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摘　 要:由于传统检测算法对棉布包装缺陷检测不够准确、对小目标缺陷识别率不够高,所以提出改进的 Faster
 

R-CNN 深度学

习网络,对棉布包装存在的破损、污渍、孔洞、杂质、线头等 5 种缺陷进行检测。 通过对图像进行预处理实现图像增强,然后改进

Faster
 

R-CNN 中的 RPN 和 ROI 结构,为加强小目标缺陷的检测能力,在主干网络中融合特征金字塔网络结构,最后对 ROI 进行

双线性插值以解决多次量化引起的像素偏差问题。 实验表明,改进后的网络对棉布包装表面缺陷检测的平均精度均值 mAP 为

91. 34%,与传统算法相比,mAP 值提高了 9. 08%。
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Abstract:
 

Because
 

the
 

traditional
 

detection
 

algorithm
 

is
 

not
 

accurate
 

enough
 

to
 

detect
 

cotton
 

packaging
 

defects
 

and
 

the
 

recognition
 

rate
 

of
 

small
 

target
 

defects
 

is
 

not
 

high
 

enough,
 

an
 

improved
 

Faster
 

R-CNN
 

deep
 

learning
 

network
 

is
 

proposed
 

to
 

detect
 

five
 

defects
 

such
 

as
 

damage,
 

stain,
 

hole,
 

impurity
 

and
 

thread
 

end
 

in
 

cotton
 

packaging.
 

Image
 

enhancement
 

is
 

realized
 

by
 

preprocessing
 

the
 

image,
 

then
 

the
 

RPN
 

and
 

ROI
 

structure
 

in
 

Faster
 

R-CNN
 

are
 

improved.
 

In
 

order
 

to
 

strengthen
 

the
 

detection
 

ability
 

of
 

small
 

target
 

defects,
 

the
 

feature
 

pyramid
 

network
 

structure
 

is
 

fused
 

in
 

the
 

backbone
 

network,
 

and
 

finally
 

the
 

ROI
 

is
 

bilinear
 

interpolated
 

to
 

solve
 

the
 

problem
 

of
 

pixel
 

deviation
 

caused
 

by
 

multiple
 

quantization.
 

Experiments
 

show
 

that
 

the
 

average
 

accuracy
 

of
 

the
 

improved
 

network
 

for
 

cotton
 

packaging
 

surface
 

defect
 

detection
 

is
 

91. 34%,
 

which
 

is
 

9. 08%
 

higher
 

than
 

the
 

traditional
 

algorithm.
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0　 引　 言

　 　 近年来,随着经济的不断发展,产品包装在日常生活

中是必不可少的,考虑到环境保护,人们普遍使用棉布包

装袋,其质量受到越来越多的重视。 虽然当前棉布包装

的生产工艺水平已经有所提高,但是在生产过程中,难免

会出现破损、污渍、孔洞、杂质、线头等缺陷。 针对棉布包

装缺陷的检测,目前普遍采用的是人工挑选法,由于长时

间工作,容易产生疲劳,这样会让出现漏检甚至错检,使

得检测准确率不高、效率低下[1] ,直接影响棉布包装质

量。 随着图像识别技术不断提高,使用机器学习代替人

工完成缺陷检测,可以克服传统方法的弊端,大大提高棉

布包装的检测效率以及准确率。
目前主要的缺陷检测方法有基于传统的机器视觉检

测,通常是根据缺陷的特征去设计相应的特征模板。
Baygin 等[2] 提出了一种基于机器视觉的印刷电路板孔洞

缺失缺陷检测方法,该方法通过 Hough 变换和 Otsu 阈值

化对参考图像进行特征提取,然后将参考图像与待检测

图像进行匹配,来检测电路板上的孔洞缺失。 李丹等[3]
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通过提取面积、长度、宽度、检测框与填充度与目标区域

