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　　【摘要】　为了实现棉田中不同类型杂草的机器视觉识别，提出基于主成分分析和支持向量机的棉花出苗期杂

草识别方法。该方法通过提取棉田图像中棉花和杂草的颜色、形状、纹理等特征，并利用主成分分析（ＰＣＡ）降低特

征变量空间维数，结合支持向量机，实现对棉田杂草类型分类。通过 １２０个棉花杂草测试样本分类试验结果发现，

经 ＰＣＡ降维得到的前 ３个主成分分量能有效减少支持向量机的训练时间和提高分类正确率；通过对比发现前 ３个

主成分分量与径向基核函数支持向量机相结合效果最好，其训练时间为 ９１ｍｓ，平均分类正确率达 ９８３３％。
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　　引言

目前我国棉田化学除草剂的粗放式大面积喷

洒，不仅造成浪费，而且危害农田生态环境
［１］
。机

器视觉杂草识别结合变量施药技术可有效减少除草

剂的使用，国内外学者在此领域已有广泛的研

究
［２～１３］

。

但已有的研究主要是对棉花和杂草进行区分，

但对于杂草具体类型的识别并未进行深入的探讨。

棉花播种后至出苗期间杂草对棉花的生长影响最

大，杂草识别的主要时间段应为棉花出苗期；同时杂

草分为阔叶、针叶两种类型，针对不同的类型施用不



同的除草剂。根据对田间杂草数量和分布的统计，

发现阔叶型杂草灰绿藜、针叶型杂草马唐分布广、数

量多，对出苗期棉花生长影响最大。因此，本文以灰

绿藜和马唐分别作为阔叶型和针叶型杂草的代表，

通过提取图像中棉花、灰绿藜和马唐的颜色、形状、

纹理特征，选取区分性高的特征变量，并利用主成分

分析（ＰＣＡ）降低特征空间维数，以支持向量机
（ＳＶＭ）为分类器对棉花田间杂草进行识别与分类。

１　材料与方法

１１　试验材料
图像采集时间为２０１１年５月中旬至６月上旬，

采集地点为中国农业大学西校区棉花试验田。图像

采集设备为 ＩＸＵＳ２１０Ｃａｎｏｎ数码相机，分辨率为
６４０像素 ×４８０像素，垂直地面５０ｃｍ高度拍摄图像。
采集图像共２４０幅，其中棉花８０幅，阔叶型杂草（灰绿
　　

藜）８０幅，针叶型杂草（马唐）８０幅，如图１所示。

图 １　棉花及杂草图像

Ｆｉｇ．１　Ｉｍａｇｅｏｆｃｏｔｔｏｎａｎｄｗｅｅｄｓ
（ａ）棉花　（ｂ）灰绿藜　（ｃ）马唐

　
１２　试验方法

基于主成分分析和支持向量机的棉花杂草识别

算法流程如图２所示。采集图像后首先进行图像预
处理增强图像信息，并分别提取图像的颜色、形状、

纹理特征，通过主成分分析降低特征集的维数，最后

利用支持向量机对棉花杂草进行分类，计算训练时

间和分类正确率。

图 ２　基于 ＰＣＡ和 ＳＶＭ的棉花杂草识别算法流程图

Ｆｉｇ．２　ＦｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｃｏｔｔｏｎｗｅｅｄｓｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎＰＣＡａｎｄＳＶＭ
　

１２１　图像预处理

图 ３　图像预处理过程

Ｆｉｇ．３　Ｉｍａｇｅｏｆｃｏｔｔｏｎｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ
（ａ）原始图像　（ｂ）Ｇａｕｓｓ滤波后图像　（ｃ）Ｖ分量图　（ｄ）形态

学处理图　（ｅ）图３ｂ与图３ｄ乘积　（ｆ）最小外接矩归一化图

图像预处理的作用是为特征提取和目标识别等

后续处理做准备。首先将原始图像（图 ３ａ）进行
Ｇａｕｓｓ滤波（图３ｂ）；将图像转换为 ＹＵＶ颜色空间的
Ｖ分量（图３ｃ）；利用 Ｏｔｓｕ算法对 Ｖ分量图进行阈值
分割，并运用形态学的开运算对图像进行分割后处

