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摘    要：本文阐述了一种名为 SAAM-YOLOX 的基于改进 YOLOX 的纺织品瑕疵检测模型，旨在解决纺织品瑕

疵检测中针对犬牙花纹与格纹背景中出现的误检和漏检问题，以及整体检测精度不高的问题。在特征提取阶

段，该模型引入了离散余弦变换所构建的多分支离散余弦注意力机制（multi-branch discrete cosine attention，MD-
CA），能够解决模型在犬牙花纹与格纹背景中出现的误检和漏检问题，并且在检测精度上有一定的提高；在特

征融合阶段，为了聚集和加强不同尺度的语义特征，SAAM-YOLOX 模型采用了尺度聚合技术和注意力机制来

构建尺度聚合注意力模块（scale aggregation attention module，SAAM）。在 SAAM 的上采样过程中，使用双线性

插值结合自注意力机制来增强特征信息的有效性，从而进一步提高检测的精度。在完成尺度聚合后，加入注意

力模块来增强混合尺度的特征表示，最终实现提高检测效果的目的。实验结果表明，本文检测模型解决了犬牙

花纹与格纹背景中出现的误检和漏检问题，并且提高了瑕疵检测的精度。
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Research on textile defect detection method
combining attention mechanism

ZHOU Zaiyong1，DI Lan2

(1. School of Artificial Intelligence and Computer Science, Jiangnan University, Wuxi 214000, China; 2. School of Digital Media, Ji-
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Abstract: This paper presents a textile defect detection model called SAAM-YOLOX, which is based on the improved
YOLOX. The model aims to address the issues of false positives and false negatives in textile defect detection, particu-
larly in detecting Houndstooth and Gingham backgrounds, as well as the problem of overall low detection accuracy. In
the feature extraction stage, the model introduces a multi-branch discrete cosine attention mechanism (MDCA) based on
the  discrete  cosine  transform  to  address  false  positives  and  false  negatives  in  the  Houndstooth  and  Gingham  back-
grounds,  and  thereby  improve  the  detection  accuracy.  In  the  feature  fusion  stage,  the  SAAM-YOLOX  model  adopts
scale aggregation technology and attention mechanism to construct a scale aggregation attention module (SAAM) to ag-
gregate and enhance semantic features of different scales. SAAM uses bilinear interpolation combined with self-atten-
tion mechanism to enhance validity of feature information in the upsampling process, further improving the detection ac-
curacy. After completing the scale aggregation, an attention module is added to enhance the mixed-scale feature repres-
entation,  ultimately achieving the goal  of  improving detection performance.  Experimental  results  demonstrate  that  the
proposed detection model  can effectively solve the problem of false positives and false negatives in Houndstooth and
Gingham backgrounds, and improve the accuracy of defect detection.
Keywords: attention mechanism; scale aggregation; bilinear interpolation; discrete cosine transform; multi-scale feature;
feature fusion; textile defect detection; computer vision

 

在纺织品生产过程中，瑕疵的形成会对纺织

品的质量造成严重影响。目前，传统的纺织品瑕
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疵检测主要依靠人工完成，其检测质量取决于工

人状态，且检测速度较慢、效率低。因此，工业生

产需要自动高效的检测方法。

目前，纺织品瑕疵检测方法可以归纳为统计

学方法、结构类方法、模型方法和基于神经网络

的方法。统计学方法包括线性反投影算法 (linear
back projection, LBP)[1] 和灰度共生矩阵 (gray level
CO-Occurrence matrix, GLCM)[2] 等，这些方法基于

相关函数和算子来提取图像特征，并确定瑕疵位

置。结构类方法以纹理为基本单元提取纺织品特

征，并根据结构相似性最小原则确定瑕疵图像

块。模型方法则使用特定分布模型来进行纺织品

瑕疵检测。此外，一些研究者提出了基于图像校

正和模板分割的纺织品瑕疵检测方法[3] 以及基于

畸变矫正与视觉显著性特征的方法 [4]，但这些方

法大多适用于简单周期性图案，无法满足复杂的

现实世界纺织品瑕疵检测的要求。因此，需要研

究新的方法来解决这一问题，其中基于神经网络

的方法已经成为研究热点。

随着人工智能技术的不断进步，卷积神经网

络被广泛应用于纺织品瑕疵检测领域，在检测精

度和速度方面相较于传统方法有着显著的提升。

基于神经网络的目标检测算法一般分为一步式检

测和两步式检测[5-6]。一般而言，一步式检测速度

更快，两步式检测的精度更高。代表两步式检测

算法的有 RCNN(region-based convolutional neural
network)[7]、Fast-RCNN(fast region-based convolu-
tional neural network)[8] 和 Faster-RCNN(faster re-
gion-based convolutional neural network)[9]，这些算

