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基于深度学习算法的织物风格评价模型与纤维力学性能分析
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摘　 要： 为了将图像处理技术与卷积神经网络（ＣＮＮ）在深度学习中相结合，提高异形纤维的识别准确率，提出一种基于力学

性能分析和反向传播神经网络（ＢＰＮＮ）的纺织品质量预测模型。 此外，利用传统的 ＢＰ 神经网络来模拟原纤维质量与纺织品

质量之间的相关性，从而构建了纺织品质量预测模型。 希望通过对针织复合材料力学性能的分析，为针织复合材料的应用提

供依据。
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０　 引　 言

随着人类生活水平的不断提高，纺织业也得到

了前所未有的发展。 新的纺织产品正在逐步出现并

得到广泛应用［１］。 自 ２０ 世纪 ５０ 年代中期以来，美
国率先开发出异形纤维，并生产出三角形截面纤维。
之后，德国开发出了五角形横截面纤维。 ２０ 世纪 ６０
年代初，美国开发出具有优异隔热性能的中空纤维。
此后，日本、英国、意大利等国也相继研制出这类产

品［２］。 相比之下，中国异形纤维的开发和生产起步

较晚，随着纺织技术的发展，人们对异形纤维的探索

也越来越丰富，除了基本形状的纤维外，还开发了十

字形、哑铃形和 ＶＹ 形纤维［３］ 等。 虽然天然纤维与

异形纤维具有相同的化学成分，但由于异形纤维的

截面形状不规则，使纺织品的某些物理性能得到了

改善。 因此，异形纤维被用作丝绸和亚麻等新型纺

织品的原料。
与发达国家相比，中国纤维纺织品的检测技术

还存在一定的差距，特别是对各类异形纤维的检测。
如何快速准确地对异形纤维进行识别和分类，是中

国进出口检验过程中的一项重要任务［４］。 目前，在

新材料、新工艺不断创新的情况下，，在激烈的市场

竞争和生产资料更新换代的压力下，如果企业控制

影响生产质量的重要工序，能明确产品质量的评价

标准，提前修改生产工艺参数，就能保证纺织品的质

量［５］。
随着图像处理和深度学习技术的发展，一些学

者通过轮廓码对韧皮纤维和叶纤维进行分类识别，
提出了异形纤维的识别算法，并通过数字图像的特

征提取来检测纺织纤维［６］。 考虑到变形后的纤维

对识别结果影响很大，基于纤维图像处理，训练了一

种基于深度学习的卷积神经网络（ＣＮＮ）来识别变

形纤维。 此外，还利用传统的反向传播神经网络

（ＢＰＮＮ），模拟原纤维质量与纺织品质量之间的相

关性，从而构建了纺织品质量预测模型。 希望通过

对针织复合材料力学性能的分析，为针织复合材料

的应用提供依据。

１　 方法

１．１　 异形纤维的图像处理

在数字图像处理和分析中，图像的预处理是图

像分割、特征提取和分类识别的基础。 在采集异形



纤维横截面显微图像时，由于设备、制造工艺、采集

