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摘　要: 田间杂草识别技术是实现变量喷洒除草剂以保护环境的关键所在。针对国内外在精细农业的杂草识别领域, 全面、

系统地分析了基于机器视觉的田间杂草识别技术的研究进展与应用状况, 以促进该项技术在中国的应用和发展。分别阐述

了利用植物和背景形状特征、纹理特征、颜色特征和多光谱特征识别田间杂草技术的理论依据、特征参数、研究状况和问题

所在, 并指出了实现田间实时识别的难点。
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0　引　言

杂草对作物的生长有极大的危害, 应及时加以控

制, 以保证作物的产量和质量。在诸多的杂草防除方法

中, 化学除草法由于其高效的除草能力而备受广大农民

的青睐, 已成为主要的除草方式。但是, 化学除草剂的使

用方式普遍为粗放式的大面积喷洒, 喷洒到作物和土壤

等无杂草区域的除草剂不仅造成了浪费, 还造成了潜在

的生态环境危害。如果对田地进行变量喷洒 (或有选择

性的喷洒) , 即仅在杂草滋生区施加除草剂, 或对整个地

块施加小剂量的除草剂而对杂草部分施加正常剂量的

除草剂, 就能显著减少除草剂的使用量[ 1 ]。要实现变量

喷洒除草剂技术, 首要问题就是如何准确、智能的检测

田间杂草分布信息, 即将杂草滋生区分割出来, 并确定

田间杂草的特征 (位置、密度或种类等)。

田间杂草的识别方法主要有 3 种: 人工识别法、遥

感识别法和基于机器视觉的识别法。其中, 人工识别法

是世界上大多数国家和地区普遍沿用的方法, 该方法效

率低下、劳动强度大、完全依赖人工主体的经验与知识,

在大面积杂草苗情观测上, 人工识别是无能为力的。遥

感识别法则克服了人工监测的诸多弊端, 利用遥感系统

提供的空间和光谱信息自动识别田间杂草。但是, 由于

遥感图像的空间和光谱分辨率较低, 该方法只能识别那

些个体尺寸大、密度大的杂草, 致使杂草识别率较低。这

种半自动的、主观的人工监测和自动但粗略的遥感监测

手段无法满足“数字农业”中田间杂草的精确定位控制

要求, 因此, 能精确、客观、自动识别田间杂草的基于机

器视觉的识别技术成为该领域的主攻方向。

1　基于机器视觉的田间杂草识别技术
总体上, 基于机器视觉的田间杂草识别技术利用了

植物本身的一些特性进行识别, 如: 形状特征、纹理特

征、多光谱特征和颜色特征。

1. 1　利用形状特征识别田间杂草的技术

1. 1. 1　理论依据

植物叶片的形状是识别植物的重要信息来源。单子

叶植物和双子叶植物在叶片形状上有着显著差异: 单子

叶植物 (如: 小麦、水稻、玉米等农作物) 叶片狭小且竖

立, 双子叶植物 (如: 藜、苋等杂草)叶片宽大且横展。因

此, 可以利用植物叶片的形状差异进行识别。

1. 1. 2　形状特征参数

形状特征参数没有统一的定义, 只要能充分反映物

体的形状, 或者能有效区分物体之间的形状差异, 并且

能方便、快速获取的参数都可作为形状特征参数。因此,

形状描述的途径很多, 可直接对区域、边缘作出描述, 也

可以对能代表物体形状的其它线 (或图形)进行描述, 甚

至可以通过数学方法产生一些特征参数系列。

从单个叶片 (或整株冠层) 中所提取主要形状特征

参数: 基本形状特征参数和矩特征参数两类。基本形状

特征包括面积A 、周长 P、长度L 、宽度W 等。根据这些

基本形状特征参数, 经过适当的组合, 可以提取一些无

量纲的形状特征参数, 如: 分散度 (Com pactness)、圆度
(Roundness)、伸长度 (E longat ion )、叶状 (L obat ion )

