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　 　 摘要:　 针对无人机精确植保过程中ꎬ果树冠层区域颜色特征和杂草相似度较高、难以分割等问题ꎬ采用基于

超像素特征向量的果树冠层分割方法ꎬ以消除不同杂草特征对树冠分离的干扰ꎬ减小农药喷雾区域ꎬ节省农药使用

量ꎮ 通过分析无人机采集合成的样本图像在 ＨＳＶ 彩色空间上色调与饱和度的分布情况ꎬ选取合适的阈值范围ꎬ提
取样本图像中包含果树冠层与杂草的绿色区域ꎬ将提取的绿色区域 ＲＧＢ 图像转换生成 Ｌａｂ 和 ＨＳＶ 彩色空间模型

下的图像ꎬ然后运用简单的线性迭代聚类(Ｓｉｍｐｌｅ ｌｉｎｅａｒ ｉｔｅｒａｔｉｖｅ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇꎬＳＬＩＣ)超像素分割算法将 ＲＧＢ 图像预设

分割成 ２５０ 个超像素单元ꎬ结合超像素的分割信息与 ＲＧＢ 图像、Ｌａｂ 图像、ＨＳＶ 图像以及灰度图ꎬ提取超像素单元

的特征向量ꎬ随机选取 ２５％的超像素样本的特征向量作为 ＳＶＭ 分类器的训练集ꎬ利用 ＳＶＭ 分类器对所有样本进行

预测分类ꎬ实现果树冠层与杂草分割ꎮ 将基于超像素特征向量的方法和基于光谱阈值、Ｋ￣ｍｅａｎｓ 聚类的 ２ 种方法进

行对比分析ꎬ结果显示ꎬ基于超像素特征向量的方法在识别果树冠层位置方面生产者精度为 ９０􀆰 ８３％ꎬ在提取果树

冠层轮廓上 Ｆ 测度值为 ８７􀆰 ６２％ꎬ总体分割性能优于后两种方法ꎮ 说明ꎬ基于超像素特征向量的方法能够较为准确

地分割果树冠层与杂草ꎬ为实现无人机在果园中精确植保提供重要支撑ꎮ
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　 　 无人机喷药相对于传统的地面移动式喷药可以

