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摘要：植物种类识别方法主要是根据叶片低维特征进行自动化鉴定。针对低维特征不能全面描述叶片信息，识别

准确率低的问题，提出一种基于多特征降维的植物叶片识别方法。首先通过数字图像处理技术对植物叶片彩色样

本图像进行预处理，获得去除颜色、虫洞、叶柄和背景的叶片二值图像、灰度图像和纹理图像。然后对二值图像提

取几何特征和结构特征，对灰度图像提取 Ｈｕ不变矩特征、灰度共生矩阵特征、局部二值模式特征和 Ｇａｂｏｒ特征，对

纹理图像提取分形维数，共得到 ２１８３维特征参数。再采用主成分分析与线性评判分析相结合的方法对叶片多特

征进行特征降维，将叶片高维特征数据降到低维空间。降维后的训练样本特征数据使用支持向量机分类器进行训

练。试验结果表明：使用训练后的支持向量机分类器对 Ｆｌａｖｉａ数据库和 ＩＣＬ数据库的测试叶片样本进行分类识别，

平均正确识别率分别为 ９２５２％、８９９７％，有效提高了植物叶片识别的正确率。
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　　引言

植物的种类识别是植物学研究和农业生产的基

础性工作，传统方法主要是根据植物形态进行人工

鉴定，识别结果存在主观性且效率较低。植物叶片

含有大量种属信息，且大部分叶片外形为扁平状，因



此可对植物叶片进行图像采集和处理，实现植物种

属快速识别。

目前，大多数研究采用少量特征描述因子对植

物叶 片 进 行 分 类 识 别。２０ 世 纪 ８０ 年 代，
ＩＮＧＲＯＵＩＬＬＥ等［１］

提取叶片的２７个形状特征，使用
主分量分析方法对橡树进行分类研究。王晓峰

等
［２］
提取植物叶片的矩形度、圆形度和偏心率等

８个几何特征参数和 ７个图像不变矩，应用移动中
心超球分类器对２０多种植物叶片进行分类识别，平
均正确识别率达到９２％。ＮＥＴＯ等［３］

使用傅里叶描

述因子对植物叶片进行描述，采用判别式分析对 ４
种植物分类，平均正确识别率为 ８９４％。姚宇飞［４］

使用８个几何特征、７个 Ｈｕ不变矩特征、１个结构
特征、４个灰度共生矩阵特征和 １个分形维数特征
共２１维特征描述叶片样本，并使用主成分分析对特
征进行降维，使用支持向量机对２６种植物进行识别
试验，平均识别率为 ９１５４％。ＤＵ等［５］

计算叶片边

缘和多层纹理的二维分形维数，并提取一种新的环

形投影小波分形特征，采用 Ｋ最近邻（ｋｎｅａｒｅｓｔ
ｎｅｉｇｈｂｏｒ，ｋＮＮ）分类器对 ３０种植物叶片图像进行
分类实验，正确识别率为８７１４％。ＫＵＬＫＡＲＮ等［６］

