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摘要　采用深度学习方法对棉花中的异性纤维进行分类识别.首先建立异性纤维数据集,针对异性纤维尺寸和形

状多样性的特点,采用基于FasterRCNN的目标识别框架,以RseNetＧ５０代替原始的VGG１６作为异性纤维分类模

型的特征提取网络,并采用kＧmeans＋＋聚类算法对候选框生成尺寸进行改进;然后对模型进行训练,实现棉花中

异性纤维的分类和定位.训练后的模型在验证集上的准确率达到９４．２４％,精度为９８．１６％,召回率为９５．９３％,精
确率和召回率的调和平均数(F１ 分数)为０．９７０.对比改进前、后模型对异性纤维的识别效果,改进后的模型在小

尺寸、大长宽比和密集出现的情况具有更好的识别效果,相对于原始模型,其准确率、精度、召回率和F１ 分数分别

提高了３．２１％、０．９０％、２．５１％和０．０１７.
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１　引　　言

棉花中的异性纤维[１]是影响棉花质量的主要因

素之一,在纺纱和织布过程中会导致纱线断裂和出

现疵点等[２],国标GB１１０３—２０１２中规定异性纤维

含量是棉花等级评价的重要指标.异性纤维种类繁

多,且各类异性纤维的理化性质不同[３],在纺纱和织

布过程中产生的疵点数量及其危害程度相差较

大[４],因此,基于机器视觉技术对每批棉花中的各类

异性纤维进行识别,能获得各类异性纤维的含量,可
以综合评定每批棉花的整体质量.

目前,国内外对异性纤维的检测主要采用基于

机器视觉技术的检测方法[５Ｇ８],而对分类方法的研究

较少.杨文柱等[９]使用彩色和黑白相机分别检测彩

色和白色异性纤维,利用多特征多分类器集成的模

糊方法进行分类,平均分类准确率可达到８０％.

Wang等[１０]建立BP神经网络模型,对棉花中异性

纤维的红色(R)、绿色(G)、蓝色(B)通道均值进行

训练;利用概率统计方法计算特征向量的绝对值和

方差,实现对棉花中异性纤维的分类.刘双喜等[１１]

将异性纤维轮廓的面积与周长平方之比作为力矩,
根据不同种类异性纤维的力矩差别进行分类,分类

准确率达到９６％.Zhang等[１２]基于最小冗余Ｇ最大

相关性的特征选择方法确定异性纤维近红外高光谱

图像中的最佳光谱波段;利用选定的最佳波长,使用

线性判别分析和支持向量机(SVM)对异性纤维进

行分类,其准确率达到９５％以上.王金星等[１３]利用

改进的离散型粒子群算法,实现了对异性纤维特征

的快速选择,且分类准确率达到９３％.Du等[１４]提

出一种基于异性纤维颜色的分类模型,应用聚类方法

实现异性纤维的分类.对异性纤维分类的研究成果

主要分为两类:一类是基于异性纤维的颜色、形状和

纹理等人工设计特征,结合聚类方法或分类器对异性

纤维进行分类,但异性纤维特征具有多样性,且特征

提取时受不同生产环境下光照的影响较大,人工设计

的特征不具有普适性.同时异性纤维在图像中面积

占比很小,需要将整幅图像分成小块才能确定异性纤

维的位置.另一类是基于光谱信息差异进行分类,但
光谱成像和光谱信息的获取速度较慢,而且设备成本

较高,难以应用于实际生产环境的异性纤维识别.
相对于传统方法,深度学习方法通过对大量有标

签样本进行训练,自主学习可以区分不同目标的最优

特征,实现目标识别.当前,已有研究人员将深度学

习目标识别技术应用到农业中,并取得了较好的效

果.谭文学等[１５]基于深度学习神经网络实现了苹果

果体的病虫害智能监控.赵德安等[１６]基于机器视觉

和YOLOv３深度学习网络结构实现了水下河蟹识

别.熊俊涛等[１７]基于FasterRCNN网络实现了对树

上绿色柑橘的识别.孙钰等[１８]基于SSD目标检测框

架实现了油松受害情况的检测.同时,深度学习技术

已应用在各行业的研究中[１９Ｇ２９].现在较为常用的网

络主要有FasterRCNN、SSD、YOLO、MaskRCNN
等,它们都有较为突出的特点,但上述模型都是针对

PascolVOC、COCO等竞赛类大数据集进行设计,数
据集中目标的类间差距较大,类内差距较小,很难将

模型直接应用到异性纤维识别中.
本文采用深度学习方法实现棉花中异性纤维的

分类识别,将塑料薄膜、化学纤维、丙纶丝和羽毛４
种最 常 见 的 异 性 纤 维 作 为 研 究 对 象,提 出 基 于

FasterRCNN 的 网 络 框 架,将 改 进 的 残 差 网 络

(ResNet)[３０]作为异性纤维图像的特征提取部分,并
基于kＧmeans＋＋[３１]算法对候选框尺寸和数量进

行改进,实现了小尺寸、大长宽比和密集分布等情况

下异性纤维的自动化识别和定位,为综合评定棉花

质量等级提供技术支持.

