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摘　要: 针对当前的算法无法满足具有周期性图案织物疵点分类检测, 鉴于此, 提出基于 Fisher准则的深层卷积神

经网络织物疵点检测算法. 首先, 利用深度可分离卷积设计小型的深层卷积神经网络 (DCNN); 其次, 对 DCNN 网

络的 Softmax增加 Fisher准则约束, 通过梯度算法更新整个网络参数, 得到深层卷积神经网络 (FDCNN); 最后, 在
TILDA和彩色格子数据集上分类率分别为 98.14%和 98.55%. 实验结果表明: FDCNN模型既可以减小网络参数和

降低运行时间, 又可以提高织物疵点分类率.
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Abstract: In view of the fact that the current algorithm can not meet the needs of fabric defect classification detection
with periodic pattern characteristics, a deep convolutional neural network fabric defect detection algorithm based on
Fisher criterion is proposed. First, a small Deep Convolutional Neural Network (DCNN) is designed by using depthwise
separable convolution. Further, the Softmax loss function of DCNN adds Fisher criterion constraint and updates the whole
network parameters through gradient algorithm to get Deep Convolutional Neural Network (FDCNN). Finally, the
classification rates of TILDA and pink plaid fabric database were 98.14% and 98.55%. The experimental results show that
the FDCNN model can not only effectively reduce network parameters and running time, but also improve fabric defect
classification rate.
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在纺织品领域中, 织物疵点检测占据着举足轻重

的地位, 它是衡量成品的质量以及价格的评判依据. 传

统的织物疵点检测主要依赖于人工的肉眼, 人工检测

容易产生疲劳, 从而导致检测精度低、误检率高. 这几

年来, 随着计算机视觉和图像处理技术突飞猛进的发

展, 纺织品领域使用织物疵点自动检测技术已成为必

然趋势. 频谱法、统计法、结构法、模型法、神经网

络和深度学习是织物疵点主要检测方法 .  基于频谱

法、结构法以及神经网络的织物缺陷分类, 仍然是该

领域的研究重点. 傅里叶变换、小波变换和 Gabor 变
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换是频谱法常用的经典变换方法, 它们通常与其他相

关算法组合应用. 李东等人[1]结合傅里叶方法和支持向

量机方法提出了一种多分类方法. 由于小波变换[2]具有

很明显的局部时频特点, 在织物检测方面, 它受到广泛

应用. 该方法在突出边缘的缺陷中具有良好的效果, 但
在具有平滑灰度差异的缺陷中表现不佳. Gabor滤波器

适用于模拟人眼的生物学特征, 织物检测经常用到该

方法. 考虑到 Gabor 滤波器在进行滤波操作时有多方

向和多尺度的特点从而引发高计算复杂性, 实时要求

难以得到满足. 文献[3,4]通过采用遗传算法来构建最

优 Gabor 滤波器达到降低计算复杂性的目的, 但是该

滤波器执行的特点仅在一个方向和一个尺度上, 导致

性能不佳. Jing等人[5]使用遗传算法构建的最佳 Gabor
滤波器对图案化图像进行滤波, 并对处理后的图像进

行阈值化处理. 文献[6]通过 HOG 算子提取图像块特

征, 再利用低秩分解模型实现了织物疵点检测. 文献

[7]考虑了织物纹理和疵点特性, 利用 LBP算子实现了

织物疵点准确分割. 近年来, 神经网络也被用于织物缺

陷检测和分类[8]. 除了经典的反向传播 (BP) 网络之外,
新兴的神经网络, 即脉冲耦合神经网络 (PCNN)[9,10].

