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　 　 摘要:　 金线莲是中国珍稀中草药ꎬ不同品系的金线莲具有细微的形态差异和显著的药效差异ꎮ 针对金线莲

的单一特征贡献能力不足以及传统分类器泛化能力不佳的问题ꎬ提出使用形状、颜色和纹理特征对金线莲叶片图

像进行特征提取与融合ꎬ再使用表现性能更优的 ＬｉｇｈｔＧＢＭ(轻量级梯度提升机)构建分类器ꎬ以提高金线莲识别正

确率ꎮ ＬｉｇｈｔＧＢＭ 具有精确高效等优点ꎬ将提取得到的高层次特征导入 ＬｉｇｈｔＧＢＭ 进行训练预测ꎬ可以有效提高分类

准确性ꎮ 对金线莲数据集中的 ６ 个品系共 ３６８ 幅叶片图像进行试验ꎬ结果表明ꎬ相比于传统的分类方法ꎬ基于多特

征融合和 ＬｉｇｈｔＧＢＭ 的模型识别效果最好ꎬ１０ 次随机试验的平均识别率比传统方法 ＫＮＮ、ＳＶＭ 和 ＧＢＤＴ 高ꎬ并且在

分类评价指标精确率、召回率、综合评价指标上有较优表现ꎬ该研究结果可为中药材品系识别提供参考ꎮ
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　 　 金线莲属于兰科开唇兰属植物[１￣２]ꎬ含糖类、多
种氨基酸及无机元素等ꎬ常用于糖尿病、肺热咳嗽、
急慢性肝炎等疾病的治疗[３￣４]ꎮ 由于金线莲药用价

值高、市场需求量大ꎬ而野生金线莲的繁殖率低、生
存条件受限等原因ꎬ导致目前市场上销售的金线莲

基本是人工栽培的ꎮ 不同品系的金线莲虽外观相似

但生物产量积累和药用化合物组成有着很大的差

异ꎬ市面上以低药用价值的金线莲冒充优质品系的

金线莲的现象尤为常见ꎮ 因此ꎬ金线莲品系识别是

选择优质品系的重要依据ꎬ如何精确高效地对金线

莲品系进行识别有着重要的意义ꎮ
常用的金线莲品系鉴别方法有中药鉴定法、解

剖学法和近红外光谱检测法等[５￣８]ꎬ这些传统方法存

在主观性强、效率低、正确率低和操作复杂等缺陷ꎬ
而基于机器视觉[９] 的植物品系识别技术具有速度

快、准确率高和操作方便等优点ꎬ因此使用计算机进

行植物品系识别受到了越来越多的关注ꎮ 机器视觉

可获得不同品系金线莲植株的颜色[１０]、形状[１１] 和

纹理[１２]等遗传信息ꎬ其中叶片数据最易采集且具有

较长存活期ꎬ故以金线莲叶片作为研究对象ꎬ提取其

颜色、形状和纹理特征ꎬ并将 ３ 种特征加以融合以进

行识别ꎮ 然而ꎬ不同品系的金线莲叶片图像十分相

似ꎬ识别难度大ꎬ因此如何基于获得的图像特征ꎬ构
建合适的分类器对采集的叶片图像进行进一步品系

识别仍是具有挑战性的问题ꎮ
在分类器的选择上ꎬ传统的机器算法ꎬ如支持

向量机(ＳＶＭ) [１３]、最近邻分类器(ＫＮＮ) [１４]、决策树

(ＤＴ) [１５]及逻辑回归(ＬＲ) [１６] 等在植物图像识别上

应用广泛ꎬ但上述分类器的应用仍具有局限性ꎬ由于

金线莲脉纹复杂、种类繁多ꎬ这些传统的分类方法在

金线莲数据集上的表现也差强人意ꎮ 深度学习[１７]

