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基于K-SVD和正交匹配追踪稀疏表示的稻飞虱图像分类方法

林相泽，张俊媛，朱赛华，刘德营
(南京农业大学工学院，南京 210031)

摘 要：针对当前稻飞虱图像分类研究中存在图像识别速度慢、分类精度低的不足，该文提出一种基于K-SVD和正

交匹配追踪 (orthogonal matching pursuit, OMP) 稀疏表示的稻飞虱图像分类方法。首先，根据稻飞虱的趋光性特

点，使用团队自主研发的野外昆虫图像采集装置自动获取稻田害虫图像；然后，利用K-SVD算法对稻飞虱图像特征

的过完备字典进行更新构造，结合OMP算法对原始输入图像的特征信号进行稀疏表示；最后，通过求解输入图像的

重构误差对昆虫图像进行分类。在相同的试验条件下，与传统的图像分类算法（SVM、BP神经网络）进行比较。实

验结果表明，该文提出的基于K-SVD和OMP算法的稻飞虱图像稀疏表示分类方法可对稻飞虱与非稻飞虱进行快

速准确的分类，分类速度达到6.0帧/s，平均分类精度达到93.7%。与SVM和BP神经网络相比，分类速度分别提高

了5和5.5帧/s；分类精度分别提高了15.7和28.2个百分点，为稻飞虱的防治预警工作提供了信息与技术支持。
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水稻是世界三大粮食作物之一，也是中国重要的谷类

粮食作物，其种植面积占全国粮食种植面积的 30%以上，超

过 65% 的中国人将水稻作为主要口粮[1]。因此，稻田害虫

防治是农业生产发展的重要部分。稻田害虫少，水稻产量

高、品质好；稻田害虫猖獗，稻米产量少、品质差，对国家粮

食安全和农业经济的稳定发展造成严重威胁。

水稻在生长的不同阶段都会受到不同程度、不同种

类害虫的侵害，危害中国水稻生长的害虫主要有稻飞虱、

水稻螟虫、稻苞虫、稻纵卷叶螟等，其中稻飞虱对水稻的

影响尤为严重，可使水稻产量最高下降 35%[2]。稻飞虱

通常以群集方式在稻丛基部刺吸水稻汁液，危害水稻生

长，严重的还会造成冒穿、黄塘、毁秆、倒伏甚至无产[3]。

因此，准确获取稻飞虱虫情信息并及时制定合理防治措

施是控制稻飞虱爆发、降低虫害的有效途径。

为了实现稻飞虱虫情测报的自动化与高效化，稻飞

虱图像分类成为近几年的研究热点。Sarin 等[4]提出了一

种基于颜色和灰度共生矩阵（gray-level co-occurrence

matrix, GLCM）图像特征训练的支持向量机分类算法，可

以自动检测收集图像中稻飞虱的位置和对稻飞虱的生长

阶段进行分类，分类精度可达 87%；林相泽等[5]提出了一

种基于迁移学习和Mask-CNN相结合的稻飞虱图像分类

算法，分类精度可达 92.3%；Tsung 等[6]提出了一种感兴

趣区域（region of interest, ROI）方法来检测稻飞虱并利

用决策树算法对分析数据进行分类识别，分类精度可达

80%；Yue等[7]探讨了一种基于颜色特征和边缘特征的多

特征融合均值偏移方法，分类精度可达 80%；虽然以上研

究均取得了一定的成果，但是在识别速度与分类精度方

面仍需进一步提高。

由于图像稀疏表示的识别速度快、分类精度高，近年

来，图像稀疏表示技术得到了深入研究，目前已被广泛用

于图像处理的各个领域[8]。在人工智能行业，稀疏表示

已广泛用于人脸识别与人脸修复[9]；在医学行业，医学影

像去噪、影像增强以及影像序列分析中也离不开稀疏表

示[10]；在电子产品行业，稀疏表示更是计算机视觉跟踪中

最常用方法之一[11]。但是，在农业工程领域中，基于稀疏

表示的图像分类还处于起步阶段。
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因此，为了加快稻飞虱图像分类速度，提高识别精

