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基于机器视觉的茶小绿叶蝉识别方法研究
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摘要　将机器视觉技术引入到了茶小绿叶蝉的自动识别领域,以实现茶园中茶小绿叶蝉的准确及时预报.采集了

自然场景下黄色诱虫板的图像,利用超像素分割算法和多DBSCAN聚类图像融合的方法对采集的图像进行区域

分割,保证了目标区域的准确性和完整性.在此基础上,提取了目标图像子区域的L、a、b均值和标准差特征,构建

了最小二乘支持向量机(LSSVM)自动识别模型.为解决训练样本中茶小绿叶蝉和其他害虫数量不均衡带来的分

类超平面偏移问题,采用改进SMOTE算法和KS算法来提高模型对茶小绿叶蝉小样本的识别精度.结果表明,该
算法的整体识别精度可达到９９．０３％,茶小绿叶蝉的查准率可达９１．７６％,为茶小绿叶蝉的实时检测提供了有效

途径.
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Abstract　ThemachinevisiontechniqueisintroducedtorecognizetheEmpoascaflavescensautomaticallyonthe
yellowstickytrapsinnaturalscenesinordertorealizetheaccurateandtimelyforecastofEmpoascaflavescensintea
garden敭ThesuperpixelsegmentationalgorithmandDBSCAN densityＧbasedspatialclusteringofapplicationswith
noise clusteralgorithmareemployedtoseparatetheinterestingtargetregionsfrombackground whichensuresthe
accuracyandcompletenessofthetargetarea敭Then sixclassificationfeatures includingmeanvalueofL a andb
andtheirstandarddeviation areextractedfromthemarkedareaintargetimage敭Last LSSVM leastsquares
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classificationaccuracy theimprovedSMOTE syntheticminorityoverＧsamplingtechnique algorithmandKS
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１　引　　言

茶小绿叶蝉是我国茶区分布最广、危害最重的一

种茶树害虫,其成虫和若虫吸取芽叶汁液,会导致茶

树芽叶生长迟缓、焦边、焦叶,造成茶叶减产[１].喷洒

农药是目前茶园针对该虫害采取的主要防治手段[２],

０１１５０２Ｇ１



５５,０１１５０２(２０１８) 激光与光电子学进展 www．opticsjournal．net

但盲目使用化学农药会造成环境污染和农药残留.
因此,及时准确地做好茶小绿叶蝉预测预报和动态掌

握茶园虫情是做到适时用药、掌握适合的用药浓度和

用药次数的基础性工作[３].传统的预报技术主要是

在茶园中放置黄板,利用黄板诱集茶小绿叶蝉[４],通
过肉眼观察黄板上茶小绿叶蝉的数量来获取虫情信

息.但诱虫板上昆虫的类型和数目众多,且茶小绿叶

蝉体积小,给人工视觉观察带来极大困难.
机器视觉技术具有速度快、信息量大的特点,被

广泛应用于农业信息化与病虫害检测[５Ｇ８],但该技术

在茶园虫害自动识别领域的研究还未见报道.本文

将机器视觉技术引入到茶小绿叶蝉的自动识别领

域,采用简单线性迭代聚类(SLIC)超像素分割算法

并 结 合 具 有 噪 声 的 基 于 密 度 的 空 间 聚 类

(DBSCAN)[９]实现诱虫板图像的分割,针对复杂环

境下茶小绿叶蝉易漏分割的问题,采用多聚类图像

融合方法获取目标图像,提取分割后目标图像的L、

a、b(L 表示照度,相当于亮度,L 取值为０~１００;a
表示从 绿 色 至 红 色 的 范 围,a 取 值 为 －１２８~
＋１２７;b 表 示 从 蓝 色 至 黄 色 的 范 围,b 取 值 为

