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摘要 针对应用深度学习检测数码印花缺陷需准确分类的问题,提出了基于卷积神经网络(CNN)的数码印花缺陷

分类算法。该方法首先依次对图像进行RGB颜色空间直方图均衡化、高斯滤波、局部均值分辨率调整的图像预处

理,提升输入网络的图像质量,并进行图像几何变换的数据增强,扩充样本数据集;然后,设计拓扑结构为2个卷积

层、2个池化层、2个全连接层的CNN网络对样本进行训练,得出最优的数码印花缺陷分类CNN模型。经600张

测试样本验证,结果表明,该算法对各类数码印花缺陷的分类准确率均超过90.0%,多分类任务Kappa系数值为

0.94,能实现数码印花缺陷的准确分类。
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Abstract To
 

accurately
 

classify
 

digital
 

printing
 

defects
 

with
 

deep
 

learning 
 

we
 

propose
 

a
 

digital
 

printing
 

defect
 

classification
 

algorithm
 

based
 

on
 

convolutional
 

neural
 

network
 

 CNN  
 

Firstly 
 

this
 

method
 

performs
 

image
 

preprocessing
 

of
 

RGB
 

color
 

space
 

histogram
 

equalization 
 

Gaussian
 

filtering 
 

and
 

local
 

mean
 

resolution
 

adjustment
 

in
 

sequence
 

to
 

improve
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image
 

quality
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input
 

network 
 

Meanwhile 
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data
 

set
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by
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image 
 

Then 
 

the
 

topology
 

of
 

CNN
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2
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and
 

2
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connected
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which
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CNN
 

model
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printing
 

defect
 

classification 
 

Finally 
 

the
 

model
 

is
 

verified
 

by
 

600
 

test
 

samples 
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

classification
 

accuracy
 

of
 

proposed
 

algorithm
 

for
 

all
 

types
 

of
 

digital
 

printing
 

defects
 

reaches
 

above
 

90 0% 
 

and
 

the
 

Kappa
 

coefficient
 

value
 

of
 

multi-classification
 

task
 

is
 

0 94 
 

The
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classify
 

digital
 

printing
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1 引  言

针对当前重视个性化、快响应、高环保的市场

需求,数码印花技术在纺织品印花领域具有广阔的

发展前景[1]。数码印花工业生产中会因为喷头堵

塞、漏墨、电机自控偏差、布匹褶皱等故障,导致喷

墨印花纺织品出现PASS道、漏墨、喷墨不均以及布

匹褶皱等缺陷,严重影响印花成品的质量和价格[2]。

因此,数码印花缺陷检测是印花纺织品质量控制的

重要环节,对印花缺陷进行准确分类,可有针对性

地指导工业生产,提升数码印花产品质量。
早期纺织品缺陷分类方法以人工为主,该方法

存在主观性,且分类成本高、效率低[3-4]。近年来,机
器视觉技术已广泛应用在织物缺陷检测与分类领

域[5]。Jeyaraj等[6]提出基于机器视觉的纺织品缺

陷检测系统,该方法应用卷积神经网络(CNN)学习
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织物的颜色特征实现织物缺陷的分类,但在实际应

