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木材节子缺陷检测与定位方法
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摘要　表面缺陷检测在木材的选择和利用中具有重要作用.提出了一种基于木材表面图像的灰度和纹理特征的

木材节子缺陷检测与定位方法.首先,将图像分成相同大小的子图,计算每个子块图像的灰度直方图,以灰度最大

熵作为判断依据对各子块图像进行初步识别;然后利用局部二值模式算法提取初步识别结果中各子块图像的纹理

特征,并使用支持向量机分类算法进行节子图像的精确识别;最后将识别为节子图像的各子块图像拼接起来,得到

最终识别结果.实验结果表明,所提方法能够得到较好的识别结果.采用混淆矩阵作为评价标准时,识别准确率

可达到９５％.
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１　引　　言

节子是一种常见的木材缺陷,会直接影响木材

产品的强度和外观,还会增加木材加工的难度,在木

材分等检测中,节子的大小和数量是决定木材等级

的重要指标[１].因此,节子缺陷的快速识别是木材

加工和检验领域的重要研究课题之一[２].从木材表

面看,节子区域的像素灰度值和纹理与其他区域有

明显的反差,因此利用木材表面图像的灰度或者纹

理特征对木材节子进行缺陷识别是一种简单有效的

方法[３].宋小燕等[４]基于提取的木材表面图像的灰

度均值、方差等７个灰度统计特征,利用最大类间方

差聚类法对节子进行识别,实验结果表明该方法对

木材的分类识别率大于９９％.Cetiner等[５]利用小

０５１５０１Ｇ１
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波对木材表面图像进行分解,提取灰度分布的频域

特征,并利用k最近邻方法对节子图像进行分类识

别.张召等[６]利用局部二值模式(LBP)方法提取节

子图像的纹理特征,利用支持向量机(SVM)对木材

的节子缺陷进行检测,取得了较好的效果.Lotfi
等[７]通过Gabor滤波器提取木材的纹理特征,实现

对木材表面图像的无损分类.随着多特征融合技术

的发展[８],木材节子图像的灰度特征和纹理特征的

融合方法成为了新的研究热点.Zhang等[９]提取了

木材节子缺陷图像的灰度、纹理、几何等多种特征,
然后利用主成分分析方法进行特征融合,最后利用

压缩感知实现缺陷的快速检测,且检测准确率较高.
然而,现有的研究主要以实现节子缺陷的识别

为主,需要在后续处理中增加边缘检测或图像分割

等步骤以实现节子缺陷的定位.此外,上述研究大

多是对整幅图像进行特征提取,开展的实验也都是

利用一些裁剪好的木材表面图像进行节子缺陷识

别.在实际工作中,节子区域所占木材表面图像的

比例较小,对整幅图像进行特征提取时,节子的特征

易被淹没.本文提出一种基于子块图像灰度与纹理

特征的节子缺陷识别与定位方法,对提取的木材表

面图像的局域特征进行识别;在完成每一幅子块图

像的分类识别后,将子块图像重新拼接成整幅图像,
该方法不仅可得到检测结果,还能对节子缺陷进行

定位.所提出的节子检测与定位方法可以为木材的

自动化分级提供技术支撑.

２　材料与方法

２．１　实验材料与环境

实验样本选自浙江农林大学木材无损检测实验

室,共选取了７８０个训练样本,其中包含３９０个正常

样本和３９０个缺陷样本.图１为典型的缺陷样本.

图１ 典型的缺陷样本

Fig敭１ Typicaldefectivesamples

　　实验均在Intel(R)Core(TM)i５Ｇ４２００UCPU
＠１．６０GHz/２．３０GHz４GB的配置下进行,利用

MATLAB２０１６b软件平台编写的相应程序进行计

算分析.

２．２　实验方法

分块特征提取能够获得相对于整体来说更加明

显的局部特征;多特征融合识别能实现各特征优势

互补,对节子缺陷进行识别的精度优于单一特征识

别.因此,选用了分块特征提取和支持向量机的方

法,分别使用灰度直方图和纹理作为特征值,对图像

进行分类识别,识别算法流程如图２所示.首先将

图像分成相同大小的子块图像,然后利用灰度最大熵

对子块图像进行预识别,以减少后续实验的识别区

域,最后利用纹理特征对预识别结果进行精细识别.

