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基于标签嵌入方法的纺织品瑕疵识别网络

刘 颖*， 姜 威， 李冠典， 陈 磊， 赵 爽
（长春理工大学  电子信息工程学院，吉林  长春  130000）

摘要：卷积神经网络（Convolutional Neural Network， CNN）可用于工业生产环境下的纺织品疵点的鉴别与分类。针对

实际场景下的纺织品瑕疵存在瑕疵类型视觉区分度小和实际数据样本采集时的瑕疵类别不平衡问题，本文提出了基于

标签嵌入方法的纺织品瑕疵识别网络（Textile Defect Recognition Network Based on Label Embedding， TDRNet）。首

先，算法调整了基础骨干网络的结构，从而提高模型的分类精度；接着算法还设计了标签嵌入模块（Label Embedded 
Module， LEM），并使用该模块来生成模型的类别权重偏移；然后，本文提出了分布感知损失函数（Distribution Percep⁃
tion Loss， DP Loss）调整算法的类别分布，从而减小同类瑕疵特征的类内距并增大异类瑕疵特征的类间距；最后，本文

引入了 Seesaw Loss 损失函数，通过抑制少数类别的负样本梯度并提高对误分类时的样本损失来动态平衡模型训练过

程中在不同样本下的更新梯度，以缓解少数类别的误分类率。在自制的“广东智能制造”布匹瑕疵分类数据集中，本文提

出的框架在粗粒度分类和细粒度分类两个任务上的 top1 错误率可达 16. 35% 和 17. 12%，而 top5 错误率在细粒度分类任

务上低至 5. 20%。与其他分类模型相比，TDRNet 在对比实验中取得了最优的结果。此外，TDRNet 与近 5 年经典的细

粒度分类模型进行了比较，并取得了 SOTA 结果，这充分表明了 TDRNet的先进性。
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Abstract： A convolutional neural network （CNN） can be used in the industrial production environment to 
identify and classify textile defects.  To overcome the problems in the visual discrimination of small defect 
types and imbalance of textile defect categories in actual scenes， a textile defect recognition network 
（TDRNet） based on label embedding method is proposed.  First， the backbone structure is adjusted to im ⁃
prove the classification accuracy of the model.  Then， a label embedded module （LEM） is constructed to 
generate the category weight offset of the model.  Subsequently， a distribution perception loss function 
（DP loss） is proposed to adjust the class distribution of the algorithm； this reduces the distance of homoge⁃
nous defect features and increases the distance of heterogeneous features.  Finally， the seesaw loss function 
is introduced to dynamically balance the gradient update for different samples during the model training pro⁃
cess by suppressing the negative sample gradient of a few categories and increasing the sample loss during 
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misclassification， thereby alleviating the misclassification rate of a few categories.  In the self-made 
"Guangdong intelligent manufacturing" cloth defect classification dataset， the top1 error rate of our frame⁃
work for rough-grained and fine-grained classifications reached 16. 35% and 17. 12%， respectively， where⁃
as the top5 error rate of fine-grained classification was as low as 5. 20%.  Compared with other classifica⁃
tion models， TDRNet achieved the best results.  In addition， TDRNet was compared with the classical 
fine-grained classification model in recent five years and achieved state-of-the-art （SOTA） performance， 
fully demonstrating the enhancements provided.
Key words： convolutional neural network； textile defect recognition； label embedding； distribution per⁃

