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基于图像处理的田间杂草识别研究进展与展望
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摘要：杂草是导致农作物减产的一个重要因素，准确的识别是杂草治理的前提和基础，随着计算机和信息技术的进

步，机器视觉和图像处理相结合成为了当前杂草检测和识别的主流方法。本文从图像的预处理、分割、特征提取和

分类 ４个角度，详细介绍了当前国内外田间杂草识别的研究进展以及各种分割、提取、识别方法的优缺点。另外，

针对目前田间杂草检测中存在的光照环境影响、叶片的遮挡和重叠以及分类器的优化等问题进行了分析和讨论，

最后根据目前杂草识别的研究趋势提出了建议与展望。
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０　引言

农田杂草是农业生产中最常见、最严重的生物

灾害之一。农田杂草具有极强的繁殖能力，并通过

和作物争夺养分、引入作物疾病、吸引有害昆虫等方

式直接或间接影响作物产量、质量，给农业生产造成

严重损失。华中师范大学杨光富教授指出，世界范

围内每年因杂草危害而造成的粮食损失达 １３２％
左右，相当于 １０亿人一年的口粮［１］

。改革开放以

来，中国粮食产量显著增加，因草害造成的粮食安全

问题依然十分严峻。据全国农业技术推广服务中心

统计，我国农田杂草约为 １４５０种，其中造成农田严
重危害的约有１３０种，２０１５—２０１７年杂草平均面积
约为１４４４亿公顷，与 ２００７年相比增长了 １６３％；
全国每年因杂草造成主粮作物损失约 ３００万吨，直
接经济损失高达近千亿元，仅安徽省每年因草害造