２．２．１　图像分块

在对木材节子图像进行特征提取之前,将 M×
M 的节子图像分割成若干大小为N×N 的子块图

像,子块图像从图像的左上角开始,每隔 N/２个像

素点进行分块,图像分块说明如图３所示.实验中

发现:子图较小时,该方法可以较好地识别出节子的

位置和邻近的节子,但是需要更多的运行时间;而子

图过大时,检测误差往往会越大.经过反复交叉测

试,所有子图的尺寸选为４０pixel×４０pixel时,可
以较好地解决上述子图选取不当产生的问题,且错

分率达到最低.

２．２．２　基于灰度直方图的初步识别

灰度直方图是灰度级函数,可把图像中灰度值

的像素个数直接显现在直方图上,其横坐标代表该

像素的灰度值,纵坐标代表该灰度出现的次数.假

设一幅图像有L 个灰度级(对于８bit灰度图像,

L＝２５６),则灰度直方图的数学表达式为

p(k)＝
Nk

N
,k＝０,１,􀆺,L－１, (１)

式中Nk 表示灰度级为k 的像素点的个数,N 为图

０５１５０１Ｇ２
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图２ 识别算法流程图

Fig敭２ Flowchartofrecognitionalgorithm

图３ 图像分块说明

Fig敭３ Illustrationofimageblock

像的像素点个数.灰度直方图提供了图像外观最简

单可视的全局描述,具有旋转、比例及位移不变性.
由于木材节子图像的灰度与正常部位相差较

大,所以它们所占据的灰度级也不同,运用最大熵原

理选择灰度阈值,并对图像进行分割,分割出的图像

中可能含有节子的区域,以便于减少后续处理的范

围,提高识别速度.最大熵法的目的是把图像的灰

度直方图分割成不同的类.假定图像的灰度范围为

[０,L－１],则熵函数[１０]可定义为

φ(t)＝lg[pt １－pt( ) ]＋
Ht

pt
＋

HL－１－Ht

１－pt
,

t＝０,１,􀆺,L－１, (２)

式 中 pt ＝ ∑
t

k＝０
pk,Ht ＝－ ∑

t

k＝０
pklgpk,HL－１ ＝

－∑
L－１

k＝０
pklgpk,pk 为灰度级k出现的概率.

当熵函数为最大值时,对应的灰度值t就是所

求的最佳分割阈值T,即

T＝ arg
０≤t≤L－１

max[φ(t)]. (３)

　　由于节子区域仅占据整幅图像极少一部分,所
得到的最佳分割阈值T 会对实验产生干扰,需要进

一步优化,因此对T 进行简单处理:

T′＝
T＋G

－

２
, (４)

式中G
－
为原始图像灰度平均值.

假设原始图像为f(x,y),根据所得到的阈值

T 将图像分割为两部分,分割后的图像可表示为

０５１５０１Ｇ３
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g(x,y)＝
d０, f(x,y)＜T′
d１, f(x,y)≥T′{ , (５)

式中d０ 表示黑,d１ 表示白.通过分割处理,可将图

像中有初选节子的区域和正常区域分开,并可以获

得黑色区域子块编号(x,y)的集合,即节子区域子

块编号.通过此编号集合即可在原图中获得初步识

别结果.

２．２．３　基于纹理特征的精确判断

１９９６年,Ojala等[１１]提出了 LBP纹理描述算

子,该方法具有旋转不变性和灰度不变性等优点.

