
基于计算机的植物自动识别是植物识别分类学的发展趋势!本文提出了一种基于植物叶片图像的植物自动识别方法"该方法

在对叶片图像进行亮度校正#中值滤波和阈值分割等预处理后!计算植物叶片的偏心率#圆形性#圆形度指标#方向角#最小矩形宽

轴!长轴#最佳椭圆短轴!长轴 " 个形状特征参数和植物叶片的二阶矩#对比度#相关#熵#逆差矩 # 个纹理特征参数!再使用径向基人
工神经网络设计了植物自动识别的分类器" 通过对 $ 种植物的 "% 个叶片图像进行实验!仅用植物叶片形状特征进行植物识别的平
均正确识别率为 &%’($)!利用植物叶片形状特征和纹理特征进行植物自动识别的平均正确识别率为 ($’$)!并得到了径向基人工

神经网络的参数" 实验结果表明!植物叶片图像的纹理特征能够提高植物自动识别的平均正确率!基于植物叶片图像的植物自动识

别是切实可行的!研究成果为深入研究植物自动识别分类系统奠定了一定的理论基础"
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% 引言
植物的识别与分类对于区分植物种类!探索植物间的亲

缘关系!阐明植物系统的进化规律具有重要意义" 因此植物
分类学是植物科学乃至整个生命科学的基础学科!经过长期

的发展形成了很多种分类方法" 数量分类方法一般选择植物
一些比较稳定的外观性状即外观特征!通过观察和测量采集
关于这些性状的数量描述即原始数据!再对这些性状数据进
行聚类分析和主成分分析!以精确确定植物间的亲缘关系并
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进行分类!同时"从原性状集合中找到最典型的性状子集合
作为分类的主要依据#
进行植物识别时 " 植物性状的选择一般基于植物的局

部"比如叶$花$果$茎$枝的一些特征"而植物叶片是识别植
物最直接$有效和简单的方法# 在植物学中叶片的形状$颜色
和脉络通常可以作为分类依据# 通过传统的方法采集标本观
察测量获得的数据"工作效率低 $工作量大并且数据客观性
难以保证# 模式识别是在一定量度或观测基础上把待识别模
式划分到各自的模式类中去"主要是利用计算机等装置对物
体$图像$图形$语音$字形等信息进行自动识别"即用计算机
实现人对事物的自动识别能力# 随着模式识别在字符识别$
语音识别$指纹识别$虹膜识别等方面应用的成熟"目前已逐
渐渗透到农林领域# 基于叶片图像的植物自动识别主要是从
植物叶片图像中获取植物的类别信息"并通过分类器确定植
物属于哪一种类型的植物#

!" 世纪 #" 年代初期" 国内外学者用统计学和模糊数学
的方法进行植物分类的研究"但植物的一些基本特征还是靠
人工进行测量"并没有实现植物的自动识别分类# 本研究就
是立足于计算机视觉技术"对采集植物叶子图像进行自动处
理"提取植物叶片的形态特征%包括叶脉的特征&"然后根据
植物叶子的形态特征建立植物分类方法"为植物自动识别分
类系统的研究提供理论基础#
基于植物叶片的植物自动识别过程如图 $所示# 在获取

了植物的叶片图像后"进行图像预处理$特征参数计算和分
类器设计# 在图像预处理过程中"先将彩色图像转换为可用
的灰度图像"使用亮度校正$中值滤波$阈值分割等方法进行
有效处理"再提取各叶片图像的相对形状特征参数和基于灰
度共生矩阵的纹理特征参数"并选择径向基函数神经网络作
为模式识别的分类器# 将以上流程中的各部分合理设计"形
成一个自动识别的分类系统"以达到植物自动识别的目的#

图 ! 总体流程图
"#$% ! &’()*++ ,+-. /0*)1

! 图像预处理
在北京林业大学附近选择 %种不同科属的阔叶植物"每

种植物有 !& 幅叶片图像" 共 ’&幅# 叶子经扫描后得到彩色
图像"经灰度化后成为灰度图像!采用非线性变换进行亮度
校正"增加图像灰度的变化范围!用中值滤波滤除灰度图像
的随机噪声!对灰度图像进行阈值分割得到二值图像"完成
图像的预处理#

