
　 第 ２２ 卷　 第 ３ 期 集美大学学报 （自然科学版） Ｖｏｌ． ２２　 Ｎｏ． ３
　 　 ２０１７ 年 ５ 月 Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｊｉｍｅｉ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ（Ｎａｔｕｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ） Ｍａｙ ２０１７

ｈｔｔｐ： ／ ／ ｘｕｅｂａｏｂａｎｇｏｎｇ􀆰 ｊｍｕ􀆰 ｅｄｕ􀆰 ｃｎ ／ ｚｋｂ

　 　 ［收稿日期］ ２０１６ － １１ － ２７　 　 　 　 ［修回日期］ ２０１７ － ０３ － １２
［基金项目 ］ 福 建 省 中 青 年 教 师 教 育 科 研 项 目 （ ＪＡ１５３６４ ）； 厦 门 市 科 技 计 划 项 目 （ ３５０２Ｚ２０１５１２４１，

３５０２Ｚ２０１５３０２１， ３５０２Ｚ２０１６１１８６）； 福建省科技厅对外合作项目 （２０１７Ｉ１００９）
［作者简介］ 李叶妮 （１９８２—）， 女， 实验师， 博士生， 主要从事机器人及机器视觉技术研究。

［文章编号］ １００７ － ７４０５（２０１７）０３ － ００４９ － ０６

基于灰度共生矩和 ＳＶＭ 的碳化竹条瑕疵识别
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［摘要］ 针对碳化竹条瑕疵种类多， 位置不确定且竹纹理干扰的问题， 利用图像处理技术对竹条图像

进行阈值分割， 图像滤波等预处理， 得到特征明显的图像， 从而实现其表面瑕疵特征的识别。 通过计算确

定灰度共生矩阵的三个构造因子， 提取了图像的三个纹理特征， 采用一对一淘汰策略的多类 ＳＶＭ （ｓｕｐｐｏｒｔ
ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ） 学习模型进行分类识别竹条的瑕疵类型。 实验结果表明， 该方法对于碳化竹条的黑结、 虫

蛀、 染色、 霉点、 裂痕等缺陷的正确识别率达到 ９０􀆰 ６％以上。
［关键词］ 碳化竹条； 瑕疵识别； 灰度共生矩； ＳＶＭ
［中图分类号］ ＴＰ ２７８
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Ｋｅｙｗｏｒｄｓ： ｃａｒｂｏｎｉｚａｔｉｏｎ ｂａｍｂｏｏ； ｄｅｆｅｃｔ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ； ＧＬＣＭ； ＳＶＭ

０　 引言
目前， 碳化竹条分级主要以人工为主， 存在劳动强度大、 主观性强、 分级准确度不够稳定、 生产

效率低等问题。 在生产过程中实现对碳化竹条的自动分级能够提高商品价值和市场竞争力。
关于竹条分级检测， 国内外都有较广泛的研究。 丁幼春等［１］研究了一种基于竹片图像颜色特征、

纹路特征和 Ｂａｙｅｓ 分类器的颜色分类方法， 该方法对竹片的颜色检测准确率达到 ９１􀆰 ７％ 。 曾传华等［２］

采用图像处理技术对竹条图像进行滤波、 图像分割等预处理， 再提取图像 Ｈ、 Ｓ、 Ｖ 三分量的颜色矩
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特征参数， 并用多分类支持向量机的模式识别方法识别竹条颜色等级， 平均识别率达到 ９３􀆰 ５％ 。 贺

峰等［３］针对竹条缺陷种类多， 尺寸和形状变化大且竹纹理干扰大等问题， 提出了一种基于小波多尺

度的竹条缺陷检测算法， 该算法能滤除竹纹理的干扰， 竹条缺陷检测效果较好［３］。 王东旭等［４］ 通过

提取竹片纹理特征和灰度值特征， 作为 ＢＰ 神经网络的输入值， 从而实现竹片的正反面识别。
Ｗ􀆰 Ｋｕｒｄｔｈｏｎｇｍｅｅ［５］利用数字图像处理与自组织特征映射神经网络， 依据颜色对橡胶木指形榫进行识

