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摘  要 

采用卷积神经网络技术来取代传统的人力织物瑕疵检测，可大大降低织物瑕疵的发现和修复的成本，从

而极大地改善生产的效率和质量。本文提出了用n × n网格代替原始Faster_RCNN模型中的RPN层，并使

用FPN结构调整网格尺寸，最终生成较少的候选区域，以减少对于后续的数据传递以及处理的负担，节

省检测的时间。用已经收集整理好的织物瑕疵数据集进行模型的训练、学习，最后将经过多次训练以及

参数调整的模型与当前通用的目标检测模型在相同条件下进行织物瑕疵目标检测实验对比。试验表明使

用n × n网格代替RPN的改进Faster_RCNN模型织物瑕疵目标检测的总体map值为74.1%，单张图片的检

测速度为230.7 ms，相比于原始Faster_RCNN模型检测精度稍稍下降，但检测速度提高了约4倍。说明

用n × n网格代替RPN层可以在保证一定织物瑕疵目标检测精度的前提下，加快了检测的效率。 
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Abstract 
The use of convolutional neural network technology to replace the traditional manual fabric de-
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fect detection can greatly reduce the cost of fabric defect detection and repair, thus greatly im-
proving the efficiency and quality of production. In this paper, an n × n mesh is proposed to re-
place the RPN layer in the original Faster_RCNN model, and the FPN structure is used to adjust the 
mesh size. Finally, fewer candidate regions are generated to reduce the burden of subsequent data 
transmission and processing, and save the detection time. The collected fabric defect data set was 
used to train and learn the model. Finally, the fabric defect target detection experiment was com-
pared between the model after multiple training and parameter adjustment and the current com-
mon target detection model under the same conditions. Experiments show that the overall map 
value of the improved Faster_RCNN model for fabric defect target detection by using n × n mesh 
instead of RPN is 74.1%, and the detection speed of a single image is 230.7 ms. Compared with the 
original Faster_RCNN model, the detection accuracy is slightly reduced, but the detection speed is 
increased by about 4 times. It shows that using n × n mesh instead of RPN layer can speed up the 
detection efficiency under the premise of ensuring a certain accuracy of fabric defect target detec-
tion. 
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1. 引言 

纺织类产品一旦存在一个细小的瑕疵，就会导致整件产品变成劣质，严重损害了消费者的利益，并

给企业带来负面的评价。因此，在制造纺织物的过程中，进行有效的产品质量监控至关重要，能够有效

地发现和纠正任何存在的问题，从而有效地降低企业的经济风险[1]。常见的织物瑕疵有断经、断纬、破

洞、结头、污渍等，这些瑕疵能通过它们的瑕疵名字一下子明白它们是如何出现的、如何形成的，但它

们在织物图像中是需要用形状、颜色、纹理来区分的，如图 1 所示。 
 

 
Figure 1. Illustration of some common defects 
图 1. 几种常见瑕疵示意图 

 
传统的瑕疵检测方法在实际应用中存在一些问题。例如，传统的统计分析方法[2]和频域分析方法[3] 

[4]都存在一些局限性，而高斯–马尔可夫随机场(GMRF)等[5] [6] [7]模型方法也有一些瑕疵。通过设计特

定参数或计算方法，这些方法可以有效地检测特定对象，但是由于其适用性和特征提取能力有限，传统

方法的计算复杂性和检测速度都较慢，因此无法满足实际应用的需求。 
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近年来，卷积神经网络已成为计算机视觉技术的重要组成部分。2012 年，AlexNet [8]架构的出现，

