
 

 

无纺布疵点实时检测技术与系统设计
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摘    要   无纺布生产过程中产生的疵点会严重影响产品质量并限制生产效率. 提高疵点检测的自动化程度对于无纺布的

生产效率和质量管控至关重要. 传统疵点检测方法难以应对纹理、疵点类型以及环境变化等问题, 限制了其应用范围. 近年

来基于卷积神经网络的方法在疵点检测领域得到了广泛应用, 具有泛化性强、准确度高的特点. 但是在无纺布生产过程中,
布匹宽度大、速度快的特点会产生大量图像数据, 基于卷积神经网络的方法难以实现实时检测. 针对上述难题, 本文提出了

一种基于最大稳定极值区域分析与卷积神经网络协同的疵点实时检测方法, 并设计了分布式计算处理架构应对数据流过大

的问题. 在实际生产部署应用中, 本文所设计的系统与算法无需使用专用计算硬件 (GPU、FPGA等), 通过 8台工控机与

16路工业摄像头对复卷机上布宽 2.8 m、速度 30 m/min的无纺布进行分布式实时在线检测, 大幅度提高无纺布生产中疵

点检测的自动化程度与效率. 本文所提出的系统能够实现对 0.3 mm以上疵点召回率 100%, 对 0.1 mm丝状疵点召回率

98.8%.
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Abstract   The defects generated during the production process of non-woven fabric will seriously affect the quality
and limit the efficiency. How to improve the automatic degree of non-woven fabric defects detection plays a signific-
ant role. The traditional defects detection methods cannot deal with the changing of texture, defects type and envir-
onments, which limits the application scope. In recent years, the methods based on convolutional neural networks
(CNNs) have been widely used in the field of defects detection, which are shown to have the characteristics of
strong generalization ability and high accuracy. However, in the non-woven fabric production process, the large
width and high speed of cloth will introduce huge amount of image data, which makes it difficult for CNN based
methods to achieve real-time detection. In this paper, a real-time defects detection method based on stable ex-
tremal region analysis and CNN is proposed, and a distributed computing architecture is designed to handle the
problem of large image data stream. In the actual deployment application, the system designed in this paper does
not need specific computing hardware (GPU, FPGA, etc.). 8 industrial computers and 16 industrial cameras are
coupled together in a distribution scheme to finish real-time defects detection of non-woven fabric rewinder with
cloth width 2.8 m and speed 30 m/min, which greatly improves the automation and production efficiency. The sys-
tem proposed in this paper can achieve 100% recall rate of punctiform defects above 0.3 mm and 98.8% recall rate
of 0.1 mm filiform defects.
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无纺布具有强度高、透气性好、质地柔软等优

点, 是生产口罩、干湿擦布等医用纺织品的重要原

材料[1]. 在无纺布实际生产制造过程中, 质量检测至

关重要. 现阶段国内主流的无纺布质量检测环节大

量依赖人工来完成, 用工成本高且自动化程度低下,

导致效率难以提升. 无纺布的产量大, 实际铺网生

产速度可高达几十米/min. 而无纺布的瑕疵尺度通

常小于 0.5 mm (如图 1所示), 导致人工检测的难

度大、检出率低. 根据李比希最低定律[2], 如果质量

检测员的检测效率远低于生产效率, 则上游的无纺
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布生产设备难以发挥全部性能. 人工检测方式不仅

制约了无纺布产能, 而且在长时间检测中质检员也

易发生视觉疲劳, 给产品质量上引入了严重隐患.
因此开展对无纺布瑕疵自动检测的研究, 对提高无

纺布的生产效率和质量管控具有深远意义.

目前对布匹缺陷检测方法主要可分为 4 类 [3]:
基于频谱、基于统计、基于模型和基于学习等方法.