理（图３ｄ）；与滤波后图像进行乘积（图 ３ｅ）。提取
植物的最小外接矩，并进行归一化处理（图３ｆ）。
１２２　Ｈｕ不变矩

１９６２年，Ｈｕ提出了图像识别的不变矩理论，其
７个不变矩量具有无方向性的特点，能够满足图像
平移、旋转和尺度不变性，同时不变矩对噪声的影响

具有一定鲁棒性
［１４］
。数学表达式为

ｈ１＝η２０＋η０２ （１）

ｈ２＝（η２０＋η０２）
２＋４η２１１ （２）

ｈ３＝（η３０－３η１２）
２＋（３η２１－η０３）

２
（３）

ｈ４＝（η３０＋η１２）
２＋（η２１＋η０３）

２
（４）

ｈ５＝（η３０－３η１２）（η３０＋η１２）［（η３０＋η１２）
２－

３（η２１＋η０３）
２
］＋（３η２１－η０３）（η２１＋

η０３）［３（η３０＋η１２）
２－（η２１＋η０３）

２
］ （５）

ｈ６＝（η２０－η０２）［（η３０＋η１２）
２－（η２１＋η０３）

２
］＋

４η１１（η３０＋η１２）（η２１＋η０３） （６）
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ｈ７＝（３η２１－η０３）（η２１＋η０３）［３（η３０＋η１２）
２－

（η２１＋η０３）
２
］－（η３０－３η１２）（η２１＋

η０３）［３（η３０＋η１２）
２－（η２１＋η０３）

２
］ （７）

式中，ｈ１、ｈ２、…、ｈ７为 ７个 Ｈｕ矩不变量，η为归一
化中心距。

１２３　灰度共生矩阵
灰度共生矩阵（ＧＬＣＭ）反映图像在方向、间隔、

变化幅度及速度上的综合信息。Ｈａｒａｌｉｃｋ等［１５］
用灰

度共生矩阵计算了１４种特征值，根据特征值的不同
特性，本文选择其中 ４种参数进行纹理特征提取。
灰度共生矩阵就是从影像（ｘ，ｙ）灰度为 ｉ的像素出
发，统计与距离为 σ、灰度为 ｊ的像素（ｘ＋Δｘ，ｙ＋
Δｙ）同时出现的概率 ｐ（ｉ，ｊ｜ｄ，θ），θ为共生矩阵的生
成方向，通常取０°、４５°、９０°、１３５°［１６］。
对比度