法具有强大的特征工程能力，在目标检测方面表

现良好。代表一步式检测算法的有 SSD(single
shot multibox detector)[10-11]、Cascade RCNN(cascade
region-based convolutional neural network)[12]、YOLO
(you only look once)[13] 系列，采用端到端的检测算

法生成预测信息。

在 YOLO 系列中，YOLOX[14] 以 YOLOv3 作

为模型的原始框架，加载 Decoupled Head、Data
Aug、Anchor Free 和 SimOTA 部件。尽管 YOLOX
在物体检测方面表现出色，但在纺织品瑕疵检测

中其表现欠佳，由于纺织品瑕疵的特殊性质，即

瑕疵尺寸和形状多种多样，传统的特征提取方法

无法很好地捕捉到这些瑕疵的特征信息，最终导

致检测精度较低。

针对上述问题，本文贡献如下：

1）为了获得更好的纺织品瑕疵预测图，在特

征提取网络中使用多分支离散余弦注意力 (multi-

branch discrete cosine attention, MDCA) 机制加强对

纺织品瑕疵特征的提取能力。

2）在特征融合网络模仿变焦策略，在多个尺

度上同步考虑瑕疵与背景的差异化关系，采用尺

度聚合技术和注意力机制来构建尺度聚合注意力

模块 (scale aggregation attention module, SAAM)，从
而充分感知瑕疵与混淆的背景，最终解决了犬牙

花纹与格纹背景中出现的误检和漏检问题。

3）在尺度聚合的上采样阶段，使用双线性插

值结合自注意力机制的上采样方法增强特征信息

的有效性，进一步提高检测的精度。

实验结果表明，本文提出的 SAAM-YOLOX
(scale aggregation attention module you only look
once with overhaul X) 在保证速度的同时具有较高

的检测精度。 

1   相关工作
 

1.1    注意力机制

注意力机制 [15] 是一种能够提升深度学习模

型性能的强大工具，其中自注意力机制是其中最

基本也是最常用的形式之一。自注意力机制最初

被广泛应用于 Transformer 模型中，它可以有效地

捕捉输入序列或特征图中的长程依赖关系，计算

每个元素与其他元素之间的关联性，然后对不同

元素进行加权，以得到具有不同重要性的特征表示。

除了自注意力机制之外，还有许多其他类型

的注意力机制。通道注意力机制主要关注输入特

征图中的通道信息，通过对通道维度进行加权来

提高不同通道的重要性。例如，SENet(squeeze and
excitation network) 模型就是一种基于通道注意力

机制的神经网络结构，它在图像分类等任务中

取得了优异的性能。空间注意力机制主要关注输

入特征图中的空间位置信息，通过对空间维度进

行加权来提高不同空间位置的重要性，例如，

CBAM(convolutional block attention module) 模型就

是一种基于空间注意力机制的神经网络结构。多

头注意力机制是一种同时考虑多个注意力机制的

方法，通过将输入特征图分成多个头，分别对不

同的头进行自注意力或通道空间注意力等操作，

然后将多个头的输出进行融合，得到最终的特征

表示。 

1.2    多尺度特征融合

多尺度特征融合 [16] 是一种常用的视觉任务

中的技术，旨在将来自不同尺度的特征信息有效

地结合起来，以提高模型的性能。常用的多尺度

特征融合方法包括以下 4 种：
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1）级联方法：一种将多个网络层级联起来的