成的小麦损失高达１４０万吨［１－２］
。在当前杂草治理

过程中，如何做到精准施药、减少农用化学药剂的使

用量是关键问题，解决这一问题的前提是做到精准、

快速的检测和识别杂草。

机器视觉技术是利用光学装置和非接触的传感

器收集目标物体的特征，将图像信息转换成数字化



信息，结合计算机的分析功能完成视觉任务
［３］
，在

农作物品种的识别、农产品质量的检测方面有着较

多的应用研究。基于机器视觉的杂草识别技术主要

包括图像采集、图像处理、准确定位、信号传输 ４部
分

［４］
。其中利用机器视觉技术通过图像处理方式

获取作物或杂草的形状、颜色、纹理、位置等特征并

进行杂草分类是实现杂草识别的核心部分，也是杂

草识别中的难点部分。目前常用的杂草识别传感器

主要有 ＲＧＢ相机、多光谱相机（近红外相机）、高光
谱相机、激光雷达等

［５－６］
；在诸多传感器中，基于可

见光成像的 ＲＧＢ相机可以直接获取植物颜色、形
态、纹理等底层视觉特征，成本较低，且应用技术比

较成熟，是杂草识别中最常用的传感器之一。在图

像处理方面，通过单一视觉特征能实现基本的杂草

识别，但是由于单一特征的局限性使得识别系统存

在精度差、稳定性差、可靠性差等问题
［７］
。多特征

融合技术的发展在一定程度上提升了杂草识别率与

稳定性，如使用激光雷达与光谱成像相结合，从植被

水平与垂直结构全方位了解作物信息
［８］
，然而融合

特征的高维数增加了特征提取难度，往往需要进行

特征优化，故在杂草识别过程中，合理选择适宜的分

类器也是基于视觉技术的一个重点。本文从图像处

理的４个角度（图像预处理、图像分割、特征提取和
分类器的应用）阐述当前国内外杂草识别的研究进

展，并在此基础上对作物与杂草分割过程中精度问

题，作物与杂草的重叠问题、光照问题以及分类器的

优化设计等难点进行分析和讨论，最后针对目前杂

草识别的研究趋势提出建议与展望。

１　基于图像处理的杂草识别流程与研究进展

１１　图像预处理
图像预处理是完成杂草分割的重要步骤，也是

特征优化的前提条件，目的是通过一些基本图像处

理方式尽可能改善图像数据，并增强某些重要的图

像特征，提高识别系统实时性以及精确性。

影响图像质量的主要因素是图像模糊以及图像

噪声。在杂草识别中由于表型平台的运动速度过快

使得相机无法与目标物体进行正确对焦，然而在低

速环境下进行图像采集，发生高度模糊的可能性并

不大，最影响图像质量的是图像噪声问题
［９］
。噪声

的产生主要有两方面，一是由于光照不足、曝光不均

匀、背景环境等外界环境因素影响产生噪声，二是由

于图像分割精度不够，使得二值化处理后的图像仍

存在植物阴影、植物残基等伪白色像素，这种噪声又

称为“椒盐噪声”。消除噪声最常用的方法是滤波

处理。ＡＨＭＡＤ等［１０］
采用一种自适应分割算法，首

先使用背景消除函数进行图像灰度变换，通过多次

选择最佳阈值以减小光照对图像影响，并引用了均

值滤波器；通过引入不同程度的高斯噪声进行图像

性能检测，结果表明滤波器能减小噪声对识别精度

的影响，但仍无法抑制严重的图像噪声。在预处理

阶段，可以选用合适的学习算法筛选出最佳图像，

如 ＳＡＨＡ等［１１］
采用 Ｋ均值聚类算法只选择由植物

和杂草区域组成的图像，并以这些图像进行特征提

取与特征分类，以避免图像采集过程中发生的模糊

与噪声等问题。

１２　图像分割
图像分割的基本步骤是先将图像分成若干个特

定的、具有独特性质的区域，使得在同一个子区域内

的特征具有一定相似性、不同子区域之间的特征呈

现较为明显的差异
［１２－１３］

。在实际的杂草分割过程

中，图像分割又可分为基于颜色特征的植物背景分

割以及作物与杂草的分割。

１２１　基于颜色特征的植物背景分割
由于土壤、石块等背景与植物存在明显颜色差

异，因而在作物与杂草分割之前需要利用颜色特征

进行背景分割
［１４］
，一般评判背景分割优劣性主要根

据滤除背景噪声的程度以及能否最大程度完整保留

植物的有效特征，并且需要在一定的光照强度下保

证系统的鲁棒性。为了尽可能降低光照对图像的影

响，增强识别系统的稳定性与识别率，在背景分割过

程主要依靠在颜色空间变换（如 ＨＳＶ、Ｌａｂ、ＹＣｒＣｂ
等）以及使用不同的植被指数（如 ＮＤＩ、ＥｘＧ、ＣＯＭ
等）获取该区域的灰度直方图，并通过阈值分割法

来完成植物与背景图像的分割过程。

在颜色空间方面，ＨＡＭＵＤＡ等［１５］
根据 ＨＳＶ更

符合人类的颜色感知且在 ＨＳＶ颜色空间对光照变
化具有鲁棒性这一特性计算 Ｈ、Ｓ、Ｖ三通道的直方
图，并确定一个通道（Ｈ通道）使得能有效区分花椰
菜与作物、花椰菜与背景，通过确定阈值将背景像素

（大多数像素）的色调值与植物像素进行比较，去除

背景像素。Ｌａｂ、Ｌｕｖ颜色空间主要包括一个亮度通
道（Ｌ）和两个色度通道，该颜色空间最大的优势在
于能够测量较小范围的色差

［１６］
，金飞剑

［１７］
发现利

用 Ｌａｂ空间的 ａ分量在复杂的土壤环境中取得较好
的分割程度，然而无论是 ＨＳＶ空间还是 Ｌａｂ空间，
Ｈ、Ｓ、ａ、ｂ、ｕ、ｖ颜色分量通道都是通过 Ｒ、Ｇ、Ｂ分量
的非线性变换得来的，因此在颜色突变明显的边缘

区域容易产生局部噪声，且运算时间慢。相比于

ＨＳＶ空间，ＹＣｒＣｂ、ＹＩＱ和 ＹＵＶ中的 Ｃｒ、Ｃｂ、Ｉ、Ｑ、Ｕ、
Ｖ通道是由 Ｒ、Ｇ、Ｂ的线性变换给出，该模型更适合
于处理对光照变化敏感的图像，但是对复杂的土壤

４２３ 农　业　机　械　学　报　　　　　　　　　　　　　　　　　２０２０年



环境区分效果较差
［１６－１７］

。ＴＡＮＧ等［１８］
采用 ＹＣｒＣｂ

颜色模型（其中 Ｙ表示色度，Ｃｒ、Ｃｂ分别表示红蓝浓
度偏移分量），用 Ｃｇ分量对清晨、中午和夜间的灰
度图像进行灰度处理，并采用全局阈值法同时对图

像进行图像二值化，在保证分割精度的同时，一定程

度上克服了不同光照下对图像的影响。

植被特征指数主要是利用不同植被的光谱特

性，通过可见光波段或可见光波段与近红外（ＮＩＲ）
反射情况形成的某种组合

［１９］
。根据所使用传感器，

可将所有的植被指数分为两大类，第一类是在 ＲＧＢ
颜色空间生成下的植被指数，这类指数最典型的特

点是通过一定程度的背景处理函数进行灰度变换，

并通过确定合适的阈值完成背景分割工作，并且该

类指数只需要 ＲＧＢ相机就能完成分割工作［２０］
。吴

兰兰等
［２１］
以大田油菜幼苗为研究对象，采用 ６种常

见的 ＲＧＢ植被特征指数（ＥｘＧ、ＥｘＲ、ＥｘＧＲ、ＣＩＶＥ、
ＮＤＩ和 ＣＯＭ）研究户外光照下阴影对图像分割的影
响，从定性和定量分析角度评价了常用植被指数的

分割效果，结果发现 ＣＯＭ在消除阴影区域影响的同
时保留完整叶片轮廓，而超红指数 ＥｘＲ和植被提取
颜色指数 ＣＩＶＥ不能消除阴影区域带来的影响；另
外 ＣＯＭ指数在分割精度与灵敏度中表现最佳，但是
该指数计算量相对复杂，需要进行算法优化，使用

ＥｘＧＲ的分割精度最差，对叶脉与叶片造成大面积
误分情况。第二类是利用近红外反射波段与 ＲＧＢ

相机中的可见光波段形成的植被指数（如 ＮＤＶＩ），
这类指数在无人机遥感方面应用非常广泛。需要注

意的是，由于太阳光照射角度问题，在实际采集的图

像会存在植被阴影，而正是由于这些残留下的植被

阴影使得原本在无阴影下达到良好分割的植被指数

造成严重的错误分割，此外，强光与弱光环境、土壤

环境复杂程度也能改变植被指数的分割精度，因而

到目前为止也没有一种真正适合在所有环境下进

行良好分割的植被指数。ＨＡＭＵＤＡ等［２０］
利用多

种植被特征指数对阴影、不同光照（晴天、阴天、多

云天）、不同植物、不同土壤环境、不同植物生长阶

段等多种环境下的分割情况进行分析，并比较不

同植被特征指数在不同环境下的分割性能，为杂

草识别选用合理的植被指数提供参考依据。表 １
为用于植被分割的典型颜色模型／颜色指数性能
比较。

由于单一颜色空间或单一植被指数具有局限

性，因而目前背景分割研究趋势是将不同的颜色空

间或不同颜色空间与植被特征指数组合，以取得更

有效的分割精度。另外，国内外已经有学者采用机

器学习或者数学模型方式对复杂背景环境进行分

割，且分割性能优于单一颜色空间与植被指数，但增

加了一定的计算时间。故在目前背景分割当中利用

简单的颜色空间与植被指数分割仍然是主流的分割

方法。

表 １　用于植被分割的典型颜色模型／颜色指数性能比较

Ｔａｂ．１　Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｙｐｉｃａｌｃｏｌｏｒｍｏｄｅｌ／ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎｉｎｄｉｃｅｓｆｏｒｖｅｇｅｔａｔｉｏｎｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ

类别 颜色空间模型／植被特征指数 优点 缺点 来源

ＲＧＢ 适用于显示器系统
色调调节能力较差，易受光照等外

界环境影响
文献［１０］

颜色空间

ＨＳＶ、ＨＩＳ、ＨＳＢ、ＨＳＬ等 更符合人类的感知，有利于光照调节
计算复杂度较高，在颜色图像边缘

分割较差
文献［１５］

ＣＩＥ ＸＹＺ 与 ＲＧＢ空间相比色域更加辽阔

Ｌａｂ、Ｌｕｖ

该颜色空间亮度与色度分明；色域辽阔，

调节能力较强；弥补 ＲＧＢ色彩空间不

足，能有效测量小的色差

计算复杂度较高，在颜色图像边缘

分割较差
文献［１７］

亮度模型 ＹＣｒＣｂ、ＹＩＱ和 ＹＵＶ 传输速度非常快，算法简单，计算量小
缺乏绿色信号和光亮度的差异，在

复杂土壤环境下分割较差
文献［１７－１８］

ＮＤＩ
易于计算，在一定强度光照环境下有一

定的鲁棒性
植被分割精度较差 文献［２１］

ＥｘＧ

易于计算，在绿色植被分割中具有良好

效果；对背景误差和光照条件的敏感性

低；在室外环境中显示出良好的适应性

在复杂土壤背景下分割精度较差 文献［２１］

植被特征

指数
ＥｘＲ

易于计算；在提取土壤纹理中表现良好；

去除噪声比较好
分割精度不如 ＥｘＧ 文献［２１］

ＥｘＧＲ
在室外环境下表现出良好的适应性；去

除背景噪声
容易造成过度分割 文献［２１］

ＣＯＭ
消除阴影区域影响，并保留完整叶片轮

廓；分割精度相对较好

算法较复杂，实时性方面会较其他

植被指数算法慢
文献［２１］
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１２２　常用的作物与杂草分割方法
在杂草识别中，图像分割种类繁多，判别依据也

各不相同，基于颜色特征的背景分割属于阈值分割

范畴，是一种经典的分割方式，其中 ＯＴＳＵ最为常
见

［１４－２０］
。阈值分割算法实现简单，适用于背景与目

标灰度值较大的场合，然而阈值分割的关键在于如

何确定阈值信号，由于杂草与作物颜色差异不大，直

接使用阈值分割法无法进行有效杂草识别
［２２］
。为

了能准确识别杂草，需要考虑选用其他的分割方式

将作物与杂草划分成合适的区域，再从中提取特征，

完成杂草识别工作。

边缘分割法主要通过灰度值出现阶跃变化提取

边界信息，进而获得对边缘信息的检测，传统的边缘

分割主要是通过采用 Ｒｏｂｅｒｔｓ算子、Ｃａｎｎｙ算子、
Ｐｒｅｗｉｔｔ算子、Ｓｏｂｅｌ算子、ＬｏＧ算子等边缘分割算子，
以获取完整的目标边缘

［２３］
。这些边缘分割算子算

法简单，运行快，可对行间杂草进行快速识别处理，

然而由于不同算子抗噪性能与分割精度有限，使得

在复杂环境下难以保证边缘的连续性与清晰性。虽

然目前存在不少改进型的边缘算子，也能在某种噪

声（高斯噪声、泊松噪声等）下取得良好分割效果，

然而算子存在性能差异，故不能保证改进算子能适

用于所有的植物分割。张宁波
［２４］
提出一种图论的

方法，首先将图像转换成无向图；其次计算无向图边

上权值；通过确定阈值信号筛选并保留小于阈值信

号的垂直边与水平边以提取植被边缘；通过选取打

碗花、绿篱、萝雐等杂草叶片，以及二维条码、摄影

师、汉字等图像，验证 ５种常规算子（Ｒｏｂｅｒｔｓ、Ｓｏｂｅｌ、
Ｐｒｅｗｉｔｔ、ＬｏＧ和 Ｃａｎｎｙ）与图论的分割性能比较，并
在无噪声与噪声环境下进行实验，结果发现在无噪

