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一种用于农作物叶部病害图像识别的双权重协同表示分类方法

杜 海 顺 蒋 曼 曼 王 娟 王 胜

(河南大学图像处理与模式识别研究所开封475004)

摘 要 农作物病害是我国主要的农业灾害之一，准确识别病害类型是防治农作物病害的关键。因此，首先采集了小 

麦、玉米、花生、棉 花 4 种农作物的 2 2 种常见叶部病害的 4 4 1张图像;然后，在对每张病害图像中的叶片和病斑进行分 

割的基础上，分别提取了描述农作物种类的叶片特征参数和描述病害类型的病斑特征参数;其次，将这两类特征参数 

组合并作归一化处理，得到病害图像的数据特征向量;再次，采用所有病害图像的数据特征向量，构建了 一个农作物叶 

部病害数据集；最后，在同时考虑数据特征重要性和数据空间局部性的基础上，提出了一种双权重协同表示分类 

(D W C R C )方法并将其用于农作物叶部病害识别。在农作物叶部病害数据集上的实验结果表明，提出的双权重协同表 

示分类方法在用于农作物叶部病害识别时具有较高的识别率。
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Abstract Crop disease is one o f the m ain ag ricu ltu re  disasters in  ou r country. I t  is c ritica l to  prevent and con tro l crop 

disease to  recognize the category o f crop disease. In  th is  paper, we acquired 441 images composed o f 22 k inds o f crop leaf 

disease images o f w heat, maize, peanut, and cotton. F o r each crop leaf disease im age, we extracted its  leaf and disease 

spot features a fte r the leaf and disease spot have been segmented o u t, respectively. F u rthe rm ore , we combined the leaf 

and disease spot features in to  a feature vecto r, and then norm alized the feature vector by m ax-m in  norm aliza tion opera­

tion. U s ing  the feature vectors o f a ll crop leaf disease images, we constructed a crop leaf disease dataset. By considering 

bo th  the im portance o f data features and the data lo ca lity , we proposed a double weighted co llaborative representation- 

based c lassification (D W C R C ) m ethod fo r  crop leaf disease recognition. Experim enta l resu lts on the crop leaf disease 

dataset show th a t D W C R C  is m ore effective than the sta te -o f-the -a rt methods fo r  crop leaf disease recognition.

Keywords Feature ex trac tion , C o llaborative  represen ta tion ,D oub le  w eighted collaborative representation-based class ifi­

ca tion, C rop leaf disease,Image recognition

1 引言

我国是一个农业大国，农业是国家经济发展的基石。农 

作物病害是我国主要的农业灾害之一，是导致农产品产量和 

质量下降，以及制约高产、优质、高效农业可持续发展的重要 

因素。合理施用农药是有效控制农作物病害发生的主要手 

段，而合理施用农药的前提是精确获取农作物生长状态信息， 

其中最关键的是准确识别农作物病害的类型。

近年来，基于图像处理和模式识别技术的农作物病害识 

别方法引起了众多学者的关注。田有文等[1]根据葡萄病害彩 

色纹理图像的特点，提出了一种基于色度矩和支持向量机的 

葡萄病害识别方法。王树文等[2]在利用图像处理技术提取黄

瓜叶部病害病斑的颜色、纹理、形状等特征参数的基础上，采 

用多层前向人工神经网络快速实现了黄瓜霜霉病、白粉病、病 

毒病的识别。徐贵力等[3]在采用百分率直方图提取番茄叶片 

颜色特征的基础上，实现了番茄叶片缺素症的识别。岑喆鑫 

等[4]利用图像的颜色统计特征对不同时期的黄瓜病害样本图 

像进行了识别。霍迎秋等[5]在提取苹果病害病斑纹理特征的 

基础上，构建了一个基于灰度关联分析的病害识别模型，实现 

了自然条件下对苹果病害的识别。张静等[6]利用黄瓜病害病 

斑图像的惯性值矩特征识别出了黄瓜斑瘆病和角斑病。房俊 

龙等[7]利用番茄的圆度值，通过遗传算法训练人工神经网络， 

实现了对番茄生理病害果的识别。赵玉霞等[8]根据玉米叶部 

病害病斑的形状特征，采用二叉检索法实现了对玉米镑病、灰
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斑病、小斑病等5 种病害的识别。夏政伟[9]采用多重分形分 

