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摘要：【目的】针对板式家具零件表面缺陷人工检测过程存在的检测效率低、准确率低、检测结果无法数字化存储等问

题，提出了一种基于图像分割和深度学习算法的饰面人造板表面缺陷的检测方法。【方法】利用工业相机采集人造板图

像，构建缺陷数据集，采用全局阈值和局部动态阈值算法分割表面缺陷与图像截取，通过将 ReLU6 非线性激活函数替

代 ReLU 函数，并引入倒残差结构的方法，优化 MobileNetv 2 深度学习网络，进行缺陷识别与分类。【结果】该方法对

饰面人造板表面崩边和划痕缺陷的检测精确率分别达到了 93.1% 和 97.5%，召回率分别为 95.3% 和 97.6%，单张板件平

均检测用时为 163 ms。【结论】本研究提出的方法具有较高精度与稳定性，可解决传统人工检测方法的准确率低、效率

低等问题，为家具板材表面缺陷的自动化检测提供新思路。图 6 表 3 参 21
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Surface defect detection technology of wood-based panel based on image
segmentation and deep learning

YANG Fan，YANG Bokai，LI Rongrong

（College of Furnishings and Industrial Design, Nanjing Forestry University, Nanjing 210037, Jiangsu, China）

Abstract: [Objective] Aiming at the problems of low detection efficiency, low accuracy and digital storage of
detection results  in the manual  detection of  surface defects  of  panel  furniture parts,  a  surface defect  detection

method of veneer wood-based panel based on image segmentation and deep learning algorithm was proposed.

[Method] The defect  data  set  was  constructed by the  artificial  panel  images  collected by industrial  cameras.
The global threshold and local dynamic threshold algorithms were used to segment surface defects and image

interceptions.  The  ReLU6  nonlinear  activation  function  was  replaced  by  ReLU  function,  and  the  method  of

reciprocal residual structure was introduced to optimize the MobileNetv 2 deep learning network, and the defect

identification and classification were carried out. [Result] The accuracy of the algorithm for the detection of

edge breakage and scratch defects on the surface of the veneer panel is 93.1% and 97.5%, and the recall rate is

95.3%  and  97.6%,  respectively.  The  average  detection  time  of  a  single  sheet  is  163  ms.  [Conclusion]  The
method has high precision and stability,  which can solve the problems of low accuracy and low efficiency of

traditional  manual  detection  methods,  and  provide  a  new  idea  for  automatic  detection  of  surface  defects  of

furniture panels. [Ch, 6 fig. 3 tab. 21 ref.]
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板式家具板件开料过程边缘破损、厂内运输中摩擦划痕以及碰撞损伤等原因，导致板件表面产生缺

