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基于卷积神经网络的面料检索系统

王摇 彪,毋摇 涛
(西安工程大学 计算机科学学院,陕西 西安 710600)

摘摇 要:针对目前市场上纺织面料图像种类多、视觉特征复杂、数据量大的特点,为解决传统图像检索方法存在的检索速

度慢、检索精度低的问题,提出一种基于深度学习的面料检索方法。 该方法采用迁移学习,微调 VGG16 网络的结构,加入

BN 层提高模型的泛化能力,调整 FC 层神经元的数量减少计算量。 同时优化损失函数以约束模型学习相似或相同的面料

的特征也相似。 以纺织企业提供的面料为数据集训练模型,得到提取面料特征的网络模型。 进行在线面料检索时,使用

faiss 向量检索工具,快速计算待检索的面料的特征与特征库的相似度,得到相似度 top-k 的检索结果。 经过实验证明,在
企业面料数据集上,该系统检索 mAP 可达到 0. 892,检索时间仅为 0. 012 s,均优于以往的算法,从而验证了其可行性。
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Fabric Retrieval System Based on Convolutional Neural Network

WANG Biao,WU Tao
(School of Computer Science,Xi爷an Polytechnic University,Xi爷an 710600,China)

Abstract:Aiming at the characteristics of many types of textile fabric images on the market,complex visual features and large amount of
data,in order to solve the problems of slow retrieval speed and low retrieval accuracy of traditional image retrieval methods,a fabric
retrieval method based on deep learning is proposed. It adopts transfer learning,fine-tunes the structure of the VGG16 network,adds the
BN layer to improve the generalization ability of the model,and adjusts the number of neurons in the FC layer to reduce the amount of
computation. At the same time,the loss function is optimized to constrain the model to learn the characteristics of similar or the same
fabrics are also similar. Using the fabric provided by the textile enterprise as the data set to train the model, the network model for
extracting fabric features is obtained. When conducting online fabric retrieval,the faiss vector retrieval tool is used to quickly calculate the
similarity between the characteristics of the fabric to be retrieved and the feature library,and obtain the retrieval result of similarity top-k.
Experiments show that on the enterprise fabric data set,the retrieval mAP of this system can reach 0. 892,and the retrieval time is only
0. 012 seconds,which is better than that of the previous algorithm,thus verifying its feasibility.
Key words:transfer learning;VGG16;loss function;faiss;fabric retrieval

0摇 引摇 言
近些年来,随着互联网经济的快速发展,电子商业

也进入了蓬勃发展的阶段,消费者对于以纺织面料为

原材料的商品,如服装、鞋等的需求量大大增加。 面料

生产企业为了能满足市场需求,不得不研究生产新的

面料,这样也就导致市场上的面料种类越来越多,从而

给面料生产企业带来了一个新的问题,即如何从种类

繁杂的面料中快速、精准地检索到目标面料[1]。
传统的纺织企业在进行面料检索时,一般都是采

取人工的方式进行。 该方式不仅费时费力,检索结果

还附带主观性的影响,不能达到用户对检索速度和准

确度的要求[2]。 市场上虽然存在成熟的图像检索方法

和系统,但是由于面料图像的特殊性,并不适用于面料

图像的检索需求,需要进行较大的改进。
在图像检索领域,主要存在两种技术:基于文本的

图像检索(Text-Based Image Retrieval,TBIR)和基于

内容的图像检索 ( Content - Based Image Retrieval,
CBIR) [3-6]。 TBIR,需要人为地对图像进行文本标注,
具有效率低、查找不准的缺点。 CBIR,提取图像的浅

层视觉特征或深层语义特征,结合相似度度量方法,从
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数据库中检索出最为相似的 top-k 张图片,这是目前

