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基于树皮纹理特征识别的木材分类
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摘　　　要：为了利用树皮的纹理特征对木材的种类进行识别，分别提出了基于手工设计的方法和基于深
度学习的方法．基于手工设计的方法分别提取树皮纹理图像的精细纹理特征和粗略颜色信息，并用最近子空间
分类器（ＮｅａｒｅｓｔＳｕｂｓｐａｃｅＣｌａｓｓｉｆｉｅｒ，ＮＳＣ）对提取的特征进行分类；基于深度学习的方法利用ＶＧＧ１６模型预先设
定训练的参数，并利用现有的纹理图像样本对模型进行微调，从而获得最佳的树皮纹理图像识别模型．最后，在
ＮｅｗＢａｒｋＴｅｘ树皮纹理库上进行仿真实验，实验结果表明这两种方法都取得了良好的识别效果，尤其是基于深度
学习的方法具有更好的识别性能．
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０　引言

纹理图像广泛存在于大自然中，在工业生产和

人类的日常生活中也处处可见，这使得纹理图像识

别技术具有广泛的应用领域和重要的应用价

值［１］．例如，纹理特征是树皮表面最显著的视觉特
征，这些纹理特征是树木所具有的天然属性，可以

在一定程度上描述树木的性质．因此，利用纹理图
像识别技术对树皮的纹理特征进行识别，可带来多

方面的益处，例如：１）森林中的树木种类非常繁
多，要对这些树木的种类进行准确识别需要进行相

关的专业学习和长期的经验积累，考虑到不同种类

的树木具有不同的树皮纹理特征，并且这些树皮纹

理特征具有很强的鉴别能力，因此，利用树皮的纹

理特征对树木的种类进行快速识别，能够帮助护林

人员快速、方便地识别森林中的树木种类；２）有助
于木材厂对木材进行工业化的自动分类，提高木材

分类的效率；３）对质量较好的木材，其树皮的纹理
特征通常呈现较好的规律性，而质量较差的木材可

能在树皮表面出现疤痕或凸凹，这些树皮表面的缺

陷会破坏原有的纹理规律特性，通过检测这些非正

常的纹理模式，可以对木材的品质进行辅助鉴定．

１　研究方法

笔者通过对树皮的纹理特征进行识别来实现

木材分类，提出如下两种方法：１）利用手工设计
（ｈａｎｄｃｒａｆｔｅｄ）的方法实现树皮纹理特征的提取和
分类；２）利用深度学习（ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ）的方法自动
提取树皮纹理图像的特征并实现分类．下面分别展
示这两种方法的基本原理和实现方法．
１．１　方法一：手工设计方法

方法一首先利用手工设计的特征描述子分别

提取树皮纹理图像的粗略颜色信息和精细纹理特

征，然后将这两种特征进行融合，最后送入手工设

计的特征分类器实现树皮纹理图像的识别．该方法
的基本原理如图１所示，具体的实现步骤如下：

Ｓｔｅｐ１　颜色特征空间转换．将树皮的彩色纹
理图像转换到ＨＳＶ颜色空间，获得亮度分量 Ｖ、色
调分量 Ｈ和饱和度分量 Ｓ，其中，Ｖ分量用于描述
灰度纹理特征，Ｈ和 Ｓ分量用于描述颜色信息，从
而实现了灰度纹理特征和颜色信息的分离，以便分

别提取灰度纹理特征和颜色信息．
Ｓｔｅｐ２　精细纹理特征提取．对 Ｖ分量图像进

行多次高斯滤波，从而构建 Ｖ分量的多尺度空间．
然后利用式（１）分别计算每个高斯滤波图像的
ＳＣＬＢＣ、ＭＣＬＢＣ和ＣＣＬＢＣ分量

［２］，即：

ＳＣＬＢＣ ＝∑
Ｐ－１

ｐ＝０
ｓ（ｇｐ－ｇｃ），

ＭＣＬＢＣ ＝∑
Ｐ－１

ｐ＝０
ｓ（ｍｐ－ｃｍ），

ＣＣＬＢＣ ＝ｓ（ｇｃ－ｃＩ）
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其中，ｇｃ表示局部环形邻域中心点的灰度值，
ｇｐ（ｐ＝０，１，…，Ｐ－１）表示Ｐ个邻域点的灰度值，
ｍｐ ＝ ｇｐ－ｇｃ表示邻域点与中心点的灰度差，ｃｍ
表示整个图像中 ｍｐ的均值，ｃＩ表示整个图像的平