方法等外界因素的干扰，噪声往往会影响图像的质

量。 图像预处理通过灰度化、去噪、边缘检测和增强

等步骤消除图像中的噪声和无关信息，从而增强了

有用信息，提高了原始图像的可检测性［７］。
异形纤维的横截面显微图像，是光学生物显微

镜拍摄的真彩色图像。 然而，颜色不是分类和识别

的主要特征，通常选择灰度图像来显示诸如亮度和

色度之类的关键信息。 通过对图像进行灰度化处

理，简化了计算过程，提高了计算速度。 彩色图像数

据包含红绿蓝（ＲＧＢ） 值。 对于灰度化，这 ３ 个分量

应使用不同的权重进行加权和平均。 依据上述分

析，得到灰度图像的像素值 （Ｇ），其表示为：
Ｇ ＝ ０．２２９Ｒ ＋ ０．５８７Ｇ ＋ ０．１１４Ｂ． （１）

　 　 在原始光纤图像中，由于外界因素的影响，噪声

干扰是不可避免的。 因此，有必要通过相关技术消

除噪声，实现纤维图像的最佳分割和识别［８］。 常见

噪波包括高斯噪波、瑞利噪波和伽马噪波等。 相应

的去噪方法有空域去噪和频域去噪两种传统方法。
空域去噪方法包括中值滤波和均值滤波，即对原始

图像进行卷积处理，以达到平滑或去除噪声的目的。
最常用的频域去噪方法是小波去噪。 首先，将原始

图像转换到频域；经过适当的滤波和去噪处理后，将
图像转换到空域，得到最终的去噪图像［９］。 近年

来，在传统去噪技术的基础上发展了一种基于小波

理论的去噪方法。 通过设置适当的阈值（噪声），移
除小于阈值的系数，从而消除图像中的噪声。

对于异形纤维的横截面显微图像，由于图像的

前景和背景的灰度差异很大，除了纤维内部和背景

的灰度值差异不大外，还需要确定一个合理的阈值

来最大化前景和背景类别之间的方差；同时，可以通

过最大类间方差法，对阈值进行优化［１０］。 由于横截

面显微图像中纤维数量较多，再加上挤压变形等因

素的存在，通过水平集方法可以有效地获取目标的

轮廓信息。 分割目标的边缘信息应尽可能完整，即
使对于边缘较弱的纤维图像，也要避免过度分割。
１．２　 基于深度神经网络的分类与识别

深度学习作为机器学习发展过程中形成的一门

新兴学科，主要负责数据的表征学习。 在分类和识

别过程之前，将低层特征组合成更抽象的高层特征。
深度学习通过建立一个学习模型来适应复杂的功

能，该模型从训练数据中学习某些类型数据的特征。
ＣＮＮ 是深度学习领域使用最广泛的网络框架。 网

络结构越深，结构就越复杂。 神经网络由许多相互

连接的节点组成；信号的传输有一个加权值，每个节

点都有一个特定的激活函数。 加权和偏置后，神经

元的输入 Ｚ 和输出 ｙ 表示为：
Ｚ ＝ ｘ０ ＋ θ１ｘ１ ＋ θ２ｘ２， （２）
ｙ ＝ ｈθ（Ｚ） ＝ ｈθ（θＴｘ）， （３）

　 　 其中： ｘ０ 表示偏移； ｘ１ 和 ｘ２ 是输入； θ１ 和 θ２ 是

权重。 如果有 ｎ 个输入， θ ＝ （θ０，θ１，．．．，θｎ） Ｔ， ｘ ＝
（ｘ０，ｘ１，．．．，ｘｎ） Ｔ，则 θ０ ＝ １。 通过激活函数的输出 ｙ
表示为：