－１２８~＋１２７)均值和标准差特征,最后利用最小二

乘支持向量机(LSSVM)构建分类器对茶园中的小

绿叶蝉进行识别.
茶小绿叶蝉数量和其他害虫数量不均衡导致的

分类超平面偏移是影响茶小绿叶蝉识别精度的最主

要原因[１０].本文利用改进的合成少数类过采样技

术(SMOTE)方法生成少数茶小绿叶蝉类样本,并
利用KennardＧStone(KS)算法对多数类样本(其他

昆虫)进行筛选,以减少多数类样本之间的冗余信

息,缩减训练样本中正、负样本之间的数量差异.实

验结果表明,改进后的方法明显提高了茶小绿叶蝉

的识别率,为分析不同时期茶小绿叶蝉的识别数量

和预测虫害的实际程度提供理论依据.

２　材料与方法

２．１　图像获取

本研究所用图片均是采用NikondDigitalD５２００
彩色照相机(分辨率为４０００pixel×３０００pixel)在江苏

省无锡市茶叶研究所管理的茶园中于自然环境下拍

摄的.将黄板放置在茶园的不同区域,在虫害高发期

(２０１６年６月２１—２７日)每两天拍摄一次.为获取清

晰的图像,消除运动模糊的干扰,拍摄时将黄板固定,
以减少抖动;拍摄角度多样,拍摄距离范围为１０~
５０cm.部分实验图片如图１所示.

图１ 部分实验图片

Fig敭１ Partialexperimentalpictures

２．２　基于SLIC超像素分割和多 DBSCAN聚类图

像融合的分割方法

超像素方法对颜色渐变区域能准确地检测到

边缘,并且对处理随机不确定场景图像具有很强

的稳键性[１１Ｇ１４].SLIC算法相比其他超像素分割算

法具有边缘贴合度高、数量可控的优点[１５].因此

本研究使用SLIC算法对实验图片进行初分割,将
背 景 和 不 同 种 类 的 害 虫 准 确 分 离,再 使 用

DBSCAN聚类算法[１６]进行二次聚类.但聚类时阈

值过小将导致聚类后的图像包含过多的背景信

息,阈值过大则会使一些茶小绿叶蝉聚类成为背

景而导致漏分割.因此本研究融合了阈值在两种

不同取值下的聚类结果,保证了分割的准确性和

完整性,从而得到去除背景后的目标图像.算法

的具体实现过程如下:

１)初始化聚类中心.假设图像有 N 个像素

点,预先设定分割出K 个超像素.设间距S＝N/

K,选择K 个初始种子(像素点).为了将害虫之间

相互分离,应尽可能地减少计算时间,这里设置K
为５００.

２)相似性度量.在颜色空间(CIELAB)提取

N 个像素点,并在XＧY 坐标系中提取五维特征向

量ci＝(li,ai,bi,xi,yi).对五维特征向量构造相

似性度量,定义如下:

０１１５０２Ｇ２
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d(i,k)＝dlab＋
m
Sdxy

, (１)

dlab＝ (lk－li)２＋(ak－ai)２＋(bk－bi)２,
(２)

dxy＝ (xk－xi)２＋(yk－yi)２, (３)
式中m∈[１,２０]为平衡参数,是平衡颜色值与空间

信息在相似度度量中的比重,本研究中m 的值设置

为１０;dlab、dxy为像素点之间的色差和空间距离;

d(i,k)为第i个像素点与第k个聚类中心之间的相

似度;li、ai、bi 分别为Lab空间中第i个像素点的

L 分量、a分量、b分量;lk、ak、bk 分别为Lab空间

中第k个聚类中心的L 分量、a分量、b分量;xi、yi
分别为第i个像素点在XＧY 坐标系上的坐标值;

xk、yk 分别为第k个聚类中心在XＧY 坐标系上的

坐标值.

３)更迭聚类中心.假定在XＧY 平面上聚类中

心的关联像素点位于其２S×２S 区域内,则所有像

素点被关联到最近的聚类中心后,新聚类中心更改

为同类别中所有像素点五维向量的平均值.重复此

过程,直到收敛,停止迭代.将聚类中心标签赋给像

素点,形成K 个超像素.

