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基于卷积神经网络的短切毡缺陷分类
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摘要　基于卷积神经网络,提出了短切毡缺陷分类的方法.通过旋转、平移和翻转对数据集进行扩充,解决了小数据

样本在深度卷积神经网络中的过拟合问题;利用迁移学习的思想加速网络收敛,提高了网络的泛化能力;对比了不同

网络结构并选择较好的网络进行数据集验证.结果表明,所提方法能够实现短切毡缺陷的有效分类,准确率为９３％.
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１　引　　言

玻璃纤维短切原丝毡简称为短切毡,是将玻璃

纤维原丝切成一定长度的短切纤维后,无定向均匀

分布,通过黏接剂黏结而成的玻璃纤维无纺毡制

品[１].短切毡厚薄均匀,硬度适中,柔韧性好,具有

良好的机械力学性能和化学性能,可广泛应用于复

合材料行业的玻璃纤维制品中[２],如板材、采光板和

浴缸等.在短切毡的生产过程中,不可避免地会出

现分散不良、纱结、并条和异物等缺陷.在质量检测

过程中,统计短切毡缺陷的数目并分析缺陷形成的

原因,有针对性地进行生产指导,对提高产品质量具

有重要意义.
传统人工检测方法具有一定的主观性,劳动成

本高、效率低.早期的缺陷分类由于受到数据集和

计算机性能的制约,多采用支持向量机(SVM)、多
层感知机等分类器.近年来,随着数据集的扩大和

网络结构的优化,卷积神经网络被广泛应用于解决

图像分类问题[３Ｇ５].Jing等[６]应用卷积神经网络对

色织物缺陷进行检测,提高了检测效率.方旭等[７]

结合均值漂移分割与全卷积神经网络对高分辨遥感

影像进行分类,与传统方法相比,该方法的精度明显
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高于传统的机器学习方法.来文豪等[８]利用激光诱

导荧光技术获取白酒的荧光光谱,结合深度学习算

法对光谱图像进行分类,能够准确区分白酒的品牌

和度数.以上研究表明,卷积神经网络在色织物图

像、高分辨遥感影像、荧光光谱图像分类上均有良好

的表现效果.
为了提高短切毡缺陷图像的分类效果,避免人

为设计提取特征的复杂性和局限性,本文采用卷积

神经网络对缺陷图像进行特征提取,通过对数据集

进行分类和增广,修改网络结构的全连接层,利用随

机梯度下降法和交叉损失函数对网络参数进行迭代

更新,训练网络模型,并在多个网络模型上训练数据

集,对比模型的性能,选择训练效果较好的网络结构

进行数据测试,计算混淆矩阵和网络性能评价指标.

２　卷积神经网络与迁移学习

２．１　卷积神经网络

LeCun等[９]提出卷积神经网络,它是一种带有

卷积结构的前馈神经网络,具有权值共享、局部连接

和非线性激活等特点.通过多层卷积层进行特征选

择与提取,避免了传统方法提取特征的局限性.卷

积神经网络主要由输入层、卷积层、激活层、池化层、
全连接层和输出层组成.卷积层旨在学习输入数据

的特征,由多个卷积核组成,用于计算不同的特征映

射.卷积层使用多个卷积核对输入图片进行特征提

取,再利用激活函数对特征图谱进行非线性处理,得
到新的特征映射并作为下一层的输入.第l层卷积

的特征图谱中,第t张特征图mt 在(i,j)位置的特

征值可表示为

z(l)
i,j ＝∑

i∈mt

x(l－１)
i,j ×w(l)

ij ＋b(l)
j , (１)

式中:l为卷积层数;mt 为第t张特征图谱;w(l)
ij 和

b(l)
j 为l层卷积核的权值和偏置值,x(l－１)

i,j 为l－１层

输入区域(i,j)的中心像素位置.激活函数使得卷

积神经网络具有拟合非线性的能力,用f()表示

激活函数.典型的激活函数包括sigmoid,tanh和

ReLU.卷积特征z(l)
i,j的激活值可表示为

a(l)
i,j ＝f(z(l)

i,j). (２)

　　池化过程又称为下采样过程或二次采样过程,
利用局部连接的相关性原理,减少后续网络层的计

算量,并防止过拟合.将图像某一区域用最大值代

替,称为最大池化;如果采用平均值,则为平均池

化[１０].池化层具有移位、旋转不变性,通常位于两

个卷积层之间,促使网络快速收敛.输入特征图谱

尺寸为(Hin,Win),经过卷积和池化后的输出尺寸为

(Hout,Wout),两者的关系为

Hout＝
Hin＋２×p－k

s ＋１, (３)

Wout＝
Win＋２×p－k

s ＋１, (４)

式中:p 为特征图的边缘填充;s 为滑动窗口的步

长;k为卷积核尺寸.
在多个卷积和池化层之后通常用一个全连接层

将前一层的特征图谱连接成单列特征图,构成全局

语义信息[１１],将二维特征用一维特征向量表示,输
入到Softmax分类器[１２]或者SVM[１３]进行不同类别

分类.最后一层的全连接层与输出层连接.基于卷

积神经网络的短切毡缺陷分类网络模型结构如图１
所示,由２个卷积层、２个池化层和３个全连接层组

成,利用Softmax对最后一层全连接层的输出数据

进行处理,得到输入数据对应每种缺陷的概率,确定

缺陷种类.

