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摘  要 

随着科技的发展，无人机在精准农业领域有着广泛的应用。本文研究的内容

是基于无人机航拍图像中的烟草植株的识别与计数。烟草植株的识别和计数在烟

草种植精准管理系统中扮演着重要的角色，可以用于烟草产量的精准估计，帮助

烟农增产增收。 

本文使用无人机航拍技术采集烟草种植田的图像，使用图像处理技术自动识

别和计数烟草种植田航拍图像中的烟草植株的方法。本文研究的内容由以下四部

分组成：无人机采集烟草种植田图像、分割烟草植株候选区域、提取烟草植株候

选区域的特征和对烟草植株候选区域进行分类。 

（1） 使用无人机航拍技术从烟草田上空采集图像比使用其他地面工具采

集图像更具有优势。无人机从高空拍摄图像具有独特的视角，视野广

阔，图像射影失真小，适应于各种地形环境。无人机作业不仅效率高，

还可以避免进入烟田对烟草造成伤害。 

（2） 对烟田航拍图像进行预处理，分割出烟田航拍图像中的烟草植株的候

选区域。基于烟草植株中心区域和周围区域的色差，本文提出了两种

方法提取烟草植株候选区域：基于分水岭的直接分割候选区域法和基

于烟草植株的中心区域直接提取候选区域法。 

（3） 根据烟草植株的特征，设计用于对烟草植株候选区域进行分类的特征

向量。通过分析烟草植株叶片的颜色特征和纹理特征，设计的特征主

要包括 b 通道的直方图、H通道的均值和方差、S通道的均值和方差、

绿色通道一阶导数的均值和方差、绿色通道二阶导数的均值和方差。 

（4） 使用分类器将烟草植株候选区域分成烟草植株和非烟草植株，并在航

拍图像中标记出检测到的烟草植株的位置。本文中采用的分类器是

SVM（支持向量机），SVM 使用少数样本就能训练出准确的分类模型，

具有很强的泛化性能。 

本文提出的算法在一个自己建立的数据库上进行测试和评价，统计实验结果

可得，基于分水岭的直接分割候选区域法的平均查全率 93.47%、平均查准率为

94.48%；基于烟草植株的中心区域直接提取候选区域法的平均查全率为 93.88% 、
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平均查准率为 95.52%。通过实验结果证明了所提的两种算法的可行性和有效性，

都能满足实际应用中的需求。 

关键词：烟草植株，Lab 空间，支持向量机，无人机航拍. 
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Abstract 

With the development of technology, UAV (unmanned aerial vehicle) has been 

widely used in the precision agriculture. This paper is to recognize and count tobacco 

plants base on aerial images of UAV. Tobacco plants recognition and counting play an 

important role in the precision management system of tobacco planting, and can be 

applied to precise estimation of the yield of the tobacco, thus helping farmers to increase 

production and income. 

In this paper, UAV aerial photography technology is used to collect images of 

tobacco planting fields, and image processing technology is used to automatically 

recognize and count tobacco plants in aerial images. This paper consists of the 

following four parts: acquiring the images of tobacco planting field by UAV, 

segmenting the candidate regions of tobacco plants, extracting the feature of the 

candidate regions of tobacco plants and classifying the candidate regions of tobacco 

plants. 

(1) It is of more advantages to apply UAV aerial technology than other ground 

tools to collecting images from tobacco fields. UAV aerial photography from 

the high sky has a unique visual angle, wide viewing field and small projective 

distortion, and can adapt to a variety of terrain environment. UAV aerial 

operation is not only of high efficiency, but also can avoid entering the tobacco 

field and cause damage to tobacco plants. 

(2) The aerial tobacco image is preprocessed, and the candidate regions of tobacco 

plants in the aerial tobacco image are segmented. Based on the chromatic 

aberration between the central area and the surrounding area of tobacco plants, 

two methods are proposed to segment the candidate regions: direct 

segmentation candidate regions method based on watershed, and direct 

segmentation candidate regions method based on the central region of tobacco 

plants. 



汕头大学硕士学位论文                                                                 Abstract 

IV 
 

(3) According to the characteristics of tobacco plants, the feature vector for the 

classification of tobacco plant candidate regions is designed. The color 

features and the texture features of tobacco leaves are analyzed, and the feature 

vector include the histogram of b channel, the mean and variance of H channel, 

the mean and variance of S channel, the mean and variance of the first 

derivative of the green channel, as well as the mean and variance of the second 

derivative of the green channel. 

(4) Use the classifier to class the tobacco plant candidate regions into tobacco 

plants and non-tobacco plants, and mark the position of the tobacco plants 

detected in the aerial image. The classifier used in this paper is SVM (Support 

vector machine), which can use few samples to train an accurate classification 

model, with a strong generalization ability. 

In this paper, the algorithm proposed is tested and evaluated on a database which 

is setup by our group. The average recall rate and the average precision ratio of direct 

segmentation candidate regions method based on Watershed is 93.47% and 94.48% 

respectively; the average recall rate and the average precision ratio of direct 

segmentation candidate regions method based on the central region of tobacco plants is 

93.81% and 93.65% respectively. The feasibility and validity of the two proposed 

algorithms are proved by the experimental results, and both of them can satisfy the 

needs of actual application. 

Key words: Tobacco Plants; Lab space; SVM; Unmanned Aerial 
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第 1 章  绪  论 

1.1 烟草行业背景 

中国是世界上位列首位的烟草大国，每年的烟叶种植面积和卷烟产销量都占

世界总的三分之一以上[1]。据统计，2014 年我国烟草种植面积达 1837 万亩，烟

草行业上缴工商税利达到 10517.6 亿元人民币。烟草是我国主要的经济作物和重

要的税收来源，关系到国计民生。但是，吸烟有害人们身体健康且容易上瘾，过

量吸烟会导致患肺癌和其他心血管疾病的几率增加，需要适当控制人们吸烟。烟

草生产链背后存在高额的利益，驱使国家通过颁布一系列的法律条文，确定烟草

专卖制度规范烟草市场，实施“统一领导、垂直管理、专卖专营”等政策。在全

国各地都设立了烟草行政机关和烟草经营机构用于管理烟草的生产和销售。国家

对烟草的整条生产链从种植、到生产、到销售都实行了严格的监管，防止不法分

子制造假烟随意定价等行为扰乱烟草市场和危害人们健康。 

种植申请 土地确认 翻耕落实 移栽烟草 生长过程

烟农到烟草
工作站申请

烟草种植

烟草技术人员
与烟农测量要
种植的烟田面
积，确认烟田

的位置

烟草技术人
员确认烟田

的翻耕情况

烟农移栽烟
草幼苗，烟
草技术人员
清点烟草棵

数

烟草技术人员对
烟草生长过程提
供技术支持，烟
草公司对成熟的

烟草进行收购

图 1-1 烟草种植现有的模式 

近年来，烟草种植管理的现有模式如图 1-1 所示。在种植烟草之前，烟农需

要到烟草机构申请种植烟草；然后，烟草技术人员去烟农的烟草种植田确认所要

种植的面积和所在位置；在烟草种植田面积确认后，烟农对烟草种植田进行翻耕，

烟草技术人员检测烟田翻耕是否合格；然后，烟农对将烟草幼苗移栽至翻耕好的

土地，烟草技术人员再次到烟田中给与技术指导和清点种植的烟草植株的数量；

最后，在烟草生长过程中烟草技术人员为烟农提供技术支持，烟农将成熟的烟草

出售给烟草公司。其中，烟草技术人员清点烟草植株的数量的目的是政府机构需
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要按烟草植株种植的株数对烟农实施经济补贴，另一方面通过清点烟草植株的株

数用来估算烟草的产量，根据产量可以通过适当的政策手段对烟草种植的面积实

施调节，防止种植过多或者过少，已维持烟草种植的稳定发展。 

1.2 课题研究意义 

为保持烟草行业持续稳健发展和实现精准控制，国家局提出“控产量、稳价

格、提结构、降库存”等重点工作，需要进一步加大对烟草的监管力度和优化种

植生产环节。从图 1-1 中可以知，在现有的烟草种植环节中，需估算烟草的产量，

用于烟草机构对烟草种植的精准控制和实行惠农政策按产量给予烟农经济补贴。

在传统的烟草产量估算主要存在两种方法：一种方法是通过测量烟草种植的面积

来估算烟草产量，这种方法的速度快，但由于烟田是不规则的形状，可能导致测

量的面积不准确，另外烟草种植的疏密程度存在一定的差异，可能引起估算产量

的结果的误差较大，不能用于精确的估计烟草的产量；另一种方法是通过专业的

烟草技术人员到烟草种植田中人工清点烟草的株数，但是这种方法的效率低、数

据可靠性差、数据不易于被存储。这些低效率、高误差的传统方法已经难以满足

当前的烟草种植需求，相关的技术需要进一步的更新。 

种植申请 土地确认 翻耕落实 移栽烟草 生长过程

烟农到烟草
工作站申请

烟草种植

烟草技术人员
与烟农测量要
种植的烟田面
积，确认烟田

的位置

烟草技术人
员确认烟田

的翻耕情况

烟农移栽烟
草幼苗，使
用无人机航
拍进行清点

烟草植株

烟草技术人员对
烟草生长过程提
供技术支持，烟
草公司对成熟的

烟草进行收购

图 1-2 改进后的烟草种植模式，使用无人机航拍代替传统的烟草植株清点方法 

精准农业是当前全球农业发展的趋势，它改变了传统生产模式，使农业种植

走向科学，将农业推向机械化和智能化，烟草种植的精准管理是精准农业领域中

的一个研究热点。本文研究的出发点是提出一种高效准确的计数烟草植株的株数

的方法代替落后的传统方法，所提出的方法可以用于对烟草产量的精准估计，以

及用于对烟草种植的精准管理。为了实现这一目的，我们设计了一种新的清点烟
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草植株的方法，基于无人机航拍图像的烟草植株识别与计数方法。被提出的方法

中使用了两个重要的技术手段：无人机航拍技术和图像处理技术。使用无人机的

航拍代替人工用于采集烟田的图像，然后通过图像处理技术自动识别和计数出航

拍图像中的烟草植株。将这两种现代化技术相结合，可以实现快速精确的清点烟

田中烟草植株的棵数，有利于提高生产效益，被改进后的烟草种植模式如图 1-2

所示。 

1.3 研究思路 

无人机是近几年发展最为迅速的领域之一。早期的无人机生产成本高，昂贵

的无人机主要应用于军事领域和科学研究，但随着近几年科技的发展，无人机技

术的不断革新，无人机开始走进人们的消费领域越来越受到人们追捧，被应用到

各个领域。在国内无人机领域中，涌现出一大批无人机研发公司包括深圳大疆创

新、零度控制、极飞、亿航等公司。这些公司都属于创业型高科技公司，它们所

研发出无人机性能优良、价位适当，使得无人机被应用于农业植保、航拍摄影、

地形测绘、抢险救援、军事侦察以及物流传送等领域。 

农业植保无人机是无人机在精准农业领域的一个重要应用。在农业植保方面

大疆公司 2016 年推出了 MG-1S 农业植保无人机，这是继 2015 发布的 MG-1 农业

植保无人机的升级版，它配置了农业管理平台用于农业精准管理，它是无人机在

精准农业领域应用的一个标志性的成果。MG-1S 主要用于智能农业喷洒防治，可

以精准均匀的喷洒农药、操作简单、作业效率高，能够为农业生产节省大量的人

力物力避免人工喷洒农药的危害，有利于环境保护。 

在无人机上可以搭载各种各样的传感器用于采集数据，其中摄像头是无人机

上一个非常重要的图像采集传感器。利用无人机上的摄像头可以实现低空航拍，

无人机的航拍功能改变我们的拍摄视角和解决问题的方法。航拍使我们可以从空

中俯瞰地面场景，它深受摄影爱好者的青睐，因为视角的变换可以拍摄出更惊人

更动人心魄的作品；航拍也被广泛的用于科学研究中，宜树华等人[2]使用无人机

航拍技术研究青藏高原地图草地生态系统，张成涛[3]研究了无人机航拍图像拼接

技术，葛均强[4]、陆泽萍[5]等研究了基于无人机的三维重建等。 

在本论文中，使用无人机航拍技术和图像处理技术解决传统烟草种植管理中
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对烟草产量估计的方法中效率低、误差大等问题。经过调研发现本文所提出的基