忽视复杂的地形阻碍ꎬ同时无人机旋翼可以吹动树

冠ꎬ使农药能更均匀垂直地覆盖果树冠层ꎮ 近年来

无人机载药量不断增加ꎬ采用无人机喷药逐渐成为

果园植保的一个重要方式[１￣３]ꎮ 由于果树冠层与杂

草等绿色植物在图像中颜色特征差异较小ꎬ导致无

人机对图像中果树冠层图像分割的准确率较低ꎬ进
而降低了无人机喷药的准确率ꎮ 采用有效的图像分

割方法准确分割图像中果树冠层是提高无人机喷药

的农药利用率、实现果园中无人机精确植保的重要

保障[４￣７]ꎮ
针对图像中作物冠层与杂草的分割ꎬ国内外学

者进行了广泛的研究[８￣１２]ꎮ 目前大多数图像中作物

冠层与杂草分割的研究是基于深度学习的方法[１３]ꎬ
该类方法分割效果较好ꎬ但前期需要大量的人工标

注作为深度学习样本ꎬ应用成本较高ꎮ 也有部分学

者采用其他方法实现图像中作物冠层与杂草分

割[１４￣１５]ꎮ Ｌｅ 等[１６]通过结合局部二值算子与植物叶

片轮廓特征提高了分割作物冠层与杂草的准确率ꎬ
该方法对图片中作物冠层与杂草轮廓细节的要求较

高ꎬ应用场景主要为可近距离拍摄的盆栽植物冠层

与杂草ꎮ 程浈浈等[１７]在单棵果树的侧拍图像中ꎬ利
用杂草的空间位置特征将图片下方的杂草剔除ꎬ但
该方法不适用于高空俯拍图像中的果树冠层与杂草

分割ꎮ 针对图像中作物冠层与杂草的分割已经有了

较多的研究ꎬ但针对高空俯拍图像中果树冠层与杂

草分割的方法研究较少ꎮ
本研究提出一种基于超像素特征向量的果树冠

层分割方法ꎬ以超像素作为基本分类单元ꎬ增强图像

中果树冠层单元与杂草单元的差异性ꎬ提取超像素

的颜色特征与纹理特征组成超像素特征向量ꎬ采用

基于小样本机器学习方法的 ＳＶＭ(支持向量机)分
类器ꎬ以较少的样本标注实现果树冠层与杂草分割ꎮ
选取基于光谱阈值、Ｋ￣ｍｅａｎｓ 聚类的 ２ 种方法与基

于超像素特征向量的方法进行对比ꎬ对 ３ 种方法识

别果树树冠位置与提取果树冠层轮廓的精度进行评

价分析ꎬ验证基于超像素特征向量的方法在果树冠

层与杂草分割上的性能ꎮ

１　 材料与方法

１.１　 果树正射影像图获取与预处理

本研究以山东省烟台市栖霞市官道镇的某个苹

果园作为研究对象ꎬ苹果树树龄为８~９ 年ꎬ果树品种

为烟富 ３ꎮ ２０１９ 年 １０ 月 １２ 日ꎬ光照较好ꎬ风力１~ ２
级以下ꎬ晴天ꎬ在１０ ∶ ００－１５ ∶ ００时使用 Ｐａｒｒｏｔ 无人

机采集果树冠层图像ꎬ飞行高度为 ５０ ｍꎬ获得了 ７６
张分辨率为４ ６０８× ３ ４５６像素的高分辨率 ＲＧＢ 图

像ꎬ使用 Ｐｉｘ４Ｄｍａｐｐｅｒ ４.１ 生成正射影像图ꎮ 采集果

园图像区域的长、宽分别为 ３４ ｍ、１０７ ｍꎬ根据区域

杂草干扰程度分为杂草干扰程度一般的地块(Ａ)与
杂草干扰程度严重的地块(Ｂ)ꎮ

图像的预处理工作主要包含两方面ꎬ一是对获

取到的图像进行滤波处理ꎬ选取高斯滤波器对获得

的图像进行滤波处理得到 ＲＧＢ 图像ꎻ二是对提取绿

色区域后的图像进行彩色空间转换ꎬ将 ＲＧＢ 图像分

别转化为 Ｌａｂ 图像、ＨＳＶ 图像ꎮ
１.２　 果树冠层分割流程

首先对样本图像在 ＨＳＶ 彩色空间上进行分析ꎬ
然后选取合适的阈值提取图像中的绿色区域ꎬ采用

ＳＬＩＣ 超像素算法将预处理得到的绿色区域图像分割

