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基于ＳＶＭ和Ｄ Ｓ证据理论的多特征融合杂草识别方法

李先锋１　朱伟兴２　孔令东１　花小朋１
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　　【摘要】　针对单一特征识别杂草的低准确率和低稳定性，提出一种支持向量机（ＳＶＭ）和 Ｄ Ｓ证据理论相结

合的多特征融合杂草识别方法。在对田间植物图像处理的基础上，提取植物叶片的颜色、形状和纹理等 ３类视觉

特征，分别以 ３类单特征的 ＳＶＭ分类结果作为独立证据构造基本概率指派（ＢＰＡ），运用 Ｄ Ｓ证据组合规则进行

决策级融合，根据分类判决门限给出最终的识别结果。试验结果表明，多特征决策融合识别方法正确识别率达到

９７％以上。
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　　引言

随着图像处理和模式识别等技术的逐渐成熟，

能精确、客观、自动识别田间杂草的基于机器视觉的

识别技术成为现代农业的研究热点。国内外学者对

杂草的自动识别方法进行了大量研究和探索，但大

都侧重于单一特征的研究
［１～４］

。然而，由于光照变

化、叶片遮挡以及图像处理误差积累等因素的影响，

基于颜色、形状或纹理的单特征识别方法准确率低、

可靠性和稳定性差；此外，多特征的综合利用研究尽

管也取得了一定成果
［５～７］

，但这些研究只是简单地

将多个特征综合，而没有实现有效融合，致使特征空



间的复杂度和分类器输入维数过高，杂草识别的准

确性、实时性和稳定性依然较差。

为了进一步提高杂草识别的精度、效率和稳定

性，本文在图像处理和特征提取的基础上，提出一种

ＳＶＭ和 Ｄ Ｓ证据理论相结合的决策级多特征融合
杂草识别方法。利用 Ｄ Ｓ证据理论组合不完全、
不清晰信息的优势

［８～９］
以及 ＳＶＭ在小样本情况下

良好的分类推广能力，融合单特征的 ＳＶＭ杂草识别
信息，根据决策规则得到最终的识别结果。

１　图像处理与特征提取

１１　图像处理
以苏北棉作区５种主要发生杂草（马唐、鳢肠、

铁苋菜、马齿苋、刺儿菜）为研究对象。在最佳除草

期选取不同时段，在自然光源下用高性能数码相机

拍摄棉田杂草图像，构建杂草图像库。为了有效提

取杂草特征，需将田间图像进行一系列处理。

以图１ａ所示的杂草图像为例，首先把图像从
ＲＧＢ模型转换为符合人眼感知习惯且颜色信息丢
失较少的 ＨＳＩ颜色模型。图 １ｂ为 Ｈ分量的去噪灰
度图像，灰度图像的直方图如图 １ｃ所示，具有典型
的双峰特性，据此采用 Ｏｔｓｕ法［１０］

对图 １ｂ的灰度图
进行阈值分割，获取杂草的二值图像，如图１ｄ所示。
然后对其进行形态学平滑处理并分离杂草叶片，得

到如图１ｅ所示的叶片图像。以此为基础，分别进行
颜色、形状和纹理特征的提取。

１２　特征提取
１２１　颜色特征提取

颜色分布信息主要集中在低阶颜色矩
［１１］
中，如

一阶矩描述平均颜色、二阶矩描述颜色方差、三阶矩

描述颜色的偏移性。因此，利用低阶矩就可以近似

表示颜色分布的特征。颜色矩分别定义为
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式中　Ｍ１、Ｍ２、Ｍ３———一、二、三阶颜色矩
ｑｉｊ———像素 ｊ的颜色分量为 ｉ的概率
Ｎ———图像中的像素数

在 ＨＳＩ颜色空间中，Ｉ分量代表亮度信息，与色
彩无关，故只提取 Ｈ和 Ｓ分量的颜色矩作为识别杂
草的颜色特征参数。每个颜色分量包括 ３个颜色
矩，这样共得到６个特征向量，即颜色特征可表示为
Ｆｃｏｌｏｒ＝［Ｍ１Ｈ，Ｍ２Ｈ，Ｍ３Ｈ，Ｍ１Ｓ，Ｍ２Ｓ，Ｍ３Ｓ］。