图１ 卷积神经网络模型结构

Fig敭１ Architectureofconvolutionalneuralnetworkmodel

２．２　迁移学习

在深度学习中,为了使训练得到的网络模型满

足准确性和可靠性的要求,训练过程中要求训练集

与测试集满足独立分布;训练样本必须足够大,能够

拟合网络参数.当直接将小样本数据集输入到卷积

神经网络模型中进行训练时,由于受到数据集的限

制,会产生欠拟合现象,训练集精度高,但测试集的

精度较低.为提高网络的泛化能力,采用迁移学习

的策略在图像分类领域已取得巨大成功[１４Ｇ１５].将深

度卷积神经网络从大规模数据集中训练学习到的图
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像分类共性的知识,迁移到短切毡缺陷分类中,有助

于加快小规模数据模型的收敛速度.
图像底层特征由边缘、纹理和颜色等细节组成,

因此,对于图像分类问题,卷积神经网络模型的特征

抽象能力是可以共用的.在短切毡的缺陷分类任务

中,使用参数迁移的方法将原网络结构对特征提取

的能力作为先验知识应用于短切毡数据集,对原网

络结构的全连接层进行调整,使模型满足短切毡缺

陷的分类要求.
简单的参数迁移方式通过修改分类层的输出

类别,保留源模型的提取能力,当目标与样本不被

包含在源数据集时,通常会出现网络拟合不够、准
确率低等问题.神经网络微调是将预训练参数用

于网络参数的初始化,迁移网络原有的学习能力,
包括矩阵权重、偏置项等参数,对网络全连接层进

行修改,满足不同的分类场景,通常能够在较少的

迭代步骤中更新到最优值,提高模型的全局概括

能力和训练时间.

２．３　训练卷积神经网络

训练卷积神经网络的目的在于确定网络权重参

数,使网络输出值尽可能接近目标值.通过比较网

络的输出值和目标值之间的误差,采用梯度下降

法[１６]不断地迭代更新网络结构参数,降低输出值与

目标值之间的差异.网络的训练过程如图２所示,
包含前向传播(FP)和反向传播(BP)两个过程.

１)FP阶段.从训练样本数据集中随机选取一

个样本数据输入到网络结构中,通过卷积层和池化

层进行特征选择与提取,结合非线性激活函数得到

新的特征映射,信息经过逐层的变换传送到输出层,
计算得到网络结构的输出.

２)BP阶段.反向传播是一种常用于调整网络

权重、最小化神经网络损失值的方法.利用损失函

数计算网络模型的输出值与目标值之间的差异即损

失值,结合随机梯度下降法和反向传播,按照极小化

损失值的方法,对网络权值进行调整,实现网络参数

的更新.
在卷积神经网络训练过程中,常用交叉熵损失

评估网络的实际输出与目标值之间的接近程度,交
叉熵损失函数为

C＝－
１
N∑x [ytlnyo＋(１－yt)ln(１－yo)],

(５)
式中:x 为样本;N 为样本总数;yt 为目标输出;yo

为网络实际输出.当网络输出值与目标值接近时,
交叉熵损失值接近于０.

BP算法是采用梯度下降法更新参数的标准训

练方法,随机梯度下降算法是机器学习中应用最多

的优化算法,针对小批量数据更新参数,有助于减少

参数更新的差异,使网络具有更稳定的收敛性.收

敛速度由学习率控制.常采用恒定的学习速率,在
初始阶段给出稳定的收敛,在收敛速度减慢时降低

学习率.

图２ 卷积神经网络训练过程

Fig敭２ Trainingprocessofconvolutionalneuralnetwork
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３　实验平台与数据集

３．１　实验平台

实验 环 境 采 用 Ubuntu 操 作 系 统,处 理 器

IntelCoreTMi７Ｇ６８００KCPU＠３．４０GHz×１２,内
存１２５．８GiB,显卡GTX１０８０Ti,结合Pytorch深度

学习框架完成实验.实验流程如图３所示.