基于频谱主要是通过傅里叶变换[4]、小波变换[5−6] 和

Gabor[7−8] 变换等. 通过傅里叶变换的方法无法在空

间上定位瑕疵位置. 而小波变换和 Gabor变换的计

算开销大, 难以用于生产过程中的实时检测. 基于

统计学是通过直方图统计[9−10]、灰度共生矩阵和形态

学方法对疵点进行特征描述, 这类方法[11] 计算开销

小, 但是对光照等噪声敏感, 其错检、漏检率较高.
基于模型的方法是通过自回归模型和马尔科夫随机

场模型[12], 判断织物的纹理是否符合此模型. 但是

基于模型的方法实用性不强, 近几年对其研究较少.
近年来随着深度学习技术的发展, 基于深度学

习的方法在布匹疵点[13−14] 以及其他各类缺陷[15−16] 的

检测中都取得了很好的效果. 同时也有大量的公开

数据集[17−19], 为织物疵点检测技术的发展提供了数

据上的支持. 基于学习的检测方法可分为候选区域

的两阶段式和端到端的单阶段式, 其中候选区域的

两阶段式检测方法有着很高的召回率, 广泛应用于

包括布匹瑕疵在内的各类缺陷检测任务中. 基于区

域卷积神经网络 (Region convolutional neural net-

work, R-CNN)[20] 的布匹瑕疵检测方法通过滑窗将

高分辨的布匹图像裁剪成 2 000余个 48×48像素的

图像块, 并将图像块作为输入, 以神经网络作为一

个二元分类器判断输入的图像块是否存在瑕疵. 但

是这种方法的计算开销大, 难以用于实时检测中.

基于 Fast R-CNN[21−22] 的布匹瑕疵检测算法, 通过

在高层的特征图中选取候选区域以提高效率. 但是

无纺布的缺陷尺寸通常小于 0.5 mm, 在经过卷积

后的高层特征图中存在细节纹理信息丢失, 因此这

种方法选取的候选区域容易遗漏缺陷区域.
目前对于无纺布疵点检测的研究较少, 主要使

用边缘检测与动态阈值相结合的经典机器视觉方

法[23]. 这种方法有较高的检测效率, 但是精度和召

回率都较低. 研究人员对于织物的疵点检测展开了

大量研究, 基于深度神经网络的方法有效地提升了

检测的召回率和精度, 但检测效率依然低下. 对于

256×256像素的织物图像平均检测耗时达 198 ms[24],
无法满足无纺布的实时检测要求. 无纺布生产过程

中, 布匹宽度大、传送速度快的特点会产生大量图

像数据, 基于卷积神经网络的织物疵点检测方法难

以满足无纺布检测的实时性. 因此, 目前已有的基

于深度学习的织物检测方法无法直接应用于无纺布

的实时检测中.
综上所述, 基于传统机器视觉的检测方法计算

开销大或难以适应噪声的干扰. 对于无纺布中尺寸

微小的疵点, 目前基于神经网络的布匹检测方法难

以平衡检测的召回率和效率. 本文提出了一种基于

最大稳定极值区域分析和深度学习协同的无纺布瑕

疵检测方法, 能够同时兼顾检测的精度与效率. 本
文主要贡献如下:

1) 提出了一种基于最大稳定极值区域和深度

学习协同的无纺布瑕疵检测方法, 可用于无纺布生

产过程的瑕疵实时检测.
2) 通过最大稳定极值区域 (Maximally stable

extremal regions, MSER)[25] 算法提取候选区域的

锚点中心. 在不降低分辨率和检测精度的情况下,
有效地提高检测的效率.

3) 设计了一种分布式无纺布疵点实时检测系

统, 降低对计算能力与通信带宽的需求, 提高了系

统运行的可靠性. 

1    瑕疵检测算法

本文提出了一种基于最大稳定极值区域分析和

深度学习协同的无纺布瑕疵检测方法, 并通过预检

测和精确检测两级检测的方式保证精度与效率. 