!%! 图像灰度化
首先采摘树种的叶片"以 !& 片为一组"将 !& 片叶子使用

扫描仪进行扫描"为了增加扫描图像的质量"在叶子上面铺
一张 () 白纸"扫描的设定标准为 * 位$!+’ 色 ,-. 格式的彩
色图像# 使用 (/012 .30405306 软件将图像中叶片的根部去
掉"并将图像转换为 * 位$!+’色 ,-. 格式的灰度图像#
!%2 亮度校正
对比度增强是增强技术中一种比较简单但又十分重要

的方法# 这种方法是按一定的规则逐点输入图像每一像素的
灰度"从而改变动态范围# 单纯的线性变换有时无法很好地
满足要求"为此本文采用非线性变换#

!%3 中值滤波
中值滤波用一个含有奇数点的滑动窗口"将领域中的像

素按灰度级排序"取中间值为输出像素# 中值滤波的效果取
决于两个要素’领域的空间范围和中值计算中涉及的像素数

%当空间范围较大时" 一般只用某个稀疏矩阵做计算&# 它的
优点在于能够在抑制随机噪声的同时不使边缘模糊#

!%4 阈值分割
灰度门限法是基本的图像分割方法"也是基于区域的分

割方法"即将高于某一灰度的像素划分到一个区域中"低于
某灰度的像素划分到另一区域中# 7458方法是使类间方差最
大而推导出的一种能自动确定阀值的方法"具有简单$处理
速度快的特点 9:;# 对采集的一片紫荆叶子进行图像预处理"结
果如图 !所示"其中高于灰度门限的区域为背景"低于灰度门
限的为目标%!&#

2 叶片图像特征参数计算
2%! 相对形状特征参数
通常用于分类的图像特征有很多"比如形状特征$颜色

特征$纹理特征等# 根据植物分类的相关理论"叶片形状特征
是判断叶片所属种类的最重要和最有效的依据# 由于周长$
面积等绝对值是不可靠的依据"所以采用相对特征值作为分
类的依据# 首先定义下面的量 9!;#

:& 质心坐标%""#&# 其中""< :
$!%"#< :

$!&"$ 为目

标图像中像素的总个数"%为目标图像的横坐标"& 表示目标
图像纵坐标#
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图 ! 图像处理后的效果图
"#$% ! &#’()*+, -.(+* (/+ #0-$+ 1*2’+,,#3$

!! "!#"!阶中心矩$ "!#"!阶中心矩为 #!#""!!"$!%!!%

"&!’!"$
#! 面积和周长$ 面积计算方法&整幅图像中的目标像素

的个数$ 周长的计算方法&将每个像素看作是点#则每个点的

上’下’左’右的临近点距离为 $#斜线方向的距离为 !" $ 根
据 %方向链码计算偶数号链码数为 (&# 奇数号链码数为 (’$

周长为 )*(&( )" (’$
相对形状特征参数如下&

$! 偏心率"+*+, -+*./# 其中 +*+, 为质心到边界的最大距

离#+*./为质心到边界的最小距离$

)! 圆形性"紧凑性!",)-0!-#其中 ,为目标图像的周长#
- 为目标图像的面积$区域的形状参数与 $差异越大#其形状
与圆形的差别就越大$

1! 圆形度指标"--".-/#0!)#其中 - 为目标图像的面积#
/#0为边界的像素点数#.的定义如式"$!所示$

."
/#0

1"$
! "$!2!)("&!’!)" "$!

0! 方向角#惯量最小的矩的轴的角度为

!" $
)+234+/5)#$#$ -"#)#6!#6#)!7

")!

其中 #$#$’#)#6’#6#)分别为"$#$!阶’")#6!阶’"6#)!阶中心矩$
8! 外接矩形# 能够包围目标并沿其方向最小的矩形#根

据式"#!可求出 "*./’"*+,’#*+,’$*./的值$

%"$3’9!(&9./!
$"!$9./!(&3’9!

"#!

其中#! 为方向角$ 从而可得外接矩形的长为 ,3""*+,!"*./#宽
为 43"$*+,!$*./#即 ,343 -- 也是一个相对特征值$

:! 最佳匹配椭圆#能够包围目标图像的最小椭圆#可根
据式"0!和式"8!计算得到长半轴 5和短半轴 3$

5" 0
!# $

$
0 61*+,

6*./% &
$
%

"0!

3" 0
!# ’

$
0 61*./

6*+,% &
$
%

"8!

其中#6*./"
2#’(7
!!5"’!&!3’9!!"2!$!9./!7!#6*+,"

2#’(7
!! 5"’!