度，本文提出了一种基于K-SVD和OMP稀疏表示的稻

飞虱图像分类方法。该方法在图像识别过程中可自行对

信号进行降维，剔除多余噪声，提高收敛速度，可对稻飞

虱虫害的预防治理提供信息和技术支持。

1 稻飞虱图像获取

1.1 野外昆虫图像采集装置

根据稻飞虱趋光性强的特点，稻飞虱图像通过团队

自主研发的野外昆虫图像采集装置[12-13]自动采集，装置

结构如图1所示。

其中，工作台基座是整个装置的支撑部分，采用轻

便牢固的铝合金材料制成；采集工作台由透明亚克力

板和白色的确良幕布组成，尽可能保证采集背景干净，

减少拍摄干扰。根据稻飞虱的趋光性，试验通过高压

汞灯将昆虫吸引至采集工作台，使用高清工业相机进

行拍摄；由于拍摄环境光线较暗，拍摄装置前方装有环

形光源，用于增强光照并使光线均匀扩散。X、Y、Z 向

三向调节装置控制相机的移动方向与拍摄距离，控制

单元由台达 DVP32EH00T3 型 PLC 组成并搭载于 X、Z

向调节装置顶端，控制调节装置的移动速度；相机以每

次移动 5 cm、停留 5 s的运动状态在 X、Z 向上进行往返

运动。

整个试验过程在无人监督的情况下自动获取清晰完

整的水稻害虫图像，图像以 782像素×576像素、JPEG格

式存储于计算机中。

1.2 稻田昆虫图像采集

试验地点：南京农业大学江浦农场(32°01’N ，118°

37’E)、白马国家农业科技园(31°37’N ，119°10’E)。

试验时间：2015年 8月至 10月、2016年 6月至 9月、

2017年8月至9月。

试验环境：温度20~30 ℃、相对湿度6%~8%。

试验共采集到 1 186幅昆虫图像，通过在不同时间、

地点下对稻飞虱图像进行采集，有效保证了试验数据的

完整性与多样性。采集到的图像背景复杂、目标模糊，需

要进一步对其进行分割，增强图像的可检测性。

1.3 OTSU阈值分割

本试验采用OTSU阈值分割法（又叫大津法）[14]对图

像进行分割，当阈值为 148时，图像背景与目标的分割效

果最佳，经OTSU处理后的图像如图2所示。

从图 2可知，经过OTSU分割处理后，背景与目标可

明确进行区分，根据像素大小的不同，将目标进行提取，

最终获得 300像素×300像素大小的单一稻田昆虫图像，

部分结果如图3所示。

试验中，将白背飞虱、褐飞虱、灰飞虱归为稻飞虱

类，其他水稻害虫均归为非稻飞虱类。选取 1 100幅单一

稻田昆虫图像作为试验数据。

2 算法设计

稀疏表示是在给定的过完备字典中用尽可能少的原

子来对图像信号进行线性表示[15]。其实质是在稀疏度不

变的情况下，对过完备字典上的信号进行稀疏逼近，有效

提取图像信号内部结构和本质特征，以便于对信号进行

进一步压缩、编码等处理[16]。其稀疏表达式如下:

Y = DX (1)

