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基于小波与曲波遗传融合的木材纹理分类
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摘要:针对木材表面存在的直纹、抛物纹与乱纹 3 类纹理,提出一种快速、准确的分类方法。 分别提取小波变换的

15 个特征与曲波变换的 16 个特征,通过设计纹理类型的遗传网络分类器,遗传优选出 14 个主要特征;最后,运用

BP 网络构建基于优选特征量的纹理分类器。 对 3 类 300 个样本进行了仿真实验,基于小波变换、曲波变换和遗传

融合方法的平均分类准确率分别为 86郾 5% 、89郾 3%和 90郾 9% ,平均分类时间分别为 0郾 025、0郾 563 和 0郾 216 s。 实验

结果表明:小波变换对直纹分类具有较好的分类效果,但缺少方向性,对复杂纹理分类精度低;曲波变换可用于表

达复杂的木材纹理特征,但特征计算时间较长;基于遗传融合的特征提取方法,融合了小波分类速度快与曲波分类

精度高的特点,实现了小波与曲波的特征有效选择,提高了纹理分类的速度与分类精度。
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Because of existing texture patterns such as straight, parabolic and chaotic, this paper proposes a
fast and accurate classification method. First, 15 features from wavelet and 16 features from curvelet
transform were extracted. Then, a genetic network was designed, whose inputs represent 31 features and
outputs represent 3 texture patterns. After genetic operation, 14 features were optimized. Finally, texture
classification was constructed based on BP network using the optimized features. Tests were conducted for
300 samples, categorized into three types. The average classification rates of the wavelet, the curvelet
and the fusion methods were 86郾 5% , 89郾 3% and 90郾 9% , respectively. The classification times were
0郾 025, 0郾 563 and 0郾 216 seconds. Experimental results showed that wavelet transform had good
classification for straight textures, but struggles with complex textures lack of direction. Curvelet
transform can be used to express the complex texture of wood, but the computational time for its features
is long. The genetic fusion method combines the fast classification of wavelet and the high accuracy of
curvelet by extracting the effective features for classification.
Key words摇 wood board texture classification; wavelet; curvelet; genetic network

摇 摇 收稿日期: 2013鄄鄄07鄄鄄16摇 修回日期: 2013鄄鄄09鄄鄄30

基金项目: 中央高校基本科研业务费专项(DL13CB02、DL12EB04鄄鄄03)、林业公益性行业科研专项(201304510)。
第一作者: 张怡卓,博士,副教授。 主要研究方向:图像处理与模式识别。 Email: nefuzyz@ 163. com摇 地址:150040 黑龙江省哈尔滨市和兴

路 26 号东北林业大学机电工程学院。
本刊网址: http:蛐蛐journal. bjfu. edu. cn

摇 摇 由于树木的生长情况、加工及切割方式的不同,
会得到直纹、抛物纹和乱纹 3 种效果不同的纹理[1]。
木材表面纹理直接影响到木材的等级、强度与使用

价值;而且木材花纹美观与否,对提升木制品的价值

有决定性作用。 因此,对木材纹理进行有效分类具

有重要的现实意义。 图 1 是 3 类木材纹理的示
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图 1摇 3 类样本示意图

