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基于改进 LeNet-5 模型的木材表面典型缺陷
识别方法研究
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摘要：针对传统木材缺陷识别方法效率低、精度不高及泛化能力差等问题，对传统LeNet-5模型

进行改进：通过分别增加卷积层和池化层的层数至4层，以增加网络深度；采用批量归一化算

法，以解决内部协变量位移过拟合的问题；改用Leaky Relu函数作为激活函数，并加入稀疏分

类交叉熵作为损失函数，使用Adam作为优化器，来优化网络模型。应用改进LeNet-5模型对辐射松木材常见缺

陷（结疤、裂痕）及无缺陷样本集进行识别试验，结果表明：相对于传统LeNet-5模型以及VGG19、AlexNet、

ResNet-50三种经典模型，改进LeNet-5模型的训练集准确率最高为 99.87%、验证集为 99.43%，运算时间缩短，

木材缺陷识别精度和效率提高。
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Detecting Method of the Wood Surface Defects Based on
Modified LeNet-5 Model
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Abstract: In order to improve efficiency, accuracy and commonization, the traditional LeNet-5 model

was modified for detecting wood surface defects by increasing the number of convolutional layers and the

pooling layers to 4 so that the network depth was increased. The batch normalization algorithm was used

to solve internal co-vitiate shift displacement over-fitting problem. Leaky Relu function was used as the

activation function, then sparse categorical cross entropy was added as the loss function, as well as Adam

was used as the optimizer to enhance the network model. The comparison test was carried out on the

samples of Pinus radiata with and without classical defects(knots and cracks). The results showed that

the modified LeNet-5 model performed best comparing with VGG19, AlexNet and ResNet-50 classic

models. The accuracy rate was 99.87%; the verification set was 99.43%; the operation time was reduced,

therefore the accuracy and efficiency of detecting wood surface defects were improved.
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在木制品加工和使用过程中，节子、裂纹及