传统的浅层神经网络结构主要由一个输入层、一个

隐藏层和一个输出层构成. 与浅层网络结构相比, 具有

多个隐含层的神经网络, 简称为深层网络. Hinton等人[11]

在 2006年提出逐层贪婪算法, 该算法通过初始化深度

网络结构权重, 达到改善网络性能的目的. Hinton引发

了深度学习在研究和应用领域的热潮, 引起了学者们

广泛的反响, 具有创历史的意义. 流行的深度学习模型

框架如 AlexNet [ 12 ]、Vgg-16 [ 13 ]、GoogleNet [ 14 ]和
Inception V3[15]等深层网络已成功用于图像分类. Vgg-
Face[16]网络结构被用作一个非常深的网络例子, 在实

验中证明了它成功地学习面部特征来进行面部验证.
然而, 由于高计算复杂性, 导致计算机硬件设备无法满

足需求. 随后, Chollet[17]提出的 Xception网络证明了利

用深度可分离滤波器可超越 Inception V3网络性能. 另
外 Howard等人[18]利用深度可分离卷积设计了MobileNet
并在手机端进行应用. Li 等人[19]将 Fisher 准则融合到

LSTM 中实现了高效的识别分类. Li 等人[20]提出对栈

式去噪自编码器加入 Fisher准则来进一步提高织物疵

点的检测率, 但是当样本数量增加时, 准确率有所下降.
本文为了对具有周期性图织物实现自动化疵点分

类检测, 提出了基于 Fisher 准则的深层卷积神经网络,
其利用深度可分离卷积设计一个小型的深层卷积神经

网络 (DCNN), 相比较于大型卷积神经网络, 不仅大大

地降低网络参数、计算量和分类运行时间, 还保证了

织物疵点分类率较高; 其次, 对深层卷积神经网络的

Softmax 损失函数增加 Fisher 准则约束, 减小类内间

距, 增大类间间距, 通过梯度算法更新整个网络参数, 得
到深层卷积神经网络 (FDCNN); 最后, 分别将 2 类织

物疵点数据集送入 FDCNN网络中进行疵点分类检测.
实验结果表明: 深度可分离卷积可有效地减小网络参

数、计算量以及运行时间, 且通过对深层卷积神经网

络增加 Fisher准则约束, 可有效提高织物疵点分类率.

1   深度可分离卷积

DF ×DF ×M F

K DK ×DK ×M×N DF ×DF ×N
G DF DK DG

M N

本文的网络模型主要基于深度可分离卷积, 核心

就是将标准卷积因式分解为深度卷积和逐点卷积. 深
度可分离卷积先考虑区域, 再考虑通道, 实现了通道和

区域的分离, 其与标准卷积相比网络参数和计算量减

小. 将 特征图 作为输入, 经过标准卷积核

大小为 , 并输出 特征图

, 其中 、 、 分别是输入特征图、卷积核和输

出特征图的宽和高,  是输入通道,  是输出通道, 则标

准卷积层的输出特征图和计算量如下式 (1)(2):

Gk,l,n =
∑
i, j,m

Ki, j,m,n ·Fk+i−1,l+ j−1,m (1)

DK ·DK ·M ·N ·DF ·DF (2)

利用深度可分离卷积将标准卷积分解为深度卷积

和逐点卷积, 通过 1×1 的逐点卷积将深度卷积输出特

征图线性输出, 深度可分离卷积的计算量为深度卷积

和逐点卷积之和, 即深度卷积的输出特征图、计算量

和深度可分离卷积的计算量分别如下式 (3)(4)(5):

Ĝk,l,m =
∑
i, j

K̂i, j,m ·Fk+i−1,l+ j−1,m (3)

DK ·DK ·M ·DF ·DF (4)

DK ·DK ·M ·DF ·DF +M ·N ·DF ·DF (5)

K̂ DK ×DK ×M m

G m

其中,  是大小为 的深度卷积核,  为输出

特征图 的第 个通道.