实验下该方法能够克服上述５种边缘算子中边缘缺
口、抖动、倾斜、不连续、不完整等问题，且该方法具

有一定的抗噪性；该方法在玉米杂草边缘的提取上

具有较好的效果，在理论上也适用于其他的作物识

别。程玉柱
［２５］
提出一种基于分数阶微分的 ＡＣＭ图

像分割算法，首先利用颜色空间、ＰＣＡ、ＦＰＣＡ、ＬＤＡ
等降维方法进行背景分割；根据分数阶微积分能加

强灰度强度变化并能保持低频轮廓信息这一特性将

其引入到 ＡＣＭ图像分割模型并完成对苗期玉米的
图像分割，实验结果表明该模型对玉米幼苗图像分

割有效，抗噪性能比一般分割更好。

区域分割法是按照相似性准则将图像分成不同

的区域，将区域作为一个对象进行分析。目前区域

分割法大致有两种形式：①区域生长法，该方法从单
个像素出发，通过一个迭代过程将它们逐步合并以

形成所需要的分割区域
［２６］
。②区域分裂合并法，该

方法从全局出发，当整幅图像中的某一处局部区域

特征不同，则以田字形方式均匀分裂成４小块，然后
再把前景区域合并，得到需要分割的前景目标

［２７］
。

在地面机器视觉方面，吴兰兰等
［２８］
提出一种基于改

进 Ｉｔｔｉ模型的苗期油菜田间杂草检测装置，首先利
用该视觉模型形成总显著图，然后对显著图进行阈

值分割和区域标记，获得６个标记区域，以标记区域
质心为种子点进行区域生长以及区域合并，获得感

兴趣区域；通过该区域进行形状与纹理的特征提取；

实验结果表明，区域生长对简单背景和复杂背景均

能获取较好分割效果，算法稳定性和通用性较好，能

为后续杂草检测提供可靠数据。在无人机遥感图像

方面，ＴＯＲＲＥＳＳ?ＮＣＨＥＺ等［２９］
采用基于对象的图

像分析（ＯＢＩＡ）对草本作物的早期植被（小麦、向日
葵、玉米）进行检测，首先采用多分辨率分割法

（ＭＲＳＡ）进行区域合并，该方法需要设计者通过特
征提取算法设定区域合并优先级，如缩放参数、颜

色、形状、平滑度等特征，当新生成的对象不超过设

定合并优先级，则合并对象，并通过设定阈值自动标

记区域，但该方法需要花费一定的时间。利用 Ｋ均
值聚类法标记目标像素也是一种区域合并的方式，

ＨＵＡＮＧ等［３０］
将改进的 Ｋ均值分割方法应用于

ＯＢＩＡ方法中，并与主流的多分辨率分割算法进行了
系统的性能比较；实验结果表明，改进后的 Ｋ均值
能以较少的执行时间获得了近似精度，效率也优于

多分辨率分割法。

总体来看，阈值分割法主要是依靠目标像素

与背景像素灰度差异，分割方式比较简单，但是由

于杂草与作物颜色差异不大，一般的阈值分割法

无法滤除杂草像素。边缘算法分割原理比较简

单，在理想的环境中该方法能取得满意的分割效

果，但在保证一定精度同时要提升算法的抗噪能

力，否则无法提取出完整的边缘特征，且由于杂草

重叠下原始图像形状特征已被破坏，故边缘分割

法难以应用在杂草重叠识别。相对于边缘分割法

而言，区域分割法分割精度较高，性能稳定，抗噪

性能也比一般的边缘分割强；通过设定局部特征

提取能在一定程度上克服杂草与作物重叠问题，

但在使用算法过程中需要手动设置合适分割参

数，否则容易造成图像过分割以及欠分割，此外区

域分割法计算量大，运行速度较慢，数据冗余问题

较为严重，在实际应用当中需进行算法优化。近

年来随着深度学习的发展以及各种数学模型（如

小波变换、马尔可夫随机场）的提出，使得图像分

割朝着多元化的趋势发展，但在杂草识别系统中

无论采用何种分割方式，都依据作物、杂草、背景
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中图像特征来分离出感兴趣的目标区域，因此图

像分割是目标检测与识别的关键步骤之一。

１３　特征提取
１３１　形状特征

在杂草识别过程中，由于植物种类多种多样，绝

大部分植物的叶片尤其是单子叶作物与阔叶杂草都

存在一定的形状差异性，在叶片未发生严重重叠之

前，利用植物叶片的几何形状特征进行杂草识别能

获取较好的识别率
［３１］
。如表 ２所示［３１］

，根据测量

要求，叶片形状特征大致可分为形状测量参数以及

通过分段图像转换生成的形状描述符
［１４］
。形状测

量参数是基于至少两个简单的形状度量（如植物的

面积、周长、长轴长度、短轴长度）计算的无量纲数

值
［３２］
。为了进一步提升形状特征的识别精度，有必

要引入形状描述子。ＨＵ矩描述子能在平移、缩放、
旋转情况下保持不变性，在场景识别图像分类、目标

识别中有着较为广泛应用
［３３］
，陈亚军等

［３３］
提取了 ７

种形状不变矩用于作物定位，并提取 ８种叶片形状
参数以提升作物的定位精度，但是 ＨＵ矩描述子对
物体细节特征未能很好的描述。另一种形状描述子

是傅里叶描述子，根据提取的区域不同可以划分为

一 维 傅 里 叶 描 述 和 二 维 傅 里 叶 描 述。

ＢＡＫＨＳＨＩＰＯＵＲ等［３２］
采用一维傅里叶描述子对甜

菜与杂草的边缘进行检测并计算轮廓点到质心距

离，并与 ＨＵ描述子以及其他形状参数进行特征融
合再进行杂草识别，二维傅里叶描述子是一种全局

的描述子，该方法形状区分能力较强，但算法较为复

杂，在提取杂草形状特征中这种方法并不常见。陈

良宵等
［３１］
把形状描述分为 ３类，即轮廓描述子、区

域描述子以及混合描述子，并认为采用混合描述子

进行形状特征识别可以互相弥补对方不足，成为今

后研究的热点。

表 ２　植物物种识别的典型形状特征

Ｔａｂ．２　Ｔｙｐｉｃａｌｍｏｒｐｈｏｌｏｇｉｃａｌｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓｏｆｐｌａｎｔｓｐｅｃｉｅｓｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ

研究对象 特征 特征描述 优点 缺点 来源

形状参数

面积 图像分割区域中的像素数

周长 图像分割区域边界像素数

长轴长度
具有与区域相同的标准化第二中

心矩

短轴长度
具有与区域相同的标准化第二中

心矩

偏心率 叶片长轴与叶片短轴的比值

压实度 面积与周长平方的比值

面积凹凸比

面积与凸面面积的比值（注：叶片

凸面面积指的是叶片区域内的最

小凸多边形中的像素数）

周长凹凸比 周长与凸面周长的比值

矩形度
物体面积与物体最小外接矩形面

积比值

圆形度 内切圆半径与外接圆半径比值

最为直观，实现方式较为简

单，运行速度快，且不受光照

影响

识别精度较差，该方法易受

外界环境改变（如叶片的生

长状况），且不具备旋转不

变性

文献［３３－

３５］

基于轮廓

描述子

空间位置描述、曲

率尺度描述、一维

傅里叶描述子

通过叶片轮廓的空间位置分布、

轮廓曲线在某一点的弯曲程度、

轮廓曲线在某一点的运动函数来

提取边缘轮廓信息

算法简单，实现迅速；在保证

提取精确轮廓信息时能取得

很高的识别精度

当背景噪声严重时会影响轮

廓特征提取；无法适用于叶

片重叠环境

文献［３２］

基于区域

描述子

ＨＵ矩描述子 主要描述了形状区域内的几何特征

能在平移、缩放、旋转情况下

保持不变性；对噪声具有很

好的鲁棒性

识别精度比较低，难以对叶

片的细节特征进行描述

二维傅里叶描述子

通过在区域平面内建立特征点，

对行与列同时进行傅里叶变换，

完成形状区域描述

检索准确率高，形状区分能

力强；舍弃了对噪声敏感的

高频系数

信息量大，算法较为复杂

在实际应用较少

文献［３３－

３４］

　　利用叶片形状特征进行杂草识别的主要优势在
于所需的时间较少，运行速度快，且不受光照强度影

响。然而在植物叶片遮挡、重叠、损伤情况下会破坏

原有的杂草特征，仅凭形状特征难以完成杂草识别

任务，因而在实际杂草识别过程需要添加其他特征

以提升识别率。

１３２　纹理特征
纹理特征是一种能反映区域内像素灰度分布的
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重要属性
［３６］
。在杂草识别过程中，由于不同叶片存

