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基于图像融合的木板表面缺 陷特征提取方法研究 

肖宾杰 殳伟群 

(同济大学控制科学与工程系 上海200092) 

摘 要 木材和实木家具表面在生产过程中有时会出现裂纹、凹点等缺陷，不同纹理背景和油漆反光会给缺陷识别带 

来很大困难。为了识别木板表面缺陷，通过光源对同一木板表面在 4个不同角度照明并获取相应的4幅图像，组成图 

像序列，以获得更丰富的细节信息。提出一种基于主元分析法的图像序列融合方法，其融合了一组图像序列所包括的 

4幅图像的互补性信息，获取的融合结果可使缺陷特征更加明显。该方法引入了主元子空间之间的概念，可以在保留 

原有数据信息特征的基础上，提取主要信息。实验结果表明，基于主元分析方法的图像序列融合能更好地提取木板表 

面缺陷特征。所获得的特征图像可用于下一步对缺陷进行 自动识别和分类。 
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Research on Feature Extraction of Defects on W ood Surfaces Based on Image Fusion 
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Abstract There are sometimes defects such as cracks，Bump，etc on the wood surfaces in the production process of 

wood and furniture．The different texture of the wood surfaces and the reflex light of the varnished surfaees enhance the 

difficult of defects detection on W ood Surfaces．In order to inspect the defects，we illuminated the surface of wood from 

four different angels and gained the respective four images for more detail information．A fusion method for the image 

series based on principal component analysis(PCA)was presented in this paper，which fuses the complementary infor— 

mation of the image series including the four images and gets a result with more distinct defects．This method introduces 

a principal component subspace and reserves original information when extracting mainly inform ation．The emulated re— 

sults show that more distinct features can be extracted from the four images of a same surface by fusing the image series 

with PCA．The extracted features can be used to automatically detect and classify the defects on the wood surfaces in 

the future task． 

Keywords Defects on wood surfaces，Image fusion，Principal component analysis，Image series fusion，Feature e~rac— 

tion 

1 引言 

木板表面质量对木制产品的成品质量等级影响很大，木 

板表面的质量检测是木制成品检测很关键的质量环节。目前 

家具等行业的木制品表面缺陷检测较多依靠有经验的技术人 

员，还没有相对成熟的针对木制成品的基于图像处理的自动 

检测系统。 

根据现有木材缺陷检测的文献，多数工作是针对加工前 

的木材进行缺陷检测，这些缺陷主要有木材的树节疤、木材腐 

朽、孔洞等，检测的方法大致可分为人工检测、机械检测、无损 

检测方法和基于机器视觉的方法。这些检测方法中人工检测 

的劳动强度大，效率低 ，且检测质量依靠工人的经验和工作态 

度，主观性强。机械检测通常为接触式检测，常需要调整检测 

工件的位置，效率不高。无损检测方法l】]包括微波检测法、超 

声法、核磁共振法、X射线扫描和脉冲电阻法。但无损射线检 

测法结构复杂、造价高。基于机器视觉的检测，能够实现 自 

动、客观、非接触和精度高、速度快等特点，是最有前景的表面 

缺陷检测技术。基于机器视觉检测木材缺陷的方法 ]已有 

基于小波和数学形态学的方法、基于纹理分析的方法和其他 

常规方法(如直方图法、边缘检测法等)。 

但木制成品表面缺陷检测存在新的困难。首先木材表面 

的纹理特征是缺陷的纹理背景，会对加工后木板表面缺陷的 

识别造成极大困难；另外，油漆表面对光照的反射也使得成像 

困难。本文针对木板表面的缺陷检测进行研究，希望通过对 

同一木板表面进行多角度的光照，并采集相应的图像形成图 

像序列，然后对图像序列进行融合。所提出的一种基于主元 

分析的图像融合方法，能够融合图像序列所含的更多细节信 

息来提取木板表面的缺陷特征，以便于进行木板表面缺陷识 
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别和分类。 