2   Fisher准则

m {(x1,y1), · · ·,
(xm,ym)} yi ∈ {1,2, · · ·,k} k

假设由 个样本构成的训练数据集

,  有 ,   为要分类的数量 ,  则

Softmax损失函数可表示为:
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Ls = −
1
m

m∑
i=1

k∑
j=1

1{yi = j} log
e
ωT

j xi

k∑
j=1

eω
T
j xi

(6)

1(yi = j) =
{

1, yi = j为真
0, yi = j为假 (7)

ω其中,  为 Softmax的参数.
为了进一步提高深层卷积神经网络的分类性能, 提

出对深层卷积神经网络的损失函数进行 Fisher准则约束,
基于 Fisher线性判别提出了新 Fisher判据, 即表示为:

L f =
1
2

m∑
i=1

k∑
j=1

||Oi−uyi ||22−
δ

2

m∑
i=1

m∑
j=1,t=1

||u ji −ut ||22 (8)

uyi i Oi δ

L f

uyi

其中,  是第 类平均值,  为网络输出值,  为判别式因

子. 减小类内间距, 增大类间间距, 使得 达到最小. 当
深层卷积神经网络不断更新 , 则 Softmax 损失函数

增加 Fisher准则约束可表示为:

L = Ls+ θL f (9)

θ

w θ λ

e

w

其中,  介于 0 和 1 之间. 在前向传播和反向传播过程

中,  为损失参数,  参数标量,  为学习率, 迭代次数为

. 通过式 (10) 和式 (11) 计算基于 Fisher 准则约束的

深层卷积神经网络在每一次迭代过程中的误差值和 :

∂Le

∂Oe
i
=
∂Le

s

∂Oe
i
+ θ
∂Le

f

∂Oe
i

(10)

we+1 = we−λe ·
∂Le

f

∂we (11)

3   基于 FDCNN的织物疵点检测

织物疵点分类检测主要步骤: (1) 构建织物疵点训

练集和测试集; (2) 利用深度可分离卷积设计 14 层的

深层卷积神经网络, 输入织物疵点样本训练 DCNN 模

型; (3)对 DCNN网络的 Softmax函数增加 Fisher准则

约束, 根据反向传播梯度下降不断迭代更新权值进行

训练微调, 得到 FDCNN 模型; (4) 将测试集的织物疵

点图像输入到训练好的 FDCNN模型中进行分类识别.
FDCNN算法具体流程如图 1所示.
 

图像训练集

DCNN

FDCNN

Softmax

分类结果

图像测试集

 
图 1    FDCNN算法流程图

 

3.1   实验环境与实验数据集

实验运行环境: Intel(R) Xeon(R) E5-2620 V4@2.10
GHZ, 64 GB, 在 MATLAB2018a 环境下编写代码. 本
文的织物疵点数据集主要来源于: TILDA 织物数据集

和彩色格子织物疵点样本集, 如图 2和图 3所示.
图 2为 TILDA数据库织物, 通过数据增强方法增

加图片样本量, 使得深层卷积神经网络可以学到更多

图像特性, 减小深层卷积神经网络过拟合的可能性. 本
文采用旋转变换、翻转变换、平移变换等操作将样本

数量扩充至原来 10倍, 再从原始图像中随机截取若干

小块图像, 并归一化. 实验随机选择 6460 张为训练集,
2490张为测试集. 图 3为实验室环境下, 使用工业相机

实时采集的彩色格子织物数据集, 彩色格子织物数据

集共收集 2768 张. 同样采用上述的数据增强方法, 对
疵点样本进行扩充 6 倍. 随机选取 6869 张为训练集,
2640张为测试集.

 

(a) 断经 (b) 破洞 (c) 褶皱 (d) 污渍 (e) 拖纱 

图 2    TILDA织物
 

3.2   深层卷积神经网络结构

由于传统 CNN 网络采用的是标准卷积层和池化

层, 导致网络参数、计算量大, 无法满足计算机硬件需

求. 深度可分离卷积将标准卷积层分解为深度卷积层
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和逐点卷积层, 使得计算量和网络参数减小. 为了满足

在有限的织物疵点库上提高织物疵点分类率, 本文以

Vgg-16 网络结构为基础, 结合深度可分离卷积设计出

14 层的深层卷积神经网络结构 (不包括输入层、BN、

ReLu、池化层、Softmax 层以及输出层), 降低网络模

型中的参数数量和计算量, 节省了运行占用内存, 加快

运行速度 ,  减小分类时间 .  深层卷积神经网络

(DCNN)结构流程如图 4所示.
 