 

 

图 1    无纺布生产过程中产生的瑕疵, 第 1行为点状疵点,
第 2行为丝状瑕疵

Fig. 1    Defects generated in the production process of
non-woven fabrics. The dotted defects and filamentary

defects are shown in the first and second row
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1.1    候选区域生成

本文使用的是两阶段的区域候选检测方案, 区
域候选检测方案有着较高的召回率[26], 广泛用于各

类缺陷检测中. 但是简单使用滑窗式的区域候选方

法产生候选区域过多, 难以满足实时的检测要求.
而在特征图中选取候选区域的方法, 会遗漏微小的

无纺布疵点.

τ

如图 1所示, 可以看到无纺布中的疵点通常与

邻域的灰度值存在差异, 因此本文使用最大稳定极

值区域 (MSER)来选取候选区域. MSER作为一种

图像中斑点区域检测的方法, 常用于图像中文本区

域检测的任务. 而无纺布通常为浅色, 疵点为深色,
和文本与背景的关系相似. MSER无需平滑处理即

可快速地对多尺度目标进行检测, 提取无纺布中不

同尺寸的疵点. MSER的思路为: 通过一系列的阈

值对灰度化的图像进行二值化操作, 并获取不同阈

值条件下二值图像的联通区域. 分析各个联通区域

的面积随阈值增长时的变化率, 如果联通区域能够

在很宽的阈值范围内保持较小的面积变化率, 则为

稳定区域. 其实施细节如算法 1所示. MSER可以

有效地生成合格的疵点候选区域, 并且可以通过调

整阈值  以满足对不同等级缺陷的定制检测要求.

算法 1. 最大稳定极值区域算法

Ig , τ ∈ R+. 输入. 灰度图像阈值    

P. 输出. 候选点坐标 

tmax = max(Ig)

tmin = min(Ig), Is = O,

t = tmin + 1.

 步骤 1. 求解灰度图像的最大值  与最小

值   最大稳定区域初始化为   初始化阈

值 

t− 1, t, t+ 1. t ∈ {tmin, tmin + 1,

tmin + 2, · · · , tmax}, Ig

Bt−1 = (Ig < t− 1) Bt = (Ig < t) Bt+1 = (Ig < t+ 1)

 步骤 2. 取阈值         其中 

  对灰度图像  进行阈值操作得到二值图

像  ,   ,      .

Bt−1, Bt, Bt+1 {Qi
t−1, Q

i
t, Q

i
t+1

|i = 1, 2, · · · ,M}.
 步骤 3. 对        求联通域 

Qi
t−1, Qi

t, Qi
t+1 Ai

t−1, Ai
t,

Ai
t+1

 步骤 4. 计算联通域        的面积    

 .

|Ai
t+1 −Ai

t−1|/

|Ai
t| ≤ τ, Is = Is ∪Qi

t.

 步骤 5. 如果联通区域随阈值的变化率 

  则此区域为稳定区域, 使 

t < tmax t 步骤 6. 如果  , 则  自增 1, 重复步骤 2 ~ 5.
Is,

P.

 步骤 7. 得到最大稳定区域   对其求四邻域联通域,

其联通域的质心坐标即为候选点坐标 

MSER可以产生有效且可控的候选点, 如图 2
所示. 通过MSER算法提取了候选点后, 以候选点

为中心提取 48×48像素大小的矩形区域作为预检

测模型和精确检测模型的输入. 

1.2    预检测模型

当复卷机工作在高速模式时, 首先由预检测摄

像头组获得图像数据, 经过MSER算法提取候选区

域, 预检测模型作为二元分类器判断候选区域中是

否存在瑕疵. 为了防止池化操作丢失细节纹理信息

而造成疵点的漏检, 模型中没有使用池化层来减少

模型的参数, 以保证预检测过程的召回率.
48× 48

1× 1, 3× 3, 5× 5

预检测的模型结构如图 3所示, 输入的 

像素的图像经过        的卷积层得到

3个特征图, 3种不同尺度的卷积核可以实现不同

大小的感受野, 提高特征感知与整合能力. 将 3个
特征图拼接后作为稠密连接模块[27] 的输入, 稠密连

 

