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摘    要   网络度是衡量化纤丝线及化纤织物性能的重要指标之一, 在生产车间中通常采用人工方式进行检测. 为解决人工

检测误检率较高的问题, 提出一种基于语义信息增强的化纤丝线网络度并行检测方法. 首先, 为提升单根化纤丝线网络结点

识别的准确度, 使用基于MobileNetV2优化的主干网络结构提取语义信息, 以提高模型的运算速度. 在所提主干网络的基

础上, 设计语义信息增强模块和多级特征扩张模块处理主干网络的特征信息, 同时, 设计像素级注意力掩膜对特征信息进行

加权和融合, 以提高网络度检测的准确性. 然后, 为实现多根化纤丝线网络度的批量计算, 基于所提语义信息增强算法, 设
计网络度并行检测方法. 使用算法检测丝线网络结点, 同时使用连通域分析及掩膜提取的方法并行检测, 提取视野内每条丝

线的独立区域. 随后, 将并行检测结果融合, 以准确获取每根丝线的网络度检测结果. 为验证所提方法的有效性, 使用自主

研发的网络度检测设备建立了化纤丝线数据集, 并进行了实验验证. 结果表明, 所提出的方法能够有效地提高检测的准

确性.

关键词   网络度, 图像语义分割, 语义特征信息, 并行检测策略, 注意力机制

引用格式   郑广智, 彭添强, 肖计春, 吴高昌, 李智, 柴天佑. 基于语义信息增强的化纤丝线网络度检测方法. 自动化学报,
2024, 50(10): 1963−1976
DOI   10.16383/j.aas.c230649        CSTR   32138.14.j.aas.c230649

A Detection Method for the Interlacing Degree of Filament Yarn
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Abstract   The interlacing degree serves as an important indicator for evaluating the performance of filament yarns
and fabrics, typically detected manually in production workshop. To address the issues of high false detection rates
in manual inspection, a parallel detection method for filament yarn interlacing degree based on semantic informa-
tion enhancement is proposed. Firstly, to improve the recognition accuracy of interlacing nodes in a filament yarn,
an improved backbone architecture based on MobileNetV2 is used for semantic information extraction to improve
the computational speed of model. Building upon the proposed backbone architecture, semantic information en-
hancement module and multilevel feature dilated module are designed to process the feature information of the
backbone architecture. Meanwhile, a pixel-level attention mask is designed to weight and fuse the feature, in order
to improve the accuracy of interlacing degree detection. Then, based on the proposed enhancement algorithm for se-
mantic information, a parallel detection method of interlacing degree is designed to achieve batch calculation for in-
terlacing degree of multiple filament yarns. The algorithm is used to detect interlacing node, while connected do-
main analysis and mask extraction are used for parallel detection to extract independent regions of each filament
yarn within the field. The parallel detection results are then fused to accurately obtain the interlacing degree detec-
tion results for each filament yarn. To validate the effectiveness of the proposed method, a synthetic filament yarn
dataset is established using a self-developed interlacing degree detection device, and experimental verification is con-
ducted. The results demonstrate that the proposed method can effectively improve the accuracy of detection.
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strategy, attention mechanism

Citation   Zheng Guang-Zhi, Peng Tian-Qiang, Xiao Ji-Chun, Wu Gao-Chang, Li Zhi, Chai Tian-You. A detection meth-
od for the interlacing degree of filament yarn based on semantic information enhancement. Acta Automatica Sinica, 2024,
50(10): 1963−1976 

 
 

收稿日期 2023-10-24    录用日期 2024-04-03
Manuscript received October 24, 2023; accepted April 3, 2024
国家自然科学基金 (62173077, 61991404, 62103092)资助
Supported by National Natural Science Foundation of China

(62173077, 61991404, 62103092)
本文责任编委 陈胜勇
Recommended by Associate Editor CHEN Sheng-Yong
1. 东北大学流程工业综合自动化国家重点实验室 沈阳 110819    2. 东

 
 

北大学机械工程与自动化学院 沈阳 110819    3. 国家冶金自动化
工程技术研究中心 沈阳 110819
1. State Key Laboratory of Synthetical Automation for Proce-

ss Industries, Northeastern University, Shenyang 110819    2. School
of Mechanical Engineering and Automation, Northeastern Uni-
versity, Shenyang 110819    3. National Engineering Research
Center of Metallurgy Automation, Shenyang 110819

第 50 卷   第 10 期 自   动   化   学   报 Vol. 50, No. 10

2024 年 10 月 ACTA AUTOMATICA SINICA October, 2024

https://cstr.cn/32138.14.j.aas.c230649


我国化纤产业作为国民经济发展的关键支柱产

业之一, 近年来逐渐明确了高质量发展的需求, 即
推动化纤制造向中高端迈进, 实现成为化纤强国的

目标[1]. 其中, 化纤丝线作为一种重要的合成纤维产

品, 在纺织品制作等领域因其耐磨、高强度和高弹

性等优点, 得到广泛应用[2]. 在化纤丝线的质量检测

过程中, 网络度作为质量评估的关键指标之一, 因
其具有直观且易于观察与统计的特点, 在许多企业

中广泛应用. 网络度是指单位长度的化纤丝线中,
具有一定牢度的未散开的网络结数量. 以锦纶 6型
全拉伸丝为例, 丝线在水面上散开后呈现的形态如

图 1所示. 对于正常的化纤丝线, 其网络结数需要

在规定的范围内. 当网络结数偏多时, 使丝线在松

弛加工过程中无法充分解捻, 同时在染色时上染率

不同, 导致面料表面出现斑点. 相反, 当网络结数偏

少时, 使丝线在织造过程中, 网络内部存在张力, 导
致丝线网络结点松散, 进而产生毛羽. 总之, 化纤丝

线的网络度作为重要的质量指标, 对于化纤产品的

制造工艺和织物的最终品质都有着不可忽视的影

响, 同时对网络度的准确评估具有重要意义.
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图 1    化纤丝线网络度示例

