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基于 SVM和形态学的作物病斑图像分割方法
王献锋，王 震，王旭启，张善文

（西京学院应用统计与理学系，西安 710123）
摘 要：作物叶片病斑图像分割是作物病害自动识别的一个重要步骤，为了提高传统的基于阈值或聚类

的叶片病斑分割方法的分割效果，提出了一种基于支持向量机（SVM）和形态学的病斑分割方法。首先利用

SVM进行病斑图像分割，再利用开运算和闭运算来消除病斑图像中边缘的不连续性、病斑内部的小噪声和小

洞。最后，通过对黄瓜细菌性角斑病图像进行试验，结果表明，所提出分割方法具有较好的分割效果。
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Crop Spot Image Segmentation based on SVM and Morphology
WANG Xian-feng, WANG Zhen, WANG Xu-qi, ZHANG Shan-wen

( Department of Applied Science, Xijing University, Xi’an 710123, China)
Abstract：Crop leaf spot image segmentation is the important steps in crop disease automatic recognition. To im⁃

prove the leaf spot segmentation performance of the traditional threshold or clustering methods, a spot segmenta⁃
tion based on SVM and morphology was proposed in the paper. The spot image segmentation was formulated by SVM.
The discontinuity edge, small noise, small hole and the small hole inside the lesion image were eliminated by the op-
ening and closing algorithms of morphology. The experimental results showed that this approach outperformed other
methods and was effective for cucumber leaf disease segmentation.

Keywords：Spot image segmentation; Disease leaf image; Support vector machine; Opening and closing algo⁃
rithms.

对于基于病害叶片的作物病害检查研究而

言，病害叶片中病斑分割是病害检查的一个重要

步骤，分割效果的好坏将会直接影响到病害叶片

信息的提取和最终的检查结果。只有对病害叶片

图像中的病斑进行有效的分割，病害识别特征提

取和参数测量的精确性才能得以保证，从而使得

更高层次的图像分析和病害识别成为可能 [1- 2]。

赖军臣等 [3]引入了高斯模型的Markov随机场分割

模型，对玉米叶部病斑图像进行分割试验。该算

法对分辨率高、像素太多的图像的处理效果较

差。邵乔林等 [4]对田间不同光照下的叶片图像进

行了研究，得到适应不同光照条件下的分类决策
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函数，该函数可以减少阴影和植物残渣对图像分

割带来的影响。陈占良等 [5]针对目前植物病害染

病程度判别中以目测为主的主观随意的缺陷，提

出了一种基于计算机图像处理技术的病害分级方

法。李宗儒等 [6]以手机拍摄图像，进行苹果病虫

害识别，提取叶片病斑的H方差，以H-S直方图特

征作为病斑的颜色特征，用计盒维数法提取病斑

纹理特征，进行病虫害识别，但该方法比较复

杂。支持向量机（Support Vector Machine, SVM）

是 20世纪 90年代 Vapnik等人在统计学理论的基

础上开发出来的一种有效的机器学习方法 [7]。目

前 SVM 已经在分类、时间预测、函数估计等领域

得到了广泛应用 [8]。本文将 SVM应用于作物病害

叶片的病斑分割中，取得了较好的分割效果。

1 支持向量机（SVM）

SVM最初是为寻找线性可分情况下两类分类

问题的最优超平面而提出的。其基本思想是，在
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正确划分训练集的超平面中，选出分类间隔最大

