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基于监督局部线性嵌入算法的玉米田间杂草识别
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摘  要：杂草精准识别是实现农药定向定量喷洒的基础，是精准农业重要的研究课题之一，对环境保护和生产成

本控制都有着重要的现实意义。该文以玉米田间常见杂草为研究对象，首先通过超绿特征去除田间复杂背景的影

响，然后采用形态学方法自动分割图像中绿色植物区域作为待判别为杂草或作物的识别对象，之后采用基于 Fisher
投影的监督 LLE（locally linear embedding）方法对样本的高维灰度特征进行降维，在低维空间结合支持向量机实

现了杂草的快速识别。试验结果表明，该识别方法能更好地发现杂草与玉米的低维特征，对杂草和玉米植株的平

均识别率分别达到 97.2%和 77.8%。该研究结果可为精准喷洒除草剂的自动化实现提供参考。 
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0  引  言   

在众多田间除草方法中，化学除草因其高效方

便一直广泛使用，但是，实际使用中，简单盲目大

面积的喷洒往往造成生产成本的提高和农田环境

的污染[1]。近年来，利用图像处理技术进行农田变

量施药，一直是促进精准农业发展的重要力量。可

是，因受图像处理方法的限制，传统的杂草识别方

法通过提取杂草的纹理、颜色和形状等特征再用模

式识别方法将杂草从作物中分离出来[2-12]。这些识

别特征较复杂，维数很高，一方面造成运算速度慢，

另一方面也影响识别精度。已有文献表明，模式分类

前的特征降维效果，会直接影响模式分类的结果[13]。

因此，有效的数据降维方法，便于从原始特征中找

出最有利于分类的特征集，在提高分类率的同时，
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又可以降低算法成本。常见的数据降维方法如主成

分分析（principal component analysis，PCA）和线

性判别分析（linear discriminant analysis，LDA）等

线性方法，虽然操作简单，具有全局最优解，但是

因为实际的数据往往不具有线性特征，所以降维时

无法保护原有数据的拓扑结构；同时因为容易受到

外界如光照等因素的影响，这类特征不太稳定，在

很大程度上会影响识别率的提高[14]。而一些基于核

的非线性降维方法因核函数的选择缺乏指导，实际

操作比较困难[15-17]。 
当前，基于流形的非线性数据降维方法成为该

领域研究的热点，并且成功应用于机器学习，模式

识别等多个领域[18-20]。局部线性嵌入方法是流形方

法中算法效率较高的一种。但是该方法本质上是一

种非监督的方法，直接应用于分类识别领域效果欠

佳[21-26]。文献[27]提出一种基于 Fisher 投影的监督

局部线性嵌入方法（fisher-locally linear embedding，
FS_LLE）实现单个叶片图像的特征降维。 

本文在这种方法的基础上，对田间采集的杂草

和作物混合的待识别图像，首先采用超绿特征去除

图像中复杂背景的影响；再用形态学方法，从中截

取绿色植物区域，然后对这些区域采用 FS_LLE 完

成目标特征的降维。文献[27]中为了验证降维方法

的稳定性，只是采用最简单的最近邻分类器进行分

类实验，分类精度受到很大的限制。本文也对此做



农业工程学报                                      2013 年   

 

172 

出改进，对得到的低维特征采用支持向量机实现杂

草识别，识别率进一步得到提高。该方法实现了对

待识别图像疑似绿色植物区域的自动提取，并将监

督局部线性嵌入方法引入杂草识别领域，试验证明

该方法的识别效果优于传统方法。 

1  基于Fisher投影的监督局部线性嵌入降维 

1.1  局部线性嵌入（LLE）算法 

LLE（locally linear embedding）算法[15-17]是流

形方法中应用比较广泛的一种方法。它假设样本具

有局部线性关系，任意一个样本可以用它的近邻点

线性重构，并且这种线性关系在降维过程中保持稳

定，即低维样本的重构权值和高维样本相同。以此

为基本思想，通过计算一个稀疏矩阵的特征向量的

方法获得 LLE 的低维流形，完成降维。LLE 的基本

步骤如下。 
1）对数据集 1 2{ , ,... },n D

n iX x x x R x R∈ ∈ 以欧式

距离为基础，计算每个训练样本 xi的 K 近邻。 
2）计算重构权值 wij，使重构误差 ( )Wε 最小 
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式（1）～式（2）中，n 为样本点个数；yi 为 xi 的

