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摘 　要 　利用光谱技术来识别作物与杂草是精细农业中一个非常重要的研究内容 , 但光谱数据中含有大量

冗余数据 , 如何预处理以及建立识别模型 , 是决定识别准确率的关键。利用在 325～1 075 nm 波段的光谱识

别了三种杂草 (牛筋草、凹头苋、空心莲子草)与大豆幼苗。在幼苗生长的第三周与第六周分别采集杂草与作

物的光谱 , 共 378 个样本。用其中的 250 个光谱样本 , 包括第一期和第二期采集的光谱样本 , 在采用 db12 小

波经过三层分解后 , 将其小波系数作为输入数据建模 , 构造了一个径向基函数神经网络。然后 , 利用余下的

光谱样本检验该模型的识别能力。结果表明 , 该模型对作物与杂草光谱具有极强的识别能力 , 只有 3 个第二

期的牛筋草样本被判断为空心莲子草 , 其余的样本全部正确识别。这个结果表明 , 采用可见/ 近红外光谱识

别大豆幼苗与三种伴随生长的杂草是可行的 , 同时也说明 , 随着作物的生长阶段的不同 , 其光谱的变化不会

影响到种类识别。
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引 　言

　　随着精细农业的发展 , 变量作业的需求越来越大。为了

节约肥料、农药等 , 准确识别与定位作物和杂草非常关

键 [1 , 2 ] 。可以用光谱技术来完成这个任务 , 它的特点是准确

率高 , 能够区别多种作物与杂草 [3 , 4 ] 。Reyer 曾经指出 , 如果

不同作物在某些波段的光谱反射率有不同 , 就可以用它来识

别作物、杂草。这对于自动检测是非常有用的。但是 , 这类

方法要考虑到植物的生长季节 , 细胞与成分变化、水分含量

等因素 [5 , 6 ] 。Borregaard 等研究了使用 660～1 060 nm 波段

的光谱来区分四种杂草与土壤背景。他的预测结果对于识别

作物与杂草有 70 %～80 %的正确率 , 而对于区分植物与土壤

有 90 %的正确率 [7 ] 。J urado 等研究了使用近红外光谱区分七

种宽叶杂草、向日葵和小麦幼苗 , 发现用 750～950 nm 的近

红外光谱就可以区分 [8 ] 。汤彦丰等根据谱图的差异并通过

BP2ANN 网络 , 研究了识别正品大黄和非正品大黄的方法 ,

大黄样品识别的正确率达到了 98108 %[9 ] 。此外 , 可见/ 近红

外光谱也被用来识别水果种类、进行内部品质分析 [10212 ] , 测

定农作物和土壤中营养元素与有机质含量等 [13216 ] 。

人工神经网络是解决这类模式识别问题的重要方法。神

经网络具有较强的逼近非线性函数的能力 , 并具有自适应学

习、并行分布处理和较强的鲁棒性及容错性等特点。由于常

用的多层前馈网络计算量大、收敛速度慢 , 且容易陷入局部

最小值 , 其应用受到限制 [17 , 18 ] 。径向基函数 RBF (radial ba2
sis function)神经网络具有可以逼近任意非线性映射的能力 ,

且网络结构简单 , 其输出的连接权值与输出呈线性关系 , 可

以采用线性优化算法。为了获得具有较高识别正确率的

RBFN , 人们希望在优化 RBFN 的过程中 , 同时引入调节隐

层节点个数的机制 , 以提高 RBFN 的识别性能。这就是所谓

的自适应 RBFN 算法 [19 ] 。Ramesh 等提出了一个算法 , 用来

从几个神经网络模型中选出最优模型。基于植被指数的径向

基函数神经网络模型有 9211 %的预测正确率 , 这个研究显示

了在预测叶片氮素含量时 , 径向基函数神经网络比多层感知

机神经网络有更高的精确性 [18 ] 。

本文利用可见/ 近红外光谱识别了三种杂草和大豆幼苗。

分别在幼苗生长的第 23 和 45 d 采集了大豆和杂草的光谱 ,

光谱的波段在 325～1 075 nm。利用小波变换 , 将光谱数据

压缩。在模型建立阶段 , 分别从第一期和第二期的样本中 ,

选用其中的部分作为建模数据 , 构造一个径向基函数神经网
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络 , 用来对剩下的样本进行识别。结果表明 , 这种模型对杂