特征值,实现对包装袋 4 种缺陷类型检测算法研究。
Celik 等[4] 运用小波变换,形态学处理和双阈值二值化等

方法对常见的 5 种织物缺陷进行了检测以及分类。 骆腾

斌等[5] 选取 Canny 算子边缘检测,最小二乘法提取轮廓

区域,然后使用 Otsu 算法得到最佳阈值进行图像分割,
最后通过连通域的特征对轴承套端面的缺陷进行检测。
然而,在对纹理背景较为复杂以及缺陷面积占比较小的

缺陷进行检测时,传统的机器视觉检测方法很难完成,所
以这个时候深度学习就体现了很大的优势[6-7] 。 Cha
等[8] 用 Faster

 

R-CNN 对钢材裂缝等多种缺陷类型进行检

测,该方法首先通过卷积网络进行特征提取,然后通过区

域建议网络( region
 

proposal
 

network,RPN) 生成候选区

域,但在训练过程中产生了许多无用的锚框,因此还需要

进一步改进。 郝用兴等[9] 提出基于深度学习的铝型材表

面缺陷检测方法,将 VGG16 和 ResNet-50 融合得到更多

特征信息,对 RPN 网络中的锚框利用 K-Means 聚类进行

改进,解决了大小分布不均匀的缺陷检测问题。 郭龙源

等[10] 针对磁瓦表面缺陷,提出了一种改进 Mask
 

R-CNN
的检测算法,首先利用限制对比度的自适应直方图均衡

化方法对图像进行预处理,然后采用残差网络构建特征

金字塔网络( feature
 

pyramid
 

networks,FPN) 提取图像特

征,再采用区域建议网络 RPN 提取缺陷区域的感兴趣区

域得到相应的锚框。 向宽等[11] 对铝材表面 10 种缺陷进

行检测,为了加强对小缺陷的特征提取能力,在主干网络

上融合 FPN 结构,使用感兴趣区域校准算法来获得缺陷

定位信息,并利用 K-means 算法对数据集进行聚类,得出

更适应铝材缺陷的锚框。 由于深度学习在缺陷检测上取

得的不错成果,本文提出了一种基于改进 Faster
 

R-CNN
网络模型的算法,对棉布包装缺陷进行检测,应用特征金

字塔网络 FPN 改进 Faster
 

R-CNN 中的特征提取网络

RPN,可以有效解决小目标、低对比度缺陷在卷积层中信

息丢失的问题,又对 ROI
 

Pooling 进行双线性插值,使得

候选区域对于原始回归后的特征图上的位置偏差减小。

1　 人工建立数据集

1. 1　 数据集缺陷类别划分

　 　 目前棉布包装生产过程中常见的缺陷有破损、污

渍、孔洞、杂质、线头等,本实验对棉布包装缺陷类别进

行划分,建立小样本棉布包装缺陷的数据集用于检测

识别,由于拍摄所获得的样本集数据较少,仅有 1
 

038
幅图像,所以通过对原始图像添加噪声、亮度增强、对
比度增强、翻转以及旋转来实现数据扩充,扩充完毕之

后的图像为 1
 

675 幅,棉布包装的缺陷类别及数量如表

1 所示。

表 1　 数据集

Table
 

1　 Data
 

set
序号 缺陷类别 拍摄数量 扩充数量 扩充后数量

01 破损 357 147 504
02 污渍 194 133 327
03 孔洞 194 104 298
04 杂质 116 73 189
05 线头 109 92 201
06 合格 68 88 156

