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摘要：为解决传统水稻冠层图像分割算法性能在很大程度上依赖于训练数据集的质量，且分割效果易受田间多变光照强

度影响，导致水稻生产参数估计精度不高等问题，提出一种基于 Ｌａｂ颜色空间的非监督贝叶斯方法，用于田间水稻无人机

图像分割。模型参数从每个独立、未标记的无人机图像直接学习获得，无需训练。不同图像会有不同的模型参数，该算法

能够适应各种不同环境拍摄的图像。将提出的算法应用于分蘖后期田间水稻的无人机图像分割，并与 ＲＧＢ ＧＭＭ、

ＨＳＶ ＧＭＭ和Ａｌｌ ＧＭＭ算法进行对比，在高度１０ｍ图像中平均查全率、平均查准率和平均Ｆ１值分别为０８４２７、０７５７０

和０７９４８，在高度１５ｍ图像中分别为０８７５６、０７１３３和０７７８８，优于ＲＧＢ ＧＭＭ、ＨＳＶ ＧＭＭ和Ａｌｌ ＧＭＭ算法。研究

表明，本文提出的方法可以从复杂大田环境拍摄的无人机影像中准确提取水稻像素。
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０　引言

农田作物信息的快速获取与解析是开展精准农

业实践的前提和基础，是突破制约中国精准农业应

用发展瓶颈的关键。作物生长期预测
［１］
、作物品系

检测
［２］
、覆盖作物识别

［３］
、叶病检测

［４－５］
和作物生

物量监测
［６］
都高度依赖于作物分割算法的性能。

作物分割在农业信息自动化中起到基础性的作

用
［７］
。

文献［８－９］提出了基于多色彩空间和支持向
量机的Ｍｕｌｔｉ ＳＶＭ分割方法，将支持向量机（ＳＶＭ）
和最大类间方差法（ＯＴＳＵ）相结合，用于水稻冠层
图像分割。文献［１０］采用卷积神经网络和超像素
优化的深度学习方法，提出稻穗分割算法 Ｐａｎｉｃｌｅ
ＳＥＧ。文献［１１］综合考虑分割性能和计算速度，提
出基于 ＳｅｇＮｅｔ的 ＰａｎｉｃｌｅＮｅｔ算法，其精度远优于
Ｐａｎｉｃｌｅ ＳＥＧ算法，且计算速度约为 Ｐａｎｉｃｌｅ ＳＥＧ
算法的３５倍。有研究者将改进的全卷积神经网络
应用于云杉图像分割

［１２］
、柑橘分割

［１３］
、牧草识别

［１４］

和棉田分割
［１５］
。文献［１６］提出一种弱监督深度学

习方法，可以使用少量的弱监督标签对农田图像进

行分割。

以上研究均基于监督学习，需要大量的标记训

练数据，消耗大量的人力和物力。监督学习算法的

性能在很大程度上依赖于训练数据集的质量。由于

作物种植环境复杂，不同图像的像素具有不同的统

计特性。例如，光照和天气条件对不同图像稻穗像

素的统计分布有极大的影响。即使采用大量不同环

境下拍摄的图像对监督算法进行训练，单一训练模

型也难以捕捉到不同图像间的巨大差异。在一个图

像集上训练的算法，在其他不同环境下拍摄的图像

集上可能会表现不佳。因此，迫切需要开发一种非

监督学习算法，能够学习、识别和适应每个图像的潜

在统计特性，从而在多种情况下能够取得很好的表

现，且不需要对大量图像进行标记。

近年来，非监督的作物图像分割方法取得了一

些进展。文献［１７］将 Ｋｍｅａｎｓ聚类与图分割相结
合（ＫＣＧ），从背景图象中分离出水稻籽粒，从而预
测水稻产量。针对背景和杂草干扰下的果树图像冠

层提取问题，文献［１８］提出了一种基于 Ｍ ＬＰ特征
加权 Ｋｍｅａｎｓ聚类的冠层分割算法。文献［１９］研
究了一种基于自适应聚类数的改进 Ｋｍｅａｎｓ算法，
对番茄叶片图像进行分割。文献［２０］提出一种非
监督贝叶斯学习方法，基于 ＲＧＢ图像对水稻穗图像
进行分割，该算法通过识别同一图像中穗像素和非