４)DBSCAN 聚类.如果两个超像素之间相

连,就根据(２)式计算两者之间的颜色距离dlab.当

dlab小于阈值时,将两个超像素聚为一类并更新像

素点的类别标签.通过试验可知:当阈值设置为８
时,可以得到较完整的目标图像I１;当阈值设置为

１２时,可以去除掉绝大多数背景,得到较为准确的

目标图像I２.

５)多聚类图像融合.对I１ 中的所有连通域进

行检测得到标记后的子区域,遍历I１ 中所有的子区

域Ai,若子区域与I２ 没有相交的部分,则将该子区

域添加到I２ 中,即I１＝[A１,A２,􀆺,Ai,􀆺,An](n
为I１ 中连通域的个数),如果Ai∩I２＝⌀,则I２＝
Ai＋I２.重复此过程,就得到融合后的目标图像.
该目标图像去除了背景信息,仅包含含虫区域的

信息.

２．３　特征提取

茶小绿叶蝉具有不同的大小和形状,在黄板上

的形态各异,并会与一些昆虫彼此重叠,因此难以通

过形状特征来识别它们.通过观察发现,茶小绿叶

蝉身体的颜色主要呈现为绿色,但颜色的深浅会随

着生长阶段和光照的强弱而发生变化.Lab颜色空

间可以准确描述颜色深浅以及亮度的变化,体现色

相间的差异.李冠林等[１７]利用a、b层二维数据空

间的颜色差异,综合运用K _means聚类和图像形

态学方法对葡萄病害彩色图像实现了较准确的分

割.因此本研究将分别提取目标图像中各子区域所

有像素点的L、a、b均值及其对应标准差(σL、σa、

σb)用于茶小绿叶蝉的识别.图２给出了茶小绿叶

蝉区域和其他害虫区域的特征差异盒图.从图２中

可以看出,茶小绿叶蝉和其他害虫在这些特征上基

本能够相互分离,在L、a、b、和σa 这四个特征上表

现得尤为明显.说明利用六个颜色特征可以较好地

识别茶小绿叶蝉.

图２ 茶小绿叶蝉区域和其他害虫区域的特征值盒图

Fig敭２ BoxＧplotofcolorfeaturesfor
Empoascaflavescensandotherinsects

２．４　基于改进的SMOTE算法和 KS算法相结合的

茶小绿叶蝉识别

支持向量机是模式识别和机器学习的一种重要

的分类方法[１８].LSSVM将求解二次规划问题转化

为求解线性方程组问题,提高了求解问题的速度和

收敛精确度[１９],是支持向量机的一种改进.本研究

利用LSSVM算法,将目标图片中各子区域的六个

特征值(L、a、b、σL、σa、σb)作为输入向量建立分类

模型对茶小绿叶蝉进行识别,核函数为径向基函数.
该算法包括两个主要参数,即c和σ,前者是正则化

参数,后者表示核函数的径向宽度,使用十折交叉验

证法对这两个参数进行优化.
在目标图像中,茶小绿叶蝉的样本个数较少,

而其他昆虫的样本个数较多,使得分类超平面向

少数类样本偏移,并最终导致对茶小绿叶蝉的识

别精度较低.为了解决分类问题中数据不均衡的

问题,基于样本均衡化思想的SMOTE被广泛运

用,以 提 高 不 均 衡 样 本 条 件 下 分 类 器 的 分 类

精度[２０Ｇ２１].
传统的SMOTE算法是利用全体少数类样本

进行样本生成的,并最终达到样本均衡.由于最终

决定分类结果的是分类面附近的少量样本,因此

０１１５０２Ｇ３
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SMOTE的合成机制会产生部分冗余样本,存在不

合理的地方.衣柏衡等[２２]利用SMOTE算法对原

始分类器的错分样本进行生成,克服了传统算法盲

目生成少数类样本的缺陷.本研究采用该方法对错

分样本进行人工生成.与此同时,为了减少多数类

样本的冗余性,引入 KS算法来选择具有代表性的

多数类样本,以改善不同类别样本的均衡性[２３],具
体算法设计如下:

１)设原始训练集T＝{Tp,Tn},其中Tp 为正

类样本集且Tp＝{(x１,１),(x２,１),􀆺,(xm,１)},

Tn 为负类样本集且 Tn＝{(xm＋１,－１),(xm＋２,

－１),􀆺,(xt,－１)}.