极大地提升了卷积神经网络模型的性能，它通过多次的卷积操作，从不同的空间尺度中提取出多样的特

性，从而实现模型的多维性和可扩展性。之后，随着 Faster RCNN [9]、SSD [10]、YOLO [11]等先进的卷

积神经网络模型的不断涌现，它们已成为当今瑕疵目标检测技术的重要组成部分，并且受到广泛的认可

与应用。卷积神经网络可以有效地解决特征提取和瑕疵分类之间的矛盾，它可以通过深层网络结构自动

提取特征，并且可以根据内部参数的变化，实现对复杂情况的准确预测[12]。 
本文提出了改进 Faster_RCNN 模型的织物瑕疵目标检测算法，通过生成较少的候选区域，减少对于

后续的数据传递以及处理的负担。实验表明经过改进的 Faster_RCNN 模型可以在保证一定瑕疵检测精度

的前提下，提高检测速度。 

2. 研究方法 

2.1. 用 n × n 网格代替原始 Faster_RCNN 模型中的 RPN 层 

Faster RCNN 算法流程可分为 3 个步骤 1) 将图像输入网络得到相应的特征图；2) 使用 RPN 结构生

成候选框，将 RPN 生成的候选框投影到特征图上获得相应的特征矩阵；3) 将每个特征矩阵通过 ROI 
pooling 层缩放到 7 × 7 大小的特征图，接着将特征图展平通过一系列全连接层得到预测结果。如图 2 所

示。 
 

 
Figure 2. Flow chart of the Faster RCNN algorithm 
图 2. Faster RCNN 算法流程图 

 
其中候选框 (proposal)是根据 Region Proposal Network (RPN)层计算出的 anchor 的类别误差

(Classification loss)和边界框误差(Bounding-box regression loss)得到可能包含前景(需要检测的目标)的候

选区域。 
Region Proposal Network (RPN)生成候选框(proposal)的具体流程是，用 3 × 3 的滑动窗口在特征图上

的每个点的滑动，得到每个点深度(通道数)不变的 1 维向量。其实就是用卷积核大小 3 × 3，步幅为 1，
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个数为特征图通道数的卷积层处理特征图。然后再分别 2 个卷积核大小为 1 × 1 的卷积层计算出以滑动窗

口中心点对应原始图像上的点为中心点的 anchor boxes 的类别误差(Classification loss)和边界框误差

(Bounding-box regression loss)。如图 3 所示，其中 k 为相同中心点的 anchor 的数量。 
 

 
Figure 3. The RPN layer generates anchor information 
图 3. RPN 层生成 anchor 信息 

 
在图 3 中，用于预测类别的卷积层每一点输出 2k 个类别分数(是前景的概率和是背景的概率)，用于

预测真实目标边框回归参数的卷积层输出每一点输出 4k 个回归参数，分别计算每个候选区域的中心位置

和宽高。 
对于一张 1000 × 600 × 3 的图像，大约有 60 × 40 × 9 (约 20000)个 anchor，忽略跨越边界的 anchor 以

后，剩下约 6000 个 anchor。对于 RPN 生成的候选框之间存在大量重叠，基于候选框的类别得分，采用

非极大值抑制，重合率设为 0.7，这样每张图片只剩 2000 个候选框。 
虽然 2000 个候选框已经是基于候选框的类别得分，采用非极大值抑制筛选过后的了，但这对于后续

的数据传递以及处理还是有很大的负担，特别是在处理织物瑕疵这种场景下。由于背景相对简单单一，

且要检测的织物瑕疵占全图的面积相对较小，所以生成 2000 个候选框显然是得不偿失的。 
如果可以用较少的候选框把一张图中的瑕疵都挑选出来，同时让这些候选框的面积尽量小，那就可

以减少对于后续的数据传递以及处理的负担，减小运行网络占用处理器内存空间，提高检测速度。基于

以上思想，用 n × n 网格代替 RPN 中的 anchor。如图 4 所示。其中绿色方框为要预测的真实目标方位，

红色方框为匹配到该目标的网格。 
 

 
Figure 4. n × n mesh generates mesh information 
图 4. n × n 网格生成网格信息 
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当要检测的目标边界框的与某一网格中的重合率达到事先定好的阈值时，网格标记为候选框，网格