于无人机航拍图像的烟草植株识别和计数的方法，这是目前无人机在烟草种植领

域的最新的应用。人或者地面机械进入烟田中对烟草植株进行操作容易刮伤烟叶、

带入其他烟田的烟草病毒，对烟草造成不必要的伤害；另外，烟草种植地很多都

位于丘陵地带且烟草田分布比较分散，不利用使用地面大型机械化操作。然而，

无人机比较轻便，易于搬动和携带，作业效率高，对环境适应能力强，适合用于

交通不发达的山区地带执行任务。无人机航拍采集数据时位于烟草田的上空，空

间分辨率高，可以用于图像处理识别烟草植株，不与烟草植株发生近距离直接接

触，可以减少操作过程中对烟草的伤害。航拍采集的图像中包含的信息量大、易

于存储、传输和处理，可以对有疑问的数据进行再次核查，此外航拍得到的图像

除了清点烟草植株的棵数外还可以用于检测烟草病毒、监测烟草植株的生长状况

等应用。 

 

图 1-3. 使用无人机航采集的烟田图像，红色实现标记的区域是烟田区域，红色圆圈标记

的是一颗烟草植株  
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出于无人机在解决问题上的优点，无人机航拍技术是我们解决烟草植株清点

问题的重要手段。将无人机飞于烟草田上空，垂直向下拍摄，可以采集到如图 1-

3 所示的烟草田航拍图像。与站在地面角度拍摄出的图片相比，无人机航拍的图

像的射影失真较小，所拍摄的场景更大。得到无人机航拍采集烟草田图像后，接

下来的任务是对图像中的烟田中的烟草植株的棵数进行清点。 

在本文中作者并不准备研究无人机航拍技术本身，只是使用现成的无人机航

拍技术采集图像，研究的核心对象是识别和计数无人机航拍所采集的图像中烟草

植株。图 1-3 是使用无人机航拍采集到的一幅烟草田图像，图 1-3 中的红色实线

标记出的区域是种植的烟草田，红色圆圈标记的是一棵烟草植株。从图像中可以

观察到，烟草植株成行种植，行与行之间的间隔近似相等。此外，除烟草植株以

外场景中还存在其他很多的绿色植物，比如：玉米、树木、卷心菜和野草等。现

在我们的任务是计数出烟田图像中有多少棵烟草植株，我们可以通过人工数数的

方法在图片中一棵一棵的识别和计数出烟草植株的棵数，但是这种方法仍然是一

种非常耗时枯燥低效的方法。既然这样，为什么我们不使用图像处理的技术呢？

通过图像处理技术让计算机自动识别烟草植株，然后计数出烟草植株的棵数。 

目前，数字图像处理被广泛的应用到安防、医学、工业检测、天文、军事等

领域。但是农业领域本身比处于较落后的状态，所以数字图像处理在农业领域的

应用还处于初级阶段。数字图像处理在农业中主要用于的植物识别和检测，Moore

等人[6]使用神经网络算法对棉田图像中的昆虫进行识别和分类；Arefi 等人[7]利

用图像处理识别成熟的西红柿，用于机器人采摘自动采摘；Yang 等人[8]利用数字

图像处理对杂草的密度和分布进行分析，实现变量喷药；Arivazhagan 等人[9]利

用图像对检测植物叶片的不健康区域，并对叶片所患疾病进行诊断；Kai 等人[10]

利用颜色空间分割出玉米病害，然后使用 BP 神经网络对病害进行分类识别。 

数字图像处理从 20 世纪 20 年代开始发展到现在已经快 100 年的历史，数字

图像处理技术主要研究的内容包括：图像数字化、图像增强、图像复原、图像变

换、图像编码压缩、图像分割、图像描述、图像分类等[11]。从航拍采集到的图像

分析可以得到，在本论文中我们将涉及到的图像处理技术主要包括图像增强、图

像分割、图像分类等技术。 

在对烟草植株识别和计数的算法设计过程中我们将会面临两个难题：一是相
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邻的烟草植株交叉在一起，为了对烟草植株的计数需要将相互连接在一起的烟草

植株分成单棵植株，然而分割连在一起的同类目标物体一直都是图像处理领域的

难题，因为它们存在类内相似性；二是航拍图像中还存在很多其他未知的绿色非

烟草植株，在对烟草植株计数之前需要将烟草植株从图像中分类出来。在本文中

设计了两种方法用于解决第一个问题，主要是根据烟草植株中心区域与周围区域

的存在的色差，将图像分成若干烟草植株候选区域，候选区域可以分为两类：烟

草植株和非烟草植株，其中包含烟草植株的候选区域的连通域中有且只包含有一

棵烟草植株，并且该连通域的形状和大小接近所包含的烟草植株。本文根据烟草

植株的颜色特征和纹理特征设计了一组用于识别烟草植株的特征向量，然后使用

特征向量训练 SVM 分类模型用于对候选区域进行分类，最终实现了对航拍烟田图

像中烟草植株的自动识别与计数。 

无人机航拍烟

田图像

图像预处理分

割出候选区域

提取候选区域

的特征

分类识别

烟草植株数量

和位置

训练分类模型

 

图 1-4 烟草植株识别与计数的算法框架 

整个烟草植株识别与计数的设计方案的流程图如图 1-4 所示。首先，使用无

人机航拍技术采集烟田图像；然后，对航拍图像进行预处理，分割出烟草植株候

选区域；然后，提取烟草植株候选区域的特征用于分类模型对烟草候选区域进行；

最后，根据分类结果在航拍图上标记出来检测到的烟草植株的位置和图片中烟草

植株的数量。 



汕头大学硕士学位论文                                                             第 1 章 绪论 

7 
 

1.2 主要研究内容及结构安排 

本论文研究的主要内容是提出了一种基于无人机航拍图像的烟草植株的自

动识别与计数。论文主要由五个章节构成： 

第一章主要介绍了课题研究的背景、意义、目的和研究思路。分析了烟草种

植的经营生产方式，发现烟草种植现有方法中存在的相关问题和解决这些问题的

重要性，提出了解决问题的相关方法，阐明了使用无人机航拍采集图像和使用图

像处理识别和计数烟草植株的合理性和优越性。 

第二章介绍图像处理相关理论。介绍了常见的颜色的空间，以及它们之间的

相互转换；介绍了基本的图像形态学操作，以及由基本操作组合成的高级算法；

介绍了分水岭算法的基本概念；介绍了 SVM 分类器的基本原理。 

第三章介绍本文提出的烟草植株识别和分类方法。详细的描述了两种烟草植

株候选区域的提取步骤：基于分水岭的直接分割候选区域法和基于烟草植株的中

心区域直接提取候选区域法；设计了用于烟草植株候选区域分类的特征，特征中

包括了 b 通道的直方图、H 通道的均值和方差、S 通道的均值和方差、绿色通道

的一阶导数的均值和方差以及绿色通道二阶导数的均值和方差。 

第四章对算法测试和评价。使用大疆 Phantom 4 无人机采集烟田航拍图像，

建立自己的烟田航拍图像数据库。将第三章设计的算法在建立的数据库上进行测

试，通过统计测试结果对算法的可行性进行分析和评价。并使用查全率和查准率

两个指标对算法进行衡量。 

第五章是总结与展望。该部分对全文的研究工作做出总结，同时也对以后的

工作提出设想与展望。 
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第 2 章  图像处理相关基础 

2.1 引言 

图像处理技术可以大致分为三个级别：初级处理、中级处理和高级处理。初

级的图像处理是指对图片进行去噪、锐化、对比度增强等改善图片质量的操作；

中级的图像处理是指提取图像中感兴趣区域的边缘、轮廓和目标物体；而高级的

图像处理是指视觉认知功能，使计算机能“理解”已识别目标物体。目前，初级

的图像处理已经相对成熟，中级的图像处理被广泛的开发应用于实际生活生产中，

高级图像处理仍在不断的探索前进中。本论文设计中所涉及到的图像处理属于初

级和中级图像处理的范畴。主要使用了图像增强、图像分割以及图像分类等技术。 

在这一章中，我们将介绍一些重要的图像处理的相关知识。主要介绍的内容

包含颜色空间的转换，形态学基本操作，分水岭等算法，机器学习。这些算法将

被用在我们研究的自动烟草植株识别和计数算法中。 

2.2 颜色空间 

颜色是物体最明显的特征，颜色特征具有尺度不变性，对光照环境等噪声不

敏感，被常用于提取和识别图像中的目标物体。常见的颜色空间包括 RGB、HSV、

LAB、CMY 等。它们都有着各自的特点，RBG 是实际中最常用的模式，用于图

像的显示和存储；HSV 颜色空间是一种符合人眼的描述和解释的颜色模式，它

将颜色和亮度信息分开表示；Lab 颜色空间具有很宽的色域；CMY 被用于彩色

打印机。不同的颜色空间之间可以进行相互转换，这些颜色空间按着应用分可以

分为两类，一类是用于硬件设备传输、显示和存储图像，比如：显示屏显示图像、

打印机打印图片等；另一类是用于视觉感知，这类颜色空间是基于人的视觉感知

系统。 

2.2.1 RGB 颜色空间 

RGB 颜色空间是用种最常用的颜色模式，它是由 NTSC（美国国家电视系统

委员会）为 CRT（彩色电视荧光屏，阴极射线管）上显示彩色图像而提出的一种
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模型，它的基本原理是红、绿、蓝三原色按着不同的比例混合能生成任何一种彩

色。因此，可以用一个三维向量（R，G，B）表示一种颜色，向量的三个分量分

别表示红色、绿色、蓝色的亮度值。为了方便处理，将所有的颜色值归一化，即

R、G 和 B 的取值范围在[0，1]区间内，值越大表示越亮，值越小表示越暗，那

么 RGB 颜色模式可以用一个基于笛卡尔坐标系上的单位立方体表示，如图 2-1

所示。红色、绿色和蓝色分别位于立方体的顶点（1，0，0）、顶点（0，1，0）和

顶点（0，0，1）上，黑色位于原点（0，0，0）处，白色位于离原点最远的顶点

（1，1，1），立方体上的其余三个顶点分别表示青色、深红色和黄色，其他的任

何颜色可以用一个（r，g，b）的三维向量表示。在黑色和白色连接成的对角线上

的点的三个分量的值都相对，所以呈现出灰色。 

B

G

R

(1,0,0)

(0,1,0)

(0,0,1)

红色

绿色

蓝色
青色

品红

黑色

白色
(1,1,1)

(0,0,0)

黄色

 

图 2-1 RGB 颜色空间模型 

在 RGB 颜色空间中，一幅数字图像 I 可以用红色通道𝐼𝑟、绿色通道𝐼𝑔和蓝色

通道𝐼𝑏三个通道表示，每个像素的颜色由像素在这三个通道的灰度联合表示。当

显示器显示 RGB 图像时，将红绿蓝三个通道图像在显示器屏幕上混合生成一幅

彩色图像。在 RGB 颜色模式中，图像的三个通道具有很强的关联性，单个通道

下可以得到物体的纹理和灰度信息，但不携带颜色信息。在实际的应用中经常需

要分割出某种颜色的区域，直接在 RGB 空间中分割时需要将三个颜色通道的灰
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度值进行同时处理，在农业应用中识别绿色植物，经常需要分割出绿色的植物区