均灰度值，ｓ（ｘ）＝ １，ｘ≥０
０，ｘ＜{ ０

表示阈值函数．接着计

算３个分量 ＳＣＬＢＣ、ＭＣＬＢＣ和 ＣＣＬＢＣ 的联合直方图
ＣＬＢＣ＿Ｓ／Ｍ／Ｃ，并对多个尺度的 ＣＬＢＣ＿Ｓ／Ｍ／Ｃ直
方图按模式跨尺度取最大值．最后将多个半径的最
大直方图特征进行级联，将其作为原始纹理图像的

光照、旋转和尺度稳健的精细纹理特征．
Ｓｔｅｐ３　粗略颜色信息提取．将色调分量Ｈ和

饱和度分量Ｓ进行粗略量化，并计算粗略量化后Ｈ
分量和Ｓ分量的联合直方图，将其作为树皮纹理图
像的粗略颜色信息．

Ｓｔｅｐ４　特征融合与分类．最后将所提取的粗
略颜色信息与灰度纹理特征进行融合，作为树皮纹

理图像的最终特征描述，并送入 ＮＳＣ分类器［３］获

得树皮纹理图像的类别标签．

图１　手工设计方法的基本原理

１．２　方法二：深度学习方法
近年来，深度学习方法成为图像识别领域的研

究热点．其中，深度卷积神经网络（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）是深度学习方法在图像识
别领域获得成功应用的方法之一，它能够模拟人脑

分层提取特征的机制，自动从样本中提取对分类有

用的特征．但是，从头开始训练一个深度ＣＮＮ模型
存在以下不足之处：１）需要大规模的训练样本，以
便对模型进行充分的训练，否则模型的识别性能不

佳，但目前还没有一个大规模的纹理图像数据库，

无法对深度ＣＮＮ模型进行充分的训练；２）从头训
练一个深度ＣＮＮ模型非常耗时；３）对硬件平台的
计算能力和存储容量要求很高，而高性能的硬件平

台通常价格昂贵．
为了解决深度 ＣＮＮ方法存在的不足，笔者采

用在大规模图像数据集 ＩｍａｇｅＮｅｔ上预先训练的
ＶＧＧ１６模型作为基础模型．ＶＧＧ模型［４］是２０１４
年由牛津大学视觉几何组 （ＶｉｓｕａｌＧｅｏｍｅｔｒｙ
Ｇｒｏｕｐ，ＶＧＧ）和ＧｏｏｇｌｅＤｅｅｐＭｉｎｄ公司研究员共同
提出的，ＶＧＧ模型的结构是一种级联型的直筒结
构，形式非常简洁．ＶＧＧ１６模型包含１３个卷积层
和３个ＦＣ层，即一共有１６个卷积 ／ＦＣ层．其中，前
面的卷积层用于提取不同层次的图像特征，后面的

ＦＣ层用于特征降维并输出分类概率．
笔者提出的基于深度 ＣＮＮ的系统结构如图２

所示：首先利用ＶＧＧ１６模型的卷积模块提取输入
纹理图像的特征，在训练阶段需要利用现有的纹理

图像样本对卷积模块的参数进行微调；然后再对卷

积模块提取的特征进行降维和分类识别，从而获得

输入样本的类别标签．

图２　深度学习方法的系统结构

为了将ＶＧＧ１６模型应用于树皮纹理图像的
识别，并降低原始 ＶＧＧ１６模型的参数规模，笔者
对原始 ＶＧＧ１６模型的结构进行改进，主要包括：
１）用全局平均池化（ＧｌｏｂａｌＡｖｅｒａｇｅＰｏｏｌｉｎｇ，ＧＡＰ）
层代替ＦＣ层，显著降低模型的参数规模；２）仅在
最后使用一个ＦＣ层，将输出端的个数调整为待识
别纹理图像的类别个数，并用 Ｓｏｆｔｍａｘ层输出范围
为（０，１）的分类概率值．笔者构建的深度 ＣＮＮ模
型如表１所示：第０层是输入层，用于输入纹理图
像；第１～１８层为ＶＧＧ１６模型前面的５个卷积模
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块，其主要作用是提取输入图像的特征，这些卷积

