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基于多特征融合的田间杂草分类识别
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摘要：提出了一种基于模糊 ＢＰ综合神经网络的田间杂草分类识别方法。对分类特征进行模糊化处理，充分考虑

了杂草的分类特征本身存在的不确定性。使用遗传算法对网络结构进行优化处理，提高了该综合神经网络的收敛

性和稳定性。并基于特征级数据融合方法进行杂草识别。对田间 ７种杂草进行识别的实验结果表明，７种杂草的

混合识别率达到９４２％；另外，对玉米及其伴生杂草进行分类测试，混合识别率达到９６７％，具有较好的识别精度。
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　　引言

在利用形状特征进行杂草识别中，主要是考虑

不同植物叶片形状特征差异信息
［１－４］

。

在利用纹理特征进行杂草识别中，主要是考虑

农作物与杂草的叶片具有不同的纹理分布特

征
［５－６］

。虽然杂草纹理特征识别具有较高正确识别

率，但由于纹理特征提取涉及矩阵计算，其运算速度

较慢不适用于大面积的实际野外田间环境中。在利

用颜色特征进行杂草识别中，主要是考虑某些杂草

的茎呈红色，但是该方法只适用于具有红色茎的杂

草，其正确识别率较低，应用范围具有局限性
［７－８］

。

考虑到利用植物的形状、纹理、颜色３种特征进
行杂草识别各自的优缺点，研究者又将这 ３种特征
进行了特征级融合或者决策级融合

［９］
，但这方法只

是对３种特征的简单融合而没有对特征进行选择和
优化的过程，致使识别精度和处理时间的矛盾比较

突出
［１０］
。

运用多光谱特征识别田间农作物与杂草是一种

较新颖的方法，主要是考虑不同植物对于不同波长

入射光反射率／透射率的差异［１１－１５］
。

分析上述各种方法，它们本质上是一些定量分

析及模式识别过程，使用的分类特征主要是某些绝

对的数值量，使用的分类器也主要是确定性分类器。

但是，杂草识别是一种定性分析的过程，并且杂草的分

类特征本身存在很大的模糊性和不确定性。例如，杂

草的叶片形状差别较大，普遍存在着杂草叶片形状的

种间差异和种内差异混合并存的情况。只有少数研究

者考虑到这类叶片形状特征的不确定性
［１，１６－２０］

。

本文提出应用模糊理论将杂草的分类特征模糊

化处理，以基于 ＢＰ神经网络的特征级数据融合方
法进行杂草识别。

１　杂草分类特征提取

１１　颜色特征
使用图像阈值分割法进行原始杂草图像的二值

化处理，去除背景后得到杂草目标。然后经大量测

试和优化，发现４个典型的颜色特征组合分类效果
较好，即 ＲＧＢ空间的（Ｒ－Ｇ）／Ｇ、（Ｒ＋４Ｇ＋Ｂ）／６和
ＨＳＩ空间的 Ｈ、Ｓ。将这４个特征作为杂草识别颜色
子网络的输入量，分别用 Ｔ１、Ｔ２、Ｔ３、Ｔ４表示。
１２　纹理特征

先将原始图像的 ＲＧＢ空间转换到 ＨＳＩ空间，得
到 Ｓ分量矩阵，为减少计算量，将其灰度级重新分为
６级。为了避免叶面的方向对于纹理特征量的影
响，采用０°、４５°、９０°、１３５°方向上相距为 ｄ个像素的
４个共生矩阵的和定义为杂草纹理共生矩阵，本文
中 ｄ＝１，使用的４个主要纹理特征统计量为
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另外４个次要纹理特征统计量为
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式中　Ｎｇ———灰度级的档数
ｕ———像素平均灰度
Ｔ５、Ｔ６、Ｔ７、Ｔ８———基本特征，在杂草分类中起

到主要作用

Ｔ９、Ｔ１０、Ｔ１１、Ｔ１２———在前几个特征基础上定
义的次要特征，在杂草分

类中起到辅助作用

１３　光谱特征
利用 ＦｉｅｌｄＳｐｅｃＰｒｏＦＲ便携式多光谱辐射分析

仪测量杂草叶片的光谱反射率，测量波长范围为

３４０～１０７０ｎｍ，光谱采样间隔 １４ｎｍ，实际可以测
量出５１２个中心波长的反射率，它构成了 ５１２维的
特征空间。再加上每幅杂草图像的颜色和纹理特

征，大量的冗余信息将降低分类器的处理速度，因此

需要进行光谱特征波长的选择。根据实验数据分

析，将光谱反射率特征选择在不同种类杂草区别较

大的波长范围内比较合适。本文选 ５４０～５７０ｎｍ、
７６０～７９０ｎｍ、８９０～９２０ｎｍ、９５０～９８０ｎｍ４个波段
反射率的和作为杂草光谱特征 Ｔ１３、Ｔ１４、Ｔ１５、Ｔ１６。

