
 

 

基于特征残差的色织物瑕疵检测①
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摘　要: 为解决自动织物瑕疵检测算法中, 未知花色织物瑕疵检测困难的问题, 提出了一种基于特征残差的色织物

瑕疵检测方法. 首先使用瑕疵织物图像与模板织物图像的瑕疵残差和正常无标注织物图像进行融合, 生成新花色瑕

疵织物样本; 然后改进特征提取网络采用共享权值方法, 对瑕疵织物和模板织物提取特征后计算得到特征残差; 最
后使用 ROIAlign方法将全局上下文信息缩放到和感兴趣区域统一大小后进行特征融合, 对融合特征进行瑕疵分类

和位置回归. 实验针对不包含未知花色和包含未知花色的不同测试集分别进行算法测试实验, 结果表明改进后的算

法能够较好地消除织物花色对检测结果的影响, 在不包含未知花色的测试集中精度得到了较大的提升, 在包含未知

花色的测试集中, 瑕疵检测效果依旧保持不错的精度, 相较于改进前的通用算法, 最终 score分别提升了 15.4%和

16.2%.
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Abstract: To solve the difficulty in detecting the defects in fabrics of unknown styles in the automatic fabric defect
detection algorithm, this study proposes a fabric defect detection method based on feature residuals. First, the defect
residuals of the defective and template fabric images are fused with that of the normal unlabeled fabric image to generate
a new defective fabric sample. Then, the improved feature extraction network uses the shared weight method to extract
features from the defective and template fabrics and calculate the feature residuals. Finally, the ROIAlign method is used
to mix the global context information and the region of interest for feature fusion. The fused features are subject to defect
classification and location return. Experiments are separately conducted on two test sets containing and not containing
fabrics of unknown styles. The results show that the improved algorithm can better eliminate the influence of fabric styles
on the detection results. The accuracy is greatly improved in the test set that doesnot include unknown styles. In the test
set containing unknown styles, defect detection maintains high accuracy. Compared with that of the general algorithm
before the improvement, the final scores have increased by 15.4% and 16.2%, respectively.
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在纺织品的质量控制阶段, 织物疵点检测是其中

的一个重要环节[1]. 由于织物疵点种类多, 形态变化大,

观察识别难等, 导致织物疵点智能检测是困扰行业多

年的技术瓶颈. 目前大部分的纺织企业仍采用人工方

法检测织物瑕疵[2], 它易受主观因素影响, 缺乏一致性;

且检测人员在强光下长时间工作对视力影响较大; 还

存在人工成本较高、漏检率和误检率较高、效率不高

等问题.

随着计算机视觉技术的发展提高, 自动瑕疵检测

技术逐渐成为新的研究热点. 目前, 国内外对织物疵点

检测算法的研究主要是针对素色织物进行的[3]. 相较于

素色织物, 色织物由于颜色等特征的加入, 导致检测难

度较大, 所以目前对色织物疵点检测方法的研究较少,

且检测效果都不理想[3]. 其中, 纪旋等人[4] 提出结合模

板校正与低秩分解的纺织品瑕疵检测方法, 解决周期

性织物存在拉伸变形问题; 兰瑜洁等人[5] 提出基于频

域滤波和区域生长法的瑕疵区域自适应分割方法, 提

高瑕疵的检测精度; 张波等人[6] 提出基于结构-纹理模

型与自适应数学形态学的织物瑕疵加成算法, 解决织

物纹理多样性和瑕疵形状尺寸不确定性造成的检测效

果差的问题.

上述方法主要使用传统图像算法, 存在检测算法

设计只能针对特定场景, 泛化能力弱等问题. 随着深度

学习算法的不断改进, 在泛化能力、精度等方面都超

越了传统图像算法. Wang等人[7] 提出了基于卷积神经

网络的深度学习检测算法, 在更少先验知识的情况下,

达到快速, 精确的对织物瑕疵进行检测; Zhao等人[8] 提

出了基于正样本训练的缺陷检测框架, 结合 GAN和自

动编码进行缺陷图像重建, 解决缺陷样本或阴性样本

少的情况下检测的问题; Tabernik等人[9]提出了基于语

义分割的织物瑕疵区域的定位方法, 可以在少量样本

的训练数据中, 达到较好的检测效果等.
但是, 基于卷积神经网络的深度学习解决方案, 还

存在着两个问题: (1) 实际场景中, 存在部分织物花色

未在训练数据集中出现, 此类织物检测效果会有较大

程度退化; (2) 织物花色种类繁多, 大量无标注正常织

物样本没有得到很好地利用. 基于此, 本文通过使用特

征残差改进 Cascade RCNN 算法[10], 提高对未知花色

织物的检测能力; 使用瑕疵残差增强方案, 有效利用无

标注正常织物样本, 提高算法泛化能力. 

