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阔叶材原木声信号特征提取及内部缺陷检测∗

徐　 锋,吴　 寅,刘云飞,林海峰

(南京林业大学信息科学技术学院　 南京　 210037)

摘　 要:阔叶材原木质量精准检测可实现木材的高效利用和利润最大化,然而因声信号特征参数提取原理及参数与木材性

质对应机理不同,致使分析结果存在差异。 基于此,提出一种改进型粒子群优化-变分模态分解( IPSO-VMD)的特征参数提

取及缺陷检测方法。 通过对缺陷信号稀疏特征分析,将最小平均包络熵确定为 PSO 优化 VMD 的适应度函数,实现对最优参

数(K,α)的搜索,并通过改进惯性权值及学习因子,加快 PSO 搜索速度并实现全局最优解。 基于边际谱及频带能量率实现

对 IPSO-VMD 有效子模的选取,并将其频带分布及能量率作为表征缺陷信号的特征参数,实现对阔叶材原木内部质量的精准

检测。 实际锯切结果表明,IPSO-VMD 方法对原木主要缺陷类型和主次的预测准确率分别达 88. 6% 和 72. 7% ,且对全局参数

无法识别的缺陷同样有效。 新特征参数的有效性可为后续融合多参数特征,构建人工智能识别系统,实现原木质量精准检

测提供可靠依据。
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Abstract:
 

The
 

accurate
 

quality
 

detection
 

of
 

hardwood
 

logs
 

can
 

realize
 

efficient
 

utilization
 

and
 

profit
 

maximization
 

of
 

wood.
 

However,
 

due
 

to
 

the
 

difference
 

in
 

extraction
 

principle
 

of
 

acoustic
 

parameters
 

and
 

interaction
 

mechanism
 

between
 

parameters
 

and
 

wood
 

properties,
 

the
 

evaluation
 

results
 

in
 

log
 

quality
 

are
 

different
 

to
 

some
 

extent.
 

On
 

this
 

basis,
 

a
 

method
 

for
 

acoustic
 

feature
 

extraction
 

and
 

defect
 

detection
 

is
 

proposed,
 

which
 

is
 

based
 

on
 

the
 

improved
 

particle
 

swarm
 

optimization-variational
 

modal
 

decomposition
 

( IPSO-VMD).
 

By
 

analyzing
 

the
 

sparse
 

characteristics
 

of
 

defect
 

signals,
 

the
 

minimum
 

average
 

envelope
 

entropy
 

is
 

determined
 

as
 

the
 

fitness
 

function
 

of
 

PSO
 

optimized
 

VMD
 

to
 

search
 

for
 

the
 

optimal
 

combination
 

parameters
 

(K,
 

α).
 

And
 

the
 

search
 

of
 

PSO
 

is
 

accelerated
 

and
 

the
 

global
 

optimal
 

solution
 

is
 

achieved
 

through
 

improving
 

the
 

inertia
 

weight
 

and
 

learning
 

factor
 

of
 

PSO.
 

Then,
 

the
 

effective
 

sub-modes
 

from
 

the
 

IPSO-VMD
 

are
 

selected
 

based
 

on
 

marginal
 

spectrum
 

and
 

energy
 

ratio
 

of
 

sub-band
 

components,
 

and
 

the
 

frequency
 

band
 

distribution
 

and
 

energy
 

ratio
 

of
 

each
 

effective
 

mode
 

are
 

used
 

as
 

the
 

characteristic
 

parameters
 

characterized
 

the
 

defect
 

signal
 

to
 

realize
 

the
 

accurate
 

quality
 

detection
 

of
 

hardwood
 

logs.
 

The
 

actual
 

sawing
 

results
 

show
 

that
 

the
 

major
 

defect
 

types
 

and
 

priorities
 

of
 

logs
 

are
 

detected
 

with
 

accuracy
 

of
 

88. 6%
 

and
 

72. 7% ,
 

respectively,
 

and
 

which
 

not
 

identifiable
 

by
 

global
 

parameters
 

could
 

be
 

examined
 

effectively
 

based
 

on
 

the
 

IPSO-VMD
 

method.
 