别和分类， 正确率达到 ９５％ 。
本文基于机器视觉技术和图像处理分类算法， 以碳化竹条表面的黑结、 裂痕、 染色、 虫蛀、 霉点

这 ５ 种常见缺陷为研究对象， 对碳化竹条瑕疵识别方法进行研究。

１　 机器视觉系统结构
机器视觉系统主要完成图像的实时采集以及分析处理， 由光源箱、 相机、 镜头和光源组成。 其

中： 光源箱的尺寸为 Ｌ３４０ ｍｍ × Ｗ３００ ｍｍ × Ｈ３８０ ｍｍ； 相机为大恒水星 ＭＥＲ － ５００ － ７ＵＣ － Ｌ，
ＵＳＢ２􀆰 ０ 接口， 行曝光 ＣＭＯＳ 工业数字相机， 其分辨率为 ２５９２∗１９４４ｐｉｘｅｌｓ， 帧率为 ７ｆｐｓ； 镜头为

ＣｏｍｐｕｔａｒＭ０８１４ － ＭＰ， 焦距为 ８ ｍｍ； 光源为两条华视 ２７０１９ － Ｗ 的 ＬＥＤ 条形光。 如图 １ 所示为机器

视觉系统机构设计效果图。

图 1 机器视觉系统机构设计图

Fig.1 The schematic show of construction design for machine vision system

1—光源箱 Light box；

2—相机固定支架
Camera fixed bracket；

3—相机 Camera；
4—光源 Light source；
5—光源固定支架

Light source fixed bracket

２　 图像预处理
２􀆰 １　 图像增强
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a 较暗且对比度较小的竹条图
Darker and less contrasted bamboo bars

b 较亮对比度较大的竹条图
Brighter and larger contrast bamboo bars

图 2 不同亮度及对比度的黑结竹条灰度图像直方图

Fig.2 Black bamboo gray image histograms under different brightness and contrasts

图像增强可以让图像中的有用信息突显， 使得图像的特征更加清晰。 要完成竹条瑕疵的检测， 必

须对图像进行灰度化、 直方图均衡化以及图像滤波处理［６ － ８］。 图 ２ 为黑结竹条在不同亮度及对比度时

的直方图， 通过分析黑结竹条灰度直方图可以得到灰度值分布的特性。 从图 ２ 可以得知： 图像较亮，

·０５·
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直方图分布靠近 ２５５ 的区间； 图像较暗， 直方图靠近 ０ 的区间。 对比度较小的图像直方图只有中间一

小段的灰度值出现次数非零， 而对比度较大的直方图非零值分布很宽而且比较均匀。 直方图分析的数

据可以作为图像增强、 图像阈值分割等处理的依据［９，１２］。

图 3 竹条图像滤波

Fig.3 Filtering of bamboo bars

a 灰度图
Gray scale image

b 高斯滤波图像
Gauss filtering image

c 均值滤波图像
Mean filtering image

通过图像滤波算法对图像进行增强处理， 改善

图像的视觉效果， 突出竹条的特征区域。 如图

３ 所示， 对竹条进行高斯滤波和均值滤波， 可

以明显看出来采用均值滤波算法可使竹条纹理

更加光滑， 使得瑕疵特征更加清晰， 因此本文

采用均值算法对竹条图像做增强处理。
２􀆰 ２　 图像分割

本文采用最大类间方差法对图像进行分

割， 通过设置阈值， 将图像的灰度级分成若干

类， 从而实现图像的分割［１３］。
设原图像中灰度 ｉ 的像素总数为 ｎｉ， 灰度

值范围为 ［０，Ｌ － １］ ， Ｌ 为最大灰度等级， 由

直方图统计可得， 设定被阈值 Ｔ 分离后的区域

１ 和区域 ２ 占整个图像的面积比分别为 ｓ１ 和 ｓ２， 整幅图像、 区域 １、 区域 ２ 的平均灰度值分别为 μ、
μ１、 μ２， 且 μ ＝ μ１ ｓ１ ＋ μ２ ｓ２ 。 两个区域的灰度差异可以用区域间的方差 σ２