析提取出玉米叶部病害病斑图像的多重分形谱特征值作为形 

状特征参数，提高了玉米常见叶部病害的识别率。张飞云[1°] 

在提取玉米叶部病害病斑图像的颜色、纹理、形状等特征的基 

础上，采用量子神经网络，实现了对玉米灰斑病、小斑病、镑病 

的识别。王献锋等[11]在获取黄瓜病害的 5 个环境信息特征 

和提取黄瓜病害病斑图像的颜色、形状、纹理的 3 5 个特征参 

数的基础上，利用判别分析方法选择出了 10个分类能力强的 

特征参数，然后采用最大隶属度准则实现了对黄瓜霜霉病、褐 

斑病、炭疽病的识别。田凯等[12]在提取茄子病害病斑的颜 

色、形状、纹理的 3 1个特征参数的基础上，采用主成分分析法 

选择出了 2 0 个分类能力强的特征参数，并进一步利用F isher 

判别函数实现了对茄子褐纹病的识别。邓继忠等[13]通过提 

取小麦病害病斑图像的颜色、纹理、形状特征中有利于病害识 

别的特征参数，采 用 B P 神经网络分类器实现了对小麦腥黑 

穗病的识别。然而，现有农作物病害图像识别方法尽管大都 

取得了一定的识别效果，但仍存在两个问题:1)仅针对单一特 

定农作物，尚无能适用于多作物病害识别的方法;2)大多采用 

支持向量机、B P 神经网络等传统模式识别技术完成对农作物 

病害图像的识别，识别率仍有较大的提升空间。

随着压缩感知理论的发展，线性编码分类器引起了国内 

外学者的广泛关注。W r ig h t等 于 2 0 0 9年提出了一种基于 

稀 疏 表 示 分 类 （Sparse representation-based c lass ifica tion， 

S R C )的图像识别方法，并将其用于人脸识别，取得了良好的 

识别效果。受 S R C 的启发，21^1^等[15]提出了一种基于协同 

表亦分类（C ollaborative  Representation-based C lass ifica tion， 

C R C )的图像识别方法。Y a n g等™ 提出了一种基于正则化 

鲁棒编码 (R egularized robust cod ing，R R C )的图像识别方法。 

1^等 [17]在 S R C 中考虑了数据的空间局部性，提出了一种基 

于局部加权稀疏表示分类 (L o ca l W eighted Sparse Represen­

tation-based C lass ifica tion， W S R C ) 的图 像识别 方法。 Tang 

等[18]提出了一种基于加权组稀疏表示分类 (W e igh ted  G roup 

Sparse Representation-based C lass ifica tion，W G S R C )的图像 

识别方法。W aqas等[19]提出了一种基于协同近邻表示分类 

(C o llabora tive  N e ighbor Representation-based C lassifica tion, 

C N R C )的图像识别方法。最近，霍迎秋等[2()]将 S R C应用到 

农作物病害识别领域，提出了一种基于S R C 的苹果病害识别 

方法。

为了实现对多作物叶部病害的识别，本文在完成病害图 

像叶片分割的基础上，首先提取能够表征农作物种类的叶片 

特征参数;然后在完成病害图像病斑分割的基础上，进一步提 

取能够表征病害类型的病斑特征参数;最后将这两类特征参 