模块的参数已经在ＩｍａｇｅＮｅｔ图像数据集上经过了
充分的预训练，已经具备了初步的特征提取能力；

第１９～２１层用于特征降维，将输出端的个数调整

为目标类别的个数，并输出当前样本对所有类别的

归属概率值，根据分类概率值的大小，即可判断当

前样本所属类别的类别标签．

表１　深度ＣＮＮ模型的分层结构

层号 层名称 说明 层号 层名称 说明

０ ｉｎｐｕｔ＿ｌａｙｅｒ 输入层 １１ ｂｌｏｃｋ４＿ｃｏｎｖ１ 模块４卷积层１

１ ｂｌｏｃｋ１＿ｃｏｎｖ１ 模块１卷积层１ １２ ｂｌｏｃｋ４＿ｃｏｎｖ２ 模块４卷积层２

２ ｂｌｏｃｋ１＿ｃｏｎｖ２ 模块１卷积层２ １３ ｂｌｏｃｋ４＿ｃｏｎｖ３ 模块４卷积层３

３ ｂｌｏｃｋ１＿ｍａｘｐｏｏｌ 模块１最大池化层 １４ ｂｌｏｃｋ４＿ｍａｘｐｏｏｌ 模块４最大池化层

４ ｂｌｏｃｋ２＿ｃｏｎｖ１ 模块２卷积层１ １５ ｂｌｏｃｋ５＿ｃｏｎｖ１ 模块５卷积层１

５ ｂｌｏｃｋ２＿ｃｏｎｖ２ 模块２卷积层２ １６ ｂｌｏｃｋ５＿ｃｏｎｖ２ 模块５卷积层２

６ ｂｌｏｃｋ２＿ｍａｘｐｏｏｌ 模块２最大池化层 １７ ｂｌｏｃｋ５＿ｃｏｎｖ３ 模块５卷积层３

７ ｂｌｏｃｋ３＿ｃｏｎｖ１ 模块３卷积层１ １８ ｂｌｏｃｋ５＿ｍａｘｐｏｏｌ 模块５最大池化层

８ ｂｌｏｃｋ３＿ｃｏｎｖ２ 模块３卷积层２ １９ ＧＡＰ 全局平均池化层

９ ｂｌｏｃｋ３＿ｃｏｎｖ３ 模块３卷积层３ ２０ ＦＣ 输出分类得分值

１０ ｂｌｏｃｋ３＿ｍａｘｐｏｏｌ 模块３最大池化层 ２１ Ｓｏｆｔｍａｘ 输出分类概率值

　　方法二的具体实现步骤如下：
Ｓｔｅｐ１　对输入图像进行预处理，即输入图像

的 ＲＧＢ三个通道分别减去 １０３．９３９，１１６．７７９，
１２３．６８０，并调整图像尺寸为２２４×２２４像素．

Ｓｔｅｐ２　 对训练样本进行数据增强（包括旋
转、缩放等），扩充训练样本的数量．

Ｓｔｅｐ３　设置模型的初始超参数值，包括优化
器、学习率、批尺寸、损失函数等．

Ｓｔｅｐ４　利用数据增强后的树皮纹理图像训
练集对模型的参数进行微调训练．当模型在验证集
上获得最佳结果时，保留此时的ＣＮＮ模型参数．

Ｓｔｅｐ５　利用训练所得的最佳 ＣＮＮ模型，对
测试样本进行测试，获得识别结果．

２　树皮纹理库和实验设置

为了评估笔者所提出方法的性能，利用

ＢａｒｋＴｅｘ纹理库［５］提供的树皮纹理图像进行实验．
ＢａｒｋＴｅｘ纹理库由６个类别的树皮纹理图像组成，
即白桦树、山毛榉、挪威云杉、银松、栎树和槐树的

树皮纹理图像．每个类别有６８个样本图像，一共有
６×６８＝４０８个样本图像，分辨率为１２８×１９２像
素．图３展示了ＢａｒｋＴｅｘ纹理库的６个树皮类别，每
列是一个树皮类别的３个样本图像．从图３可以看
出，不同类别的树木，其树皮的纹理特征具有显著