低维表示；Y 为 yi构成的 n×d 矩阵；W 为 wij构成

的 n×n 矩阵；则矩阵M 最小的第 2 到第 d+1 个特

征向量即为低维流形Y 。 
1.2  基于 Fisher 投影的监督局部线性嵌入

（FS-LLE）算法 

局部线性嵌入算法只是一种非监督降维算法，

应用于模式分类时常常因为对训练样本的类别信

息利用不充分，导致分类精度受到很大的影响。

FS-LLE 算法[27]在降维前先对训练样本进行 Fisher
投影，获取训练样本投影坐标，计算投影距离，以

该距离代替原有 LLE 算法中的欧式距离构建样本

点邻域集，再进行降维。Fisher 投影方向是样本的

最佳分类方向，在该方向上同类样本点聚集，异类

样本分散，具有很好的聚类效果。因此采用这种方

式构建的训练样本邻域是以分类为指导的，可以为

降维提供更多的流形类别信息。该算法的流程如下 
1）对训练样本做 Fisher 投影，并计算各样本

的投影距离。 
2）根据该投影距离建立每个样本点的 K 邻域，

并按式（1）求权值矩阵 W。 
3）同 LLE 方法的后续步骤，求取低维流形。 

1.3  测试样本降维 

因为 LLE 方法在引入新增样本后会破坏原有

的邻域结构，理论上对所有的测试样本都需要重新

计算邻域关系，但是实际中这样处理算法效率太低

也没有必要。因为局部线性嵌入式假设数据集具有

局部线性的特征，所以本文采用线性近似的方法。

即，首先在训练集中寻找测试样本的近邻点，同样

以使重构误差最小为目标求测试样本的重构权值

wcs
ij，之后保持该权值不变，由训练样本对应的低

维流形重建测试样本的低维流形。 

2  验证试验 

2.1  数据获取 

试验于 2012 年 7 月 12 日在北京市昌平区国家

精准农业研究示范基地开展。试验田玉米处于 3～5
叶期，此时为杂草多发期，是化学除草的关键时段。

图像获取设备为 Canon 5D，图像分辨率为 4 368×
2 912 像素，拍照成像时距地面 1 m 高。杂草主要

有马齿苋、牵牛花、牛筋草和反枝苋，都为北方地

区常见的杂草。数据采集时天气多云，采集时间为

10:30～11:00，共获取了 100 幅图像，每幅图像均

混杂了玉米和多种杂草，部分图像如图 1 所示。 

 
a. 训练图像 
a. Test image 

 
b. 待识别图像 

b. Image for recognition 
图 1  原始图像 

Fig.1  Original image 
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2.2  试验方法 

