
 

 

基于深度学习的管道纱线及其颜色检测①
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摘　要: 为了保证自动换筒系统中的纱线自动打结机能够正常运行, 需要对管道吸取的纱线进行检测. 纱线纤细、

种类繁多且颜色各异, 传感器方法难以胜任, 使用图像处理的方式较为合适. 但是对于纱线检测问题传统的图像处

理方法复杂且检测准确率低, 难以解决纱线种类多、尺寸不一以及颜色多等问题, 故本文提出了一种基于 Inception
v4中 Inception-ResNet-A块进行改进的多尺度深度可分离卷积块组成的网络来检测管道中的纱线. 其中改进的多

尺度深度可分离卷积块采用 3×3卷积核的深度可分离卷积层代替 Inception-ResNet-A块中 3×3传统卷积层并去除

了其中的一些 1×1卷积层, 简化卷积块的计算量以及参数量, 此外还结合了残差网络 ResNet的方法进行通道融合,
防止特征丢失. 试验结果表明, 该网络模型具有非常好的泛化能力以及辨识效果.
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Abstract: To ensure the normal operation of the automatic knotting machine of yarn in the automatic bobbin changing

system, we need to detect the yarn sucked by the pipe. Yarn is detected by image processing instead of sensors because it

is thin with diverse types and colors. However, traditional image processing methods are too complex and inaccurate to

identify yarn with various types, sizes, and colors. This study proposes a network of multi-scale depth separable

convolution blocks modified based on Inception-Resnet-A block of Inception v4 to detect yarn in pipes. The conventional

3×3 convolution layers in the Inception-ResNet-A block is replaced with the depth separable convolution layers of the

3×3 convolution kernel, and some of the 1×1 convolution layers are removed for less parameters of convolution blocks

and simpler calculation. In addition, ResNet is employed for channel fusion to prevent feature loss. According to the

experimental results, this network model is remarkable in generalization and recognition.

Key words: pipe yarn detection; deep learning; Convolutional Neural Network (CNN); image classification; classification

model; data enhancement

 
 

随着工业 4.0的快速推进, 机器代替工人的趋势不

可逆转, 因此为了提高纺纱[1] 效率、降低人工成本, 采
用机器代替人工进行纱线打结大势所趋. 自动换筒系

统中的纱线自动打结机通过管道吸取纱线, 机械机构

利用管道中的纱线进行打结完成人工打结的任务, 大

大降低人工成本, 提高了打结可靠性. 但是纱线打结机
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正常运行的前提是管道吸取了所需的纱线, 因此检测

管道是否成功吸取纱线以及该纱线是否是所需颜色的

纱线至关重要.
传感器方法如红外开关传感器[2] 利用物体阻隔发

射器与接收器通路的信号接收来判断是否有物体. 由于

纱线纤细, 激光或者红外容易穿透纱线, 所以难以对纱线

进行检测. 相比之下, 采用摄像头对管道进行拍摄, 利用

图像处理的方法进行检测较为容易. 传统的图像处理方

法可以使用 OpenCV对图像进行 HSV颜色分离从而对

图片中纱线进行提取, 最终确定纱线及其颜色. 但是对于

一些纱线颜色与背景颜色相差不多以及各种各样的纱线

进行检测时, 该方法就显得较为复杂, 且鲁棒性较差.
近年来, 深度学习[3,4] 的卷积神经网络在图像处理

领域发展迅速赢得了广泛的关注. 相比传统的图像处

理方式, 深度学习具有诸多优点, 如模型具有可迁移

性、无需手动设计特征、检测准确度高等特性. 从卷

积网络的出现到现在, 已经出现了非常优秀的网络, 例
如 LeNet[5]、VGG[6]、AlexNet[7]、GoogLeNet[8] 等, 但
是这些网络要么就是检测尺度单一, 要么就是计算量

以及参数量较大.

本文针对纱线粗细不一、种类繁多、检测困难等

问题, 提出了一种多尺度的深度分离卷积[9,10] 网络, 结
合 ResNet[11,12] 网络的特点, 解决纱线检测特征尺度单

一、检测效果低、特征丢失、模型计算量与参数量大

等问题, 使得检测精度能满足一定的应用要求. 

1   管道纱线图像采集与处理 

1.1   图像采集与整理

利用海康MV-CE050-30UC摄像头对管道进行拍

照采集 1200张图片, 经过去除重复以及有缺陷的图片

后制作成数据集, 其中包括无纱线、黑色纱线、蓝色

纱线、粉色纱线、白色纱线、黄色纱线 6 种情况. 该
数据集在程序运行时, 以 4:1的比例随机划分为训练集

和验证集, 并将每张图片裁剪成 224×224像素. 