穗像素统计分布的内在差异实现穗检测，不需要训

练。在该非监督学习方法中，用一个多元高斯混合

模型（ＧＭＭ）代表一个图像的像素强度，ＧＭＭ的每
个分量对应一个可能的类别。模型参数从每个独

立、未标记的无人机 ＲＧＢ图像直接学习获得。不同
的图像会有不同的模型参数，该算法能够适应各种

不同环境拍摄的图像。但是，在田间作业条件下，水

稻冠层图像的 ＲＧＢ颜色特征显著受光强影响，基于
ＲＧＢ颜色空间的分割方法的稳健性和精确度较
低

［２１］
。Ｌａｂ颜色空间将颜色属性从光强属性中独

立出来，可以在一定程度上降低野外多变光强环境

的影响
［２２］
。

为解决以上问题，本文提出一种基于 Ｌａｂ颜色
空间的非监督贝叶斯 ＧＭＭ田间水稻无人机图像分
割方法，自动分析未标记图像像素的统计特性，无需

训练，降低田间多变光照强度的影响，以期为精准农

业航空研究提供支持。

１　材料与方法

１１　试验设计与数据采集
田间试验于 ２０１９年在沈阳市沈阳农业大学

（ＳＹＡＵ）路南试验田（１２３°５７′４４″Ｅ，４１°８３′３６″Ｎ）进
行。沈阳市属温带半湿润大陆性气候，地势平坦，年

平均气温６２～９７℃，降雨量６００～８００ｍｍ。
试验设置 ４个氮处理梯度和５个水稻品种，共

２０个 小 区，如 图 １所 示。４个 氮 肥 水 平 为：
Ｎ０（０ｋｇ／ｈｍ２）、Ｎ１（５０ｋｇ／ｈｍ２）、Ｎ２（１００ｋｇ／ｈｍ２）、
Ｎ３（１５０ｋｇ／ｈｍ２）。选取辽宁地区 ５个主栽水稻品
种：Ｖ１（３９９）、Ｖ２（盐丰 ４７）、Ｖ３（桥润粳）、Ｖ４（美丰
稻）、Ｖ５（盐粳糯 ６６）。每小区种植 １０行，行距
０２５ｍ，列距０２ｍ，不同氮肥小区间用土埂隔离，
粳稻生长过程中其他试验条件保持一致。

图 １　试验田俯视图

Ｆｉｇ．１　Ｔｏｐｖｉｅｗｏｆｔｅｓｔｆｉｅｌｄ
　
于２０１９年６月２５日（水稻分蘖后期）使用无人

机拍摄正射影像。图像采集时间在 １０：００—１２：００，
飞行高度分别设置为１０ｍ和 １５ｍ。试验期间天气
晴朗，无风或微风。采用大疆精灵 ４（ＰＨＡＮＴＯＭ４）
型无人机作为遥感平台，最大可承受风速为１０ｍ／ｓ，
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悬停精度为垂直 －０１～０１ｍ、水平 －０３～０３ｍ。
高清 数 码 相 机 焦 距 为 ３５ｍｍ，图 像 尺 寸 为
４０００像素 ×３０００像素。共得到拍摄高度 １０ｍ图
像 ２５９幅，拍 摄高度 １５ｍ 图像 １７８幅。使用
Ｐｉｘ４ＤＭａｐｐｅｒ软件分别对 １０ｍ和 １５ｍ图像进行拼
接处理，获取水稻试验田高度 １０ｍ和 １５ｍ全景
图。在高度 １０ｍ试验田全景图中，利用 Ｐｈｏｔｏｓｈｏｐ
软件随机截取 ５幅 ３００像素 ×３００像素的图像；在高
度１５ｍ试验田全景图中，随机截取 ５幅 ２００像素 ×
２００像素的图像，共截取１０幅图像。
１２　关键颜色特征集构建

田间多变光强条件显著影响拍摄图像的 ＲＧＢ
颜色空间像素值，从而影响图像分割算法的精确性

和稳定性。Ｌａｂ颜色空间能在一定程度上降低光强
变化的影响。对于彩色图像处理，颜色空间的建立

及选择非常重要，颜色空间是彩色图像处理、分析和

理解的基础，颜色空间的选取将直接影响彩色图像

的处理方法及效果。

计算无人机图像的颜色特征 Ｌ、ａ、ｂ，另外获取
其 Ｒ、Ｇ、Ｂ和 Ｈ、Ｓ、Ｖ颜色特征。获取的无人机图像
以 ＲＧＢ颜色空间存储，将 ＲＧＢ颜色空间图像转换
为 ＨＳＶ和 Ｌａｂ颜色空间图像，得到Ｈ、Ｓ、Ｖ、Ｌ、ａ、ｂ以
及 Ｒ、Ｇ、Ｂ共 ９个颜色特征子空间，即原始 ＲＧＢ彩
色图像被分解为 ９个灰度图像。其中颜色特征 Ｈ、
Ｓ、Ｖ与 Ｒ、Ｇ、Ｂ的转换关系为

