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　　【摘要】　为了实现棉田中不同类型杂草的机器视觉识别，提出基于主成分分析和支持向量机的棉花出苗期杂

草识别方法。该方法通过提取棉田图像中棉花和杂草的颜色、形状、纹理等特征，并利用主成分分析（ＰＣＡ）降低特

征变量空间维数，结合支持向量机，实现对棉田杂草类型分类。通过 １２０个棉花杂草测试样本分类试验结果发现，

经 ＰＣＡ降维得到的前 ３个主成分分量能有效减少支持向量机的训练时间和提高分类正确率；通过对比发现前 ３个

主成分分量与径向基核函数支持向量机相结合效果最好，其训练时间为 ９１ｍｓ，平均分类正确率达 ９８３３％。
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　　引言

目前我国棉田化学除草剂的粗放式大面积喷

洒，不仅造成浪费，而且危害农田生态环境
［１］
。机

器视觉杂草识别结合变量施药技术可有效减少除草

剂的使用，国内外学者在此领域已有广泛的研

究
［２～１３］

。

但已有的研究主要是对棉花和杂草进行区分，

但对于杂草具体类型的识别并未进行深入的探讨。

棉花播种后至出苗期间杂草对棉花的生长影响最

大，杂草识别的主要时间段应为棉花出苗期；同时杂

草分为阔叶、针叶两种类型，针对不同的类型施用不



同的除草剂。根据对田间杂草数量和分布的统计，

发现阔叶型杂草灰绿藜、针叶型杂草马唐分布广、数

量多，对出苗期棉花生长影响最大。因此，本文以灰

绿藜和马唐分别作为阔叶型和针叶型杂草的代表，

通过提取图像中棉花、灰绿藜和马唐的颜色、形状、

纹理特征，选取区分性高的特征变量，并利用主成分

分析（ＰＣＡ）降低特征空间维数，以支持向量机
（ＳＶＭ）为分类器对棉花田间杂草进行识别与分类。

１　材料与方法

１１　试验材料
图像采集时间为２０１１年５月中旬至６月上旬，

采集地点为中国农业大学西校区棉花试验田。图像

采集设备为 ＩＸＵＳ２１０Ｃａｎｏｎ数码相机，分辨率为
６４０像素 ×４８０像素，垂直地面５０ｃｍ高度拍摄图像。
采集图像共２４０幅，其中棉花８０幅，阔叶型杂草（灰绿
　　

藜）８０幅，针叶型杂草（马唐）８０幅，如图１所示。

图 １　棉花及杂草图像

Ｆｉｇ．１　Ｉｍａｇｅｏｆｃｏｔｔｏｎａｎｄｗｅｅｄｓ
（ａ）棉花　（ｂ）灰绿藜　（ｃ）马唐

　
１２　试验方法

基于主成分分析和支持向量机的棉花杂草识别

算法流程如图２所示。采集图像后首先进行图像预
处理增强图像信息，并分别提取图像的颜色、形状、

纹理特征，通过主成分分析降低特征集的维数，最后

利用支持向量机对棉花杂草进行分类，计算训练时

间和分类正确率。

图 ２　基于 ＰＣＡ和 ＳＶＭ的棉花杂草识别算法流程图

Ｆｉｇ．２　ＦｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｃｏｔｔｏｎｗｅｅｄｓｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎＰＣＡａｎｄＳＶＭ
　

１２１　图像预处理

图 ３　图像预处理过程

Ｆｉｇ．３　Ｉｍａｇｅｏｆｃｏｔｔｏｎｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ
（ａ）原始图像　（ｂ）Ｇａｕｓｓ滤波后图像　（ｃ）Ｖ分量图　（ｄ）形态

学处理图　（ｅ）图３ｂ与图３ｄ乘积　（ｆ）最小外接矩归一化图

图像预处理的作用是为特征提取和目标识别等

后续处理做准备。首先将原始图像（图 ３ａ）进行
Ｇａｕｓｓ滤波（图３ｂ）；将图像转换为 ＹＵＶ颜色空间的
Ｖ分量（图３ｃ）；利用 Ｏｔｓｕ算法对 Ｖ分量图进行阈值
分割，并运用形态学的开运算对图像进行分割后处

