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基于机器视觉的玉米头尾识别
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摘　要：为进行玉米棒头尾识别，课题组提出了一种基于机器视觉和机器学习的玉米头尾识别方法。该方法先对玉米图
像进行分割，后对分割后图像提取其方向梯度直方图（ｈｉｓｔｏｇｒａｍｏｆｏｒｉｅｎｔｅｄｇｒａｄｉｅｎｔ，ＨＯＧ）特征向量；并利用主成分分析
法（ｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ）对特征向量进行降维，最后使用降维后的特征向量和交叉验证方法训练支持向量
机（ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ），最终实现对玉米的头尾识别。试验结果表明该方法的识别率为９７．２％。该方法具有
较高的可行性和准确率，可用于玉米的头尾识别。
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　　玉米加工中的顺向工步多为人工完成，不仅劳动

强度大而且效率低。为降低用工强度和提高生产率，

可通过机器视觉识别玉米的头尾，实现玉米顺向自动

化设备的研制。

目前，玉米果穗的头尾识别多用机械结构来进行

区分。崔相德［１］利用玉米头尾的直径不同，通过一个

介于头尾直径之间的孔洞来区别玉米果穗的头尾。但

用机械结构的区分方式具有一定的复杂性和不稳定

性。因此近年来，机器视觉和机器学习被众多学者用

于果蔬的头尾特征识别。Ｌｉｎ等［２］利用基于颜色分割

和二值化的机器视觉系统来识别草莓带有花萼的头

端。Ａｎｔｏｎｉ等［３］利用激光投影对苹果进行三维重建，

并利用卷积神经网络来判断其方向。田林［４］根据蒜

种头尾纹理特征的不同，通过设定识别阈值来识别蒜

种头尾。张万里等［５］通过莲子头尾灰度值的不同来

区分莲子的头部和尾部。尚志军等［６］利用红绿色差

法和阈值分割实现枳壳果梗端的识别。王侨［７］通过

提取玉米种粒的外观特征和颜色特征，获取白色区域

轮廓线上距黄色区域形心的最远点，完成了玉米种粒

的尖端识别。机器视觉和机器学习在玉米方面的应用
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多为品种分类、果穗参数测量和品质检测等。