算法具有覆盖范围广、学习能力强和特征提取方便

等特点ꎬＤｙｒｍａｎｎ 等[１８] 基于 Ｋｅｒａｓ 学习框架使用卷

积神经网络对１０ ４１３幅旱田杂草图像进行识别ꎬ取
得了较好的识别效果ꎻ邓向武等[１９] 将深度置信网络

应用于稻田杂草图像的检测和分类ꎬ识别正确率为

９１􀆰 １３％ꎮ 然而直接通过原图像构建深度学习模型

通常需要大量的标记样本ꎬ且训练时间太长ꎻ在处理

小样本数据集时深度学习算法往往需要对数据集进

行扩充ꎬ易出现精度低、过拟合等问题ꎮ 考虑到本研

究样本数量、分类品系不多和普通计算机硬件资源

有限等问题ꎬ本研究提出用轻量级梯度提升机

(Ｌｉｇｈｔ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｂｏｏｓｔｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅꎬＬｉｇｈｔＧＢＭ) [２０] 作为

分类模型ꎮ ＬｉｇｈｔＧＢＭ 是一种基于梯度提升树(Ｇｒａ￣
ｄｉｅｎｔ ｂｏｏｓｔｉｎｇ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｔｒｅｅꎬＧＢＤＴ)的提升算法ꎬ比起

传统的 ＧＢＤＴ 算法ꎬＬｉｇｈｔＧＢＭ 通过直方图优化对连

续特征值进行分段处理ꎬ可以节省内存并加快运行

速度ꎬ决策树通过 Ｌｅａｆ￣ｗｉｓｅ 的叶子生长策略进行生

长ꎬ限制树的深度防止过拟合ꎬ能够有效提高模型预

测的准确率ꎮ Ｗａｎｇ 等[２１] 将 ＬｉｇｈｔＧＢＭ 用于乳腺肿

瘤的分类和诊断ꎬ并使用模型 ＲＦ、ＸＧＢｏｏｓｔ 和 Ｌｉｇｈｔ￣
ＧＢＭ 分别对样本进行分类识别ꎬ试验结果表明ꎬ
ＬｉｇｈｔＧＢＭ 模型的分类精度最高ꎮ Ｚｈａｎｇ 等[２２] 将

ＬｉｇｈｔＧＢＭ 用于化学毒性预测ꎬ在所有 Ｔｏｘ２１(２１ 世

纪毒理学测试)和致突变性数据集上ꎬ与其他分类

算法相比ꎬＬｉｇｈｔＧＢＭ 提供了最佳的预测性能ꎮ 目

前ꎬＬｉｇｈｔＧＢＭ 分类算法鲜被用于植物图像识别中ꎮ
综上所述ꎬ针对不同品系金线莲叶片差异不明

显、复杂生长环境下不同品系金线莲叶片形态多变

等因素引起的品系鉴别困难ꎬ本研究提出了基于多

特征融合和 ＬｉｇｈｔＧＢＭ 的金线莲品系识别ꎮ 对提取

得到的特征进行融合ꎬ解决了金线莲叶片单一特征

贡献能力不足的缺点ꎬ通过 ＬｉｇｈｔＧＢＭ 分类器进行预

测ꎬ解决了传统机器学习算法识别效果不佳的问题ꎮ

１　 样本预处理及特征提取

１.１　 图像预处理

在试验研究阶段ꎬ所用金线莲样品均采自福建

葛园生物科技有限公司ꎬ为金线莲成熟期叶片ꎬ采集

６ 个品系的金线莲叶片ꎬ共 ３６８ 个样本ꎬ在实验室环

境下用尼康单反数码相机(型号为 ＮＩＫＯＮ Ｄ７１００)
获取金线莲叶片图像ꎮ 其中台湾金线莲图像 ６９ 幅、
红霞图像 ７０ 幅、小圆叶图像 ５０ 幅、 尖叶图像 ５８
幅、一株圆叶图像 ６６ 幅、 大圆叶图像 ５５ 幅ꎬ采集的

金线莲各品系代表图像如图 １ 所示ꎮ
　 　 针对获取的金线莲叶片图像ꎬ在进行特征提取和

识别之前先对其进行预处理ꎬ突出叶片图像中的有效

特征ꎬ削弱噪声和虫洞的影响ꎮ 将金线莲叶片图像转

换成灰度图像ꎬ接着使用中值滤波对灰度图像进行去

噪处理ꎬ增强叶片的目标信息ꎬ之后使用形态学膨胀
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和腐蚀方法对叶片虫洞进行填充ꎬ并将叶柄与叶面分

