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　　摘要：对玉米常见杂草进行灰度化、图像滤波等图像预处理，对多个图像纹理特征进行筛选。以支持向量机进行
分类识别，分别进行基于灰度矩阵、统计矩的识别以及二者结合的识别。结果表明，综合了灰度矩阵与统计矩的纹理

特征识别精度最高，可满足田间杂草识别要求。
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　　玉米苗期常见杂草包括刺儿菜、藜、马唐、田旋花等。传
统除草方法是喷洒除草剂，但田间杂草生长分布呈不均匀、无

规律的随机分布，因此大规模药物喷洒不仅造成浪费，也对环

境带来不容忽视的污染。随着精准农业的发展和图像处理技

术应用的深入，在机器视觉的协助下实现农田中除草剂的变

量喷洒成为当今研究热点。如何识别杂草图像是其中最为关

键的步骤。当前已经开发出不少识别杂草的有效方法，这些

方法往往结合杂草各类特征对其进行识别，包括颜色特

征［１－４］、形状特征［５－６］、光谱特征［７－９］等，也有研究结合以上

组合特征进行识别，取得了较高的效率与精度。但单独针对

杂草纹理特征进行智能识别的研究尚不多见。

纹理特征能够体现出图像灰度或颜色分布的可描述规

律，尤其是在被识别目标的形状、颜色等属性均与周边环境相

似时，能够以兼顾宏观性质与细部结构的方式取得较好的识

别效果［１０］。不同作物种类或同种作物的健康苗株与病害植

株间在图像纹理特征上有较为明显的区别，因此纹理特征在

农作物病虫草害识别研究中能取得较好的识别效果［１０］。对

于杂草识别来讲，怎样快速提取纹理特征以及如何实现准确

的识别率是最关键的问题。本研究以玉米常见杂草图像识别

为例，在图像预处理后，对样品的多个纹理特征进行筛选，以

支持向量机进行分类，分别进行基于灰度矩阵、统计矩的识别

以及结合二者的识别，以期为杂草的快速检测及定向施药提

供基础。

１　材料与方法

１．１　图像采集
北方地区玉米苗期杂草非常常见，一般在播种后便可观

察到杂草。据统计，华北地区玉米播种后的８～１０ｄ是杂草
出土最集中的时期，１２～１５ｄ杂草出土占总量的８０％，２５ｄ
后达到９５％。杂草的出土、生长时间规律与北方地区夏玉米
苗期生长节律基本吻合。因此，只有及时除去杂草才能保证

玉米产量。研究证实，当玉米生长至３～５叶、田间杂草生长
至２～３叶时，是去除杂草的关键时期。本研究在玉米生长至
３～５叶时采集田间各类杂草图像，包括刺儿菜、藜、马唐、田
旋花。在目标物正上方以６４０×４８０像素进行拍摄，杂草图像
实例见图１。

１．２　图像预处理
１．２．１　图像增强　为了突出图像特征，削弱某些不重要甚至
干扰的信息，首先对原始图像进行增强处理，以提升图像中有

价值区域的对比度。图像增强方法分为频率增强法和空间增

强法两大类。考虑到图像识别对于实时性的要求，本研究选

取效率更高的空间增强法［１１］，该方法对每个像素的灰度值进

行变换，最终实现整体对比度的提升，达到图像增强的目的。

采用的算法如下：

ｇ（ｉ，ｊ）＝
ｇｂ－ｇａ
ｆｂ－ｆａ

×［ｆ（ｉ，ｊ）－ｆａ］＋ｇａ。 （１）

式中：ｆａ、ｆｂ分别是指图像样本中线性变换区域的输入灰度最
大值与最小值；ｇｂ、ｇａ分别是指输出灰度最大值与最小值；
ｆ（ｉ，ｊ）、ｇ（ｉ，ｊ）分别表示输入、输出图像的灰度值。
１．２．２　灰度化处理　图像纹理特征分析只需要其亮度信息，
不需要颜色信息，而由于颜色信息数据量比较大，影响了图像

处理速度，为便于纹理分析，还应把基于 ＲＧＢ的图像进行灰
度处理。考虑到玉米与杂草及周围其他元素相比，其主色调

为绿色，表明ＲＧＢ的Ｇ元素与周围环境区分最为明显，因此
引入 Ｗｏｅｂｂｅｃｋｅ的超滤特征法进行灰度化处理［１］，算法
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如下：