草和作物幼苗有很高的识别率 , 同时也表明 , 在不同的生长

阶段 , 光谱的变化不会影响到作物与杂草的种类鉴别。

1 　材料与方法

111 　仪器设备与软件

用 FieldSpec Pro FR 型号的手持式光谱仪采集大豆幼苗

和杂草的光谱 , 波段为 325～1 075 nm , 分辨率 315 nm。扫

描次数 30 次 , 记录时间 270 ms。探头距离叶片 20 cm , 角度

70°左右。光源采用与光谱仪配套的 1415 V 卤素灯。光谱数

据分析软件为 ASD View Spec Pro , Unscramble V911 和

MA TL AB 7101。

112 　光谱的获取

为了消除环境干扰 , 实验在实验室进行。每次采集光谱

样本时 , 用待测叶片铺满一个直径 12 cm 左右的圆形区域 ,

并用卤素灯在距离 30 cm 左右以 45°照射。得到的光谱数据

首先用 ASD View Spectro Pro 显示 , 并转换为一个文本文件 ,

将该文本导入到 MA TLAB 7101 中 , 然后进行后续处理。研

究的凹头苋、空心莲子草、牛筋草是江南地区大豆苗地里多

发的杂草。所有的杂草与大豆幼苗都取自同一个地块 , 在大

豆播种后就不再使用除草剂。

113 　光谱数据预处理

小波变换是将一维时间域的信号映射到二维域上的数学

变换。它具有如下的特点 : (1) 以任意的尺度在时域或频域

上观察信号 ; (2)非常适合用于数据压缩或过滤噪声 [20 ] 。小

波变换的基本思想是用基函数将一个信号分解。尺度函数捕

捉信号的基本 (低频)信息 , 不同的母小波捕捉细节 (高频) 信

息。用一系列的连续尺度 , 可以描述信号越来越细节的信

息。小波变换的参数是使用的小波滤波器和分解的层次。从

滤波器对的观点来看 , 离散小波的分解实际上是一个双通道

的滤波器对 , 即一个高通滤波器 H ( n) 和一个低通滤波器

L ( n) , 在重建的时候又有一对与之相对应的重建滤波器

Ho ( n) 和 Lo ( n) 。我们只要知道了不同小波的各个滤波器的

参数就能对信号进行相应的小波分解和重建。因此小波变换

在计算机实现时就是用滤波器参数对信号进行卷积滤波。

Daubechies 小波函数提供了比 Haar 函数更有效的分析和综

合。Daubechies 系中的小波基记为 dbN , 大多数不具有对称

性 , 正则性随着序号 N 的增加而增加。连续小波变换中存在

信息表述的冗余度 , 小波变换的冗余性事实上也是自相似性

的直接反映 , 由连续小波变换恢复信号的重构方式不是唯一

的。也就是说 , 信号 f ( t) 的小波变换与小波重构不存在一一

对应关系。在实际运用中 , 尤其是在计算机上实现时 , 连续

小波必须加以离散化。这一离散化都是针对连续的尺度参数

a 和连续的平移参数 b 的 , 而不是针对时间变量 t 的。为了使

小波变换具有可变化的时间和频率分辨率 , 适应待分析信号

的非平稳性 , 很自然地需要改变 a 和 b 的大小 , 以使小波变

换具有“变焦距”的功能。

114 　RBF神经网络模型

人工神经网络通常都有输入和输出 , 中间是一些处理单

元 (隐含层) 。在传统统计理论中 , 输入是独立变量 , 输出是

依赖变量。一般地说 , ANN 是一个灵活的有许多可配置参

数的数学函数 , 通过学习算法 , ANN 的内部参数被调整 , 以

确切地表示训练变量之间的复杂关系。在有监督的学习算法

中 , 输入变量与期望的输出变量的例子被同时提交给网络 ,

ANN 就反复地调整内部参数 , 以尽可能的表达这些关系 ,

如果预测误差小于给定的阈值 , 学习过程就结束。这时网络

就可以对其他输入做预测了。

径向基函数 RBF 网络既有生物背景 , 又与函数逼近理

论相吻合 , 具有可以逼近任意非线性映射的能力 , 且网络结

构简单 , 其输出的连接权值与输出呈线性关系 , 可以采用线

性优化算法 , 大大改善局部极小点问题 , 近年来已成为人们

的研究热点。当然 , 建立 RBF 神经网络的关键和难点在于隐

层神经元位置和数量的选取。RBF 网络的输入是输入向量 p

与权向量 w 之间的距离 d 与系数 b 的乘积。隐含层的传递函

数就是径向基函数 , 通常定义为一个高斯函数。径向基函数

(RBF)神经网络是一种典型的局部逼近神经网络。对于输入

只有少数几个权值需要调整 , 从而具有学习速度快的特点。

BP 网络用于函数逼近时 , 权值的调整是梯度下降法 , 存在局

部极小和收敛速度慢等特点。而 RBF 网络在逼近能力、分类

能力和学习速度等方面均优于 BP 网络。RBF 神经网络的学

习分两步进行 , 即隐含层的学习和输出层的学习 , 其中隐含

层的学习采用 K2均值集群法确定 RBF 中心 , 输出层的学习

采用最陡下降法。