最终输出的信息包括网格对匹配到的真实目标边框的类别分数(class scores)和回归参数(regression coor-
dinates)。 

这样最后生成的候选区域数量一定小于等于 n × n = n2个，而且由于网格匹配的方式是尽量将落入网

格中的所有目标都包含进去，所以最后生成的所有候选区域理论上包含所有前景的信息。当然上述情况

生成的候选区域可以在后续进行分类和回归的条件是检测目标相较于背景是“稀疏的”，即每张图像上目

标种类较少，且相对集中。而进行检测织物瑕疵的图像绝大部分都是符合的，这点可以在后面的实验结

果对比图(图 7)上看到。 

2.2. 使用 FPN 结构进行多尺度特征提取 

在卷积神经网络中，越深的网络就代表会有越多的卷积层、池化层来对输入图像进行特征提取、融

合，最后生成的特征图尺寸大小也会随着网络的深度成倍缩小，像是 Faster_RCNN 模型中基础网络

(backbone)最终生成的特征图尺寸大小相较于原图像缩小了 32 倍。在大量的卷积、池化操作过后，尺寸

相对较小且不突出的瑕疵特征就很可能会被尺寸相对较大且明显瑕疵特征盖过。 
Feature Pyramid Networks (FPN) [13]结构将最高阶特征层的输出与次高阶特征层的输出相融合，再将

融合结果与下一阶结果融合，最终将每次融合结果和最高阶特征层结果输出。这样低阶特征层输出的大

尺度特征图中也包含了高阶特征层的语义信息。 
本文所使用的原始 Faster_RCNN 模型也使用了 FPN 结构。如图 5 所示。 
 

 
Figure 5. Structure diagram of backbone and FPN 
图 5. Backbone 与 FPN 结构示意图 
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图 5 中的 ResNet50 网络[14]为 Faster_RCNN 模型的基础网络(backbone)，通过 FPN 结构得到 P2，
P3，P4，P5，P6 五种不同尺度的特征图。其中不同阶特征层输出的特征图融合方法是先通过 1 × 1 卷积

核来调整特征图的通道数，再将小尺度的特征图通过上采样扩大到要与之融合的特征图的尺度一致，一

般为尺度扩大一倍，通过相加的方式完成融合，然后使用融合后的结果重复上述步骤，直到除了最高阶

特征层的所有特征层输出都进行了融合。最后将所有融合结果再通过卷积核大小为 3 × 3 卷积操作得到最

终的一系列特征图 P2，P3，P4，P5，P6。 
将之前提出的 n × n 网格应用于 FPN 结构。由于使用 FPN 获得了不同尺度的特征图，其中特征图中

特征信息的特点也会根据其尺度而有所不同，尺度大的特征图中的特征信息往往都是小尺度瑕疵的，尺

度小的特征图则是大尺度瑕疵的。所以在特征图上用于生成候选区域的 n × n 网格也可以根据特征图的尺

度来调整网格数量，也就是 n 的值。 
网格数量 n 值分别取 1、2、3、4、5，得到 5 个不同网格数量的 n × n 网格，用 n = 1 的 1 × 1 网格在

尺度最小的特征图 P6 上生成候选区域；用 n = 2 的 2 × 2 网格在尺度最小的特征图 P5 上生成候选区域；

用 n = 3 的 3 × 3 网格在尺度最小的特征图 P4 上生成候选区域；用 n = 4 的 4 × 4 网格在尺度最小的特征

图 P 上 3 生成候选区域；用 n = 5 的 5 × 5 网格在尺度最小的特征图 P2 上生成候选区域。最终得到的候

选区域数量小于等于1 1 2 2 3 3 4 4 5 5 55× + × + × + × + × = 个，远少于初始 RPN 层生成的 2000 个候选区域。 

2.3. Logistic 回归预测算法 

通过使用 logistic 回归预测每个边界框中对象的得分[15]。在训练时找到正样本所匹配的目标框，然

后使用正样本网格中的信息预测匹配到的目标边界。每个网格预测的边界框回归参数为 ( ), , ,x y w ht t t t ，然

后用公式(1)得到预测的边界框 ( ), , ,x y w hb b b b 。 

( )
( )
e

e

w

h

x x x

y y y

t
w w

t
h h

b t C

b t C

b p

b p

σ

σ

= +

= +

=

=

                                        (1) 