等。矩特征是指利用力学中矩的概念, 将图形内部的像

素作为质心, 像素的坐标作为力臂, 从而以各阶矩的形

式来表示图形的形状特征的一种矩描绘子。常用的矩特

征有质心 C (m , n) (Cen tro id)、等效椭圆的长轴M A X

(M ajo r ax is) 和短轴M IN (M ino r ax is)、环度 C ir、朝向

比A r (A spect ra t io)、中心矩M c (p , q) 等。

1. 1. 3　研究状况

早在 1986 年, Guyer 等人就研究了利用叶片的形

状特征参数 (复杂度、伸长度、中心矩和主轴矩) 识别不

同植物的可行性[ 2 ] , 并在 1993 年开发和构建了基于植

物形状特征的知识库[ 3 ]。W oebbecke 等人利用整株植

物冠层的形状特征参数 (圆度、朝向比、周长ö厚度、伸长

度和初始不变中心矩) , 识别了 2 种单子叶杂草和 8 种

双子叶杂草, 结果发现: 在出苗 14～ 23 d 之间, 运用形

状特征因子区分单子叶植物和双子叶植物的效果最好,

分类准确率为 60%～ 80% , 识别这些植物最好的形状

特征是朝向比和初始不变中心矩[ 4 ]。Yonekaw a 等人对
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紧密度、圆度、伸长度、叶状度和粗糙度这 5 个简单的无