域和土壤背景区域。由于 RGB 是常用的图像表示空间，为了减少计算量，通常

不进行颜色空间转换而是直接在 RGB 颜色空间中将绿色区域分割出。研究表明

在 RGB 空间中使用一些简单的颜色指标就可以很好的将绿色植物区域和土壤背

景区域分割开。1995 年，Woebbecke[12]在 RGB 颜色空间中使用色度因子成功的

将绿色植物和土壤背景进行分割，这些因子包括r − g，g − b，|g − b |/|r −

g|，2g − r − b，这些因子分割绿色植株和背景时不受光照、尺度大小等环境条

件的影响具有较好的鲁棒性。实验进一步表明，使用2g − r − b这个因子的分割

效果比使用其他因子分割效果更好，这个因子被定义为过绿指标（Excess Green）。

随后，2003 年 Mao 等人[13]将过绿指标用于分离农作物和土壤背景的应用中，并

与其它两种方法进行对比实验，实验结果表明过绿指标优于其它两种方法。 

过绿因子的表达形式可以改写为2g − (r + b)，说明是将红色通道和绿色相

加后与绿色的两倍进行比较，相当于将红色通道和绿色通道的灰度值捆绑在一起，

为什么不将绿色通道分别与红色通道和绿色通道进行单独比较了？在本文中我

们使用了一种可调节的过绿操作，用于分割绿色区域。在图 2-1 中可以发现，立

方体中的顶点(0，1，0)表示的是绿色的点，绿色中该点的饱和度最高，离这个顶

点越近的点的颜色的饱和度越大。对于表示绿色的点（r，g，b）可以理解为是

绿色的分量的灰度值比红色分量和蓝色分量的灰度值都大，即g − r > 𝑑𝑖𝑓𝑓𝑔𝑟且

g − b > 𝑑𝑖𝑓𝑓𝑔𝑏，其中𝑑𝑖𝑓𝑓𝑔𝑟和𝑑𝑖𝑓𝑓𝑔𝑏是两个大于等于零的常参数，通过调节这两

个参数的大小可以控制绿色的饱和度，这两个参数越大分割出的绿色的饱和度越

高，在立方体中符合该条件的绿色的点如图 2-2 中的阴影区域所示，阴影区域相

当于是用两个平面从立方体上截取得到的一个角。 

根据以上所示的可调节的过绿操作，对于一幅用 RGB 颜色模式表示的图像，

可以得到一个分割绿色区域的表达式，如式 2-1 所示。调节𝑑𝑖𝑓𝑓𝑔𝑟和𝑑𝑖𝑓𝑓𝑔𝑏得到

不同的实验结果，如图 2-4 所示，通过增大𝑑𝑖𝑓𝑓𝑔𝑟和𝑑𝑖𝑓𝑓𝑔𝑏可以去除一些饱和度

偏低的绿色区域。 

𝐼𝑔𝑟𝑒𝑒𝑛_𝑟𝑒𝑔𝑖𝑜𝑛 = 𝐼𝑔 − 𝐼𝑟 > 𝑑𝑖𝑓𝑓𝑔𝑟  ∩  𝐼𝑔 − 𝐼𝑏 > 𝑑𝑖𝑓𝑓𝑔𝑏               （2 − 1） 
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B

G

R

(1,0,0)

(0,1,0)

(0,0,1)

红色

绿色

蓝色
青色

品红
(1,1,1)

(0,0,0)

(diffgr,  diffgb, 0)

(0,  1, 1-diffgb)

(1-diffgr,  1, 0)

黄色

 

图 2-2 阴影区域的点表示符合条件的绿色，调节𝑑𝑖𝑓𝑓𝑔𝑟和𝑑𝑖𝑓𝑓𝑔𝑏可以改变阴影区域的大小

和形状 

 

图 a 𝑑𝑖𝑓𝑓𝑔𝑟 = 0和𝑑𝑖𝑓𝑓𝑔𝑏 = 0 
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图 b 𝑑𝑖𝑓𝑓𝑔𝑟 = 0.08和𝑑𝑖𝑓𝑓𝑔𝑏 = 0.7 

图 2-4 图 a 和图 b中使用不同的𝑑𝑖𝑓𝑓𝑔𝑟和𝑑𝑖𝑓𝑓𝑔𝑏参数分割绿色区域 

 

2.2.2 HSV 颜色空间 

RGB 颜色空间可以很好的运用于硬件设备的显示中，但是不符合人眼视觉系

统的感知模式，人无法根据三原色的混合比例得知是何种颜色。人眼外部的光进

入眼睛后能在视网膜上成像的原因是视网膜上分布着两种光感受器锥状体和杆

状体。锥状体位于视网膜的中央凹，大概有 600 万到 700 万个之间，它们的主要

是对颜色非常敏感，用于感知颜色。在视网膜的表面大概分布了 7500 万到 15000

万个杆状体，它们对光强很敏感，但无法感知颜色。人眼将颜色和光强分开感知，

用锥状体和杆状体分别感知，例如在晚上月光下的时候，因为只有杆状体受到刺

激，锥状体没有受到刺激，所以人眼看到物体只有亮度没有颜色。 

在 1939 年，Munsell [14]提出了具有视觉感知的 HSV 颜色模式的概念。直到

1978 年 A.R.Smith [15]使用一个倒立圆椎体模型表示 HSV 颜色空间，如图 2-5 所

示。HSV 颜色空间是根据人眼视觉系统工作的特征建立的，它包含色调 H（Hue）、
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饱和度 S（Saturation）和亮度 V（Value）三个颜色通道。色调 H 用来表达颜色属

性，它的取值范围0°~360°，其中0°表示红色、120°表示绿色、240°表示蓝色等；

饱和度 S 表示颜色的纯度，它与三原色的混合比例有关，当三原色等比例混合时

呈白色纯度最小饱和度等于 0，饱和度越高呈现出来的颜色越浓艳，饱和度越低

呈现出来的颜色越暗淡；亮度 V 表示的是明暗程度。 

 

图 2-5 HSV 空间模型图 

数字图像通常使用 RGB 颜色空间表示，所以在使用 HSV 对图像进行处理前

需要将图像从 RGB 颜色空间转换到 HSV 颜色空间中。根据文献[16][17]可得，RGB

空间中的任意一点(R，G，B)，其中 R，G，B∈ [0，1]，可以通过式 2-2 所示公式

进行可将 RGB 空间转换至 HSV 空间。 

{
 
 
 
 
 

 
 
 
 
 
𝑉 = max(R, B, G)                                                                               

𝑆 = {

𝑉 −min (𝑅, 𝐺, 𝐵)

𝑉
                                                当 V ≠ 0 

0                                                                      其它

𝐻 =

{
  
 

  
 60 ×

(𝐺 − 𝐵))

𝑉 − min (𝑅, 𝐺, 𝐵)
                                   当 V = R

120 + 60 ×
𝐵 − 𝑅

𝑉 −min (𝑅, 𝐺, 𝐵)
                        当 V = G

240 + 60 ×
𝑅 − 𝐺

𝑉 −𝑚𝑖𝑛(𝑅, 𝐺, 𝐵)
                         当 V = B

                   （2 − 2） 
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2.2.3 Lab 颜色空间 

Lab 颜色空间是有 CIE（国际照明委员会）制定的一种颜色模式[16]。它将亮

度和颜色信息分开表示，通道 L 表示亮度、a 通道和 b 通道表示颜色。在 Lab 空

间中的颜色分布是均匀的，两种不同颜色的差异和它们在颜色空间中的距离成正

比。 

从 RGB 空间转换到 Lab 空间之前，需要将 RGB 空间转换到 CIE-XYZ 空间中，

XYZ 空间与 Lab 相互关联，Lab 空间是由 XYZ 空间推导出。XYZ 是假想的颜色，X

轴表示红色，Y 轴表示绿色，Z 轴表示蓝色，XYZ 可以表达极高饱和度的颜色，所

以 Lab 具有很宽的色域。RGB 空间转换到 XYZ 空间的公式如式 2-11 所示：  

[
X
𝑌
𝑍
] = [

0.412453 0.357580 0.180423
0.212671 0.715160 0.072169
0.019334 0.119193 0.950227

] [
𝑅
𝐺
𝐵
]                     （2 − 3） 

其中 X 的取值范围是[0，095047]，Y 的取值范围[0，1]，Z 的取值范围[0，

1.0883]。在将 XYZ 空间转换到 Lab 空间之前，需要对 X 和 Z 进行归一化处理，如

式 2-4 和式 2-5 所示，将 X 和 Z 的取值范围变换到[0，1]。从 XYZ 空间转换到 Lab

的公式如式: 

X =
𝑋

𝑋𝑛
，                                      其中𝑋𝑛 = 0.950456                      （2 − 4） 

Z =
𝑍

𝑍𝑛
，                                      其中𝑍𝑛 = 1.088754                       （2 − 5） 

{
 
 

 
 L = {

116 × 𝑌
1
3 − 16                  当 Y > 0.008856

903.3 × 𝑌                            当 Y ≤ 0.008856

a = 500(f(X) − f(Y))                                                  

b = 200(f(Y) − f(Z))                                                 

                          （2 − 6） 

其中，f(t)的函数形式如式 2-7 所示： 

f(t) = {
𝑡
1
3                                          当 t > 0.008856时

7.787𝑡 +
16

116
                     当 t ≤ 0.008856时

                    （2 − 7） 

 

2.3 形态学处理 

形态学起源于生物学研究关于动植物的形态和结构的分支。数学形态学是以



汕头大学硕士学位论文                                                第 2 章  图像处理相关基础 

15 
 

形态学思想为基础使用集合论表达的方法。在图像处理中使用数学形态学的方法

借助具有一定形态结构的结构元素去度量和提取图像中的具有相对应的形状，从

而实现识别和分割图像中目标物体。形态学图像处理中有四个基本的操作膨胀、

腐蚀、开操作和闭操作[18][19]。形态学图像处理被常用于图像去噪、提取边界、提

取区域骨架、填充孔洞[20]、矫正光照不均等，这些算法是通过四种基本的形态学

处理的不同组合实现的。 

2.3.1 形态学的基本操作 

假设 f（x，y）表示一幅灰度图像，b（x，y）表示一个平坦的结构元。当 b

的原点位于（x，y）时，用结构元 b 在（x，y）处对图像 f 进行腐蚀的定义是图

像 f 与结构元的重叠区域中的最小灰度值。使用公式表示结构元 b 对图像 f 中的

点（x，y）进行腐蚀的如式 2-8 所示： 

[𝑓 ⊝ 𝑏](𝑥, 𝑦) = min
(𝑠,𝑡)∈𝑏

{𝑓(𝑥 + 𝑡, 𝑦 + 𝑠)}                             （2 − 8） 

其中符号⊝表示腐蚀，（s，t）表示结构元 b 的大小。通常情况下 b 的大小 s

和 t 设为奇数，原点位于中心，比如设结果元的 b 原点为位于中心、大小为 3×3

的方形结构元，那么使用这个结构元对图像 f 中的点（x, y）腐蚀的结果是 f 和

b 重叠区域的 9 个像素点的灰度值{𝑓(𝑥 − 1, 𝑦 − 1), 𝑓(𝑥 − 1,   𝑦), 𝑓(𝑥 − 1, 𝑦 +

1), 𝑓(𝑥, 𝑦 − 1), 𝑓(𝑥, 𝑦), 𝑓(𝑥, 𝑦 + 1), 𝑓(𝑥 + 1, 𝑦 − 1), 𝑓(𝑥 + 1, 𝑦), 𝑓(𝑥 + 1, 𝑦 +