的差异，因此，利用树皮的纹理特征对树木的种类

进行鉴别具有可行性．
由于ＢａｒｋＴｅｘ纹理库的原始样本个数较少，为

了方便开展实验，将每个原始的树皮纹理图像划分

为４个子图像，将其作为同一个类别的４个新的树
皮纹理样本，从而增加了树皮纹理样本的个数，从

而构建一个新的 ＢａｒｋＴｅｘ纹理库，即 ＮｅｗＢａｒｋＴｅｘ
纹理库［５］．在 ＮｅｗＢａｒｋＴｅｘ纹理库中，同样含有６
个树皮类别，每个类别含有６８×４＝２７２个子图像，
一共有２７２×６＝１６３２个子图像，即１６３２个样本，
每个样本的图像分辨率为６４×６４像素．在训练模
型时，用一半（８１６个）样本作为训练数据．

图３　ＢａｒｋＴｅｘ纹理库６个类别的树皮纹理图像

实验平台：计算机（ＩｎｔｅｌＣｏｒｅｉ５ＣＰＵ＠３．１０
ＧＨｚ，１６ＧＢＲＡＭ），Ｐｙｔｈｏｎ３．５，ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ１．１５．０，
Ｋｅｒａｓ２．０，ＭＡＴＬＡＢＲ２０１６ｂ仿真软件．

在方法一中，树皮纹理图像特征提取系统的具

体参数设置为：高斯滤波次数ｎ＝２，高斯滤波器的
尺寸为 １１×１１像素，高斯滤波器的标准差
σ＝１７，ＣＬＢＣ算法的参数 Ｒ ＝［１，３，５］，Ｐ ＝
［８，１６，２４］．

在方法二中，超参数的初始设置为：１）在数据
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增强时，设最大缩放因子为０．２倍、最大旋转角度
为６０°；２）选择 Ａｄａｍ算法作为优化器；３）初始学
习率设为０．００１，最大训练轮数设为５０，批尺寸设
为１０；４）模型的损失函数采用分类交叉熵函数．

３　实验与结果分析

３．１　最佳参数的确定
在方法一中，在对表示颜色信息的Ｈ分量和Ｓ

分量进行粗略量化时，需要确定最佳的颜色量化等

级．因此，在ＮｅｗＢａｒｋＴｅｘ纹理库上进行实验，设色
调分量Ｈ和饱和度分量Ｓ的量化等级个数为Ｌｃ，通
过改变Ｌｃ，分别获得不同量化等级下的纹理识别
精度．由于本文方法对颜色信息采用粗略量化的策
略，所以主要分析Ｌｃ在区间［１，７０］的纹理识别精
度，实验结果如图４所示．

图４　不同颜色量化等级对应的纹理识别精度

从图 ４可以看出：１）当颜色量化等级个数
Ｌｃ ＝１１时，方法一在 ＮｅｗＢａｒｋＴｅｘ树皮纹理库上
获得最高的识别精度８４．３１％，表明此时对颜色信
息的量化程度最佳，这也体现出彩色纹理图像中颜

色信息呈现区域性分布，具有较低的空间频率，只需

进行粗略量化即可；２）当颜色量化等级个数Ｌｃ ＜１１
时，随着Ｌｃ的不断增大，生成的颜色组合种类逐渐
增多，使得方法一的纹理识别精度快速提升，但此

时纹理识别精度仍没有达到最高，这是因为此时的

Ｌｃ仍然偏小，生成的颜色组合种类仍然较少，还不
足以充分描述彩色纹理图像中的颜色信息；３）当
颜色量化等级个数Ｌｃ ＞１１时，方法一的纹理识别
精度呈现下降的趋势，当Ｌｃ ＞４０时识别精度基本
保持不变，继续增大 Ｌｃ的值并没有带来识别精度
的提高，这表明对颜色的过细量化是没有必要的，