陷，直接影响其外观质量与使用性能。对家具板件表面缺陷进行检测并分类，不仅能提高制造过程自动

化水平与制造效率，也能实现板材品质管理数字化。现阶段，板材缺陷检测主要以人工为主，普遍检测

效率低、检测结果受主观因素影响较大，从而导致检测结果准确性无法保证等问题[1−2]。

机器视觉是一种基于光学成像和数字图像的处理技术，能实现自动化和非接触式的缺陷检测，因检

测精度高、速度快等特点已被应用于制造业相关领域 [3−9]。表面缺陷检测从检测算法上大致可分为

3类：基于图像结构特征的传统方法、基于统计特征的机器学习方法以及深度学习方法[10]。如分别使用

传统图像处理算法中的灰度共生矩阵算法、自适应阈值分割算法实现了人造板表面胶斑、松软和油污图

像的分类[11−12]；利用机器学习算法中的随机森林和决策树算法实现了人造板表面大刨花、油污和杂物图

像的分类[13−14]。上述 2类算法所需样本相对较少，但在算法的实现上需要人为确定表面缺陷特征，存在

泛化能力不足的缺点，其准确率可能会受环境、板材表面纹理色彩等因素影响。在板材表面缺陷识别

中，机器视觉检测技术成像设备会采集到包含背景信息的整张板材图像，而单独的图像分类模型都是针

对局部样本图像进行设计，难以完成在未去除背景信息的板材图像上进行多种缺陷的检测任务。常见缺

陷目标检测算法如 SSD算法、Faster-RCNN及 YOLOv5算法[15−19]，能对目标缺陷位置信息进行回归预

测，并对缺陷种类进行识别。然而，目标检测算法前期需要投入一定的人力，收集大量缺陷板件图像并

对其缺陷信息进行标注，以用于模型训练。且算法需要将图像压缩成一定分辨率后再训练和预测，使得

类似板件崩边这类小目标的检测任务识别精度较低。

本研究采用图像分割算法对家具板材图像中的缺陷进行分割并进行图像截取，再利用深度学习算法

中的卷积神经网络模型对截取后的图像进行缺陷类别检测，旨在实现使用较少训练样本完成人造板表面

崩边和划痕的缺陷检测任务。 

1    缺陷检测系统搭建及数据集建立
 

1.1    缺陷检测系统搭建

系统包括图像采集设备、板件传输设备、图像

处理和终端显示设备等 (图 1)。图像采集设备采用

SICK的 RangerE高速激光线阵相机，相机光轴与板

件运动方向成 60°角；LED光源垂直安装于运输带

正上方 40 cm处。板件传输设备连接编码器，编码

器每旋转 1圈能向相机发送 2 000个脉冲信号，线

阵相机会根据接收到的脉冲信号来触发扫描。图像

处理设备所用系统软件为 Windows 10，GPU型号

为 GTX1660Ti，CUDA版本 11.6，算法在 Halcon机

器视觉软件环境下开发运行。 

1.2    数据集建立

试材选用三聚氰胺浸渍纸饰面刨花板。线阵相机以行扫描 400 μs·帧−1，采集到的板材图像纵向分辨

率约 0.14 mm·像素−1，横向分辨率约 0.20 mm·像素−1。且相机曝光时间为 1 200 μs，LED光源光照强度

稳定在 35 lx。试验共采集饰面人造板图像样本 500张，如图 2A所示。对其中 300张板材图像进行图像

裁剪制作缺陷图像样本，并使用随机翻转、遮挡、高斯模糊、镜像等数据增强技术将样本数增加至

800张用于深度学习网络进行训练与测试，缺陷数据样本如图 2B所示。剩余 200张人造板材图像样本

用于对整体算法效果进行验证。 

2    板材表面缺陷检测算法原理

系统检测板件表面缺陷算法流程如图 3所示。通过对板件表面图像进行基于图像灰度值的阈值分割

算法处理[20]，在分割区域会生成随缺陷大小变化的矩形检测框，用检测框对图像进行裁剪；然后，将裁

剪后图像输入训练好的卷积神经网络分类器进行缺陷分类识别；最后，在图像上显示板件缺陷情况。 
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图 1    人造板板件缺陷检测系统组成
Figure 1    Wood-based panel parts defect detection system
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2.1    缺陷分割算法

使用阈值分割算法，分割板件区域与背景区域；使用全局双阈值分割算法分割崩边缺陷区域，其算

法原理如式 (1)。针对划痕缺陷的分割，使用局部动态阈值分割算法，其算法原理如式 (2)。为减少过分

割率，使用了一种基于均值滤波算法的图像增强算法对图像进行预处理，其算法原理如式 (3)。

g (i, j) =
{

0,Tmin ⩽ f (i, j)− f (i, j) ⩽ Tmax

1, f (i, j)＜Tmin∪ f (i, j)＞Tmax
； （1）

g (i, j) =
{

0, f (i, j)− f̄ (i, j) ⩽ T
1, f (i, j)− f̄ (i, j)＞T

； （2）

g (i, j) =
[
f (i, j)− f̄ (i, j)

]
× k+ f (i, j)。 （3）

(i, j) n×n i, j = 1, 2, 3, · · · , n g (i, j) f (i, j)

f̄ (i, j) f (i, j) g (i, j) = 0 (i, j) g (i, j) = 1

Tmin Tmax T

k k T k

式 (1)~(3)中： 是大小为 的图像的坐标， ； 是算法处理后的图像； 为

原始图像， 是 经均值滤波处理后的图像； ，表示点 为背景区域， 为目标

区域；  和 为最小和最大阈值，在光照稳定的条件下，分别取值 40和 125； 为动态阈值常数；

为图像增强因子， 值越大，处理后图像的对比度越大。为分析预处理算法中 和 对图像分割准确率的

影响，引入分割精度、过分割率和欠分割率进行评价，评价公式见式 (4)~(6)。

 

A. 人造板图像部分样本 B. 缺陷图像部分样本

000001 000002 000003 000004 000005 000006 000007 000008 000009

000010 000011 000012 000013 000014 000015 000016 000017 000018

000019 000020 000021 000022 000023 000024 000025 000026 000027

000028 000029 000030 000031 000032 000033 000034 000035 000036

000037 000038 000039 000040 000041 000042 000043 000044 000045

图 2    部分板材及缺陷图像数据集
Figure 2    Image data set of panel and defect
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图 3    基于图像分割和深度学习的检测算法流程图
Figure 3    Flow chart of detection algorithm based on image segmentation and classifier
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A =
(
1− |Rs−Ts|