成指定数量的超像素单元ꎬ结合超像素分割信息、
ＲＧＢ 图像、Ｌａｂ 图像、ＨＳＶ 图像及灰度图ꎬ提取超像素

的特征向量ꎬ以超像素特征向量作为依据训练 ＳＶＭ
分类器并对超像素分类ꎬ最后ꎬ采用形态学方法处理

ＳＶＭ 分类结果ꎬ实现杂草干扰下的果树冠层提取ꎮ
１.３　 图像中绿色区域的提取

从 ＲＧＢ 图像中提取果树冠层ꎬ首先利用光谱特

征上的差异分割绿色植物与背景ꎮ 在针对光谱特征

５２７张先洁等:基于超像素特征向量的果树冠层分割方法



的数字图像处理中常用的颜色模型有 ＲＧＢ、Ｌａｂ 和

ＨＳＶ 等ꎬ其中 ＨＳＶ 颜色模型符合人对颜色的感知心

理ꎮ ＨＳＶ 颜色模型亮度分量与图像的彩色信息无

关ꎬ如果去除亮度分量ꎬ只考虑色调与饱和度分量反

映的颜色信息ꎬ可以去除光照条件的影响ꎬ准确地从

图像中筛选出绿色像素区域ꎮ

采用人工标注的方法ꎬ将样本图片的像素分别

标记为绿色区域像素与背景像素两类ꎬ针对每类像

素分别在色调和饱和度 ２ 个分量上的数量分布进行

统计分析ꎮ 图 １ 是对样本图像中绿色区域像素和背

景区域像素在色调和饱和度 ２ 个分量上的统计分布

结果ꎮ

图 １　 绿色区域与背景区域像素的色调与饱和度的统计分布

Ｆｉｇ.１　 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｈｕｅ ａｎｄ ｓａｔｕｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｐｉｘｅｌｓ ｉｎ ｇｒｅｅｎ ａｒｅａ ａｎｄ ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ ａｒｅａ

　 　 由图 １ 可知ꎬ绿色区域与背景区域的饱和度分布

差异不明显ꎻ在色调分布上ꎬ背景区域的色调主要分

布于０~０􀆰 １５ 与０.８０~１􀆰 ００ꎬ绿色区域的色调主要分布

在０.０５~０􀆰 ４５ꎮ 考虑到标注的绿色区域存在部分阴影

像素ꎬ标注的背景区域中也存在未能全部标出的绿色

像素ꎬ故选取０.１０~０􀆰 ４５ 作为绿色区域的色调分布区

间ꎮ 以０.１０~０􀆰 ４５ 作为阈值区间采用阈值法获取绿

色区域二值图像ꎬ对二值图像采用形态学处理后结合

原 ＲＧＢ 图像获得绿色区域 ＲＧＢ 图像ꎮ
１.４　 果树冠层的区域提取

考虑到果树冠层与杂草在像素块上的差异相对

于单像素的差异较大ꎬ本研究采用超像素算法将

ＲＧＢ 图像预设分割为 ２５０ 个超像素ꎬ以超像素作为

基本操作单元ꎬ降低冠层与杂草间的识别难度ꎮ 单

独从光谱特征分析或单独从纹理特征上分析杂草与

果树冠层的差异ꎬ较难得到比较明显的差异ꎬ将光谱

特征与纹理特征组合为 １ 个组合特征ꎬ从组合特征

角度分析杂草与果树冠层的差异ꎬ由于人工分析组

合特征上的差异难度较大ꎬ本研究选择一种基于小

样本的机器学习方法训练分类器ꎬ使用训练得到的

分类器对果树冠层与杂草进行分类ꎮ
１.４.１　 超像素特征向量提取 　 超像素算法是指将

图像分成指定数量大小、形状不规则的超像素区域ꎬ
每个超像素中的像素具有相似的颜色、亮度等特征ꎮ
本研究采用 Ｒａｄｈａｋｒｉｓｈｎａ 等[１８] 提出的基于梯度下

