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摘  要：为了促进数字图像处理技术在林木营养诊断中的应用，实现对林木生长状态及养分含量的实时监测，本研究

以濒危珍贵树种沉香为对象，构建了 3 种基于图像颜色特征与形状特征的幼龄沉香全氮含量预测模型，为幼龄林木的

营养诊断提供了理论依据。首先，根据边界距离与设定误差的大小确定最佳 K 值，运用改进的 K-Means 算法提取前景

图像。然后，分离前景图像的 R、G、B 三通道并分别计算均值，根据图像颜色空间转换公式，将图像分别转换到 HIS、

Lab 颜色空间下，得到色调（H）、饱和度（S）、明度（I）、亮度（L）、红到绿通道（a）、黄到蓝通道（b），共

计获得 9 种颜色特征。寻找前景图像的最小外接矩形，计算前景图像的面积（CA），前景图像最小外接矩形的面积（RA）、

周长（RC）以及矩形度（RD），共计获得 4 种形状特征。最后，分别对颜色特征、形状特征、颜色特征+形状特征进

行主成分分析，以获得的 3 类主成分为自变量构建幼龄沉香全氮含量预测模型，同时对构建的 3 种模型精度进行检验。

结果表明，改善 K 值选取方式可以降低 K-Means 聚类分割算法的不确定性，增强算法的分割效率，可以实现对沉香可

见光图像的精准分割。本研究构建的 3 种幼龄沉香全氮含量模型预测能力良好，其中基于单图像参数构建的模型精度

基本一致，但基于形状特征构建的模型使用参数更少，相对建模效率更高；双图像参数模型较单图像参数模型的使用

参数更多，但拟合度更好、精度更高，在实际应用中可根据不同需要进行选择。本研究运用了不同图像特征构建全氮

模型，更好地实现了对幼龄林木全氮含量的无损估测，为精准林业提供了一定的参考。  
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Prediction of Total Nitrogen Content in Young Aquilaria sinensis 
Based on Image Color and Shape Characteristics 

WANG Peng, WANG Xuefeng* 

Institute of Forest Resource Information Techniques, Chinese Academy of Forestry, Beijing 100091, China 

Abstract: In order to promote the application of digital image processing technology in forest nutrition diagnosis and 

realize real-time monitoring of forest growth status and nutrient content, three prediction models of the total nitrogen 
content of young Aquilaria sinensis Lignum Resinatum based on image color and shape characteristics were constructed 

in this study, which provided a theoretical basis for nutrition diagnosis of young forest tree. Firstly, the optimal K value 
is determined according to the boundary distance and the size of the setting error, and the improved K-Means algorithm 

is used to extract the foreground image. Then, separate the three channels of R, G, and B of the foreground image and 
calculate the average value respectively. Then, the R, G, and B three channels of the foreground image are separated and 

the mean values are calculated respectively. According to the image color space conversion formula, the image is con-
verted to HIS and Lab color space respectively, and the hue (H), saturation (S), brightness (I), brightness (L), red to 

green channel (a), yellow to blue channel (b), and a total of 9 color features are obtained. Find the minimum circum-
scribed rectangle of the foreground image, calculate the area (CA) of the foreground image, the area (RA), perimeter 

(RC), and rectangularity (RD) of the minimum circumscribed rectangle of the foreground image, and obtain four shape 
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features in total. Finally, principal component analysis was performed on the color features, shape features, and color 

features + shape features, and the obtained three types of principal components were used as independent variables to 
construct a prediction model for the total nitrogen content of young A. sinensis, and the accuracy of the three models 

constructed was tested. Finally, the principal component analysis of color feature, shape feature, and color feature + 
shape feature was carried out respectively, and the three principal components obtained were used as independent vari-

ables to construct the prediction model of the total nitrogen content of young A. sinensis, and the accuracy of the three 
models was teste. The results show that improving the K value selection method can reduce the uncertainty of the 

K-Means clustering segmentation algorithm, enhance the segmentation efficiency of the algorithm, and achieve accurate 
segmentation of A. sinensis visible light images. The three models of the total nitrogen content of young agarwood con-

structed in this study had good prediction ability. The model accuracy based on single image parameters was basically 
the same, but the model based on shape features used fewer parameters and had higher relative modeling efficiency. The 

two-image parameter model uses more parameters than the single-image parameter model, but the fitting degree is better 
and the accuracy is higher. In practical applications, it can be selected according to different needs. In this study, dif-

ferent image features were used to build a total nitrogen model, which better realized the non-destructive estimation of 
the total nitrogen content of young trees, and provided a certain reference for precision forestry. 