图３ 实验流程

Fig敭３ Flowchartofexperiment

３．２　数据集

实验数据来源于工厂实际生产,使用工业相

机采集短切毡样本图像,得到短切毡样本数据

库.目前,工业上的短切毡缺陷主要有分散不

良、并条、异物和纱结４种类型.利用 OpenCV
计算机视觉库,通过旋转、平移和翻转等方法对

获取的数据集进行扩充形成短切毡数据库,共

５７７７张,各缺陷样本数量如图４所示,图片尺寸

为２２４pixel×２２４pixel.部分样本如图５所示,
图５(a)~(d)为并条样本,图５(e)~(h)为分散不

良样本,图５(i)~(l)为纱结样本,图５(m)~(p)
为异物样本.将数据集数量按６∶２∶２的比例分

为 训练集、验证集和测试集３部分,训练集和验

证集用于网络训练,测试集用于对训练好的网络

进行性能评估.

图４ 缺陷样本数量

Fig敭４ Numberofdefectsamples

图５ 数据集样本.(a)~(d)并条;(e)~(h)分散不良;(i)~(l)纱结;(m)~(p)污渍

Fig敭５ Datasetsamples敭 a Ｇ d Parallel  e Ｇ h poordispersion  i Ｇ l yarnknot  m Ｇ p stain

４　实验结果及分析

４．１　参数设置

卷积神经网络的训练过程计算量大、耗费时间

长,为了提高深度学习模型的建模速度,训练过程和

测试均通过图形处理器(GPU)加速.网络采用交

叉熵损失函数计算预测值和真实值之间的误差,使

用随机梯度下降法对网络参数进行迭代更新.使用

迁移学习的方法将短切毡数据集在多个网络结构上

进行训练和验证,网络全连接层替换为４分类的分

类器,卷积层和池化层保持卷积核大小、步长等参数

不变,即 保 留 预 训 练 模 型 的 学 习 和 提 取 特 征 的

泛化能力.
从网络模型的训练过程中训练精度与迭代次数
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曲线可知,当迭代步长接近５０时,精度趋于稳定,将
总迭代次数设置为５０;在模型训练过程中,通常在

网络刚开始训练时,设置较大的学习率,随着迭代次

数的增加,降低学习率,通过实验对比不同初始学习

率和衰减策略对精度和损失值的影响,设置初始学

习率为０．０１,步长为１０,衰减因子γ 为０．１,即每迭

代１０次学习率降低为上一次的１０％;在合理范围

内,越大的批量数据会使下降方向越准确,但对电脑

配置要求越高,对比不同批量数据对实验结果的影

响,将Batch_size设置为２０.

４．２　对比参数初始化方法

在保留网络结构参数的基础上,网络模型的参

数初始化通常有２种方式:１)随机初始化网络参

数,输入训练集和验证集进行网络训练;２)对迁移

网络结构在源数据集上的训练参数进行模型初始

化.在VGG１９网络模型上对比２种初始化方法在

训练过程中训练精度、验证精度、训练损失值和验证

损失值的变化,如图６所示,实线表示随机初始化网

络参数的训练过程,虚线表示微调网络参数的训练

过程,实验结果如表１所示.每完成一次迭代,将验

证集样本输入到网络结构中,记录验证集的准确率

并将其作为评估该模型性能的依据.实验结果表

明,第１种网络初始化方式,当迭代步数为２０时,训
练精度和验证精度趋于稳定,验证精度为７５％;第２
种方式,当迭代次数为１０时,网络的训练精度和验

证精度基本达到最大值８６．５％,训练损失值和验证

损失值达到最小.对迁移源数据集的训练参数进行

网络训练能够更快拟合数据集且精度高.
表１　参数初始化方法对比

Table１　Comparisonofinitializationparameters

Method
Training

accuracy/％
Training
loss

Verification
accuracy/％

Verification
loss

Randomly
initialized

８０．０ ０．０２７０ ７５．０ ０．０３２

Migration
initialized

９９．６ ０．００１６ ８６．５ ０．０２３

图６ 参数初始化方法对比.(a)训练精度;(b)验证精度;(c)训练损失值;(d)验证损失值

Fig敭６ Comparisonofinitializationparameters敭 a Trainingaccuracy  b verificationaccuracy 

 c traininglossvalues  d verificationlossvalues

４．３　微调网络参数

为了提高网络对数据集特征的提取能力,加速

网络拟合过程,基于４．２节对网络２种初始化参数

方式的对比,将网络在大样本数据集下的训练参数

作为权值和偏置值,并进行初始化,对比 ResNet
(residual neural network) 和 VGG (visual
geometry group)系 列 网 络 包 括 ResNet１８、

ResNet５０、ResNet１０１、VGG１１、VGG１６和 VGG１９
对短切毡缺陷数据的表现,进行５０次迭代,记录每

次迭代网络的训练精度、验证精度、训练损失值和验

证损失值,并统计网络的建模时间,实验结果如表２
所示.