Fig. 1    Interlacing degree diagram of filament yarns
 

在工业领域, 常见的网络度检测方法包括手工

移针法、仪器移针法、手工重锤法和水浴法等[3]. 目
前常用的网络度检测设备主要基于仪器移针法研

发, 但是使用基于仪器移针法的检测设备时, 每次

只能检测单根丝线, 难以适用于大规模检测. 因此,
许多化纤生产企业选择水浴法作为网络度检测的方

法, 将丝线放入盛有纯净水的水槽中, 待丝线接触

水面散开成网络状后, 统计丝线网络结的数量. 然
而, 此方法也存在一些局限性. 首先, 人眼目测依赖

于主观评价, 易受光照等外界因素的影响, 使网络

度检测结果不稳定; 其次, 在产量较大的情况下, 人
工检测的能力有限, 难以同时对多根丝线进行检测.
因此需要设计更为准确与高效的化纤丝线网络度检

测方法.
与传统工业技术相比, 基于计算机视觉与深度

学习的检测技术具有准确率高和抗干扰能力强等诸

多优势. 通过研发深度学习算法与自动化检测设备,
实现对化纤丝线网络度的准确检测和量化分析, 从
而减少人为主观判断带来的不确定性. 此外, 深度

学习算法能够自动学习并提取复杂特征, 高效处理

大规模数据, 进而提升质量分析的效率和精确性.
这为化纤行业提供了一种先进的技术手段, 提升了

化纤产品的质量控制效果和后道质检结果的准确

性. 目前, 基于目标检测的深度学习方法已广泛应

用于丝线断裂检测[4]、毛羽检测[5−6] 和丝线直径均匀

度[7] 等方面. 例如, 基于注意力机制改进的 Center-
Net 模型[8] 在丝线毛羽检测方面表现出良好的性能,
通过全局阈值化方法处理样本图像, 可有效分割出

丝线主干位置. 然而, 化纤丝线网络结点尺寸较小,
使用上述基于目标检测的方法容易导致丝线结点位

置信息关注不足, 从而影响检测结果的准确性.
为提高化纤丝线网络度检测结果的准确性, 本

文将网络度检测问题视为像素级的二分类问题, 即
将丝线的网络结点位置视为感兴趣区域, 并将样本

图像中其他像素区域归属于背景区域, 最后按照像

素进行分类. 目前针对此类问题, 主要采用编码器−
解码器结构进行特征提取. 其中, 编码器用于提取

图像的抽象特征, 解码器用于恢复特征至原始图像

尺寸并细化特征. 双线性插值[9−10] 和跳跃连接[11] 有

助于在编码和解码过程中保留细节和边缘信息, 多
层空洞卷积[12−14] 有助于在解码过程中增加图像的感

受野. 然而, 对于丝线网络结点这种小目标而言, 使
用大量的卷积层和较大的空洞卷积率容易导致语义

信息丢失. 为增强对语义信息的提取能力及检测性

能, 注意力机制[15−16] 和 Transformer[17−19] 等方法相

继提出. 其中, 通过多尺度融合策略[20] 和残差特征

金字塔[21] 等方式使得模型专注于特定的感兴趣区

域, 金字塔特征融合[22−24] 和损失注意力机制[25] 等方

法在特征图融合和损失函数优化方面取得了显著的

成果, 提高了对语义信息的提取能力. 然而, 考虑其

对计算资源的较高要求, 对小样本数据集的适用性

有限, 同时对局部特征信息处理不足, 训练难度较

大, 故难以适用于本文的网络度检测问题.
基于以上分析, 本文提出一种基于语义信息增

强的化纤丝线网络度检测方法, 提高从化纤丝线图

像中提取语义信息的能力, 实现化纤丝线网络度的

批量计算, 同时解决人工检测误检率高的问题. 本
文的主要贡献如下:

1) 针对化纤丝线网络度结点目标较小, 导致检

测准确性低的问题, 提出语义信息增强模块, 使得

模型更加关注丝线网络结点区域的信息. 同时, 设
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计多级特征扩张模块, 使用不同大小的扩张卷积核

提取深层特征的语义信息, 能够增强高质量的空间

细节信息的提取能力, 提高检测结果的准确性.
2) 针对丝线样本数量大且检测耗时长的问题,

提出网络度并行检测方法, 将化纤丝线图像中的丝

线主干提取与网络结点提取两部分并行处理, 实现

网络度的批量计算.
3) 针对人工检测误检率高的问题, 研制网络度

检测设备, 结合网络度检测算法与掩膜提取方法,
实现网络度自动化视觉检测. 通过使用所研制的设

备进行丝线样本采集并建立数据集, 对所提检测模

型进行实验验证. 

1    基于语义信息增强的网络度检测算法

本文提出一种基于语义信息增强的“编码−解
码”两阶段语义分割检测算法, 模型结构如图 2所
示. 在编码阶段, 首先基于MobileNetV2[26] 进行改

进, 用于提取输入图像的特征信息, 并获得包含局

部细节信息的浅层特征图和全局语义信息的深层特

征图. 然后, 使用交叉注意力模块和全局注意力模块增

强浅层特征图中语义信息的提取能力. 同时使用扩

张卷积方法提取深层特征图中的多级语义信息. 最
后, 将得到的浅层特征信息与深层特征信息通过解

码阶段的阶段性特征融合模块进行加权融合, 并将

特征图像尺寸恢复至输入图像大小, 得到检测结果. 