1)}中的最小值。通过历遍 f 中的所有像素点（x，y）可以获得 b 对整幅图像的

腐蚀结果。 

类似的，平坦结构元 b 的原点位于（x，y）时对图像 f 的膨胀定义为 f 与 b

的重叠区域的最大灰度值。使用⊕表示膨胀，在（x，y）处 b 对 f 的膨胀可以用

数学公式表达，如式 2-9 所示。 

[𝑓 ⊕ 𝑏](𝑥, 𝑦) = 𝑚𝑎𝑥
(𝑠,𝑡)∈𝑏

{𝑓(𝑥 + 𝑡, 𝑦 + 𝑠)}                      （2 − 9） 

腐蚀和膨胀是形态学中的两个最基本的操作。对图像进行腐蚀的时候，腐蚀

后的图像比原图像要暗，它可以消除比结构元小的亮噪声，如图 2-6 c 所示，效

果类似于最小值滤波器。当对图像进行膨胀的时候，膨胀后的图像比原图像要亮，

它可以消除比结构元小的暗噪声，如图 2-6 b 所示，效果类似于最大值滤波器。 
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          a                       b                       c         

图 2-6  a 图为原图，b图为膨胀结果图，c图为腐蚀结果图 

对图像单独使用膨胀或者腐蚀操作的作用并不是很大，但可以将这两种最基

本算法以不同的方式组合成高级的算法，具有更加强大的功能。使用同一结构元

b 对 f 首先进行腐蚀操作，然后进行膨胀操作称为开操作，用空心圆圈表示开操

作，则开操作的数学表达式如式 2-10 所示；类似地，使用同一结构 b 对图像 f 首

先进行膨胀操作，然后进行腐蚀操作称为闭操作，用实心点表示闭操作，则闭操

作的数学表达式如式 2-11 所示。 

𝑓 ∘ 𝑏 = (𝑓 ⊝ 𝑏)⨁𝑏                                                             （2 − 10） 

𝑓 ⋅ 𝑏 = (𝑓 ⊕ 𝑏)⊝ 𝑏                                                           （2 − 11） 

开操作用于抑制比结构元小的亮噪声，闭操作用于抑制比结构元小的暗噪声，

相对于膨胀和腐蚀而言这两种操作的优点是不改变图像的整体亮度。这两种操作

分别可以处理亮噪声和暗噪声，常常被联合起来形成形态学滤波器用于图像平滑

和噪声去除。 

腐蚀可以细化图像中的一些区域，膨胀可以粗化一些区域，膨胀和腐蚀的差

可以增强边界区域。用结构元对图像分别进行膨胀和腐蚀或相减可以得到形态学

梯度图像，形态学梯度的表达式如式 2-12 所示。形态学梯度的处理效果类似于

图像微分的效果，图像中的边缘部分被增强而同质区域被抑制。 

𝑓 = (𝑓 ⊕ 𝑏) − (𝑓 ⊝ 𝑏)                                      （2 − 12） 

在实际的图像采集中，存在光照不均的现象不利于从图像中提取目标物体。

然而，通过形态学顶冒变换可以矫正光照不均对图像的影响，顶冒变换的表达式

如式 2-13 所示。顶冒变换是使用原图像减去对原图像开操作后的图像，开操作
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可以删除图像中比结构元小的较亮的目标物体留下近似背景，通过从原图像中减

去该近似背景可以使背景会变得更加均匀，顶冒变换常常被用于图像预处理。类

似地，用结构元对图像进行闭操作，然后与原图像相减，被称为底帽变换，常用

于处理亮背景中的暗物体，底帽变换的数学表达式如式 2-14 所示。 

𝑇ℎ𝑎𝑡(𝑓) = 𝑓 − (𝑓 ∘ 𝑏)                                           （2 − 13） 

𝐵ℎ𝑎𝑡(𝑓) = (𝑓 ⋅ 𝑏) − 𝑓                                           （2 − 14） 

2.3.2 形态学重建 

形态学重建[21]是图像处理形态学中一个非常重要的算法。形态学重建需要

一幅模板图像 g、一幅标记图像 f 和一个结构元 b，其中𝑓 ≤ 𝑔。则 f 关于的 g 的

1 次侧地膨胀可以定义为式 2-15 所示： 

𝐷𝑔
(1)(𝑓) = (𝑓 ⊕ 𝑏) ⋀ 𝑔                                          （2 − 15） 

其中⋀表示取图像(𝑓 ⊕ 𝑏) 和 模板图像𝑔  中每个对应像素坐标（x，y）中的

最小值。式 2-15 表明 1 次侧地膨胀是先用结构元 b 对 f 进行膨胀得到𝑓 ⊕ 𝑏，然

后像素坐标（x，y）的灰度值取𝑓 ⊕ 𝑏和 g 中的最小值。使用递归的方法可以得

到 f 关于 g 的 n 次侧地膨胀，如式 2-16 所示 

𝐷𝑔
(𝑛)(𝑓) = 𝐷𝑔

(1)[𝐷𝑔
(𝑛−1)(𝑓)]                                      （2 − 16） 

有了以上的侧地膨胀的基本公式，模板 g 和标记 f 的膨胀形态重建𝑅𝑔
𝐷(𝑓)可

以定义为 f 关于 g 的侧地膨胀不断迭代到稳定，即第 k 次侧地膨胀和第 k-1 次

侧地膨胀的结果相同，如式 2-18 所示。类似地，还有腐蚀形态学重建，但本文

不对它进行进一步的介绍。 

𝑅𝑔
𝐷(𝑓) = 𝐷𝑔

(𝑘)(𝑓)       ，且𝐷𝑔
(𝑘)(𝑓) = 𝐷𝑔

(𝑘−1)(𝑓)          （2 − 18） 

为了更好的理解形态学重建的作用，以一个一维的形态学重建作为案例说明，

如图 2-7 所示。图中的红色曲线表示模板图像 g，蓝色曲线表示标记图像 f，黑色

曲线表示 f 关于 g 的膨胀重建。使用一个结构元对 f 进行重复的膨胀，每次膨胀

后的结果取𝑓 ⊕ 𝑏与模板 g 中的最小值，经过多次操作后达到一个稳定不变的状

态，如图 2-7 中的右图中的黑色曲线所示。 
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图 2-7 一维图像的膨胀形态学重建 

 

2.4 分水岭算法 

分水岭是图像分割中的一种非常重要的算法。图像分割在图像处理中起着核

心作用，同时也是图像处理中最难的任务之一。大多数的图像分割算法都是基于

图像灰度值的两个重要特性，不连续性和相似性。其中，不连续性是指像素灰度

值发生突变，然而在图像的灰度值在边界处会发生剧烈的变化，因此可以通过不

连续性提取图像的边缘，不连续性会导致在该处的一阶导数很大或者二阶导数出

现零交叉，常见的边缘检测有 Roberts 算子、Sobel 算子、Laplacian 算子、Canny

算子[22]等，由于需要求导所以它们一些算子对噪声敏感。另外，阈值处理、区域

生长、区域分裂和区域聚合是基于灰度值得相似性。常见的阈值处理包括迭代法、

双峰法、Ostu 算法[23]等，应用最为广泛的是 Ostu 法，它通过最大化前景和背景

之间的方差来计算最近阈值，对噪声不敏感。区域生长的三个步骤是种子的选取、

生长准则的制定、生长停止的条件，确定了这个三个条件就可以用于自动分割图

像。 

分水岭是一种应用非常广泛的算法图像分割算法，它可以分割出单像素宽的

封闭边缘。分水岭算法是一种基于形态学操作的算法，它将边缘检测、阈值处理

和区域生长中的分割概念进行了具体化，可以产生更加稳定的分割效果[11]。早在

20 世纪 70 年代末，Digabel 和 Lantuejoul[24]将分水岭算法的概念引入数字图像处

理中，用于分析二值图像。后来，C. Lantuejoul 和 S. Beucher[25][26]对分水岭算法

提出了一个通用的框架，将范围扩展到了灰度图像的处理当中。但是分水岭算法

中需要用到大量的形态学操作，使得其计算量非常大，当时候的计算机的硬件条
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件有限，导致分水算法的应用当时存在很大的局限性。直到上世纪 90 年代，Luc 

Vincent 和 Pierre Soille[27]提出了一个快速灵活的分水岭算法，这个算法是模拟

洪水淹没的过程，它的速度比之前的算法快几百倍，精确度比之前的算法高，使

得分水岭在图像领域的应用得以广泛推广和关注。接下来我们将进一步了解分水

岭算法的思想。 

分水岭算法中将图像看成是一幅 3 维地图，坐标表示位置，灰度值表示海拔

高度，从而形成了平原、盆地、山脉等地貌特征。假设在该 3 维地图上的任意位

置上放一滴水，这滴水会流向海拔更低的地方，水滴最终会停止流动并汇聚，我

们把水滴重新汇聚的地方称为汇水盆地，如果水滴有最终有多个汇水盆地那么水

滴放置的初始位置称为分水线。分水岭的主要目的是找出分水线。分水岭算法的

思想比较简单，假设我们在每一个区域的最小值上打一个洞，水可以通过洞进入

汇水盆地匀速上升，随着水的注入从低海拔到高海拔最终会把整个地形淹没，当

水位上升到某一高度时，两个不同的汇水盆地的水会连通，我们在这两个汇水盆

地中间构建一个单像素宽度的水坝阻止不同的汇水盆地的水连通，这些水坝就是

我们要提取的分水线。 

分水岭既可以处理二值图像也可以处理灰度图像，它能分割出单一像素宽

度的封闭边缘。但是分水岭对弱边缘和噪声响应比较敏感，因此容易出现过分

割的现象。为了避免过分的产生，可以在分割前需要对去噪、增强和标记等操

作，也可以在分割后区域合并等。 

2.5 机器学习 

2.5.1 引言 

机器学习是人工智能领域发展最快的一个分支，它最能够体现智能。机器学

习是一门致力于研究如何通过计算的手段，利用经验来改善系统自身的性能的学

科[28]。使用机器学习方法可以分为三个步骤：采集数据、分析数据和预测。采集

数据是提取要处理的样本；分析数据时是提取样本的特征并使用特征训练一个机

器学习模型；预测是使用训练好的机器学习模型对新样本进行分类，预测是机器

学习的真正目的。 

常用的机器学习方法 KNN 算法[29]的思想很简单粗暴，通过从训练集中找到
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离测试样本最近的K个样本，将测试样本分类为这K个样本中数量最多的一类，

因为需要计算测试样本到其他所以样本的距离会导致计算量庞大，此外，K 值大

小的选取是保证算法准确性的关键；由 Freund 和 Schapire[30]提出的 Adaboost 算

法是合成学习算法的一种，它是合成学习中最流行的方法之一[31]，它核心思想是

通过从训练样本中学习出一系列弱分类器，并将这些弱分类器叠加成增强分类器；

K 均值算法[32]属于无监督学习，需要指定数据样本中的类数 k，通过不断的迭代

使 k 类的均值和最小化求取聚类中心；贝叶斯分类器是概率分类器，它是基于样

本特征之间是相互独立的情况，它分类速度快准确率高；支持向量机 SVM[31]是

机器学习领域中最流行的方法，实用于训练样本较少的分类问题，本文对烟草植

株候选区域采用的分类器就是 SVM 分类器，下面将更详细的介绍 SVM。 

2.5.2 支持向量机 SVM 

SVM 是建立在基于统计学习理论的 VC 维理论和结构风险最小化原理基础

上的，避免了局部最优解，使用核函数将低维的非线性问题映射到高维空间中

转换成线性问题，且不会产生维数灾难，使得 SVM 具有很强的鲁棒性，被成

功的应用于人脸识别、字符识别、字符分类等领域。SVM 的本质是寻找类之间

的一个超平面，使得样本到超平面的距离间隔最大化。图 2-8 所示给出了一个

二维情况下的例子，图中的空心三角和实心三角分别表示两种类别的样本，H

平面表示找到的超平面。 

 