Ｂ（ ｔ） 表示， 如式 （１） 所示：

∑σ２
Ｂ（ ｔ） ＝ ｓ１（μ１ － μ） ２ ＋ ｓ２（μ２ － μ） ２。 （１）

将 μ ＝ μ１ ｓ１ ＋ μ２ ｓ２ 代入式 （１） 中， 得：
σ２

Ｂ（ ｔ） ＝ ｓ１ ｓ２（μ１ － μ２） ２。 （２）
　 　 被分割的两区域间方差数值最大时， 则能更好地分割两区域， 阈值 Ｔ ＝ ｍａｘ［σ２

Ｂ（ ｔ）］ 。
将采集的竹条彩色图像进行 Ｒｅｄ 颜色提取得到灰度图像， 通过均值滤波处理， 提高了竹条灰度

图像瑕疵点与正常纹理的亮度和强度的对比值， 再进行二值化处理， 采用最大类间方差法计算获得分

割的阈值为 １９３。 经过图像增强处理后的灰度图像， 瑕疵点更加清晰且二值化处理更加容易了， 同时

其典型的特征值也便于进行下一步的分类识别训练。

３　 图像纹理特征提取
灰度共生矩阵 ＧＬＣＭ （ｇｒａｙ ｌｅｖｅｌ ｃｏ⁃ｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅ ｍａｔｒｉｘ） 是灰度 ｉ 的像元 （ｘ，ｙ） ， 与其距离为 ｄ、 角

度为 θ 的灰度为 ｊ 的像元 （ｘ ＋ Δｘ，ｙ ＋ Δｙ） ， 同时出现的频度 ｐ（ ｉ，ｊ，ｄ，θ） 的二阶统计方法［１０ － １１］， 其数

学表达式为：
ｐ（ ｉ，ｊ，ｄ，θ） ＝ ｛［（ｘ，ｙ），（ｘ ＋ Δｘ，ｙ ＋ Δｙ） ｆ（ｘ，ｙ） ＝ ｉ，ｆ（ｘ ＋ Δｘ，ｙ ＋ Δｙ） ＝ ｊ］｝ 。

　 　 灰度共生矩阵纹理特征常用度量有 １４ 个， 本文经过研究分析选用了能反映竹条纹理特征的 ３ 个

有效参数进行分析。
１） 对比度 Ｆ１ 　 对比度反映了竹条图像的清晰度和纹理的深浅程度， 其值越大， 图像越清晰， 竹

条表面的纹理效果也越明显， 如：

Ｆ１ ＝ ∑
ｉ ＝ １

∑
ｊ ＝ １

（ ｉ － ｊ） ２ｐ（ ｉ，ｊ），

式中： ｉ 和 ｊ 表示图像像素的坐标； ｐ（ ｉ，ｊ） 表示坐标的像素值。
２） 方差 Ｆ２ 　 方差反映像素值和均值偏差的度量， 当图像灰度变化较大时， 方差较大， 可反映竹

条的纹理周期， 如：

·１５·
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Ｆ２ ＝ ∑
Ｌ－１

ｉ ＝ １
∑
Ｌ－１

ｊ ＝ １
（ ｉ － ｕ） ２ × ｐ（ ｉ，ｊ），

式中： ｕ 为 ｐ（ ｉ，ｊ） 的均值； Ｌ 为最大的灰度级。
３） 能量 Ｆ３ 　 Ｆ３ 是灰度共生矩阵各元素值的平方和， 表示对图像纹理灰度稳定程度变化的度量，

反映了竹条图像的灰度分布均匀程度以及纹理的粗细度， 值越大， 表示纹理较细致且灰度分布均匀，
如：

Ｆ３ ＝ ∑
Ｌ－１

ｉ ＝ １
∑
Ｌ－１

ｊ ＝ １
ｐ（ ｉ，ｊ） ２。

　 　 灰度共生矩的三个构造因子： 生成方向 θ、 步距 ｄ、 图像灰度级 ｇ。 在 ＭＡｂＬＡＢ － Ｒ２０１４ 软件中编

写计算程序， 用不同的步距值、 生成方向及图像灰度等级进行仿真， 得到 ３ 个纹理特征参数， 当步距

ｄ 为 １， 图像灰度等级 ｇ 为 １６， 生成方向 θ 取 ０°， ４５°， ９０°， １３５°时， 灰度共生矩阵可以更好地提取

竹条瑕疵特征参数。

４　 ＳＶＭ 模式识别算法
４􀆰 １　 支持向量机

输出 y

K1（x） K2（x） Km（x）

x1 x2 xm输入 x

非线性映射

内积核函数

预测结果

图 4 SVM 示意图

Fig.4 Schematic show of SVM
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Non鄄linear
mappling