1.1    主干网络

为保证所提网络度检测算法的可靠性, 本文基

于MobileNetV2模型设计主干网络结构. 在这一模

型中, 使用深度可分离卷积[27] 的方法进行卷积操作.
对于传统卷积操作而言, 这种方法有效地减少了模

型的参数数量和计算量, 从而在保持高质量特征提

取的同时, 显著地降低了模型的复杂度. 深度可分

离卷积将普通的卷积过程分解为深度卷积和逐点卷

积两部分, 其中深度卷积用于获得输入特征图中包

含的空间信息, 逐点卷积用于将提取的特征进行整

合与变换. 使用这种卷积方式能够减少模型的运算

量, 提高模型的运算效率. 经下采样操作后, 减小了

特征图的尺寸, 同时增加了特征图的通道数. 这一操

作通过扩大网络的感受野, 使得模型能够提取更为

抽象的特征. 在本文中, 下采样的层数位置设定为

2层、4层、8层和 10层, 其网络架构如表 1所示. 

 

输出图像

乘积运算

卷积运算

上采样

相似度运算

交叉注意力

通道注意力

全局注意力

扩张卷积

输入图像

 

图 2    网络度检测算法结构

Fig. 2    Architecture of interlacing degree detection algorithm

 

表 1    主干网络架构

Table 1    Architecture of the backbone network

特征尺寸 (像素) 扩展因子 循环次数 输出通道数 步长

512 × 512 × 3 — 1 32 2

256 × 256 × 32 1 2 32 1

128 × 128 × 32 6 4 64 2

64 × 64 × 64 6 2 96 2

32 × 32 × 96 — — — —
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1.2    基于语义信息增强模块

x1 x2

在主干网络中, 浅层特征包含原始输入图像中

丰富的局部细节和位置信息. 为更加有效地从浅层

特征中提取到原始输入图像的语义信息, 即提取像

素点及其周围像素之间的关系信息, 本文提出一种

基于语义信息增强模块, 对主干网络中的浅层特征

图  和  进行处理, 模型结构如图 3所示.

 
 

通道注意力 空间注意力

最大池化

 

图 3    基于语义信息增强模块

Fig. 3    Enhancement module based on
semantic information

 

x1

x1 1× 1

x′
1

对于特征图 , 由于其像素相对较大, 若多次

进行特征提取, 将导致模型计算量增加, 影响模型

的处理速度. 为确保输出特征图的维度与输入特征

图一致, 同时避免增加模型的运算量. 本文首先对特

征图  使用  卷积核进行卷积操作, 将维度降

至原始特征图的一半, 得到特征图 , 然后采用全

局注意力机制的方法进行特征提取, 计算方法为

X1 = σ(fcon(favg(X
′
1), fglo(X

′
1)))×X ′

1 (1)

X ′
1 = σ(favg(x

′
1) + fglo(x

′
1))× x′

1 (2)

σ(·) fcon(·)
favg(·)

fglo(·) X ′
1

x2

1× 1

x′
2

x2

X2

其中,   表示 sigmoid 归一化函数,   表示特

征图融合卷积操作,   表示全局平均池化操作,
 表示全局最大池化操作,   表示经通道注意

力机制处理后的特征图. 对于特征图 , 首先使用

 卷积核进行卷积操作, 将维度降至原始特征图

的一半, 得到特征图 . 然后使用全局最大池化方

法提取空间注意力信息, 将所得特征图与原始特征

图  进行相似性判断, 通过归一化的方式获取像素

注意力权重. 最后将权重加权赋值到原始图像上,
从像素和通道两种角度增强特征的语义信息, 得到

增强后的特征图 . 为获得两个特征图中共同关

注的感兴趣区域, 本文通过对比两个特征图中对应

像素位置的相似度, 使模型更好地理解不同尺度下

X2

X1

的语义信息. 此外, 通过对不同尺度的特征图进行

加权融合, 有助于提高语义分割的精度和鲁棒性.
在像素相似性判断中, 常用方法包括点积、余弦相

似度和欧氏距离等[28−29]. 综合考虑计算复杂度与数

据量, 本文使用自注意力机制中的像素点积方式进

行处理, 得到特征图 , 并将其进行上采样至特征

图  的尺寸后进行特征融合, 得到特征图 H. 计算

方法为

X2 = x2 × σ((fglo(x
′
2))

T × x′
2) (3)

H = fcon(X1, fup(X2)) (4)

fup(·) X1 x1

X2

x2

其中,   表示上采样操作,   表示特征图  经

全局注意力机制模块处理后得到的特征图,   表

示特征图  经本文提出的自注意力机制模块处理

后得到的特征图. 

1.3    多级特征扩张模块

在主干网络中, 深层特征中包含更为抽象和丰富

的语义信息, 对于图像分析和理解至关重要, 但是使

用过于频繁的特征提取可能导致特征信息的丢失.
在 DeepLab系列的网络中, 通过采用空洞卷积

模块提取深层语义信息, 能够得到多尺度信息. 然
而使用单一的空洞卷积结构进行特征提取时, 可能

导致不同特征之间的空间相关性不足, 使提取到的

有效信息减少, 从而增加模型的参数量等[30]. 因此,
本文提出一种多级特征扩张模块, 旨在增强深层特

征图中的语义信息提取能力, 如图 4所示.