图 2-8 SVM 对二维数据分类例子  
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假设给定一个包含有 n 个样本的数据集合{𝐱𝟏，𝐱𝟐，⋯，𝐱𝐧}，每个样本的

包含两个属性𝐱𝐢 = [𝐱𝟏，𝐱𝟐]，每个样本对应一个标签yi，其中yi ∈ {−1，1}，使

用 SVM 对数据进行分类就是找到一个最优的超平面，如式 2-19 所示： 

𝑤𝑇x + b = 0                                                           （2 − 19） 

其中，𝑤𝑇为超平面的系数，这个超平面就是一个线性决策边界，将落在超

平面一侧的对象𝐱𝐧𝐞𝐰分类为𝑦𝑛𝑒𝑤 = 1，落在另一侧的对象分类为𝑦𝑛𝑒𝑤 = −1，即

对新对象类别的预测公式如式 2-20 所示。使用一个正常数对决策函数中的变量

w 和 b 进行比例放缩结果不变，因此可以按比例调节 w 和 b 使类中离决策边界

最近的点满足𝑤𝑇x + b = ±1，那么决策函数可以改写为式 2-21 。 

𝑦𝑛𝑒𝑤 = 𝑠𝑖𝑔𝑛(𝑤
𝑇x𝑛𝑒𝑤 + b)                                   （2 − 20） 

𝑦𝑛𝑒𝑤(𝑤
𝑇x𝑛𝑒𝑤 + b) ≥ 0                                         （2 − 21） 

从统计学的角度上讲，最优的超平面除了能把数据集中的每个样本都正确的

分类，还要求两个类别中到决策边界最短间隔的和最大化。如图 2-8 所示，
2

∥𝑤∥
为

样本到超平面间隔和，最优的超平面可以使
2

||𝑤||
最大，可以转化为一种更加简单

的形式，即最小化
1

2
∥ 𝑤 ∥2，最终问题被总结为一个二次规划问题，如式 2-21 所

示： 

{
min
𝑤

1

2
∥ 𝑤 ∥2                                                               

满足 𝑦𝑖(𝑤
𝑇x𝑖 + b) ≥ 1  ，其中𝑖取 1,2⋯ , n      

                   （2 − 22） 

这是一个带约束的优化问题，需要使用拉格朗日乘子将约束条件加入到目标

函数中，得到新的目标函数为： 

{
 

 min
𝑤

1

2
∥ 𝑤 ∥2   −∑𝑎𝑖(𝑦𝑖(𝑤

𝑇x𝑖 + b) − 1)

𝑛

𝑖=1

                   

满足 𝑎𝑖 ≥ 1  ，其中𝑖取 1,2⋯ , n                                     

            （2 − 22） 

其中𝑎𝑖为拉格朗日系数。因此目标函数中的待求系数最高次数为 2，所以这

是一个二次规划问题，可以借助一些数学工具对它进行求解，如 Matlab 中的

quadprog 函数可以用于解决此类问题[33][34][35]。以上所描述的是最简单的 SVM，

通常情况下，数据中会存在一些噪声点，采取的措施是使用软间隔在约束条件中
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添加松弛因子，允许部分噪声点位于错误的一边。另外，数据本来就是线性不可

以分的情况，则使用核函数将样本转换到高维的空间中使得其线性可分。 
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第 3 章  烟草植株识别与计数 

3.1 背景介绍 

我们的主要目的是识别和计数出无人机航拍的烟田图像中的烟草植株。完成

这个任务时我们将会面临两个挑战：第一个挑战是由于烟草植株生长茂盛，相邻

的烟草植株相互交叉在一起，有些紧挨在一起的烟草植株甚至人眼都难于分辨它

们之间的边界，如图 3-1 所示，由于同类目标物体具有类内相似性，在图像处理

中将相同的物体分开一直都是图像处理中的难题，但是为了对烟草植株进行计数，

必须将这些连接在一起的烟草植株分成单棵的烟草植株；第二个面临的挑战是在

航拍图像中除了有烟草植株外存在很多其它的绿色植物存在，其中的一些植物生

长的形状和烟草植株有相似之处，比如卷心菜，在对烟草植株计数前，需要使用

分类器将图像中的绿色植物分成烟草植株和非烟草植株。能否解决以上的两个挑

战是能否实现烟草植株的自动识别和计数的关键技术所在。 

中心区域

烟草植株

 

图 3-1 截取图 1-1 中的一小块区域图像 
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常见的图像处理系统中的步骤主要由采集图像、预处理图像、特征提取和机

器学习算法进行分类识别组成,例如，Zhun Fan 等人[36][37]使用图像处理技术自动

检测和分割眼底图像中的视盘和血管，用于计算机辅助眼病诊断的系统，采用了

类似的步骤。在采集图像时，需要根据实际的应用选择不同的硬件设备，主要包

括摄像机、镜头、光源、工作台等；预处理部分主要是去噪、增强、分割候选区

域等步骤；特征提取是提取候选区域中目标物体的特征，通常提取目标物体的颜

色、形状、纹理三大类特征；分类是根据提取的特征从分割出的候选区域中识别

出目标物体。然而，本文研究的烟草植株的自动识别与计数系统中也由这四部分

组成：1）使用无人机搭载摄像头从烟田上空采集烟田图像，一般选择在光照充

足的晴天拍摄；2）对航拍的烟田图像进行预处理，分割出烟草植株的候选区域；

3）根据烟草植株的颜色和纹理，提取烟草植株候选区域的特征；4）根据提取的

特征，使用 SVM 分类器将烟草植株候选区域分成烟草植株和非烟草植株。

Algorithm3.1 给出了整个算法的主要流程。 

Algorithm 3.1. 烟草植株识别与计数算法 

输入：无人机航拍采集的 RGB 烟田图像→ I 

初始化烟草植株数→count=0 

对 I进行预处理→烟草植株候选区域𝐼𝑐𝑎𝑛𝑑𝑖𝑑𝑎𝑡𝑒_region 

𝐼𝑐𝑎𝑛𝑑𝑖𝑑𝑎𝑡𝑒_region中的连通域的个数 → n 

For  t = 1,…,n 

 提取第 t个烟草植株候选区域的特征→ f 

 根据特征 f使用分类器对第 t 个烟草植株候选区域进行分类→

分类结果 label 

 If label 等于 1           /*label 等于 1表示识别结果为

烟草植株，label 等于 0表示识别结果为非烟草植株 

     count++；  

     在图像 I 的相应位置上标记出第 count 棵烟草植株的位

置 

End If                         

end For 
输出：烟草植株棵数 count 和标记烟草植株位置的图像 I 
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这四个步骤对实现烟草植株的自动识别与计算都起着至关重要的作用。在采

集图像阶段需要确保烟草植株在拍摄的图像中足够清楚，无人机的高度和天气情

况都是关键的因素，无人机飞的过高拍摄的图片中烟草植株不清晰算法难以对它

进行识别，无人机飞的太低拍摄的烟田面积太小工作效率低。在光照不足或者大

雾天拍摄的图像用来识别和计数烟草植株将给算法的识别带来困难，为了提高识

别和计数的准确性，在条件允许的情况下选择在光照充足的晴天进行拍摄，尽量

使采集的图像使算法易于对烟草植株的检测和识别；在图像的预处理过程中主要

是分割出烟草植株的候选区域，候选区域的提取关系到了分类器对候选区域分类

的准确性，分割出的候选区域中主要包含两中类型：烟草植株和非烟草植株，对

于是烟草植株的烟草候选区域要求该连通域中有且只有一棵烟草植株，且这个连

通域的大小和形状都近似等于这个连通区域中所包含的烟草植株，而非烟草植株

的候选区域可以是任意大小任意形状；使用分类器对烟草植株候选区域分类的另

一个关键因素是特征向量的设计，特征是用于识别烟草植株和非烟草植株的唯一

依据，本文根据烟草植株的颜色和纹理特征提取了 b通道的直方图、H通道的均

值和方差、S通道的均值和方差、绿色通道一阶导数的均值和方差、绿色通道二

阶导数的均值和方差作为分类特征向量用于分类器分类；对烟草植株候选区域进

行分类是以具有强鲁棒性的 SVM 作为分类器。在接下来的内容中将详细介绍预处

理和特征设计。 

3.2 烟草植株预处理 

被采集到的烟草植株的图像是烟草 30 天左右大时的图像如图 1-1 所示，预

处理的主要目的是将图像中的烟草植株分成单个连通域，每个连通域中包含一棵

烟草植株。从图 3-1 中可以清楚的观察到，相邻的烟草植株的叶片相互交叉在一

起，导致很难对烟草植株的棵数计数。为了自动计数烟草植株的棵数，需要将交

叉在一起的烟草植株分成独立的单棵烟草植株。 

在分割前，我们将烟草植株分解成两个部分：中心区域和周围区域，如图 3-

1 所示，中心区域为图中红色圆圈标记的区域，烟草植株中心区域的叶子是刚长

出来不久的嫩叶，颜色偏淡绿；周围区域是中心区域以外的部分，烟草植株周围

区域的叶子颜色比较深，叶面比较大向四周散开；可以清晰的观察到烟草的中心
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区域与烟草的周围区域存在明显的色差。中心区域和周围区域的色差是我们获得

的一个非常重要的特征，这个特征可以作为提取烟草植株候选区域的一个可靠的

依据。烟草植株与烟草植株的中心区域是彼此分开的，在图像中不存在交叉，不

像周围区域一样相邻的烟草植株的周围区域会交叉在一起，因此，可以通过中心

区域与周围区域的特性进行烟草植株候选区域的分割。 

在 RGB 颜色空间中的单个颜色通道中，烟草植株中心区域与周围区域的色差

无法体现，这是由于 RGB 颜色空间中的三个通道之间具有很强的关联性，只有三

个通道的灰度联合在一起才能确定颜色，对于单个通道只携带相应的光谱频段的

亮度信息。因此，在 RGB 颜色空间中的单个通道下难以分割出烟草植株候选区域，

需要将图片从 RGB 颜色空间中转换到其它的颜色空间。Lab 颜色空间[39]是由国际

照明委员会（CIE）在 1976 年公布的一种彩色模式。在 Lab 颜色空间中有两个颜

色通道（a通道和 b通道）和一个表示亮度变换的通道（L通道）。在 Lab 颜色空

间中单个通道就能表示颜色的变化，同时 Lab 颜色空间被广泛的用于色差评价，

比如印刷公司使用 Lab 颜色空间测量彩色印刷产品的质量和控制印刷色彩。基于

这些原因，将烟草图像从 RGB 空间转化到 Lab 空间可以分割出烟草植株候选区

域。 

 

图 3-2 Lab 颜色空间中的 b通道  
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将烟田航拍图像从 RGB 颜色空间转换到 Lab 颜色空间。在 Lab 空间中的 b通