方法，每层负责处理不同尺度的特征[17]。

2）金字塔方法：一种通过对输入图像进行不

同尺度的缩放来获得多尺度特征的方法[18]。

3）横向连接方法：一种将不同网络层的特征

进行横向连接的方法，以获得不同尺度的特征。

4）注意力机制方法：一种通过对不同尺度的

特征进行加权来获得多尺度特征的方法。

这些多尺度特征融合方法可以相互组合以提

高模型性能。 

1.3    纺织品瑕疵检测相关的目标检测算法

目前已经有一些基于深度学习的与纺织品瑕

疵检测相关的目标检测算法。文献 [19] 提出了一

种基于 Cascade Faster R-CNN 的织物瑕疵检测方

法，采用级联式检测，能够进一步提高检测准确

率和检测速度。该方法虽然在准确性和速度方面

表现良好，但是仍存在一些局限性。例如当织物

出现多种瑕疵时，该算法会出现漏检或误检的情

况。文献 [20] 提出了一种基于 Cascade R-CNN 的

瑕疵检测算法，并且在该算法的基础上引入了多

项技巧以提高检测的准确率和效率。然而，该方

法的主要局限性是采用了多项技巧，使其实现相

对较为复杂，需要对算法进行多次调优和参数设

置。文献 [21] 提出了一种改进的  YOLOv3 模型

用于纺织品瑕疵检测，其中采用了一种基于特征

聚合的注意力机制来增强模型对小目标的检测

能力，并在损失函数中加入了一个负样本权重系

数，以解决类别不平衡问题。然而，该方法仍存

在一些局限性，例如对于一些复杂的瑕疵类型检

测准确率不够高。文献 [22] 提出了一种基于改进

的  YOLOv5 算法的布匹疵点检测方法。该方法

使用了自适应池化模块和 CBAM 模块来增强网

络的特征表达能力，使用了多任务学习方法的同

时进行疵点分类和位置回归，通过改进的损失函

数来优化模型性能。然而，该方法对特定类型的

疵点检测不准确，同时在复杂场景下的表现会受

到一定的限制。

为了保证在检测速度和检测精度之间达到平

衡，本文采用了基于 YOLOX 网络的纺织品瑕疵

检测算法。相比于双阶段目标检测算法，YOLOX
网络具有更快的检测速度，同时比单阶段目标检

测算法具有更高的检测精度。 

2   SAAM-YOLOX 纺织品瑕疵检测算法

本文提出的改进 YOLOX 的纺织品瑕疵检测

算法  (scale aggregation attention module you only

look once with overhaul X, SAAM-YOLOX) 的整体

网络结构如图 1 所示。该算法主要包括骨干网络

模块、特征融合模块、检测头模块 3 个模块。其

中，骨干网络模块用于提取输入图像的特征；特

征融合模块将来自不同尺度的特征进行融合；检

测头模块将融合后的特征用于瑕疵检测任务。
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图 1    SAAM-YOLOX 网络结构

Fig. 1    SAAM-YOLOX network structure
 
 

本文在骨干网络模块中引入多分支离散余弦

注意力机制模块 MDCA，对 YOLOX 的特征提取

部分进行优化。在特征融合阶段采用尺度聚合技

术和注意力机制来构建尺度聚合注意力模块

SAAM，从而充分感知瑕疵与混淆的背景，最终实

现提高检测效果的目的。 

2.1    引入多分支离散余弦注意力机制模块 MDCA
在本文提出的改进 YOLOX 的纺织品瑕疵检

测算法中，为了解决模型对纺织品瑕疵中犬牙花

纹与格纹背景所出现的误检和漏检问题，本文在

YOLOX 的特征提取网络中引入了一种名为多分

支离散余弦注意力机制模块 MDCA。MDCA 模

块基于离散余弦变换 [23]，能够聚焦于不同尺度上

的特征，增强对目标区域的感知，从而提高纺织

品瑕疵检测的精度。在 MDCA 模块中，本文使用

了多个尺度的特征图来提取不同尺度的特征，并

通过一个注意力机制来加权融合这些特征，最终

生成一个更具有区分性的特征图，为后续的瑕疵

检测提供更加准确的信息。通过引入 MDCA 模

块，本文能够在保证较高检测精度的同时，解决

犬牙花纹与格纹背景中出现的误检和漏检问题。

如图 2 为多分支离散余弦注意力机制 MDCA 模

块结构。
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首先，本方法采用多分支的方式进行输入特

征图的空间信息提取。这种多分支方式可以更全

面地捕获位置信息，同时可以在多个尺度上并行

提取特征，从而实现多尺度特征提取的目的。其

次，在 SEWeight 模块中引入离散余弦变换 (dis-
crete cosine transform, DCT) 来增强频率域上的信

息提取能力。DCT 的基本计算方式是：将输入的

N 个一维信号分别乘以不同的频率因子，再将结

果相加得到一个 N维的 DCT 系数向量，其中每个

元素代表一个频率成分的强度。通过使用 DCT，

可以提高特征图在频域上的表达能力，进而增强

模型的表达能力和性能，计算公式为

Bu,v
h,w =

H−1∑
h=0

W−1∑
w=0

x2d
u,v cos

(
π h
H

(
u+

1
2

))
cos

(
π w
W

(
v+

1
2

))
H W u v

x B

式中： 和 分别为图像的宽和高， 和 为频率参

数， 为空域中原始数据， 为经过变换后的频率

数据。对于原来的全局平均池化操作而言，它仅

仅是离散余弦变换在最低频率分量上得到的单频

谱向量。具体计算如下：

Bu,v
0,0 =

H−1∑
h=0

W−1∑
w=0

x2d
u,v cos

(
0
H

(
u+

1
2

))
cos

(
0
W

(
v+

1
2

))
=

H−1∑
h=0

W−1∑
w=0

x2d
u,v = GAP

(
x2d

)
HW

式中 GAP 为全局平均池化。使用通道注意力权

重与相应的特征图相乘，得到经过注意力机制筛

选后的特征图。为了避免在网络加深时梯度消失

的问题，采用残差结构将得到的特征图与最初的

输入特征图相加。

图 3 给出了原始图像、YOLOX 模型预测的瑕

疵图像和在骨干网络中加入 MDCA 模块后预测

的瑕疵图像。从图 3 中可以看出，YOLOX 模型在纯

色背景下的预测效果较好，但对于方格纹案的背

景，瑕疵预测效果较差，并且容易将整个纺织品

预测为污渍类别的瑕疵。然而，在骨干网络中加入

MDCA 模块后，纺织品瑕疵的预测效果显著提高。

本文提出的 MDCA 模块是一种注意力机制，可以

让网络更关注关键区域并减少噪声的干扰。因

此，在加入 MDCA 模块后，网络可以更好地学习

纺织品瑕疵的特征，从而提高瑕疵的检测准确性。 

2.2    构造 SAAM 模块

本文提出了一种基于注意力机制的尺度聚合[24]