２　模糊 ＢＰ神经网络设计

杂草自动识别 ＢＰ神经网络的输入包括颜色、
纹理和光谱总共 １６个特征分量，这 １６个分量如果
组合成一个特征向量并且直接作为神经网络的输入

向量，则将导致网络结构过于庞大和网络训练过于

复杂。因此，提出一种包括颜色特征子网络、主要纹

理特征及次要纹理特征子网络和光谱特征子网络的

新型综合网络分类识别系统。该综合网络不仅实现

了杂草各种特征的特征级数据融合处理，而且降低

了网络的复杂程度和网络学习训练时间，提高了 ＢＰ
网络的实用性和效率。

该模糊 ＢＰ神经网络由 ５层组成，具体的网络
结构如图１所示。网络的第 １层为输入层，如果将
Ｔ１～Ｔ１６直接用一个特征向量表示并且作为网络的
输入向量，则会导致网络结构过分庞大复杂。此外，

由于颜色纹理及光谱的各类特征分量的取值范围差

别较大，将两类特征分量直接混合在一起必然引起

网络权重的混乱，从而造成网络分类识别能力的下

降。因此需要按照特征分量的类别将神经网络分解

为４个特征子网络。

图 １　模糊 ＢＰ综合神经网络结构图
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网络的第 ２层实现输入特征分量的模糊化，每

个输入特征分量 Ｔｉ（ｉ＝１，…，１６）模糊化为３个模糊
子集，分别用 Ｌ、Ｍ、Ｓ表示。ＵＬ（Ｔｉ）、ＵＭ（Ｔｉ）、
ＵＳ（Ｔｉ）分别表示输入分量 Ｔｉ隶属于３个模糊子集的
隶属度，其隶属函数取为梯形函数，函数形式分别为
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公式中 ｘ是各个特征分量值，ａ＝（ｘｍａｘ－ｘｍｉｎ）／５，ｂ＝
２ａ，ｃ＝３ａ，ｄ＝４ａ，隶属函数曲线如图２所示。

图 ２　梯形隶属函数图

Ｆｉｇ．２　Ｔｒａｐｅｚｏｉｄｍｅｍｂｅｒｓｈｉｐｆｕｎｃｔｉｏｎ
　
网络的第 ３层实现模糊集运算，其中 Ｒ１１、…、

Ｒｎ１是第１个子网络的模糊规则，Ｒ１４、…、Ｒｎ４表示第４
个子网络的模糊规则。理论上，每个子网络模糊规
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则应该遍历输入模糊集的每一种组合，这时每个子

网络的模糊规则数目是 ３４＝８１。在实际设计中，为
了降低网络的复杂程度和网络学习训练时间，使用

遗传算法进行模糊规则的优化选取。经过优化选

取，删除那些对分类没有作用或者作用力很小的规

则。在遗传算法中，编码形式采用十进制编码方式；

适应度函数定义为１／ｅＭＳＲ，ｅＭＳＲ定义为网络的期望输
出与实际输出的均方差。在上述编码基础上，采用

轮盘赌选择机制和两点交叉随机突变的遗传操作，

对网络结构进行寻优。最后按照模糊规则的适应度

大小，每个子网络优先保留适应度较大的２５条模糊
规则，这层的网络输出为各条模糊规则的适用度。

网络的第 ４层为 ４个子网络的归一化层，每个
子网络共有７个节点，分别对应于每个子网络中判
别分属于７种杂草的隶属度（实验中对常见的 ７种
杂草作分类识别）。ｗｅ１～ｗｅ４分别表示第１个子网络
到第４个子网络的归一化系数。

网络的第 ５层为 ４个子网络的综合输出层，
图１中的 ｗｆ１～ｗｆ４分别表示第 １个子网络到第 ４个
子网络的网络权重，该层的输出表示综合 ４个子网
络后分属于 ７种杂草的隶属度。这里取 ｗｆ＝

（０２，０４，０２，０２）Ｔ，分别对应于颜色、主要纹理、
次要纹理和光谱这４个子网络的网络权重。

网络的第 ６层实现解模糊，即把模糊量转化为
确切的输出值。

在网络的训练过程中，第 １组为田间杂草种类
分类识别实验，模糊神经网络输出（０，０，０，０，０，０，
１）Ｔ、（０，０，０，０，０，１，０）Ｔ、（０，０，０，０，１，０，０）Ｔ、（０，０，
０，１，０，０，０）Ｔ、（０，０，１，０，０，０，０）Ｔ、（０，１，０，０，０，０，
０）Ｔ、（１，０，０，０，０，０，０）Ｔ，分别对应于藜草、稗草、狗
尾草、莜麦菜、龙葵、苣荬菜、反枝苋这７种杂草。第
２组为玉米及其伴生杂草分类实验，网络输出
（０，１）Ｔ，（１，０）Ｔ，分别对应玉米幼苗和杂草。实际
的网络训练很难达到理想值 ０和 １，因此训练中分
别用００２和０９８作为目标值。