ｙ ＝ ｈθ（θＴｘ） ＝ ｈθ（θ０ｘ０ ＋ θ１ｘ１ ＋．．． ＋ θｎｘｎ） ． （４）
　 　 深度神经网络（ＤＮＮ）的结构如图 １ 所示。 输

入层连接到多个节点，结果输出将用作下一层的输

入，最终输出将在多层连接之后获得，从而形成

ＤＮＮ。 ＤＮＮ 学习是一种有监督学习，本质上是学习

多个输入输出之间的映射关系。 其循环训练的目的

是不断减少损失函数，直到收敛；网络中的层数将根

据具体情况而定［１１］。

y

x

图 １　 ＤＮＮ 结构

Ｆｉｇ． １　 ＤＮＮ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

　 　 ＤＮＮ 包括前向传播和后向传播两个阶段。 在

前向传播阶段，首先对所有参数进行初始化后，根据

输入计算出每一层的输出。 最后，对网络进行训练

后，对预测样本进行分类。 网络中的各种输出形式

表示为：
Ｚ［Ｌ］ ＝ Ｗ［Ｌ］Ｚ［Ｌ－１］ ＝ ｂ［Ｌ］， （５）

Ａ［Ｌ］ ＝ ｇ［Ｌ］（Ｚ［Ｌ］）， （６）
　 　 其中： Ｌ 是第 Ｌ 层的隐藏层； Ｗ［Ｌ］ 是第 Ｌ － １ 层

和第 Ｌ 层之间的权重； ｂ［Ｌ］ 是第 Ｌ － １ 层和第 Ｌ 层之

间的偏置向量； ｇ［Ｌ］ 是第 Ｌ 层的激活函数，并且分别

表示第 Ｌ 层的加权输出和激活输出。
在反向传播阶段，可以根据实际输出，计算损耗

函数 Ｊ（ｗ，ｂ）：

Ｊ（ｗ，ｂ） ＝ １
ｍ∑

ｍ

ｉ ＝ １
ｌ（ｙ

－
（ ｉ），ｙ（ ｉ））， （７）

　 　 各参数的梯度值表示为：

ｄＺ［Ｌ］ ＝ ∂
∂Ｚ［Ｌ］ （Ｊ（Ｗ，ｂ）） ＝ ｄＡ［Ｌ］∗ｇ［Ｌ］ ＇（Ｚ［Ｌ］），

（８）
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ｄＷ［Ｌ］ ＝ １
ｍ
ｄＺ［Ｌ］·ｇＡ［Ｌ－１］Ｔ， （９）

ｄｂ［Ｌ］ ＝ １
ｍ
ｎｐ．ｓｕｍ（ｄＺ［Ｌ］，ａｘｉｓ ＝ １，ｋｅｅｐｄｉｍｓ ＝ Ｔｒｕｅ），

（１０）
ｄＡ［Ｌ－１］ ＝ Ｗ［Ｌ］Ｔ·ｇｄＺ［Ｌ］ ． （１１）

　 　 其中： ｍ 表示样本数量， ｄＡ［Ｌ］ 可由损失函数直

接计算； ｄＺ［Ｌ］ 为损失函数的梯度； ｄＷ 为损失函数

对权重的偏导数； ｄｂ 为损失函数对偏差的偏导数。
由于传统的神经网络结构包含大量的节点，细

胞神经网络通过卷积核引入卷积计算，从而实现参

数共享，减少参数个数，缩短了模型训练时间。 ＣＮＮ
通常包括 ４ 层：输入层、卷积层、汇聚层和完全连接

层。 卷积层使用卷积核对输入图像进行处理，类似

于滤波过程。 汇集的目的是减小具有许多参数的图

像空间大小，从而减少进入完全连接层的参数数量。
常用的池化处理方法包括最大池化和平均池化，这
两种方法都提取区域特征。 不同之处在于输出值，
如图 ２ 所示。 最终完全连接层将学习到的要素映射

到标签空间。 通常在分类输出层之前有 １－３ 个完

全连通的层，其包含了输入图像所有特征的信息

组合。

最大池化 平均池化

图 ２　 两种池化方法的输出值

Ｆｉｇ． ２　 Ｔｗｏ ｐｏｏｌ ｍｅｔｈｏｄ

　 　 作为深度学习模型之一，ＣＮＮ 比传统的浅层神

经网络更适合图像特征提取。 通过将灰度图像直接

输入网络，大大简化了预处理过程。 ＣＮＮ 还逐步对

底层特征进行抽象和组合，形成高层特征，优化分类

识别效果。 在异形纤维识别过程中，ＣＮＮ 和传统浅

层神经网络的分类过程如图 ３ 所示，基于 ＣＮＮ 的异

形纤维识别过程如图 ４ 所示。

分类

分类

（a）CNN分类过程

（b）传统的浅层神经网络分类过程

（a）CNNclassificationprocess

（b）Traditionshallowneuralnetworkclassificationprocess

图 ３　 不同纤维分类方法的比较

Ｆｉｇ． ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｆｉｂｅｒ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ

反向传播误差，调整权重

错误小于阈值

全连接层输出

计算实际输出和理想输出误差

卷积和二次采样
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图 ４　 基于 ＣＮＮ 的异形纤维识别过程