(a) 原图 (b) τ = 20 (c) τ = 30 (d) τ = 40 

τ图 2    在不同阈值  时MSER算法产生的候选区域, 图中点代表候选区域的中心

τ,Fig. 2    In the candidate regions generated by the MSER algorithm at different thresholds  
the dots represent the center position of the candidate region
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[0, 1]

接模块中的每一层的输入来自之前所有层的输出,
能够充分保留细节信息, 提高网络的特征感知能力.
稠密连接模块能够加强特征图中特征的传递, 如在

稠密连接模块的最后一层仍然保留输入图像的高分

辨率信息. 这种连接方式可防止在多层卷积计算的

过程中, 丢失无纺布图像细微的疵点语义信息. 稠
密连接模块的输出与全连接层相连, 预测结果最后

通过 softmax函数将输出映射至  .

48× 48

预检测模型的输入为经过 MSER 提取的

 像素大小的候选区域, 输出为此区域存在疵

点的概率. 训练时使用二值交叉熵损失函数作为损

失函数:

L1 =

M∑
i=1

yi log(f1(xi)) + (1− yi) log(1− f1(xi))

xi, yi f1(·)其中,      表示训练数据的输入和标注,   表

示预检测二元分类器. 

1.3    精确检测模型

当预检测模型检测到当前无纺布存在缺陷时,
主机控制机将复卷机的工作模式切换为低速. 在低

速工作模式下, 精确检测摄像头组开始采集图像,
并通过精确检测模型预测疵点的外接矩形框. 精确

检测模型的结构示意图如图 4所示.
精确检测模型采用 RetinaNet[28] 目标检测模型

相似的结构, 由特征金字塔部分和全连接部分组成.
特征金字塔部分采用了特征金字塔结构[29], 特征金

字塔由下采样和上采样两部分组成. 下采样通过一

系列卷积和最大池化操作, 不断地提高特征图的语

义信息维度并降低特征图分辨率. 上采样再通过卷

积提高特征图的分辨率并降低语义信息维度. 连续

的上采样和下采样操作, 生成了各个尺度的特征图.
由于疵点属于微小的纹理特征, 为了防止在下采样

和上采样恢复的过程中细节纹理信息的丢失, 通过

侧枝结构将高分辨率的特征图与上采样的特征图进

行合并. 合并后的特征图包含了更加丰富的语义信

息, 并作为特征金字塔部分的输出. 特征金字塔部

分输出的各个尺度的特征图与全连接层相连, 并在

全连接层中进行多尺度语义特征信息融合, 精确定

位疵点外接矩形.

tx, ty, tw, th

C B = [bx,by,bw,bh]

外接矩形预处理方式借鉴 YOLOv3[30], 精确检

测网络预测  四个系数和矩形中包含瑕疵

的置信度  , 四个系数与外接矩形 

之间的转换式如式 (1)所示.
bx = σ(tx) + cx

by = σ(ty) + cy

bw = pwetw

bh = pheth

(1)

pw, ph (cx, cy)

tx, ty

σ(x) =
1

1 + e−x

bx, by, bw, bh

其中,   为初始矩形的宽和高,   表示初

始矩形的中心坐标.   为横纵坐标上的偏移量,

并经过了 sigmoid函数  进行非线性

压缩.    分别表示预测的外接矩形的中

心的横纵坐标和矩形的宽高.
为了初始化矩形框能够包含相应的疵点, 初始

化矩形通常包含真实的矩形框. 在初始化矩形与真

实矩形为包含关系时, IoU (Intersection over uni-
on)损失函数[31] 的输出为零. 故精确检测模型使用

CIoU (Complete-IoU)[32] 作为损失函数, 如式 (2)
所示. 与 IoU损失函数相比, CIoU还考虑了两个矩

形之间的中心点距离、长宽比. 因此 CIoU损失函数
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1×1