ＥＧ（ｘ，ｙ）＝２Ｇ（ｘ，ｙ）－Ｒ（ｘ，ｙ）－Ｂ（ｘ，ｙ）。 （２）
式中：ＥＧ（ｘ，ｙ）表示目标图像的超绿值；Ｇ（ｘ，ｙ）、Ｒ（ｘ，ｙ）、Ｂ
（ｘ，ｙ）分别代表颜色空间中３个分量的矩阵。
１．２．３　滤波处理　在上述处理的基础上，进一步通过滤波来
优化图像质量。滤波法一般包括邻域滤波和中值滤波２类。
叶片边缘轮廓信息量很大，同样考虑到处理的效率和实时性，

本研究选取运算量相对较低的中值滤波［１２］。

中值滤波的主要原理是，将图像分为不同的窗口，将窗口

里所有像素按大小进行排列，将中位灰度值作为该窗口的灰

度值，可表示如下：

ｇ（ｘ，ｙ）＝ｍｅｄｉａｎ｛ｆ（ｘ－ｉ，ｙ－ｉ）｝，ｉ、ｊ∈Ｓ。 （３）
式中：ｇ（ｘ，ｙ）、ｆ（ｘ－ｉ，ｙ－ｉ）表示窗口里像素的灰度值；Ｓ表示
中值滤波所使用的图像窗口；ｍｅｄｉａｎ为取中位值函数。

处理后的杂草图像实例如图２所示。

１．３　提取纹理特征
１．３．１　灰度共生矩阵　灰度共生矩阵的含义是从图像中某
个灰度值为ｉ的像素离开固定位置ｄ（Ｄｘ，Ｄｙ），并达到灰度值

为ｊ的可能性［１３］，表示如下：

Ｐｄ（ｉ，ｊ）　（ｉ，ｊ＝０，１，２，…，Ｌ－１）。 （４）
式中：Ｌ是指目标图像的灰度级别数；每个像素灰度以（ｉ，ｊ）表
示。不同位置的空间关系以 ｄ表示，一般通常选取 ０、π／４、
π／２、３π／４方向。Ｕｌａｂｙ等研究发现，灰度共生矩阵中４个互
不相关的特征最能体现图像的纹理特点［１４］，本研究引入这４
个特征。

