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基于深度学习的木材缺陷图像的识别与定位
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摘 要：传统的木材缺陷定位方法主要有物理设备检测和传统计算机技术检测，但这两种方法均存在

数据收集困难、高度依赖数据本身等问题，不适用于实际生产。本文提出一种基于深度学习的自动缺

陷 定 位 模 型（Automatic defect location model，ADLM），包 含 单 缺 陷 定 位 模 型（Single defect location
model，SDLM）与多缺陷定位模型（Multi‑defect location model，MDLM），满足不同需求。模型使用

MobileNet作为骨干网，只需少量数据集进行训练。在公开数据集Wood Defect Database中，该模型可

获得 86.1%的缺陷识别率。在单缺陷数据集中，该模型可获得 97.5%的定位精确率。在多缺陷数据集

中，该模型可获得 90.0%的定位精确率。与传统的木材缺陷识别模型相比，基于深度学习的自动缺陷

定位模型无须前期人工提取特征，具有检测速度更快、精准度更高以及适用性更广等优点。
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Recognition and Localization of Wood Defect Image Based on Deep Learning
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Abstract：The traditional wood defect location methods mainly include physical equipment detection and
traditional computer technology detection，but they are difficult to collect data，highly dependent on the
data itself，which are not suitable for actual production. We propose an automatic defect location model
（ADLM）based on deep learning，which includes single defect location model（SDLM）and multi‑defect
location model（MDLM） to meet different requirements. This model uses MobileNet as the backbone
network，and only a few data sets are needed for training. In the public data set Wood Defect Database，
this model has a defect identification rate of 86.1%.In the single defect data set，positioning accuracy of the
model can achieve 97.5%. In the multi‑defect data set，positioning accuracy of the model can achieve
90.0%. Compared with the traditional model，the ADLM need not manual feature extraction at the early
stage，and has the advantages of faster detection speed，higher accuracy and wider applicability.
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引 言

天然木材具有易加工，可再生，保护环境等优点，广泛应用于社会生产中。我国对木材的需求量巨

大，但人均木材占有量少，因此高效地提高木材的利用率具有十分重要的经济意义。在实际生产中，不

同品种的木材，加工方式是不同的。如何最优化加工，一方面需要鉴别木材品种 [1]，另一方面需要对木

材缺陷进行检测。木材缺陷一般包括木材天然缺陷、干燥缺陷和加工缺陷。人工提取木材缺陷不仅消

耗大量人力，而且精准度低，经济效益差。传统的木材缺陷检测包括 X射线 [2]、超声波 [3]、微波 [4]、核磁共

振 [5]等无损检测技术 [6]。这些基于物理设备的检测技术由于成本过高，并不适用于大规模木材缺陷识

别。近年来，由于计算机技术的快速发展，由物理设备的缺陷检测研究逐渐向计算机图像自动缺陷检

测研究方向发展 [7]，基于计算机图像的木材缺陷识别技术的方法主要有图像块百分位颜色直方图 [8]、支

持向量机（Support vector machine, SVM）[9‑12]、卷积神经网络 [13]、灰度共生矩阵 [14]、凸优化 [15]等，常见方

法见表 1 。Xie等 [14]针对木材本身特点进行研究，通过对木材的纹理特征，采用灰度共生矩阵方法，对木

材缺陷进行定位。Pham等 [15] 利用蜜蜂算法优化支持向量机,改进木材缺陷检测技术。Zhang等 [16]利用

通过主成分分析 (Principal component analysis, PCA)与压缩感知对木材图片进行处理。Qi [17]利用 Hu
不变矩阵以及 BP神经网络，对木材缺陷进行定位识别。文献[18]利用Ostu算法对木材数据进行处理。