量纲的形状因子进行了评价, 认为这些形状因子对识别

植物非常有效, 且无需高速计算机和大的存贮容量[ 5 ]。

1. 1. 4　存在的问题

形状特征识别方法的关键点在于寻找到具有R ST

不变性的形状特征因子 (即对于图像的旋转、比例、平移

变化都是恒定的)。另外, 植物叶片的遮挡问题也是形状

特征识别中的主要问题。F ranz 等人曾利用 Fou rier2
M ellin 的相关性, 计算对部分被遮挡的叶片重新抽取叶

片边缘的弯曲率函数的比例因子, 从而识别部分被遮挡

的叶片[ 6 ]。但是, 该算法的正确识别率随着遮挡程度的

增强而降低; 另外, 弯曲率函数并不适用于具有不定锯

齿数的叶片的识别; 所以, 该算法并不能完全解决植物

叶片的遮挡对分类率的影响问题。

1. 2　利用纹理特征识别田间杂草的技术

1. 2. 1　理论依据

物体的纹理特征反映了物体本身的属性, 有助于区

别不同的物体。纹理是由纹理基元排列组合而成的, 在

局部区域内可能呈现不规则性, 但整体上则表现出某种

规律性, 其灰度分布往往表现出某种周期性。从宏观上,

杂草和农作物丛展现出不同的纹理; 从微观上, 植物叶

片呈现不同的纹理 (单子叶植物的叶脉呈平行的或弧形

纹理, 双子叶植物的叶脉呈网状纹理)。因此, 可利用植

物冠层或叶面的纹理信息, 识别作物和杂草。

1. 2. 2　纹理特征参数

数字图像中的纹理是相邻像素的灰度或颜色的空

间相关性或是图像灰度和颜色随空间位置变化的视觉

表现。使用数学或信息论的方法抽取的纹理度量称为纹

理特征, 用于特征提取的纹理特征有: 傅立叶变换能量,

局部极值, 共生矩阵, 方向性灰度级能量, 方向滤波掩模
(如 Gabo r 滤波器) 和分形维数等。Gau ssian- M arkov

随机场模型和 Gibb s 随机场模型也可用于求取纹理特

征。而特征分割方法一般基于区域增长、分裂- 合并、

Bayesian 分类、簇分类和神经网络方法等。

1. 2. 3　研究状况

Shearer 等人在 1990 年在基于植物颜色纹理特性

的基础上, 对 7 种人工培育的植物进行了识别, 分别由

色调、饱和度、亮度得出一个颜色共生矩阵, 从每个颜色

共生矩阵中计算出 11 个纹理特征, 共产生 33 个颜色纹

理特征, 用于植物识别的准确率可达 91% [ 7 ]。M eyer 等

人利用植物的纹理信息对两种禾本科杂草和两种阔叶

杂草进行了识别, 发现利用由灰度共生矩阵获得的纹理

特征量均匀度、惯性和角二次积率把植物分为草类和宽

叶类时, 准确率分别为 93% 和 85% , 但要将这 4 种草完

全分开时, 准确率在 30%～ 77% 之间, 并且指出, 将来

的植物识别方法应该把纹理和形状信息结合起来[ 8 ]。

Bu rk s 利用颜色共生法对土壤和 5 种杂草进行了识别。

使用色调和饱和度的 11 个纹理特征参数区分土壤和 5

种杂草, 准确率为 93% , 这种方法的准确率比M eyer 等

的方法有提高, 该方法没有用到亮度的纹理特征参数,

减少了颜色共生矩阵的运算量, 而且由于亮度易受光照

变化的影响, 所以使用该方法可以减少光照变化造成的

影响[ 9 ]。T ang 等人利用 Gabo r 小波变换提取植物的纹

理信息, 利用人工神经网络分类器将所研究的植物分为

禾本和阔叶两类, 准确率达到了 100% [ 10 ]。

1. 2. 4　存在的问题

虽然纹理特征识别法的正确识别率很高, 甚至达

100% , 但是, 纹理分析的分割算法需要进行大量的计算

和比较, 因此识别速度较慢, 不利于实时性的实现。快速

提取纹理特征方法是纹理特征识别方法的关键。

1. 3　利用多光谱特征识别田间杂草的技术

1. 3. 1　理论依据

光是一种具有一定频率范围的电磁波, 以电磁辐射

的方式在空间传播。投射到物体表面的辐射, 一部分被

物体表面反射, 另一部分被物体吸收。反射 (或吸收)的

比率因辐射波长、物体的光谱学特性而异, 因此, 在一定

的波段 (或波长)范围内, 可利用物体的光谱特征来识别

物体。在可见光波段内, 有生命的植物叶片中所含的叶

绿素吸收红色光和蓝色光、反射绿色光, 叶绿素含量的

差异导致不同植物吸收与反射能力的不同, 而土壤、岩

石和无生命的植物残余物则反射红色光; 在近红外光波

段下, 因叶子内部结构不同, 对入射光能的透射、反射能

力也不同, 造成不同类型的植物反射率显示出明显的差

异, 土壤背景的反射率明显低于植物的反射率。

1. 3. 2　特征波长点

先统计分析所采集的光谱信息以寻找特征波长点,

然后根据选定的特征波长点选择合适的滤光片。B row n

等人运用分光辐射谱仪在自然光照条件下测定了棉田

中的几种杂草在 400～ 900 nm 范围内的反射率, 通过

分析得到了 440、530、650、730 nm 4 个特征波长点[ 11 ]。

V rindts 等人运用分光辐射谱仪测定了马铃薯、甜菜、玉

米和各种杂草以及土壤在 200～ 2000 nm 范围内的反

射率, 分析结果表明: 运用1 925 nm 和1 715 nm 两个特

征波长点判别分析甜菜、杂草和土壤的错误识别率为

0, 运用 1 085、645、695 nm 3 个特征波长点判别分析玉

米和杂草的错误识别率为 0, 运用 765、515、1 935 nm 3

个特征波长点判别分析马铃薯、杂草和土壤的错误识别

率为 1. 5% [ 12 ]。

1. 3. 3　研究状况

为了获取光谱信息, 研究人员专门设计了各种独特

的光电传感器。V isser 等人利用所开发的一种独特的传

感器, 通过感知场景反射光的荧光性来识别作物和杂草
(所有杂草归为一“类”) [ 13 ]。B iller 利用一套光电传感系

统“D etectsp ray”来识别土壤中的植物, 另一套系统

“Sp ray V ision”, 通过感知场景在 4 种不同的波长 (蓝、

绿、红和近红外光) 下的反射光来识别杂草[ 14 ]。Bo rre2
gaard 等人运用成像光谱仪测定了马铃薯和甜菜以及

几种杂草在 670～ 1070 nm 范围内的反射率, 选定 649、

970、856、686、726、879、978 nm 作为特征波长点, 田间

试验中马铃薯和杂草的识别率达到了 94% , 甜菜和杂
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草的识别率达到了 87% [ 15 ]。