提取植物叶片的形状特征、静脉特征、颜色特征与纹

理特征，用径向基概率神经网络对３２种植物进行分
类，平均正确识别率为 ９３８２％。ＨＥＲＤＩＹＥＮＩ等［７］

利用半径为２、邻域像素点为 １６的局部二值模式算
子对植物叶片样本进行编码并采用概率神经网络进

行分类识别，正确识别率为 ７８８９％。杜吉祥等［８］

采用５个尺度、６个角度的Ｇａｂｏｒ滤波器对叶片样本
进行滤波，然后对各滤波子图计算均值和方差作为

子图特征，再利用新型的径向基概率神经网络模型

对 ５０类植物进行分类识别实验，正确识别率为
８４４％。ＬＥ等［９］

提出一种新的基于内核描述的方

法用于植物叶片识别，然后用 ＳＶＭ分类器对 Ｆｌａｖｉａ

数据库和 ＩｍａｇｅＣｌｅｆ２０１３数据库进行分类识别实
验，正确识别率分别为 ９７５％和 ５８０％。ＺＨＡＯ
等

［１０］
用２个局部描述因子和３个新的三角形表达

方式对叶片进行描述，然后用 ｋＮＮ对 Ｉｍａｇｅ ＣＬＥＦ
２０１１叶片进行分类识别实验，成功识别率最高为
８９７９％。刘念等［１１］

用 Ｈｕ氏不变量、傅里叶描述
子、局部二值模式、Ｇａｂｏｒ滤波和灰度共生矩阵多特
征对植物叶片进行描述，获得较高的识别结果，但由

于提取特征维度较高，对分类器有较高要求。

植物种类繁多，少量的特征描述因子不能详细

描述叶片信息，导致形状和纹理相似的植物叶片不

容易被区分开。提取高维特征描述植物叶片时，所

需的分类器算法复杂，增加识别难度。

本文给出一种基于多特征降维的植物叶片识别

方法。该方法主要提取叶片图像的形状特征和纹理

特征作为叶片多特征。叶片形状特征包括叶片几何

特征、不变矩特征和结构特征，叶片纹理特征包括灰

度共生矩阵特征、分形维数、局部二值模式特征和

Ｇａｂｏｒ特征。然后使用主成分分析和线性评判分析
对叶片多特征进行特征降维，构成叶片特征数据库。

最后通过支持向量机对训练样本的叶片特征数据库

进行训练，实现对植物叶片的快速分类识别。

１　图像预处理

叶片颜色一般随着生长季节变化，叶片虫洞会

影响叶片特征提取，以上两种因素均会干扰叶片识

别结果。此外，叶片的叶柄长度、直径无一定规律，

在叶片识别中为无用信息。为削弱叶片数字图像中

颜色、叶柄、虫洞等无用或干扰信息，使目标区域特

征更明显，本文先对输入的叶片彩色图像进行旋转

处理，使叶片长轴与水平方向平行，然后对其进行预

处理。预处理的输出为用于叶片多特征提取的叶片灰

度图像、二值图像和纹理图像，具体过程如图１所示。

图 １　叶片图像预处理流程图

Ｆｉｇ．１　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｉｍａｇｅｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ

　　首先，将输入的叶片彩色图像经灰度转换得到
原始灰度图像，利用最大类间方差法对其进行阈值

分割处理，将叶片从背景中提取出来，得到叶片的原

始二值图像。采用形态学中的开运算和闭运算对原

始二值图像进行处理，可得到不受颜色、虫洞和叶柄

影响的叶片二值图像。
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然后，将二值图像矩阵和原始灰度图像矩阵进

行点乘运算，得到去除背景的叶片灰度图像。

用 ＨＳＩ（Ｈｕｅｓａｔｕｒａｔｉｏｎｉｎｔｅｎｓｉｔｙ）色彩空间模型
的 Ｓ分量（饱和度）表示叶片纹理。在提取纹理图
像时，首先将叶片彩色图像转换为 ＨＳＩ色彩空间下
的图像