模块 SAAM，用于加权和整合特定尺度的特征信

息。如图 4 所示，SAAM 包含尺度变换层和尺度

聚合层 2 个部分。尺度变换层用于调整不同尺度

特征图的尺度以保持一致，而尺度聚合层则将仅

保留特定尺度特征信息的特征图输入到注意力生

成器中，以获得相应于每个尺度的权重。通过使

用这些权重来加权特征图，可以提取多尺度融合

特征。

构造 SAAM 模块的具体步骤如下：

1）提取骨干网络中不同尺度的特征图 S（小
尺度）、M（主尺度）和 L（大尺度），通过卷积和上

采样的方式，将小尺度特征图 S的尺度调整到与

主尺度特征图 M相同，其中上采样采用双线性插

值的方法；通过卷积核下采样的方法，将大尺度

特征图 L的尺度调整为主尺度，其中下采样采用

最大值池化的方法。
hS ×wS × cS

hM ×wM × cM

hL×wL× cL

S ′ L′

S ′ L′ hM ×wM × cM

设小尺度特征图 S的大小为 ，主尺

度特征图 M 的大小为 ，大尺度特征图

L 的大小为 ，调整后的小尺度特征图为

，大尺度特征图为 ，大小与主尺度特征图相

同，即 和 的大小为 。卷积和上采样

的方式可以表示为
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图 2    多分支离散余弦注意力机制 MDCA 模块

Fig. 2    Multi-branch discrete cosine attention(MDCA) module
 

(a) 原始图 (b) YOLOX (c) MDCA 

图 3    应用 MDCA 模块前后预测图对比

Fig. 3    Comparison  of  predicted  images  before  and  after
applying the MDCA module
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S ′ = Up(C(S ), s = [hM,wM])

C(S ) S Up

s [hM,wM]

式中： 为小尺度特征图 进行卷积操作， 为

上采样操作， 参数为上采样后的大小为 。

上采样采用的双线性插值表示为

gi, j =(1−dx)(1−dy) fx,y+dx(1−dy) fx+1,y+

(1−dx)dy fx,y+1+dxdy fx+1,y+1

fx,y (x,y)

fx+1,y fx,y+1 fx+1,y+1

式中： 为原始图像中坐标为 的像素值，

、 、 分别为其相邻的 3 个像素的值。

这样，就可以通过双线性插值来将小尺度特征图

调整到与主尺度特征图相同的尺度。

卷积和下采样的方式可以表示为

L′ = Do(C(L), s = [hM,wM])

C(L) L
Do s

[hM,wM]

式中： 为对大尺度特征图 进行卷积操作，

为下采样操作， 参数为下采样后的大小为

。下采样采用的最大值池化表示为
k

max
i=1

(xi)ki

k xi

i max
式中： 为池化窗口内的元素个数， 为池化窗口

内第 个元素的值， 为求最大值的操作。
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图 4    尺度聚合注意力模块

Fig. 4    Scale aggregation attention module
 
 

DCT f

ReLU

2）在将保留特定尺度特征信息的特征图通过

上采样、下采样和卷积等操作后，输入到注意力

生成器中，以获得对应于每个尺度的权重信息，

用于提取多尺度融合特征。首先将特征图输入到

变换中，将结果经过 2 次全连接层（ ）和

激活函数处理，该过程可以表示为

y = R( f 2(R( f 1(D(x)))))

f 1 f 2 R
D

Softmax

式中： 和 分别为 2 个全连接层， 为激活函数，

为离散余弦变换。然后通过一系列卷积层计算

出三通道特征图，在 激活层后获取分别对

应每个尺度的注意力权重，计算过程如下：

A = Softmax(Ψ ([Up(S ),M,Do(L)],α))

F = AS ·Up(S )+AM ·M+AL ·Do(L)

Ψ(β,α) Conv-BN-ReLU [β]

α Up Do

A F

式中： 为 “ ”层， 为连接操

作， 为参数， 和 分别为上文中上采样与下采

样运算， 为对应尺度的注意力权重， 为最终输

出结果。 

2.3    引入自注意力机制构造上采样模块

上采样是一种常见的图像处理操作，用于提

高特征图的尺度。然而，传统的上采样方法会导

致图像细节的丢失和模糊，因为它们只是简单地

将像素复制或插值到更高分辨率的位置。为了解

决这个问题，本文提出了一种结合自注意力机制

的上采样方法，即双线性插值结合自注意力机

制。如图 5 所示，这种方法通过使用自注意力生

成器来突出特定尺度的特征表达，确保了双线性

插值后特征信息的有效性，并提高了模型的性能

和准确性。图 6 为引入上采样模块后的改进尺度

聚合注意力模块。
 

 