色变等缺陷问题直接影响产品质量、生产成本和

使用价值[1]。传统木材缺陷识别方法，如人工检

测、超声波检测、X射线检测，不仅费时费力，效

率低，而且存在识别准确率低、检测设备成本昂

贵以及对实际检测环境要求高等问题，难以满足

当下木材表面缺陷识别检测的需求[2-5]。为了解决

上述问题，有必要进行缺陷识别和检测的研究。

近年来随着人工智能软硬件技术的迅速发展，

深度学习成为国内外研究的热点，基于深度卷积

神经网络的木材缺陷智能识别检测方法研究得到

快速发展，并取得较好的研究成果。如：基于优

化的卷积神经网络缺陷识别方法，应用于木材缺

陷检测的准确率达 98.6%[6]；使用Mobile Net的深

度学习模型对木材缺陷进行识别，实现对木材单

缺陷与多缺陷的定位功能[7]；增加网络模型结构的

深度，采用Xavier初始化方法优化网络模型，也

可对木材缺陷进行识别检测[8]。

目前深度卷积神经网络在木材缺陷识别与检测

中应用较多，但传统算法模型过于简单，使用的样

本数据量少，存在一定的局限性，且需要对缺陷图

片进行复杂的预处理，网络泛化能力低[9]。针对以

上问题，本研究基于经典CNN架构的传统LeNet-5

模型构建改进神经网络模型，并将此模型应用于辐

射松木材缺陷识别，与VGG19、AlexNet、ResNet-

50三种经典模型[10-14]进行对比分析，旨为木材表面

缺陷的高效智能检测提供理论支持。

1 材料与方法

1.1 木材缺陷样本图片采集

木材缺陷样本图片采集装置（图1a），线阵工

业相机（分辨率2 048 dpi×2 048 dpi），该装置通过

传送带输送木材到指定位置，触发光电传感器从

而获得脉冲信号，控制线阵工业相机拍摄木材缺

陷图片。为减少自然环境对拍摄环境的影响，增

加了LED光源设置，拍摄得到木材样本图片（图

1b）。木材缺陷样本图片来源于某木工机械制造厂

在线采集的辐射松（Pinus radiata）木材样本。

木材缺陷集样本总数为 888张，其中结疤 308

张、裂痕 199 张、无缺陷 381 张，结疤缺陷不规

则，形态各异，裂痕缺陷大小不一。

1.2 样本预处理

网络训练时需要大量的数据，以增加网络的

泛化能力。试验通过随机上下翻转、左右旋转、

亮度变换等图像扩展算法增加样本数量，将原始

图像扩充为8 880张，且采取中值滤波降低图像噪

声干扰，同时还能很好地保持图像边缘。经扩展

降噪、扩展处理后的部分图像数据如图2所示。

由于木材缺陷特征复杂不规则，且缺陷位置

分布不均，采集图片数据像素大小不等，而卷积

神经网络的输入数据为多维张量，因此将图像裁

剪转换为 224×224 像素大小，同时进行归一化处

理，并按8∶2的比例，随机选取7 104张木材缺陷

图片作为训练集，其余1 776张作为验证集，建立

a 图片采集装置

b 样本图片

图1 样本采集装置及图片

Fig.1 Wood sample pictures and image collecting devices
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扩充后的木材缺陷数据样本库，其中训练集用于

训练网络，验证集用于验证网络模型的准确性。

2 模型构建

本研究对基于经典卷积神经网络的传统

LeNet-5模型进行改进，构建深度学习架构。

2.1 改进LeNet-5模型

传统 LeNet-5 模型网络结构见图 3，共有 7 层

（2层卷积层、2层池化层、2层全连接层、1层输

出层）[15]，每层都包含可训练参数，其输入层为

32×32 像素的灰度图，C1 层使用 5×5 大小的卷积

核，滑动步长为1来抽取图像的特征，通过对输入

的图像作卷积得到6×28×28尺寸大小的特征图，卷

积核的数量为 6，图像大小为 28×28；C1为 28×28

卷积层，S2为14×14池化层，C3为10×10卷积层，

S4 为 5×5 池化层，C5 为全卷积层，F6 为全连接

层，使用径向基函数（RBF）进行识别分类。

传统LeNet-5模型的输入为 32×32像素的灰度

图，但由于木材缺陷特征过于复杂，其图像的像

素值偏大，因此在多次试验后，采用尺寸为224像

素×224像素×3的图像作为改进 LeNet-5模型的输

入，其中 3为RGB的通道数。通过改变卷积层与

池化层的网络结构，以便更快地提取缺陷的特征，

并使用最大池化层替代平均池化层。传统LeNet-5

模型使用线性整流函数（ReLU）作为激活函数，

在网络训练时，无法识别0以下的权重，从而出现

神经元“死亡”的现象，导致训练异常。本研究

改用Leaky Relu函数作为激活函数，当神经元未激

活时，仍会有一个小梯度的非零值输出[16]，并使用

自适应性矩估计函数Adam算法替代随机梯度下降

算法（SGD）作为优化器，最后使用SoftMax作为

网络的分类器。改进与传统LeNet-5模型的参数对

比列于表1。

改进 LeNet-5 模型的结构见图 4，包括 1 个输

入层、 7 个卷积层（Conv）、 4 个最大池化层

（Pool）、 1 个平坦层（Flatten）、 1 个全连接层

（FC）、1 个输出层（SoftMax），其中输入层为

224×224像素的图像样本数据，在经过两次卷积和

一次最大池化后图像数据变为109×109像素，而后

再经过多次卷积和最大池化后最终变成10×10×128

像素的三阶矩阵，由于全连接层的输入为一维向

量，通过添加平坦层（Flatten）将10×10的三阶矩

阵重置为12 800维的向量。

在每层卷积和全连接层后加入批量归一化处

理以防止过拟合，并采用 Leaky Relu作为激活函

数，克服由于网络变深导致的梯度消失；使用稀

疏分类交叉熵作为损失函数，并使用自适应性矩

估计函数Adam作为优化器来优化网络模型。最后

采用SoftMax作为分类函数，实现对辐射松木材 3

种样本缺陷的分类识别，其改进后的网络模型各

层参数见表2。部分卷积和池化特征图的可视化数

据见图 5，采用窄卷积作为卷积运算的填充模式，

以达到增加卷积神经网络模型泛化能力的目的。

图3 传统LeNet-5模型网络结构示意图

Fig.3 Schematic diagram of traditional LeNet-5 model

network structure

表1 改进与传统LeNet-5模型参数

Tab.1 Parameters of modified and traditional LeNet-5

models

模型

输入层像素

卷积层数

池化层数

卷积核步长

卷积核数

激活函数

优化器算法

传统LeNet-5

32×32

3

2

5×5、2×2

6、16、120

ReLU

SGD

改进LeNet-5

224×244×3

7

4

2×2、3×3

6、16、32、128

Leaky Relu

Adam

图2 扩展后的部分缺陷图片

Fig.2 Defect image data set extension
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2.2 批量归一化