2 图像获取 

由于木板表面的纹理特征和不同木材颜色以及成品木材 

表面油漆反光的影响，单幅木板表面图像很难获得高质量的 

图像来进行缺陷检测和识别。Ana等 5 ]采用不同光照角度 

对木板表面照明并采集图像，以获得不同光照角度更多的细 

节信息。 

如图 1所示，选用 CCD相机垂直拍摄木板图像 ，用点光 

源对木板表面进行照明，光源照射方向和 CCD相机的角度 0 

选择 45。，光源和木板平面 z轴夹角 可从 O。到 360。变化。 

通过反复实验 比较，确定选择 为 0。，90。，180。，270。4个方 

向，可获得最好的成像效果。分别获取这 4个方向照明情况 

下的图像组成图像序列，为缺陷特征提取和识别提供更多的 

细节信息。 

图 1 木板表面图像序列采集装置【=5J 

图 2是一组有裂纹缺陷木板表面的图像序列。对该木板 

采用这种图像采集方法，用光源 4个方向(妒为 0。，90。，180。， 

270。)对木板表面进行照明，并获取 4幅相应的图像。 

■■■■ 
l 

90‘ 

图 2 4个角度光源照明的木板图像序列 

3 主元分析法 

3．1 主元分析法 

主元分析法是一种对数据进行分析的技术 ，是将分散在 
一 组变量上的信息集中到某几个综合指标(主元)上的数学方 

法，实际上起着数据降维的作用 ，并保证降维过程最大化保 留 

原数据的差异。主元分析可以有效地找出数据中最“主要”的 

元素和结构 ，去除噪音和冗余，将原有的复杂数据降维 ，以揭 

示隐藏在复杂数据背后的简单结构。它的优点是简单 ，而且 

无参数限制，可以方便地应用于各个场合，因此应用极其广 

泛，在神经科学、地震信息处理、人脸识别、字符识别 、数据压 

缩和图像特征融合等都有典型的应用 。 

3．2 主元分析法求解 

主元分析的主要思路是使用另一组基来重新描述得到的 

数据空间，而新的基要能尽量揭示原有的数据间的关 系。寻 

找一个维度即最重要的“主元”，最大程度地去除冗余和噪音 

的干扰。具体的主元分析步骤如下： 

第一步 计算矩阵 X的样本的协方差矩阵R。 

第二步 计算协方差矩阵R的本征向量 e ，晚，⋯，eN的 

本征值， ：1，2，⋯，N。本征值按从大到小排序。 

第三步 把数据投影到本征矢张成的空间之中，这些本 

征矢相应的本征值为 。现在数据可以在三维空间中展示为 

云状的点集。 

数学计算步骤如下： 

对于一组特征数据 X， 

” ⋯  

X—l z z ⋯ z p 

．  ． 

计算其均值： 

“：一E{X) 

然后计算 的协方差矩阵： 

R=Coy{X)一E{(X一 )(X一 ) ) (2) 

对 R阵求解特征方程： 

I J—Rl—o (3) 

可通过奇异值分解，求出对应的特征值 ≥ z≥⋯≥ ≥ 

0和对应特征值的特征向量 e ( 一1，2，⋯， )。 

为了确定选择哪些量可作为主元，计算每个特征值的贡 

献率： 

】 

(i一 1，2，⋯ ， ) (4) 

k= 1 

可以具体要求选取累计贡献率大于 85 的特征值和对 

应的特征向量作为主元。 

用选择的特征向量组成主元变换矩阵 w，则对矩阵的降 

维投影变换为： 

P：W X (5) 

这样就可以将数据从原来的高维空间投影到一个低维向 

量空间，以便后面处理数据，并有保熵性、保能量性 、去相关 

性、能量重新分配和集中等优点。 

4 基于主元分析法的图像序列融合与特征提取 

4．1 序列图像的表示 

为了便于分析和处理，如图 3所示 ，对于从 4个方向进行 

照明并获取的图像序列，从每个灰度图像中分别取相同位置 

和相同大小的子图像组成一个新的图像序列子图。窗口的大 

小 N经过试验优化取 8×8或 16x16。采用随机的方式对每 

个序列图像 的相 同位置取 窗 图像 50000次，这样就 获得 

50000个子图，确保 了 50000个子图包含原图像序列的所有 

信息。 

图 3 序列图像的表示 

对由 幅图像(这里 n取 4)组成的图像序列可用矩阵 i 

( ，ly)表示： 

itx，Y) (6) 
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式中，i ( ， )是图像序列中第 幅图像。 