1   相关工作 

1.1   Cascade RCNN 算法概述

Cascade RCNN 算法是基于 Faster RCNN 算法[11]

的两阶段目标检测算法. Faster RCNN算法首先在第一

阶段, 通过特征提取网络对图像提取特征, 使用不同比

例和大小的预定义框在特征图中进行滑动窗口操作,
生成若干 anchors, 再使用区域推荐网络, 将这些 anchors
分为前景和背景, 对前景进行回归, 得到边界框, 作为

推荐区域; 第二阶段将第一阶段生成的推荐区域进行

第二次分类, 细分瑕疵类别, 并进行第二次回归, 得到

更加精确的边界框, 作为算法的检测结果. 由于在第一

阶段使用区域推荐网络进行了前景和背景的分类, 双
阶段的检测算法很好地处理了正负样本比例失衡问题,
算法的检测精度较高. Cascade RCNN 算法在第二阶

段, 级联 3个大小递增的 IOU头部, 每个头部对上一个

头部得到的结果再次进行回归和分类, 使得到的边界

框更加精确. 

1.2   边框回归

(
Gx,Gy

)
(Gw,Gh)

(
Px,Py

)
(Pw,Ph)

如图 1 所示, 候选框 P 为预定义的 anchor, 目标

框 G 为真实标注框, 边框回归的最终目的即将模型输

出的预测框 G'更加接近真实目标框 G. 当候选框 P 与

标注框 G 的 IOU 较大时, 从候选框到预测框 G'的变

换 d(*) 可以认为近似的线性变换. 定义目标框的中心

, 宽高 , 候选框中心 , 宽高 ,

建立回归模型: 

G
′
x = Px+Pw dx(P)

G
′
y = Py+Ph dy(P)

G
′
w = Pw exp(dw(P))

G
′
h = Ph exp(dh(P))

d∗(P) = wT
∗ ϕ(P)

(1)

ϕ (P) w∗其中,  为候选框特征信息,  为要学习的参数. 

1.3   损失函数

Cascade RCNN 训练损失函数由目标框和预测框

的边框误差和分类的置信度误差加权求和得到. 损失

函数如式 (2)所示.

L(yi, xi,G
′
i ,Gi) =

∑N

i=1
((Lcls(yi,h(xi)+αLloc(G

′
i ,Gi))))

(2)

yi xi

h (xi) G
′
i

Gi

其中, N 为预测框的数量,  为目标框类别,  为输入特

征向量,  为 Softmax 分类函数,  为预测框的位置

信息,  为目标框位置信息. 边框损失采用 SmoothL1
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作为损失函数, 优化函数如式 (3)所示.

Lloc =
∑N

i=1
S moothL1(G

′
i ,Gi)

S moothL1(x) =
{

0.5x2, |x| < 1
|x| −0.5,otherwise

(3)

Lcls置信度损失 是预测类别置信度与目标类别的

误差, 损失函数采用交叉熵损失函数, 计算公式如式 (4)
所示.

Lcls(yi,h(xi)) = yi ln(h(xi))+ (1− yi) ln(1−h(xi))

h(xi) =
e j∑

j
e j

(4)

 

目标框 G

预测框 G′

候选框 P

Pw

Ph

Gw

Gw

(Px, Py)

(Gx, Gy)

(Gx, Gy)

′
′ ′

Gh

Gh

′

 
图 1    边框回归

  

2   算法改进 

2.1   算法整体结构

FR-Cascade RCNN算法对 Cascade RCNN算法进

行改进, 算法整体结构为, 首先使用共享权值的特征提

取网络对模板和瑕疵图像分别提取特征, 将两个特征

图相减得到特征残差图, 并增加一条支路, 对瑕疵特征

图使用 ROIAlign[12] 将特征图缩放到 7×7 大小作为全

局特征信息; 通过使用 FPN[13] 网络, 增加特征的多尺

度信息, 将 FPN 网络的输出结果使用 RPN 区域推荐

网络生成 ROI区域, 此时将 7×7大小的全局特征信息

叠加到 ROI区域, 通过 Cascade的级联方式, 对 ROI区
域进行分类和回归, 得到检测结果. 算法框架如图 2
所示. 