为解决卷积神经网络中容易出现过拟合的现

象，考虑到使用Dropout或L2正则化方法需对超参

数进行复杂调节，因此本研究采用批量归一化[17]算

法。该算法是通过解决内部协变量位移防止卷积

神经网络过程中出现的过拟合现象；在训练过程

中无需对超参数进行复杂的调节，就可达到快速

的收敛效果，有效地提高网络训练速度，增强网

络的泛化能力和鲁棒性。

3 结果与分析

3.1 试验平台

试验所用计算机具体配置为： Intel Core i7-

10700 GPU@ 2.90GHz， NVIDIA Ge-force GTX

图4 改进LeNet-5模型网络结构

Fig.4 The network structure of modified LeNet-5 model

表2 改进LeNet-5模型卷积神经网络结构参数

Tab.2 Convolution neural network structure parameters of modified LeNet-5 model

层数

1

2

3

4

5

6

7

8

名称

Input

Conv1

Conv2

Pool1

Conv3

Conv4

Pool2

Conv5

卷积核数

-

3×3

3×3

2×2

5×5

3×3

2×2

3×3

步长

-

1

1

2

1

1

2

1

输出

224×224×3

220×220×6

218×218×6

109×109×6

105×105×16

103×103×16

51×51×16

49×49×32

层数

9

10

11

12

13

14

15

名称

Pool3

Conv6

Conv7

Pool4

Flatten

FC1

SoftMax

卷积核数

2×2

3×3

3×3

2×2

-

-

-

步长

2

1

1

2

-

-

-

输出

24×24×32

22×22×128

20×20×128

10×10×128

12 800

64

3

原图 Conv2 Pool2 Conv4 Pool2 Conv5 Pool3

图5 卷积和池化特征图的可视化效果

Fig.5 Visualization of convolution and pooling features
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2070S显示适配器，16GB DDR4内存系统，环境

配 置 ： Anaconda3 + Tensorflow2.0 + VS2017 +

Python3.7+Cuda10.0+cudnn10.0， 并 使 用 GPU

（RTX 2070S 8G）来加速网络模型的训练，卷积神

经网络可训练的相关参数，见表3。

3.2 网络训练

将训练集的7 104张木材缺陷图像，对改进后

LeNet-5模型进行训练，设置初始学习率为0.0001；

训练次数为20，动量系数为0.1，训练和验证的批

次尺寸大小为32，传统LeNet-5模型及其他模型的

训练和验证的批次大小设为 32，动量参数设置为

0.9，其他重要参数（训练轮次、初始学习率、移

动平均衰减率）设置见表 3。改进LeNet-5模型采

用自适应性矩估计（Adam）算法迭代过程来优化

网络模型，可以有效降低损失函数的数值；在每

次训练结束后，根据已损失函数的值，调整优化

器的学习率和移动平均衰减率，改变全连接层

（FC1）神经的元个数，使模型的准确率呈上升趋

势，损失值为下降趋势，直到准确率达到期望值

后，结束调节超参数。改进模型准确率和损失值

曲线如图6所示。

图 6显示，经过 20次迭代后，本研究的网络

模型的准确率和损失值趋于稳定，训练集和验证

集的准确率分别为 99.87%和 99.43%，说明木材缺

陷的识别在本模型方法上具有很好的识别效果。

3.3 模型对比分析

5种模型准确率与损失值曲线对比结果见图7。

5种网络模型训练集准确率值对比，见表4。

图 7 显示，改进 LeNet-5 模型相比于 VGG19、

ResNet-50、AlexNet 模型，曲线较为平滑、波动

小，模型收敛速度快，在 20次训练后准确率和损

失值趋于稳定。

表4显示，迭代36次后，传统LeNet-5模型达

到收敛，木材缺陷训练集与验证集的识别准确率

为 98.24% 和 97.84%，低于改进 LeNet-5 模型，因

此改进后的模型有效地提高了木材缺陷的识别率。

改进 LeNet-5 模型平均每轮的迭代时间为

26.30 s，比传统 LeNet-5 模型平均每轮迭代时间

短。调整VGG19、ResNet50、AlexNet三种经典深

表3 卷积神经网络可训练的相关参数

Tab.3 Relevant parameters of convolution neural

network that can be executed

参数名称

训练轮次

初始

学习率

移动平均

衰减率

改进

LeNet-5

20

0.0001

0.9

传统

LeNet-5

36

0.00001

0.9

VGG19

30

0.0005

0.9

ResNet-
50

40

0.0005

0.9

AlexNet

30

0.0005

0.9

图7 5种模型准确率与损失值曲线对比结果

Fig.7 Comparison results of accuracy and loss curves of

five models

图6 改进LeNet-5模型准确率与损失值曲线

Fig.6 Accuracy and loss curves of the modified

LeNet-5 model network structure
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度卷积神经网络模型的全连接层的神经元个数后，