1. 3. 4　存在的问题

利用多光谱特征识别田间杂草的技术的算法比较

简单, 在实时性方面具有明显的优势。但是, 光谱成像设

备是由光谱仪和摄像机组成, 成本费用较高。而且, 绿色

叶子对光的反射受到含水量、含氮量、植物病虫害和生

长期等诸多附加因素的影响, 而且有些杂草和作物表面

的反射波长十分相近。因此, 在实际的田间环境下, 只利

用几个较窄的波长范围识别较多植物种类具有一定的

困难, 对传感器的分辨率提出了较高的要求。

1. 4　利用颜色特征识别田间杂草的技术

1. 4. 1　理论依据

在自然界, 作物呈绿色, 土壤呈黄褐色, 岩石和无生

命的植物残渣呈淡黄色。因此可根据植物 (呈绿色)和背

景 (土壤颜色为主) 的颜色特征差异将植物从背景中分

割出来。另外, 杂草和作物之间也存在颜色特征差异, 某

些杂草茎呈红色, 比如: 野荞麦、雀麦、俄国蓟、黄狐尾草

和红根藜等[ 12, 16 ] , 而植物和杂草叶片呈绿色。美国的杂

草科学协会列出的大豆田里最常见的 10 种杂草中有 7

种有红色的茎, 麦地里的 10 种主要杂草中也有 7 种有

微红的茎。因此, 还可根据杂草茎和作物的颜色特征的

差异识别田间杂草。

1. 4. 2　颜色特征参数

彩色图像有多种颜色空间的表达方式, 其分割方法

都与颜色特征及颜色坐标的选择有关, 没有一种分类方

法对所有颜色特征都是有效的。摄像机所采集的原始彩

色图像是基于R GB 颜色空间的, 在此颜色空间中最常

用的颜色特征参数是超绿分量 (Ex tra2green, ExG= 2G

- R - B )。为了减少阴影的影响, 把R GB 颜色空间转换

为 rgb 色度空间,W oebbecke 比较分析了 ( r- g) 、(g-

b)、 (g- b) öû r- gû、 (2g- r- b) 等颜色特征因子, 发

现 (2g- r- b) 这一因子用于植物检测最为有效[ 16 ]。在

面向彩色处理的最常用的 H IS 颜色空间中, 最常用的

颜色特征参数是色度分量 (H ue)。

1. 4. 3　研究状况

T ang 等人还研究了在室外自然光照条件下, 以人

工分割的结果为导师信号, 在 H S I 颜色空间利用遗传

算法分割植物和背景。该算法有效克服了田间光照的巨

大变化对分割性能的影响[ 17 ]。Zhang 等人评价了颜色

特征在杂草识别中的效力, 观察了 38 种主要杂草, 发现

其中 28 种有淡红的茎。他们指出利用颜色特征能识别

堪萨斯州麦地和大豆地里 80% 的杂草[ 18 ]。据此, E lfak i

研究了利用作物和杂草的颜色特征识别的杂草方法, 采

用 4 个颜色特征参数, 并有选择地进行组合, 然后把这

些组合作为输入变量分别输入一个统计分类器和两个

人工神经网络分类器。结果表明, 统计分类器的效果最

好, 对大豆和小麦的正确分类率为 54%、62. 2% [ 19 ]。

1. 4. 4　存在的问题

较之基于植物形状和纹理的识别方法, 基于颜色特

征的方法对叶片重叠、叶方位、摄像机聚焦和风的影响

不敏感, 增加了田间执行的可行性[ 19 ]。但该方法只适于

识别有红色茎的杂草, 杂草的正确识别率较低。另外,

E lfak i 等的研究表明土壤含水率、光照条件和摄像头的

焦距是影响颜色特征识别方法的 3 个主要因素[ 20 ]。

总之, 形状、纹理、光谱和颜色特征各有优缺点。

Zhang 等人在识别小麦地里的杂草时, 采用了形状、纹

理和颜色分析 3 种方法, 研究表明: 颜色分析法能识别

田间带红色茎的杂草; 形状分析法能非常有效地把阔叶

杂草从小麦叶中分离出来, 但对阔叶杂草之间的分离作

用很小; 傅里叶频谱分析表明小麦具有单方向的纹理模

式, 而阔叶杂草表现为多方向纹理, 可用该方法描述纹

理的粗细, 以检测一些杂草的类别[ 18 ]。早期研究, 侧重

单一信息提取, 以检验利用该信息的可行性。如今, 则侧

重于多种信息的综合利用, 以便更准确、快捷的识别杂

草。

2　结　语

从 20 世纪 80 年代至今, 基于机器视觉的杂草识别

技术的研究经历了从室内到田间、从非实时到实时的发

展过程。目前, 只有少数基于机器视觉的杂草识别系统

实现了田间杂草的实时识别, 更少数的成果开始走向实

际应用。美国的L ee 等人利用 Slaugh ter 等人开发的命

名为“U C D avis Robo t ic Cu lt iva to r”的实时行中心引导