The
 

effectiveness
 

of
 

the
 

new
 

feature
 

parameters
 

can
 

provide
 

a
 

reliable
 

basis
 

for
 

the
 

accurate
 

detection
 

in
 

log
 

quality
 

through
 

fusing
 

the
 

multi-parameter
 

features
 

and
 

constructing
 

the
 

artificial
 

intelligence
 

recognition
 

system.
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0　 引　 　 言

　 　 阔叶材原木因其丰富的纹理、较高的美学价值以及

再生环保性质而成为制作高附加值木制品理想的原材

料。 同时随着大型木建筑在世界范围的兴起,具有较高

力学强度,绿色低碳并可预制的阔叶材原木也成为一种

潜在的优质结构用材。 作为生物质材料,阔叶材原木通

常含有腐朽、空洞、裂纹等缺陷,且缺陷的数量和程度随

产地、树种甚至同一树株的不同部位而显著变化。 原木

内部缺陷早期检测与发现不仅能为木材企业节约加工成

本、提高生产效率,还能增加木材利用率,最终实现木材

的优化利用和利润最大化[1-2] 。
声学检测技术因成本低、快速便捷且易于现场作业

等优点成为木材检测中最常用的方法之一。 研究表明,
无论宏观或微观层面,物理或结构上的损伤都可能对声

波在原木中的传播特性产生较大影响,但目前已知的声

参数与原木性质的相关性并不显著,原木质量检测远未

达到期望的精度[3-4] 。 本课题组在传统时、频域基础上,
结合时-频技术,提出时间中心、阻尼比、峭度等新型声评

估参数,研究指出这些声参数对阔叶材原木质量分等或

缺陷(率)预测与传统声速方法相比,精度有较大改善,
是较好的质量预测指标[5-6] 。 在此基础上,课题组进一步

提出基于信号分离技术的谱峭度检测方法,研究表明从

缺陷信号中提取的谱峭度等参数能够更精确地评估原木

内部质量状况[7] 。 尽管如此,因每种声参数提取原理以

及与木材性质作用机制不尽相同,均存在各自的倾向性,
致使检测结果存在一定差异。 因此,继续挖掘信号特征

信息,提取新型特征参数,才能为后续融合多参数优势,
构建人工智能识别系统,实现原木质量精准检测提供可

靠依据。
原木检测信号是一种非线性、多特征重叠响应信号,

给反映木材性质的特征参数提取带来了极大难度。
Trnka 等[8] 研究了冲击应力波在 5 种树种棒材中的传播

特征,研究指出与时域描述波的传播行为相比,频域能更

详尽地分析波在木棒中的色散和衰减。 Lawday 等[9] 结

合应力波技术和短时傅里叶变换方法评估栎树立木的内

部腐朽状况,研究认为声波信号的时-频谱是立木腐朽程

度较好的评估指标。 此外,一些研究[5,7,10-13] 也指出从信

号自适应分解角度去寻求信号的时-频特征应是结构(原

木)缺陷识别的可行方法。
变分 模 态 分 解 ( variational

 

mode
 

decomposition,
 

VMD)是 Dragomiretskiy 等[14] 于 2014 年提出的一种新型

可变尺度自适应信号处理方法,能够将复杂信号分解为

预设尺度个调幅-调频信号分量,可有效抑制模态混叠现

象,适用于非线性、非稳态信号的分解和特征提取,现已

逐渐应用于管道泄漏探测、心音信号分类、结构健康监

测、故障诊断等工程领域[15-19] 。
VMD 算法在处理信号前需对惩罚因子 α 和分量个

数 K 进行设置。 α 主要影响模态函数的带宽,α 越大,各
分量带宽之和越小,算法时间越长;同样,K 值设置不当

也会导致模态混叠或过分解,影响信号的特征表述。 因

此,选择合适的(K,
 

α) 组合是准确提取缺陷信息的关

键。 目前一些算法[20-24] 已开始应用于 VMD 参量的选择。
鉴于粒子群算法( particle

 

swarm
 

optimization,
 

PSO)收敛

速度快、参数设置少、易于实现等特点,本文拟将改进的

PSO 方法用于 VMD 的参数优化中。
本文是在文献[7]信号分离基础上提出的一种改进

型 VMD 特征参数提取及缺陷识别方法。 通过对缺陷信

号稀疏特征分析,将最小平均包络熵设定为 PSO
 

优化

VMD 的适应度函数,实现对最优参数(K,
 

α)的搜索。 为

避免 PSO 陷入局部极小值不能实现全局最优解及加快

PSO 搜索速度,对其惯性权值及学习因子进行了改进。
基于 Hilbert 边际谱及频带能量率实现对 VMD 有效模态

分量的选取,并确定其频带分布及能量率为原木主要缺

陷类型及主次的表征参数,实现对原木内部质量(缺陷)
状况的较精确评估。

1　 变分模态分解算法

　 　 变 分 模 态 分 解 ( variational
 

mode
 

decomposition,
 

VMD)通过迭代搜索变分模型最优解确定每个分量的中

心频率及带宽,进而将输入信号分解为一系列具有稀疏

性质的模态分量[14] 。 每个子模态也称限带本征模态函

数(band-limited
 

intrinsic
 

mode
 

function,
 

BIMF),其为一个

以频率 ω 为中心的有限带宽信号,即:
uk( t) = Ak( t)cos[ϕk( t)] (1)