Keywords: Aquilaria sinensis; visible light image; K-Means clustering and segmentation algorithm; image feature ex-
traction; nitrogen diagnosis 
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沉香（Aquilaria sinensis）为瑞香科（Thymela-

eaceae Juss.）沉香属（Aquilaria Lam.）乔木，是

我国重点保护的珍贵树种之一，可用于制香、制

药以及工艺品制造，具有极高的经济价值[1]。近

年来，由于人为的过度砍伐以及生态环境的破

坏，野生沉香数量不断减少。为了保护该树种并

满足供应需求，海南省开始大力推广种植沉香[2]。

但幼龄沉香对养分的敏感性较高，在实际培育

中，由于经营者无法实时掌握养分信息，导致沉

香发育不良甚至死亡。因此，为了保证沉香的健

康生长，有必要探索一种快捷、可靠的营养诊断

方法[3]。 

氮素是植物生长的必要元素之一，氮素供应

不足或过量都会对植物的生长发育产生不良影

响，因此植物氮素诊断技术被广泛应用于农林业

中。但是，早期的氮素诊断多以化学分析法为主，

既耗费大量人力物力又无法实现实时诊断。近年

来，无损检测技术应运而生，其中的数字图像处

理技术更是以其高效便捷性为植物氮素诊断提供

了一种新的思路。例如，NIU 等[4]通过获取甜瓜

数字图像及测量甜瓜氮素含量，训练并构建了基

于人工神经网络的甜瓜氮含量预测模型，通过与

传统氮素诊断技术进行对比，指出了数字图像处理

技术在甜瓜氮素含量预测中的高效性。袁媛等[5]

运用数字图像处理技术，分析了黄瓜叶片图像特

征与叶绿素值的相关性，并以此建立了黄瓜氮素

预测模型，结果表明红光标准值、深绿色指数以

及色调与叶绿素值有明显的线性关系，证明了数

字图像处理技术在黄瓜氮素诊断中的可行性。

WATT 等[6]分析了森林高光谱图像不同波段与森

林养分含量的关系，结果表明高光谱影像不同波

段的灰度信息可用于构建森林氮、磷含量的精准

预测模型。陈珠琳等[7]提取了檀香可见光图像的 9

种颜色特征并对传统 BP 神经网络进行改进，提

出了一种基于檀香叶片全氮含量预测模型，为檀

香的无损营养诊断提供了理论依据。TANG 等[8]

将橡胶叶片多光谱图像各波段的均值作为自变

量，构建了一种橡胶叶片氮含量检测模型，为快

速检测橡胶叶片的氮含量提供了技术支撑。张沛

健等[9]利用数码相机获取了 5 种红树林植物的可

见光图像，通过提取图像的 RGB 分量计算了相关

组合值，建立了叶片颜色参数与叶绿素含量的回

归模型，为红树林植物生长及诊断营养状况提供

了一定的技术支撑。 

当前研究的重点在于提取图像参数信息，对

于图像的分割过程少有探讨，且多数研究选用颜

色特征作为自变量，未能将形状特征考虑在内。

因此，本研究通过改进 K-Means 聚类分割算法对

获取的幼龄沉香可见光图像进行了分割，在此基

础上提取了图像的颜色特征及形状特征，分别以

颜色特征、形状特征、颜色特征+形状特征为自变

量，建立了 3 种幼龄沉香全氮含量预测模型，旨

在为林木的氮素诊断提供一种更为高效、应用性

强的技术方法，为精准林业提供一定的参考。 
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1  材料与方法 