在不同的叶脉纹理与叶片表面粗糙度信息，因而是

区分作物与杂草的重要特征之一。

如表 ３所示，统计法是描述特征纹理的最常用
的方法，目前常见的统计纹理特征方法主要有局部

二 值 算 子 （ＬＢＰ）［１２，３４］、灰 度 共 生 矩 阵 法

（ＧＬＣＭ）［３４，３７－３８］、直方图［１０－１１］
。ＬＢＰ是以中心像素

灰度作为阈值，通过统计编码的出现频次来反映图

像的纹理信息。ＧＬＣＭ主要是对两个像素点间的灰
度关系提取二阶纹理信息，并通过定义一些统计量，

利用统计量来描述纹理特征，ＲＯＪＡＳ等［３７］
采用该方

法计算纹理特征中自相关、对比度、熵等 １０个纹理
特征的重要测量值，并通过 ＰＣＡ以获取最佳特征，
能取得９０％的分类精度。虽然灰度共生矩阵具有
较强的适应能力和鲁棒性、易于实现，但是该方法缺

乏对全局信息利用，即没有很好利用叶脉纹理流型

特征。为了解决传统灰度共生矩阵的不足，唐钦
［３８］

根据分支叶脉沿主叶脉两侧向外扩展的流型特点，

提出一种灰度 方向共生矩阵，一定程度上提高了识

别率。此外可以通过灰度直方图提取植物的边缘纹

理特征
［３２］
，如针对单子叶叶片与双子叶叶片存在明

显的叶片轮廓差异，ＡＨＭＡＤ等［１０］
通过 Ｓｏｂｅｌ滤波

器检测不同方向边缘，并通过生成边缘方向直方图

（ＥＯＨ）来标记单子叶作物与阔叶杂草，不过这种方
法更多还是通过分析叶片边缘形状来进行杂草识

别，很少用来提取叶片的叶脉纹理，识别精度不高。

模型法主要利用像素间的关系，将图像建模成

概率模型或一组基函数的线性组合，模型的系数被

用作纹理特征
［１４，３６］

。ＴＥＬＬＡＥＣＨＥ等［３９］
根据贝叶

斯框架下的后验概率的计算来确定喷洒区域，首先

利用一组需要喷洒以及不需要喷洒的区域像素进行

评估，并估计后验概率 Ｐ（ＷＣ｜ｘ），给出关于每个类
别 ｘ的隶属度信息即为所需要的纹理特征，在高密
度杂草识别时其识别率达 ８２％。为了确定图像对
应甜菜和杂草的区域，ＬＯＴＴＥＳ等［４０］

结合随机森林

分类，并通过马尔可夫随机场获取纹理特征，一定程

度改善分类结果，但是系统每处理一幅图像大约需

要４ｓ，邓秀华［４１］
利用小波变换的多尺度性进行边

缘纹理提取，相比于传统边缘算子而言，该方法对噪

声有一定抑制能力。

表 ３　植物物种识别的典型纹理特征

Ｔａｂ．３　Ｔｙｐｉｃａｌｔｅｘｔｕｒｅｆｅａｔｕｒｅｓｏｆｐｌａｎｔｓｐｅｃｉｅｓｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ

提取方法 描述 优点 缺点 来源

８邻域旋转不变性 ＬＢＰ算子

以中心像素灰度作为阈值，对邻域

像素二值化并进行编码处理，反映

图像纹理

原理简单，计算量小；具有

灰度不变性和旋转不变

性；受到光照影响小

文献［１２，

３４］

ＧＬＣＭ

计算矩阵中自相关、对比度、熵等

１０个纹理特征的重要测量值，并通

过降维方式获取关键特征

较强的适应能力和鲁棒

性；易于实现

缺乏对全局信息利用，且

维数较高，计算量偏大，需

要加以改进

文献［３４，

３７－３８］

常规边缘算子与直方图分析 利用边缘分割检测叶片边缘纹理 原理简单，实现较快
识别精度不高，无法有效

滤除边缘噪声

文献［１０－

１１］

概率模型法
利用像素间的关系生成概率密度函

数

具有随机性；能一定程度

改善分类结果
算法复杂，计算量较大

文献［３９－

４０］

小波变换法
将纹理主要信息集中于低频区域，

同时能分离出纹理中的高频噪声
有效滤除边缘噪声 文献［４１］

　　总体来看，统计法原理简单，但是部分计算量偏
大，需要进行算法优化，自识别精度并不高。模型法

能更好地描述纹理特征，算法复杂，计算量较大，在

建立模型法的基础上不建议再另外提取其他特征，

以免造成系统超负荷工作。

１３３　颜色特征
在形状、纹理、颜色等视觉特征中，颜色特征最

容易被感知。目前常用的颜色特征描述主要有颜色

直方图、颜色矩、颜色熵、颜色相关图、颜色集等
［４２］
。

由于植物与土壤颜色差异，可以利用颜色特征将植

物从背景中分离出来。同样杂草识别过程中，针对

不同颜色的植物器官（包括叶片、茎等，通常是检测

植物的叶片），颜色特征也具有较好的识别效果。

ＣＨＥＮＧ等［４３］
提出大戟子草呈褐色，而水稻植株呈

绿色，可以利用颜色特征获得希望的分类结果；毛文

华等
［４４］
研究发现，田间３８种重要的杂草中有 ２８种

是淡红色的茎，这为识别杂草与作物提供了理论依

据，但是对于颜色相近的植物，由于分辨率低，仅依

靠颜色特征很难准确识别杂草。此外，在 ＲＧＢ环境
下进行颜色特征提取易受外界光照影响，故在进行

杂草识别之前需要使用颜色空间转换，王丽君
［４２］
等

在 ＨＳＶ空间下，采用颜色直方图的方法提取变叶木
叶片的区域像素个数的百分比、色调均值、饱和度均

值等颜色特征后再进行灰度化处理提取其他特征；
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在获得前景图像之后，邓向武等
［３４］
在 ＨＳＶ空间下