式中: uk( t) 是子模态函数,k 为模态序数;Ak( t) 是瞬时

幅度,ϕk( t) 为相位函数,满足 ϕ′k( t) ≥ 0,且瞬时角频率

ωk( t) = ϕ′k( t) 的变化速度远小于 ϕk( t) 的变化。
为求解各 BIMF 分量并估算其带宽, VMD 引入了

式(2)所示的约束变分模型:

min
{uk},{ωk}

∑
K

∂t[(δ(t) + j / πt)∗uk(t)]e
-jωkt 2

2{ }

s. t.
 ∑

K
uk = f(t){ (2)

式中:ωk 为第 k 个模态函数的中心频率,K 为模态总数,

 t 是时间的偏微分函数,符号 · 、∗ 分别表示范数和卷

积,f 为信号。
为求最优解,引入二次惩罚项 α 和拉格朗日算子
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λ( t),将式(2)转化为式(3)所示增广拉格朗日方程:
({uk},{ωk},λ) =

α∑
K

k = 1
∂t[(δ( t) + j / πt)∗uk( t)]e

-jωkt 2
2 +

f( t) - ∑
K

k = 1
uk( t)

2

2
+ λ( t),f( t) - ∑

K

k = 1
uk( t) (3)

式中:<·>为内积。参数 α 可降低高斯噪声影响,保证信

号的重构精度,λ( t)可以约束模型的严密性[12] 。
式(2)梯度的范数最小化可以转化为交替方向乘子

法(alternating
 

direction
 

method
 

of
 

multipliers,
 

ADMM
 

)求

解增广拉格朗日方程矩阵的鞍点问题。 可以利用范数的

Plancherel 傅里叶等距法和 Hermitian 对称在频域内求

解,即,将优化的解输入到 ADMM 算法中,按式(4) ~ (6)
交替更新 ûn+1

k 、ωn+1
k 和 λ̂n+1, 自适应地分解信号的频带,

直到满足式(7)的终止条件,从而获得预设尺度个窄带

BIMF 分量。
ûn+1
k (ω) =

f̂ (ω) - ∑
K

i = 1,i < k
ûn+1
i (ω) - ∑

K

i > k
ûn
i (ω) +λ̂n(ω) / 2

1 + 2α(ω - ωn
k)

2 (4)

ωn+1
k = ∫∞

0
ω ûn+1

k (ω) 2dω ∫∞

0
ûn+1
k (ω) 2dω (5)

λ̂n+1(ω) = λ̂n(ω) + γ f̂ (ω) - ∑
K

k = 1
ûn+1
k (ω)[ ] (6)

∑
k

ûn+1
k - ûn

k
2
2 / ûn

k
2
2 < e (7)

式中: ûn+1
k (ω) 为当前残差f̂ (ω) - ∑

K

i = 1,i≠k
ûn
i (ω) 的 Wiener

滤波输出,γ 为噪声容限,e 是收敛终止条件。

2　 基于改进型粒子群优化-变分模态分解算

法的缺陷识别方法

2. 1　 IPSO-VMD 方法

　 　 粒子群优化算法( particle
 

swarm
 

optimization,
 

PSO)
是 Kennedy 受鸟类觅食行为启发而提出的一种群智能随

机算法。 算法中粒子群通过不断更新空间姿态(迁移速

度和位置)在搜索空间中寻找问题的最优解。 PSO 算法

因快速的收敛性和求解全局最优解的高效性,近年来在

非线性问题中得到了广泛应用。
VMD 的结果主要取决预设的参数组合(K,

 

α)。 不

适当的参数设置将严重影响缺陷信号的精确提取,导致

原木质量的误判,因此,引入二维粒子群算法同时寻优

VMD 的该对参数尤为重要。 将参数组合(K,
 

α)视为一

二维 群 粒 子, 其 初 始 化 及 更 新 的 速 度、 位 置 满 足

式(8)和(9)的迭代关系。

υn+1
Ki

υn+1
αi

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú
= ω

υn
Ki

υn
αi

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú
+ c1r1

pn
Ki

pn
αi

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú
-

xn
Ki

xn
αi

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú( ) +

c2r2

gn
Ki

gn
αi

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú

-
xn

Ki

xn
αi

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú( ) (8)

xn+1
Ki

xn+1
αi

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú
=

xn
Ki

xn
αi

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú
+

υn+1
Ki

υn+1
αi

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú

(9)