  

最大池化

平均池化 

图 4    多级特征扩张模块

Fig. 4    Dilated module of multilevel features
 

x4

x3

对于从主干网络中提取的特征图  与上一级

特征图 , 按照上述分析进行扩张卷积操作, 即对卷

积核的相邻两个权值之间进行扩张, 计算方法为
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dk(m, n) =

M∑
p=1

N∑
q=1

f(m+ k × p,

n+ k × q) · w(p, q) (5)

dk(m, n) (m, n)

w(p, q) M

N

其中,   表示像素点  经扩张率为 k的
卷积核扩张后的特征图,   表示卷积核,   和

 分别表示卷积核的长度与宽度.

x3

h1

x4

h2

h2

h2

x3

采用式 (5)所示的方法, 使用扩张率为 4和 6
的卷积核分别对特征图  进行上述操作, 经特征融

合后得到特征图 . 同时, 使用扩张率为 1和 3的
卷积核分别对特征图  进行卷积, 经特征融合后得

到特征图 . 由于使用不同级别的特征图进行扩张

卷积后, 生成的特征图的尺寸不同, 无法直接进行

融合, 因此需要对特征图  进行上采样操作. 目前

传统的上采样方法主要包括最近邻插值、双线性插

值和上池化等, 但是这些方法只是简单地复制或插

值原始像素值, 忽略了对图像语义信息的保留以及

对图像语义信息一致性的考虑, 容易导致特征信息

的丢失. 为了克服这一问题, 本文使用卷积注意力

机制模块对特征图  进行处理. 首先对特征图每个

通道进行全局平均池化和全局最大池化操作, 得到

缩放后的全局特征向量, 然后采用反转置卷积的方

式将特征图放大至与特征图  相同的尺寸, 最后将

上采样后的特征图与缩放后的全局特征向量逐元素

相乘, 得到加权后的特征图 L, 方法如下:

L = fcon(C
T × l, h1) (6)

l = fcon(fmax(h2), favg(h2)) (7)

fmax(·) CT

h1 h2 x3 x4

其中,   表示全局最大池化操作,   表示转置

卷积核矩阵,   和   表示特征图   和   经扩张

卷积模块处理并融合后得到的特征图. 由于全局特

征向量涵盖整体信息, 因此使用所提方法有助于保

持全局特征信息的一致性. 通过与上采样后的特征

图进行相似性判断, 使得模型更加专注于提取全局

特征信息, 从而增强了模型的特征信息提取能力. 

1.4    阶段性特征融合模块

L

通过使用本文提出的基于语义信息增强模块和

多级特征扩张卷积模块分别对主干网络的浅层特征

图和深层特征图进行处理, 然后将得到的特征图进

行融合, 构成模型的解码器部分. 然而, 直接将语义

特征信息通过上采样至输入图像的分辨率大小时,
容易丢失原特征图的语义信息. 因此, 本文设计了

阶段性特征融合模块, 如图 5所示. 该模块的输入

分为两大部分, 包括使用多级特征扩张模块后得到

的特征图  和使用基于语义信息增强模块处理后

H

L

得到的特征图 . 首先, 采用两个不同尺度的分支

提取特征  的通道注意力权重, 旨在从多个尺度上

提取通道注意力信息. 其中, 第 1个分支采用全局

平均池化的方法提取全局特征的注意力信息; 第 2
个分支则采用逐点卷积的方式提取局部特征的通道

注意力信息. 随后, 将这两个分支提取到的特征进

行融合, 经过归一化操作后, 得到最终的特征权重

值. 这一方法旨在有效地结合多尺度的语义特征信

息, 以实现更精细的特征融合和更准确的解码结果.
为调节浅层特征图与深层特征图融合的权重, 使用

像素级注意力掩膜进行权重分配. 经过相应的注意

掩膜相乘后, 将这两种不同尺度的语义特征图对应

的像素进行融合, 得到输出结果. 计算过程为

H ′ = α×H + fup((1− α)× L) (8)

H ′ α

1× 1

其中,   表示输出特征图,   表示特征权重. 将两

特征图融合以后, 采用上采样方法将特征图恢复到

原始图像的大小, 再经过  卷积核进行卷积处

理, 最后对特征图按照类别数量进行分类, 得到输

出结果. 

2    网络度并行检测方法

使用基于语义信息增强的网络度检测算法检测

单根丝线的网络度时, 能够有效提取丝线网络结点

的位置区域. 然而, 如果图像中丝线样本数量较大,
则难以区分视野内每根丝线的网络度是否符合标

准. 因此, 针对多根化纤丝线的网络度的批量计算,
以及独立提取每根丝线的网络度检测结果的需求,
本文提出一种网络度并行检测方法. 此方法在原有检

测算法基础上, 增加一条并行检测支路. 其中, 主支路

用于检测视野内所有丝线网络结点的位置, 而并行

检测支路用于提取每根丝线的位置. 此并行检测支

 

sigmoid

平均池化 逐点卷积 ReLU 逐点卷积

L

逐点卷积 ReLU 逐点卷积 上采样

最大池化

输出图像H

H′

平均池化 

图 5    阶段性特征融合模块

Fig. 5    Fusion module of staged feature
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路主要通过提取样本图像中丝线主干的边缘轮廓,
获得丝线的掩膜图像, 最后得到每根丝线主干的位

置信息. 当图像同时经过两条支路处理后, 将所得结

果进行融合, 从而得到每根丝线上的网络结点图像. 