通过颜色矩可以提高特征的辨识度。

１３４　位置空间特征
杂草可根据空间位置关系分为行间杂草与行内

杂草
［４５－４６］

。识别行间杂草的方式较为简单，如大

麦、小麦等连续播种且相邻作物之间没有明显距离

的谷物，可通过识别作物行间的中心线和边缘，将两

行作物之间的所有绿色植物识别并确定这些植物为

行间杂草
［１１］
。由于作物行成直线状，可以利用霍夫

变换的性能检测作物行中心线，并将作物行外的所

有植物都认定为杂草
［４７］
，但是作物存在一定行宽，

而并非一条直线，若直接进行区域标记会将未与中

心线连通的作物叶片误认为杂草，从而导致误识别。

黄士凯等
［４８］
以霍夫变换检测出的玉米行中心线为

基准，在测量作物行的行宽范围之后形成玉米行宽

线，相比于单行霍夫变换，定义行宽的霍夫变换识别

精度更高。另外在无人机遥感成像方面，采用区域

分割法也能识别作物行，ＡＮＡ等［４９］
利用 ＯＢＩＡ创建

了一个新的级别来定义作物行的主方向，在此操作

中，只有当合并目标对象的长宽比增加时，才合并两

个候选植被对象；其次，最大的对象（方向接近第一

行）被分类为属于作物行的种子对象；最后，种子对

象沿着行方向朝两个方向增长，并执行循环合并过

程，直到所有裁剪行都达到地块限制。

相比较行间杂草，行内杂草生长在作物行中，识

别的难度更大，特别是在行间距较小的作物当中非

常容易引起杂草与作物的重叠问题，因而需要结合

视觉特征完成对行内杂草识别，这也是目前研究的

一个难点之一。

１４　特征优化与分类器模型建立
１４１　 特征优化

在实际杂草识别过程中由于单一特征的局限性

以及田间环境的复杂性，为了提高杂草识别系统鲁

棒性，需要将不同类型的特征进行特征融合
［７］
。邓

向武等
［３４］
以６种水稻杂草为研究对象，将杂草图像

颜色、形状、纹理等１０１种特征进行多特征融合并进
行归一化处理，且通过实验对照证明使用同一种分

类器模型下融合特征的杂草识别率要高于单一特征

的杂草识别率。主成分分析算法（ＰＣＡ）［２５，３７］、线性
判别分析算法（ＬＤＡ）、奇异值分解算法（ＳＶＤ）是经
典的特征优化方法，程玉柱

［２５］
采用多种降维方式进

行作物分割后发现 ＰＣＡ与颜色因子分割算法最优，
能提取大部分玉米叶片目标，ＬＤＡ性能最差，但能
滤除大部分杂草像素。为了减少数据量，提取最优

特征，王璨等
［５０］
以 ２～５叶苗期玉米及 ６种常见的

伴生杂草叶片为研究对象，通过单目图像预处理后，

利用 ｍａｘ－ｍｉｎａｎｔｓｙｓｔｅｍ算法将 １６组形态特征进
行优化，在一定程度上提升了系统的实时性、稳定性

与识别精度。周影
［５１］
通过开发 ＧＵＩ人机交互界面，

设计基于 ＰＳＯ ＢＰ的玉米幼苗与杂草识别仿真系
统，提升网络性能，实验结果表明，与一般的 ＢＰ神
经网络分类模型相比，其误差均值小、稳定性好、分

类准确度更高，可有效解决 ＢＰ神经网络初始权值
的随机性问题，相比于 ＰＣＡ而言，ＰＳＯ优化性能较
好。为了保证识别精度，克服遗传算法在运动识别

的局限性，ＳＡＢＺＩ等［５２］
以马铃薯植株和 ３种杂草为

研究对象，采用元启发式文化算法用于选择最相关

的特征来寻找网络的最佳配置，并使用混合人工神

经网络文化算法（ＡＮＮ ＣＡ）进行自动分类，一定程
度上避免深度神经网络中过拟合问题，识别精度高

达９８３６％。
１４２　分类器模型建立

如表４所示［５３－５４］
，根据分类器分类方法主要分

为机器学习分类与深度学习分类两部分，根据输入

数据有无标记，又可以把分类器分为无监督学习、半

监督学习以及监督学习，通过选用适当的分类器对

不同的植物品种（农作物和杂草）进行分类，能有效

提高杂草的识别准确率。

Ｋ均值聚类（Ｋｍｅａｎｓ）是一种典型无监督机器
学习方法。该方法最大的特点在于能将具有相似特

征对象分组，而无需事先进行训练，因而适用于小样

本的杂草分类
［５５］
。在深度学习方面，为了提升杂草

识别精度，在数据分类之前可以通过 Ｋ均值进行预
训练以避免人工特征鉴定结果不稳定的问题。

ＴＡＮＧ等［５６］
以大豆幼苗及其相关杂草为研究对象，

建立了基于 Ｋ均值的预训练模型，识别精度高达
９２８９％。Ｋ均值也可以用来直接进行分类，不过该
方法在样本数量较大且当数据庞大时收敛速度会变

慢，因而更适合对作物行的识别，不适合针对不同种

类的杂草分类
［３０，３３］

。

相比较无监督学习法而言，使用已知类别的带

标签样本进行训练，并将训练好的模型对未知数据

的预测是监督学习法的特色。乔永亮等
［５７］
提取叶

片形状、纹理特征之后进行［０，１］归一化处理并采
用 ＰＣＡ方式获取最优特征作为输入，使用支持向量
机（ＳＶＭ）建立的杂草识别模型，杂草正确识别率达
到８５％。赵鹏等［５８］