Ｆ１＝∑
Ｎ－１

ｉ＝０
∑
Ｎ－１

ｊ＝０
｜ｉ－ｊ｜２ｐ（ｉ，ｊ｜ｄ，θ） （８）

相关性

　Ｆ２＝∑
Ｎ－１

ｉ＝０
∑
Ｎ－１

ｊ＝０
［ｉｊｐ（ｉ，ｊ｜ｄ，θ）－ｕｘｕｙ］／（σｘσｙ） （９）

能量

Ｆ３＝∑
Ｎ－１

ｉ＝０
∑
Ｎ－１

ｊ＝０
ｐ２（ｉ，ｊ｜ｄ，θ） （１０）

同质性

Ｆ４＝∑
Ｎ－１

ｉ＝０
∑
Ｎ－１

ｊ＝０
ｐ（ｉ，ｊ｜ｄ，θ）／（１＋｜ｉ－ｊ｜） （１１）

１２４　主成分分析
主成分分析是特征集数据融合常用且有效的方

法之一，用较少的新变量代替原来较多的变量，而且

使新变量尽可能多地保留原来的信息，以达到降维

的目的
［１７］
。

其主要实现过程为：

设有 ｎ个样本，每个样本有 ｍ个变量（ｘ１，ｘ２，
…，ｘｍ），定义观测值为 ｘｉｊ（ｉ＝１，２，…，ｎ；ｊ＝１，２，…，
ｍ）。则由观测值构成的数据矩阵为

Ｘ＝（Ｘ１，Ｘ２，…，Ｘｍ）
Ｔ＝

ｘ１１ ｘ１２ … ｘ１ｍ
ｘ２１ ｘ２２ … ｘ２ｍ
  

ｘｎ１ ｘｎ２ … ｘ













ｎｍ

（１）对原始数据进行标准化处理

ｘｋｉ＝
ｘｋｉ－ｘｉ
Ｓｉ

（１２）

其中 ｘｉ＝
１
ｎ∑

ｎ

ｋ＝１
ｘｋｉ

Ｓ２ｉ＝
１
ｎ－１∑

ｎ

ｋ＝１
（ｘｋｉ－ｘｉ）

２

（ｋ＝１，２，…，ｎ；ｉ＝１，２，…，ｍ）
（２）相关系数

Ｒ＝（ｒｉｊ）ｎ×ｍ （１３）

其中 ｒｉｊ＝
１
ｎ－１∑

ｎ

ｋ＝１
ｘｋｉｘ


ｋｊ

计算得出 Ｒ的特征值和特征向量，并对特征值进行
排序。

（３）选取前 ｄ个最大的特征值对应的特征向量
作为基向量

Ｐ＝（Ｘ１，Ｘ２，…，Ｘｄ） （１４）

Ｂ＝ＰＴｘ （１５）
式中　Ｂ———主成分分量　　ｘ———特征变量

Ｐ———前 ｄ个最大特征值对应的特征向量
１２５　支持向量机及核函数

支持向量机是基于结构风险最小化（ＳＲＭ）原
理的一种小样本统计学习方法，通过引入核函数

（也称为内积函数）映射实现非线性处理
［１８］
。常用

的 ＳＶＭ核函数有３种：
径向基核函数

Ｋ（ｘ，ｘｉ） (＝ｅｘｐ －
｜ｘ－ｘｉ｜

２

２σ )２ （１６）

多项式核函数

Ｋ（ｘ，ｘｉ）＝（ｘｘｉ＋１）
ｑ

（１７）
Ｓｉｇｍｏｉｄ核函数

Ｋ（ｘ，ｘｉ）＝ｔａｎｈ（ｖ（ｘｘｉ）＋ｃ） （１８）
式中 σ、ｑ、ｖ、ｃ分别是相应核函数的参数。

为进一步验证本文算法，对棉花、灰绿藜和马唐分

类进行试验。试验所用软件平台为 ＭａｔｌａｂＲ２００８ａ，
ＷｉｎｄｏｗｓＸＰ；硬件平台为 ＰＣ机，ＡＭＤＡｔｈｌｏｎ（ｔｍ）双核
５２００＋／２７１ＧＨｚ处理器，２ＧＢ内存。

２　试验结果与分析

２１　特征提取与统计分析
有效表达和特征提取是基于机器视觉的田间杂草

识别技术的关键所在，良好的特征应该具有可区别性、

可靠性、独立性和数量少等特点
［１９］
。本文主要提取了

棉花、灰绿藜和马唐的颜色、形状、纹理等特征参数并

进行统计分析，以选取最有效的特征用于分类识别。

２１１　颜色特征
分别提取了棉花、灰绿藜和马唐图像 Ｒ、Ｇ、Ｂ、

Ｇ Ｒ、Ｇ Ｂ、Ｒ Ｂ、２Ｒ Ｇ Ｂ、２Ｇ Ｒ Ｂ、Ｌ、Ａ、Ｂ、
Ｈ、Ｓ和 Ｉ分量，共 １４个颜色特征分量，并对颜色特
征分量进行统计。图 ４为棉花、灰绿藜和马唐各个
颜色特征分量的统计结果。图４可以看出，Ｒ、Ｇ、Ｂ、
Ｇ Ｂ和 Ｉ分量的类间差异明显，因此确定颜色特征
向量为 Ｒ、Ｇ、Ｂ、Ｇ－Ｂ和 Ｉ等５个分量。
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图 ４　颜色特征分量统计

Ｆｉｇ．４　Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓｏｆｃｏｌｏｒｆｅａｔｕｒｅｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ
　

２１２　形状特征
棉花、灰绿藜和马唐图像的 ７个不变矩的统计

数据如图５所示。从图５中可以看出，ｈ２、ｈ３、ｈ４、ｈ５、
ｈ６和 ｈ７分量的相隔距离较远，类间差异较大，而在
ｈ１分量上棉花、灰绿藜和马唐重合差异不明显，因
此剔除不变矩分量 ｈ１，保留其他不变矩分量。

图 ５　Ｈｕ不变矩统计

Ｆｉｇ．５　ＳｔａｔｉｓｔｉｃｓｏｆＨｕｉｎｖａｒｉａｎｔｍｏｍｅｎｔｓ
　

图 ６　Ｒ、Ｇ、Ｂ、Ｇ Ｂ、Ｉ分量灰度共生矩阵统计

Ｆｉｇ．６　ＳｔａｔｉｓｔｉｃｓｏｆＲ，Ｇ，Ｂ，Ｇ Ｂ，ＩｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓｏｆＧＬＣＭ
（ａ）Ｒ分量　（ｂ）Ｇ分量　（ｃ）Ｂ分量　（ｄ）Ｇ Ｂ分量　（ｅ）Ｉ分量

