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融合形变卷积和自注意力的素色布匹瑕疵检测

李　辉,吕祥聪,徐凌伟,申贝贝

(青岛科技大学 信息科学技术学院,山东 青岛２６６０６１)

摘　要　在布匹生产过程中,会产生不同种类的瑕疵,准确的瑕疵检测对于提高纺织工业的生产效率具有重

要意义.然而,布匹瑕疵仍存在小目标、极端纵横比、数量不均衡等问题,导致布匹瑕疵检测识别率低、错检

漏检频发.因此提出了融合形变卷积和自注意力的素色布匹检测方法.首先,提出了融合形变卷积的多尺

度特征提取,缓解模型对不规则瑕疵特征提取能力不足的问题.其次,构建多通道注意力聚合网络,生成新

的具有强语义和精确位置信息的瑕疵特征图,提高小目标瑕疵检测的准确率.最后,设计自适应边框生成

器,指导生成更精确的瑕疵边界框,解决部分纵横比悬殊的瑕疵无法生成紧密包围框的问题.在标准数据集

上的实验结果表明,提出的方法有效提升了布匹瑕疵检测的准确率和效率.
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０　引言

布匹瑕疵的检测是纺织业急需解决的一大难题,在生产布匹的过程中,一旦出现缺陷,没能及时发现,通
常会大批量的生产,将会造成无法弥补的损失,一旦流入市场,将直接影响企业的信誉,且目前的布匹瑕疵检

测方法,依旧大多数采用人工结合放大镜进行质检,但由于无法克服自身的生理因素,容易出现大量漏检和

误检.因此,布匹瑕疵检测对于纺织业生产具有重要的研究价值和研究意义,通过专门的布匹检测方法应用

到视觉仪器上,用机器代替人工质检,可以有效提高布匹瑕疵的检测率,产出更高质量的布匹.当前布匹检

测方法主要分为两大类,传统的检测方法和基于深度学习的布匹检测方法,传统的布匹检测方法除了人工检

测,还有利用波谱检测[１]、数学统计[２,３]、图像差分[４,５]以及图像纹理[６]等方法进行布匹瑕疵特征提取,上述

传统方法可以实现某种布匹瑕疵的检测,但是往往只针对一种瑕疵设计,鲁棒性和迁移性较差,检测能力有

限,且无法真正应用到市场中,通常只在仿真中实现.目前采用基于深度学习的检测方法,是当今目标检测

研究的主要方向,采用深度学习可以更加有效的学习到目标特征,对目标的检测率更高,且精度远高于传统

的检测方法,可以最大化的节省人力,提高生产的效率[７,８].基于深度学习[９,１０]的检测方法主要分两阶

段[１１,１２]和单阶段[１３,１６]检测方法,Qin等[１７]提出了多分支残差网络的布匹缺陷检测研究,该方法在原有残差

模块的基础上,增加了一个新的卷积分支,随着网络层数动态调整感受野的大小,然后在下采样阶段替换了

残差模块,提出了一种新的多分支残差骨干网.Wei等[１８]首先利用瑕疵图像的特征,减少了 FasterRCNN
中的锚点数量,然后在候选区域阶段生成前景锚点和边界框回归,最后反馈到感兴趣区域进行分类.Yan
等[１９]提出了改进的深度残差网络进行素色布匹瑕疵特征提取,再通过设计特征金字塔和候选区域网络实现

对瑕疵点的分类与检测.Liu等[１５]提出了基于SSD 算法的自适应素色布匹瑕疵检测方法,采用特征金字塔

的方式加强了特征图之间的传递,缓解了梯度消失问题,但该方法对小目标瑕疵检测准确率有待提高.

Zhao等[２０]针对 SSD 对小瑕疵目标检测效果不理想,提出了将多尺度特征融合用于布匹瑕疵小目标的检

测,该方法在多层特征提取时引入残差模块,通过多尺度特征融合提高了模型对小瑕疵目标的检测率.Jing
等[２１]提出了改进的 YOLOv３模型用于素色布匹瑕疵检测,该方法首先通过结合布匹瑕疵尺寸和 kＧmeans
算法对目标瑕疵进行维度聚类,然后将底层特征与高层信息相结合,在不同大小的特征图上加入 YOLO 检

测层,虽然方法检测速度快,但是对于瑕疵检测效果精度较差.
当前布匹缺陷检测任务的难点主要有以下几个方面:(１)小目标问题,布匹中的一些瑕疵特征极其小且

数目繁多,难以用肉眼进行判别.(２)极端长宽比,布匹中的各类瑕疵形状各不相同,尺寸跨度极大.(３)

