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基于改进深度神经网络的纱管分类
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摘要　针对纺织厂实际生产中采用人工分类纱管费时费力不够智能化等问题,提出了基于改进深度卷积神经网络

的分类方法.先基于AlexNet模型框架对原有网络结构进行改进,卷积层全部使用３×３大小卷积核,且多个卷积

核串联使用,提取物体更抽象高级特征.再融合滑动平均、L２正则化等方法提升泛化能力,采用L_ReLU激活函

数避免部分神经元出现“死亡”现象.最后将检测样本输入训练好的神经网络,实现纱管分类.实验结果表明:该
方法的识别率达到８８．２％,较传统分类方法识别率提升１５个百分点左右,相比于其他神经网络模型具有识别率

高、所需时间短的优点,满足实际工业需求.
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Abstract　Herein aclassificationmethodbasedonanimproveddeepconvolutionalneuralnetworkisproposedto
addresstheproblem thattheartificialclassificationofbobbinsistimeＧconsuming laborＧintensive andnot
sufficientlyintelligentintheactualproductionoftextilemills敭First theoriginalnetworkstructurewasimproved
basedontheAlexNetneuralnetworkmodelframework敭Allconvolutionallayersused３×３sizeconvolutionkernels
andmultipleconvolutionkernelsinseriestoextractmoreabstractfeaturesofobjects敭Next wereintegratedthe
slidingaverage conductL２regularization andusedothertrickstoimprovethegeneralizationability敭Moreover the
L_ReLUactivationfunctionwasusedtoavoidthe death phenomenonofsomeneurons敭Consequently thetestsamples
wereinputintothetrainedneuralnetworktoachievetheclassificationofbobbins敭Experimentalresultsshowthatthe
recognitionrateofthemethodis８８敭２％ whichisapproximately１５percentagepointshigherthanthatbythetraditional
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１　引　　言

纱管是纺纱厂大量使用的一种绕纱工具[１].作

业过程中,工人依据纱管本体颜色或形状的不同区

分不同批号的纱线.实际生产中,作业环境光线暗、
纱管颜色相近和人眼难以区分等因素会导致纱管分

拣的出错率升高,从而造成纺织生产过程中生产残

次布匹.为了避免这种情况,当前国内外纺织厂普

遍做法都是依据纱管本体颜色或形状作为区分纱线

种类的主要依据[２].张帆等[３]对纱管图像进行色偏

修正、滤波等预处理获取颜色信息,再利用模板匹配

方法识别纱管.杨立志等[４]同样采用传统机器学习

方法先 对 每 幅 图 像 进 行 HSV(Hue,Saturation,

Value)颜色转换、滤波去噪等预处理,最后将色调及

饱和度作为特征,利用支持向量机(SVM)作为分类

器进行纱管最终分类.传统方法需对图像进行预处
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理,再对图像进行人工特征提取.这种做法的弊端

是在整个过程中需要大量人为参与设计,并且特征

提取需要设计人员具有丰富的经验.
近年来卷积神经网络(CNN)在图像识别分类

领域取得了优秀表现,基于端到端的CNN具有逐

层迭代和逐层抽象、全自动深度挖掘图像特征及表

达能 力 强 等 特 点.２０１２ 年 AlexNet模 型[５]在

ILSVRC(ImageNetLargeScaleVisualRecognition
Challenge)比赛中获得冠军,重要的是其证明了

CNN在复杂模型下的有效性.２０１４年 VGGＧ１６
(VisualGeometryGroup１６)模型[６]加深网络层数

且在比赛中获得第二名,但其结构简单,易于理解,
因此避免人工提取特征的复杂性和局限性,提升识

别率.本文在 AlexNet模型上参考 VGGＧ１６网络

特性,对原有网络结构进行改进,并加入L２正则化

和滑动平均等方法提升网络泛化能力,最后利用训

练好的网络对纱管样本进行分类识别测试.