&!9./!!"2!$!3’9!7!$ 则 5’3即为相对特征值 517$

!%! 基于灰度共生矩阵的纹理特征参数
任何图像灰度表面都可以看成三维空间中的一个曲面$

在三维空间中#相隔某一距离的两个像素#它们具有相同的
灰度级#或者具有不同的灰度级#找出这样两个像素的联合
分布的统计形式#对于图像的纹理分析是很有意义的$ 灰度
共生矩阵反映了图像灰度关于方向’相邻间隔’变化幅度的
综合信息#可作为分析图像基元和排列结构的信息$ 作为纹
理分析的特征量# 往往不是直接应用计算的灰度共生矩阵#
而是在灰度共生矩阵的基础上再提取纹理特征量#称为二次
统计量 507$对共生矩阵#在提取特征之前#要做归一化处理$令

)""1#8!"!"1#8!-+#这里 + 是归一化常数$ 当取 &"$#!"6"时#每
一行有 !"/$!$!个水平相邻像素对#因此图像总共有 !/&"/$!$!
个水平相邻像素对#这时 +"!/&"/$!$!$同样当 &"$#!"08"时#
图像共有 !"/&!$!"/$!$!个相邻像素对#+"!"/&!$!"/$!$!$
当 !";6"和 $18"时#同理可以确定 +$

$! 灰度共生矩阵#可以根据式":!计算灰度图像的灰度
共生矩阵$

)"1#8#&#!!"<5"$#&!#"$("$#&("&!7 9"$#&!"1#
9"$("$#&("&!"8= $*6#$#!#(#/$!$= &"6#$#!#(#/&!$>

":!

式中#1#8"6#$#)#(#,?$)$#& 是图像中的像素坐标#, 为图像
的灰度级数#/$#/&分别为图像的行列数$ 灰度共生矩阵就是
从图像"$#&!灰度为 1 的像素出发#统计与距离为 &’灰度为 8
的像素"$("$#&("&!同时出现的概率 )"1#8#&#!!$
灰度共生矩阵的纹理阵特征参数如下&# 二阶矩"能量!

9$"
,!$

1"6
!

,!$

8"6
!!"!"1#8!#反映了图像灰度分布均匀程度和纹理粗细度#

因为它是灰度共生矩阵各元素的平方和$ 9$大时#纹理粗#能量

大) 9$小时# 纹理细# 能量小) $ 对比度 "惯性矩!9!"
:!$

;"6
!;!%

,!$

1"6
!

,!$

8"6
!

!!;" 1!8

!""1#8!) *#可理解为图像的清晰度#纹理的沟纹深# 9!大#
效果清晰# 反之# 9!小则沟纹浅# 效果模糊) % 相关性 91"
,!$

1"6
!

,!$

8"6
!18!""1#8!!#$#!

’!
$’!

!
#式中##$##!#’$#’!定义为 #$"

,!$

1"6
!1

,!$

8"6
!!""1#8!#

#!"
,!$

8"6
! 1

,!$

1"6
!!" "1#8!#’!

$ "
,!$

1"6
!"1!#$!!

,!$

8"6
!!" "1#8!#’!

! "
,!$

8"6
! "8 !#!!!%
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表 ! 相对特征参数
"#$%& ! ’&%#()*& +,#-#+(&-).()+ /#-#0&(&-.

偏心

率
圆形性

圆形度

指标

方向角!
!!"

最小矩形

!"!#"

最佳椭

"!$
"#$$$% $#$$$&"’ $#(’()’* ++#*$("*( $#+)+"""+’$* $#%,%,),

表 1 灰度共生矩阵特征参数
"#$%& 1 2,#-#+(&-).()+ /#-#0&(&-. 34 5-#6 %&*&%

+373++8--&9+& 0#(-):

二阶矩 对比度 相关性 熵 逆差矩

$#+&,")* $#++%)*& $#$+$"$" $#$+$"$" %#)$)*&"

#""

%-$
!&! !%#’"#相关性用来衡量灰度共生矩阵元素在行或列方向

上的相似程度$ 例如水平走向纹理#在 !#$!方向上的 (+大于

其他方向上的%! 熵 ()-"
#""

%-$
!

#""

’-$
!&! !%#’"./0% &!!%#’"#它反映图像

中纹理的复杂程度或非均匀度#若纹理复杂#熵具有较大值#
反之#若图像中灰度均匀#共生矩阵中元素大小差异大#熵较

小%" 逆差矩 ((-
#""

%-$
!