数组合并进行归一化处理，得到病害图像的数据特征向量。 

为了进一步提高对农作物叶部病害的识别率，本文在同时考 

虑数据特征重要性和数据空间局部性的基础上，提出一种双 

权重协同表示分类方法，并将其用于农作物叶部病害识别。

2 农作物叶部病害图像采集与处理

2 . 1 农作物叶部病害图像采集

针对华北地区大面积种植的小麦、玉米、花生、棉花 4 种 

农作物，本文使用Cannon EOS 6 0 D 相机在自然光照条件下 

米集了小麦叶枯病、小麦纹枯病、小麦镑病、小麦白粉病、玉米

大斑病、玉米小斑病、玉米灰斑病、玉米圆斑病、玉米镑病、花 

生褐斑病、花生黑斑病、花生焦斑病、花生网斑病、花生条纹病 

毒病、花生疮痂病、花生花叶病、花生缺铁症、花生缺锰症、棉 

花黄萎病、棉花叶斑病、棉花网纹型枯萎病、棉花缺钾症共22 

种叶部病害的441张图像，每种病害大约20张图像。图 1 给 

出了部分农作物叶部病害的原始图像。

(a)小麦白粉病图像

(b)玉米大斑病

(c)花生褐斑病 （d)棉花黄萎病

图 1 部分农作物叶部病害的原始图像

2 . 2 农作物叶部病害图像叶片分割处理

为了加快处理速度，本文首先对农作物叶部病害原始图像 

进行下采样处理。具体地，对玉米、花生、小麦病害图像按1/4 

进行下采样处理;对棉花病害图像按1/8进行下采样处理。

由图1可以看出，本文所采集的农作物叶部病害图像背 

景比较单一，因此选用简单的阈值分割法[21]进行叶片分割处 

理。通过分析农作物叶部病害图像在H (色调）、S(饱和度）、 

V (亮度)各通道的特性发现，在 S 通道上，叶片和背景的差别 

最为明显。因此，本文选择在S 通道上对叶片进行阈值分割 

处理，阈值取值范围为〇. 2〜0. 4。通常情况下，采用阈值分 

割法分割得到的叶片二值图像存在边缘毛刺、叶片孔洞等现 

象。为了得到更好的分割效果，本文进一步对叶片二值图像 

进行了开、闭、空洞填充等形态学处理。叶片分割最终结果如 

图 2所示。

(b)玉米大斑病分割结果图像

(c)花生褐斑病叶片分割结果图像 （d)棉花黄萎病叶片分割结果图像

图 2 部分农作物叶部病害图像的叶片分割结果
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2 . 3 农作物叶部病害图像病斑分割处理

病斑分割是农作物叶部病害识别的重要环节，其分割效 

果对病斑特征提取和病害识别的影响显著。通常情况下，农 

作物叶部病害病斑在颜色、形状、纹理上具有多样性和复杂 

性。因此，简单的阈值分割法很难将病斑从叶片上准确地分 

割出来。近年来，基于高斯混合模型聚类[22]、谱聚类[23]以及 

均值漂移聚类[24]的图像分割方法得到了广泛应用。研究发 

现 ，与基于高斯混合模型聚类和谱聚类的图像分割方法相比， 

基于均值漂移聚类的图像分割方法在进行农作物叶部病害病

参数和病斑特征参数后，将这两类特征参数组合在一起，构成 

了一个62维的数据特征向量^:=[沿，而 ，…，x62]T 来表征农 

作物叶部病害。此外，为了消除不同特征参数量纲和量纲单 

位的影响，本文对数据特征向量 r 采用最大最小化方法进行 

归一化处理，归 一 化 后 的 数 据 特 征 向 量 记 为 ，$ 2 ，…， 

2 62]T，其中：

Xj—minCx) 0
m ax(jc) — min(jc) ? 1 ’ ’ ’

