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基于核PCA与SVM 算法的木材缺陷识别

马 旭,刘应安,业 宁,闫 贺

(南京林业大学 信息科学技术学院,江苏 南京210037)

摘要:木材缺陷是影响木材产业化推广的重要因素之一,通过合理的木材缺陷识别方法可以有效规避木材缺陷在

实际应用中带来的资源浪费问题,同时大幅提高木材的实际利用率。针对木材节子非线性的特征,提出了一种新

颖的木材缺陷识别方法。首先,通过核主成分分析方法(KernelPrincipalComponentAnalysis,KPCA),采用多项

式的核函数(Polynomialkernelfunction)对木材原始的非线性数据从低维映射到高维线性特征空间,然后再对映射

空间中的线性样本进行降维处理,目的是为了提取到样本的特征参数。其次,结合SVM模型,选择多项式核函数,

完成对木材缺陷的识别。最后,通过比较实验所得数据与实测数据,实验结果表明本文提出的方法有较高的识别

精度和识别效率。
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ApplicationofKPCAandSVMtoWoodDefectRecognition
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Abstract:Wooddefectisanimportantfactoraffectingthewoodindustrializationpromotion.Areasonable
wooddefectrecognitionmethodcaneffectivelyavoidthewasteofresourcescausedbywooddefectsinthe
practicalapplication.Atthesametimeitcanraisetheactualutilizationofwood.Consideringthenonlinear
characteristicofwooddefects,anewwooddefectrecognitionmethodisproposed.Firstly,mappingwood
originalnonlineardatafromlowdimensionaltohighdimensionallinearfeaturespaceusingthepolynomial
kernelfunction.Andthenthemappingspaceoflineardimensionreductionprocessingsamples.The
purposeistoextractthefeatureparameterstothesamples.NextbymeansoftheSVMmodel,thepolyno-
mialkernelfunctionisselectedtocompletethewooddefectidentification.Theexperimentalresultsshow
thattheproposedmethodhashigherrecognitionaccuracyandefficiencybycomparingthedatafromexper-
imentandthemeasureddata.
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中国森林资源逐渐减少,而木材的需求量日益增大,如何提高木材的合理利用率成了急需解决的一个重

大问题。第七届中国木材保护工业大会暨人工林优化新技术发展高峰论坛上,中国工程院院士李坚、中国木

材与木制品流通协会会长刘能文等木材工业领域的权威专家呼吁,中国应通过政策驱动和科技创新等手段

提高木材综合利用、木材功能改良和废旧木材回收利用等能力,以缓解当前的木材供需矛盾。据统计,目前
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我国的木材综合利用率仅为40%~50%,而世界上比较先进的国家木材利用率达到70%~80%[1]。如果能

提高1%,我国每年将节约木材7.5×105m3。
木材资源供应不足与市场需求急剧增加是中国木材工业面临的主要矛盾[2]。随着中国的木材供需矛盾

愈发突出,对木材缺陷识别已经成为一个热门话题。结合模式识别,不少新的模式识别的方法已被应用在木

材缺陷识别上,并且取得了一定成就。在对木材识别上,许多学者作出了长足的贡献。2010年牟洪波等[3]

提出了基于BP(BackPropagation)和RBF神经网络(RadialBasisFunctionNeuralNetwork)的木材缺陷检

测研究。首先对木材缺陷图像分别进行了灰度增强变换,改进的加权均值滤波处理、中值滤波处理,最大的

保留了图像缺陷细节,易于后续的图像特征提取。运用常见的几个边缘检测算子对木材缺陷图像进行边缘

检测,提取出清晰的木材缺陷边缘。然后对木材缺陷特征选择。2010年王玉珏等[4]提出了一种基于颜色特

征木材缺陷检测的研究方法,文中研究了两种木材缺陷的分割方法。2013年徐姗姗等[5]提出了基于卷积神

经网络的木材缺陷识别。2016年白雪冰等[6]从木材的缺陷分割入手,提出了局部二值拟合模型在木材识别

上的应用方法。综合上述的传统对木材缺陷识别的研究,可以得到木材缺陷识别的两个重点:一是特征抽

取,二是分类识别。无论是基于颜色还是边缘识别算子的方法,这里总有一个问题:非线性的特征。而在卷

积神经网络中,其实也正是巧妙避开了这个非线性的问题。这里针对非线性特征提出了一种新的识别方法,
通过KPCA对木材数据降维,然后通过SVM训练分类。由于木材实验样本以及真实生产中木材样本的数