1.1  试验地概况 

试验地位于海南省文昌市（19°20′~20°10′N，

108°21′~111°03′E），平均海拔 42.55 m，年平均

气温 23.90 ℃，属热带北缘沿海平原地带。文昌

市干湿季分明，常年降水量 1721.60 mm，年平均

湿度达到了 87%。试验地主要土壤为滨海沙瓤土，

pH 为 5.0~6.6，适宜沉香生长[10-11]。 

1.2  试验设计与数据获取 

试验所用沉香采用种子育苗，待生长 2 年后，

选择生长正常、长势均匀且无病虫害的 45 株树

苗，移入高 34 cm、半径 17 cm 的花盆中，每盆

装入 5 kg 风干滨海沙瓤土，其中有机质含量为

50 g。为了更为准确地构建幼龄沉香全氮含量模

型，使模型更好地应用于实际，试验中将 45 株树

苗平均分为 3 组，每株施氮水平分别设置为 0、

20、40 g，以模拟不同氮含量下的沉香生长。待 3

周缓苗期后，将沉香移入 1 m×1 m×2 m 的暗箱中，

在暗箱上部 4 个边缘分别安装 LED 灯以消除光照

影响，在暗箱的底部放置校正板和幼龄沉香植株，

采用佳能 1300D 相机按照东、南、西、北 4 个方

位对所有幼苗进行拍摄，共计获得 180 张图像，

图像大小为 5184×3456 像素。在拍摄结束后，按

照上、中、下 3 个层次对每株沉香采集老叶与新

叶共计 10 g，使用便捷式养分测定仪进行全氮含

量测定。 

1.3  研究技术流程 

本研究的技术流程包括图像采集、图像分割、

特征提取、特征优化、模型构建、模型验证（图 1）。 
 

 
 

图 1  研究技术流程 
Fig. 1  Research technical flow chart 

1.4  图像分割与特征提取 

本研究图像分割与特征提取工作均在配置

Opencv3.1.0 的 Visual Studio 2013 软件中进行，

在获取幼龄沉香可见光图像后，选用每株幼苗前、

后、左、右 4 个方位图像各 1 张，运用改进的

K-Means 聚类分割算法对图像进行分割处理，结

束后提取前景图像的颜色特征与形状特征。其中，

K-Means 聚类分割算法是一种基于距离的硬分类

方法，该算法通过设置聚类个数 K，在初始时生

成 K 个聚类中心，将数据划分为 K 个聚类集合，

然后通过不断变换聚类中心以达到最佳的分类效

果[12-14]。虽然 K-Means 聚类分割算法简单快捷，

但此算法中的 K 值是事先给定的，这导致 K 值经

常难以估计，使分类结果具有较大的不确定性[15]。

因此，本研究提出一种改善 K 值选取方式的方法，

具体方式如下：（1）若初步判断图像颜色种类为

K-1，代入 K 值运行 K-Means 算法得到 K 个聚类。

（2）若存在边界距离小于设定误差的聚类，将其

归为一类，若不存在，则此时 K 值最佳。（3）

若步骤（2）中没有获得最佳 K 值，则继续对样

本集运行 K-Means 算法，得到新的 K 个聚类。（4）

重复步骤（2）与步骤（3），直到数据获得最佳

划分。 

确定 K 值后，具体分割流程如下：（1）使用

imread 函数读取幼龄沉香 RGB 图像。（2）使用

GaussianBlur 函数进行 3×3 高斯滤波处理。（3）

输入 K 值并使用 Scalar 函数设置预定义分割颜

色。（4）设置前景像素灰度值设置为 0，背景像

素灰度值为 1。（5）与原图进行掩膜操作。分割

结束后，为了验证 K-Means 聚类分割算法的精度，

随机选取 4 张幼龄沉香可见光图像，运用

Photoshop CC2014 中的磁性套索工具进行手工分

割，分割时将图像放大至像素级，逐像素点选取

前景边缘，以保证手工分割精度达到 99%以上，

进而以此结果为基准计算 K-Means 算法分割得到

的图像像素误差，计算方法如下： 

 
0 0

1 /
k k

r i j
i j

P P P
 

    （1） 

式中，Pr 为像素误差；Pi 为 K-Means 的像素值；

Pj 为手工分割的像素值[16]。 

本研究选用了 9 个颜色特征及 4 个形状特征

（表 1）。其中，颜色特征分别为 RGB 颜色空间

的红色通道（R）、绿色通道（G）、蓝色通道（B）

的均值，HIS 颜色空间的色调（H）、饱和度（S）、
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明度（I）的均值，Lab 颜色空间的亮度（L）、红

到绿通道（a）、黄到蓝通道（b）的均值；形状特

征分别为前景图像的面积（contour area, CA），前

景图像最小外接矩形的面积（ rectangular area, 

RA）、周长（rectangular circumference, RC）以及

矩形度（rectangular degree, RD）。  
 

表 1  本研究提取的图像特征 
Tab. 1  Image features extracted in this study 

编号 
No. 

