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基于图像分析的橘科植物病害识别技术① 
濮永仙 

(德宏师专 计科系, 德宏 678400) 

摘 要: 为实现橘科植物病害的计算机识别和病害程度的科学评价, 提出通过分析病害图像, 自动提取有效特征, 

设计分类器模型识别的方法. 深入研究了怎样对病害图像进行自动增强处理、病斑分割、特征提取, 以及怎样构

建分类器模型等技术. 最后以常见也容易混淆的五种柠檬病害为例, 提取其病斑色调、纹理、形态三种特征向量, 

分别采用支持向量机和 BP 神经网络进行训练、测试. 实验结果表明, 该方法能很好识别植物病害类别, 为科学防

治和病害危害程度评价提供科学依据.  
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Abstract: To achieve the computer identification of orange secco plant disease and the scientific evaluation of disease 

levels,the paper proposed a identification method through the analysis of disease image, automatic extract the effective 

feature, design classifier model.In the paper method was studied how to enhancement processing the diseases of image, 

segmentat disease spot, extract feature, and Construct classifier model, etc. Then for example five of confusion between 

the diseases, extracting the disease spots the tone and texture, shape characteristics, after optimization respectively by 

using support vector machine (SVM) and BP neural network to identify disease categories. The experimental results 

show that this method can be a very good recognition plant disease categories for scientific control and give a scientific 

evaluation for the plant disease harm degree.  
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近年来随着大宗橘科植物, 如甜橙、年橘、桠橘、

红橙、柠檬、橘子、橙子、柚子等产业的发展, 病害的

危害程度日趋严重, 造成了极大的经济损失. 不同种植

物病害, 需要不同的防治方法, 因此只有做到准确识别, 

才能对症下药. 目前, 橘科植物病害的诊断由植保专

家、农民凭借经验和病理学知识进行分析和判断, 但由

于植物病害往往是模糊的, 加上植物病害的诊断缺乏

客观的定量尺度, 因此在进行植物病害诊断时常常会

出现偏差. 从而造成植物病害种类的判断错误, 滥用农

药进行病害的防治, 导致环境污染, 对人们的身体健康

和生活环境造成极大的威胁[1]. 国内外对病害图像的研 
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究较多,如王映龙等对危害水稻的害虫图像进行处理, 

提取颜色及形状特征, 采用 BP 神经网络对虫害类别进

行识别[2]; 蔡清等通过分析害虫食过的蔬菜图像, 提取

其形态特征, 采用 BP 神经网络进行虫害类别识别[3]. 

关于橘科植物病害的研究尚未见报道.  

本文通过无损获取植物病害图像, 依据病害图像, 

研究怎样自动分割病斑、提取其有效特征向量, 设计

并训练病害识别模型等, 以寻找能快速、精准进行病

害诊断识别的方法和途径. 最后以柠檬病害图像为例, 

通过病斑分割, 提取了病斑的色调面积、纹理和形态

三个特征, 优化后分别采用支持向量机和 BP 神经网 
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络进行识别. 以期高效地识别出橘科植物病害的类别, 

为病害危害程度的评价提供一种科学方法, 为其他植

物病害的机器识别提供技术参考.  

 

1 图像采集与处理 
本研究采集的图像来源于云南德宏瑞丽的柠檬基

地, 利用数码相机和高清数码摄像头在田间自然光照

下直接采集柠檬病害图像. 采集了 5 种经专家鉴定是何

种病害的图像 500 幅, 以 jpg 格式存储在电脑中. 为减

少外界带来的干扰, 用 Photoshop 去除一些无关背景, 

并对图像进行规格化 , 其大小变为  256×256. 在

Matlab2009a 环境下进行编程实现图像增强、病斑分割、

特征提取和病害识别等操作, 其处理流程如图 1 所示.  