ception loss； Seesaw Loss

1 引  言

在纺织品生产过程中，由于设备运行不稳

定、人工操作失误等原因，纺织品不可避免地会

出现黄渍、毛斑、弓纱、吊经、结洞等瑕疵，不利于

后续纺织品的生产效率的提升和质量评级。因

此，纺织品瑕疵识别是纺织品生产的必要环节。

随着计算机技术的迅猛发展，以计算机视觉

技术为核心的图像缺陷检测技术在纺织工业中

得到广泛应用。传统的纺织品瑕疵识别方法大

致可分为两类，即基于纺织品纹理的识别方法和

基于图像频谱分析的识别方法。基于纹理的瑕

疵识别方法依据纺织品的纹理结构是否遭受破

坏来检测纺织品瑕疵［1］。Chen 等采用阈值方法

分割纺织品图像并从中提取出布匹纹理特征描

述子，在该局部描述子基础上，使用其位置和长

度直方图参数来定义可用于纺织品缺陷检测的

统计测量方法［2］；Cohen 等使用了马尔科夫随机

场（Markov Random Field， MRF）的方法，通过比

较分析常规图像和瑕疵图像尺度和方向上的

MRF 参数值来检测瑕疵，然而该方法在小样本

下缺乏普适性［3］。基于频谱分析的方法则利用

Gabor 滤波器（Gabor Filters， GF）等数学工具来

获取纺织品图像的频域特征，并通过比较频域特

征来检测瑕疵［4］。Chiu 等人将将图像变换到频

域，并使用极大似然估计分割纺织品瑕疵，但该

方法在小目标任务上难以胜任［5］；Jing 等人则使

用 Gabor 滤波器组来计算瑕疵特征，并使用核主

成分分析的方法减少数据冗余，但该方法的计算

量较大 [5]；而 Liang 等人则结合了小波变换和模糊

神经网络的优势，实现了纺织品纱线的质量

监测 [6]。

传统的图像识别算法实现复杂，最终的检测

精度严重依赖于提取的特征集合。近年来，深度

学习技术在强大硬件性能支持下崛起，并在图像

处理的各个应用领域中表现出巨大的优势［8］，如

缺陷检测［9-10］、遥感监测［11-13］、医学影像分析［14-15］

等。在图像分类任务中，基于 CNN 的模型将特

征提取和样本分类统一为一个端到端的整体，且

模型的泛化能力远高于传统分类模型［16］。2012
年，Krizhevsky 等人提出 AlexNet，在当年图像分

类领域取得了 SOTA 的结果［17］；2016 年，He 等人

提出的 ResNet 在 CNN 中引入了残差连接，极大

地缓解了模型训练过程中的网络退化问题［18］；

2018 年，Hu 等人将注意力机制引入到 CNN 架构

中，提高了网络模型的有效容量，进而提高了模

型的分类性能［19］。在纺织品瑕疵识别领域，基于

CNN 的方法也大放异彩。Ouyang 等在 CNN 的

基础上嵌入了成对电位激活层（Pairwise-poten⁃
tial Activation Layer， PPAL），从而改善了复杂

特征的疵点检测的准确性［20］；陆贵家基于特征金

字塔网络，在 Cascade R-CNN 中嵌入花色布匹特

征融合模块，以解决复杂纹理下瑕疵识别的准确

性［21］；Peng 等人对瑕疵类别的先验锚框进行改

进，提出了基于瑕疵真值的稀疏先验锚卷积网

络，以更准确和有效地定位极端疵点［22］。

虽然上述基于深度学习的方法在纺织品瑕

疵识别任务中的表现比传统图像处理方法更为

优秀，但对于纺织品样本存在的瑕疵类别难以区

分和类别不平衡等挑战性难题，仍未给出有效的

解决方案。有鉴于此，本文提出了基于标签嵌入

方法的纺织品瑕疵识别网络（Textile Defect Rec⁃
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ognition Network Based on Label Embedding， 
TDRNet）。首先，为保证模型具备工业实用价

值，TDRNet 对图像进行预处理，并在不降低检

测精度的基础上调整了网络结构；接着，本文引

入了标签嵌入学习的方法，在训练时引入标签信

息来引导不同类别的特征在类别特征空间中的

分布；为了提高难分样本的分类准确率，本文设

计了分布感知损失 DP Loss 以约束类别特征的

类内距和类间距；此外，为有效地缓解类别不平

衡带来的模型“走捷径”问题，传统的交叉熵损失

被替换为 Seesaw Loss，以在网络训练过程中动

态地降低负样本梯度信息并增加对样本错误分

类时的损失。在基于“广东智能制造”布匹瑕疵

数据集基础上创建的纺织品分类数据集的两个

分类任务上进行的一系列实验结果表明，本文提

出的方法在纺织品瑕疵识别任务上是有效的，且

比起主流的 CNN 模型， TDRNet 取得了更为优

越的识别效果。

本文的贡献总结如下：

（1） 针对布匹瑕疵图像照幅大分辨率高的问

题，本文改进了骨干网络的结构，提出了改进型

ResNet；
（2） 针对布匹瑕疵存在难分类别的问题，本

文根据 NLP 领域中的标签嵌入思想，设计了标

签嵌入模块，用该模块生成当前网络的类别权重

偏移，并利用该偏移优化 softmax 分类器权重

参数；

（3） 为了使得标签嵌入模块学习到正确的类

别权重偏移，本文提出了分布感知损失 DP Loss，
以使网络提取到更为强大的分类特征，并减少分

类器参数的类内距和增大类间距；

（4） 由于数据集存在类别不平衡的问题，因

此 TDRNet 引入了 Seesaw Loss 来缓解过多的负

样本梯度信息和误分类损失对网络优化的影响，

从而使模型往正确的方向更新梯度。

2 CNN 图 像 分 类 模 型 及 其 损 失

函数

2. 1　残差 CNN分类模型

残差单元（Residual Unit）［18］是 CNN 模型必

不可少的组件。该组件可以防止参数学习过程

中模型出现退化问题。残差单元与普通级联卷

积块的区别在于末端 ReLU 输出前增加了从输

入到输出的残差连接，如图 1 所示。

由于残差连接提高了更新梯度信息的传播

效率，且残差单元参数空间更为平滑，这使得带

残差单元的 CNN 模型更容易学习到有效特征，

因此与早期的 CNN 架构相比，包含残差单元的

CNN 模型具备更强的分类性能。

2. 2　残差 CNN的分类与训练

CNN 可以通过添加 SVM （Support Vector 
Machine），sigmod 或 softmax 等分类器实现图像

分类。在训练图像分类 CNN 模型时，一般使用

小批量随机梯度下降算法（Mini-batch Stochastic 
Gradient Descent， Mini-batch SGD）或对应改进

方 法 来 更 新 模 型 参 数 。 在 训 练 集 D =
{( x ( n )，y ( n ) ) }N

n = 1 上，若使用损失函数 L ( y，y )对残

差 CNN 进行优化，则结构化风险函数为：

    R (W，b )= 1
N ∑

n = 1

N

L ( y ( n )，ŷ ( n ) )+ 1
2 λ W

2

F
，（1）

其中：W和 b为网络权重和偏置，L ( y ( n )，ŷ ( n ) )为损

图 1　残差单元示意图

Fig. 1　Structure of residual unit
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失函，若使用 softmax 分类器作为网络的分类头，