样本不均衡,样本不均衡是指部分疵点拥有大量的训练样本,而另一部分瑕疵点则只有少数的样本;已有的

目标检测算法都难以解决小目标瑕疵、尺度变化大、样本不均衡等布匹疵点的漏检和瑕疵准确定位低的问

题,因此本文提出了一种融合形变卷积和自注意力的素色布匹瑕疵检测方法.该方法(１)针对原始的 ResＧ
Net[１１]中残差模块中由于目标几何畸变而导致特征图对瑕疵特征表达能力不足的问题,提出了融合形变卷

积(DCN)[２２]的多尺度特征提取,从而提升模型对不规则瑕疵特征的表达能力.(２)针对数据集中小目标瑕

疵居多的问题,提出了双通道特征融合模块,通过引入自注意力机制[２３,２４]自适应地融合深层的语义信息与

浅层的结构信息,提高小目标瑕疵的准确率.(３)针对布匹瑕疵中尺度变化悬殊的疵点,在候选区域(RPN)
阶段设计自适应边界框生成器,引导初始锚定框设计,适应极端长宽比的目标,利于后续检测框回归,使检测

效果进一步优化.

１　提出的布匹瑕疵检测方法

本文提出的布匹瑕疵检测方法主要分为三部分:(１)设计融合形变卷积的多尺度特征提取网络,从而更

好地处理布匹图像中的目标形变问题,有效提取瑕疵特征;(２)由于布匹瑕疵中小目标占比较多,在骨干网

络后接入多通道注意力聚合网络,生成新的具有强语义和精确位置信息的特征图;(３)在RPN阶段,设计自

适应锚框聚类生成器,获得更紧密的包围框,同时级联具有不同IOU 阈值的检测网络逐级完成瑕疵的精确

定位.
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图１　瑕疵检测网络框架图

１．１　融合形变卷积的多尺度特征提取

本文采用的特征提取骨干网络是残差网络ResNet,主要有五个特征提取层,第一个特征提取层,包含卷

积核、批处理以及最大池化层.其余四个特征提取层,分别用同样结构的残差模块组成,经过深度残差网络

特征提取,输出五个特征表示层C１到C５,针对布匹瑕疵呈现出的极端长宽比,常规卷积不能有效进行特征

提取,因此本文在C３到C５特征提取层,通过融合形变卷积替换常规卷积对布匹瑕疵进行特征提取,整体网

络提取过程如图２所示.

图２　ResNet引入 DCN模块网络结构图

本文在骨干网络的最后三个阶段采用形变卷积替换普通卷积,通过学习中心点的偏移和权重,使采样点

感受野可以根据目标特征进行自适应变化,以此来适应不同形状的瑕疵,缓解了传统卷积采样无法适应目标

的几何形变问题,具体结构如表１所示,改进后的骨干网络更能适应布匹疵点的极端长宽比,有利于疵点的

精确检测.
表１　融合形变卷积的多尺度特征提取网络结构

Stage Output DCN Resnet１０１

Conv１ １２２３×５００ ⅹ
７ⅹ７,６４,stride２

３ⅹ３maxpool,stride２

Con２_x ６１１×２５０ ⅹ

１ⅹ１,６４

３ⅹ３,６４

１ⅹ１,２５６

æ

è

ç
ç

ö

ø

÷
÷
ⅹ３

Con３_x ３０５×１２５ √

１ⅹ１,１２８

３ⅹ３,１２８

１ⅹ１,５１２

æ

è

ç
ç

ö

ø

÷
÷
ⅹ４

Con４_x １５２×６２ √

１ⅹ１,１２８

３ⅹ３,１２８

１ⅹ１,５１２

æ

è

ç
ç

ö

ø

÷
÷
ⅹ２３

Con５_x ７６×３１ √

１ⅹ１,５１２

３ⅹ３,５１２

１ⅹ１,２０４８

æ

è

ç
ç

ö

ø

÷
÷
ⅹ３
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１．２　多通道注意力聚合网络

常用特征聚合方式是通过将不同的特征图进行重新放大或者缩小到统一尺度,再进行简单的通道相加,
将不同特征的通道信息进行融合,可以有效地提高特征图的语义信息,但该特征聚合方式仍有一定的不足,
对于一些小目标的特征信息表现的不是明显,容易丢失,因此,本文通过改进自注意力机制,提出多通道特征

聚合网络模块(MCFA).该注意力网络,可以融合特征图中目标的关键信息,增强目标的特征与位置信息,
尤其是对于小目标瑕疵,可以有效地解决小目标瑕疵特征难提取问题,提高网络处理极端目标的检测能力,
增强网络的鲁棒性.