［１２］
，然后用 Ｓ分量图像矩阵与二值图像矩阵

进行点乘计算，得到去除数字图像背景的叶片纹理

图像。

２　多特征提取

采用多特征对植物叶片进行全面描述，叶片多

特征包括叶片形状特征和叶片纹理特征。

２１　形状特征
同类的植物叶片形状具有一定的规则性，对其

进行分析可以得到能有效描述叶片形状的特征参

数。本文叶片形状特征由叶片几何特征、叶片不变

矩特征和叶片结构特征等表示。

２１１　几何特征
在叶片二值图像中提取叶片的纵横轴比、矩形

度、球状性、圆形度、偏心率、周长凹凸比、面积凹凸

比和形状参数８个无量纲的量［２］
描述植物叶片几何

特征，这些几何特征不受植物生长影响。

２１２　Ｈｕ不变矩特征
ＨＵ［１３］提出的不变矩具有旋转、平移和尺度不

变性特性，故采用 ＣＨＥＮ［１４］改进的针对离散对象的
不变矩算法，在叶片灰度图像的基础上计算得到７个
Ｈｕ不变矩参数。
２１３　结构特征

本文采用锯齿度 ＳＴ反映叶片结构特征，定义为

ＳＴ＝
ＮＳ
Ｐ

（１）

式中　ＮＳ———锯齿个数　　Ｐ———叶片周长

ＮＳ是由 ＳＨＩ等
［１５］
用 Ｓｈｉ Ｔｏｍａｓｉ算法对叶片

二值图像进行计算获得的。

２２　纹理特征
叶片的纹理特征是一种全局特征，对叶片图像

整体纹理分析时表现出一定的规则性，本文采用灰

度共生矩阵特征、分形维数特征、局部二值模式特征

和 Ｇａｂｏｒ特征来描述叶片纹理特征。
２２１　灰度共生矩阵特征

灰度共生矩阵（Ｇｒａｙｌｅｖｅｌｃｏｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅｍａｔｒｉｘ，
ＧＬＣＭ）可以反映图像中任意两点灰度值的空间相
关性，采用灰度共生矩阵的对比度、相关性、能量和

均匀度 ４个统计量［１６］
反映叶片图像纹理特征。本

文在灰度图像基础上计算得到４个共生矩阵特征参
数。

２２２　分形维度特征
植物叶片各层级脉络将叶片分割成具有一定自

相似性的网状结构，可用分形维度 ＤＦ更细致描述
叶片纹理特征。

将图１中获取的叶片纹理图像看作点集 Ｚ∈
Ｒ３，每个元素 ｚ∈Ｚ被定义为三维坐标值（ｘ，ｙ，Ｙ（ｘ，
ｙ））。其中，ｘ，ｙ是空间域中像素的位置，Ｙ（ｘ，ｙ）是
对应像素点的灰度。叶片的分形维度 ＤＦ的计算采

用 ＰＥＬＥＧ等［１７］
提出的“毯子法”。

２２３　局部二值模式特征
局部二值模式（Ｌｏｃａｌｂｉｎａｒｙｐａｔｔｅｒｎ，ＬＢＰ）［１８］是

一种用于描述纹理特征的算子。由于 ＬＢＰ算子具
有计算简单、旋转不变性和灰度平移不变性等优点，

故用于植物叶片的纹理特征提取。

叶片数字图像中任意中间像素点与 ｐ个邻域像
素点的 ＬＢＰ算子编码方法为

Ｌｒｉｕ２ｐ，Ｒ＝ ∑
ｐ－１

ｉ＝０
ｓ（Ｙｉ－Ｙｃ） （Ｕ（Ｌｐ，Ｒ）≤２）

ｐ＋１ （其他
{

）

（２）

其中　Ｕ（Ｌｐ，Ｒ）＝｜ｓ（Ｙｐ－１－Ｙｃ）－ｓ（Ｙ０－Ｙｃ）｜＋

∑
ｐ－１

ｉ＝１
｜ｓ（Ｙｉ－Ｙｃ）－ｓ（Ｙｉ－１－Ｙｃ）｜ （３）

式中　Ｙｃ———中间像素点的灰度
ｓ———符号函数，当参数为正数或零时，函数

为１，否则为０
Ｙｉ———以 Ｙｃ为中心、Ｒ为半径的圆上 ｐ个邻

域像素的灰度

上标为 ｒｉｕ２的 ＬＢＰ算子表示旋转不变统一模
式，该模式的种类数为 ｐ＋２。

计算叶片图像 ＬＢＰ参数时，为弱化图像背景对
特征提取的影响，将叶片图像缩放至 ４００像素 ×
４００像素。首先，提取出灰度图像中叶片的最小包
围盒，然后将包围盒长边缩放为４００像素，短边按比
例变化后，用零填充空白处到 ４００像素。本文采取
半径为 ２、邻域像素数为 １６的旋转不变统一模式
ＬＢＰ算子对植物叶片灰度图像进行编码，得到叶片
ＬＢＰ编码图，在图中，叶片的边缘和纹理等特征模式
均被刻画出来，如图２所示。

然后将叶片 ＬＢＰ编码图均匀地分为 ７×７块，
统计每一块编码图的直方图，得到叶片子图像的直

方图特征。为增大叶片纹理对识别的贡献，减弱叶

片背景对识别的影响，将每个子图像的直方图特征

乘以相应的权值，叶片编码模式直方图的权值模板

如图３所示，最终得到 ８８２维（７×７×（１６＋２））叶
片图像 ＬＢＰ特征。
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图 ２　ＬＢＰ编码图