Ｊａｖａｎｍａｒｄｉ等［８］利用卷积神经网络提取不同品种的玉

米种子的特征，之后使用人工神经网络来对其进行分

类。刘长青等［９］利用机器视觉实现对玉米果穗长度、

果穗宽度和穗行数等的检测。李伟等［１０］基于 ＨＳＶ颜

色空间，利用滤波和形态学处理完成玉米果穗性状的

检测。李颀等［１１］通过提取并融合玉米种穗的颜色和

纹理特征，利用ＳＶＭ实现对４种异常玉米种穗的识别

分类。高新浩等［１２］通过小波分析算法获取图像纹理

特征，结合最大熵函数判据和质量判据实现玉米品质

的检测与分类。

机器视觉和机器学习在果蔬头尾识别的研究中已

有相关应用，而在玉米头尾识别中还不多见。课题组

提出了一种基于机器视觉和机器学习的玉米头尾识别

方法。

１　识别方法与原理
１．１　图像采集与预处理

图像采集所用玉米采购自无锡农贸市场，选择穗

皮完整未脱落且鲜绿无枯萎的玉米作为实验材料。采

集图像时选用５００万像素的 ＯＶ５６４７摄像头并将摄像

头用三角支架固定，玉米垂直正置于摄像头正下方进

行采样。

图１　样本采样

Ｆｉｇｕｒｅ１　Ｓａｍｐｌｅｃｏｌｌｅｃｔｉｏｎ

图像采集和传输中常出现噪声干扰，为排除噪声的

影响，需对图像进行降噪处理。因中值滤波既能够过滤

掉噪声又能使玉米边缘轮廓不被滤波模糊，从而平滑图

像，故使用３×３的模板对图像进行中值滤波处理。
由于玉米图像在 ＲＧＢ颜色空间内对光照变化产

生的阴影敏感，不利于玉米图像的分割。为消除光照

阴影的影响，将玉米图像由 ＲＧＢ颜色空间转入 ＨＳＶ

图２　中值滤波后的图像

Ｆｉｇｕｒｅ２　Ｍｅｄｉａｎｆｉｌｔｅｒｅｄｉｍａｇｅ

颜色空间，并提取Ｈ，Ｓ和Ｖ通道图像。由图３可知，Ｓ

通道图像中，玉米和背景的灰度具有明显差异，故采用

阈值分割的算法对Ｓ通道图像进行玉米和背景分割。

由于ＯＴＳＵ算法是一种以目标和背景的类间方差最大

为标准的阈值分割算法，能够自动确定出最佳的分割

阈值，故采用 ＯＴＳＵ算法完成图像的二值化分割。二

值化图像如图４所示。

图３　Ｓ通道图像及其灰度分布直方图

Ｆｉｇｕｒｅ３　Ｉｍａｇｅａｎｄｇｒａｙｓｃａｌｅｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ

ｈｉｓｔｏｇｒａｍｏｆＳｃｈａｎｎｅｌ
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图４　二值图像

Ｆｉｇｕｒｅ４　Ｂｉｎａｒｙｉｍａｇｅ

初步得到的二值图像虽然较好地将玉米目标与背

景分割开来，但玉米目标的边缘有些毛糙且连通域内

存在大小不一的空洞噪声。为更好地对玉米目标进行

分割，对初得二值图像进行３×３的十字形结构闭运

算，以消除玉米目标连通域内小型空洞，平滑玉米目标

的边缘。可以看出，最终的二值图像较好地对玉米图

像进行了分割，如图５所示。最后，依据最终的二值图

对玉米图像的灰度图进行分割，如图６所示。

图５　闭运算后的二值图像

Ｆｉｇｕｒｅ５　Ｂｉｎａｒｙｉｍａｇｅａｆｔｅｒｃｌｏｓｉｎｇｏｐｅｒａｔｉｏｎ

１．２　ＨＯＧ特征提取

ＨＯＧ特征是一种基于像素点的梯度大小和梯度

方向的特征。该算法将图像划分为局部区域，通过计

算其方向梯度直方图，并以此为基础作为图像的特征。

因其具有描述目标轮廓结构的能力，又对梯度变换敏

感，因此能很好地检测目标轮廓的差异，常被用于目标

检测与目标识别。

图６　分割后的灰度图像

Ｆｉｇｕｒｅ６　Ｓｅｇｍｅｎｔｅｄｇｒａｙｓｃａｌｅｉｍａｇｅ

为减少提取图像ＨＯＧ特征时的计算量，将分割后

的玉米图像压缩至１００×１００像素，并将图像水平平均

分割为上下两部分，以玉米头端图像作为正样本，将玉

米尾端图像旋转 １８０°作为负样本，分别提取 ＨＯＧ

特征。

图７　玉米头端

Ｆｉｇｕｒｅ７　Ｈｅａｄｏｆｃｏｒｎ

图８　玉米尾端

Ｆｉｇｕｒｅ８　Ｔａｉｌｏｆｃｏｒｎ

ＨＯＧ特征提取流程如下：
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１）Ｇａｍｍａ矫正。对提取的玉米图像进行 Ｇａｍｍａ