二值化 Conv

ReLU

Conv

ReLU

Conv

Sigmoid

 
图 5    上采样模块

Fig. 5    Upsampling module
 

具体来说，该方法首先使用双线性插值将低

尺度的特征图扩展到与主尺度特征图相同的尺度

大小。这样可以避免尺度不一致的问题，并确保

特定尺度的信息在尺度聚合过程中得到更好的保

留和利用。然后，将特征图输入到自注意力生成

器中，生成相应的权重系数，以突出特定尺度的

特征表达。最后，将这些特征图与其他尺度的特

征图相结合，生成最终的特征表示。这种方法能

够保留特定尺度的信息，提高模型性能，同时避

免了丢失细节和模糊的问题，确保了双线性插值

后特征信息的有效性。
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图 6    引入上采样模块的改进尺度聚合注意力模块

Fig. 6    Improved scale aggregation attention module with the introduction of the upsampling module
 
 

Y

首先，对该尺度的特定特征图进行双线性插

值操作，得到上采样后的特征图 ：

Yi j =
∑

m

∑
n

Xmn · f (m−n) · f (n− j)

i j Y
m n X f (x)

式中： 和 分别为上采样后 中的行和列坐标，

和 分别为原始特征图 中的行和列坐标， 为

双线性插值函数。

Y

ReLU
C

Z1

接下来，将 输入到一个自注意力结构中。

该结构由 3 个卷积层组成，每个卷积层后都跟着

一个 激活函数。其中，第 1 个、第 2 个卷积

层的输出通道数为 ，第 3 个卷积层的输出通道

数为 1，用于产生注意力权重。第 1 个卷积层的

输出为 ：
Z1 = Conv(Y)

Conv Z1 [H,W,C]

H W Y
Z2

式中： 表示卷积操作； 的形状为 ，

和 分别为上采样后特征图 的高度和宽度。

第 2 个卷积层的输出为 ：

Z2 = Conv(ReLU(Conv(Z1)))

ReLU Z2 Z1

A

式中： 为激活函数， 的形状和 相同。第

3 个卷积层的输出为注意力权重 ：

A = Sigmoid(Conv(Z2))

Sigmoid A [H,W,1]

A X

Z

式中： 为激活函数， 的形状为 。最

终，将注意力权重 与原始特定尺度的特征图 相

乘，得到加权后的特征图 ：

Zmn = Amn ·Xmn 

3   实验与结果分析

ZJU-Leaper 纺织品瑕疵数据集由 Zhang
等[25] 收集，共 7 435 张瑕疵图片，图片大小统一为

256×256，图片背景共有 7 种类型，瑕疵类型分为

污渍、褶皱 2 类。本文根据图像背景的复杂程度

将 7 种图片分成 Group1、Group2 共 2 组。其中

Group1 为简单纹理图像，为纯色、粗条纹、细条

纹；Group2 为复杂纹理图像，为点图案、犬牙

花纹、格纹及打结花纹。样本纹理图像如图 7
所示。
 

G
ro

u
p
1

(a) 纯色 (b) 粗条纹 (c) 细条纹

G
ro

u
p
2

(d) 点图案 (e) 犬牙花纹 (f) 格纹 (g) 打结花纹 
图 7    ZJU-Leaper 纺织品瑕疵数据集

Fig. 7    ZJU-Leaper textile defect dataset
 
  

3.1    实验环境及评价指标

本文实验 PyTorch 框架下完成，软件环境为

PyTorch1.9.1、cuda11.4、Python3.8.12。
本文选择 mAP@0.5 和 mAP@0.5:0.95 作为评

价指标，mAP@0.5 为损失函数 (intersection over
union, IoU) 阈值在 0.5 时，所有类别的平均精度

A(average precision, AP)，mAP@0.5:0.95 为不同

IoU 阈值上平均精度的平均值 (mean average preci-
sion, mAP),下文中 mAP 均表示 mAP@0.5:0.95。
因此需要计算模型的精确率 P(precision) 和召回

率 R(recall)。

P =
NTP

NTP + NFP

R =
NTP

NTP + NFN

A =
w 1

0
P(R)dR

mAP =

C∑
i=1

Ai

C
式中：NTP(true positive, TP) 为正确预测的正样本

个数，NFP(false positive, FP) 为错误预测的正样本

个数，NFN(false negative, FN) 为错误预测的负样本

个数。 

3.2    消融实验

为了验证本文方法的有效性和泛化性，本文

在 ZJU-Leaper 纺织品瑕疵数据集上进行多个背景
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消融实验，以此来评估多分支离散余弦注意力机