2.1    丝线掩膜提取算法

通过提取丝线掩膜, 定位化纤丝线图像中每一

条丝线主干区域, 能够从含有多根丝线的图像中分

离出每根丝线所在的位置, 检测过程如图 6 所示.
具体方法如下:

1) 获取丝线样本图像. 从化纤丝线生产车间获

取待检测的丝线样本后, 取一段单位长度的丝线放

置于盛有纯净水的水槽中, 使丝线在水槽中自然散

开并形成较好的形态, 然后使用工业相机拍摄包含

多根并行的待测丝线样本的图像. 为配合检测算法

模型中对输入图像的分辨率需求, 设置图像分辨率

为 2 048 × 512像素.
2) 提取丝线主干. 使用工业相机拍摄图像的分

辨率较高, 导致图像处理时间较长. 为减小模型处

理时间, 同时确保获取到完整的化纤丝线轮廓区域,
在图像处理前将样本图像缩小至原尺寸的一半. 在
实际检测过程中, 容易有小颗粒灰尘落入水槽中, 导
致采样图像出现毛刺和杂点. 因此, 本文使用均值

滤波算法处理图像. 使用最大类间方差算法对图像

进行阈值分割, 通过遍历所有可能的阈值寻找最佳

的分割结果. 最后对丝线所在区域与图像背景区域

进行处理, 得到包含多根丝线掩膜区域的丝线主干

图像.
3) 提取单根丝线掩膜. 由于丝线主干区域与背

景区域的对比度较为显著, 因此本文选择 Canny边
缘检测算子对上一步处理得到的丝线主干图像进行

处理, 从而得到视野中每根丝线的边缘拟合图像.
然而, 由于边缘检测方法对图像中的噪音和复杂纹

理较为敏感, 若目标边缘不清晰可能导致丝线主干

边缘不完整, 进而影响丝线区域的完整性. 因此, 本
文借助边缘提取方法, 以图像中每根化纤丝线轮廓

区域的中心点为基准, 以丝线轮廓长度值作为掩膜

图像的长度, 以轮廓最大宽度为掩膜的图像宽度,
得到轮廓尺寸信息. 然后根据所得尺寸信息, 将丝

线拟合轮廓绘制在与输入图像相同尺寸的空白图像

上, 得到最终的丝线掩膜图像.
4) 提取单根丝线图像. 由于丝线掩膜图像为二

值图像, 即每个像素点由 0或 1组成. 因此, 将单根

丝掩膜与丝线样本图像的每个像素进行乘积处理,
得到单根丝线的图像. 

2.2    网络度并行检测过程

在实际生产环境中, 使用工业相机采集到的含

多根丝线图像进行网络度检测, 方法如图 7所示.
首先使用基于语义信息增强的网络度检测算法检测

经预处理后的丝线样本图像的结点区域, 同时使用

丝线掩膜提取算法检测单根丝线的位置区域. 其次,
将得到的两个特征图进行对应像素乘积, 得到多张

含单根丝线且已标注网络结点位置的图像. 然后根

据前述轮廓提取算法得到的数据, 绘制结点特征的

外接矩形, 并根据矩形尺寸与标准值比较, 将长度

小于 2 mm的结点视为可忽略的结点, 筛选之后的

结点即为该丝线所有的网络结点. 最后统计丝线上

 

1) 获取丝线样本图像 3) 提取单根丝线掩膜 4) 提取单根丝线图像

2) 提取丝线主干

 

图 6    单根丝线图像提取过程

Fig. 6    Process of extracting single filament yarn image
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所有网络结点数, 并转换为网络度指标, 计算方法为

ki =
m

d
(9)

ki

i i =

· · · m d

其中,   表示单根丝线在单位长度内的网络度指标,
单位为 (个/m);   表示图像中丝线的位置序号 (
1, 2,  );   表示丝线中含有的网络结点数;   表

示视野范围内待测丝线对应的长度, 单位为 m. 

3    实验结果与分析
 

3.1    网络度检测设备

为实现化纤丝线网络度自动视觉检测, 解决人

工检测导致结果误检率高的问题, 本文研制了网络

度检测设备. 该设备主要包括 CME标准型闭环步

进电机、M3ST502M-H型工业相机、3030型铝型材

支撑架、亚克力水槽、丝线夹持装置、LED灯源和

滑轨, 如图 8所示. 使用网络度检测设备检测化纤

丝线网络度的流程如图 9所示. 在检测开始之前,
需要对设备进行初始化操作, 包括控制参数设置,
以及使用上位机控制两个丝线夹紧装置移动至同一

侧. 在丝线网络度检测过程中, 首先将丝线挂载至

夹取装置的固定孔中. 待丝线夹紧后, 由上位机控

制滑轨转动, 拖动水平滑轨上的夹爪至水槽的另一

侧. 然后控制垂直滑轨, 将丝线浸入水中. 最后使用

工业相机采集丝线在水中的图像, 建立丝线样本图

像数据集.
与人工检测方法相比, 使用本文提出的检测设

备能够实现精准统计视野范围内每根丝线的网络

度, 降低因人工主观因素导致的检测结果偏差. 同时,
人工检测最多只能同时抓取 4根丝线进行检测, 而
使用本文所提装置进行检测时, 通过合理设计丝线

夹持装置的固定孔数量及滑轨长度, 可实现多达 10根

 

1) 结点提取

预处理 算法检测

2) 掩膜提取

输入图像 输出结果

缩小尺寸 去除噪点 获取主干 独立提取

获取结点

 

图 7    多根丝线网络度并行检测方法

Fig. 7    Parallel detection method for interlacing degree of the multiple filament yarns

 

工业相机

相机
支撑架

 滑轨

丝线夹持
装置

水槽

夹紧驱动组件 限位块 固定孔

拉伸杆 滑轨 

图 8    多根丝线并行网络度检测设备

Fig. 8    Parallel detection equipment for interlacing
degree of multiple filament yarns

 

检测设备
初始化

获取待检
丝线样本

丝线放入
固定孔

夹持装置
夹紧丝线

N

N

Y

Y

夹爪移动至
水平限定位置 水平滑轨转动

夹爪移动至
垂直限定位置 采集图像垂直滑轨转动

 

图 9    网络度检测设备操作流程

Fig. 9    Operation process of interlacing degree
detection equipment

10 期 郑广智等: 基于语义信息增强的化纤丝线网络度检测方法 1969



以上丝线的同时检测, 从而提高丝线的检测效率. 

