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　 　 摘要:　 针对自然环境下获取农作物图像时极易受到光照干扰的问题ꎬ提出一种改进的简单线性迭代聚类

(ＳＬＩＣ)方法ꎬ以[Ｌ∗ꎬＲꎬＧ￣Ｓꎬｘꎬｙ]作为聚类向量对茶树冠层图像进行超像素分割ꎬ提取超像素块的 Ｒ、Ｇ、Ｂ、Ｈ、Ｓ、Ｖ、
Ｌ∗、ａ∗、ｂ∗、熵、能量、对比度、逆差矩等 １３个图像特征参数ꎻ将超像素块分为正常区域、反光区域、背景 ３ 类ꎬ分别

选择线性、多项式和 ＲＢＦ核函数的 ＳＶＭ进行分类ꎬ得到仅包含正常区域的茶树冠层图像ꎬ进而提取正常区域的图

像特征参数ꎮ 试验结果表明ꎬ在光照变化情况下ꎬ改进的 ＳＬＩＣ与 ＲＢＦ￣ＳＶＭ结合得到的图像特征最为稳定ꎮ
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　 　 近年来ꎬ人工智能以其非线性、自学习、适用性

强的优势ꎬ在多个领域得到广泛应用ꎮ 机器视觉作

为其关键技术之一ꎬ也得到了极大的发展ꎬ目前已较

为广泛地应用于农业研究[１￣４]ꎮ 机器视觉在农作物

生长信息监测方面的应用ꎬ推动了农业信息化、智能

化、精细化进程[５]ꎮ Ｒｅｖａｔｈｉ等[６]利用移动设备采集

棉花叶斑病图像ꎬ使用基于边缘检测的图像分割得

到病斑部分ꎬ并提出棉花病害检测的同类像素计数
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技术(Ｈｏｍｏｇｅｎｅｏｕｓ ｐｉｘｅｌ ｃｏｕｎｔｉｎｇ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ ｆｏｒ ｃｏｔｔｏｎ
ｄｉｓｅａｓｅｓ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎꎬ ＨＰＣＣＤＤ)对分割出的病斑部分

进行分类ꎮ Ｓｉｌｖａ 等[７]使用人工视觉系统(Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ
ｖｉｓｕａｌ ｓｙｓｔｅｍꎬ ＡＶＳ)提取玉米叶片图像的缺陷特征ꎬ
诊断出玉米叶片中镁的浓度ꎮ 张珏等[８]利用数码

相机获取甜菜冠层数字图像ꎬ基于灰度值的阈值分

割方法提取冠层图像的 Ｒ、Ｇ、Ｂ 值ꎬ交互调优 Ｒ、Ｇ、Ｂ
单色分量权重ꎬ提出三原色权值调优方法ꎬ用调优参

数 ＢＯＰ (Ｂａｓｉｃ ｏｐｔｉｍａｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒ)、ＮＯＰ ( ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ
ｏｐｔｉｍａｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒ)建立的甜菜氮素营养监测模型预