则 L ( y ( n )，ŷ ( n ) )选用交叉熵损失函数。 W
2

F
为权

重矩阵W的 Frobenius 范数，用来惩罚网络的权

重参数以防止网络训练过程中出现过拟合。λ >
0 为超参数，其越大则W越接近于 0。

3 基于标签嵌入的纺织品瑕疵识别

算法

3. 1　网络架构

本文以 CNN 架构为基础，针对纺织品瑕疵

识别任务存在的挑战性问题设计了 TDRNet。
其训练架构如图 2 所示。

TDRNet 框架由骨干网络、标签嵌入模块和

softmax 分类器组成。其中，纺织品图像输入骨

干网络，以提取纺织品图像的语义特征；图像标

签则输入标签嵌入模块，以学习图像标签与图像

语义信息的距离，进而减小同类瑕疵样本间的类

内距和增加异类瑕疵的类间距，来增加网络对瑕

疵的区分度。在该框架中，骨干网络的输出作为

softmax 分类器的输入特征，标签嵌入模块的输

出作为分类器的类别权重偏移，softmax 分类器

则通过度量分类器权重与输出语义特征的距离，

从而实现瑕疵的分类。

在训练阶段，TDRNet 使用两个损失函数，

分布感知损失 DP Loss 和 Seesaw Loss 进行优

化，其中，DP Loss 用以学习当前类别分布相对理

想类别分布的偏移，Seesaw Loss 则用来学习瑕

疵的类别特征。需要指出的是，在测试阶段，

TDRNet 将移除标签嵌入模块，直接使用骨干网

络进行推理，如图 3 所示。

3. 2　网络模型

3. 2. 1　骨干网络

残差单元的假设函数可表示为：

fL ( θ，x )= hL ( θ，x )- x， （2）
其中：fL ( θ，x ) 为残差目标函数，hL ( θ，x ) 为目标

函数，x 为残差单元的输入特征。由公式（2）可

知 ，残 差 单 元 可 以 用 ( fL ( θ，x )+ x ) 去 逼 近

hL ( θ，x )，根据第 2 章内容可知，由残差单元堆叠

而成的 ResNet 参数空间的流形更为光滑，这使

得整个网络更为容易学习。因此，本文提出的

TDRNet使用 ResNet作为骨干网络架构。

但 ResNet 并不适合直接作为 TDRNet 的骨

干 网 络 。 原 始 的 ResNet 的 图 像 输 入 尺 寸 为

224×224，而工业环境中采集到的纺织品样本为

2 560×1 920 的 4K 图像。直接使用大尺度图像

作为网络输入会使得网络显存占用大幅增加，训

练速度降低，进而增加网络训练难度。而且受限

于网络的结构，直接使用大尺度图像训练模型还

会带来模型感受野不足，无法充分提取图像全局

特征的问题。为此，有必要对 ResNet 进行改进，

使其适配纺织品瑕疵检测任务。TDRNet 的骨

干网络结构如表 1 所示。

TDRNet 对原始的 ResNet-50 和 ResNet-101
的结构做了如下改进：首先，2 560×1 920 的原始

数据集被裁剪成 720×720 数据集，并将该尺寸作

为 TDRNet 骨干网络的输入尺寸，在保证分类准

确度的情况下降低了模型的计算开销；接着，将

输入 7×7 卷积核换为 3 个 3×3 的卷积核，以获取

更强的语义特征；然后，骨干网络在保持每一阶

段的卷积步长（Stride）为 2 的前提下，在 Conv4 阶

段后将卷积核的空洞率（Dilated Rate）调整为 2，
以增强网络深层输出的特征图的全局语义；最

后，TDRNet 的骨干网络在 Conv4 阶段之后添加

了 Conv5 阶段，以进一步聚合图像的高级语义

特征。

图 2　TDRNet网络架构示意图

Fig. 2　Overall of TDRNet architecture when training

图 3　TDRNet推理架构示意图

Fig. 3　Overall of TDRNet Architecture When Testing
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3. 2. 2　标签嵌入模块

由于纺织品的某些瑕疵类别相似度高，视觉

上难以区分其类别，直接使用 CNN 模型进行瑕

疵分类会降低其分类准确率。图 4 为不同类别的

瑕疵图像。图 4（a）展示的松经样例中经纱在交

织点部分有非正常拱起；图 4（b）断经是由于经纱

断裂造成的经纱距离出现异状变大；而图 4（c）吊

经则展示了单根或数根经纱吊紧而纬纱弯曲的

现象，图 4（d）纬缩则因织造过程中多余的纬纱卷

入造成。对比 4 个瑕疵样例可知，这些瑕疵外观

难以分辨，若非熟练工人，且不借助触摸、显微放

大等手段，很难将其区分开。在训练瑕疵识别网

络时，类似的难分瑕疵种类会干扰网络模型的参

数学习，使得网络收敛速度变慢，甚至学习失败。

因此，从某种程度上讲，纺织品瑕疵识别是细粒

度分类问题。

针对上述问题，本文构建了标签嵌入模块

（Label Embeded Module， LEM），在假设标签语

义互不相似，且互不相似程度等同的基础上，

图 4　纺织品瑕疵类别样例

Fig. 4　Example of textile defect category

表 1　TDRNet骨干网络结构

Tab. 1　Backbone of TDRNet

Layer name
Input Layer

Conv0

Conv1_x

Conv2_x

Conv3_x

Conv4_x

Conv5

--

Output size
720×720

360×360

180×180

90×90

45×45

23×23

12×12

1×1

Stride
--

2

2

2

2

2

2

--

Dilated rate
--

1

1

2

2

2

2

--
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--
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LEM 将各个类别的标签映射为独热码并作为标