( 1)
2 . 5 农作物叶部病害数据集的构建

斑分割时的处理速度较快且分割效果较好。因此，本文选择 

基于均值漂移聚类的图像分割方法并结合开、闭、空洞填充等 

形态学处理来进行病斑分割。病 斑 分 割 最 终 结 果 如 图 3 

所示。

(C)花生褐斑病病斑分割结果图像 （d)棉花黄萎病病斑分割结果图像

图 3 部分农作物叶部病害图像病斑分割结果

2 . 4 农作物叶部病害图像特征提取

进行农作物叶部病害识别时常用的特征包括颜色特征、 

形状特征和纹理特征。具体地，常用的颜色特征包括均值、标 

准差、三阶矩、方差、能量、偏度、峰度、熵等[23，133];常用的形 

状特征包括畸形度、偏心率、面积周长比、等效椭圆比、矩形 

度 、圆形度、凹凸比、复杂度、内外径比等[1112,25];常用的纹理 

特征包括对比度、惯性矩、相关性、能量 、一 致性等[26]。

为了实现对多作物叶部病害的识别，本文首先根据叶片 

分割结果，提取了能表征农作物种类的19个叶片特征参数， 

包括畸形度、面积周长比、等效椭圆比、矩形度、凹凸比、复杂 

度 、内外半径比7 个形状特征参数，以 及 H，S，V 3 个通道上 

的对比度、相关性、能量和一致性共 1 2个纹理特征参数;然 

后 ，根据病斑分割结果，提取了能表征农作物病害类型的43 

个病斑特征参数，包括畸形度、面积周长比、等效椭圆比、矩形 

度 、凹凸比、复杂度、内外半径比7 个形状特征参数，H，S，V 3 

个通道上的对比度、相关性、能量和一致性共12个纹理特征 

参数，以 及 R，G，B，H 4 个通道上的均值、标准差、偏差、能 

量 、峰度、熵 共 24个颜色特征参数。需要说明的是，通过分析 

农作物病斑图像在R，G，B，H，S，V 6 个通道的特性发现，R， 

G，B，H 4 个通道的颜色特征参数的判别力较强，而 S和 V 通 

道的颜色特征参数判别力很弱，因此本文选择在R，G，B，H 4 

个通道提取颜色特征参数。

对于任一农作物叶部病害图像，本文在提取其叶片特征

本文对采集到的所有农作物叶部病害图像进行特征提 

取 ，用它们的数据特征向量构建一个农作物叶部病害数据集。 

该数据集包含4 种农作物的2 2种叶部病害的441个样本，每 

种病害大约20个样本。

3 双权重协同表示分类器

研究发现，当数据特征向量存在异常值时，基于协同表示 

分类器(CRC)的图像识别方法的识别效果不佳。此外，研究 

表明[27]，数据的空间局部性对数据分类至关重要。文献[28- 

29]指出，在线性编码框架中考虑数据的空间局部性能够明显 

增强数据编码的稳定性和提高数据的分类性能。因此，本文 

在同时考虑数据特征重要性和数据空间局部性的基础上，提 

出了一种双权重协同表示分类(DWCRC)方法，并将其用于 

农作物叶部病害图像识别。

3. 1 双权重协同表示

假设有 c 类训练样本，兄 = [知，心 ，…，'  ] e  〜表

示第 〖类训练样本组成的矩阵，其中，m为训练样本的特征维 

数 ，叫 为 第 〗 类训练样本的个数。叉 = [足 ，及 ，…，x c] e

只 ^ ”表示全部训练样本构成的矩阵，其 中 给 定 一i = l
个 测 试 样 本 Lvi，力，…，％ ]T e 只"1，本文提出的双权重协 

同表示(DWCR)模型的目标函数如下：

a = a rg  m in{ || W(y~ Xa) ||  ̂+ A  || L a \\\) (2)

其中，A>〇 S 正则化常数，a e W 为 y 的表示系数向量，对角 

阵 W为特征权重矩阵，其对角元素(特征权重)定义为：

u)i =  \ /  exp ( —fie] +  fid) / (1 +  exp ( —  p.e\ +  julS) ) (3)