２　异性纤维数据集建立

２．１　图像采集

实验材料由北京大恒图像视觉有限公司提供,
主要为湖北谷城银纺公司等１０个棉纺企业的实际

生产中从棉花中剔除的异性纤维,实验原材料如图

１(a)所示.实验原材料中塑料薄膜、化学纤维、丙纶

丝和羽毛含量最多,从原材料中挑选出的材料如图

１(b)所示,本文针对这４类异性纤维的识别方法进

行研究.图像采集设备为德国 AlliedVision公司

生产的 MantaGＧ１２３６C彩色面阵工业相机,采集图

像尺寸为４１１２pixel×３００８pixel,光源为白色LED
面光源.为提高样本多样性,采集图像时每幅图像

中异性纤维的种类、数量、尺寸和位置均为随机选择

和摆放,同时每采集５０幅图像对棉花背景进行重新

铺放,共采集４００幅图像.图像采集设备和样本示

例如图２所示.

２．２　数据增强

利用深度学习网络对样本进行训练时,经常出

现网络层数较深且数据量不足导致模型过拟合的现

象,为了保证训练后模型的泛化能力和识别效果,需
要大量带有标签的数据样本.而图像采集耗时较

长,因此采用数据增强手段对原始数据集进行扩充.
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图１ 实验材料.(a)实验原材料;(b)挑选出的材料

Fig敭１ Experimentalmaterials敭 a Experimentalrawmaterials  b selectedmaterials

图２ 图像采集设备和样本示例.(a)图像采集设备;(b)小尺寸样本;(c)中尺寸样本;(d)大尺寸样本;(e)密集分布样本

Fig敭２ Imageacquisitionequipmentandsampleexamples敭 a Imageacquisitiondevice  b smallsizesample  c medium
sizesample  d largesizesample  e denselydistributedsample

　　异性纤维方向性的变化不会引起种类的改变,而
棉花背景具有原始颜色的确定性,因此通过对图像进

行翻转、亮度和对比度变换,以及放大后随机裁剪,将
原始数据量扩增６倍,总样本图像数量为２８００幅.

２．３　数据集建立

原始图像尺寸过大,导致模型训练时计算量增

加,在不影响细节特征的情况下,将所有图像尺寸转

换为６４０pixel×４６８pixel.使用labelImg软件标

注图像,标注框为矩形,标注内容包括每个异性纤维

的位置和种类.标注时以外接矩形进行位置标注,
尽量减少标注框的背景信息,防止模型训练时将背

景中的其他非异性纤维特征当作异性纤维特征进行

学习,造成模型训练收敛困难和误检率提高.
图像标注信息采用PascalVOC数据集[２６]的格

式,文件中包含所标注图像在计算机中的地址、图像

尺寸、矩形标注框左上角和右下角坐标以及标注的

种类.选取２４００幅图像作为训练集,４００幅图像作

为测试集.训练集和测试集图像中都包含不同尺

寸、种类、数量和分布的异性纤维.

３　异性纤维识别方法

棉花中异性纤维的尺寸、形状、颜色和分布具有

很大的随机性,本研究基于FasterRCNN目标检测

框架,使用残差网络代替原始的 VGG１６网络作为

异性纤维图像的特征提取器,并对区域建议网络

(RPN)进行改进,综合提高模型性能.

３．１　FasterRCNN网络结构

FasterRCNN是由生成目标候选框的RPN和

利用这些候选区域的FastRCNN目标检测器组成,
将整个目标候选区域提取、深度特征提取、目标识别

和检测过程融入到一个深度神经网络模型中,在保

证检测精度的同时提高了处理速度.
首先将特征提取网络生成的一系列异性纤维特

征图导入RPN,然后在每个３×３卷积核滑窗中心

生成多个尺寸比例的候选框(anchors),最后分为候

选框分类(cls)和位置回归(reg)两个支路.在候选

框分类支路中,根据候选框与标记框(GT)的交并比

(IOU),将候选框分为正样本和负样本,即含有异性

纤维的目标和棉花背景.交并比的计算公式为

RIOU＝
KGT ∩Aanchors

KGT ∪Aanchors
, (１)

式中:RIOU为候选框与标记框的交并比;KGT为标记

框;Aanchors为候选框.
训练时正、负样本数量应尽量相等,这有利于提

高分类器区分正、负样本的性能,RPN在筛选出的

正、负样本中各取１２８个进行训练.但当正样本数量

不足时,则由负样本补齐.棉花中异性纤维面积占比

较小,容易导致正、负样本不均衡,因此将与标记框重

合最大或交并比超过６０％的候选框标记为正样本,
交并比小于２０％的标记为负样本,其余样本不参与

训练.RPN的损失函数分为异性纤维分类损失Lcls

和边界框回归损失Lreg两部分,整体损失函数为

１２１００７Ｇ３
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L({pi}＋{ti})＝
１
Ncls
∑

i
Lcls(pi,p∗

i )＋

λ
Nreg

∑
i
p∗

i Lreg(ti,t∗
i ), (２)

式中:i为候选框次序;pi 为预测第i个候选框为正

样本的概率;p∗
i 表示第i个候选框是否为正样本,

若为正样本,p∗
i 取１,否则取０;ti 为预测第i个候

选框坐标;t∗
i 为与第i 个候选框对应标记框的坐

标;Ncls为参与训练的候选框数量;Nreg为特征图像

素数量;λ为平衡权重.