３　杂草种类识别实验

３１　实验系统与材料
根据机器视觉杂草自动识别原理，建立了由摄

像机、图像采集卡、多光谱辐射分析仪、计算机等构

成的实验平台。系统采用日本 Ｓｏｎｙ公司生产的
ＤＣＲ ＰＣ５Ｅ型数码摄像机，分辨率为４０万像素，内
置 ｉ．ＬＩＮＫ（ＩＥＥＥ１３９４）数码输入输出端子，１２０倍数
码变焦。数码摄像机拍摄的图像，经过１３９４卡送入
到计算机，再利用 ＵｌｅａｄＶｉｄｅｏｓｔｕｄｉｏ６０软件完成图
像采集工作。多光谱辐射分析仪用于测量杂草的光

谱反射率，采用美国 ＡＳＤ公司的 ＦｉｅｌｄＳｐｅｃＰｒｏＦＲ便
携式分光辐射光谱仪，该仪器工作波长范围 ３４０～
１０７０ｎｍ；采样频率 １０次／ｓ，光谱采样间隔 １４ｎｍ。
本系统的计算机ＣＰＵ主频１６ＧＨｚ，内存２５６ＭＢ，使用
了 Ｍａｔｌａｂ６５编程环境。

数据采集包括杂草图像采集和光谱反射信息的

测量，连续３年在东北农业大学实验田、哈尔滨农科
院实验田和长春市东北地理信息研究所实验田进行

数据采集。选取旱田中具有代表性的藜草、稗草、狗

尾草、莜麦菜、龙葵、苣荬菜、反枝苋这７种杂草总共
６３０幅图像作为实验样本，其中 ３５０幅作为神经网
络分类器训练样本，其余作为测试样本。

植物的光谱信息获取时，取实验田部分玉米幼

苗和７种杂草的植物样本，野外采集在晴朗的天气
进行。测量前从植株上采摘叶片，摆放在保鲜箱中，

然后迅速返回到实验室直接用光谱仪进行测定。其

他特征是在田间采集杂草或者玉米幼苗图像，通过

图像处理方法计算得出。

３２　网络收敛性对比实验
收敛性是网络系统的重要指标，它受学习速率

和网络结构等因素的影响，其中学习速率影响最大。

本节主要研究学习速率对于收敛性的影响。使用训

练样本的１６个特征分量作为输入量，分别送到网络
结构为４ ３ ２５ ７ ７的４个模糊 ＢＰ神经子网络
和网络结构为４ ３ ２５ ７ ７的４个 ＢＰ神经子网
络所组成的 ＢＰ综合网络中，进行网络性能对比性
实验。２个综合网络的学习速率都是 ｒｌｒａｔｅｒ（Ｎ）＝
ｒｌｒａｔｅｒ（Ｎ－１）×０９９９，ｒｌｒａｔｅｒ（０）＝０４。其中 Ｎ是网络
训练次数，ｒｌｒａｔｅｒ为学习速率，ｒｌｒａｔｅｒ（０）是初始化的学
习速率，对比结果如图３所示。

从图３可以看出模糊 ＢＰ综合神经网络可以在
较高的学习速率下进行学习，并且网络很快收敛，可

见本文提出的模糊 ＢＰ综合神经网络的收敛性能优
于普通 ＢＰ综合神经网络。
３３　网络稳定性对比实验

学习速率也是影响网络系统稳定性的重要因

素，本实验将学习速率的初始值由 ０４增加到 ０５，
实验对比结果如图 ４所示。可以看出，模糊 ＢＰ综
合神经网络在增加学习速率时，系统在训练４０００次
后开始稳定。普通 ＢＰ综合神经网络训练 ５７００次
后稳定，在此之前网络振动幅度较大。可见模糊 ＢＰ
综合神经网络可以在较高的学习速率下稳定学习，

它在系统稳定性方面也优于普通 ＢＰ综合神经网
络。因此，模糊 ＢＰ综合神经网络的训练时间（指达
到相同的均方根误差而停止训练，训练过程中所消

耗的时间称作神经网络的训练时间）远远小于普通
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图 ３　学习速率对网络收敛性的影响

Ｆｉｇ．３　Ｌｅａｒｎｉｎｇｒａｔｅ’ｓｉｎｆｌｕｅｎｃｅｓｏｎｔｈｅｎｅｔｗｏｒｋ

ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ
（ａ）学习速率　（ｂ）普通 ＢＰ综合网络的收敛误差　

（ｃ）模糊 ＢＰ综合网络的收敛误差
　

图 ４　学习速率对网络稳定性的影响

Ｆｉｇ．４　Ｌｅａｒｎｉｎｇｒａｔｅ’ｓｉｎｆｌｕｅｎｃｅｓｏｎｔｈｅｎｅｔｗｏｒｋ
（ａ）学习速率　（ｂ）普通 ＢＰ综合网络的收敛误差　

（ｃ）模糊 ＢＰ综合网络的收敛误差
　

ＢＰ综合神经网络的训练时间。

３４　模式识别率对比实验

使用的测试样本选用训练样本以外的样本，选

取７种杂草各４０棵总共２８０棵进行分类识别实验。
利用本文的模糊 ＢＰ综合神经网络进行识别，单一
杂草的识别率在 ８７５％以上，莜麦菜、龙葵的识别

率可达到１００％，７种杂草混合识别率达到 ９４２％。
利用普通 ＢＰ综合神经网络进行识别，单一杂草的
识别 率 大 约 ７５％，７种 杂 草 混 合 识 别 率 达 到
８６４％。其中，稗草和狗尾草的误识率较高，因为两
种杂草只有在茎部有较明显的区别，稗草的茎扁平