签嵌入模块的输入，且该输入可在网络的训练中

隐式地调整其分布；并逐渐学习到真实的标签语

义输出。在每一次训练的前向传播阶段中，该模

块将逐步生成类别权重偏移，接着该偏移量用以

调整骨干网络和 softmax 分类器的参数，从而扩

大难分类样本特征的余弦距离。标签嵌入模块

LEM 的结构如图 5（a）所示。

标签嵌入模块主体为一个 4 层的小型全连

接前馈神经网络。前三层的全连接层的结构如

图 5（b）所示，由线性层、BN 层和 ReLU 激活层

组成，C 为类别数，表示全连接层的宽度；第四层

结构如图 5（c）所示，由线性层和 Tanh 激活层

组成。

该网络将图像类别标签转换为独热标签向

量后将其作为模块的输入，由于直接将独热向量

输入全连接层会导致输入神经元失活，相当于添

加了带类别偏好的 dropout，这为 LEM 引入不必

要的类别先验，从而导致模块在训练初期便过拟

合，因此 LEM 模块的输入额外引入了 X~N（0，
0. 05）的高斯噪声；接着，带高斯噪声的标签独热

向量经过 4 层全连接层后，经 Tanh 激活函数输出

对 称 的 类 别 权 重 偏 移 ，其 维 度 大 小 为 batch_
size×2 048×1；然后，偏移量与 softmax 分类器的

参数使用指数移动平均法进行融合，且该融合过

程发生在训练过程中每一批次的前向传播阶段。

需要注意的是，该结果只与对应的输入标签相匹

配的类别权重相加。最后，输出的结果作为新的

softmax 分类器参数。TDRNet 的分类器权重将

得到更新过程可表示为：

W iter
soft max：= ( 1 - μ ) ·W iter - 1

soft max + μ·X iter
IEM， （3）

其中：W soft max 表示 softmax 分类器权重参数，iter
表示网络的第 iter 次训练迭代，X IEM 为 LEM 模块

输出，μ 为缩放系数。即经过 μ 缩放后的 XLEM 输

出将与 softmax 分类器中对应经过（1-μ）缩放的

权重参数 W soft max 相加，然后再对原参数进行迭

代。在 LEM 模块中引入缩放系数可以在迭代过

程中平滑模型权重，以防止过大的偏移量导致模

型参数更新不稳定甚至学习失败，同时，缩放系

数的大小还控制着网络模型遗忘历史分类权重

的速度。

在 TDRNet 中，骨干网络将学习纺织品图像

的语义特征向量，而 LEM 模块将学习训练样本

标签与理想特征语义之间潜在的对应关系，这让

softmax 分类器得以显式地遵循“减小类内距

——增大类间距”的范式调整网络在训练时不同

瑕疵类别在类别概率空间中的分布，进而利用调

整后的类别分布来约束网络末端的梯度更新方

图 5　LEM 模块结构示意图

Fig. 5　Structure of Label Embedded Module
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向，从而得到类内紧凑、类间分明的图像语义特

征。需要指出的是，LEM 模块作为 TDRNet 训
练阶段的即插即用模块，在推理阶段，该模块可

以移除，这不影响最终的分类结果，且可以提高

推断效率。

3. 3　损失函数

3. 3. 1　分布感知损失

若仅用交叉熵损失约束分类器，则 LEM 模

块将蜕化为分类器权重参数动态梯度信息预测

器，这是不可接受的。嵌入 TDRNet 的 LEM 模

块需要学习如何生成当前语义向量相对理想语

义向量的偏移。因此，本文提出了分布感知损失

（Distribution Perception Loss， DP Loss）以确保

LEM 模块学习到正确的语义偏移范式。本文以

余弦距离作为特征距离度量，并通过“减小类内

距——增大类间距”的方法提高难分类别的区分

度，则 DP Loss被定义为：

LDP = L intra_dis + L inter_dis， （4）
其中：LDP 由两部分组成。L intra_dis 和 L inter_dis 分别表

示类内损失和类间损失。DP Loss 将骨干网络的

倒数第二层输出、LEM 模块输出和分类器权重

作为优化项，对于 L intra_dis，有：

L intra_dis = ∑
i = 1

C

yi ( 1 - cos X backbone，XLEM )，（5）

yi ∈ { 0，1 }是独热码标签，当当前类与当前标

签相匹配时，yi = 1，否则 yi = 0。式（5）中 X backbone

和 XLEM 分别表示骨干网络的倒数第二层的语义

特征输出与 LEM 模块输出的类别权重偏移，C
为类别数。而对于 L inter_dis，本文将其定义为：

L inter_dis =∑
i= 1

C

yi( )1+ cos
( 1+ t )W mean - tW ( i )，

μXLEM +( 1- μ )W ( i ) ，

（6）
其中：W mean 表示 softmax 分类器的各个类别的

分类参数向量和，W ( i ) 表示 softmax 分类器在类 i
下的分类参数，t = 1/( C - 1 )，为不包含背景类

别 的 瑕 疵 类 别 数 的 倒 数 ，μ 为 上 文 所 提 缩 放

系数。

分布感知损失的作用机制如图 6 所示。根据

式（5），类内损失 L intra_dis 的优化目标为 X backbone 和

XLEM 的 余 弦 相 似 度 。 因 为 在 理 想 状 态 下 ，

cos X backbone，XLEM ∈ [-1，1 ]，所以：

lim
iter → +∞

( 1 - cos X backbone，XLEM )= 0. （7）

根据公式（7），当 X backbone 与 XLEM 相似度越高，

则类内损失越小，因为 XLEM 由 LEM 模块生成，而

LEM 在输入带噪的独热标签的情形下，期望输

出固定的分布偏移量。因此，L intra_dis 将使得骨干

网络的倒数第二层的输出语义 X backbone 向 XLEM 收

敛，如图 6（a）所示，随着网络的不断训练，原本同

图 6　DP Loss原理示意图

Fig. 6　principle of DP loss
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类瑕疵样本在类别特征空间中松散的特征语义

将向 XLEM 偏移，从而显著减小了类内距。类似

地，对类间损失，优化目标应为增加当前类与其

他所有类的距离，设第 i 类类心为 ci，并用类心距

表征类间距，则当前类 ci与其他所有类的平均余

弦距离可表示为：

D inter = ∑
i = 1

c

yi
1

C - 1 ∑
j = 1，i ≠ j

C

cos cj，ci = ∑
i = 1

C

yi
1

C - 1 ∑
j = 1，i ≠ j

C

cj cT
i = ∑

i = 1

C

yi( )1
C - 1 ∑

j = 1，i ≠ j

C

cj cT
i =

∑
i = 1

C

yi cos 1
C - 1 ∑

j = 1，i ≠ j

C

cj，ci ， （8）

由公式（8）可知，求当前类与其他类的平均

余弦距离，等价于求当前类类心与其他类类心均

值的余弦距离，在 TDRNet 中，ci = μXLEM +( 1 -
μ )W ( i )，而 cj = W ( j )，i ≠ j，因此：

D inter = ∑
i = 1

c

yi cos 1
C - 1 ∑

j = 1，i ≠ j

C

W ( j )，μXLEM +( 1 - μ )W ( i ) =

∑
i = 1

c

yi cos W ( j )
sum - W ( i )

C - 1 ，μXLEM +( 1 - μ )W ( i ) =

∑
i = 1

c

yi cos C
C - 1 W mean - W ( i )

