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基于语义生成与语义分割的机织物缺陷检测方法
马浩然，张团善，王　峰，赵浩铭

（西安工程大学 机电工程学院，陕西 西安　７１００４８）

摘　要：针对织物疵点的语义分割任务中因数据集规模限制，而导致网络出现的严重过拟合问题，课题组提出了针对织
物的语义生成网络。语义生成网络使用随机产生的语义标签生成对应的织物缺陷图像，相较于传统数据增强方法，语义

生成可生成全新图像，更贴近实际缺陷分布，并且可通过判别器对生成图像进行筛选；课题组将语义生成的图像作为语

义分割网络的输入，相应的随机语义标签作为目标，免去标注过程，扩充语义分割网络的训练样本，提升网络性能；对于

语义分割网络，提出尺寸自适应Ｄｉｃｅ损失函数，解决样本不平衡问题，提升网络对小尺寸的检测能力。实验结果表明：
尺寸自适应Ｄｉｃｅ损失函数使得模型精度提高１１．１％，使用ＢＥＧＡＮ扩充的数据集相较于传统方法扩充的数据集训练得
到的模型精度提高７．４％。
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　　纺织业的重要性上至航空航天、生物医疗，下至服

装家纺、包装材料。织物缺陷是影响织物可用性的关

键因素，具有较多缺陷的织物将被判定为次品，影响销

售甚至被销毁，同时织物缺陷率的上升也能反映出纺

织机械故障的出现。所以织物缺陷检测是提升织物质

量，监测纺机状态的重要步骤，快速、准确地检出缺陷
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对提升生产效率、提高产品质量都有重要意义［１］。

目前工厂中织物缺陷检测主要依靠人工进行，这

不仅需要工人具有丰富的工作经验，且劳动强度大，对

视力损伤严重。即使如此，人工也仅能达到７０％的正

确率，这意味着高质量的布匹不得不反复检测，这极大

地提高了生产成本。

近年来，计算机技术快速发展，深度学习因其较高

的检测正确率，已经逐渐成为织物缺陷检测的常用方

法，使用较多的任务模式有分类、目标检测和语义分

割［２４］。分类任务仅能判别当前整张图像是否含有缺

陷，并对缺陷分类，这种方式检测较为粗略，无法提供

具体的缺陷位置；目标检测可以提取缺陷的中心位置

和外接矩形的大小，能够更加精细地提供缺陷的信息，

但无法提供缺陷的轮廓信息；语义分割可以提供织物

缺陷的种类、位置、准确轮廓以及像素级精度的缺陷面

积，对缺陷的描述较为全面［５］。因此语义分割任务在

织物缺陷检测中的使用频率越来越高。

深度学习作为有监督学习，最为重要的是数据集

的规模，数据集的规模越大、覆盖越广，越能反映出真

实状态下的缺陷分布。一个全面的数据集对于获得一

个泛用的、鲁棒的模型十分重要。在织物缺陷检测方

面，现有的公共数据集数据量较少，且织物的种类也在

日益增多，往往需要对拥有的有限的数据进行扩

充［６］。传统的扩充方式采用翻转、旋转和缩放等方

式，但这些方式只是对现有图像的处理，不能产生新的

样本图像。

生成对抗网络（ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅａｄｖｅｒｓａｒｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ，

ＧＡＮ）［７］常常被用来扩充数据集，传统的 ＧＡＮ输入服
从某种分布的噪声，输出生成的图像，这种方式可以产

生新的图像，但这些图像仍需人手工标注，这增加了工

作量。传统的ＧＡＮ存在难以训练、模式崩溃等问题，

作为数据扩充工具，传统 ＧＡＮ在使用上存在困难。

近年来，语义生成作为 ＧＡＮ新的研究方向，广受

关注，语义生成采用编码解码器的方式，输入语义标
签，输出与之对应的真实图像［８］。语义生成的提出使

得语义分割的数据增强不再需要手工标注，仅需要随

机产生语义标签，或对现有的语义标签进行数据增强，

即可获得语义标签与对应的真实图像的一组数据，免

去标注过程，可以在语义分割网络训练过程中实时

增强。

传统 ＧＡＮ、深度卷积生成对 抗 网 络 （ｄｅｅｐ

ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｇｅｎｅｒａｔｉｖｅａｄｖｅｒｓａｒｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＤＣＧＡＮ）