Ｖ＝１
３
（Ｒ＋Ｇ＋Ｂ） （１）

Ｓ＝１－ ３
Ｒ＋Ｇ＋Ｂ

ｍｉｎ（Ｒ，Ｇ，Ｂ） （２）

Ｈ＝
０ （Ｒ＝Ｇ＝Ｂ）

θ （Ｂ≤Ｇ）
２π－θ （Ｂ＞Ｇ{

）

（３）

其中

　θ＝ａｒｃｃｏｓ Ｒ－Ｇ＋Ｒ－Ｂ

２ （Ｒ＋Ｇ）２＋（Ｒ－Ｂ）（Ｇ－Ｂ槡 ）

（４）

另外，颜色特征 Ｌ、ａ、ｂ与 Ｒ、Ｇ、Ｂ的转换关系可
表示为

Ｌ＝１１６ｆ（Ｙ）－１６ （５）

ａ (＝５００ (ｆ Ｘ )０９８２
－ｆ（Ｙ )） （６）

ｂ (＝２００ ｆ（Ｙ）－ (ｆ Ｚ ) )１１８３
（７）

其中

ｆ（ｘ）＝
１１８７ｘ＋０１３８ （ｘ≤０００８８５６）

ｘ
１
３ （ｘ＞０００８８５６{ ）

（８）

Ｘ
Ｙ









Ｚ
＝
０４９０ ０３１０ ０２００
０１７７ ０８１２ ００１１









００００ ００１０ ０９９０











Ｒ
Ｇ
Ｂ

（９）

本文分别选取颜色特征 Ｌ、ａ、ｂ用于非监督贝叶
斯方法的图像分割，另外将 Ｒ、Ｇ、Ｂ，Ｈ、Ｓ、Ｖ和全部 ９
个颜色特征的分割结果进行比较。分割方法分别记

为 Ｌａｂ ＧＭＭ 和 ＲＧＢ ＧＭＭ、ＨＳＶ ＧＭＭ、
Ａｌｌ ＧＭＭ。
１３　贝叶斯框架下的图像分割模型

监督学习算法需要大量的标记训练图像，这

需要极大的人工成本。且单一的训练模型难以捕

捉不同图像间的巨大差异。在一个图像集上训练

的算法，在其他不同环境下拍摄的图像集上可能

效果不佳。本文采用非监督贝叶斯方法进行图像

分割，不需要标记训练数据。在贝叶斯框架下，用

一个多元高斯混合模型（ＧＭＭ）代表一个图像的像
素强度，ＧＭＭ的每个分量对应一个可能的类别。
在该非监督学习方法中，模型的参数直接从每个

独立的未标记图像获得，不同的图像对应不同的

模型参数，这使得该算法能够适应不同环境下拍

摄的图像。

假设每个无人机图像包含 Ｎ个像素，则可将图
像表示为

Ｘ＝［ｘ１　ｘ２　…　ｘｉ　…　ｘＮ］ （１０）

其中 ｘｉ＝［ｘｉ１　ｘｉ２　…　ｘｉｐ］
Ｔ

（１１）
式中　ｐ———颜色特征数

若选取颜色特征 Ｌ、ａ、ｂ，则 ｐ＝３，且 ｘｉ１、ｘｉ２、ｘｉ３
分别对应第 ｉ个像素的颜色特征 Ｌ的值、颜色特征 ａ
的值和颜色特征 ｂ的值。

图像中的每个像素都被分为 Ｋ个类别之一，如
水稻、泥土等。Ｋ由人为给定，在本文中 Ｋ为 ２。定
义隐变量 Ｚ指示图像像素的类别

Ｚ＝［ｚ１　ｚ２　…　ｚｉ　…　ｚＮ］ （１２）
式中　ｚｉ———像素 ｉ所属类别

假设观测数据 Ｘ由高斯混合模型生成

Ｐ（ｘｉ｜Θ）＝∑
Ｋ

ｋ＝１
ｑｋｆ（ｘｉ｜μｋ，Φｋ） （１３）

其中 Θ＝｛｛ｑ１，ｑ２，…，ｑｋ｝，｛μ１，μ２，…，μｋ｝，
｛Φ１，Φ２，…，Φｋ｝｝ （１４）

式中　ｑｉ———像素属于第 ｉ类的概率
μｉ———第ｉ类对应多元高斯分布的均值向量
Φｉ———第 ｉ类对应多元高斯分布的协方差

矩阵

本文的目标是基于无人机数码图像 Ｘ，通过非
监督贝叶斯分类器识别所有像素的类别 Ｚ。最大后
验概率（ＭＡＰ）决策方法能够最大化 ｚｉ的后验概率
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ｚ^ｉ＝ ａｒｇｍａｘ
ｋ∈｛１，２，…，Ｋ｝