从采集的 100 幅原始图像中选取 60 幅，做为训

练图像，采用手工方法从中截取单个玉米和杂草分

别作为正、负类训练样本，共取得到 92 幅训练样本，

如图 2 所示；在另外 40 幅图像中，放弃了 28 幅从

侧面拍摄以及存在杂草和玉米严重混杂的图像，用

余下 12 幅作为待识别图像来验证算法的有效性。对

这 12 幅图像首先通过形态学方法截取绿色植物区

域，作为测试样本，用 FS-LLE 算法降维，再由支持

向量机分类器判断其类别属性，实现识别目的。 

 
a. 马齿苋 

a. Portulaca pleracea 
b. 牵牛花 

b. Pharbitis nil 
c. 牛筋草 

c. Gramineae 
d.反枝苋 

d. Amaranthus retroflexus 
e. 玉米 
e. Corn 

图 2  训练样本 

Fig.2  Training samples 
 

由图 1 可见，待识别图像环境比较复杂，含有

玉米和多种杂草图像。本文的目标是要将杂草和玉

米区分开来。试验方法设计如下：首先利用监督局

部线性嵌入方法完成对训练样本的降维，并用低维

特征训练支持向量机.然后对待识别的图像利用超

绿特征将绿色植物和土壤背景分开，再通过形态学

处理方法做滤波预处理，去除既不属于杂草也不属

于玉米图像的小噪声区域，之后截取面积较大的绿

色植物区域作为测试样本，对这些测试样本用同样

的监督局部线性嵌入的方法降到低维空间。最后将

其输入已训练的支持向量机（ support vector 
machine，SVM）进行分类，判断其正负类属性。

如为正类则是玉米样本，为负类就是杂草样本。算

法流程如图 3 所示。 

 
图 3  杂草识别算法流程图 

Fig.3  Weed identification algorithm flow chart 
 

2.3  形态学方法提取测试样本 

待识别图像中需要识别的对象是绿色的作物

和杂草，所以首先采用超绿特征将绿色植物和土壤

背景分开。之后用形态学处理方法截取单个绿色植

物区域，作为需要识别的测试样本。形态学处理步

骤如下： 

1）形态学滤波，去除超绿特征图像中的微小

的噪声区域。 
2）求各个连通区域图像的质心，最小外接矩

以及面积属性。 
3）面积过小的区域不属于待识别对象（杂

草或玉米），因此只取大于某阈值 T 的连通区域

作为测试样本，并将其转化为灰度图像。根据反

复试验测试，本文取 T 为 1 000。图 4 是对图 1b
提取测试样本的步骤，图 4 中 c～f 为取出的测

试样本。 
2.4  试验结果与分析 

本文试验在主频为 2.6 GHz，内存为 2 G 的 PC
机上进行，软件开发环境为 MATLABR2009a。分

类试验采用台湾大学林智仁教授开发的 LibSVM 开

放式工具箱完成。采集设备获得的待识别图像为彩

色图像。为了验证算法的有效性，对选取的 12 幅

待识别图像进行识别试验。因为从中截取的训练样

本和测试样本大小不一，先用小波变换将其压缩为

32×32 像素、256 级的灰度图像，则每个图像矩阵

以行为单位依次连接成 1 个一维向量。则训练样本

和测试样本均可由 1024 维向量表示。 
在局部线性嵌入降维试验中有两个非常重要

的参数：近邻数 K 和嵌入流形维数 d，目前对这 2
个参数的选取还没有成熟的自适应方法。对 12 幅

待识别图像在 K∈[5,20]，d∈[2,30]范围内依次改变

这 2 个参数，发现识别效果最佳的参数区域基本分

布在 K∈[10,14]，d∈[2,4]之间。因此后续试验中采

用 K=12，d=3 进行测试。 
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a. 超绿特征图 

a. Super green characteristic figure 
b. 形态学求连通区域质心 

b. Getting the connected region by morphology 

         
c. 测试样本 1 

c. Test sample one 
d. 测试样本 2 

d. Test sample two 
e. 测试样本 3 

e. Test sample three 
f. 测试样本 4 

f. Test sample four 
图 4  形态学处理取测试样本 

Fig.4 Morphological processing for getting test samples 
 
识别试验之前，首先对 92 幅训练样本（其

中正类 50幅，负类 42幅）分别采用 PCA（principal 
component analysis）、LLE、WLLE（weighted 
LLE）和 FS-LLE(fisher-LLE)进行降维，得到二

维可视结果，如图 5 所示。其中正类样本为玉米，

负类样本为杂草。特征 1 和特征 2 为降维算法从

高维叶片数据中自动选择的可用作识别的两维

特征。 

     
a. 主成分分析 

a. Principal component analysis(PCA) 
b. 局部线性潜入 

b. Locally linear embedding(LLE) 

     
c. 加权局部线性潜入 

c. Weighted locally linear embedding(WLLE) 
d. 基于 Fisher 投影的监督局部线性嵌入 
d. Fisher-locally linear embedding(FS-LLE) 

图 5  训练样本降维结果比较 

Fig.5  Comparison to training samples dimension reduction results 



第 14 期                     阎  庆等：基于监督局部线性嵌入算法的玉米田间杂草识别 

 