Kernel
function

Prediction Output y

支持向量机 ＳＶＭ （ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ） 是

一种基于统计学的分类算法， 采用适当的內积核

函数 Ｋ（ｘｉ，ｘ） 就可以实现从低维空间向高维空间

的映射， 从而实现非线性分类变换后的线性分

类［１２］。
ＳＶＭ 也称为支持向量机网络， 如图 ４ 所示，

训练样本集合可以得到最优分割超平面， 而分类

函数方程［１３］为

ｈ（ｘ） ＝ ｓｇｎ（∑
ｍ

ｉ∈１
α∗

ｉ ｙｉＫ（ｘｉ，ｘ） ＋ ｂ∗），

其中： ｘｉ 为输入样本； ｙｉ 为样本种类； α∗
ｉ 为拉格

朗日乘数 αｉ 的最优解； ｂ∗为最佳超平面的偏差项

的最优解。
常用的核函数有线性核函数、 多项式核函数、 径向基核函数、 Ｓｉｇｍｏｉｄ 核函数等， 本文采用最为

常用的径向基核函数， 其表达式： Ｋ（ｘｉ，ｘ） ＝ ｅｘｐ（ － γ ｘｉ － ｘ ２）， 其中： ｒ 为核函数自身的变量。
４􀆰 ２　 构建多类 ＳＶＭ 模型

ＳＶＭ 是一个二分器， 只能用于两类样本的分类。 本文需要对 ５ 种瑕疵样本进行训练分类， 因此

需要构建 １０ 个分类器。 常用的多类 ＳＶＭ 分类器有一对多的最大响应策略， 一对一的投票策略， 一对

一的淘汰策略［１４］。 本文采用一对一的淘汰策略进行碳化竹条瑕疵样本训练。
对碳化竹条 ５ 种瑕疵分别编号为： Ａ 黑结、 Ｂ 裂痕、 Ｃ 染色、 Ｄ 虫蛀、 Ｅ 霉点。 将 ＧＬＣＭ 的特征

参数对比度 Ｆ１， 方差 Ｆ２， 能量 Ｆ３ 输入 ＳＶＭ 分类器中进行样本训练， 得到分类结果。
将 １０ 个分类器按照置信度大小分别给予编号：
１＃（Ａ，Ｂ），２＃（Ａ，Ｃ），３＃（Ａ，Ｄ），４＃（Ａ，Ｅ），５＃（Ｂ，Ｃ），６＃（Ｂ，Ｄ），７＃（Ｂ，Ｅ），８＃（Ｃ，Ｄ），９＃（Ｃ，Ｅ），１０＃

（Ｄ，Ｅ）。
样本训练过程如下：
１） 设定需要识别的瑕疵样本 ｘ， 首先由 １＃判别函数进行识别， 若判别函数 ｈ（ｘ） ＝ ＋ １ ， 则结果

为类型 Ａ 黑结， 若 ｈ（ｘ） ＝ － １ ， 则结果为类型 Ｂ 裂痕， 若 ｈ（ｘ） ＝ ０ ， 则需进行 ２＃分类器判定；

·２５·
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２） 当 １＃训练器中 ｈ（ｘ） ＝ ＋ １ ， 淘汰所有 Ｂ 型的判别函数， 则进入 ２＃， ３＃， ４＃， ８＃， ９＃， １０＃训
练器进行一一判定；

３） 假设进入 ２＃分类器后， ｈ（ｘ） ＝ ＋ １ ， 淘汰所有 Ｃ 染色型判别函数， 则进入 ３＃， ４＃， １０＃分类

器进行一一判定；
４） 假设进入 ３＃分类器后， ｈ（ｘ） ＝ ＋ １ ， 淘汰所有 Ｄ 虫蛀型判别函数， 则进入 ４＃分类器判定；
５） 假设进入 ４＃分类器后， ｈ（ｘ） ＝ ＋ １ ， 则最终样本 ｘ 的分类结果为 Ａ 黑结。