２　网络模型

２．１　卷积神经网络

１９９８年LeNet模型[７]对于手写数字识别的准

确率达到９９％,并且LeNet的实现也确立了CNN
的结构.CNN主要有卷积层、池化层和全连接层３
层主要结构.卷积层利用多个卷积核对图像进行卷

积操作,提取抽象高级特征,具有权值共享特点,减
少参数,再利用激活函数对卷积后的特征图进行非

线性映射,输出图谱作为下一层输入.池化层又称

为下采样层,主要操作包含最大池化和平均池化,该
层主要作用是对卷积输出的图谱进行下采样操作,
降低特征维度,选取部分像素点以达到减少参数,避
免出现过拟合现象.在卷积层和池化层后连接全连

接层,全连接层的作用是将二维图谱信息拉伸为一

维特征向量,并使用Softmax或SVM 等分类器进

行分类.随着深度学习的迅速发展,越来越多的神经

网络 模 型 被 提 出,２０１４ 年 Google公 司 提 出 的

GoogleNet模型[８]为第一个版本,在这个模型中加入

了inception模块,使得神经网络向更宽结构发展;

２０１６ 年 He 等[９] 提 出 ResNet(Residual Neural
Network)因加入残差(residual)模块,使得网络达到

１５２层,让神经网络向更深层次发展.在ResNet基

础上,卓东等[１０]和褚晶辉等[１１]将迁移学习思想应用

在短切毡缺陷分类和乳腺肿瘤诊断上,在一定程度上

克服了小数据样本的过拟合现象,提高了识别率.

２．２　AlexNet模型

在AlexNet模型基础上,马永杰等[１２]对其卷积

层数量进行改进,应用于交通标志识别.陈清江

等[１３]对步长和卷积核大小进行改进,应用于图像融

合领域.周天顺等[１４]对网络层数进行削减,并用

SVM代替原有的Softmax层,应用于遥感图像分类.
马永杰等[１５]又针对AlexNet模型使用多层特征融合

并利用主成分分析法对所得高维特征进行降维,将其

构成一个具有多属性的车辆特征向量,应用于车辆识

别.因此实验选择结构相对简单且识别效果高效的

AlexNet模型进行改进,该模型结构如图１所示.

图１ AlexNet模型结构

Fig敭１ AlexNetmodelstructure

　　该网络模型输入大小为２２４pixel×２２４pixel
的彩色图像,利用５个卷积层(Conv)来提取图像深

层次特征,第１个卷积层有９６个大小为１１×１１的

卷积核,第２个卷积层有２５６个大小为５×５的卷积

核,最后３个卷积层直接串联后再池化.３个池化

层(pooling)均进行最大池化下采样操作,池化核大

小均为３×３,步长为２.最后一个池化层后连接３
个全连接层(FC),输出为１０００分类.

３　网络模型的改进及优化

３．１　神经网络模型结构的选取

输入３D彩色图像,其对应的二维平面图尺寸

为１２７pixel×１２７pixel,分析VGGＧ１６结构和性能

后,再针对 AlexNet进行卷积和池化层调整,设计

出４种识别网络模型,如表１所示.分别对卷积核

大小、网络层数及池化核大小进行调整,网络I和
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网络II的区别在于卷积核大小不同,以此来验证卷

积核大小对网络的影响;网络I和网络III的区别在

于池化核大小不同,因在 AlexNet中采用大小k＝
３,步长s＝２的卷积核,在VGGＧ１６网络中采用大小

k＝２,步长s＝２,以此来验证k 与s对网络的影响;
最后网络I和IV区别在于网络层数不同,以此来验

证层数对网络的影响.最终通过后续对比实验选取

最优的网络结构进行再优化.
表１　基于AlexNet的４种网络结构

Table１　FourkindsofnetworkstructuresbasedonAlexNet

Network Layer Conv１ Pooling１ Conv２ Conv３ Pooling２ Conv４ Conv５ Conv６ Pooling３
I ８ ３×３ ３×３ ３×３ ３×３ ３×３ ３×３ ３×３ — ３×３
II ８ ５×５ ３×３ ５×５ ５×５ ３×３ ５×５ ５×５ — ３×３
III ８ ３×３ ２×２ ３×３ ３×３ ２×２ ３×３ ３×３ — ２×２
IV ９ ３×３ ３×３ ３×３ ３×３ ３×３ ３×３ ３×３ ３×３ ３×３