Rs

)
×100%； （4）

O =
(

Os

Rs+Os

)
×100%； （5）

U =
(

Us

Rs+Os

)
×100%。 （6）

O U Rs Ts

Os Us

T

式 (4)~(6)中：A 为分割精度，  为过分割率， 为欠分割率； 为实际目标区域面积， 为算法分割出

的目标区域面积， 为算法分割出的非目标区域的面积， 为算法未能分割出的目标区域面积。算法分

割结果如图 4。从表 1可知，随 T 值增大，算法分割精度增大，但算法过分割率也随之增大。当 =2，
k=0.3时，算法能在较高分割精度上达到相对较小的

过分割和欠分割率。 

2.2    缺陷分类器构建

采用一种轻量级卷积神经网络 MobileNetv 2来

构建缺陷图像分类器 [21]。在 MobileNetv 2网络中引

入了一系列的倒残差结构 (bottlenck residual block)，
该结构与传统的残差结构操作相反，会对图像特征

层进行先升维再降维，且单个卷积核只对特征层向

量一个维度进行卷积操作，减少了计算量。Bottlenck
层卷积操作后使用了 ReLU 6非线性激活函数替代

了 ReLU函数，增加了模型精度。调整后网络结构

如表 2所示。表中每行表示 1个或多个相同的网络

t

3×3 n

c s

层结构， 为拓展因子，所有结构中卷积核大小都是

，每个结构重复 次，每层的输出通道数量为

，每个结构的第 1层卷积操作步长为 ，其他卷积

层步长为 1。 

2.3    缺陷分类器效果评估

为分析调整后的 MobileNetv 2网络效果，将

800张人造板缺陷图像样本按训练集和测试集

7∶3的比例分别对调整前后的网络模型进行训练和

测试。训练过程损失值和平均准确率随训练轮次变

化结果如图 5，模型损失值和准确率在迭代到 40轮

时开始收敛。调整前模型在测试集上损失值随迭代

次数增加有过拟合趋势，调整后模型损失值更加稳

定，准确率更高。分类模型缺陷识别结果的混淆矩

阵如图 6所示，调整后的 MobileNetv 2网络对崩边

和划痕缺陷的分类准确率均高于调整前，分别达到

97.0% 和 99.0%。 

3    结果与分析

为分析整体算法的缺陷检测效果，使用机器视

觉系统采集 200张饰面人造板作为验证集数据，比

较本研究中分割算法结合改进前后的 MobileNetv
2算法的精确率和召回率。同时，为分析本研究中

分割算法结合深度学习分类器方法的优越性，统计了 2种常见目标检测模型 SSD和 YOLOv 3算法检测

 

过分割
欠分割

过分割

过分割

欠分割

图 4    图像分割结果
Figure 4    Image segmentation result

 

 

表 1    不同 T值和 k值影响下的分割效果
Table 1    Segmentation  effect  under  the  influence  of  different  T  and

k values　　　　

T k 过分割率/% 欠分割率/% 分割精度/%

1

0 13.04 52.61 39.50

0.1 17.70 45.68 44.50

0.2 19.68 38.96 51.50

0.3 25.09 32.96 56.00

0.4 32.89 20.81 69.00

0.5 36.51 25.08 60.50

2

0 28.32 35.48 50.50

0.1 32.89 15.77 76.50

0.2 34.21 7.24 89.00

0.3 38.08 1.24 98.00

0.4 42.36 2.88 95.00

0.5 43.18 3.69 93.50

3

0 49.37 8.35 83.50

0.1 64.09 2.33 93.50

0.2 64.41 0.36 99.00

0.3 70.59 0.74 97.50

0.4 73.40 2.13 92.00

0.5 74.13 3.10 88.00
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相同数据集的精确率和召回率。精确率和召回率计算方法如式 (7)~(8)。