文献 [19]通过聚类算法和灰度共生矩阵 (Grey‑level co‑occurence matrix, GLCM)，自动找出并正确识别

木材表面缺陷位置，比较分析不同木材表面缺陷的识别效率。

以上针对木材缺陷定位的研究均取得了较好的结果。但是这些方法都需要有木材知识背景的专

家在前期对图片手工设置特征，工作量十分巨大。并且这些方法的模型依赖于算法和已有的木材特

征，只能对特定的数据集进行识别和定位。而实际生产中拍摄灯光的不同，木材品种的不同均会对实

验结果产生影响。

本文采用基于深度学习的自动缺陷定位模型方法（Automatic defect location model, ADLM）：自动

提取木材特征并生成热力图，通过聚类缺陷特征，实现对木材单缺陷与多缺陷的定位功能。此方法无

须人工定位木材缺陷与范围，只需标注有无缺陷即可，大大减小了前期人工成本，木材缺陷的检测更高

效。并且，由于前期使用 ImageNet进行预训练，训练时无须大量数据。实验结果表明，该模型只需要少

量数据集进行特征提取，就可以很好地实现对木材缺陷的检测和定位功能。

表 1 不同的木材检测方法

Table 1 Different wood detection methods

方 法

Texture feature‑based method [14]

Bees algorithm to the optimisation of a support vector machine[15]

Clustering method based on the color moment[15]

PCA feature fusion and compressed sensing[16]

Hu invariant moments and BP neural network[17]

Otsu[18]

GLCM and clustering algorithm[19]

Image block percentile color histogram and eigenvector texture feature[20]

准确率/%
92.67
93.33
89.60
92.00
86.00
89.60
86.30
93.00
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1 背 景

木材缺陷识别一般包含两部分，一是对木材缺陷特征的学习与提取，二是对木材缺陷的定位。虽

然卷积神经网络的学习能力越来越强，但是随着其规模越来越大，耗时也越来越多。复杂的网络并不

适用于实际生产，因此，采用轻量级网络MobileNet[21]对木材缺陷特征进行学习与提取。MobileNet不
仅具有精度高、模型小等特点，还可以减少参数数量，提升运算速度。

MobileNet模型基于深度可分离卷积，是一种分解卷积的

形式。它将标准卷积分解为深度卷积和 1×1点态卷积。对于

MobileNet，深度卷积对每个输入通道使用一个单独的滤波器。

点态卷积通过 1×1卷积将输出和深度卷积结合起来。标准卷

积在同一步中过滤并将输入组合为新的输出。而深度可分离

卷积将这个步骤分为两层，一层单独用于过滤，另一层单独用

于组合输入。这种因子分解的方法大大减少了计算量和模型

大小。图 1—3展示了如何将标准卷积（图 1）分解为深度卷积（图 2）和 1×1点态卷积（图 3）。

这里简单分析一下深度级可分离卷积在计算量上与标准卷积的差别。假定输入特征图大小是

DF× DF×M，而输出特征图大小是 DF× DF× N，其中 DF是特征图的宽度和高度，这里假定两者是相

同的，M为输入通道数 (输入深度)，N是输出通道的数量 (输出深度)。这里也假定输入与输出特征图大

小是一致的。采用的卷积核大小尽管是特例，但是不影响下面分析的一般性。标准卷积层由卷积核 K

参数化,对于标准的卷积DK× DK,其计算量将为

DK× DK× DF× DF×M × N (1)
对于深度卷积（Depthwise convolution, DW）其计算量为

DK× DK× DF× DF×M (2)
点态卷积（Pointwise convolution, PW）计算量为

DF× DF×M × N (3)
所以深度级可分离卷积总计算量为

DK× DK× DF× DF×M + DF× DF×M × N (4)
可以比较深度级可分离卷积和标准卷积为

DK× DK× DF× DF×M + DF× DF×M × N
DK× DK× DF× DF×M × N

= 1
N
+ 1
D 2
k

(5)