呈淡紫色；狗尾草茎部圆柱形呈绿色。图像采集是

从上方拍摄的图像，茎部的信息大部分被遮盖，所以

从颜色特征很难区分。从纹理特征看，这两种杂草

都具有平行的叶脉，所以从纹理特征也较难区分。

从光谱特征看，这两种杂草都属于单子叶杂草（它

们属于同一个属类），光谱特征差别也不大，因此造

成了这两种杂草一部分样本的错误分类。

３５　模式识别速度对比实验
本实验测试７种杂草共计 ２８０棵，分别送入模

糊 ＢＰ综合神经网络和普通 ＢＰ综合神经网络进行
分类实验，学习速率初始值为 ｒｌｒａｔｅｒ１ ＝０４，ｒｌｒａｔｅｒ２ ＝
０５，实验结果见表 １。可以看出，网络的学习速率
越高，正确识别率就越低。另外，模糊 ＢＰ综合神经
网络的处理速度略低于普通 ＢＰ综合神经网络，但
是在分类识别率方面前者明显优于后者。

表 １　两种神经网络分类性能的比较

Ｔａｂ．１　Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｂｅｔｗｅｅｎｔｗｏ

ｃｌａｓｓｏｆｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ

性能指标
模糊 ＢＰ神经网络 普通 ＢＰ神经网络

ｒｌｒａｔｅｒ１ ｒｌｒａｔｅｒ２ ｒｌｒａｔｅｒ１ ｒｌｒａｔｅｒ２
单棵处理时间／ｓ ００４５２ ００２８９ ００４２９ ００２７３

混合识别率／％ ９１５ ８７２ ８２ ７９５

４　农作物及其伴生杂草分类实验

４１　图像的采集
通常春玉米的播种时间为 ３月下旬至 ４月上

旬，而化学除草的进行时间为玉米出苗后 ３～５叶
期，杂草２～３叶期，因此选取每年４～６月份采集实
验田中玉米幼苗及其伴生杂草（狗尾草、稗草、藜）

总共２４０幅图像作为实验样本。采集过程中要求标
定相机的位置，拍摄时要保证相机沿着标定好的基

准线进行平移运动，并准确地记录相机移动的距离，

而相应移动的距离即为基线距 Ｂ，在本实验中相机
只需标定一次即可，可以重复地利用这一原理来进

行杂草二维彩色图像对的采集。其采集原理图如

图５所示。首先选取好图像拍摄的中心点，将相机置
于中心点左侧位置１采集杂草的左图像，其次沿着水
平线（即制作的轨道）水平移动，并记录移动的距离

Ｂ，再将相机置于右侧位置２采集杂草的右图像。
４２　双目立体视觉技术对图像三维重建

利用双目立体视觉可以恢复图像的三维坐标从
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图 ５　杂草图像采集原理图

Ｆｉｇ．５　Ｓｃｈｅｍａｔｉｃｇｒａｐｈｏｆｇａｔｈｅｒｉｎｇｗｅｅｄｉｍａｇｅ
　
而提取其深度信息。双目立体视觉主要依据视差原

理，运用三角形法则即将图像对和被测物体构成一

个三角形来进行三维重建。Ｏ１和 Ｏ２分别为左图像
和右图像的中心点。ｆ为相机的焦距。从图中可以
看出深度 Ｚ和视差 ｄ（ｉ，ｊ）可以运用几何学中三角
形原理来进行计算得出。其原理图如图６所示。

Ｚ（ｉ，ｊ）＝ｆ Ｂ
ｄ（ｉ，ｊ）

（６）

若已知像素点（ｉ，ｊ）在某个投射面上的坐标，可
以由 Ｚ值计算出（Ｘ，Ｙ）点。

Ｘ＝Ｚ－ｆ
ｆ
ｉ （７）

Ｙ＝Ｚ－ｆ
ｆ
ｊ （８）

图 ６　双目立体视觉三维重建原理图

Ｆｉｇ．６　Ｓｃｈｅｍａｔｉｃｏｆ３Ｄｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ

ｂａｓｅｄｏｎｂｉｎｏｃｕｌａｒｓｔｅｒｅｏｓｃｏｐｉｃｖｉｓｉｏｎ
　
图７为当相机基线距 Ｂ＝５ｃｍ，焦距 ｆ＝８ｍｍ

时，重建的某株蒲公英样本三维图像。

图 ７　蒲公英的 ３Ｄ重建图像

Ｆｉｇ．７　３Ｄｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｐｉｃｔｕｒｅｏｆｄａｎｄｅｌｉｏｎ
　
４３　基于３Ｄ图像的植物高度特征提取