理（图３ｄ）；与滤波后图像进行乘积（图 ３ｅ）。提取
植物的最小外接矩，并进行归一化处理（图３ｆ）。
１２２　Ｈｕ不变矩

１９６２年，Ｈｕ提出了图像识别的不变矩理论，其
７个不变矩量具有无方向性的特点，能够满足图像
平移、旋转和尺度不变性，同时不变矩对噪声的影响

具有一定鲁棒性
［１４］
。数学表达式为

ｈ１＝η２０＋η０２ （１）

ｈ２＝（η２０＋η０２）
２＋４η２１１ （２）

ｈ３＝（η３０－３η１２）
２＋（３η２１－η０３）

２
（３）

ｈ４＝（η３０＋η１２）
２＋（η２１＋η０３）

２
（４）

ｈ５＝（η３０－３η１２）（η３０＋η１２）［（η３０＋η１２）
２－

３（η２１＋η０３）
２
］＋（３η２１－η０３）（η２１＋

η０３）［３（η３０＋η１２）
２－（η２１＋η０３）

２
］ （５）

ｈ６＝（η２０－η０２）［（η３０＋η１２）
２－（η２１＋η０３）

２
］＋

４η１１（η３０＋η１２）（η２１＋η０３） （６）
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ｈ７＝（３η２１－η０３）（η２１＋η０３）［３（η３０＋η１２）
２－

（η２１＋η０３）
２
］－（η３０－３η１２）（η２１＋

η０３）［３（η３０＋η１２）
２－（η２１＋η０３）

２
］ （７）

式中，ｈ１、ｈ２、…、ｈ７为 ７个 Ｈｕ矩不变量，η为归一
化中心距。

１２３　灰度共生矩阵
灰度共生矩阵（ＧＬＣＭ）反映图像在方向、间隔、

变化幅度及速度上的综合信息。Ｈａｒａｌｉｃｋ等［１５］
用灰

度共生矩阵计算了１４种特征值，根据特征值的不同
特性，本文选择其中 ４种参数进行纹理特征提取。
灰度共生矩阵就是从影像（ｘ，ｙ）灰度为 ｉ的像素出
发，统计与距离为 σ、灰度为 ｊ的像素（ｘ＋Δｘ，ｙ＋
Δｙ）同时出现的概率 ｐ（ｉ，ｊ｜ｄ，θ），θ为共生矩阵的生
成方向，通常取０°、４５°、９０°、１３５°［１６］。
对比度