( ), , ,x y w hb b b b 是预测边界框的中心点坐标和长度、宽度；σ 是 sigmoid 函数；( ),x yt t 是目标中心点相

对于所在网格左上角的偏移量；( ),x yC C 是点所在网格的左上角和左上角之间相差的格数；( ),w hp p 是网

格的边缘长度。 
n × n 网格使用平方和误差进行损失计算，即损失函数为所有单元格预测值和真实值的均方差。包括

坐标误差、类别误差，其中类别误差仅判断是否为前景，故类别只有前景和背景两类。损失函数表示公

式(2)所示： 

Loss coord clsError Error= +                                  (2) 

其中 coordError 为边界框损失函数，由中心坐标的误差和边界框宽与高的误差构成，计算公式为公式(3)所
示： 

( )2* *
coord coord i i i

i
Error p t tλ= −∑ ∑                               (3) 

其中 coordλ 定义为坐标误差的权重；i 为第 i 个网格； *
ip 表示第 i 个网格的类别，当网格为前景时为 1，为

背景时为 0； ( ), , ,i x y w ht t t t t= 表示预测第 i 个网格的边界框回归参数， coordError 只计算为前景的网格的边

界框损失。 
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其中 clsError 为类别损失函数，计算公式为公式(4)所示： 

( ) ( ) ( )* *log 1 log 1cls i i i iError p p p p = − + − −                          (4) 

其中 *
ip 表示第 i 个网格的类别，当网格为前景时为 1，为背景时为 0； ip 表示预测第 i 个网格为前景的概

率。 
通过预测每个边界框的偏移量和为前景的概率来获得边界框的坐标值以及是否为候选框[16]。相较直

接预测坐标的方法，预测偏移量的方法简化了预测问题，有利于神经网络的学习。 

3. 实验结果 

本实验织物瑕疵数据集主要来源于各公开的织物瑕疵数据集，将收集的织物瑕疵图像根据需要裁剪

分割成 512 × 512 的子图像。使用网络爬虫技术收集与织物实际生产情况相似的织物瑕疵图像，以便降低

数据集对网络模型训练与测试的影响，同时尽可能提高数据集的多样性，来保证模型的泛化能力。通过

多角度转置、多位置切割等操作，将收集到的织物图像扩充到 12000 张，其中有 2000 张完好的正常织物

图像，剩余的为有瑕疵的织物图像，最终形成一个完整的织物瑕疵图像数据集。 

3.1. 训练参数 

超参数设置：所有样本图像尺寸为 512 × 512 × 3；采用批量梯度下降法，BatchSize = 8 权重衰减系

数设置为 0.0005，最大迭代步数为 10 万步；基础学习率为 0.001，此后每迭代 10,000 步，学习率减小十

倍，通过自主减小学习率，让网络参数在网络训练后期能够更好地逼近最优值，网络输出的预测值越来

越接近真实值，同时抑制过拟合现象。 
实验环境：硬件使用 Intel Xeon (R) E5-2650-v4 CPU 处理器和 NVIDIA Quadro M5000 图形处理单元