2.2   数据增强方法

常规数据增强操作只能通过对原有瑕疵样本进行

变化得到新的训练样本, 不能将瑕疵特征扩展到其他

样本数据中, 无法有效利用无标注的正常样本, 存在较

大的局限性. 在实际应用中, 织物花色的种类较多, 存
在部分花色未在训练样本中出现, 而训练样本中存在

的瑕疵可能只在一些花色中存在, 导致使用原始数据

或常规数据增强得到的数据训练得到的模型泛化性能

必然较差. 针对此问题, 提出一种残差增强方法, 解决

瑕疵特征不能扩展到其他训练样本中的问题. 该方法

通过使用瑕疵样本和模板样本逐像素相减求取瑕疵残

差图, 将残差图的瑕疵区域与其他花色的正常无标注

图像进行融合, 得到新的训练样本. 此数据增强方式在

不破坏新花色背景特征的同时将不同瑕疵与不同花色

织物相互组合, 有效的利用了正常无标注织物样本, 生
成特征丰富的训练数据. 使用瑕疵残差增强后, mAP 指

标得到了较高的提升. 增强计算方法如式 (5)所示.
Dr = Dr+(Fr−Tr) (5)

式中 ,  D 为待增强织物图像 ,  F 为瑕疵的织物图像 ,
T 为 F 的模板图像, 下标 r 为瑕疵区域编号. 图像增强

效果图如图 3, 图 4所示.
 

模板织物

CNN

CNN

FPN

RPN

Conv

Pool Pool Pool

B0

H1 H2 H3

C1 B1 C2 B2 C3 B3

共享权值

瑕疵织物

Context ROI

 

图 2    算法整体框架
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数据增强流程首先从数据集中随机选择一张织物

图像, 如果织物含有瑕疵, 直接将图像输入到算法模型

进行训练; 如果织物不包含瑕疵, 随机抽取瑕疵图像,
提取瑕疵区域和该织物进行瑕疵残差增强, 将生成图

像输入算法模型进行训练, 算法中数据增强流程如图 5
所示.
 

(a) 瑕疵样本 (b) 模板样本 (c) 残差图 
图 3    瑕疵样本和模板样本逐像素相减得到残差图

 

(a) 正常样本 (b) 图 3 得到
的残差图

(c) 图像增强后的样本

 
图 4    正常样本与残差图相加得到目标样本

 

织物图像

随机抽取瑕疵图像

瑕疵残差增强

算法模型瑕疵

否

是

 
图 5    残差增强流程

  

2.3   特征残差

针对实际场景中, 存在未经训练的织物花色, 此类

样本中存在的瑕疵通过常规的检测模型较难被检出,
提出了 FR-Cascade RCNN算法, 解决此问题. FR-Cascade
RCNN 模型通过改进 Cascade RCNN 算法, 在特征提

取层加入特征残差结构, 消除样本背景的干扰, 提高模

型对复杂或未训练花色样本瑕疵的检出能力. FR-Cascade
RCNN中特征提取网络特征输出函数如式 (6)所示.

Oi = Di−Ti (6)

其中, O 为输出特征向量, D 为瑕疵特征向量, T 为模板

特征向量, i 为特征提取网络中的第 i 阶段. FR-Cascade
RCNN中特征提取网络结构如图 6所示.

图 6中, 特征提取网络采用 ResNext50[14]+DCN[15]

模型结构, 模型结构如表 1所示.
织物瑕疵图像和模板图像经过共享权值的特征提

取网络, 提取特征后, 取特征差值, 再通过 FPN, 增加瑕

疵特征的多尺度信息, 再通过 RPN 区域推荐网络, 得
到 ROI区域, 最后通过 Cascade head, 对 ROI区域进行

分类和回归, 得到最终瑕疵的区域和类别.
 

模板织物

特征提取网络

特征提取网络

待检测织物

权值共享 残差特征

 
图 6    特征残差计算方法

 
 

表 1     特征提取网络模型结构
 

Stage Output DCN ResNext50

Conv1 2048×900 ×
7×7, 64, stride 2

3×3 max pool, stride 2

Layer1 1024×450 ×

 1×1,128
3×3,128,C = 32
1×1,256

×3

Layer2 512×225 √

 1×1,256
3×3,256,C = 32
1×1,512

×4

Layer3 256×112 √

 1×1,512
3×3,512,C = 32
1×1,1024

×6

Layer4 128×56 √

 1×1,1024
3×3,1024,C = 32
1×1,2048

×3

 
 