Ｆｉｇ．２　ＬＢＰｃｏｄｉｎｇｉｍａｇｅ
　

图 ３　权值模板图

Ｆｉｇ．３　Ｄｉａｇｒａｍｏｆｗｅｉｇｈｔｔｅｍｐｌａｔｅ
　
２２４　Ｇａｂｏｒ特征

由于 Ｇａｂｏｒ滤波器能同时在频率域和空间域得
到最优局部化，具有优良的方向选择性和空间局部

性，可用于植物叶片的纹理检测
［１９］
。

二维的 Ｇａｂｏｒ滤波器可以定义为由高斯函数调
制的复正弦函数，定义

［２０］
为

Ｇ（ｘ０，ｙ０，θ，ｗ０）＝
１
２πσ２

ｅｘｐ（－（ｘ２０＋ｙ
２
０）／（２σ

２
））·

［ｅｘｐ（ｊｗ０ｘ０）－ｅｘｐ（－ｗ
２
０σ

２／２）］

（４）
其中 ｘ０＝ｘｃｏｓθ＋ｙｓｉｎθ

ｙ０＝－ｘｓｉｎθ＋ｙｃｏｓθ

槡
{
ｊ＝ －１

（５）

式中　ｘ０———旋转后的复正弦函数横坐标
ｙ０———旋转后的复正弦函数纵坐标
θ———复正弦函数的旋转角度，用来控制

Ｇａｂｏｒ小波的方向
ｗ０———复正弦函数频率
σ———Ｇａｕｓｓｉａｎ函数沿２个坐标轴标准方差

植物叶片的灰度图像 Ｙ（ｘ，ｙ）与 Ｇ（ｘ０，ｙ０，θ，
ｗ０）的卷积定义为

Ｆ（ｘ０，ｙ０，θ，ｗ０）＝Ｙ（ｘ，ｙ）Ｇ（ｘ０，ｙ０，θ，ｗ０）（６）
计算叶片图像 Ｇａｂｏｒ参数时，采用与计算 ＬＢＰ

相同的缩放方法将叶片图像缩放至 ４００像素 ×
４００像素。本文使用５个尺度、８个方向的 Ｇａｂｏｒ滤
波器对叶片图像进行滤波，得到 ４０个子图像，得到
的子图像如图４所示。

图 ４　Ｇａｂｏｒ子图像

Ｆｉｇ．４　Ｇａｂｏｒｓｕｂｉｍａｇｅｓ
　
将每个子图像分成４×４的子块，在每个子块的

基础上，计算各子块滤波能量值的方差和均值，最后

得到 １２８０（５×８×４×４×２）维叶片图像 Ｇａｂｏｒ特
征。

本文从叶片图像上提取 ８个几何特征参数
（ＧＣ），７个 Ｈｕ不变矩参数（Ｈｕ），１个结构特征参
数（ＳＣ），４个灰度共生矩阵特征参数（ＧＬＣＭ），１个
分形维数（ＦＤ），８８２维局部二值模式特征（ＬＢＰ）和
１２８０维 Ｇａｂｏｒ特征（Ｇａｂｏｒ）来描述叶片的纹理特
征，共得到２１８３维特征。

３　多特征降维

由于叶片特征维度过高，本文选用主成分分析

（ＰＣＡ）［２１］和线性判别分析（ＬＤＡ）［２２］相结合的方法
对多特征进行降维处理，将高维特征参数降到低维

空间。

３１　主成分分析
主成分分析是一种找出数据空间中最能表达原

始数据的一组向量的方法，能在保存数据主要信息

的前提下，将特征数据从高维降到低维。

用向量 ｘｉ（ｉ＝１，２，…，Ｎ）表示第 ｉ个叶片样本
图像的 Ｄ维特征，先对 ｘｉ进行归一化处理。在 ＰＣＡ
转换计算中，样本均值计算为

ｘ＝∑
Ｎ

ｉ＝１

ｘｉ
Ｎ

（７）

样本图像的协方差 Ｃ定义为

Ｃ＝１
Ｎ∑

Ｎ

ｉ＝１
（ｘｉ－ｘｉ）（ｘｉ－ｘｉ）

Ｔ＝１
Ｎ
ＸＸＴ （８）

其中 Ｘ＝（ｘ１－ｘ，ｘ２－ｘ，…，ｘＰ－ｘ） （９）
使用奇异值分解（Ｓｉｎｇｕｌａｒｖａｌｕｅｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，