一般情况下 N比较大，在一定范围内，如果采用 k× k卷积核的话，深度级可分离卷积相较标准卷

积可以降低大约 k2倍的计算量。

标准卷积和MobileNet中使用的深度分离卷积结构对比如图 4所示。

图 1 标准卷积过滤器

Fig.1 Standard convolution filter

图 3 1×1点态卷积过滤器

Fig.3 Pointwise convolution filter
图 2 深度卷积过滤器

Fig.2 Depthwise convolution filter
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2 注意力模型

深度学习里的注意力模型是模拟人脑注意力的模型，当人观赏一幅画时，人的大脑主要关注在某

一小块图案上，对整幅图的关注并不均衡，是有一定权重区分的。注意力模型在图像处理领域取得了

非常好的效果。因此使用注意力模型对木材图片进行特征处理与提取，生成热力图。处理步骤如下：

（1）预训练（图 5）。①建立 MobileNet卷积网络模型，用公开数据集 ImageNet来训练MobileNet，
得到其 backbone（神经网络中除全连接层外的整个网络骨架）的权值 A。②经过 backbone后输出特征

图，通过 Global Average Pooling（GAP）进行降维。③将特征图输入权值为 ω的全连接层，得到预测的

分类输出。④将各输出用 softmax函数进行数值处理，得到不同类别之间的相对概率。⑤通过最小化

交叉熵 loss函数对MobileNet不断更新A'与 ω'，直到收敛为止。记训练好的MobileNet的 backbone的权

值为A，全连接层的权值为 ω。
softmax函数为

y 'i=
eVi

∑
i

c

eVi

(6)

式中：Vi 为分类器前级输出单元的输出，i表示类别索引，总的类别个数为 C（此模型 C=1 000）；y 'i 表示

的是当前元素的指数与所有元素指数和的比值。

Loss函数为

L= 1
n∑i= 1

n

yi log y 'i (7)

式中：yi 为当前元素的标签，i 表示类别索引，总的类别个数为 n（此模型 n= 1 000）；y 'i 表示的是当前元

素的相对概率。

（2）训练（图 6）。①随机初始化预训练完成后的MobileNet中的 ω，使全连接层输出类别个数为 2
个。②输入已手动标记好有无结疤的图片进行训练，用预训练完成后的MobileNet模型对训练集进行

图 4 结构对比

Fig.4 Structure contrast
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特征提取，得到特征图。③通过GAP降维，全连接层由权值 ω进行输出分类。④将各输出用 softmax函
数进行数值处理，得到不同类别之间的相对概率。⑤用 loss函数（损失函数）进行优化度的评价，最小化

loss函数不断更新 A'与 ω'，直到收敛为止。由于经过预训练的MobileNet具有高效的特征提取能力，对

于二分类问题，其只需要提供少量数据集进行训练，就能很好地对木材图片进行判断与特征提取。

此训练模型的 softmax函数与 loss函数模型同上，但类别数不同。此模型 C=2，n= 2。

（3）生成热力图（图 7）。①对（2）中模型做修改（去除 GAP处理步骤并把全连接层改成 1×1卷积

层，保留权值 ω'）。②输入测试图片，训练好的MobileNet进行特征提取，通过 1×1卷积生成两张热力图

（根据文献[16]提出的卷积网络可视化发现，用 1×1卷积层替代全连接层，生成的热力图可以很好地表

示特征），一张是标记为有缺陷的，一张是标记为无缺陷的。此时，经过 1×1卷积层后的特征图分辨率

不变，只是深度改变。

（4）分类与取舍。①将（3）得到的热力图进行 GAP降维操作。②用 softmax函数得到有无缺陷的

可能性，对上述热力图进行分类与取舍。

此模型的 softmax函数模型同上。

3 自动缺陷定位模型

本节主要介绍自动缺陷定位模型的两种模型，单缺陷定位模型与多缺陷定位模型。这两种模型都

是基于上述注意力模型所生成的热力图，采用不同的算法对其进行处理，从而精确定位木材缺陷。

3. 1 单缺陷定位模型

单缺陷定位模型是基于注意力模型生成的热力图对木材的缺陷进行精准定位（图 8）。步骤如下：

（1）热力图预处理。①将生成的热力图进行二值化处理。②去除无效数据（降低噪声），例如远离

图 5 预训练流程图

Fig.5 Pre‑training flow chart

图 6 训练流程图

Fig.6 Training flow chart

图 7 生成热力图与分类取舍步骤

Fig.7 Generating thermodynamic diagram and selection steps of classification
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中心，较零碎的点等。③对所有特征点进行聚类。