图 １　杂草图像处理结果

Ｆｉｇ．１　Ｉｍａｇｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｏｆｐｌａｎｔ
（ａ）彩色原图　（ｂ）灰度图　（ｃ）灰度直方图

（ｄ）二值图像　（ｅ）叶片图像　（ｆ）叶片轮廓图像
　

１２２　形状特征提取
不同植物在叶片外形上存在显著差异。为了识

别叶片形状，采用 ８ 邻域跟踪算法［１２］
提取其轮廓，

图１ｆ为图１ｅ其中一个叶片的轮廓图。利用轮廓获
得叶片的面积 Ｓ、周长 Ｐ、最小外接矩长 Ｌ、最小外接
矩宽 Ｗ４个绝对值特征；据此再分别计算形状复杂
度 Ｓ１＝４πＳ／Ｐ

２
、宽长比 Ｓ２＝Ｗ／Ｌ、离散度 Ｓ３＝Ｐ

２／Ａ、

圆度 Ｓ４＝４πＳ／Ｌ
２４项具有 ＲＳＴ（旋转、比例和平移）

不变性的相对值几何特征
［１３］
。

绝对值几何特征会随叶片生长而发生明显变

化，可比性小，故不宜作为杂草识别的特征依据。本

文选用与叶片大小、方向等无关的相对值几何特征

参数作为识别杂草的形状特征，表示为 Ｆｓｈａｐｅ＝［Ｓ１，
Ｓ２，Ｓ３，Ｓ４］。
１２３　纹理特征提取

为了解决灰度共生矩阵统计方法提取纹理特征

时受图像旋转的影响，采用综合图像灰度和梯度信

息的方法，以灰度 梯度共生矩阵提取叶片的纹理特

征。

设原灰度图像为 ｆ（ｘ，ｙ）（ｘ＝１，２，…，Ｍ；ｙ＝１，
２，…，Ｎ），其灰度级为 Ｌ。用梯度算子提取ｆ（ｘ，ｙ）
的梯度图像 ｇ（ｘ，ｙ），其灰度级为 Ｌｇ，将梯度图像进
行灰度级离散化，变换后梯度图像为

Ｇ（ｘ，ｙ）＝
ｇ（ｘ，ｙ）－ｇｍｉｎ
ｇｍａｘ－ｇｍｉｎ

（Ｌｇ－１）
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定义集合｛（ｘ，ｙ）｜ｆ（ｘ，ｙ）＝ｉ，Ｇ（ｘ，ｙ）＝ｊ｝中
元素的数目为 Ｈｉｊ（ｉ＝０，１，…，Ｌ－１；ｊ＝０，１，…，
Ｌｇ－１）。对 Ｈｉｊ进行归一化处理，得

ｐｉｊ＝Ｈｉｊ（Ｌｇ－１） ∑
Ｌ－１

ｉ＝０
∑
Ｌｇ－１

ｊ＝０
Ｈｉｊ （１）

由 ｐｉｊ构成灰度 梯度共生矩阵［ｐｉｊ］Ｌ×Ｌｇ。从
［ｐｉｊ］Ｌ×Ｌｇ中可以提取 １５个图像纹理特征，选出能量
Ｔ１、相关性 Ｔ２、惯性 Ｔ３、熵 Ｔ４４个最有效的典型特

征
［１４］
。设 Ｔｈ为灰度平均，Ｔｔ为梯度平均，则 ４个纹

理特征分别为

Ｔ１ ＝∑
Ｌ－１

ｉ＝０
∑
Ｌｇ－１
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ｉ＝０
（ｉ－Ｔｈ）（ｊ－Ｔｔ）ｐｉｊ

Ｔ３ ＝∑
Ｌｇ－１

ｊ＝０
∑
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（ｉ－ｊ）２ｐｉｊ　Ｔ４ ＝∑

Ｌｇ－１

ｊ＝０
∑
Ｌ－１

ｉ＝０
ｐｉｊｌｎｐｉｊ

Ｔ１反映图像纹理粗细度和纹理变化的均匀性；
Ｔ２衡量共生矩阵元素在行或列方向上的相似程度；
Ｔ３反映图像的清晰度和纹理的沟纹深浅；Ｔ４反映图
像充满纹理的程度。于是，图像的纹理特征可表示