Ｆ１＝∑
Ｎ－１

ｉ＝０
∑
Ｎ－１

ｊ＝０
｜ｉ－ｊ｜２ｐ（ｉ，ｊ｜ｄ，θ） （８）

相关性

　Ｆ２＝∑
Ｎ－１

ｉ＝０
∑
Ｎ－１

ｊ＝０
［ｉｊｐ（ｉ，ｊ｜ｄ，θ）－ｕｘｕｙ］／（σｘσｙ） （９）

能量

Ｆ３＝∑
Ｎ－１

ｉ＝０
∑
Ｎ－１

ｊ＝０
ｐ２（ｉ，ｊ｜ｄ，θ） （１０）

同质性

Ｆ４＝∑
Ｎ－１

ｉ＝０
∑
Ｎ－１

ｊ＝０
ｐ（ｉ，ｊ｜ｄ，θ）／（１＋｜ｉ－ｊ｜） （１１）

１２４　主成分分析
主成分分析是特征集数据融合常用且有效的方

法之一，用较少的新变量代替原来较多的变量，而且

使新变量尽可能多地保留原来的信息，以达到降维

的目的
［１７］
。

其主要实现过程为：

设有 ｎ个样本，每个样本有 ｍ个变量（ｘ１，ｘ２，
…，ｘｍ），定义观测值为 ｘｉｊ（ｉ＝１，２，…，ｎ；ｊ＝１，２，…，
ｍ）。则由观测值构成的数据矩阵为

Ｘ＝（Ｘ１，Ｘ２，…，Ｘｍ）
Ｔ＝

ｘ１１ ｘ１２ … ｘ１ｍ
ｘ２１ ｘ２２ … ｘ２ｍ
  

ｘｎ１ ｘｎ２ … ｘ













ｎｍ

（１）对原始数据进行标准化处理

ｘｋｉ＝
ｘｋｉ－ｘｉ
Ｓｉ

（１２）

其中 ｘｉ＝
１
ｎ∑

ｎ

ｋ＝１
ｘｋｉ

Ｓ２ｉ＝
１
ｎ－１∑

ｎ

ｋ＝１
（ｘｋｉ－ｘｉ）

２

（ｋ＝１，２，…，ｎ；ｉ＝１，２，…，ｍ）
（２）相关系数

Ｒ＝（ｒｉｊ）ｎ×ｍ （１３）

其中 ｒｉｊ＝
１
ｎ－１∑

ｎ

ｋ＝１
ｘｋｉｘ


ｋｊ

计算得出 Ｒ的特征值和特征向量，并对特征值进行
排序。

（３）选取前 ｄ个最大的特征值对应的特征向量
作为基向量

Ｐ＝（Ｘ１，Ｘ２，…，Ｘｄ） （１４）

Ｂ＝ＰＴｘ （１５）
式中　Ｂ———主成分分量　　ｘ———特征变量

Ｐ———前 ｄ个最大特征值对应的特征向量
１２５　支持向量机及核函数

支持向量机是基于结构风险最小化（ＳＲＭ）原
理的一种小样本统计学习方法，通过引入核函数

（也称为内积函数）映射实现非线性处理
［１８］
。常用

的 ＳＶＭ核函数有３种：
径向基核函数

Ｋ（ｘ，ｘｉ） (＝ｅｘｐ －
｜ｘ－ｘｉ｜

２

２σ )２ （１６）

多项式核函数

Ｋ（ｘ，ｘｉ）＝（ｘｘｉ＋１）
ｑ

（１７）
Ｓｉｇｍｏｉｄ核函数

Ｋ（ｘ，ｘｉ）＝ｔａｎｈ（ｖ（ｘｘｉ）＋ｃ） （１８）
式中 σ、ｑ、ｖ、ｃ分别是相应核函数的参数。

为进一步验证本文算法，对棉花、灰绿藜和马唐分

类进行试验。试验所用软件平台为 ＭａｔｌａｂＲ２００８ａ，
ＷｉｎｄｏｗｓＸＰ；硬件平台为 ＰＣ机，ＡＭＤＡｔｈｌｏｎ（ｔｍ）双核
５２００＋／２７１ＧＨｚ处理器，２ＧＢ内存。

２　试验结果与分析

２１　特征提取与统计分析
有效表达和特征提取是基于机器视觉的田间杂草

识别技术的关键所在，良好的特征应该具有可区别性、

可靠性、独立性和数量少等特点
［１９］
。本文主要提取了

棉花、灰绿藜和马唐的颜色、形状、纹理等特征参数并

进行统计分析，以选取最有效的特征用于分类识别。

２１１　颜色特征
分别提取了棉花、灰绿藜和马唐图像 Ｒ、Ｇ、Ｂ、

Ｇ Ｒ、Ｇ Ｂ、Ｒ Ｂ、２Ｒ Ｇ Ｂ、２Ｇ Ｒ Ｂ、Ｌ、Ａ、Ｂ、
Ｈ、Ｓ和 Ｉ分量，共 １４个颜色特征分量，并对颜色特
征分量进行统计。图 ４为棉花、灰绿藜和马唐各个
颜色特征分量的统计结果。图４可以看出，Ｒ、Ｇ、Ｂ、
Ｇ Ｂ和 Ｉ分量的类间差异明显，因此确定颜色特征
向量为 Ｒ、Ｇ、Ｂ、Ｇ－Ｂ和 Ｉ等５个分量。
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图 ４　颜色特征分量统计

Ｆｉｇ．４　Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓｏｆｃｏｌｏｒｆｅａｔｕｒｅｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ
　