降的 ＳＬＩＣ 算法ꎬ即简单线性迭代聚类算法ꎮ ＳＬＩＣ
算法中参数 Ｋ 值(即图像预先设置分割的超像素个

数)的大小设置影响对树冠目标的分割效果ꎮ 将

ＳＬＩＣ 算法分割后的样本图像中目标边缘的难分类

的超像素数量与超像素总数的比值记为样本图像的

目标边缘模糊率ꎬ通过分析 Ｋ 值与样本图像的目标

边缘模糊率之间的关系选取适当的 Ｋ 值ꎮ 分别对

７０ 张样本图像进行如下操作ꎬ以获得不同 Ｋ 值下样

本图像的目标边缘模糊率:
(１)选取的样本图像见图 ２ａꎬ通过人工描绘选

出树冠目标区域ꎬ并将目标区域设置成白色ꎬ背景区

域设置成黑色ꎬ保存为二值图ꎬ如图 ２ｂ 所示ꎮ
(２)将 ＳＬＩＣ 算法中的 Ｋ 值以 ５０ 为间隔依次设

置成５０~４００ꎬ对样本图像进行超像素分割ꎬ结合获

得的超像素边缘与二值图ꎬ获得超像素边缘二值图ꎬ
如图 ２ｃ 所示ꎬ其中白线为分割出来的超像素边缘ꎮ

(３)读取超像素边缘二值图ꎬ依次计算每个超像

素中白色像素(目标像素)与总像素数量的比值ꎬ比值

大于 ６０％ꎬ记为目标超像素ꎻ比值小于 ４０％ꎬ记为背景

超像素ꎻ比值为４０％~６０％ꎬ记为难分类超像素ꎮ
　 　 将所有样本图像的目标边缘模糊率求平均得到

不同 Ｋ 值下的目标边缘模糊率ꎬ详见表 １ꎮ 当 Ｋ 值

小于 ２５０ 时ꎬ目标边缘模糊率相对较大ꎬ且随着 Ｋ 值

增大ꎬ目标边缘模糊率的下降幅度也较大ꎻ当 Ｋ 值

超过 ２５０ 后ꎬ目标边缘模糊率已经相对较小ꎬ且随着
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ａ:样本 ＲＧＢ 图像ꎻｂ:目标二值图ꎻｃ:超像素边缘二值图ꎮ
图 ２　 目标边缘模糊率计算步骤示意

Ｆｉｇ.２　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｓｔｅｐｓ ｏｆ ｆｕｚｚｙ ｒａｔｅ ｆｏｒ
ｔａｒｇｅｔ ｅｄｇｅ

Ｋ 值的增大ꎬ目标边缘模糊率的下降幅度也较小ꎮ
综合考虑边缘模糊率和后期图像处理的计算量等因

素ꎬ本研究选择 Ｋ 值为 ２５０ꎬ即每张样本图像预先设

置分割为 ２５０ 个超像素ꎮ

表 １　 不同 Ｋ 值下的目标边缘模糊率

Ｔａｂｌｅ １　 Ｆｕｚｚｙ ｒａｔｅ ｏｆ ｔａｒｇｅｔ ｅｄｇｅ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ Ｋ ｖａｌｕｅｓ

Ｋ 值 目标边缘模糊率(％)

