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基于卷积神经网络的羊绒纤维长度检测模型及其应用
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摘 要：针对传统羊绒纤维长度测量方法效率低、精度受人为因素影响的问题，采用卷积神经网络

技术，对羊绒纤维在阈值化处理中的断裂修复和交叉区域检测进行系统研究；设计了基于 Ｕ－Ｎｅｔ
框架的纤维补断模型和基于ＲｅｓＮｅｔ－５０编码器的交叉点检测模型，通过引入跳跃连接机制和混合
损失函数，解决因阈值处理导致的纤维断裂和类别不平衡的问题。研究表明，纤维补断模型的像素

准确率达到９８．７２％，交叉点检测模型具有良好的分割精度和泛化能力；模型测得的纤维平均长度
与手排法结果的标准差最低为０．２８ｍｍ，验证了该方法在羊绒纤维长度测量中具有较高的精度、稳
定性和实用性。
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羊绒是一种轻薄柔软且保暖舒适性好的天然

动物纤维［１］，因其价格昂贵，具有“软黄金”之称。中

国的羊绒产量与质量一直位于世界前列，羊绒相关

产业是重要的民生经济。在羊绒纤维的品质评定

中，纤维长度是一项重要的指标，其直接影响羊绒

纱线及其制成品的性能［２３］，同时也是评估羊绒纤



维价格的重要依据。

目前，行业内普遍采用传统的手排法检测羊绒

纤维长度，但这种方法耗时较长，测长结果易受检

测人员操作熟练程度的影响，且难以控制误差［４］。

因此，亟需推动羊绒自动化检测方法的研发与改

进。在自动化检测方面，目前应用较广的方法为仪

器检测法，主要包括电容法与光学法。电容法先通

过梳理羊绒制成一端平齐的羊绒纤维束，利用

Ａｌｍｅｔｅｒ型电容仪测量其电容变化，得到不同长度纤
维的根数，再计算羊绒纤维的平均长度［５］；光学法

通过ＯＦＤＡ４０００型光学仪拍摄纤维束从根部到梢部
的连续图像，经图像拼接与纤维提取后获取所有纤

维的长度信息［６７］。这两种检测方法均能输出近似

根数加权的长度累计分布结果［８９］。还有一种新型

的检测方法———双须光电法，其原理是利用图像传

感器测量须丛各点的透光强度，得到纤维长度与纤

维相对根数的变化曲线，并计算平均长度、短绒率

等指标［１０］。仪器法相比手排法人为误差较低，检测

效率高，但仪器的价格昂贵，且实际检测耗用的纤

维量远超手排法。

相机技术的快速发展和深度学习在图像处理

领域的广泛应用，使得基于计算机视觉的纤维长度

测量方法成为可能。利用数码相机捕获纤维图像，

并结合图像处理技术简化手排法的操作流程，可以

避免人为因素干扰，从而快速、客观地测量纤维长

度［１１］。然而，在实际应用中仍面临两个核心技术难

题：①纤维在阈值分割等图像处理操作中易发生断
裂，影响长度测量精度；② 数码相机难以准确识别
复杂的纤维交叉区域，任何单个交叉点的判断错误

都可能导致整根纤维追踪失败。

当前，即便使用普通消费级相机也能捕获清晰

的纤维图像，这为图像分析测量法的实施奠定了基

础。利用图像处理技术，可以简化手排法的操作流

程，避免人为因素造成的干扰，从而提高检测效率。

基于此，文中提出一种融合深度学习与全局优化算

法的羊绒纤维长度自动测量方法。该方法设计了基

于Ｕ－Ｎｅｔ框架的纤维补断模型和基于ＲｅｓＮｅｔ－５０的
交叉点检测模型，旨在解决断裂纤维修复和纤维交

叉区域识别的技术难题，为羊绒纤维长度的高效测