据以及维数并非大量,使得SVM 完全适合木材缺陷识别的分类工作。新方法充分利用了木材缺陷的非线

性特点,无需过多的前期图像预处理,简化了传统的木材缺陷识别算法。考虑了木材小样本以及降维后维数

不高的特性,利用SVM(SupportVectorMachine)分类,无论是在降维原始数据还是分类识别上都有了长足

的进步,在对木材识别的精度与时间上都有所提高。

1 木材缺陷特性

1.1 木材缺陷

木材缺陷是指呈现在木材上能够降低其质量、影响其使用的各种缺点[7]。国家标准将木材缺陷分为10
大类:节子、变色、腐朽、虫害、裂纹、树干形状缺陷、木材构造缺陷、伤疤、木材加工缺陷和变形。任何树种的

木材都存在缺陷,这10大木材缺陷木材的形成通常分为3大种:①因树木生长特性或环境的影响而形成的

缺陷,称为天然缺陷;②由于生物对树木的危害而产生的缺陷,称为生物危缺陷;③在木材的加工干燥等等人

为干预过程中形成的缺陷,称为人为缺陷。天然缺陷、生物缺陷、人为缺陷中,后面2种缺陷都是人为可控

的,所有在检验木材缺陷中,天然缺陷成了一个重点。在各种天然缺陷中,节子(如图1所示)是最普通最常

见的一种木材缺陷。

图1 木材节子缺陷

节子[8]在木材中是一种常见的缺陷,它不仅破坏

木材纹理的均匀性和完整性,更会影响木材表面的视

觉效果和加工难度。从图1可以发现,木材节子部分

的像素值亮度与木材纹理背景有明显的反差。因此,
从纹理上区分良好木材与缺陷木材是一种简单有效且

可行的方法。纹理特征不是简单的从像素点出发,它需要在一个区域中对多个像素点进行统计计算。这种

区域性不会因为局部的偏差导致模式匹配的不成功。纹理特征常具有旋转不变性,并且对于噪声有较强的

抵抗力。

1.2 木材检验工作

木材检验的工作贯穿于木材的生产到木材的加工的整个过程,是一个必不可少的过程。因为木材的检

验工作会关系到整个木材产品的质量与销售情况,直接影响企业的经济效益。木材能否被充分利用、体现其

价值,前提就是做好木材的检验工作。
由于构造上的不规则不确定性质,木材会呈现出各种病态,这些病态宽泛来说都叫做木材缺陷。木材缺
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陷是影响木材物理力学性能以及外表纹理的主要因素之一。木材的等级评定,除了根据木材的用途和树种

之外,主要还是根据各种缺陷的允许存在程度来判定。

1.3 传统图像识别的特征提取特性

在传统的图像处理中,降维往往是图像处理的第一步。假如一幅图像用32×32的矩阵存储,那么一幅

图片的维数就是1024维,这对计算形成了巨大的困难。所以特征提取成为图像识别的必经之路。
国内外学者对特征提取进行了大量的研究。PCA(PrincipalComponentAnalysis)主成分分析由

PearsonK于1901年发明[9],用于分析数据及建立数理模型。其方法主要是通过对协方差矩阵进行特征分

解,以得出数据的主成分(即特征向量)与它们的权值(即特征值)。PCA是最简单的以特征量分析多元统计

分布的方法。Fisher线性判别[10]将d 维空间的数据点投影到m 维的低维空间去,使不同类的样本点在低

维空间的投影尽量分离,同类的样本点在低维空间中尽量紧凑。除了上面最常见的PCA,FLD(Fisher
LinearDiscriminant),还有其他一些特征提取的方法。但是如图1所示,这些样本的不均匀分布并非线性,
就是说无法映射到一个特征空间使其与正常纹理区分开来。所以用线性的特征提取来做此方面的工作,效
果不会很好。基于此,实验中采用了一种非线性的核PCA方法做了特征提取,实验表明,非线性的核方法对