LBP构造了一种衡量一个像素点与其周围像

素点关系的方法.若要计算点 x０,y０( ) 的LBP特

征,令gc 为像素 x０,y０( ) 的灰度值,gn(n＝１,２,􀆺,

P)就是以 x０,y０( ) 为圆心的半径为R 的区域内若

干个像素的灰度值.定义中心像素点(x０,y０)及其

邻域中P 个像素的函数m,用以表示该邻域内的局

部纹理特征M:

M ＝m gc,g１,􀆺,gn,􀆺,gP( ) . (６)

　　当拍照的亮度不同时,纹理相似图像的亮度不

同,而实验需要的是灰度不变的图像.这时,在不丢

失信息的情况下,可以将(６)式的每一项都减去gc.
而gc 只代表拍摄时的亮度,所以也可以将其进行简

化,从而得到

M ＝m g１－gc,g２－gc,􀆺,gP －gc( ) . (７)

　　考虑到实际性能,将(７)式进一步改写为只有０
和１的特征.如果gn－gc≥０,那么阶跃函数s
(gn－gc)＝１,在其他情况下,s(gn－gc)＝０.则 M
内只剩下０和１,即为LBP的二进制码.在以R 为

半径的P 点邻域中,gc 为中心,gn 为邻域点,则可

以得到

LLBP,P,R ＝∑
P

n＝１
sgn －gc( ) ×２n. (８)

　　Vapnik提出的支持向量机是一种基于结构风

险最小化准则和VC(VapnikＧChervonenkis)维基础

的学习方法[１２].支持向量机的核心思想是寻找到

一个满足分类要求的最优分类超平面,超平面在保

证分类精度的同时,可使分类间隔最大化.
假设给定一个特征空间上的训练数据集T＝

x１,y１( ),x２,y２( ),􀆺,xn,yn( ){ },其中xi∈RN,

yi∈ ＋１,－１{ },i＝１,２,􀆺,N,xi 为第i个实例(若

n＞１,即x 为多维度,具有多个属性特征,此时xi

为向量).yi 为xi 的类标记:当yi＝＋１时,称xi

为正例;当yi＝－１时,称xi 为负例.分离超平面

为y(x)＝w􀅰xi＋b.此时支持向量机被分为两类,

可分别表示为

w􀅰xi＋b≥１,yi＝＋１
w􀅰xi＋b≤１,yi＝－１{ , (９)

式中w 为权值向量,b为常数.(９)式可统一写为

yi w􀅰xi( ) ＋b≥１. (１０)

　　将w、b等比例缩放,可得任意样本空间点到最

优超平面的距离为

r＝
yi w􀅰xi( ) ＋b

w
. (１１)

　　支持向量机的任务就是寻找一个超平面从而将

样本精确地分割成两部分,并且使这两个样本的距

离最大.要找到这样的超平面,只需最大化间隔,即
最小化 w .于是,可以构造如下的条件极值问题:

min w ２

２
yi w􀅰xi( ) ＋b≥１

ì

î

í

ïï

ïï

. (１２)

　　(１２)式为不等式约束的条件极值问题,可以用拉

格朗日方法对其进行求解.得到的拉格朗日方程为

L w,b,ai( ) ＝
１
２ w ２－

∑
n

i＝０
aiyi w􀅰xi＋b( ) －１[ ] ,(１３)

式中ai 为每个样本的拉氏乘子,且ai≥０.
将纹理特征放入支持向量机进行训练,即可得

到判别节子的纹理模型.

２．３　识别效果评价方法

采用混淆矩阵来评价识别效果.混淆矩阵[１３]

是一种可视化的分类效果示意图,它可以用来描绘

样本数据的真实类别属性与识别结果的关系.

Fawcett[１４]描述了真、假分类所具有的４种组

合,真假预测的４种组合如表１所示.
表１　真假预测的４种组合

Table１　Fourcombinationsoftrueandfalsepredictions

Item Trueflaw Truenormal
Predicteddefect TP FP
Predictednormal FN TN

　　表１中TP表示被正确预测为缺陷的部分,用
Tp 表示判断为TP的概率;FP表示被预测为缺陷

的正常部分,用Fp 表示判断为FP的概率;FN表示

被预测为正常的缺陷部分,用FN 表示判断为FN
的概率;TN表示被正确预测为正常的部分,用TN

表示判断为TN的概率.
由表１可以得到三个衡量识别效果数值,其中

缺陷识别率(TPR)表示该方法识别缺陷的能力,用
RTPR表示;精确度(NPV)表示该方法预测的缺陷的

０５１５０１Ｇ４



５５,０５１５０１(２０１８) 激光与光电子学进展 www．opticsjournal．net

可靠性,用RNPV表示;正确率(ACC)表示对整块图

像预测的准确率,用RACC表示.各参数间的关系

满足

RTPR＝
Tp

Tp＋FN
, (１４)

RNPV＝
Tp

Tp＋Fp
, (１５)

RACC＝
Tp＋TN

Tp＋Fp＋FN＋TN
. (１６)

３　结果与讨论

针对不同种类的节子,选取了两种典型的节子

图像对其进行分块特征提取与识别.