测精度均高于用常规参数 Ｇ / Ｒ、红光标准值 (ＮＲＩ)
建立的模型ꎮ

获得稳定的图像特征参数是使用机器视觉的前

提条件ꎮ 然而ꎬ自然条件下太阳光照变化复杂ꎬ会在

作物图像上产生反光、阴影等干扰因素ꎬ导致难以获

取稳定的图像特征ꎮ 为了避免光照干扰对结果的影

响ꎬ目前大多数农业图像方面的研究刻意选择在无阳

光直射时采集图像ꎬ或通过对图像进行色彩调整来模

拟光照变化ꎮ 吴雪梅等[９]基于图像的颜色信息进行

茶叶嫩叶识别时ꎬ为避免光照的干扰ꎬ选择在无阳光

直射的时间采集图像ꎮ 孙肖肖等[１０]基于深度学习算

法识别茶树嫩芽时ꎬ为了更好地增强模型对不同光照

的适应能力ꎬ对采集的茶叶图像进行了改变光照亮度

操作ꎮ 前者的研究结果具有极大的局限性ꎬ无法应用

到实际生产中ꎻ后者的方法无法对真实光照情况进行

建模仿真ꎬ难免在实际应用时出现不确定的结果ꎮ
传统的阈值分割、聚类分割等分割方法虽然能

进行像素级别的精准分割ꎬ但均存在一定缺陷[１１]ꎮ
阈值分割法通过设定不同的特征阈值把图像像素点

分为若干类ꎬ一方面需要人为设定阈值ꎬ该阈值需要

根据光照度的不同进行调整以获得最佳分割效果ꎻ
另一方面ꎬ阈值分割的效果对阈值非常敏感ꎬ阈值的

变化会直接影响图像特征参数的数值ꎮ 聚类分割法

通过特定算法把具有相似特征的数据点聚类或分组

到一起ꎬ它不需要根据图像设定阈值ꎬ但容易出现过

分割现象ꎬ分割后的图像往往变得无法观察ꎬ且会丢

失图像细节信息ꎮ 自然环境下农业图像极容易受光

照、遮挡、背景等因素的影响ꎬ传统分割方法在此环

境下鲁棒性较差[１２￣１３]ꎮ
本研究提出一种能在光照干扰情况下进行图像

分割ꎬ获取稳定图像特征参数的方法ꎮ 以茶树冠层图

像为研究对象ꎬ首先对图像使用改进的超像素分割方

法获取超像素块ꎬ接着使用支持向量机(Ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃ￣
ｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅꎬＳＶＭ)分类器将超像素块分为 ３ 类区域

(背景、正常区域、反光区域)ꎬ进而分割出不含反光区

域和背景的正常区域ꎬ然后提取正常区域的图像特征

参数ꎬ最后对特征参数的稳定性进行分析ꎮ

１　 材料与方法

１.１　 试验对象

试验地位于安徽省合肥市高新技术农业园ꎬ以
园内种植的农抗早茶树品种为研究对象ꎮ 茶园环境

如图 １所示ꎮ

图 １　 茶园环境

Ｆｉｇ.１　 Ｔｈｅ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ ｏｆ ｔｈｅ ｔｅａ ｐｌａｎｔａｔｉｏｎ

１.２　 改进 ＳＬＩＣ 的超像素分割

超像素是指图像中局部的、具有一致性的、能够

保持一定图像局部结构特征的子区域ꎮ 超像素分割

就是将像素聚合成超像素的处理过程[１４]ꎮ 目前使

用较多且效果较好的方法是简单线性迭代聚类

(Ｓｉｍｐｌｅ ｌｉｎｅａｒ ｉｔｅｒａｔｉｖｅ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇꎬ ＳＬＩＣ)的超像素算

法[１５]ꎮ 该算法基于颜色相似度和空间距离关系进

行迭代ꎬ将图像像素进行聚类ꎮ
ＳＬＩＣ分割不涉及具体的分割对象ꎬ对于农业图像

而言ꎬ需要综合考虑作物图像的空间分布特点ꎮ 图 ２
为光照干扰下的茶树局部图像及其像素点(１/ ８稀疏

化)Ｌ∗、ａ∗、ｂ∗与 Ｒ、Ｇ、Ｂ 值分布图ꎮ 农业图像大多以

绿色为主ꎬ枯叶、土壤等与绿叶颜色差异较大ꎬ较容易

分割ꎬ而本研究主要目的是消除光照影响ꎬ故将与亮度

相关的 Ｌ 通道信息保留ꎮ 从图 ２中可看出ꎬ无论是哪

个区域ꎬａ 和 ｂ 值都较稳定ꎬ变化很小ꎬ对聚类的贡献度

低ꎬ所以舍去 ａ 和 ｂ 通道值ꎻＲ 和 Ｇ 值在不同区域变化

范围较 Ｂ 值大ꎬ所以可将 Ｒ 和 Ｇ 通道值替代 ａ、ｂ 通道

值ꎮ Ｇ 值变化范围虽然大ꎬ但在 ０.６以下的值区分度不

高ꎮ 考虑到农业图像受光照影响后会产生光斑及阴影

区域ꎬ与正常区域有明显边界ꎬ另外ꎬ农作物叶片、花

３２０１刘连忠等:基于改进 ＳＬＩＣ的光照干扰下茶树冠层图像分割



瓣、果实等也有较为显著的边界ꎬ所以将图像的 Ｓｏｂｅｌ 边缘信息添加到 Ｇ 通道上ꎬ构成 Ｇ￣Ｓ 通道ꎮ

Ａ为光照干扰下的茶树局部图像(１为正常区域ꎬ２为反光区域ꎬ３为背景区域)ꎬＢ和 Ｃ分别为图 ａ的像素点(１ / ８稀疏化)Ｌ∗、ａ∗、ｂ∗与 Ｒ、Ｇ、Ｂ
值分布图ꎮ