3.2    数据集构建与实验配置

本文采用化纤丝线生产工厂提供的锦纶 6型丝

线进行样本采集, 并制作数据集. 经图像增强和裁

剪等预处理操作后, 得到 1 200张 512 × 512像素

大小的样本图像. 训练集与测试集的比例设置为

9 : 1, 然后进行模型训练与验证. 实验中使用的配

置信息如表 2和表 3所示.

 
 

表 2    模型训练环境配置

Table 2    Configuration of model training environment

项目 版本参数

操作系统 Ubuntu 18.04.6 LTS

CUDA cuda 11.3

GPU NVIDIA RTX 3 090

训练框架 PyTorch 1.10.2

内存 128 GB

编程语言 Python 3.8

 
 
 

表 3    模型训练超参数配置

Table 3    Configuration of model training hyperparameter

参数 配置信息

输入图像尺寸 512 × 512 像素

下采样倍数 16

初始学习率 5 × 10−3

最小学习率 5 × 10−5

优化器 Adam

权值衰减 5 × 10−4

批量大小 12

  

3.3    评价指标

F1本文采用平均交并比、  分数和每秒传输帧

数三个指标对训练模型进行评价, 具体介绍如下:
1) 平均交并比: 用于计算真实值和预测值两个

集合的交集和并集之比, 计算方法为

MIoU =
1

k + 1

k∑
i=0

k∑
j=0

pii
pij − pii

(10)

k i

j pij i j

其中, MIoU表示平均交并比值,   表示类别数,   表

示真实值,   表示预测值,   表示将  预测为  的像

素点数量.
F12)   分数: 用于平衡模型的精确率和召回率,

衡量模型在正负样本上的分割结果, 计算方法为

F1 = 2× pre× rec

pre+ rec
(11)

pre rec其中,   表示模型的精确率,   表示模型的召回率.
3) 每秒传输帧数: 用于评估模型在每秒内可以

处理的图片数量或者处理一张图片所需时间, 进而

评估模型的检测速度. 计算方法为

FPS =
1

t
(12)

t其中, FPS表示每秒传输帧数,   表示模型处理一张

图片时消耗的时间. 

3.4    损失函数

本文使用图像语义分割损失函数中评估样本相

似性的度量函数 Dice损失和交叉熵损失函数作为

损失函数, 具体介绍如下:
T P1) Dice损失: 用于评估真实值  与预测值 

的相似性, 计算方法为

Ldice = 1− 2 |T ∩ P |
|T |+ |P |

(13)

Ldice |T ∩ P |
|T | |P |

其中,   表示样本相似值,   表示真实标签

T和预测标签 P之间的交集元素个数,   和  分

别表示真实标签和预测标签中元素的个数.
2) 交叉熵损失函数: 用于衡量每个像素点的预

测类别与真实类别之间的差异, 计算方法为

Lce = − 1

N

s∑
i=1

[ti lg pi + (1− ti) lg(1− pi)] (14)

Lce

s ti

i pi i

其中,   表示交叉熵损失值, N表示一个批次中含

有的特征图数量,   表示图像中像素点的数量,   表

示第  个像素点的真实标签,   表示第  个像素点

的预测概率. 

3.5    性能比较

F1

F1

为验证所提方法在化纤丝线网络度检测方面的

有效性, 本文使用语义分割领域常用模型进行对比

实验, 包括 PSPNet[9], UNet[10], DeepLabV3+[11],
BiSeNet[31], CGNet[32], HRNet[33] 和 SegFormer[34],
并计算其平均交并比、  分数和每秒传输帧数三

个评定指标, 并比较训练模型权重的参数, 比较结

果如表 4所示. 由表 4可以看出, 本文提出的方法

在平均交并比、  分数和每秒传输帧数三个指标

均优于其他几种方法, 特别是在模型的每秒传输帧

数方面, 本文方法的提升更加显著. 此外, 在模型参

数量方面, 所提方法相对于对比实验中的大部分模

型具有优势. 其中, BiSeNet和 CGNet使用相对简

单的轻量级结构 ,  模型运算时的处理速度较高 .
DeepLabV3+、PSPNet和 SegFormer中使用到运

算较为复杂的多尺度特征融合模块与特征金字塔模

块, 使得模型权重参数量较大. 本文提出的网络度
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检测算法使用语义信息增强的方式对特征图进行处

理, 同时使用交叉注意力的方法对特征图进行加权

赋值, 增强了对特征信息的提取能力. 为直观展示

本文所提模型的识别效果, 根据丝线在水中呈现的

样态频率, 选择了四种不同类型的化纤丝线的样本

图像, 如图 10所示. 使用不同的模型检测这四种化

纤丝线图像, 实验结果如图 11 ~ 14所示.
图 11所示为丝线散开大于 20 mm时的图像检

测结果, 此类图像中丝线与背景区域具有明显的对

比度, 使得网络结点的位置容易区分. 由实验结果

可以看出, 多数模型能够识别出网络结点的位置.
然而, 经过 BiSeNet、CGNet、HRNet和 SegFor-
mer四个模型检测后得到的结果图中, 矩形框标记