(a) 断经 (b) 破洞 (c) 双纬 (d) 污渍 (e) 拖纱 

图 3    彩色格子织物
 
 

输入图片128×128

标准卷积核3×3, BN，激活函数ReLu

深度卷积核3×3, BN，激活函数ReLu

逐点卷积核1×1, BN，激活函数ReLu

逐点卷积核1×1, BN, 激活函数ReLu

深度卷积核3×3, BN, 激活函数ReLu

池化层

逐点卷积核1×1, BN, 激活函数ReLu

深度卷积核3×3, BN, 激活函数ReLu

逐点卷积核1×1, BN, 激活函数ReLu

深度卷积核3×3, BN, 激活函数ReLu

池化层

逐点卷积核1×1, BN, 激活函数ReLu

深度卷积核3×3, BN, 激活函数ReLu

    逐点卷积核1×1, BN, 激活函数ReLu

深度卷积核3×3, BN, 激活函数ReLu

Softmax层

全连接层

池化层

 
图 4    DCNN算法流程图

 

3.3   训练 FDCNN
为了进一步提高 DCNN 网络模型的性能, 对其

θ = 0.1

δ = 0.05 α = 0.5

Softmax 损失函数增加 Fisher 准则约束, 将 、

和 在 TILDA 织物疵点数据集上进行训

练微调过程, 最后输出织物疵点分类结果. 在进行反向

传播过程中增加 Fisher 准则约束减小类内间距, 增大

类间间距, 在迭代更新权值时考虑误差和损失值最小

化, 从而更加有利于网络进行分类识别. FDCNN 训练

过程如图 5所示.
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图 5    FDCNN训练过程

4   实验结果与分析

4.1   FDCNN 网络模型分析

表 1 为使用不同的分辨率因子作用于 FDCNN 在

两种织物数据集上的实验结果, 输入层分辨率为 224、
192、128 和 64, 批量大小为 32, 学习率为 0.001, 迭代

次数为 975次, 训练周期为 6.

128×128

由表 1可知: 1)通过输入不同分辨率的图片, 当输

入层分辨率不断减小时, 网络参数不变, 织物疵点分类

运行时间逐渐降低. 2) 当 FDCNN-128 时, 织物疵点分

类率最高, 在 TILDA和彩色格子织物数据集上分类率

分别为 98.14% 和 98.55%. 由上可知, 本文的 FDCNN
模型输入层图片分辨率选取为 .
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表 1     基于不同的分辨率因子的深层卷积神经网络
 

模型 (FDCNN-分辨率)
TILDA织物 彩色格子织物

网络参数 (百万) 运行时间 (s) 分类率 (%) 网络参数 (百万) 运行时间 (s) 分类率 (%)
224 1.8 9418 95.41 1.8 10 646 94.51
192 1.8 3095 94.79 1.8 3284 90.07
128 1.8 1781 98.14 1.8 1392 98.55
64 1.8 875 96.65 1.8 746 95.42

 

表 2     本文算法与流行网络结构的对比
 

模型
TILDA织物 彩色格子织物

网络参数 (百万) 运行时间 (s) 分类率 (%) 网络参数 (百万) 运行时间 (s) 分类率 (%)
AlexNet 60 2148 97.76 60 8822 98.42
Vgg-16 138 12 573 98.32 138 12 095 98.3

Inception V3 23.2 37 636 98.60 23.2 51 118 98.75
FDCNN 1.8 1781 98.14 1.8 1392 98.55

 