图 ２　 光照干扰下的茶树局部图像及其颜色特征值分布

Ｆｉｇ.２　 Ｌｏｃａｌ ｉｍａｇｅ ｏｆ ｔｅａ ｐｌａｎｔ ｕｎｄｅｒ ｌｉｇｈｔ ｉｎｔｅｒｆｅｒｅｎｃｅ ａｎｄ ｉｔｓ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｃｏｌｏｒ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｖａｌｕｅｓ

　 　 综上所述ꎬ本研究针对作物图像的特点提出一

种改进 ＳＬＩＣ的超像素分割方法ꎬ通过重新定义聚类

向量ꎬ将传统 ＳＬＩＣ 的聚类向量[Ｌ∗ꎬａ∗ꎬｂ∗ꎬｘꎬｙ]改
为[Ｌ∗ꎬＲꎬＧ－Ｓꎬｘꎬｙ]ꎬ使其更适用于作物图像的超

像素分割ꎮ
１.３　 茶树冠层图像分割

ＳＶＭ是 Ｖｌａｄｉｍｉｒ [１６]根据神经网络思想提出的

一种新的学习方法ꎮ 它基于统计学中的 ＶＣ 维

(Ｖａｐｎｉｋ￣Ｃｈｅｒｖｏｎｅｎｋｉｓ Ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ)理论和结构风险

最小化理论ꎬ通过核函数将输入空间映射到高维的

特征空间ꎬ然后在高维空间中寻找最优解ꎮ 它可以

根据有限的样本信息ꎬ在模型的复杂性和学习能力

之间寻求最佳折衷ꎬ在解决小样本、非线性、高维数

和局部极小点等问题上有着独特的优势[１７]ꎮ ＳＶＭ
普遍应用于分类及回归问题ꎮ 为克服光照和背景对

茶树冠层图像特征的影响ꎬ将像素块分为正常区域、

背景区域及反光区域 ３类ꎬ提取每个像素块的 １３ 个

图像特征参数(Ｒ、Ｇ、Ｂ、Ｈ、Ｓ、Ｖ、Ｌ∗、ａ∗、ｂ∗、熵、能
量、对比度、逆差矩)组成向量ꎬ通过 ＳＶＭ 对所有超

像素块进行分类ꎮ 分类输出的正常区域即为消除光

照和背景干扰的茶树冠层图像ꎮ

２　 结果与分析

２.１　 ＳＬＩＣ 及其改进算法分割结果对比

分别用原始 ＳＬＩＣ算法、本研究改进 ＳＬＩＣ算法以

及其他改进算法 ＳＬＩＣＯ(ＳＬＩＣ 零参版) [１８]、ＭＳＬＩＣ
(Ｍａｎｉｆｏｌｄ ＳＬＩＣ) [１９]对茶树冠层进行超像素分割ꎬ分
割结果的细节部分对比如图 ３所示ꎮ 该细节部分选

自像素块为 ４００左右的分割结果中ꎬ初始图像大小为

６３９像素×４９０像素ꎮ 从图 ３ 中可看出ꎬ改进 ＳＬＩＣ 与

原始 ＳＬＩＣ的分割效果相近ꎬ但改进 ＳＬＩＣ对亮斑的分

割更精确ꎬ而 ＭＳＬＩＣ、ＳＬＩＣＯ的分割效果均不理想ꎮ

图 ３　 原始 ＳＬＩＣ 算法及其 ３ 种改进算法分割结果对比

Ｆｉｇ.３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｂｙ ＳＬＩＣ ａｎｄ ｉｔｓ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
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２.２　 超像素分割性能评价

根据校正欠分割错误率(ＣＵＥ)、边缘召回率

(ＢＲ)、可达分割精度(ＡＳＡ)和算法耗时几个评价指

标[２０]对超像素分割结果进行对比(图 ４)ꎮ 试验在

ｉ７￣６７００ＣＰＵ＠ ３.４０Ｈｚ、８Ｇ 内存、Ｗｉｎｄｏｗｓ７ 环境下进

行ꎮ 由于超像素块是根据图像内容进行迭代产生

的ꎬ无法准确控制其最终数量ꎬ故实际像素块数目与

整百数的误差在±１０以内ꎮ

图 ４　 ４ 种超像素分割算法的性能评价指标对比图

Ｆｉｇ.４　 Ｉｎｄｉｃｅｓ ｆｏｒ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ｆｏｕｒ ｓｕｐｅｒｐｉｘｅｌ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