２１３　纹理特征
以灰度共生矩阵的方法提取图像纹理特征的步

骤如下：

（１）进行图像灰度化处理，将彩色图像分别转
换为 Ｒ、Ｇ、Ｂ、Ｇ Ｂ和 Ｉ分量的５个灰度图像。

（２）分别计算各分量灰度图的距离σ为２，θ为

０°、４５°、９０°、１３５°的共生矩阵。
（３）计算灰度共生矩阵的４个特征值及其４个

角度平均值。

棉花、灰绿藜和马唐图像的 Ｒ、Ｇ、Ｂ、Ｇ Ｂ和 Ｉ
分量的灰度共生矩阵特征值统计数据如图 ６所示。
可以看出，Ｒ、Ｇ、Ｂ和 Ｉ分量的灰度共生矩阵的对比
度、能量（８个），Ｇ Ｂ分量灰度共生矩阵的相关性
和能量（２个）的类间差异较大，因此确定以上 １０个
分量为纹理特征向量。

据以上统计分析，棉花、灰绿藜和马唐图像的

Ｒ、Ｇ、Ｂ、Ｇ Ｂ和 Ｉ的５个分量作为颜色特征（图６）；
形状特征向量包括 Ｈｕ不变矩 ｈ２、ｈ３、ｈ４、ｈ５、ｈ６和 ｈ７
的６个分量；纹理特征向量包括 Ｒ、Ｇ、Ｂ和 Ｉ分量的
灰度共生矩阵的对比度、能量；Ｇ Ｂ分量灰度共生
矩阵的相关性和能量，组成２１个综合特征向量。
２２　主成分分量试验
２２１　主成分聚类分析

提取的２１个综合特征向量存在较多数据冗余，
易使分类器训练时间长和识别效果差，因此利用主

成分变换对特征向量进行降维和优化处理。为了验

证主成分分量的可区分性，主成分变换后提取第一

主成分分量和第二主成分分量进行聚类分析，聚类

效果如图７所示。从图中可以看出，第一主成分分
量和第二主成分分量对棉花、灰绿藜和马唐有一定

的聚类作用，各自样本成团分布，其中，棉花、灰绿藜

与马唐只有少量交叠部分，聚类效果较好，而棉花与

灰绿藜重叠部分较多，聚类不佳。因此，还需引入其

他主成分分量做进一步确定。

２２２　主成分分量数
为进一步确定主成分分量的个数，采用前 ｎ个
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图 ７　主成分聚类效果

Ｆｉｇ．７　Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ
　

（ｎ＝１，２，…，８）特征向量集分别在 ３种核函数的
支持向量机下进行分类，比较其平均分类正确率

ξｎ。输入 ２４０幅棉花、灰绿藜和马唐图像，预处
理后计算出特征参数集，从中随机选取 ５０％的数
据作为训练集，剩余的 ５０％作为测试集。根据文
献［２０］方法进行支持向量机多类识别。训练中
均方差最小时，惩罚因子 Ｃ＝２００，松弛系数 β＝
０００１，此时的均方差为 ００００１；核函数参数分
别设置为：径向基核函数σ２＝１，ｃ＝－１０，多项式
核函数 ｑ＝５，Ｓｉｇｍｏｉｄ核函数参数 ｖ＝０６，不同主
成分个数在不同核函数支持向量机的分类结果

如图 ８所示。

图 ８　不同主成分分量数在不同核函数支持

向量机下的分类正确率

Ｆｉｇ．８　ＳＶＭｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｎｕｍｂｅｒｏｆ

ｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓａｎｄｄｉｆｆｅｒｅｎｔｋｅｒｎｅｌｆｕｎｃｔｉｏｎｓ
　

从图８中可以得出：
（１）Ｓｉｇｍｏｉｄ作为支持向量机核函数的分类正

确率最低，径向基的分类正确率最高，多项式的分类

正确率略低于径向基，因此确定径向基作为支持向

量机的核函数。

（２）采用径向基为核函数：ｎ＝３时的平均分类

正确率 ξ３达到 ９８３３％，ξ６最高，为 ９８５５％；ξ３到

ξ８增长缓慢，波动较小，而前 ３个主成分分量支持
向量机的平均训练时间较短，因此确定 ｎ＝３为主成
分分量数。

２３　分类试验及结果分析
分类试验的参数选择方法与２２节主成分分量

试验相同。将未经 ＰＣＡ降维的颜色、形状、纹理、综
合特征向量和经 ＰＣＡ降维后的综合特征向量保留
前３个主成分输入以径向基为核函数的支持向量机
进行分类，计算训练时间和平均分类正确率，得到如

