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Supervised Deep Learning for Surface
Defect Detection in Recyclable Garments

Efficient sorting of used garments is essential for textile
recycling in the circular economy. Surface defect detec-
tion, such as identifying stains or tears, enables auto-
mated classification of items for reuse or recycling. In
this paper, we focus on the problem of detecting surface
defects on second-hand clothing using supervised deep
learning methods. We present an analysis of our two
previously proposed general-purpose surface defect de-
tection models (SegDecNet and SuperSimpleNet) along
with four modern backbone image classification archi-
tectures (ConvNeXt, ViT, Swin, and DINO). For evalua-
tion, we curate a tailored binary classification dataset de-
rived from the real-world garment dataset, including over
12 000 annotated clothing images. Our results show that
SuperSimpleNet significantly outperforms other methods,
achieving an average precision of 72%, while highlight-
ing the inherent challenges of this task due to garment
variability and subtle or occluded defects.

1 Uvod

V kroZnem gospodarstvu ima reciklaZza oblacil kljucno
vlogo pri zagotavljanju trajnostnega razvoja ter zmanjse-
vanju okoljskih vplivov. Kljucen korak v tem procesu je
natancno sortiranje oblacil glede na njihovo stanje. De-
tekcija povrSinskih napak, kot so madezi, raztrganine ali
luknje, omogoca razloCevanje med oblacili, ki so Se pri-
merna za ponovno uporabo, in tistimi, ki jih je treba pre-
delati ali zavreci. Zaradi ogromnega Stevila kosov, ki pri-
hajajo v centre za reciklazo, je ro¢no pregledovanje ne-
ucinkovito in subjektivno, zato je avtomatizacija teh po-
stopkov smiselna in nujna.

Globoko ucenje in racunalniski vid sta se v zadnjem
desetletju uveljavila kot uéinkovita pristopa za detekcijo
povrsinskih napak na izdelkih. Algoritmi, pogosto raz-
viti za industrijske predmete z doslednim videzom in pod
nadzorovanimi pogoji zajema, so sposobni doseCi visoke
natancnosti [11]. Pri oblacilih pa je situacija bistveno
zahtevnejSa — kosi prihajajo v izredno raznolikih oblikah,
barvah, vzorcih, materialih in stopnjah obrabe. Poleg tega
niso rigidni kot obicajni industrijski izdelki, kar privede
do nagubanosti, delnega prekrivanja ali deformiranosti.
V literaturi sicer obstajajo raziskave, ki se ukvarjajo z de-
tekcijo napak na tekstilu, vendar so te ve¢inoma osredo-
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to¢ene na detekcijo napak na tkaninah med proizvodnjo,
kjer je tkanina vpeta v proizvodnje enote ter tako brez
gub, socasno pa je enakomerno osvetljena ter brez mo-
tenj iz ozadja [14].

V tem ¢lanku se osredoto¢amo na problem detekcije
povrsSinskih napak na kon¢nih oblacilih, kot jih sre¢ujemo
v realnih postopkih sortiranja za reciklazo. Z uporabo
nadzorovanih metod globokega ucenja izvedemo primer-
jalno analizo metod za detekcijo napak na ravni slike.
Za analizo smo izbrali dve metodi za detekcijo povrSin-
skih napak, ki smo ju v naSih preteklih delih Ze predla-
gali za uporabo na splo$nih rigidnih industrijskih izdel-
kih: SegDecNet [12, 1] ter SuperSimpleNet [11]. Me-
todi sedaj preverimo za delovanje na deformabilnih ne-
industrijskih izdelkih kot so oblacila. Dodatno smo pre-
verili tudi delovanje Stirih sodobnih hrbteni¢nih arhitek-
tur globokega ucenja za klasifikacijo slik: ConvNeXt [9],
ViT [3], Swin [7] ter DINO [4]. Za namen analize smo
pripravili prilagojeno mnozico slik, sestavljeno iz 31 000
slik velike javno dostopne baze rabljenih oblacil iz real-
nega industrijskega primera reciklaze [10], ki jo nato upo-
rabimo za ucenje ter vrednotenje omenjenih metod. Pri-
merjalna analiza prikaZe uspeSnost metode SuperSimple-
Net v primerjavi z drugimi metodami, dodatno pa osvetli
tudi samo kompleksnost problema.