Fig. 1摇 Samples of 3 types of wood textures
摇

意图。
纹理特征分析的常用方法有统计法、模型法和

频谱法[2鄄鄄4]。 统计方法中最常用的方法为灰度共生

矩阵。 王克奇等[5]采用灰度共生矩阵,提取出适用

于描述木材纹理的特征参数。 模型法中常用的有分

形法和马尔可夫随机场法[6],任宁采等[7] 用分形方

法分析了 20 种典型的木材弦向与径向纹理图像;王
晗等[8]选用高斯鄄鄄马尔可夫随机场法,通过判断纹

理的主方向对其进行区分。 在频谱法的分析中,小
波变换近年来引起了广泛注意。 王亚超等[9] 采用

实数 9蛐7 小波变换对木材纹理进行多尺度分解,提
取纹理“小波能量分布比例和 EHL蛐ELH 值冶来表达

木材纹理的规律特征和方向性;杨福刚等[10]选用二

进正交小波基的变换方法对木材纹理图像进行多层

分解,利用 SVM 分类器对木材纹理样本进行训练和

识别分类。 尽管木材纹理分类方法较多,但方法存

在一定局限。 灰度共生矩阵需要对整幅图像信息进

行统计分析,分形理论与马尔可夫随机场方法相对

复杂,因而 2 类方法难以实现在线分选要求;尽管小

波变换具有快速分类的特点,但是由于小波变换缺

少方向性,因而对复杂纹理分类精度不高[11]。
Candes 等[12] 提出了一种多尺度几何分析方

法———曲波变换。 曲波变换可以将曲线状奇异特征

稀疏地表示,从而克服了单尺度脊波变换固定尺度

的缺陷。 针对木材表面纹理的复杂状态,本文将应

用曲波变换进行纹理分类,并根据小波与曲波的优

点,研究遗传融合小波与曲波的相关特征,构建木材

纹理分类器。

1摇 小波变换与曲波变换算法

1郾 1摇 小波变换的特征提取

小波变换是对信号时域和频域的一种局部化分

析方法,采用伸缩和平移的运算实现信号逐步多尺

度的细化,最终对高频处的时间及低频处的频率进

行细分。

陈立君等[13]通过实验分析证明了采用 symlets4
可有效表达纹理特征。 采用 symlets4 基对图像进行

二级小波分解时,可以得到 7 个子图。 将这 7 个子

图作为研究对象,按式(1)、(2)分别计算每个子图

小波系数的均值和标准差,按式(3)计算整幅图片

的熵,可得到 15 个参数作为样本的特征向量。 其

中:均值可以用来反映该细节子图的信息量;标准差

可以反映样本对应细节部分偏离平均数的程度,以
及纹理样本各频率下差别的大小;熵可以反映整体

样本图像所提供信息量的多少,样本的图像内容越

复杂,样本的熵值就越大。
均值:

滋i =
1
N2 移

N

x1 = 1
移
N

x2 = 1
f(x1,x2) (1)

标准差:

滓i =
移
N

x1 = 1
移
N

x2 = 1
( f(x1,x2) - 滋i)

N2 (2)

熵:

e = -移 f(x1,x2)logf(x1,x2) (3)

式中:N 为小波分解后的子带个数,i = 1,2,…,N。
1郾 2摇 离散曲波变换的特征提取

曲波变换可以利用更少的系数来对曲线状奇异

特征逼近。 在连续时间域,曲波变换的实现方法是

通过环形方向窗 U j 将信号频谱进行光滑分割;而在

离散时间域,则采用同中心的方形笛卡儿窗来代替

环形方向窗(见图 2)。
在笛卡儿坐标系下,局部窗函数定义为

寛U j(棕) = 寛W j(棕)V j(棕), (4)

其中,寛Wj(棕) = 椎2
j +1(棕) -椎2

j (棕),Vj(棕) = V(2j / 2棕2 /
棕1),j逸0。 椎 定义为一维低通窗口的内积,即

椎 j(棕1,棕2) = 准(2 - j棕1)准(2 - j棕2) (5)
设等间隔斜率序列为 tan兹l = l 伊2- j / 2,l = -2- j / 2,…,

2 - j / 2 - 1,则有
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图 2摇 离散曲波变换分块图

Fig. 2摇 Block image of discrete curvelet transform
摇

寛U j,l(棕) = 寛W j(棕)V j(S兹l棕), (6)

其中,S兹

摇 摇 摇 摇 摇 摇摇
摇 摇摇摇摇摇摇

摇
摇

=
1 0

- tan兹
é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú1
,是剪切矩阵。 由此离散曲

波可定义为

寛渍j,l,k(x) = 23j / 4 寛渍j(ST
兹l(x - S - T

兹l b)), (7)
其中,b 取离散值(k1 伊 2 - j,k2 伊 2 - j / 2)。 离散曲波变

换定义为

c( i,l,k) = 乙 f̂(棕) 寛U j(S - 1
兹l 棕)exp( i < S - T

兹l b,棕 > )d棕

(8)
在采用快速傅里叶变换实现曲波变换时,剪切

的块应为标准的矩形。 此时,式(8)应改写为

c( i,l,k) = 乙 f̂(S兹l)U j(棕)exp( i < b,棕 > )d棕 (9)

根据图像的规格对划分的尺度层次进行确定。
划分规则为 nsclaes = log2n - 3, 其中, [m,n] =
size(Aimg),Aimg为所处理的图像。 本文选取的图像