３．１　节子的初步识别

原始图像如图４所示.将原图像进行灰度变换

后得到如图５所示的灰度图像,并通过灰度图像可

得原图像的灰度直方图(图６).

图４ 原始图像.(a)旋切木板缺陷原始图像;(b)带纹理的旋切木板缺陷原始图像

Fig敭４ Originalimages敭 a Originalimageofdefectofrotaryveneer  b originalimageofdefectofrotaryveneerwithtexture

图５ 灰度图像.(a)旋切木板灰度图像;(b)带纹理的旋切木板灰度图

Fig敭５ Grayscaleimages敭 a Grayscaleimageofrotaryveneer  b grayscaleofrotaryveneerwithtexture

图６ 原始图像的灰度直方图.(a)旋切木板灰度直方图;(b)带纹理的旋切木板灰度直方图

Fig敭６ Grayscalehistogramsoforiginalimages敭 a Grayscalehistogramofrotaryveneer 

 b grayscalehistogramofrotaryveneerwithtexture

　　灰度直方图共分为２５６级,其中全黑为０,全白

为２５５.从灰度直方图中可以得到最高波峰范围为

正常区域灰度值的范围,左边的小波峰为节子区域

的灰度值范围.将两图分割为子块后,选取图５中

红框内区域作为节子部分和正常部分,分别建立灰

度直方图进行对比,正常块与节子块灰度直方图对

比结果如图７所示.由图７可见,两种木板的节子

区域和正常区域的灰度直方图相差很大,分别集中

０５１５０１Ｇ５
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图７ 正常块与节子块的灰度直方图对比.(a)旋切木板正常块灰度直方图;(b)旋切木板节子块灰度直方图;
(c)带纹理的旋切木板正常块灰度直方图;(d)带纹理的旋切木板节子块灰度直方图

Fig敭７ Comparisonofgrayhistogramsofnormalblockandknotblock敭 a Grayhistogramofnormalblockof
rotaryveneer  b grayhistogramofknotblockofrotaryveneer  c grayhistogramofnormalblockofrotaryveneer

withtexture  d grayhistogramofknotblockofrotaryveneerwithtexture

图８ 初步识别结果.(a)旋切木板初步识别结果;(b)带纹理的旋切木板初步识别结果

Fig敭８ Preliminaryidentificationresults敭 a Preliminaryidentificationresultofrotaryveneer 

 b preliminaryidentificationresultofrotaryveneerwithtexture

在原图灰度直方图的两个波峰处.所以,如果要区

分正常区域与节子区域,需要将阈值定位到两个波

峰之间.
根据最大熵公式求灰度图像的最大熵T,并将

其设置为初步识别的阈值;然后对图像进行初步识

别,得到的初步识别结果如图８所示.
由图８可以看出,绝大部分正常区域已经被最

大熵所设定的阈值所排除,剩下的少部分将通过支

持向量机训练的模型进行最终识别.

３．２　节子的最终识别

支持向量机是一种基于核函数的机器学习方

法[１５],核函数决定了学习机的复杂度,所以核及相

关参数的选择直接影响支持向量机的性能.其中c
和g 是影响支持向量机分类效果的两个重要参数,

c为惩罚系数,g 为核函数参数.
选用交叉验证的方法让c和g 在一定范围内取

值,利用 KＧCV(KＧCrossValidation)方法计算分类

准确率.在原始数据集上,分类实验取得最大准确

率时,对应的c和g 为最优解.当有多组最优解时,
选取c最小的一组作为最佳参数[１６].