通过构建基于模糊 ＢＰ神经网
络的特征级数据融合方法对玉米幼苗以及７种代表
性的玉米杂草进行识别，该方法将颜色、光谱、纹理

特征分成４个特征子网络以避免网络结构复杂与权
重混乱问题，通过分类特征分量的模糊化和模糊规

则的遗传优化使得该系统具有较高的分类识别率、

９２３增刊 ２　　　　　　　　　　　　　袁洪波 等：基于图像处理的田间杂草识别研究进展与展望



　　 表 ４　相关分类器的性能及优缺点比较

Ｔａｂ．４　Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｒｅｌａｔｅｄｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓａｎｄｔｈｅｉｒｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ

类型 监督模式 算法 优点 缺点 来源

机器

学习

无监督模

式
Ｋｍｅａｎｓ

原理比较简单，容易实现；收敛速度快；聚类效果

较优；算法的可解释度比较强

当样本集规模大，收敛速度会变慢；对孤

立点数据敏感；Ｋ的取值十分关键，需要

大量实验

文献［１１，

３０，３３，

５５－５６］

ＳＶＭ
能解决小样本、非线性问题以及无局部极小值问

题；很好处理高维数据集

对核函数的高维映射解释力不强；对缺

失数据敏感；对于多分类问题容易产生

过拟合

文献［７，１１，

１２，３７，５０，

５６－５８］

ＡＮＮ

分类准确度高，学习能力强；抗噪性能较强；具有

一定自主学习能力，能对未经训练的数据进行分

类

参数较多（权值和阈值）；不能观察中间

结果，可解释性差；训练时间较长；初始

值具有随机性

文献［４８，

５１－５２，５９］

监督模式

（单一分

类）

ＮＢ

分类速度快；支持增量式运算，可以对新增的样本

进行训练；在对大样本进行处理时有很大的优势；

对结果解释容易理解

当样本属性有关联时，会导致分类性能

降低

文献［１０，３９，

５９］

ＤＴ
结构简单，可以可视化分析；容易提取出分类规

则；适合处理量比较大的数据；运算速度比较快
不易处理缺失数据；易出现过拟合 文献［５３］

ＫＮＮ
对数据的分布无要求；直接使用训练集对数据样

本进行分类，训练阶段较快

不易发现特征之间的关系；计算量大；速

度慢；Ｋ值不易选择
文献［５３］

监督模式

（集成学

习）

ＲＦ

对噪声具有一定的鲁棒性；对多元共线性不敏感

适用于高维或大样本以及高维小样本的情况；训

练快速，分类准确高

模型不容易解释；需要花费时间使模型

符合数据
文献［４０］

ＡｄａＢｏｏｓｔ 分类精度较高；不容易发生过拟合

迭代次数（基本分类器数目）不好设定；

数据不平衡导致分类精度下降；训练时

间较长

文献［１０］

深度

学习

非监督模

式
ＤＢＮ 能够反映同类数据本身的相似性

对于分类问题，分类精度不高；学习复杂

性较高；输入数据具有平移不变性
文献［３４］

监督模式 ＣＮＮ
训练参数减少；模型的泛化能力更强；对输入数据

的平移不变性要求不高

容易出现梯度消散问题；空间关系辨识

度差；物体大幅度旋转之后识别能力低下
文献［６０］

较好的系统收敛性和稳定性，但是实时性能比较差，

在杂草重叠环境应用中仍然具有局限性。朴素贝叶

斯分类优势在于处理大样本时有很大的优势，但是

需要保证所提取的特征在最小相关的最优特征个数

之下构建，否则会直接影响分类器精度
［５３］
。周影

等
［５９］
通过主成分分析方法对颜色、形状、纹理特征

进行特征优化获取 ３个最小相关主成分，并采用朴
素贝叶斯分类器计算 ３个主成分的后验概率，实验
结果表明，ＰＣＡ ＮＢＣ能够很好地区分玉米幼苗和
杂草。

近年来，利用深度学习算法进行植物分类得到

了大量的研究和应用。与传统的机器学习相比，深

度学习最大的优势在于不依赖图像预处理与数据转

换，并且可以自主获取图像中的有用特征信息。彭

明霞等
［６０］
以２～５叶期棉花和杂草为研究对象，首

先建立 ＲｅｓＮｅｔ５０网络模型，从原始图像中提取棉花
和杂草特征，然后在 ＩｍａｇｅＮｅｔ预训练的多层卷积神
经网络基础上进行参数微调，生成棉花和杂草的目

标识别模型，最后利用训练后的模型对棉花杂草图

像进行测试，实验结果表明该方法识别精度优于人

工设计特征。深度学习第二大优势在于克服了传统

学习中由于特征维数过高而造成维数灾难问题，但

是这并不意味着高维数的特征提取对模型性能毫无

影响，相反，随着维数过大，系统所检测耗费时间也

就更多，另外实现大量的数据训练需要配备更先进

的 ＣＰＵ显卡以及更为精确的仪器设备，如何提升数
据的训练速度以及发展更为高速的硬件设备是今后

深度学习需要解决的一个问题
［５４］
。

２　图像处理中的主要难点

２１　光照条件
对于理想的图像采集，目前的图像处理技术已

经能获取非常好的识别结果，然而 ＲＧＢ图像在不同
的光照条件下，会造成图像颜色、阴影、反射、对比

度、饱和度和亮度的变化，进而导致分割与分类算法

失败
［１４］
。

为了提高算法在可变光照条件下的性能，最常

用的方法是采取不同颜色空间模型进行颜色空间转

换以提取背景或作物的颜色特征，但是该方法只针

对于在自然光照环境中，在光线太暗或太亮时，颜色
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模型识别效率会大大降低。从硬件角度，也可以通