ＳＶＤ）定理简化计算矩阵 Ｘ，可以得到 ＸＸＴ的非零特
征值 λ［２３］。根据特征值可以计算出贡献率，通过确
定贡献率可以确定降维后特征的维度 ｄ。由此得到
大小为 Ｄ×ｄ的变换矩阵 Ｗｐｃａ，ＰＣＡ转换后的叶片
图像特征向量 ｙｉ可以表示为

３３第 ３期　　　　　　　　　　　　　　郑一力 等：基于多特征降维的植物叶片识别方法



ｙｉ＝Ｗ
Ｔ
ｐｃａｘｉ　（ｉ＝１，２，…，Ｎ） （１０）

３２　线性评判分析
线性评判分析与主成分分析的差别是能够寻找

最能将特征数据进行分类的低维特征，即最小化类

内离散度，最大化类间离散度。将 ＬＤＡ运用于本文
的降维处理中，有助于叶片的分类识别。

类内散度矩阵 Ｓｗ和类间散度矩阵 Ｓｂ在数学上
的定义形式为

Ｓｗ ＝∑
Ｃ

ｉ＝１
∑
Ｎｉ

ｊ＝１
（ｓｉ，ｊ－μｉ）（ｓｉ，ｊ－μｉ）

Ｔ

Ｓｂ ＝∑
Ｃ

ｉ＝１
（μｉ－μ）（μｉ－μ）

{ Ｔ

（１１）

式中　Ｃ———植物种类数
Ｎｉ———第 ｉ种植物的叶片样本数
ｓｉ，ｊ———第 ｉ种植物中第 ｊ个叶片样本
μｉ———第 ｉ种植物种类样本的特征平均值
μ———所有植物种类样本的特征平均值

由矩阵 Ｓ－１ｗ Ｓｂ的特征值可以得到样本特征数据
的 ＬＤＡ变换矩阵 Ｗｌｄａ。当 Ｓｗ是非奇异矩阵时，可
以通过最大化比率 ｄｅｔ｜Ｓｂ｜／ｄｅｔ｜Ｓｗ｜的方法得到矩

阵 Ｓ－１ｗ Ｓｂ的特征值
［２３］
。选取最大的 ｇ个特征值得

到大小为 Ｄ×ｇ的变换矩阵 Ｗｌｄａ，新的叶片图像特

征向量 ｚｉ表示为

ｚｉ＝Ｗ
Ｔ
ｌｄａｘｉ　（ｉ＝１，２，…，Ｎ） （１２）

３３　主成分分析和线性判别分析相结合
ＰＣＡ能够大幅度降低原来的多特征维度，但在

进行转换时若不区分各类别间的特征，会丢失判别

信息。ＬＤＡ变换是一个提取叶片低维分类特征的
有效方法，但是在叶片识别中，当某些植物种类的训

练叶片样本过少，而特征维数过高时，矩阵 Ｓｗ不能
满足非奇异矩阵条件，导致 ＬＤＡ降维失败。针对以
上２个问题，本文采用将ＰＣＡ和ＬＤＡ结合的方法对
叶片高维特征进行降维转换，使叶片多特征维度得

以大幅度降低，并保留类间的判别信息，本文方法的

表达式为

ｈｉ＝Ｗ
Ｔ
ｌｄａＷ

Ｔ
ｐｃａｘｉ　（ｉ＝１，２，…，Ｎ） （１３）

式中　ｈｉ———降维后的第 ｉ个特征参数
在提取叶片多特征后，对叶片多特征进行降维

处理。然后，将降维后的多特征数据进行归一化处

理，即

ｈ′ｉ＝
ｈ′ｉ－ｈｍｉｎ
ｈｍａｘ－ｈｍｉｎ

（１４）

式中　ｈｍｉｎ———降维后特征向量的最小值
ｈｍａｘ———降维后特征向量的最大值

为了尽可能地保留叶片信息，选取 ＰＣＡ的贡献
率为９９％。经过 ＰＣＡ降维，叶片特征能够从高维空

间大幅度降低到 ｍ维的低维空间。本文使用 ＬＤＡ
转换的主要目的是将特征数据进行分类。又 ＬＤＡ
只能将 ｎ类植物的特征数据降低为 １到 ｎ－１之间
的维度，特征数据经过 ＬＤＡ转换后的维度为