量提供可靠的技术方案。

１　纤维图像检测模型的设计

１．１　卷积神经网络结构
卷积神经网络（ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ，

ＣＮＮ）是一种深度学习模型，擅长处理与图像相关

的各类任务，常用于学习位置和尺寸不变的结

构［１２］。ＣＮＮ通过卷积操作提取局部特征，并逐层叠
加以获得全局语义信息，在图像分类、目标检测和

语义分割等任务中被广泛应用［１３１４］。

卷积神经网络的模块化结构和对特征提取的

灵活性，使其在处理复杂图像任务时能够提供高效

的解决方案。在ＣＮＮ的基础上，研究者提出了多种
改进的ＣＮＮ架构，以满足不同的应用需求。其中，
Ｕ－Ｎｅｔ和ＲｅｓＮｅｔ是两种经典的网络结构，分别在语
义分割和深层特征提取方面具有突出表现［１５１６］。文

中针对纤维补断和纤维交叉检测的需求，分别采用

基于Ｕ－Ｎｅｔ框架和基于ＲｅｓＮｅｔ－５０的训练模型，通
过将两种网络的优势相结合，实现纤维图像的高精

度处理。纤维测长流程为：① 对采集到的图像进行
一系列预处理，并利用基于Ｕ－Ｎｅｔ框架的纤维补断
模型修复阈值化后断开的纤维；② 将修复后的二值
图输入基于ＲｅｓＮｅｔ－５０的纤维交叉判断模型，以识
别并统计交叉部分的纤维像素；③ 将修复后的纤维
像素与统计的交叉部分纤维像素相加，得到总纤维

像素，通过计算得到样品的平均纤维长度。具体流

程如图１所示。

图１　纤维测长流程
Ｆｉｇ．１　Ｆｉｂｅｒｌｅｎｇｔｈｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｐｒｏｃｅｓｓ

１．２　纤维补断模型
纤维在进行阈值处理去除噪点的过程中，不可

避免会丢失部分纤维本体。为了修复断裂纤维，确

保纤维图像的完整性，文中设计了一种基于 Ｕ－Ｎｅｔ
框架的纤维补断模型。Ｕ－Ｎｅｔ是一种对称的编码器－
解码器结构，最早被用于医学图像的分割任务。它

通过以下步骤实现高低分辨率特征融合：① 编码器
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逐层提取输入图像的高维特征；② 解码器利用反卷
积操作恢复特征图的空间分辨率；③ 编码器和解码
器之间跳跃连接。该模型可以将图像的全局语义信

息与局部细节特征有效结合，因此在处理纤维图像

这类细节敏感的任务中具有明显优势［１７］。

在此基础上，文中对Ｕ－Ｎｅｔ框架进行了改进，以
适应纤维补断任务的需求，具体框架结构如图２所
示。该模型采用双通道输入结构：原始灰度图像提

供纤维的形态与背景信息，二值化图像突出纤维的

结构特征，以增强对断裂点的定位能力。这种多模

态的输入方式能够为编码器部分提供更多的特征

信息。在编码器中采用像素为３×３的卷积核，捕捉
图像的局部细节特征；同时根据网络深度逐步增加

卷积通道数，提升特征提取的多样性。在解码器中

通过引入跳跃连接，将编码器中高分辨率的特征直

接传递到解码器对应位置，从而有效恢复纤维边缘

的细节，并减少特征丢失的问题。输出层采用

Ｓｉｇｍｏｉｄ激活函数，将特征图映射到［０，１］区间，生
成一张纤维补断后的概率图，用以表示每个像素属

于纤维或背景的概率，并在后续处理中通过阈值操

作，将概率图二值化为最终的纤维补断后图片。

图２　Ｕ－Ｎｅｔ框架结构
Ｆｉｇ．２　Ｕ－Ｎｅｔｆｒａｍｅｗｏｒｋｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