对比发现，改进网络模型的结构参数最少，识别

准确率最高；虽然改进LeNet-5模型训练每轮时间

比AlexNet（21.87 s）长，但训练集和验证集的准

确率均高于AlexNet模型。VGG19的训练集准确率

在三种经典模型中最高（99.52%），但验证集的准

确率低于 AlexNet，而 ResNet-50 模型的验证集准

确率最低。

分析其原因，传统LeNet-5模型网络模型结构

简单，网络泛化能力低，使用ReLU作为激活函数

时，无法识别0以下的权重，导致训练异常，达不

到预期的效果，其他模型卷积核步长、卷积核的

数量过大，训练所消耗的时间长，同时网络的深

度过深，容易出现梯度爆炸，影响训练的准确率，

而改进LeNet-5模型能够有效地解决这些问题。综

上，改进LeNet-5模型在本次试验的木材缺陷数据

集上具有较好的识别效果。

3.4 模型预测试验

为了验证模型的可行性，将上述已训练完成

的改进 LeNet-5 模型以 mymodel.h5 的文件形式保

存，便于稳定加载模型不受其他因素的影响。对

木材缺陷图像预测识别之前，需要对木材缺陷数

据集预处理：首先将原始缺陷（结疤、裂痕）及

无缺陷图像共888张作为预测数据集，存储在同一

个文件夹下并将其顺序打乱；其次采用双线性插

值法，将木材缺陷图像压缩为训练时的输入相同

大小为 224×224像素的RGB图像；最后对缺陷图

像进行归一化处理为0~1之间的数值。

在Windows10专业版的环境下，tensorflow2.0

框架下，以python3为编程脚本语言，加载模型文

件，进行辐射松木材缺陷图像的预测，具体

见图8。

表4 5种网络模型训练集准确率值对比

Tab.4 Verification accuracy of 5 network models

executing data sets

模型种类

传统LeNet-5

改进LeNet-5

VGG19

ResNet-50

AlexNet

迭代次数/
次

36

20

30

40

30

平均迭代

时间/s

28.00

26.30

74.03

56.75

21.87

训练集准

确率/%

98.24

99.87

99.52

99.49

99.30

验证集准

确率/%

97.84

99.43

98.24

95.17

98.98

图8 木材缺陷及无损样本检测图

Fig.8 Wood defects and non-destructive sample prediction chart
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如图 8所示为检测 15张木材缺陷图，每张图

上方标注的 knot、crack、texture对应结疤、裂痕、

无缺陷，数字为识别的准确率。从图8中结果可以

看出，该模型能够准确地预测出木材缺陷的种类，

其中结疤、无缺陷的预测正确率较高，而裂痕的

预测正确率略低（表5）。

4 结论

本研究对经典CNN架构的传统LeNet-5模型进

行改进，通过增加网络层数，同时用批量归一化

算法解决内部协变量位移及过拟合的问题，改用

Leaky Relu函数作为激活函数，并加入稀疏分类交

叉熵作为损失函数，使用Adam作为优化器来优化

网络模型。通过辐射松木材常见缺陷及无缺陷图

片样本试验发现，改进LeNet-5模型能够有效地提

取 木 材 缺 陷 特 征 ， 相 比 传 统 LeNet-5 模 型 、

VGG19、ResNet-50和AlexNet模型，改进LeNet-5

模型减少了参数数目，降低了训练时间，提高了

木材缺陷识别精度，对木材缺陷图片预测的识别

正确率高，能有效地预测出结疤、裂痕两种木材

缺陷及无缺陷木材样本集。本试验仅对辐射松木

材的两种缺陷及无缺陷样本集进行预测识别，在

下一步的研究中，可以增加木材的种类、增加缺

陷的适用性，为木材表面缺陷智能识别提供一种

精准有效的方法。
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表5 木材缺陷预测识别率

Tab.5 Wood defect detection accuracy data

种类

结疤

裂痕

无缺陷

识别正确个数

308

199

381

正确率/%

98

94

100

识别错误个数

5

10

0

错误率/%

2

6

0
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