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摘要：研究基于 Faster R-CNN 模型的木材表面节子缺陷检测方法，解决现有方法存在的特征选取困难、不能适应木

材以及节子的多样性变化、检测精度不高等问题，而且能够给出节子缺陷的位置以及图像的大小。小样本集测试结

果表明，该方法能够取得较高的检测精度，准确率为 94.0%；对其中 4 个典型样本进行分析，位置检测最大误差仅

为 5 个像素，大小检测最大误差仅为 7 个像素；相比 OSTU 方法具有更好的检测精度。 
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Abstract: An inspection method of timber surface knots was developed based on Faster R-CNN model. 

The new method made the selection of knot features data-driven, adapted variation of wood species and 

knot types, and improved inspection accuracy efficiently. The test results showed that the positions and 

sizes of the knots were detected with 94.0% of inspection accuracy. The images of the four typical samples 

showed that the maximum errors of knot positions and sizes were 5 pixels and 7 pixels, respectively. The 

Faster R-CNN method was superior to OSTU-based method in the study.  
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节子对木材的力学性能和表面美观性影响较大，尤

其影响木材的加工质量，因此，木材表面节子缺陷无

损快速检测方法的研究，具有重要的现实意义[1]。近

年来，基于光学图像的节子检测技术快速发展并取

得了较好的检测效果，如：一种基于子区域变尺度高

斯拟合模型的缺陷识别方法，用于木质雪糕棒表面的黑

节检测，准确识别率达到 92.8%[2]；通过划分子块的方

法，利用支持向量机，对每个子块图像进行识别判断，

最后将子块图像拼接起来，也可实现木材节子缺陷的定

位检测[3]。 

通常，这些方法由两个步骤组成：1）木材节子图

像特征提取。利用灰度共生矩阵、Gabor 变换、局部二

进制模式分析等方法，提取木材表面图像的灰度或者纹

理特征；2）节子缺陷分类器识别。采用人工神经网络、
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支持向量机、凸优化等方法，构建分类器，区分节子图

像与正常木材图像。然而，当树种、树龄、光照强度不

同时，木材以及节子的颜色、纹理特征也会存在较大差

异，利用手工设计的特征，难以适应木材以及节子的多

样性变化，节子等缺陷的检测精度受限。 

深度学习作为机器视觉领域的研究新方向，具有较

高的检测准确率、较低的误检率和漏检率 [4]。其中

Girshick R 提出的 Faster R-CNN 模型，用多层次的网络

结构，可从大量样本图像中“智能”地学习、记忆目标的

深层次非线性特征，显著提高目标识别的精度[5]。目前，

Faster R-CNN 已经在工业 CT 图像缺陷检测[6]、铁轨路

基检测[7]、异性纤维识别[8]等领域得到广泛应用。 

笔者基于Faster R-CNN模型的节子缺陷检测方法，

通过系统自动从样本图像中学习节子缺陷的特征，检测

节子缺陷在图像中的位置和大小，旨在开发一种更高

效、准确的木材表面节子缺陷检测方法。 

 

1  材料与方法 

1.1  试验材料 

利 用 数 码 相 机 ， 采 集 水 杉 （ Metasequoia 

glyptostroboides ）、红松（ Pinus koraiensis ）、杉木

（Cunninghamia lanceolata）等锯材的照片，建立小型

样本库。样本库中共有 227 张图片，图片中的节子大小

不一，大的可达 1 200×860 个像素，小的仅 100×100 个

像素，大小相差近百倍；每张图片中含节子 0~5 个不等，

如图 1 所示。 

 

图 1  采集到的锯材样品图片 

Fig.1  Digital images of timber specimens 

1.2  Faster R-CNN 结构 

采用的 Faster R-CNN 深度网络结构如图 2 所示[5]。

主要分为四个步骤： 

1）将锯材的原始图片输入多层卷积神经网络，提

取特征图，供后续 RPN（region proposal network）层和

全连接层使用；2）RPN 生成候选框，选取前景候选框

（因为物体一般在前景中），并利用边框回归（bounding 

box regression）调整候选框的位置，从而得到特征子图

（proposals）；3）ROI（Regions of Interest）层将大小

尺寸不同的 proposal 池化成相同的大小，然后送入后续

的全连接层，进行物体分类和位置调整回归；4）利用

ROI 层输出的特征图 proposal，判断 proposal 的类别，

同时再次对 bounding box 进行回归处理，从而得到精确

的形状和位置。 

 