卷积
3×3

卷积

48×48

5×5

卷积

全连
接层

全连
接层Softmax

展平

特征图
融合

稠密
连接模块

 

图 3    本文采用的预检测模型结构图. 输入疵点图像经过

三个不同尺度的卷积后得到三个特征图, 特征图拼接后作为

稠密连接模块的输入. 稠密连接模块输出与全连接层和

softmax层相连. 其中虚线矩形框出部分为展开

稠密连接模块的具体形式

Fig. 3    The structure diagram of the pre-detection mod-
el used in this paper. The input defect image is convolved
at three different scales to obtain three feature maps, and
the feature maps are concatenated as the input of the de-
nse block. The output of the dense block is connected to
the fully connected layer and the softmax layer. Among
them. The dashed rectangle outlines the specific form of

the dense block
 

 

tx, ty, tw, th, C

全连接 输出输入 

tx, ty, tw, th
C

图 4    本文采用的精确检测模型. 其中  分别表

示检测矩形框的横坐标、纵坐标、宽度与高度,   表示疵点

检测置信度

tx, ty, tw, th
C

Fig. 4    The precise detection model used in this paper.
  are the abscissa, ordinate, width and height

of the detection rectangle, and    is the confidence of de-
fect detection
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在两个矩形框为包含关系时模型依然能够很好地收

敛.

L2 = 1−RIoU+RCIoU (2)

其中, 
RCIoU =

ρ2(b, b̂)

c2
+ αυ

υ =
4

π2

(
arctan ŵ

ĥ
− arctan w

h

)2

RIoU =
|B ∩ B̂|
|B ∪ B̂|

(3)

b, b̂

w, h, ŵ, ĥ B, B̂

B = (x, y,

w, h), B̂ = (x̂, ŷ, ŵ, ĥ). ρ(·) c

v

a

其中,    表示预测的矩形和标注的矩形的中心,

 为预测矩形和标注矩形的宽高.   为预

测的矩形区域和标注的矩形区域, 其中  

         表示欧氏距离公式,   

是覆盖两个框的最小封闭框的对角线长度.   是用

于衡量长宽比的一致性的参数,   是一个正的权衡

参数, 其具体定义为

α =
υ

(1−RIoU) + υ
(4)

T,

精确检测模型预测的外接矩形框之间存在着较

大的重合, 还需通过非极大值抑制 (Non-maxim-
um suppression, NMS)算法进行后处理才可得到

最终的预测结果, 如图 5所示. 不断计算置信度缺

陷最大的矩形与其余矩形的 IoU, 如果 IoU值大于

设定的阈值   则认为是非极大值并去除. 非极大

值抑制算法细节如算法 2所示.

  

(c) NMS算法
处理效果图

(b) 网络预测
效果图

(a) 原图

 

图 5   NMS算法处理效果图

Fig. 5    NMS algorithm processing effect diagram. (a) is
the original image; (b) is the network prediction effect

diagram, the network prediction rectangle is drawn with a
red rectangle; and (c) is the effect diagram processed by

the NMS algorithm.
 

算法 2. 非极大值抑制算法

n B = {Bi|i = 0,

1, · · · , n} C = {Ci|i = 0, 1, · · · , n}

IoU T ∈ (0, 1)

 输入 . 模型预测输出   个外接矩形集   

 , 及其属于疵点的置信度集合  ,

 的阈值  .

M. 输出. 极大外接矩形集合 

M = ∅. 步骤 1. 极大外接矩形框集合 

C Cm, 步骤 2. 求解疵点置信度集合  中的最大值   及其

Bm.对应的外接矩形 

Bm M← M ∪Bm,

Bm Cm B← B−Bm, C← C− Cm.

 步骤 3. 将  存入极大外接矩形集合中 

并将  和  从集合中剔除       

Bi ∈ M Bm IoU,

IoU i.