３．２　神经网络的优化

在 AlexNet中 使 用 了 LRN(LocalResponse
Normalization)层,但通过实际数据测试发现该层

并没有起到很好作用,反而增加了训练时间,因此删

除LRN层.
学习率表示每次参数更新的幅度大小.学习率

过大会导致待优化参数在最小值附近波动,无法收

敛,所以无法获得最优值.学习率过小会导致待优

化参数收敛缓慢,造成训练过程时间过长.因此使

用动态学习率l来完成参数更新,表达式为

l＝RDS/B, (１)
式中:R 为学习率初始值;D 为学习率衰减率;S 为

当前记录的训练轮数;B 为每次输入的数据量.
深度神经网络中每个卷积层输出后都需要使用

激活函数,激活函数的作用是给神经元引入非线性

因素,使得神经网络可任意逼近非线性函数,提高模

型表达能力.现主流的激活函数主要有Sigmoid、

Tanh和ReLU.前两种函数会随着神经网络深度

的增加,梯度消失,造成无法训练的结果,因此,现阶

段几乎所有深度学习使用的激活函数都是 ReLU
函数,函数图像如图２所示.由图２可知该激活函

数的弊端就是在训练神经网络时,一旦学习率没有

设置好,第一次更新权重时,输入是负值,输出全部

映射为０,那么含有ReLU的神经节点就会“死亡”,
反向传播时梯度为０,权重不会更新,由此导致神经

元不再学习.为解决该问题,使用 He等[１６]提出的

激活函数L_ReLU[LeakyReLU,f(x)],表达式为

f(x)＝
max(０,x), x≥０
ax,　　　 x＜０{ , (２)

式中:a 为一个很小的正数,可设置为０．０５.当x＜
０时,ReLU函数值为０,但L_ReLU为一个很小的

梯度值.
深度神经网络的参数太多,学习的特征太过于

图２ 激活函数

Fig敭２ Activationfunction

细致,产生过拟合现象,使得识别结果在训练数据集

上表现很好,但在测试集上表现很差.接下来针对

过拟合情况对神经网络再优化.正则化是一种防止

过拟合提高泛化能力的优化方法,主要包括L１和

L２正则化.在神经网络中使用 L２正则化,表达

式为

Ω(w)＝‖w‖２２, (３)

式中:w 为权重,‖w‖２２ 为w 的２Ｇ范数‖w‖２ 的平

方,其中‖w‖２＝ ∑
N

i＝１
w２

i,N 表示向量个数.此时

带L２正则化的损失函数为

L(w)＝Ω(w)＋E(w), (４)
式中:E(w)为训练样本的原始损失函数.加入正则

化后的损失函数在训练过程中,w 值不会太大(比
如噪声),使网络更倾向于学习偏小的权重,提高泛

化性.
除了加入L２正则化还使用滑动平均策略,防

止过拟合.使用梯度下降算法训练模型时,每次更

新权重时,为每个权重维护一个影子变量,该变量随

着训练的进行,会稳定在一个接近真实权重值的附

近.进行预测时,使用影子变量值代替真实变量值,
该操作可提高模型在测试数据上的健壮性.滑动平
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均值s′为
s′＝ds′＋(１－d)v, (５)

式中:s′的初值设为０;v 为影子变量初值;d ＝

mind,１＋n
１０＋n{ },其中n 为轮数,由此来控制d 值

的大小.由(５)式可知,d 值决定着模型的更新速

度,值越大越稳定,实际应用中常设置为十分接近１
的常数(０．９９或０．９９９),实验选择为０．９９.