C - 1 ，μXLEM +( 1 - μ )W ( i ) =

∑
i = 1

c

yi cos ( 1 + t )W mean - tW ( i )，μXLEM +( 1 - μ )W ( i ) ， （9）

其中，t = 1
C - 1。由于 D inter ∈ [-1，1 ]，对于基于

类间平均距离的类间损失，希望：

lim
iter → ∞

D inter = -∑
i = 1

C

yi. （10）

根据公式（10），可构建类间损失为：

L inter_dis = ∑
i = 1

C

yi ( 1 + D inter ). （11）

即公式（6）。L inter_dis 的优化项为嵌入 LEM 模

块的后的 softmax 分类器权重，随着训练次数的

增加，该类间损失将逐渐降低，当前类类心与其

他类类心的距离也逐渐变大，如图 6（b）所示。

使用 DP Loss 后，当网络收敛时，TDRNet将
使骨干网络的各个瑕疵类别的输出语义特征朝

XLEM 趋近，而分类器的权重参数将更替为参数权

重与 XLEM 历史数据的指数移动平滑结果，且该结

果使得类心距最大化。

3. 3. 2　Seesaw Loss
工业环境下采集到的纺织品瑕疵数据集存

在长尾分布问题。本文构建的 GDIM-CD 数据集

同样如是。图 7 展示了 GDIM-CD 数据集在粗、

图 7　GDIM-CD 数据集数据分布

Fig. 7　the dataset label distribution of Guangdong intelligent manufacturing category dataset
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细两个粒度两个分类任务上的样本分布情况。

根据图 7（a），在粗粒度分类任务的数据中，稀有

样本类别的数据量远比大量样本类别要少，而图

7（b）表明这一点更为明显。

数据集的类偏斜特性会为网络训练增加难

度。这是因为来自多数类别的样本会在训练过

程中对少数类别的样本施加过量负样本梯度，进

而抑制了少数类别的 loss 响应，从而导致网络不

能均衡地按类别更新梯度信息。这意味着使用

常规的交叉熵损失在类偏斜数据集上不会取得

好的效果，因为越是常见的类别，则其分类的准

确率就越高；反之，越是稀有的类别，则其分类的

准确率就越低。这可解释为大量的常见样本的

梯度信息掩蔽了稀有类别的梯度信息。因此，

GDIM-CD 的类偏斜若不得到有效处理，将会使

模型在训练后倾向于将样本分类为常见瑕疵，这

将导致模型缺乏对稀有类别的辨别能力。针对

上述问题，TDRNet 将常规的交叉熵替换为 See⁃
saw Loss，通过借助其动态调节正负样本梯度比

例的特性以缓解类偏斜带来的模型精度损失

问题。

Seesaw Loss 在常规的交叉熵损失的基础

上，使用调节因子对正负样本梯度进行平衡。在

网络训练过程中，Seesaw Loss 统计施加在当前

类别上正负样本的梯度值和样本数量，并利用样

本数量作为权重来调整正负样本的梯度值，从而

保证正负样本的动态平衡。Seesaw Loss 的数学

表达式可写为：

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

L seesaw ( z )= -∑
i = 1

C

yi log ( σ̂ i )

σ̂ i = ezi

∑j ≠ 1
C Sij ezj + ezi

， （12）

其 中 ：yi ∈ { 0，1 } 是 独 热 码 标 签 ，z =
[ z1，z2，…，zC ]是每一个类别预测的 logit，S ij 是平

衡系数，此时，对于一个第 i 类的样本，它施加在

第 j类上的负样本梯度为：

∂L seesaw ( z )
∂zj

= S ij

ezj

ezi
σ̂ i. （13）

由式（6）可知，通过调节 S ij，Seesaw Loss 可

以达到放大或者缩小第 i 类样本施加在第 j 类上

的负样本梯度的效果，因此，Seesaw Loss 可以通

过调节平衡系数 S ij 来达到平衡正负样本梯度的

目的。为了避免因引入平衡系数而破坏交叉熵

损失函数的原本优良性质，平衡系数的设计除了

考虑减少过量的尾部类别的负样本梯度外，还考

虑误分类时要避免盲目减少负样本梯度。因此，

S ij 可表示为：

ì

í

î

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

ï

ï
ï
ïï
ï

ï

ï

S ij =M ij ·C ij

M ij = min
ì
í
î

ïï
ïï

ü
ý
þ

ïïïï
ïï

1，( )N j

N i

p

C ij = max
ì
í
î

ïï
ïï

ü
ý
þ

ïïïï
ïï

1，( )σj

σi

q

， （14）

其中：M ij 为用来缓解尾部类别上过量的负样本

梯度，而 C ij 用来对误分类样本减少的梯度进行补

充。N 为训练过程中的在线累积动态数量，σ 为

样本的分类置信度，p 和 q 分别为可调节的超参

数用以在训练过程中控制梯度更新的大小。

4 实验与结果分析

4. 1　数据集与评价指标

为了验证 TDRNet 的性能，本文以“广东智

能制造纺织品瑕疵检测数据集”［23］为基础，制作

了广东智能制造分类数据集（Guangdong Intelli⁃
gent Manufacturing Category Dataset， GDIM-

CD），该数据集源图像采集自从佛山南海纺织车

间现场。从 2 560×1 920 源数据集生成本文所用

数据集的步骤如下：

（1） 对无瑕疵图像，将图像划分为 2×3 图像

块，得到 6 幅 854×960 的图像，在该基础上，在不

超出图像边界的前提下对每个图像块进行随机

位置裁剪，生成 720×720 的无瑕疵纺织品图像；

（2） 对有瑕疵图像，根据数据集的标签确认

瑕疵的位置和大小，在不超过图像边界、范围内

没有其他瑕疵、瑕疵的宽或高小于 720 像素尺寸

的前提下，尽量生成 720×720 的图像，同时进行

类似步骤 1 中的随机生成；

（3） 对有瑕疵图像，在不超过图像边界、范围

内没有其他瑕疵的前提下，若最后生成的宽高尺

寸达不到或超过 720，则在训练的时候进行在线

增强，采用填充和宽高等比例缩放的方式将图像

尺寸变换到 720×720；
（4） 如果在不超过图像边界时，最小的瑕疵

图像尺寸下仍包含了其他瑕疵，则计算其他瑕疵
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在该瑕疵图像中的 IOU 值，若值大于 0. 2，则舍弃