用中,当目标区域周围邻域颜色特征相近时,该方

法的分类精度较低。卓东等[7]提出基于卷积神经网

络的短切毡缺陷分类方法,该方法设计CNN提取

织物缺陷特征,使用迁移学习思想优化短切毡缺陷

分类算法。Mottalib等[8]提出一种使用贝叶斯分类

器提取织物几何特征的纺织品疵点分类方法。赵

鹏等[9]提出改进AlexNet的无纺布缺陷分类方法,
该方法通过对 AlexNet网络增加归一化处理和卷

积层数优化模型分类效果。景军锋等[10]提出采用

深度卷积神经网络实现色织物缺陷分类的方法。
该方法利用色织物纹理特征建立CNN,并进行样本

训练得到映射函数,实现对色织物缺陷的有效分

类。可以看出,这些缺陷分类方法主要针对白坯

布、净色布、纹理单一的色织物以及专色印花纺织

品,包括断纱、破洞、结头、油污、色差等缺陷均有较好

的分类效果。而数码印花产品纹理结构复杂、色泽图

案丰富[11],目前还没有较为成熟的缺陷分类方法。
基于以上背景,本文设计了一种基于CNN的数

码印花缺陷分类算法,可以实现针对数码印花PASS
道、漏墨、喷墨不均、布匹褶皱等4类缺陷的有效分

类。该方法首先对印花图像进行预处理,制作训练样

本;然后,通过设计的CNN模型学习缺陷特征和分类

标签之间的映射关系;最后,用训练好的最优模型实

现数码印花缺陷的准确分类。将本文算法与现有的

LeNet-5、AlexNet、VGG16以及 GoogLeNet等 CNN
模型进行对比[12-15],结果显示,本文算法的多分类任

务Kappa系数最高,并且模型训练和测试时间最短。

2 相关基础工作

2.1 印花图像缺陷特征分析

数码印花技术是将印制图案输入计算机进行

像素级分色处理,利用孔径微米级的喷头,进行固

定方向的往复叠印喷绘,形成预期高精度印花图

像。因此,数码印花会由于喷孔堵塞、电机步进偏

差、喷墨气压不稳定、喷头出墨调试不均匀、设备压

布不平整等故障,导致印花产品出现PASS道、漏
墨、喷墨不均以及布匹褶皱等缺陷。图1展示了部

分数码印花缺陷样例,可以看出,数码印花缺陷按

照其外观形状可划分为狭窄线状缺陷、点状缺陷、
面状缺陷以及条状缺陷。表1对比了不同数码印花

缺陷的形成原因、外观形状以及出现概率等特征。

图1 数码印花缺陷样例。(a)
 

PASS道;(b)喷墨不均;(c)漏墨;(d)布匹褶皱

Fig 
 

1 Examples
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digital
 

printing
 

defects 
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ink
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表1 数码印花缺陷特征对比

Table
 

1 Comparison
 

of
 

defect
 

features
 

in
 

digital
 

printing

Type
 

of
 

defect Cause
 

of
 

formation Appearance
 

shape Probability
 

of
 

occurrence

PASS
 

tracks Nozzle
 

clogging,motor
 

step
 

deviation Narrow
 

linear High
Uneven

 

inkjet Uneven
 

inkjet
 

output
 

debugging Flat Low
Ink

 

leakage Inkjet
 

pressure
 

instability Dotted Medium
Fabric

 

wrinkles Uneven
 

cloth
 

press Strip Low

2.2 印花缺陷图像预处理

本文使用Canon
 

Scanner
 

9000F扫描仪获取工

业生产中存在的数码印花缺陷,而数字图像在其获

取、传输以及处理过程中通常会受到多种噪声的干

扰。因此,本文首先对印花图像依次进行 RGB颜

色空间直方图均衡化、高斯滤波图像平滑、局部均

值法分辨率调整以及图像几何变换的数据增强等

图像预处理,提升输入CNN的图像质量,并扩充样

本集。
2.2.1 基于RGB颜色空间的直方图均衡化

数码印花缺陷与邻域的背景纹理对比度相当接

近,其中,以PASS道和布匹褶皱缺陷尤为明显。为

了提升分类算法的准确性,需要对印花图像进行增

强,提高图像全局对比度。基于RGB色彩空间的直

方图均衡化原理是分别在彩色图像的R、G、B 各分

量分别进行灰度直方图均衡化,然后再将三个分量合
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并,得到对比度增强的印花图像。图2为RGB颜色

空间直方图均衡化后印花样本处理结果,图中印花图

像虽然发生个别颜色失真现象,但是印花缺陷和背景

纹理的对比度得到了增强,有利于后续算法处理。

图2 RGB颜色空间直方图均衡化处理结果。(a)
 