国内外研究的热点[7]。 徐佳等人[8] 提出一种基于全

局和局部相位特征相融合的图像检索算法。 王妙[9]提

出基于深度学习的印花织物图像检索系统设计,采用

哈希算法的粗检索和卷积神经网络的细致检索相结合

的分级检索,在提高精度的基础上进一步提高了速度。
Xia 等人[10] 提出的 CNNH 通过对相似度矩阵进行分

解,得到样本的哈希码,再利用卷积神经网络对哈希码

进行拟合。 Lai 等人[11]提出 DNNH。 该方法对网络结

构做了针对性的设计:用部分连接取代全连接,引入分

段量化函数。 Zhang 等人[12] 提出的 DRSCH 用加权的

汉明距离代替普通的汉明距离,这种方法可以提高计

算距离的效率和精度,但是时间复杂度也会增加。 Lin
等人[13]在 AlexNet 的 F7 和 F8 之间加入一个全连接

层,基于由粗到细的策略,利用学习到的类哈希二进制

码和 F7 层特征,实现图片检索。 该方法降低了特征匹

配的计算量,加速了检索速度,但是不能保证哈希码相

似的图像在语义上也相似,因此检索精度不高。 何彬

等人[1] 提出了一种基于 InceptionV3 迁移学习的面料

图像特征提取算法。 该算法在 Inception 中加入哈希

编码层,并优化了损失函数,将模型输出的哈希编码作

为面料图像的特征向量,采用分级检索的策略进行检

索。 该方法虽然在精度和时间上优于一般的检索算

法,但是由于采用的暴力检索策略,在速度上仍有较大

的提升空间。 刘瑞昊等[7]通过改进 LresNet50E-IR 网

络结构,将其迁移学习到面料检索上,结合 faiss 进行

面料图像检索可以取得很好的效果。 但是算法采用的

损失函数只能限制模型具有较好的分类效果,不能保

证相似的面料图像的特征也相似。
该文主要针对目前面料图像检索领域存在的“找

料慢冶“找料难冶等问题[14],通过结合深度学习和 faiss
向量检索解决以上问题,为纺织企业提供高效的面料

管理策略。

1摇 面料检索系统框架
1. 1摇 检索系统模块

面料图像的检索是以纺织企业的实际需求为依

据,利用卷积神经网络对面料图像进行特征学习、表示

和匹配,从面料数据库中检索出相似面料图像。 系统

分为模型训练、构建面料特征数据库和面料检索 3 个

模块。 模型训练是对 VGG16[15] 网络结构进行微调,
同时优化损失函数,以企业提供的面料作为训练数据

训练模型参数,以表达面料图像的特征;构建面料特征

数据库是用训练好的模型提取面料特征,以向量的形

式保存下来;面料检索是将待检索的面料和数据库中

图像进行相似度匹配,排序输出检索结果。

1. 2摇 检索整体流程

基于 CNN 的面料检索系统框架结构如图 1 所示。

CNN

CNN

图 1摇 面料检索整体框架流程

该系统首先以企业提供的面料为训练集对模型进

行训练,得到提取面料特征的模型,对所有的面料图形

进行特征提取,将特征向量保存在本地作为特征向量

库;然后将待检索的面料送到检索系统中,提取其特

征,以余弦相似度作为特征向量之间相似度的度量,将
相似度最高的 top-k 检索结果返回,完成一次检索

过程。

2摇 相关工作
2. 1摇 准备数据集

企业提供真实的面料样本,通过图像采集设备获

得每一张面料的图像,一共有 37 002 张,部分面料图

像见图 2。 根据不同纺织机机型,对面料进行批量的

归类,一共分为 10 类,分别是 12E、14E、16E、18E、
20E、22E、24E、26E、28E、36E。 按照 8 颐 2 的比例,将数

据集划分为训练集和测试集,其大小分别是 29 602 和

7 400。

12E

16E

18E

22E

24E

图 2摇 部分面料
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在模型训练阶段,考虑到检索情景的多样性,提高