为 Ｆｔｅｘｔｕｒｅ＝［Ｔ１，Ｔ２，Ｔ３，Ｔ４］。
综上所述，总共能提取植物叶片的颜色、形状和

纹理３类共１４个特征。图 １ｆ中的叶片对应的各特
征参数值如表１所示。

表 １　叶片特征参数值

Ｔａｂ．１　Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓｖａｌｕｅｏｆｔｈｅｌｅａｆ

颜色特征 Ｆｃｏｌｏｒ 形状特征 Ｆｓｈａｐｅ 纹理特征 Ｆｔｅｘｔｕｒｅ

Ｍ１Ｈ Ｍ２Ｈ Ｍ３Ｈ Ｍ１Ｓ Ｍ２Ｓ Ｍ３Ｓ Ｓ１ Ｓ２ Ｓ３ Ｓ４ Ｔ１ Ｔ２ Ｔ３ Ｔ４

０２２６ ００２６ ００５６ ０５３７ ０１０９ ００６２ ０８３ ０６４ １５０８ ５１０ ０００１２ ０６８９３ １５９７３５ ７２３５６

２　ＳＶＭ及 Ｄ Ｓ证据理论

２１　支持向量机（ＳＶＭ）
ＳＶＭ的思想是在由核函数确定的特征空间上

构造软间隔分离超平面，用正则化因子平衡间隔最

大化和训练误差最小化，通过决策面实现样本的二

分类。判别函数为

ｆ（ｘ）＝ｓｇｎ∑
ｘｉ∈ＳＶ

ａｉｙｉＫ（ｘｉ，ｘ）( )＋ｂ （２）

式中　ａｉ———Ｌａｇｒａｎｇｅ乘子
ｂ———根据训练样本确定的阈值
ＳＶ———支持向量集
Ｋ（ｘｉ，ｘ）———核函数

２２　Ｄ Ｓ证据理论
证据理论是 Ｄｅｍｐｓｔｅｒ提出并经 Ｓｈａｆｅｒ完善的，

故又称为Ｄ Ｓ理论。Ｄ Ｓ理论通过合成规则将来
自两个或多个证据体的信任函数融合为一个新的信

任函数，以融合后的函数作为决策依据，原理如下：

设 Θ为识别框架，定义函数 ｍ：２Θ→［０，１］满足

条件：ｍ（）＝０（为空集），∑ ｍ（Ａ）＝１（Ａ∈

２Θ），则称 ｍ（Ａ）为框架 Θ 上的基本概率指派
（ＢＰＡ）：当 Ａ≠Θ时，ｍ（Ａ）表示对命题 Ａ的精确信
任程度，即对Ａ的直接支持；当Ａ＝Θ时，ｍ（Θ）表示
证据的不确定性。

Ｄ Ｓ合成规则为：设 ｍ１，ｍ２，…，ｍｎ是识别框
架 Θ上不同证据的 ＢＰＡ，则它们的正交和 ｍ＝
ｍ１"ｍ２"…"

ｍｎ可确定为

ｍ（Ａ）＝
∑
Ｂ∩Ａｉ＝Ａ
∏
ｎ

ｊ＝１
ｍｊ（Ａｉ）

１－ ∑
Ｂ∩Ａｉ＝
∏
ｎ

ｊ＝１
ｍｊ（Ａｉ）

（３）

式（３）即为 Ｄ Ｓ理论的融合公式，可以把若干条独
立证据组合起来得到证据的融合结果。

３　决策级融合杂草识别

在杂草识别中，植物叶片的颜色、形状、纹理特

征彼此之间是相互独立的，这样就可以利用 Ｄ Ｓ
理论组合独立证据的能力融合来自不同特征的

ＳＶＭ识别信息，最后利用决策模块给出目标（植物
叶片）的类型（杂草或作物）。杂草识别的算法模型

如图２所示，算法步骤如下：

图 ２　杂草识别算法模型

Ｆｉｇ．２　Ｍｏｄｅｌｏｆｗｅｅｄｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ
　

（１）单特征 ＳＶＭ识别
按前文方法，在图像处理的基础上，分别提取叶

片的颜色、形状和纹理特征，并用 ＳＶＭ分类器进行
基于３类单特征的初步识别。
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　　（２）ＢＰＡ函数构造
由于标准 ＳＶＭ 的判决输出 ｆ（ｘ）为硬输出