２１２　形状特征
棉花、灰绿藜和马唐图像的 ７个不变矩的统计

数据如图５所示。从图５中可以看出，ｈ２、ｈ３、ｈ４、ｈ５、
ｈ６和 ｈ７分量的相隔距离较远，类间差异较大，而在
ｈ１分量上棉花、灰绿藜和马唐重合差异不明显，因
此剔除不变矩分量 ｈ１，保留其他不变矩分量。

图 ５　Ｈｕ不变矩统计

Ｆｉｇ．５　ＳｔａｔｉｓｔｉｃｓｏｆＨｕｉｎｖａｒｉａｎｔｍｏｍｅｎｔｓ
　

图 ６　Ｒ、Ｇ、Ｂ、Ｇ Ｂ、Ｉ分量灰度共生矩阵统计

Ｆｉｇ．６　ＳｔａｔｉｓｔｉｃｓｏｆＲ，Ｇ，Ｂ，Ｇ Ｂ，ＩｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓｏｆＧＬＣＭ
（ａ）Ｒ分量　（ｂ）Ｇ分量　（ｃ）Ｂ分量　（ｄ）Ｇ Ｂ分量　（ｅ）Ｉ分量

２１３　纹理特征
以灰度共生矩阵的方法提取图像纹理特征的步

骤如下：

（１）进行图像灰度化处理，将彩色图像分别转
换为 Ｒ、Ｇ、Ｂ、Ｇ Ｂ和 Ｉ分量的５个灰度图像。

（２）分别计算各分量灰度图的距离σ为２，θ为

０°、４５°、９０°、１３５°的共生矩阵。
（３）计算灰度共生矩阵的４个特征值及其４个

角度平均值。

棉花、灰绿藜和马唐图像的 Ｒ、Ｇ、Ｂ、Ｇ Ｂ和 Ｉ
分量的灰度共生矩阵特征值统计数据如图 ６所示。
可以看出，Ｒ、Ｇ、Ｂ和 Ｉ分量的灰度共生矩阵的对比
度、能量（８个），Ｇ Ｂ分量灰度共生矩阵的相关性
和能量（２个）的类间差异较大，因此确定以上 １０个
分量为纹理特征向量。

据以上统计分析，棉花、灰绿藜和马唐图像的

Ｒ、Ｇ、Ｂ、Ｇ Ｂ和 Ｉ的５个分量作为颜色特征（图６）；
形状特征向量包括 Ｈｕ不变矩 ｈ２、ｈ３、ｈ４、ｈ５、ｈ６和 ｈ７
的６个分量；纹理特征向量包括 Ｒ、Ｇ、Ｂ和 Ｉ分量的
灰度共生矩阵的对比度、能量；Ｇ Ｂ分量灰度共生
矩阵的相关性和能量，组成２１个综合特征向量。
２２　主成分分量试验
２２１　主成分聚类分析

提取的２１个综合特征向量存在较多数据冗余，
易使分类器训练时间长和识别效果差，因此利用主

成分变换对特征向量进行降维和优化处理。为了验

证主成分分量的可区分性，主成分变换后提取第一

主成分分量和第二主成分分量进行聚类分析，聚类

效果如图７所示。从图中可以看出，第一主成分分
量和第二主成分分量对棉花、灰绿藜和马唐有一定

的聚类作用，各自样本成团分布，其中，棉花、灰绿藜

与马唐只有少量交叠部分，聚类效果较好，而棉花与

灰绿藜重叠部分较多，聚类不佳。因此，还需引入其

他主成分分量做进一步确定。

２２２　主成分分量数
为进一步确定主成分分量的个数，采用前 ｎ个
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图 ７　主成分聚类效果