模型的泛化能力,使检索系统具有较强的鲁棒性,对训

练集进行随机水平翻转、随机颜色抖动等数据增强

操作。
2. 2摇 模型选择

面料特征的提取是整个面料检索系统最核心的环

节。 优秀的模型提取出的特征向量可以很好的表示图

像,也是后续进行特征匹配的关键,所以模型选择至关

重要[7]。
2. 2. 1摇 VGG16 网络结构

VGG 网络是 2014 年 ImageNet 大规模图像识别大

赛的亚军,VGG16 是其中的一类模型,常用于图像分

类、目标检测和图像分割等任务,其结构如图 3 所示。
VGG16 一共有 16 层,包括卷积层、池化层和全连

接层。
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图 3摇 VGG16 网络结构

VGG16 在卷积层采用 3伊3 的小卷积核,减少了参

数量,同时加快了模型的训练速度。 在每个卷积层之

后使用 ReLU 激活函数对特征图进行非线性映射以提

高模型的表征能力。
池化层的池化窗口大小为 2伊2,步长为 2,在不减

少特征图数量的前提下,缩小了特征图的尺寸,压缩了

参数量。
网络最后是 3 层全连接层,融合了卷积层提取的

局部特征,表达了输入图像的全局特征。
2. 2. 2摇 改进 VGG16

虽然使用 3伊3 的卷积核减少了参数量,但是模型

还是很复杂,有可能会出现过拟合的问题;在检索过程

中计算两个面料的特征向量的相似度时,由于特征向

量维度过高,带来较大的计算量;交叉熵损失函数是用

来分类的损失函数,只能保证模型能够对图像进行正

确的分类,不能让模型学习相似的面料图像的特征向

量也相似。 本面料检索系统以 VGG16 为基础网络,迁
移学习其网络结构,对其做出以下改进:为了避免模型

发生过拟合,提高模型的泛化能力,在卷积层之后,激
活层之前加入 BN 层;为了减少检索过程中向量相似

度计算的计算量,修改 classifier 部分的 layer3 的输出

神经元数量为 128 个;为了使模型学习到相似面料图

像的特征向量也相似,对损失函数进行优化:在原来分

类损失函数的基础上加入相似度损失函数 similarity。
要计算相似度损失函数,首先要构建两个相似度矩阵

A和B,然后再计算A和B对应位置元素差的平方和的

均值。 A 和 B,以及相似度损失函数的计算公式见式

(1)、(3)、(4)。

A =
a11 … a1j

左 埙 左
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÷
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ij

(1)

式中, a ij 表示第 i 个特征向量 x i 和第 j 个特征向量 x j

的余弦相似度,计算公式见式(2)。
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移
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式中, x i
k 、 x j

k 分别代表向量 x i 和 x j 的各个分量。

B =
b11 … b1j
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÷
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ij

(3)

式中, b ij 仅有 0 和 1 两种取值。 0 表示向量 x i 和向量

x j 不属于同一种类别,即不相似;1 表示两个特征向量

属于同一种类别,即相似。

similarity = 1
n2移

n

i = 1
移

n

j = 1
(a ij - b ij)

2 (4)

式中, n 表示特征向量的数目。
2. 3摇 模型训练

准备数据集、选择模型和构建损失函数这些前期

工作做好后,下一步是训练模型。 训练参数设置见

表 1。
表 1摇 模型训练参数

参数 数值

epoch 80

batch_size 64

learning_rate 0. 001

optimizer SGD

摇 摇 在迭代 80 个 epoch 后,训练集和测试集的损失和

准确率都已基本收敛,将此时的网络保存到本地作为

构建特征数据库和检索时提取面料特征的模型。
2. 4摇 基于 faiss 的图像检索

faiss 是 Meta(原 Facebook)AI 团队为了解决海量

稠密向量的检索问题,结合高效相似度检索和聚类方

法,提出的一种开源的相似度检索库[16]。 例如,从给

定的面料图像库中检索出与待检索的面料图像相似度

最高的前 K 张图像,称为 K 近邻检索[17]。 本研究借助

faiss 向量检索工具,为每一张面料图像的特征向量绑

定一个唯一的索引,在损失极小的精度的情况下,大大
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提高了检索的速度。

3摇 对比实验
为证明文中方法的可行性,与多种图像检索算法

进行对比。 多特征融合方法结合了图像的形状、颜色

和纹理 3 种特征,检索效果要优于单一的特征[18]。
Inception_HashOP[1]通过在倒数第 2 层加入哈希编码

层并优化损失函数,采取分级检索的策略进行图像检

索。 VGG19[15]相比于 VGG16 在结构上没有太大的区

别,只是比 VGG16 多了三层卷积层。
3. 1摇 评价指标

要比较这几种算法的性能,首先要确定统一的评

价指标。 该文采用图像检索领域常用的平均查准率

(mAP)和检索一张面料平均消耗的时间 T 作为算法

性能的评估指标。
查准率(Precision)是指一张面料图像经过检索,

检索结果列表中与该图像相似的数量在检索结果列表

中所占的比例[19]。 Precision 的计算公式见式(5)。

Percision = TP
TP + FP (5)

式中,TP 是指检索到的相关面料,FP 是指检索到的不

相关面料。
平均查准率(Average Precision,AP)表示一张面

料图像经过检索之后,检索结果列表中,每个召回率点

上的查准率的均值。 计算公式见式(6)。

AP =
移

R

i = 1
P( r i)

R (6)