ＤＬＤＡ＝
ｍ－１ （ｍ＜ｎ）
ｎ－１ （ｍ＞ｎ{ ）

（１５）

４　分类器构建

支持向量机（ＳＶＭ）［２４］是通过使用核函数将低
维空间中的线性不可分特征数据进行非线性转

换，映射到高维空间中，从而得到在高维空间中线

性可分的特征数据。继而在新的高维空间中确定

出最优的分类面。由于 ＳＶＭ具有良好的鲁棒性，
可有效解决叶片样本数量少、非线性特征数据和

特征维度高等问题，故本文选用 ＳＶＭ分类器进行
分类识别。

ＳＶＭ定义为

ｆ（ｘ） (＝ｓｇｎ ∑
ｘｉ∈ＳＶ

ａｉｌｉＫ（ｘｉ，ｘ）＋ )ｂ （１６）

式中　ａｉ———Ｌａｇｒａｎｇｅ乘子
ＳＶ———支持向量集
ｌｉ———输出类别标号
ｂ———由叶片训练样本确定的阈值
Ｋ（ｘｉ，ｘ）———核函数

由于径向基核函数（ＲＢＫＦ）是非线性的函数，
在 ＳＶＭ分类器训练过程中，能有效减少计算复杂
性。因此本文选择径向基函数作为分类器核函数，

定义为

Ｋ（ｘｉ，ｘ） (＝ｅｘｐ －
‖ｘ－ｘｉ‖

２

２δ )２ （１７）

式中　δ———核函数扩展常数，该参数决定 ＳＶＭ分
类器的预测能力

在实验时需人工确定 ＳＶＭ分类器的 ｇａｍｍａ函
数 ｇ和惩罚变量 ｃ。ｃ为分类器对误差的宽容度。ｇ
定义为

ｇ＝１
２δ２

（１８）

本文选用 Ｌｉｂｓｖｍ工具箱［２５］
在 Ｍａｔｌａｂ平台上进

行 ＳＶＭ模型构建，工具箱中包括参数寻优的库函
数，且支持植物叶片的多分类。建立 ＳＶＭ的分类识
别模型时，通过交叉验证法对试验数据库进行参数

寻优，可以得到数据库的最佳参数 ｇ和 ｃ。
本文在建立 ＳＶＭ的分类识别模型时，分别对

Ｆｌａｖｉａ和 ＩＣＬ数据库进行参数寻优，得到 ＩＣＬ数据
库的最佳参数 ｇ为 ０００７８１２５，最佳参数 ｃ为 ２。
Ｆｌａｖｉａ数据库最佳参数 ｇ为０１２５，最佳参数 ｃ为２。
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５　实验与结果分析

５１　数据库

为了评估本文提出的方法，使用由 ＷＵ等［２６］
收

集的叶片图像 Ｆｌａｖｉａ数据库和由中国科学院合肥机
械研究所智能计算实验室建立的叶片图像 ＩＣＬ数据
库

［２７］
进行实验。

Ｆｌａｖｉａ数据库包含 ３２种植物叶片样本图像，每
种植物叶片样本数量最少为５０个，最多为７７个，共
１９０７个样本。该数据库中的叶片图像均为白色背
景，尺寸均为１６００像素 ×１２００像素。实验中每种
植物采用４５个样本进行训练，剩余样本进行测试。

ＩＣＬ数据库包含 ２２０种植物叶片样本，每种样
本最少为２６个，最多为 １０７８个。数据库中叶片图
像背景为白色，每张图片尺寸不同，一般为 ２００像
素 ×５００像素。实验选用样本数量大于 ５０的 ４２种
植物进行分类识别实验，其中，每个种类用 ４５个样
本训练，剩余的样本进行测试。