的一个平面作为最优决策超平面 [9]。在 d维欧式

空间中，分类超平面方程表示为：

w·x - b = 0，w ∈Rd，b ∈R …………………（1）
式中，w·x - b 为待求的平面方程。

归 一 化 式（1），使 得 线 性 可 分 的 样 本 集

（xi，yi），i = 1，…，n，x ∈Rd，y ∈{+1， - 1} 满 足

yi[(xi，wi) - b] - 1＞0，i = 1，…，n ，此时分类间隔

为 2/ w 。则，线性 SVM模型描述为：

min
w,b

12 w 2

s.t.yi[（xi·wi） - b] - 1 > 0，
i = 1，…，n

…………………（2）

当分类样本不是线性可分情况时，SVM采用

了一种核函数来完成分类。根据 Lagrange乘子法

和Wolfe对偶原理，得到式（2）在非线性情况下的

优化问题的对偶问题如下：

max
a ∑

i = 1

n

ai - 12∑i = i
n ∑

j = 1

n

aiaj yi yjK（xi，xj）

s.t.∑
i = 1

n

ai yi = 0
0≤ ai ≤C，i = 1，2，…，n

……（3）

式中，ai 为 Lagrange乘子，K（xi，yj）核函数。

由 ai 可得原始问题的解：

w* =∑
i = 1

n

ai*yixi ……………………………（4）
b* = yj -∑

i = 1

n

ai*yi（xi·xj） ……………………（5）
对应于 ai* > 0 的训练样本输入 xi 称为支持向

量，由式（4）和（5）得，在 SVM中最终起主要决定

作用的只是少量的支持向量样本 [10]。常用的核函

数有线性核函数 K（x，x′） = x·x′ 、多项式核函

数 K（x，x′） =（x·x′ + 1）d 、高 斯 核 函 数

K（x，x′） = exp（ - 0.5 ×（ x - x′ s）2 和 Sigmoid

核函数 K（x，x′） = tanh（v（x·x′） + c）等。核

函数的不同会导致分割效果的不同，所以核函数

的选择在分割效果中也很重要。高斯核函数因泛

化能力好而应用广泛，但随着核函数的研究工作

不断深入，核函数的选择也越来越多。在实际应

用中，一般选取线性核函数来使用 SVM。

2 基于 SVM 和形态学的叶片病斑分

割方法

SVM已经广泛应用于图像分割中 [11-15]。本文

利用 SVM 和形态学中的开闭运算进行叶片中病

斑图像分割，分割流程图见图 1。

分别对待分割叶片图像的正常叶片部分和病

斑部分的像素进行标记，选取图像的正常样本和

病斑样本的颜色特征，生成训练集；选取合适核

函数和惩罚系数，进行 SVM训练，生成 SVM的训

练模型，得到支持向量，再逐一提取每个像素点

的特征，产生样本待分类样本集，计算每一个样

本到对应超平面的距离值，然后将像素归为正常

和病斑，完成对病斑图像的分割。

3 实验与分析

在 RGB 颜色空间选取作物病害叶片的绿色

正常部位和病斑部位各 20个像素点作为训练样

本，确定训练集，同时将病害叶片的正常部分和

病斑部分样本点的像素点的各颜色分类的颜色

值、均值和方差作为训练样本集的分割特征，进

行叶片正常部位和病斑部位的边缘区分。图 2为

黄瓜叶片病斑的分割结果。由图 2（c）可以看出，

分割出来的病斑图像中存在大量噪声，出现了边

缘的不连续和叶片中间的小孔等现象。针对这一

现象，可以利用数学形态学对病斑图像进一步平

滑处理。其基本思想是用一个结构元素作为工具

来观察和提取图像特征，判断这个元素是否能够

适当的放入图像内部。其中，最基本的操作是膨

胀和腐蚀。但在图像分割的实际应用中，更多的

以各种组合的形式来表示膨胀和腐蚀。本文为了

获得更好的病斑分割效果，进一步对分割的病斑

图像进行形态学中的开运算、闭运算:

 

确定样本类别  

开始  

输入待分割叶片图像  

背景和前景采样提取图像

 

对提取的训练样本进行训练，得到

SVM分类器  

使用SVM分类器对像素分类

开、闭运算  

输出病斑分割结果  

特征

图 1 基于SVM的图像分割流程图
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A ∘B =（A▯B）B ……………………（6）
A▯B =（AB）▯B ……………………（7）
式中，A ∘B 和 A▯B 分别为开运算和闭运

算，▯和  分别表示形态学腐蚀和膨胀运算。

利用式（6）的开运算可以消除病斑图像中的

小孔和毛刺及病斑边缘的不连续；利用式（7）的

闭运算进行病斑图像中的小洞删除。由此可以有

效消除病斑图像中的边缘的不连续性、病斑内部

的小噪声和病斑内部的小洞。在本图像中，经过

多次尝试，选取圆盘型结构元素。图 2（d）为经过

开、闭运算后的病斑分割结果。由图 2（c）与图 2
（d）比较可以看出，图 2（d）的病斑分割效果较好，

病斑图像明显更趋于人眼的视觉习惯。

为了验证所设计方法的有效性，将所提出的

基于 SVM 的病斑分割方法与传统的阈值法 Otsu
和 K-means 聚类 [16-18]的分割方法进行比较，其中

Otsu 为采用最大津法自动选定阈值，K-means 方
法中引入了空间信息的特征值。图 3为采用不同

方法进行病斑分割的结果。表 1为不同方法进行

病斑分割时各图像的误分割率，其中黄瓜细菌性

角斑病为在图库中的 32幅黄瓜细菌性角斑病图

像进行分割时的误分割率均值。由图 2、图 3和表

1可以看出，所采用的方法在黄瓜叶片病斑分割

上具有较好的鲁棒性，分割性能受光照，噪声影

响相对较小。

4 结 论

由于作物致病病原物种类不同而使其病害叶

中的病斑部分的纹理、形状、颜色有所不同，由此

可以利用计算机视觉技术进行作物病害叶片分

割、自动识别及病害诊断。病斑图像分割是病斑

识别和诊断的基础。本文提出了一种基于 SVM
和形态学的叶片病斑图像分割方法。首先利用

SVM进行病斑图像分割，然后对分割出的病斑图

像进行开、闭运算，消除病斑图像中的边缘的不

连续性、病斑内部的小噪声和小洞。通过对黄瓜

细菌性角斑病图像进行试验，结果表明所提出分

割方法具有较好的鲁棒性，与传统的采用阈值和

聚类进行分割的方法相比，本文的分割效果得到

了明显提高。
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表 1 三种方法分割病斑图像的结果比较

分割结果

分割区域数

误分割率

本文方法

78

5.6%

Otsu阈值法

652

37.9%

K-means聚类法

236

15.7%

（a）原始图像      （b）原始图像的灰度图像 

 （c）基于 SVM 的分割      （d）再经过开闭运算后的分割 

图 2 基于SVM和形态学的病斑分割结果
 

                  （a）基于 Otsu 的分割 （b）基于 K-means 聚类的分割 

最佳直方图熵法及改进遗传算法阈值分割后的图像

图 3 基于Otsu和K-means聚类的病斑分割结果
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理成分。在世界动物地理区划上蒙古高原处于古

北界范围之内，蒙古高原合垫盲蝽以古北界成分

占主体。在中国动物地理区划上，蒙古高原的中

国部分（主要为内蒙古）跨蒙新、华北、东北 3 个

区，其分布的合垫盲蝽也应以这 3 个区成分为

主。而本文的分析结果与蒙古高原的自然地理及

环境条件是相吻合的。但由于蒙古高原跨越 3 个

国家，地形地貌及生态环境复杂多样。目前，在

许多条件较差的地区还未进行系统的调查与采

集，甚至完全是空白。因此，已知种类还有很大

的增加分布记录的空间，未知种类也有待于发

现，特别是对蒙古国的种类还需更大范围的调查

和采集。本文对蒙古高原合垫盲蝽亚科昆虫种类

组成及区系分析仅为初步结果，有待以后进一步

完善。
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