５　 实验结果分析
采用福建省天悦竹木有限责任公司的碳化精刨竹条， 长 ２１００ ｍｍ， 宽 ２２ ｍｍ， 厚 ３ ｍｍ。 在 Ｌａｂ⁃

ＶＩＥＷ２０１４ 软件平台上开发图像识别程序， 进行样机实验。
选出典型的 ５ 种瑕疵类型竹条各 ２００ 根， 共 １０００ 根作为分类识别的样本， 分为 ５ 组进行实验，

每次检测的样本数量为 ２００ 根， 每张图像的检测分类时间控制在 ６０ ｍｓ 以内， 并将几种瑕疵分类的正

确率进行对比。
计算碳化竹条的灰度共生矩阵特征参数， 选用一对一的淘汰策略进行 ＳＶＭ 分类样本训练。
表 １ 为每种瑕疵样本的 ＧＬＣＭ 特征值计算实例， 数据表明输入的 ＧＬＣＭ 纹理特征参数具有一定的

离散性， 可以作为 ＳＶＭ 分类器的输入特征矢量对瑕疵竹条进行识别。
将经过图像预处理的 ５ 组 （每组 ２００ 个） 样本数据进行训练， 得到竹条瑕疵检测结果如表 ２ 所

示， 由表 ２ 可知， 染色竹条识别率最高， 达到 ９３􀆰 ５％ ， 霉点识别率最低为 ８６􀆰 ５％ ， 平均准确率为

９０􀆰 ６％ 。

表 １　 ５ 个类别的灰度共生矩阵特征参数

Ｔａｂ􀆰 １　 ＧＬＣＭ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ５ － ｌｅｖｅｌ ｂａｍｂｏｏ ｓａｍｐｌｅｓ

特征参数
Ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｐａｒａｍｅｔｅｒ

黑结
Ｂｌａｃｋ ｎｏｄｅ

裂痕
Ｃｒａｃｋ

染色
Ｄｙｅｉｎｇ

虫蛀
Ｗｏｒｍ ｈｏｌｅ

霉点
Ｍｉｌｄｅｗ

Ｆ１ ０． ４６３３ ０． ３２５７ ０． １８４３ ０． ２６７８ ０． ２４６５

Ｆ２ ０． １６５５ ０． ２３５７ ０． ５２３１ ０． ０６４２ ０． ０８６３

Ｆ３ ０． ５１５５ ０． ４２３１ ０． ３２２１ ０． ６７４３ ０． ６１２２

表 ２ 瑕疵检测结果统计
Ｔａｂ􀆰 ２　 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｒｏｍ ｄｅｆｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

检测结果
Ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ

黑结
Ｂｌａｃｋ ｎｏｄｅ

裂痕
Ｃｒａｃｋ

染色
Ｄｙｅｉｎｇ

虫蛀
Ｗｏｒｍ ｈｏｌｅ

霉点
Ｍｉｌｄｅｗ

正确率 Ａｃｃｕｒａｃｙ ／ ％ ９１． ５ ９３． ０ ９３． ５ ８８． ５ ８６． ５

未识别率 Ｎｏｔ ｄｅｔｅｃｔ ／ ％ ４． ０ ２． ０ ２． ０ ６． ０ ７． ０

误检率 Ｅｒｒｏｒ ｒａｔｅ ／ ％ ４． ５ ５． ０ ４． ５ ５． ５ ６． ５

６　 结论
本文对碳化竹条图像进行预处理分析， 通过提取灰度共生矩阵二次统计特征参数， 采用一对一的

淘汰策略进行碳化竹条瑕疵样本训练， 取得较好的分类识别效果。 并编写 ＬａｂＶＩＥＷ 软件程序， 对瑕

疵竹条样本进行实验检测， 目前已完成 ５ 种典型碳化竹条瑕疵的识别， 以后对于每种瑕疵的质量等级

还需进行更深入的算法研究。

·３５·
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