Ｆｉｇ．７　Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ
　

（ｎ＝１，２，…，８）特征向量集分别在 ３种核函数的
支持向量机下进行分类，比较其平均分类正确率

ξｎ。输入 ２４０幅棉花、灰绿藜和马唐图像，预处
理后计算出特征参数集，从中随机选取 ５０％的数
据作为训练集，剩余的 ５０％作为测试集。根据文
献［２０］方法进行支持向量机多类识别。训练中
均方差最小时，惩罚因子 Ｃ＝２００，松弛系数 β＝
０００１，此时的均方差为 ００００１；核函数参数分
别设置为：径向基核函数σ２＝１，ｃ＝－１０，多项式
核函数 ｑ＝５，Ｓｉｇｍｏｉｄ核函数参数 ｖ＝０６，不同主
成分个数在不同核函数支持向量机的分类结果

如图 ８所示。

图 ８　不同主成分分量数在不同核函数支持

向量机下的分类正确率

Ｆｉｇ．８　ＳＶＭｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｎｕｍｂｅｒｏｆ

ｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓａｎｄｄｉｆｆｅｒｅｎｔｋｅｒｎｅｌｆｕｎｃｔｉｏｎｓ
　

从图８中可以得出：
（１）Ｓｉｇｍｏｉｄ作为支持向量机核函数的分类正

确率最低，径向基的分类正确率最高，多项式的分类

正确率略低于径向基，因此确定径向基作为支持向

量机的核函数。

（２）采用径向基为核函数：ｎ＝３时的平均分类

正确率 ξ３达到 ９８３３％，ξ６最高，为 ９８５５％；ξ３到

ξ８增长缓慢，波动较小，而前 ３个主成分分量支持
向量机的平均训练时间较短，因此确定 ｎ＝３为主成
分分量数。

２３　分类试验及结果分析
分类试验的参数选择方法与２２节主成分分量

试验相同。将未经 ＰＣＡ降维的颜色、形状、纹理、综
合特征向量和经 ＰＣＡ降维后的综合特征向量保留
前３个主成分输入以径向基为核函数的支持向量机
进行分类，计算训练时间和平均分类正确率，得到如

表１所示试验结果。

表 １　不同训练集支持向量机棉花杂草分类结果

Ｔａｂ．１　ＳＶＭ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｃｏｔｔｏｎ

ｗｅｅｄｓｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｔｒａｉｎｉｎｇｓｅｔｓ

输入特征向量集 平均分类正确率／％ 训练时间／ｍｓ

颜色（５） ７９６１ １６４

形状（６） ６７８７ １８７

纹理（１０） ７８６２ ２０５

综合特征向量（２１） ８６２３ ２２３

ＰＣＡ特征向量（３） ９８３３ ９１

　　从表１可以看出，综合特征向量的分类结果中，
随着特征向量的增加，支持向量机的训练时间增加，

训练时间最长为 ２２３ｍｓ，最短为 １６４ｍｓ。输入颜色
和纹理特征的平均分类正确率高于形状特征的正确

率，综合特征向量的分类正确率最高为 ８６２３％。
ＰＣＡ降维后的特征向量的训练时间缩短到 ９１ｍｓ，
平均分类正确率提高到 ９８３３％。试验结果对比可
得，输入 ＰＣＡ降维后的特征向量的分类正确率明显
高于综合特征向量，分类正确率从 ８６２３％提高到
９８３３％，由于综合特征向量包含的信息最多，在经
ＰＣＡ处理后，特征集维数减少且分布更加集中，因
此分类正确率最高。训练时间上，未经 ＰＣＡ处理的
训练时间是降维后的 ２倍。因此，由平均分类正确
率和训练时间综合考虑，采用 ＰＣＡ降维后的综合特
征向量和径向基核函数支持向量机结合分类效果最

好。

通过以上对比试验及分析可以得出，输入 ＰＣＡ
降维后的特征向量由径向基为核函数的支持向量机

进行分类，较其他特征输入有明显优势，平均分类正

确率达到 ９８３３％，但分类试验仍存在分类错误情
况。表 ２为 ＰＣＡ降维后的综合特征向量由径向基
为核函数的支持向量机进行分类的分类结果，由

表２可知，４０个棉花测试样本中有 １个样本被错误
分类为灰绿藜；４０个灰绿藜样本中有 １个样本被错
误分类为马唐；４０个马唐测试样本全部识别正确，
分类正确率达到１００％。造成错误识别的原因是由
于棉花和灰绿藜都属于阔叶型植物，形状特征不能