１．２．１　特征通道注意力模块.采集到的布匹图像中,小目标的数量占比较大,在布匹瑕疵检测任务中,为了

获取更多小瑕疵目标特征信息,本文提出了改进的特征通道注意力网络,该网络通过将其中一个全局最大池

化层去掉,采用全局平均池化层,减少池化层造成小目标瑕疵信息的丢失;其次将另一个全局最大池化层改

为全局未池化层,增强小瑕疵目标的特征信息,对每个特征通道建模,产生特征依赖关系,使得特征通道获取

更多的权重.详细的网络结构如图３所示,首先将特征图F ∈RH×W×C 进行全局平均池化层Favg∈RC×１×１和

全局未池化层Fno ∈RC×１×１ ,生成两个不同的特征通道层,再经过两个全连接层增加或减少通道数,将两个

不同的特征层通道数变成一致,再结合激活函数Relu,对特征层赋予不同的权重,再进行特征通道逐元素相

乘聚合两个特征层的通道信息,最终得到特征通道注意力图FCA ∈RC×１×１ .

图３　通道注意力模块结构图

１．２．２　空间注意力模块.由于特征通道注意力网络只对目标特征进行了增强,但没有对目标位置信息进行

建模,对于一些小瑕疵的位置信息,依然不能很好定位,出现一定的偏移.因此,在上述特征通道注意力网络

的基础上,提出了空间通道注意力网络,通过在空间通道中,对瑕疵位置信息进行加权,空间选择性的聚合每

个瑕疵的位置信息,实现更加精准的定位.空间通道注意力网络具体的过程如图４所示.

图４　空间注意力模块结构图

通过将特征通道注意力输出的特征图与低层的特征图作为空间通道注意力网络的输入端,首先将该两

个特征图进行简单通道拼接,保留更多的低层特征信息,再进行批处理BN 层,再通过 Relu层的１×１的卷

积生成两个特征图F１和F２.先对F１重塑再转置,即得到矩阵QT,将F２重塑为M 矩阵,最后将QT 与M
矩阵进行相乘,再经过Sigmoid函数生成空间通道注意力矩阵,表达公式如

K＝QTM. (１)
再将生成的空间通道注意力矩阵与特征通道注意力矩阵进行逐元素相加,生成多通道注意力特征图.

表达公式如

Z＝S􀱇G. (２)
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１．３　自适应锚框聚类

在CascadeRCNN的候选区域建议网络(RPN)阶段,一般来说,会设置一些固定大小的先验框,如图５
(a)所示,纵横比通常为０．５、１．０、２．０,这样网络就可以从真实框中学习先验框的偏差值.但是在布匹瑕疵检

测样本图片中,由于布匹疵点的特殊性,经常存在任意形状和尺度大小不一的瑕疵点.如果通用先验框的尺

寸设计的不合理,很容易使得真实瑕疵目标与相对应的 Anchor存在过大过小的情况,导致最终模型拟合效

果较差.为了使算法模型在训练过程中可以实现较理想的收敛效果,增大布匹瑕疵检测的准确率,本文改进

基于 KＧmeans聚类算法,设计了自适应边框生成器.重新设计针对布匹瑕疵数据较为合适的 Anchor尺寸,
使得生成的候选框(Anchorbox)和与之临近的真实框(Groundtruth)有更大的交并比,如图５(b)所示.这

样设计不仅能够加快模型收敛速度,而且还能有效提高检测瑕疵的精度.

图５　Anchor与IOU

传统聚类方式使用欧式聚类作为度量标准进行聚类,这种方式对于布匹瑕疵数据集中存在的纵横比悬

殊问题并不适用.为了适应布匹瑕疵数据集分布特点,本文采用一种新的度量方式IOU度量替换欧式距离

度量,指导 Anchor对锚框大小进行聚类.过程如式(３),其中b是标注的真实边界框,c是聚类的中心点,

d(b,c)＝１－IOU(b,c). (３)
详细描述如:(１)聚类使用的原始数据为训练集中的布匹瑕疵数据,其中包含的信息为样本集中真实瑕

疵框坐标信息.(２)对于每类瑕疵,随机选取k 个初始聚类中心点,每一个聚类中心代表一类瑕疵集簇.
(３)对所有的真实标注框按公式(３)计算与k个瑕疵中心点的距离,并将各标注框归类给距离最近的聚类中

心,形成k个簇.(４)所有瑕疵集标注框分配完毕以后,对每个簇重新计算聚类中心点,计算公式为

μi＝
１

|Ci|∑x∈Ci
x . (４)

(５)重复(３)和(４),直到算法计算得到最优的锚定框,具体过程如算法１所示.