５０ ７.８４

１００ ６.００

１５０ ４.９９

２００ ４.８２

２５０ ４.１７

３００ ４.００

３５０ ３.６４

４００ ３.５０

　 　 选取合适的 Ｋ 值对样本图像进行超像素分割

获得样本图像的超像素分割信息后ꎬ将样本图像的

超像素分割信息与样本图像分别在 ＲＧＢ、Ｌａｂ、ＨＳＶ
彩色空间模型下的图像以及灰度图结合ꎮ 提取超像

素在 ＲＧＢ、ＨＳＶ 和 Ｌａｂ ３ 种彩色空间模型下共 ９ 个

通道(Ｒ、Ｇ、Ｂ、Ｈ、Ｓ、Ｉ、Ｌ、ａ、ｂ)的均值作为颜色特征

分量ꎻ将灰度图与超像素分割信息结合ꎬ统计并绘制

超像素的灰度直方图以获得超像素的均值、标准差、
平滑度以及一致性 ４ 个参数作为超像素纹理特征分

量ꎮ 将获得的 １３ 个特征分量组成超像素的特征向

量并归一化保存ꎬ作为 ＳＶＭ 分类器分类依据ꎮ
１.４.２　 超像素分类 　 图像中果树冠层与杂草分类

的目的是在保证目标分类准确性的基础上尽可能减

少人工操作的工作量ꎬ这就需要在训练样本尽可能

少的情况下实现较为准确的目标分类ꎮ 支持向量机

(Ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅꎬＳＶＭ)作为一种基于小样本

的机器学习方法[１９￣２１]ꎬ相对于已有方法表现出了更

好的性能ꎬ本研究选用 ＳＶＭ 分类器进行超像素的分

类训练与预测ꎮ
ＳＶＭ 分类器首先需要确定所选核函数ꎬ应用较

常见的核函数有线性核函数、多项式核函数、径向基

(ＲＢＦ)核函数和 Ｓｉｇｍｏｉｄ 核函数 ４ 种ꎬ其中 ＲＢＦ 核

函数适用于多种情况[２２]ꎮ 采用 ＲＢＦ 核函数进行

ＳＶＭ 分类时ꎬ需要确定 ２ 个参数ꎬ即误差惩罚因子

(Ｃ)和核参数(γ)ꎬ２ 个参数的选择是影响 ＳＶＭ 分

类性能的关键因素ꎮ 本研究采用网格搜索法确定误

差惩罚因子和核参数的最优组合ꎮ 具体步骤如下:
(１)随机选取 ２５％的样本图像超像素的特征向

量作为训练样本集ꎬ以所有样本的超像素特征向量

作为测试集ꎮ
(２)误差惩罚因子从 １ 到 １１ 以 ２ 为步长依次取

值ꎬ核参数从０.００１到１００.０００依次乘 １０ 取值ꎬ依次使

用各种组合训练 ＳＶＭ 分类器ꎬ并对测试集进行预

测ꎬ记录预测准确率ꎮ
(３)为减弱单次训练集随机选择带来的差异

性ꎬ步骤(１)和(２)重复 ３ 次ꎬ取 ３ 次结果的平均值

作为最终结果ꎬ如表 ２ 所示ꎮ

表 ２　 不同 Ｃ 值与 γ值组合下的 ＳＶＭ 分类准确率

Ｔａｂｌｅ ２ Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ (ＳＶＭ)

ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｓ ｏｆ Ｃ ｖａｌｕｅ ａｎｄ γ ｖａｌｕｅ

核参数
(γ)

ＳＶＭ 分类准确率 (％)

１ ３ ５ ７ ９ １１

０.００１ ６９.８０ ８６.６８ ８９.９０ ８９.７６ ８９.９５ ９０.１８

０.０１０ ９０.０２ ９０.９１ ９１.１４ ９１.１０ ９０.８３ ９１.３９

０.１００ ９１.００ ９１.７０ ８９.３７ ８９.８７ ８９.３１ ８８.７４

１.０００ ８７.１１ ８５.３４ ８１.７５ ８１.７４ ８０.３６ ８０.３８

１０.０００ ８０.３９ ８０.２７ ７７.７９ ７９.２７ ７６.５５ ８０.１３

１００.０００ ７０.２８ ７０.１７ ７０.００ ７０.１３ ７０.１２ ７０.４３
１、３、５、７、９、１１ 为误差惩罚因子ꎮ

　 　 如表 ２ 所示ꎬ核参数为 ０􀆰 ０１０ 和 ０􀆰 １００ 时ꎬＳＶＭ
分类准确率相对较高ꎮ 在核参数不变的情况下ꎬ不
同的误差惩罚因子对应的 ＳＶＭ 分类准确率相差不

大ꎮ 本研究选择其中分类准确率最高的误差惩罚因

子和核参数(分别为 ３ 和 ０􀆰 １００)的组合ꎮ
１.５　 果树冠层区域提取的评价方法

采用基于超像素特征向量的分割方法对所有样

本图像进行分割并组合还原成 ２ 个地块图像ꎬ分别

７２７张先洁等:基于超像素特征向量的果树冠层分割方法



识别果树冠层位置与提取果树冠层轮廓ꎬ针对提取

结果ꎬ分别从林分和单木 ２ 个尺度对果树冠层位置

识别和冠层轮廓提取进行精度验证ꎮ
１.５.１　 果树冠层位置识别精度验证方法 　 从林分

尺度对果树冠层位置识别精度的评价ꎬ用树冠相对

误检率(Ｄ)表示ꎬ即:

Ｄ＝ Ｎ
Ｎｒ

－１ (１)