Ｐ（ｚｉ＝ｋ｜Ｘ）＝ ａｒｇｍａｘ
ｋ∈｛１，２，…，Ｋ｝

Ｐ（ｚｉ＝ｋ｜ｘｉ，Θ）

（１５）

式中，Θ通过 ＥＭ算法进行估计。

１４　期望最大化算法
ＥＭ（Ｅｘｐｅｃｔａｔｉｏｎ Ｍａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎ）算法是一种迭

代优化算法，常用于包含隐变量的概率模型的参数

估计。本文采用 ＥＭ算法，最大化高斯混合模型参
数的对数似然函数 Ｌ（Θ）来估计模型参数，具体步
骤如下：

（１）初始化模型参数 ｑ（０）ｋ 、μ
（０）
ｋ 、Φ

（０）
ｋ 。本文利

用 Ｋｍｅａｎｓ算法的结果初始化参数。
（２）Ｅ步

γ（ｍ）ｉｋ ＝Ｐ（ｚｉ＝ｋ｜ｘｉ，Θ）＝
ｑｋｆ（ｘｉ｜μｋ，Φｋ）

∑
Ｋ

ｖ＝１
ｑｖｆ（ｘｉ｜μｖ，Φｖ）

（１６）

（３）Ｍ步

ｑ（ｍ＋１）ｋ ＝
Ｎｋ
Ｎ

（１７）

μ（ｍ＋１）ｋ ＝１
Ｎｋ∑

Ｎ

ｉ＝１
Φ（ｍ）ｉｋ ｘｉ （１８）

Φ（ｍ＋１）ｋ ＝１
Ｎｋ∑

Ｎ

ｉ＝１
γ（ｍ）ｉｋ （ｘｉ－μ

（ｍ＋１）
ｋ ）（ｘｉ－μ

（ｍ＋１）
ｋ ）

Ｔ

（１９）

其中 Ｎｋ＝∑
Ｎ

ｉ＝１
γ（ｍ）ｉｋ 　（ｋ＝１，２，…，Ｋ） （２０）

（４）重复步骤（２）和步骤（３），直到参数收敛。
为了开始迭代过程，需要对模型参数进行初始

化。本文利用 Ｋｍｅａｎｓ算法的结果初始化模型参

数。利用 Ｋｍｅａｎｓ算法，像素 ｉ的类别标记为 ｚｉ，参

数 ｑ（０）ｋ 、μ
（０）
ｋ 、Φ

（０）
ｋ 分别初始化为

ｑ（０）ｋ ＝
Ｎｋ
Ｎ

（２１）

μ（０）ｋ ＝１
Ｎｋ∑

Ｎ

ｉ＝１
Ｉ（ｚｉ＝ｋ）ｘｉ （２２）

Φ（０）ｋ ＝１
Ｎｋ∑

Ｎ

ｉ＝１
Ｉ（ｚｉ＝ｋ）（ｘｉ－μ

（０）
ｋ ）（ｘｉ－μ

（０）
ｋ ）

Ｔ

（２３）

其中 Ｎｋ＝∑
Ｎ

ｉ＝１
Ｉ（ｚｉ＝ｋ） （２４）

Ｉ（ξ）＝
１ （ξ为 Ｔｒｕｅ）
０ （ξ为 Ｆａｌｓｅ{ ）

（２５）

１５　精度评价
为评估该非监督贝叶斯学习方法的精度，将无

人机图像像素人工标记为植被和非植被。通过软件

分析发现，图像中不存在纯红像素（Ｒ＝２５５，Ｇ＝０，
Ｂ＝０），故在 Ｐｈｏｔｏｓｈｏｐ软件将水稻像素标记为纯红
色，则未标记部分即为非水稻像素。人工标记的结

果作为评估的基准，通过逐个像素比较人工标记结

果和自动分割图像来定量评估算法的结果。

根据分割结果和人工标记结果计算查全率 Ｒ
（Ｒｅｃａｌｌ）、查准率 Ｐ（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）和 Ｆ１值，另外绘制
ＲＯＣ曲线并计算 ＲＯＣ曲线下的面积 ＡＵＣ值，全面
分析算法精度。