４　实验结果与分析

４．１　数据集

由于目前没有纱管样本数据库,根据实际工业

生产情况,选取了最常见的８种纱管进行模拟,采用

工业相机对无残纱及有不同量残纱的纱管分别进行

不同角度拍摄,每种型号拍摄３０张图像,再对每张

原图进行垂直和水平镜像翻转、添加高斯噪声和椒

盐噪声、不同角度旋转及高斯模糊等处理,以此来扩

充数据集.最终每张图像扩充到１５张,所以每一种

纱管共４５０张图像,一共３６００张纱管数据集图像.
部分样本如图３所示,其中选取９０％图像作为训练

集,１０％作为测试集.

４．２　实验平台及流程

为对提出的神经网络模型进行纱管分类性能评

估,进行了大量对比实验.实验中选取的纱管样本,
包括黑色、蓝色、紫色、绿色、墨绿色、橙色、黄色和棕

色共 ８ 种 类 型 纱 管,共 ３６００ 张 图 像.实 验 在

Window１０系统、１６G内存、Inteli７Ｇ７７００K、英伟达

GTX１０８０ 显 卡 配 置 下,使 用 Python３．５,在

TensorFlow１．１２深度学习平台上进行实验.神经

网络训练流程如图４所示.

图３ 数据集样本.(a)(b)黑色;(c)(d)黄色;(e)(f)绿色;(g)(h)棕色;(i)(j)墨绿;(k)(l)橙色;(m)(n)蓝色;(o)(p)紫色

Fig敭３ Datasetsamples敭 a  b Black  c  d yellow  e  f green  g  h brown  i  j blackishgreen 

 k  l orange  m  n blue  o  p purple

图４ 神经网络训练流程

Fig敭４ Neuralnetworktrainingprocess

　　图４中FP表示前向传播过程,该过程经过卷

积池化等操作计算得到网络输出;BP表示反向传

播过程,该过程不断更新网络权值和偏置等参数,

使得损失值不断降低.实验加入正则化、滑动平

均和L_ReLU激活函数等技巧来提升网络的泛化

能力.
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４．３　实验结果及分析

利用纱管样本的训练集经表１的４种网络训练

后,再利用测试集进行性能评估,选取最优网络结

构.经反复实验,实验参数设置如下:初始学习率设

为０．００１,衰减率为０．９９,滑动平均衰减率为０．９９,每
次训练样本批次为３０次,一共迭代２０００次,每５０
次记录一次准确率,最终取每个模型准确率最大值,
性能测试结果如表２所示.

表２　４种网络性能表现

Table２　Fourkindsofnetworkperformance

Network I II III IV
Trainingtime/h ２．４ ２．１ ２．７ ３．１
Accuracyrate/％ ８９．３１ ８１．７４ ８５．２０ ８８．４２

　　对比网络I和网络II,在卷积操作上将全部卷积层

替换成３×３小卷积核的分类性能相比于５×５的大卷

积核有所提升,因为在相同感受野下,小卷积核得到更

少的参数和更强的非线性变换,所以提取特征能力更

强.网络I和网络III对比验证了当池化核尺寸大于步

长时,产生的重叠池化可提升泛化能力;网络I和网络

IV相比,增加层数也就增加模型的复杂度,样本量不够

大时,过深网络反而会使分类性能降低.经性能测试

分析后,最终选取网络I模型结构的卷积池化层.原网

络有３个全连接层,其中２个全连接层的神经元都是

４０９６个,结构一模一样,因此设计模型结构时去除一层

全连接层,只用２个全连接层,最终设计网络框架结构

和参数分别如图５和表３所示.