其中“ = 1 ，2,…，m，" 和 S均为调节参数， ;e2;…；q ] =  

为表示误差向量。由特征权重的定义式（3)可知， 

A 越大，其对应的特征权重W 越小，相应地，特 征 M 在编码 

过程中的作用越小。一般地，数据异常特征的表示误差较大。 

因此，在编码过程中，采用特征权重矩阵W对测试样本和训 

练样本进行加权处理，能够显著降低异常特征对编码结果的 

不利影响。

式(2)中的数据局部性权重矩阵L 为对角阵，其对角元 

素定义为：

Z；=  exp( 心对（$ ，' ) ) (4 )
G

其中〇’ =  1，2,…，72，$ = ! ^ 为加权测试样本， 为第 j  

个加权训练样本，(7为调节参数， 为元•和兄间的欧 

氏距离。显然， 表征了加权测试样本兄和加权训练样本 

间的相似性。4 值越大，意味着》和 的 相 似 度 越 低 ，相应 

地，编码系数将会受到较大压制。gP，L 的 对 角 元 素 表  

征了元在重构$ 时的重要性。
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88.69

SVM BF SRC CRC CNRC WSRC WGSRC RRC DWCRC

(a)从每种病害中抽取10个训练样本

9117

(b)从每种病害中抽取15个训练样本

图 4 农作物叶部病害数据集上9种方法的识别率对比

结束语本文首先通过对所采集到的小麦、玉米、花生、 

棉花4 种农作物的叶部病害图像进行叶片分割、病斑分割、特 

征提取等处理，构建了一个包含22种叶部病害的441个样本 

的农作物叶部病害数据集;然后，在同时考虑数据特征重要性

器（S V M )、BP 神 经 网 络 分 类 器 （B P )、SRC[14]、CRC[15]、 

R R C[16]、W SRC[17]、W G SR C[18]、C N R C[19]和 D W C R C 在农作 

物叶部病害数据集上进行农作物叶部病害识别对比实验。本 

文所有实验均在 In te l Core i7-2600、3. 40G H z C P U、8G 内存、 

W indow s 7 64位系统的计算机上使用M atla b 2015b 编程测 

试。需要说明的是，支持向量机(S V M )分类器采用 L ib S V M  

工具包编程实现，所用的核函数为径向基(R F B)核函数，核函 

数参数 y = l /62;B P 神经网络采用三层网络，其中输入层有 

62个节点，隐含层有10个神经元，输出层有22个节点。此 

外，D W C R C 中参数 "和 3 按如下方法给定[16]:假设/ =  ce il 

(rm )，其 中 (〇, 1)，c e il(rm )表示比 r m 小的最大整数，贝I] 

汐= p O )z，其 中 为 误 差 向 量 ， 表 示 …， 

中第/个最大元素。进一步，令 "= 8 / 8。此外，本文实验 

中令 r =〇. 8。

实验时，本文分别从每种病害的所有样本中随机抽取10 

个和 15个样本构成训练样本集，剩余样本构成测试样本集。 

为了消除随机抽样对实验结果的影响，对每一种抽样情况独 

立重复5 次实验，取 5次实验的平均识别率作为最终识别率。 

图 4 给出了两种不同抽样情况下D W C R C与其他8 种方法的 

识别率对比情况。由图4 可以看出，在两种不同抽样情况下， 

基于线性编码的7种分类方法的识别率比支持向量机(S V M ) 

分类器的识别率至少提高了 2 0 % ，比 B P 神经网络分类器至 

少提高了 4. 5 个百分点，这说明将基于线性编码的分类方法 

引入农作物病害识别领域是有效的。此外，在两种不同抽样 

情况下，D W C R C 的识别率分别达到了 88. 6 9 %和91. 6 7 % ，相 

应地比其他6 种线性编码分类方法至少提高了 3 % ，这是因 

为与只考虑了数据空间局部性的C N R C，W S R C ，W G S R C和 

只考虑了数据特征重要性的R R C 以及经典的SR C ，C R C 相 

比，D W C R C 同时考虑了数据特征重要性和数据空间局部性， 

其数据表示系数向量具有更强的稳定性和判别力。

3 . 2 双权重协同表示目标函数的求解

由式(3)和式(4)可以看出，计算特征权重矩阵W 时需预 

先求出数据表示误差向量e =  y —X a ，计算数据局部性权重矩 

阵 L 时需预先求出W 。此外，很容易看出，计算数据表示误 

差向量 e 时必须事先已知数据表示系数向量a ，而求解 a 时 

需已知W 和 L 。因此，本文设计了一个迭代算法来交替求解 

W ，L 和 a 。具体地，在第々次迭代中，给定一个表示系数向量 
a (H >，首先求得数据表示误差向量#> ;然后，

基 于 数 据 表 示 误 差 向 量 ，计 算 特 征 权 重 矩 阵 ；进一 

步，利 用 特 征 权 重 矩 阵 ，计 算 数 据 局 部 性 权 重 矩 阵 ; 