Lcls(pi,p∗
i )＝－lg[pip∗

i ＋(１－pi)(１－p∗
i )],
(３)

Lreg(ti,t∗
i )＝smoothL１(ti－t∗

i )＝
０．５(ti－t∗

i )２,ti－t∗
i ＜１

ti－t∗
i －０．５,else{ . (４)

　　将训练学习到的候选框位置与尺度变化规则应

用到正样本候选框上,使其更接近标记框,再将特征

图中的候选框映射回原图,并剔除严重超出边界的

候选框.通过非极大抑制(NMS)方法对候选框进

行筛选,输出建议框并将其作用于特征提取网络生

成的特征图,直接提取出对应区域的特征,并用这些

特征进行目标类别和边界框的预测.

３．２　改进的特征提取网络

为提高异性纤维模型的识别效果,理论上增加

网络层数可以起到很好的效果,但模型训练时需要

通过网络将误差反向传播进行权重更新,不断增加

网络深度会使反向传播的梯度发生弥散或消失,导
致训练误差增大.而残差网络采用捷径连接的方法

将输入与输出进行叠加,加深其网络深度,提升模型

识别效果,但训练模型的计算量和难度并没有提高.
残差模块结构如图３所示.

图３ 残差模块结构

Fig敭３ Residualmodulestructure

由图３可知,x 表示输入,F(x)表示在第二层

激活函数前的输出,原始网络训练目标为F(x)＝
H(x),而在残差网络中加入捷径连接后,输出变为

F(x)＋x,训练目标变为F(x)＝H(x)－x,即残

差.残差模块的最终输出y 可表示为

y＝σ[H(x)]＝σ[F(x)＋WSx]＝
σ[W２σ(W１x)＋WSx], (５)

式中:σ为ReLU激活函数;W１ 为第一层网络权重;

W２ 为第二层网络权重;WS 为输入权重,以保持输入

与输出维度一致.
若‖F(x)‖＝０,输入与输出为恒等映射;若

‖F(x)‖≠０,F(x)则作为残差模块需要学习的差

别部 分,也 可 以 看 作 是 恒 等 映 射 的 扰 动.使 用

ResNetＧ５０作为异性纤维图像的特征提取器,由于

部 分 异 性 纤 维 尺 寸 较 小 且 密 集 出 现,将 原 始

ResNetＧ５０特征提取步长由１６pixel减小为８pixel,
以提高特征提取密度,从而提升小尺寸异性纤维的

检测效果.

３．３　基于kＧmeans＋＋方法改进候选框生成尺寸

原始RPN生成的候选框有三种规格,分别为

１２８,２５６,５１２pixel,每种规格的长宽有三个比例,分
别为１∶１、１∶２和２∶１,共生成９种尺寸的候选

框.由于数据集差异,原始候选框的尺寸和长宽比

不能完全满足异性纤维数据集的要求.本研究采用

kＧmeans＋＋算法对标记框的尺寸和长宽比进行分

析,以避免kＧmeans算法随机初始化聚类中心造成

结果不可靠的问题.取聚类中心数k＝１２对标记

框尺寸进行聚类,标记框尺寸聚类分析如图４所示.
由图４可知,４种异性纤维的尺寸主要集中在５０~
２００pixel范围内,同时由于化学纤维和丙纶丝为条

状异性纤维,部分长宽比例较大,因此对标记框聚类

中心尺寸和长宽比进行统计,结果如表１所示.

图４ 标记框尺寸聚类分析

Fig敭４ Clusteranalysisofmarkboxsize

为满足数据集中样本尺寸要求,确定生成候选

框的规格为６４pixel和１２８pixel,长宽比为１∶１、

１∶２、１∶３、１∶４、２∶１、３∶１和４∶１,改进前、后候

选框生成尺寸对比如图５所示.可以看到,改进后

的候选框尺寸更接近样本的实际尺寸,从而增加了

正样本的数量,减小了候选框中背景图像比例,有利

于模型充分学习异性纤维特征.
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表１　标记框聚类中心尺寸和长宽比

Table１　Sizeandaspectratiooftheclustercenterofmarkbox

Serialnumber １ ２ ３ ４ ５ ６ ７ ８ ９ １０ １１ １２
Length/pixel ７８．７ １２９．２ ９０．８ ８３．７ １００．３ ６０．５ １１６．５ ２９９．３ １６７．０ ５２．９ １８３．４ ４９．８
Width/pixel ２６１．８ １０３．７ １３４．８ ９５．４ ５４．４ １７８．８ １７６．５ ８７．７ ７０．６ ７１．１ １２３．９ １１８．９
Aspectratio １∶３．３ １．２∶１ １∶１．５ １∶１．１ １．８∶１ １∶３．０ １∶１．５ ３．４∶１ ２．４∶１ １∶１．３ １．５∶１ １∶２．４