PASS道;(b)喷墨不均;(c)漏墨;(d)布匹褶皱

Fig 
 

2 RGB
 

color
 

space
 

histogram
 

equalization
 

processing
 

results 
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2.2.2 基于高斯滤波的图像平滑

印花图像在数字化处理过程中,会引入较多的

随机噪声,为了进行高层次的缺陷特征提取,需要

对图像做平滑处理。高斯滤波器定义距离掩模中

心较近的像素权重较高,因此其平滑效果较为柔

和,可以较好地保留图像边缘、轮廓等细节信息。
图3展示了对印花图像进行高斯滤波的处理结果,
可以看出,图像噪声抑制明显,缺陷位置的图像局

部对比度得到了进一步增强。

图3 高斯滤波处理结果。(a)
 

PASS道;(b)喷墨不均;(c)漏墨;(d)布匹褶皱

Fig 
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2.2.3 基于局部均值法的图像分辨率调整

为了完整展现印花图案信息,同时降低CNN
输入图像尺寸,采用局部均值法进行图像分辨率

调整。其原理是在掩模确定的邻域内,采用邻域

像素的平均灰度值代替中心像素灰度。图4展示

了算法处理结果,通过对图像进行局部放大可以

看出,对图像采用局部均值法下采样后,印花图案

信息得以完整表达的同时纺织品织物纹理得到平

滑,进一步提升了输入网络的图像质量,减小了图

像尺寸。

图4 局部均值法的图像分辨率调整结果。(a)分辨率调整前;(b)分辨率调整后

Fig 
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local
 

mean
 

algorithm 
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2.2.4 基于图像几何变换的数据增强

深度学习样本越丰富,模型的泛化能力就越

强。目前采用的保留标签生成数据增强集是较为

有效的数据扩充方法。考虑到尽可能地保留具有

丰富颜色信息和空间信息特性的数码印花图案,本

文选择垂直翻转、左右镜像、旋转90°、180°和270°的
方法进行数据增强,使得具有特定标签的数码印花

缺陷样本较原来扩充5倍。图5展示了印花图像数

据增强结果,可以看出,翻转等几何变换不会改变

图像大小,本文选用针对输入尺寸固定的网络,故
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图5 图像数据增强结果。(a)原图;(b)垂直翻转;(c)水平镜像;(d)旋转90°;(e)旋转180°;(f)旋转270°
Fig 
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results 
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未进行图像剪裁和缩放等操作。

3 基于CNN的数码印花缺陷分类算法

3.1 分类算法流程设计

基于CNN 的数码印花缺陷分类算法流程如

图6所示。首先,采集的数码印花缺陷样本随机裁

剪后,经过上述图像预处理制作样本集;然后,针对

数码印花缺陷特征,设计特定的CNN分类模型,包

括CNN拓扑结构设计、分类器选取、目标函数和优

化算法寻优等步骤;最后,通过随机选取的测试样

本,采用训练得到的最优CNN分类模型测试算法

的性能。

3.2 CNN网络拓扑结构设计

典 型 的 CNN 网 络 (如 LeNet、AlexNet、

VGGNet、GoogLeNet等)通过增加网络深度来提取

高层次语义信息,在大目标分类任务中具有较高的

图6 分类算法流程图

Fig 
 

6 Flow
 

chart
 

of
 

classification
 

algorithm
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准确率。对于数码印花PASS道、漏墨、布匹褶皱等