１．３　纤维交叉检测模型
在纤维交叉点检测任务中，由于交叉点通常在

整张图像中的占比非常低，因此直接使用传统卷积

神经网络可能面临正负样本不平衡问题，从而影响

模型的检测精度。为了解决这一问题，文中基于

ＲｅｓＮｅｔ－５０编码器的Ｕ－Ｎｅｔ框架对纤维交叉检测任
务进行设计和改进。ＲｅｓＮｅｔ－５０作为深度残差网络，
具有强大的特征提取能力，其引入的残差模块能够

缓解深层网络的梯度消失问题，并有效增强对细粒

度特征的捕捉能力。

在深度学习中，损失函数是评估模型预测结果

与真实标签之间差异的核心指标，也是指导模型参

数优化的关键。通常需要根据任务的差异选择适合

的损失函数，以突出特定目标的优化方向。文中模

型结合了两种常用的损失函数 ———ＤｉｃｅＬｏｓｓ和
ＦｏｃａｌＬｏｓｓ，以提升模型对交叉点区域的检测能力。
ＤｉｃｅＬｏｓｓ主要用于衡量模型在小区域（交叉点）上
的分割性能，通过计算预测区域与真实区域的重叠

程度，帮助模型更准确地关注这些目标区域；Ｆｏｃａｌ
Ｌｏｓｓ通过提高模型难以识别样本的权重，降低简单
样本（背景区域）对整体损失的影响，从而使模型更

专注于交叉点的学习。为了进一步优化 ＦｏｃａｌＬｏｓｓ，
文中调整了类别权重，将交叉点的权重设置为０．９，
背景区域的权重设置为０．１，从而增强了模型对交
叉点的敏感性，以改善类别不平衡的问题。

２　模型训练与处理

２．１　材料
羊绒样品，内蒙古巴彦淖尔羊绒加工厂提供。

经验丰富的检验员采用手排法测量羊绒纤维长度，

以此作为参考标准。

２．２　实验环境
硬件配置：ＣＰＵ为 ＩｎｔｅｌＸｅｏｎＳｉｌｖｅｒ４２１４Ｒ，

ＧＰＵ为 ＮＶＩＤＩＡＲＴＸ３０８０Ｔｉ；软件环境：Ｐｙｔｈｏｎ版
本为 ３．１２，ＰｙＴｏｒｃｈ版本为 ２．３．０，ＣＵＤＡ版本为
１２．１。所有训练均部署在ＡｕｔｏＤＬ计算云上。
２．３　数据集与预处理

实验数据通过自行拍摄获取，样品制作流程

为：①准备２条长１０ｃｍ、宽１ｃｍ的黑色卡纸，其中
一条贴上黑色双面胶，羊绒样品约０．３ｇ；②将羊绒
样品一端用手捏住，另一端用钢梳梳理至纤维平

直；③两端用手捏紧，使中间的纤维尽可能平直；
④将伸直部分粘贴在双面胶上；⑤ 重复上述步骤，
直至卡纸上的双面胶被纤维覆盖，并将另一条卡纸覆

盖在双面胶上后压紧，使纤维固定在两条卡纸之间；

⑥将样品在绒板上梳理整齐，确保两端无明显缠结
后，用相机拍照获取原始图像。具体流程如图３所示。
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图３　样品制作流程
Ｆｉｇ．３　Ｓａｍｐｌｅｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓ

预处理流程为：①对拍摄的原始图像进行灰度
化处理，以减少数据量并提高处理效率；② 利用代
码自动定位黑绒板区域和纤维位置，对图像进行裁

切，提取左端和右端纤维区域；③ 为适配模型，图像
进一步裁切成像素为２５６×２５６的小块，不足部分以
黑色像素填充；④通过阈值分割法去除噪点，仅保留
纤维主体，最终生成用于模型训练的黑白二值图像。

２．４　模型训练
纤维补断与纤维交叉检测的模型训练分为两

个阶段：第１阶段利用基于Ｕ－Ｎｅｔ框架的卷积神经
网络生成补断后的纤维二值图；第２阶段使用基于
ＲｅｓＮｅｔ－５０编码器的Ｕ－Ｎｅｔ框架检测纤维交叉点。
两个阶段模型的训练过程每次选取４个样本；学习
率设置为０．０００１；采用Ａｄａｍ优化算法［１８］加速模型