总计 1
 

038 637 1
 

675

1. 2　 数据集扩充

　 　 在对棉布包装进行缺陷检测的时候,由于拍摄所获

得的原始数据集的数量比较少,本文对原始图像进行添

加噪声、增强亮度、增强对比度、翻转以及旋转等操作,以
此来扩充棉布包装数据集,防止不同类别缺陷的数据集

不平衡对实验造成影响。 对比 5 种棉布包装缺陷,得出

扩充前后样本数据对比图如图 1 所示。

2　 图像预处理

　 　 尽管通过融合特征金字塔网络可以达到不错的检测

效果,但是棉布包装在生产时,受环境、光照采集、传输损

失等外在因素影响,棉布包装袋图像的质量降低,且棉布

纹理特征比较复杂,图像对比度较低,所以本文在提取候

选区域之前,需要对图像加入滤波预处理模块[12] 。 本文

分别对图像进行均值滤波、高斯滤波、中值滤波、双边滤

波,通过实验可得 4 种滤波方法结果图如图 2 所示,通过

对比结果图,中值滤波之后效果更好,因此本文选取中值

滤波实现图像增强。
中值滤波[13] 通过非线性信号处理,能够有效抑制噪

声,它的基本原理是用数字图像中一个点的各个领域点

的中值代替这个点的值,让其周围的像素值更加接近真

实值,这样做就可以消除孤立的噪声点。 如图 3 所示为

中值滤波的过程图,利用二维滑动模板,对像素按照像素

值的大小进行排序,然后会生成二维数据序列,
 

这些序

列呈单调上升或者单调下降。 二维中值滤波输出如式

(1)所示。
g(x,y) = med{ f(x - k,y - 1),(k,1 ∈ W)} (1)
其中, f(x,y) 表示原始图像, g(x,y) 表示处理后图

像, W 为二维模板。
如图 3 所示,取 3×3 的模板,在这个模板中,一共有

9 个元素,用其中的中值去代替最中间位置的像素,这就

是中值滤波的原理。
为了评价图像的质量,引入峰值信噪比( peak

 

signal
 

to
 

noise
 

ratio,PSNR) 作为评价指标,PSNR 的值越大,图
像的质量就越高,如果 PSNR 的值越小,也就表示图像质
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图 1　 样本数据对比图

Fig. 1　 Sample
 

data
 

comparison
 

diagram

量越低。 峰值信噪比公式如式(2)所示,其中, MSE 表示

棉布包装缺陷图像滤波前后的均方差, n 表示图像中像

素的比特数。

PSNR = 10 × lg
(2n - 1) 2

MSE( ) (2)

在棉布包装各类缺陷数据集中分别选取 10 张代表

性图像,利用均值滤波、高斯滤波、中值滤波、双边滤波 4
种滤波方法进行去噪,计算各自的峰值信噪比,求其平均

值,可得如下实验结果,如表 2 所示。 根据峰值信噪比计

算结果,经过 4 种不同滤波方式所得图像质量由高到低

依次为中值滤波、高斯滤波、均值滤波、双边滤波,因此,
本实验选取中值滤波对图像进行预处理。

表 2　 4 种滤波方法的 PSNR 值

Table
 

2　 PSNR
 

values
 

of
 

four
 

filtering
 

methods

破损 污渍 孔洞 杂质 线头 平均

均值滤波 32. 81 34. 01 33. 03 33. 49 34. 14 33. 496

高斯滤波 32. 66 33. 90 35. 47 33. 28 33. 28 33. 718

中值滤波 35. 08 36. 46 32. 88 35. 91 35. 91 35. 248

双边滤波 31. 19 30. 84 30. 77 30. 40 30. 40 30. 720

3　 改进 Faster
 

R-CNN 网络结构

3. 1　 Faster
 

R-CNN 网络结构

　 　 Faster
 

R-CNN[14] 的基本网络结构如图 4 所示,首先

将图像输入到神经网络中得到相应的特征图,然后通过

RPN 生成的候选框并投影到刚刚所得到的特征图上从

而得到特征矩阵,接着使用 ROI
 

Pooling 层把它们缩放成

相同大小的特征图,最后将特征图通过一系列全连接层

得到棉布包装缺陷预测结果,具体来说,Faster
 

R-CNN 包

含可分为 4 个部分[15] 。
1)特征提取网络:将图片输入到特征提取网络中,通

过特征提取网络,提取图片的特征并得到对应的特征图,
该特征图被共享,被应用于后面的区域建议网络和全连

接层中。
2)区域建议网络:将第 1 步得到的特征图作为 RPN

的输入,对输入图片进行映射,得到 1 个概率值和 4 个坐

标值,概率值用来判断锚框中有物体的概率,坐标值用来

回归定义物体的位置,最后将分类损失和坐标回归损失

一起通过 RPN 网络进行训练,得到多个候选区域。
3)感兴趣区域池化:综合特征图和候选区域信息,提

取特征候选区域,然后将其固定尺寸送入后续的全连接
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图 2　 4 种滤波方法结果图

