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摘要: 为了能对金线莲品系进行方便准确地识别ꎬ提出基于 ＰＣＡ￣ＫＮＮ 的金线莲叶片识别方法ꎮ 通过

图像预处理ꎬ获得特征较为明显的叶片区域ꎬ再提取纹理和颜色特征ꎬ进行特征融合ꎬ然后采用 ＰＣＡ
降低特征维度ꎬ提高识别精度ꎬ最后通过训练 ＫＮＮ 分类器完成分类ꎮ 以 ３ 个品系的金线莲为例进行

鉴别试验ꎬ结果表明ꎬ提出的识别方法与其它方法相比ꎬ正确识别率更高ꎬ达到 ９８.４％ꎬ能准确识别不

同种类的金线莲ꎮ
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　 　 金线莲享有“药王”的美称ꎬ但对生长环境要

求严格ꎬ自然状态下繁殖率较低ꎮ 不同种类的金线

莲叶片外形十分相像ꎬ不法商家以次充好、不良掺

假ꎬ严重影响了金线莲的临床疗效ꎮ 金线莲的品系

鉴定通常依赖于化学分析方法ꎬ主要包括显微鉴定

法、高效液相色谱法、ＤＮＡ(ｄｅｏｘｙｒｉｂｏｎｕｃｌｅｉｃ ａｃｉｄ)
分子鉴定法和近红外光谱检测技术等ꎬ然而这些方

法需要人工鉴别ꎬ存在一定的主观性而且效率低

下[１－２]ꎮ 因此实现不同品系的金线莲高效、准确鉴

别是亟待解决的问题ꎮ
随着计算机和图像处理技术的发展ꎬ近年来ꎬ

机器视觉技术已被引入到中药材鉴别的各个环

节ꎮ 文献[３]在传统经验鉴别的基础上ꎬ采用宽

长比、ＲＧＢ(ｒｅｄ￣ｇｒｅｅｎ￣ｂｌｕｅ)值、图像处理软件等现
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代处理方法与技术ꎬ实现了对枸杞子规格与等级

的快速划分ꎮ 文献[４]则利用了药材横切面显微

图像的灰度信息ꎬ构建灰度匹配模板ꎬ实现与尺度

及方位无关的中药材样品图像的自动识别ꎮ 文献

[５]利用自适应图像分割算法实现了对中药有效

区域内不同部位的分割ꎮ 然而ꎬ当前直接基于叶

片图像对中药材进行识别的研究很少ꎬ文献[６]
基于机器视觉对金线莲品系进行了研究ꎬ将提取

的特征直接用于分类模型构建ꎬ但其构建的集成

分类模型参数多ꎬ模型训练过程复杂ꎮ
鉴于此ꎬ本课题基于图像特征对金线莲品系

进行识别分析ꎬ通过特征的有效融合降低分类模

型设计复杂度ꎬ利用基于主成分分析 ( ｐｒｉｎｃｉｐａｌ
ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓꎬＰＣＡ)的 Ｋ 最近邻(Ｋ ｎｅａｒｅｓｔ
ｎｅｉｇｈｂｏｒꎬＫＮＮ) [７－９] 算法和支持向量机 ( ｓｕｐｐｏｒｔ
ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅｓꎬＳＶＭ) [１０－１２]算法进行分类ꎮ

１　 叶片的图像预处理

本研究以红霞金线莲、尖叶金线莲、台湾金线

莲为例分析 ３ 类金线莲的品系鉴别问题ꎬ算法的

整体流程如图 １ 所示ꎮ

图 １　 叶片图像识别整体流程图

Ｆｉｇ.１　 Ｏｖｅｒａｌｌ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｂｌａｄｅ ｉｍａｇｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ

由于在自然环境条件下拍摄的干扰信息较

多ꎬ为改善关键部分的显示效果以便于图像后续

处理ꎬ首先对图像进行预处理ꎮ 以红霞金线莲为

例ꎬ具体步骤如下:
步骤一:将彩色图像缩小至分辨率为 ８００×

８００ 像素ꎮ 使用均值滤波和灰度化处理ꎬ将彩色

图像(ＲＧＢ 图像)转换为灰度图像ꎬ克服纹理提取

时噪音及颜色的影响ꎬ如图 ２(ａ)所示ꎮ
步骤二:采用高斯滤波和二值化处理ꎬ即采用

大津法(Ｏｔｓｕ)来选取滤波阀值 Ｔꎬ 凸显轮廓ꎬ对图

像空间频率进行强化ꎬ提高目标的对比度ꎬ减少图

像的数据量ꎬ如图 ２(ｂ)所示ꎮ
步骤三:对图像进行形态学处理ꎬ其中ꎬ闭运

算消除叶片的内部孔洞ꎬ开运算去除叶柄影响ꎬ如
图 ２(ｃ)所示ꎮ

步骤四:对图像进行掩膜ꎬ使用滤光片、胶片

等物体或多值图像遮挡图像ꎬ以提取结构特征ꎬ统
计屏蔽区ꎬ获取感兴趣区的行为ꎬ如图 ２(ｄ)所示ꎮ

图 ２　 叶片预处理结果示例

Ｆｉｇ.２　 Ｅｘａｍｐｌｅｓ ｏｆ ｂｌａｄｅ ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ

其中ꎬ对图像滤波降噪ꎬ在步骤一至步骤二均

有采用ꎬ其作用是在尽可能保留图像细节特征的

条件下ꎬ对目标图像进行噪声抑制ꎬ这是图像预处

理中不可或缺的操作ꎮ 通过滤波技术淡化部分无

用信息ꎬ从而改善实物目标与领域或背景之间的

灰度反差ꎮ

９６５



福建工程学院学报 第 １９ 卷

２　 叶片的图像特征提取与融合

２.１　 纹理特征提取

纹理特征是图像的重要底层特征之一ꎬ本试

验采用灰度共生矩阵(ｇｒａｙ ｌｅｖｅｌ ｃｏ￣ｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅ ｍａ￣
ｔｒｉｘꎬＧＬＣＭ)在统计基础上完成提取ꎮ 如果两个像

素灰度在空间位置上表现出了联合分布的特征ꎬ
则将其视为 ＧＬＣＭ 矩阵中的元素ꎮ 根据相邻像

素点之间距离参数 Ｄ 的不同可以得到不同距离

的灰度共生矩阵ꎬ通过计算水平方向 ０ꎬＤ[ ] ꎬ右
上角 ４５°方向 － ＤꎬＤ[ ] ꎬ竖直方向 － Ｄꎬ０[ ] ꎬ左
上角 １３５°方向 － Ｄꎬ － Ｄ[ ] 获得灰度共生矩阵ꎮ
当图像中的各像素灰度值比较接近时ꎬＧＬＣＭ 存

在较大的元素值ꎮ 常用的 ＧＬＣＭ 矩阵特征指标

包括:熵值、对比度、能量、自相关、逆差距等ꎮ 本

次试验提取 １６ 维数据ꎬ分别从水平方向、垂直方

向、４５°方向、１３５°方向等 ４ 个方向提取了关于能

量 Ａｓｍ、对比度 Ｃｏｎ、逆差分矩 Ｉｄｍ 和熵值 Ｅｎｔ
数据ꎮ

Ａｓｍ ＝ ∑
ｉ
∑

ｊ
Ｐ２ ｉꎬｊ( ) (１)

Ｃｏｎ ＝ ∑
ｉ
∑

ｊ
ｉ － ｊ ２Ｐ ｉꎬｊ( ) (２)

Ｉｄｍ ＝ ∑
ｉ
∑

ｊ

Ｐ ｉꎬｊ( )

ｉ － ｊ ２ (３)

Ｅｎｔ ＝ ∑
ｉ
∑

ｊ
Ｐ ｉꎬｊ( ) ｌｏｇ２Ｐ ｉꎬｊ( ) (４)

式中ꎬ Ｐ ｉꎬｊ( ) 为归一化后的灰度共生矩阵的第 ｉ
行第 ｊ 列的值ꎮ

利用 ＧＬＣＭꎬ可以求得起点像素灰度值是 ｉ ꎬ
并在离开某固定位置的点时灰度值为 ｊ 的概率ꎮ
ＧＬＣＭ 生成流程如下:

步骤一:假设点 ｘꎬｙ( ) 位于某图像上ꎬ其灰

度值为 ｃ１ꎬｃ２( ) ꎻ ｘ ＋ ａꎬｙ ＋ ｂ( ) 为与该点存在距

离或偏离的点ꎮ 移动点 ｘꎬｙ( ) 后ꎬ灰度值也会发

生相应的变化ꎮ
步骤二:若将 ｋ 视为灰度值级数ꎬ则存在 ｋ２ 种

ｃ１ꎬｃ２( ) 组合ꎻ在图像范围内ꎬ对每种 ｃ１ꎬｃ２( ) 出现

的次数进行统计ꎬ并以方阵形式排列ꎮ
步骤 三: 归 一 化 处 理 出 现 的 总 数ꎬ 得 出

Ｐ ｃ１ꎬｃ２( ) ꎮ 在截取数值组合时ꎬ如果将差分值设

为 ａꎬｂ( ) ꎬ 那么联合概率矩阵也会表现出众多

差异ꎮ
通过对纹理特征进行提取后ꎬ得到 ＧＬＣＭ 数

据ꎬ为 １２０ 行 １６ 列矩阵ꎮ
２.２　 颜色特征提取

ＨＳＶ( ｈｕｅ￣ｓａｔｕｒａｔｉｏｎ￣ｖａｌｕｅ) 为使用者提供了

直观的颜色描述方案ꎬ即颜色亮度、深度等颜色问

题ꎮ 其中ꎬＨ 为色调ꎻＳ 为饱和度ꎻＶ 为明度、色彩

的亮度ꎮ ＨＳＶ 的诞生为颜色识别及机器视觉技

术的发展提供了重要支持ꎮ ＨＳＶ 空间模型可以

对色彩明度、饱和度、色调进行直观的描述ꎬ比
ＲＧＢ 空间更具有表达力ꎮ

在 ＨＳＶ 模型里ꎬＶ 分量与色彩无关ꎬ所以在

提取颜色模型时ꎬ仅提取 Ｒ、Ｇ、Ｂ、Ｈ、Ｓ 共 ５ 个颜

色分量ꎮ 最后统计得到的颜色特征有 １５ 个(含
一阶矩、二阶矩、三阶矩)ꎮ 具体的计算公式

如下:

Ｃｉ１ ＝ １
Ｎ∑ｊ ＝ １

Ｐ ｉｊ (５)

Ｃｉ２ ＝ １
Ｎ∑ｊ ＝ １

(Ｐ ｉｊ － Ｃｉ１) ２æ

è
ç

ö

ø
÷

１
２

(６)

Ｃｉ３ ＝ １
Ｎ∑ｊ ＝ １

(Ｐ ｉｊ － Ｃｉ１) ３æ

è
ç

ö

ø
÷

１
３

(７)

式中ꎬ Ｃｉ１、Ｃｉ２、Ｃｉ３ 分别表示第 ｉ 个颜色分量的一

阶矩、二阶矩、三阶矩ꎬ Ｐ ｉｊ 代表第 ｉ 个颜色分量灰

度值为 ｊ 的像素点出现的概率ꎮ
通过对颜色特征进行提取后ꎬ得到 ＨＳＶ 数

据ꎬ为 １２０ 行 １５ 列矩阵ꎮ
２.３　 ＰＣＡ 特征降维

ＰＣＡ 是图像处理中经常用到的降维方法ꎬ它
通过计算数据矩阵之间的协方差矩阵ꎬ得到协方

差矩阵的特征向量ꎻ再选择特征值最大(协方差

最大)的 Ｓ个特征所对应的特征向量组成的矩阵ꎻ
然后将数据矩阵转换到新的多维空间中ꎬ实现数

据的降维操作ꎬ提高识别精度ꎮ
假设分析数据为 Ｎ( ｎ 个特征)ꎬ则 ＰＣＡ 整体

计算流程为:
(１)对向量 Ｎ 进行中心化ꎻ
(２)计算 Ｎ 的协方差矩阵ꎻ
(３)计算协方差矩阵的特征值和特征向量ꎻ
(４)将原始特征数据投影到选取的特征向量

上ꎬ得到降维后的 Ｓ 维特征ꎬＳ 为经验值ꎮ
图 ３ 为数据降维后的坐标图ꎬ由于整体数据

量较大ꎬ所以只从不同类别金线莲中分别随机选

取 ３ 组数据进行绘图ꎮ 图 ３ 中ꎬ横坐标为降维后

维度ꎬ纵坐标为在不同维度下、不同类别的金线莲
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数据量大小ꎬ１ 为红霞金线莲ꎬ２ 为尖叶金线莲ꎬ３
为台湾金线莲ꎮ 从图 ３ 可见ꎬ前 ３ 维数据的区别

较大ꎬ其余 ５ 维数据重叠较严重ꎬ不便用于区分ꎬ
从而不利于金线莲的识别ꎮ

图 ３　 降维后坐标图

Ｆｉｇ.３　 Ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ ｄｉａｇｒａｍ ａｆｔｅｒ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ

通过表 １ 我们可以清楚地得知ꎬ前 ５ 维数据

已经占整体的 ９９.６１％ꎮ 因此可以通过保留前 ５
维数据ꎬ处理掉部分占比较小的干扰信息ꎬ这就能

保留叶片提取特征的绝大部分信息ꎬ并且去除相

似度极高的特征ꎬ从而很好地起到降低特征维度ꎬ
提高结果的精确度的作用ꎮ

表 １　 降维后各主成分贡献度

Ｔａｂ.１　 Ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｅａｃｈ ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ
ａｆｔｅｒ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ

维度 占比 / ％

第一维 ７３.０８

第二维 ２２.６２

第三维 ３.１４

第四维 ０.５２

第五维 ０.２５

第六维 ０.１８

第七维 ０.１３

第八维 ０.０５

３　 基于 ＰＣＡ￣ＫＮＮ的金线莲识别算法

ＫＮＮ 算法核心思想:如果一个样本在特征空

间的最相似(最近临)的 Ｎ 个样本大部分属于某

个类别ꎬ则该样本也属于这个类别ꎮ

对于 ＫＮＮ 算法ꎬ首先构建一个训练样本集合

Ｘꎬ并设定 Ｋ 的初值(先确定一个初始值ꎬ再进行

调整ꎬ实现最优参数)ꎻ分类时ꎬ在训练样本集中

选出与特征 Ｚ 最接近的 ｋ 个样本ꎮ
假设样本点 ｘ属于 ｎ维向量空间 Ｒꎬ则采用欧

式距离计算样本点之间的近邻关系ꎮ 对于样本集

合 Ｘꎬ 设第 ｉ 个样本属于 Ｒꎮ 则样本 ｘｉ 与样本 ｙｉ

之间的欧式距离为:

ｄｉｓｔ(ＸꎬＹ) ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
(ｘｉ － ｙｉ) ２ (８)

　 　 若给定一个待分类样本 ｘｓ ꎬ其中 ｘ１ꎬｘ２ꎬ...ꎬｘｋ

表示与 ｘｓ 距离最近的 ｋ 个样本ꎬ假设离散目标函

数为 ｆ ꎬ ｖ 表示类别标签ꎮ

ｆ
－
ｘｓ( ) ＝ ａｒｇｍａｘ∑

ｋ

ｉ ＝ １
δ ｖꎬｆ ｘｉ( )( ) (９)

其中ꎬ ｆ
－
ｘｓ( ) 表示对 ｆ ｘｓ( ) 的估计ꎬ即待测样本 ｘｓ

的类别ꎮ 通过以上整体过程则可实现对未知样本

的准确归类ꎬ分类匹配示意图如图 ４ 所示ꎮ

图 ４　 按距离匹配归类

Ｆｉｇ.４　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｂｙ ｄｉｓｔａｎｃｅ ｍａｔｃｈｉｎｇ

综上ꎬ基于 ＰＣＡ 的 ＫＮＮ 算法基本步骤为:
步骤一:获取 ＰＣＡ 降维后的数据ꎬ共 ９ 列数

据ꎬ假设调用指令提取 １ 到 ８ 列的特征数据ꎬ存储

于 ｊｘｌ＿ｄａｔａ 中ꎬ再次调用指令提取第 ０ 列的标签ꎬ
存储于 ｊｘｌ＿ｔａｒｇｅｔ 中ꎮ

步骤二:获取金线莲的特征值、目标值ꎮ 将上

一步获取的特征数据 ｊｘｌ＿ｄａｔａ 作为特征值ꎬｊｘｌ ＿
ｔａｒｇｅｔ 作为目标值ꎮ

步骤三:将获取的特征值中 ５２％(经验值)的
数据作为测试集ꎬ其余作为训练集ꎮ
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步骤四:建立特征方程ꎬ即对特征值进行标准