从重建后的 ３Ｄ图像中提取其包含的三维信
息，是双目立体视觉的一个重要应用。双目立体视

觉中提取出３Ｄ图像中的深度信息为相机与植物叶
片之间的距离。本实验中采集的玉米幼苗与杂草之

间的高度差异较大，所以可以根据提取出来的深度

ｄｅｐｔ（Ｚ）近似地计算出叶片的高度（相机与地面的
距离减去深度 ｄｅｐｔ（Ｚ）），在提取出叶片高度信息的
同时统计对应高度上的像素点个数，画出高度直方

图。图８为相机基线距 Ｂ＝５ｃｍ，焦距 ｆ＝８ｍｍ时，
实验测得某株蒲公英样本的高度直方图。

图 ８　蒲公英高度直方图

Ｆｉｇ．８　Ｈｅｉｇｈｔｈｉｓｔｏｇｒａｍｏｆｄａｎｄｅｌｉｏｎ
　

４４　模糊神经网络改进

通过建立并仔细观察杂草和玉米幼苗的高度直

方图发现，狗尾草、稗草、藜草与玉米幼苗的高度区

分度较为明显。为了提高分类识别的准确率，将原

模糊神经网络输入层中次要纹理子网络替换为高度

子网络。通过双目立体视觉技术，得到基于左视角

图像与右视角图像的立体图像，然后统计出每种高

度所对应的像素数，并选取植物高度的均值、中值、

最大值、众值（ｍｏｄｅｖａｌｕｅ，即直方图中最大像素数
目对应的高度），作为杂草识别高度子网络的输入

量，分别用 Ｔ９ ～Ｔ１２表示，取 ｗｆ＝（０２，０２，０４，

０２）Ｔ，分别对应于颜色、主要纹理、高度和光谱这
４个子网络的网络权重。而网络的输出层中，将
（０，１）Ｔ，（１，０）Ｔ向量作为网络输出，分别对应玉米
幼苗和杂草，具体的网络结构如图 ９所示。实验对
玉米幼苗及杂草各 １２０棵进行识别，其中采用模糊
ＢＰ综合神经网络方法正确识别玉米幼苗 １１５棵；采
用普通 ＢＰ综合神经网络方法正确识别玉米幼苗
１１０棵；采用模糊 ＢＰ综合神经网络方法正确识别杂
草１１７棵；采用普通 ＢＰ综合神经网络方法正确识别
杂草１１５棵。实验表明，采用模糊神经网络对玉米幼
苗及其伴生杂草分类，混合识别率高达９６７％。

５　结束语

模糊 ＢＰ综合神经网络分类器除了分类处理速
度略低于普通 ＢＰ综合神经网络以外，其他性能都
优于普通 ＢＰ综合神经网络分类器。这是因为模糊
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图 ９　改进模糊 ＢＰ综合神经网络结构图

Ｆｉｇ．９　ＳｔｒｕｃｔｕｒｅｂｌｏｃｋｏｆｉｍｐｒｏｖｉｎｇｆｕｚｚｙＢＰ

ｏｖｅｒａｌｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ
　
　　

ＢＰ综合神经网络分类器充分考虑了杂草分类特征
的不确定性／种间差异和种内差异并存的特点，它综
合了４个分类特征 ＢＰ神经子网络、分类特征分量
的模糊化和模糊规则的遗传优化选取这３方面的优
点，从而使得它具有较高的分类识别率、较好的系统

收敛性和稳定性。采用多特征融合的方法确实有比

较好的正确识别率。一般情况下可以使用杂草叶片

颜色、纹理和光谱特征进行数据融合和分类识别。

如果不同植物的叶片高度差异较大，还可以使用颜

色、纹理、高度和光谱这４个特征进行数据融合和分
类识别。

但是，由于实时性较差，野外田间环境中存在着

很多植物叶片的交叠遮挡现象等原因，将本文提出

和设计的杂草自动识别软件系统应用到田间杂草分

类识别处理仍然具有一定的局限性。

参 考 文 献

１　ＳｏｇａａｒｄＨＴ，ＨｅｉｓｅｌＴ．Ｗｅｅｄｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｂｙａｃｔｉｖｅｓｈａｐｅｍｏｄｅｌｓ［Ｊ］．ＢｉｏｓｙｓｔｅｍｓＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２００５，９１（３）：２７１－２８１．
２　ＳｃｈｕｓｔｅｒＩ，ＮｏｒｄｍｅｙｅｒＨ，ＲａｔｈＴ．Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｖｉｓｉｏｎｂａｓｅｄａｎｄｍａｎｕａｌｗｅｅｄｍａｐｐｉｎｇｉｎｓｕｇａｒｂｅｅｔ［Ｊ］．ＢｉｏｓｙｓｔｅｍｓＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，
２００７，９８（１）：１７－２５．