式中, r i 是指第 i 召回点, R 表示检索结果中与检索面

料相似的个数, P( r i) 表示第 i 个召回点的查准率。
平均查准率均值(mAP)是多张查询面料的平均

查准率的均值[20]。 计算公式见式(7)。

mAP =
移

n

i = 1
APi

n (7)

式中, APi 表示第 i 个查询面料的平均查准率, n 表示

查询面料的个数。
3. 2摇 实验环境

模型训练是在服务器上进行。 服务器 CPU(E5-
2678 v3)运行内存 122 GB,GPU(RTX3090)显存为 24
GB,使用 Pytorch 深度学习框架。
3. 3摇 实验过程

从测试集中随机抽取 100 张面料图像,其余作为

构建特征数据库的面料图像。 当输入一张要查询面料

图像,经过改进的 vgg16 模型提取查询面料图像 128
维的特征向量,计算其与特征数据库中的每一个面料

的特征向量的余弦相似度,按相似度从高到低排序输

出,然后根据输出结果计算平均查准率均值 mAP。 具

体流程见图 4。

vgg16

vgg16

图 4摇 实验流程

3. 4摇 实验结果

表 2 展示了各种算法在 mAP 和检索时间上的对

比。 可以看出该文提出的方法无论是在平均查找率均

值方面,还是在检索速度上都具有巨大的优势。 其中,
虽然 Inception_HashOP 和文中方法在 mAP 上相差不

多,但是由于其在特征向量相似度计算时采取的是暴

力遍历的方法,所以其检索速度远远低于文中方法;
VGG19 由于提取的特征向量维度较高,所以检索速度

最低。
表 2摇 不同算法对比

方法 mAP 检索时间 / (s / 张)

特征融合 0. 501 2. 31

DLBHS 0. 721 5. 86

Inception_HashOP 0. 879 5. 93

VGG19 0. 704 20. 56

ours 0. 892 0. 012

摇 摇 综上,提出的研究方法在企业面料数据集上同时

具备检索速度快和检索精度高的特点,具有良好的检

索性能。

4摇 检索系统
4. 1摇 系统框架设计

面料图像检索系统基于 web 技术,主要由四个模

块组成,分别是前端模块、后端模块、算法模块和数据

库模块。 如图 5 所示。 其中前端模块主要负责面料图

像的上传、接受 / 处理请求和展示面料图像检索的结

果,后端模块主要负责整个面料图像检索系统的图像

数据的输入与输出,算法模块主要负责对查询的面料

图像的检索,面料图像特征数据库保存在 MySql 数据

库中,数据库模块主要由 Redis 构成,主要负责存储面

料图像及其相对应的 id,便于前端模块的检索结果的

展示。 检索流程为:第 1 步,用户通过前端页面将待检

索的面料图像上传至前端;第 2 步,前端将面料图像传

输至后端;第 3 步,由后端对面料图像进行相关处理,
将其输入至算法模块中;第 4 步,算法模块将检索结果

的面料图像 id 返回至后端模块;第 5 步,后端将算法

模块返回的检索结果 id 输入数据库模块;第 6 步,数
据库将图片路由返回给后端;第 7 步,后端将图片路由
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和 id 返回给前端;第 8 步,前端模块接收后端模块返

回的面料图像检索结果 id 和相对应的图片路由后,显
示给用户。

图 5摇 系统框架

4. 2摇 系统实现

在面料检索的检索页面中,点击上传按钮上传要

查询的面料图像,点击检索按钮,经过系统检索后,根
据输入的检索数量 N ,系统的前端页面展示出 N 张最

相似的面料的图像、id 以及和查询面料的相似度。 检

索结果如图 6 所示。

HD-1462
99.993�7%

HD-3007
82.974�7%

HP-0727
84.441�1%

YD-G7422
83.653�8%

YN-F742
84.053�4%

图 6摇 检索结果

5摇 结束语
该文提出一种基于卷积神经网络的面料检索系

统,解决了企业面料检索速度慢、精度低的难题。 通过

微调 VGG16 网络结构,迁移学习到面料数据集上,利
用 CNN 强大的表征能力,同时借助向量检索工具 faiss
进行特征向量检索,使得检索系统具有很好的性能。
系统在面料图像上的 mAP 可达到 0. 892,检索时间仅

为 0. 012 秒,均优于以往的算法。 该方法存在的缺点

是,模型训练时间耗时长,当面料数据集更新时需要重

新训练模型。 因此,接下来可在现研究基础上进一步

优化网络,降低模型训练的时间,提高检索系统的实

用性。
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