式中D ∈ Rn × K 表示过完备字典；Y = { }yi

n

i = 1
表示输入信

号；X = { }xi

K

i = 1
表示稀疏系数。

图像的稀疏表示主要分为稀疏编码和更新字典两部

分。本文采用OMP算法 [17]对输入信号进行稀疏分解并

计算重构误差，采用 K-SVD(K-means singular value de-

compo-sition)算法 [18]对字典进行构造更新。

2.1 OMP稀疏分解算法

试验采用 OMP 算法来实现图像信号稀疏分解。

OMP算法是一种典型的贪婪算法，其基本思想是将正交

化的输入信号作为局部最优解，从过完备字典中选择与

其最匹配的信号进行稀疏逼近并求解残差，通过反复迭

代计算来获得全局最优解，当达到预设迭代次数N时停

止迭代[19]。具体的算法过程如下：

1. 高压汞灯 2. Z向调节装置 3. X向调节装置 4. 采集工作台 5. 环形光源 6. 高
清工业相机 7. Y向调节装置 8. 工作台基座

1. High pressure mercury lamp 2. Z-direction adjustment device 3. X-direction
adjustment device 4. Collection workbench 5. Ring light source 6. HD industrial
camera 7. Y-direction adjustment device 8. Workbench base

图1 野外昆虫图像采集装置
Fig.1 Field insect image acquisition device

a.原始图像

a. Original image
b. OTSU处理后图像

b. OTSU processed image

图2 OTSU分割处理结果
Fig. 2 OTSU split processing result

图3 部分数据样本
Fig.3 Partial data sample

a.稻飞虱
a. Rice planthopper

b. 叶甲

b. Chrysome
c. 长蝉

c. Lygaeidae
d. 隐翅虫

d. Vxytelux
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输入：过完备字典D，原始信号Y，稀疏度T0；

输出：稀疏系数 x的稀疏度T0约束下的稀疏逼近 x′；

初始化：残差 r( 0 ) = y，索引集∧ ( 0 ) = ∅, J = 1；

循环执行步骤1）~5）：

1）找出残差 r( J - 1 ) 与字典 D中某列 dj 内积最大所对

应的下标 λ，λ = arg maxJ = 1...N || r( J - 1 ), dj ；

2）更新索引 ∧ ( J ) J = λ，更新字典原子构成的集合

D( J ) = D ( :, ∧ ( J ) ( 1:J ) )；

3）最小二乘法计算得 J阶逼近 x( J ) =  y - D( J ) x
2
；

4）更新残差 r( J ) = D( J ) x( J ), J = J + 1；

5）如果 J > N，迭代结束；否则重复1。

2.2 K-SVD字典学习算法

对于复杂的高维图像信号来说，构造合适的过完备

字典是图像进行稀疏表示的关键步骤[20]。K-SVD 算法

是在K-means[2]算法的基础上发展起来的一种聚类字典

构建算法。K-SVD算法以误差最小原则作为基本思想、

聚类最大值作为分类中心，使用K个原子的线性组合来

表示图像信号，通过计算其与原始信号的误差 ε，选择 ε

最小项进行SVD后分解作为字典的新原子，从而达到更

新字典的目的[22-23]。其目标方程为

min
D.X ε = { } Y - DX 2

F
s.t ∀i, xi 0 ≤ T0 (2)