颜色特征 
Color 

features 

编号 
No. 

颜色特征 
Color 

features 

编号 
No. 

形状特征
Shape 
feature

1 R 6 I 10 CA 

2 G 7 L 11 RA 

3 B 8 a 12 RC 

4 H 9 b 13 RD 

5 S     

 

提取图像的颜色特征时，使用 split 函数分离

各图像的 R、G、B 三通道，使用 meanStdDev 函

数计算图像 R、G、B 三分量的均值并进行归一化

处理。根据图像颜色空间的转换公式，分别计算

图像的 H、S、I、L、a、b 分量的均值，计算方法

参见式（2）~（10）[7]。提取图像形状特征时，

使用 findContours 函数寻找 CA，通过 minAreaRect

函数以及 arcLength 函数分别计算 RA 与 RC，同

时根据式（11）计算 RD。 

 
 

 

1

1

π 2
tan ,

2 3
H

3π 2
 tan ,
2 3

R G B G B
G B

R G B G B
G B





   
      

   
      

≥

 （2） 

     22
S

6
R G R B G B       （3） 

 I
3

R G B 
  （4） 

 0.5164 0.2789 0.1792X R G B    （5） 

 0.2963 0.6192 0.0845Y R G B    （6） 

 0.0339 0.1426 0.0166Z R G B    （7） 

 

1

3
=116 16

100

YL    
 

 （8） 

 
1 1

3 3=500
95 100

X Ya
 
             

 （9） 

 
1 1

3 3200
100 109

Y Zb
 
              

 （10） 

 RD CA / RA  （11） 
 
1.5  变量筛选与模型构建 

为了对比不同自变量对模型的影响，将自变

量分为颜色特征、形状特征、颜色特征+形状特征

三大类。同时，为了消除自变量中各图像特征间

的共线性，使用主成分分析法对 3 类自变量分别

进行降维处理。提取主成分后，绘制散点图，根

据散点图特征构建多项式方程，主成分分析与模

型构建过程均在 MATLAB 2018a 软件中完成。模

型构建完成后，计算模型的平均残差 MR、均方

根误差 RMSE 以及决定系数 R2 以验证模型的精

度，计算方法参见式（12）~（14）[17]。 
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式中，n 为沉香株数； iy 为第 i 株沉香全氮含量的

实测值； iy为第 i 株沉香全氮含量的预测值， iy 为

i 株沉香全氮含量实测值的平均值。 

2  结果与分析 

2.1  图像分割与特征提取结果 

根据算法改进方式确定聚类分割的初始中心

点个数 K=4，在获取二值图像后与原图进行掩膜

操作，得到最终的图像分割结果（图 2）。同时，

根据特征提取的相关方法，计算分割后图像 R、G、

B 三通道的均值。为了验证分割的精度，随机选

取 4 组幼龄沉香可见光图像，分别记为 ~① ①，利

用 Photoshop CC2014 软件中的磁性套索工具手工

分割幼龄沉香可见光图像，并以此为基准计算分

割图像的总体像素误差以及 R、G、B 三通道的像

素误差。如表 2 所示，各图像的像素误差均小于

5%，且各通道像素误差均小于 3%，说明改进后

的 K-Means 分割算法的分割精度较好，可以实现

对幼龄沉香可见光图像的有效分割。 

根据图像通道分离方法，提取图像的 R、G、

B 三通道图像，同时根据图像颜色空间转换公式，

将图像分别转换到 HIS、Lab 颜色空间下，得到 H、

S、I、L、a、b 各通道图像。以 K1 为例，各通道 
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O1~O4 为原图，K1~K4 为分割结果。 
O1‒O4 are the original images, K1‒K4 are the  

segmentation results. 