木材缺陷的特征提取效果显著。

2 核PCA与支持向量机背景

2.1 PCA主成分分析

PCA(PrincipalComponentAnalysis,主成分分析)[11]是应用最为广泛的特征提取之一。其主要思想是

提取样本的主要特征,减少冗余低效的信息,使得高维数据能够在低维空间处理,从而解决维数过高导致的

计算性能瓶颈问题,PCA本质就是K-L变换,保留最大方差。
假设给定的样本

X=

x11 x12 … x1p

x21 x22 … x2p

︙ ︙ ︙

xn1 xn2 … xnp

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

(1)

若能用较少的几个综合变量来代替原来较多的变量(即降维处理),处理问题将会变得简单。在降维处理中,
所选取的投影空间投影后的数据应该能尽可能多的反映原数据的信息,同时,综合变量之间需要相互独立。
所以寻找的特征空间就是原多个变量的线性组合,使满足上面2个条件的系数组合。

首先给出样本的中心点

x- =
1
N∑

N

n=1
xn (2)

假设u 为投影的向量,那么投影之后的方差

S=
1
N ∑

N

n=1

(uTxn -uTx-)
2
=uTSu (3)

满足约束

uT·u=1 (4)
通过拉格朗日乘子法,构造拉格朗日函数

L(u)=uTSu+λ(1-uTu) (5)
求解此函数可得

Su=λu (6)
到这就是一个标准的特征值表达式了,λ 对应的特征值,u 对应的特征向量。式(6)的左边取得最大值

的条件就是λ 最大,也就是取得最大的特征值的时候。假设要将一个D 维的数据空间投影到M 维的数据
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空间中(M≤D),那取前M 个特征向量构成的投影矩阵就是能够使得方差最大的矩阵了。这就得到了投

影空间。
主成分分析作为一个特征提取办法,需要在降维的维数与原信息保留之间找到一个平衡。在计算原信

息保留的方法中,传统PCA给出了一种计算方法称之为主成分贡献率。主成分zi 的贡献率

ai=
λi

∑
p

j=1
λj

(7)

式中:ai 为zi 主成分的贡献率,λi 为对应特征值。其本质就是对因特征值所占整体比重。那么推广下就可

以等到累计的贡献率

a=∑
m

i=1
ai=
∑
m

i=1
λi

∑
p

j=1
λj

(8)

式(8)表示的累计贡献率即所选择的特征值之和占总特征值的比重。在一般的工程应用中,累计贡献率一般

要求在85%~95%。

2.2 核PCA主成分分析

2.2.1 核方法

核方法(kernelmethods)[12]是解决非线性模式分析问题的一种有效途径,核心思想在于通过某种线性

的映射将原始数据映射到合适的高维空间中,再通过线性的学习器在新的高维空间中分析处理模式。核函

数的形式

k(xi,xj)=<ψ(xi),ψ(xj)> (9)
式中:k函数即核函数,ψ 代表了数据从原始低维向高维的映射。<,> 为内积。可以看出,核函数将高维

空间的内积运算转化为了低维空间的核函数计算,巧妙的解决了在高维空间的“维数灾难”等问题。
核函数的价值在于它虽然也是将样本从低维到高维进行转换,但是它事先是在低维上进行计算,而将实

际上的映射效果表现在高维中,避免了直接在高维空间中的复杂计算。

2.2.2 核PCA
核方法的特性使之成为处理非线性问题的热门方法。核方法已经应用在了各个数据挖掘的领域中,如支

持向量机,KLDA,KPCA中。核主成分分析(KPCA)是PCA算法的一种非线性处理改进。KPCA在进行特征

提取之前,先将原始数据通过核函数向高维映射,这样就能将非线性的原始数据在高维中线性表示。即通过非

线性函数Φ 映射到高维特征空间F,F= Φ(x),x∈RN{ } ,在这样的高维空间中,在对映射后的数据进行相

同的PCA处理。实验表明,KPCA[13-14]比传统PCA识别性能更加,尤其在处理非线性数据上效果显著。
假设低维向高维的映射是Φ ,同传统PCA一样,需要首先对数据进行中心化,在中心化过后得到协方