制模块 MDCA、尺度聚合模块 SAAM 以及引入上

采样模块后改进的 SAAM_up 模块对纺织品瑕疵

检测的效果。Group1、Group2 实验结果见表 1 和

表 2。表 1 中 G1_1 为 Group1 中纯色，G1_2 为粗

条纹，G1_3 为细条纹，G1 为 Group1 整体参与训

练及测试；表 2 中 G2_1 为 Group2 中点图案，

G2_2 为犬牙花纹，G2_3 为格纹，G2_4 为打结花

纹，G2 为 Group2 整体参与训练及测试。GFLOPs
为每秒浮点运算量，Size 表示模型大小。 

  
表 1    Group1 数据集消融实验结果

Table 1    Results of Group1 dataset ablation experiment
 

分组 MDCA SAAM SAAM_up
mAP@0.5/% mAP/%

运算量/GFLOPs Size/MB
污渍 褶皱 总 污渍 褶皱 总

G1_1

— — — 80.57 52.04 66.31 45.37 23.16 34.50 4.26 68.00

√ — — 79.59 69.10 74.34 47.23 34.61 40.92 4.23 64.97

√ √ — 78.48 69.46 73.97 47.46 35.28 41.37 8.10 129.81

√ √ √ 81.59 67.70 74.64 48.55 37.48 43.01 8.80 136.33

G1_2

— — — 75.13 56.48 65.81 40.61 27.38 34.00 4.26 68.00

√ — — 76.32 66.33 71.33 46.34 37.78 42.06 4.23 64.97

√ √ — 78.02 65.56 71.79 46.11 37.08 41.59 8.10 129.81

√ √ √ 76.28 69.14 72.71 46.58 38.17 42.37 8.80 136.33

G1_3

— — — 81.41 63.37 72.39 44.99 31.1 38.05 4.26 68.00

√ — — 87.83 68.27 78.05 57.83 35.92 46.87 4.23 64.97

√ √ — 88.54 67.74 78.14 59.72 35.71 47.72 8.10 129.81

√ √ √ 89.15 70.82 79.98 60.88 37.07 48.98 8.80 136.33

G1

— — — 74.34 75.00 64.43 40.88 44.98 33.92 4.26 68.00

√ — — 81.29 67.66 74.48 49.51 36.26 42.89 4.23 64.97

√ √ — 81.67 67.57 74.62 50.11 36.89 43.50 8.10 129.81

√ √ √ 82.88 67.23 75.05 50.16 36.98 43.57 8.80 136.33
 
 
 

  
表 2    Group2 数据集消融实验结果

Table 2    Results of Group2 dataset ablation experiment
 

分组 MDCA SAAM SAAM_up
mAP@0.5/% mAP/%

运算量/GFLOPs Size/MB
污渍 褶皱 总 污渍 褶皱 总

G2_1

— — — 76.79 51.98 64.38 47.57 26.60 37.09 4.26 68.00

√ — — 77.53 64.63 71.08 48.73 35.58 42.16 4.23 64.97

√ √ — 78.45 65.63 72.04 48.92 36.65 42.78 8.10 129.81

√ √ √ 79.76 66.57 73.16 50.05 39.22 44.62 8.80 136.33

G2_2

— — — 82.92 55.04 68.98 51.79 28.59 40.19 4.26 68.00

√ — — 86.53 64.66 75.59 55.69 34.61 45.15 4.23 64.97

√ √ — 87.30 69.23 78.26 57.29 36.67 46.98 8.10 129.81

√ √ √ 88.28 69.73 79.01 57.55 37.15 47.35 8.80 136.33

G2_3

— — — 77.24 60.10 68.67 47.44 29.46 38.45 4.26 68.00

√ — — 78.44 64.16 71.30 49.29 33.36 41.32 4.23 64.97

√ √ — 79.44 64.35 71.89 50.14 35.92 43.03 8.10 129.81

√ √ √ 80.76 69.23 74.99 52.11 37.39 44.75 8.80 136.33
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续表 2

分组 MDCA SAAM SAAM_up
mAP@0.5/% mAP/%

运算量/GFLOPs Size/MB
污渍 褶皱 总 污渍 褶皱 总

G2_4

— — — 56.31 73.96 65.14 27.41 39.29 33.35 4.26 68.00

√ — — 56.34 72.42 64.38 31.69 41.57 36.72 4.23 64.97

√ √ — 60.78 73.40 67.09 31.32 42.61 36.96 8.10 129.81

√ √ √ 61.08 73.81 67.44 33.31 42.73 38.02 8.80 136.33

G2

— — — 68.57 56.85 62.71 39.56 46.78 33.88 4.26 68.00

√ — — 75.05 68.99 72.02 47.38 36.18 41.78 4.23 64.97

√ √ — 74.95 69.67 72.31 47.51 39.00 43.25 8.10 129.81

√ √ √ 75.45 69.77 72.61 47.57 39.52 43.55 8.80 136.33
 
 