2 Sorodna dela

Detekcija povrSinskih napak na tekstilu se v literaturi pri-
marno pojavlja v povezavi z analizo tkanin na slikah, ki
zajamejo samo doloCeno tkanino povsem brez gub, v od-
li¢ni osvetlitvi ter v visoko resolucijski sliki same napake.
Prilagojeno za te probleme so bile predlagane razlicne
globoke arhitekture, kot je na primer nadgrajeni Refine-
Det z robno usmerjenimi bloki [13] ali nadgrajeni YO-
LOv11 z dodatno prostorsko piramido, SPFFNet [14].
Na drugi strani se za splo$no detekcijo povrSinskih
napak pogosto uporabljajo metode kot je SegDecNet [12]
ali SuperSimpleNet [11]. Metoda SegDecNet [12] omo-
goca detekcijo anomalij z uCenjem dodatnih segmenta-
cij, bodisi v popolnoma nadzorovanem nacinu [12], bo-
disi v kombinaciji z meSanim nadzorom [1]. Za uenje v
meSanem nadzoru je bila nedavno predstavljena tudi me-
toda SuperSimpleNet [11], ki temelji na nenadzorovanem
pristopu ucenja v kombinaciji z u€enjem segmentacijske
maske, s ¢imer doseze vrhunski rezultat na vrsti klasic-



Slika 1: Primeri poskodovanih oblacil iz podatkovne mnoZzica Second-Hand Fashion [10] ter ustreznimi segmentacij-

skimi oznakami.

nih podatkovnih mnoZicah za detekcijo povrSinskih na-
pak. Navkljub vrhunskim rezultatom, pa delovanje splo-
$nih metod do sedaj ni bilo raziskano za problem detek-
cije napak na oblacilih.

3 Definicija problema in podatkovna mno-
Zica
V tem clanku se osredotocimo na problem detektiranja
povrsinskih napak na oblacilih. Za povrSinske napake de-
finiramo vse poskodbe na oblekah zaradi ¢esar oblacilo ni
ve¢ primerno za nadaljnjo uporabo. Poskodbe zajemajo
razne odrgnine, raztrganine ter luknje kot tudi povrSin-
ske madeZe. Problem definiramo kot binarna klasifikacija
slike, kjer za oblacilo na sliki napovemo prisotnost ali od-
sotnost poskodbe. Za ucenje in vrednotenje metod glo-
bokega ucenja na tem problemu definiramo podatkovno

mnoZzico, ki temelji na slikah iz zbirke Second-Hand Fa-
shion [10].

Second-Hand Fashion: Podatkovna mnoZica Second-
Hand Fashion [10] obsega 31 638 kosov oblacil zajetih
med postopkom reciklaZe v Svedskem podjetju Wargon
Innovation AB. Na zajemni postaji so oblacila razgrnjena
ter posneta od spredaj in od zadaj z locljivostjo 1920 x
1080 ali 1280 x 720 pikslov. Oblacila so bila nato ro¢no
oznacena z vrsto oznacb, kot so vrsta in barva oblacil,
znamka, material, cena, ter podrobne informacije o sta-
nju ter tipu reciklaZe (npr., za izvoz, za popravilo, za re-
ciklaZo, za ponovno uporabo, itd.). Informacije o stanju
zajemajo oceno stanja od 1 do 5 (najslabse do najboljse),
oceno stanja o muckanju tkanine od 1 do 5, prisotnost
(ve¢ja/majhna) luknje, madeZev in vonju, ter kratek opis
o potencialni poskodbi obleke. Na podlagi zajetih oblacil
s0 avtorji pripravili uéno (28 247) in testno mnozico slik
(3389), ki pa vsebujeta le slike posnete od spredaj. Tem
slikam je bilo Se dodatno odstranjeno ozadje s segmetna-
cijsko metodo BiRefNet [15], ki pa ni bila vedno popolna
ter je v nekaterih primerih ostal viden tudi Siviljski trak v
ozadju. Pripravljeno u€no in testno mnoZico obdelanih

sprednjih slik so avtorji naredili dostopno preko portala
Hugging Face'.

