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基于卷积神经网络的刨花定向角度
自动测量方法构建
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摘要：基于卷积神经网络YOLOv5和最小外接矩形算法，构建一种自动准确地采集铺装刨花定

向角度的方法。结果表明，构建的YOLOv5模型识别刨花目标的准确率、召回率和F1值分别为

0.992、0.897和0.94，能够有效识别层叠刨花。模型自动测量和人工测量的刨花定向角度具有强

相关性（R2=0.99），且模型不存在算法缺陷，计算每张刨花铺装图像（像素640×640）用时仅134.7 ms。该刨花

定向角度计算模型可以为工业领域优化OSB生产工艺以及提高产品性能提供技术支撑。
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Abstract: Oriented strand board (OSB) is a popular wood-based panel product that has gained 

widespread application in construction, furniture, and other industries due to the high strength, durability, 

and cost-effectiveness. The basic component of OSB is large strand that is arranged in a specific 

orientation and bonded together using adhesives to form a strong and durable panel product. The strand’s 

orientation angle is a key factor that affects the mechanical properties of OSB. The effective collection of 

information on strands’ orientation angles is important for optimizing the production process and 

improving product performance. In this study, a method was developed for automatically measuring the 

strand’s orientation angle with computer vision and machine learning techniques. The method is based 

on the convolutional neural network YOLOv5 and the minimum outer rectangle algorithm, which can 

accurately and efficiently identify and measure the strand’s orientation angle during the stranding 

process. The study evaluated the performance of YOLOv5, the accuracy of automatically calculating the 

strand’s orientation angle, and the time efficiency of the automatic strand’s orientation angle acquisition. 

The results of the study showed that the YOLOv5 model was effective in identifying the object from the 

images of the layered strands, with an accuracy, recall, and F1 value of 0.992, 0.897, and 0.94. The model 
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DOI：10.12326/j.2096-9694.2023185 can effectively identify the layered strands. The orientation angles of strands measured by automatic and 

manual methods were strongly correlated (R2 = 0.99). There were no orientation angle algorithmic flaws. 

Furthermore, the method established in this study has high time efficiency, with a processing time of only 

134.7 ms for each 640×640-pixel image. In conclusion, the method for automatically measuring the 

strand’s orientation angle using YOLOv5 and minimum outer rectangle algorithm provides an efficient 

and accurate way to collect strands’ orientation angle information during the stranding process, which is 

crucial for optimizing the production process and improving product performance. This research has 

important practical applications in the wood-based panel industry and provides a valuable reference for 

future research in this area.

Key words: oriented strand board; convolutional neural network; strand identification; orientation 

angle calculation; model performance evaluation

定向刨花板（oriented strand board，OSB）是以

大片薄刨花为原材料，经过施胶、定向铺装、热

压胶合等工序制成的一类人造板。刨花定向角度

是指刨花纤维方向与板材纵向的夹角，是决定

OSB力学性能的关键指标之一[1-2]。有研究显示定

向刨花板的MOR与刨花定向角度之间存在较弱的

负相关关系[3]，也有研究表明刨片层积材的MOR

和MOE亦随着刨花定向角减小而增大[4]。为更好

地理解刨花定向角度对OSB力学性能的影响，需

要准确、快速地采集刨花定向角度数据。目前，

研究人员尝试使用刨花图像识别和激光监测系统

采集刨花定向角度数据。刨花图像识别系统是基

于刨花照片，通过人工判断刨花形貌，梳理铺装

后刨花的定向程度[3, 5]。结合刨花图像与计算识别

方法，可以模拟单片长刨花的形状轮廓[6]。吕同玲

等[7]采用小波边缘检测的方法，实现了长片刨花的

长度、宽度和厚度参数的计算。基于木材纤维管

胞效应，激光会沿木材管胞形成长椭圆亮斑。激

光监测系统通过测量和计算激光亮斑方向，实现

刨花定向程度的监测[8]。激光监测系统较适用于针

叶树材刨花，而阔叶树材的微观结构较为复杂，

激光在阔叶树材的木纤维中传导并不理想[9]，该方

法在阔叶树材刨花定向角度监测方面的研究较少。

以上研究主要针对单片刨花而非层叠刨花，如需

在实际生产中收集刨花定向角度信息，必须识别

层叠刨花并计算定向角度。定向刨花板铺装过程

中，连续拍摄板坯照片可实现刨花信息的完整收

集。刨花照片通常可以显示表层、次表层以及少

量第三层刨花信息。层叠结构往往会产生遮挡和

重影，其他领域现有的图像分析方法在识别层叠

刨花上仍存在困难，且无法准确计算刨花定向角

度。结合生产实践和产业需求，需要研究和开发

适用于层叠刨花图像的分析算法。

卷积神经网络是一种在图像识别领域广泛应

用的深度学习算法，为快速、准确检测层叠刨花

定向角度提供了新的思路。自 2014年DONG等[10]