２　结果与分析

２１　非监督贝叶斯方法分割结果
将原始 ＲＧＢ无人机图像进行颜色空间转换得

到颜色特征向量集，包含 Ｒ、Ｇ、Ｂ、Ｈ、Ｓ、Ｖ、Ｌ、ａ、ｂ共 ９
个颜色特征向量。建立基于 Ｌａｂ颜色空间、ＲＧＢ颜
色空间、ＨＳＶ颜色空间以及全部 ９个颜色特征的贝
叶斯模型（Ｌａｂ ＧＭＭ、ＲＧＢ ＧＭＭ、ＨＳＶ ＧＭＭ和
ＡｌｌＧＭＭ）。高度 １０、１５ｍ不同植被覆盖度梯度的
图像分割结果如图２、３所示。

图 ２、３的视觉比较表明自动检测结果和人工
标记结果有很强的相关性。ＨＳＶ ＧＭＭ和 Ａｌｌ
ＧＭＭ仅大致分辨出植被像素和非植被像素，效果
一般；ＲＧＢ ＧＭＭ和 Ｌａｂ ＧＭＭ均能较准确地对
图像进行分割，分割结果与人工标记结果有很强

的相关性。

２２　水稻冠层图像分割结果定量评价
为验证基于不同颜色特征集的高斯混合模型对

获取的水稻冠层无人机图像的分割效果，以人工分

割的水稻冠层图像作为基准，计算 Ｌａｂ ＧＭＭ和
ＲＧＢ ＧＭＭ、ＨＳＶ ＧＭＭ、Ａｌｌ ＧＭＭ分割方法的查
全率 Ｒ、查准率 Ｐ和 Ｆ１值，其结果如表 １和表 ２所
示。

ＨＳＶ ＧＭＭ和 Ａｌｌ ＧＭＭ的查全率较高，对于
高度 １０ｍ图像，ＨＳＶ ＧＭＭ的平均查全率达到
０８２４４，Ａｌｌ ＧＭＭ的平均查全率达到 ０８７３７；对
于高度１５ｍ图像，ＨＳＶ ＧＭＭ的平均查全率达到
了０８７８９，Ａｌｌ ＧＭＭ的达到了０９０２４。然而，这２
种算法的查准率偏低，对于高度 １０ｍ图像，平均查
准率仅为０６１９４和 ０６１９１；对于高度 １５ｍ图像，
仅为０５６１６和０５７２４。ＨＳＶ ＧＭＭ和 Ａｌｌ ＧＭＭ
查全率高而查准率低的情况导致了较低的Ｆ１值，对
于高度 １０ｍ图像，２种算法的平均 Ｆ１值仅为
０６４６６和０６９２７；对于高度 １５ｍ图像，为 ０６５３８
和０６７６０。ＨＳＶ ＧＭＭ和 Ａｌｌ ＧＭＭ的分割效果
不太理想。
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图 ２　高度 １０ｍ３种不同梯度的水稻分割效果图

Ｆｉｇ．２　Ｒｉｃｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｈｒｅｅｄｉｆｆｅｒｅｎｔｇｒａｄｉｅｎｔｓａｔ１０ｍｈｅｉｇｈｔ
　

图 ３　高度 １５ｍ３种不同梯度的水稻分割效果图

Ｆｉｇ．３　Ｒｉｃｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｈｒｅｅｄｉｆｆｅｒｅｎｔｇｒａｄｉｅｎｔｓａｔ１５ｍｈｅｉｇｈｔ
　

表 １　高度 １０ｍ图像分割结果对比
Ｔａｂ．１　Ｃｏｍｐａｒｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｏｆｉｍａｇｅｓｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎａｔ１０ｍｈｅｉｇｈｔ