#""

’-$
! &!!%#’"

"1!%"’"%
#若希望提取具有旋转不变

性的特征# 简单的方法是对 !取 $!&)(!&’$!和 "+(!的同一特
征求平均值和均方差 2(3$

从采集的一片紫荆叶子的二值图像计算的相对特征参

数如表 "所示#从其灰度图像得到的灰度共生矩阵特征参数
如表 % 所示$

; <=>分类器设计
就目前的模式识别分类器而言# 自适应 45 神经网络具

有较好的自学习性#但用于函数逼近时 #权值的调节采用的
是负梯度下降法#这种调节权值的方法具有局限性$ 而径向
基函数 !67897. 47:9: ;<=>?9/=#64;"神经网络在逼近能力和
学习速度等方面都优于 45 神经网络$ 径向基网络具有单隐
层的三层前向网络#目前已经证明#径向基网络能够以任意
精度逼近任意连续函数$ 64;神经网络是一种性能良好的前
身网络#具有最佳逼近#及克服局部极小值问题的性能$ 另
外#基于 45网络的初始权值参数是随机产生的#而 64; 网络
的有关参数!如’具有重要性能的隐含层神经元的中心向量
的宽度向量"则是根据训练集中的样本模式按照一定规则来
确定或者初始化的$这就可能使 64;神经网络在训练过程中
不易陷入局部极小值的解域中$ 如果要实现同一个功能#径
向基神经网络的神经元个数可能要比前向 45 神经网络析神
经元个数要多#但是#径向基网络所需要的训练时间却比 45
神经网络少$

;?! 确定参数
"" 确定输入微量 !’输入向量为 !-2)"#)%#(#)*3@!* 为输

入层单元个数"$

%" 确定输出向量 " 和希望输出向量 #’ 输出向量为 "-
2+"#+%#(#+,3@!, 为输出层单元个数"#希望输出向量为 #-2-"#
-%#(#-,3@$

+" 初始化隐含层至输出层的连接权值’$.-2/."#/.%# (#

/.&3@!.-"#%#(#,"#初始化隐含层至输出层的连接权初始值
为

!.’-A9=.1’ A7B."A9=.
,1" !*"

式中#A9=.为训练集中第 . 个输出神经元所有期望输出的最
小值%A7B.为训练集中第 .个输出神经元所有期望输出的最
大值$

)" 初始化隐含层各神经元的中心参数 ’-20’"#0’%#)))#0’*3@$
不同隐含层神经元的中心应有不同的取值#并且与中心的对
应宽度能够调节#使得不同的输入信息特征能被不同的隐含
层神经元最大程度地反映出来$ 64; 神经网络中心参数的初
始值为

0’%-A9=%1 A7B%"A9=%
%& 1!’""" A7B%"A9=%

&
!’-"#%#(#&"!&"

式中#A9=% 为训练集中第 % 个特征所有输入信息的最小值#&
为隐含层神经元总个数#A7B% 为训练集中第 % 个特征所有输
入信息的最大值$

(" 初始化宽度向量 &’-21’"#1’%# ( #1’*3@# 其中 1’%-1()

"
2

3

.""
!!).%"0’%"" #1(为宽度调节系数$

;@A 隐含层输出值计算
隐含层 ’个神经元的输出值 4’为

4’-CBD!" !"%’

&’

%

"!’-"#%#(#&" !’"

式中#&’与 %’对应#&’越大#隐含层对输入向量的响应范围就
越大#且神经元间的平滑度也较好%#)#为欧式范数$
;@; 输出层输出值计算
计算输出层神经元的输出由式!"$"计算所得

+.-
&

’-"
!/.’4’ !.-"#%#(#," !"$"

式中#/.’ 为输出层第 . 个神经元与隐含层第 ’个神经元之间
的调节权重$

;@B 权重参数的迭代计算
64; 神经网络权重参数的训练方法本文取为梯度下降

法$ 中心&宽度和调节权重参数均通过学习来自适应调节到
最佳值#它们的迭代计算如式!"""所示$

/.’!5"-/.’!5""""" #6
#/.’!5"""

1$2/.’!5""""/.’!5"%"30’%!5"

-0’%!5""""" #6
#0’%!5"""

1$20’%!5""""0’%!5"%"3

1’%!5"-1’%!5""""" #6
#1’%!5"""

1$21’%!5""""1’%!5"%"3 !"""