提出利用卷积神经网络进行图像识别以来，该方

法已广泛应用于图像分类、目标检测和实例分割

等领域。近年来，卷积神经网络的深度学习算法

在木材树种识别、缺陷检测等领域得到广泛应

用[11-15]。常用的卷积神经网络，如Faster R-CNN和

Mask-RCNN 等[16-17]，准确率较高，但对于分割边

缘等细节的处理不够细致，而且速度较慢。对于

刨花的形貌和定向角度检测，关键在于特征目标

的准确、快速检测和分割。因此，在图像识别系

统中引入卷积神经网络，并基于刨花特征优化卷

积神经网络模型，可有效解决刨花层叠带来的定

向角度计算问题。为了满足基于计算机视觉的刨

花定向角度检测的需求，笔者期望一种鲁棒的图

像识别模型，能够快速、准确、轻量级地应用于

OSB生产线实时监控，因此采用YOLOv5作为图

像检测模型。YOLOv5是一个高效的单阶段检测网

络，其速度快、准确率高的特点，满足刨花定向

角度实时检测对模型运算效率的要求；同时，

YOLOv5模型结构紧凑，计算量相对较小，适合部

署于工业环境中的低功耗计算平台。综上所述，

YOLOv5高速、精确和轻量化的特性，适用于基于

计算机视觉的刨花定向角度快速准确检测。
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can effectively identify the layered strands. The orientation angles of strands measured by automatic and 

manual methods were strongly correlated (R2 = 0.99). There were no orientation angle algorithmic flaws. 

Furthermore, the method established in this study has high time efficiency, with a processing time of only 

134.7 ms for each 640×640-pixel image. In conclusion, the method for automatically measuring the 

strand’s orientation angle using YOLOv5 and minimum outer rectangle algorithm provides an efficient 

and accurate way to collect strands’ orientation angle information during the stranding process, which is 

crucial for optimizing the production process and improving product performance. This research has 

important practical applications in the wood-based panel industry and provides a valuable reference for 

future research in this area.
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在模型构建中，本研究使用YOLOv5作为卷