收敛；训练迭代次数设置为５０次，且引入了早停法，
当验证集损失值连续５个 Ｅｐｏｃｈ未改善时终止训
练，以防止模型过度拟合。

为解决纤维交叉点检测任务中的类别不平衡

问题并满足精确分割的需求，文中提出一种混合损

失函数。混合损失函数由ＤｉｃｅＬｏｓｓ和ＦｏｃａｌＬｏｓｓ加
权组成，具体公式为

Ｌｔ＝ωＤ×ＬＤ＋ωＦ×ＬＦ。 （１）
式中：Ｌｔ为混合损失函数；ωＤ为ＤｉｃｅＬｏｓｓ的权重；ωＦ为
ＦｏｃａｌＬｏｓｓ的权重；ＬＤ为ＤｉｃｅＬｏｓｓ；ＬＦ为ＦｏｃａｌＬｏｓｓ。

ＤｉｃｅＬｏｓｓ关注交叉点区域的分割精度，计算公
式为

ＬＤ ＝１－
２×∑

Ｎ

ｉ＝１
ｐｉ×ｇｉ＋ε

∑
Ｎ

ｉ＝１
ｐｉ＋∑

Ｎ

ｉ＝１
ｇｉ＋ε

。 （２）

式中：ｐｉ为第ｉ个像素的预测值（范围在［０，１］）；ｇｉ
为第ｉ个像素的真实标签（０或１）；Ｎ为图像中所有
像素的数量；ε为平滑参数，用于避免预测结果完全
错误时出现分母为０的情况。

ＦｏｃａｌＬｏｓｓ通过加权机制抑制易分样本的影
响，强调困难样本的学习，计算公式为

ＬＦ ＝－α×（１－ｐｔ）γ×ｌｏｇｐｔ。 （３）

式中：ｐｔ为模型对正确类别的预测概率；α为平衡因
子（默认为０．２５），用于调整正负样本的权重；γ为
困难样本的权重［１９］。

为寻找纤维交叉点检测任务中最优的损失函

数权重组合和超参数设置，文中对混合损失函数中

ＤｉｃｅＬｏｓｓ和ＦｏｃａｌＬｏｓｓ的权重（ωＤ，ωＦ），以及Ｆｏｃａｌ
Ｌｏｓｓ的参数γ进行实验测试。通过分析不同参数组
合下模型在验证集的像素准确率、精确率以及训练

耗时的表现，选择最优参数，以满足任务需求。像素

准确率（ＰＡ）、精确率（ＰＰ）计算公式为

ＰＡ ＝
ＴＰ＋ＴＮ

ＴＰ＋ＴＮ＋ＦＰ＋ＦＮ
； （４）

ＰＰ ＝
ＴＰ

ＴＰ＋ＦＰ
。 （５）

式中：ＴＰ表示预测为纤维，且实际为纤维的像素数；
ＴＮ表示预测为背景，且实际为背景的像素数；ＦＰ表
示预测为纤维，但实际为背景的像素数；ＦＮ表示预
测为背景，但实际为纤维的像素数。

３　结果与讨论
３．１　模型训练结果
３．１．１　纤维补断模型训练　图４为训练集和验证
集的损失值变化情况。由图４可见，随着训练次数的
增加，训练集损失值逐步降低，表明模型的优化效

果显著，且在训练后期趋于收敛。但在训练后期验

证集损失值趋于波动，甚至出现小幅上升的迹象，

表明模型可能开始过度拟合。为避免这种情况，在模

型中采用了早停策略。模型在第３７次训练时触发自
动终止。

图４　训练中损失值变化
Ｆｉｇ．４　Ｌｏｓｓｖａｌｕｅｃｈａｎｇｅｓｄｕｒｉｎｇｔｒａｉｎｉｎｇ

图５为模型性能训练中像素准确率与精确率变
化情况。由图５可见，像素准确率随着训练轮次的增
加逐步提升，并在训练后期趋于收敛，验证集的最

终像素准确率达到９８．７２％。精确率在９０％ 左右波
动，说明模型不仅能够正确预测大多数像素，还在
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少数类纤维区域的预测上表现出色。这表明模型在

