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基于复频域纹理特征的植物叶片识别算法

梅星宇ꎬ　 李新华ꎬ　 鲍文霞ꎬ　 张东彦ꎬ　 梁　 栋
(安徽大学农业生态大数据分析与应用技术国家地方联合工程研究中心ꎬ安徽 合肥 ２３０６０１)

　 　 摘要:　 针对空间域特征不能全面准确地描述叶片的问题ꎬ提出了一种基于复频域纹理特征(Ｃｏｍｐｌｅｘ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ
ｄｏｍａｉｎ ｔｅｘｔｕｒｅ ｆｅａｔｕｒｅｓꎬＣＦＤＴＦ)的叶片识别算法ꎮ 首先ꎬ对叶片图像进行预处理ꎮ 其次ꎬ对预处理后的图像进行分

块ꎬ并对每一个图像块进行双树复小波变换(Ｄｕａｌ￣ｔｒｅｅ ｃｏｍｐｌｅｘ ｗａｖｅｌｅｔ ｔｒａｎｓｆｏｒｍꎬＤＴＣＷＴ)ꎬ分别计算复频域局部二值

模式(Ｌｏｃａｌ ｂｉｎａｒｙ ｐａｔｔｅｒｎꎬＬＢＰ)和局部相位量化(Ｌｏｃａｌ ｐｈａｓｅ ｑｕａｎｔｉｚａｔｉｏｎꎬＬＰＱ)特征ꎬ得到图像块的特征ꎮ 接着ꎬ串联

所有图像块的特征得到整个图像的特征ꎮ 最后ꎬ在 Ｆｌａｖｉａ 数据库上通过 ＫＮＮ 分类器分类识别ꎮ 结果表明ꎬ与传统的

颜色、形状、纹理等特征相比ꎬ该算法平均识别精度明显提高ꎬ达到 ９５􀆰 ７５％ꎮ
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　 　 植物叶片识别一直是计算机视觉学科中重要且

具有挑战性的领域之一ꎮ 国内外很多学者针对这一

领域进行了研究ꎬ Ｗｕ 等[１] 使用概率神经网络

(Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬＰＮＮ)对植物叶片进行

识别ꎮ 王艳菲等[２]通过研究 ＣＥＮＴＲＩＳＴ 特征提取算

法提取植物叶片特征ꎮ Ｋｕｌｋａｒｎｉ 等[３]提出将 Ｚｅｒｎｉｋｅ
矩作为叶片识别的辅助特征ꎬ同时利用径向基概率

神经网络(Ｒａｄｉａｌ ｂａｓｉｓ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ
ＲＢＰＮＮ)进行植物叶片识别ꎮ Ｃａｒｒａｎｚａ￣Ｒｏｊａｓ 等[４]

在 Ｋｕｍａｒ 等[５]的研究基础上进行改进ꎬ融合了多尺

度曲率直方图 ( Ｈｉｓｔｏｇｒａｍ ｏｆ ｃｕｒｖａｔｕｒｅ ｏｖｅｒ ｓｃａｌｅꎬ
ＨｏＣＳ)方法和局部二值方差(Ｌｏｃａｌ ｂｉｎａｒｙ ｐａｔｔｅｒｎ ｖａ￣
ｒｉａｎｃｅꎬＬＢＰＶ)方法提取叶片特征ꎮ 郑一力等[６]将叶
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片图像的 Ｈｕ 不变矩、Ｇａｂｏｒ 等多种特征融合ꎬ利用

支持向量机(Ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅꎬＳＶＭ)对叶片进

行处理ꎮ 李洋等[７] 使用 ＫＮＮ￣ＳＶＭ 分类器ꎬ通过轮

廓凸包顶点比、轮廓曲率方差等形状特征对植物叶

片识别进行研究ꎮ
本研究利用具有平移不变、更好的方向选择性以

及有限冗余等优点的双树复小波变换(Ｄｕａｌ￣ｔｒｅｅ ｃｏｍ￣
ｐｌｅｘ ｗａｖｅｌｅｔ ｔｒａｎｓｆｏｒｍꎬＤＴＣＷＴ)对图像块进行分解ꎬ
在得到的高频子带和低频子带上分别计算复频域局