在实际场景中需要对未知花色的图像进行检测,
容易想到消除背景干扰对检测结果会有较大帮助. 可
以通过采取瑕疵图像和模板图像做差后进行检测, 但
是由于瑕疵图像和模板图像并不是完全对齐, 可能存

在几个像素至几十个像素之间的偏移, 所以此种方法

并不能提高模型的检测能力, 反而会降低模型的检测

精度. 由于卷积操作本身具备平滑局部特征的能力, 所
以通过使用共享权值的特征提取网络提取特征后, 对
特征差值进行检测, 在较大程度上消除了图像背景的

干扰, 解决了此问题, 较大地提高了对未知花色的瑕疵

检出能力. 

2.4   全局上下文信息

由于上一步的特征残差网络对背景特征进行了极

大的过滤, 在 RPN 阶段, 可以更好地提取得到前景框,
但是输出的候选框失去了目标周围的上下文信息, 而
在检测网络中, 目标周围特征对于目标的定位也有一

定帮助, 所以网络需要一个全局特征信息去辅助局部
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瑕疵区域的分类和定位. 把全局特征当作一个 ROI 叠
加到每一个候选框中去可以为局部瑕疵提供全局特征,
网络根据上下文周围信息进行更加精确的定位. 在模

型中添加全局上下文信息流程图如图 7所示.
 

CNN

FPN

RPN

Context ROI

 
图 7    全局上下文信息添加过程

 

由于全局特征图的维度和候选框特征图的维度不

相同, 需要将全局特征图的维度使用 ROIAlign的方法

降低到和候选框特征图相同的维度. 

3   实验环境和实验数据 

3.1   数据集介绍

数据集由瑕疵样本和无瑕疵样本组成, 其中瑕疵

样本图片有 4202 张, 无瑕疵样本图片有 894 张, 共

68 种花色, 分辨率为 4096×1800. 训练集由 3523 张瑕

疵样本和 572 张无瑕疵样本组成, 样本总计 4095 张,
共 63种花色; 测试集由 679张瑕疵样本和 321张无瑕

疵样本组成, 样本总计 1000张, 共 68种花色, 其中, 未
在训练集中出现的花色有 5种, 共 279张. 其中包含沾

污、错花、水印、花毛、缝头、缝头印、虫粘、破

洞、褶子、织疵、漏印、蜡斑、色差、网折和其他等

15类瑕疵, 共约 17 500个瑕疵区域. 数据如表 2所示.
瑕疵类别部分样本中瑕疵区域如图 8所示.
将测试集分为测试集 A 和测试集 B, 其中测试集

A中不包含未知花色样本, 共 400张图像, 测试集 B中

包含所有图像, 共 679 张图像 (测试集 B 由测试集 A
和未知花色图像组成). 实验数据部分织物如图 9所示.
 

表 2     数据集样本数量
 

数据集 瑕疵样本 正常样本 花色

训练集 3523 572 63
测试集 679 321 68
合计 4202 894 68

 

沾污 错花 水印 花毛 缝头

缝头印 虫粘 破洞 褶子 织疵

漏印 蜡斑 色差 网折 其他 

图 8    瑕疵类别
 
 

3.2   实验设置与评价指标

实验基于 Ubuntu 16.0.4 操作系统, 使用 GPU 版

PyTorch 深度学习框架, GPU 型号为 Tesla T4, 显存为

15 GB. 由于数据集规模不大, 模型采用经过 COCO数

据集预训练过的参数进行初始化, 做迁移学习. 由于图

像较大, batchsize设置为 1. 训练时增加了多尺度训练,
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增加模型对不同尺度瑕疵的适应能力, 训练设置长边

尺寸为 4096, 短边尺寸为 1024–1440. 由于瑕疵长宽比

变化范围较大, 采用 K-means 方法聚类得到 anchor 比
例为 [0.04, 0.15, 0.5, 1.0, 2.0, 5.0, 25.0]. 学习率初始设置为

0.001 25, 模型训练初始损失值为 0.9514, 经过 12轮训

练, 损失值收敛到 0.1941, 此时降低学习率到 0.000 125,
训练到 15 轮, 最终损失值收敛到 0.1423. 损失值和

mAP 收敛曲线如图 10, 图 11所示.
 