175 

很明显，FS-LLE 的降维方法因为更好地把握了

正负类样本的类别属性，得到的低维数据聚类效果更

加明显，这一特性可以有效提高杂草识别率。同时试

验中也测试了这 4 种降维算法的耗时，分别为 37.6、
1.81、1.35、1.95 s。显然传统的 PCA 耗时较多，而

各种基于 LLE 的方法时间复杂度差别不大。 
下面给出 12 幅待识别图像的识别结果。每幅图像

由形态学方法提取出的测试样本由单个杂草和玉米图

像构成（表 1 中给出了相应的测试样本总数和正类样

本数量在）。对每幅图像的测试样本分别采用上面 4
中方法进行降维，再用以径向基为核函数的 SVM 分类

器完成杂草的识别。SVM 的参数采用交叉验证法选择

σ2=5，C=14。表 1 中给出不同方法得到的识别率对比。

其中识别率=正确分类的样本数/总样本数。 

表 1  识别率对比试验 
Table 1  Recognition rate contrast experiment 

样本数 
Number of samples 

正类样本识别数 
Recognition number of 

positive samples 

负类样本识别数 
Recognition number of 

negative samples 

识别率 
Recognition rate/% 

正类 
Positive sort 

负类 
Negative sort 

编号
Number 正类

Positive 
sort 

负类
Negative 

sort 
PCA LLE WLLE FS-LLE PCA LLE WLLE FS-LLE

PCA LLE WLLE FS-LLE PCA LLE WLLE FS-LLE
1 3 5 2 2 3 2 2 3 4 4 66.7 66.7 100 66.7 40 60 80 80 
2 1 3 1 1 1 1 1 2 2 3 100 100 100 100 33.3 66.7 66.7 100 
3 4 4 3 2 3 4 3 4 4 4 75 50 75 100 75 100 100 100 
4 4 13 2 3 2 4 7 8 8 11 50 75 50 100 53.8 61.5 61.5 84.6 
5 3 11 2 2 3 3 5 8 8 9 66.7 66.7 100 100 45.5 72.7 72.7 81.8 
6 3 9 1 2 2 3 4 7 8 8 33.3 66.7 66.7 100 44.4 77.8 88.9 88.9 
7 2 4 1 1 2 2 2 3 2 3 50 50 100 100 50 75 50 75 
8 1 2 1 1 1 1 0 1 1 1 100 100 100 100 0 50 50 50 
9 2 11 1 1 1 2 4 6 8 8 50 50 50 100 36.4 54.5 72.7 72.7 
10 2 2 1 2 2 2 1 1 1 1 50 100 100 100 50 50 50 50 
11 1 3 1 1 1 1 1 2 1 3 100 100 100 100 33.3 66.7 33.3 100 
12 1 2 1 1 1 1 0 0 0 1 100 100 100 100 0 0 0 50 

平均 70.1 77.1 86.8 97.2 38.4 61.2 60.4 77.8 
注：PCA 为主成分分析；LLE 为局部线性嵌入；WLLE 为加权局部线性嵌入；FS-LLE 为基于 Fisher 投影的局部线性嵌入。 
Note: PCA is principal component analysis; LLE is locally linear embedding; WLLE is weighted locally linear embedding; FS-LLE is Fisher-locally linear embedding.  

 