差矩阵

C
-

=
1
NΦ(xi)Φ(xi)T=

1
NΦ(X)Φ(X)T (10)

图2 普通分类面和最优分类面

PCA投影可以用内积运算表示,因此当我们把Kij =xT
ixj 推广到映射的投影空间后就变成Kij =<

Φ(xi),Φ(xj)>=Φ (xi)TΦ(xj)时,通过PCA的分

析结果并不会改变。

2.3 支持向量机

SVM由20世纪90年代 Vapnik[15]提出,支持向

量机寻找的不只是一个能分类的超平面,而是一个最

优的超平面。普通分类面和最优分类面如图2所示。
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  对比2个超平面可以发现,图2(b)的分类面使得2类数据间隔最大,所以这是一个最优分类面。构造

目标函数

min12||ω||2,s.t.yi ωTxi+b( ) ≥1,i=1,…,n (11)

式中:ω,b是需要确定的分类面,xi 为第i个样本,yi 为对应的类别标号。定义拉格朗日函数(α为拉格朗

日乘子)

L(ω,b,α)=
1
2||ω||2-∑

n

i=1
αi yi(ωTxi+b)-1( ) (12)

分别对ω,b求导,得到:

ω=∑
n

i=1
αiyixi (13)

∑
n

i=1
αiyi=0 (14)

这样ω 求出之后通过2个支撑面可求出

b=-
max(i)i∶y= -1w*Tx(i)+min(i)i∶y=1w*Tx(i)

2
(15)

通过SMO算法求解对偶问题中的拉格朗日乘子α,即可得到ω 和b的真实解。

由式(13)得到的ω=∑
n

i=1
αiyixi ,将ω 带入分类函数中得到

∑
n

i=1
αiyi <xi,x>+b (16)

在式(16)中,产生了一个重要的性质:内积。这一点至关重要,这就是使用kernel进行非线性推广的基本前

提了。这样通过核函数,分类面就变为

∑
n

i=1
αiyikxi,x( ) +b (17)

通过核函数,可以将数据映射到高维以便区分,但却仍直接在原来的低维空间中进行计算,而不需要显

示的写出映射的结果,避开了直接在高维空间中进行计算。但是由于噪声的存在,数据往往并非线性可分,
也不应该是投影到高维空间中。对于偏离正常位置很远的这些数据点,称之为outlier。outlier会导致分类

面的偏移影响整体分类效果。定义ξ≥0为松弛变量,对应数据点允许偏离支撑平面的量。那么点与支撑

平面的最小距离就是1-ξ。要求间隔与所有松弛变量和最小,那么目标函数就变成

min12 ‖w‖2+C∑
n

i
ξi,s.t.yi wTxi+b( ) ≥1-ξi,ξi ≥0,i=1,…,n (18)

C 为自定义的一个正数,用以平衡两者之间的权重。同样构造拉格朗日函数:

L(ω,b,ξ,α,γ)=
1
2||ω||2+C∑

n

i=1
ξi-∑

n

i=1
αi yi(ωTxi+b)-1+ξi( ) -∑

n

i=1
γiξi (19)

分别对ω,b,ξ求导可得:

∂L
∂ω=0⇒w=∑

n

i=1
αiyixi

∂L
∂b=0⇒∑

n

i=1
αiyi=0     i=1,…,n

∂L
∂ξ

=0⇒C-αi-γi=0

(20)

其整个对偶问题可以写作:
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max
α ∑

n

i=1
αi-

1
2∑

n

i,j=1
αiαjyiyj<xi,xj>

s.t.,∑
n

i=1
αiyi=0,0≤αi ≤C,i=1,…,n

(21)

可以发现与原来对偶问题的差别在于αi 多了个上限C,如果再将核函数带入,求出ω,b,完整的支持向

量机模型完成。

3 核PCA与SVM 的木材缺陷识别算法研究

3.1 KPCA对木材样本时间复杂度研究

从算法时间复杂度分析上解释[16],对于由n×m 的原始数据(n 为样本个数,m 为样本维数),PCA中计

算协方差矩阵需要O(nm),而对于m×m 的协方差矩阵进行特征分析需要O(m3),所以PCA总共需要的

时间复杂度为O(nm+m3),KPCA对n×n 的矩阵进行特征分析需要O(n3),计算核需要O(mn2),所以

KPCA的时间复杂度时O(mn2+n3)。对比2个时间复杂度,在实际的木材缺陷识别中,样本图片拉成一维

后维数极高,比样本数高出太对,所以PCA的速度相对KPCA数度慢了许多。对于LDA算法,计算协方差

矩阵需要O(nm),对m×m 的协方差阵再次进行特征是分解时间复杂度为O(m3),所以LDA的总计时间

复杂度为O(nm+m3)。相比较于KPCA的O(mn2+n3),大大超出。对于木材样本,往往是维数超级大,
一般都在10000维以上,而百十个的样本数量相对超大的维数计算上完全可以忽略。