式中:ω 为惯性权值,用于平衡局部和全局的搜索能力,
c1、c2 为学习因子,分别表示粒子自身认知和群体学习能

力,r1、r2 为(0,
 

1)之间的随机数, υn
·i、x

n
·i、p

n
·i、g

n
·i 分别表示

第 n 次迭代中第 i 个粒子的速度、位置、局部最优值和粒

子群的全局极值。
由式(8)可知,PSO 性能主要依赖于控制参数 ω、c1

和 c2。 因此适当的参数组合可以加快算法的收敛速度并

达到 全 局 最 优 值。 一 种 改 进 型 粒 子 群 优 化 算 法

(improved
 

particle
 

swarm
 

optimization,
 

IPSO)是将 ω 调整

为式(10)所示线性递减惯性权值[15] ,c1、c2 采用式(11)
同步学习权值以实现快速寻优过程。

ω = ωmax - (ωmax - ωmin) × t / Tmax (10)
c1 = c2 = cmax - (cmax - cmin) × t / Tmax (11)

式中:ωmax 、ωmin、cmax 、cmin 分别为惯性权值及学习因子最

大、最小值,t、Tmax 分别为当前与最大迭代次数。
在 IPSO 寻优 VMD 参数过程中,适应度函数的选择

非常重要,它将直接影响优化的结果。 当原木截面受到

单位纵向冲击作用时,激发的声振动信号反映了原木内

部的质量状态。 若原木为健康木,则根据一维杆振动理

论,其脉冲响应为无穷多个固有频率主振型叠加,信号较

平稳;而当原木内部存在缺陷时,响应信号必然会因缺陷

导致的一些突变、畸变或衰减等成分而表现出较强的非

平稳性。 研究表明信号的包络熵能够正确反映信号的稀

疏特征[7,19] ,即信号的稀疏性越强,其包络熵值越小,反
之则越大。 因此,可将各 BIMF 分量 uk 的包络熵作为

IPSO 优化 VMD 的适应度函数,其定义如式(12)所示。

Epk =- ∑
N

i = 1
pki log2(pki)

pki = aki ∑
N

i = 1
aki

ì

î

í

ïï

ïï

(12)

式中: Epk、pki 分别为 uk 的包络熵和概率密度函数,N为信

号的长度。 aki 为 uk 的包络信号幅值。
VMD 的最优参数(K,

 

α)可通过搜索最小平均包络

熵而获得,即:

(K,α) = arg min
(xK,xα)

1
K ∑

K

k = 1
Epk{ } (13)

2. 2　 原木内部缺陷识别

　 　 IPSO-VMD 应用变分法自适应地确定信号的相关频
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带并估计其对应的子模态,因此分解所得每个 BIMF 既

包含了信号的局部时域特征也包含了频域尺度信息。 对

各 BIMF 作 Hilbert 变换并求其边际谱,通过剔除谱幅较

小的分量获得有效的 BIMF;由式 ( 14) 分别计算有效

BIMF 分量的能量率 Euk
, 以此作为原木声源的特征矢量

来识别原木内部缺陷类型及其损伤程度。

Euk
=

∑
n

i
(uk( i)) 2

∑
K

k = 1
∑

n

i
(uk( i)) 2( )

× 100% (14)

3　 材料与方法

　 　 4 种树种共 15 根原木样本来自美国威斯康星州麦

迪逊市一家木材加工企业。 采用沿纵、径向(如图 1 所

示)两种方式对样本进行应力波测试。 纵向测试目的是

获取应力波信号并用于原木质量预测。 测试时由冲击锤

敲击原木一端,响应信号由连接至数据采集卡( NI
 

5132)
的传感器探针(Fakopp

 

Enterprise
 

Bt. ,
 

Agfalva,
 

Hungary)
拾取,信号的采样频率为 20

 

kHz、采样长度为 2
 

000 点。
径向应力波传播时间测试使用 Fakopp 微秒计。 测量时

将计时器的发射和接受探针分别插入至原木表层下

5 mm 处,沿中心径向对齐。 小锤敲击传感器背部激发应

力波信号,同时启动连接于两根探针之间的计时器记录

应力波传播时间。 测试从原木大端 30 cm 处开始,每隔

　 　 　 　