表１所示试验结果。

表 １　不同训练集支持向量机棉花杂草分类结果

Ｔａｂ．１　ＳＶＭ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｃｏｔｔｏｎ

ｗｅｅｄｓｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｔｒａｉｎｉｎｇｓｅｔｓ

输入特征向量集 平均分类正确率／％ 训练时间／ｍｓ

颜色（５） ７９６１ １６４

形状（６） ６７８７ １８７

纹理（１０） ７８６２ ２０５

综合特征向量（２１） ８６２３ ２２３

ＰＣＡ特征向量（３） ９８３３ ９１

　　从表１可以看出，综合特征向量的分类结果中，
随着特征向量的增加，支持向量机的训练时间增加，

训练时间最长为 ２２３ｍｓ，最短为 １６４ｍｓ。输入颜色
和纹理特征的平均分类正确率高于形状特征的正确

率，综合特征向量的分类正确率最高为 ８６２３％。
ＰＣＡ降维后的特征向量的训练时间缩短到 ９１ｍｓ，
平均分类正确率提高到 ９８３３％。试验结果对比可
得，输入 ＰＣＡ降维后的特征向量的分类正确率明显
高于综合特征向量，分类正确率从 ８６２３％提高到
９８３３％，由于综合特征向量包含的信息最多，在经
ＰＣＡ处理后，特征集维数减少且分布更加集中，因
此分类正确率最高。训练时间上，未经 ＰＣＡ处理的
训练时间是降维后的 ２倍。因此，由平均分类正确
率和训练时间综合考虑，采用 ＰＣＡ降维后的综合特
征向量和径向基核函数支持向量机结合分类效果最

好。

通过以上对比试验及分析可以得出，输入 ＰＣＡ
降维后的特征向量由径向基为核函数的支持向量机

进行分类，较其他特征输入有明显优势，平均分类正

确率达到 ９８３３％，但分类试验仍存在分类错误情
况。表 ２为 ＰＣＡ降维后的综合特征向量由径向基
为核函数的支持向量机进行分类的分类结果，由

表２可知，４０个棉花测试样本中有 １个样本被错误
分类为灰绿藜；４０个灰绿藜样本中有 １个样本被错
误分类为马唐；４０个马唐测试样本全部识别正确，
分类正确率达到１００％。造成错误识别的原因是由
于棉花和灰绿藜都属于阔叶型植物，形状特征不能

对其进行很好地区分，而样本图像中棉花与灰绿藜

颜色相似，因此颜色特征的分类有效性降低，影响了

支持向量机的训练精度，进而影响了支持向量机对

其他样本的分类精度。
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表 ２　ＰＣＡ降维后的特征和径向基核函数支持向量机

棉花杂草分类结果

Ｔａｂ．２　ＳＶＭ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｃｏｔｔｏｎｗｅｅｄｓｗｉｔｈ

ＰＣＡｔｒｅａｔｅｄｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓａｎｄＲＢＦｋｅｒｎｅｌ

植物

种类

植物种类

棉花 灰绿藜 马唐
总数

识别正

确率／％

平均正

确率／％

棉花　 ３９ ０ ０ ４０ ９７５０
灰绿藜 １ ３９ ０ ４０ ９７５０ ９８３３
马唐　 ０ １ ４０ ４０ １００００

３　结论

（１）通过主成分分量试验，得出 ｎ＝３时分类正

确率高、训练时间短，以径向基为核函数的支持向量

机分类效果最好。

（２）通过分类试验表明，经过主成分分析降维
后的特征向量比综合特征向量在分类正确率和训练

时间上都有明显优势，说明主成分分析保留了对分

类最有效的特征信息，同时舍弃了增加运算规模的

干扰特征信息。

（３）２１个特征向量经过主成分分析降维后保
留前３个主成分分量输入支持向量机进行分类，平
均分类正确率达９８３３％，平均训练时间为９１ｍｓ。
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ｏｆｔｈｅＣｈｉｎｅｓｅＳｏｃｉｅｔｙｆｏｒＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＭａｃｈｉｎｅｒｙ，２００９，４０（３）：１７６～１７９．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

９　龙满生，何东健．玉米苗期杂草的计算机识别技术研究［Ｊ］．农业工程学报，２００７，２３（７）：１３９～１４４．

ＬｏｎｇＭａｎｓｈｅｎｇ，ＨｅＤｏｎｇｊｉａｎ．Ｗｅｅｄｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｆｒｏｍｃｏｒｎｓｅｅｄｌｉｎｇｂａｓｅｄｏｎｃｏｍｐｕｔｅｒｖｉｓｉｏｎ［Ｊ］．Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅ

ＣＳＡＥ，２００７，２３（７）：１３９～１４４．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

１０　李先锋，朱伟兴，纪滨．基于图像处理和蚁群优化的形状特征选择与杂草识别［Ｊ］．农业工程学报，２０１０，２６（１０）：１７８～１８２．

ＬｉＸｉａｎｆｅｎｇ，ＺｈｕＷｅｉｘｉｎｇ，ＪｉＢｉｎ，ｅｔａｌ．Ｓｈａｐｅｆｅａｔｕｒｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎａｎｄｗｅｅｄｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｉｍａｇｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇａｎｄａｎｔ

ｃｏｌｏｎｙｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣＳＡＥ，２０１０，２６（１０）：１７８～１８２．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

１１　冀荣华．变量施药系统中植物识别与定位方法研究［Ｄ］．北京：中国农业大学，２００８：４９～５０．

ＪｉＲｏｎｇｈｕａ．Ｒｅｓｅａｒｃｈｏｎｐｌａｎｔｓｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎａｎｄｌｏｃａｔｉｏｎｉｎｖａｒｉａｂｌｅｒａｔｅｓｐｒａｙｓｙｓｔｅｍ［Ｄ］．Ｂｅｉｊｉｎｇ：ＣｈｉｎａＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ

Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，２００８：４９～５０．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

１２　沈宝国，陈树人，尹建军，等．基于颜色特征的棉田绿色杂草图像识别方法［Ｊ］．农业工程学报，２００９，２５（６）：１６３～１６７．

ＳｈｅｎＢａｏｇｕｏ，ＣｈｅｎＳｈｕｒｅｎ，ＹｉｎＪｉａｎｊｕｎ，ｅｔａｌ．Ｉｍａｇｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｏｆｇｒｅｅｎｗｅｅｄｓｉｎｃｏｔｔｏｎｆｉｅｌｄｓｂａｓｅｄｏｎｃｏｌｏｒｆｅａｔｕｒｅ

［Ｊ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣＳＡＥ，２００９，２５（６）：１６３～１６７．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

１３　吴兰兰，刘剑英，文友先，等．基于支持向量机的玉米田间杂草识别方法［Ｊ］．农业机械学报，２００９，４０（１）：１６２～１６６．

ＷｕＬａｎｌａｎ，ＬｉｕＪｉａｎｙｉｎｇ，ＷｅｎＹｏｕｘｉａｎ，ｅｔａｌ．ＷｅｅｄｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｂａｓｅｄｏｎＳＶＭ ｉｎｔｈｅｃｏｒｎｆｉｅｌｄ［Ｊ］．

ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣｈｉｎｅｓｅＳｏｃｉｅｔｙｆｏｒＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＭａｃｈｉｎｅｒｙ，２００９，４０（１）：１６２～１６６．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

１４　ＨｕＭｉｎｇｋｕｅｉ．Ｖｉｓｕａｌｐａｔｔｅｒｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｂｙｍｏｍｅｎｔｉｎｖａｒｉａｎｔｓ［Ｊ］．ＩＲＥＴｒａｎｓ．ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＴｈｅｏｒｙ，１９６２，８：１７９～１８７．

１５　ＬｕＣＳ，ＣｈｅｎｇＰＣ，ＣｈｅｎＣＦ．Ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｔｅｘｔｕｒｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｖｉａｗａｖｅｌｅｔｔｒａｎｓｆｏｒｍ［Ｊ］．ＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，１９９６，

３０（５）：７２９～７４２． （下转第 １９６页）

９８１第 ９期　　　　　　　　　　　　 　李慧 等：基于 ＰＣＡ ＳＶＭ的棉花出苗期杂草类型识别



ＨｅＹｏｎｇ，ＧｅＸｉａｏｆｅｎｇ，ＹｕＨａｉｈｏｎｇ，ｅｔａｌ．ＡｎａｌｙｓｅｓｏｆｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｐｒｅｃｉｓｉｏｎｏｆＧＰＳｆｏｒａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌｐｕｒｐｏｓｅｓａｎｄｍｅｔｈｏｄ

ｆｏｒｉｍｐｒｏｖｉｎｇｐｒｅｃｉｓｉｏｎ［Ｊ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣＳＡＥ，２００４，２０（２）：１６８～１７１．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

４　周俊，张鹏，宋百华．农业机械导航中的 ＧＰＳ定位误差分析与建模［Ｊ］．农业机械学报，２０１０，４１（４）：１８９～１９２．

ＺｈｏｕＪｕｎ，ＺｈａｎｇＰｅｎｇ，ＳｏｎｇＢａｉｈｕａ．ＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄｍｏｄｅｌｉｎｇｏｆＧＰＳｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇｅｒｒｏｒｆｏｒｎａｖｉｇａｔｉｏｎｏｆａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌｍａｃｈｉｎｅｒｙ

［Ｊ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣｈｉｎｅｓｅＳｏｃｉｅｔｙｆｏｒＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＭａｃｈｉｎｅｒｙ，２０１０，４１（４）：１８９～１９２．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