Fig. 2　 Results
 

of
 

four
 

filtering
 

methods

图 3　 中值滤波过程图

Fig. 3　 Median
 

filtering
 

process
 

diagram

层用来判定目标所属类别。
4)分类和回归层:通过分类和边框回归联合训练,从

而得出候选区域所属类别,同时获得检测框的准确位置。
由棉布包装数据集可知,棉布包装的纹理特征较为

复杂,且对于破损、孔洞,杂质等这些缺陷特点来说缺陷

面积占比较小,传统的 Faster
 

R-CNN 在进行缺陷检测时,
会因为卷积、池化以及网络深度的加深等原因,使得特征

图的分辨率减小,且顶层的特征图包含了图像的细节信

息,一旦缺少会导致对小目标缺陷的识别能力变得很差。
另外,在棉布包装缺陷检测算法过程中,ROI

 

Pooling 多次

量化会引起像素偏差,使得候选区域对于原始回归后的

特征图上的位置出现较大偏差,所以本文针对以上出现

图 4　 Faster-RCNN 基本结构

Fig. 4　 Basic
 

structure
 

of
 

Fast
 

R-CNN

的问题,特提出对 Faster
 

R-CNN 进行改进。
为提高算法的效率与精度,首先对 Faster

 

R-CNN 中

的 RPN 进行改进,应用特征金字塔网络 FPN,较好地解

决了 Faster
 

R-CNN 经过特征提取层语义信息丢失严重的

问题,大幅度提升了对小目标缺陷的分割。 又由于棉布

包装的纹理特征比较复杂,而且成像对比度较低,所以本
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文在对比峰值信噪比之后,将中值滤波预处理模块加在