算法１:自适应边框生成器算法

输入:每类待聚类瑕疵样本集真实边界框:B＝{bi,i∈{１,２,􀆺,n}}

初始 Anchor大小:A＝{aj,j∈{１,２,􀆺,m}}

输出:最优初始锚定框　A∗ ＝{aj１,j１∈{１,２,􀆺,m}}

算法过程:

１　　 Repeat

２ 令Cj＝ϕ,j∈{１,２,􀆺,m}

３ fori＝１,２,􀆺,ndo

４ 　dij＝１－IOU(bi,aj)　//计算真实边界框和当前 Anchor的距离

５ 　λj＝argmini∈ {１,２,􀆺,m}dij//距离最近的 Anchor确定的bi 簇标记

６ 　 Cλj ＝Cλj ∪ {bi}　//将真实边界框bi 划入相应的簇

７ 　endfor

８ A∗ ＝ϕ

９　　forj＝１,２,􀆺,mdo

１０ 　μj＝
１
Cj

∑bi∈cjbi　//计算新的 Anchor大小

１１ 　 A∗ ＝A∗ ∪μj　　　//将计算的 Anchor大小添加到A∗ 中

１２ 　endfor

１３　　Until达到最大迭代次数获得最优锚定框
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２　实验结果

２．１　实验环境及数据集

实验环境:本文实验所有的环节在 Ubuntu１８．０４系统上搭建,内存为６４位,显卡为 NVIDIA GeForce
RTX３０８０Ti,代码的运行环境为Python３．８,使用Pytorch作为本文的代码实验框架.为了排除其他相关变

量对实验结果的影响,所有实验都是基于上述环境进行训练和测试的.
实施细节:实验数据集采用COCO[２５]数据集的格式,模型使用的优化器类型为 Adam 优化器,其中初始

学习率为０．０００１,动量为０．９,BatchSize设置为８,衰减系数为０．００１,训练步数为２００００,为了加快收敛速

度,使用了COCO的预训练权重,并设置了梯度裁剪来稳定训练过程,避免产生梯度爆炸或梯度消失.
数据集:实验采用的数据集来自天池布匹挑战大赛布匹瑕疵图像,素色布匹图片一共９５９６张,其中包

含正常图片３６８３张和瑕疵图片５９１３张,每张瑕疵图片中包含１种或多种瑕疵,图像分辨率为２４４６×
１０００,在实验中,对所有的瑕疵图像按照８∶２划分训练集与测试集.样本集中包含纺织工业中常见的２０
类瑕疵类别,如破洞、污渍、三丝、结头、毛粒、松经、断经等,数据集样本瑕疵分布及数量如表２所示.

表２　布匹瑕疵的分类与数量

瑕疵名称 数量 瑕疵名称 数量

破洞 ３１２ 吊经 １６０

水渍、油渍、污渍 ４０１ 粗维 ９１５

三丝 １０５５ 纬缩 ４５２

结头 １９９６ 浆斑 ３３６

花板跳 １３４ 整经结 ４７３

百脚 １６１ 星跳、跳花 ３０２

毛粒 １９５ 断氨纶 ５４６

粗经 ２１３ 稀密档、色差档 ３６１

松经 ３９６ 磨痕、修痕 ４７０

断经 ２８４ 跳纱、云织 ３６１

图６　不同类别目标数统计

　　　　
图７　目标面积统计

表２真实的反映出数据集的瑕疵类别分布极不平衡的问题,其中,结头瑕疵点达到了１９９６,而白脚瑕疵

点仅有１６１,图６为数据集中不同类型瑕疵点的目标数统计,不同瑕疵点间数目差异巨大,种类分布严重不

均,例如结头近２０００个样本,而花板跳只有１２３个样本,这容易产生过拟合,使训练出来的模型泛化能力

较差,图７为不同面积目标的数量占 比其中小目标占比较高约四分之一,这些都给布匹疵点的检测带来

了困难.
为达到理想训练效果,在训练深度学习网络模型时,通常需要大量的瑕疵样本,因此本文采用数据增强

的方式对原始的瑕疵样本进行数据扩充,为避免失真,对原始瑕疵样本集分别进行水平和垂直方向的翻转,

并对其疵点较少的样本进行对称变化等方式数据扩充,数据增强后的瑕疵样本图片数量为原来的２倍.
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２．２　训练