图５ 改进前、后候选框生成尺寸对比.(a)(b)改进前;(c)(d)改进后

Fig敭５ Comparisonofanchorsgenerationsizebeforeandafterimprovement敭 a  b Beforeimprovement 

 c  d afterimprovement

４　实验与结果分析

４．１　模型训练与评价

以ResNetＧ５０作为图像特征的提取网络,训练

时采用小批量训练方式,每批次包含１０幅图像,每
训练一批图像,网络中各层权重值更新一次.同时

使用随机梯度下降算法[３２]进行优化,动量参数设为

０．９,初始学习率设为０．０００３,并在损失值基本稳定

后,将学习率减小到原来的一半继续训练,直到模型

完 全 收 敛. 训 练 环 境 基 于 Ubuntu １６．０４,

tensorflowＧgpu１．１０．０,Python３．５,CUDA９．０,

cuDNNv７．０．５,硬件平台为Inteli５Ｇ４５９０CPU,显卡

为NvidiaGTX７５０Ti,８GB内存.
为了验证模型的有效性,采用准确率 A、精确

率P、召回率R 和F１ 得分等指标对模型进行评价,
计算公式为

Ai＝
NTP,i

NTP,i＋NFP,i＋NFN,i
×１００％, (６)

Pi＝
NTP,i

NTP,i＋NFP,i
×１００％, (７)

Ri＝
NTP,i

NTP,i＋NFN,i
×１００％, (８)

F１,i＝
２PiRi

Pi＋Ri
, (９)

式中:i为异性纤维种类代号;NTP,i为正确识别的第

i类异性纤维的数量;NFP,i为第i类之外的异性纤

维和背景被预测为第i类异性纤维的数量;NFN,i为

第i类异性纤维被预测为第i类之外异性纤维和背

景的数量.
图像中异性纤维被识别出的认定标准以识别时

具体判定为某类异性纤维的概率大小和识别框与标

记框的重合程度来判断.通过分析样本情况,若正确

判定异性纤维种类且判定概率和识别框与标记框的

交并比同时超过５０％,即认定该异性纤维被识别.

４．２　不同尺寸异性纤维的识别

由于异性纤维的尺寸呈现多样性,为进一步测

试训练模型对异性纤维的识别能力,对不同种类、不
同尺寸的异性纤维进行测试.以外接矩形的长边长

度为标准,将异性纤维尺寸分为小、中、大３个等级,
对应 尺 寸 分 别 为 ＜１００pixel、１００~１５０pixel
和＞１５０pixel.训练后模型对不同尺寸异性纤维的

识别评价参数如表２所示.从表２可以看出,训练

后的模型对４种异性纤维整体识别效果较好,准确

率、精度值、召回率和F１ 分数基本保持在９０％以
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上,其中对小尺寸异性纤维的识别效果较差,这是因

为小尺寸异性纤维在整幅图像中的面积占比较小,
细节特征不明显,容易造成漏检.而中尺寸和大尺

寸异性纤维特征明显,理论上不会出现漏检的情况,
但这两种尺寸的化学纤维、塑料薄膜和丙纶丝的召

回率没有达到１００％,主要是因为这些材料包含与

棉花背景相似度很高的白色或接近透明的异性纤

维,所提模型将其从背景中识别出来的效果相对较

差,出现了少量漏检的情况.
棉层凸起处在光源照射下呈现高亮斑块,与较

小尺寸且接近透明的塑料薄膜和丙纶丝具有相似

性,因而出现了少量的误判.棉团相连处和多个相

互粘连的丙纶丝可能会被误判为小尺寸化学纤维,
从而导致精度值下降.而羽毛与棉花背景的差异较

大,只在小尺寸异性纤维中出现漏检,在其他尺寸中

的精确率和召回率都达到了１００％.
表２　不同尺寸异性纤维识别评价参数

Table２　Identificationandevaluationparametersofdifferentsizesofforeignfibers

Species Sizecode Number A/％ P/％ R/％ F１ F１average
Small ２６ ８８．８９ ９２．３１ ９６．１５ ０．９４２

Chemicalfiber Middle ９１ ９４．６２ ９７．７８ ９６．７０ ０．９７２ ０．９７５
Big ８７ ９７．７０ １００．００ ９７．７０ ０．９８８
Small １１５ ９１．４５ ９３．０４ ９６．５２ ０．９４８

Plasticfilm Middle ８８ ９４．５１ ９６．６３ ９７．７２ ０．９７２ ０．９４１
Big ７ １００．００ １００．００ １００．００ １．０００
Small ８３ ８４．２７ ９２．５９ ９０．３６ ０．９１５

PPyarn Middle ７０ ９４．３７ ９８．５３ ９５．７１ ０．９７１ ０．９１３
Big ５７ ９２．９８ １００．００ ９２．９８ ０．９６４
Small ２０ ９０．００ １００．００ ９０．００ ０．９４７

Feather Middle １０９ １００．００ １００．００ １００．００ １．０００ ０．９９１
Big ９３ １００．００ １００．００ １００．００ １．０００

　　典型识别错误示例如图６所示.图６(a)中识

别框没有完全框出丙纶丝,虚线框为丙纶丝的实际

位置;图６(b)中塑料薄膜、羽毛和化学纤维被识别

出,而被虚线框标记的小尺寸丙纶丝出现了漏检;
图６(c)中４个丙纶丝相互接触,被误判为一个整

体,且将整体误判为化学纤维.