该瑕疵图像，若小于 0. 2，则包含该瑕疵图像。

制作完的数据集包含 20 506 张分辨率大小

为 720×720 的纺织品图像。该数据集分别拥有

14 342 个和 3 057 个训练和验证样本，此外还有

3 107 张包含无瑕疵样本的测试图样。

GDIM-CD 的每个训练样本拥有粗粒度和细

粒度两个标注标签。其中，粗粒度标注将训练集

划分为 20 个瑕疵类别和 1 个无疵点类别；细粒度

标注将训练集划分为 34 个瑕疵类别和 1 个无疵

点类别。GDIM-CD 足以支撑深度学习模型在

粗、细粒度纺织品瑕疵分类任务上进行训练与测

试。GDIM-CD 训练样本的标签和对应类别如下

表 2 所示。

为了评估 TDRNet 的分类精度，本文使用

top-1 错误率和 top-5 错误率来评价网络性能。其

中，top-1 错误率指模型对瑕疵进行分类时，概率

最大的类别不为瑕疵真实类别的样本在占总体

的比例；top-5 错误率为模型对瑕疵进行分类时，

概率最高的五种类别中不包含真实类别的样本

占总体的比例。top-1 和 top-5 错误率两个评价指

标可较为公正客观地刻画模型的分类能力。

4. 2　网络训练

4. 2. 1　实验环境

为了训练和测试 TDRNet，实验环境所需的

软硬件配置如表 3 所示。

服务器上的 CPU 和 GPU 数量为 1，内存条

数量为 2。该实验环境可以满足 TDRNet 模型训

练与测试的需要。

4. 2. 2　训练策略

TDRNet 使 用 改 进 型 的 ResNet-50 和

ResNet-101 作为骨干网络。实验中使用小批量

梯度随机下降算法（Mini-batch Stochastic Gradi⁃
ent Descent）作为模型的优化器进行网络学习。

优化器初始学习率设置为 0. 01，动量设置为 0. 9，
衰减系数设置为 1E-4，TDRNet 一共训练 300 个

epoch，且模型使用 StepLR 训练策略，在 epoch 为

（60，140，200，240，270）的时候对学习率进行调

整，调整率 γ 设置为 0. 2，另外，LEM 模块的缩放

系数 μ 与学习率进行同步调整，分别设置为（0，
1E-5，3E-3，3E-4，1E-5，1E-6）。

表 2　GDIM-CD数据集瑕疵类别

Tab. 2　Defect Category of GDIM-CD

瑕疵

名称

无疵点

破洞

水渍

油渍

污渍

三丝

结头

花板跳

百脚

毛粒

粗经

松经

断经

吊经

粗维

纬缩

浆斑

整经结

粗分

类标

签

0
1
2
2
2
3
4
5
6
7
8
9

10
11
12
13
14
15

细分

类标

签

0
1
2
3
4
5
6
7
8
9

10
11
12
13
14
15
16
17

瑕疵

名称

星跳

跳花

断氨纶

稀密档

浪纹档

色差档

磨痕

轧痕

修痕

烧毛痕

死皱

云织

双纬

双经

跳纱

筘路

纬纱

不良

粗分

类标

签

16
16
17
18
18
18
19
19
19
19
20
20
20
20
20
20

20

细分

类标

签

18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33

34

表 3　TDRNet实验环境

Tab. 3　Experimental environment of TDRNet

软硬件名称

CPU
GPU
内存

操作系统

CUDA 版本

Python 版本

Pytorch 版本

硬件型号/软件版本

Intel（R） Core（R） i7-10700KF@3. 8GHz
NVIDIA RTX3090

Fury HX432C16FB3K2/32
Ubuntu 20. 04. 3 LTS （GNU/Linux 5. 11. 0-37-generic x86_64）

11. 1. 1
3. 9. 6
1. 9. 0
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在模型训练的过程中，训练集得到了在线增

强，增强数据集的策略有上下翻转、左右翻转、随

即旋转、色彩抖动，以使模型具备更强的鲁棒性

和更好的泛化能力。

4. 2. 3　训练细节

初始学习率和学习率的调整对模型最终性

能有至关重要的影响。本文使用文献［24］提出

的学习率搜索方法搜寻初始学习率 α。该方法使

α 按指数级增长，并在［1E-4，1E-1］区间内搜

索最佳学习率。在以改进型 ResNet-50 作为骨干

网络的 TDRNet 上训练了 400 个 iteration 后，学

习率搜索的实验结果如图 8 所示。

由于网络权重进行了随机初始化，训练初期

网络损失的波动比较剧烈，从原始损失值中很难

观察到最佳初始学习率。因此，本文使用指数滤

波器对原始损失曲线进行平滑滤波处理，从而得

到平滑后的损失曲线。在图 8 中，淡紫色曲线是

原始学习率搜索曲线，墨绿色曲线为平滑后学习

率搜索曲线。由于过小的学习率会导致网络收

敛速度变慢甚至无法跳出局部最优点，而过大的

学习率又会导致损失不减反增。在 1 个 epoch
内，当学习率小于最佳学习率时，损失曲线整体

呈下降趋势，而大于最佳学习率时，损失曲线整

体呈上升趋势。由此在第 1 个 epoch 中，损失曲

线上损失值最低点对应的学习率即为最佳初始

学习率。根据图 8，最佳学习率在落在［9E-3，2E-

2］区间，为了便于调参和避免使用过大的学习率

导致网络无法收敛到近似全局最优点，本文保守

地将初始学习率设置为 0. 01。在选定初始学习

率后，在整个网络的训练中，学习率调整策略如

图 9 所示。

需要说明的是，TDRNet 的训练还使用了学

习率预热策略。由于在训练初期，在随机初始化

的网络参数下，模型不具备数据集中的先验知

识，较高的学习率会导致网络朝错误的方向学

习。因此，本文在训练初期采用了学习率线性增

长的方法，在训练的前 3 个 epoch 内，从 0 开始对

学习率进行预热，以保证网络训练初期参数更新

的稳定性并加快网络的收敛速度。

最终，基于改进型 ResNet-50 的训练曲线如

图 10 所示。图 10（a）为 Seesaw Loss 训练损失曲

线；图 10（b）为 DP Loss训练损失曲线。

由图 10（a）可知，Seesaw Loss 曲线波动较为

剧烈，过大的损失波动导致模型难以快速收敛到

近似的全局最优点。这是由于在 GDIM-CD 中，

训练集存在大量难分样本导致的。为缓解 Sea⁃
saw Loss 损失波动剧烈的问题，在实验设施受限

的条件下，本文采用了批次扩增策略近似地扩增

批次大小，从而降低损失方差。具体来说，本文

以每 4 个批次作为一个周期进行梯度累加和梯度

更新操作。在每个周期的前 3 个批次内，网络只

累积梯度而不更新参数，在第 4 个训练批次，在累

图 8　基于改进型 ResNet50 的 TDRNet 初始学习率搜索

可视化

Fig. 8　visualization of searching initial learning rate of 
TDRNet based on improved Resnet-50