位置处出现了像素预测区域不连续的情况. 此外,
在 PSPNet模型的检测结果图中, 圆形框标记位置

处出现了漏检.
图 12所示为丝线散开小于 10 mm时的图像

检测结果, 其中误检结点区域均已在图中标注. 在
此类图像中, 网络结点区域和丝线主干区域的对比

度较低, 而且存在许多易混淆的结点, 容易导致漏

检. SegFormer模型中使用到了自注意力机制, 从

结果可以看出识别效果相对较好. PSPNet模型中

使用金字塔池化提取语义信息, 然而在检测结果中,
容易将网络结点附近的背景区域误判为感兴趣

区域.
图 13所示为含倾斜丝线的图像检测结果. 实

验结果表明, 当图像存在一定倾斜角度时, 能够准

确识别明显的网络结点像素区域. 针对图中标注矩

形框的位置区域, 在 BiSeNet和 CGNet的识别结

果中, 部分结点像素未完全识别. 当识别图中框选

出来的不明显区域时, 采用本文提出的语义信息增

强方法能够很好地识别出结点区域图像. 而 HR-
Net, SegFormer和 DeepLabV3+ 模型虽能识别出

结点信息, 但是识别区域不完整, 且有断续现象.
图 14所示为图像中含不明显结点的图像检测

结果, 如图中矩形框标注位置所示. 实验结果表明,
视野中存在不同尺寸大小的网络结点时, 容易在模

型识别上存在混淆, 但网络结点位置的整体识别情

况较好. 针对图中第三根丝线, 使用 BiSeNet, CG-
Net, DeepLabV3+, HRNet和 SegFormer模型进

行检测时均忽略了小网络结点, 使用 PSPNet识别

像素不完整, 体现出本文模型在细节信息提取上效

果较好.
综上所述, 当图像中存在不同网络散开程度的

丝线, 以及丝线倾斜与不明显结点等异常情况时,
与常用的语义分割模型相比, 使用本文提出的模型

能够较好地获得网络结点区域, 且准确率较高. 

3.6    消融实验
 

3.6.1    模块有效性验证

x4

x2

x2 x4

x2

本实验针对提出的模块进行有效性验证, 设计

了 8种实验方案, 分别是: 1) 仅使用主干网络; 2) 使
用特征图   和所提语义信息增强模块直接融合;
3) 使用特征图  和所提多级特征扩张模块直接融

合; 4) 使用特征图 ,   和所提阶段性特征融合模

块; 5) 使用特征图  、所提多级特征扩张和阶段性

 

表 4    不同方法的评价指标比较

Table 4    Comparison of evaluation indicators for
different methods

方法
平均交并比

(%)
F1分数

(%)
每秒传输

帧数 (帧/s)
参数量

(MB)

BiSeNet 78.95 86.76 63.84 48.93

CGNet 79.00 86.79 33.17 2.08

DeepLabV3+ 79.50 87.35 43.11 209.70

HRNet 78.74 86.69 12.43 37.53

PSPNet 73.58 82.46 49.80 178.51

SegFormer 79.04 86.84 40.87 14.34

UNet 79.83 87.63 22.54 94.07

本文方法 81.52 88.12 76.16 7.98

注: 加粗字体表示各列最优结果.
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图 10    四种丝线样本图像

Fig. 10    Sample images for four types of filament yarns
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x4特征融合模块; 6) 使用特征图  、所提语义信息增

强和阶段性特征融合模块; 7) 使用所提语义信息增

强和多级特征扩张模块直接融合; 8) 使用本文所提

方法. 实验结果如表 5所示.
由表 5第 5行和第 8行可知, 当主干网络的浅

层特征缺少语义信息增强模块时, MIoU值下降了

0.81%, FPS值下降了 20.86帧/s. 当主干网络的深

层特征缺少语义信息增强模块时, MIoU值下降了

0.37%, FPS值下降了 14.68帧/s. 由此可见, 本文

提出的全局注意力机制与扩张卷积方法能够增强模

型对语义信息的提取能力, 同时改善了模型的运算

速度. 由表 5的第 7行和第 8行可知, 使用本文提

出的阶段性特征融合模块使得 MIoU 值增加

1.27%, 说明本文提出的阶段性特征提取方式能够

提高检测结果的准确性. 

3.6.2    主干网络提取效率实验比较

本文采用 6种主干网络与本文所提主干网络进

行对比实验, 包括 FCN, MobileNetV2, Xception,
VGGNet, ResNet18和 ResNet50. 实验结果如表 6
所示. 结果表明, 使用本文提出的主干网络在检测

 

结点实际位置 BiSeNet CGNet DeepLabV3+

HRNet PSPNet SegFormer 本文方法

存在断点 未识别 

图 11    丝线散开大于 20 mm时的图像检测结果

Fig. 11    Detection results of images with filament yarn spreading greater than 20 mm

 

结点实际位置 BiSeNet CGNet DeepLabV3+

HRNet PSPNet SegFormer 本文方法

存在断点 未识别 

图 12    丝线散开小于 10 mm时的图像检测结果

Fig. 12    Detection results of images with filament yarn spreading less than 10 mm
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结果准确性方面均有提升. 