割ꎬ最后选取自适应阈值确定的大津法获取叶片二值

图像ꎬ将二值图像和金线莲叶片原始图像通过掩膜操

作ꎬ获得金线莲叶片前景图像(图 ２)ꎮ

图 １　 金线莲各品系叶片代表图像

Ｆｉｇ.１　 Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｖｅ ｉｍａｇｅｓ ｏｆ ｌｅａｖｅｓ ｆｒｏｍ ａｌｌ ｓｔｒａｉｎｓ ｏｆ Ａｎｏｅｃｔｏｃｈｉｌｕｓ ｒｏｘｂｕｒｇｈｉｉ

图 ２　 金线莲叶片图像预处理过程

Ｆｉｇ.２　 Ｉｍａｇｅ ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｏｆ Ａｎｏｅｃｔｏｃｈｉｌｕｓ ｒｏｘｂｕｒｇｈｉｉ ｌｅａｖｅｓ

１.２　 金线莲叶片特征提取

在人工智能时代ꎬ特征数据决定了机器学习的

上限ꎬ特征数据是否有效是识别模型作用能否发挥

到极致的重要前提[２３]ꎮ 如果从金线莲叶片图像中

提取到的特征数据含有大量品系差异信息ꎬ那么识

别模型的识别性能将会大大提高ꎮ 本研究从金线莲

叶片图像中提取 ２３ 维形状特征、１８ 维颜色特征和

７５ 维纹理特征ꎬ共 １１６ 维特征ꎬ作为表征金线莲品

系差异的主要特征ꎮ
１.２.１　 形状特征 　 形状特征是图像识别中广泛应

用的重要特征ꎬ由图 １ 可以看出ꎬ不同品系的金线莲

叶片存在一定的形态差异ꎮ 本研究选择 １６ 维傅里

叶特征以及 ７ 维 ＨＵ 不变矩特征共 ２３ 维特征作为

金线莲叶片的形状特征ꎮ
１.２.１.１　 傅里叶描述子　 傅里叶描述子只需通过少

量的描述子即可大致代表整个金线莲叶片的轮

廓[２４]ꎮ 将傅里叶描述子归一化后ꎬ提取到的形状特

征可以不受轮廓在图像中的位置、大小和角度的影

响ꎬ具有良好的鲁棒性ꎮ 傅里叶描述子用 １ 个总长

度为 Ｎ 的离散的坐标序列{ｘ(ｎ)ꎬｙ(ｎ) ｜ ｎ＝ ０ꎬ１ꎬ􀆺ꎬ

Ｎ－１}来表示金线莲的闭合轮廓ꎬ坐标序列使用复数

形式表示ꎬ如公式(１)所示:
ｚ(ｎ)＝ ｘ(ｎ)＋ｊｙ(ｎ)ꎬｎ＝ ０ꎬ１ꎬ􀆺ꎬＮ－１ (１)
通过傅里叶变换可得 ａ(ｕ):

ａ(ｕ)＝ １
Ｋ
􀰑
Ｋ－１

ｋ＝０
Ｓ(Ｋ)ｅ－ｊ２πμｋ / Ｋ (２)

对 ａ(ｕ)进行傅立叶反变换可获得金线莲叶片

的边缘系数ꎬ本研究通过选取 １６ 个边缘系数来描述

金线莲叶片轮廓ꎮ
１.２.１.２　 ＨＵ 不变矩 　 ＨＵ 不变矩通过统计矩计算

得到ꎬ常被用来表示图像的形状特征[２５]ꎮ 对于灰度

分布为 ｆ(ｘꎬｙ)的图像ꎬ该图像的 ＨＵ 不变矩( ｐ＋ｑ)
阶统计量的定义为:

ｍｐｑ ＝∬ｘｐｙｑ ｆ(ｘꎬｙ)ｄｘｄｙ (３)
其中 ｐꎬｑ＝ ０ꎬ１ꎬ２ꎬ􀆺ꎬ(ｐ＋ｑ)阶中心矩定义为:
μｐｑ ＝∬(ｘ－ｘ０) ｐ(ｙ－ｙ０) ｑ ｆ(ｘꎬｙ)ｄｘｄｙ (４)