30 cm 步进,分别沿径向水平(a-a)和垂直(b-b)两个方向

进行,直至整个原木测试完毕。 径向时间测试主要是估

计测试位置的原木质量,以便选择锯切位置,并进一步确

定原木内部实际缺陷及分布。 原木样本的选择原则、试
验的测试环境、原木维度与含水率测量以及试验过程详

见文献[6]。 为便于分析,现将样本的种类、物理参数及

内部特征等重新列于表 1。

图 1　 原木应力波测试示意图

Fig. 1　 Schematic
 

diagram
 

of
 

stress
 

wave
 

test
 

in
 

a
 

log

表 1　 原木种类、物理参数和主要缺陷类型

Table
 

1　 Species,
 

physical
 

parameters
 

and
 

defect
 

types
 

of
 

the
 

hardwood
 

logs

原木

编号
种类

长度

/ m

直径 / cm

大端 小端 均值

含水率

/ %
主要缺陷类型

1 黑樱桃 2. 44 45. 4 39. 1 38. 0 38. 1 42. 2 38. 1 48. 4 健康木 / 端裂

2 红橡 2. 54 54. 0 53. 3 40. 6 38. 7 53. 7 39. 7 39. 7 重腐 / 空洞 / 开裂 / 孔

3 白橡 2. 62 38. 6 38. 1 38. 4 28. 6 38. 3 33. 5 80. 8 空洞 / 开裂 / 腐朽 / 环裂(碎片) / 孔

4 红橡 2. 49 34. 1 25. 6 23. 2 20. 6 29. 9 21. 9 61. 6 空洞 / 腐朽 / 开裂(碎片) / 节子

5 黑樱桃 2. 62 48. 6 43. 2 44. 3 38. 6 45. 9 41. 4 58. 3 开裂 / 空洞 / 腐朽

6 白橡 2. 48 38. 1 35. 9 33. 0 33. 0 37. 0 33. 0 31. 3 空洞 / 腐朽 / 节子

7 红橡 2. 67 61. 9 59. 2 51. 8 51. 4 60. 6 51. 6 75. 9 空洞 / 腐朽 / 环裂

8 三角叶杨 2. 60 36. 2 35. 6 35. 7 35. 6 35. 9 35. 6 95. 6 环裂 / 腐朽

9 红橡 2. 53 51. 4 45. 7 43. 5 41. 0 48. 6 42. 2 86. 0 空洞 / 腐朽 / 孔 / 多节子

10 白橡 2. 46 31. 0 30. 6 26. 0 23. 8 30. 8 24. 9 52. 5 空洞 / 腐朽 / 劈裂 / 纹理扭曲

11 白橡 2. 55 55. 7 50. 8 38. 1 37. 8 53. 3 37. 9 77. 4 空洞 / 开裂

12 白橡 2. 34 38. 9 35. 6 31. 1 30. 5 37. 2 30. 8 46. 6 裂纹 / 重腐 / 腐朽 / 端裂

13 三角叶杨 2. 44 33. 0 31. 4 31. 4 28. 1 32. 2 29. 8 76. 8 劈裂 / 初腐 / 心腐 / 顺弯

14 红橡 2. 59 38. 4 38. 1 35. 9 35. 6 38. 3 35. 7 68. 8 空洞 / 腐朽 / 环裂 / 径裂 / 节子

15 红橡 2. 64 44. 0 39. 2 45. 5 43. 5 41. 6 44. 5 70. 3 劈裂 / 内裂(碎片) / 端裂 / 空洞 / 腐朽
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4　 结果与讨论

　 　 实际采集的声信号可描述为原木共振信号、缺陷信

号和背景噪声与传输路径响应函数的卷积。 为了精确提

取缺陷信号特征,本文首先应用文献[7]
 

AR-MED 方法

得到缺陷信号分量(非本研究重点,不再赘述),然后对

其作 IPSO-VMD 处理,提取有效子模态函数特征向量,实
现原木质量状况的精准判断。
4. 1　 基于 IPSO-VMD 的原木缺陷特征有效模态选择

　 　 为说明 IPSO-VMD 的缺陷特征模态选择过程,以原

木 14 信号为例进行讲解。 图 2 所示为原木 14 的时域信

号及其频谱。 尽管信号的全局特征参数能够反映原木内

部损伤程度,但单一的时、频域分析难以获取原木质量分

布的特征参数,因此无法估计原木内部缺陷的类型[6] 。
由图 2(b)频谱分布可知,其信号成分主要位于 3

 

kHz 以

下,尤其 250 ~ 1
 

500
 

Hz 的中低频分量丰富且密集。 对其

进行 IPSO-VMD 分解,算法的初始化参数列于表 2。 参数

(K,α)和粒子迁移速度 v 的初始值随机分布,但需满足

表 2 所示的最值关系。 图 3 为优化搜索过程中适应度随

迭代次数的收敛曲线。 图中最小平均包络熵值(Ep) min =
3. 813,其对应的最优参数(K,α)= (10,2

 

897)。 最优参

数表明信号能够被分解成 10 个子模态,且其平均最小熵

值约为 3. 813。
为简化分析,需对信号的主要子模态进行选择。 由

信号分析理论可知,傅里叶频谱上某一点的频率幅值仅

反映信号中存在含该频率的三角函数组分,因此对非平

稳信号的实际组分不能准确表达;而边际谱从统计意义

　 　 　 　