Ｆｉｇ． ４　 Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｐｒｏｆｉｌｅｄ ｆｉｂｅｒ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＣＮＮ
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１．３　 基于神经网络的纺织品质量预测模型

生产和加工技术是决定成品纺织品质量的核

心，而原棉纤维的质量是保证纺织品质量的基础。
考虑到大型纺织品的生产参数对成品质量的影响受

人为因素的控制，在假设生产参数不变的情况下，探
讨原棉质量参数对织物质量的影响［１２］。 在构建基

于神经网络的纺织品质量预测模型时，首先对原纤

维质量指标进行处理，将这些数据作为输入，将纺织

品质量作为输出。 选取的质量指标包括原棉长度和

纤维成熟度；纺织品质量指标包括纱线强力。 根据

特定的算法建立神经网络模型后，利用大部分实际

数据作为训练样本对网络进行训练，剩余的样本用

来评估训练好的神经网络。 最后，基于新质量指标

对纺织品的质量进行了预测。
纱线强力是评价纱线质量的重要指标，是保证

纺织品强力、延长使用寿命的重要指标［１３］。 纱线强

力的基本指标主要包括绝对强力（断裂强力）和相

对强力。 其中，相对强力分为两个指标：单纱断裂强

力和单纱断裂强力变异系数。 纱线强力与纤维长度

均匀度之间存在很强的相关性。 同一品种的纤维长

度和整齐度与纱线强力的关系见表 １。
表 １　 同一品种的纤维长度、均匀性和纱线强度

Ｔａｂ． １ 　 Ｆｉｂｅｒ ｌｅｎｇｔｈ， ｕｎｉｆｏｒｍｉｔｙ ａｎｄ ｙａｒｎ ｓｔｒｅｎｇｔｈ ｏｆ ｔｈｅ ｓａｍｅ
ｖａｒｉｅｔｙ

长度 ／ ｍｍ ２７ ２９ ３１ ３３ ３５ ３７

均匀性（ＨＶＩ 模式） ８５．５ ８６．４ ８７．４ ８８．３ ８９．１ ８９．６

纱线强力 ／ ｃＮ×ｔｅｘ－１ １６．１ １７．２ １７．９ １８．９ ２０．３ ２１．０

纱线强力 ＣＶ 值 ／ ％ ７．０９ ６．９２ ６．８０ ９．９８ ８．６５ ８．５８

　 　 纤维长度越长，纱线的强力越高，见表 １。 如果

纤维较短，增加纤维长度会增加纱线强力；如果纤维

足够长，纱线强度会因纤维长度的增加而显著降低。
纺织品质量指标包括：纱线强力（Ｙ１） 和棉结总数

（Ｙ２），作为输出。 在所有数据中，２５ 组作为训练样

本，其余 ５ 组作为测试样本。 训练输入和输出矩阵

分别为 １０ × ２５ 和 １ × ２５，测试输入和输出矩阵分别

为 １０ × １０ 和 １ × １０。
基于 ＢＰ 神经网络的纺织品质量预测模型包括

输入层、隐含层和输出层。 利用重复纠错功能，网络

对输入响应的准确性也得到了提高［１４］。 但是，考虑

到该 ＢＰ 神经网络训练时间长、易陷入局部极小值

等局限性，将其与粒子群算法相结合。 利用粒子群

算法的实数解和易于实现等优点，使质量预测模型

具有更快的收敛速度。 ＰＳＯ－ＢＰＮＮ 的具体算法流

程如图 ５ 所示。

G=G+1

更新位置

更新速度

满足算法终止条件

粒子的个体极值和全局极值

适应值计算

建立粒子与网络的映射关系