其中矩心为:ｘ０ ＝
ｍ１０

ｍ００
ꎬｙ０ ＝

ｍ０１

ｍ００
ꎬ通过公式(５)计

算可得归一化中心矩:

ｙｐｑ ＝
μｐｑ

μ００
ｒ (５)

式中:ｒ＝ ｐ
＋ｑ＋２
２

ꎬｐꎬｑ＝ ０ꎬ１ꎬ２ꎬ􀆺ꎬ本研究通过二

阶和三阶归一化中心矩共构造 ７ 个 ＨＵ 不变矩ꎮ
１.２.２　 颜色特征　 颜色特征是彩色图像中最显著的特

征ꎬ常用于描述颜色特征的方法有颜色矩、颜色聚合向

量和颜色集等[２６]ꎮ 本研究通过颜色矩来提取颜色特

征ꎬ共提取了 １８ 维特征ꎬ分别是 ＲＧＢ(红￣绿￣蓝)、ＨＳＶ
(色调￣饱和度￣明度)颜色空间的 Ｒ、Ｇ、Ｂ、Ｈ、Ｓ 和 Ｖ ６
个分量的均值、方差和斜度ꎬ均值(Ｍｉ１)、方差(Ｍｉ２)和
斜度(Ｍｉ３)的计算方法如公式(６)~公式(８)所示:
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Ｍｉ１ ＝
１
Ｎ
􀰑
Ｎ

ｊ＝１
Ｐ ｉｊ (６)

Ｍｉ２ ＝
１
Ｎ
􀰑
Ｎ

ｊ＝１
(Ｐ ｉｊ－Ｍｉ１) ２é

ë
êê

ù

û
úú

１ / ２

(７)

Ｍｉ３ ＝
１
Ｎ
􀰑
Ｎ

ｊ＝１
(Ｐ ｉｊ－Ｍｉ１) ３é

ë
êê

ù

û
úú

１ / ３

(８)

式中ꎬＰｉｊ为图像中灰度为 ｊ 的像素在第 ｉ 个颜色

通道分量中出现的概率ꎬＮ 为图像中所有像素的个数ꎮ
１.２.３　 纹理特征 　 纹理特征描述了物体局部特征

的周期性变化及排列规则ꎬ本研究根据金线莲叶片

纹理特征分别使用灰度共生矩阵(ＧＬＣＭ) [２７] 和圆

形 ＬＢＰ(ＣＬＢＰ)方法[２８]对叶片图像进行纹理特征提

取ꎬ共得到 ７５ 维纹理特征ꎮ
１.２.３.１　 灰度共生矩阵　 灰度共生矩阵通过计算像

素之间不同灰度值组合出现的次数来反映纹理信

息ꎮ 本研究通过计算金线莲叶片图像 ４ 个方向(０°ꎬ
４５°ꎬ９０°ꎬ１３５°) 的 ４ 个 ＧＬＣＭ 关键特征 [对比度

(Ｃｏｎ)、能量(Ｅｎｔ)、熵(Ａｓｍ)和相关性( Ｉｄｍ)]ꎬ共可

提取得到 １６ 个特征值ꎮ ４ 个关键特征的计算方法

如公式(９) ~公式(１２)所示:

Ｃｏｎ＝∑
Ｎ－１

ｉ＝０
∑
Ｎ－１

ｊ＝０
( ｉ－ｊ) ２Ｐ( ｉꎬｊ) (９)

Ｅｎｔ＝∑
Ｎ－１

ｉ＝０
∑
Ｎ－１

ｊ＝０
Ｐ( ｉꎬｊ)ｌｏｇ２[Ｐ( ｉꎬｊ)] (１０)

Ａｓｍ＝∑
Ｎ－１

ｉ＝０
∑
Ｎ－１

ｊ＝０
Ｐ( ｉꎬｊ) ２ (１１)