部二值模式(ＬＢＰ)和复频域局部相位量比(ＬＰＱ)特
征ꎬ通过特征融合得到图像块特征ꎮ 再将所有的图像

块特征串联成一个向量作为整个图像的特征ꎮ

１　 复频域纹理特征算法

基于复频域纹理特征(ＣＦＤＴＦ)的植物叶片识

别算法主要内容有图像获取、图像预处理、特征提

取、图像识别 ４ 个部分ꎮ 本研究中的图像主要来自

于 Ｆｌａｖｉａ 数据库[１]ꎮ 图像预处理过程主要有图像去

噪、分割、二值化等ꎮ 特征提取需要在 ＤＴＣＷＴ 处理

后ꎬ分别提取 ＬＢＰ 和 ＬＰＱ 特征ꎬ之后进行特征融合

得到目标特征ꎮ 图像识别需要构造一个分类器ꎬ将
训练的特征集合与测试的图像特征进行比较ꎬ得到

识别结果ꎮ 整个 ＣＦＤＴＦ 算法处理流程如图 １ 所示ꎮ

图 １　 复频域纹理特征(ＣＦＤＴＦ)算法处理流程图

Ｆｉｇ.１　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｃｏｍｐｌｅｘ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｄｏｍａｉｎ ｔｅｘｔｕｒｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ(ＣＦＤＴＦ) ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

１.１　 图像预处理

首先对彩色图像进行灰度化处理ꎬ然后利用中

值滤波器对灰度图进行去噪处理ꎬ接着使用 ｋ￣
ｍｅａｎｓ 聚类算法对图像进行分割[８]ꎬ得到二值化图

像ꎮ 二值化图像与原图像进行点乘处理得到前景

图ꎬ便于后面提取纹理特征ꎮ 整个植物叶片预处理

流程如图 ２ 所示ꎮ

图 ２　 植物叶片预处理流程

Ｆｉｇ.２　 Ｐｒｅｔｒｅａｔｍｅｎｔ ｐｒａｃｅｓｓ ｏｆ ｐｌａｎｔ ｌｅａｖｅｓ

１.２　 特征提取

纹理作为描述图像的关键特征之一ꎬ在图像识

别中十分重要ꎮ ＬＢＰ 算法基于空域反映了图像灰度

变化ꎬ ＬＰＱ 算法基于频域反映了图像的梯度变

化[９]ꎮ 分别使用 ＬＢＰ 算子和 ＬＰＱ 算子提取叶片的

纹理特征ꎮ 一幅图像经过双树复小波变换处理ꎬ可
以得到 ２ 个低频子带和 ６ 个高频子带ꎮ 因而可以在

不同频域部分进行特征提取ꎬ实现两种特征的有效

融合ꎬ进一步提高算法的性能ꎮ
１.２.１　 双树复小波变换　 ＤＴＣＷＴ 是一种先进的图

像处理工具ꎬ具有平移不变性、良好的方向选择性以

及数据冗余度低等优点ꎬ可以有效地提取图像的高

频部分和低频部分信息[１０]ꎮ ＤＴＣＷＴ 主要由 ２ 棵平

行的小波树 Ｔｒｅｅ￣ａ 和 Ｔｒｅｅ￣ｂ 组成ꎬ对图像的行和列

进行分解ꎬ每一层次分解后有 ２ 个低频近似子带

[Ｌ( ｊ＋１ꎬ１)ꎬＬ( ｊ＋ １ꎬ２)]和 ６ 个方向( ± １５°ꎬ± ４５°ꎬ
±７５°)的高频细节子带[Ｈ( ｊ＋１ꎬ１)ꎬ􀆺ꎬＨ( ｊ＋１ꎬ６)]ꎮ
二维 ＤＴＣＷＴ 的结构图如图 ３ 所示ꎮ
１.２.２　 ＬＢＰ 算法 　 ＬＢＰ 是一种常用的纹理特征算

子[１１]ꎮ 基本的 ＬＢＰ 算子以图像的像素为中心ꎬ联
合周围 ８ 个像素构造一个大小为 ３×３ 的像素网格ꎮ
以中心像素值为阈值ꎬ依次比较周围 ８ 个像素与中

心像素的大小ꎬ若周围像素大于等于中心像素ꎬ记为

１ꎬ否则记为 ０ꎮ 按照一定方向排序ꎬ得到一个 ８ 位

二进制数ꎬ进而表示成十进制数的形式ꎮ 以此作为

图像中像素的一个 ＬＢＰ 值ꎮ 其数学式表示为:

ｆＬＢＰ(ｘｃꎬｙｃ)＝ ∑
７

ｐ＝０
ｓ(ｇｐ－ｇｃ)２ｐ (１)

ｓ(ｘ)＝
１ꎬｘ≥０
０ꎬｘ<０{ (２)
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图 ３　 二维双树复小波变换结构图

Ｆｉｇ.３　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔｗｏ￣ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｄｕａｌ￣ｔｒｅｅ ｃｏｍｐｌｅｘ
ｗａｖｅｌｅｔ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ(ＤＴＣＷＴ)

式中ꎬｇｐ 表示邻域像素值ꎬｇｃ 表示中心像素值ꎬ
(ｘｃꎬｙｃ)表示邻域中心像素点坐标ꎮ
１.２.３　 ＬＰＱ 算法 　 ＬＰＱ 是另一种描述图像纹理特

征的算子[１２]ꎮ 在图像 ｆ(ｘ)中任意一个像素点 ｘ 的

Ｍ×Ｍ 邻域 Ｎｘꎬ采用短时傅里叶变换得到邻域相位ꎬ
进而得到 ＬＰＱ 算子ꎬ计算式为:

Ｆ(ｕꎬｘ)＝ ∑
ｙ∈Ｎｘ

ｆ(ｘ－ｙ)ｅ－２ｊπｕＴｙ (３)

式中ꎬｙ 表示邻域 Ｎｘ 中的坐标位置ꎬｕ 表示频域中的

二维坐标ꎮ
在 ＬＰＱ 中ꎬ傅里叶系数可以通过 ４ 个频率点

ｕ１ ＝[ａꎬ０] Ｔ、ｕ２ ＝ [０ꎬａ] Ｔ、ｕ３ ＝ [ａꎬａ] Ｔ、ｕ４ ＝ [ａꎬ－ａ] Ｔ

计算得到ꎮ 其中 ａ 是一个很小的值ꎬ满足 Ｈ(ｕ１) >
０ꎬ因此得到

Ｆｘ ＝[Ｒｅ{Ｆ(ｕ１ꎬｘ)}ꎬＩｍ{Ｆ(ｕ１ꎬｘ)}ꎬ􀆺ꎬ
Ｒｅ{Ｆ(ｕ４ꎬｘ)}ꎬＩｍ{Ｆ(ｕ４ꎬｘ)}] (４)
傅里叶系数相位与 ４ 个频率点实部和虚部的值

相关ꎬ值大于等于 ０ 记为 １ꎬ小于 ０ 记为 ０ꎬ即

ｑ ｊ ＝
０ꎬｇ ｊ<０
１ꎬｇ ｊ≥０{ (５)

式中 ｇ ｊ 表示 Ｆｘ 的第 ｊ 部分ꎮ
然后对每个二进制数乘以权重值ꎬ得到一个范

围在 ０~２５５ 的十进制值ꎮ ＬＰＱ 表达式为:

ｆＬＰＱ(ｘ)＝ ∑
８

ｊ＝１
ｑ ｊ２ ｊ－１ (６)

１.２.４　 复频域纹理特征提取 　 ＣＦＤＴＦ 算法的特征

提取流程如图 ４ 所示ꎮ 输入图像经过 ＤＴＣＷＴ 处理

后ꎬ分解为高频子带和低频子带ꎬ分别提取 ＬＢＰ 和

ＬＰＱ 特征ꎬ融合后得到一个完整的 ＣＦＤＴＦꎮ 一幅图

像如果直接提取它的纹理特征ꎬ只能得到图像的整

体概貌特征ꎬ要得到局部细节特征ꎬ需要将图像分割

成若干个小块ꎬ逐块提取纹理特征ꎬ串联成一个向量

后作为整个图像的纹理特征ꎬ这样有利于保留图像

中的局部信息ꎬ改善识别效果ꎮ
图像分块后的 ＣＦＤＴＦ 处理流程如图 ５ 所示ꎮ

首先ꎬ将输入图像等分成 Ｎ 块ꎮ 接着ꎬ提取每个图

像块的 ＣＦＤＴＦꎬ处理完后再进行 ＣＦＤＴＦ 拼接ꎬ最后

得到整个图像的 ＣＦＤＴＦꎮ

图 ４　 单幅图像的 ＣＦＤＴＦ 处理流程

Ｆｉｇ.４　 Ｔｈｅ ＣＦＤＴＦ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｆｌｏｗ ｏｆ ｓｉｎｇｌｅ ｉｍａｇｅ