（2）定位。经过二值化的热力图只包含 0和 255两个值，其中 0代表提取的特征点（x,y）（特征点为

有缺陷特征的点）。①循环遍历热力图各点，判断其是否为特征点，若为特征点且左右相邻两格有特征

点，则该点被放入特征集（V）中。由于木材缺陷形状多为规则圆形或椭圆，因此可用矩形框对其描述。

根据特征集中的点，采用式（8），对缺陷进行定位（x,y,width,height）。其中，(x,y)为缺陷的中心点，

width表示矩形框的宽度，height表示矩形框的高度。此模型寻找的缺陷为范围最大的缺陷，即矩形框

面积最大的缺陷。

x= 1
5 ∑i= 1

5

Min (Vx )

y= 1
5 ∑i= 1

5

Min (Vy )

width= 1
5 ( )∑

i= 1

5

Max (Vx ) - ∑
i= 1

5

Min (Vx )

height= 1
5 ( )∑

i= 1

5

Max (Vy ) - ∑
i= 1

5

Min (Vy )

（8）

3. 2 多缺陷定位模型

单缺陷定位模型只能定位图片中最明显，范围最大的单个缺陷，而真实环境下的木材缺陷往往如

图 9所示，一块木板上拥有多个缺陷，因此改进单缺陷定位模型，提出了多缺陷定位模型，该模型可对木

材图片中的多个缺陷进行定位。

与单缺陷定位模型类似，该模型同样是基于注意力模型生成的热力图并二值化。在单缺陷模型

中，所有特征点都是描述同 1个缺陷特征的，但是在多缺陷定位模型中，不同的特征点往往属于不同的

缺陷特征。因此，在原有基础上，改进特征点的聚类方法，实现了多缺陷定位。在循环遍历热力图时，

图 8 单缺陷定位模型算法

Fig.8 Single defect location model algorithm
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对所有点加一个访问判断参数 visited，若访问过，则为 1，未访问则为 0。若当前点为特征点且未被访

问，循环遍历该点所有相邻特征点，并加入该缺陷特征栈中，通过不断插入，删除特征栈中的节点，建立

完整的缺陷表（相当于滑动框扫描）。当最终遍历结束时，每一个特征表都代表一个缺陷特征。特征表

的个数就是该木材图片中缺陷的个数，再根据式（8），求出每一个缺陷的具体位置。具体算法如图 10
所示。

4 实 验

4. 1 实验数据与训练

公开数据集Wood Defect Database中共包含两组子数据集，第 1组数据集是单木材缺陷图片，共有

438张，第 2组数据集是多缺陷木材图片，共有 839张。由于Mobilenet网络训练需要提供有缺陷与无缺

图 9 多缺陷木板

Fig.9 Multi‑defect wood board

图 10 多缺陷定位模型算法

Fig.10 Multi‑defect location model algorithm
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陷两组数据集，因此从多缺陷木材图片中人工进行切割，共得到 20张无缺陷木材图片与 20张有缺陷木