图 2　 原木 14 时域响应信号及其频谱

Fig. 2　 Time
 

domain
 

signal
 

and
 

spectrum
 

of
 

No. 14
 

log

表 2　 IPSO-VMD 初始参数设置

Table
 

2　 The
 

initial
 

parameters
 

of
 

IPSO-VMD

参数

名称

种群数量 迭代次数 惯性权值 / ω 学习权值 / c 粒子移动速度 / v 参数
 

(K,
 

α)

Scal Tmax ωmax ωmin cmax cmin vK max vK min vα max vα mix Kmax Kmin αmax αmin

参数值 100 30 0. 9 0. 4 2. 1 0. 8 50 -50 2 -2 11 2 3
 

000 500

上表征了各频率点的累积幅值分布,即信号中若存在某

一频率的能量,则表示一定出现该频率的振动信号,因此

边际谱可看作是一种加权的联合幅值-频率-时间分布,
也即可以根据边际谱的幅值大小实现信号有效模态的

选择。
对 IPSO-VMD 的 10 个 BIMF 分量 u1 ~ u10 求边际谱,

频谱分布如图 4 所示。 由图可得,边际谱与图 2( b)所示

傅里叶谱密切相关,但前者消除了傅里叶谱中可能存在

的伪谐频分量。 图 4 前 4 个模态中心频率分别为 470、
1

 

190、2
 

360 和 3
 

640
 

Hz, 对应的幅值分别为 2. 757、

7. 792、5. 009 和 1. 216,远大于后 6 个模态,说明具有这

些频率的振动信号出现概率远高于后 6 者,因此,初步可

确定前 4 个分量为信号的有效模态。 u1 ~ u4 模态的时域

波形及频谱如图 5 所示,显然信号已被清晰分离,且无模

态混叠现象。
4. 2　 基于 BIMF 能量率的特征参数提取

　 　 一般来说,信号子模态的能量越大,其含有的有用

特征信息越显著,因此可将各子模态能量占信号总能

量的比率作为进一步确定信号有效模态的方法。 鉴于

BIMF 为窄带信号,并参考文献[ 7] 谱峭度带宽设置效
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图 3　 IPSO 优化 VMD 参数过程