图８是采用不同算法训练时模型的损失收敛变化情况,从图中可以看出,损失曲线逐渐拟合于所训练的

图８　模型的损失收敛曲线图

布匹瑕疵数据集.本文所提出的方法模型

拥有更好的收敛性,并且误差也降低到较

低的水平,这是由于通过融合形变卷积的

多尺度特征提取,引入自注意力机制使模

型表现出更强的判别瑕疵特征的能力,在

RPN阶段采用自适应边框生成器,指导初

始锚设计,从而使所提出的方法拥有更好

的收敛性.
图９展示了不同类别的布匹瑕疵特征

图可视化,其中特征图中红色部分为重点

关注的瑕疵区域部分,显而易见,对于不规则、尺度变化大和小瑕疵的目标,该模型成功捕获到了布匹的瑕疵

特征.最主要的原因归于采用自注意力机制设计了双通道特征融合,通过进行自适应的调整融合获取更为

有效的瑕疵特征,使得模型更加关注瑕疵特征,表现出更强判别极端瑕疵特征的能力.

图９　布匹瑕疵特征图可视化

２．３　实验结果与分析

为了分析和评价提出的瑕疵检测方法的性能,设置４组对比实验,采用准确率(Acc)、平均精度均值

(mAP)、F１度量(F１ＧScore)和误检率(NF)四个评价指标综合说明算法的瑕疵和缺陷检验的准确性和有效性.
表３　不同特征提取网络对比结果

主干网络 加入 DCN mAP F１ＧScore 准确率 误检率

Resnet５０ ⅹ ４６．６１ ８８．４７ ８９．５２ １０．４８

Resnet５０ √ ４７．７６ ９０．４３ ９１．５２ ８．４８

Resnet１０１ ⅹ ４６．５４ ９１．４２ ９２．４２ ７．５８

Resnet１０１ √ ５０．４８ ９３．１４ ９３．９８ ６．０２

　　(１)验证融合形变卷积多尺度特征提取网络对模型性能的有效性,即在级联网络模型中分别以 ResＧ
net５０、Resnet１０１以及加入形变卷积后的实验对比.从表３中可以看出,在 Resnet１０１中加入形变卷积后,
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准确率提高了１．５６个百分点,且误检率降到了６．０２％,这说明引入形变卷积后,多尺度特征提取网络获得具

有更多瑕疵的关键信息的特征图,使算法更精确的对不规则瑕疵进行定位.
(２)多通道特征聚合网络(MCFA)对模型性能的有效性,实验对比如表４所示.从表４中可以看出,在

基线方法的基础上,添加特征通道注意力模块后(TA),模型的 mAP提升了０．７５％,然后添加空间注意力模

块后(PA),模型的 mAP提升了０．６６％,说明了空间注意力模块有助于定位小目标疵点特征;添加 MCFA,
本文模型的 mAP提升了２．４９％,且准确率达到９５．８４％,从而证明了 MCFA的有效性.利用注意力机制筛

选出语义信息更丰富的小瑕疵特征,缓解了小瑕疵目标特征表达的不足,实现了更准确的瑕疵识别与定位.
表４　不同特征融合性能对比结果

Resnet１０１
MCFA

TA PA
mAP F１ＧScore 准确率 误检率

√ ５０．４８ ９３．１４ ９３．９８ ６．０２

√ √ ５１．２３ ９３．６５ ９４．１７ ５．８３

√ √ ５１．８９ ９３．９２ ９４．７６ ５．２４

√ √ √ ５２．９７ ９４．８４ ９５．８４ ４．１６

　　(３)验证自适应锚框聚类对模型性能的有效性.实验对比结果如表５所示,针对松经、断经、吊经这类

瑕疵极端长宽比的情况,采用自适应边界框生成器后,平均检测精度均提升明显,充分说明了自适应锚框聚

类算法的有效性.这得益于生成器计算最优锚定框后,锚定框的尺寸适用于部分瑕疵极端长宽比的比例值,
平均检测精度提升的主要原因是初始锚定框设计的更加合理,尺寸适应布匹瑕疵真实框大小,利于后续的检