开始

G=0

结束

输入测试样本

输出最优解

Y

N

图 ５　 ＰＳＯ－ＢＰＮＮ 的算法流程

Ｆｉｇ． ５　 Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｌｏｗ ｏｆ ＰＳＯ－ＢＰＮＮ

　 　 另外，随着计算机科学的发展，基于粒子群算法

的思维进化算法（ＭＥＡ）从 １９９８ 年开始被提出并应

用。 ＭＥＡ 的特点在于引入了“收敛”、“异化”等过

程来提高全局搜索性能。 通过在子群内收敛和全局

实施异化操作，这两种方法的协作将提高搜索效

率［１５］。 当 ＭＥＡ 算法满足迭代终止条件，将输出最

优个体。 然后，生成 ＢＰ 神经网络的初始权值和阈

值。 最后，利用训练样本对网络进行训练。

２　 实验结果与分析

２．１　 试验数据选取

为探讨 ＤＮＮ 在异形纤维分类识别中的性能，选
取北京进出口检验检疫部门提供的纤维截面显微图

像作为数据样本。 经过数据集创建、图像处理等步

骤，共得到 ３ 万幅 ５０×５０ 的纤维图像，共 ６ 大类，分
别为槽形纤维、交叉粘合纤维、三角纤维、哑铃形纤

维、ＶＹ 形纤维和 Ｗ 形纤维，每类包含５ ０００幅图像。
对于每个类别，选择４ ０００个样本作为训练样本、
１ ０００个样本为测试样本。 为了评估所设计的 ＤＮＮ
模型的分类性能，根据文本识别方法对 ６ 类异形纤

维数据进行了测试。
２．２　 异形纤维的分类识别结果

利用深度学习领域中的 ＣＮＮ 模型识别成形纤

维，结果如图 ６ 所示。 显然，所提出的网络在识别大

０７１ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １１ 卷　



多数形状的纤维方面表现得更好。 特别是对哑铃形

纤维、三角形纤维和 ＶＹ 形纤维的识别准确率都在

９８％以上，而对缝隙纤维和 Ｗ 形纤维的识别准确率

较低，不到 ８０％。 分析表明，如果三角形纤维和 ＶＹ
形状的纤维中含有较多的异形纤维，则其与缝隙状

纤维具有很高的相似性。 因此，识别可能有偏差，从
而降低了缝隙状光纤的识别率。
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数
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图 ６　 异形纤维的分类与识别结果

Ｆｉｇ． ６　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｐｒｏｆｉｌｅｄ ｆｉｂｅｒ

　 　 在此基础上，维持了包含两层卷积的七层网络

结构，分析了不同卷积核大小对异形纤维分类结果

的影响。 构造了 ３ 种不同的卷积结构：ＮＥＴ１（６ ７×７
卷积核，８ ７×７ 卷积核）、ＮＥＴ２（６ ７×７ 卷积核，１２ ７×
７ 卷积核）和 ＮＥＴ３（８ ７×７ 卷积核，１６ ７×７ 卷积核）。
３ 种网络结构对异形纤维的分类识别结果见表 ２。

表 ２　 不同卷积结构对异形纤维的识别结果

Ｔａｂ． ２ 　 Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ ｆｏｒ
ｐｒｏｆｉｌｅｄ ｆｉｂｅｒｓ