图 ５　 图像分块后的 ＣＦＤＴＦ 处理流程

Ｆｉｇ.５　 Ｔｈｅ ＣＦＤＴＦ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｆｌｏｗ ａｆｔｅｒ ｉｍａｇｅ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ

１.３　 分类器的构造

选择 Ｋ 近邻(Ｋ￣ｎｅａｒｅｓｔ ｎｅｉｇｈｂｏｒꎬＫＮＮ)作为分

类器ꎮ ＫＮＮ 算法是一种常用的监督学习算法[１３] ꎮ
假设有训练样本集和测试样本ꎬ在给定的训练样

本集中ꎬ找到与测试样本最近的 Ｋ 个样本ꎬ这些样

本中占多数的标签类决定了测试样本属于哪一

类ꎮ
ＫＮＮ 分类器中 Ｋ 值不能太小也不能太大ꎬ太小

模型变得复杂ꎬ容易发生过拟合ꎬ太大模型则变得简

单ꎬ没有实际意义[１４]ꎮ 根据 Ｆｌａｖｉａ 数据库的情况ꎬＫ
的取值为３~８ꎮ
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１.４　 算法步骤

具体算法步骤:１)图像预处理ꎬ得到只包含叶

片部分的前景图 Ｉꎮ ２)图像分块处理ꎬ有 Ｉ ＝ [ Ｉ１ꎬ􀆺ꎬ
ＩＮ]ꎬＮ 为图像块的数目ꎮ ３)对每个图像块进行双树

复小波变换ꎬ提取 ６ 个方向的高频子带 (简写为

Ｈｉ１ꎬ􀆺ꎬＨｉ６)和 ２ 个低频子带(简写为 Ｌｉ１ꎬＬｉ２)ꎬ其中 ｉ
( ｉ ＝ １ꎬ􀆺ꎬＮ)表示第 ｉ 个图像块ꎮ ４)对高频和低频

子带提取 ＬＢＰ 和 ＬＰＱ 特征ꎬＱｉ ＝ [ ｆＬＰＱ ( Ｌｉ１ )ꎬ ｆＬＰＱ
(Ｌｉ２)]ꎬＰ ｉ ＝ [ ｆＬＢＰ(Ｈｉ１)ꎬ ｆＬＢＰ(Ｈｉ２)ꎬ􀆺ꎬ ｆＬＢＰ(Ｈｉ６)]ꎮ
５)串联 ＬＢＰ 和 ＬＰＱ 特征形成一个图像块的特征向

量 Ｗｉ ＝ [Ｐ ｉＱｉ]ꎬ再将所有的图像块特征向量串接得

到特征向量 Ｗ＝[Ｗ１ꎬ􀆺ꎬＷＮ]ꎮ ６)最后通过 ＫＮＮ 分

类器分类ꎮ

２　 验证与分析

为了验证本研究算法的有效性ꎬ在 Ｗｕ 等[１] 制

作的 Ｆｌａｖｉａ 数据库上进行试验ꎮ Ｆｌａｖｉａ 数据库包含

３２ 种植物叶片(图 ６)ꎬ每种叶片的数量均大于 ５０
张ꎬ每张叶片图像大小为１ ６００×１ ２００ꎬ总计１ ９０７张
图片ꎮ

图 ６　 Ｆｌａｖｉａ 数据库

Ｆｉｇ.６　 Ｆｌａｖｉａ ｄａｔａｓｅｔ

　 　 试验时ꎬ为了加快处理ꎬ将所有图片大小压缩成

４００×３００ꎬ分成 １０ 等份ꎬ选择其中的 １ 份作为测试

集ꎬ其余 ９ 份作为训练集ꎬ１０ 折交叉验证ꎬ得到叶片

的平均识别率ꎮ 另外ꎬ针对分块后出现的高维特征

问题ꎬ使用主成分分析( Ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ａｎａｌｙ￣
ｓｉｓꎬＰＣＡ)方法进行降维处理ꎮ 试验在 Ｗｉｎ１０ 操作系