并且过细量化会增大计算量．综上所述，为了同时
获得好的识别精度和实时性，方法一选择最佳的颜

色量化等级个数Ｌｃ ＝１１，即把色调分量 Ｈ和饱和
度分量Ｓ都量化为１１个等级．

在方法二中，用于提取图像特征的卷积模块可

逐级微调，以便在训练过程中获得最佳的深度

ＣＮＮ模型．在微调训练ＣＮＮ模型时，首先需要确定
需冻结的层数Ｎ，即对Ｎ层及其之前的层进行冻结
（这些层的可训练属性设为Ｔｒａｉｎａｂｌｅ＝Ｆａｌｓｅ），只
微调训练Ｎ层之后的模型参数（这些层的可训练
属性设为Ｔｒａｉｎａｂｌｅ＝Ｔｒｕｅ）．对于笔者构建的ＣＮＮ
模型，以卷积模块为基本单位进行微调，从表１可
以看出，第１层至第１８层一共有５个卷积模块，对
应的冻结层数为Ｎ＝０，３，６，１０，１４，１８．不同的冻结
层数Ｎ对应不同的可训练卷积模块个数：例如，当
Ｎ＝０时，表示对全部５个卷积模块进行微调训练；
而当Ｎ＝１８时，表示将全部５个卷积模块的参数进
行冻结．在 ＮｅｗＢａｒｋＴｅｘ树皮纹理库上开展实验，
不同的冻结层数对应的测试集识别精度如表 ２
所示．

表２　不同的冻结层数对应的测试集识别精度

冻结层数Ｎ 测试集识别精度 ／％

０ ９１．３４

３ ９１．５０

６ ９３．４６

１０ ９２．８１

１４ ９１．１８

１８ ５９．８０

　　从表２可以看出：当冻结层数Ｎ＝６时，模型
的性能达到最佳，此时能获得最高的识别精度

９３．４６％；当Ｎ＝１８时，全部的卷积模块都被冻结，
仅能调节模型最后ＦＣ层的参数，此时的识别精度
较差，仅为５９．８０％．这表明将ＶＧＧ１６模型的初始
参数直接用于纹理图像识别不能取得好的识别结

果，必须利用现有的纹理图像样本对 ＣＮＮ模型的
参数进行微调训练，才能使模型获得更好的纹理图

像识别能力．所以，笔者选择最佳的冻结层数为
Ｎ＝６．
３．２　实验结果分析

为了进一步展示本文方法的性能，将笔者提出

的两种方法与其他先进的算法进行对比，它们在

ＮｅｗＢａｒｋＴｅｘ纹理库上的识别精度如表３所示．
从表３可以看出：１）笔者提出的两种方法分别

取得了８４．３１％和９３．４６％的识别精度，一致超过
了其他方法的识别精度．这表明本文方法能够很好
地提取树皮表面的纹理特征，具有很强的鉴别能

力．２）笔者所提出的手工设计方法和深度学习方
法相比，深度学习方法取得了９３．４６％ 的识别精
度，显著超过了手工设计方法８４．３１％ 的识别精
度．这体现出深度学习方法具有更强的识别能力．
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表３　在ＮｅｗＢａｒｋＴｅｘ纹理库上的识别精度

对比方法 识别精度 ／％

ＲＧＢＤＲＬＢＰ［６］ ７０．８３

Ｐｏｒｅｂｓｋｉ，ｅｔａｌ．［５］ ７５．９０

ＮＬＢＰＨＳＳ［７］ ８１．３７

３ＤＡＳＤＨ［８］ ８２．１０

Ｋａｂｂａｉ，ｅｔａｌ．［９］ ７６．６０

方法一 ８４．３１

方法二 ９３．４６

　　另外，ＮｅｗＢａｒｋＴｅｘ纹理库中的树皮纹理图像

的尺寸非常小，只有６４×６４像素，所含的纹理信息

比较有限，并且容易受到树皮表面缺陷（例如：疤

痕或凸凹）特征的干扰，这在一定程度上限制了对

木材种类的识别精度．因此，在实际的工程应用中，

可以采集更大尺寸的树皮纹理图像 （例如：

１００×１００像素、２００×２００像素），以便进一步提高

识别精度，使本文方法在木材分类中具有更好的应

用价值．

４　结论

笔者通过对树皮纹理图像的识别实现了木材

分类，具有重要的应用价值．同时，笔者分别采用手

工设计方法和深度学习方法实现木材分类，并对这

两种方法的性能进行了对比分析，展示了深度学习

方法在图像识别领域的巨大优势，为进一步解决复

杂的纹理图像识别问题提供了新的发展思路．
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