中［９］，库 尔 贝 特莱 布 勒 散 度 （ＫｕｌｌｂａｃｋＬｅｉｂｌｅｒ

ｄｉｖｅｒｇｅｎｃｅ），简称 ＫＬ散度，和杰森香农散度（Ｊｅｎｓｅｎ

Ｓｈａｎｎｏｎｄｉｖｅｒｇｅｎｃｅ），简称ＪＳ散度，在生成分布与真实

分布不重叠时会造成梯度消失，导致网络无法收敛。

瓦瑟 斯 坦 生 成 对 抗 网 络 （Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ

ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＷＧＡＮ）［１０］使用推土机距离（ｅａｒｔｈ

ｍｏｖｅｒ′ｓｄｉｓｔａｎｃｅ，ＥＭ距离）替代 ＫＬ散度和 ＪＳ散度，

ＥＭ距离在２分布无重叠时也能良好地衡量真实分布

与生成分布的距离。边界平衡生成对抗网络

（ｂｏｕｎｄａｒｙｅｑｕｉｌｉｂｒｉｕｍｇｅｎｅｒａｔｉｖｅａｄｖｅｒｓａｒｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ，

ＢＥＧＡＮ）将判别器设置为编码解码器的形式，通过重

构误差的分布的逼近来代替真实分布的逼近，提升了

训练速度，并且通过设置生成器与判别器损失的反馈

机制来避免判别器过强导致的训练崩溃。

菲利普等［１１］发现，在 ＧＡＮ的生成器训练中加入

一些传统损失函数（Ｌ１损失函数）可以辅助训练，仅使

用判别器的输出作为生成器的损失函数会导致生成的

图像缺乏真实，仅使用Ｌ１损失函数会导致生成的图像

十分模糊，２者融合可以更好地生成图像。

课题组采用 ＢＥＧＡＮ的网络结构［１２］，同时在生成

器训练时添加加权的Ｌ１损失函数作为辅助，Ｌ１损失函

数使用尺寸自适应加权函数进行加权，减少大尺寸缺

陷模糊的问题。ＢＥＧＡＮ同样采用 ＥＭ距离评估生成

分布和真实分布的差距，这可以避免 ＫＬ散度和 ＪＳ散

度带来的梯度消失。课题组选用多样性比率 γ
（ｄｉｖｅｒｓｉｔｙｒａｔｉｏ），用于控制生成网络在多样性和生成

质量中的比例，同时比例控制原理（ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎａｌｃｏｎｔｒｏｌ

ｔｈｅｏｒｙ）的加入用于控制判别器对生成样本和真实样本

重构误差期望维持在 γ附近，从而避免判别器对生成

样本过于严格而导致的训练崩溃。

１　语义生成
生成网络主要包括网络原理的构造和网络结构及

参数的选择。生成对抗网络采用 ＢＥＧＡＮ的形式，生

成器与判别器都采用编码解码器的形式，判别器获取

生成样本与真实样本的重构误差，损失函数采用 ＥＭ
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距离，采用Ｌ１损失函数辅助生成器的训练。