Ｉｄｍ＝∑
Ｎ－１

ｉ＝０
∑
Ｎ－１

ｊ＝０

Ｐ( ｉꎬｊ)
１＋( ｉ－ｊ) ２ (１２)

式中 Ｐ( ｉｊ)为归一化后的灰度共生矩阵ꎬＮ 为

灰度级数ꎮ
１.２.３.２　 圆形 ＬＢＰ　 ＬＢＰ 是一种常用的纹理描述方

法ꎬ具有计算简单、速度快和旋转不变性等特点ꎮ 然

而传统 ＬＢＰ 算子提取的是固定领域内的灰度值ꎬ当
图像的比例发生改变时ꎬ传统 ＬＢＰ 特征将无法正确

地反映纹理信息ꎮ 故本研究使用圆形 ＬＢＰ 算子来

描述纹理特征ꎬ圆形 ＬＢＰ 可适应图像不同尺度的变

换ꎬ使用灵活的圆形邻域代替固定的 ３×３ 正方形邻

域ꎬ可设置得到采样点为 Ｐ、半径为 Ｒ 的圆形 ＬＢＰ
算子ꎮ 对于 １ 个点(ＸｃꎬＹｃ)ꎬ它邻近的(ＸａꎬＹａ)ａ∈Ｐ
的计算公式如公式(１３)、公式(１４)所示:

Ｘａ ＝Ｘｃ＋Ｒｃｏｓ
２πａ
Ｐ

æ

è
ç

ö

ø
÷ (１３)

Ｙａ ＝Ｙｃ－Ｒｓｉｎ
２πａ
Ｐ

æ

è
ç

ö

ø
÷ (１４)

式中ꎬＲ 为所设置的圆形领域的半径ꎬＰ 为采

样点的个数ꎮ 中心为(ＸｃꎬＹｃ)的 ＬＢＰ 值计算方法如

公式(１５)、公式(１６)所示:

Ｓ(ｇａ－ｇｃ)＝
１　 ｇａ≥ｇｃ

０　 ｇａ<ｇｃ
{ (１５)

ＬＢＰ(ＸｃꎬＹｃ)＝ ∑
Ｐ－１

ａ＝０
２ａＳ(ｇａ－ｇｃ) (１６)

本研究共设置 ８ 个采样点ꎬ共产生二进制形式

的 ＬＢＰ 值 ２８ ＝ ２５６ 种ꎬ由于太大的特征维度会影响

特征融合后其他特征的描述效果ꎬ故使用 Ｕｎｉｆｏｒｍ
降维方法[２９]对采样得到的特征进行降维处理ꎬ特征

由 ２５６ 维降至 ５９ 维ꎮ

２　 金线莲品类识别模型

２.１　 梯度提升树(ＧＢＤＴ)原理

梯度提升(Ｇｒａｄｉｅｎｔ ｂｏｏｓｔｉｎｇ)是一种常用的机

器学习算法ꎬ常被用于回归和分类任务ꎮ 梯度提升

通过目前模型的残差来对新的弱分类器进行训练ꎬ
之后将训练好的弱分类器不断累加到现有模型中ꎬ
保证损失函数不断减小ꎮ 假设 ｆｉ(ｘ)为弱分类器ꎬ得
到最终强分类器为:

Ｆｍ(Ｘ) ＝ ａ０ ｆ０( ｘ) ＋ａ１ ｆ１( ｘ) ＋􀆺＋ａｉ ｆｉ( ｘ) ＋􀆺＋
ａｍ ｆｍ(ｘ) (１７)