Fig. 3　 The
 

IPSO
 

optimization
 

process
 

for
 

VMD
 

parameters

图 4　 边际谱

Fig. 4　 Marginal
 

spectrum

图 5　 基于 IPSO-VMD 的有效 BIMF 分量及其频谱

Fig. 5　 The
 

effective
 

BIMF
 

and
 

spectrum
 

based
 

on
 

IPSO-VMD

果,可将各子模态的能量率看作是以各边际谱频率为

中心、带宽为 300
 

Hz 的窄带信号的能量率。 如 u2 模态

的中心频率为 1190
 

Hz,则可认为 u2 的能量率是带宽为

1
 

050 ~ 1
 

350
 

Hz 的窄带信号所占信号总能量的比值。
按式(14)计算原木 14 各子模态能量率,可得 u1 ~ u4 能

量率分别为 23. 7% 、54. 9% 、19. 0% 和 1. 2% ,其余模态

的能量率均远小于 1% 。 本文将总能量的 5% 作为有效

模态阈值,即当模态的能量率大于 5% 时,可认为该模

态为材料特征(缺陷)所致的信号分量,而小于 5% 则认

为模态与噪声相关,将其忽略。 综上,对于原木 14,其
子模态 u1 ~ u3 被确定为最终的有效模态,其能量率可

作为原木缺陷类型的表征参量。
文献[7]指出,某一子频带信号能量越高,则对应该

频带的材质组分在原木中占比越大。 另外,一些研究表

明,如果原木内部缺陷以空洞或腐朽为主,则在原木内激

发传播的声信号频率相对较低[25-27] ;若原木内主导缺陷

为裂纹或劈裂,则信号中存在高频分量[28] 。 因此可得到

如下结论:当信号的低频分量能量率较大,则原木中存在

空洞或腐朽等缺陷;反之,高频段能量占主导,则原木中

存在裂纹、劈裂或端裂等缺陷,也即原木的主要缺陷与信

号频带对应关系如表 3 所示。

表 3　 信号频带分布与缺陷类型对应关系

Table
 

3　 The
 

corresponding
 

relation
 

between
 

distribution
 

on
 

frequency
 

bands
 

and
 

defect
 

types Hz

频带分布 缺陷类型 频带分布 缺陷类型

150~ 750 空洞
 

1
 

950 ~ 2
 

550 劈裂 / 裂纹 / 环裂

750~ 1
 

350 严重腐朽
 

2
 

550 ~ 2
 

850 端裂

1
 

350~ 1
 

650 中度腐朽
 

>2
 

850 健康木

1
 

650~ 1
 

950 初腐

　 　 鉴于原木 14 有效模态 u1 ~ u3 的频带及能量率分布,
由表 3 可以推断,其内部应存在严重腐朽、空洞和环裂等

缺陷,且以腐朽缺陷最为显著。 检查原木实际锯切情况

(如图 6 所示)发现该 3 种缺陷明显存在,均为原木主要

缺陷类型,且又以环裂相对较弱,信号预测结果与实际基

本相符。 另发现原木中也存在节子等其他缺陷,但明显

较小,与主缺陷对原木质量影响相比,基本可以忽略。 原

木 14 检测结果表明表 3 中信号频段与缺陷类型对应关

系的正确性,且各子模态能量率大小,也基本能够反映原

木内部缺陷的严重程度。
按上述方法对其余 14 根原木信号作同样处理,并将

所有 15 根原木的频带能量率及预测缺陷列于表 4 中(预

测缺陷的损伤程度已按能量率大小进行了排序)。
4. 3　 基于能量率的原木缺陷类型识别

　 　 原木 1 的主要模态是位于 2
 

550 ~ 3
 

450
 

Hz 的 u9 ~
u11,其能量率分别为 18. 6% 、38. 5%和 35. 4% 。 由表 3 关
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图 6　 原木 14 端面及锯切面缺陷状况

Fig. 6　 Defects
 

located
 

in
 

the
 

end
 

face
 

and
 

the
 

dissected
 

cross-section
 

of
 

log
 

No. 14

系,原木除端裂外应不存在其他缺陷。 观察实际锯切情

况(图 7(a)),证实了这一推测的正确性。 原木 2 的有效

模态能量和约占信号总能量的 98% ,其中 450 ~ 750
 

Hz、
1

 

350 ~ 1
 

650
 

Hz、1
 

650 ~ 1
 

950
 

Hz 和 1
 

950 ~ 2
 

250
 

Hz 的

子模态分别占 14. 2% 、 29. 1% 、 30. 3% 和 18. 9% ; 另外

　 　 　 　

750 ~ 1
 

050
 

Hz 的模态 u2,虽然较其他有效模态能量相对

较弱,但也达到总能量的 5. 5% 。 根据表 3 对应关系,原
木内部应存在腐朽、裂纹和空洞等缺陷,且以腐朽最为严

重。 查看图 7(b)所示锯切图,预测缺陷与实际分布基本

相符。 原木 3 有效模态能量率相对均衡,位于 16. 7% ~
35. 0%之间,说明原木存在多种缺陷,且各缺陷均较为显

著。 锯切结果显示,预测缺陷与实际状况具有较好的一

致性(图 7(c)),再次证明表 3 有关频带分布与缺陷类型

对应关系的正确性。 原木 4 有效模态的频带分布范围较

广,从 150 ~ 2
 

850
 

Hz 区间均有较高能量率,其中最低为

位于 2
 

550 ~ 2
 

850
 

Hz 区间的 u2,能量率为 7. 9% ,最高是

750 ~ 1
 

050
 

Hz 的 u5,能量率达到了 32. 4% 。 能量率分布

表明,原木内部应存在空洞、重腐、初腐、开裂、端裂等一

系列较显著缺陷。 检查实际锯开的各原木端面可以发

现,这些缺陷均清晰可见(如图 7(d)所示)。

表 4　 原木响应信号声特征参数及预测缺陷

Table
 

4　 Acoustic
 

feature
 

parameters
 

of
 

the
 

response
 

signals
 

and
 

predicted
 

defects
 

of
 

the
 

hardwood
 

logs

原木

编号

频带信号分量能量率 / %

150 ~ 750 / Hz 750 ~ 1
 

950 / Hz 1
 

950~ 2
 

550 / Hz

150 ~
450

450 ~
750

750 ~
1

 

050
1

 

050 ~
1

 

350
1

 

350~
1

 

650
1

 

650~
1

 

950
1

 

950 ~
2

 

250
2

 

250 ~
2

 

550

2
 

550 ~
2

 

850
/ Hz

2
 

850 ~ 3
 

750 / Hz

2
 

850 ~
3

 

150
3

 

150 ~
3

 

450
3

 

450 ~
3

 