Konc¢na zbirka slik za ucenje in vrednotenje: Pripra-
vljene ucne in testne sprednje slike iz zbirke Second-Hand
Fashion smo dodatno razdelili za problem binarne detek-
cije poskodb na oblacilih (prisotnost/odsotnost poskodo-
vane obleke na sliki). Za binarni problem smo v osnovi
dolo¢ili spodnje kriterije:

poskodovano oblacilo kakrSenkoli opis v oznakah po-
Skodbe, luknje ali madeZev (razen opisa No ali None).

ne-posSkodovano oblacilo e ne ustreza definiciji posko-
dovanega oblacila, nima opisa vonja ter ima oceno
stanja in muckanja vecje ali enako 4.

Slike oblacil, ki ne ustrezajo zgornjim kriterijem smo
zavrgli, nekatere preostale pa Se dodatno ro¢no verifici-
rali za prisotnost poskodbe. Dodatna verifikacija je bila
izvedena primarno na podmnozici slik s potencialnimi
poskodbami glede na zgornji kriterij poSkodovanosti, saj
originalni atributi poSkodb pogosto niso odrazali stanja
na sliki. Po ro¢ni verifikaciji smo obdrZali slike s potrjeno
opazno poskodbo (pozitivni primeri), izmed tega 258 uc-
nih ter 98 testnih slik. Ker na velikem delezu slik nismo
uspeli identificirati poSkodbe ocenjujemo, da so bile po-
Skodbe bodisi na drugi strani oblacila bodisi je bila po-
Skodba premajhna, da bi bila opazna na sliki. Slike na
katerih nismo potrdili poskodbe, vendar so bile oznacene
kot poskodovane, smo povsem izlo€ili iz konéne mno-
zZice. Na vseh slikah poSkodovanih oblek smo poskodbo
tudi ro¢no segmentirali. Primeri slik s poSkodovanimi
oblacili ter ro¢nimi segmentacijami za ucenje so prika-
zani na Sliki 1. MnoZica ne-poskodovanih oblacil (ne-
gativni primeri) obsega 10 943 ucnih ter 939 testnih slik,
pri ¢emer smo roc¢no verificirali le testne slike, saj so bili
atributi nepoSkodovanih oblacil bolj zanesljivi.

'https://huggingface.co/datasets/fnauman/
fashion-second-hand-front-only-rgb



Metoda | Seg. UteZ. krit. funk. | AP[%] AUC[%] Toénost[%] F1[%]

SuperSimpleNet [11] v 71,7 91,6 94,3 69,6
ViT-B [3] 61,6 87,6 93,8 59,5
Swin-B [7] 57,8 84,9 93,1 56,6
SuperSimpleNet [11] 57,4 87,1 89,6 53,7
Swin-B v2 [6] 52,8 84,2 92,1 52,3
ConvNeXt-B [9] 51,9 81,5 90,2 49,0
ViTMAE-B [5] 45,4 77,5 92,4 50,9
DINOV2-B z registri [2] 42,7 77,2 88,6 454
SegDecNet [12, 1] v v 38,8 76,2 90,0 38,8
SegDecNet [12, 1] v 34,7 73,1 85,5 38,5
SegDecNet [12, 1] 31,5 72,5 90,1 36,8
DINOV2-B [4] 24.9 70,1 82,5 35,6

Tabela 1: Rezultati razli¢nih arhitektur na pripravljeni podatkovni mnozici Second-Hand Fashion.

4 Metode uCenimi znacilkami, ter nato ucene z binarno Krizno en-
tropijo za detekcijo napak na oblacilih. Pri konvolucij-
skih modelih smo uporabili globalno povprecenje znacilk
pred klasifikacijo, vse metode pa vkljucujejo podvzor-
¢enje negativnih primerov za uravnotezeno ucenje, skla-
dno s pristopi SegDecNet in SuperSimpleNet. Za primer-
javo smo naudili in preizkusili sledece arhitekture: Conv-

eXt [9], Vision Transformer (ViT [3] in VITMAE [5]
naucen samo-nadzorovano), Swin Transformer (v1 [7] in
v2 [6]) ter DINO (DINOV2 [4] in DINOV?2 z registri [2]).