图６ 典型识别错误示例.(a)检测框位置不准确;(b)漏检;(c)误检

Fig敭６ Typicalexamplesofrecognitionerrors敭 a Inaccuratedetectionframeposition  b misseddetection 

 c falsedetection

４．３　模型有效性验证

为验证改进模型的有效性,采用改进前、后模型

对４种异性纤维进行识别,改进前、后模型评价参数

如表３所示.可以看到,改进后模型(FasterRCNN
Pro)的评价参数优于原始模型(FasterRCNN).相对

于原始模型,改进后模型的准确率、精度、召回率和

F１ 分数分别提高了３．２１％、０．９０％、２．５１％和０．０１７.
对改进前、后模型的识别情况进行对比分析,改进前、
后模型识别效果示例如图７所示.由图７可知,差异

部分主要体现在三方面:１)在对小尺寸异性纤维的识

别中,由 于 原 始 模 型 生 成 的 最 小 候 选 框 尺 寸 为

１２８pixel,所以小尺寸异性纤维被识别为正样本的概

率较小,对其特征的学习不充分,出现漏检的情况较

多;２)在对长宽比较大的异性纤维识别中,由于原始

模型生成的候选框最大长宽比为１∶２,无法满足大

长宽比异性纤维的尺寸要求,将一个异性纤维识别为

两个或多个异性纤维的情况较多;３)当多个异性纤维

密集出现且距离较近时,由于原始模型特征提取步长

较大,每一步提取到的特征较多,可能将多个相近的

异性纤维误认为一个纤维或者发生重复识别的情况.
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表３　改进前、后模型评价参数

Table３　Modelevaluationparametersbefore
andafterimprovement

Model A/％ P/％ R/％ F１

FasterRCNN
(beforeimprovement)

９１．０３ ９７．２６ ９３．４２ ０．９５３

FasterRCNNPro
(afterimprovement)

９４．２４ ９８．１６ ９５．９３ ０．９７０

４．４　不同方法检测效果对比

为进一步验证改进后模型对棉花异性纤维识别

的可靠性,分别与YOLOv３、SSD和 HOG＋SVM方

法进行对比.YOLOv３是将DarkNet作为特征提取

网络,通过３个不同尺度的特征图对目标物进行回归

预测,该网络结构具有较好的实时性和较高的检测精

度.SSD是一种单向多框检测器,基于前馈卷积网

络,其产生固定大小的边界框集合和框中对象类别的

分数,并通过非极大值抑制生成最终检测.HOG＋
SVM方法首先通过颜色空间归一化、梯度计算、方向

梯度直方图(HOG)和重叠块直方图归一化提取出图

像中目标物的 HOG特征,并通过SVM对这些特征

进行分类.

图７ 改进前、后模型识别效果示例.(a)漏检,FasterRCNN;(b)误判为两个异性纤维,FasterRCNN;(c)重复识别,

FasterRCNN;(d)未漏检,FasterRCNNPro;(e)识别为一个异性纤维,FasterRCNNPro;(f)未重复识别,FasterRCNNPro
Fig敭７Examplesof modeldetectioneffectbeforeandafterimprovement敭 a MisseddetectioninFasterRCNN 

 b misjudgedastwoforeignfibersinFasterRCNN  c repeatrecognitioninFasterRCNN  d notmissedin
FasterRCNNPro  e recognizedasaforeignfiberinFasterRCNNPro  f notreＧidentifiedinFasterRCNNPro

　　不同模型的评价参数对比如表４所示,从表４
可以看出,YOLOv３和SSD模型的识别效果与改进

后模型的识别效果较为相近,但在准确率和召回率

上还有一定的差距.HOG＋SVM 方法对异性纤维

的识 别 效 果 最 差,其 准 确 率 和 召 回 率 与 Faster
RCNNPro差距较大,这是因为 HOG特征具有一

定的方向性,而异性纤维在棉花中的分布杂乱无章,
导致提取到的 HOG 特征不具有一定的代表性,

SVM无法对其特征进行准确分类.通过对比可知,
改进后的FasterRCNN识别效果最优.

表４　不同模型评价参数对比

Table４　Comparisonofdifferentmodelevaluationparameters

Model A/％ P/％ R/％ F１

FasterRCNNPro ９４．２４ ９８．１６ ９５．９３ ０．９７０
SSD ９０．２２ ９７．１１ ９２．７０ ０．９４９

YOLOv３ ９０．８９ ９７．４９ ９３．０６ ０．９５２
HOG＋SVM ７６．４９ ６９．６２ ７０．４５ ０．７００

５　结　　论

基于改进的FasterRCNN异性纤维识别模型

通过自主学习训练集中的样本特征,避免了人工设

计特征的局限性,实现了对４种异性纤维的准确分

类和定位.