３　ＬａｍｍＲＤ，ＳｌａｕｇｈｔｅｒＤＣ，ＧｉｌｅｓＤＫ．Ｐｒｅｃｉｓｅｗｅｅｄｃｏｎｔｒｏｌｓｙｓｔｅｍｆｏｒｃｏｔｔｏｎ［Ｊ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＡＳＡＥ，２００２，４５（１）：２３１－２３８．
４　李志臣，姬长英．基于图像分析的杂草分形维数计算［Ｊ］．农业工程学报，２００６，２２（１１）：１７５－１７８．
ＬｉＺｈｉｃｈｅｎ，ＪｉＣｈａｎｇｙｉｎｇ．Ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎｏｆｗｅｅｄｆｒａｃｔａｌｄｉｍｅｎｓｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｉｍａｇｅａｎａｌｙｓｉｓ［Ｊ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣＳＡＥ，２００６，２２
（１１）：１７５－１７８．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

５　ＢｕｒｋｓＴＦ，ＳｈｅａｒｅｒｓＡ，ＨｅａｔｈＪＲ，ｅｔａｌ．Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎｏｆｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓｆｏｒｗｅｅｄｓｐｅｃｉｅｓｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｏｎ［Ｊ］．
ＢｉｏｓｙｓｔｅｍｓＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２００５，９１（３）：２９３－３０４．

６　曹晶晶，王一鸣，毛文华．基于纹理和位置特征的麦田杂草识别方法［Ｊ］．农业机械学报，２００７，３８（４）：１０７－１１０．
ＣａｏＪｉｎｇｊｉｎｇ，ＷａｎｇＹｉｍｉｎｇ，ＭａｏＷｅｎｈｕａ．Ｗｅｅｄｄｅｔｅｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｉｎｗｈｅａｔｆｉｅｌｄｂａｓｅｄｏｎｔｅｘｔｕｒｅａｎｄｐｏｓｉｔｉｏｎｆｅａｔｕｒｅｓ［Ｊ］．
ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣｈｉｎｅｓｅＳｏｃｉｅｔｙｆｏｒＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＭａｃｈｉｎｅｒｙ，２００７，３８（４）：１０７－１１０．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

７　毛文华，王辉，赵博，等．基于株心颜色的玉米田间杂草识别方法［Ｊ］．农业工程学报，２００９，２５（２）：１６１－１６４．
ＭａｏＷｅｎｈｕａ，ＷａｎｇＨｕｉ，ＺｈａｏＢｏ，ｅｔａｌ．Ｗｅｅｄｄｅｔｅｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｂａｓｅｄｔｈｅｃｅｎｔｒｅｃｏｌｏｒｃｏｒｎｏｆｓｅｅｄｌｉｎｇ［Ｊ］．Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅ
ＣＳＡＥ，２００９，２５（２）：１６１－１６４．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

８　毛文华．基于机器视觉的田间杂草识别技术研究［Ｄ］．北京：中国农业大学，２００４．
ＭａｏＷｅｎｈｕａ．Ｒｅｓｅａｒｃｈｏｆｗｅｅｄｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙｕｓｉｎｇｍａｃｈｉｎｅｖｉｓｉｏｎ［Ｄ］．Ｂｅｉｊｉｎｇ：ＣｈｉｎａＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，２００４．
（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

９　ＧｒａｎｉｔｔｏｐＭ，ＶｅｒｄｅｓＰＦ，ＣｅｃｃａｔｔｏＨＡ．Ｌａｒｇｅｓｃａｌｅｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｉｏｎｏｆｗｅｅｄｓｅｅｄｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｂｙｍａｃｈｉｎｅｖｉｓｉｏｎ［Ｊ］．Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ
ａｎｄＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓｉｎＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒｅ，２００５，４７（１）：１５－２４．

１０　ＴｉａｎＬ．Ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｏｆａｓｅｎｓｏｒｂａｓｅｄｐｒｅｃｉｓｉｏｎｈｅｒｂｉｃｉｄｅａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍ［Ｊ］．ＣｏｍｐｕｔｅｒｓａｎｄＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓｉｎＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒｅ，
２００２，３６（３）：１３３－１４９．

１１　陈树人，栗移新，毛罕平，等．基于光谱分析技术的作物中杂草识别研究［Ｊ］．光谱学与光谱分析，２００９，２９（２）：４６３－４６６．
ＣｈｅｎＳｈｕｒｅｎ，ＬｉＹｉｘｉｎ，ＭａｏＨａｎｐｉｎｇ，ｅｔａｌ．Ｒｅｓｅａｒｃｈｏｎｄｉｓｔｉｎｇｕｉｓｈｉｎｇｗｅｅｄｆｒｏｍｃｒｏｐｕｓｉｎｇｓｐｅｃｔｒｕｍａｎａｌｙｓｉｓｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ［Ｊ］．
ＳｐｅｃｔｒｏｓｃｏｐｙａｎｄＳｐｅｃｔｒａｌＡｎａｌｙｓｉｓ，２００９，２９（２）：４６３－４６６．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