 步骤 4. 计算矩形框集合中元素  与  之间的 

记为 

IoU i > T, Bm, Cm

B← B−Bm, C← C− Cm.

 步骤 5. 如果   则将     从集合中剔除

   

B ̸= ∅ C ̸= ∅, 步骤 6. 如果  且   则重复步骤 2 ~ 5.
M. 步骤 7. 返回极大外接矩形集合 

本文所提出算法的整体思路与具体流程如图 6
所示. 

2    实时检测系统设计
 

2.1    整体设计

无纺布的疵点实时检测系统主要由复卷机、高

速工业摄像头、工业控制机集群以及系统控制软件

组成. 本文设计的系统整体结构如图 7所示, 生产

过程中的无纺布比较松软, 需要通过复卷机进行切

边、分切以及接头等操作, 达到一定规格、张力要求

才能出厂. 系统通过在复卷机上加装工业摄像头来

实时采集无纺布图像. 生产的无纺布在传动滚轴带

动下, 无纺布依次通过摄像头的视野范围. 布匹在

复卷机上进行疵点检测过程中, 当检测到疵点时复

卷机停止运转, 由于惯性会在停止后向前继续滚动

滑出清除面板. 为了解决这个问题, 本系统将复卷

机的工作分为高速和低速两种模式, 并通过主机控

制机切换复卷机的工作模式. 高速工作模式的无纺

布传送速度为 30 m/min, 低速时为 3 m/min, 在低

速模式下布匹缓冲距离较小.
由于视频流数据量巨大, 单个千兆网口只能负

担两路视频流. 系统通过工业控制机集群分布式处

理工业摄像头采集的无纺布视频流数据, 每台工控

机负责采集两路视频流并通过交换机获取当前运行

状态与上传检测结果.
本文采用两个摄像头组的两级检测方式, 两级

检测使用两个结构不同的模型, 能够在保证检测效

率的情况下精确地检测无纺布中的疵点. 通过预检

测摄像头组和精确检测摄像头组协同工作, 两个摄

像头之间安装两个存在一定间距. 当预检测摄像头

组检测到缺陷时, 主机控制机将复卷机调为低速模

式. 在低速工作模式下, 精确检测摄像头组开始获

取图像, 并检测无纺布图像中的缺陷. 预检测模型

使用较简单的结构提高检测的速率, 并且要求预检

测模型有着较高的召回率. 精确检测由于工作在低

速传送的模式下, 对检测的效率要求较低. 故模型

设计上可使用较为复杂的模型结构, 以提高检测精
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度. 同时在模型的功能设计上, 由于预检测模型为

二元分类器来判断是否存在瑕疵. 而精确检测模型

除了要对缺陷进行分类外, 还需要预测出瑕疵的外

接矩形框. 

2.2    分布式设计

无纺布宽较大, 通常接近 3 m, 单一摄像头视

野难以覆盖. 本系统通过 16个工业高速摄像头呈

两排布局来获取完整的无纺布图像. 本系统使用的

工业高速摄像头的分辨率为 500万像素, 采集帧率

为 10赫兹. 由于视频流数据量巨大, 单个千兆网口

只能负担两路视频流. 本系统通过工业控制机集群

分布式处理工业摄像头采集的无纺布视频流数据,

每台工控机负责采集两路视频流并通过交换机获取

当前运行状态与上传检测结果, 具体如图 8所示.
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布图像
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图 6    无纺布疵点检测算法流程图

Fig. 6    Flow chart of non-woven fabric defect detection algorithm
 

 

(I)

(II)

(a) 设计示意图

(a) The design schematic diagram

(b) 现场实物图

(b) The real machine 

图 7    无纺布疵点检测系统总体组成. (I) 代表工业控制机集群, (II) 代表高速工业摄 像头, 摄像头发出的光线代表摄像头的

视野. 下方的摄像头组用于预检测, 上方的摄像头组用于精确检测

Fig. 7    The overall composition of the non-woven defect detection system. In the design diagram (I) represents the
industrial control machine cluster, (II) represents the high-peed industrial camera, and the light from the

camera represents the camera's field of view. The lower camera group is used for pre-detection,
and the upper camera group is used for precise detection
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系统将 16个摄像头分为预检测和精确检测两