１)针对棉花中最常见的４种异性纤维建立数

据集,并通过数据增强手段进行数据集扩充,有效避

免了训练过程中的过拟合.

２)基于 FasterRCNN 目标 识 别 框 架,使 用

ResNetＧ５０代替原有的 VGG１６网络作为图像的特

征提取部分,同时将特征提取步长由１６pixel改为

８pixel,并基于kＧmeans＋＋方法对原始候选框的

尺寸和比例进行改进,提高了小尺寸和密集出现异

性纤维的识别效果.

３)改进后的模型在验证集上的准确率达到

９４．２４％,精度为９８．１６％,召回率为９５．９３％,F１ 分
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数为０．９７０,具有较好的识别效果.

４)通过对比改进前、后模型的识别结果,发现

改进后的模型对小尺寸、大长宽比和密集出现情况

下的异性纤维识别效果要优于原始模型.相对于原

始模型,改进后模型的准确率、精度、召回率和F１

分数分别提高了３．２１％、０．９０％、２．５１％和０．０１７.
同时,与YOLOv３、SSD模型和 HOG＋SVM 方法

进行对比发现,YOLOv３、SSD模型的识别效果与改

进后 的 FasterRCNN 模 型 识 别 效 果 较 为 相 近,

HOG＋SVM方 法 效 果 最 差,改 进 后 的 Faster
RCNN识别效果最优.

经实验验证,FasterRCNNPro可以准确地对

典型异性纤维进行分类和定位,其分类识别率明显

提高.

参 考 文 献

 １ 　National Quality Supervision Inspection and
QuarantineBureau敭Finecottoncotton GB１１０３—

２０１２  S 敭 Beijing National Standardization
ManagementCommittee ２０１２敭

　　　国家质量监督检验检疫局敭棉花细绒棉 GB１１０３—

２０１２ S 敭北京 国家标准化管理委员会 ２０１２敭

 ２ 　GaiW Q XuL DingYD敭Causes classification 
harmandsolutionsofforeignfibersincotton J 敭
ChinaFiberInspection ２０１７ ９  ８５Ｇ８６敭

　　　盖文桥 徐雷 丁曰东敭浅析棉花异性纤维形成的原

因、分类、危害和解决措施 J 敭中国纤检 ２０１７ ９  
８５Ｇ８６敭

 ３ 　ZhouZC敭Constructionoftheevaluationmodelof
thecontentgradeofforeignfiber D 敭Tianjin 
TianjinPolytechnicUniversity ２０１９敭

　　　周志超敭异性纤维含量等级评价模型的构建 D 敭天

津 天津工业大学 ２０１９敭

 ４ 　LuoY H DuY H LiuRJ etal敭Discussionon
roughsettheoryforclassificationandrecognitionof
foreign fiber in cotton  J 敭 Cotton Textile
Technology ２０１５ ４３ ９  ７３Ｇ７６敭

　　　罗永恒 杜玉红 刘仁杰 等敭粗集理论用于棉花异

纤归类识别的讨论 J 敭棉纺织技术 ２０１５ ４３ ９  
７３Ｇ７６敭

 ５ 　WeiP ZhangL LiuX etal敭Detectingmethodof
foreignfibersinseedcottonusingdoubleillumination
imaging J 敭JournalofTextileResearch ２０１７ ３８

 ４  ３２Ｇ３８敭
　　　韦平 张林 刘翔 等敭籽棉中异性纤维的双光源成

像检测方法 J 敭纺织学报 ２０１７ ３８ ４  ３２Ｇ３８敭

 ６ 　ShiHY GuanSQ敭Cottonforeignfibersdetection

basedonvisualattentioncomputationalmodel J 敭
JournalofDonghua University NaturalScience  

２０１６ ４２ ３  ４００Ｇ４０５敭
　　　师红宇 管声启敭基于视觉注意计算模型的棉花异性

纤维检测 J 敭东华大学学报 自然科学版  ２０１６ 
４２ ３  ４００Ｇ４０５敭

 ７ 　HeXY WeiP ZhangL etal敭Detectionmethodof
foreignfibersinseedcottonbasedondeepＧlearning
 J 敭JournalofTextileResearch ２０１８ ３９ ６  １３１Ｇ
１３５敭

　　　何晓昀 韦平 张林 等敭基于深度学习的籽棉中异

性纤维检测方法 J 敭纺织学报 ２０１８ ３９ ６  １３１Ｇ

１３５敭

 ８ 　ZhangL WeiP WuJB etal敭Detectionmethodof

foreignfibersincottonbasedonilluminationoflineＧ
laserandLED J 敭TransactionsoftheCSAE ２０１６ 

３２ １５  ２８９Ｇ２９３敭

　　　张林 韦平 伍剑波 等敭基于线激光与LED的棉花

中异性纤维检测方法 J 敭农业工程学报 ２０１６ ３２

 １５  ２８９Ｇ２９３敭

 ９ 　YangWZ LiDL WeiXH etal敭AVIsystemfor

classification of foreign fibers in cotton J 敭
TransactionsoftheChineseSocietyforAgricultural