验证对于各算法的时间复杂度,抽取了30个测试样本用以比较算法之间时间关系。对比发现对于木材

样本而言,KPCA相比PCA速度明显快了不少,而LDA因为维数过大导致内存超出。
                          

 
 
                          

 
 
 
 表1 算法时间对比

KPCA/s PCA/s LDA

0.0300 0.2300 内存溢出

3.2 KPCA对木材样本降维性能度量

设训练样本X 为n×m 维数据,包含n 个m 维的原

始数据样本。规定单位维数与样本个数下,信息保留量

(AC)与训练时间(t),降维后的维数N 之比为衡量木材降维效果的度量衡。即

Q(X,N)=
AC

t
(22)

式(22)中,Q 越高,则比较的算法性能则越好。在木材样本的测试中,固定样本为35×112000的木材样本。
算法性能如下图所示:

图3 效率值对比图

图3中,数据显示这种衡量标准具有稳定性,且清楚

表明在木材缺陷识别的样本中,KPCA的效率值远远大

于PCA的效率值。

3.3 SVM 对木材缺陷数据的识别优化

SVM主要由学习能力和泛化能力两大块组成,对于

木材缺陷数据,则需要再学习能力与泛化能力上寻求一

个最优的平衡。常见的平衡调节是通过惩罚因子C 来调

节,通过C 的大小来选择哪种能力占主要地位。

min12∑
n

i,j=1
αiαjyiyjkxi,xj( ) +C∑

n

i=1
ξi (23)

但是通过惩罚因子C 的调节只能是调节两者比重大

小,而不影响两者本身。
因此,本文目的在于在核函数中寻求学习能力与泛化能力的一种新的平衡。RBF核是局部核函数,学

习能力好,泛化能力差。多项式核函数是全局函数,学习能力差,泛化能力好。在构造核函数时,通过预测样
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本类别与实测样本类别的比较,选择预测精度高的核函数作为模型的核函数选择。实验表明,在与实测样本

对比的情况下,多项式的核函数相比较RBF核函数有较高的预测精度。
通过对不同核函数的选择与实验,能够为木材缺陷样本在分类识别上提供了更加精确的预测。使得学

习能力与泛化能力之间的平衡调节不再单一。

4 实 验

4.1 KPCA对数据样本降维处理优化

图4 部分训练样本图片

实验中选取了300个训练样本,每个样本为280
×400的数据。部分样本图片如图4所示。为了在

降维时使数据保留最大的信息,同时保证维数足够

小,实验时分别统计了PCA和核PCA不同的维数

时所保留的信息量。
在图5各个方法维数与贡献率构成的二维图

中,观察可知KPCA使用多项式核时,调整参数d=
3时,效果最佳,相同的维数比较其他方法、参数及

核,能够保留更多的信息。
从图6中可以发现,通过核PCA降维后,在177

维前保留的累计贡献率基本稳定增长,在177维之

后增幅缓慢。且在177维时累计贡献率可达到

0.9712,足够后续实验的进行。

图5 各算法维数-贡献率关系图

  
图6 KPCA多项式核维数-贡献率关系图

4.2 SVM 对木材分类应用

在对数据进行降维处理之后,实验采用了841个样本作为训练样本,其中包括439个缺陷木材的样本,

402个正常木材样本,然后又采集了438个缺陷木材样本与121个正常样本作为测试数据,通过SVM来选

择一个最优模型[17]。实验木材样本数据见表2。

                        
 
 
 
 
 
                        

 
 
 
 
 
 