化处理ꎮ 其特点为:由于每个特征的大小和取值

范围等不一样ꎬ从而导致每个特征的权重不一样ꎬ
而实际上是一样的ꎮ 通过对原始数据进行变换ꎬ
把数据变换到均值为 ０ꎬ方差为 １ 的范围内ꎮ 这

样每个特征值的权重都会变得一样ꎬ以便于计算

机处理ꎮ
步骤五:将测试集送入算法训练ꎬ获取预测

结果ꎮ

４　 实验结果及分析

实验中ꎬ设定测试集大小为 ０.５２( ｔｅｓｔ＿ｓｉｚｅ ＝
０.５２)ꎬ即 ５２％的数据用作测试集ꎬ剩余数据用于

训练ꎬ根据经验选取 ＫＮＮ 算法的 Ｋ 值为 １( ｎ＿
ｎｅｉｇｈｂｏｒｓ ＝ １)ꎬ比较不同主成分数下模型的效

果ꎮ 实验中用到的部分金线莲叶子图像如图 ５
所示ꎮ

由表 ２ 可知ꎬ经过 ＰＣＡ 降维后ꎬ选取主成分

数为 ５ 作为 ＫＮＮ 模型的输入时ꎬ该模型的识别率

最高ꎬ达到 ９８.４％ꎮ

图 ５　 金线莲叶片图像

Ｆｉｇ.５　 Ｂｌａｄｅ ｉｍａｇｅｓ ｏｆ ａｎｏｅｃｔｏｃｈｉｌｕｓ ｒｏｘｂｕｒｇｈｉｉ

　 　 为验证所提算法的有效性ꎬ本研究将其与

ＫＮＮ、ＳＶＭ、ＰＣＡ－ＳＶＭ 等算法对 ６３ 幅待识别的金

线莲叶子图进行识别ꎬ并将准确率作为分类结果

评价指标ꎮ 识别结果对比如表 ３ 所示ꎮ

表 ２　 不同主成分数下 ＫＮＮ 模型下的识别率

Ｔａｂ.２　 Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒａｔｅ ｏｆ ＫＮＮ ｍｏｄｅｌ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ｎｕｍｂｅｒｓ

主成分数 红霞金线莲识别率 / ％ 尖叶金线莲识别率 / ％ 台湾金线莲识别率 / ％ 总识别率 / ％

１ ５６.５ ７０.０ ７５.０ ６６.７

２ ６９.０ ７７.８ ７５.０ ７３.０

３ ８３.３ ７７.３ ８８.２ ８２.５

４ ９５.２ ８７.０ ７８.９ ８７.３

５ １００.０ ９５.５ １００.０ ９８.４

６ ９５.５ ９５.５ ９４.７ ９５.２

７ ９１.７ ９５.０ １００.０ ９５.２

８ ９５.７ ９５.２ １００.０ ９６.８

表 ３　 各方法识别结果

Ｔａｂ.３　 Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｅａｃｈ ｍｅｔｈｏｄ

方法
红霞金线莲

准确识别数 /幅
尖叶金线莲

准确识别数 /幅
台湾金线莲

准确识别数 /幅
准确率 /

％
错分率 /

％

ｓｋ－ｌｅａｒｎ ＫＮＮ ２２ １７ １８ ９０.５ ９.５

ｓｋ－ｌｅａｒｎ ＳＶＭ ２２ １９ １８ ９３.７ ６.３

ＰＣＡｓｋ－ｌｅａｒｎ ＫＮＮ ２２ ２１ １９ ９８.４ １.６

ＰＣＡｓｋ－ｌｅａｒｎ ＳＶＭ ２０ ２２ １９ ９６.８ ３.２
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　 　 由表 ３ 数据可知ꎬ对于未降维的数据ꎬＫＮＮ
算法识别准确率为 ９０.５％ꎬ这说明 ＫＮＮ 算法对于

庞大数据的处理能力欠佳ꎬ对于小量数据处理效

果较好ꎮ ＳＶＭ 算法识别准确率为 ９３. ７％ꎬ经过

ＰＣＡ 降维后的 ＰＣＡ－ＳＶＭ 算法识别准确率为 ９６.
８％ꎬ均低于本研究提出的 ＰＣＡ￣ＫＮＮ 算法ꎮ

品系识别方面ꎬ利用 ＰＣＡ 降维后的数据集并

通过 ＫＮＮ 算法实现了对金线莲的分类ꎬ即采用基

于 ＰＣＡ 的 ＫＮＮ 算法进行金线莲品系识别更加精

准ꎬ错分率为 １.６％ꎬ准确率达 ９８.４％ꎮ

５　 结语

由于金线莲种类繁多且长相相近ꎬ人工识别

耗时费力ꎬ而现有的方法对实验设备的条件要求

高且具有局限性ꎬ为了能对品系进行方便准确地

识别ꎬ本研究提出基于 ＰＣＡ￣ＫＮＮ 的金线莲叶片

识别方法ꎮ 试验采集 ３ 种品系金线莲图像数据ꎬ
对其进行预处理ꎬ进而提取得到 ３１ 维金线莲的纹

理、颜色特征数据ꎻ通过 ＰＣＡ 进行特征降维ꎬ共提

取累积贡献度达 ９９.６１％的 ５ 个主元ꎬ通过训练

ＫＮＮ 分类器完成分类ꎮ 实验表明ꎬ 所提出的

ＰＣＡ￣ＫＮＮ 算法能有效提高金线莲叶片识别准确

率ꎬ较 ＫＮＮ、ＳＶＭ、ＰＣＡ－ＳＶＭ 等方法分别提高了

７.９％、４.７％、１.６％ꎮ 因此ꎬ本方法已能对金线莲叶

片做出准确的识别ꎬ下一步工作将深度学习用于

提取特征以及分类识别ꎬ进一步优化算法ꎮ
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