其中T0表示非零稀疏系数上限。

算法具体流程如图4所示。

试验选取 500幅稻飞虱图像作为过完备字典数据、

200幅稻飞虱图像作为原始输入图像，再取稻飞虱图像

(rice planthopper ，RPH) 和 非 稻 飞 虱 图 像（ non-rice

planthopper，nRPH）各200幅，并按照3:1的比例分成测试

集和验证集 2部分。经试验测试，迭代次数为 500时，分

类精度趋于稳定，稻飞虱的重构误差均低于 0.1，而非稻

飞虱的重构误差均在 0.1以上，所以试验设定重构误差值

设为0.1。

字典特征选取文献[24]中的 20个优化特征，其中包

括颜色特征中向量L的熵、能量与偏度；形态特征中的球

状性、矩形度和Hu不变矩；纹理特征中的能量、逆差矩和

熵等，并标记为M1。为了增强试验结果的可信度，选取

文献[25]和[26]中的 20个特征进行对比验证，其中包括 7

组Hu不变矩和 13组傅里叶描述子，并标记为M2。稻飞

虱与非稻飞虱的部分特征参数如表1所示。其中M1类特

征分别为熵、能量、偏度、球状性、矩形度与逆差矩；M2类

特征分别为3个傅里叶描述子与3个Hu不变矩。

3 试验结果与分析

3.1 过完备字典的获取

获得良好的过完备字典，是图像进行有效分类的关

键。因此，为了保证试验的准确性，初始过完备字典数据

从样本集中随机选取，部分初始字典如图5所示。

由于初始过完备字典中存在大量背景信息，通过对

初始字典进行迭代更新，可有效剔除无关信息，尽量保留

用于重构的显著特征。进行初次迭代时，使用OMP算法

对初始字典进行稀疏编码，计算输入信号的初始稀疏系

数 x0。在满足稀疏度的约束下，使用K-SVD算法对字典

进行逐列更新并重构误差 ε，直至更新完字典的全部原

子。当迭代次数满足设定值时，停止迭代。重构后的部

分字典如图6所示。

图4 试验流程图
Fig.4 Experimental flow chart

初始化参数

初始化字典

使用omp算法计算稀疏系数 x

使用K-SVD更新字典，并计算

重构误差ε

得到更新后的字典与
重构误差ε

稻飞虱 非稻飞虱

是否更新完所有原子？

迭代次数 J>N?

重构误差小于设定值？

Y

Y

N

N

N

1 水稻昆虫特征参数
Table 1 Feature parameters of rice insect

图5 部分初始字典样本集
Fig.5 Partial initial dictionary sample set

特征类别

Feature
category

M1类特征

FeatureM1

M2类特征

FeatureM2

稻飞虱

Rice planthopper(RPH)

0.545、0.391、0.735、1.142、
0.513、0.486

傅里叶描

述子

Hu不变矩

0.570、0.118、
0.006

0.510、0.028、
0.034

非稻飞虱

Non-rice planthopper( NRPH)

0.224、2.147、0.003、0.027、
2.848、1.976

1.248、0.374、0.259

1.184、0.086、0.031
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如图 6所示，将初始过完备字典中的图像按列分割，