  表2 实验木材样本数据表

训练数据
缺陷样本 439

正常样本 402
841

测试数据
缺陷样本 438

正常样本 121
559

通过841个真实训练数据样本与559个真实测试样本,保证了数据的公平,降低偶然性。为了确定最好

的模型,下面分别对3种核函数参数进行试验选择。通过

交叉验证的正确率预测精度,以及支持向量点数选择最优

模型。
多项式核函数、RBF核函数、Sigmoid核函数见表3~

表5。
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表3 多项式核函数(g·u'v +r)d

参数g 参数r 参数d 预测精度/% 支持向量点 交叉验证(10折)正确率/% 最优参数

0.01 1 1 98.2354 121 92.2711

0.01 1 2 98.2354 101 90.7253

0.01 1 3 98.4651 90 90.7253

0.01 5 3 98.2354 75 91.7955

0.01 10 3 98.5688 73 92.5089

0.001 10 3 99.4633 54 93.4602 √

0.0001 10 3 99.4778 59 93.6980

表4 RBF核函数参数调优结果exp(-g|u-v|2)

参数g 预测精度/% 支持向量点 交叉验证(10折)正确率/%

0.0001 92.5089 756 68.3710

0.0005 90.7253 756 52.3187

0.0010 90.7253 756 52.3187

表5 Sigmoid核函数参数调优结果tanh(g·u'v +r)

参数g 参数r 预测精度/% 支持向量点 交叉验证(10折)正确率/%

0.001 0 91.7955 720 52.3187

0.001 10 91.7955 720 52.3187

0.002 0 91.7955 720 52.3187

0.010 0 91.7955 720 52.3187

  表(3)~表(5)是部分具有代表性的实验结果统计。在实验中,先固定所有参数,然后对每一个参数依次

调节,当找到最优参数时,再对下一个参数进行调节,依次找到每个参数的最优值。通过对3个核函数参数

选择与调优,对比表(3)~表(5),得出结论,在对木材样本的分类中,多项式核函数显然更具优势。在多项式

核参数调优过程中,实验表明预测精度基本都已经到了一个很高的水平,在559个样本测试过程中,对参数

的调整只会影响极个别的样本点的分类错误。所以多项式核是很符合木材分类的一个核函数。在对支持向

量点和平均交叉验证正确率的参考下,最终选择参数使 0.001xT
ixj +10( ) 3 作为核函数,构建出对于木材缺

陷识别的最优模型。

4.3 实验方法对比

 表6 各木材缺陷识别方法精度对比

方法 精度(10次平均值)/%

RBF神经网络 96.2

BP-RBF混合神经网络 98.0
卷积神经网络 96.9

KPCA-SVM 98.6

在KPCA与SVM结合的木材缺陷识别分类中,实验选

择最优结果的多项式核函数作为KPCA的核函数。实验选

取了BP-RBF混合神经网络、卷积神经网络等近年来对木材

识别应用的创新方法作为对比。各木材缺陷识别方法精度

对比结果见表6。
同样采用上面的841个的真实训练数据样本与559个

的真实测试数据进行训练测试。为了减小误差等带来的不

稳定因素,实验对每一种方法进行了10次试验测试,通过取到各方法精度的平均值来进行对比。
在RBF神经网络方法中,实验构建的神经网络模型为3层。在BP-RBF混合神经网络中利用BP神经

网络良好的数据压缩能力与RBF神经网络对数据较好的逼近效果,使得分类精度有不错提升。在卷积神经

网络中,由于迭代次数与参数选择可能会导致方法精度有较大波动。在本文提出的方法中,10次试验的精

度都很稳定,偏差极小。
从以上方法对比中,试验表明本文提出的KPCA与SVM在木材缺陷识别的方法应用具有较高的精度,

并且多次试验偏差极小。
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5 结 论

核方法是对维数处理、解决非线性问题的一个高效便捷的方法。在木材识别上,核PCA降维方法能够

极大限度地保留样本的原始信息。然后再通过基于多项式核函数的支持向量机,构造出了一个分辨率达到

99%以上的模型。由于现实生活中符合线性条件的数据模型少之又少,而KPCA和SVM 都通过非线性的

方法来实现降维和分类,效果相对普通常用线性方法有显著提高。在实验中预测正确率虽然有了很大的提

高,但是在保证预测精度的同时优化时间复杂度仍是今后研究的重点。
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