式中ꎬＮ 为检测出的树冠数量ꎻＮｒ为参考的树冠

数量ꎮ
从单木尺度对果树冠层位置识别精度的评价ꎬ

用基于 Ｎ１ ∶ １的用户精度(Ｕ)和生产者精度(Ｐ) [２３]

表示ꎬ即

Ｕ＝
Ｎ１ ∶ １

Ｎａｌｌ
×１００％ (２)

Ｐ＝
Ｎ１ ∶ １

Ｎｒ
×１００％ (３)

式中ꎬＮａｌｌ为全检数ꎬ即检测出的总树冠数量ꎬ包
括正确检出、错误检出以及过检出数目之和ꎻＮ１ ∶ １为

正检数ꎬ即检测出的树冠位置在参考树冠位置 １ ｍ
缓冲区内的数量ꎮ
１.５.２　 树冠轮廓提取精度验证方法 　 从林分尺度

对树冠轮廓提取精度的评价ꎬ用树冠面积的相对误

差 Ｒ 表示ꎬ即

Ｒ＝
Ｓｄ－Ｓｒ

Ｓｒ
×１００％ (４)

式中ꎬＳｒ为参考的树冠总面积ꎻＳｄ为检测出来的

树冠总面积ꎮ
从单木尺度对树冠轮廓提取精度的评价ꎬ选用

Ｆ 测度值作为评价标准ꎮ 将分割得到的树冠与人工

描绘的参考树冠作对比ꎬ若分割得到的树冠与参考

树冠的重合面积与其中 １ 个树冠的比值大于 ０􀆰 ５ꎬ
则被认为是正确提取ꎮ 树冠提取的精确率(Ａｄ)、树
冠提取的召回率(Ａｒ)、Ｆ 测度值的计算公式分别为

Ａｄ ＝
Ｎｃ

Ｎｄ
×１００％ (５)

Ａｒ ＝
Ｎｃ

Ｎｒ
×１００％ (６)

Ｆ＝
２Ａｒ Ａｄ

Ａｒ＋Ａｄ
×１００％ (７)

式中:Ｎｃ为正确提取树冠的数量ꎻＮｄ为提取树

冠的总数量ꎻＮｒ为参考树冠的总数量ꎮ

２　 结果与分析

２.１　 果树冠层分割结果

２.１.１　 基于超像素特征向量的分割结果 　 采用基

于超像素特征向量的分割方法对样本图像进行分

割ꎬ对分割后得到的图像进行形态学孔洞填充以及

小目标删除ꎬ获得二值图像ꎬ通过二值图像对原样本

图像进行掩膜处理ꎬ得到最终的分割结果ꎮ 从提取

绿色区域到分割杂草与冠层区域的处理过程见图

３ꎮ 图 ３ｂ 为基于色调阈值提取的绿色区域ꎬ图 ３ｃ 为

基于超像素特征向量分割方法的分割结果ꎮ 图 ３ｂ
显示ꎬ基于超像素特征向量的分割方法有效地区分

果树冠层与杂草ꎬ得到较为准确的冠层区域ꎮ 利用

图 ３ｃ 对原图进行掩膜处理ꎬ得到果树冠层的分割结

果(图 ３ｄ)ꎬ对比图 ３ｄ 与图 ３ａ 可以看出ꎬ基于超像

素特征向量的分割方法能够去除杂草干扰ꎬ实现果

树冠层的分割提取ꎮ

ａ:样本图像ꎻｂ:绿色区域ꎻｃ:分割二值图ꎻｄ:分割结果ꎮ
图 ３　 冠层区域分割过程图像

Ｆｉｇ.３　 Ｉｍａｇｅｓ ｏｆ ｃａｎｏｐｙ ｒｅｇｉｏｎ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ

２.１.２　 基于超像素特征向量、光谱阈值和 Ｋ￣ｍｅａｎｓ
聚类 ３ 种方法的分割结果对比　 为验证基于超像素

特征向量方法的分割性能ꎬ以人工描绘的二值图为

参考ꎬ选取基于光谱阈值、Ｋ￣ｍｅａｎｓ 聚类 ２ 种方法与

基于超像素特征向量方法进行分割结果的对比ꎮ 分

别对杂草干扰程度一般的地块(Ａ)和杂草干扰程度
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严重的地块(Ｂ)中的样本图像进行分割ꎬ分割结果

如图 ４ 所示ꎮ
由图 ４ 可以看出ꎬ在杂草干扰程度一般的情况下ꎬ

基于光谱阈值、Ｋ￣ｍｅａｎｓ 聚类的 ２ 种方法的分割结果存

在较多颗粒状和小面积的错误分割ꎬ基于超像素特征

向量方法的分割效果与人工描绘的二值图最接近ꎻ在
杂草干扰程度严重的情况下ꎬ基于光谱阈值、Ｋ￣ｍｅａｎｓ
聚类 ２ 种方法的分割结果均出现了大面积的错误分

割ꎬ基于超像素特征向量方法的分割结果提取的果树

轮廓与人工描绘的作为参考结果的果树轮廓相似ꎮ

第 １ 行为杂草干扰程度一般的样本图像ꎬ第 ２ 行为杂草干扰程度严重的样本图像ꎮ
图 ４　 不同方法的分割结果对比

Ｆｉｇ.４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｂｙ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ

２.２　 不同方法识别果树冠层位置与提取果树冠层

轮廓的精度评价与分析

　 　 采用基于超像素特征向量、光谱阈值和 Ｋ￣
ｍｅａｎｓ 聚类 ３ 种方法分别处理杂草干扰程度一般的

地块(Ａ)和杂草干扰程度严重的地块(Ｂ)的样本图

像ꎬ并将每种方法的处理结果整合ꎬ采用方法 １.５ 提

到的评价指标分别对不同方法得到的整合结果进行

统计分析ꎬ结果如表 ３ 和表 ４ 所示ꎮ

表 ３　 不同方法识别果树冠层位置结果的精度评价

Ｔａｂｌｅ ３　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ ｉｎ ｉｄｅｎｔｉｆｉｎｇ ｔｈｅ ｃａｎｏｐｙ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｏｆ ｆｒｕｉｔ ｔｒｅｅｓ

地块　 　
光谱阈值(％)

相对误检率 生产者精度 用户精度

Ｋ￣ｍｅａｎｓ 聚类(％)

相对误检率 生产者精度 用户精度

超像素特征向量(％)

相对误检率 生产者精度 用户精度

地块(Ａ) ９.４６ ８３.７８ ９５.３８ １６.２２ ８５.１４ ８１.８２ ８.１１ ９５.２７ ９１.５６

地块(Ｂ) ３.１４ ７５.９２ ８４.３０ ６.８１ ７７.４９ ７７.０８ ０.５２ ８６.３９ ８７.３０

总体 ６.３０ａｂ ７９.８５ｂ ８９.８４ａｂ １１.５２ａ ８１.３２ｂ ７９.４５ｂ ４.３２ｂ ９０.８３ａ ８９.４３ａ
同一指标后不同字母表示在 ０.０５ 水平差异显著ꎮ