系统, 研制了智能杂草控制系统, 该系统能根据植物形

状特征的差异识别作物和杂草并确定其位置, 喷洒杂草

和细小的作物植株。在番茄地的实验表明: 番茄的准确

识别率为 73. 1% , 杂草的准确识别率为 68. 8% [ 21 ]。

随着图像处理和机器视觉等技术的不断发展, 再结

合功能强大、成本低廉的计算机, 能精确地识别田间杂

草的基于机器视觉的技术也会越来越成熟。就目前来

看, 仍有一些技术难题还须进一步研究解决, 如:

1) 多数研究是在可以采集高质量图像的具有可控

光照、没有环境影响因素的实验室 (温室) 内进行的; 而

田间则有机械震动、光照不匀、风、晴ö阴天等许多影响

因素, 这就增加了图像预处理的难度, 尚待研究。

2) 多数研究是静态的, 先从室内 (或田间) 采集图

像, 再用计算机处理图像; 而实时 (动态) 识别要求除草

机械上的机载计算机立即处理所采集的图像, 精确地确

定杂草的位置和密度, 决策系统据此控制喷嘴的开ö关。

满足实时性的图像处理算法一直是机器视觉技术的瓶

颈所在, 也是研究人员要着重解决的难题。

3) 多数研究以单特征为主, 而多特征的综合利用

是发展方向, 也是提高杂草识别率的有效途径。但多特

征的提取问题也是机器视觉识别田间杂草的难点。

4) 基于机器视觉的田间杂草识别技术尚没有形成

通用的理论和方法。由于各研究的对象、时间、地点以及

环境条件都有所不同, 导致所研究的方法具有一定的局

限性, 一般只适用于所研究的植物。

5) 基于机器视觉的杂草识别技术在中国尚处在试

验研究阶段, 与国外差距大。国内学者在这方面已做过

一些有意义的探索, 但距离实际应用尚远。
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Research advances of weed iden tif ica tion technology using mach ine v ision
M a o W e nhua

1, W a ng Yim ing
1, Zha ng Xia ocha o

2, W a ng Yue q ing
1

(1. Colleg e of Inf orm a tion and E lectron ic E ng ineering , Ch ina A g ricu ltu ra l U n iversity , B eij ing 100083, Ch ina;

2. Ch inese A cad em y of A g ricu ltu ra l M echan iz a tion S ciences, B eij ing 100083, Ch ina)

Abstract: W eed iden t if ica t ion techno logy is the key to the rea liza t ion of select ively sp raying herb icide fo r the envi2
ronm en ta l p ro tect ion. In o rder to p rom o te the research and app lica t ion of th is techno logy in Ch ina, the research

m ethods and advances of w eed iden t if ica t ion techno logy u sing m ach ine vision in p recision farm ing w ere ana lyzed.

T he theo ry, fea tu re param eters, research advances and p rob lem s u sing the shape, tex tu re, co lo r and m u lt i2spec2
t ra l fea tu res to iden t ify w eed w ere d iscu ssed, respect ively. T he diff icu lt ies of rea l2t im e iden t if ica t ion w ere con2
cluded.

Key words: w eed iden t if ica t ion; m ach ine vision; research advance
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