２)用LSSVM对T 进行分类,并用原始数据T
对模型进行验证,将错分样本加入集合Pmis中.

３)判断Pmis是否为空集.若是,结束算法;若
不是,令集合S＝T,PMIS＝Pmis,进入下一步.

４)用SMOTE算法通过表达式xnew＝xi＋
rand(０,１)×(xi－xj)对PMIS中每个样本人工合成

一次,将合成的新样本xnew添加到集合S 中.其

中,xi 为PMIS中的样本,xj 为从xi 的k个近邻同类

样本中随机选取的一个样本,rand(０,１)表示取０~
１之间的随机数.

５)用LSSVM模型对S进行分类,并用原始数

据T 对模型进行验证,找出所有的错分样本,更新

集合Pmis,且PMIS＝ PMIS,Pmis{ }.

６)重复４)和５),直到集合Pmis不再产生新的

错分样本或Pmis为空集.

７)以样本间的欧氏距离为基础,利用KS算法

将选择的样本与剩余样本之间的欧氏距离最大化,
筛选出分布范围广泛且代表性强的样本.从Tn 中

选出具有代表性的样本Tn１,与Tp、PMIS构成新的

训练集T１,即T１＝{Tn１,Tp,PMIS}.

８)使用LSSVM对新的训练集T１ 进行建模.
总体算法流程如图３所示.

２．５　精确度测量标准

对于均衡的数据集,通常将整体分类误差作为

模型性能的评估指标.但对于非均衡数据集,整体

误差难以反映分类器在少数类样本中的表现.为了

评价分类器对非均衡数据集的分类效果,引入少数

类样本查全率TPR、多数类样本查全率TNR、少数

类样本查准率Precision、综合GＧmean、少数类样本

FＧmeasure[２２]以及整体识别精度Percent_test来多

角度评价分类性能,这些指标的值越大,分类效果

越优.

图３ 茶小绿叶蝉识别流程

Fig敭３ ProcessofEmpoascaflavescensrecognition

３　结果与讨论

３．１　所提分割算法与其他分割算法的比较

图４为传统 Ostu算法以及K _means聚类算

法的分割比较结果.原始图像如图４(a)所示,图中

红圈标记的区域为要识别的茶小绿叶蝉.图４(b)
为利用Ostu算法求得自适应阈值对图像进行分割

的结果.从图４(b)中可以看出,当光照比较强烈

时,Ostu算法不仅不能分割出茶小绿叶蝉区域,而
且还会因为分割不准确而导致目标区域也包含了很

多背景.图４(c)为基于K _means聚类的分割结

果,一类为背景,一类为目标区域.从图４(c)中可

以看出,分割出的区域包含较少的背景信息,但还是

存在茶小绿叶蝉被漏分割的情况.图５为结合超像

素分割和DBSCAN聚类的分割结果.从图５(a)、
(b)可以看出,在进行聚类时,阈值的不同取值会使

聚类结果产生较大差异.图５(a)是阈值为８时的

聚类结果,虽然能保证目标区域都能被分割出来,但
包含了过多的背景信息,难以保证特征提取的有效

０１１５０２Ｇ４
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性.图５(b)是阈值为１２时的分割结果,可以看出

分割出的目标区域较为准确,仅包含有少量的背景.
但是在光照比较强烈时,会出现某些茶小绿叶蝉区

域被漏分割的情况.当对两种不同阈值所得到的分

割结果进行融合时,图５(c)所示的多聚类融合图像

既能保证目标区域分割的准确性,又能使易被漏分

割的茶小绿叶蝉区域被分割出来.
表１为该三种分割算法对１５１幅图像进行分割

后得到的目标区域中茶小绿叶蝉的个数.从表１中

可以看出,所提多聚类图像融合的方法能有效避免

茶小绿叶蝉被漏分割,为后续的目标识别奠定了

基础.