由表２可知,ResNet网络中,与 ResNet１８和

ResNet１０１网络相比,ResNet５０对短切毡的拟合能

力较强;VGG 网 络 中,VGG１９的 拟 合 能 力 强 于

VGG１１和 VGG１６.随着网络深度的增加,网络建

模时间也随之增加;由于ResNet网络结构中存在

残差模块,在建模时间上相比于 VGG网络的建模

时间相对较短.对比ResNet５０和 VGG１９网络的

训 练结果过程,网络的训练误差、验证误差、训练
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表２　网络模型性能

Table２　Modelperformances

NetworkstructureTrainingaccuracy/％ Trainingloss Verificationaccuracy/％ Verificationloss Modelingtime/s
Resnet１８ ９９．７ ０．００１９ ８４．６ ０．０２６ ３５０
Resnet５０ ９９．９ ０．００１０ ９３．０ ０．０１５ ９４９
Resnet１０１ ９９．８ ０．００５８ ８５．６ ０．０２２ １５１８
VGG１１ ９９．２ ０．００１７ ８０．０ ０．０３５ ９４０
VGG１６ ９９．４ ０．００１３ ８６．２ ０．０２７ １６２９
VGG１９ ９９．６ ０．００１６ ８６．５ ０．０２３ １９５２

损失 值 和 验 证 损 失 值 变 化 过 程 如 图 ７ 所 示.

ResNet５０在迭代５次之后开始趋于收敛且验证精

度高于VGG１９,结果表明,ResNet５０能够更快更好

地提取短切毡缺陷特征,验证精度达到９３％.

图７ 网络微调训练过程.(a)训练精度;(b)验证精度;(c)训练损失值;(d)验证损失值

Fig敭７ TrainingprocessoffineＧtuning敭 a Trainingaccuracy  b verificationaccuracy  c traininglossvalues 

 d verificationlossvalues

４．４　模型测试

为了评价卷积神经网络在短切毡图像分类方法

的性能,基于对图７的分析,采用ResNet５０训练网

络模型进行测试数据集的验证.１)计算混淆矩阵,
结果如表３所示,横坐标表示被预测短切毡数据的

真实值,纵坐标表示数据的预测值.针对短切毡的

４种缺陷,每类选取２６０张进行预测,每张的测试时

间为１００ms.２)计算该算法的分类精确率P、召回

率R 及F１.F１ 综合了P 和R 的判断指标,F１ 的

取值范围为０到１,１表示效果最好,０表示效果最

差,对应计算公式为

P＝
NTP

NTP＋NFP
, (６)

R＝
NTP

NTP＋NFN
, (７)

F１＝
２×P×R
P＋R

, (８)

式中:NTP为被模型预测正确的正样本的数目;NFN

为被模型预测错误的负样本的数目;NFP为被模型

预测错误的正样本的数目;NTN为被模型预测正确

的负样本的数目.
表３　测试样本混淆矩阵

Table３　Confusionmatrixoftestsample

Matrix
Predictedvalue

Parallel
Poor

dispersion
Yarn
knot

Stain

True
value

Parallel ２６０ ２ ０ ０
Poor

dispersion
０ ２５７ １５ ０

Yarnknot ０ １ ２４３ ０
Stain ０ ０ ２ ２６０

　　根据混淆矩阵中各缺陷类别的实际值和与预测

值数据,应用(６)~(８)式计算各类缺陷的精确率、召
回率及F１,计算结果如表４所示.
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表４　网络性能评价指标

Table４　Evaluationofnetworkperformances

Defectcategory P R F１

Parallel １．００ ０．９９ １．００
Poordispersion ０．９９ ０．９４ ０．９７
Yarnknot ０．９３ １．００ ０．９６
Stain １．００ ０．９９ １．００

　　由表４可知,ResNet５０网络使用微调的方式对

短切毡数据集进行训练得到的网络参数,在并条和

异物两种缺陷分类上表现最好,F１ 的值达到了１;
在分散不良上表现较好,部分缺陷被误分类到并条

和纱结类别上;针对纱结缺陷,表现效果较差,由于

纱结部分表现不明显,易被误判为分散不良.

５　结　　论

采用基于卷积神经网络的短切毡缺陷分类算法

对缺陷图片进行分类.通过卷积神经网络自动提取

织物缺陷特征,解决了人工提取特征不全面的问题;
使用迁移学习和反向传播算法对数据集在多个网络

结构上进行模型训练和特征提取,获取网络参数,选
择拟合能力较好的网络进行测试,评估网络性能.
实验结果表明,ResNet５０能够更快更好地提取短切

毡缺陷特征,并且验证精度可达到９３％,能够实现

数据集的有效分类.
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