图 2  K-Means 聚类分割结果 
Fig. 2  K-Means clustering segmentation result 

 

图像如图 3 所示。计算图像各通道均值后，共计

得到 9 种颜色特征。根据形状特征提取方法，获

得沉香轮廓所包含的 CA、RA 及 RC，同时根据

式（11）计算得到 RD，共计得到 4 种形状特征。 

2.2  主成分分析 

在获取各图像特征后，计算幼龄沉香东、南、

西、北 4 个方位图像的颜色特征及形状特征的均

值，在此基础对颜色特征、形状特征、颜色特征+

形状特征 3 类自变量分别进行主成分分析，提取

特征值大于 1 的主成分以消除图像特征间的共线

性。其中，颜色特征共提取 2 个主成分，分别记

为 C1、C2，主成分综合得分记为 C（color）；形

状特征共提取 1 个主成分，记为 S（shape）；颜

色特征+形状特征共提取 4 个主成分，分别记为 

 
 

图 3  不同颜色空间单通道分离结果 
Fig. 3  Single-channel separation results in  

different color spaces 
 

CS1、CS2、CS3、CS4，主成分综合得分记为 CS

（color+shape），提取结果及 3 类自变量的主成

分得分如表 3 所示。由表 3 可知，提取的 3 类自

变量的主成分累计贡献率均达到 85%以上，说明

提取的主成分能够有效表达 3 类自变量，通过主

成分分析实现了在损失较少信息情况下的数据降

维。同时，根据主成分分析的结果计算每种图像

特征在 3 类主成分的权重，如式（15）~（17）所

示。在建模后可以此为基准将图像特征直接代入

模型中，进而有效缩短建模时间，提升建模效率。 

C 0.32R 0.27G 0.32B 0.02H 0.04S

0.32I 0.29L 0.21 0.31b

     
  

 （15） 

S 0.57CA 0.60RA 0.51RC 0.33RD     （16） 
CS 0.21R 0.20G 0.23B 0.05H 0.05S

0.23I 0.22L 0.12a 0.22b 0.06CA

0.15RA 0.14RC 0.06RD

     
    

 
 （17） 

 
表 2  图像分割像素误差 

Tab. 2  Image segmentation pixel error 

图像编号 
Image number 

总体像素误差 
Overall pixel error/% 

R 通道误差 
R channel error/% 

G 通道误差 
G channel error/% 

B 通道误差 
B channel error/% 

① 3.85 1.29 0.83 1.32 

② 4.12 2.71 1.12 1.01 

③ 3.96 0.73 1.89 1.75 

① 4.38 1.57 1.31 2.29 

 
表 3  主成分分析提取结果 

Tab. 3  Extraction results of principal component analysis 

自变量类型 
Argument 

type 

主成分得分 
Principal 

component 
score 

累计贡献率 
Cumulative 
contribution 

rate/% 

综合得分 
Overall ratings 

C 2 89.23 C=0.74C1+0.26C2 

S 1 85.81 S=S 

CS 4 90.66 
CS=0.51CS1+0.22CS2

+0.18CS3+0.09CS4 

2.3  模型构建与检验结果 

使用便捷式养分测定仪测定 45 株沉香的全

氮含量，建立沉香图像特征主成分与全氮含量的

对应关系，在此基础上绘制全水平下的幼龄沉香

氮含量散点图，结果如图 4 所示。分别以颜色特

征、形状特征、颜色特征+形状特征的主成分为自

变量，幼龄沉香含氮量 Y 为因变量，建立多项式

方程。将每种图像特征在 3 类主成分的权重代入
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3 类多项式方程，得到最终的 3 种幼龄沉香全氮 含量预测模型，建模结果如表 4 所示。 
 

 
 

图 4  氮素含量与图像特征对应关系 
Fig. 4  Correspondence between nitrogen content and image features 

 

表 4  幼龄沉香全氮含量预测模型与检验指标 
Tab. 4  Prediction model and test index of total nitrogen content in young Aquilaria sinensis 

模型检验指标 Model checking metrics 模型 
Model 

表达式 
Expression MR/g 均方根误差 RMSE/g 拟合优度 R2

① Y=(0.30R+0.25G+0.29B0.02H+0.03S+0.30I+0.27L+0.20a+0.29b+3.51)2 0.6211 2.9966 0.7786 