从表 1 可见，采用本文的监督LLE 算法进行降维

后可以比较显著得提高杂草识别率。对玉米植株和杂

草的平均识别率分别达到 97.2%和 77.8%，明显高于其

他降维方法。但是也存在对个别图像识别率较差的现

象。分析发现，主要原因是：第一，所采集图像环境

比较复杂，在进行测试样本提取时由于存在叶片交叠

和对个别叶片拍摄角度等因素的影响，导致所取的测

试样本不完整或存在变形。第二，因为本文的识别率

的计算方法为，识别率=正确识别数量/正负类样本总

数。而一些试验图像中只有少量的杂草和作物，因此

取得的测试样本数量较少。如编号为12的待识别图像，

虽然只是错分了一个测试样本，却导致杂草的识别率

下降到 50%。这也是影响识别率的一个主要因素。 

3  讨  论 

1）由于研究区域的禾本科杂草较少，本文采集

图像大多是非禾本科杂草，即圆叶杂草，因此算法

中没有特别针对禾本科杂草进行试验，对于禾本科

杂草的识别，本文提出的方法有待于进一步验证。 
2）杂草和玉米图像都是绿色植物，因此不论

源图像中背景信息复杂程度如何，都可以采用超绿

特征有效去除训练样本和新增测试样本中的背景

信息，避免其对后续识别过程的影响。 

3）为了应用监督 LLE 方法，对大小不一的样

本统一压缩为 32×32 像素，可能对部分图像产生

拉伸和模糊效果。但是因为压缩是通过小波变换完

成的，只是损失了有限的图像低频信息，不会对后

期的识别造成重大影响。 
4）在选择待识别图像时放弃了存在玉米和杂

草严重混杂的图像，主要因为这类图像用形态学方

法提取测试样本时很难获得较完整的杂草或玉米

植株。因此本文算法对这种图像不适用。 

4  结  论 

利用形态学方法自动提取杂草和玉米图像，并将

监督 LLE 算法引入杂草识别问题中。试验表明，从

玉米植株和杂草的平均识别率来看，本文算法分别达

到 97.2%和 77.8%，主成分分析算法分别为 70.1%和

38.4%，局部线性嵌入算法分别为 77.1%和 61.2%，而

加权局部线性嵌入算法也只有 86.8%和 60.4%。无论

是对玉米还是杂草的识别率本文方法都有了明显的

提高。并且试验表明本文算法的时间复杂度与局部线

性嵌入算法相仿，具有较高的实用价值。 
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Abstract: Large-scale pesticide spraying will raise costs in agriculture and will cause environmental pollution. In 
order to realize quantitative and directional spraying, weed identification using image-processing technology is 
one of the focus problems in the precision-agriculture field. The foundation of automated identification is feature 
extraction. Because the dimensions of the feature are usually very high, before identification the dimensions must 
be reduced. The performance of any dimension-reduction method will directly affect the recognition results. The 
traditional dimension reduction method is a linear method, so it is very difficult to grasp the nonlinear nature of 
the original data. Locally linear embedding (LLE) is one kind of emerging manifold method. Compared with the 
traditional method, it is a nonlinear method, but it still has some limitations. The locally linear embedding is 
essentially an unsupervised method, and it cannot utilize the category information of the train samples. The 
traditional locally linear embedding method has defects in dealing with the classification problem, so the 
recognition accuracy is not satisfactory. In order to overcome this defects above, a supervised locally linear 
embedding method based on Fisher projection (FS-LLE) was chosen to reduce the feature dimension. The 
samples are projected by Fisher transformation first. Then, the projection coordinates are obtained, and projection 
distances are computed. The Euclidean distance is used to select the sample points’ neighbors in the traditional 
locally linear embedding. Compared with the Euclidean distance, the Fisher projection distances can characterize 
the category attributes between different types of samples, so it is chosen to determine the neighborhood structure. 
In order to verify the effectiveness of this dimension reduction method, the experiment is designed as follows. The 
weed images are collected from the field, and the grayscale features are obtained. The influence of land 
background is excluded by super green characteristics at first, then the individual green plant region is selected by 
a morphological method. The gray scale data ensemble of each region is the feature whose dimension will be 
reduced. For comparison, dimension reduction was accomplished by PCA (principal component analysis), LLE 
(locally linear embedding), WLLE (weighted locally linear embedding) and FS-LLE (supervised locally linear 
embedding based on the Fisher projection), respectively. Through second visual dimension reduction results, it 
can be found clearly that the FS-LLE method achieves better low-dimensional data-clustering effects. This 
illustrates that the method proposed in this article finds the samples’ intrinsic class features at the same time it 
reduces feature dimension. This virtue is more conducive to solve identification problems. At last the task of 
classification for recognition is fulfilled by the support vector machine. Further comparison and analysis of the 
identification results obtained by different dimension reduction methods, the average recognition rate of corn of this 
method reaches 97.2%, while the average recognition rates of PCA, LLE, and WLLE were 70.1%、77.1% and 
86.8%, respectively. In the same way, the average recognition rate of weed of this method reaches 77.8%, while the 
average recognition rates of PCA, LLE, and WLLE were 38.4%、61.2% and 60.4%, respectively. Therefore, the 
method proposed by this article is a significant improvement over the other traditional methods. This result also 
shows that the method has certain advantages in solving the classification problem. 
Key words: image processing, identification, algorithms, supervised LLE, support vector machine 
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