评价指标 分割算法 图像１ 图像２ 图像３ 图像４ 图像５ 平均值

ＨＳＶ ＧＭＭ ０８９７４ ０９８３０ ０９４４８ ０６３７８ ０６５８８ ０８２４４

Ｒ
Ａｌｌ ＧＭＭ ０９３６４ ０９５９６ ０９２９１ ０７３６３ ０８０７３ ０８７３７

ＲＧＢ ＧＭＭ ０７０４９ ０７０１０ ０７９８１ ０７８０５ ０８０４３ ０７５７８

Ｌａｂ ＧＭＭ ０８５３７ ０８５０６ ０８４６３ ０７９７６ ０８６５１ ０８４２７

ＨＳＶ ＧＭＭ ０４７４４ ０３１７９ ０４４３５ ０９３７４ ０９２３６ ０６１９４

Ｐ
Ａｌｌ ＧＭＭ ０４６６９ ０３７３５ ０５３４５ ０８９６０ ０８２４８ ０６１９１

ＲＧＢ ＧＭＭ ０８５２６ ０６５０７ ０５７８６ ０８３８５ ０８０１８ ０７４４４

Ｌａｂ ＧＭＭ ０７６１２ ０６４０１ ０７２８８ ０８６４４ ０７９０３ ０７５７０

ＨＳＶ ＧＭＭ ０６２０７ ０４８０５ ０６０３６ ０７５９１ ０７６９１ ０６４６６

Ｆ１值
Ａｌｌ ＧＭＭ ０６２３１ ０５３７７ ０６７８６ ０８０８３ ０８１５９ ０６９２７

ＲＧＢ ＧＭＭ ０７７１８ ０６７４９ ０６７０９ ０８０８５ ０８０３１ ０７４５８

Ｌａｂ ＧＭＭ ０８０４８ ０７３０５ ０７８３２ ０８２９７ ０８２６０ ０７９４８
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表 ２　高度 １５ｍ图像分割结果对比

Ｔａｂ．２　Ｃｏｍｐａｒｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｏｆｉｍａｇｅｓｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎａｔ１５ｍｈｅｉｇｈｔ

评价指标 分割算法 图像６ 图像７ 图像８ 图像９ 图像１０ 平均值

ＨＳＶ ＧＭＭ ０８８３５ ０８９９８ ０９５１０ ０９８４１ ０６７６０ ０８７８９

Ｒ
Ａｌｌ ＧＭＭ ０９０２９ ０９２７３ ０８６２２ ０９８７０ ０８３２４ ０９０２４
ＲＧＢ ＧＭＭ ０６５３５ ０８０２０ ０８５７９ ０７７４６ ０８２３７ ０７８２３
Ｌａｂ ＧＭＭ ０８１７５ ０８９３７ ０９０１４ ０８７２２ ０８９３０ ０８７５６
ＨＳＶ ＧＭＭ ０３７７６ ０５４４５ ０６０６５ ０３８１６ ０８９７８ ０５６１６

Ｐ
Ａｌｌ ＧＭＭ ０３７８１ ０４９９９ ０７９３２ ０３８２１ ０８０８５ ０５７２４
ＲＧＢ ＧＭＭ ０８３０７ ０３２４５ ０７９０３ ０８３７９ ０８１１４ ０７１９０
Ｌａｂ ＧＭＭ ０７８４８ ０４７３８ ０７６６４ ０７８００ ０７６１５ ０７１３３
ＨＳＶ ＧＭＭ ０５２９０ ０６７８４ ０７４０６ ０５４９９ ０７７１３ ０６５３８

Ｆ１值
Ａｌｌ ＧＭＭ ０５３２９ ０６４９６ ０８２６３ ０５５０９ ０８２０３ ０６７６０
ＲＧＢ ＧＭＭ ０７３１５ ０４６２１ ０８２２７ ０８０５０ ０８１７５ ０７２７８
Ｌａｂ ＧＭＭ ０８００８ ０６１９３ ０８２８４ ０８２３５ ０８２２０ ０７７８８

　　ＲＧＢ ＧＭＭ能较准确地识别出水稻像素，对于
高度１０ｍ图像，ＲＧＢ ＧＭＭ的平均查全率、平均查
准率和平均 Ｆ１值分别为 ０７５７８、０７４４４和
０７４５８；对于高度１５ｍ图像，分别为０７８２３、０７１９０和
０７２７８。ＲＧＢ ＧＭＭ的查全率和查准率均较高，这
使得 Ｆ１值也较高。ＲＧＢ ＧＭＭ的分割效果较好，
明显优于 ＨＳＶ ＧＭＭ和 Ａｌｌ ＧＭＭ。

Ｌａｂ ＧＭＭ算法能够准确分割图像。对于高度
１０ｍ图像，Ｌａｂ ＧＭＭ的平均查全率、平均查准率
和平均 Ｆ１值分别为０８４２７、０７５７０和 ０７９４８，分
别比 ＲＧＢ ＧＭＭ高００８４９、００１２６和００４９；对于
高度１５ｍ图像，Ｌａｂ ＧＭＭ的平均查全率、平均查
　　