小目标缺陷,提取高层次特征导致图像的分辨率减

小,丢失了很多细节信息,加之池化层的存在,降低

了小目标语义信息,因此深度CNN网络分类小目

标缺陷的准确率有所降低,而且网络结构越深,模
型计算复杂度越大。综合考虑数码印花缺陷小目

标特性和网络运算性能等因素,本节设计如图7所

示的CNN拓扑结构。
从图7可以看出,CNN由2个卷积层、2个池

化层和2个全连接层组成。首先将数码印花图像输

入至第1卷积层C1,卷积层过滤器尺寸为3×3,深

度为64,使用全0填充,步长为1,故该卷积层输出

为64个256×256大小的特征图。再经过池化层

S2,池化层过滤器为3×3,使用全0填充,步长为2,
故该池化层输出128×128×64矩阵。接着进入第

2个卷积层C3,卷积层过滤器尺寸为3×3,深度为

16,使用全0填充,步长为1,故该卷积层形成16个

128×128大小的特征图。再经过池化层S4,池化

层过滤器为3×3,使用全0填充,步长为1,故该池

化层输出128×128×16矩阵。第5层和第6层为

全连接层,神经元个数分别为128和128。最后一

层为分类输出层。

图7 卷积神经网络拓扑结构

Fig 
 

7 Topological
 

structure
 

of
 

convolutional
 

neural
 

network

  卷积神经网络以图片的形式作为输入,卷积是

在图像每个位置进行线性变换映射成新值,提取数

据的某一简单特征。多层卷积逐层进行映射,可以

提取图像更为复杂的抽象特征,卷积后通过激活函

数得到特征映射。多层卷积操作的过程可表示为
 

gi  =f(∑
n

x=1
∑
n

y=1
∑
m

z=1
ax,y,z ×wi

x,y,z +bi),(1)

式中:ax,y,z 表示过滤器中输入节点 (x,y,z)的取

值;wi
x,y,z 表示过滤器输入节点 (x,y,z)的权重;bi

表示输出节点对应的偏置项参数;f(·)表示激活函

数;n表示过滤器的长宽尺寸;m 表示过滤器深度。
池化层是对图像特征进行下采样,主要用于特

征降维,在保留有效信息的同时压缩数据处理量,
有效减小过拟合,提高模型容错性[16]。对输入的特

征图,通过池化操作获得新的输出特征。
 

Xi+1
j =down(Xi

j)+bi+1
j , (2)

式中:down(·)表示图像特征下采样方式,一般可

以在过滤器确定的邻域内像素选择最大池化或平

均池化;bi+1
j 表示偏置项参数。本文卷积神经网络

池化层,采用最大池化图像特征下采样方法。

在CNN 池化操作后引入批量归一化(BN)
层[17-18]。BN层将池化输出的数据进行归一化处

理,规范输入下一层的数据服从方差为1、均值为0
的标准正态分布,避免网络训练时出现梯度消失问

题,加快网络收敛的同时增强模型泛化能力。算法

原理如下:设 CNN 池化层输出结果为 X =x1,

x2,…,xm,则批量归一化输出{yi=BNγ,β(xi)}计
算过程如下:

1)计算上一层CNN池化层输出数据的均值μβ,
 

μβ =
1
m∑

m

i=1

(xi), (3)

式中:m 是训练样本batch的大小。

2)计算上一层CNN 池化层输出数据的标准

差σ2β,
 

σ2β =
1
m∑

m

i=1

(xi-μβ)
2。 (4)

3)归一化处理,得到x̂i,
 

x̂i=
xi+μβ

σ2β +ε
, (5)

式中:ε是为了避免分母为0而加进去的接近于0
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的很小值。

4)对经过上述步骤归一化处理得到的数据进

行重构得到输出yi,
 

yi=γ̂xi+β, (6)
式中:γ、β为可学习参数。

3.3 分类器的选择

Softmax回归模型是Logistics回归模型在多

分类问题上的推广,其引入Softmax代价函数将x
分类为类别j的概率,表示为

p(y(i)=j|x(i);θ)=
expθT

jx
(i)  

∑
k

l=1expθT
lx

(i)  
,(7)

式中:θ表示输入x 经卷积神经网络计算后的输出

值;T 表示分类的类别总数。由(1)式可以看出,

Softmax回归可以有效减小远离分类平面的点的权

重,相对增加与分类最相关的数据点的权重。且经

Softmax运算后可以更方便地与离散标签计算误

差,有利于离散值模型的预测和训练,故本文选择

Softmax分类器。

4 实验结果与分析

4.1 制作数据集

扫描仪获取的原始样本尺寸为5100×7014,水
平和垂直分辨率为600×600dpi(dot

 

per
 

inch)。通

过对样本中存在缺陷的部位进行裁剪,得到PASS
道、漏墨、喷墨不均以及布匹褶皱4类常见缺陷,裁
剪后图像大小为1024×1024,每类缺陷有100张。
经图像预处理后图像大小调整为256×256,水平和