图 2  Faster R-CNN 网络结构 

Fig.2  Diagram of Faster R-CNN 

1.3  实现平台 

所用计算机的具体配置为： Inter i5-3470 CPU 

@3.20HZ 处理器，NVIDIA GeForce GTX 1050 Ti(4G)

显示适配器，16GB DDR3 内存。Faster R-CNN 算法在

Matlab 2018a 软件平台上实现，选用 Matlab 自带的

Imagelabeler 组件，对节子图像进行手工标注。 

 

2  结果与分析 

2.1  网络训练 

在样本库中随机选取 187 张图片，对 Faster R-CNN

进行训练，通过多次实验，设置学习率为 0.001，动量

系数为 0.1。训练用时 392 s 完成，损失函数曲线的变

化情况如图 3 所示。 

图 3 显示，随着迭代次数的增加，损失率逐渐减小，

1 500 次迭代后，损失函数的数值已减小至 0.0246，说

明 Faster R-CNN 网络能够快速有效地从样本图片中，

学习到节子缺陷的特征。 
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图 3  训练过程中损失函数变化曲线 

Fig.3  Loss value at training stage 

2.2  节子缺陷识别结果 

采用训练好的 Faster R-CNN 模型对剩下的 40 张图

片进行检测，图 4 所示为 4 个典型样本的节子缺陷识别

效果，用矩形框标出节子缺陷的所在位置，矩形框上方

显示了检测结果的置信度。 

 
图 4  节子缺陷识别结果 

Fig.4  Results of knot inspection 

从图 4 可以看出，该方法能够较好地识别出木材表

面的节子缺陷，节子缺陷的颜色、纹理与周围正常木材

的相差越明显，则检测结果的置信度越高，而且检测结

果不受样本中节子缺陷数量的影响。 

表 1 列出图 4所示 4个样本中节子缺陷的位置和大

小，检测结果以[x, y, l, w]形式给出，其中（x, y）为矩

形框的左上角坐标，l 为矩形框的长度，w 为矩形框宽

度。为了对比，表 1 还列出了手工标注的结果。 

表 1  节子缺陷位置和大小的检测 

Tab.1  Position and size of detected knots 

样本序号 检测结果 手工标注结果 
绝对误差（像素） 

x y l w 

样本 1 [114, 49, 30, 15] [114, 45, 32, 18] 0 4 －2 －3

样本 2 

[118, 39, 23, 13] 

[37, 38, 34, 21] 

[76, 66, 30, 17] 

[118, 38, 23, 16] 

[36, 37, 37, 21] 

[80, 69, 23, 14] 

0 

1 

－4 

1 

1 

－3 

0 

－3

7 

－3

0 

3 

样本 3 [72, 51, 44, 23] [68, 47, 47, 25] 4 4 －3 －2

样本 4 [88, 57, 49, 29] [87, 62, 52, 27] 1 －5 －3 2 

表 1 数据显示，检测出的缺陷位置和大小与手

工标注结果基本一致，缺陷位置的最大绝对误差为 5

个像素，缺陷大小的最大绝对误差为 7 个像素。 

OTSU 算法是一种常用的图像分割算法，又被称

为大津阈值法，或最大类间方差法。其首先统计图

像的一维直方图，根据图像的灰度特征，计算最优

灰度阈值，使得目标和背景间的类间方差达到最大，

最后利用该阈值将图像分成目标和背景两部分[9]。有

研究表明，利用 OTSU 算法对 141 张木材缺陷图片

进行分割，取得了较好的效果[10]。 

为了比较，笔者分别采用本文方法和 OTSU 方

法，对测试集的 40 张图片进行检测，结果列于表 2。 

表 2  Faster R-CNN 法与 OTSU 方法的检测结果对比 

Tab.2   Testing results between Faster R-CNN method and 

OTSU-based method for knots inspection 

检测方法 
正确检测/

个 
准确率/ 

% 
漏检/ 
个 

漏检率/
% 

误检/
个 

误检率/
% 

Faster R-CNN 62 94.0 4 6.1 6 9.1 

OTSU 法 62 94.0 4 6.1 16 24.2 

表 2 结果表明，相比 OTSU 算法，Faster R-CNN

方法更适应节子、正常木材颜色与纹理变化的情况，

通过大量样本图片的学习，能够获得反映节子特征

的深层次特征，具有更高的准确率。 

 

3  结论 

基于 Faster R-CNN 模型的木材表面节子缺陷检

测方法，能够自动地从样本图像中学习到节子缺陷

的特征，可检测节子缺陷在图像中的具体位置及大

小，准确率达到 94.0%，检测结果与手工标注的结果

基本一致，为木材表面缺陷检测，提供了一种更高

效简捷的方法。 
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