道如图所示 3-2，从 b通道的图片中可以观察到，烟草植株的中心区域的亮度比

周围区域稍微明亮，呈现出局部明亮区域。换句话说，在 b通道中烟草植株的中

心区域是一个局部极大值区域。局部极大值区域[40]是指区域内连通的像素有一个

恒定的灰度值 t，区域的外部边界上的像素的灰度值都小于 t。根据以上的现象，

接下来本文提出了两种可以分割出烟草植株的候选区域的方法：一种是基于分水

岭的直接提取候选区域法，另一种是基于烟草植株的中心区域直接提取候选区域

法。在接下来的我们将详细介绍这两种不同的提取方法的操作。 

3.2.1 基于分水岭的直接分割候选区域法 

这种方法是使用分水岭算法直接从 b通道中分割出烟草植株的候选区域。我

们知道，烟草植株的中心区域是一个局部极值区域，它的像素灰度值大于周围区

域的灰度值。如果我们将图像的灰度值进行反转，把图像看成是一幅 3D 地形图，

每一棵烟草植株在形状上是一个盆地，烟草植株的中心区域位于盆地的底部，周

围区域环绕在四周，然后根据分水岭算法的定义，可以使用分水岭分割出每一棵

烟草植株。Algorithm3.2 中给出了算法的主要流程。 

在进行分水岭操作前，为了防止过分割的情况，需要对图像进行形态学去噪。

对 b通道进行去噪声的步骤是，首先使用一个结构元对 b通道进行腐蚀处理，结

构元的大小为 5或者 7，这是根据烟草植株中心区域在图像中的像素分辨大小确

定的；然后以腐蚀处理后的图像作为标记图像，以原图像作为模板图像进行膨胀

形态学重建，这就完成了去噪过程，经过去噪后可以避免过分割的情况。然后，

将重建好的图像进行灰度级反转，最后对反转后的图像进行分水岭变换，得到候

选区域如图所示 3-3。 
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图 3-3 分水岭变换后未去除非绿色区域得到的区域 

 

图 3-4 基于分水岭的直接分法得到的烟草植株候选区域  
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从以上处理的结果图 3-3 中可以观察到，已经将整幅图像分割成许多个连通

域，这些连通域还不能够直接作为烟草植株的候选区域，因为在包含烟草植株的

连通域中大小不近似等于所包含的烟草植株的大小，连通域中还包含了一些非绿

色区域，比如，土壤、道路、房子等非绿色植物区域。为了更好的分类，我们采

用了第二章中介绍的一种可调的过绿色操作将这些非绿色植物区域去除，去除非

绿的烟草植株候选区域如图所示 3-4。在去除非绿色区域时通过调节𝑑𝑖𝑓𝑓𝑔𝑏和

𝑑𝑖𝑓𝑓𝑔𝑟这两个参数来控制留下来的绿色的饱和度，这两个参数大于等于 0。去除

非绿色区域可以减少运算量，提高分类器对烟草植株候选区域分类的准确性。从

实验结果图 3-4 中可以观察到分割出的烟草植株候选区域基本达到预期的效果，

其中是烟草植株的候选区域都包含了完整的一棵烟草植株且该区域的大小和形

状基本接近于所包含的烟草植株，因此，可以用于分类器对烟草植株的分类和识

别。 

Algorithm 3.2. 预处理——基于分水岭的直接分割候选区域 

输入：RGB 烟田图像: I 

初始化参数𝑑𝑖𝑓𝑓𝑔𝑏和𝑑𝑖𝑓𝑓𝑔𝑟 

选取结构元s 

颜色空间转换： 𝐼𝑙𝑎𝑏 = 𝑟𝑔𝑏2𝑙𝑎𝑏( 𝐼 ) 

提取𝐼𝑙𝑎𝑏的 b 通道:  𝐼𝑏 = I( :, :, 3 ) 

用结构元 s 对I𝑏进行腐蚀: 𝐼𝑏_𝑒𝑟𝑜𝑑𝑒 = 𝑖𝑚𝑒𝑟𝑜𝑑𝑒( 𝐼𝑏, 𝑠 ) 

对𝐼𝑏_𝑒𝑟𝑜𝑑𝑒进行形态学重建: 𝐼𝑏_𝑒𝑟𝑜𝑑𝑒_𝑟𝑒𝑐 = 𝑖𝑚𝑟𝑒𝑐𝑜𝑛𝑠𝑡𝑟𝑢𝑐𝑡( 𝐼𝑏_𝑒𝑟𝑜𝑑𝑒 ,   𝐼𝑏 ) 

反转𝐼𝑏_𝑒𝑟𝑜𝑑𝑒_𝑟𝑒𝑐的灰度值: 𝐼𝑏_𝑒𝑟𝑜𝑑𝑒_𝑟𝑒𝑐 = 1 − 𝐼𝑏_𝑒𝑟𝑜𝑑𝑒_𝑟𝑒𝑐 

对反转后的𝐼𝑏_𝑒𝑟𝑜𝑑𝑒_𝑟𝑒𝑐进行分水岭变换:  𝐼𝑐𝑎𝑛𝑑𝑎𝑡𝑒_𝑟𝑒𝑔𝑖𝑜𝑛  =

 𝑤𝑎𝑡𝑒𝑟𝑠ℎ𝑒𝑑 ( 𝐼𝑏_𝑒𝑟𝑜𝑑𝑒_𝑟𝑒𝑐 ) 

对 I进行可调节过绿操作: 𝐼𝑔𝑟𝑒𝑒𝑛_𝑚𝑎𝑠𝑘 = 𝐼𝑔 − 𝐼𝑟 > 𝑑𝑖𝑓𝑓𝑔𝑟 𝑎𝑛𝑑 𝐼𝑔 − 𝐼𝑏 > 𝑑𝑖𝑓𝑓𝑔𝑏 

去除候选区域中的非绿区域：𝐼𝑐𝑎𝑛𝑑𝑎𝑡𝑒_𝑟𝑒𝑔𝑖𝑜𝑛 = 𝐼𝑐𝑎𝑛𝑑𝑎𝑡𝑒_𝑟𝑒𝑔𝑖𝑜𝑛 ⋂   𝐼𝑔𝑟𝑒𝑒𝑛_𝑚𝑎𝑠𝑘 

输出：烟草植候选区域𝐼𝑐𝑎𝑛𝑑𝑎𝑡𝑒_𝑟𝑒𝑔𝑖𝑜𝑛 
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3.2.2 基于烟草植株的中心区域直接提取候选区域法  

在 Lab 颜色空间中的 b通道下，如图 3-2 所示，可以观察到烟草植株的中心

区域是一个局部极大值区域，烟草植株的周围区域紧紧的环绕着烟草植株的中心

区域。根据经验，可以先将烟草植株的中心区域单独分割出来，然后根据欧式距

离分割出烟草植株的周围区域，从而分割出烟草植株的候选区域。这里的距离是

指烟草周围区域的像素到烟草中心区域最短的欧式距离。Algorithm3.3 中给出

了算法的主要流程，下面我们将对这种方法进行详细介绍。 

首先，根据局部极大值的定义[40]编写代码分割出烟草植株的中心区域。然而，

图像中存在很多噪声干扰，比如一些孤立的噪声等，会导致过分割的现象。因此，

在分割烟草植株的中心区域之前，需要对图像进行去噪，我们使用和基于分水岭

的直接分割候选区域法一样的去噪声方法，首先对 b通道进行腐蚀，然后以腐蚀

处理后的图像作为标记图像，以原图像作为模板图像进行膨胀形态学重建；此外，

形态学重建可以产生更稳定的局部极大值区域。然后根据局部极大值区域的定义

的分割出的烟草植株的中心区域，如图所示 3-5，图中的每一个白色的连通区域

表示检测到的一棵烟草植株的中心区域，和预想的结果一样，这是一个令人非常

兴奋的结果。 

 

图 3-5 分割出的烟草植株的中心区域 
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图 3-6 距离变换和分水岭变换得到的图像 

 

图 3-8 基于烟草植株的中心区域直接提取的候选区域 
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我们知道，一株完整的烟草植株由中心区域和周围区域组成，并且周围区域

环绕着烟草植株的中心区域，通过上面的操作已经得到了烟草植株的中心区域，

还需要将烟草植株的中心区域分割出来。可以使用像素与烟草植株中心区域的欧

式距离信息来识别烟草植株周围区域的像素属于哪一株烟草植株。也就是说，将

烟草周围区域的像素分配给离它最近的烟草植株中心区域。因此，对分割出的中

心区域的图像进行距离变换[41][42][43]；然后，对距离变换后的图像进行分水岭变换，

可以得到很多的烟草植株候选连通域，如图所示 3-6。众所周知烟草植株的颜色

是绿色，以上变换得到的区域中可能有非绿色部分，为了提高分类的准确性，我

们可以使用可调节的过绿操作将候选区域中的非绿色部分移除。最终得到的烟草

植株候选区域如图所示 3-7，其中包含烟草植株的候选区域的大小和形状都接近

所包含的烟草植株，可以用于分类器对烟草植株的分类和识别。 

Algorithm 3.3. 预处理——基于烟草植株的中心区域直接提取候选区域法 

输入：RGB 烟田图像: I 

初始化参数 𝑑𝑖𝑓𝑓𝑔𝑏  和 𝑑𝑖𝑓𝑓𝑔𝑟 

选取结构元 s 

颜色空间转换： 𝐼𝑙𝑎𝑏 = 𝑟𝑔𝑏2𝑙𝑎𝑏( 𝐼 ) 

提取𝐼𝑙𝑎𝑏的 b 通道: 𝐼𝑏 = I( :, :, 3 ) 

用结构元 s 对I𝑏进行腐蚀: 𝐼𝑏_𝑒𝑟𝑜𝑑𝑒 = 𝑖𝑚𝑒𝑟𝑜𝑑𝑒( 𝐼𝑏, 𝑠 ) 

对𝐼𝑏_𝑒𝑟𝑜𝑑𝑒进行形态学重建: 𝐼𝑏_𝑒𝑟𝑜𝑑𝑒_𝑟𝑒𝑐 = 𝑖𝑚𝑟𝑒𝑐𝑜𝑛𝑠𝑡𝑟𝑢𝑐𝑡( 𝐼𝑏_𝑒𝑟𝑜𝑑𝑒 ,   𝐼𝑏 ) 

根据极大值区域定义，分割出烟草植株中心区域： 𝐼𝑡𝑜𝑏𝑎𝑐𝑐𝑜_plant_center =

𝑖𝑚𝑟𝑒𝑔𝑖𝑜𝑛𝑎𝑙𝑚𝑎𝑥( 𝐼𝑏_𝑒𝑟𝑜𝑑𝑒 ) 

对分割出的烟草中心区域𝐼𝑡𝑜𝑏𝑎𝑐𝑐𝑜_plant_center进行距离转换：

𝐼𝑡𝑜𝑏𝑎𝑐𝑐𝑜_plant_center_distance = 𝑖𝑚𝑑𝑖𝑠𝑡𝑎𝑛𝑐𝑒(𝐼𝑡𝑜𝑏𝑎𝑐𝑐𝑜_plant_center) 

对反转后的𝐼𝑡𝑜𝑏𝑎𝑐𝑐𝑜_plant_center_distance进行分水岭变换:  𝐼𝑐𝑎𝑛𝑑𝑎𝑡𝑒_𝑟𝑒𝑔𝑖𝑜𝑛  =

 𝑤𝑎𝑡𝑒𝑟𝑠ℎ𝑒𝑑 ( 𝐼𝑡𝑜𝑏𝑎𝑐𝑐𝑜_plant_center_distance ) 

对 I进行可调节过绿操作: 𝐼𝑔𝑟𝑒𝑒𝑛_𝑚𝑎𝑠𝑘 = 𝐼𝑔 − 𝐼𝑟 > 𝑑𝑖𝑓𝑓𝑔𝑟 𝑎𝑛𝑑 𝐼𝑔 − 𝐼𝑏 > 𝑑𝑖𝑓𝑓𝑔𝑏 

去除候选区域中的非绿区域：𝐼𝑐𝑎𝑛𝑑𝑎𝑡𝑒_𝑟𝑒𝑔𝑖𝑜𝑛 = 𝐼𝑐𝑎𝑛𝑑𝑎𝑡𝑒_𝑟𝑒𝑔𝑖𝑜𝑛 ⋂   𝐼𝑔𝑟𝑒𝑒𝑛_𝑚𝑎𝑠𝑘 

输出：烟草植候选区域𝐼𝑐𝑎𝑛𝑑𝑎𝑡𝑒_𝑟𝑒𝑔𝑖𝑜𝑛 
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3.2.4 小结与讨论 