2 　试验结果与分析

　　在第一期的光谱采集中 , 从大豆幼苗取 110 个样本 , 其

中 65 个用于训练 , 其余 45 个用于预测。凹头苋有 32 个样

本 , 25 个用于训练。空心莲子草有 34 个样本 , 25 个用于训

练。牛筋草有 27 个样本 , 25 个用于训练。在第二期光谱数据

中 , 大豆幼苗有 56 个样本 , 35 个用于训练 , 凹头苋有 37 个

样本 , 25 个用于训练 , 空心莲子草有 39 个样本 , 25 个用于

训练 , 牛筋草有 43 个样本 , 25 个用于训练。图 1 显示了部分

样本的光谱图。横坐标为波长 ,范围是 325～1 075 nm , 纵坐

标为光谱漫反射率。从图中可以看出 , 不同的植物叶片的光

谱曲线有明显区别 , 并具有一定的特征性和指纹性。应用

ASD View Spec Pro 软件 , 将所有光谱数据转换成文本文件 ,

然后导入 MA TLAB 中。用小波变换对所有的光谱数据压

缩 , 提取低频信息 , 用如下的函数。

[c , l ] = wavedec (X , 3 ,’db12’)

xi = appcoef (c ,l ,’db12’,3)

利用 db12 小波变换 , 作第三层分解 , 然后提取近似部分

的小波系数 , 作为原始信号的替代。它可以保存原始信号的

大部分能量和信息 , 同时能够压缩数据量 , 将每个样本的光

谱数据从 751 个减少到 114 个。图 2 是每个品种取一条样本

在小波变换后的图形。

　　对于所有的训练样本 , 分别赋以一个向量作为标准输

出 , 对凹头苋的赋值是 (1 0 0 0) 。对大豆是 (0 1 0 0) 。对空心

莲子草是 (0 0 1 0) 。牛筋草的标准输出是 (0 0 0 1) 。然后用
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如下的函数 , 建立 RBF 神经网络 , 并进行训练。

　　net = newrbe ( P , T , thread)

其中 , P是用于建立模型的光谱样本 , 是一个 114 ×250

的矩阵。表示每个输入样本是 114 个数据 , 共有 250 个样本。

T 是这些样本对应的标准输出 , 是一个 4 ×250 的矩阵。

Thread 是传递函数的一个调节参数 , 这里取为 116 , 较之其

他的取值 , 正确识别率较高。然后 , 用余下的光谱样本检验

模型的识别能力 , 用下面的函数。

Y = sim(net , P2 )

P2 是剩下的 128 个样本经过小波变换后的数据 , 也是

一个矩阵。114 行 128 列。经过这个模拟过程 , 得到神经网络

对这些样本的分类结果。每个样本的预测结果都是标准输出

为 1 的元素的位置有较大的值。因此 , 取对应的数据可以作

出如下的三维图来显示结果。图 3 是凹头苋、豆苗、空心莲

子草的预测样本结果。凹头苋样本用三角形标记 , 豆苗样本

用矩形标记、空心莲子草样本用五角星标记。图 4 中豆苗样

本用矩形标记 , 空心莲子草样本用五角星标记 , 牛筋草样本

用三角形标记。结果表明 , 在 128 个检验样本中 , 所有的豆

苗样本都能正确识别。只有 3 个第二期的牛筋草样本被判断

为空心莲子草 , 其余的杂草都正确识别。这说明 RBF 神经网

络具有较强的识别能力。

3 　结 　论

　　小波变换具有滤波和频率选择的功能 , 它将高频段的噪

声过滤 , 同时可以根据选择的分解层级 , 以一定的比例压缩

数据。我们选用 db12 小波 , 作三层分解 , 可以减少大量的数

据 , 同时 , 处理结果保留了大部分的信息 , 在分类识别中不

至引起混淆。RBF 网络的识别能力强 , 网络结构灵活、简单 ,

计算时间快。对于作为杂草与作物两个大类来识别 , 具有极

高的正确率 , 没有一个样本错误归类。在实验设计上 , 对于

抽样间隔时间的确定 , 主要是根据叶片的生长情况确定。需

要只采集苗期的叶片光谱 , 叶片也应该在大小、颜色上有一

定的变化。三周的间隔时间不算长 , 但第一期样本只有三周

的生长时间 , 因此具有一定的比较意义。在一定程度上可以

说明 , 利用 Vis/ N IR 光谱识别杂草与大豆幼苗 , 可以不用考

虑生长期不同的问题 , 不会对正确率有太大影响。当然 , 要

可靠地证明这个结论 , 必须要使生长期之间的间隔更短 , 做

更多批次的抽样 , 然后扩展到多种生长条件下的豆苗与杂

草 , 而且要真正在实地条件下做光谱采集。
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Identif ication Methods of Crop and Weeds Based on Vis/ NIR
Spectroscopy and RBF2NN Model