统下进行ꎬ使用 ＭＡＴＬＡＢ ２０１６Ａ 软件处理试验数

据ꎮ 植物叶片图片分别按照 １×１、２×２、３×３、４×４、５×
５ 分块后ꎬ提取 ＣＦＤＴＦ 后的识别结果见表 １ꎮ

从表 １ 可以看出ꎬ随着分块数的增加ꎬＣＦＤＴＦ
算法的识别率呈现先逐渐升高后保持平稳的趋势ꎮ
总体来看ꎬ分块提高了识别率ꎬ但是随着分块数的增

加ꎬ识别率增加趋缓ꎬ甚至有微小的下降ꎬ原因可能

是分块数的增多导致特征维数急剧增大ꎬ冗余信息

增多ꎬ即使降维也不能完全消除冗余信息的影响ꎮ
所以合理地选择分块数ꎬ对提高识别效果意义重大ꎮ
在表 １ 的试验结果中ꎬ３×３ 分块的识别率最高ꎬ达到

９５.７５％ꎮ

表 １　 不同分块下 ＣＦＤＴＦ 在 Ｆｌａｖｉａ 数据库中的识别率

Ｔａｂｌｅ １　 Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒａｔｅ ｏｆ ＣＦＤＴＦ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｂｌｏｃｋｓ ｉｎ Ｆｌａ￣
ｖｉａ ｄａｔａｓｅｔ

分块数 识别率(％)

１×１ ９０.７７

２×２ ９４.４４

３×３ ９５.７５

４×４ ９５.１８

５×５ ９５.６０

　 　 另外ꎬ将本研究提出的复频域纹理特征与颜色

(颜色直方图特征)、形状特征(包括矩形度、圆度等

１０ 个特征) [１５]以及其他纹理特征进行对比试验ꎬ结
果如表 ２ 所示ꎮ 从表 ２ 可以看出ꎬ本研究的 ＣＦＤＴＦ
较颜色、形状特征有很大的优势ꎬ识别精度提高超过

１０ 个百分点以上ꎬ说明本研究的 ＣＦＤＴＦ 能够更加

有效、全面地描述植物叶片ꎬ进一步说明纹理特征在

植物叶片识别中的重要意义ꎮ 另外ꎬ通过比较本研

究的 ＣＦＤＴＦ 与其他纹理特征的试验结果可知ꎬ
ＣＦＤＴＦ 识别精度比灰度共生矩阵(Ｇｒａｙ￣ｌｅｖｅｌ ｃｏ￣ｏｃ￣
ｃｕｒｒｅｎｃｅ ｍａｔｒｉｘꎬＧＬＣＭ)特征[１６] 高出近 ３０􀆰 ００ 个百

分点ꎬ比 ＬＢＰ、ＬＰＱ 特征也高出 ９􀆰 ０１ 个百分点和

７􀆰 ２３ 个百分点ꎮ 相对于传统的特征提取方法ꎬ
ＣＦＤＴＦ 描述性更强ꎬ识别效果更好ꎬ具有明显的优

势ꎮ

表 ２　 不同特征在 Ｆｌａｖｉａ 数据库中的识别率

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒａｔｅ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｉｎ ｔｈｅ Ｆｌａｖｉａ ｄａｔａｓｅｔ

　 　 特　 征 识别率(％)

颜色特征 ８１.０１

形状特征 ８２.５４

灰度共生矩阵(ＧＬＣＭ) ６５.８１

ＬＢＰ 特征 ８６.７４

ＬＰＱ 特征 ８８.５２

复频域纹理特征(ＣＦＤＴＦ) ９５.７５

　 　 将本研究算法的识别率同文献[３]、[６]、[７]中
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的算法进行对比(表 ３)ꎬ结果表明本算法选择的特

征能够更加准确地描述植物叶片ꎬ识别率更高ꎮ

表 ３　 不同方法在 Ｆｌａｖｉａ 数据库中的识别率

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒａｔｅ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ ｉｎ Ｆｌａｖｉａ ｄａｔａｓｅｔ

方法　 　 　 识别率(％)