５　张小龙，李亮，李红志，等．汽车稳定性控制系统侧偏角道路试验测试系统［Ｊ］．农业机械学报，２０１０，４１（１０）：１～５．

ＺｈａｎｇＸｉａｏｌｏｎｇ，ＬｉＬｉａｎｇ，ＬｉＨｏｎｇｚｈｉ，ｅｔａｌ．Ｓｉｄｅｓｌｉｐａｎｇｌｅｒｏａｄｗａｙｔｅｓｔｓｙｓｔｅｍｆｏｒｖｅｈｉｃｌｅｓｔａｂｉｌｉｔｙｃｏｎｔｒｏｌ［Ｊ］．Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ

ｏｆｔｈｅＣｈｉｎｅｓｅＳｏｃｉｅｔｙｆｏｒＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＭａｃｈｉｎｅｒｙ，２０１０，４１（１０）：１～５．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

６　ＭａｒｔｉｎＨｅｒｒｍａｎｎ，ＤｉｅｔｅｒＢａｒｚ，ＷｏｌｆｇａｎｇＥｖｅｒｓ，ｅｔａｌ．Ａｎｅｖａｌｕａｔｉｏｎｏｆｔｈｅｍｅｃｈａｎｉｃａｌｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓｏｆｗｈｅｅｌｆｏｒｃｅｓｅｎｓｏｒｓａｎｄ

ｔｈｅｉｒｉｍｐａｃｔｏｎｔｏｔｈｅｄａｔａｃｏｌｌｅｃｔｅｄｄｕｒｉｎｇｄｉｆｆｅｒｅｎｔｄｒｉｖｉｎｇｍａｎｅｕｖｅｒｓ［Ｃ］．ＳＡＥＰａｐｅｒ２００５ ０１ ０８５７，２００５．

７　ＫｉｓｔｌｅｒＡｕｔｏｍｏｔｉｖｅＧｍｂＨ．ＣｏｒｒｅｖｉｔＳ ３５０ｎｏｎｃｏｎｔａｃｔｏｐｔｉｃａｌｓｅｎｓｏｒｓ，ｔｙｐｅＣＳ３５０Ａ［Ｍ］．２０１１．

８　吴宗泽，罗圣国．机械设计课程设计手册［Ｍ］．３版．北京：高等教育出版社，２００６．

９　ＧＢ／Ｔ７０３１—２００５　机械振动道路路面谱测量数据报告［Ｓ］．２００５．

ＧＢ／Ｔ７０３１—２００５　Ｍｅｃｈａｎｉｃａｌｖｉｂｒａｔｉｏｎｒｏａｄｓｕｒｆａｃｅｐｒｏｆｉｌｅｓｒｅｐｏｒｔｉｎｇｏｆｍｅａｓｕｒｅｄｄａｔａ［Ｓ］．２００５．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

１０　ＲａｃｅｌｏｇｉｃＬｔｄ．ＦｒｅｑｕｅｎｃｙｉｎｐｕｔｍｏｄｕｌｅＲＬＶＢＦＩＭ０３ｉｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｍａｎｕａｌ［Ｍ］．２０１０．

１１　ＴｒｉｍｂｌｅＮａｖｉｇａｔｉｏｎＬｉｍｉｔｅｄ．ＧｅｔｔｉｎｇｓｔａｒｔｅｄｇｕｉｄｅＴｒｉｍｂｌｅＳＰＳ８５２ｍｏｄｕｌａｒＧＰＳｒｅｃｅｉｖｅｒ［Ｍ］．ｖｅｒ４．４１Ａ．２０１１．

１２　ＫｖａｓｅｒＡＢ．ＫｖａｓｅｒＵＳＢｃａｎⅡ ｕｓｅｒ’ｓｇｕｉｄｅ［Ｍ］



．２０１０．

（上接第 １７８页）

８　ＹｉｎｇｄａＤａｉ，ＫｏｎｉｓｈｉＭ，ＩｍａｉＪ．Ａｃｏｏｐｅｒａｔｉｖｅｍｏｔｉｏｎｃｏｎｔｒｏｌｏｆ２ＤＯＦｒｏｂｏｔａｒｍｓｂｙｎｅｕｒｏｅｖｏｌｖｅｄａｇｅｎｔｓ［Ｃ］∥ＩＣＩＣＩＣ’０７，

ＳｅｃｏｎｄＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＩｎｎｏｖａｔｉｖｅＣｏｍｐｕｔｉｎｇ，ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎａｎｄＣｏｎｔｒｏｌ，２００７：１０９～１１１．