 

 

 

 

图 1 图像处理流程图 

 

1.1 图像增强  

在采集到的图像中, 因受采集设备、环境等因素

影响, 往往使图像含有噪声. 图像增强是对病斑分割, 

特征提取做准备, 应确保在去除噪声的同时, 保证病

斑边缘不模糊. 本文采用中值滤波方法对原始图像进

行平滑处理. 其操作为:  

1) 在 RGB 彩色图像中心定义一个 3*3 的二维滤

波窗口模板;  

2) 将模板在图像中漫游, 并将模板中心与图像中

心的某个像素重合;  

3) 读取模板下各对应像素值;  

4) 将这些值排序, 找出中间值, 用中间值替代对

应模板中心位置的像素. 这样平滑后输出的图像像素

是由图像的中间值决定, 从而可消除孤立的噪声点, 

又可以减少图像模糊. 图 2, 图 3 分别是中值滤波前后

的柠檬炭疽病图像. 

 

 

 

 

 

图 2 滤波前的图像      图 3 滤波后的图像 

1.2 病斑分割 

因植物叶部病害图像由病斑和正常部分组成, 病斑

颜色深浅不一, 排列无规则, 不同病害的病斑, 颜色不

同, 且大多数病斑具有明显的外边缘. 本文采用病斑颜

色与斑点外轮廓相结合的算法分割病斑. 操作步骤为:  

1) 对滤波平滑后的图像, 利用式(1)提取 Sg, Sr 颜

色特征值, 并绘制直方图.  
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式中 R, G, B 分别为彩色图像红、绿、蓝通道的

像素值.  

2) 考察 Sg, Sr 相对应的两个直方图, 分别采用最

大类间方差法(Otsu method)寻找阈值[4]T1、T2, 利用式

(2)对图片进行分割处理.  
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式中(x ,y)为像素点坐标值, ( )yxf pr , 为原始图像中 

pr(x,y)像素点的像素值, ( )yxf ps , 为病斑初始分割区域

中 ps(x,y)像素点的像素值, (0, 0, 0)为黑色. 病斑初始分
割区域 A1可描述为 ( ) ( ) ( )}{ 0,0,0,,1 ¹= yxfyxpA pss

.  

1.3 病斑特征提取 

选择和提取病害图像的有效特征值, 是能否正

确、有效识别病害的关键. 通过对病害图像分析, 发现

不同病害在叶部表现出不同的病斑颜色、纹理、形状

等, 因此本文将病斑的色调、纹理及形状作为识别病

害的特征向量.  

1.3.1 色调特征提取 

与 RGB 颜色模式相比, HSI 模式更符合人眼对色

彩的感觉规律, 且它能将图像的色彩信息与亮度信息

分开, 这就能使计算机根据不同光照进行识别方式的

转换[5]. 因柠檬在发生病变时叶部病斑会表现出色调

变化, 本文选取色调作为特征向量, 以量化不同的病

害. 图像由 RGB 色彩空间转为 HIS 色彩空间时, 其色

调 H 的转换公式为:  

( )( )brgr
bg

H
--

-
= - )(3

tan 1            (3) 

式中 r, g, b 分别表示 R,G, B 的归一化值. 通过考

察 H 的值(红色 0~20, 340~360; 黄色 40~70; 绿色

85~140; 青色 160~200; 蓝色 200~260; 紫色 280~320), 

只要统计出各颜色在病斑区域中像素点的数量, 即可
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得到各颜色的面积. 本研究分別统计病斑的红色、绿

色及蓝色面积作为特征值.  

1.3.2 纹理特征 

纹理是指图像中反复出现的局部模式及其排列规

则. 叶片图像的正常与病变部分的纹理在粗细、走向

上有很大差别, 因此可用灰度变化的衡量标准来量化

病斑的光滑、粗糙、颗粒度等特性. 图像的灰度共生

矩阵能反映图像灰度关于方向、相邻间隔、变化幅度

等综合信息, 因此常以它为基础来定量描述纹理特征

的属性[6]. 利用式(4)将病斑图像转换为灰度图像. 为

降低复杂度, 本文把灰度矩阵的大小调为 8Ⅹ8, 像素

点之间的距离 d=3, 在统计参数时考虑其旋转不变性, 

取 4 个方向的平均值作为特征值. Haralick(1973)曾提

出 14 种由灰度共生矩阵计算出来的特征量中, 以下五

种效果最好也最常用[7,8].  