５２　结果分析
用 Ｍａｔｌａｂ和 Ｃ混合编程实现识别算法。用

ＳＶＭ分类器分别在不同的数据库上采用不同特征
方法的对比识别实验结果如表１所示。对比实验的
特征方法主要有：２１维特征降维方法（ＧＣ＋Ｈｕ＋
ＳＣ＋ＧＬＣＭ＋ＦＤ）、ＬＢＰ特征降维方法、Ｇａｂｏｒ特征
降维方法以及本文多特征降维方法（ＧＣ＋Ｈｕ＋
ＳＣ＋ＧＬＣＭ＋ＦＤ＋ＬＢＰ＋Ｇａｂｏｒ）。

表 １　不同特征组合降维方法的对比识别实验结果

Ｔａｂ．１　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｆｅａｔｕｒｅｓ

ｄｉｍｅｎｓｉｏｎｒｅｄｕｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄ

数据库 特征 特征维数
降维后

特征维数

平均正确

识别率／％

２１维特征 ２１ １２ ７７５４

ＩＣＬ
ＬＢＰ特征 ８８２ ４１ ７９８３

Ｇａｂｏｒ特征 １２８０ ４１ ７７２６

多特征 ２１８３ ４１ ８９９７

２１维特征 ２１ １０ ８６５１

Ｆｌａｖｉａ
ＬＢＰ特征 ８８２ ３１ ８６７２

Ｇａｂｏｒ特征 １２８０ ３１ ９１８６

多特征 ２１８３ ３１ ９２５１

　　表１结果表明，本文提出的多特征降维方法提
取的２１８３维特征能更好地描述叶片信息，且在特
征降维时保留大部分信息，平均识别正确率提高。

由于 ＩＣＬ数据库的叶片样本图像质量比 Ｆｌａｖｉａ数据
库低，Ｆｌａｖｉａ数据库正确识别率高于 ＩＣＬ数据库。

将本文提出的特征与文献［２，４，７－８］中的特
征用 ＳＶＭ分类器对２个数据库进行分类识别实验，
并比较识别结果。实验前均将特征数据进行归一化

处理，其余实验条件和文献方法一致，文献方法和本

文多特征降维方法的识别结果如表２所示。

表 ２　叶片识别结果

Ｔａｂ．２　Ｌｅａｆｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ

数据库 识别方法 特征维数
降维后

特征维数

平均正确

识别率／％

文献［２］方法 １５ ６９８７

文献［４］方法 ２１ １０ ７６８１

ＩＣＬ 文献［７］方法 １８ ６２４４

文献［８］方法 ６０ ５４９１

本文方法 ２１８３ ４１ ８９９７

文献［２］方法 １５ ８０３０

文献［４］方法 ２１ １０ ８６５０

Ｆｌａｖｉａ 文献［７］方法 １８ ８６５１

文献［８］方法 ６０ ８３５１

本文方法 ２１８３ ３１ ９２５１

　　从表２可以看出，在２个数据库中，本文方法的
平均正确识别率均高于进行比较的文献方法。表明

本文提出的多特征降维方法能更详细、全面地描述

叶片信息，故能有效识别植物叶片。

表３为每类植物叶片识别结果，由表 ３可以看
出，ＩＣＬ数据库中识别率最低的 ３类植物为白蜡
（７１６３％）、全 缘 叶 栾 树 （７３０８％）和 石 榴

（７５００％）。Ｆｌａｖｉａ数据库中识别率最低的 ３类植
物为 香 椿 （５５００％）、楠 木 （５７１４％）和 毛 竹
（６４２９％）。对比２个数据库的识别结果，Ｆｌａｖｉａ数
据库中识别率最低的３类植物识别效果比 ＩＣＬ数据
的差。为了分析 Ｆｌａｖｉａ数据库出现这个结果的原
因，对数据库中识别率最低的 ３类植物识别结果进
一步分析。

表４为识别率最低的 ３种植物识别结果，观察
表４可知，毛竹识别正确次数是 ９次，错误识别成
４种植物：罗汉松（２次）、香椿（１次）、夹竹桃（１
次）、桃（１次）。香椿识别正确次数是１１次，错误识
别成２种植物：栾树（８次）、桃（１次）。楠木识别正
确次数是４次，错误识别成２种植物：三角枫（２次）、木
蓝（１次）。毛竹与罗汉松、香椿、夹竹桃、桃的叶片
形状极为相似，而且毛竹叶片很细，由于照片分辨率