９　孙迪生，王炎．机器人控制技术［Ｍ］．北京：机械工业出版社，１９９８．

１０　ＴｈｏｍａｓＨｅｒｏｌｄ，ＤａｖｉｄＦｒａｎｃｋ，ＥｎｎｏＬａｎｇｅ，ｅｔａｌ．ＥｘｔｅｎｓｉｏｎｏｆａＤＱｍｏｄｅｌｏｆａｐｅｒｍａｎｅｎｔｍａｇｎｅｔｅｘｃｉｔｅｄｓｙｎｃｈｒｏｎｏｕｓ

ｍａｃｈｉｎｅｂｙｉｎｃｌｕｄｉｎｇｓａｔｕｒａｔｉｏｎ，ｃｒｏｓｓｃｏｕｐｌｉｎｇａｎｄｓｌｏｔｔｉｎｇｅｆｆｅｃｔｓ［Ｃ］∥２０１１ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＥｌｅｃｔｒｉｃＭａｃｈｉｎｅｓ＆

ＤｒｉｖｅｓＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ，２０１１：１３６３～１３６７．

１１　ＷａｎｇＣａｎ，ＳｕｎＤｏｎｇ．Ａｓｙｎｃｈｒｏｎｉｚａｔｉｏｎｃｏｎｔｒｏｌｓｔｒａｔｅｇｙｆｏｒｍｕｌｔｉｐｌｅｒｏｂｏｔｓｙｓｔｅｍｓｕｓｉｎｇｓｈａｐｅｒｅｇｕｌａｔｉｏｎｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ［Ｃ］∥
７ｔｈＷｏｒｌｄＣｏｎｇｒｅｓｓｏｎＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔＣｏｎｔｒｏｌａｎｄＡｕｔｏｍａｔｉｏｎ．２００８ＷＣＩＣＡ，２００８：４６７～４７２．

１２　ＺｈａｏＤ，ＬｉＳ，ＧａｏＦ，ｅｔａｌ．Ｒｏｂｕｓｔａｄａｐｔｉｖｅｔｅｒｍｉｎａｌｓｌｉｄｉｎｇｍｏｄｅｂａｓｅｄｓｙｎｃｈｒｏｎｉｚｅｄｐｏｓｉｔｉｏｎｃｏｎｔｒｏｌｆｏｒｍｕｌｔｉｐｌｅｍｏｔｉｏｎ

ａｘｅｓｓｙｓｔｅｍｓ［Ｊ］．ＩＥＴＣｏｎｔｒｏｌＴｈｅｏｒｙ＆Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，２００９，３（１）：１３６～１５０．

１３　ＯＳｈｉｎＫｗｏｎ，ＳｅｕｎｇＨｏｅＣｈｏｅ，ＨｏｏｎＨｅｏ．Ａｓｔｕｄｙｏｎｔｈｅｄｕａｌｓｅｒｖｏｓｙｓｔｅｍｕｓｉｎｇｉｍｐｒｏｖｅｄｃｒｏｓｓｃｏｕｐｌｉｎｇｃｏｎｔｒｏｌｍｅｔｈｏｄ

［Ｃ］．２０１１１０ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＥｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｎｄＥｌｅｃｔｒｉｃａｌＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０１１：１～４．

１４　刘金琨．机器人控制系统的设计与 ＭＡＴＬＡＢ仿真［Ｍ］．北京：清华大学出版社，



２００８．

（上接第 １８９页）

１６　冯建辉，杨玉静．基于灰度共生矩阵提取纹理特征图像的研究［Ｊ］．北京测绘，２００７（３）：１９～２２．

ＦｅｎｇＪｉａｎｈｕｉ，ＹａｎｇＹｕｊｉｎｇ．Ｓｔｕｄｙｏｆｔｅｘｔｕｒｅｉｍａｇｅｓｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｇｒａｙｌｅｖｅｌｃｏｎｃｕｒｒｅｎｃｅｍａｔｒｉｘ［Ｊ］．Ｂｅｉｊｉｎｇ

ＳｕｒｖｅｙｉｎｇａｎｄＭａｐｐｉｎｇ，２００７（３）：１９～２１．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

１７　张鹏．基于主成分分析的综合评价研究［Ｄ］．南京：南京理工大学，２００４：２４～２６．

ＺｈａｎｇＰｅｎｇ．Ｒｅｓｅａｒｃｈｏｎｓｙｎｔｈｅｔｉｃｅｖａｌｕａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ［Ｄ］．Ｎａｎｊｉｎｇ：ＮａｎｊｉｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆ

ＳｃｉｅｎｃｅＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２００４：２４～２６．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）
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