ZHU Deng2sheng1 , PAN Jia2zhi2 , H E Yong2 3

1. Department of Information Engineering , Jinghua College of Profession & Technology , J inghua 　321017 , China

2. College of Biosystems Engineering and Food Science , Zhejiang University , Hangzhou 　310029 , China

Abstract 　The automated recognition of crop and weed by using Vis/ N IR spect ral in field is one of hottest research branches of

agriculture engineering. If the recognition is efficient and effective , then the variate operations of herbicide or fertilizer spraying

in field could be realized. Many researches have pointed out that the reflectance rate of green plant leaves could be used to identi2
fy the varieties. As the colors and surface textures of crop and weed were change in different living phases , these changes may

exert great influence on the reflectance spect ral of plant leaves. Vis/ N IR spect ra of three weeds and one crop in two different

terms were recorded by spect ral meter ASD FieldSpec Pro FR. It s wave band is f rom 325 to 1 075 nm. The scan time was 270

ms. The scanning times of per sample was set to 30 times. Firstly , 23 days after the planting of soybean , some soybean leaves

and weeds leave were picked from the field , and brought to lab to record spect ral. The lighting condition was controlled by an ar2
tificial halogen bulb. Secondly , on the 45th day , the same experiment was done. The three weeds were goosegrass , alligator al2
ternanthera and emarginate amaranth. The crop was soybean seedling. Totally 378 samples were drawn for two terms. As one

original reflectance spect rum contains 651 float numbers , the total data volume was huge. Using wavelet t ransform to compress

data volume and extract characteristic spect ral data was t ried. The result was 114 float numbers per sample. Among them , 250
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samples f rom two terms were used as input data to build artificial neural network model , and those lef t were used to check the

validation. Radial basis function neural network model is widely used in pattern recognition problems. It is a nonlinear and self a2
daptive parallel. By assigning a 1 by 4 vector to each spect ral samples , the source data could be used to build an RBF2NN model.

All the samples were assigned these standard output data. Then , the lef t 128 samples were used to check the performance of the

model. The result is that only 3 samples f rom the second term of goose grass were wrongly classified as alligator alternanthera ,

which showed that RBF neural network have st rong ability to differentiate spect ra of species of plant , and that there was no mas2
sive difference of NIR spect ra of one plant in different life periods. This demonst rated that the NIR spect ra could be used to iden2
tify crop f rom weed with no need to care about the living stages of these plant s.

Keywords 　Vis/ N IR ; Weed ; Soybean ; RBF artificial neural network (ANN)
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中国化学会第 26 届学术年会 (第一轮通知)

　　中国化学会第 26 届学术年会定于 2008 年 7 月 13～16 日在天津举行。会议由中国化学会主办 ,南开大学承办 ,天津师范

大学、天津理工大学协办。

大会主题 :化学与和谐社会

会议内容包括 :大会特邀报告、分会邀请报告、专题报告与讨论、论文墙报展讲 ,同时设置专题学术论坛。会议期间还将组

织展览展示。欢迎广大科技工作者积极参加 ,踊跃投稿。热烈欢迎相关企业、高校、科研院所利用此次契机 ,扩大影响 ,参与会

展。

本次学术年设置绿色化学、环境化学、化学生物学等 20 个学术分会 ;专题论坛 1 个及新技术新仪器专场展示。其中分析化

学为第 9 分会。

分析化学分会的征文范围

(1) 原子光谱分析方法 ; (2) 分子光谱分析方法 ; (3) 色谱法与分离技术 ; (4) 电分析化学与传感器 ; (5) 环境分析化学 ; (6)

生物分析化学 ; (7) 波谱法 ; (8) 质谱分析 ; (9) 分析仪器与联用技术。

征文联系及收集人 :张 　毅 　　　　　　单 　　位 :南开大学化学系

地 　　址 :天津市卫津路 94 号 邮政编码 :300071

电 　　话 :022 - 23506075 电子信箱 :nkgcms @gmail. com
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