１２　ＦｅｙａｅｒｔｓＦ，ＧｏｏｌＬ．Ｍｕｌｔｉｓｐｅｃｔｒａｌｍａｃｈｉｎｅｖｉｓｉｏｎｓｙｓｔｅｍｆｏｒｗｅｅｄｄｅｔｅｃｔｉｏｎ［Ｊ］．ＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎＬｅｔｔｅｒｓ，２００１，２２（６－７）：
６６７－６７４．

１３　ＪａｖｅｄＩ，ＯｗｅｎｓＰＲ，ＡｌｉＩ．Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｆｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇｄａｔａｔｏａｓｓｅｓｓｗｅｅｄｉｎｆｅｓｔａｔｉｏｎｉｎｃｏｔｔｏｎ［Ｊ］．ＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒｅＪｏｕｒｎａｌ，
２００６，１（４）：１８６－１９１．

１４　ＶｉｏｉｘＪＢ，ＤｏｕｚａｌｓＪＰ，ＴｒｕｃｈｅｔｅｔＦ，ｅｔａｌ．Ｓｐａｔｉａｌａｎｄｓｐｅｃｔｒａｌｍｅｔｈｏｄｓｆｏｒｗｅｅｄｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｎｄｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＥＵＲＡＳＩＰ
ＪｏｕｒｎａｌｏｎＡｄｖａｎｃｅｓｉｎＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２００２，７：６７９－６８５．

１５　刘波，方俊永，刘学，等．基于成像光谱技术的作物杂草识别研究［Ｊ］．光谱学与光谱分析，２０１０，３０（７）：１８３０－１８３３．
ＬｉｕＢｏ，ＦａｎｇＪｕｎｙｏｎｇ，ＬｉｕＸｕｅ，ｅｔａｌ．Ｒｅｓｅａｒｃｈｏｎｃｒｏｐｗｅｅｄｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｏｎｕｓｉｎｇａｆｉｅｌｄｉｍａｇｉｎｇｓｐｅｃｔｒｏｍｅｔｅｒ［Ｊ］．
ＳｐｅｃｔｒｏｓｃｏｐｙａｎｄＳｐｅｃｔｒａｌＡｎａｌｙｓｉｓ，２０１０，３０（７）：１８３０－１８３３．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

１６　ＰｅｒｓｓｏｎＭ，ＡｓｔｒａｎｄＢ．Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆｃｒｏｐｓａｎｄｗｅｅｄｓｅｘｔｒａｃｔｅｄｂｙａｃｔｉｖｅｓｈａｐｅｍｏｄｅｌｓ［Ｊ］．ＢｉｏｓｙｓｔｅｍｓＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２００８，

０８２ 农　业　机　械　学　报　　　　　　　　　　　　　　　　　２０１４年



１００（６）：４８４－４９７．
１７　ＫｉｓｈｏｒｅＳＣ，ＭｉｃｈａｅｌＮ，ＲａｓｍｕｓＪＮ，ｅｔａｌ．Ｗｅｅｄｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｕｓｉｎｇａｎａｕｔｏｍａｔｅｄａｃｔｉｖｅｓｈａｐｅｍａｔｃｈｉｎｇｔｅｃｈｎｉｑｕｅ［Ｊ］．

ＢｉｏｓｙｓｔｅｍｓＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０１１，１１０（４）：４５０－４５７．
１８　毛文华，张银桥，王辉，等．杂草信息实时获取技术与设备研究进展［Ｊ］．农业机械学报，２０１３，４４（１）：１９０－１９５．

ＭａｏＷｅｎｈｕａ，ＺｈａｎｇＹｉｎｑｉａｏ，ＷａｎｇＨｕｉ，ｅｔａｌ．Ａｄｖａｎｃｅｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓａｎｄｅｑｕｉｐｍｅｎｔｓｆｏｒｒｅａｌｔｉｍｅｗｅｅｄｄｅｔｅｃｔｉｏｎ［Ｊ］．Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ
ｏｆｔｈｅＣｈｉｎｅｓｅＳｏｃｉｅｔｙｆｏｒＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＭａｃｈｉｎｅｒｙ，２０１３，４４（１）：１９０－１９５．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

１９　何东健，乔永亮，李攀，等．基于 ＳＶＭ ＤＳ多特征融合的杂草识别［Ｊ］．农业机械学报，２０１３，４４（１）：１８２－１８７．
ＨｅＤｏｎｇｊｉａｎ，ＱｉａｏＹｏｎｇｌｉａｎｇ，ＬｉＰａｎ，ｅｔａｌ．ＷｅｅｄｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎＳＶＭ ＤＳｍｕｌｔｉｆｅａｔｕｒｅｆｕｓｉｏｎ［Ｊ］．Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅ
ＣｈｉｎｅｓｅＳｏｃｉｅｔｙｆｏｒＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＭａｃｈｉｎｅｒｙ，２０１３，４４（１）：１８２－１８７．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