｛１，－１｝，而在解决不确定性问题时需要 ＳＶＭ的软
判决，最常用的软判决就是概率。为了构造证据体

的 ＢＰＡ，参考 Ｐｌａｔｔ［１５］提出的方法，即用 ｓｉｇｍｏｉｄ函数
作为连接函数把 ｆ（ｘ）映射到［０，１］以实现 ＳＶＭ的
后验概率输出。输出形式为

　Ｐ（ｙ＝１｜ｘ）≈ＰＡＳ，ＢＳ（ｆ）≡
１

１＋ｅｘｐ（ＡＳｆ＋ＢＳ）
（４）

式中　ｆ———ｆ（ｘ），ＳＶＭ中样本 ｘ的标准输出值
ＡＳ、ＢＳ———控制 Ｓｉｇｍｏｉｄ函数的形态

ＡＳ和 ＢＳ可通过求解最大似然问题得到，即

ｍｉｎ
Ｚ＝ＡＳ，ＢＳ

Ｆ（Ｚ） [＝－ ∑
ｌ

ｉ＝１
ｔｉｌｇｐｉ＋（１－ｔｉ）ｌｇ（１－ｐｉ ]）

（５）
其中 ｐｉ＝ＰＡＳ，ＢＳ（ｆｉ）

ｔｉ＝

Ｎ＋ ＋１
Ｎ＋ ＋２

　（ｙｉ＝１；ｉ＝１，２，…，ｌ）

１
Ｎ－ ＋２

　（ｙｉ＝－１；ｉ＝１，２，…，ｌ









 ）

式中　Ｎ＋、Ｎ－———正、负类样本的数目
对于任意一个两类 ＳＶＭｉ分类器，在完成样本

集的学习过程之后，根据式（４）得到最优参数 ＡＳ、
ＢＳ，并由此构造出后验概率 ｐｊ；然后对 ＳＶＭｉ（ｉ＝１，
２，３）学习样本集进行测试，得到学习样本集的识别
准确率 ｒｉ，则 ＢＰＡ函数可定义为

ｍｊ（Ａ）＝ｐｊｒｊ （６）
（３）决策融合及判决规则
根据式（６）分别计算各证据的信度，并利用

式（３）计算出这些证据联合作用下的信度。
设 Ａｉ（ｉ＝０，１）为植物类型（作物和杂草），Ａｗ为

目标类别（作物或杂草）。得到证据对框架 Θ中 Ａｉ
的信度和证据的不确定性 ｍｊ（Θ）后，分类决策遵守
以下规则：①ｍ（Ａｗ）＝ｍａｘ｛ｍ（Ａｉ）｝，即具有最大信
度的类是目标类。②ｍ（Ａｗ）－ｍ（Ａｉ）＞ε１（ε１＞０），
即目标类与其他类的信度差值必须大于某一门限。

③ｍ（Ａｗ）－ｍ（Θ）＞ε２（ε２＞０），即目标类的信度必
须大于不确定性信度指派值。④ｍ（Θ）＜θ（θ＞０），即
不确定性信度指派值必须小于某一门限，即对目标

类的证据的不确定度不能太大。

４　杂草识别试验

共进行５组试验。每组试验从棉田杂草图像库
中随机选择棉花和杂草图像２４幅作为 ＳＶＭ训练样
本；另选棉花和杂草混合图像（图像中既含棉花又

含杂草）１０幅为测试样本。

首先按本文方法提取叶片的颜色、形状和纹理

等３类共１４个特征并对其进行［０，１］归一化处理；
然后按提出的 ＳＶＭ结合 Ｄ Ｓ证据理论的多特征融
合方法进行杂草和棉花的分类识别。其中，ＳＶＭ模
型的核函数选用径向基函数（ＲＢＦ），误差惩罚参数
Ｃ和核参数 σ采用交叉验证方法确定：Ｃ＝４０，σ＝
２４３；决策规则中的判决门限依据多次试验统计得
到：ε１＝０６，ε２＝０７，θ＝０１。