(GPU)加速训练。本实验是在 Windows 10 和 64 的操作系统上运用 python 进行编程，并在 pytorch 深度学

习框架的支持下，构建高效的、可靠的深度学习模型并进行网络训练。所使用的计算工具包有：CUDA、

CUDNN、Numpy 和 OpenCV 等。 

3.2. 实验结果与分析 

在训练参数以及网络模型都设置好后，就可以开始对改进 Faster RCNN 模型进行训练，网络模型训

练过程如图 6 所示。从该图可以看出，网络模型在随训练次数(epoch)而逐步收敛并整体趋于稳定，训练

的损失函数值趋近于 0，验证的 map 值超过 0.7 并接近 0.8，说明模型已经具备了一定的织物瑕疵检测能

力。 
本实验在使用相同的织物瑕疵数据集的条件下，分别使用 SSD 模型、YOLO-V3、用 n × n 网格代替

RPN 的改进 Faster_RCNN 模型和原始 Faster_RCNN 模型在相同的硬件上进行织物瑕疵检测，并收集检测

结果进行对比。部分检测结果如图 7 所示。 
经过实验证明，采用 n × n 网格取代 RPN 的改进 Faster_RCNN 模型，能够较为准确地检测出各种类

型的织物瑕疵，检测效果接近原始 Faster_RCNN 模型，比其他的模型更加出色。模型具体性能对比如下

表 1 所示。 
通过本次实验，我们发现，用 n × n 网格代替 RPN 的改进 Faster_RCNN 模型，能够有效地检测出织

物上的各种瑕疵，整体检测精度达到 74.1%，虽然相比原始 Faster_RCNN 模型，该模型检测精度稍低一

点，但比使用 OneStage 目标检测算法的 SSD、YOLO-V3 模型要高，保障了一定的检测精度，而且还能

够大大加快检测的速度，检测速度已经较为接近使用 OneStage 目标检测算法的 YOLO-V3 模型。由此可

见，改进 Faster_RCNN 模型在实际生产场景下相比其他传统模型具有一定的优势。 
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Figure 6. Training losses and verifying map values in Mesh-Faster RCNN 
图 6. Mesh-Faster RCNN 训练损失与验证 map 值 

 

 
(a) 

 
(b) 

 
(c) 
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(d) 

 
(e) 

Figure 7. Comparison of defect detection results. (a) Original test images; (b) SSD detection re-
sults; (c) YOLO-V3 detection results; (d) Faster_RCNN detection results with n × n mesh instead 
of RPN; (e) Original Faster RCNN detection results 
图 7. 瑕疵检测结果对比。(a) 原始测试图像；(b) SSD 检测结果；(c) YOLO-V3 检测结果；

(d) 用 n × n 网格代替 RPN 的 Faster_RCNN 检测结果；(e) 原始 Faster RCNN 检测结果 
 

Table 1. Comparison of map value and detection speed of each model in fabric defect detection task 
表 1. 织物瑕疵检测任务中各模型检测 map 值、检测速度比较 

 总体 map 值(%) 检测速度(ms) 

SSD 68.3 420.1 

YOLO-V3 70.4 129.3 

Faster_RCNN 80.7 872.2 

改进 Faster_RCNN 74.1 230.7 

4. 结论 

本文对原始 Faster_RCNN 模型进行改进，用 n × n 网格代替原始 Faster_RCNN 模型中的 RPN 层。用

网格来生成较少的候选区域，减少模型参数，提高检测效率。利用 FPN 生成不同尺度的特征图来提取不

同尺度的瑕疵特征，保障模型的检测精度。通过改进的方法，我们的模型不仅能够满足精确性的要求，

还更快的检测速度，这样就可以更快地处理复杂的问题。此外，这种方法还能够减小网络的复杂性，更

好地识别出织物上的缺陷，节省计算成本。改进 Faster_RCNN 模型兼顾了织物瑕疵目标检测的精度与速

度，能够更好的适应实际生产环境。后续的研究重点可以放在改进正负样本匹配方式和基础网络结构上，

找到更适合 n × n 网格的模型结构以及样本匹配方式，并且通过扩充织物瑕疵数据集，训练出拥有更高检

测精度、更快检测速度的织物瑕疵目标检测模型。 
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