补断纤维任务中具备良好的判别能力和细粒度特

征提取能力。

图５　训练中像素准确率与精确率变化
Ｆｉｇ．５　Ｐｉｘｅｌａｃｃｕｒａｃｙａｎｄｐｒｅｃｉｓｉｏｎｃｈａｎｇｅｓｄｕｒｉｎｇ

ｔｒａｉｎｉｎｇ

３．１．２　纤维交叉检测模型训练　表１为纤维交叉
点检测任务中参数与模型性能的关系。由表１可见，
当ωＤ，ωＦ权重一致时，模型的像素准确率和精确率
表现最佳，同时训练耗时也保持在合理范围内。此

外，适当调整γ能够进一步提升精确率，但可能会导
致训练时间增加。因此，文中最终选择了ωＤ ＝０．５、
ωＦ ＝０．５、α＝０．２５、γ＝１的组合作为最终的模型
参数。

表１　参数与模型性能的关系
Ｔａｂ．１　Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｂｅｔｗｅｅｎｐａｒａｍｅｔｅｒｓａｎｄｍｏｄｅｌ

ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ

ωＤ ωＦ γ
像素准确

率／％
精确率／％

每轮耗

时／ｓ
０．３ ０．７ ２ ７９．９０６ ７４．１８９ ６０．８６
０．４ ０．６ ２ ９０．６６０ ８７．６０１ ３８．７３
０．５ ０．５ ２ ９３．１９０ ８９．６３８ ５２．３９
０．６ ０．４ ２ ９２．１５２ ８９．３８８ ４７．４５
０．７ ０．３ ２ ９０．０３６ ８７．３３２ ４９．３５
０．５ ０．５ １ ９３．９２１ ８９．８０７ ５１．６５
０．５ ０．５ ３ ９３．４６２ ８９．３２８ ５６．１２

３．２　纤维测长实验
在纤维补断和交叉点检测模型的基础上，选取

５组具有不同纤维分布特征的样本进行纤维测长实
验，检测纤维分布均匀程度、密集交叉情况，以评估

模型的实际应用效果，具体流程如图６所示。

图６　纤维交叉判断流程
Ｆｉｇ．６　Ｆｉｂｒｅｃｒｏｓｓｉｎｇｊｕｄｇｅｍｅｎｔｐｒｏｃｅｓｓ

将补断后的纤维图像输入交叉检测模型中，判断

纤维交叉的情况（见图７），得到重叠部分的纤维像素。

图７　纤维交叉情况
Ｆｉｇ．７　Ｆｉｂｒｅｃｒｏｓｓｉｎｇｓｉｔｕａｔｉｏｎ

根据补断后的二值图像统计纤维根数。计算方

法为：①从图像最左端取一列像素，统计该列从上
至下黑白像素的交替次数；②当白色像素连续出现
３次时，交替次数额外增加２次，以补偿纤维相互遮
挡可能导致的遗漏；③以１０像素为步长，在图像宽
度范围内重复上述操作，统计所有列的交替次数，

最终取交替次数最大值除以２，作为纤维根数。
平均长度（珔Ｌ）计算公式为

珔Ｌ＝
ＰＢ＋Ｐ１＋Ｐ２
ＮＦ×ＲＳ×Ｗ

＋１０。 （６）

式中：ＰＢ为阈值处理后的纤维像素；Ｐ１为补断的纤
维像素；Ｐ２为交叉的纤维像素；ＮＦ为成功跟踪的纤
维根数；ＲＳ为像素与实际长度的转换比例；Ｗ为纤
维宽度（默认为 ３像素）；中间黑色卡纸的宽度为
１０ｍｍ。
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基于式（６），对５组具有不同纤维分布特征的样本 进行测量，得到羊绒纤维长度，具体测量结果见表２。
表２　羊绒纤维长度测量结果

Ｔａｂ．２　Ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｒｅｓｕｌｔｓｏｆｃａｓｈｍｅｒｅｆｉｂｅｒｌｅｎｇｔｈ