3.6.3    语义信息提取方法实验

提取主干网络浅层特征图的语义信息时, 本实

验设计 4种实验方案与所提方法进行对比, 分别是:
1) 只使用空间注意力机制 SA (Spatial attention);
2) 使用注意力机制 SE (Squeeze-and-excitation);
3) 使用空间注意力机制 SA与通道注意力机制 CA

(Channel attention) 串行的注意力机制 CBAM

(Convolutional block attention module); 4) 使用

通道注意力机制 ECA (Efficient channel atten-

tion). 实验结果如表 7所示. 结果表明, 只使用一种

通道注意力机制的方法, 提取特征的效果相对较

弱. 使用通道注意力机制 ECA 进行特征提取后,

MIoU值低于原通道注意力机制处理后的结果, 说

 

结点实际位置 BiSeNet CGNet DeepLabV3+

HRNet PSPNet SegFormer 本文方法

关注区域 存在断点 未识别 识别有误 

图 13    含倾斜丝线的图像检测结果

Fig. 13    Detection results of images with inclined filament yarn

 

结点实际位置 BiSeNet CGNet DeepLabV3+

HRNet PSPNet SegFormer 文方法

关注区域 未识别 识别有误 

图 14    含不明显网络结点的图像检测结果

Fig. 14    Detection results of images with indistinct interlacing nodes
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明在特征提取时只关注局部注意力容易减少网络结

点特征的提取效果. 将空间注意力机制 SA与通道

注意力机制 CA 串行处理后, 检测结果得到提升,
证明了多注意力机制的有效性. 

3.6.4    扩张卷积模块实验比较

x3 x4

x3

x4

x3

提取主干网络深层特征中的语义信息时, 针对

主干网络处理后输出的最后两级特征图   和  ,
设计 4 种扩张卷积提取方案, 分别是: 1) 不使用

扩张卷积模块; 2) 只使用特征图  进行扩张卷积;
3) 只使用特征图  进行扩张卷积; 4) 使用本文所

提方法. 实验结果如表 8所示. 结果表明, 使用扩张

卷积后, MIoU指标提升 0.96%, 使用特征图  进

行辅助特征提取能够有效增强扩张卷积的效果. 

3.6.5    阶段性特征融合方法实验

对语义信息增强模块与多级语义信息扩张卷积

模块使用通道注意力权重融合时, 设计 4种方案,
分别是: 1) 只使用全局平均池化方法; 2) 只使用逐

点卷积方法; 3) 使用全局平均池化方法和逐点卷积

方法串行处理; 4) 使用全局平均池化方法和逐点卷

积方法并行处理. 实验结果如表 9所示. 实验结果

表明, 将全局平均池化与逐点卷积方法进行串行连

接时, 导致图像原有特征信息丢失严重. 而使用并

行连接时, 能够更有效地保留图像的特征信息.

  
表 9    阶段性特征融合方法实验比较

Table 9    Comparison results of staged feature
fusion module

方案序号 全局平均池化 逐点卷积 组合方法 MIoU (%)

1
√

× 无 80.91

2 ×
√

无 80.65

3
√ √

串行 78.91

4
√ √

并行 81.52
√

×注:   指使用此模块,   指不使用此模块.

  

4    结束语

针对人工检测化纤丝线网络度过程中存在误检

率高的问题, 本文提出一种基于语义信息增强的化

 

表 5    模块有效性验证实验结果

Table 5    Results of module validity verification experimental

方案序号 语义信息增强模块 多级特征扩张模块 阶段性特征融合模块 MIoU (%) FPS (帧/s)

1 × × × 77.18 72.75

2
√

× × 79.91 72.15

3 ×
√

× 79.85 66.32

4 × ×
√

79.33 68.31

5 ×
√ √

80.71 55.30

6
√

×
√

81.15 61.48

7
√ √

× 80.25 78.16

8
√ √ √

81.52 76.16
√

×注:   指使用此模块,   指不使用此模块.

 

表 6    不同主干网络提取效率比较

Table 6    Comparison of extraction efficiency of
different backbone networks

方案序号 主干网络 MIoU (%) FPS (帧/s)

1 FCN 79.65 33.45

2 MobileNetV2 80.25 43.11

3 Xception 79.61 27.45

4 VGGNet 77.45 30.12

5 ResNet18 77.52 45.21

6 ResNet50 78.01 47.06

7 本文方法 81.52 76.16

 

表 7    不同语义信息提取方法结果比较

Table 7    Comparison results of extraction method for
different context information

方案序号 注意力选择 MIoU (%)

1 SA 80.36

2 SE 80.44

3 CBAM 80.83

4 ECA 79.89

5 本文方法 81.52

 

表 8    不同扩张卷积提取方式结果比较

Table 8    Comparison results of different dilated
convolution extraction methods

方案序号 x3 x4 MIoU (%)

1 × × 80.56

2
√

× 81.02

3 ×
√

81.13

4
√ √

81.52
√

×注:   指使用此模块,   指不使用此模块.
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纤丝线网络度检测方法, 同时研制网络度检测设备,
实现网络度的自动化视觉精准检测. 其中, 为解决

丝线网络结点这一小目标检测问题, 设计语义信息

增强模块和多级特征扩张模块, 增强结点信息的提

取能力, 并设计阶段性特征融合模块减少特征融合

时造成的语义信息丢失. 为实现多根丝线网络度的

批量快速检测, 基于掩膜提取与检测算法并行处理

机制设计了一种网络度并行检测方法. 利用自主研

发的网络度检测装备对所提方法进行了实验验证.
结果表明, 本文所提方法能够有效地增强化纤丝线

网络结点的提取能力, 同时提高目标识别的准确性.
下一步工作主要针对化纤工业现场环境进行实验验

证, 从检测效率方面进一步对本文提出的检测方法

和设备进行迭代更新.
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