矫正能够减少光照和阴影的影响，提升图像的对比度。

２）计算梯度。对图像使用梯度算子［－１，０，１］

和［－１，０，１］Ｔ分别进行卷积运算，得到水平方向和垂

直方向的梯度，计算公式为：

Ｇｘ（ｍ，ｎ）＝Ｉ（ｍ＋１，ｎ）－Ｉ（ｍ－１，ｎ）； （１）

Ｇｙ（ｍ，ｎ）＝Ｉ（ｍ，ｎ＋１）－Ｉ（ｍ，ｎ－１）。 （２）

式中：Ｇｘ（ｍ，ｎ）为像素点（ｍ，ｎ）水平方向的梯度；Ｇｙ
（ｍ，ｎ）为像素点（ｍ，ｎ）垂直方向的梯度；Ｉ（ｍ，ｎ）为像

素点（ｍ，ｎ）的灰度值。

图像中某一像素（ｍ，ｎ）的梯度公式为：

Ｇ（ｍ，ｎ）＝ Ｇｘ（ｍ，ｎ）
２＋Ｇｙ（ｍ，ｎ）槡

２； （３）

θ（ｍ，ｎ）＝ａｒｃｔａｎ
Ｇｙ（ｍ，ｎ）
Ｇｘ（ｍ，ｎ( )）。 （４）

式中：Ｇ（ｍ，ｎ）为像素点（ｍ，ｎ）的梯度幅值；θ（ｍ，ｎ）为

像素点（ｍ，ｎ）的梯度方向。

３）构建细胞单元，计算梯度方向直方图。根据提

取的玉米图像的大小，选择构建１０×１０像素的细胞单

元。计算细胞单元内所有像素点的梯度幅值和梯度方

向，并将梯度方向以２０°为一个区间长度进行划分，得

到ｂｉｎｓ数为９，再将细胞单元内所有像素点的梯度幅

值根据梯度方向大小投到相应的 ｂｉｎｓ中，即得到梯度

方向直方图。由此，一个细胞单元可得到一个９维的

特征向量。

４）构建块，并进行归一化。选择构建２０×２０像

素的块，一个块中包含４个细胞单元，即包含４个梯度

方向直方图。由此，一个块可得到一个３６维的特征向

量。为了更好地消除光照和阴影的影响，对这个３６维

的特征向量进行归一化处理。

５）获取ＨＯＧ特征。将２０×２０像素的块以１０像

素为步长历遍整个１００×５０像素的玉米图像，则块水

平移动９次，垂直移动４次，再将每次得到的３６维的

特征向量串联起来。由此，一个样本可得到一个１２９６

维的特征向量，并以此作为该图像的ＨＯＧ特征。

１．３　ＰＣＡ降维

由于提取的ＨＯＧ特征是１２９６维的特征向量，当

特征向量的维数较多时，往往存在着数据冗余和一些

噪声，同时影响着分类器的复杂程度、分类效率和分类

准确性。因此需要在保留有效数据信息的前提下，对

特征向量进行降维。

主成分分析（ＰＣＡ）是一种常用的降维方法，其通

过线性变换将高维特征运算变为低维特征，从而达到

特征向量降维的目的。其过程如下：

１）设有特征样本集 Ｘ＝｛ｘ１，ｘ２，…，ｘｐ｝。由式

（５）求样本集的均值 珋ｘ：

珋ｘ＝１Ｐ∑
Ｐ

ｉ＝１
ｘｉ。 （５）

式中：Ｐ为特征样本个数；ｘｉ为特征样本。

２）由式（６）求协方差矩阵Σ：

Σ＝１Ｐ∑
Ｐ

ｉ＝１
（ｘｉ－珋ｘ）（ｘｉ－珋ｘ）

Ｔ。 （６）

３）求出协方差矩阵Σ的前Ｍ个特征值后按从大

到小排序，并求出特征值对应的特征向量集 Ａ＝｛ａ１，

ａ２，…，ａＭ｝，并按式（７）归一化所有特征向量：

ａｉａ
Ｔ
ｉ＝１，ｉ＝１，２，…，Ｍ。 （７）

式中：Ｍ为要降至的维数；ａｉ为协方差矩阵 Σ的特征

向量。

４）构造特征向量矩阵Ｂ＝［ａＴ１　ａ
Ｔ
２　…　ａ

Ｔ
Ｍ］

Ｔ。

５）对样本集Ｘ去均值，得到去均值后的特征样本

ｘｉ：

ｘｉ ＝ｘｉ－珋ｘ，ｉ＝１，２，…，Ｐ。 （８）

６）将去均值后的样本集Ｘ ＝｛ｘ１，ｘ２，…，ｘｐ｝按

式（９）投影到特征向量方向上，得到降维后的特征样

本ｙｉ：

ｙｉ＝Ｂｘｉ，ｉ＝１，２，…，Ｐ。 （９）

７）最终得到降维后的特征样本集Ｙ＝｛ｙ１，ｙ２，…，

ｙｐ｝。

某个主成分的方差与所有主成分的方差的比值称

为贡献率，前Ｍ个主成分贡献率的累积称为累积贡献

率。为保留数据信息的完整性，后续以累积贡献率为

参照选取主成分数目。

１．４　ＳＶＭ分类识别

支持向量机（ＳＶＭ）是一种多用于二分类问题的

分类器。它通过在高维空间里寻找一个超平面，使得

２类支持向量之间的距离最大化，继而使用该超平面

划分这２类，从而解决二分类问题。
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设有样本集（ｕｉ，ｖｉ），ｉ＝１，２，…，Ｎ；其中ｕｉ为样本