决策树(Ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｔｒｅｅ) 为树形结构的分类方

法ꎮ 从决策树的根节点开始进行决策ꎬ其中的每个

内部节点代表 １ 个划分标准ꎬ每个分支代表 １ 个划

分结果ꎮ
ＧＢＤＴ 将梯度提升思想和决策树思想相融合ꎬ

以决策树为弱分类器ꎬ通过多轮迭代ꎬ不断减小损

失ꎮ 在迭代过程中ꎬ逐步增加弱分类器ꎬ最后将训练

好的各个弱分类器的结果进行集成ꎬ从而得出最终

的预测结果ꎬＧＢＤＴ 训练过程如图 ３ 所示ꎮ
２.２　 ＬｉｇｈｔＧＢＭ
２.２.１　 直方图优化　 ＬｉｇｈｔＧＢＭ 是 ＧＢＤＴ 算法的一种

改进ꎬＬｉｇｈｔＧＢＭ 没有使用传统的预排序思想ꎬ而是对

特征值进行直方图优化ꎮ 直方图优化首先对特征数

据进行“装箱处理”ꎬ得到 ｎ 个“桶”ꎮ 之后对数据进

行遍历ꎬ将离散化后的值作为索引在直方图中的每个

“桶”中进行累计ꎬ遍历完成后ꎬ就可以得到每个“桶”
的统计量ꎬ直方图统计过程如图 ４ 所示ꎮ 比起传统的

预排序思想ꎬ直方图优化只需保存特征离散化后的

值ꎬ明显降低了内存的损耗ꎬ加快了训练速度ꎮ
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图 ３　 ＧＢＤＴ 训练过程

Ｆｉｇ.３　 ＧＢＤＴ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ

图 ４　 直方图优化

Ｆｉｇ.４　 Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｈｉｓｔｏｇｒａｍ

２.２.２　 叶子生长策略　 为了提高模型训练的效率ꎬ
ＬｉｇｈｔＧＢＭ 选择 Ｌｅａｆ￣ｗｉｓｅ 作为叶子生长策略ꎬ传统的

ＧＢＤＴ 算法通常使用 Ｌｅｖｅｌ￣ｗｉｓｅ 叶子生长策略ꎬＬｅａｆ￣
ｗｉｓｅ 和 Ｌｅｖｅｌ￣ｗｉｓｅ 的对比如图 ５ 所示ꎮ 由图 ５ 可见ꎬ
Ｌｅｖｅｌ￣ｗｉｓｅ 叶子生长策略每次分裂需要对同一层的

所有叶子同时进行分裂ꎬ因此在很多叶子上进行了

不必要的分裂和搜索ꎬ而 Ｌｅａｆ￣ｗｉｓｅ 每次分裂只对分

裂增益最大的 １ 个叶子进行分裂ꎬ避免不必要的分

裂和搜索ꎬ可以达到提升分类精度的目的ꎮ 但 Ｌｅａｆ￣
ｗｉｓｅ 可能会产生 １ 棵过深的决策树ꎬ使结果过拟合ꎬ
因此 ＬｉｇｈｔＧＢＭ 在 Ｌｅａｆ￣ｗｉｓｅ 叶子分裂策略的基础上

增加了决策树最大深度的限制ꎬ最大程度避免了过

拟合ꎮ
２.３　 识别模型

为训练 ＬｉｇｈｔＧＢＭ 识别模型ꎬ本研究选取 ７０％
的金线莲叶片特征数据用作训练样本ꎬ３０％的特征

数据用作测试样本ꎬ识别模型如图 ６ 所示ꎮ
　 　 识别流程如下:

(１)特征提取及融合:对 ６ 个品系共 ３６８ 幅金

线莲叶片图像分别提取形状、颜色和纹理特征ꎬ通过

融合ꎬ共提取得到 １１６ 维特征ꎮ

图 ５　 Ｌｅａｆ￣ｗｉｓｅ 和 Ｌｅｖｅｌ￣ｗｉｓｅ 对比

Ｆｉｇ.５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｌｅａｆ ｇｒｏｗｔｈ ｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ ｂｅｔｗｅｅｎ Ｌｅａｆ￣ｗｉｓｅ
ａｎｄ Ｌｅｖｅｌ￣ｗｉｓｅ