表 3     本文算法与传统算法的分类率对比 (单位: %)
 

算法

数据集
HOG+Softmax LBP+Softmax DCNN FDCNN

TILDA 69.7 66.61 95.52 98.14
彩色格子 72.39 69.29 96.08 98.55

 
 

4.2   FDCNN 算法与其他算法进行比较

将 FDCNN 算法与当前流行的深层网络模型、传

统算法在 TILDA 和彩色格子织物数据集上进行比较.
选取 AlexNet、Vgg-16 和 Inception V3 流行网络结构

进行对比, 实验结果如表 2所示. 使用了 2种传统的特

征提取方法, 选取的特征包括方向梯度直方图 (HOG)
特征和局部二值模式 (LBP)特征, 实验结果如表 3所示.

由表 2可以看出: 1) FDCNN模型与流行网络结构

相比, 网络参数最小为 1.8百万, 运行时间最短为 1781 s.
深度可分离卷积可以节省网络参数和运行时间, 解决了

网络训练时计算机硬件设备不足的困难. 2) FDCNN
模型在 TILDA织物数据集上分类率为 98.14%, FDCNN
分类率比 AlexNet提高 0.38%, 比 Vgg-16和 Inception
V3 分别下降 0.18% 和 0.46%; 3) FDCNN 模型在彩色

格子织物数据集上分类率为 98.55%, FDCNN 分类率

比 AlexNet 和 Vgg-16 分别提高 0.13% 和 0.25%, 比
Inception V3下降 0.2%; 综上可知, 从网络参数、运行

时间和分类率上考虑, FDCNN模型最有效.
由表 3 可知: 1) FDCNN 和 DCNN 模型比传统算

法分类率高. 当传统算法与 FDCNN均使用 Softmax作
为分类器, 深层卷积神经网络通过非线性映射学习自

动提取织物疵点的深层特征, 其深层特征优于传统算

法提取特征特性, 其具有较强的识别能力. TILDA和彩

色格子织物纹理结构较为丰富, 采用两种传统的特征

描述算子不能提取有效织物疵点特征, 不利于 Softmax

分类器进行分类识别. 2)在 TILDA和彩色格子织物数

据集上, FDCNN模型分类率分别为 98.14%和 98.55%,

比 DCNN 模型分别提高 2.62% 和 2.47%. 由实验结果

表明, 与大型卷积神经网络模型相比, 对 DCNN 模型

的 Softmax 层增加 Fisher 准则约束减小类内间距, 增

大类间间距, 不仅提高织物疵点分类率还大幅度降低

了网络参数、计算量和运行时间, 所以, FDCNN 模型

设计是合理的, 在实际检测中是可行的.

5   结论

针对纹理结构复杂的织物疵点检测人工提取特征

的困难和检测率低的不足, 本文提出的基于 Fisher 准

则的深层卷积神经网络织物疵点检测算法. 该方法不

仅可以自动提取织物疵点的特征, 还利用深度可分离

卷积有效减小网络参数量和降低运行时间, 并通过对

DCNN 的 Softmax 层损失函数增加 Fisher 准则约束,

减小类内间距, 增大类间间距, 进而不断更新整个网络

参数, 得到最优化的 FDCNN 网络模型, 有效提高织物

疵点分类精度. 在 TILDA 和彩色格子织物数据集上,

FDCNN模型分类率分别为 98.14%和 98.55%. 实验结

果表明: FDCNN算法采用深度可分离卷积可减小网络

参数量和降低运行时间, 且通过增加 Fisher 准则约束,

不断进行迭代更新微调参数, 对不同纹理背景的织物

疵点图像实现分类识别, 具有泛化性.

在后续工作中, 将通过改进算法来训练出更好的

深层卷积神经网络模型, 使其对纹理更为复杂和疵点
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类型更多样化的图像库中进行分类识别, 并将探讨如

何将此方法检测应用到自动检测系统中.
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