750

预测缺陷类型

1 - - - - - - - - 18. 6 38. 5 35. 4 - 健康木 / 端裂

2 - 14. 2 5. 5 - 29. 1 30. 3 18. 9 - - - - - 初腐 / 重腐 / 空洞

3 21. 5 - 16. 7 - - - 22. 2 35. 0 - - - - 环裂 / 裂纹 / 空洞 / 重腐

4 9. 9 - 32. 4 - - 30. 3 - 18. 5 7. 9 - - - 重腐 / 初腐 / 裂纹 / 空洞 / 端裂

5 34. 6 - - - 24. 9 - - - 32. 2 - - - 空洞 / 端裂 / 中腐
 

6 66. 9 - - - - 33. 1 - - - - - - 空洞 / 初腐
 

7 - 40. 5 - - 51. 5 - 6. 6 - - - - - 中度腐朽 / 空洞 / 裂纹

8 - - 17. 8 - - - - 82. 2 - - - - 环裂 / 严重腐朽
 

9 - 19. 4 - 43. 5 37. 0 - - - - - - - 重腐 / 中腐 / 空洞

10 44. 8 - 45. 4 - - - 9. 9 - - - - - 重腐 / 空洞 / 劈裂

11 51. 0 6. 9 - - - - - 5. 1 - - - 32. 0 空洞 / 裂纹

12 - - 43. 6 - - - 56. 4 - - - - - 裂纹 / 重腐

13 - - - - 12. 8 - - 87. 2 - - - - 劈裂 / 中腐

14 - 23. 7 - 54. 9 - - - 19. 0 - - - - 重腐 / 空洞 / 环裂

15 - 20. 2 17. 2 - 17. 8 - 42. 8 - - - - - 劈裂 / 裂纹 / 空洞 / 重腐 / 中腐

　 　 对表 4 中剩余原木可作类似分析,限于篇幅,不再赘

述。 对比表 4 和 1 可以发现,除一些小缺陷如节子等未

作预测以及部分缺陷主次有少许差异外,大部分原木的

缺陷预测结果与实际观察一致,即包含所有未作预测的

小缺陷在内,全体缺陷的预测准确率约为 73. 6% ,而对主

要缺陷类型和主次顺序的预测, 准确率则分别达到

88. 6%和 72. 7% 。 预测结果进一步证实本文所提方法的

有效性。
需特别注意的是原木 8,在前期研究[6-7] 中指出,无

论是声速、时间中心、阻尼比还是峭度等全局参数均认为
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图 7　 部分原木端面及锯切面缺陷状况

Fig. 7　 Defects
 

located
 

in
 

the
 

end
 

face
 

and
 

the
 

dissected
 

cross-section
 

of
 

some
 

logs

该原木为高质量无缺陷健康材,但实际锯切发现原木内

部存在较明显的环裂和部分中、轻度腐朽缺陷(图 7( e)
所示)。 查看表 4 所列原木 8 有效模态的特征频带,其准

确预测了原木中该两种缺陷的存在,且缺陷主次与实际

检测结果一致。 这一研究结果表明本文方法能有效识别

即使全局参数也无法检测的缺陷。
总之,本文方法与文献[ 7] 谱峭度方法相比,尽管

在缺陷所致信号特征分量( 频带) 的表达不如前者灵

敏,但有效子模态的能量更加集中,更易识别主要的缺

陷类型与主次。 另外,与文献[ 7] 相比,除空洞缺陷所

对应的特征频带不同,其他缺陷的特征区间虽频率稍

低但基本重叠,原因可能是信号特征参数与木材作用

的机理不同所致。 如对于空洞缺陷,因声波传播的路

径较长、能量衰减较大,致使用能量率反应的有效信号

频带必然较低,而谱峭度是反应信号突变的四阶统计

量,空洞缺陷必然导致较高频率分量的峭度值显著增

大,因此用该两种特征量去反映原木内部质量状态,会
存在一定的差异,但若能融合两者共同特征,应该可以

改善原木质量预测精度。

5　 结　 　 论

　 　 阔叶材原木因具有多变的自然属性和多样的缺陷种

类,致使声检测信号存在非稳态性和缺陷特征重叠性,增
加了原木内部质量评估的难度。 论文提出了基于 IPSO-
VMD 的信号特征提取方法,确定了有效模态分量的选择

方式,提取了模态能量率为原木内部主要缺陷类型的特

征参量,实现对原木内部质量状态的较准确评估。 基于

上述研究结果,得出如下结论:
1)VMD 是一种有效的信号分解方法,可以将原木缺

陷信号分解为一系列具有稀疏特性的子模态成分,而有

效子模态中含有主要缺陷信号的瞬态特征。

2)以与子模态稀疏特征密切相关的最小平均包络熵

作为 IPSO 适应度函数,能够实现对 VMD 最优参数对

(K,α)的快速有效搜索,改善了 VMD 对非稳态声振动信

号分解的自适应。
3)Hilbert 边际谱联合模态能量率方法能够较好实现

声响应信号有效子模态的选取,且以这些有效子模态频

带能量率作为缺陷的特征向量,能够实现对原木内部主

要缺陷类型和主次的较准确识别,可为后续人工智能网

络识别系统提供有效的特征输入向量。
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