(２)数据集划分:本研究从 ３６８ 个数据样本中

选择 ２５８ 个数据样本作为训练样本ꎬ将剩下的 １１０
个数据作为测试样本ꎮ

(３)训练过程:
(ａ)初始化决策树棵数为 ｍꎬ训练样例权重为

１ / ｍꎻ初始化迭代次数 ｉｔｅｒ ＝ １ꎬ设置最大迭代次数

ｉｍａｘꎻ
(ｂ)根据样例特征直方图计算各个切分点ꎬ并

寻找最优分割点ꎻ再采用带有深度限制的 Ｌｅａｆ￣ｗｉｓｅ
叶子生长策略训练每棵决策树 ｆｉ(ｘ)ꎻ

(ｃ)根据误差确定当前弱分类器的话语权 ａｉꎻ
(ｄ)按公式(１７)合并基分类器为强分类器ꎻ
(ｅ)若训练误差或者最大迭代次数满足要求则

停止训练ꎬ转步骤(４)ꎻ 否则 ｉｔｅｒ ＝ ｉｔｅｒ ＋ １ꎬ 转步骤

(ｂ)ꎻ
(４)预测过程:使用训练后的 ＬｉｇｈｔＧＢＭ 识别模

型对测试集进行预测ꎬ并获得识别结果ꎮ
２.４　 试验结果及分析

本试验均在 ｐｙｃｈａｒｍ 环境下进行ꎬ试验所用电

脑为 Ｗｉｎｄｏｗｓ １０ 系统ꎬ配备 ４ ＧＢ 内存ꎬ处理器为英

特尔第七代酷睿 ｉ５￣７２００Ｕ＠ ２.５０ ＧＨｚꎮ 为了研究基

于多特征融合和 ＬｉｇｈｔＧＢＭ 的识别模型的识别性能ꎬ
本研究基于融合特征分别构建 ＫＮＮ、ＳＶＭ、ＧＢＤＴ 和

ＬｉｇｈｔＧＢＭ 识别模型ꎬ统计金线莲品系识别正确率ꎮ
并且为了避免识别结果的不确定性ꎬ数据集划分的

随机数种子是由系统随机给出的ꎬ重复测试 １０ 次ꎬ４
种分类器的 １０ 次试验分类结果如图 ７ 所示ꎮ
　 　 考虑到寻优算法在寻优过程中所需要的时间和

模型的自适应等原因ꎬ本研究所用的 ４ 种识别模型

ＫＮＮ、ＳＶＭ、ＧＢＤＴ 和 ＬｉｇｈｔＧＢＭ 在试验过程中均未

对参数进行优化ꎬ４ 种识别模型均选择合理参数ꎮ
从图 ７ 可知:将 ３ 种特征进行融合后ꎬＬｉｇｈｔＧＢＭ 分

类器 １０ 次试验的平均正确率高于其他分类器ꎬ由于
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图 ６　 金线莲品系识别模型

Ｆｉｇ.６　 Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｏｆ Ａｎｏｅｃｔｏｃｈｉｌｕｓ ｒｏｘｂｕｒｇｈｉｉ ｓｔｒａｉｎｓ

图 ７　 ４ 种分类器的 １０ 次试验分类结果比较

Ｆｉｇ.７ 　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｅｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｆｏｕｒ ｋｉｎｄｓ ｏｆ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ

ＳＶＭ 分类模型对于小样本数据的识别效果比较好ꎬ
故通过网格寻优算法对 ＳＶＭ 模型进行参数寻优ꎬ１０
次随机试验平均正确率为 ８８.２０％ꎬ正确率仍然低于

未寻优的 ＬｉｇｈｔＧＢＭ 模型ꎬ体现了 ＬｉｇｈｔＧＢＭ 识别模

型良好的性能ꎮ 为验证特征融合的有效性ꎬ基于颜

色、形状和纹理单一特征分别构建 ＫＮＮ、ＳＶＭ、ＧＢ￣
ＤＴ 和 ＬｉｇｈｔＧＢＭ 识别模型ꎬ统计不同分类器和不同

特征的金线莲品系识别率ꎬ随机进行 １０ 次试验ꎬ取
平均值ꎬ结果如表 １ 所示ꎮ

表 １　 不同特征和不同分类器下的分类识别率

Ｔａｂｌｅ １　 Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒａｔｅ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｆｅａ￣
ｔｕｒｅｓ

特征类型
特征数量

(个)
识别率 (％)