最后，根据W 〜 和 ，通过求解如下最优化问题，求解数据 

表示系数向量，\

aa) =arg min{ || i y ~ X 〇) ||  ̂+A || L ^ a  || ̂ } (5)

通过简单"的代数运算，可知最优化问题式(5)的解为： 

aa) =  (XT (Wa))2 X+A (La))2) -1 XT (Wa))2 j  (6)

需要指出的是，在运行迭代算法之前，需对数据表示系数 

向量a 进行初始化。本文令 a (()) =  (H +〇. 0011广 l 、 ，其 

中， 为单位阵。D W C R 目标函数迭代求解的具体算 

法流程如算法1所示。

算法 1 DWCR目标函数迭代求解算法 

输入 :测试样本 y =  [ y i，y2，…，ym] T €  Rm; 训练样本矩阵X =  ^ ， 

x2，…，xn ]€ R mXn;最大迭代次数 maxlter;参数

输出乂= cx(k)，Wfinal= W(k)

初始化 :a(()) ;k = 0
while k^m axlter and no converged
1. k= k+ l ；
2. 计算数据表示误差向量e(k) = y — ;
3. 采用式 (3 )和式⑷计算数据特征权重矩阵W(k)和数据局部性权 

重矩阵L (k);
4 . 采用式 (6)计算数据表示系数向量cx(k); 

end while

3 . 3 双权重协同表示分类方法

给定训练样本矩阵X ，对任一测试样本3S 使用算法1 求

得 其 表 示 系 数 向 量 ^和 特 征 权 重 矩 阵 后 ，采用如下规则 

对测试样本3；进行分类。

LabeLCy) = a r g  min{ || W final Cy~ X c a c) || 2} (7)
c

其中，X (C= 1 ，2,…，C)为 X 中与第C 类对应的子矩阵， 为

^中与第 c 类对应的子向量。

3 . 4 算法收敛性及复杂度分析

由于D W C R 目标函数式（2)有下界，且在算法迭代过程 

中目标函数值因求解最小化问题而逐步减小，因此迭代算法 

1 能够收敛。本文给出算法收敛条件：
|| || 2/ ||^> || 2<£ (8) 

当运行算法1 时，主要的运算量在于第4 步求解测试样 

本 :V 的表示系数向量 =  (X T (W (« )2X + A(L (« )2)-

(W 〜 其 最 高 运 算 复 杂 度 为 〇(〃2(〃+m ))。假设算法1 

的迭代次数为^则算法1 的运算复杂度最高为〇(W  “+  

m ))。实验表明，算法1 一般迭代30次后就会收敛。

4 实验

为了验证DWCRC的有效性，本文采用支持向量机分类
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和数据空间局部性的基础上，提出了一种双权重协同表示分 

类(D W C R C)方法，并将其用于农作物叶部病害识别。在农作 

物叶部病害数据集上的实验结果表明，本文提出的D W C R C  

方法在进行农作物叶部病害识别时具有较高的识别率。

参 考 文 献

[1 ] T IAN  Y W,ZHANG C S, L I C H. Study on plant disease recog­
nition using support vector machine and chromaticity moments 
[J ]. Transactions of the Chinese Society of Agricultural Ma­
chinery, 2004,35(3) ： 95-98. (in Chinese)

田有文，张长水，李成华.基于支持向量机和色度矩的植物病害 

识别研究[ J ] .农业机械学报，2004,35(3) : 95-98.
[2 ] WANG S W,ZHANG C L. Study on identification of cucumber 

leaf disease based on image processing [J ]. Journal of Northeast 
Agricultural University,2012,43(5) ： 69-73. (in Chinese)