组, 每组 8个摄像头. 每组摄像头的视频流数据由

4个从机处理器负责, 每个从机处理器处理两个相

邻摄像头产生的视频流数据. 两个摄像头与一个从

机工业控制机组成一个子网, 从机控制机的计算能

力能够实时地处理两个摄像头采集的视频流数据.

同时, 系统采用的千兆以太网也能在子网中流畅地

传输两个摄像头视频流数据. 在从机处理器中使用

本文的疵点检测算法进行处理, 并将检测的疵点结

果和降分辨率的视频流数据通过以太网发送给主机

控制机. 主机控制机根据各个从机的检测结果, 给

复卷机发送相应的控制指令从而控制整个瑕疵检测

流程. 系统采用控制功能分散、显示操作集中、兼顾

分而自治和综合协调的设计原则[33], 有效地提高了

系统运行的可靠性. 

2.3    软件设计

为了实现更好的数据采集与人工交互方式, 本
系统还配套开发了疵点实时检测系统的终端软件,
如图 9所示. 软件主要用于控制复卷机的启动、停

止等上层逻辑操作、数据集的手工标注, 以及从机

控制机识别结果的实时显示. 软件的具体功描述

如下:
1) 无纺布数据采集的标注功能. 软件可控制复

卷机进入低速模式, 同时从机控制机不执行检测功

能, 直接将采集到的视频流数据转发至主机控制机.
软件从视频流数据中提取图像帧, 存储为未标注的

数据集. 通过软件对无纺布数据集进行交互式标注,
支持不同类型的疵点使用不同的标注进行区分.

2) 控制复卷机的工作. 软件设计了相应的人机

交互接口, 通过软件可以显示目前复卷机的工作状

态. 同时, 也可控制复卷机的停止、工作, 以及高速

和低速工作模式之间的切换.
3) 各个从机控制机疵点检测的集中显示功能.

从机控制机对其负责的两个摄像头的视频流数据进

行疵点检测, 将检测结果和降低分辨率的视频流传

输给主机控制机. 主机控制机可将检测结果进行集

中显示, 将检测到的疵点通过矩形框出, 并统计瑕

疵的数目、面积作为无纺布生产质量的定量指标. 

3    实验

1×10−4

1×10−6

本文的所有程序均在 Intel Xeon E3 1 230-v3
@3.4 GHz, Nvidia GTX 1  080, 32 GB RAM,
Ubuntu 16.04中进行. 使用 Pytorch框架进行训

练, 开始的 50个 epoch的学习率是  , 在接

下来的 50个 epoch学习率线性下降到  . 

3.1    实施细节

在复卷机上加装的高速工业摄像头组获取无纺

布图像数据, 通过 NMS算法选取候选区域后, 手工

标注疵点并构成对应的数据集. 数据集共包含无纺

布图像 2 000幅, 其中的 80% 用于训练, 20% 用于

测试. 通过添加高斯噪声、随机裁剪和马赛克等方

式进行数据增强. 训练时的相关超参数配置如表 1

所示.
系统中所使用工业摄像头、工业控制器和交换

机的硬件相关参数如表 2所示.
本文采用精度和召回率来评估无纺布疵点检测

结果. 精度 P和召回率 R的计算式为
P =

TP

TP + FP
× 100%

R =
TP

TP + FN
× 100%

(5)

其中, TP, FP, FN分别表示真正例、假正例和真反例. 
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图 8    系统分布式设计结构

Fig. 8    System distributed design structure
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图 9    疵点检测系统终端软件

Fig. 9    Defect detection system terminal software
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3.2    实验结果

2 400× 600

τ

MSER 算法对  像素无纺布图像的

平均处理速度为 12.7 ms. 预检测模型和精确检测

模型分别训练后, 在测试集上对其进行测试. 在测

试集上, 两个模型在不同阈值  的精度和召回率如

表 3所示, 结果表明可以调节不同的阈值来满足对

不同程度疵点的定制化检测. 两个模型在测试集的

预测速度如表 4所示, 完全符合复卷机在低速和高

速模式下预测速度要求. 测试集上部分疵点的检测

效果如图 10所示.