组别 整体纤维像素 交叉纤维像素 根数 比例 ／（像素 ／ｍｍ） 平均长度 ／ｍｍ 手排长度 ／ｍｍ 标准差 ／ｍｍ
１ １２５３８７ ２７４１２ １４７ １３．８０６ ３５．１０ ３５．８８ ０．７８
２ １７３３１５ ３２２２４ １９４ １３．７６８ ３５．６５ ３６．２１ ０．５６
３ １７７８０８ ３０８８８ １７９ １３．９２１ ３７．９２ ３７．６４ ０．２８
４ １８０２２３ ４２３７９ １９０ １３．８８４ ３８．１３ ３５．１５ ２．９８
５ １７９６３９ ３６８６０ ２１５ １３．８４４ ３４．２５ ３４．９２ ０．６７

由表２可见，各组别的标准差整体较低，除第４
组外，其余标准差均小于１，表明模型在纤维长度测
量中的稳定性较好，尤其是第 ３组的标准差仅为
０．２８，说明模型测量结果与手排法结果的偏差极小，
验证了模型在特定样本上的高度准确性。

此外，第４组的标准差相对较高，可能与样本中
纤维分布的均匀性较差、交叉纤维占比较高有关。

图８为第３组与第４组纤维的对比情况。由图８可
见，与纤维分布均匀的第３组相比，第４组纤维排布
更加密集，且交叉区域显著增多。这种分布特性增

加了测量纤维长度时的复杂性，尤其是在交叉点区

域，可能带来更多不确定性。

图８　纤维对比
Ｆｉｇ．８　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｆｉｂｅｒｓ

为了进一步验证因纤维分布、排布不均导致标

准差较高而产生的影响，文中计算了交叉点占比，

以分析不同组别样本的分布特点，具体数据见表３。
表３　纤维交叉点占比与标准差

Ｔａｂ．３　Ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎｓｏｆｆｉｂｅｒｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎａｎｄｓｔａｎｄａｒｄ

ｄｅｖｉａｔｉｏｎｓ

组别 交叉点占比 ／％ 标准差

１ １２．８ ０．７８
２ １３．５ ０．５６
３ １４．２ ０．２８
４ ２２．４ ２．９８
５ １３．９ ０．６７

由表３可见，第 ４组样本的交叉点占比高达

２２．４％，显著高于其他组别的样本。交叉点占比的增
加可能会使模型在计算纤维像素与根数时受到干

扰，进而导致长度计算的偏差。

尽管第４组的标准差明显高于其他组别，但其
交叉点占比的变化趋势与整体数据仍保持一致，表

明模型对复杂样本具有一定的鲁棒性，但在高密

度、复杂纤维分布条件下的稳定性仍有提升空间。

４　结 语

文中提出了一种基于卷积神经网络的纤维补

断与交叉检测模型。该模型利用图像处理技术对采

集的图像进行预处理，以提取主要纤维的特征区

域；在此基础上，进一步应用卷积神经网络对纤维

图像进行纤维主体补断与纤维交叉区域判断，得到

纤维长度；最后通过计算得出羊绒的平均长度。研

究得出以下结论：

１）基于Ｕ－Ｎｅｔ框架的纤维补断模型，能够有效
修复纤维断点，生成连续的纤维二值图。通过引入

跳跃连接和合理的卷积模块设计，模型在特定任务

上的像素准确率达到９８．７２％，验证了其在纤维补
断任务中的良好稳定性和准确性。

２）采用基于ＲｅｓＮｅｔ－５０编码器的Ｕ－Ｎｅｔ框架
构建纤维交叉点检测模型，结合 ＤｉｃｅＬｏｓｓ和 Ｆｏｃａｌ
Ｌｏｓｓ设计混合损失函数，在缓解类别不平衡问题的
同时提高了纤维交叉点检测的精度。实验表明，模

型最终交叉点区域的准确率显著提升，并表现出良

好的泛化能力。

３）在真实样本纤维测长实验中，模型测量的平
均纤维长度与手排法结果差异的标准差均保持在

合理范围内。特别是对于纤维分布均匀的样本组，

标准差低至０．２８，验证了模型的稳定性和实用性。
４）研究结果表明，文中提出的纤维补断与交叉

检测模型能够为羊绒纤维测长任务提供可靠的技

术支持，显著降低人工测量的时间成本和误差影

响，并为相关研究与应用提供新的思路和参考。未

来研究可进一步优化模型性能，将模型应用范围扩

展至不同种类纤维的测长。
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