如表 1、表 2 所示，本文于 YOLOX 基础上改进，

在骨干网络中加入 MDCA，7 种背景的纺织品瑕

疵检测精度皆有提升，其中 Group1 的 mAP@0.5%
提升 10.05%，Group2 提升了 9.31%，提升效果较

为明显，从数据可以看出 MDCA 对于瑕疵特征的

提取能力有较大提升；在特征融合网络中加入

SAAM 模块后，Group1 的 mAP@0.5% 提升 0.14%，

Group2 提升了 0.29%；而在改进原 SAAM 模块为

SAAM_up 后，增强了特征信息的有效性，Group1
的 mAP 提升 0.07%，Group2 提升了 0.3%；可以看

出本文的 SAAM 及改进后的 SAAM_up 模块对检

测 Group2 这类背景更为复杂的瑕疵提升能力

更大。

图 8 为消融实验特征图对比，×0、×1、×2 为骨

干网络输出的不同尺度特征图。从对比图可以看

出 MDCA 模块大大加强了对瑕疵特征的提取能

力，特征图×1 和×2 中瑕疵特征更为突出；而在特

征融合网络中加入 SAAM 模块后，特征图×1 的瑕

疵区域与背景区域的差异对比效果有一个明显的

增强；当引入改进后的 SAAM_up 后，特征图中瑕

疵区域的边界与原图中瑕疵的边界更加吻合，大

大提升了检测精度。
 

YOLOX

MDCA

SAAM

SAAM_up

(a) 原图 (b) ×0 (c) ×1 (d) ×2 
图 8    消融实验特征图对比

Fig. 8    Comparison  of  feature  maps  in  ablation  experi-
ments　

   

3.3    对比实验

为了进一步衡量本文模型对于纺织品瑕疵检

测的性能，基于 ZJU-Leaper 纺织品瑕疵数据集，

将本文模型与 faster_RCNN[9]、cascade_RCNN[12]、

YOLOv5[26]、YOLOR[27]、PPYOLOE[28]、YOLOX[14]、

YOLOv7[29] 和 YOLOv6[30] 等现有目标检测模型进

行对比。实验图片输入大小统一为 256×256，实
验结果见表 3 及表 4。

 

  
表 3    Group1 数据集实验对比

Table 3    Experimental comparison of Group1 dataset
 

模型
mAP@0.5/% mAP/%

运算量/GFLOPs Size/MB 传输速率/(f/s)
污渍 褶皱 总 污渍 褶皱 总

faster_RCNN 80.90 62.80 71.80 44.40 29.60 37.00 131.40 158.40 65.20

cascade_RCNN 81.20 62.10 71.70 45.40 30.30 37.80 158.40 265.00 55.60

YOLOv5_s 78.24 59.27 68.66 48.15 30.50 39.36 15.80 13.70 101.90

YOLOX 81.69 61.29 71.49 47.13 32.95 40.04 4.26 68.00 214.20
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续表 3

模型
mAP@0.5/% mAP/%

运算量/GFLOPs Size/MB 传输速率/(f/s)
污渍 褶皱 总 污渍 褶皱 总

YOLOR_p6 82.77 61.31 72.04 49.01 34.29 41.65 81.56 142.68 122.50

YOLOR_csp 81.68 64.16 72.92 50.75 35.83 43.29 120.63 202.36 141.80

PPYOLOE 77.20 64.80 71.00 44.10 33.50 38.80 17.36 58.53 79.22

YOLOv7 84.03 62.89 73.46 48.60 32.30 40.45 103.30 71.30 106.70

YOLOv6_s 79.60 63.10 71.40 52.00 35.80 43.90 44.11 36.25 359.07

SAAM_YOLOX 82.88 67.23 75.05 50.16 36.98 43.57 8.80 136.33 257.65
 
 
 

  
表 4    Group2 数据集实验对比

Table 4    Experimental comparison of Group2 dataset
 

模型
mAP@0.5/% mAP/%

运算量/GFLOPs Size/MB 传输速率/(f/s)
污渍 褶皱 总 污渍 褶皱 总

faster_RCNN 77.20 67.00 72.10 42.50 32.90 37.70 131.40 158.40 65.20

cascade_RCNN 77.30 66.00 71.60 44.60 33.70 39.10 158.40 265.00 55.60

YOLOv5_s 72.64 61.15 66.83 45.19 32.46 38.92 15.80 13.70 101.90

YOLOX 75.35 63.83 69.59 45.61 34.39 40.00 4.26 68.00 214.20

YOLOR_p6 76.34 63.90 70.12 47.43 35.79 41.61 81.56 142.68 122.50

YOLOR_csp 75.83 66.13 70.98 48.02 37.58 42.80 120.63 202.36 141.80

PPYOLOE 75.50 62.70 69.10 43.80 32.60 38.20 17.36 58.53 79.22

YOLOv7 77.51 65.49 71.50 47.03 33.79 40.41 103.30 71.30 106.70

YOLOv6_s 73.90 65.10 69.50 48.80 38.10 43.40 44.11 36.25 359.07

SAAM_YOLOX 75.45 69.77 72.61 47.57 39.52 43.55 8.80 136.33 257.65
 
 