１．１　原理及损失函数设计

传统ＧＡＮ的优化目标分为２部分：判别器Ｄ（ｘｉ）

与生成器Ｇ（ｚ）部分。

１）判别器部分。

Ｅｘｉ～ＰｒｌｎＤ（ｘｉ）；

Ｅｘｉ～ＰＧｌｎ［１－Ｄ（ｘｉ
}

）］。
（１）

式中：ｘｉ为采样样本，Ｐｒ是真实图像分布，ＰＧ是生成器

生成的图像分布。

对于判别器，在输入真实图像时，判别器Ｄ（ｘｉ）的

期望输出越大越好，即 Ｅｘｉ～ＰｒｌｎＤ（ｘｉ）越大越好；在输

入生成图像时，判别器Ｄ（ｘｉ）的期望输出越小越好，即

Ｅｘｉ～ＰＧｌｎ［１－Ｄ（ｘｉ）］越小越好。

２）生成器部分。

Ｅｘｉ～ＰＧｌｎ［１－Ｄ（ｘｉ）］。 （２）

对于生成器的优化目标，在对判别器输入为生成

图像时，判别器的输出期望越大越好，即Ｅｘｉ～ＰＧｌｎ［１－

Ｄ（ｘｉ）］越小越好。

定义Ｖ（Ｄ，Ｇ）为优化目标，则有：

ｍｉｎ
Ｇ
ｍａｘ
Ｄ
Ｖ（Ｄ，Ｇ）＝Ｅｘｉ～ＰｒｌｎＤ（ｘｉ）＋Ｅｘｉ～ＰＧｌｎ［１－

Ｄ（ｘｉ）］，ｘｉ∈∏（Ｐｒ，ＰＧ）。 （３）

式中：ＰＧ ＝Ｇ（ｚ），ｚ～Ｎ（μ，σ
２）；Ｖ（Ｄ，Ｇ）为关于判别

器与生成器的优化函数；∏（Ｐｒ，ＰＧ）是真实样 Ｐｒ与
生成样本ＰＧ的联合分布；ｚ是符合某种分布的噪声，往

往是正态分布。

在固定生成器Ｇ（ｚ）时，最优的判别器

Ｄ（ｘｉ）＝
Ｐｒ（ｘｉ）

Ｐｒ（ｘｉ）＋ＰＧ（ｘｉ）
。 （４）

当判别器最优时，生成器的优化目标为：

ｍｉｎ
Ｇ
Ｅｘｉ～Ｐｒｌｎ

Ｐｒ（ｘｉ）
［Ｐｒ（ｘｉ）＋ＰＧ（ｘｉ）］

＋Ｅｘｉ～ＰＧｌｎ
ＰＧ（ｘｉ）

［Ｐｒ（ｘｉ）＋ＰＧ（ｘｉ
( )）］。

（５）

引入ＫＬ散度和ＪＳ散度：

ｄｉｖＫＬ（Ｐ１‖Ｐ２）＝Ｅｘｉ～Ｐ１ｌｎ（Ｐ１／Ｐ２）。 （６）

ｄｉｖＪＳ（Ｐ１‖Ｐ２）＝
１
２ｄｉｖＫＬ（Ｐ１‖

Ｐ１＋Ｐ２
２ ）＋

１
２ｄｉｖＫＬ（Ｐ２‖

Ｐ１＋Ｐ２
２ ）。 （７）

式中Ｐ１与Ｐ２为不同的样本分布。

将生成器优化目标写成ＪＳ散度的形式：
２ｄｉｖＪＳ（Ｐｒ‖ＰＧ）－２ｌｎ２。 （８）

ＪＳ散度存在弊端，当真实样本分布Ｐｒ与生成样本
分布ＰＧ分布完全不重叠时，ＪＳ散度恒为 ｌｎ２。即无论
Ｐｒ与ＰＧ的分布多近或多远，ＪＳ散度为定值，这导致了
梯度消失；而在实际情况中，Ｐｒ与ＰＧ的分布完全不重
叠的情况十分常见，ＪＳ散度存在的弊端直接导致了原

始的ＧＡＮ难以训练。
ＥＭ距离Ｗ（Ｐｒ，ＰＧ）可以更好地衡量２个分布的

差距。

Ｗ（Ｐｒ，ＰＧ）＝ ｉｎｆ
σ∈∏（Ｐｒ，ＰＧ）

Ｅ（ｘｒ，ｘＧ）～σ‖ｘｒ－ｘＧ‖。（９）

对于联合分布样本σ，从中采样真实样本 ｘｒ和生
成样本ｘＧ，计算２者距离，取下界，定义为ＥＭ距离。

ＢＥＧＡＮ将样本分布的优化转化为样本重构误差

Ｌ的优化，即：
Ｌ（ｘｉ）＝｜ｘｉ－Ｄ（ｘｉ）｜η。 （１０）

式中η∈［１，２］。
除此之外，ＢＥＧＡＮ还引入了多样性比例γ和比例

控制原理，使得网络可以调节多样性和生成质量。

ＬＤ ＝Ｌ（ｘｒ）－ｋｔＬ（ｘＧ）；

ＬｅＧ ＝Ｌ（ｘＧ）；

ｋｔ＋１ ＝ｋｔ＋λｋ（γＬ（ｘｒ）－Ｌ（ｘＧ
}

））。

（１１）

式中：ＬＤ为判别器损失；Ｌ
ｅ
Ｇ为生成器损失；ｋｔ为第 ｔ次

循环中的ｋ值，ｋ０ ＝０；ｚＤ为训练判别器Ｄ时生成器的
输入；λｋ为ｋｔ的调节率；γ∈［０，１］，通过调整γ值来调
节生成多样性和生成质量。

在训练中，添加加权的Ｌ１损失函数用以辅助生成
器训练。若织物存在一些小尺寸缺陷，如破洞、棉球等，

而Ｌ１损失函数在所有像素上取均值，这极大地稀释了

小尺寸缺陷的损失值占比，导致小尺寸的缺陷不易训

练。故课题组采用了一个尺寸自适应函数对Ｌ１损失函
数进行加权，并添加了一个调节权重α用于调节Ｌ１损

失函数ＬＬ１Ｇ 占比。

Ｒｄ ＝
ｙｄ

ｙｄ＋ｙｂ
；

μ＝
０．２７５·ｓｉｎ １０·πＲｄ－

π( )２ ＋０．４２５，０≤μ≤０．１，

　　　　　０．７　　　　　， ０．１＜μ≤１．０
{

；
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ＬＬ１Ｇ ＝α（μ｜ｇｄ－ｙｄ｜＋（１－μ）｜ｇｂ－ｙｂ｜）。