将i (z， )的所有列向量顺序封装到一个新的列向量 

中，可将表示由 幅图像组成序列图像的一个图像矩阵 i( ， 

)转化为一个列向量。按照这样的方法将上面所述通过取窗 

获得的子图像序列(也由4幅图像组成)表示成一个列向量 ， 

50000个随机获得的子图像序列就转化为 50000个列向量， 

并组成一个新的矩阵V。V是一个(N*N，50000)的矩阵(N 

*N为每个子图像的大小，这里选取8×8或 16×16)。 

4．2 基于主元分析的融合方法 

4．2．1 主元分析融合方法 

这样获得的矩阵 包含了图像序列 的关键信息。但 V 

是个高维矩阵，根据 3．2节的主元分析方法，对 V用主元分 

析法求解主元分量，选取前 个主元向量来表示图像序列的 

特征。具体步骤如下： 

(1)去直流分量 

由于特征数据的平均值也叫直流分量，包含差异信息，因 

此为简化数据和便于分析 ，通常要去除直流分量。 

(2)利用主元分析法求解 V的特征矩阵w 

这里若取窗大小 N一16，则 V为 256×50000的矩阵。 

在利用主元分析法时，选取前 32个特征值对应的特征向量， 

以很好地保留主要特征。这样，通过主元分析的方法可将原 

来的数据有效压缩 ，同时保留了主要的信息，以融合图像序列 

的特征信息。 

4．2．2 计算特征图像 

选取 6组图像序列并用上述方法计算分析，求得特征变 

换矩阵w，然后对待检测的图像序列提取特征图像。具体方 

法如图 4所示。 

l H薯 言 H H 卜田 l像序列I I得于图像序列J 1分量l l I L—_J 

∑ 

图 4 特征图像提取方法 

为了对一个新的木板表面图像序列进行融合，首先应将 

特征变换矩阵 w 再变换回到 4个光照角度 对应 的 4个矩 

阵。方法是将 w 中每个列向量再用与 4．1节中相反的方法 

拆分，形成与 4个光照方向 对应图像所对应的量 ，然后分别 

与对应角度的光源照明所得的图像进行卷积，如式(7)所示： 
Ⅳ Ⅳ 

(z， )一( )( ， )一善。 ( ，尼)×i(x+j， + f
— l 一 』 

是) (7) 

在用 matlab实现时，先做傅立叶变换，用乘法代替卷积 

运算，通过求和融合方法把结果求和，再做傅立叶逆变换 ，求 

得的即为通过主元分析法对图像序列融合后的特征图像。 

4．3 实验结果 

在 matlab环境下，通过编程实现本文算法。首先选取 6 

组图像序列，通过计算得到的在两种取窗大小N一16和N一 

8时的主元特征变换矩阵w 如图 5所示。 

为融合一组新的图像序列，利用该特征变换矩阵 w，对 
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一 个新的图像序列(见图 2)按式(7)的融合方法求得特征图 

像，特征图像仿真结果如图 6所示。 

_ ， 隆鬻 嘲 
譬器 翻 潮瞬鬻 

图 5 主元分析法所得特征检测矩阵w 

(上)N一16，(下)N一8 

为融■■■■ 
图6 融合后的特征图像 

图 7是其他 4组图像序列应用基于主元分析法处理后的 

特征图像。同样得到了缺陷更为明显的结果。 

■■■■ 
图7 其他图像序列融合后的结果 

图 8是文献[2—4]基于计算机视觉和小波重构、纹理分析 

对木材表面缺陷的检测结果，可见这些已有方法可粗略识别 

活节、虫眼等大的明显缺陷，但对木材成品的表面细微裂纹、 

凹点等难以通过简单的图像处理方法与背景纹理分割。如图 

8(c)中原图像上部有一条裂纹就没能识别出来。从结果来 

看，基于主元分析的图像序列融合方法可以得到特征更加突 

出的图像，特征鲜明，更容易进行下一步的缺陷特征识别和分 

类。可见，基于主元分析法的图像序列融合方法充分融合了 

4个光照角度所得图像的信息，得到了缺陷更加突出的融合 

图像 ，更容易提取特征和进行识别分类。 

■ 一  
(a)原图像和闺值分割、删除小图像后的缺陷结检测结果。引 

■■ 
(c)基于纹理特征的木材表面缺陷检测结果 

图8 一组对木材明显缺陷(如活节)的检测结果 

结束语 由于人工木板表面缺陷检测工作繁琐，主观性 

强 ，且受检测人员工作状态和工作态度影响很大，因此建立基 

于图像处理的木板表面图像检测就显得尤为重要，它能把人 

们从繁琐的工作中解放出来，更为重要的是能提高缺陷检测 

的准确度和效率。本文探讨了基于主元分析的图像系列融合 

方法，希望获取缺陷特征更加明显的特征图像，以克服纹理和 

表面反光等干扰。结果表明，通过基于主元分析的图像系列 

融合，得到的融合图像特征更突出，更容易识别。本文方法为 



基于图像处理的木板表面缺陷检测提供了一个新的特征提取 

方法，为下一步缺陷识别和分类做好了准备。 [5] 

Eli 
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表 1 5种方法在 3个人脸数据库的识别率 

结束语 本文提出了一种用于人脸识别的新的线性子空 

间学习方法一一保局判别分析。此方法同时具有流形学习与 

判别分析两种方法的特点 ，既可以学习高维空间数据的潜在 

流形结构，又使特征空间的数据类间散度与类内散度之差最 

大化，实现了分类目标。与其它相关的特征提取方法相比，从 

多个人脸数据库的实验结果表明，本文提出的 LPDA方法能 

提取出更有效的人脸特征，具有较高的人脸识别率 ，判别分析 

能力较强。 

LPDA方法由两个主要部分组成：一个是 Laplacian特征 

矩阵，另一个是类间离散度与类内离散度之差。在实际寻找 

特征空间时，也可以定义一个参数来平衡两者在实现目标时 

所起作用的大小，以便决定目标是倾向于保留局部结构还是 

倾向于分类边界最大化 。至于参数的值如何设置，才能达到 

有倾向性的目标，值得进一步研究。另外，此方法在人脸识别 

上取得了成功，如果用在其它高维数据，如基因数据，是否具 

有同样的效果 ，也值得进一步研究。 
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