Y = 0.212671*R + 0.715160*G + 0.072169*B   (4) 
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1.3.3 形态特征提取  

不同病害在叶部表现出不同形状的病斑, 这就为

用形态特征来描述病斑的几何形状提供了可能. 因病

斑的形态只反映形状特征, 不必考虑颜色属性, 这里

把灰度图像转换为二值图像, 这样不但操作简单, 还

能节省存储空间 . 由于二值图像的值不为"0"即为

"255", 为特征提取做准备, 分别用 0和 1加以标记. 此

外, 经一系列转换后的病斑图像边缘难免有毛刺、小

洞, 为了减少这些噪声对特征提取的影响, 本文采用

数学形态学中的开、闭运算来消除噪声. 用开运算去

除毛刺, 用闭运算来填补小洞, 以得到理想图像. 为

避免因设备、操作等因素导致特征值不一样, 本研究

在提取特征向量时选取了相对量,  即与大小、方向等

不敏感的参数, 本文提取了矩形度、紧凑度、圆形度、

伸长度, 球状性 5 个特征参数. 其相关计算公式为:  

1) 因二值图像已将目标和背景分离开来, 只要统

计出 0 和 1 边缘的像素点个数, 即得病斑周长 L;  

2) 统计出 1 的像素点个数, 即得病斑面积 S;  
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5) 圆度
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p
= , C∈[0,1], 当病斑边界光滑且 

为圆形时 C =1, 病斑外形越偏离圆形, C 值越小;  

6) 伸长度 { }
{ }HW

HW
D
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= , 病斑区域越呈细长 

型, E 值越小, 当区域为圆形时, E =1;  

7) 紧凑度
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-= ;  

8) 球状性
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M = , 
nr 为内切圆半径, 

wr 为外接  

圆半径, 两个圆的圆心在区域重心上, 当区域为圆形

时达到最大(M =1), 当区域为其他形状时, 则有 M<1.  

1.3.4 特征参数优化 

特征参数优化是在特征提取完成后, 将特征因子

中对分类贡献低的因子丢弃, 以确保在降低分类器复

杂度的同时, 且能更加有效的进行目标识别. 本文采

用 SPSS12.0 软件对柠檬病斑的色调面积、纹理及形态

特征因子与病害相关因子进行相关性分析, 并结合混

沌特性研究结果, 其最小嵌入维数为 11. 选取了对识

别柠檬病害贡献较大的特征指标 11 个, 即色调特征

S1={R 面积, G 面积, B 面积}, 纹理特征 S2={能量 E, 惯性矩

I, 熵H, 局部平稳性 L}, 形态特征 S3={矩形度 J, 圆度

C, 伸长度 D, 紧凑度 F}.  

 

2 植物病害识别模型与方法 
   因主要基于病害植物叶部病斑的特征信息来识别

病害, 由于这些特征之间的关联性无法通过传统方法

得到, 因而很难获得对病害较高的识别率. 鉴于 BP 神

经网络把一组样本的输入和输出问题变为一个非线性

映射问题,隐层节点使得可调参数增加,从而能得到更
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精确的解. 支持向量机(SVM)是基于统计学理论, 采

用结构风险最小化原理, 同时兼顾了训练误差和泛化

能力, 它在解决小样本、非线性及高维模式识别问题

中表现出特有的优势[9]. 本文分别采用 BP 神经网络和

SVM 构建病害识别模型.  

1) BP 神经网络识别模型构建. 利用 matlab2009a 

软件, 使用反向传播算法(BP)构建 3 层神经网络分类

器. 其中隐层用 tansig 函数修正权值, 输出层选用 

logsig 函数修正权值, 并将输出值限定在[0,1]中. 采

用 traingdx 训练函数, 设定目标误差 0.01 对网络进

行训练学习.  

2) SVM 识别模型构建 [10]. 将数据进行规格

化处理后 ,  在 matlab2009a 环境下编程实现病害

分类训练与测试 ; 核函数选择 RBF 核函数 ,  即  

( ) ( )2
exp, yxyxK --= g , 其中自身参数g 和错分惩罚 

因子 C 的确定, 采用交叉验证和网格搜索方法确定.  

 

3 实验结果与分析 
本文以柠檬生产中常见也最容易混淆的疮痂病、

炭疽病、煤烟病、溃疡病、灰霉病 5 种主要病害为例. 

选择效果较好的子图 200 幅, 其中每种病害 40 幅, 按

照 1:1 的比例分为两组, 一组用于训练, 一组用于验证. 