准率和平均Ｆ１值分别为０８７５６、０７１３３和０７７８８，平
均查全率比 ＲＧＢ ＧＭＭ高 ００９３３，平均查准率比
ＲＧＢ ＧＭＭ低 ０００５７，平均 Ｆ１值比 ＲＧＢ ＧＭＭ
高００５１。显然，Ｌａｂ ＧＭＭ的性能显著优于 ＲＧＢ
ＧＭＭ，能够准确识别无人机图像中的水稻像素，具
有良好的鲁棒性。

为了更加直观地比较算法之间的性能差异，以

ＦＰＲ（假正例率）为横轴，ＴＰＲ（真正例率）为纵轴，绘
制受试者工作特征曲线（ＲＯＣ曲线），如图 ４和图 ５
所示。另外计算了各 ＲＯＣ曲线下的面积，即 ＡＵＣ
值，如表３、４所示。

算法在图像 ４、５、８、１０上的表现基本一致。
　　

图 ４　高度 １０ｍ图像分割结果的 ＲＯＣ曲线

Ｆｉｇ．４　ＲＯＣｃｕｒｖｅｓｏｆ１０ｍｉｍａｇｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ
　

图 ５　高度 １５ｍ图像分割结果的 ＲＯＣ曲线

Ｆｉｇ．５　ＲＯＣｃｕｒｖｅｓｏｆ１５ｍｉｍａｇｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ
　

ＨＳＶ ＧＭＭ和 Ａｌｌ ＧＭＭ算法在图像１、２、３、６、９上
的识别效果较差，性能波动大。在高度 １０ｍ图像
上，ＨＳＶ ＧＭＭ的ＡＵＣ值最小为０７２５５，平均值为
０８５９７；Ａｌｌ ＧＭＭ的 ＡＵＣ值最小为 ０８７９１，平均
值为０９０８８。在高度 １５ｍ图像上，ＨＳＶ ＧＭＭ的

ＡＵＣ值最小为 ０６４６８，平均值为 ０８２９６；Ａｌｌ
ＧＭＭ的 ＡＵＣ值最小为０６４５５，平均值为 ０８４３７。
ＲＧＢ ＧＭＭ算法的性能较好，在高度 １０ｍ图像上
的平均 ＡＵＣ值达到了 ０９１０１，在高度 １５ｍ图像上
为 ０８９４７，优 于 ＨＳＶ ＧＭＭ和 Ａｌｌ ＧＭＭ算 法。
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表 ３　高度 １０ｍ图像分割结果的 ＡＵＣ值

Ｔａｂ．３　ＡＵＣｖａｌｕｅｏｆ１０ｍｉｍａｇｅｓｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔ

图像序号 ＨＳＶ ＧＭＭ Ａｌｌ ＧＭＭ ＲＧＢ ＧＭＭ Ｌａｂ ＧＭＭ

图像１ ０８７０７ ０８９１７ ０９３２１ ０９６６８

图像２ ０７２５５ ０８７９１ ０８８７７ ０９３１８

图像３ ０８３６２ ０９２１３ ０９０５０ ０９４８８

图像４ ０９２８９ ０９２６０ ０９０９７ ０９２７１

图像５ ０９３７４ ０９２６０ ０９１５８ ０９３２６

平均值 ０８５９７ ０９０８８ ０９１０１ ０９４１４

表 ４　高度 １５ｍ图像分割结果的 ＡＵＣ值

Ｔａｂ．４　ＡＵＣｖａｌｕｅｏｆ１５ｍｉｍａｇｅｓｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔ

图像序号 ＨＳＶ ＧＭＭ Ａｌｌ ＧＭＭ ＲＧＢ ＧＭＭ Ｌａｂ ＧＭＭ

图像６ ０７９６４ ０８２６５ ０９１９７ ０９５９４

图像７ ０８４６０ ０８６４９ ０７４０３ ０８９８６

图像８ ０９２４７ ０９４９０ ０９４３７ ０９５１３

图像９ ０６４６８ ０６４５５ ０９３８８ ０９５０２

图像１０ ０９３４２ ０９３２６ ０９３１０ ０９３４４

平均值 ０８２９６ ０８４３７ ０８９４７ ０９３８８

但是 ＲＧＢ ＧＭＭ在图像７上的性能显著下降，ＡＵＣ
值只有０７４０３，这可能是图像７的光照强度不均匀
造成的。Ｌａｂ ＧＭＭ算法在全部 １０幅图像上均表
现出良好的性能，在高度 １０ｍ和 １５ｍ图像上的最
小 ＡＵＣ值分别达到 ０９２７１和 ０８９８６，平均 ＡＵＣ
值达到了 ０９４１４和 ０９３８８，比 ＲＧＢ ＧＭＭ分别高
００３１３和００４４１。