图 9　基于改进型 ResNet50 的 TDRNet 学习率策略可视

化（γ=0. 2）
Fig. 9　visualization of learning rate schedule（γ =0. 2） of 

TDRNet based on improved Resnet-50
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积梯度后才更新网络参数。在图 10（b）中，DP 
Loss 损失曲线的收敛接近于理想状态，这是由于

尽管使用高斯噪声扩增了样本，但送入 LEM 的

数据样本规模仍远远小于 LEM 模块参数，因此

网络经过 30 个 epoch 的训练后便达到了收敛状

态。在训练 LEM 模块时，为了避免给 softmax 分

类器的权重引入不必要的噪声，加大网络的学习

成本并延长网络的训练周期，在开始训练的前 60
个 epoch， LEM 模块的缩放系数需设置为 0，即在

训练的前期，LEM 模块以跟踪骨干网络的语义

信息为主，以确保 TDRNet准确快速地收敛。

随着网络的不断训练，网络性能也不断提

高 。 以 改 进 型 ResNet-50 作 为 骨 干 网 络 的

TDRNet 的精度曲线如图 11 所示。从图中可以

看出，在 TDRNet 训练初期，网络的精度会随着

loss 的快速降低而快速提高，在训练中后期，网络

逐渐达到收敛状态，精度不再上升。

4. 3　实验分析

4. 3. 1　消融研究

为了验证框架的有效性，本文以 ResNet-50
作为所有方法的基准，在 GDIM-CD 数据集上的

粗粒度分类任务中对 TDRNet 进行了一系列消

融研究。消融研究结果如表 4 所示。

在消融研究中，TDRNet 不使用预训练模

型，骨干网络和 LEM 模块都对权重进行随机初

始化，且它们都使用同样的数据增强方法对训练

集进行数据增强，在消融研究中，在不使用 See⁃
saw Loss 的时候，网络使用交叉熵损失作为分类

损失训练模型。在作为基准的 ResNet-50 模型

中，其在 GDIM-CD 测试集上粗粒度分类任务的

top1 错误率为 20. 52%。在仅添加了 LEM 模块

的前提下，其 top1 错误率为 20. 59%，与没添加模

块想必，网络的性能并没有得到提升，这与预期

是符合的，即单纯使用 LEM 模块并不能提升网

络的性能。在嵌入 LEM 模块后使用 DP Loss，网
络性能即得到提升，错误率下降了 2. 42%；在单

独使用 Seesaw Loss 的时候，网络的错误率降低

为 18. 97%，下降了 1. 59%。更进一步地，在基准

图 10　基于改进型 ResNet-50 的 TDRNet网络损失曲线

Fig. 10　 loss curve of TDRNet based on improved Resnet-50

图 11　基于改进型 ResNet-50 的 TDRNet精度曲线

Fig. 11　accuracy curve of TDRNet based on improved 
Resnet-50
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方法上同时使用 LEM 模块、DP Loss 和 Seesaw 
Loss，结果表明网络 top1 错误率降低至 17. 32%，