图５ 改进的神经网络模型结构

Fig敭５ Improvedneuralnetworkmodelstructure

表３　改进的AlexNet模型参数

Table３　ImprovedAlexNetmodelparameters

Layer
Layer
input

Convolutionkernel
Size Number Step

Convolution
output

Pooling
Size Step

Layeroutput

Conv１ １２７×１２７×３ ３×３ ６４ １ １２７×１２７×６４ — — １２７×１２７×６４
Pooling１ １２７×１２７×６４ — — — — ３×３ ２ ６３×６３×６４
Conv２ ６３×６３×６４ ３×３ １２８ １ ６３×６３×１２８ — — ６３×６３×１２８
Conv３ ６３×６３×１２８ ３×３ １２８ １ ６３×６３×１２８ — — ６３×６３×１２８
Pooling２ ６３×６３×１２８ — — — — ３×３ ２ ３１×３１×１２８
Conv４ ３１×３１×１２８ ３×３ ２５６ １ ３１×３１×２５６ ３１×３１×２５６
Conv５ ３１×３１×２５６ ３×３ ２５６ １ ３１×３１×２５６ — — ３１×３１×２５６
Pooling３ ３１×３１×２５６ — — — — ３×３ ２ １５×１５×２５６
FC１ １５×１５×２５６ — — — — — — ２５６
FC２ ２５６ — — — — — — ８

　　为了验证在改进网络模型结构后加入L２正则

化和滑动平均,及新的激活函数L_ReLU是否有效

防止过拟合,先将原AlexNet模型与未加入防过拟

合算法改进后的网络模型和加入L２正则化等技巧

改进后的网络模型进行对比实验.实验在测试集中

随机选取１５０张样本,使用训练集训练好的网络直

接输入进行测试.将实验结果与人工判断的正确结

果进行比较,得到测试错误量及错误率,如表４
所示.

从表４可以看到,改进的网络结构相比于原

AlexNet模型,降低了错误率,而加入防过拟合优化

的网络模型,错误率达到最低.
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表４　优化技巧对模型的影响

Table４　Impactofoptimizationtechniquesonmodel

Model AlexNet Improvedmodelwithouttechnique Improvedmodelwithtechnique
Amountoferror ５６ ４３ ２８
Errorrate ０．３７３ ０．２８６ ０．１８６

　　为了进一步验证数据集的数量在设计的神经网

络上对分类精度的具体影响,依旧采用上述实验过

程,不同的是输入的数据集分别采用２５００张、３０００
张和３６００张三种规模的数据量去训练网络.用同

一测试样本进行评估,每５０次记录一个点,最终测

试分类精度如图６所示.
从图６可以看到,随着数据数量的增加,识别率

也在不断提升,最终基本稳定在一个固定值附近,同
时这也符合在一定范围内训练样本数量的增加会提

升分类精度的猜想.
因为神经网络架构参照AlexNet模型,并在其

基础上针对所作的纱管数据集进行改进.所以与

AlexNet模型作对比,使用数据集进行测试对比实

验.先针对同一样本分别作出 AlexNet模型和改

进后模型的第１,３,５个卷积层的部分卷积特征图,
如图７所示.

由图７可以看到在第１个卷积层,两种网络均

图６ 训练样本数量对于测试精度的影响

Fig敭６ Impactoftrainingsamplenumberontestaccuracy

能提取出低层特征,如图像纹理和边缘等;在第３个

卷积层,所提网络模型提取的特征相比于 AlexNet
模型更加抽象化,不仅仅是边缘轮廓基本特征;第５
次卷积操作后,两种模型都提取了抽象化高级特征,
但在所提网络模型特征图中的纱管更加局部化,甚
至人眼无法分辨其内容,以此来滤除无关特征信息,
提升泛化能力.

图７ 卷积特征图.AlexNet模型的(a)第１层特征图,(b)第３层特征图,(c)第５层特征图;改进模型的

(d)第１层特征图,(e)第３层特征图,(f)第５层特征图

Fig敭７ Convolutionfeaturemap敭AlexNetmodel a layer１featuremap  b layer３featuremap 

 c layer５featuremap improvedmodel d layer１featuremap  e layer３featuremap  f layer５featuremap