　 　 从图 ４的 ４个评价指标折线图中可以看出ꎬ改进

后的 ＳＬＩＣ算法的 ＣＵＥ 与 ＡＳＡ 表现最好ꎬ其次为原始

ＳＬＩＣ算法ꎮ 在 ＢＲ 的表现上ꎬ改进后的 ＳＬＩＣ算法、原
始 ＳＬＩＣ算法与 ＭＳＬＩＣ算法的表现相近ꎬ均好于 ＳＬＩ￣
ＣＯ算法ꎮ 而在时间消耗上ꎬ相同迭代次数下ꎬＭＳＬＩＣ
算法需要计算 ７维向量的距离ꎬ消耗的时间是其余 ３
个算法的３~４倍ꎬ故改进 ＳＬＩＣ 算法在茶树冠层图像

的分割效果上表现出一定优势ꎮ 由于受初始图像大

小的限制ꎬ继续增加最终像素块数目所得到的分割效

果提升并不明显ꎬ且像素块数目越多则像素块越小ꎬ
不利于后续像素块的分类及特征信息提取ꎬ故试验确

定超像素分割的像素块数量为 ８００ꎮ
２.３　 不同核函数的 ＳＶＭ 模型在超像素块分类上的

对比

　 　 选取 ８张有不同光照度、４张无明显光照的茶树

冠层图像(图像大小为 ６３９ 像素×４９０ 像素)ꎬ每张图

像均使用超像素分割法分割为近 ８００个像素块ꎬ从中

选择特征明显的８ ８７０个像素块作为分类模型的训练

样本ꎮ 测试集为 ４张有不同光照度、２张无明显光照

的茶树冠层图像ꎬ每张图像同样使用超像素分割法分

割为近 ８００像素块ꎬ选取 ４ ７８８个像素块ꎮ 提取每个

像素块的 ９种颜色特征参数和 ４种纹理参数组成向

量ꎬ使用 ＬＩＢＳＶＭ 进行训练ꎮ ＳＶＭ 的类型为 Ｃ￣ＳＶＣꎬ
分别选择线性、多项式和径向基(Ｒａｄｉａｌ ｂａｓｉｓ ｆｕｎｃ￣
ｔｉｏｎꎬ ＲＢＦ)核函数进行对比ꎮ

根据寻找的最优参数(惩罚系数与伽马参数)
对训练集进行训练ꎬ得到 ＳＶＭ 分类模型ꎬ然后使用

验证集数据对模型进行检验ꎮ 结果(表 １)表明ꎬ线
性核函数模型在 ２个数据集上准确率均最低ꎮ 多项

式核函数模型虽在训练集上略高于 ＲＢＦ 核函数模

型ꎬ但在验证集上的准确率不及 ＲＢＦ 核函数模型ꎬ
综合考虑后ꎬ选择 ＲＢＦ 核函数的 ＳＶＭ 模型(ＲＢＦ￣
ＳＶＭ)作为超像素块分类模型ꎮ
表 １　 不同核函数的 ＳＶＭ 模型准确性检验

Ｔａｂｌｅ １　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｔｅｓｔ ｏｆ ＳＶＭ ｍｏｄｅｌｓ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｋｅｒｎｅｌ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ

核函数类型　 　
参数

惩罚系数 伽马参数

准确率(％)

训练集 验证集

线性 １ ０２４.０ １.０ ９１.０３ ９０.８８

多项式 ４.０ ８.０ ９２.５４ ９１.１９

径向基(ＲＢＦ) ５１２.０ １.０ ９２.３６ ９１.９４
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２.４　 基于改进 ＳＬＩＣ＋ＳＶＭ 的图像分割结果

首先使用改进 ＳＬＩＣ 算法将茶树冠层图像分割

为近 ８００个像素块ꎬ然后分别提取每个像素块的 １３
个图像特征(Ｒ、Ｇ、Ｂ、Ｈ、Ｓ、Ｖ、Ｌ∗、ａ∗、ｂ∗、熵、能量、
对比度、逆差矩)ꎬ使用训练好的 ＲＢＦ￣ＳＶＭ 模型对

