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基于改进 Ｙｏｌｏｖ５的织物缺陷检测方法
王恩芝，张团善，刘　亚

（西安工程大学 机电工程学院，陕西 西安　７１０６１３）

摘　要：针对纺织品表面缺陷检测算法速度低、泛化性能差及鲁棒性弱等问题，课题组提出了一种基于改进Ｙｏｌｏｖ５的织
物表面缺陷检测方法。在Ｙｏｌｏｖ５骨干网络的基础上增加了卷积注意力模块，增强目标检测网络对特征图中重要信息提
取并弱化无关特征；针对网络特征融合阶段特征尺度不一致造成的冲突问题，引入自适应空间特征融合的方法；在训练

过程中使用迁移学习加快训练速度。实验结果表明：与未改进的Ｙｏｌｏｖ５算法相比，所提出的检测框架能够有效提高网
络精度达９８．８％，检测速度达８３帧／ｓ。该检测方法能满足实际工业要求。
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　　织物表面缺陷检测是织物质量控制过程中一项关

键步骤。由于织物样式不一、种类繁多，给织物检测算

法研究带来困难。长期以来，纺织厂中织物表面存在

的缺陷都是通过工人手工检测。据统计人工验布速度

约为１２ｍ／ｍｉｎ，由于各种干扰因素，验布员能专心验

布时间一般只能达到２０～３０ｍｉｎ［１］。为提高工厂生产

效率，降低劳动成本，自动表面缺陷检测已经变得越来

越普遍。随着计算机计算力提高和软件技术的迅速发

展，卷积神经网络［２］也卷起了一阵热潮，计算机视觉

中的深度学习的方法在近几年也达到了非常先进的水

平，成为许多难以解决问题的一个端到端的解决方案。

针对纺织行业织物表面出现缺陷的问题，大量学

者提出不同的织物缺陷检测算法，主要分为基于传统

的图像处理与机器学习相结合的方法、深度学习的方

法。基于传统的图像处理与机器学习结合的方法又可

分为：基于频谱、模型和统计等方法［３］。传统缺陷检
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测的方法首先对图像进行预处理提高图像质量，再通

过傅里叶变换或小波变换等方法人为设计特征或提取

特征，最后利用机器学习的方法对提取出的特征进行

分类、识别。朱浩等［４］提出了一种多纹理分级融合的

方法，通过计算缺陷区域与正常图像块特征的相似度，

得到２者相似图，将初步定位的缺陷区域的经纬向特

征图与相似度特征图进行融合，检测缺陷存在区域。

该方法只对具有较强周期性纹理的织物有效，当算法

面对纹理差异性大、缺陷形态复杂、种类多样的情况，

传统的机器学习检测算法容易出现漏检或错检等情

况。张团善等［５］设计了一种较多噪声干扰的情况下

的防羽布疵点检测算法，通过设计基矩阵并计算其差

异矩阵，与疵点因子进行比较获得缺陷二值图，但此方

法只适用无色差且密度较高的纯色防羽布，具有复杂

图案的织物难以检测。基于深度学习的方法通常使用

卷积神经网络进行特征提取，在应用分类器或者检测

头对缺陷区域进行检测。安萌等［６］基于ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ

设计了一种新的网络框架，通过在候选框提取网络

（ｒｅｇｉｏｎｐｒｏｐｏｓａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＲＰＮ）中引入不同尺度的特征