ＧＢＤＴ ＫＮＮ ＳＶＭ ＬｉｇｈｔＧＢＭ

颜色特征 １８ ７８.８３ ７４.１４ ７５.８５ ７７.７５

形状特征 ２３ ５８.１１ ５５.４１ ５９.８２ ６０.００

纹理特征 ７５ ６７.８４ ６７.０３ ５５.８６ ６８.４７

融合特征 １１６ ８７.５７ ７７.２１ ８５.４１ ９１.０８

　 　 由表 １ 可以看出ꎬ在金线莲品系识别中ꎬ叶片颜

色特征对识别率贡献最大ꎬ将所有特征进行融合后

识别率有很大的提升ꎬ识别率高于任意单一特征向

量ꎬ证明了对特征进行融合的有效性ꎮ 除基于单一

颜色特征的 ＬｉｇｈｔＧＢＭ 识别模型的识别率略低于

ＧＢＤＴ 识别模型外ꎬ基于单一形状特征、单一纹理特

征和融合特征的 ＬｉｇｈｔＧＢＭ 识别模型的识别率均高

于 ＧＢＤＴ、ＫＮＮ 和 ＳＶＭ 识别模型ꎬ充分体现了 Ｌｉｇｈｔ￣
ＧＢＭ 识别模型性能的优越性ꎮ

此外ꎬ本研究使用常见识别性能度量指标精确

率、召回率和综合评价指标来评价识别模型ꎬＬｉｇｈｔ￣
ＧＢＭ 对各个金线莲品系的识别性能度量指标如表 ２
所示ꎮ

表 ２　 ＬｉｇｈｔＧＢＭ 识别模型评价结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ＬｉｇｈｔＧＢＭ ｍｏｄｅｌ

品系
样本数
(幅)

精确率
(％)

召回率
(％)

综合评价指标
(％)

台湾金线莲 ６９ ９５.００ ９０.４８ ９２.６８

红霞 ７０ ８０.７７ １００.００ ８９.３６

小圆叶 ５０ １００.００ ８６.６７ ９２.８６

尖叶 ５８ ９３.７５ ８８.２４ ９０.９１

一株圆叶 ６６ ９４.７４ ９０.００ ９２.３１

大圆叶 ５５ ９４.１２ ９４.１２ ９４.１２

　 　 从表 ２ 数据可得ꎬ除红霞由于与尖叶的叶片特

征相似度太高ꎬ精确率只有 ８０􀆰 ７７％以外ꎬ其他各个

品系的精确率、召回率、综合评价指标均在 ８５􀆰 ００％
以上ꎬ可见基于多特征融合和 ＬｉｇｈｔＧＢＭ 的模型在分

类评价指标方面有较优表现ꎮ
综上可得ꎬ本研究提出的方法对金线莲叶片特

征的表述更加准确ꎬ对金线莲数据集的识别率达

９１􀆰 ０８％ꎬ取得了较好的识别效果ꎮ
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３　 结 论

本研究从金线莲叶片图像的单一特征贡献能

力不足以及传统分类器泛化能力不佳引起的金线莲

品系识别问题出发ꎬ研究基于机器视觉的金线莲品

系识别问题ꎬ提出了基于多特征融合和 ＬｉｇｈｔＧＢＭ 的

金线莲品系识别方法ꎮ 对金线莲叶片图像进行预处

理后ꎬ分别从叶片颜色、形状和纹理 ３ 个方面共提取

１１６ 维特征ꎬ并对特征进行融合ꎬ构建了基于 ＬｉｇｈｔＧ￣
ＢＭ 的分类模型ꎬ对金线莲进行品系识别ꎬ并与传统

分类算法 ＧＢＤＴ、ＫＮＮ 和 ＳＶＭ 进行比较ꎮ 结果表

明ꎬ基于多特征融合和 ＬｉｇｈｔＧＢＭ 的金线莲品系识别

方法能够有效提取金线莲叶片特征ꎬ具有良好的鲁

棒性ꎬ能够快速识别不同品系的金线莲ꎮ 但本研究

依然具有局限性ꎬ研究所用金线莲叶片图像数据集

均为实验室环境下采集得来ꎬ叶片特征提取相对简

单ꎬ如何处理复杂背景下的叶片图像ꎬ在复杂环境下

对植物叶片进行识别ꎬ将是下一步研究的重点ꎮ
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