实验共选取了９８８个训练样本,其中包含５９５
个正常样本和３９３个缺陷样本,分别将其标识为０
和１.用LBP方法获得其纹理特征,并进行归一化

处理.最后用交叉验证方法对处理后的训练样本进

行训练,直到得到训练集的最佳参数c和g,并使用

MATLAB绘制得到训练结果图.
在实 验 中,得 到 的 最 优 参 数 为c＝４,g＝

０．０１５６２５.使用这组参数对训练集进行训练,获得

０５１５０１Ｇ６
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模型.多次实验结果表明,使用该模型时分类准确

率可达８６％以上.最优参数结果如图９所示.

图９ 参数优化结果

Fig敭９ Parameteroptimizationresult

　　将从节子初步判定结果区域提取的纹理特征进

行归一化处理,使得实际数据与分类训练数据具有

相同的尺度空间,并将数据代入上述模型中,可以得

到最终识别结果如图１０所示.
由初步识别结果和最终识别结果的对比图可以看

出,最终识别结果将初步识别结果进行了优化,可消除

初步识别结果中的一些误判,使实验结果更为精确.

３．３　实验结果

利用混淆矩阵对旋切木板样本和带纹理的旋切

木板进行统计,分别利用基于灰度直方图、纹理特征

和两者结合的方法进行识别,得到旋切木板样本统

计数据和带纹理的旋切木板样本统计数据如表２和

表３所示.

图１０ 最终识别结果.(a)旋切木板;(b)带纹理的旋切木板

Fig敭１０ Finalrecognitionresults敭 a Rotaryveneer  b rotaryveneerwithtexture

表２　旋切木板样本统计数据

Table２　Statisticsdataofrotaryveneers ％

Method TPR NPV ACC
Grayscalehistogram １００ ８２．６ ９６．１
Texturalfeature １００ ７３．９ ９４．０
Proposedmethod １００ ８９．５ ９７．０

　　通过对比以上三种方法对旋切木板的识别分类

结果,可以看出:三种方法在识别率上都可以达到较

高水准;在精确度和正确率方面,利用两者结合的方

法进行识别所得的结果明显优于使用单一特征进行

识别所得的结果.其原因是不带纹理的旋切木板除

节子区域外,没有能够干扰识别的纹理特征,而且灰

度在正常区域也与节子区域有较大差别.
表３　带纹理的旋切木板样本统计数据

Table３　Statisticsdataofrotaryveneerswithtexture％

Method TPR NPV ACC
Grayscalehistogram １００ ９０．９ ９３．８０
Texturalfeature ９２ ７８．８ ８８．９０
Proposedmethod ９２ ９５．６ ９７．２０

　　通过对比这三种识别方法对带纹理的旋切木板

的识别分类结果,可以看出:基于灰度的方法的识别

率较其他两种方法略高;利用两者结合的方法在精

确度和正确率方面均可达到９５％以上.其原因是

带纹理的旋切木板上有较多能够干扰纹理识别的特

征,利用灰度特征进行判别时,将部分颜色较深但是

并没有纹理的部分判定为缺陷,导致识别率较高,但
是精确度大大降低;而用纹理特征进行识别时,会将

部分干扰的非纹理部分判定为缺陷,也会降低精确

度;当结合两者特征进行判别时,排除了以上出现的

误判,精确度大大提高,而且正确率在三者之中最高.

４　结　　论

研究了一种木材表面节子的识别方法,利用了

缺陷区域纹理特征和灰度直方图的双波峰特点作为

最佳分类特征,并利用支持向量机的超空间分类正

确识别了木材表面存在的节子.实验结果表明:基
于纹理特征的支持向量机分类方法结合灰度直方图

的方案能够正确识别木材表面节子区域,并大大提

高节子识别的准确率.通过人工方法对实验结果进

行统计,结果显示本文方法的识别率已达到９５％.
相对于以往的识别方法,本文方法的检测效率高、稳
定性好、稳健性强,且识别结果不受主观因素影响,
具有较好的实用价值和应用前景.

０５１５０１Ｇ７
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