Za analizo smo se osredotocili na sodobne modele globo-
kih nevronskih mreZ za detekcijo napake na nivoju slike
oz. za klasifikacijo prisotnosti/odsotnosti napake v sliki.
V ta namen smo ovrednotili dve metodi za detekcijo splo-
$nih povrSinskih napak: SegDecNet [12] ter SuperSim-
pleNet [11]. Dodatno pa smo ovrednotili Stiri vrste so-
dobnih hrbteni¢nih globokih nevronskih mrez: ConvNeXt [9
ViT [3], Swin [7] ter DINO [4]. V tem razdelku podamo
hiter pregled preizkuSenih pristopov, ki jih uporabimo za

detekcijo povrSinskih napak na obladilih. 5 Eksperimentalni rezultati

4.1 Splosne metode za detekcijo povrSinskih napak  17hrane metode smo nauéili in ocenili za problem detek-
SegDecNet: Metoda SegDecNet [12] je ena prvih me-  tiranja poSkodovanih oblacil na ro¢no pripravljeni pod-
tod globokega ucenja za detekcijo povrSinskih napak na  mnozici slik Second-Hand Fashion s skupno 12 238 slik
industrijskih izdelkih. Temelji na dvo-nivojski arhitek-  obladil.
turi, ki zdruZzuje ucenje segmentacije in klasifikacije slike,
pri Cemer postopoma utezZuje segmentacijsko (L1) in kla- 5.1 Postopki ucenja
sifikacijsko (binarna kriZna entropija) funkcijo izgube. Pri vseh modelih smo vhodno sliko normalizirali po Ima-
Pri neuravnoteZenih podatkih uvaja podvzorcenje ne-  geNet standardu ter jo zmanjSali na 640 x 640 pikslov,
gativnih primerov, da ohrani uravnoteZeno razmerje med medtem ko se je pri sodobnih hrbteni¢nih arhitekturah
pozitivnimi in negativnimi vzorci ter enakomerno vzor-  slika Se dodatno zmanjSala na velikost uporabljeno pri
Cenje skozi ucne epohe. Za ucenje obicajno potrebuje se-  originalnem ucenju arhitekture. Pri modelih, ki upora-
gmentacijsko masko, metoda pa z ustreznim uteZevanjem  bljajo hrbtenic¢ne arhitekture (vsi razen SegDecNet) smo
omogoca tudi meSan nadzor, kjer segmentacijska maska  uporabili tudi prednaucene uteZi. Vse modele smo nato
ni na voljo za vsak pozitiven primer [1]. ucili 500 epoh, pri Cemer je ena epoha zajemala 238 nor-
malnih slik ter 238 slik z napako oz. poskodbo na obla-
SuperSimpleNet Metoda SuperSimpleNet [11] nadgra-  Cilu. Pri vseh smo tudi zagotovili enakomerno uporabo
juje SimpleNet [8] za nenadzorovano ucenje videza nor- negativnih primerov med celotnim ucenjem.
malnosti na osnovi Sumnih znacilk iz mreze WideResNet- Pri vseh modelih smo uporabili velikost paketa 48
50. Uvede izboljsano arhitekturo, sintetiéno generiranje  slik ter klasi¢no optimizacijo stohasti¢nega gradientnega
anomalij ter moZnost vklju&itve pozitivnih primerov (slik ~ spusta brez zmanjSevanja uteZi (ang. Stochastic Gradient
z napakami), kar omogo&a u¢enje tako v nenadzorova-  Descent). Za vse modele smo preizkusili razli¢ne stopnje
nem kot tudi popolnoma nadzorovanem na¢inu s segmen-  ucenja (0,1, 0,05, 0,01, 0,001 ter 0,0001), ter jih ovre-
tacijskimi oznakami. Podobno kot SegDecNet hkrati u¢i ~ dnotili na vsakih 40 epoh. Na koncu poro¢amo najboljsi
segmentacijo (L1) in klasifikacijo (fokalna izguba) ter upo- model glede na povprecno natanénost na testni mnoZici.

rablja podvzoréenje negativnih primerov za uravnotezeno ~ Za SegDecNet ter SuperSimpleNet smo dodatno preiz-
ulenje. kusili tudi model brez uCenja segmentacije, ter za Seg-

DecNet tudi model brez uteZevanja funkcije izgube med
4.2 Sodobne hrbteni¢ne arhitekture za Kklasifikacijo segmentacijo in klasifikacijo.

Kot referencne metode smo preizkusili sodobne hrbte-
ni¢ne arhitekture z binarnim klasifikatorjem nad predna-
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Slika 2: Primeri pravilnih (levo) in zgreSenih (desno) detekcij z metodo SuperSimpleNet. Zgoraj levo je prikazana
napovedana verjetnost za poskodbo oblacila (v zelenem pravilna, v rdeCem napacna).