并提取相应的显著特征。更新时，不带有显著特征的图像

块将会被带有显著特征的图像块取代，从而到达字典更新

的目的。所以，重构后的字典样本均是带有显著特征的图

像块。在M1和M2类特征下分别生成过完备字典D1、D2。

3.2 最优稀疏度的获取

选取合适的稀疏度是提高分类速度的关键。任意选

取M1 和M2 特征各 3组测试重构误差随着稀疏度的变化

趋势，结果如图7所示。

从图 7中可以看出，随着稀疏度T0的增加，重构误差

不断减小。在 T0 = 1, ..., 6 时，ε随着 T0 的增加而快速降

低，变化幅度在 0.4~0.6之间；在 T0 = 6, ..., 11时，ε的变化

幅度在 0.2~0.3之间，趋势较为平缓；但在T0=12时，ε的数

值陡然下降且均小于 0.1；在 T0 = 12, ..., 18时，变化趋势

几乎趋于平稳，并且在 T0=18时，ε达到最小并且不再随

着稀疏度的变化而改变。可见，在T0=6、12、18时，ε会发

生明显变化。因此，本文选取 T0=6、12、18时对全部试验

数据进行测试。

首先，每次选取1组稻飞虱的M1和M2类特征信号作

为原始参考值，然后使用多组稻飞虱特征信号依次进行

测试，分别在过完备字典D1、D2 下进行稀疏重构，最后，

分别在 T0=6、12、18时计算重构误差。部分计算结果如

表2所示。

根据表 2可知，T0=6时，M1 和M2 的重构误差 ε的变

化范围在 0.02~0.09 之间；T0=12 时，ε 的变化范围在

0.003~0.02之间；T0=18时，ε的变化范围在 0.002~0.02之

间。随着稀疏度T0数值的升高，重构误差 ε逐渐减小，但

是 ε均低于0.1。重构误差变化趋势如图8所示。

从图 8中可以看出，T0=6时的重构误差最大，与 T0=

12、18 时重构误差平均相差 0.037 1；在 T0=12 与 T0=18

时，重构误差相差很小，几乎难以区分。图像越稀疏，分

类速度越快，但是重构误差也最大。即当T0=6稀疏度最

高，分类速度最快，重构误差最大；T0=18时，稀疏度最低，

分类速度最慢，但是重构误差最小，但是相对于T0=12时

的重构误差变化甚微。所以，综合稀疏程度与重构误差

两方面考虑，当T0=12时，重构速度与分类效果最好。因

此，选取 T0=12作为最优稀疏度并在此稀疏度下测试稻

飞虱与非稻飞虱的重构误差。

3.3 稻飞虱分类试验

3.3.1 数据分类结果

经大量试验验证，稻飞虱的重构误差 ε均在 0.1 之

下，因此，将 ε的阈值设定为 0.1，当 ε小于 0.1时判断为稻

飞虱，否则为非稻飞虱。

当 T0=12时，分别选取M1 和M2 类特征信号，在字典

D1、D2上对稻飞虱与非稻飞虱进行稀疏重构并计算重构

误差，部分试验结果如表3所示。
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图7 重构误差变化趋势
Fig.7 Reconstruction error trend
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图6 部分重构字典样本集
Fig.6 Partially reconstructed dictionary sample set

表2 不同稀疏度M1和M2类特征的重构误差
Table 2 Reconstruction errors of feature M1 and M2

under different sparsity T0

图8 M1和M2特征的重构误差变化趋势
Fig.8 Reconstruction error variation trend of feature M1and M2
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由表 3可知，当 T0=12，在 2种不同的分类特征下，稻