文献[３]方法 ９３.８２

文献[６]方法 ９２.５１

文献[７]方法 ９４.７７

复频域纹理特征法(本算法) ９５.７５

　 　 表 ４ 是 Ｆｌａｖｉａ 数据库中每一种叶片的识别结

果ꎬ从表中可以看出毛竹、中国七叶树、日本枫树等

植物叶片存在误识别现象ꎮ

表 ４　 Ｆｌａｖｉａ 数据库中每一种叶片的识别结果

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ｅａｃｈ ｌｅａｆ ｉｎ Ｆｌａｖｉａ ｄａｔａｓｅｔ

植物种类　 　 识别率(％) 植物种类　 　 识别率(％)

毛竹 ７１.４３ 雪松 １００.００

中国七叶树 ８０.００ 银杏 １００.００

安徽小檗 １００.００ 紫薇 １００.００

中国紫荆花 １００.００ 夹竹桃 ８０.００

蓝靛果 １００.００ 紫杉梅松 ８３.３３

日本枫树 ８７.５０ 日本樱花 ７５.００

楠木 １００.００ 女贞 １００.００

龙牙 ８５.７１ 中国香椿 １００.００

中国肉桂 １００.００ 桃树 １００.００

金雨树 １００.００ 木莲 １００.００

大果实冬青 １００.００ 三叉戟枫 １００.００

日本干酪木 １００.００ 比尔的小檗 １００.００

梅花 １００.００ 南方玉兰 １００.００

樟树 １００.００ 加拿大杨树 １００.００

日本箭树 １００.００ 南方玉兰 １００.００

桂花 １００.００ 柑橘 １００.００

　 　 从表 ４ 中选择 ３ 种比较典型的测试叶片进行分

析ꎬ结果显示测试毛竹叶片 ７ 个样本ꎬ被误识别为夹

竹桃叶片 １ 次、紫衫海松叶片 １ 次ꎮ 测试的日本樱

花叶片 ４ 个样本ꎬ被误识别为中国七叶树叶片 １ 次ꎮ
测试的龙牙叶片 ７ 个样本ꎬ被误识别为日本枫树叶

片 １ 次ꎮ 从这 ３ 种测试叶片图像(图 ７)中可以看

出ꎬ毛竹和夹竹桃、紫衫海松的叶片形状相近ꎬ都呈

扁长、尖细状ꎬ而它们的纹理特征也十分相似ꎮ 本研

究提出的复频域纹理特征在高频区域更多地包含叶

片的形状轮廓信息ꎬ所以复频域纹理特征不仅仅包

含了纹理特征也包含了一定的形状特征ꎮ 毛竹、夹
竹桃、紫衫海松叶片特征相似性较大ꎬ因此在识别过

程中易出现误识别的现象ꎮ 日本樱花与中国七叶树

的叶片纹理存在一定的相似性ꎬ但前者的纹理特征

更加明显ꎬ此外两者的形状十分接近ꎬ所以它们也可

能出现误识别ꎮ 另外ꎬ龙牙叶片与日本枫树叶片外

形相似ꎬ两者的纹理基本一致ꎬ相似性较大ꎬ所以它

们也容易出现误识别ꎮ 因此在形状和纹理上相近的

叶片ꎬ本研究算法可能不能进行正确地区分ꎮ

图 ７　 ３ 种测试样本叶片图像

Ｆｉｇ.７　 Ｌｅａｆ ｉｍａｇｅｓ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ｔｅｓｔ ｓａｍｐｌｅｓ

３　 结 论

针对植物叶片识别过程中空间域特征不能准确

描述的问题ꎬ本研究提出了一种基于复频域纹理特

征的植物叶片识别算法ꎮ 为了充分发挥 ＬＢＰ 和

ＬＰＱ 两种纹理特征的优势ꎬ通过 ＤＴＣＷＴ 处理ꎬ将叶

片图像在频域中进行分解ꎬ得到高频部分和低频部

分图像信息ꎬ再提取 ＬＢＰ 和 ＬＰＱ 特征ꎬ使得提取的

特征描述性能显著提高ꎮ 对图像分块提取特征ꎬ再
进行特征拼接ꎬ可以有效地保留局部信息ꎬ保证了图

像信息的完整性和有效性ꎬ进一步提高了算法的识

别能力ꎮ 与传统的空间域特征以及其他算法相比

较ꎬ本研究算法具有一定的优势ꎮ 考虑到分块处理
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后特征维度急剧上升ꎬＰＣＡ 降维处理会丢失一些信

息ꎬ今后在分块和降维方面还需进一步探讨和研究ꎮ
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