式中：Ｒｄ为标签中缺陷像素占比，ｙｄ为缺陷样本，ｙｂ为

背景样本，μ为尺寸自适应权重，ｇｄ为生成缺陷样本，

ｇｂ为生成背景样本，α为调节权重。

１．２　网络结构

生成器与判别器均采用编码解码器的形式。编

码器的网络结构如图１所示，输入经过纯卷积网络进

行下采样，最终到１５×１５像素大小。传统的最大池化

下采样不适用于语义生成任务，抑制低激活值不利于

网络推导织物纹理。下采样部分采用卷积进行，卷积

核４×４，步长为２。

解码器的作用主要是还原图像分辨率以及产生纹

理。传统网络上采样为避免训练初期出现的周期性噪

声而回避使用反卷积，转而采用双线性插值进行上采

样。而在织物缺陷生成任务中，训练初期反卷积的周

期性噪声的出现有利于织物底纹的推理，故采用反卷

积进行上采样，同时串联一个３×３的卷积进一步产生

纹理。解码器网络结构如图２所示。

图１　编码器网络结构

Ｆｉｇｕｒｅ１　Ｅｎｃｏｄｅｒｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

图２　解码器网络结构

Ｆｉｇｕｒｅ２　Ｄｅｃｏｄｅｒｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

　　生成器与判别器采用相同的结构，唯一不同的是

生成器的输入维度ｍ＝６，而判别器的输入维度ｍ＝３。

模型添加了大跨度的特征融合，编码器的特征与其尺

寸匹配的解码器特征相加。每个卷积层后添加 ＢＮ

层，使用ＥＬＵ作为激活函数。整体采用大跨度的特征

连接用于补充特征损失，辅助轮廓推导。图３所示为

整体网络结构。

１．３　参数选择

在ＢＥＧＡＮ的训练过程中，采用 Ａｄａｍ优化器，

β１＝０．５００，β２＝０．９９９。为确保生成样本的多样性，在
ＢＥＧＡＮ的损失函数中，多样性比例 γ＝１，λｋ＝０００１。

在生成器训练过程中，图４中展示了不同α下的生成结
果。在α＝１０．０时，生成图像清晰度低，真实性较差；在

α＝１．０时，清晰度提高；α＝０．１时，生成图像清晰，真实
性好。过高的Ｌ１损失函数权重α将导致生成网络多样
性降低，且生成的图像较为模糊，故取α＝０．１。

２　语义分割
语义分割网络同样采用编码解码器的形式，采用

带空洞卷积的空间池化金字塔（ａｔｒｏｕｓｓｐａｔｉａｌｐｙｒａｍｉｄ
ｐｏｏｌｉｎｇ，ＡＳＰＰ）结构［１３］，最小下采样尺寸为３０×３０像
素，这是保持织物缺陷不被缩放的最小下采样尺寸。

设置尺寸自适应函数对Ｄｉｃｅ损失函数进行加权。
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图３　生成器／判别器网络结构

Ｆｉｇｕｒｅ３　Ｇｅｎｅｒａｔｏｒ／ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｏｒｎｅｔｗｏｒｋｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

图４　不同α的生成结果

Ｆｉｇｕｒｅ４　Ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｆｏｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔα

２．１　缺陷分析及损失函数设计

采样得到的织物图像分辨率为１９２０×１４４０像
素，将整张图像作为网络输入将导致过高的显存占用，

现有的深度学习框架在并行处理中能取得更高的处理

效率，所以原图像被分割张数为４×３子图像，每张子
图像经过双线性插值缩放到２４０×２４０像素。

织物疵点数据中，缺陷的分布并不均匀，有数量与

大小的差距，语义分割中，每个像素点都被视为一个样

本，那么织物缺陷的样本分布是十分不均匀的，呈现无

缺陷样本与有缺陷样本的不均衡，缺陷的样本种类间

不均衡。这种不均衡的现象导致像素数量占比较低的

缺陷种类容易被忽略，这部分的损失容易被背景稀释，

导致无法收敛或者滞后收敛。

Ｄｉｃｅ损失函数可以很好反映网络输出结果与目
标的差距，这使得Ｄｉｃｅ损失函数在语义分割任务中被
广泛地使用。原始 Ｄｉｃｅ损失函数无法解决样本不均
的问题，需要尺寸自适应函数解决样本不均衡的问题，