（１）记录试验中单特征和多特征融合的信度函
数值及识别结果。表２为试验中随机选取的３组相
关记录（注：如第２组第 ５幅图的某叶片，其样本号
记为２ ５）。

表 ２　识别框架的信度值

Ｔａｂ．２　Ｂｅｌｉｅｖｅｖａｌｕｅｏｆｄｉｓｃｅｒｎｍｅｎｔｆｒａｍｅ

样本号

及类型

单特征

及融合

信度函数值

ｍ（Ａ０） ｍ（Ａ１） ｍ（Θ）

识别

结果

颜色 ｍ１ ０３２３３ ０１６５８ ０５１０９ 不定

２ ５棉花
形状 ｍ２ ０６２１４ ０１９４７ ０１８３９ 不定

纹理 ｍ３ ０６９０６ ０１４９２ ０１６０２ 不定

融合 ｍ ０８７５３ ０１０１０ ００２３７ 棉花

颜色 ｍ１ ０３４３８ ０４３５７ ０２２０５ 不定

５ ７杂草
形状 ｍ２ ０２９６４ ０５０３９ ０１９９７ 不定

纹理 ｍ３ ００５９０ ０８１９３ ０１２１７ 杂草

融合 ｍ ００９４３ ０８９４５ ００１１２ 杂草

颜色 ｍ１ ０３９３０ ０２５９４ ０３４７６ 不定

４ １杂草
形状 ｍ２ ０４５８９ ０２３２７ ０３０８４ 不定

纹理 ｍ３ ０６６７３ ０２３２１ ０１００６ 不定

融合 ｍ ０７９５７ ０１８４１ ００２０２ 棉花

　　分析表２的结果可知：①颜色、形状和纹理３种
特征融合后的信度函数值和单特征的信度函数值相

比，大大增加了实际目标的信任度，从而使对目标识

别的不确定性大幅度降低。②对 ３种单特征 ＳＶＭ
识别时无法判定的样本叶片（如表中的 ２ ５和 ４
１），融合后仍能准确识别出来，也就是说，基于 Ｄ Ｓ
证据理论的多特征融合提高了识别系统的可靠性和

准确性，增强了识别能力。

（２）以叶片为单位，统计 ５组试验的单特征识
别率和多特征融合识别率，结果如表 ３所示（注：识
别率为正确识别叶片数占叶片总数的百分数）。

由表３的试验结果可知：①单特征识别中，颜色
特征因杂草和作物叶片颜色差异较小且易受光照条

件影响而导致识别率最低、波动最大；形状特征因实

际田间存在大量交叠植物叶片导致特征参数计算不

准确而降低了识别的准确率和稳定性；纹理特征

尽管受自然环境因素的影响较小，但图像处理和特
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表 ３　不同识别方法分类结果

Ｔａｂ．３　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓ

试验组别
单特征识别率／％

颜色 形状 纹理

多特征融合

识别率／％

１ ６９３９ ９１８４ ９３８７ ９７９６

２ ７４５１ ９４１２ ９２１６ １００

３ ６４１０ ８９７４ ８９７４ ９７４４

４ ５９５７ ８７２３ ８９３６ ９７８７

５ ６６６７ ９１１１ ９３３４ ９７７８

征提取过程中的误差积累会使识别率降低。故总体

上，单特征识别的误识率高，可靠性和稳定性差。

②多特征融合识别的正确率达到 ９７％且波动较小，
与单特征识别相比，准确率和稳定性明显提高。原

因在于：Ｄ Ｓ证据理论以 ＳＶＭ后验概率和分类精
度构造的信度指派为依据，根据证据组合规则，融合

了来自颜色、形状和纹理等不同特征的多个识别信

息，能够实现较弱分类（单特征）决策对较强分类

（多特征融合）决策的有效支持作用，从而可以进一

步提高识别准确率和稳定性。

５　结束语

用 ＳＶＭ分类器分别基于颜色、形状和纹理等单
特征进行杂草初步识别并以 ＳＶＭ的输出作为独立
证据分别构造基本概率指派；然后以 Ｄ Ｓ证据推
理方法进行各证据信息的有效融合；最后根据分类

决策规则得到准确率和稳定性更高的识别结果。

多特征融合方法通过 ３个并行 ＳＶＭ实现基于
颜色、形状和纹理的单特征杂草识别，以每个 ＳＶＭ
作为一个独立证据体，由 Ｄ Ｓ证据理论对各 ＳＶＭ
的分类结果完成证据融合，最终得到决策识别结果。

试验结果表明，采用 ＳＶＭ与证据理论有机结合的杂
草识别方法，识别正确率达到 ９７％，显著提高了杂
草识别的准确率和稳定性。
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