图４ 不同算法的分割结果.(a)原图;(b)传统Ostu算法;(c)K_means聚类算法

Fig敭４ Segmentationresultsusingdifferentalgorithms敭 a Originalimage 

 b traditionalOstualgorithm  c K_meansclusteringalgorithm

图５ DBSCAN聚类结果.(a)阈值取８;(b)阈值取１２;(c)多聚类融合图像

Fig敭５ DBSCANclusteringresults敭 a Settingthresholdto８  b settingthresholdto１２  c clusteringfusionresult

表１　不同算法分割出的茶小绿叶蝉个数

Table１　NumberofEmpoascaflavescensseparated

bydifferentalgorithms

Total
number

Number

Ostu K_means
SLIC＋DBSCAN８＋

DBSCAN１２
２０４ １６４ １８７ ２００

３．２　茶小绿叶蝉识别效果的评价

为验证所提方法的有效性,对不同天气和不同

光照强度下拍摄的１５１幅图像进行试验.从这１５１
幅图中分割出的目标图像中提取了２００个茶小绿叶

蝉以及３０００个其他类害虫,并从中各随机抽取１/２
(茶小绿叶蝉１００个,其他类害虫１５００个)作为训练

样本,剩余的作为测试样本.用LSSVM 对训练样

本进行训练,将训练好的模型对茶小绿叶蝉进行识

别能力检测,随机抽取不同的训练样本和测试样本

共１０次,分别建立识别模型,得到测试样本的平均

识别结果如表２所示.其中,整体识别精度和TNR

分别高达９８．８１％和９９．４５％,而茶小绿叶蝉的查全

率和查准率分别为８６．０％和９１．２９％,同时两个综合

指 标 GＧmean 和 FＧmeasure 分 别 为 ９２．４７％ 和

８８．５３％.这是因为相比其他害虫来说,茶小绿叶蝉

的个数非常少,训练LSSVM 模型的样本数量不均

衡导致分类超平面偏移.即使茶小绿叶蝉误识别的

个数较多,整体识别精度仍会处于一个很高的水平,
而其他的精度测量标准却表现得不太理想.

因此,使用改进的SMOTE算法对错分样本进

行４倍生成,以提高关键性样本(分类超平面附近样

本)的识别精度.从表２可以看出,少数类样本的

TPR以 及 综 合 指 标 GＧmean、FＧmeasure分 别 为

９８．２％、９８．６３％和９２．５６％,相比于未使用SMOTE
算法有非常明显的提升,但同时TNR和Precision
的值有所下降.

为解决TNR和Precision这两个指标下降的问

题,在改进SMOTE算法的基础上,利用KS算法选

取具有代表性的多数类样本来减少样本之间的冗余

０１１５０２Ｇ５
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信息以及缩小与少数类之间的数量差异.从表２可

以看出,用 KS算法选择１０００个多数类样本后,

Precision由８７．５４％提升到９１．７６％,FＧmeasure由

９２．５６％提升到９４．５４％.可见,所提算法解决了数

据集分类不均衡时,超平面偏移使少数类样本识别

率以及评价分类器性能指标较低的问题.
图６所示为不同算法选择不同个数样本的精

度变化情况.图６(a)给出了 KS算法选择不同个

数的多数类样本时各精度指标的变化.由图６(a)
可以 看 出,当 选 择 个 数 从６００增 加 到１４００时,

Percent_test、TNR、Precision以及FＧmeasure这四

项指标 的 精 度 值 先 上 升 后 下 降,在 选 择 个 数 为

１０００时达到最大值;总体识别精度Percent_test和

TNR变化得较为平缓,Precision和FＧmeasure变化

得较为剧烈;TPR和GＧmean这两项指标精度值先

降 后 升,在 选 择 个 数 为 １０００ 时 达 到 最 小 值.