本研究对每张柠檬病害图像提取其 3 个色调、4 个纹

理、4 个形态特征值向量. 通过优化后分为四个不同的

参数集合, 考察其参数的分类性能, D1={色调 S1, 纹

理 S2}, D2={纹理 S2, 形态 S3}, D3={色调 S1, 形态 S3}, 

D4={色调 S1, 纹理 S2, 形态 S3}. 由于待识别的病斑种

类有 5 种, 故每种分类器分别对应 7 输入 5 输出、8 输

入 5 输出、11 输入 5 输出三种不同的模型. 表 1 是分

别用 BP 神经网络和 SVM 分类识别的结果.   

表 1 利用 BP 神经网络/SVM 分类  

病害类型  分到 5 类病害中的样本数 
参数集 

 炭疽病 煤烟病 溃疡病 灰霉病 疮痂病 其它 
准确率% 

炭疽病 29/30 1/0 6/5 0/ 3/5 2/0 72.5/75 

煤烟病 2/4 20/26 0/5 7/0 6/5 5/0 50/65 

溃疡病 3/0 3/2 29/36 0/0 5/2 0/0 72.5/90 

灰霉病 5/2 8/7 6/0 16/31 0/0 5/0 40/77.5 

D1 

疮痂病 5/4 0/0 6/0 0/0 24/36 5/0 60/90 

 总 计 44/40 42/35 47/46 33/31 38/48 17/0 59/79.5 

炭疽病 16/23 0/4 8/7 1/0 4/6 1/0 40/57.5 

煤烟病 0/0 30/31 0/3 5/6 0/0 5/0 75/77.5 

溃疡病 3/0 0/0 34/35 0/0 3/5 0/0 85/87.5 

灰霉病 2/0 8/4 0/0 25/36 0/0 5/0 62.5/90 

D2 

疮痂病 5/4 0/0 4/0 0/0 28/36 3/0 70/90 

总 计 23/35 38/35 46/43 31/42 35/47 14/0 66.5/80.5 

炭疽病 29/30 0/0 5/3 0/0 0/7 6/0 72.5/75 

煤烟病 6/5 17/25 0/0 12/8 0/2 5/0 42.5/62.5 

溃疡病 0/2 0/0 35/32 0/0 5/6 0/0 87.5/80 

灰霉病 0/0 7/5 0/0 33/35 0/0 0/0 82.5/87.5 

D3 

疮痂病 1/0 0/0 5/2 0/0 29/38 5/0 72.5/95 

总计 36/37 24/30 45/37 45/43 34/53 16/0 71.5/80 

炭疽病 34/39 0/0 4/1 0/0 0/0 2/0 85/97.5 

煤烟病 0/0 32/38 0/0 4/2 /0 4/0 80/95 

溃疡病 4/1 0/0 34/39 0/0 2/0 0/0 85/97.5 

灰霉病 0/0 4/4 0/0 36/36 0/0 0/0 90/90 

D4 

疮痂病 6/1 0/0 0/0 /00 32/39 2/0 80/97.5 

 总 计 44/41 36/42 38/40 40/38 34/39 8/0 84/95.5 
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实验得出: 1) 采用色调、纹理、形态特征的一种

或两两组合, 识别率不高, 而综合三种特征识别率高

出9%左右; 2) BP神经网络无论在速度, 还是正确识别

率总体上都逊色于 SVM 分类方法; 3) 因支持向量机

在训练时, 同时兼顾了训练误差和泛化能力, 只需小

样本量, 且容错性强, 而神经网络需有无限多个样本

为应用前提, 因此识别率不高.  

 

4 结语 
文章提出了一种基于图像处理和机器识别病害的

方法. 深入探讨了病害图像增强处理、彩色图像病斑

分割、有效特征提取、模型构建的方法和途径. 最后

以柠檬病害为例, 提取其病斑色调、纹理、形态为特

征向量, 分别运用SVM和BP神经网络进行网络训练、

测试实验. 实验获得了预期的效果.  

今后将继续加大训练样本数目和病害类别, 减少

前期图像处理过程中图像细节的丢失, 提高识别率, 

增强可靠性; 同时扩展应用范围, 使其具有适应性, 

通用性, 更好地为农业生产服务.  
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