１．３．１．１　能量　能量是指灰度共生矩阵中所有元素值平方
和，表示如下：

ｆ１＝∑
Ｌ－１

ｉ＝０
∑
Ｌ－１

ｊ＝０
Ｐ２ｄ（ｉ，ｊ）。 （５）

该特征可以体现出目标图像在灰度方面的纹理粗细与均

匀度。若灰度分布均匀，则能量值较大，反之能量值较小；若

纹理较粗糙，则能量值较大，反之较小。

１．３．１．２　对比度　对比度体现出目标图像的清晰度以及纹
理沟槽的深浅程度，表示如下：

ｆ２＝∑
Ｌ－１

ｎ＝０
ｎ２｛∑

Ｌ－１

ｉ＝０
∑
Ｌ－１

ｊ＝０
Ｐ２ｄ（ｉ，ｊ）｝。 （６）

式中：ｎ表示图像的灰度级，取值范围为［０，Ｌ］。目标图像的
沟纹越深、灰度差越大，则对比度值越大，反之越小。

１．３．１．３　相关度　相关度体现出目标图像的灰度矩阵所有
元素在图像的行、列方向的相似度，表示如下：

ｆ３＝
∑
Ｌ－１

ｉ＝０
∑
Ｌ－１

ｊ＝０
Ｐ２ｄ（ｉ，ｊ）－μ１μ２
δ２１δ

２
２

， （７）

μ１＝∑
Ｌ－１

ｉ＝０
ｉ∑
Ｌ－１

ｊ＝０
Ｐｄ（ｉ，ｊ）， （８）

μ２＝∑
Ｌ－１

ｉ＝０
ｊ∑
Ｌ－１

ｉ＝０
∑
Ｌ－１

ｉ＝０
Ｐｄ（ｉ，ｊ）， （９）

δ２１＝∑
Ｌ－１

ｉ＝０
（ｉ－μ１）

２∑
Ｌ－１

ｊ＝０
Ｐｄ（ｉ，ｊ）， （１０）

δ２２＝∑
Ｌ－１

ｉ＝０
（ｊ－μ２）

２∑
Ｌ－１

ｊ＝０
Ｐｄ（ｉ，ｊ）。 （１１）

当目标图像的灰度共生矩阵值均匀相等时，相关度取较

大值；当灰度共生矩阵值相差很大时，则相关度取较小值。如

果目标图像的水平纹理居多，则该方向的相关度取值会明显

大于其余方向。

１．３．１．４　同质性　同质性体现出目标图像的局部平滑，表示
如下：

ｆ４＝∑
Ｌ－１

ｉ＝０
∑
Ｌ－１

ｊ＝０
Ｐｄ（ｉ，ｊ）／（１＋｜ｉ－ｊ｜）。 （１２）

１．３．２　统计矩　目标图像的灰度直方图统计矩也是其纹理
特征的重要描述方式。已知图像的灰度级为 Ｌ，以 ＳＶＭ的径
向基核函数Ｋ（ｘ，ｘ）＝ｅｘｐ（－ｇ‖ｘｒ－ｘ‖

２）描述目标图像的

直方图，其中ｇ为核函数的修正参数，ｘｒ为第 ｒ个支持向量，ｘ
为标准支持向量，从而可以得到如下５个纹理特征。
１．３．２．１　均值　均值（ｍ）体现出目标图像的平均灰度，表示
如下：

ｍ＝∑
Ｌ－１

ｉ＝０
ｚｉｐ（ｚｉ）。 （１３）

１．３．２．２　标准差　标准差（δ）体现出目标图像在纹理灰度
方面的变化，表示如下：

δ＝ ∑
Ｌ－１

ｉ＝０
（ｚｉ－ｍ）

２ｐ（ｚｉ槡 ）。 （１４）

　　该特征便于对目标图像的粗糙纹理进行识别与分类。
１．３．２．３　平滑度　平滑度（Ｒｓ）体现出目标图像所拥有的灰
度级对比度大小，表示如下：

Ｒｓ＝１－１／（１＋δ
２）。 （１５）

　　如果目标图像存在等强度区，则该区的Ｒｓ值为０。
１．３．２．４　三阶矩　三阶矩（μ３）体现出目标图像直方图的偏
斜程度，表示如下：

μ３＝∑
Ｌ－１

ｉ＝０
（ｚｉ－ｍ）

３ｐ（ｚｊ）。 （１６）

　　如果目标图像直方图主要呈现出左倾斜，则三阶矩小于
０，否则大于０。
１．３．２．５　熵　熵（Ｈ）体现出目标图像的信息量，表示如下：

Ｈ＝∑
Ｌ－１

ｉ＝０
∑
Ｌ－１

ｊ＝０
Ｐ（ｚｉ）ｌｇＰ（ｚｊ）。 （１７）

　　图像具备的纹理信息带有随机性，当灰度共生矩阵的全
部元素呈现分散性分布时，纹理信息随机性较大，熵也较大。

对目标图像提取基于灰度共生矩阵与统计矩的玉米苗期

田间杂草纹理特征共９种（表１）。
１．４　支持向量机识别

支持向量机专门针对“二类模式”识别问题［１５］。考虑到

作物和杂草的纹理参数多，计算量较大，为增强实时性，选取

基于ＲＢＦ核函数的ＳＶＭ识别方法，实现最佳性能［１６］。

令Ｕ∈Ｒｎ，Ｖ∈Ｒｎ，ｇ∈Ｒ＋，则ＲＢＦ核函数表示如下：
Ｋ（Ｕ，Ｖ）＝ｅｘｐ（－ｇ‖Ｕ－Ｖ‖２）。 （１８）
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表１　基于灰度共生矩阵与统计矩的纹理特征

杂草
纹理特征

ｆ１ ｆ２ ｆ３ ｆ４ ｍ δ Ｒ３ μ３ Ｈ
刺儿菜 ５．１３７２ １．５６２０ １．５９６１ １．６０７８ ２．６９１０ １４．３９０２ ０．６２２６ ０．９１０６ １．５６５１
藜 １２．９８０７ １．４２７９ １．５４３８ １．５９９１ ４．５３１１ １７．９２０４ ０．６２４３ １．０２６７ １．４４７５
马唐 ６．４２８７ １．４６７７ １．５６１１ １．５９５７ ３．２２３２ １１．６００７ ０．６２１６ ０．７２１０ １．４７５９
田旋花 ３８．１６５６ １．０１６９ １．３６６７ １．６１２０ ３４．６７５８ ４９．８４３３ ０．６５５６ ２．３７８３ １．０２７０