金字塔结构，增强网络提取细节特征的能力，但 Ｆａｓｔｅｒ

ＲＣＮＮ是一个二阶段检测网络，速度无法达到实时检

测缺陷的效果，无法满足工业检测速度。针对织物缺

陷检测过程速度慢的问题，周君等［７］提出了一种基于

ＳＹＯＬＯｖ３模型的织物实时缺陷检测算法，通过利用

批归一化（ＢＮ）层的缩放因子评估每个卷积核对于神

经网络的权重，对神经网络进行剪枝，设计一种轻量级

的模型实现织物的实时检测，但该方法精度只能达到

９４％，对于工厂该精度仍需提高。

针对以上算法存在的问题，课题组设计了基于改

进Ｙｏｌｏｖ５的织物表面缺陷检测方法，可以在满足工厂

检测精度要求的同时满足检测实时性要求，实现纺织

行业检测自动化。

１　织物缺陷检测模型
目标检测算法分为２种框架：一种是一阶段检测

算法（ｏｎｅｓｔａｇｅ）直接设计一个端到端的提取特征、目

标检测的框架，例如 Ｙｏｌｏ［８１１］系列和 ＳＳＤ［１２］网络等；

另一种是二阶段检测算法（ｔｗｏｓｔａｇｅ），在进行目标识

别过程中，需要首先对区域框进行检测，例如 Ｒ

ＣＮＮ［１３１５］系列网络等。Ｙｏｌｏ系列网络是目前最主流

且效果最好的基于锚框（ａｎｃｈｏｒ）的目标检测算法之

一。最新的 Ｙｏｌｏｖ５［１６］项目应用多种多样，也证明了
Ｙｏｌｏｖ５算法的有效性。为提高 Ｙｏｌｏｖ５网络的性能，

课题组在网络的骨干网络（ｂａｃｋｂｏｎｅ）阶段引入卷积注

意 力 机 制 （ｃｏｎｃｏｌｕｔｉｏｎａｌｂｌｏｃｋ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ，
ＣＢＡＭ）［１７］通过对像素从语义和空间信息分别进行评

分，抑制对检测不重要的特征。在金字塔注意力结构

（ｐｙｒａｍｉｄａｔｔｅｎｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋ，ＰＡＮｅｔ）之后引入自适应空

间融合（ａｄａｐｔｉｖｅｓｐａｔｉａｌｆｅａｔｕｒｅｆｕｓｉｏｎ，ＡＳＦＦ）［１８］的方
法，抑制梯度反传过程的不一致，增强网络检测精度。

１．１　Ｙｏｌｏｖ５基础结构

Ｙｏｌｏｖ５是目前 ＹＯＬＯ系列算法的 ＳＯＴＡ（ｓｔａｔｅｏｆ
ｔｈｅａｒｔ），与其他的目标检测算法一样由输入、骨干网

络（ｂａｃｋｂｏｎｅ）、特征融合（ｎｅｃｋ）、预测（ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ）结

构组成。Ｙｏｌｏｖ５包含４种不同宽度和深度的模型，分

别为 Ｙｏｌｏｖ５ｓ，Ｙｏｌｏｖ５ｍ，Ｙｏｌｏｖ５ｌ和 Ｙｏｌｏｖ５ｘ。借 鉴

ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ［１９］的方法，通过一个常数平衡网络所有维
度的宽度和深度。本研究的任务是织物缺陷检测，为

满足工业上准确率的要求，在网络结构尽可能小的情

况下，实现更高的精度和更快的检测速度，课题组以

Ｙｏｌｏｖ５ｌ为研究对象。Ｙｏｌｏｖ５网络结构如图１所示。

Ｙｏｌｏｖ５为增强网络模型的鲁棒性和泛化性能：在

输入端引入 Ｍｏｓａｉｃ数据增强，自适应锚框计算，自适

应图像缩放和可适用于各种尺寸的图像输入；在

ｂａｃｋｂｏｎｅ阶段引入一种新的 Ｆｏｃｕｓ结构。Ｆｏｃｕｓ结构

对图像进行切片，并在通道方向进行拼接，有效减少了

信息丢失。Ｎｅｃｋ部分使用特征金字塔网络（ｆｅａｔｕｒｅ

ｐｙｒａｍｉｄｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＦＰＮ）＋ＰＡＮｅｔ，ＦＰＮ通过上采样将高

层特征信息与底层特征进行融合，传递更强的语义特

征，增强网络模型学习图像特征的能力，但可能丢失一

些定位信息。ＰＡＮ对 ＦＰＮ获得的图像通过自下向上

传递强的定位信息，将两者同时使用达到互补效果，增

强模型的特征融合能力，提高了模型的鲁棒性。

１．２　改进的Ｙｏｌｏｖ５结构

１．２．１　主干网络改进
为提高主干网络对目标的特征提取能力，课题组

在ｂａｃｋｂｏｎｅ阶段引入软注意力机制（ｓｏｆｔａｔｔｅｎｔｉｏｎ）中

的卷积注意力机制模板（ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｂｌｏｃｋａｔｔｅｎｔｉｏｎ
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图１　Ｙｏｌｏｖ５网络结构