积神经网络模型的基础框架，考虑刨花图像的层

叠特征，引入最小外接矩形计算刨花定向角度，

实现单层和层叠刨花定向角度的有效采集。通过

对比人工测量和模型自动测量的刨花定向角度，

评价基于卷积神经网络模型的刨花定向角度自动

测量方法。

1 材料与方法 

1.1　材料准备与数据集构建　

以旋切欧洲山杨（Populus tremula）长片薄刨

花为研究对象，刨花长度范围 100~140 mm，宽度

范围3~4 mm，厚度0.5 mm，其中刨花长度和宽度

分别对应木材的径向和弦向。刨花密度0.45 g/cm3，

含水率9.15%。试验过程中，未对刨花进行人工挑

选，包含带节刨花和破裂刨花等。

数据集构建是多组铺装刨花图像收集的过程。

预实验发现，随机选取 30片刨花，让其从 80 cm

高的平台上自由落下至70 cm×70 cm的垫板上，可

以使刨花比较均匀地铺装在垫板表面，且刨花的

定向角度具有较大的随机性。构建数据集时，随

机选取 30片刨花重复以上操作，其中垫板颜色选

用与木材相近的颜色以接近生产实际状态，对于

层叠刨花未做人工干预，使用固定位置的相机对

板坯进行拍照。完成一组刨花图像采集后清空垫

板，并重复采集下一组刨花的图像，共开展300组

试验并采集300张铺装刨花图像。

在试验过程中人工测量了9组共270片刨花的

定向角度，包括矩形刨花、非规则形状刨花、层

叠刨花（图 1）。对所有图像进行后处理，处理方

法包括旋转、噪声干扰、灰度处理、亮度调整，

以实现数据集扩充。扩充后刨花图像共计 750张，

每张图像像素为640×640，像素精度为1.2 mm。考

虑当前数据集的规模和质量，样本量可以支持迁

移学习和模型训练。为了进一步评估模型性能并

进行超参数调优，采用留出法划分训练集和验证

集，按照行业常规的比例，从图像数据集中随机

选取 90%的数据作为训练集，剩余 10%作为验证

集，以确保训练集规模充分，同时留出部分数据

用来评估模型在未见样本上的泛化能力。

1.2　YOLOv5网络结构和模型优化　

YOLOv5是一种典型的卷积神经网络算法，包

含输入层、输出层、卷积层、池化层和全连接层，

还包括残差模块和空间金字塔池化模块，提高网

络的特征提取能力；同时采用了一些优化策略，

如多尺度训练和Mix Up数据增强等，提高网络的

准确率和泛化能力。在刨花铺装这种复杂场景下，

具有较高的实时性、准确性和自适应性。YOLOv5

的总体网络结构主要由Backbone、Neck和Head三

部分组成，其网络结构如图2所示。

Backbone负责从输入图像中提取特征，其由

多个模块组成，包括卷积模块（Conv）、跨阶段部

分改进模块（C3）和空间金字塔池化改进模块

（SPPF）（图 3）。Conv 模块是由卷积层、Batch 

Normalization（BN）层和激活函数层（通常采用

SiLU函数）组成的一个基本模块。Conv模块的主

图1　不同亮度（由暗到明）的铺装刨花形貌

Fig.1　The appearance of strands with different brightness (from dark to light)
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要功能是提取特征信息。C3模块是ResNet模块的

改进版本[18]，由三个基础的卷积模块和多个

Bottleneck模块组成，是对残差特征进行学习的主

要模块。SPPF模块通过空间金字塔池化，得到不

同尺度上的语义信息，再融合不同尺度的特征，

增强特征表达能力[19]。

Neck是刨花实例分割模型的一个重要组成部

分，用于获取来自Backbone中不同层的特征信息，

并对这些信息进行一系列的拼接，拼接后的特征

信息传递给C3模块进行输出检测。此过程不断重

复，直到产生小、中、大3个尺度。

Head中含有三个 Segment模块，对应Neck输

出的 3个尺度的特征信息。通过对比Neck输出的

刨花边缘、纹理和形状等特征信息，最终实现刨

花图像检测和实例分割。

在实现刨花实例有效分割后，需要进一步计

算刨花的定向角度。刨花定向角度的计算通过4个

步骤完成。

1）提取刨花轮廓坐标，根据Head输出的刨花

图像实例分割结果，将目标刨花的坐标进行反归

一化处理，以获取刨花轮廓在图像中的真实坐标

点集。

2）计算刨花的凸多边形轮廓，针对刨花轮廓

的坐标点集，使用凸包算法（convex hull）计算每

片刨花轮廓坐标点集的最小凸多边形。

3）求最小外接矩形，针对最小凸多边形，使

用旋转卡尺法（rotating calipers）求出最小凸多边

形的最小外接矩形[20]。该算法通过枚举所有可能

边，计算面积最小的外接矩形。

4）计算刨花定向角度，将最小外接矩形逆时

针旋转，使矩形的一条边与 x轴平行，此时旋转角

度即矩形的旋转角度 θr，将与 x轴平行的矩形边定

义为矩形长边Lr。根据 θr和刨花长度Lo，计算刨花

的定向角度（式 1）。旋转角度和定向角度的关系

如图4所示，刨花定向角度范围是0° ~180° 。

Do(Lo, Wo, θo )=
ì
í
î

ïï

ïïïï

Dr ( Lr,Wr,θr ),  Lr > Wr

Dr ( Lr,Wr,θr +
π
2

),  otherwise
(1)

式中：Do为刨花实际轮廓形貌；Lo为刨花实际最大

长度；Wo为刨花实际最大宽度；θo为刨花定向角度。

Dr为刨花最小外接矩形；Lr为刨花最小外接矩形的

长边；Wr为刨花最小外接矩形的宽边；θr为刨花最

小外接矩形的旋转角度。

图4　刨花定向角度定义

Fig.4　The diagram of strand orientation angle definitions

图2　YOLOv5网络结构

Fig.2　YOLOv5 network structure diagram

图3　YOLOv5中Backbone模块

Fig.3　The components of Backbone in YOLOv5
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1.3　结果评价　