测和回归,有效缓解极端瑕疵长宽比悬殊大对模型检测性能的影响,增强瑕疵检测模型的学习能力.
表５　部分瑕疵 AP对比结果

瑕疵种类 无自适应边框聚类/AP 采用自适应锚框聚类/AP

松经 ３９．２４ ８８．３１

断经 ６２．１４ ８０．４６

吊经 ２８．７９ ６３．７１

浆板 ７６．１１ ７９．６５

稀密、色差 ４６．８４ ６１．４２

跳纱、云织 ３３．９８ ５６．８９

　　(４)提出方法与其他先进的一阶段和两阶段方法进行了实验对比.表６为本文提出的方法与其它先进

检测方法在素色布匹瑕疵数据集上的效果比较,可以看出,级联检测器采用级联的结构,设计了多个检测器,
表６　不同网络瑕疵检测结果

主干网络 mAP F１ＧScore 准确率 误检率 T/ms

YOLOv３ ４３．９８ ７６．６４ ７８．９２ ２１．０８ ２０．１８

RetinaNet ４５．０６ ７６．３８ ７７．３２ ２２．６８ ６８．２３

YOLOv５ ４６．９２ ８１．９４ ８１．２３ １８．７７ ５．６２

FasterRCNN ４７．５４ ８１．９８ ８３．７３ １６．２４ ６８．３２

MaskRCNN ４９．５６ ８９．４３ ９０．１２ ９．８８ ８６．５６

CascadeRCNN ５１．６１ ９３．５１ ９５．０６ ４．９４ ７９．０１

DLDANet[２１] ５４．３０ － ９６．８０ ２．２０ ６６．００

MSDANet[２６] ５５．２６ － ９７．２０ ２．８０ －

DACFNet[２７] ６５．００ － ９７．００ ３．００ ８０．００

Ours ６８．３１ ９６．５９ ９８．１４ １．８６ ７０．３２

通过逐步提升检测框的IOU阈值,所以检测准确率要优于 MaskRCNN、RetinaNet、YOLOv５等,与未改进
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的原CascadeRCNN相比,在检测时间增加８．６９ms的前提下,准确率达到９８．１４％,mAP值提升１６．７％.
从实验结果可以看出,本文所提方法单张样本瑕疵检测用时７０．３２ms,可以满足实际工厂车间生产要求,且
平均检测精度和准确率都达到了最高,因此本文方法对不规则瑕疵、小目标瑕疵和尺度变化大的瑕疵适用性

更强.

图１０　布匹瑕疵检测结果

为了验证改进后模型对素色布匹瑕疵的检测性能,在测试集中针对不同瑕疵类别进行测试.图１０给出

了本文方法在素色布匹瑕疵数据集上的效果图,其中,左侧数字表示瑕疵类别,右侧数字表示检测精度,从该

图中可以看出,所提出的检测方法对目标瑕疵的边界识别更加精准,对小目标的检出能力更强,疵点检测效

果更好;对瑕疵尺度变化大的目标检测效果也相对较好,能够得到精确地包围框和较高的分类得分.

３　结论

布匹瑕疵的自动检测是工业界的重要研究热点.将深度学习算法应用于布匹瑕疵检测对于提高布匹瑕

疵检测性能有着重要意义.本文分析了实际工厂车间素色布匹瑕疵的特点,针对素色布匹中瑕疵不规则、小
瑕疵目标多、瑕疵纵横比悬殊等问题,提出了融合形变卷积和自注意力的素色布匹瑕疵检测方法.通过融合

形变卷积的多尺度特征提取、构建双通道特征聚合的注意力模块和采用自适应边框生成器的方式,有效地提

升了布匹瑕疵点的检测精度.经实验对比分析发现,这些改进很好地解决了不规则瑕疵、小目标瑕疵和瑕疵

纵横比悬殊带来的负面影响,同时在素色布匹瑕疵数据集的消融实验和性能对比实验表明,对２０种素色布

匹瑕疵的整体检测准确率达到了９８．１４％,平均精度均值为６８．３１％,单张瑕疵图片的检测时间为７０．３２ms,
优于当前主流的素色布匹瑕疵检测方法,证明了提出方法的先进性.但由于是采用两阶段的级联检测器,该
模型存在较多参数,影响了检测时间.因此,在保证检测精度的同时减少参数量,使模型更加轻量化,更好的
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满足实时性应用和需求,将是下一步的研究方向,未来还可以考虑在实际工厂车间对动态视频识别处理,尝
试对动态视频进行研究,更具有实际意义.
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