Ｆｉｇｕｒｅ１　Ｙｏｌｏｖ５ｎｅｔｗｏｒｋｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

ｍｏｄｕｌｅ，ＣＢＡＭ），该模块可以在空间维和通道维分别

推断出注意力的权重，使网络能够关注到图像中关于

目标的重点信息。如图２所示，新的主干网络在每一

个跨阶段连接网络（ｃｒｏｓｓｓｔａｇｅｐａｒｔｉａｌ，ＣＳＰ）结构之后

引入一个ＣＢＡＭ模块。

图２　改进ｂａｃｋｂｏｎｅ的Ｙｏｌｏｖ５结构

Ｆｉｇｕｒｅ２　Ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔｔｏｂａｃｋｂｏｎｅ′ｓＹｏｌｏｖ５ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

ＣＢＡＭ分为空间注意力机制（ｓｐａｔｉａｌａｔｔｅｎｔｉｏｎ）和

通道注意力机制（ｃｈａｎｎｅｌａｔｔｅｎｔｉｏｎ），分别从空间维和

通道维增强对目标的关注程度。通道注意力模块对输

入特征图分别进行全局最大池化和全局平均池化聚合

图像的空间信息，经过２个多层感知机结构构建模型
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之间的相关性，最后经过 Ｓｉｇｍｏｉｄ激活函数获得每一

个通道的权重，通道注意力机制如图 ３所示，表示

形式：

Ｍｃ（Ｆ）＝σ［Ｗ１（Ｗ０（Ｆ
ｃ
ａｖｇ））＋Ｗ１（Ｗ０（Ｆ

ｃ
ｍａｘ））］。

式中：σ表示对所有数据进行 Ｓｉｇｍｏｉｄ激活操作；Ｆｃａｖｇ

表示对输入特征矩阵进行全局平均池化；Ｆｃｍａｘ表示对

输入矩阵进行全局最大池化；Ｗ０表示第１个全连接层

的权重；Ｗ１表示第２个全连接层的权重；Ｍｃ（Ｆ）表示

通道注意力模块的输出特征图。

图３　通道注意力机制模块
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　　空间注意力模块将通道注意力模块中的输出作为

本模块的输入特征图。首先对输入特征图做一个基于

通道的全局最大池化和全局平均池化；然后将２个单

通道特征图进行通道间拼接，而后通过一个分辨率为

７×７的卷积对特征图进行降维获得一个单通道特征

图，便于最后特征融合；最后经过 Ｓｉｇｍｏｉｄ激活函数获

得图像空间位置的每一个特征权重。空间注意力机制

如图４所示，表示形式为：

Ｍｓ（Ｆ）＝σ（ｆ
７×７（［Ｆｓａｖｇ；Ｆ

ｓ
ｍａｘ］））。

式中：ｆ７×７表示对图像进行７×７的卷积；Ｆｓａｖｇ表示对输

入特征矩阵进行全局平均池化；Ｆｓｍａｘ表示对输入矩阵

进行全局最大池化；Ｍｓ（Ｆ）表示空间注意力模块的输

出特征图。

图４　空间注意力机制
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１．２．２　特征融合阶段改进

为了更加充分利用网络中高层特征的语义信息和

底层特征的空间信息，课题组在 Ｙｏｌｏｖ５的 Ｎｅｃｋ阶段

引入自适应空间特征融合（ａｄａｐｔｉｖｅｓｐａｔｉａｌｆｅａｔｕｒｅ

ｆｕｓｉｏｎ，ＡＳＦＦ），分别对 ＰＡＮｅｔ输出的３个水平特征图

进行加权融合，通过增加可学习的参数抑制了梯度反

传过程的不一致，充分利用不同尺度的特征。修改后

的自适应空间特征融合的Ｎｅｃｋ如图５所示。

改进后的Ｙｏｌｏｖ５模型如图６所示，输入图像首先

经过由ＣＢＡＭ增强的ｂａｃｋｂｏｎｅ提取特征，然后对特征

图应用ＦＰＮ＋ＰＡＮｅｔ＋ＡＳＦＦ进行特征融合，充分利用

特征图中高层语义信息和底层空间信息，最大限度获

得目标信息，而后将获得的特征图送入检测头中，检测

头分别输出３个尺度８×８，１６×１６和３２×３２的输出

检测层，分别用于检测大、中和小３种目标。

２　实验及结果分析
２．１　软硬件环境

实验中采用的硬件配置：ＣＰＵ为 Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）Ｃｏｒｅ
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图５　自适应空间特征融合Ｎｅｃｋ
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图６　改进后的Ｙｏｌｏｖ５模型
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（ＴＭ）ｉ９９９００Ｋ，主频为３．６０ＧＨｚ，内存为３２ＧｉＢ，显卡