大小为 128 伊 128,图像的尺度划分层次为 4。 图像

的层次可以分为 3 个部分:Coarse、Detail、Fine。 最

内层为低频系数,包含了原始图像的概貌信息,分配

到 Coarse 部分;最外层为高频系数,包含了图像的

高频轮廓信息,分配到 Fine 部分;中间层次为中高

频系数,也主要包含的是边缘特征,分配到 Detail 部
分,具备多方向性。 分别选取 3 类纹理的典型样本

进行基于 USFFT 的曲波变换,得到曲波系数图(见
图 3)。 其中,Detail 层的边缘特征更能体现纹理的

方向性,辨别纹理的能力更强,而 Detail 层中的第 2
层与第 3 层在尺度分割上,每个小方向都被划分为

8 个相同的小方向,因此本文只对 Detail 层中的第 2
层系数进行分析。 由于第 1 方向与第 3 方向的

Curvelet 系数分布相似,第 2 方向与第 4 方向的

Curvelet 系数分布相似,为了避免信息的冗余,仅取

第 1 方向和第 2 方向系数中的奇数小方向上的 8 个系

数矩阵,用式(1)、(2)计算曲波系数小方向上的均值

和标准差,共 16 个参数作为曲波变换的特征参数。

图 3摇 3 类典型样本的曲波系数

Fig. 3摇 Curvelet coefficients of three typical samples
摇

2摇 纹理特征的遗传优化

遗传算法采用自然进化的思想,“适者生存,不
适者淘汰冶,应用遗传算法的主要目的是去除小波

与曲波变换的冗余特征量,优选出提高分类速度与

精度的有效特征。
遗传算法构成要素的确定如下。

2郾 1摇 编摇 码

个体采用二进制编码,长度为 31,对应小波变

换的 15 个特征与 16 个特征;其数值表示特征是否

被选中,0 代表没有被选中,1 代表被选中。

2郾 2摇 个体适应度

以纹理样本分类的平均正确率作为适应度。
2郾 3摇 遗传算子

1)选择运算。 使用赌轮算子,根据适应度确定

个体被选择的概率。
2)交叉运算。 使用单点交叉,即在 2 个个体对

应某位置上进行信息交换。
3)变异运算。 使用基本位变异算子,即以变

异概率随机指定的某一位或某几位做变异操作,
对于二进制编码的个体来说,变异意味着变量的

翻转。
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2郾 4摇 基本遗传算法的运行参数

1)群体大小。 群体中所含个体的数量,一般情

况下取值 20 ~ 200[14],在此定义为 30。
2)交叉概率 Pc。 交叉操作是遗传算法过程中

产生新个体的主要方法,一般情况下取值 0郾 6 ~
1郾 0[14],本文中 Pc取 0郾 6。

3)变异概率 Pm。 变异过程是遗传算法的一个

辅助性操作,主要作用是为了维持种群的多样性,一
般取值 0郾 005 ~ 0郾 01[14],本文中 Pm取 0郾 005。
2郾 5摇 终止条件

如果连续几代个体的平均适应度在遗传过程

中不变(其差小于阈值 0郾 02),则认为种群已达到

成熟且不会再进化,并将此定为算法终止的判定

标准。 进化终止后,在末代种群中选择适应度最

大的个体对其进行解码,并视为最优特征子集。

3摇 结果与分析

对 300 幅 3 类纹理图像样本进行分类的实验,
每类纹理样本各 100 幅,其中 50 幅用于 BP 网络的

训练,另 50 幅作为待测样本。 实验所用的图像由

Oscar F810C IRF 摄像头获取,光源为双排 LED 平

行光。 计 算 机 主 频 为 2郾 4 GHz, 实 验 平 台 为

MATLAB 2012a。 实验分类器采用 BP 神经网络,网
络采用 3 层结构,输入层为特征,输出层为分类结

果,若输出的样本类别标号为 i,期望输出则将相对

应的第 i 个节点设为 1,其余输出节点设为 0。
3郾 1摇 基于小波变换的纹理分类

对 3 类图像样本提取小波变换的相关特征训练

BP 网络;用训练好的 BP 网络分类器进行测试,其
结果见表 1。 对 3 类样本分类的平均准确率为

86郾 5% ,对样本识别的平均时间为 0郾 025 s。 实验表

明,运用小波变换方法对木材纹理进行识别时,对于

直纹纹理的木材样本分类正确率明显高于抛物纹与

杂纹。 这一现象证明了小波变换不具备方向性,因
此不能达到对纹理形状的最优逼近。

表 1摇 基于小波变换的样本分类精度

Tab. 1摇 Classification precision of samples based on
wavelet transform %

实验次数 直纹 抛物线 乱纹

1 94 84 86
2 90 84 84
3 88 86 82

平均正确率 90郾 7 84郾 7 84

3郾 2摇 基于曲波变换的纹理分类

应用曲波变换方法对木材纹理样本进行分类的

结果见表 2。 其平均准确率为 89郾 3% ,平均分类时

间为 0郾 563 s。 实验结果表明,曲波变换可以应用于

木材表面纹理的识别,且由于曲波基具有方向性,所
以对纹理识别的准确率优于小波变换,但识别时间

明显低于小波变换。

表 2摇 曲波变换的分类精度

Tab. 2摇 Classification precision based on curvelet transform
%

实验次数 直纹 抛物线 乱纹

1 92 92 86

2 90 88 90

3 92 90 86

平均正确率 90郾 7 90 87郾 3

3郾 3摇 基于遗传融合的木材纹理分类

采用遗传融合方法对小波变换、曲波变换的

特征进行优选。 通过融入小波特征实现提高分类

速度的目的;通过融入曲波特征实现提高分类精

度的目的。
首先对特征进行归一化处理。 公式(10)采用

最大最小法使归一化后的数据分布在[0郾 1,0郾 9]区
间内。

xk = 0郾 1 + (xk - xmin) / (xmax - xmin)(0郾 9 - 0郾 1)
(10)