Machinery ２００９ ４０ １２  １７７Ｇ１８１ ２２７敭
　　　杨文柱 李道亮 魏新华 等敭基于自动视觉检测的

棉花异性纤维分类系统 J 敭农业机械学报 ２００９ 
４０ １２  １７７Ｇ１８１ ２２７敭

 １０ 　WangJF DuYH JiangXM etal敭Classification

processingmethodofcottonforeignfibersbasedon

probabilitystatisticsand BP neuralnetwork J 敭
AppliedMechanicsand Materials ２０１４ ５９８ ４２８Ｇ

４３１敭

 １１ 　LiuSX WangJX ZhengWX etal敭Classification

methodofadaptivethresholdsegmentationalgorithm

and momentfor foreign fibersin cotton J 敭
TransactionsoftheCSAE ２００９ ２５ S２  ３２０Ｇ３２４敭

　　　刘双喜 王金星 郑文秀 等敭基于自适应域值分割

与力矩的棉花异性纤维分类方法 J 敭农业工程学

报 ２００９ ２５ S２  ３２０Ｇ３２４敭

 １２ 　Zhang M Y LiCY YangFZ敭Classificationof

foreignmatterembeddedinsidecottonlintusingshort
waveinfrared SWIR hyperspectraltransmittance

imaging J 敭 Computers and Electronics in
Agriculture ２０１７ １３９ ７５Ｇ９０敭

 １３ 　WangJX LiHB WangR etal敭Afastfeature
selectionforcottonforeignfiberobjectsbasedon

BPSO J 敭TransactionsoftheChineseSocietyfor
AgriculturalMachinery ２０１３ ４４ ２  １８８Ｇ１９１敭

１２１００７Ｇ８



激 光 与 光 电 子 学 进 展

　　　王金星 李恒斌 王蕊 等敭基于BPSO的棉花异性

纤维目标特征快速选择方法 J 敭农业机械学报 

２０１３ ４４ ２  １８８Ｇ１９１敭

 １４ 　DuY H Ma T Yang C W etal敭Detection

clusteringanalysisalgorithmandsystemparameters
studyofthenearＧpointmultiＧclassforeignfiber J 敭

TheJournaloftheTextileInstitute ２０１７ １０８ ６  
１０２２Ｇ１０２７敭

 １５ 　TanWX ZhaoCJ WuHR etal敭Adeeplearning
networkforrecognizingfruitpathologicimagesbased

onflexible momentum J 敭Transactions ofthe
ChineseSocietyforAgriculturalMachinery ２０１５ ４６

 １  ２０Ｇ２５敭
　　　谭文学 赵春江 吴华瑞 等敭基于弹性动量深度学

习神经网络的果体病理图像识别 J 敭农业机械学

报 ２０１５ ４６ １  ２０Ｇ２５敭

 １６ 　ZhaoDA LiuXY SunYP etal敭Detectionof

underwatercrabs based on machine vision J 敭
TransactionsoftheChineseSocietyforAgricultural

Machinery ２０１９ ５０ ３  １５１Ｇ１５８敭
　　　赵德安 刘晓洋 孙月平 等敭基于机器视觉的水下

河蟹识别方法 J 敭农业机械学报 ２０１９ ５０ ３  
１５１Ｇ１５８敭

 １７ 　XiongJT LiuZ TangLY etal敭Visualdetection
technologyofgreencitrusundernaturalenvironment

 J 敭 Transactions of the Chinese Society for
AgriculturalMachinery ２０１８ ４９ ４  ４５Ｇ５２敭

　　　熊俊涛 刘振 汤林越 等敭自然环境下绿色柑橘视

觉检测技术研究 J 敭农业机械学报 ２０１８ ４９ ４  

４５Ｇ５２敭

 １８ 　SunY ZhouY YuanMS etal敭UAVrealＧtime

monitoringforforestpestbasedondeeplearning J 敭
TransactionsoftheCSAE ２０１８ ３４ ２１  ７４Ｇ８１敭

　　　孙钰 周焱 袁明帅 等敭基于深度学习的森林虫害

无人机实时监测方法 J 敭农业工程学报 ２０１８ ３４

 ２１  ７４Ｇ８１敭

 １９ 　YangW WangHY ZhangJ etal敭Animproved
vehiclerealＧtimedetectionalgorithmbasedonFasterＧ

RCNN J 敭JournalofNanjingUniversity Natural
Sciences  ２０１９ ５５ ２  ２３１Ｇ２３７敭

　　　杨薇 王洪元 张继 等敭一种基于FasterＧRCNN的

车辆实时检测改进算法 J 敭南京大学学报 自然科

学版  ２０１９ ５５ ２  ２３１Ｇ２３７敭

 ２０ 　TangC LingYS YangH etal敭DecisionＧlevel

fusiondetectionforinfraredandvisiblespectrabased
ondeeplearning J 敭InfraredandLaserEngineering 

２０１９ ４８ ６  ０６２６００１敭

 ２１ 　MaX Y ZhuD JinC etal敭Bulletappearance

defectdetectionbasedonimprovedfasterregionＧ
convolutional neural network  J 敭 Laser &