1.2   图像数据增强

由于采集的数据量较少, 在训练过程中需要对图

像进行数据增强来提高数据集的多样性, 从而有效地

降低过拟合现象. 图像增强的方法很多, 本论文对样本

进行增强采用的方法主要包括: 上下翻转、左右翻转、

亮度变化等, 具体效果如图 1所示.
 

(a) 原图 (b) 上下翻转 (c) 左右翻转

(d) 亮度减弱 (e) 亮度增强 (f)对比度调节 

图 1    图像增强效果图
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2   改进的多尺度深度可分离卷积模型 

2.1   改进的多尺度深度可分离卷积块

改进的多尺度深度可分离卷积块是基于 Inception

v4[13–15] 中的 Inception-ResNet-A 块提出并改进的, 从

图 2 可知, 输入特征图 x 分别经过 1×1 卷积核卷积、

一个 3×3的深度可分离卷积核卷积以及两个 3×3的深

度可分离卷积核卷积, 得到输出特征图后, 再经过 1×

1卷积核进行多尺度特征融合得到 F(x), 从而保证输出

特征图的通道数. 经过最后的 1×1卷积核卷积后, 采用

ResNet的短接线方式, 进行输出 F(x)与输入特征图之

间的特征融合, 解决特征梯度消失问题, 其中输入特征

与输出特征之间的关系如式 (1)所示:

y = F (x)+ x (1)

与 Inception-ResNet-A块相比, 在结构上改进的多

尺度深度可分离卷积块少了两个 1×1 的卷积核, 因为

Inception-ResNet-A 块在设计上希望通过 1×1 卷积核

减少输入通道数量, 但是本论文所需的模型不大, 所以

去除这两个卷积核, 从而降低网络的计算量以及参数

量. 其次, 因为深度可分离卷积与传统卷积相比计算量

和参数量更少, 所以改进的多尺度深度可分离卷积块

采用 3×3卷积核的深度可分离卷积代替传统的 3×3卷
积核卷积, 从而使得该块的计算量和参数量更少, 网络

更轻量化. 其中, 深度可分离卷积与传统卷积的比较[16]

如下所示.
设输入与输出特征图大小相同时, 传统卷积的计

算量以及参数量如下:

Dk ×Dk ×M×D f ×D f ×N (2)

Dk ×Dk ×M×N (3)

Dk ×Dk

D f ×D f

式中, 式 (2)为传统卷积计算量的计算公式, 式 (3)为传

统卷积参数量的计算公式. 其中卷积核大小为 ,
输出特征图大小为 , M 为输入特征图数量, N 为

输出特征图数量.
与之相比, 深度可分离卷积计算量与参数量为逐

通道卷积和逐点卷积的两者之和, 如式 (4)、式 (5)所示:

Dk ×Dk ×M×D f ×D f +M×D f ×D f ×N (4)

Dk ×Dk ×M+M×N (5)

其中, 式 (4) 和式 (5) 前相乘部分为逐通道卷积计算量

和参数量的计算, 后面相乘部分为逐点卷积计算量与

参数量的计算. 深度可分离卷积与传统卷积计算量与

参数量的比值如式 (6)和式 (7)所示.

Dk ×Dk ×M×D f ×D f +M×D f ×D f ×N
Dk ×Dk ×M×D f ×D f ×N

=
1
N
+

1
Dk

2

(6)

Dk ×Dk ×M+M×N
Dk ×Dk ×M×N

=
1
N
+

1
Dk

2 (7)

Dk
2

从式 (6) 和式 (7) 可以看出深度可分离卷积与传

统卷积的计算量以及参数量的差异. 当采用 5×5 卷积

核时, 则 为 1/25, 则深度可分离卷积与传统卷积相

比计算量以及参数量的比值接近 1/25. 从中可以看出,
深度可分离卷积更轻量化.

从上可知, 本文的多尺度深度可分离卷积块采用

3×3 卷积核的深度可分离卷积代替 3×3 卷积核的传统

卷积, 从计算量以及参数量上看, 更优于 Inception-ResNet-
A块. 

2.2   多尺度深度可分离卷积网络的构建

考虑到本次研究所用的数据集并不大以及检测并

非复杂, 所以构建结构较小的网络, 如图 3 所示. 该网

络输入图片大小为 224×224, 经过传统卷积层卷积, 得
到 32通道的特征图, 经过 5次多尺度深度可分离卷积

块的特征提取 (其中步长均为 2), 得到特征图的输出

为 7×7×512. 紧接着该特征图输入到全局平均池化层,
得到的输出经过 Dropout 层后再输入到全链接层, 最
后经过 Softmax 函数计算得到各类输出的概率, 具体

结构如表 1 所示. 其中网络结构中涉及到的卷积层包

括多尺度深度可分离卷积块中的卷积层均会使用归一

化层以及将 ReLU 函数作为激活函数. 从图 2 中可知,
该网络并不大, 足够处理纱线检测的问题.