式中:xk 为归一化后的特征量,xmin为序列中的最小

值,xmax为序列中的最大值。
然后,采用遗传操作对样本特征进行融合。 由

于遗传算法易在解空间内寻找出近优解,所以本文

以 90 幅木材样本图片进行 3 次实验和分析,其结果

见表 3。

表 3摇 遗传融合结果

Tab. 3摇 Fusion results by genetic method

实验

次数

遗传

代数

最优

值
最优解

特征

数

1 38 0郾 87 1110111000110011010001101011100 17

2 30 0郾 84 1110011011000111000001110010001 15

3 89 0郾 87 0110001000110010101100001101101 14

摇 摇 第 1 次与第 3 次实验的最优值相同,但是最优

解存在差异,这说明在木材纹理分类上对特征进行

遗传融合时,选择的特征有不同组解,每一组特征解

都可以达到对木材样本满意的分类效果。 考虑到运

算时间,第 3 次的特征量少,因而特征提取的时间

短,在此选择第 3 次的最优解作为遗传融合结果。
第 3 次遗传过程见图 4。

应用第 3 次优选的特征量,构建了 BP 神经
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图 4摇 遗传进化过程

Fig. 4摇 Genetic evolution process
摇

网络纹理分类器。 其训练收敛过程见图 5,分类

器对样本分类的结果见表 4。 实验结果表明,遗
传融合分类器对 3 类纹理的分类效果均优于曲

波变换 及 小 波 变 换,分 类 的 平 均 准 确 率 达 到

90郾 9% ,且分类时间为 0郾 216 s,明显优于曲波变

换的分类时间。

图 5摇 BP 训练的收敛过程

Fig. 5摇 Convergence process of BP training
摇

表 4摇 遗传融合方法的分类精度

Tab. 4摇 Classification precision using genetic fusion method
%

实验次数 直纹 抛物线 乱纹

1 90 90 92

2 92 92 88

3 94 90 90

平均正确率 92 90郾 7 90

摇 摇 图 6 是小波变换、曲波变换和遗传融合方法对

直纹、抛物纹和乱纹的平均分类精度柱状图。 从图

6 可以看出:对于直纹纹理,小波变换、曲波变换和

遗传融合方法之间差异不显著;对于抛物纹,小波变

换与曲波变换和遗传融合方法之间差异显著,而曲

波变换与遗传融合方法之间差异不显著;对于乱纹,
小波变换、曲波变换和遗传融合方法之间差异显著;
遗传融合方法的平均分类精度均优于小波变换和曲

波变换。

图 6摇 小波变换、曲波变换和遗传融合方法的平均分类精度比较

Fig. 6摇 Average classification of wavelet transform, curvelet
transform and genetic fusion method

王克奇等[5] 在 2006 年采用灰度共生矩阵方

法提取了相关度、对比度、角二阶矩、方差和均值

和等特征,对板材表面纹理进行了分类。 为了比

较 2 种方法的分类效果,应用本文选用的样本集,
对遗传融合分类与灰度共生矩阵方法进行分类效

果对比,分类的平均准确率与分类时间见表 5。 实

验结果表明,遗传融合方法虽然在分类精度上与

灰度共生矩阵方法相当,但运算时间却大大降

低了。

表 5摇 灰度共生矩阵法与遗传融合分类法的分类结果比较

Tab. 5摇 Classification comparison between GLCM
and the proposed method

特征提取方法
直纹蛐
%

抛物线蛐
%

乱纹蛐
%

平均准

确率蛐%
时间蛐

s

灰度共生矩阵法 88 90郾 0 90 89郾 3 2郾 131

遗传融合分类法 92 90郾 7 90 90郾 9 0郾 216

4摇 结摇 摇 论

对板材表面存在的直纹、抛物纹及乱纹 3 类纹

理进行分类方法的研究。 考虑到板材纹理分选速

度,选用了频谱方法进行分析。 研究结果发现,小
波变换方法虽然在分类时间上具有明显优势,但
小波基缺少方向性,因而仅对直纹分类效果好;曲
波变换方法可以实现对乱纹理的分类,但特征计

算时间长,速度明显下降;基于遗传算法的小波变

换与曲波变换融合方法,有效地提取了曲波变换

与小波变换间的有效特征,降低了特征计算时间,
提高了纹理分类精度,通过与传统灰度共生矩阵

方法进行比较,验证了遗传融合方法在时间上的

明显优势。
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