式中：Ｒ表示向量空间；ｇ为核函数的参数。

２　结果与分析

以１５０幅图像为样本，利用ＭＡＴＬＡＢ软件获取所有图像
的纹理特征。分别选择基于灰度共生矩阵的方法与基于统计

矩特征的方法，以随机抽取的方式选取５０％的图像（７５幅）
作为构建ＳＶＭ的测试集，其他５０％的图像（７５幅）作为测试
集。支持向量机的输入为前文所确定的９个特征。进行３种
特征识别：一是基于灰度共生矩阵所获取的特征，包括能量、

对比度、相关度、同质性，将其作为 ＳＶＭ输入进行识别；二是
基于统计矩所获取的特征，包括均值、标准差、平滑度、三阶

矩、熵，将其作为ＳＶＭ输入进行识别；三是将以上９个参数作
为ＳＶＭ输入进行识别。识别结果见表２。

表２　识别结果

参数类型
训练识别率

（％）
测试识别率

（％）

共生矩阵参数 ９０．６７ ８８．００
统计矩参数 ９３．３３ ８９．３３
两者混合 ９６．００ ９７．３３

　　由表２可知，识别精度较高。其中，共生矩阵参数的测试
识别率最低，为 ８８．００％；两者混合的测试识别率最高，为
９７３３％。两者混合识别方式下的训练识别率、测试识别率均
处在最高值。在混合参数识别情况下，测试识别率为

９７３３％，出现２个错误，经查证，将马唐误识别为玉米，原因
可能是两者纹理特征相近，在图像清晰度不足的情况下容易

导致系统误判。为了进一步提升识别准确率，可以将纹理特

征识别结果与其他特征相互组合，使识别准确率更高。

３　结论

针对玉米田间杂草的识别问题，提出了根据纹理特征进

行智能识别的方法，具有创新性。以灰度共生矩阵和统计矩

来描述识别目标的纹理特征，通过支持向量机进行分类识别。

结果表明，综合了灰度矩阵与统计矩的纹理特征识别精度超

过９０％，能满足识别要求。本研究成果有利于减少除草剂喷
洒量，有助于实现除草系统的自动化和智能化。

参考文献：

［１］ＷｏｅｂｂｅｃｋｅＤＭ，ＭｅｙｅｒＧＥ，ＶｏｎＢａｒｇｅｎＫ，ｅｔａｌ．Ｃｏｌｏｒｉｎｄｉｃｅｓｆｏｒ
ｗｅｅｄｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｕｎｄｅｒｖａｒｉｏｕｓｓｏｉｌ，ｒｅｓｉｄｕａｌ，ａｎｄｌｉｇｈｔｉｎｇｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ

［Ｊ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＡＳＡＥ，１９９５，３８（１）：２５９－２６９．
［２］Ｅｌ－ＦａｋｉＭＳ，ＺｈａｎｇＮ，ＰｅｔｅｒｓｏｎＤＥ．Ｆａｃｔｏｒｓａｆｆｅｃｔｉｎｇｃｏｌｏｒ－ｂａｓｅｄ
ｗｅｅｄｄｅｔｅｃｔｉｏｎ［Ｊ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＡＳＡＥ，２０００，４３（４）：１００１－
１００９．　

［３］ＴａｎｇＬ，ＴｉａｎＬ，ＳｔｅｗａｒｄＢＬ．Ｃｏｌｏｒｉｍａｇｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｗｉｔｈｇｅｎｅｔｉｃ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒｉｎ－ｆｉｅｌｄｗｅｅｄｓｅｎｓｉｎｇ［Ｊ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＡＳＡＥ，
２０００，４３（４）：１０１９－１０２７．

［４］Ｅｌ－ＦａｋｉＭＳ．ＺｈａｎｇＮ，ＰｅｔｅｒｓｏｎＤＥ．Ｗｅｅｄｄｅｔｅｃｔｉｏｎｕｓｉｎｇｃｏｌｏｒ
ｍａｃｈｉｎｅｖｉｓｉｏｎ［Ｊ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＡＳＡＥ，２０００，４３（６）：１９６９－
１９７８．　

［５］ＧｕｙｅｒＤＥ，ＭｉｌｅｓＧＥ，ＳｃｈｒｅｉｂｅｒＭＭ，ｅｔａｌ．Ｍａｃｈｉｎｅｖｉｓｉｏｎａｎｄｉｍ
ａｇｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｆｏｒｐｌａｎｔｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＡＳＡＥ，
１９８６，２９（６）：１５００－１５０７．