像素块进行分类ꎬ标注出正常区域、背景区域及反光

区域的像素块ꎬ进而得到消除光照影响的茶树冠层

图像(图 ５)ꎮ
２.５　 改进 ＳＬＩＣ 算法的有效性

为验证分割方法的有效性ꎬ对分割前、后的图像

特征参数的稳定性进行分析ꎮ 在茶园随机选择 １ 个

监测点ꎬ获取该监测点某个晴天上午７ ∶ ００至下午

５ ∶ ００期间的 １０张图像(每隔 １ ｈ获取 １张)ꎮ 以下

午５ ∶ ００无光照干扰的图像为基准图像ꎬ计算 １３ 个

特征参数的最大偏差、标准差、平均相对误差ꎬ比较

使用改进 ＳＬＩＣ算法分割后的图像与原始图像的特

征参数的稳定性ꎮ 从表 ２ 可以看出ꎬ除参数 Ｂ、Ｈ、Ｓ
和 ｂ∗外ꎬ经改进 ＳＬＩＣ＋ＳＶＭ算法分割后的图像特征

参数与基准图像特征参数的最大偏差、标准差、平均

相对误差均较未经处理的原始图像特征参数与基准

图像特征参数的小ꎬ表现更为稳定ꎬ验证了本分割方

法的有效性ꎮ

图 ５　 基于改进 ＳＬＩＣ＋ＳＶＭ 的图像分割结果

Ｆｉｇ.５　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｉｍａｇｅ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＳＬＩＣ＋

ＳＶＭ

表 ２　 特征参数稳定性评价

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｓｔａｂｉｌｉｔｙ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

评价指标　 图像　 　 ＮＲＩ ＮＧＩ ＮＢＩ Ｒ Ｇ Ｂ Ｈ Ｓ Ｖ Ｌ∗ ａ∗ ｂ∗ 熵 能量 对比度 逆差矩

最大偏差 原始图像 ０.０３５ ８ ０.０５２ ８ ０.０７８ ２ ０.０３６ ８ ０.０４９ ６ ０.１０６ ８ ０.０１２ ７ ０.０４８ ６ ０.２０２ ５ ０.０４７ ３ ０.０２３ ４ ０.０５４ ８ ０.１３７ １ ０.００３ ９ １.６３３ ４ ０.０５７ ６

改进 ＳＬＩＣ算法
分割的图像

０.０３３ ７ ０.０４２ ３ ０.０７２ ４ ０.０２６ １ ０.０４２ ０ ０.１００ ８ ０.０１７ ６ ０.１８４ ６ ０.０４５ ０ ０.０２８ ７ ０.００９ ０ ０.０５９ ３ ０.０１４ ５ ０.００３ ２ ０.０２６ ７ ０.００１ ３

标准差 原始图像 ０.０２１ ３ ０.０２９ ５ ０.０５０ ３ ０.０２５ ２ ０.０３３ ４ ０.０６４ ６ ０.００８ ７ ０.０３３ ５ ０.１２７ ４ ０.０３０ １ ０.０１３ １ ０.０３９ ０ ０.０７２ ５ ０.００２ ４ ０.８９６ ０ ０.０２８ ５

改进 ＳＬＩＣ算法
分割的图像

０.０１９ ７ ０.０２３ ４ ０.０４２ ８ ０.０１８ ３ ０.０２２ ６ ０.０５８ ３ ０.０１１ ９ ０.１１１ ５ ０.０２３ １ ０.０２０ １ ０.００５ ４ ０.０３０ ５ ０.００６ ３ ０.００１ ４ ０.０１１ ６ ０.０００ ６

平均相对
误差(％)

原始图像 ５.０８ ６.４１ １８.６０ ５.２０ ６.３９ １８.７５ ３.３８ ６.４５ ２１.３２ ５.５７ ２.７５ ６.０３ １.２３ １２.７５ １１.８８ ３.７５

改进 ＳＬＩＣ算法
分割的图像

４.５７ ４.４９ １６.５２ ４.２７ ４.１４ ２０.４４ ４.６９ １７.４８ ４.１３ ４.３２ ０.９７ ６.３２ ４.７０ ０.１１ ５.５４ ０.０４

３　 结 论

针对自然环境下光照干扰作物成像的问题ꎬ提出了

一种基于改进 ＳＬＩＣ＋ＳＶＭ的分割方法ꎮ 该方法首先使用

改进 ＳＬＩＣ算法对原始图像进行超像素分割ꎬ再对超像素

块进行 ＳＶＭ分类ꎬ最终分割出不含背景及反光区域的作

物图像ꎬ在光照干扰情况下所提取的图像特征参数比原

始图像具有更好的稳定性ꎮ 下一步将对其他作物图像进

行试验ꎬ检验此方法的适用性ꎮ 本研究结果为自然环境

下提取稳定的作物图像特征提供了一种思路ꎬ使机器视

觉技术能够更好地应用到农业生产实际中ꎮ
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