的特征向量，ｖｉ为样本标签，正样本标签为１，负样本

标签为－１。设超平面方程为：

ｗＴｕ＋ｂ＝０。 （１０）

式中：ｗ和ｂ为超平面参数。

则某一样本点的ｕｉ到超平面的距离ｄ为：

ｄ＝
｜ｗＴｕｉ＋ｂ｜
‖ｗ‖

。 （１１）

通过放缩超平面方程的参数，使得支持向量到超

平面的距离ｄ为：

ｄ ＝ １
‖ｗ‖

。 （１２）

　　于是可得出ＳＶＭ的目标函数和限制条件为：

１
２‖ｗ‖

２；

ｓ．ｔ．　ｖｉ（ｗ
Ｔｕｉ＋ｂ）≥１，ｉ＝１，２，…，Ｎ

}
。

（１３）

由此转为一个二次规划问题，可以求得超平面参

数解ｗ和ｂ，从而得出超平面方程：

ｗＴｕ＋ｂ ＝０。 （１４）

继而得出分类器ｆ（ｕ）：

ｆ（ｕ）＝ｓｇｎ（ｗＴｕ＋ｂ）。 （１５）

为使用ＳＶＭ处理非线性问题，可引入惩罚因子 Ｃ

和松弛变量ξ，并通过映射函数φ（ｕ）把样本映射到高

维空间，则ＳＶＭ的目标函数和限制条件变为：
１
２‖ｗ‖

２＋Ｃ∑
Ｎ

ｉ＝１
ξｉ；

ｓ．ｔ．　ｖｉ·［ｗ
Ｔφ（ｕｉ）＋ｂ］≥１－ξｉ，ξｉ≥０，ｉ＝１，２，…，Ｎ

}
。

（１６）

引入拉格朗日乘子α和β，并将ξｉ取其相反数而形成新的ξｉ，即可得到拉格朗日函数Ｌ：

Ｌ（ｗ，ｂ，ξ，α，β）＝１２‖ｗ‖
２＋Ｃ∑

Ｎ

ｉ＝１
ξｉ＋∑

Ｎ

ｉ＝１
αｉ［１－ξｉ－ｖｉ（ｗ

Ｔφ（ｕｉ）＋ｂ）］－∑
Ｎ

ｉ＝１
βｉξｉ；

ｓ．ｔ．　αｉ≥０，βｉ≥０，ξｉ≤０，ｉ＝１，２，…，Ｎ
}

。

（１７）

　　对ｗ，ｂ，ξ求偏微分可得到对偶问题：

θ（α）＝∑
Ｎ

ｉ＝１
αｉ－

１
２∑

Ｎ

ｉ＝１
∑
Ｎ

ｊ＝１
αｉαｊｖｉｖｊｋ（ｕｉ，ｕｊ）；

ｋ（ｕｉ，ｕｊ）＝φ（ｕｉ）
Ｔφ（ｕｊ）；

ｓ．ｔ．　０≤αｉ≤Ｃ，∑
Ｎ

ｊ＝１
αｉｖｉ＝０，ｉ＝１，２，…，Ｎ












。

（１８）
式中ｋ（ｕｉ，ｕｊ）为核函数。

由此，可求出解α，从而得出超平面方程：

∑
Ｎ

ｉ＝１
αｉｖｉｋ（ｕｉ，ｕ）＋ｂ＝０。 （１９）

继而得出分类器ｆ（ｕ）：

ｆ（ｕ）＝ｓｇｎ ∑
Ｎ

ｉ＝１
αｉｖｉｋ（ｕｉ，ｕ）＋( )ｂ。 （２０）

２　试验过程与结果分析
试验在 Ｃｏｒｅｉ５ＣＰＵ、８ＧｉＢ内存的环境下进行测

试。选取８００幅采集的玉米图片构成数据集进行试

验，其中８０％作为训练集，２０％用作测试集。

对数据集进行预处理，得到处理后的玉米图像，然

后将图像水平分割为上下２部分，并对分割后的图像

进行标记：玉米头部图像为正样本，记为＋１；玉米尾部

旋转图像为负样本，记为 －１。由此，数据集共１６００

个样本，正样本和负样本各占比５０％。

对得到的分割图像提取其ＨＯＧ特征，并对特征进

行ＰＣＡ降维。当主成分数目为１５０时，累积贡献率达

到９０％；当主成分数目为 ２３０时，累积贡献率达到

９５％。９５％累积贡献率保留了大部分的原始数据信

息，因此选取前 ２３０个主成分作为降维后的 ＨＯＧ

特征。

图９　主成分数目对累积贡献率的影响

Ｆｉｇｕｒｅ９　Ｉｎｆｌｕｅｎｃｅｏｆｎｕｍｂｅｒｏｆｐｒｉｎｃｉｐａｌ

ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓｏｎｃｕｍｕｌａｔｉｖｅｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎｒａｔｅ
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为了试验核函数的选取对支持向量机分类准确性

的影响，试验选取了线性核函数、多项式核函数、高斯

核函数和ｓｉｇｍｏｉｄ核函数。选取一对一的分类方式，并

对支持向量机的参数进行寻优。

以高斯核函数为例，其表达式如下：

ｋ（ｕｉ，ｕｊ）＝ｅｘｐ（－ｇ‖ｕｉ－ｕｊ‖
２）。 （２１）

式中ｇ为高斯核参数。

对惩罚因子Ｃ和高斯核参数ｇ设定一些选择范围，

并将其两两组合，每次选取一组参数作为支持向量机的

参数；再将训练集平均分为１０份，选取１份作为验证

集，剩余９份作为训练集；使用训练集对支持向量机进

行训练，使用训练的支持向量机对验证集进行分类，得

到验证集分类结果的正确率。再选取另外１份作为验

证集，剩余９份作为训练集，重复上面的验证，直到１０

份都作过验证集，将验证集分类的准确率进行平均来作

为该组参数的性能参考。历遍所有参数组合后，比较验

证集分类的平均准确率以得到支持向量机的参数。

试验使用训练集降维后的 ＨＯＧ特征对支持向量

机进行训练，然后使用训练的支持向量机对测试集降

维后的ＨＯＧ特征进行预测，最终得到的分类准确率如

表１所示。

表１　不同核函数的支持向量机的分类准确率

Ｔａｂｌｅ１　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｏｆｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒ

ｍａｃｈｉｎｅｓｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｋｅｒｎｅｌｆｕｎｃｔｉｏｎｓ

核函数名称 分类准确率／％

线性 ９５．４
多项式 ９７．１
高斯 ９７．２
ｓｉｇｍｏｉｄ ９５．５

　　为测试不同分类器对本试验的分类性能，在相同

的试验环境和数据集下，选取最近邻（ＫＮＮ）和随机森

林（ＲＦ）对训练集进行十折交叉验证，以十折交叉验证

得到的分类器对测试集进行分类的准确率作为该分类

器的分类准确率，试验结果如表２所示。

表２　不同分类器的分类准确率

Ｔａｂｌｅ２　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ

分类器名称 分类准确率／％

支持向量机 ９７．２
最近邻 ９３．７
随机森林 ９４．３

３　结语
课题组提出一种基于机器视觉和机器学习玉米头

尾识别方法进行玉米头尾识别。试验结果表明：相比

于最近邻、随机森林和其他核函数的支持向量机，使用

高斯核函数的支持向量机对降维的 ＨＯＧ特征进行分

类能够得到更高的准确率，分类准确率达到９７．２％，

实现了玉米头尾的有效识别。

课题组提出的方法为玉米头尾识别提供了思路和

依据。试验存在样本量较小和分类器参数优化的问

题，后续可增大样本量并通过其他寻优算法来优化分

类器参数，从而进一步提高分类器的鲁棒性。
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