精准率 =
NTP

NTP+NFP
×100%； （7）

召回率 =
NTP

NTP+NFN
×100%。 （8）

式 (7)~(8)中：NTP (true positive)是预测正确的样本

数； NFP (false positive)是实际不为该类缺陷但预测

为该类型缺陷的样本数；NFN (false negative)是实际

为该类缺陷但预测成其他类型的样本数。表 3结果

显示：使用图像分割算法结合改进后卷积神经网络

MobileNetv 2分类模型对板件表面崩边和划痕缺陷

的检测精确率分别达到了 93.1% 和 97.5%；召回率

分别为 95.3% 和 97.6%。算法平均精确率和召回率

均大于 SSD算法和 YOLOv 3算法。对 MobileNetv 2
网络结构上的改进使得算法的在崩边和划痕的精准

率分别提高了 1.4% 和 4.7%，召回率分别提高了 1.8% 和 5.1%。在 MobileNetv 2网络引入倒残差结构，
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图 5    调整前后准确率和损失值随训练迭代次数
的变化

Figure 5    Change  of  accuracy  and  loss  value  with  the  number  of

iterations before adjustment
 

 

B. 调整后

划痕 崩边 背景

0.90 0.07 0.03

0.02

0.03

0.94

0.07

0.04

0.90

划痕

崩边

背景

0.8

0.6

0.4

0.2

0.99 0.01 0.01

0.97

0.07

0.03

0.93

A. 调整前

划痕

划痕

崩边

崩边

背景

背景

准确率 准确率

0.8

0.6

0.4

0.2

0.00

0.00

图 6    调整前后混淆矩阵
Figure 6    Change of accuracy and loss value with the number of iterations before adjustment

 

 

表 2    分类网络模型结构
Table 2    Classifier network model structure

输入尺寸 操作 t c n s

2242×3   Conv2d 32 1 2

1122×32 Bottleneck 1 16 1 1

1122×16 Bottleneck 6 24 2 2

  562×24 Bottleneck 6 32 2 2

  282×32 Bottleneck 6 96 3 2

  142×96 Bottleneck 6 160 2 2

     72×160 Bottleneck 6 320 1 1

     72×320 Conv2d1×1 640 1 1

     72×640 Avgpool7×7 1

  1×1×640 Conv2d1×1 3

　　说明：t 为拓展因子，c 为输出通道数量，n 为重复数，

s 为每个结构的第 1层卷积操作步长。

 

表 3    不同检测方法的评价结果
Table 3    Evaluation results of different detection methods

检测方法

崩边 划痕 检测单块

板件平均

用时/ms
精准

率/%
召回

率/%
精准

率%

召回

率%

文中算法+改进后MobileNetv 2 93.1 95.3 97.5 96.6 163

文中算法+MobileNetv 2 91.7 93.5 93.8 91.5 233

SSD+MobileNetv 2 85.5 87.9 93.9 83.1 216

YOLOv 3+MobileNetv 2 81.6 88.2 92.6 88.6 284
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使算法运行耗时从 233 ms降低到 163 ms。
试验过程发现：随训练样本数量的增加，SSD算法和 YOLOv 3算法的精确率和准确率或许可得到

进一步上升，但在模型训练样本量较小(＜1 000)的情况下，使用基于阈值分割技术结合图像分类模型对

缺陷的检测效果明显更好。原因是图像分割算法不需要对目标框信息进行学习训练，而是直接根据图像

灰度特征对目标区域进行定位，减少了检测算法的参数量，使模型训练时损失值能更快地收敛。另外，

分割算法对缺陷进行分割时会存在一定的遗漏，导致部分缺陷不能输入到分类网络进行识别，使算法召

回率下降；在对一些非缺陷区域进行矩形框截取时，可能会截取到部分缺陷区域，导致将其误识别为缺

陷区域，使算法精确率下降。因此，分割算法在设计时应保证较低欠分割率的同时尽量减少过分割率。 

4    结论

本研究采用图像分割算法对家具板材图像中的缺陷进行分割并对图像截取，再利用深度学习中的卷

积神经网络模型对截取后的图像进行缺陷类别检测，实现了使用较少训练样本即可完成人造板表面崩边

和划痕的缺陷检测任务。对人造板表面崩边和划痕缺陷的检测精确率达到了 93.1% 和 97.5%，召回率分

别为 95.3% 和 97.6%。本研究对 MobileNetv 2图像分类网络进行了改进研究，使用了 ReLU 6非线性激活

函数替代了 ReLU函数，增加了模型精度，使得算法对崩边和划痕检测的精准率分别提高了 1.4% 和

4.7%，召回率分别提高了 1.8% 和 5.1%。同时，在 MobileNetv 2中引入倒残差结构，使算法运行耗时从

233 ms降低到 163 ms。经验证，在模型训练样本量较小 (＜1 000)的情况下，使用图像分割结合深度学

习的方法对人造板表面缺陷检测的准确率和召回率均高于 SSD和 YOLOv 3目标检测算法。
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