如表 3，在 Group1 中本文模型在保证速度的

同时在检测精度 mAP@0.5 中对比其他模型达到

最高值 75.05%，特别是褶皱类这种与背景难以区

分、检测较难的瑕疵检精度更是达到 67.23%；而

在表 4 中，本文模型不管是 mAP@0.5 还是 mAP
都达到最高值，分别为 72.61%、43.55%。从数据

可分析出本文模型在背景更加复杂的情况下检测

效果比其他模型更加出色。

本文模型在 2 个组别中都具有较强的检测

效果，且模型尺度小，有较强的适用性；对于多种

纹理背景仍具备较高的检测精度，具备较强的泛

化性。

图 9 给出了本文模型与其他模型的检测结果

对比，其中 YOLOR 模型复杂度较低，对背景干扰

的抵抗能力不足，无法很好地捕捉到瑕疵的特征

信息，导致漏检问题的出现；YOLOv5_s 感受野不

足，模型无法充分理解和捕捉到图像中较远的对

象或较大的瑕疵，从而导致部分瑕疵未被完整地

检测到，存在检测不完整的问题；YOLOv7 网络架

构没有充分考虑到纺织品瑕疵检测任务的复杂

性，提取到的瑕疵特征表达能力不足，导致漏检、

检测不完全的问题；原 YOLOX 对于纺织品瑕疵

的尺度适配性不佳，在犬牙花纹与格纹背景出现

误检和漏检情况；YOLOv6_s 检测效果较好，但模

型对于小目标瑕疵和瑕疵边缘的信息提取不完

全，在小目标瑕疵以及瑕疵边缘检测效果弱于本

文模型。可以看出本文模型在检测效果上超越其

他模型。针对犬牙花纹与格纹背景的瑕疵图，图 10
给出了本文模型与其他模型的检测对比，表 5
为相对应的精度数据。

从图 10 和表 5 可以看到，YOLOv5_s、YOLOX 和

YOLOv7 受到背景影响较大，存在大量的误检、

检测不完整等问题，表现在数据中为 mAP 值总体

偏低；而 YOLOv6_s 与本文模型 SAAM_YOLOX
检测效果较好、精度较高，其中 YOLOv6 在小目标

及瑕疵边缘部分未能达到本文模型的检测效果。
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(a) 原始图 (b) YOLOR_p6 (c) YOLOv5_ (d) YOLOv6_s (e) YOLOv7 (f) YOLOX (g) SAAM_YOLOX 

图 9    检测结果对比

Fig. 9    Comparison of test results
 
 
 

 

(a) 原始图 (b) YOLOv5_s (c) YOLOv6_s (d) YOLOv7 (e) YOLOX (f) SAAM_YOLOX 

图 10    犬牙花纹与格纹背景的检测结果对比

Fig. 10    Comparison of detection results between houndstooth and gingham backgrounds
 
 
 

  
表 5    针对犬牙花纹与格纹背景的实验对比

 

Table 5    Experimental comparison between houndstooth and gingham backgrounds %
 

模型
mAP@0.5 mAP

污渍 褶皱 总 污渍 褶皱 总

YOLOv5_s 65.20 39.80 52.50 38.20 15.70 26.90

YOLOv6_s 82.50 64.10 73.30 55.80 36.70 46.30

YOLOv7 50.90 520 51.50 29.80 23.50 26.70

YOLOX 70.16 36.13 53.14 26.43 13.52 20.47

SAAM_YOLOX 84.62 68.88 76.75 54.22 37.58 45.90
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4   结束语

本文针对纺织品瑕疵中针对犬牙花纹与格纹

背景出现的误检和漏检、整体精度较差的问题，

提出 SAAM-YOLOX 纺织品瑕疵检测算法。首

先，在骨干网络中引入 MDCA 模块来加强网络对

纺织品瑕疵特征的提取能力，改善原 YOLOX 在

特定背景中误检、漏检情况；其次，在特征融合网

络加入 SAAM 模块，充分感知瑕疵区域与背景区

域的不同特征信息；最后，在 SAAM 模块的上采

样阶段引入双线性插值与自注意力机制，在尺度

变换时采用改进后的上采样模块以保证特征信息

的有效性，最终实现提高检测效果。经实验对

比，本文模型在纺织品瑕疵检测中优于其他主流

目标检测模型。
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