Percent_test、TNR、Precision的变化趋势从侧面验

证了多数类样本中包含有冗余信息,并且KS算法

能够有效减少冗余信息.当选择样本数为１０００
时,效果最为显著,随着选择样本数量减少,信息

冗余性降低.但因为选择的样本数较少而无法全

面代表多数类样本,随着选择样本数增加,冗余信

息也随之增加.在上述两种情形中都获取不到较

为完整和有效的多数类样本的信息,同时这两种

情形都会导致TPR和GＧmean在选择的样本数为

１０００时反而较小.
表２　不同训练方法得到的测试精度

Table２　Thetestaccuracyobtainedbydifferenttrainingmethods ％

Algorithm Percent_test TPR TNR Precision GＧmean FＧmeasure
LSSVM ９８．８１ ８６．０ ９９．４５ ９１．２９ ９２．４７ ８８．５３

LSSVM＋SMOTE ９９．０１ ９８．２ ９９．０７ ８７．５４ ９８．６３ ９２．５６
LSSVM＋SMOTE＋KS ９９．３０ ９７．５ ９９．４２ ９１．７６ ９８．４６ ９４．５４

　　随机选择不同个数的多数类样本时各精度指标

的变化如图６(b)所示.当选择个数从６００变化到

１４００时,Percent_test、TNR、Precision 以 及 FＧ
measure的精度逐渐增大,TPR略有下降的趋势,

GＧmean无明显变化.这是因为随机选择只是简单

地改变了训练样本数量间的差异,选择的样本无法

代表全部的样本信息,而随着选择样本个数增加,其
包含的有用信息越多.因此Percent_test、TNR、

Precision以及FＧmeasure呈现逐步上升的趋势,而
选择的多数类样本数越少,分类超平面附近的样本

就更容易被分类成少数类样本,导致TPR的值随选

择样本数增加而略有下降的趋势.

图６ 不同算法精度与选择样本个数的关系.(a)KS算法;(b)随机选择

Fig敭６ Accuracyversusnumberofselectingsamplesfordifferentalgorithms敭 a KSalgorithm  b randomselection

　　茶小绿叶蝉在不同天气和光强下的部分识别结

果如图７所示,图中的方框、圆圈分别表示茶小绿叶

蝉被正确识别和漏识别,方框和圆圈的组合表示茶

小绿叶蝉被误识别.图７(a)显示了茶小绿叶蝉被

正确识别的情况.图７(b)显示了当光线较暗时某

些阴影部分被错误识别的情况.图７(c)显示了在

光照较强时,因茶小绿叶蝉的翅膀呈白色遮挡了其

身体的颜色而导致的漏识别的情况.因此,如何减

少和消除复杂环境下茶小绿叶蝉的错误识别和漏识

别还有待进一步研究.

４　结　　论

用机器视觉的方法实现了茶园开放环境下黄板

上茶小绿叶蝉的识别.由于光照条件和背景具有不

确定性,阈值分割的方法并不能达到理想的分割效

果.在超像素分割的基础上引入多聚类图像融合的
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图７ 部分识别结果.(a)正确识别;(b)错误识别;(c)漏识别

Fig敭７ Partialrecognitionresults敭 a Correctrecognition  b misrecognition  c leakagerecognition

分割算法可有效解决复杂环境下茶小绿叶蝉被漏分

割的问题,同时保证了目标图像分割的准确性.在

用LSSVM进行识别时,针对茶小绿叶蝉和其他害

虫数量不均衡的问题,采用改进SMOTE算法和

KS算法相结合的方法提高了茶小绿叶蝉的识别准

确率,整体精度为９９．３０％,茶小绿叶蝉的查准率为

９１．７６％.但是该识别方法也存在少量错误识别和

漏识别的情况,因此寻找稳健性更高的特征以提高

茶园中茶小绿叶蝉的识别精度将是下一步研究的

内容.
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