Faster
 

R-CNN 的特征提取层前,对图像进行滤波去噪,通
过线性滤波算法对缺陷图像进行增强处理。 其次运用双

线性插值来对齐 ROI
 

Pooling,来获得更加精确的 ROI 位

置数据,使得检测值更加精确。
3. 2　 引入特征金字塔网络

　 　 特征金字塔 FPN 网络结构如图 5 所示,可以自下而

上部分、自上而下部分以及特征与特征之间进行侧边连

接的部分[16] 。

图 5　 FPN 算法结构图

Fig. 5　 FPN
 

algorithm
 

structure
 

diagram

　 　 自下而上的部分代表的就是 Faster
 

R-CNN 的前向过

程,在前向过程中,虽然特征图的语义信息越来越丰富,
但是细节信息却在逐步丢失。 自上而下的过程是对特征

图进行上采样的过程,通过上采样之后的特征图,会和下

一层的特征图具有相同的大小。 最后将深层特征图通过

2 倍上采样后,通过 1×1 的卷积来减少输出特征图的通

道数,并使用侧边连接与相连浅层特征图自顶向下融合,
得到新的特征图对其进行预测[17] 。

本文采用 ResNet-50 网络作为缺陷检测算法的主干

网络,在 Faster
 

R-CNN 中融合特征金字塔网络 FPN 进行

特征提取[18] ,算法结构图如图 6 所示。 首先通过卷积层

进行自下向上特征的提取,然后对每一层的最深层的特

征图执行 1×1 的卷积操作得到维数为 256 维的特征图,
再通过 2 倍上采样让深层特征图与浅层自上向下进行融

合,将侧边连接融合后的特征图与 256 个卷积核进行卷

积运算,这样做就可以减少在融合过程中产生的混叠效

应,通过以上一系列操作可以得到 4 层特征图,对得到的

4 个特征图分别设置大小为{ 32 × 32,64 × 64,128 × 128,
256×256},宽高比为{1 ∶ 2,1 ∶ 1,2 ∶ 1}的锚框。

图 6　 改进的 Faster
 

R-CNN 整体结构图

Fig. 6　 Overall
 

structure
 

diagram
 

of
 

improved
 

Fast
 

R-CNN

　 　 Faster
 

R-CNN 网络中的 ROI
 

Pooling 层使用特征图

和候选区域的结果作为输入[19] ,经过特征金字塔网络

FPN 得到不同尺度的特征图,这些特征图中包含的物体

大小不同,因此,应该使用不同特征层中的映射作为不同

尺度 ROI 的输入。 针对大尺度的 ROI,应该使用靠顶层

的特征图作为输入,对于小尺度的 ROI,就使用靠低层的

特征图作为输入,如式(3)所示,表示不同 ROI 对应的不

同特征层。
k = k0 + log2 wh / 224( )[ ] (3)

其中,224 表示图像标准输入, k0 表示基准值,把它

设置为 5,代表 P5 层的输出, w 和 h 表示 ROI 区域的长

和宽。

3. 3　 ROI
 

Pooling 的双线性插值改进

　 　 在棉布包装缺陷检测算法过程中,ROI
 

Pooling 多次

量化会引起像素偏差,为了解决像素偏差的问题,本文运

用双线性插值对 ROI
 

Pooling 进行改进[20] 。 整个流程如

图 7 所示,首先把 ROI 映射到特征图区域内,这个时候部

分采样点可能不能正好落在整数位置,这时依然保留小

数。 然后把 ROI 映射特征图的结果均匀地划分到一个

2×2 的区域里,且每个区域都布置均匀采样点 4 个。 由

于这些采样点不可能全部落在整数位置坐标处,本文通

过双线性插值来解决这一问题,对没有落在整数位置的

采样点进行估值,对每个采样点都进行双线性插值,对各

个区域里的 4 个采样点取最大值,最后得到 2×2 区域的

特征量。 通过对 ROI
 

Pooling 进行双线性插值改进,不需

要进行取整操作就能够获得更加精确的 ROI 位置数据,
使得检测值更加精确。
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图 7　 双线性插值改进流程

Fig. 7　 Improvement
 

of
 

bilinear
 

interpolation

4　 实验与结果分析

4. 1　 实验环境

　 　 本文的计算机配置为 Intel(R) Core(TM) i7-11800
 

H
处理器,内存 16

 

GB,采用的是 NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

3060
 

Laptop
 

GPU, CUDA 版 本 10. 2, 操 作 系 统 版 本 为

Windows10 专业版,图像预处理采用基于 OpenCV3. 2 的

采用 Python 语言实现图像预处理,通过 TensorFlow 平台

搭建网络模型对棉布包装缺陷进行检测。
4. 2　 实验评价指标

　 　 在工业生产应用中,能精准识别缺陷类别非常重要,
如果在检测过程中位置信息不够准确,或者缺陷检测速

度较为缓慢,都会导致机器没法做出正确的判断。 根据

以上问题,本文选择召回率和平均精确率均值 ( mean
 

average
 

precision,mAP)作为棉布包装缺陷检测算法的评

价指标,如式(4)所示为召回率公式。

R = TP
TP + FN

× 100% (4)

其中, R 表示召回率,表示正样本被正确预测率, TP
表示把正样本预测成正样本的数量, FN 表示把正样本

预测成负样本的数量。 召回率反映了分类器对正样本预

测的好坏,查准率反映了分类器预测正样本的准确程度。
以召回率为横坐标,查准率为纵坐标建立坐标系,就得到

了 P-R 曲线,其计算公式如式(5)所示,其中, FP 表示把

负样本错误预测成正样本的数量,P-R 曲线反映了模型

　 　 　 　 　

识别效果的准确程度。

P(R) = TP
TP + FP

(5)

P-R 曲线与坐标轴所围成的面积即为平均精度

(average
 

precision,AP),其计算公式如式(6)所示。

AP = ∫1

0
P(R)dR (6)

将所有类别的 AP 取平均即为 mAP,mAP 是所有缺

陷类别平均精度的均值,它既能考虑召回率又能考虑到

查准率的影响。 如式(7)所示。

mAP =
∑

c

i = 1
AP i

c
(7)