将尺寸自适应函数改变相位如下：

μ＝
０．２７５·ｓｉｎ １０·πＲｄ－

π( )２ ＋０．４２５，０≤μ≤０．１；

　　　　　０．７　　　　　， ０．１＜μ≤１．０
{

。

ＬＤｉｃｅＳＡ ＝μ（１－
２·｜ｐｄ∩ｔｄ｜
｜ｐｄ｜＋｜ｔｄ｜

）＋（１－μ）（１－
２·｜ｐｄ∩ｔｄ｜
｜ｐｄ｜＋｜ｔｄ｜

）。

式中：ｐｄ为网络预测输出，ｔｄ为标签。

２．２　网络结构

语义分割网络同样采用编码解码器的结构，如图

５所示。残差块是编码器网络的基本组成，它可以更

好地补充特征，同时还能防止网络退化。编码器将输

入下采样至３０×３０像素的大小。２４０×２４０像素的图

像中，缺陷的最小跨度为８个像素，故３０×３０像素的

大小是保证缺陷不被缩放的最小下采样尺寸。在下采

样后，采用了ＡＳＰＰ以不同空洞率 Ｄｒ对解码器的底层

特征进行采样，这是为了能够更好地提取到不同尺度

的缺陷，同时也能扩大感受野，更好地检测尺度较大的

缺陷。解码器中，使用了反卷积进行上采样，相较于双

线性插值上采样，反卷积可以更好地推理轮廓，同时可

以减少特征张量的维度，减少计算量。

２．３　参数选择

语义分割网络训练中，使用 Ａｄａｍ优化器，Ａｄａｍ

优化器参数 β１＝０．９００，β２＝０．９９９。训练采用使用余

弦退火学习率，参数为Ｔ０＝１２，Ｔｍｕｌｔ＝２。
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图５　语义分割网络结构

Ｆｉｇｕｒｅ５　Ｓｅｍａｎｔｉｃｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

３　实验结果
ＢＥＧＡＮ在数据集上使用尺寸自适应Ｌ１损失函数

与原始Ｌ１损失函数各训练了１８００次，使用测试集并

进行数据扩充，增加缺陷多样性。语义分割网络在原

始数据集上，使用原始 Ｄｉｃｅ损失函数与尺寸自适应

Ｄｉｃｅ损失函数各训练了１０００次。在使用 ＢＥＧＡＮ扩

充的数据集上，使用尺寸自适应 Ｄｉｃｅ损失函数训练

１０００次。将结果进行对比分析。

３．１　ＢＥＧＡＮ实验结果

图６所示为不同训练阶段下的缺陷图片生成图

像，可以明显地观察到：使用尺寸自适应损失函数的生

成结果优于原始 Ｌ１损失，使用尺寸自适应 Ｌ１损失函

数的图像更加清晰，缺陷部分更加真实、清晰。

３．２　语义分割实验结果

图７所示为在原始 Ｄｉｃｅ损失与尺寸自适应 Ｄｉｃｅ

损失下，模型训练中验证集精度的对比。由图７可以

图６　原始Ｌ１损失函数与尺寸自适应Ｌ１损失函数生成图像对比

Ｆｉｇｕｒｅ６　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｏｒｉｇｉｎａｌＬ１ｌｏｓｓｆｕｎｃｔｉｏｎａｎｄｓｉｚｅａｄａｐｔｉｖｅＬ１ｌｏｓｓｆｕｎｃｔｉｏｎｇｅｎｅｒａｔｅｄｉｍａｇｅｓ
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图７　Ｄｉｃｅ损失函数与尺寸自适应Ｄｉｃｅ损失