与基准方法相比，性能提升幅度高达 3. 20%。

紧接着，本文研究了骨干网络对网络分类性

能的影响。与基准方法相比，只使用改进型

ResNet-50 同样可以使得网络的分类性能得到提

升 ，减 少 了 0. 58%，在 TDRNet-50 中 ，网 络 的

top1 分类错误率降低至 16. 80%，对比基准方法

与不使用改进型 ResNet-50，TDRNet -50 的 top1 
错误率分别降低了 3. 72% 和 0. 52%。在使用

ResNet-101 和改进型 ResNet-101 之后，网络的

top1 错误率性能达到了 16. 61% 和 16. 35% 的

水平。

在基准方法上的一系列消融研究表明，本文

提出的一系列方法是有效的，LEM 和 DP Loss 的
组合可以使得模型具有更为强大的特征提取能

力；且 Seasaw Loss 在一定程度上缓解了负样本

梯度和误分类损失对网络模型的不利影响。

4. 3. 2　对比实验

为了验证 TDRNet 的先进性，在 GDIM-CD
数据集上，本文将 TDRNet 与其他主流的图像分

类网络进行了性能对比。为确保比较的公平性，

所有参与比较的网络模型均在相同的实验配置

下进行训练。最终，在 GDIM-CD 测试集上，相关

网络模型在细粒度分类任务上的分类性能结果

如表 5 所示。

根据表 5 可知， TDRNet 具有中等规模的参

数量、计算量和运行速度，但在 GDIM-CD 数据集

的细粒度分类任务上，其取得了最佳的测试结

果 。 其 中 ，TDRNet-50 的 top1 错 误 率 为

17. 45%，top5 错误率为 5. 20%；而 TDRNet-101
的 top1 错误率则为 17. 12% 和 5. 27%。与经典

的 VGG16 相比，TDRNet 具备压倒性的优势，其

top1 错误率和 top5 错误率低 6. 20% 和 5. 53%；

与先进的 CNN 架构 EfficientNet 相比，TDRNet
测试结果同样具备明显的优势，比起同等参数规

模的 EfficientNet_B6， TDRNet-50 在 top1 错误率

上的指标要低 0. 90%，而 top5 错误率的指标则低

1. 88%。与当前最先进的 Transformer 架构相

比，本文所提方法同样有明显优势，但需要指出

的 是 ，在 中 小 型 数 据 集 上 ，未 经 过 预 训 练 的

Transformer 模型缺乏先验信息，训练困难，其性

能表现差强人意。但综合考虑相同的训练条件， 
TDRNet框架仍是最先进的模型。

为了更进一步验证 TDRNet 的优势，在细粒

度分类任务上，本文将 TDRNet 与近 5 年细粒度

视觉分类领域中的主流模型进行了性能比较，对

比结果如表 6 所示。从表中可知，TDRNet 在
GDIM-CD 数 据 集 上 取 得 了 SOTA 结 果 。 与

MA-CNN 和 RA-CNN 相比，TDRNet 的 Top1 错

误 率 低 了 2. 69% 和 2. 86%，Top5 错 误 率 低

3. 34% 和 3. 09%；与同样使用 ResNet 作为基础

表 4　TDRNet粗粒度分类任务上的消融研究结果

Tab. 4　Ablation study of TDRNet on rough-grained task

Backbone
ResNet-50 （baseline）

ResNet-50
ResNet-50
ResNet-50
ResNet-50

Improved ResNet-50
Improved ResNet-50

（（TDRNet-50））

ResNet-101
ResNet-101

Improved ResNet-101
Improved ResNet-101

（（TDRNet-101））

LEM Model
×
√
√
×
√
×

√√

×
√
×

√√

DP Loss
×
×
√
×
√
×

√√

×
√
×

√√

Seesaw Loss
×
×
×
√
√
×

√√

×
√
×

√√

Top1 err.  （%）

20. 52
20. 59
18. 10
18. 97
17. 32
19. 94

16. 80

19. 58
16. 61
19. 23

16. 35
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骨干网络的 TASN、DCL 比较，Top1 错误率和

Top5 错 误 率 两 个 分 类 指 标 分 别 低 1. 25%，

1. 12% 和 1. 52%，1. 84%；与 WS-DAN 作对比， 
TDRNet 在 Top1 错误率和 Top5 错误率指标上

仍有 0. 68% 和 0. 98% 的微弱优势。与使用 ViT
作骨干网络的 TransFG 比较，TRNet分类性能同

样更佳，同样需要指出的是，TransFG 和上文视

觉 Transformer 模型 ViT 一样，是在没有预训练

的条件下得到的结果，在实验条件受限的情形下

可能无法发挥 Transformer 架构的优秀性能。但

这仍说明了在同等的实验条件下，本文的方法明

显更加先进。

表 5 和表 6 的实验结果证明了本文方法在细

粒度瑕疵分类上具备优良的性能，从而证实了

TDRNet的先进性。

5 结  论

本文根据工业场景下的纺织品瑕疵分类存

在的实际问题，提出了一种基于标签嵌入的纺织

品瑕疵分类网络。该网络调整了骨干网络的结

构和输入图像的分辨率，以保证检测精度和速度

满足实际工业生产需求。为了增加算法对纺织

品瑕疵的区分能力，网络中增加了标签嵌入模

表 5　GDIM-CD细粒度分类任务上的在主流分类模型对比实验结果

Tab. 5　Comparison of the typical classification model experimental results for fine-grained task on GDIM-CD

Model
EfficientNet_B0［25］

DenseNet-169［26］

EfficientNet_B4［25］

DenseNet-201［26］

ResNext-50［27］

ResNet-50［18］

TDRNet-50

EfficientNet_B6［25］

ResNet-101［18］

TDRNet-101

AlexNet［17］

WRN50［28］

ViT_B_16［29］

ViT_B_32［29］

WRN101［28］

VGG16［30］

VGG19［30］

ViT_L_16［29］

ViT_L_32［29］

Top1 err. /%
25. 11
23. 11
20. 20
19. 49
20. 13
21. 27
17. 45

18. 35
20. 04
17. 12

27. 34
20. 68
20. 06
20. 30
19. 13
23. 85
24. 01
21. 55
21. 39

Top5 err. /%
12. 64
12. 44
8. 15
8. 46
7. 34
7. 60
5. 20

7. 08
7. 79
5. 27

11. 18
8. 99
9. 76

10. 08
8. 63

10. 73
10. 54
11. 09
11. 38

Params. /M
4. 03

12. 52
17. 59
18. 13
23. 02
23. 55
32. 34

40. 78
42. 54
51. 33

57. 09
66. 88
87. 22
87. 84

124. 88
134. 35
139. 66
305. 20
306. 02

FLOPs/G
4. 40

35. 55
16. 70
45. 44
44. 74
43. 13
58. 91

36. 91
81. 75
97. 53

7. 37
119. 42
249. 12
51. 49

237. 08
158. 68
201. 67
815. 69
175. 66

FPS
33
13
16
11
26
36
29

11
21
19

277
19
9

44
11
21
18
3

17

表 6　GDIM-CD细粒度分类任务上与细粒度分类模型的对比实验结果

Tab. 6　Comparison of the experimental results with fine-grained classification model for fine-grained task on GDIM-CD

Model
Backbone

Top1 err. /%
Top5 err. /%

TDRNet

ResNet-50
17. 45

5. 20

MA-CNN［31］

VGG-19
20. 14
8. 54

RA-CNN［32］

VGG-19
20. 31
8. 29

WS-DAN［33］

ResNet-50
18. 13
6. 18

TASN［34］

ResNet-50
18. 70
6. 72

DCL［35］

ResNet-50
18. 57
7. 04

TransFG［36］

ViT_B_16
20. 43
8. 97
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块，该模块利用标签先验信息来调整不同瑕疵语

义在特征空间中的分布，为了使得标签嵌入模块

具备学习特征语义偏移的能力，本文提出了分布

感知损失来辅助网络训练；此外，网络使用 See⁃
saw Loss 进行分类特征学习，以保证在数据集类

别偏斜的情况下，网络能正确地更新网络的参数

梯度。在以公开的“广东智能制造布匹瑕疵检测

数据集”构建的 GDIM-CD 数据集上， TDRNet

框架在粗粒度分类任务上的 top1 错误率可低至

16. 35%，在细粒度分类任务上的 top1 错误率和

top5 错误率则为 17. 12% 和 5. 20%。该实验结

果表明，本文方法对于提升纺织品瑕疵的识别分

类是有效的，且优于目前的主流方法。如何进一

步降低瑕疵分类的错误率，以及检出纺织品瑕疵

的位置和大小并提高检出精准度，是接下来本文

需进一步研究的问题。
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