其中, c 表示检测类别数

4. 3　 实验结果与分析

　 　 为了能够直观地看出改进后的 Faster
 

R-CNN 网络对

于棉布包装缺陷检测性能是否提高,对比 4 种模型,首先

对于未进行数据扩充的 Faster
 

R-CNN 模型,从原始数据

集中选取各种类型缺陷图像,共 395 幅作为 4 种模型共

同的测试集,剩余 643 幅作为未进行数据扩充的 Faster
 

R-CNN 模型的训练集,然后用本文方法对棉布包装袋缺

陷图像进行数据扩充,将扩充得到的图像作为改进后模

型的训练集,为了验证改进后的算法对小目标缺陷的检

测能力,本文将改进 RPN 结构的 Faster
 

R-CNN 网络与改

进 RPN 结构且改进 ROI 结构的 Faster
 

R-CNN 网络进行

比较,分别得出 4 种模型对应的各种类型缺陷检测的召

回率和平均精度,如表 3 和 4 所示。

表 3　 不同模型召回率对比结果

Table
 

3　 Comparison
 

results
 

of
 

recall
 

rates
 

of
 

different
 

models (%)
模型 破损 污渍 孔洞 杂质 线头

未进行数据扩充 Faster
 

R-CNN 92. 33 91. 86 81. 48 75. 86 90. 75
Faster

 

R-CNN+进行数据扩充 93. 92 92. 44 84. 44 80. 77 91. 17
Faster

 

R-CNN+进行数据扩充+FPN 97. 44 93. 60 87. 40 84. 61 91. 59
Faster

 

R-CNN+进行数据扩充+FPN+ROI 改进 98. 40 94. 77 89. 62 85. 58 93. 28
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表 4　 不同模型性能 AP 对比结果

Table
 

4　 Performance
 

comparison
 

results
 

of
 

different
 

models (%)
模型 破损 污渍 孔洞 杂质 线头

未进行数据扩充 Faster
 

R-CNN 89. 47 87. 77 75. 86 71. 81 86. 40
Faster

 

R-CNN+进行数据扩充 91. 02 88. 39 78. 62 78. 18 87. 20
Faster

 

R-CNN+进行数据扩充+FPN 92. 26 89. 61 81. 37 80. 00 89. 60
Faster

 

R-CNN+进行数据扩充+FPN+ROI 改进 95. 35 93. 98 89. 62 85. 58 92. 18

　 　 由表可以看出,Faster
 

R-CNN 模型对于棉布包装缺

陷检测的 mAP 值为 82. 26%,对棉布包装袋缺陷图像进

行数据扩充来增加训练集数量, 使得 mAP 提高了

2. 42%,对 Faster
 

R-CNN 中的 RPN 进行改进,应用 FPN
改进了特征提取网络之后,mAP 提高了 4. 3%,在进一步

改进 ROI
 

Pooling 之 后, mAP 提 升 较 大, mAP 值 为

91. 34%,提升了 9. 08%。 对比各项评价指标表明,经过

改进后的网络对棉布包装缺陷的检测能力更强,检测效

果更佳。

5　 结　 论

　 　 本文采用一种改进 Faster
 

R-CNN 网络检测模型来进

行目标检测,实现对棉布包装 5 种类型缺陷的检测,通过

对数据进行扩充来解决小样本数据少的问题,针对小目

标缺陷在训练中易丢失的特点,在 Faster
 

R-CNN 区域候

选网络训练模型中融合特征金字塔网络实现小目标缺陷

检测,又对区域采样点进行双线性插值,解决了 ROI
 

Pooling 多次量化引起的像素偏差问题。 结果表明,通过

与 Faster
 

R-CNN 方法进行对比,应用改进的 Faster
 

R-
CNN 结构检测棉布包装缺陷,在缺陷检测准确率上取得

了不错的效果,研究结果为包装缺陷的检测提供了参考,
对小目标缺陷检测做了有效指导。 同时在未来工作中,
还需对本文使用的缺陷检测方法进行更加深入的研究,
综合分析目前突出的优化方式,在保证检测精度的同时

进一步提高检测速度,实现实时性检测。
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