网络

结构

槽形

纤维

交叉粘合

纤维

三角

纤维

哑铃形

纤维

ＶＹ 形

纤维

Ｗ 形

纤维

Ｎｅｔ１ ６８％ ９１．８％ ９２．８％ ９９．２％ ８９．９％ ８１．３％

Ｎｅｔ２ ７２％ ９４％ ９７．６％ １００％ ９６．７％ ８７％

Ｎｅｔ３ ７２％ ９４．２％ ９７．５％ １００％ ９６．７％ ８７％

　 　 由此可见，在神经网络卷积核较少的情况下，相
应提取的特征也较少，纤维表征不足，则识别率较

低。 随着卷积核的数量逐渐增加，识别率也随之提

高。 但是，当卷积核增加到一定数量时，可能会出现

特征提取的冗余，此时识别准确率不再提高。
２．３　 预测的结果

对于基于神经网络的纺织品质量预测模型的性

能分析，比较了传统的 ＢＰ 神经网络模型、 ＰＳＯ －
ＢＰＮＮ 模型和基于 ＭＥＡ 的 ＢＰ 神经网络模型的预测

性能。 在此，对 １２ 个纺织品样品的质量进行了预

测。 ３ 种模型的质量预测结果如图 ７～１０ 所示。

15.6

15.4

15.2

15.0

14.8

14.6

14.4

14.2

14.0
Actual BP PSO-BP MEA-BP

模型

纱
线

强
力

/c
N
*t
ex

-1

样品1
样品2
样品3
样品4
样品5
样品6

图 ７　 样品 １～ ６ 的纱线强度预测结果

Ｆｉｇ． ７　 Ｙａｒｎ ｓｔｒｅｎｇｔｈ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｓａｍｐｌｅｓ １ ｔｏ ６
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图 ８　 样品 ７～ １２ 的纱线强度预测结果

Ｆｉｇ． ８　 Ｙａｒｎ ｓｔｒｅｎｇｔｈ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｓａｍｐｌｅｓ ７－１２
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图 ９　 样本 １～ ６ 中总棉结的预测结果

Ｆｉｇ． ９　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｏｔａｌ ｎｅｐｓ ｉｎ ｓａｍｐｌｅｓ １～ ６
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图 １０　 样本 ７～ １２ 中总棉结的预测结果

Ｆｉｇ． １０　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｏｔａｌ ｎｅｐｓ ｉｎ ｓａｍｐｌｅｓ７～ １２

　 　 纱线强力 （Ｙ１） 的预测结果表明，与传统的

ＢＰＮＮ 模型相比，ＰＳＯ－ＢＰＮＮ 模型的预测值与实际

值吻合较好，ＰＳＯ－ＢＰＮＮ 的预测精度高于基于 ＭＥＡ
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的 ＢＰＮＮ。 对总棉结 （Ｙ２） 的预测结果表明，除了样

本 ５ 和样本 ８ 外，传统的 ＢＰ 神经网络也表现出了

较好的预测效果。 但相比较而言，ＰＳＯ－ＢＰＮＮ 模型

的预测性能更稳定，预测值与实际值相差较小；除样

本 ９ 外，基于 ＭＥＡ 的 ＢＰ 神经网络模型预测误差较

大，但对棉结总数的预测性能稳定。

３　 结束语

随着纺织新工艺和纺织纤维材料的不断创新和

发展，纺织行业对纤维种类和含量的检测提出了更

高的要求。 机器学习作为一种从标注数据中学习数

据内在规律和特征的技术，在纤维识别领域得到了

广泛的应用。 特别是在异形纤维的检测中，机器学

习在准确率和效率上体现了其优势。 但是，由于浅

层机器学习模型仍然需要人工操作来提取样本的特

征，所以这个过程是冗余和繁琐的。 相比之下，深度

学习可以通过大规模数据训练来学习数据的本质特

征，显著提高了识别准确率。 因此，本文利用深度学

习模型之一的细胞神经网络（ＣＮＮ）构建了异形纤

维的识别模型。 该模型将灰度图像直接输入到网络

中，大大简化了图像的预处理过程。 ＣＮＮ 还逐步对

底层特征进行抽象和组合，形成高层特征，优化分类

识别效果。 此外，利用传统的 ＢＰ 神经网络来模拟

原纤维质量与纺织品质量之间的相关性，从而构建

了纺织品质量预测模型。 实验表明，该网络对大多

数形状的纤维都有较好的识别效果。 特别是对哑铃

形纤维、三角形纤维和 ＶＹ 形纤维的识别准确率都

在 ９８％以上，而对缝隙纤维和 Ｗ 形纤维的识别准确

率较低，不到 ８０％。 希望通过对针织复合材料力学

性能的分析，为针织复合材料的应用提供依据。
然而，由于主观和客观的限制，不同网络结构对

异形纤维识别的影响的研究在这里并不涉及。 因

此，今后需要对不同网络结构的具体应用效果进行

分析，以进一步提高异形纤维的识别准确率。
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