试验结果评价包括卷积神经网络模型性能评

价、刨花定向角度计算准确性评价、刨花定向角

度计算方法的时间效率评价。

卷积神经网络模型性能的评价指标有准确率

（Precision， P）、召回率（Recall， R）和 F1 值

（F1-score），这些指标可以反映模型的有效性和可

靠性（式2~4）。评价模型时重点考虑了3种刨花识

别状态，分别为正确识别刨花（TP）、错误识别刨

花（FP）和无法识别刨花（FN）。

P =  
TP

TP + FP
（2）

R =  
TP

TP + FN
（3）

F1 =
2 × R ×P

R + P
（4）

针对刨花定向角度计算准确性评价，采用

Bland-Altman方法分析模型自动和人工测量刨花定

向角度结果的一致性[21]。相较于传统的线性拟合方

法，Bland-Altman方法可以通过绘制差值与均值的

图形来检测两种测量方法之间是否存在系统误差。

刨花定向角度计算方法的时间效率是指模型

识别出每片刨花定向角度所需要的时间，是决定

该方法是否能够在工业领域应用的关键指标。在

基础配置为 Intel® Core™ i5-855U、运行内存为 8 

GB的普通性能电脑上进行测试，同时计算 200张

刨花铺装图像（像素640×640）的目标刨花定向角

度，每张图像含 30片刨花。记录开始运行模型到

输出所有刨花定向角度信息的时间，计算每张图

像的平均时间，并以此为依据评价刨花定向角度

计算方法的时间效率。

2 结果与讨论 

2.1　卷积神经网络模型性能评价　

采用Pytorch模型训练学习框架对刨花图像进

行实例分割，以4张图像为一组进行分析，初始学

习率为0.000 2，使用Adam优化器对训练集图像开

展300轮次学习。对比三种卷积神经网络模型的刨

花图像识别能力[22-23]，三种模型在识别验证集中刨

花图像的性能评价结果列于表1。

准确率P值衡量网络模型准确识别刨花图像的

能力，召回率R值判断网络模型识别所有目标刨花

图像的能力。YOLOv5 的 P 值和 R 值分别达到

0.992和 0.897，均高于另两种网络模型。F1值是

评价网络模型整体表现的综合指标，YOLOv5的

F1值最高（0.94），也进一步证明了该网络模型能

够很好地识别刨花图像。

刨花图像识别的关键在于正确判断和分割刨

花，以及使用最小外接矩形准确模拟出刨花的形

貌。图5展示了三种模型在同一刨花图像中对刨花

定向角度的识别结果，图中红色掩码表示模型的

实例分割效果，绿色矩形表示刨花的最小外接矩

形，刨花的定向角度以白色数字显示在最小外接

矩形的边缘位置。

YOLOv5能够准确地检测到所有目标刨花并实

现刨花实例分割，YOLOv3和YOLACT均出现了

层叠刨花中下层刨花漏检的情况，这与YOLOv3

和YOLACT较低的召回率一致。尽管YOLOv5能

够有效检测和分割刨花，但仍存在层叠刨花边缘

部分和重合部分分割不够精细的问题，即图中刨

花没有被红色掩码完全覆盖。此问题的原因可能

是模型对层叠刨花的语义信息学习还不够完善。

刨花重合部分无法精确地同时判定给层叠的两片

刨花，导致重合部分下层刨花容易被分割为完全

断开的两部分，这是层叠刨花难以准确分割的瓶

颈问题。如何在无法完全准确分割刨花的条件下

实现刨花定向角度的精确计算十分关键，因此笔

者在优选卷积神经网络实例分割算法的基础上引

入了刨花最小外接矩形的思路。

采用刨花最小外接矩形代替边缘部分和重合

部分分割不够精细的刨花，可以有效避免刨花实

例分割对其定向角度计算的影响。刨花最小外接

矩形的有效运用仍需建立在刨花分割基本准确的

前提下。如图5中黑色虚线区域所示，YOLOv3在

表1　三种网络模型识别刨花图像的性能

Tab.1　Performance of three network models to recognize 

strands images

网络模型

YOLACT

YOLOv3

YOLOv5

P值

0.959

0.962

0.992

R值

0.882

0.891

0.897

F1值

0.92

0.93

0.94
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底层刨花的识别上出现了识别错误和重复识别的

情况。黄色虚线区域中，YOLOv3无法有效识别与

垫板背景颜色相似的刨花。刨花分割不准确将导

致在计算刨花最小外接矩形时，从Head中获取的

刨花轮廓坐标点不完整，直接影响后期角度计算

的准确性。

图6验证了YOLOv5模型在不同亮度条件下可

靠识别刨花定向角度的能力，其中低亮度和高亮

度是指相对于室内办公光照降低或提高25%亮度，

分别代表光线过暗或曝光状态。相较于正常和低

亮度条件，高亮度图像中模型对刨花目标的实例

分割效果略有下降，图像中仍有未被遮盖的刨花

区域。但是利用最小外接矩形计算刨花定向角度