的原因，叶片图像丢失大部分纹理信息，导致识别错

误。香椿与栾树、桃的叶片形状和纹理都很相似。

而楠木与木蓝、三角枫的纹理相似，但锯齿数目有较

大差别，而实验中锯齿度参数只有１维，占多特征参
数的权值比例小，而且 Ｆｌａｖｉａ数据库中大部分叶片
锯齿数目差别不大，导致锯齿度这一特征对识别的

贡献较小，导致正确识别率低，需进一步强化此类特

征的描述。
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表 ３　每类植物叶片识别结果

Ｔａｂ．３　Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｅａｃｈｓｐｅｃｉｅｓ

数据库 植物名称
正确

识别率／％
植物名称

正确

识别率／％

杜英 １００ 化香 ８１８６

夹竹桃 １００ 繁缕 ９４４４

垂柳 ９６６１ 苦楝 ９２１８

东京樱花 １００ 碧桃 ８１８２

木芙蓉 １００ 木莲 １００

络石 ９７２２ 麻栎 １００

龙牙花 ８７５０ 黄连木 ８８０８

白蜡 ７１６３ 石榴 ７５００

杠板归 ８４９３ 全缘叶栾树 ７３０８

重阳木 ９７３０ 月桂 ７８２６

ＩＣＬ 海桐 １００ 皂荚 ９５４５

含笑 １００ 黄檀 ９５６７

三角枫 ８１８２ 叶下珠 １００

茶条槭 １００ 钻叶紫菀 １００

构树 １００ 雀舌黄杨 １００

乌桕 ８０９５ 小叶女贞 ８７５０

银杏 １００ 葛藤 ９７２２

栀子 １００ 美洲商陆 ９２３１

黄杨 １００ 美国红枫 １００

南天竹 ９６１１ 紫丁香 １００

枣 １００ 榔榆 ９５８３

毛竹 ６４２９ 香椿 ５５００

栾树 １００ 桃 １００

大果冬青 １００ 木莲 ８５７１

海桐 ８３３３ 三角枫 １００

腊梅 １００ 阔叶十大功劳 ９０００

樟树 ９５ 荷花玉兰 ８３３３

日本珊瑚树 １００ 安徽小檗 １００

Ｆｌａｖｉａ 桂花 ９０９１ 加杨 ８４２１

雪松 １００ 鹅掌楸 ８７５０

银杏 １００ 柑橘 ９０９１

紫薇 １００ 紫荆 ９６４３

七叶树 １００ 木蓝 １００

夹竹桃 １００ 鸡爪枫 １００

罗汉松 １００ 楠木 ５７１４

东京樱花 ９０００ 刺楸 １００

女贞 １００ 天竺桂 ８０００

　　采用不同特征组合降维方法对５００个叶片测试
样本进行识别，所需平均时长如表 ５所示。由表 ５
可以看出，采用本文多特征降维方法，算法复杂度和

数据处理量增加，每张叶片图像的平均识别时间增

　　

表 ４　３种植物识别结果

Ｔａｂ．４　Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｈｒｅｅｓｐｅｃｉｅｓ

表 ５　不同特征组合降维方法的识别时间

Ｔａｂ．５　Ａｖｅｒａｇｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｔｉｍｅｏｆｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ

ｂｙｕｓｉｎｇｄｉｆｆｅｒｅｎｔｆｅａｔｕｒｅｓ

特征 特征维数 降维后特征维数 平均识别时间／ｍｓ

２１维特征 ２１ １２ １８１４

ＬＢＰ特征 ８８２ ４１ ２３２９

Ｇａｂｏｒ特征 １２８０ ４１ ３３９４

多特征 ２１８３ ４１ ５５０１

至５５０１ｍｓ，可满足叶片识别快速性的要求。

６　结束语

提出了一种基于多特征降维的植物种类叶片图

像识别方法。提取植物叶片的 ２１８３维特征后，采
用 ＰＣＡ与 ＬＤＡ相结合的方法进行多特征降维，再
使用 ＳＶＭ分类器分别在 ＩＣＬ数据库和 Ｆｌａｖｉａ数据
库上进行分类识别实验。结果表明，本文提出的多

特征降维方法可有效快速识别植物叶片。下一步可

深入研究纹理特征参数与形状特征各参数的权值比

例，以提高纹理特征对叶片识别的贡献。
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