２０　李先锋，朱伟兴，孔令东，等．基于 ＳＶＭ和 Ｄ Ｓ证据理论的多特征融合杂草识别方法［Ｊ］．农业机械学报，２０１３，４４（１）：
１６４－１６８．
ＬｉＸｉａｎｆｅｎｇ，ＺｈｕＷｅｉｘｉｎｇ，ＫｏｎｇＬｉｎｇｄｏｎｇ，ｅｔａｌ．ＭｅｔｈｏｄｏｆｍｕｌｔｉｆｅａｔｕｒｅｆｕｓｉｏｎｂａｓｅｄｏｎＳＶＭａｎｄＤ Ｓｅｖｉｄｅｎｃｅｔｈｅｏｒｙｉｎｗｅｅｄ
ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｊ］ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣｈｉｎｅｓｅＳｏｃｉｅｔｙｆｏｒＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＭａｃｈｉｎｅｒｙ，２０１３，４４（１）：１６４－１６８．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

ＷｅｅｄＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｉｎＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＦｉｅｌｄＵｓｉｎｇＭｕｌｔｉｐｌｅＦｅａｔｕｒｅＦｕｓｉｏｎｓ

ＺｈａｏＰｅｎｇ　ＷｅｉＸｉｎｇｚｈｕ
（ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎａｎｄＣｏｍｐｕｔｅｒＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇＣｏｌｌｅｇｅ，ＮｏｒｔｈｅａｓｔＦｏｒｅｓｔｒｙＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｈａｒｂｉｎ１５００４０，Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ：ＡｎｏｖｅｌｗｅｅｄｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｓｃｈｅｍｅｂａｓｅｄｏｎｆｕｚｚｙＢＰｏｖｅｒａｌｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｉｓｐｒｏｐｏｓｅｄ．Ｆｉｒｓｔ，
ｔｈｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｆｅａｔｕｒｅｓａｒｅｂｌｕｒｒｅｄｔｏｄｅａｌｗｉｔｈｔｈｅｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙｏｆｗｅｅｄｆｅａｔｕｒｅｓ．Ｓｅｃｏｎｄ，ｔｈｅｇｅｎｅｔｉｃ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｓｕｓｅｄｔｏｏｐｔｉｍｉｚｅｔｈｅｎｅｔｗｏｒｋｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓｏａｓｔｏｉｍｐｒｏｖｅｔｈｅｎｅｔｗｏｒｋ’ｓｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅａｎｄ
ｓｔａｂｉｌｉｔｙ．Ｆｉｎａｌｌｙ，ａｆｅａｔｕｒｅｌｅｖｅｌｄａｔａｆｕｓｉｏｎｓｃｈｅｍｅｉｓｕｓｅｄ．Ｉｎｗｅｅｄｓｐｅｃｉｅｓｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ，
ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｃｏｎｓｉｓｔｓｏｆｔｈｅ４ＢＰｓｕｂｎｅｔｗｏｒｋｓｏｎｃｏｌｏｒｆｅａｔｕｒｅ，ｍａｉｎｔｅｘｔｕｒｅｆｅａｔｕｒｅ，ｓｅｃｏｎｄａｒｙｔｅｘｔｕｒｅ
ｆｅａｔｕｒｅａｎｄｓｐｅｃｔｒａｌｆｅａｔｕｒｅ．Ｔｈｅｒｅｓｕｌｔｓｉｎｄｉｃａｔｅｔｈａｔｔｈｅｏｖｅｒａｌｌｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒａｔｅｒｅａｃｈｅｓｔｏａｇｏｏｄ
ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｏｆ９４２％ ｆｏｒ７ｗｅｅｄｓｐｅｃｉｅｓ．Ｂｅｓｉｄｅｓ，ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓｗｅｒｅｐｕｔｉｎｔｏｅｆｆｅｃｔｏｎｔｈｅｃｏｒｎ
ａｎｄｉｔｓａｃｃｏｍｐａｎｙｉｎｇｗｅｅｄｓ．Ｔｈｅｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｃｏｎｓｉｓｔｓｏｆｔｈｅ４ＢＰｓｕｂｎｅｔｗｏｒｋｓｏｎｃｏｌｏｒｆｅａｔｕｒｅ，
ｍａｉｎｔｅｘｔｕｒｅｆｅａｔｕｒｅ，ｈｅｉｇｈｔｆｅａｔｕｒｅａｎｄｓｐｅｃｔｒａｌｆｅａｔｕｒｅ．Ｔｈｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒａｔｅｒｅａｃｈｅｓｔｏ９６７％ ｗｉｔｈａ
ｂｅｔｔｅｒｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙ．
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：Ｗｅｅｄｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ　Ｍａｃｈｉｎｅｖｉｓｉｏｎ　Ｄａｔａｆｕｓｉｏｎ　ＢＰｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ　Ｓｐｅｃｔｒａｌａｎａｌｙｓｉｓ

１８２第 ３期　　　　　　　　　　　　　　赵鹏 等：基于多特征融合的田间杂草分类识别