的准确率并未受到显著影响，这也证明了即使存

在实例分割不完全的情况，最小外接矩形算法也

能在一定程度上弥补缺陷。在层叠刨花区域（蓝

色虚线矩形区域），三种亮度条件下模型给出的定

向角度近似相等，表示亮度变化对层叠刨花定向

分析影响有限。而在被遮挡刨花（黄色虚线矩形

区域）的识别上，不同亮度条件下的识别结果存

在一定差异，正常亮度下模型给出的角度最为接

近真值。因此，为使刨花定向角度计算更加准确

可靠，有必要在实际应用中优化图像的拍摄光照

条件。

综合考虑卷积神经网络模型的实例分割性能、

复杂场景中对刨花的正确判断和分割能力，以及

最小外接矩形对刨花形貌模拟的准确性，后续采

用YOLOv5进行刨花定向角度计算。

图5　三种模型分割刨花和计算角度的结果

Fig. 5　Results of three models for segmenting strands and measuring angles

图6　不同亮度（由暗到明）条件下YOLOv5模型识别效果

Fig. 6　The segment performance of the YOLOv5 model under different brightness conditions (from dark to bright)
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2.2　角度计算准确性评价　

为评价YOLOv5模型计算刨花定向角度的准

确性，对比分析了9组270片刨花的人工和自动测

量定向角度。观察发现，270片刨花中有约70%的

刨花出现了不同程度的层叠。使用YOLOv5分割

刨花后，有4片刨花无法有效分割。无法分割的原

因是当两片刨花形貌接近且上下平行排列时，容

易被识别为一片刨花。对比266片刨花中每片刨花

的人工和自动测量定向角度，发现两种方法测量

结果具有强相关性（图 7a）。如图 7a中箭头所示，

个别刨花的人工和自动测量定向角度仍存在无法

忽视的差异。图 7b 所示 266 片刨花对应数据的

Bland-Altman散点图，能够量化两种方法测量结果

的差异并揭示差异产生的原因。两种方法测量刨

花定向角度的平均差值为 0.1，95%概率条件下的

限差范围为（－3.5，3.7），大概率条件下刨花定

向角度均匀分布在限差范围以内，说明刨花定向

角度的差值源于随机误差[24]。研究中人工测量存在

一定的主观性，很难避免偶然的随机误差。相较

而言，最小外接矩形算法利用几何属性构建刨花

形貌信息，可以清晰地得出刨花的整体轮廓方向，

避免了图像噪音等导致的计算偏差，增强了算法

的普适性。以上结果证明YOLOv5模型自动计算

刨花定向角度不存在算法缺陷。

2.3　时间效率评价　

OSB生产过程中刨花铺装过程是连续进行的，

因此刨花定向角度计算的时间效率非常关键。针

对200张的刨花铺装图像（像素640×640），每张图

像含 30片刨花，进行多次试验计算出从开始运行

模型到输出刨花定向角度信息所用时间为 2.7 s，

平均每张铺装图像用时134.7 ms。使用算力更强的

计算机（Intel® Core™ i7-13700KF，RTX 4080）重

复实验发现，平均每张铺装图像用时可以进一步

降低至 5 ms内。该模型具备同步处理大量图像数

据的工业化应用潜力。

提高刨花定向角度计算方法时间效率的主要

手段是优化模型算法和提升计算机性能。后续研

究将继续聚焦板坯铺装过程中刨花定向角度的在

线自动测量，需要开展以下工作：一是证明本方

法处理生产过程中拍摄图像的准确性，尤其是处

理带噪音图像（粉尘引起的暗斑）的表现；二是

开发铺装过程中表层和次表层刨花的连续、准确

提取方法；三是继续开发成套技术设备。

3 结论 

1）卷积神经网络能够有效地识别和分割木材

大片刨花，YOLOv5模型的准确率、召回率和F1

值分别为0.992、0.897和0.94，并能够有效判断和

识别层叠刨花。

2）在YOLOv5模型中引入最小外接矩形的思

路，能够实现矩形刨花和非规则形状刨花定向角

度的准确计算。

3）人工和自动测量刨花定向角度的对比结果

显示出二者具有强相关性（R2=0.99），表明基于

YOLOv5卷积神经网络模型方法对刨花定向角度测

量有很高的准确性。

图7　自动与人工测量的刨花定向角度对比

Fig.7　Comparison of strands’ angle measurements by automatic and manual methods
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4）经测试，在本研究中平均每张刨花铺装图

像（像素 640×640）用时仅 134.7 ms，因此该模型

方法可以实现准确和快速刨花定向角度的检测，

具备较好的工业化应用潜力。
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