τ

YOLOv3、RetianNet、SSD[35] 以及本文方法的

精度和召回率在不同阈值  下的对比如图 10和图 11

所示, 由图 11和图 12可知本文在精度与召回率上

均为最优. 为了验证算法的鲁棒性, 在不同程度的

光照下对不同纹理的无纺布使用本文算法进行提取

疵点. 实验结果如图 13所示, 结果表明本算法能够

较好地克服无纺布纹理与外部光照的干扰, 精确地

检测出无纺布疵点.
将训练好的两级模型分别部署于工业控制机

中, 使用本文所设计系统对复卷机上的无纺布进行

疵点检测. 不同类型疵点的检测精度和召回率测试

结果如表 5所示. 实验结果表明, 对于 0.3 mm以上

的疵点召回率为 100%, 对 0.1 mm的丝状疵点召回

率 98.8%. 

 

 

图 10    通过本文算法对疵点进行检测的结果

Fig. 10    The result of defect detection through the algorithm of this paper
 

 
表 1    训练超参数配置

Table 1    Training hyperparameter configuration

参数类型 取值

输入尺寸 48×48

训练轮数 100

学习率 1×10−4 

衰减因子 0.99

批次大小 8

优化器 Adam[34]

 
表 2    硬件设备参数

Table 2    Hardware device information

硬件类型 参数

摄像头
像素 分辨率 物距 视角

500 w 800 × 600 20 ~ 10 m 75度

控制器
处理器 内存 固态 显卡

i5 8 GB 64 GB Intel HD

交换机
端口数 端口参数

8个 1 000 M 自适应 RJ45 端口

 
表 3    模型在不同阈值下的检测精度和召回率

Table 3    The detection accuracy and recall rate of the
model under different thresholds

模型 阈值 精度(%) 召回率(%)

预检测

τ= 20 73.0 100.0

τ= 30 80.5 100.0

τ= 40 86.4  99.3

精确检测

τ= 20 86.1 100.0

τ= 30 94.5 100.0

τ= 40 98.4  99.7

 
表 4    模型预测速度测试 (ms)

Table 4    Model prediction speed test (ms)

模型 48×48 候选区域 2 400×600 无纺布图像

预检测  3.2  46.8

精确检测 13.9 213.3
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4    结论

无纺布的质量检测问题直接关系到其生产效率

与质量. 为了提高无纺布生产过程中疵点检测的自

动化程度, 本文提出了一种基于最大稳定极值区域

与卷积神经网络协同的疵点实时检测系统. 针对无

纺布生产过程中, 布匹宽度大、速度快的特点. 系统

通过预检测与精确检测两级检测机制, 两级检测分

别使用不同结构的模型, 在不影响检测效率的情况

下精确地检测无纺布中的疵点. 并通过分布式计算

处理架构设计, 解决了高速工业摄像头产生视频流

数据过大的问题. 实验证明本文提出的算法对疵点

的检测精度高, 且可达到实时的检测效率. 本文提

出的系统对于 0.3 mm以上疵点召回率 100%, 对
0.1 mm丝状疵点召回率 98.8%, 完全能够满足无纺

布生产现场疵点检测的效率与精度要求, 可广泛地

推广应用于无纺布生产的疵点实时监测中. 目前对

于无纺布疵点的清除工作还依赖于人工, 下一步将

在本文的基础上, 对检测出的疵点通过机械装置进

行去除, 进一步提高无纺布生产的自动化水平.
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