材图片，并手动标记是否有缺陷，如图 11所示。

将选取的训练集输入注意力模型中，经过 200轮训练，得到 99.7%的判别率，其中训练权重仅占

12.5 MB。再将单数据集与多数据集分别输入注意力模型中进行测试，得到 86.1%的识别率。

由实验可知，MobileNet具有强大的特征提取能力，特别是在二分类学习中，仅需少量训练集，就可

高效率地判别木材有无缺陷，较为精准地识别缺陷。

4. 2 单缺陷定位模型

将 438张单缺陷的木材图片作为输入，由图 12可知，首先对图片进行处理，将图片输入注意力模型

中，得到木材缺陷的特征热力图，然后根据热力图，运用 SDLM单缺陷定位模型进行处理，最终可以得

到单个缺陷的定位图。

在 438张图片中，427张缺陷图片能够十分精确地定位，精确率为 97.5%，定位效果如图 13所示。

在剩下的 11张图片中，有 7张定位了部分缺陷，定位率为 99.1%，如图 14所示。还有 4张由于其背景纹

路复杂、对比度低，因此定位困难，错误率在 0.9%~1.0%。

同时，用不同品种的木材缺陷图作为对照组测试，模拟实际情况下，木材图像的不同色温与不同缺

陷种类，均取得了较高的精准率，如图 15所示。其中，活节（a,e）、死节（c,d,f）、裂纹（b）均可以实现较为

准确的识别与定位。

图 11 木材训练集

Fig.11 Wood training set
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图 12 SDLM训练结果

Fig.12 SDLM training results

图 13 SDLM定位结果

Fig.13 SDLM localization results

图 14 SDLM定位错误结果

Fig.14 SDLM location error results
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4. 3 多缺陷定位

单缺陷在数据集Wood Defect Database上取得了很好的定位识别率，但是单缺陷模型并不适用于

真实生产实践中，因此通过使用多缺陷定位模型对多缺陷图片进行缺陷定位。以图 16为测试集，其中

包含若干缺陷。将其代入多缺陷定位模型当中，最终共定位 20张图片，其中 18张是包含缺陷。由于在

实验过程中通过覆盖原图，使这 18张缺陷图片互不相同，最终定位率达到 90%。实验结果如图 17
所示。

图 15 不同品种木材 SDLM定位结果

Fig.15 Results of SDLM localization of different wood species

图 16 多缺陷木材图片

Fig.16 Picture of multi‑defect wood

图 17 多缺陷木材实验结果

Fig.17 Experimental results of multi‑defect wood

503



数据采集与处理 Journal of Data Acquisition and Processing Vol. 35, No. 3, 2020

5 结束语

本文利用深度学习的方法，运用注意力模型自动提取木材特征，无须人工定位木材缺陷与范围，只

需通过少量已标注是否有缺陷的数据集进行训练，就可以高精度、高效率地判别木材有无缺陷并生成

对应的热力图。针对木材缺陷的不同特征，提出了单缺陷定位模型（SDLM）与多缺陷定位模型

（MDLM），可以满足实际生产中对木材缺陷处理的不同需求。在木材识别问题中，采用MobileNet对木

材特征进行提取，最终可以得到 86.1%的正确率，且权重仅占 12.5 MB。在单缺陷木材图片中，单缺陷

定位模型取得 97.5%的精确定位率，定位率在 99.1%，错误率为 0.9%~1.0%。在多缺陷数据中，定位

率为 90.0%。因此基于注意力模型的单缺陷定位模型与多缺陷定位模型方法可以很好地适用于生产实

践中，具有检测速度快、精度高、适用性更广等优点。下一步，将继续研究如何利用少量数据集，提高木

材缺陷的识别率，以及在复杂背景下，如何保持木材缺陷的识别与定位的更高精准度，使木材缺陷定位

能够更好地适用于复杂的生产实践过程当中，为木材最优化分割做准备。同时，也将基于木材的自动

缺陷定位模型，进行有关木材缺陷分类与最优化木材分割的研究。这有助于“对症下药”地处理木材缺

陷，提高珍贵木材的利用率。这项技术不仅可以减小木材加工过程中的损耗，降低成本，提高经济效

益，还可以总体上减少木材的砍伐量，有助于森林木材的可持续发展。
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