对其进行很好地区分，而样本图像中棉花与灰绿藜

颜色相似，因此颜色特征的分类有效性降低，影响了

支持向量机的训练精度，进而影响了支持向量机对

其他样本的分类精度。
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表 ２　ＰＣＡ降维后的特征和径向基核函数支持向量机

棉花杂草分类结果

Ｔａｂ．２　ＳＶＭ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｃｏｔｔｏｎｗｅｅｄｓｗｉｔｈ

ＰＣＡｔｒｅａｔｅｄｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓａｎｄＲＢＦｋｅｒｎｅｌ

植物

种类

植物种类

棉花 灰绿藜 马唐
总数

识别正

确率／％

平均正

确率／％

棉花　 ３９ ０ ０ ４０ ９７５０
灰绿藜 １ ３９ ０ ４０ ９７５０ ９８３３
马唐　 ０ １ ４０ ４０ １００００

３　结论

（１）通过主成分分量试验，得出 ｎ＝３时分类正

确率高、训练时间短，以径向基为核函数的支持向量

机分类效果最好。

（２）通过分类试验表明，经过主成分分析降维
后的特征向量比综合特征向量在分类正确率和训练

时间上都有明显优势，说明主成分分析保留了对分

类最有效的特征信息，同时舍弃了增加运算规模的

干扰特征信息。

（３）２１个特征向量经过主成分分析降维后保
留前３个主成分分量输入支持向量机进行分类，平
均分类正确率达９８３３％，平均训练时间为９１ｍｓ。

参 考 文 献

１　李辉，易法海．世界棉花市场的格局与我国棉花产业发展的对策［Ｊ］．国际贸易问题，２００５（７）：３０～３４．

ＬｉＨｕｉ，ＹｉＦａｈａｉ．ＰａｔｔｅｒｎｏｆｗｏｒｌｄｃｏｔｔｏｎｍａｒｋｅｔａｎｄｔｈｅｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｍｅａｓｕｒｅｓｏｆＣｈｉｎｅｓｅｃｏｔｔｏｎｉｎｄｕｓｔｒｙ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌｏｆ

ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＴｒａｄｅ，２００５（７）：３０～３４．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

２　ＴｅｌｌａｅｃｈｅＡ，ＰａｊａｒｅｓＧ，ＢｕｒｇｏｓＡｒｔｉｚｚｕＸＰ，ｅｔａｌ．Ａｃｏｍｐｕｔｅｒｖｉｓｉｏｎａｐｐｒｏａｃｈｆｏｒｗｅｅｄｓｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｔｈｒｏｕｇｈｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒ

ｍａｃｈｉｎｅｓ［Ｊ］．ＡｐｐｌｉｅｄＳｏｆｔＣｏｍｐｕｔｉｎｇ，２０１１，１１（１）：９０８～９１５．

３　ＴｉｌｌｅｔｔＮＤ，ＨａｇｕｅＴ，ＭｉｌｅｓＳＪ．Ａｆｉｅｌｄａｓｓｅｓｓｍｅｎｔｏｆａｐｏｔｅｎｔｉａｌｍｅｔｈｏｄｆｏｒｗｅｅｄａｎｄｃｒｏｐｍａｐｐｉｎｇｏｎｔｈｅｂａｓｉｓｏｆｃｒｏｐ

ｐｌａｎｔｉｎｇｇｅｏｍｅｔｒｙ［Ｊ］．ＣｏｍｐｕｔｅｒｓａｎｄＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓｉｎＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒｅ，２００１，３２（３）：２２９～２４６．

４　ＷｏｅｂｂｅｃｋｅＤＭ，ＭｅｙｅｒＧＥ，ＶｏｎＢａｒｇｅｎＫ，ｅｔａｌ．Ｓｈａｐｅｆｅａｔｕｒｅｆｏｒｉｄｅｎｔｉｆｙｉｎｇｙｏｕｎｇｗｅｅｄｓｕｓｉｎｇｉｍａｇｅａｎａｌｙｓｉｓ［Ｊ］．

ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＡＳＡＥ，１９９５，３８（１）：２７１～２８１．

５　ＡｓｎｏｒＪＩ，ＡｉｎｉＨ，ＭｏｈｄＭＭ，ｅｔａｌ．ＷｅｅｄｉｍａｇｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｕｓｉｎｇＧａｂｏｒｗａｖｅｌｅｔａｎｄｇｒａｄｉｅｎｔｆｉｅｌｄｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ［Ｊ］．

ＣｏｍｐｕｔｅｒｓａｎｄＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓｉｎＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒｅ，２００９，６６（１）：５３～６１．

６　ＡｌｃｈａｎａｔｉｓＶ，ＲｉｄｅｌＬ，ＨｅｔｚｒｏｎｉＡ，ｅｔａｌ．Ｗｅｅｄｄｅｔｅｃｔｉｏｎｉｎｍｕｌｔｉｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｅｓｏｆｃｏｔｔｏｎｆｉｅｌｄｓ［Ｊ］．Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓａｎｄ

ＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓｉｎＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒｅ，２００５，４７（３）：２４３～２６０．

７　ＧｌａｕｃｉａＭＢ，ＶｉｌｍａＡＯ，ＥｓｔｅｖａｍＲＨ，ｅｔａｌ．ＵｓｉｎｇＢａｙｅｓｉａｎｎｅｔｗｏｒｋｓｗｉｔｈｒｕｌｅｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｔｏｉｎｆｅｒｔｈｅｒｉｓｋｏｆｗｅｅｄ

ｉｎｆｅｓｔａｔｉｏｎｉｎａｃｏｒｎｃｒｏｐ［Ｊ］．ＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓｏｆＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２００９，２２（４～５）：５７９～５９２．

８　吴兰兰，刘俭英，文友先．基于分形维数的玉米和杂草图像识别［Ｊ］．农业机械学报，２００９，４０（３）：１７６～１７９．
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９８１第 ９期　　　　　　　　　　　　 　李慧 等：基于 ＰＣＡ ＳＶＭ的棉花出苗期杂草类型识别
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９　孙迪生，王炎．机器人控制技术［Ｍ］．北京：机械工业出版社，１９９８．

１０　ＴｈｏｍａｓＨｅｒｏｌｄ，ＤａｖｉｄＦｒａｎｃｋ，ＥｎｎｏＬａｎｇｅ，ｅｔａｌ．ＥｘｔｅｎｓｉｏｎｏｆａＤＱｍｏｄｅｌｏｆａｐｅｒｍａｎｅｎｔｍａｇｎｅｔｅｘｃｉｔｅｄｓｙｎｃｈｒｏｎｏｕｓ

ｍａｃｈｉｎｅｂｙｉｎｃｌｕｄｉｎｇｓａｔｕｒａｔｉｏｎ，ｃｒｏｓｓｃｏｕｐｌｉｎｇａｎｄｓｌｏｔｔｉｎｇｅｆｆｅｃｔｓ［Ｃ］∥２０１１ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＥｌｅｃｔｒｉｃＭａｃｈｉｎｅｓ＆

ＤｒｉｖｅｓＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ，２０１１：１３６３～１３６７．

１１　ＷａｎｇＣａｎ，ＳｕｎＤｏｎｇ．Ａｓｙｎｃｈｒｏｎｉｚａｔｉｏｎｃｏｎｔｒｏｌｓｔｒａｔｅｇｙｆｏｒｍｕｌｔｉｐｌｅｒｏｂｏｔｓｙｓｔｅｍｓｕｓｉｎｇｓｈａｐｅｒｅｇｕｌａｔｉｏｎｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ［Ｃ］∥
７ｔｈＷｏｒｌｄＣｏｎｇｒｅｓｓｏｎＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔＣｏｎｔｒｏｌａｎｄＡｕｔｏｍａｔｉｏｎ．２００８ＷＣＩＣＡ，２００８：４６７～４７２．