OptoelectronicsProgress ２０１９ ５６ １５  １５１２０２敭
　　　马晓云 朱丹 金晨 等敭基于改进 FasterRＧCNN

的子弹外观缺陷检测 J 敭激光与光电子学进展 
２０１９ ５６ １５  １５１２０２敭

 ２２ 　Lin G Wang B Peng H etal敭 MultiＧtarget
detectionandlocationoftransmissionlineinspection

imagebasedonimprovedFasterＧRCNN J 敭Electric
PowerAutomationEquipment ２０１９ ３９ ５  ２１３Ｇ

２１８敭
　　　林刚 王波 彭辉 等敭基于改进FasterＧRCNN的输

电线巡检图像多目标检测及定位 J 敭电力自动化设

备 ２０１９ ３９ ５  ２１３Ｇ２１８敭

 ２３ 　XueY Wu H D Zhang N etal敭Detectionof
insulation piercing connectors and bolts on the

transmissionlinebasedonimprovedFasterＧRCNN

 J 敭Laser & OptoelectronicsProgress ２０２０ ５７

 ８  ０８１００８敭

　　　薛阳 吴海东 张宁 等敭基于改进FasterRＧCNN
输电线穿刺线夹及其螺栓的检测 J 敭激光与光电子

学进展 ２０２０ ５７ ８  ０８１００８敭

 ２４ 　LiD J LiR H敭Researchonthe mugsdefect

detectionmethodbasedonimprovedFasterRCNN

 J 敭Laser & OptoelectronicsProgress ２０２０ ５７

 ３  ０３１５０２敭
　　　李东洁 李若昊敭基于改进FasterRCNN的马克杯

缺陷检测方法研究 J 敭激光与光电子学进展 ２０２０ 
５７ ３  ０３１５０２敭

 ２５ 　HuaX WangXQ WangD etal敭MultiＧobjective
detectionoftrafficscenesbasedonimprovedSSD J 敭

ActaOpticaSinica ２０１８ ３８ １２  １２１５００３敭
　　　华夏 王新晴 王东 等敭基于改进SSD的交通大场

景多 目 标 检 测 J 敭光 学 学 报 ２０１８ ３８ １２  

１２１５００３敭

 ２６ 　WangJQ LiJS ZhouXW etal敭ImprovedSSD

algorithmanditsperformanceanalysisofsmalltarget
detectioninremotesensingimages J 敭ActaOptica

Sinica ２０１９ ３９ ６  ０６２８００５敭
　　　王俊强 李建胜 周学文 等敭改进的SSD算法及其

对遥感影像小目标检测性能的分析 J 敭光学学报 
２０１９ ３９ ６  ０６２８００５敭

 ２７ 　XuL X Chen XJ Ban Y etal敭Methodfor
intelligentdetectionofparkingspacesbasedondeep
learning J 敭ChineseJournalofLasers ２０１９ ４６

 ４  ０４０４０１３敭

　　　徐乐先 陈西江 班亚 等敭基于深度学习的车位智

能检测方法 J 敭中国激光 ２０１９ ４６ ４  ０４０４０１３敭

１２１００７Ｇ９



激 光 与 光 电 子 学 进 展

 ２８ 　Huang G Liu X L敭Automatic extraction and
classificationofroadmarkingsbasedondeeplearning
 J 敭ChineseJournalofLasers ２０１９ ４６ ８  
０８０４００２敭

　　　黄刚 刘先林敭基于深度学习的道路标线自动提取与

分类方法 J 敭中国激光 ２０１９ ４６ ８  ０８０４００２敭

 ２９ 　DaiY YiBS XiaoJS etal敭Objectdetectionof
remotesensingimagebasedonimprovedrotation
regionproposalnetwork J 敭Acta OpticaSinica 
２０２０ ４０ １  ０１１１０２０敭

　　　戴媛 易本顺 肖进胜 等敭基于改进旋转区域生成

网络的遥感图像目标检测 J 敭光学学报 ２０２０ ４０

 １  ０１１１０２０敭

 ３０ 　HeKM ZhangXY RenSQ etal敭Deepresidual

learningforimagerecognition C ∥２０１６IEEE
Conference on Computer Vision and Pattern
Recognition CVPR  June２７Ｇ３０ ２０１６ LasVegas 
NV USA敭NewYork IEEE ２０１６ ７７０Ｇ７７８敭

 ３１ 　LattanziS LavastidaT MoseleyB etal敭Online
schedulingvialearnedweights M ∥Proceedingsof
theFourteenthAnnualACMＧSIAM Symposium on
DiscreteAlgorithms敭Philadelphia PA Societyfor
Industrialand Applied Mathematics ２０２０ １８５９Ｇ
１８７７敭

 ３２ 　Everingham M EslamiS vanGoolL etal敭The

pascalvisualobjectclasseschallenge aretrospective

 J 敭InternationalJournalofComputerVision ２０１５ 
１１１ １  ９８Ｇ１３６敭

１２１００７Ｇ１０