式中#/.’!5"为第 . 个输出神经元与第 ’ 个隐层神经元之间在
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权值

!"#$$"%
&"#’$()
&"#*+’%
!",-"’$
!",)$)-
!",)’-.
&",)*’+

",)%-+
&",’%**
&","+"%
","())
",-)$-

&",.(-)
",-$*+

&",(-*$
",.-"(

&",.*".
&",*.-)
",$$’+

&","**(
","%%-

&",*’)*
&-,""""
",-$$+
",(-$%
","%++
",")%-

&",)".’

-,""""
",)-*.
",))*’
",$+)%
",$+)%

&",’-"-

&","+-%
&","$$$
&",(%"-
&","(+(
",.$-$

&",$*"(

",).+%
",+)$$

&",.%)$
&",$.*%
",$+)%
",$--.

",$..-
",(*"(
",-"*"
",$(%%

&",$%*’
",$.’$

阀值

",$-’.
",(++(

表 ! "#$网络训练后的权值!阀值
%&’() ! *)+,-./ &01 .-2)/-3(1 4&(5)/ &6.)2 .-) .2&+0+0, 36 "#$ 0)52&( 0).7328

第 ! 次迭代计算时的调节权重 !"#$"!#为第 % 个隐层神经元对
应于第 $ 个输入神经元在第 ! 次迭代计算时的中心分量!

&%$"!$为与中心 ’%$%!$对应的宽度!! 为学习因子!( 为 /01 神
经网络评价函数&由式%-($给出’

(2 -
(

)

*2-
!

+

,2-
!%-*,!.*,$( %-($

式中&.*, 为第 , 个输出神经元在第 *个输入样本时的期望输
出值!-*, 为第 , 个输出神经元在第 * 个输入样本时的网络输
出值 3’4(
经过反复测试&最终确定径向基函数的相关参数取值为’

分布密度 56789: 值为 ( %默认值为 -$( 均方误差 ;<9= 值为
",""""""-%默认值为 "$( 最大神经元数默认为训练样本的数&
由 >?2@AB8%C?-&($得出!显示间隔 D1取值 -%默认为 ()$(

9 结果分析
本研究选用华东椴)加杨)紫荆植物叶片测试 /01 神经

网络的性能& 在每类叶片的 (" 个样本中随机选取训练样本
和测试样本( 实验所用计算机的 ECF 处理器为 C$ (#"; 主
频&硬盘 %";0&内存 )-(>0(
在对叶片图像进行相关预处理后&计算偏心率)圆形性)

圆形度指标)方向角 )最小矩形宽 G长 )最佳椭圆短轴G长轴 ’
个形状特征参数和二阶矩)对比度)相关)熵)逆差矩 ) 个纹
理特征参数&再使用径向基人工神经网络设计植物自动识别
的分类器&提取的 -- 个特征参数经过训练后的权值)阈值如
表 .所示( 通过对 .种植物的 ’"幅叶片图像进行了实验&仅
用植物叶片形状特征进行植物识别的平均正确识别率为

*"#%.H&利用植物叶片形状特征和纹理特征进行植物自动识
别的平均正确识别率为 %.,.H(
实验结果表明&植物叶片图像的纹理特征能够提高植物

自动识别的平均正确率&基于植物叶片图像的植物自动识别
是切实可行的&研究成果对深入研究植物自动识别分类系统
奠定了一定的理论基础(

: 结论
基于计算机的植物自动识别是植物识别分类学的发展

趋势&本文给出了一种基于植物叶片图像的植物自动识别方
法( 该方法先对植物叶片图像进行预处理&然后计算植物叶
片的偏心率)圆形性)圆形度指标)方向角)最小矩形宽G长)最
佳椭圆短轴G长轴 ’ 个形状特征参数和二阶矩)对比度)相关)
熵)逆差矩 ) 个基于灰度共生矩阵的纹理特征参数 &最后使
用径向基人工神经网络设计植物自动识别的分类器&完成植
物自动识别( 通过对华东椴)加杨)紫荆的 ’" 幅叶片图像进
行实验&仅用植物叶片形状特征进行植物识别的平均正确识
别率为 *",%.H&利用植物叶片形状特征和纹理特征相结合的
方式&植物自动识别的平均正确识别率达到 %.,.H(实验结果
表明&植物叶片图像的纹理特征能够提高植物自动识别的平
均正确率& 基于植物叶片图像的植物自动识别是切实可行
的&研究成果为深入研究植物自动识别分类系统奠定了一定
理论基础(
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