　　训练和测试过程中,可通过绘制精度和损失

曲线直观地看到网络性能,如图８和图９所示,分
别绘制了训练集、测试集及损失值曲线,图８(a)、
图９(a)中实线为训练集准确率,虚线为测试集准

确率.
在两个神经网络模型上利用纱管数据集迭代

２０００周期后,损失值和识别率都趋于稳定状态.由

图８可以看到 AlexNet模型在训练集上的识别率

表现特别好,达到接近９８％的识别率,但在测试集

上表现很差,只有６０％左右的准确率,这是由于原

网络含有过多参数,在小数据集上学习过于精细,产
生明显的过拟合现象.由图９可以看到改进神经网

络模型在训练集上达到９１％的识 别 率,虽 低 于

AlexNet模型,但在测试集上达到了８８％左右的识

别率,具有良好的泛化能力,效果远好于 AlexNet
模型.
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图８ AlexNet模型的准确率和损失曲线.(a)训练和测试准确率;(b)损失值曲线

Fig敭８ AccuracyandlosscurvesofAlexNetmodel敭 a Trainingandtestaccuracy  b losscurve

图９ 改进模型的准确率和损失曲线.(a)训练和测试准确率;(b)损失值

Fig敭９ Accuracyandlosscurvesofimprovedmodel敭 a Trainingandtestaccuracy  b losscurve

　　为了客观验证改进神经网络模型的性能,分别

将其与文献[４]的SVM,文献[７]改进的AlexNet模

型及AlexNet,VGGＧ１６网络模型进行对比,结果如

表５所示.
表５　不同方法识别性能对比

Table５　Comparisonofrecognitionperformanceofdifferentmethods

Algorithm Trainingtime/h Trainingaccuracy/％ Testaccuracy/％ Numberofparameters/M
AlgorithmofRef．[４] ０．２ ８１．６ ７４．３ —

AlgorithmofRef．[７] ３．３ ９５．３ ８２．６ ２５．２
AlexNet ５．４ ９８．１ ６１．２ ６０．３
VGGＧ１６ ６．３ ９９．２ ６７．７ １３８．１

Improvedalgorithm ２．４ ９１．５ ８８．２ １５．８

　　表５分别记录了５种方法所用训练时间、训练

准确率、测试准确率及模型参数量.可以看到,文献

[４]是传统分类方法,所需时间最短,训练精度和测

试精度尚可,但该类方法需人工提取特征,具有局限

性.相比所提方法,文献[７]改进后的方法训练时间

偏长,训练精度有所提升但测试精度低于所提方法,
网络所含参数量多于所提方法.AlexNet及VGGＧ
１６两种经典方法的训练准确率很优秀,但在测试准

确率上所提方法提升超过２０个百分点,由参数看到

这两种网络很复杂,过多的参数不仅对电脑硬件配

置要求高,需大量时间训练学习,甚至将一些噪声当

作纱管特征,从而产生过拟合现象.改进的方法,虽
训练准确率低于其他一些方法,但在测试集表现和

网络参数数量都优于其他网络.实验结果表明所提

方法的识别率达到８８．２％,较文献[４]和文献[７]的
传统分类方法识别率提升６~１５个百分点.

５　结　　论

设计改进的 AlexNet模型实现了对纱管图像

的分类,神经网络自动提取深层次抽象特征弥补人

工提取特征的不足.对比实验可以看到改进后的网

络模型不仅学习时间短,而且在训练集和测试集都

取得良好的识别率.虽 AlexNet和 VGGＧ１６网络

在训练集上准确率很高,但在测试准确率上所提方

法却提升超过２０个百分点,这是由于过深、过复杂

的神经网络在实际生产中,在纱管数据集上提取特
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征时学习过于精细,甚至将一些噪声当作纱管特征,
从而产生过拟合现象.对模型结构进行简化,使用

更少的层数和更小的卷积核,并针对过拟合进行滑

动平均,正则化优化,实验结果验证所提方法的优越

性.虽改进的神经网络模型在测试集上的识别率高

于其他方法,但仍有提升空间,下一步工作是继续扩

充数据集,增加迭代次数,从而提升识别率.
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