 

Dsconv +
F (x) yx

Dsconv

Conv

Conv

Dsconv

3×3

3×3 3×3

1×1

1×1x 3×3

3×3 3×3

Conv
+

F (x) y

1×1

1×11×1

1×1

Conv

(a) Inception-ResNet-A 块  (b) 多尺度深度可分离卷积块 (MDSConvResBlk)

1×1
Conv

1×1
Conv

1×1
Conv

3×3
Conv

3×3
Conv

 

图 2    Inception-ResNet-A块与多尺度深度可分离卷积块
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图 3    多尺度深度可分离卷积网络结构
 
 

表 1     基于多尺度深度可分离卷积网络结构
 

网络层(块)类型 核尺寸/步长 输出尺寸

Conv(卷积) 3×3/2 112×112×32
MDSConvResBlk 1(块) 1×1、3×3/2 56×56×64
MDSConvResBlk 2(块) 1×1、3×3/2 28×28×128
MDSConvResBlk 3(块) 1×1、3×3/2 14×14×256
MDSConvResBlk 4(块) 1×1、3×3/2 7×7×512

GAvg-Pool(全局平均池化) 1×1×512
Dropout 1×1×512

FC (全连接层) 1×1×6
Softmax 1×1×6

 
  

3   实验 

3.1   实验环境

训练网络的过程是基于 64位Windows 10的系统

下进行的, 其中计算机的配置为 Inter(R) Cele(R) G4900
CPU@3.10 GHz, RAM 为 8.00 GB, 显卡为 NVIDIA
GeForce GTX 1060 6 GB. 

3.2   实验设置以及结果分析

lrnew = 0.3∗ lrold

网络训练过程中采用 Adam 优化器, 初始学习率

设置为 3e–4, 学习率变化指数设置为 0.3. 在训练过程

中监视验证集的准确率, 当统计该数值在 3 次没有降

低时, 学习率以 0.7 的倍数进行衰减 (其中新的学习率

). 其次损失评估采用的是交叉熵损失

函数来衡量网络输出与真实结果的差距, 最后网络模

型训练的 30轮情况如图 4所示.
从图 4 中可知, 网络初始化完成时尚未能够进行

纱线检测, 图片分类能力非常差. 随着网络训练的不断

进行, 网络开始快速收敛, 在接近 25轮训练时, 网络开

始接近稳定, 而此时验证集的识别精度能够达到 100%.
随着训练次数的增加, 网络训练时的验证集识别精度

已经相对稳定, 损失值逐渐接近于 1. 

3.3   模型评估

深度学习网络分类模型常有的评估方式有精确

度、召回率、准确率等, 本文进行模型评估采用的是

准确率. 准确率 (Precision) 是指正确分类的样本数与

总样本总数之比, 计算公式如式 (8)所示.

Precision =
T P+T N

T P+FP+FN +T N
(8)

式中, TP 指的是实际为正样本网络模型检测结果为正

样本的样本数量, TN 指的是实际为负样本网络模型预

测结果为负样本的样本数量, 此外 FP 指的是实际为负

样本网络模型预测结果为正样本的样本数量, FN 指的

是实际为正样本网络模型检测结果为负样本的样本数量.
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图 4    实验结果曲线

 

模型评估时采用的是另外采集的 250张图片进行

测试, 在测试过程中将网络模型输出概率最大的类别

作为图片预测的最终结果. 经过测试以及计算得到该

模型的准确率为 99.6%, 其具体结果如表 2所示.
 

表 2     模型测试结果
 

类别 测试数量 正确数量 准确率(%)
无纱线 52 52 100
黑色纱线 43 42 97.67
蓝色纱线 37 37 100
粉色纱线 40 40 100
白色纱线 40 40 100
黄色纱线 38 38 100
总计 250 249 99.6
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4   结论

为了实现对管道中的纱线及其颜色进行检测, 使
用海康威视的工业摄像头进行数据采集, 经过筛选并

去除重复以及有缺陷的图片后, 利用剩余的图片构建

数据集. 此外网络主要是由多尺度深度可分离卷积块

构成的, 该结构块是利用 Inception v4网络中的 Inception-
ResNet-A 模块在结构上进行改进得到的, 改进后的多

尺度深度可分离卷积块大大降低网络的计算量以及参

数量. 最后在网络训练过程中对图片进行数据增强, 扩
大数据集的多样性, 从而降低网络过拟合现象, 最终实

现管道中的纱线检测功能. 实验结果表明, 检测准确率

高达 99.6%, 因此该方法可以能够满足一定的实际应

用需求.
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