王树文，张长利.基于图像处理技术的黄瓜叶片病害识别诊断系 

统研究[ J ] .东北农业大学学报，2012，43(5) : 69-73.
[3 ] XU G L,M AO  H P ,L I P P. Extracting color features of leaf col­

or images [J ]. Transactions of the Chinese Society of Agricul­
tural Engineering,2002,18(4) ： 150-154. (in Chinese)

徐贵力，毛罕平，李萍萍.缺素叶片彩色图像颜色特征提取的研 

究 [ J ] .农业工程学报，2002,18(4) : 150-154.
[4 ] CEN Z X, L I B J , SHI Y X, et al. Discrimination of cucumber an- 

thracnose and cucumber brown speck base on color image statis­
tical characteristics [J ]. Acta Horticulturae Sinica, 2007,34(6)： 
1425-1430. (in Chinese)

岑喆鑫，李宝聚，石延霞，等.基于彩色图像颜色统计特征的黄瓜 

炭疽病和褐斑病的识别研究[ J ] .园艺学报，2007,34(6) : 1425- 
1430.

[5 ] HUO Y Q ,TA N G  J L , Y IN  X Z. Research on identification 
method of apple disease based on gray relation analysis [J ]. Ex­
perimental Technology and Management, 2013, 30 (1 ) ： 49-55. 
(in Chinese)

霍迎秋，唐晶磊，尹秀珍.基于灰度关联分析的苹果病害识别方 

法研究[ J ] .实验技术与管理，2013，30(1) : 49-55.
[6 ] ZHANG J,WANG S X,DONG X Z,et al. A  study on method of 

extract of texture characteristic value in image processing for 
plant disease of greenhouse [J ]. Journal of Shenyang Agricul­
tural University,2006,37(3) ：282-285. (in Chinese)
张静，王双喜，董晓志，等.基于温室植物叶片纹理的病害图像 

处理及特征值提取方法的研究[J].沈阳农业大学学报， 

2006,37(3)：282-285.
[7 ] FANG J L, ZHANG C L, PAN W, et al. Automated identifica­

tion of tomatoes with diseases using artificial neural network 
trained with genetic algorithms [J ]. Transactions of the Chinese 
Society of Agricultural,2004,20(3) ： 113-116. (in Chinese) 

房俊龙，张长利，潘伟，等.用遗传算法训练的人工神经网络识别 

番茄生理病害果[ J ] .农业工程学报，2004,20(3) : 113-116.
[8 ] ZHAO Y X,WANG K R,BAI Z Y,et al. Research of maize leaf 

disease identifying system based image recognition [J ]. Scientia 
Agricultura Sinica, 2007,40(4) ： 698-703. (in Chinese)

赵玉霞，王克如，白中英，等.基于图像识别的玉米叶部病害诊断 

研究[ J ] .中国农业科学，2007，40(4) : 698-703.
[9 ] X IA  Z W. Applying multi-fractal theory to feature extraction of 

maize disease image [J ]. Journal of Southern Agriculture,2013, 
44(5) ： 871-874. (in Chinese)

夏政伟.多重分形理论在玉米病害图像特征提取中的应用[J ]. 
南方农业学报，2013，44(5) : 871-874.

[10] ZHANG F Y. Recognition of corn leaf disease based on quantum 
neural network and combination characteristic parameter [J ].  
Journal of Southern Agriculture, 2013, 44 (8 ) ： 1286-1290. (in  
Chinese)

张飞云.基于量子神经网络和组合特征参数的玉米叶部病害识 

别[ J ] .南方农业学报，2013，44(8) : 1286-1290.
[11] WANG X F, ZHANG S W,WANG Z,et al. Recognition of cu­

cumber diseases based on leaf image and environmental informa­
tion [J ]. Transactions of the Chinese Society of Agricultural En- 
gineering,2014,30(14) ： 148-153. (in Chinese)