在本小节中设计了两种用于提取烟草植株候选区域的方法：基于分水岭的直

接分割候选区域法和基于烟草植株中心区域的直接提取候选区域法。从分割结果

分析可以得到，基于分水岭的直接分割候选区域法得到的候选区域边界比较弯曲，

而基于烟草植株的中心区域直接提取的候选区域的边界比较光滑，但是这两种方

法分割出烟草植株候选区域中真实包含烟草植株的候选区域的连通域的大小和

形状都接近所包含的烟草植株，且包含完整的一棵烟草植株。因此，这两种方法

分割出的候选区域都可以用于烟草植株的识别与计数。分割出的烟草植株候选区

域可以分为两类，有的包含烟草植株，有的不包含烟草植株。接下来的任务，使

用分类器将烟草植株候选区域分类为：烟草植株和非烟草植株。 

3.3 候选区域分类  

本文的另外一个重要贡献是设计一组用于烟草植株候选区域分类的特征向

量。在上一节中，研究了两种提取候选区域的方法，基于分水岭的直接分割候选

区域法和基于烟草植株的中心区域直接提取候选区域法，分割出的烟草候选区域

中可以分为两类：烟草植株和非烟草植株。那么怎样才能识别哪一些烟草植株候

选区域是烟草植株哪些是非烟草植株？研究的问题可以转化成为一个常见的分

类问题，这个分类问题是一个二分类问题，用分类器将烟草植株候选区域分类成

为烟草植株和非烟草植株。对烟草植株候选区域进行分类，需要训练一个分类器

模型，并设计一组用于分类器分类的特征向量。常用的分类器的有 SVM、KNN、

Adaboost、随机森林等，在本设计中采用的分类器是 SVM，因为 SVM 可以用少量

的样本就能学习出具有很强泛化能力的分类模型。 

用于分类的特征向量至关重要，它直接关系到了分类器的分类结果的正确性。

特征是对分类对象的描述，它需要根据实际的具体情况来设定，理论上特征越多

对分类对象刻画的越详细分类结果越好，但耗费的计算代价越大。在设计特征时，

一般情况下通过对比分析选取类别之间差异明显的特征，类别的特征差异越明显

越利于分类器分类；同时，选取的特征要具有较强的代表性和不变性，在不同的

图像采集条件下保持不变；常用的特征主要是包含颜色、纹理、形状等信息。对
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图像区域分类，通常基于统计特征比如直方图、方差、均值等特征。在本研究中

是对图像区域进行分类，所以设计的特征主要是图像区域的统计特征。这些特征

主要包含了烟草植株的颜色信息和烟草植株的纹理信息。接下来，重点介绍用于

烟草植株候选区域分类的相关特征。 

3.3.1 特征向量设计 

1.颜色特征 

 颜色是光作用于人眼引起的视觉特征。颜色特征是感知和划分不同物体最

基本的视觉特征，它具有旋转、伸缩等不变性，对噪声不敏感，具有较高的鲁棒

性。通常来讲，同类物体具有相同的颜色特征，颜色特征被广泛的用于目标识别、

图像检索、图像分类等领域。烟草植株被分成两个部分：中心区域和周围区域，

它们都是绿色，中心区域呈现浅绿色，周围区域呈现深绿色，中心区域的饱和度

比周围区域的饱和度低。然而，对于非烟草的烟草植株候选区域可以观察到它们

都是绿色，但它们的分布性没有规律。因此，烟草植株的颜色具有较好的分布性。 

经过以上的分析，烟草植株候选区域分类中将 Lab 空间中 b通道的直方图作

为一个重要的特征。直方图是统计图像中像素的灰度值在图像中出现的频数表达

全局的灰度值分别情况，直方图不需要复杂的运算计算量小，具有尺度不变性有

点，被广泛的用于图像分割（Otsu[23]，最小误差[44]，最大熵[45]）、图像检索等领

域。在烟草植株图片拍摄时，摄像机的高度和角度存在一定的变化，但是直方图

对摄像机的变得具有尺度不变性，直方图还具有较好的坑噪声干扰能力，所以 b

通道的直方图作为分类的特征。 

除了选用 b通道的直方图作为特征外，还使用烟草植株候选区域在 HSI 颜色

空间中的 H通道和 S 通道的方差和均值作为特征。HSV 是根据人的视觉系统的工

作方式，将颜色和亮度分开，H表示色调（Hue），S表示饱和度，V表示亮度。为

了减少特征向量的维度，不使用这两个通道的直方图，只计算这它们的均值和方

差。均值和方差能够刻画一个集合中数值的分布情况，反映的是数值在均值周末

波动的大小，方差越大波动范围越大。 

2.纹理特征 

根据《中国植物志》记载，烟草属于双子叶植物纲中的茄科。烟草叶的叶面
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宽大，下部分叶片相对宽大，上部分叶片相对较窄小，呈椭圆形状；在叶面的中

央有一天主叶脉，俗称“烟筋”，在主叶脉的两侧分布着 9 到 12 对侧叶脉。烟

草的叶片生长整齐、错落有致，向四周展开生长。在烟草周围生长了很多杂草、

玉米等绿色植物，这些植物大多属于单子叶植物，单子叶植株的叶片狭小窄长，

呈剑形状，生长这些植物的区域的纹理杂乱无章，它与生长烟草植株的区域的纹

理形成了鲜明的对比。因此，纹理特征可以作为烟草植株候选区域分类的一个重

要特征。 

这些纹理特征在图像上得到了鲜明的反应。选取绿色通道，求绿色通道的一

阶导数和二阶导数，如图 3-9 和图 3-10 所示。从图像求导的图像可以观察到，

烟草植株区域的一阶导数和二阶导数比较平滑，纹理较少，可以看清叶片的边缘

和部分主叶脉；非烟草植株区域的一阶导数和二阶导数比较粗糙，纹理杂乱无章，

边缘较多。因此，提取烟草植株候选区域的绿色通道的一阶导数的均值和方差，

和二阶导数的均值和方差作为特征。 

 

图 3-9 绿色通道的一阶导数
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图 3-10 绿色通道的二阶导数图 
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第 4 章  算法验证和分析 

4.1 实验设备 

本章我们将对第三章所提出的烟草植株识别与计数的进行验证和进行系统

的评价。算法验证所使用的数据库是由我们小组在某地使用无人机航拍采集的数

据库，数据库中包含了 11 幅烟草植株图像，图像的像素分辨大小为 4000*3000。

航拍所使用的无人机是深圳市大疆创新科技有限公司 2016 年发布的 Phantom 4 

[46]，如图 4-1 所示，这款无人机具备环境感知与避障、视觉跟踪、指点飞行等创

新功能，航拍时操作简单、采集图像清晰。算法运行的电脑是 Thinkpad T450，

它的主频 2.6GHz，采用 Matlab 编程语言实现。 

 

图 4-1 大疆无人机 Phantom 4 

在接下来的实验中，我们设置了一组对比试验。使用不同的候选区域提取的

方法提取候选区域：基于分水岭直接分割烟草植株法和基于烟草植株的中心区域

直接提取候选区域法，然后分别用 SVM 分类器进行分类，主要是评价这两种候

选区域提取方法的性能。 
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4.2 评价指标 

 本文提出的算法在识别和计数烟草植株时会发生两种错误，一种是误检，另

一种漏检。误检是指把不是烟草的植株的植物当成烟草植株，漏检是指真正的烟

草植株没有被算法检测到。为了确保我们的算法能有较高的准确率，我们需要尽

可能的减少误检的棵数和漏检的棵数。于是，需要进行定量的评价本文提出的算

法是否能达到需求，因此本文采用了两个指标对我们的算法进行客观的评价。这

两个指标分别称为查准率（precision）和查全率（recall）[28]。 

TP FP

TN

FN
图像中真实

的烟草植株

算法检测到

的烟草植株

 

图 4-2 红色圆圈表示图像中真实的烟草植株，绿色表示被算法检测到的烟草植株 

 对于检测的一幅烟草图像，检测的烟草植株可能发生 4 种结果，如图 4-2 所

示：真阳性 TP (True Positives，被算法检测到为烟草植株且真实是烟草植株)，假

阳性 FP（False Negative，被算法检测为烟草植株但真实不是烟草植株，也就是

误检），真阴性 TN(True Negative, 被算法检测为非烟草植株且真实是非烟草值)，

假阴性 FN（False Negative，被算法检测为非烟草植株但真实是烟草植株，也就

是漏检）。查准率是指算法检测到的正确的烟草植株的数量（TP）与算法检测到

烟草植株总数量（TP+FP）的比例，衡量的是误检率；查全率是指被算法检测到

的正确的烟草植株的数量（TP）与图片中真实包含烟草植株总数量（TP+FN）的

比例，衡量的是漏检率。 

查准率 P 的计算公式如式 4-1 所示： 

P =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
                                          （4 − 1） 

查全率 R 的计算公式如式 4-2 所示： 

R =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
                                         （4 − 2） 
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 查准率和查全率是反映算法的两个重要指标。这两个指标是相反的相互依

赖关系，当输出提高查准率时，会导致查全率降低，在不同的应用中会对这两

个指标有不同的倾向，比如：疾病诊断系统中通常要求高的查全率以免漏诊，

然而在产品质量检测系统中通常要求高的查准以免误检，在本文中不需要对这

两个指标有偏好。 

4.3 实验结果分析 

 在实验中我们采用 SVM 分类器对烟草植株候选区域进行分类，SVM 具有优

良的分类性能，实验中仅仅需要少量的训练样本就能够训练得到一个分类准确率

较高的分类模型。我们将采集到的数据库中的 11 幅图像分成训练集和测试集，

选取其中一幅比较有代表性的图像作为训练集，这幅图像中的场景复杂包含了丰

富的负样本，图中除了有烟草植株外，还有杂草、树木、玉米、卷心菜等植物；

剩下的 10 幅图像作为测试集。使用训练集来训练 SVM 分类模型，使用测试集

测试算法的性能。 

为了定量分析算法的性能，需要对整个数据集上的烟草植株进行人工标记，

记录下每一幅图像中真实包含的烟草植株的数量，以及标记出烟草植株在图像中

的相应位置。由于在每幅图像中包含了较大面积的烟田，图像中烟田的烟草植株

的数量达上千棵，人工对它进行标记是一件非常枯燥耗时的事情。在标记过程中

发现少量的烟草植株因为生长不良或者濒临死亡或者被其他植物遮挡造成在图

片中难以辨别，对于这类烟草植株，标记时根据人的第一反应判断是否属于烟草

植株，因此不同的人对它进行标记的结果可能会存在偏差，但这些偏差对算法的

评价的影响不大。图 4-2 是人工标记的一幅图像，图中红色圆圈表示标记的一棵

烟草植株，数据集中每一幅烟草植株航拍图像中所标记出的烟草植株的数量统计

如表 4-1 所示。 

表 4-1 数据库中每一幅航拍图像中烟草植株的棵数统计表 

图片编号 测试图 01 测试图 02 测试图 03 测试图 04 测试图 05 测试图 06 

烟草棵数 2816 2283 3447 3420 3422 2670 

图片编号 测试图 07 测试图 08 测试图 09 测试图 10 训练图 01  

烟草棵数 2585 1834 1713 1153 1686  



汕头大学硕士学位论文                                                  第 4 章  算法验证和分析 

40 
 

 

图 4-2 人工标记的烟草植株 

 