过 ＰＷＭ控制方式调节 ＬＥＤ灯以改变光照环境，进
而获取较高的图像质量

［１９］
，但该方法需要事先知道

图像拍摄的光强范围，ＬＥＤ灯在表型平台的安装也
是需要解决的一个问题。

２２　杂草重叠
杂草可分为行间杂草与行内杂草，其中行间杂

草识别较为简单，然而部分杂草由于生长在作物行

中，作物与叶片已经发生重叠现象，特别是在作物生

长后期，由于作物与杂草的叶片面积增大，且杂草种

类繁多，识别难度将进一步加大，由于杂草重叠，导

致原有的形状特征基本破坏，故应考虑选用不同分

割、不同特征以及不同分类方式来解决杂草重叠问

题。从分割角度，王璨等
［５０］
采用基于距离变换的分

水岭算法和形态学处理相结合来解决玉米与杂草的

交叠问题；ＡＮＡ等［４９］
通过区域分裂合并方式，重新

设定杂草与作物其他特征，并将合并之外的绿色作

物规定为杂草，实验证明该方法能够在作物行间和

行内快速、准确地绘制杂草图。从特征角度，ＰＩＲＯＮ
等

［６１］
引入了株高特征，并通过视频投影仪投射到植

物上，经过测试，使用校正后的株高，分类准确率达

到８３％，而未经过校正的分类准确率为 ６６％；另一
种特征方法是引入分型维度特征，苗荣慧等

［６２］
根据

不同叶片含有不同分型维度特征这一特点，将该特

征与其他特征融合并进行菠菜重叠叶片的识别，也

能获得较好的实验精度。从分类器角度而言，选用

特定训练集也能完成重叠识别。ＤＹＲＭＡＮＮ等［６３］

针对麦田中作物与杂草叶片重叠的问题，提出一种

基于改进版 ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ架构的完全卷积神经网络，
该网络通过安装在 ＡＴＶ摄像机上的 １７０００多个冬
麦田杂草图像注释进行训练和验证，其召回率为

４６３％，精确度为 ８６６％，但是分类器方法仅限定
于特定的训练集，并不是处理整个图像，缺乏普遍

性，此外，识别杂草重叠问题需要耗费大量的时间，

因此在相机帧速与表型平台速度方面需要加以

配合。

２３　分类器结构优化
分类器的结构优化主要包括两方面，一是特征

的降维，二是不同分类器的配合使用。各种算法之

间存在一定的相似之处，但在性能、收敛性、鲁棒性

存在一些差异
［６４］
，为了更好地提升杂草识别率，在

进行特征融合之前应根据不同特征提取需要选择更

合适的子分类器。ＦＡＲＯＯＱ等［６５］
根据 ＬＢＰ适合提

取局部纹理特征、ＣＮＮ适合提取光谱特征这一特
点，建立一个基于 ＦＣＮＮ ＳＰＬＢＰ特征融合的结构
并用 ＳＶＭ进行融合特征分类，其识别结果远远优于

单一分类器的识别率。另外可以通过集成学习方式

将若干个基分类器的预测结果进行综合，也能有效

克服学习中过拟合问题
［５３－５４］

。ＡＨＭＡＤ等［１０］
利用

ＡｄａＢｏｏｓｔ算法构建了一个用于杂草分类的朴素贝叶
斯分类器集合，然后反复调用朴素贝叶斯分类器。

与单个分类器相比，这种方法有了相当大的改进。

随机森林（ＲＦ）是决策树的集成学习之一，相对于单
决策树而言，随机森林在某种程度上避免过度拟合

并隐式估计类标签的置信度，可用于分类和回

归
［４０，５４］

。

３　总结与展望

本文从图像预处理、分割、特征提取和分类４个
角度详细总结了目前基于图像处理技术进行杂草识

别的研究进展，杂草识别的关键在于区分作物与杂

草，而杂草与作物往往具有相似的特性。尽管在过

去１０年，杂草识别取得了很大的进展，但在实际应
用中仍然存在一些挑战，如植物的光照问题、叶子的

遮挡和重叠问题、分类器的结构优化等问题。相比

较传统的机器学习而言，目前基于深度学习的杂草

识别方法具有良好的应用前景，但需要大量的标记

样本进行训练，且随着网络复杂程度的升高，硬件系

统升级也是一个需要解决的问题。随着多种表型信

息采集平台、高分辨率成像传感器研发成功，以及算

法结构优化使得杂草识别精度已经有了显著的提

高，这为将来实现精准除草打下良好基础。未来的

杂草识别将会有以下发展趋势：

（１）根据不同生长阶段来监测作物与杂草的生
长状况，并在合适的阶段完成杂草识别工作。不同

的作物都有对应的喷药时期，如玉米苗后除草剂最

佳的喷药时期是２叶期至 ５叶期［６６］
，一旦错过了合

适的喷药时期，不但不能有效清除杂草，而且还会给

玉米幼苗造成药害；另一方面，作物生长后期杂草繁

殖迅速，增加杂草识别与药物除草的难度，不利于保

证作物的产量与质量。目前国内外部分文献只是针

对某些特定时期、某些关键特征进行杂草识别，并没

有考虑利用不同的生长阶段进行杂草识别。今后的

杂草检测除了对某一个阶段杂草与作物进行图像识

别之外，还应对不同阶段的杂草、作物的生长形势进

行分析，以此判定最佳除草时期。

（２）利用多种传感器进行信息融合并构建植物
生长数字化模型以提升杂草与作物识别率。虚拟仪

器的诞生与发展为构建植物的生长模型提供了可能

性，但由于植物类型与形态结构的复杂性，以及外界

环境对植物生长影响，需要大量表型信息以支持植

物模型的构建。单一成像传感器存在样本量小、传
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输效率低、数据缺失等问题，无法满足精准、快速

测量要求，利用多种传感器进行数据自动采集，可

以充分利用它们的性能以便更好地完成植物模型

构建。

（３）进一步增强对不同杂草的分类工作。由于
田间杂草种类较多，对不同作物的危害也不相同，加

强对不同杂草尤其是针对部分破坏性较大、耐药性

较强的恶性杂草进行图像分类工作并对不同的杂草

实施靶向施药以便于杂草治理与管理。另外国家需

要根据当前杂草发展形势及时更新数据库与专题

图，以提高杂草防治的水平，尽可能降低因杂草带来

的粮食损失。
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