(a) 花色 1

(b) 花色 2

(c) 花色 3

(d) 花色 4 
图 9    部分织物数据

 

部分瑕疵检测实验效果图如图 12所示.
实际环境中, 算法模型除了要有较高的瑕疵检测

能力, 织物是否含有瑕疵的准确率也是一个重要指标,
故评价指标设置为 score=0.8×mAP+0.2×Acc, 使用

mAP[16] 衡量算法的瑕疵检测能力, Acc 衡量织物是否

含有瑕疵的准确率. mAP 和 Acc 权值系数可根据算法

着重点进行调整.
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图 10    损失值收敛图
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图 11    mAP 收敛图

  

3.3   实验结果

实验结果如表 3 所示, RA 为瑕疵残差增强 (Resi-
dual Augment), Cascade+RA指在 Cascade RCNN基础

上, 加入 RA 模块; FR 为特征残差 (Feature Residual),
FR-Cascade 指在 Cascade RCNN 基础上增加了 FR 模

块; FR+RA指在 FR-Cascade基础上加入 RA模块; GC
为全局上下文信息 (Global Context), FR+RA+GC
指在 Cascade RCNN 模块上同时加入这 3 个模块; A-
Acc 为测试集 A的 Acc 指标, B-Acc 为测试集 B的 Acc
指标, 其他同理. 最终各个瑕疵在测试集 B中的检测结

果如表 4所示.
改进后的模型实验结果如表 3 所示, 其中瑕疵残

差增强相比于增强前, Acc 和 mAP 指标, 都有较大的提

高, 在测试集 A和测试 B中分别提高了 5.6%和 2.4%;
改进的 FR-Cascade RCNN 算法, 在 Acc 和 mAP 指标

上都得到了较大的提高 ,  Acc 在测试集 A 和测试集
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B中分别提高了 19.2%和 20%, mAP 分别提高了 11.1%
和 11.8%. 在 FR-Cascade RCNN 基础上增加 RA 和

GC, 得到的最终结果, 在测试集 A 和测试集 B 中, Acc
分别提高了 19.7% 和 20.5%, mAP 分别提高了 14.3%
和 15.2%. 实验结果表明, 改进后的 FR-Cascade RCNN
算法, 不仅对已知花色有较强的检测能力, 在未知花色

中, 依然保持了较高的精度.
模型对不同瑕疵的检测结果如表 4 所示, 改进后

的模型虽然在检测精度上得到了较高的提升, 但是部

分类别由于存在大量小目标、瑕疵不明显、极端长宽

比、长尾分布等情况, 检测精度还存在一些不足, 这些

将是算法后序的优化方向.
 

(a) 沾污

(b) 褶子

(c) 缝头

(d) 破洞 
图 12    瑕疵检测效果图

  

4   结束语

基于织物含有模板的前提下, 通过特征残差改进

的 FR-Cascade RCNN算法, 降低模型对织物背景花色

的敏感度, 不仅提高了对已知花色织物瑕疵的检测能

力, 同时, 较大程度上解决了对未知花色织物检测困难

的问题. 在此基础上, 通过对 ROI区域添加全局上下信

息, 提高瑕疵的定位能力, 对最终的检测结果也有一定

的提升. 同时提出了瑕疵残差数据增强方案, 有效利用

正常无标注样本, 使模型的泛化能力得到一定的提升.
但是, 算法对小瑕疵、不明显瑕疵等的检测上依然存

在一些不足, 这将是算法后序的优化方向.
 

表 3     各算法实验结果
 

算法 A-Acc A-mAP A-score B-Acc B-mAP B-score
SSD512 0.725 0.355 0.429 0.712 0.339 0.414
RetinaNet 0.730 0.371 0.443 0.719 0.356 0.429

Faster RCNN 0.733 0.376 0.447 0.720 0.362 0.434
Cascade RCNN 0.736 0.382 0.453 0.722 0.369 0.440
Cascade+RA 0.792 0.406 0.483 0.788 0.397 0.475
FR-Cascade 0.928 0.493 0.580 0.922 0.487 0.574
FR+RA 0.926 0.511 0.594 0.919 0.508 0.590

FR+RA+GC 0.933 0.525 0.607 0.927 0.521 0.602
 
 
 

表 4     最终实验结果
 

类别 目标数量 AP
沾污 1515 0.355
错花 1148 0.291
水印 974 0.279
花毛 508 0.412
缝头 133 0.648
缝头印 64 0.307
虫粘 86 0.986
破洞 71 0.715
褶子 146 0.737
织疵 59 0.628
漏印 102 0.521
蜡斑 47 0.403
色差 84 0.221
网折 36 0.959
其他 52 0.357
mAP 0.521
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