4.3.1 基于分水岭直接分割候选区域法 

首先，使用基于分水岭直接分割候选区域法分割出训练集图像中的烟草植株

候选区域，分割时用于形态学操作的结构元 s 的大小为 5 形状为圆形，用于调节

过绿操作的𝑑𝑖𝑓𝑓𝑔𝑏 和𝑑𝑖𝑓𝑓𝑔𝑟分别等于 0.05 和 0.05。从分割出的烟草植株候选区

域中随机的挑选出 3200 个样本用于训练 SVM 分类模型，对这 3200 个训练样本

逐个标号，样本中包含烟草植株的设为正样本标记为 1，样本中不包含烟草植株

的设为负样本标记为 0，其中正样本和负样本的数量分别 1600 个。 

提取这 3200 个训练样本的特征向量，每个样本的特征向量包括 b 色通道的

直方图、H 通道的均值和方差、S 通道的均值和方差、绿色通道一阶导数的均值

和方差、绿色通道二阶导数的均值和方差。使用提取的这 3200 个训练样本的特

征向量和标签训练一个 SVM 分类模型。 

将训练好的 SVM 分类模型用于对测试集的烟草植株候选区域进行分类和识
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别。分割测试集中的烟草植株候选的候选区域时所选用的方法和参数与分割训练

集中的烟草植株的候选区域的相同，算法在测试集中的对烟草植株的识别的结果

如图 4-2 所示，图中的红色十字表示检测到的烟草植株，可以看到有少量的误检

植株和漏检植株。算法对整个测试集图像进行识别和计数，检测结果统计如表 4-

2 所示，最终可以得到算法的查准率的平均值为 94.48%，查全率的平均值为

93.47%。 

 

图 4-2 对烟草植株的识别与计数结果图，基于分水岭直接分割候选区域法，图片中的红色

十字标记表示检测到的烟草植株 

表 4-2 基于分水岭直接分割候选区域法的分类统计结果 

测试图像 
真实烟草数

（TP+FN） 

检测到的

（TP+FP） 

误检数

（FP） 

漏检数

（FN） 

查准率

（P） 

查全率

（R） 

测试图 01 2816 2628 117 305 0.955479 0.894231 

测试图 02 2283 2348 170 105 0.927598 0.954008 

测试图 03 3447 3159 81 369 0.974359 0.89295 

测试图 04 3420 3181 54 293 0.983024 0.914327 

测试图 05 3422 3157 70 335 0.977827 0.902104 
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测试图 06 2670 2730 192 132 0.92967 0.950562 

测试图 07 2585 2429 48 204 0.980239 0.921083 

测试图 08 1834 1955 197 76 0.899233 0.958561 

测试图 09 1713 1813 136 36 0.924986 0.978984 

测试图 10 1153 1263 132 22 0.895487 0.980919 

平均值 ＼ ＼ ＼ ＼ 0.944790 0.934779 

 

4.3.2 基于烟草植株的中心区域直接提取候选区域法 

这部分实验的步骤和基于分水岭直接分割候选区域法的步骤一样，首先使用

基于烟草植株的中心区域直接提取候选区域法分割出训练集图像中的烟草植株

候选区域，分割时用于形态学操作的结构元 s 的大小为 5 形状为圆形，用于调节

过绿操作的𝑑𝑖𝑓𝑓𝑔𝑏 和𝑑𝑖𝑓𝑓𝑔𝑟分别等于 0.05 和 0.05。为了两种方法的可以性，从

训练集分割出的烟草植株候选区域中随机的挑选出 3200 个样本训练分类模型，

并对这 3200 个训练样本逐个标号，样本中包含烟草植株的设为正样本标记为 1，

样本中不包含烟草植株的设为负样本标记为 0，其中正样本和负样本的数量分别

1600 个。 

提取这 3200 个训练样本的特征向量，使用特征向量和标签训练 SVM 分类模

型。将训练的好 SVM 分类模型用于对测试集的烟草植株候选区域进行分类，提

取测试集中的烟草植株候选区域所时选用的方法和参数与分割训练集中的烟草

植株的候选区域的一样，算法在测试集中的对烟草植株的识别的结果如图 4-3 所

示。算法对整个测试集图像进行识别和计数的统计结果入表 4-3 所示，最终可以

得到算法的查准率的平均值为 95.52%，查全率的平均值为 93.88%。 
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图 4-3 对烟草植株的识别与计数结果图，基于烟草植株的中心区域直接提取候选区域法，

图片中的红色的十字标记表示检测到的烟草植株 

表 4-3 基于烟草植株的中心区域直接提取候选区域法的分类统计结果 

测试图像 
真实烟草数

（TP+FN） 

检测到的

（TP+FP） 

误检数

（FP） 

漏检数

（FN） 

查准率

（P） 

查全率

（R） 

测试图 01 2816 2745 82 157 0.970127 0.945667 

测试图 02 2283 2301 121 103 0.955237 0.954884 

测试图 03 3447 3271 40 216 0.933965 0.937337 

测试图 04 3420 3248 43 215 0.933805 0.937135 

测试图 05 3422 3245 81 258 0.920493 0.924605 

测试图 06 2670 2694 97 73 0.972903 0.972659 

测试图 07 2585 2677 173 81 0.969742 0.968665 

测试图 08 1834 1772 149 211 0.880926 0.884951 

测试图 09 1713 1704 125 134 0.921362 0.921775 

测试图 10 1153 1150 65 68 0.94087 0.941023 

平均值 ＼ ＼ ＼ ＼ 0.9552 0.9388 
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4-4 烟草植株自动识别与计数系统界面 

4.3.3 小结 

 本章中对设计的算法在自己的建立的数据库上进行了验证和测试，通过实验

结果发现基于分水岭直接分割候选区域法在测试集上的查准率的平均值为

94.48%，查全率的平均值为 93.47%；基于烟草植株的中心区域直接提取候选区

域法的查准率的平均值为 95.52%，查全率的平均值为 93.88%。从实验结果可以

看出，这两种方法的性能基本相同，这是因为这两种方法都是基于烟草植株中心

区域和周围区域存在色差特性进行分割烟草植株候选区域，它们的查全率和查准

率都在 90%以上，能够满足实际应用中的需求。 

测试集图像中编号 01 到 07 拍摄时飞机的拍摄高度略高于编号 08 到 10 图

像，导致编号 01 到 07 图像中的一些烟草植株比较模糊，难以分辨，实验结果中

可以发现编号 01 到 07 图像的漏检棵数明显高于编号 08-10 图像。导致漏检的一

个原因是在分割烟草植株候选区域时还有少量的烟草植株还是相互连接在一起，

另一方面，拍摄时可能场景中会出现局部的水雾情况，很容易导致算法对烟草植

株识别失败。导致误检的主要发生于分类时将非烟草植株分类为烟草植株，根本

原因是选取的特征不能将烟草植株和非烟草植株分开，或者说非烟草植株和烟草
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植株的特征太相似了，因此减少误检需要加入更多的特征。 

 最终，使用我们 Matlab 编写完整的烟草植株自动识别与计数系统，它的界面

如图 4-4 所示。在实际应用系统中我们可以添加一些手动的辅助功能，手动的选

取烟草植株的种植区域，这样可以缩小检测的范围从而加快检测速度、减少误检

率；根据检测到的结果，手动的对结果进行校正，将误检的烟草植株手动删除，

将漏检的烟草植株手动标记，进一步提高精准度。另外，算法耗时最多的步骤是

对烟草植株候选区域的分类，在测试集中运算时间大概在 4 分钟左右，如果想要

加快检测的速度，可以将算法用 C++实现或者采用更好的硬件设备。 

 



汕头大学硕士学位论文                                                       第五章 总结与展望 

46 

第五章  总结与展望 

本论文的工作是围绕识别和计数无人机航拍图像中的烟草植株展开，属于无

人机航拍技术和图像处理技术在烟草种植管理中的应用。本文所提出的方法解决

了传统方法中对烟草产量估计的效率低、误差大、数据难以存储、数据难以核查

等问题，可以用于帮助烟草机构管理烟草种植生产，帮助烟农增产增收。本文数

据的算法在自己建立的数据库上的进行评价与测试，实验结果显示基于分水岭直

接分割候选区域法在测试集上的查准率的平均值为 94.48%，查全率的平均值为

93.47%；基于烟草植株的中心区域直接提取候选区域法在测试集上的查准率的平

均值为 95.52%，查全率的平均值为 93.88%，这两种方法的平均查全率和查准率

都在 90%以上，可以满足实际中的应用。 

本文的重要贡献是扩展了无人机在农业领域的应用，尤其是无人机在烟草种

植精准管理领域的应用。无人机航拍的烟田图像作业效率高、轻便灵活、能适应

不同山地环境、拍摄的图像的视野广阔、射影失真小。此外，使用无人机航拍可

以避免人和机械直接进入烟田中操作，从而减少操作过程中对烟草植株的伤害，

有着地面机械不可有替代优势。因此，无人机适合用于对烟草种植田的图像采集。 

本文的另一重要贡献是使用图像处理技术实现了对航拍烟草图像中烟草植

株的自动识别和计数。本文设计了两种方法用于提取烟草植株候选区域：基于分

水岭直接分割候选区域法和基于烟草植株的中心区域分割候选区域法。这两种分

割方法都是基于烟草植株中心区域与周围区域存在明显的色差的特征，这种方法

的不同点是基于分水岭直接分割候选区域法是直接将整棵烟草植株分割出来，然

而，基于烟草植株的中心区域分割候选区域法是先分割出烟草植株的中心区域再

使用距离信息分割出周围区域。这两种方法分割出来的烟草植株候选区域都可用

于烟草植株的识别，基于分水岭直接分割候选区域法分割出来的连通区域的边界

弯曲比较接近植株叶片的边缘；基于烟草植株的中心区域分割候选区域法分割出

的连通域的边界比较光滑，但前一种方法比后一种方法的运算量小。本文根据烟

草植株叶片的颜色信息，选取了 b 通道的直方图、绿色通道的均值和方差、H 通

道的均值和方差、S 通道的均值和方差作为颜色特征；根据烟草植株叶片的纹理

信息，选取绿色通道一阶导数的均值和方差、绿色通道二阶导数的均值和方差作
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为纹理特征。这些颜色特征和纹理特征用于烟草植株候选区域的分类识别。使用

SVM 分类器作为烟草植株候选区域分类的方法，实验验证了所提方法的可行性

和有效性。 

本文所提的方法虽然取得了很好的实验结果，但是还有很多可以完善的方面。

无人技术本身还存在一些局限性问题，比如续航能力不强导致难以长时间的工作，

另一方面，无人机的价格还是偏高且具备的功能比较单一。但是这些问题会随着

无人机科技的进步和无人机在农业领域应用的扩展而解决，将来农业无人机在农

业领域的功能会越来越多，如果将多个功能集成在一台无人机上可以实现一机多

用，从而降低无人机的使用成本。在本研究中无人机航拍所采集的图像，不但可

以用于烟草的产量估计，而且还可以用于对烟草植株生长状况的研究，在未来的

研究中可以用于检测烟草植株是否感染烟草病毒、是否需要施肥料等问题，帮助

烟农增产增收。在设计特征时，本文中主要使用颜色特征和纹理特征，然而形状

是一个很重要的特征，烟草植株的形状近似圆形，且大小基本一致，在未来的研

究中可以加入烟草植株的形状特征以提高烟草植株识别的准确性。在对烟草种植

候选区域进行分类时，还可以采用神经网络的方法，使用神经网络的方法避开手

动设计特征的环节。此外，现有的数据仅仅十多幅图像，为了学习模型的训练和

算法的验证，还需要采集更多烟草植株的航拍图像，建立更加完备的数据库。 

希望未来无人机在农业领域会有更多的突破性的成果，尤其是在烟草种植精

准管理领域。图像处理技术是推动农业机械化、智能化的重要手段，希望有更多

人能往这个方向探索和突破，将理论知识应用于农业生产中，改变现有农业落后

的状态。希望本文能够给与未来的研究者启发。 
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