垂直分辨率为96×96dpi(dot
 

per
 

inch),并经数据

增强将每类缺陷扩增至600张,共2400张样本图

片。图8展示了数据集中部分缺陷样例。实验采用

TFRecord格式构建图像数据集。TFRecord文件

以二进制存储数据,适合用串行的方式读取大批量

的数据。图像标签采用二进制独热编码格式。

图8 数码印花缺陷数据集样本。(a)~(d)
 

PASS道;(e)~(h)喷墨不均;(i)~(l)漏墨;(m)~(p)布匹褶皱

Fig 
 

8 Samples
 

of
 

digital
 

printing
 

defect
 

data
 

set 
 

 a -- d 
 

PASS
 

tracks 
 

 e -- h 
 

uneven
 

inkjet 
 

 i -- l 
 

ink
 

leakage 
 

   m -- p 
 

fabric
 

wrinkles

4.2 模型训练与优化

针对数码印花缺陷分类模型的训练,实验硬件

配 置 为 CPU
 

Intel(R)
 

Core(TM)
 

i5-8400
 

2.80GHz,GPU
 

NVIDIA
 

GeForce
 

GTX
 

2080Ti,

内存为16G,硬盘为1TB,Windows10操作系统。
采用Matlab

 

R2018b软件完成印花图像预处理。模

型训练使用Python语言、TensorFlow深度学习框

架、Spyder
 

4.0.0rc1集成开发环境、第三方函数库
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Anaconda3.4.1完成。训练时随机从数据集每类印

花图像中抽取150张作为测试集,其余450张作为

训练集。网络训练共迭代50000次,期间每迭代

100次将当前训练的模型保存一次,训练结束后用

测试集验证最终模型的分类效果。
本文通过对数码印花缺陷图像进行预处理,设

计了拓扑结构为2个卷积层、2个池化层和2个全

连接层的CNN分类网络,然后采取不同目标函数

对CNN进行分类准确率验证,结果如表2所示。
经与分类交叉熵、二元交叉熵、均方损失、铰链损失

以及接收器工作特性(ROC)曲线下面积(AUC)
 

分

数等目标函数比较可知,Softmax交叉熵分类准确

率最高,为98.14%。之后采取不同优化算法对

CNN进行分类准确率验证,结果如表3所示。经与

随机梯度下降算法、前向均方根梯度下降算法、动
量梯度下降算法以及自适应次梯度算法等优化算

法比较可知,采用自适应矩估计(Adam)优化算法

分类准确率最高,为98.21%。
表2 不同目标函数对应的分类准确率

Table
 

2 Classification
 

accuracy
 

corresponding
 

to
 

different
objective

 

functions

Objective
 

function Accuracy/%
Softmax

 

cross
 

entropy 98.14
Classification

 

cross
 

entropy 96.42
Binary

 

cross
 

entropy 81.29
Mean

 

square
 

loss 88.02
Hinge

 

loss 74.92
ROC

 

AUC
 

score 77.33

表3 不同优化函数对应的分类准确率

Table
 

3 Classification
 

accuracy
 

corresponding
 

to
 

different
optimization

 

algorithms

Optimization Accuracy/%
Adaptive

 

moment
 

estimation 98.21
Stochastic

 

gradient
 

descent 74.84
Root

 

mean
 

square
 

propagation 65.38
Momentum

 

gradient
 

descent 92.73
Adaptive

 