飞虱的重构误差 ε约在0.01左右，而非稻飞虱的重构误差

ε均在0.2以上，根据重构误差对图像进行明确分类，分类

精度分别达到93.3%和94.1%，平均分类精度可达93.7%。

3.3.2 图像分类结果与分析可视化

为了明显区分图片目标与背景，图像使用 imagesc函

数将像素矩阵中的元素数值按大小转化为不同颜色，并

显示在坐标轴的不同位置。在图像彩色通道下，输入一

幅 300像素×300像素大小的稻飞虱图像作为参考，分别

提取稻飞虱和非稻飞虱的M1和M2组特征在更新后的过

完备字典D1和D2上进行重构，结果如图9所示。

从图 9中可以看出，稻飞虱重构图像与原始图像基

本一致，吻合度极高，可获得良好重构；非稻飞虱重构图

像模糊，难以辨认，对原图像还原程度低，不可稻飞虱图

像进行稀疏重构。

试验结果表明，在 2组不同的分类特征下，稻飞虱与

非稻飞虱的重构误差值差别大，重构图像吻合度区别明

显。因此，本文所提出的方法对采集到稻田昆虫图像可

进行有效分类。

3.4 对比验证试验

为了证明本文方法的优越性，将本文方法与 SVM、

BP 神经网络方法进行比较。选取M1、M2 特征的稻飞虱

与非稻飞虱图像各 500幅作为训练样本，不重复的 400幅

稻飞虱图像和 100幅非稻飞虱图像按照 3:1的比例分成

验证样本与测试样本进行分类实验，其中，SVM设置惩

罚系数为 100，核参数为 0.07，BP神经网络的输入层神经

节点个数为 20，输出节点个数为 2，初始权值与偏差均设

为 0，Sigmoid 参数设为 0.5；迭代次数均为 500。试验结

果如表4所示。

根据表 4可知，SVM的分类精度为 65.5%，BP神经

网络的分类精度为 78%。传统的图像分类方法分类精度

均在 80% 以下，而本文所提方法的分类精度可达到

93.7%。比传统分类方法的分类精度分别提高 15.7和 28.2

个百分点。稀疏表示在图像初步处理时进行阈值分割，

并结合稀疏表示的算法复杂程度低、数据处理量少的特

点，使处理速度远大于传统的分类方法。与BP神经网络

1.0帧/s（即每 1 s处理 1帧图像）和 SVM 0.5帧/s（即每 2 s

处理 1帧图像）的检测速率相比，稀疏表示检测速率可达

到6帧/s，分类速度分别提高5和5.5帧/s。。

4 结 论

1）结合稻飞虱趋光性强的生物特点，通过使用团队

自主研发的野外昆虫图像采集装置在无人监督的情况下

对稻飞虱图像进行采集，为试验提供完整的图像数据集。

2）试验采用OMP算法对原始图像进行稀疏表示，结

合 K-SVD 算法对字典进行构造更新并计算重构误差。

在稀疏度不同、分类特征不同的情况下，对稻飞虱和非稻

飞虱分别进行重构与分类。

3）试验结果表明，在稀疏度为 12时，图像分类效果最

好。与传统的图像分类算法SVM、BP神经网络进行对比，

本文提出的方法分类速度到达6.0帧/s，且平均识别精度达

到93.7%，可以为稻飞虱的虫情控制提供信息和技术支持。
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Sparse representation classification method of rice planthopper image

based on K-SVD and orthogonal matching pursuit algorithm

Lin Xiangze, Zhang Junyuan, Zhu Saihua, Liu Deying

(College of Engineering, Nanjing Agricultural University, Nanjing 210031, China)

Abstract: Rice is a staple crop in China. Controlling rice pests and diseases is important to safeguard its sustainable production, in

which classification and identification of rice planthoppers plays an important part. While there has been an increased interest over the

past few years in image-classification of the rice planthoppers, currently, this method is not automatic and susceptible to faulty recogni-

tion and low efficiency. To circumvent these shortcomings, a sparse-representation image-based classification method was proposed

based on the K-SVD and OMP. A field insect collection device was used to collect insect images, in which a high-pressure mercury

lamp was used to attract the insects to the collection workbench based on their phototaxis characteristics. A PLC was mounted on the top

of the three-phase adjustment device to control high-definition industrial cameras to take images of the insects. The images were then

segmented using the maximum inter-class variance method (OTSU threshold segmentation method) to extract the image of the insects.

Overall, 1186 single insect images were obtained from the field experiment. Two insect characteristics were selected as initial over-com-

plete dictionary and they were extracted from 500 images. K-SVD dictionary learning algorithm was used to iteratively update the over-

complete dictionary of the rice planthopper image features and the number of iterations was set at 500. 200 images of the rice planthop-

pers were selected as the original input comparing images, and 150 and 50 images of the rice and non-rice planthopper were used as test-

ing and verifying sets respectively. The appropriate sparsity is an important factor for improving efficiency and accuracy, and the errors

of the testing images was calculated from the OMP algorithm when the sparsity was 6, 12 and 18 respectively. Comprehensive analysis

of the errors and convergence rate showed that the optimal sparsity was 12. Finally, classification features of the rice and non-rice plan-

thoppers were sparsely reconstructed in line with the updated reconstruction dictionary, and the reconstruction error was calculated for

the sparsity of 12. Hundreds of experiments revealed that the classification threshold of 0.1 was quick and effective to classify the rice

and non-rice planthopper. Using the same experimental data, we compared the proposed method with the traditional image-based classi-

fication algorithms, SVM and BP neural network. The results showed that the accuracy and classification speed were 65.5% and 0.5

frames/s respectively for SVM, and 78.0% and 1.0 frames/s respectively for the BP neural network. In contrast, the proposed method im-

proved the accuracy to 93.7% and the classification speed to 6.0 frames/s

Keywords: image processing; classification; rice planthopper; sparse representation; K-SVD; orthogonal matching pursuit
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