为ＮＶＩＤＩＡ；软件配置为 Ｗｉｎ１０操作系统，显卡驱动为
ＮＶＩＤＩＡＧｅＦｏｒｃｅＲＴＸ２０８０Ｔｉ和 ＣＵＤＡ１０．１，深度学习
框架采用 ＰｙＴｏｒｃｈ１．７．１，使用 ＬａｂｌｅＭｅ作为标注工
具，编程语言为Ｐｙｔｈｏｎ３．７。
２．２　网络训练

本算法的验证数据集使用工业ＣＣＤ相机获取，手
动采集３０００张图片，图像包含复杂纹理的织物和简
单纹理的织物，且样本表面至少存在一种缺陷，手动裁

剪为尺寸２５６像素 ×２５６像素，部分具有缺陷的织物
样本如图７所示。深度学习网络模型的训练数据都是
基于大量数据驱动，为增强模型的鲁棒性和泛化能力，

对采集到的图像随机进行旋转、缩放，及改变样本的亮

度、色度和饱和度，将原来的 ３０００张图像扩充为
１００００张图像，随机选取 ７０００张图像作为训练集，
２０００张图像作为验证集，１０００张图像作为测试集。
数据集中分别包含毛边、孔洞（包括擦洞和破洞）、黄

渍、断经纬、滴墨和破损６种缺陷。
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图７　部分含有缺陷的织物样本
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　　经过多次实验，初始学习率设为 ０．００１，迭代

３００代之后学习率调为０．０００１，批大小为１６，权重

衰减系数为０．０００５，动量为０．９３７，优化器使用随

机梯度下降，总训练次数为１０００。

２．３　算法改进前后对比

考虑到工厂中的实际应用，课题组采用准确率

（ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）和均值平均精度（ｍｅａｎａｖｅｒａｇｅｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，

ｍＡＰ）作为模型的评价指标。Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ能够准确、合

理地评价算法的定位和目标检测能力；使用 ＰｍＡ来

衡量网络的算法性能，适用于本研究的多标签缺陷

图像分类任务，并将改进后的网络与常用的 ＳＳＤ网

络进行结果比较，公式如下：

Ｐ＝
ＴＰ

ＴＰ＋ＦＮ
；

ＰｍＡ ＝
∑Ｎ

ｎ＝１
Ｐ（ｎ）ΔＰ（ｎ）
Ｃ 。

式中：ＴＰ表示本该是正样本的样本被算法认为是正

样本，预测正确；ＦＮ表示本该是正样本的样本被算

法认为是负样本，预测错误；Ｎ为测试集中样本总

数；Ｐ（ｎ）是在同时识别 ｎ个样本时的大小；ΔＰ（ｎ）

表示召回率在检测样本的个数从ｎ－１变为 ｎ时的

变化情况；Ｃ为多分类任务中类别个数。

算法改进前后结果如表１所示。

表１　算法改进前后结果比较

Ｔａｂｌｅ１　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｒｅｓｕｌｔｓｏｆｂｅｆｏｒｅａｎｄ

ａｆｔｅｒｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍ

算法
准确率

Ｐ／％

均值平均

精度ＰｍＡ／％

检测速度／

（帧·ｓ－１）

Ｙｏｌｏｖ５ ０．９３７ ０．９５５ １００

Ｙｏｌｏｖ５＋ＣＢＡＭ＋ＡＳＦＦ ０．９８８ ０．９３５ ８３

ＳＳＤ ０．７８４ ０．７８６ ４８

　　图８所示为改进之后的网络模型检测结果，从效

果图看，改进的算法对毛边、孔洞、黄渍、断经纬、滴

墨、破损６种缺陷检测精度较高，经测算达９８．８％。

３　结论
课题组针对织物表面存在缺陷，传统方法检测率

低、泛化性能差且实时性低的问题提出一种基于改进

Ｙｏｌｏｖ５算法的织物缺陷检测算法。实验结果表明：在

Ｙｏｌｏｖ５基础网络中增加卷积注意力机制和自适应空

间特征融合可以提高模型对缺陷目标的关注程度，并

增强语义信息与空间信息的融合程度，在检测速度仅

降低 １７帧／ｓ的情况下将疵点检测的准确率提高至

９８．８％。课题组设计的织物缺陷检测算法实时性高、

且准确率高，能够满足实际工厂要求。该算法仍然严

重依赖大量具有多样性的样本，设计一种基于小样本

的织物表面缺陷检测算法是下一步的研究重点。
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图８　改进模型检测结果
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