sub-gradient
 

method 81.67

  综上所述,本文选择以Softmax交叉熵作为评

估网络分类效果的目标函数,以Adam算法作为网

络梯度优化算法的CNN分类模型。由于CNN训

练时迭代次数直接影响训练模型的优化程度,故统

计模型训练过程中迭代50000次的总损失率,结果

如图9所示。从图9可以看出,模型训练的总损失

率随着 迭 代 次 数 的 递 增 总 体 呈 下 降 趋 势,并 在

30000次迭代时,曲线逐渐收敛至最小值且接近于

0,此时训练模型达到最优,因此本文综合考虑模型

检测准确率、效率等因素,选择取迭代次数为30000
时训练的CNN模型,进行数码印花缺陷分类测试。

图9 总损失率曲线

Fig 
 

9 Total
 

loss
 

rate
 

curve

4.3 测试结果与分析

为了验证该模型针对每一类缺陷的分类效果,
采用留出法对数据集进行10次交叉验证。表4统

计了每类印花缺陷验证集和测试集的分类准确率

和标准差,可以看出,针对PASS道、漏墨、喷墨不均

以及布匹褶皱4类缺陷,均有超过90%的分类准确

率。横向对比4类缺陷分类结果,PASS道缺陷检

测准 确 率 的 标 准 差 最 高 为0.0316。其 中,由 于

PASS道缺陷呈狭窄突变线状,特征相较于其他种

类缺陷在复杂印花背景纹理中不明显,使得该缺陷

检测准确率较低。
表4 每类缺陷分类性能指标

Table
 

4 Performance
 

index
 

of
 

each
 

defect
 

classification

Defect
classification

Performance
 

/%

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Average

accuracy
 

/%
Standard
deviation

Validation
 

set 98.17 98.53 96.33 95.00 98.33 96.17 95.61 98.41 95.27 96.18 96.80 0.0133

Test
 

set

PASS
 

tracks 92 94 89 95 85 93 86 90 88 91 90.30 0.0316

Uneven
 

inkjet 94 98 97 96 91 89 92 92 93 90 93.20 0.0286

Ink
 

leakage 98 100 93 97 94 95 100 98 96 97 96.80 0.0223

Fabric
 

wrinkles100 93 96 95 98 96 97 94 95 94 95.80 0.0199
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  为了验证不同网络模型对数码印花缺陷分类

的性能,将本文设计的CNN与LeNet-5、AlexNet、

VGG16以及GoogLeNet模型进行对比实验。采用

Kappa系数评估数码印花缺陷多分类任务的准确

度[19]。Kappa系数取值越高,则表明模型多分类准

确度越高。统计上述5种CNN模型的分类 Kappa
系数值,结果如图10所示。可以看出,随着网络深度

逐渐加深,采用高层次特征描述数码印花PASS道等

小目标缺陷,语义信息的丢失会引起分类准确率逐渐

降低。而本文设计的CNN网络预测Kappa系数值最

大为0.94,数码印花缺陷分类准确率最高。

图10 不同CNN模型预测Kappa系数值

Fig 
 

10 Kappa
 

coefficient
 

value
 

predicted
 

by
 

different
 

  CNN
 

models

为了评估不同模型的运算效率,表5展示了不

同CNN分类模型的训练用时,以及在GPU下运行

每张样本的平均测试时间,可以看出,本文提出的

CNN模型层数少,网络参数简单,故训练和测试用

时最短分别为65min和10ms。
表5 不同CNN模型训练和测试用时

Table
 

5 Training
 

and
 

testing
 

time
 

of
 

different
 

CNN
 

models

CNN
 

model LeNet5 AlexNet VGG16 GoogLeNet Proposed

Training/min 76 92 114 136 65

Testing/ms 15 64 153 124 10

5 结  论

本文提出了一种基于卷积神经网络的数码印

花缺陷检测算法,有效解决了现有算法针对数码印

花产品缺陷分类检测不足的问题。该算法对印花

样本进行预处理,提升输入网络的图像质量;根据

数码印花小目标缺陷特性,设计特定的CNN拓扑

结构;通过实验确定最优的分类模型参数。实验结

果表明,相较于现有的网络,本文算法在数码印花缺

陷分类准确率和高效性方面都具有明显优势。下一

步研究重点是将本文数码印花缺陷分类算法扩展至

缺陷检测领域,以定位产品存在缺陷的具体位置。
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