　 　 在统计过程中发现ꎬ漏检较多的情况下可能出现

用户精度偏大ꎬ漏检与过检同时较多的情况下可能出

现相对误检率偏小ꎬ因此选用生产者精度作为识别果

树冠层位置精度的主要评价指标ꎮ 由表 ３ 可知ꎬ基于

超像素特征向量方法识别果树冠层位置的生产者精度

为 ９０􀆰 ８３％ꎬ相比于基于光谱阈值、Ｋ￣ｍｅａｎｓ 聚类 ２ 种方

法分别提高了 １０􀆰 ９８ 个、９􀆰 ５１ 个百分点ꎬ基于超像素特

征向量方法的生产者精度与其他 ２ 种方法间差异显

著ꎬ表明基于超像素特征向量方法在识别果树冠层位

置的精度上优于其他 ２ 种分割方法ꎮ
　 　 由于基于光谱阈值方法的分割结果中存在较多

的漏检ꎬ导致该方法相对误差为负ꎬ因此对 ３ 种方法

的相对误差绝对值进行比较ꎮ 由表 ４ 可知ꎬ基于超像

素特征向量方法提取果树冠层轮廓的相对误差为

２􀆰 ０９％ꎬＦ 测度值为 ８７􀆰 ６２％ꎬ相比基于光谱阈值、Ｋ￣
ｍｅａｎｓ 聚类 ２ 种方法的相对误差绝对值分别降低

４７􀆰 ８５ 个百分点、１７􀆰 ９３ 个百分点ꎬＦ 测度值分别提高

８􀆰 １７ 个百分点、９􀆰 ７７ 个百分点ꎬ 基于超像素特征向量

方法的相对误差和 Ｆ 测度值与其他 ２ 种方法间差异

显著ꎮ 其中在对地块(Ａ)与地块(Ｂ)提取果树冠层轮

廓时ꎬ基于光谱阈值、Ｋ￣ｍｅａｎｓ 聚类 ２ 种方法的 Ｆ 测

度值相差较大ꎬ基于超像素特征向量方法的 Ｆ 测度值

相差较小ꎮ 结果表明ꎬ基于超像素特征向量方法在提

取果树冠层轮廓上的精度优于其他 ２ 种方法ꎮ

９２７张先洁等:基于超像素特征向量的果树冠层分割方法



表 ４　 不同方法提取果树冠层轮廓结果的精度评价

Ｔａｂｌｅ ４　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｎｔｏｕｒ ｏｆ ｆｒｕｉｔ ｔｒｅｅ ｃａｎｏｐｙ ｅｘｔｒａｃｔｅｄ ｂｙ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ

地块　 　 　
光谱阈值(％)

相对误差 Ｆ 测度值

Ｋ￣ｍｅａｎｓ 聚类(％)

相对误差 Ｆ 测度值

超像素特征向量(％)

相对误差 Ｆ 测度值

地块(Ａ) －５１.１１ ８５.６１ ３１.７０ ８８.０６ ０.０２ ８９.０４

地块(Ｂ) －４８.７７ ７３.２９ ８.３３ ６７.６３ ４.１５ ８６.１９

总体 －４９.９４ａ ７９.４５ｂ ２０.０２ｂ ７７.８５ｂ ２.０９ｃ ８７.６２ａ
同一指标数据后不同字母表示在 ０.０５ 水平差异显著ꎮ

３　 结 论

１)本研究提出一种基于超像素特征向量的果

树冠层分割方法ꎮ 针对果园中无人机植保场景下ꎬ
果树冠层与杂草存在难以区分的情况ꎬ采用超像素

作为图像分割的基本操作单元ꎬ选用依赖较少标注

样本的 ＳＶＭ 分类器实现果树冠层与杂草分割ꎮ
２)选取相对误检率、生产者精度和用户精度 ３

个指标评价果树冠层位置识别精度ꎬ选取相对误差、
Ｆ 测度值 ２ 个指标评价果树冠层轮廓提取精度ꎮ 基

于超像素特征向量方法的相对误检率为 ４􀆰 ３２％ꎬ生
产者精度为 ９０􀆰 ８３％ꎬ用户精度为 ８９􀆰 ４３％ꎬ相对误

差为 ２􀆰 ０９％ꎬＦ 测度值为 ８７􀆰 ６２％ꎮ
３)将基于超像素特征向量的方法与基于光谱

阈值、Ｋ￣ｍｅａｎｓ 聚类的 ２ 种方法作对比分析ꎬ结果表

明ꎬ基于超像素特征向量的方法在果树冠层分割上

优于基于光谱阈值、Ｋ￣ｍｅａｎｓ 聚类的 ２ 种方法ꎮ
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