② Y=(0.84CA+0.88RA+0.75RC+0.49RD‒3.33)2 0.5481 3.0879 0.7621 

③ 
Y=(0.34R+0.33G+0.38B‒0.08H+0.08S+0.38I+0.38L+0.20a+0.36b+ 
0.10CA+ 0.24RA+0.23RC+0.10RD‒3.34)2 

0.4939 2.8083 0.8057 

 

由表 4 可知，3 种模型的 R2 均在 0.75 以上，

说明 3 种模型的拟合效果均表现良好。其中，模

型②与模型①的 MR、RMSE 与 R2 基本一致，说

明形状特征同颜色特征一致，也能够较好地反映

出幼龄沉香的含氮量。虽然模型②的精度略低于

模型①的精度，但模型①的自变量为 9 种颜色特

征的主成分，而模型②的自变量仅为 4 种形状特

征的主成分，相对而言使用形状特征构建的模型

参数更少，建模效率更高。在 3 类模型中，模型

③的精度最高，这是因为模型③自变量为颜色特

征与形状特征共同的主成分，包含的图像特征数

量最多，因此拟合的模型的可解释性最高、效果

最好。由此可知，基于双特征构建的氮含量模型

相较于单一特征氮含量模型拟合优度和预测精度

更高。 

3  讨论 

运用数字图像处理技术构建预测模型可以实

现对植物营养元素含量的快速、高效测定[18-19]。

其中，图像分割的精度决定了提取的图像特征的

准确程度，影响预测模型的最终拟合优度。当前

研究重点在于寻找反映目标植物营养特征的图像

参数，对于图像的分割过程少有探讨。因此，本

研究通过比较边界距离与设定误差的大小确定最

佳 K 值，以此实现了对 K-Means 聚类分割算法的

改进，在此基础上对获取的幼龄沉香可见光图像

进行了分割，同时参照手工分割的结果对算法的

分割效果进行了检验，结果表明在改善 K 值的选

取方式后，K-Means 聚类分割算法的不确定性降

低，分割效率增强，同时分割精度可以达到 95%

以上，可以实现对幼龄沉香可见光图像的精准分

割。 

目前已有多项研究通过提取数字图像的颜色

特征构建了植物氮含量的精准预测模型。例如，

王远等 [20]提出了一种基于数字图像颜色特征的

水稻氮含量线性预测模型，通过对模型进行验证

证明了图像特征与水稻叶绿素含量具有较高的相

关性。王玉娜等[21]利用无人机获取了冬小麦的高

光谱图像，通过分析图像光谱参数，利用多元回

归方程、最小二乘法以及随机森林分别构建了冬

小麦氮素指数模型，证明了任意两波段的光谱指

数与氮素指数的高度相关性。张培松等[22]通过提

取橡胶树叶片图像的 R、G、B 通道，计算了 3

个波段的组合指数特征，在此基础上构建了 9 种

橡胶树叶片氮含量的回归模型。本研究构建了基

于图像颜色特征的全氮含量模型，结果表明所构

建的模型精度良好，可以实现对幼龄沉香全氮含

量的合理预测。不同氮含量下的树高、冠幅会存

在明显差异，通过林木图像的形态特征可以反映

这种不同[9, 23]。但是，当前研究多以颜色特征作
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为自变量，未能将形状特征考虑在内。因此，本

研究构建了基于图像形态特征的幼龄沉香的全氮

含量模型，结果表明该模型与基于图像颜色特征

的全氮含量模型精度基本一致，并且使用形状特

征构建的模型参数更少，建模效率更高。为了验

证图像特征个数对建模结果的影响，本研究构建

了以图像颜色特征+形状特征为自变量的双特征

全氮含量预测模型，结果表明该模型较单特征全

氮含量模型的拟合优度和预测精度更高。因此，

在实际应用中应根据具体情况合理选择图像特征

构建模型，从而更好地实现对幼龄林木全氮含量

的无损估测。 

本研究对幼龄沉香的分割、特征提取以及全

氮含量预测进行了深入探讨，可以进一步促进对

沉香等珍贵树种的保护，为精准林业提供一定的

参考。但研究未构建不同梯度下的氮含量预测模

型，因此下一步研究将会以此为重点。同时，为

了减少误差，在后续研究中会将微量元素考虑在

内，深入探究微量元素与幼龄沉香图像特征的对

应关系。  
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