函数模型准确率对比

Ｆｉｇｕｒｅ７　ＡｃｃｕｒａｃｙｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆＤｉｃｅｌｏｓｓ

ｆｕｎｃｔｉｏｎａｎｄｓｉｚｅａｄａｐｔｉｖｅＤｉｃｅ

ｌｏｓｓｆｕｎｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌｓ

看出在使用原始Ｄｉｃｅ损失时，模型的收敛出现了明显

的滞后。这是因为在原始Ｄｉｃｅ损失下，小尺寸缺陷的

损失被稀释，模型难以训练，负样本优先于正样本收

敛，最终导致模型训练时间过长。尺寸自适应Ｄｉｃｅ损

失函数能很好地解决这一问题，正、负样本损失分开计

算可以减轻负样本对正样本的稀释。尺寸自适应函数

对不同尺寸缺陷进行自适应权重分配，提高小尺寸缺

陷的损失占比，由此解决正样本间不均衡问题。使用

尺寸自适应Ｄｉｃｅ损失函数使得模型的检测精度提高

了１１．１％。

图８所示为使用 ＢＥＧＡＮ扩充数据集并且适应尺

寸自适应Ｄｉｃｅ损失函数训练的模型的检测结果。模

型可检测多种颜色及纹理的机织物，对缺陷的分割以

及分类效果较好，能划分复杂形状缺陷轮廓，对于孔

洞、断纱等小尺寸缺陷的检测效果优异。

图８　语义分割网络检测结果

Ｆｉｇｕｒｅ８　Ｓｅｍａｎｔｉｃｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋｄｅｔｅｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ

　　图９所示为使用原始数据集训练出的语义分割网

络与使用ＢＥＧＡＮ扩充过的数据集训练的语义分割网

络的性能对比。使用传统数据增强相较于使用原始数

据集的提升较小，因为传统的数据增强只是对现有图

片进行旋转、缩放、翻转等操作，本质上并未产生新的

样本。使用ＢＥＧＡＮ扩充的数据集更接近缺陷的真实

分布，并且生成样本经过判别器筛选，扩充的缺陷图像

皆是从随机语义标签重新生成的，缺陷图像更加多样，

使得训练出的模型鲁棒性更好。

均交并比（ｍｅａｎｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎｏｖｅｒｕｎｉｏｎ，ＭＩｏＵ）为

语义分割的标准度量，计算所有类别交集和并集之比

的平均值：

φＭＩｏＵ ＝
１
ｎ＋１∑

ｎ

ｉ＝０

ＴＰ
ＦＮ ＋ＦＰ＋ＴＰ

。

式中：ｎ为预测类别数量；ＴＰ表示模型预测为正例，实

际也为正例，预测正确；ＦＮ表示模型预测为反例，实际
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图９　不同数据增强方法对比

Ｆｉｇｕｒｅ９　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｄａｔａ

ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓ

为正例，预测错误；ＦＰ表示模型预测为正例，实际为反

例，预测错误。

表１所示为不同数据增强方法下，模型的检测精

度。使用 ＢＥＧＡＮ的语义生成方法获得了最好的效

果，在测试集上获得９０．８％的ＭＩｏＵ均值。

表１　数据增强方法对比

Ｔａｂｌｅ１　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｄａｔａｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓ

数据增强方法 测试图像张数 φＭＩｏＵ／％

ＢＥＧＡＮ １５０ ９０．８

传统方法 １５０ ８３．４

原始数据 １５０ ８０．８

４　结语
课题组针对织物缺陷检测中的数据集缺失设计了

语义生成网络，使用 ＢＥＧＡＮ平衡生成器与判别器，加

入尺寸自适应的Ｌ１损失函数辅助训练，提升缺陷图像

生成质量。语义生成的图像经过判别器筛选后进入扩

充数据集，使得缺陷图像真实性更好。相较于传统数

据增强方法，语义生成的图像更加真实，且能产出全新

样本；相较于传统 ＧＡＮ进行的数据扩充，语义生成可

以指定位置、形状和类别进行针对性生成，免去标注

过程。

在语义分割方面，提出了尺寸自适应Ｄｉｃｅ损失函

数，该损失函数能够解决样本不均衡问题，使得网络对

小缺陷更加敏感，提高检出率。尺寸自适应Ｄｉｃｅ损失

函数相较于原始的Ｄｉｃｅ损失函数收敛更快，且最终得

到的模型检测精度提高了１１．１％。

使用ＢＥＧＡＮ的免标注的数据集扩充，与传统数

据增强方法进行对比，使用尺寸自适应Ｄｉｃｅ损失函数

对模型进行训练，避免模型收敛滞后。最终在测试集

上得到均交并比为９０．８％，在 ＧＴＸ１０８０Ｔｉ的运行速

度可达到９９帧／ｓ。
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