5.2 Rezultati

Rezultati so porocani v Tabeli 1. Najboljse rezultate do-
seze metoda SuperSimpleNet z 72% povprecno natanc-
nostjo (AP). Na drugi strani se je med slabSimi obnesla
metoda SegDecNet s povpre¢no natancnostjo 39%. Oce-
njujemo, da je slabsi rezultat deloma posledica pomanj-
kanja preducenja na splosnih slikah, saj skoraj vse ostale
metode s pred-naucenimi utezmi dosezejo boljSe rezul-
tate (z izjemo DINOV2). Obe metodi za ucenje upora-
bljata tudi segmentacijsko masko. Pri obeh smo preiz-
kusili tudi brez ufenja segmentacije, kar pa je rezultat
poslabsalo. Segmentacija igra klju¢no vlogo predvsem
pri SupreSimpleNet — brez nje model doseze ve¢ kot 13
odstotnih tock slabsi rezultat ter tako zaostane za dvema
sodobnima hrbteni¢nima metodama (ViT in Swin).

V primerjavi s sodobnimi hrbteni¢nimi metodami za
klasifikacijo, le-te, z izjemo DINOV2, doseZejo boljsi re-
zultat od SegDecNet, vendar so za vsaj 10 odstotnih tock
slabSe od SuperSimpleNet s segmentacijo. Med njimi je
najboljsi rezultat dosegla metoda ViT z 62% povprecne
natancnosti, nato sledijo Swin v1 (58%), ConvNext (52%)
ter DINOV2 z registri (45%). Med vsemi metodami je
najslabsi rezultat dosegla metoda DINOV2 (24%).

Rezultati tudi nakazujejo, da je problem detekcij po-
Skodb na oblacilih relativno kompleksen. NajboljSa pre-
izkusena metoda doseZe le okoli 70% povpre¢no natanc-
nost z vsaj 30% napako priklica (27 izpu$€enih od 98 po-
Skodovanih oblek) ter 3% napacnih lazno pozitivnih (34
napacnih od 932). Glavni problem torej ostaja vizualni
izgled poskodb. Ocenjujemo, da temu delno pripomore
tudi nezadostna locljivost kamere, saj obleka pogosto za-
seda manjsi del vidne povrSine kamere, medtem ko so na
drugi strani poSkodbe lahko pogosto tudi majhne, kar Se
bolj poudari problem locljivosti. Nekaj primerov koncnih
klasifikacij in segmentacij za metodo SuperSimpleNet je
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prikazanih tudi na Sliki 2.
6 Zakljudek

V ¢lanku smo predstavili problematiko detektiranja povr-
Sinskih napak na oblacilih v kontekstu reciklaze ter izve-
dli primerjalno analizo sodobnih metod globokega uce-
nja na podmnozici slik Second-Hand Fashion [10] iz re-
alnega primera reciklaZe oblacil. Ovrednotili smo nasi
dve predhodno predstavljeni metodi za detekcijo sploSnih
napak na industrijskih izdelkih (SegDecNet [12, 1] ter
SuperSimpleNet [11]), ter Stiri sodobne tipe hrbteni¢nih
arhitektur za splosno klasifikacijo slik. Eksperimenti so
pokazali, da je problem kompleksnejsi od detekcije na-
pak v klasi¢nih industrijskih okoljih, predvsem zaradi ra-
znolikosti obladil, prisotnosti gub, slabe vidnosti poskodb
ter omejene kakovosti slik. Med izbranimi pristopi je
najboljSo uspesnost dosegla metoda SuperSimpleNet, ki
zdruZuje nadzorovano in nenadzorovano ucenje ter omo-
goca hkratno segmentacijo in klasifikacijo.

Rezultati kaZejo na potencial uporabe globokega uce-
nja za avtomatsko detekcijo poskodovanih oblacil, a hkrati
izpostavljajo tudi izzive, ki jih bo treba nasloviti za ucin-
kovito uporabo v praksi. V prihodnje bi bilo smiselno
raziskati tudi metode vecnivojske segmentacije, kombi-
nacijo z vecsenzorskimi podatki ter vkljucevanje ve¢ mo-
dalnosti za bolj robustno klasifikacijo poskodovanih ko-
SOV.
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