１２　ＺｈａｏＤ，ＬｉＳ，ＧａｏＦ，ｅｔａｌ．Ｒｏｂｕｓｔａｄａｐｔｉｖｅｔｅｒｍｉｎａｌｓｌｉｄｉｎｇｍｏｄｅｂａｓｅｄｓｙｎｃｈｒｏｎｉｚｅｄｐｏｓｉｔｉｏｎｃｏｎｔｒｏｌｆｏｒｍｕｌｔｉｐｌｅｍｏｔｉｏｎ

ａｘｅｓｓｙｓｔｅｍｓ［Ｊ］．ＩＥＴＣｏｎｔｒｏｌＴｈｅｏｒｙ＆Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，２００９，３（１）：１３６～１５０．

１３　ＯＳｈｉｎＫｗｏｎ，ＳｅｕｎｇＨｏｅＣｈｏｅ，ＨｏｏｎＨｅｏ．Ａｓｔｕｄｙｏｎｔｈｅｄｕａｌｓｅｒｖｏｓｙｓｔｅｍｕｓｉｎｇｉｍｐｒｏｖｅｄｃｒｏｓｓｃｏｕｐｌｉｎｇｃｏｎｔｒｏｌｍｅｔｈｏｄ

［Ｃ］．２０１１１０ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＥｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｎｄＥｌｅｃｔｒｉｃａｌＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０１１：１～４．

１４　刘金琨．机器人控制系统的设计与 ＭＡＴＬＡＢ仿真［Ｍ］．北京：清华大学出版社，



２００８．

（上接第 １８９页）

１６　冯建辉，杨玉静．基于灰度共生矩阵提取纹理特征图像的研究［Ｊ］．北京测绘，２００７（３）：１９～２２．

ＦｅｎｇＪｉａｎｈｕｉ，ＹａｎｇＹｕｊｉｎｇ．Ｓｔｕｄｙｏｆｔｅｘｔｕｒｅｉｍａｇｅｓｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｇｒａｙｌｅｖｅｌｃｏｎｃｕｒｒｅｎｃｅｍａｔｒｉｘ［Ｊ］．Ｂｅｉｊｉｎｇ

ＳｕｒｖｅｙｉｎｇａｎｄＭａｐｐｉｎｇ，２００７（３）：１９～２１．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

１７　张鹏．基于主成分分析的综合评价研究［Ｄ］．南京：南京理工大学，２００４：２４～２６．

ＺｈａｎｇＰｅｎｇ．Ｒｅｓｅａｒｃｈｏｎｓｙｎｔｈｅｔｉｃｅｖａｌｕａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ［Ｄ］．Ｎａｎｊｉｎｇ：ＮａｎｊｉｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆ

ＳｃｉｅｎｃｅＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２００４：２４～２６．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

１８　冈萨雷斯．数字图像处理［Ｍ］．北京：电子工业出版社，２００５：１５２～１５８．

１９　ＣａｓｔｌｅｍｅｎＫＲ．数字图像处理［Ｍ］．北京：电子工业出版社，２００２：５１３～５１５．

２０　张铮，王艳平，薛桂香．数字图像处理与机器视觉———ＶｉｓｕａｌＣ与 Ｍａｔｌａｂ实现［Ｍ］．人民邮电出版社，２０１０：２８７～２９３．

２１　李先锋，朱伟兴，纪滨，等．基于特征优化和 ＬＳ ＳＶＭ的棉田杂草识别［Ｊ］．农业机械学报，２０１０，４１（１１）：１６８～１７２．

ＬｉＸｉａｎｆｅｎｇ，ＺｈｕＷｅｉｘｉｎｇ，ＪｉＢｉｎ，ｅｔａｌ．ＷｅｅｄｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｆｅａｔｕｒｅｓｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎａｎｄＬＳ ＳＶＭｉｎｔｈｅｃｏｔｔｏｎｆｉｅｌｄ

［Ｊ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣｈｉｎｅｓｅＳｏｃｉｅｔｙｆｏｒＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＭａｃｈｉｎｅｒｙ，２０１０，４１（１１）：１６８～１７２．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）
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