王献锋，张善文，王震，等.基于叶片图像和环境信息的黄瓜病害 

识别方法[ J ] .农业工程学报，2014,30(14) :148-153.
[12] T IAN  K,ZHANG L K,XIONG M D,et al. Recognition of pho- 

mopsis vexans in solanum melongena based on leaf disease spot 
features [J]. Transactions of the Chinese Society of Agricultural 
Engineering,2016,32(1) ： 184-189. (in Chinese)

田凯，张连宽，熊美东，等.基于叶片病斑特征的茄子褐纹病识别 

方法[ J ] .农业工程学报，2016,32(1): 184-189.
[13] DENG J Z ,L I M , YUAN Z B,et al. Study on diagnosis of tilletia 

based on image recognition [J ]. Journal of Northeast Agricultural 
University,2012,43(5) ：74-77. (in Chinese)

邓继忠，李敏，袁之报，等.基于图像识别的小麦腥黑穗病害诊断 

技术研究[ J ] .东北农业大学学报，2012，43(5) : 74-77.
[14] WRIGHT J, YANG A  Y,GANESH A ,e t al. Robust face recog­

nition via sparse representation [J]. IEEE Transactions on Pat­
tern Analysis and Machine Intelligence, 2009,31(2) ： 210-227.

[15] ZHANG L, YANG M,FENG X. Sparse representation or col­
laborative representation： which helps face recognition? [C ] / /  

Proceeding of 2011 IEEE International Conference on Computer 
Vision. Washington DC, USA： IEEE Computer Society, 2011： 
471-478.

[16] YANG M,ZHANG L, YANG J , et al. Regularized robust coding 
for face recognition [J ] .  IEEE Transaction on Image Proces­
sing, 2013,22(5) ： 1753-1766.

[17] LU C ,M IN H ,G U I J, et al. Face recognition via weighted sparse 
representation [J]. Journal of Visual Communication and Image 
Representation, 2013,24(2) ： 111-116.

[18] TANG X,FENG G ,CAI J. Weighted group sparse representa­
tion for undersampled face recognition [J ] .  Neurocomputing, 
2015,145(18)：402-415.

[19] WAQAS J, Y I Z,ZHANG L. Collaborative neighbor representa­
tion based classification using 12-minimization approach[J]. Pat­
tern Recognition Letters,2013,34：201-208.

[20] HUO Y Q ,TANG J L, YIN X Z, et al. Apple disease recognition 
based on compressive sensing [J ]. Transactions of the Chinese 
Society of Agricultural Machinery, 2013,44 (10) ： 227-232. (in 
Chinese)

霍迎秋，唐晶磊，尹秀珍，等.基于压缩感知理论的苹果病害识别 

方法[ J ] .农业机械学报，2013，44(10) : 227-232.
[21] GONZALEZ R C, WOODS R E. Digital image processing (3rd E- 

dition)[M ]. Prentice Hall Press，2001.
[22] ZHAO X M ，LI Y ，ZHAO Q H. Image Segmentation by Fuzzy 

Clustering Algorithm Combining Hidden Markov Random Field

( 下转第 3 1 1 页）



第 10期 潘 翔 ，等:交互标记跟踪的三维动态数据对齐 311

标定，利用特征传递的特性，构建模型的稀疏匹配点，避免了 

测地距离二义性所导致的错误匹配问题;然后通过稀疏匹配 

点对模型进行采样，形成用于匹配的特征点集合;最后通过二 

分图最小匹配理论得到最优对齐结果。实验对比分析表明， 

该算法能够解决不同姿态下的三维动态数据对齐问题以及对 

齐算法中经典的对称性问题，并且该算法优于已有算法。

目前，本研究只适用于连续的三维动态数据对齐问题，在 

解决不连续的三维动态数据对齐问题时还存在局限性。未来 

将考虑插值算法，在姿态较大的三维动态数据帧之间建立虚 

拟的数据和更加稳定的预测跟踪模型，以保证特征点跟踪的 

正确性和可靠性，解决动态数据部分缺失所导致的不可靠匹 

配问题。
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