Ｌａｂ ＧＭＭ和 ＲＧＢ ＧＭＭ算法在１０幅图像中
的 ＲＯＣ曲线变化较小，性能较稳定，且 Ｌａｂ ＧＭＭ
始终优于 ＲＧＢ ＧＭＭ。这是由于 ＲＧＢ颜色空间易
受到光照强度的影响，而光照强度对 Ｌａｂ颜色空间
的影响较小。ＨＳＶ ＧＭＭ和 Ａｌｌ ＧＭＭ的 ＲＯＣ曲
线基本一致，这是因为在 Ａｌｌ ＧＭＭ中 Ｈ、Ｓ、Ｖ颜色
特征起主要作用。另外，ＨＳＶ ＧＭＭ和 Ａｌｌ ＧＭＭ
在图像４、５、８、１０上的 ＲＯＣ曲线与 Ｌａｂ ＧＭＭ基本
一致，而在其余图像中ＨＳＶ ＧＭＭ和ＡｌｌＧＭＭ的
ＲＯＣ曲线明显在 Ｌａｂ ＧＭＭ下方。比较 １０幅无人
机图像，图像４、５、８、１０的水稻生长状况明显优于其
余图像，使得图像的植被覆盖度较高，其他图像植被

覆盖度较低且存在较多水稻阴影。ＨＳＶ ＧＭＭ和
Ａｌｌ ＧＭＭ易将水稻阴影区域分割到水稻类别中，
导致图像分割效果不佳。

显然，Ｌａｂ ＧＭＭ算法优于 ＲＧＢ ＧＭＭ、ＨＳＶ
ＧＭＭ和 Ａｌｌ ＧＭＭ算法，对不同高度和植被覆盖度
下获取的水稻冠层图像的分割效果均最佳，具有优

　　

越的分割精确度和稳定性，能够准确地识别水稻像

素，适用于本文中的无人机图像分割。

２３　类别区分
本文提出的非监督贝叶斯方法，能够自动分割

水稻无人机图像，无需标记训练数据。该算法通过

分析像素统计特性的差异，将每个图像的像素分为

２类，即水稻和非水稻，但并不能区分 ｋ＝１为水稻
或 ｋ＝２为水稻。

定义 ｍｉ表示第 ｉ类像素在颜色通道 Ｇ上的均
值，其中 ｉ∈｛１，２｝。基于试验结果，水稻像素在颜
色通道 Ｇ上的均值总是最大，如图 ６所示。因此，
水稻类别可以检测为

ｃ＝ａｒｇｍａｘ
ｉ
ｍｉ （２６）

图 ６　水稻和非水稻在颜色通道 Ｇ上的平均像素值

分布情况

Ｆｉｇ．６　Ａｖｅｒａｇｅｐｉｘｅｌｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｒｉｃｅａｎｄｎｏｎｒｉｃｅ

ｏｎｃｏｌｏｒｆｅａｔｕｒｅＧ
　

３　结论

（１）研究了基于 Ｌａｂ颜色空间的非监督贝叶
斯 ＧＭＭ田间水稻无人机图像分割方法。Ｌａｂ颜色
空间将颜色属性从光强属性中独立出来，在一定

程度上可以降低野外多变光强环境的影响。本文

采用的非监督学习方法可以对未标记图像直接进

行分割，无需训练，这在处理复杂多样的环境和不

同高度拍摄的图像时非常有用。试验表明，该算

法能够精确识别水稻像素，对不同图像的识别精

度稳定，优于现有的基于 ＲＧＢ颜色空间的非监督
分割方法。

（２）所提出的算法在高度 １０ｍ图像中的平均
查全率、平均查准率和平均 Ｆ１值分别为 ０８４２７、
０７５７０和 ０７９４８，在高度 １５ｍ图像中分别为
０８７５６、０７１３３和 ０７７８８，优于 ＲＧＢ ＧＭＭ、
ＨＳＶ ＧＭＭ和 Ａｌｌ ＧＭＭ算法。
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