［６］ＦｒａｎｚＥ，ＧｅｂｈａｒｄｔＭＲ，ＵｎｋｌｅｓｂａｙＫＢ．Ｓｈａｐｅｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎｏｆｃｏｍ
ｐｌｅｔｅｌｙｖｉｓｉｂｌｅａｎｄｐａｒｔｉａｌｌｙｏｃｃｌｕｄｅｄｌｅａｖｅｓｆｏｒｉｄｅｎｔｉｆｙｉｎｇｐｌａｎｔｓｉｎ
ｄｉｇｉｔａｌｉｍａｇｅｓ［Ｊ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＡＳＡＥ，１９９１，３４（２）：６７３－
６８１．　

［７］ＦｒａｎｚＥ，ＧｅｂｈａｒｄｔＭＲ，ＵｎｋｌｅｓｂａｙＫＢ．Ｔｈｅｕｓｅｏｆｌｏｃａｌｓｐｅｃｔｒａｌ
ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓｏｆｌｅａｖｅｓａｓａｎａｉｄｆｏｒｉｄｅｎｔｉｆｙｉｎｇｗｅｅｄｓｅｅｄｌｉｎｇｓｉｎｄｉｇｉｔａｌ
ｉｍａｇｅｓ［Ｊ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＡＳＡＥ，１９９１，３４（２）：６８２－６８７．

［８］ＬｕＲ，ＰｅｎｇＹＫ．Ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｓｃａｔｔｅｒｉｎｇｆｏｒａｓｓｅｓｓｉｎｇｐｅａｃｈｆｒｕｉｔ
ｆｉｒｍｎｅｓｓ［Ｊ］．ＢｉｏｓｙｓｔｅｍｓＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２００６，９３（２）：１６１－１７１．

［９］ＧｏｅｌＰＫ，ＰｒａｓｈｅｒＳＯ，ＰａｔｅｌＲＭ，ｅｔａｌ．Ｕｓｅｏｆａｉｒｂｏｒｎｅｍｕｌｔｉｓｐｅｃｔｒａｌ
ｉｍａｇｅｒｙｆｏｒｗｅｅｄｄｅｔｅｃｔｉｏｎｉｎｆｉｅｌｄｃｒｏｐｓ［Ｊ］．Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅ
ＡＳＡＥ，２００２，４５（２）：４４３－４４９．

［１０］周　平，汪亚明，赵　匀．基于颜色分量运算与色域压缩的杂草
实时检测方法［Ｊ］．农业机械学报，２００７，３８（１）：１１６－１１９．

［１１］何东健．数字图像处理［Ｍ］．西安：西安电子科技大学出版
社，２００４．

［１２］刘立宏，胡可刚，刘立欣．目标检测中的快速中值滤波法［Ｊ］．
吉林大学学报：信息科学版，２００４，２２（３）：２３２－２３５．

［１３］ＨａｒａｌｉｃｋＲＭ，ＳｈａｎｍｕｇａｍＫ．Ｔｅｘｔｕｒｅｆｅａｔｕｒｅｓｆｏｒｉｍａｇｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａ
ｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥＳｙｓｔｅｍｓＭａｎａｎｄＣｙｂｅｒｂｅｔｕｃｓ，１９７３，３（６）：６１０－
６２１．　

［１４］ＵｌａｂｙＦＴ，ＫｏｕｙａｔｅＦ，ＢｒｉｓｃｏＢ，ｅｔａｌ．ＴｅｘｔｕｒａｌｉｎｆｏｒｎａｔｉｏｎｉｎＳＡＲ
ｉｍａｇｅｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＧｅｏｓｃｉｅｎｃｅａｎｄＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ，
１９８６，ＧＥ－２４（２）：２３５－２４５．

［１５］邓乃扬，田英杰 ．数据挖掘中的新方法：支持向量机［Ｍ］．北
京：科学出版社，２００４．

［１６］ＶａｌｅｎｔｉｎｉＧ，ＤｉｅｔｔｅｒｉｃｈＴＧ．Ｂｉａｓ－ｖａｒｉａｎｃｅａｎａｌｙｓｉｓｏｆｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒ
ｍａｃｈｉｎｅｓｆｏｒｔｈｅｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｏｆＳＶＭ－ｂａｓｅｄｅｎｓｅｍｂｌｅｍｅｔｈｏｄｓ［Ｊ］．
ＪｏｕｒｎａｌｏｆＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇＲｅｓｅａｒｃｈ，２００４，５（７）：７２５－７７５．

—５４１—江苏农业科学　２０１４年第４２卷第７期


