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基于图像识别的无人机精准喷雾控制系统的研究

王林惠１，２，甘海明１，２，岳学军１，２，兰玉彬２，３，王　健１，２，刘永鑫１，２，凌康杰１，２，岑振钊１，２
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摘要：【目的】针对传统的植保无人机喷雾作业时化肥农药浪费大，利用率低，造成环境污染的问题，研制一种基于

图像识别的无人机精准喷雾控制系统。【方法】利用中值滤波算法对田间航拍图像进行去噪，采用分层 Ｋ＿ｍｅａｎｓ
硬聚类算法实现对农田航拍图像的分割，提取非作物区域的颜色、纹理特征空间的２２个特征参数，设计支持向量
机分类器进行分类识别。根据优选的１７个特征参数，利用以径向基函数作为核函数的支持向量机对非作物区域
图像进行识别，并根据识别结果控制喷头，实现精准喷雾。【结果】测试样本的识别率可达为７６５６％，在无干扰风
场情况下，当Ｐ阀 为１０％时，减施率可达３２７％。【结论】本系统为农业航空精准喷雾控制技术的应用提供了参考
方向和决策支持。
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　　精准喷雾是精准农业航空在化肥农药减施作业
中的主要内容，对节约成本，减少环境污染具有重要

意义［１］。随着数字图像处理技术的发展，将图像识

别和分类技术应用到植保无人机的精准喷雾系统

中，为化肥农药减施目标的实现提供策略支持将具

有独特的优势和良好的应用前景。支持向量机

（Ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）是一种基于统计学习
理论的模式识别方法，在解决小样本、非线性和高维

模式识别问题中表现出许多特有的优势［２］，特别是

在手写体识别、人脸检测、文本分类等领域已被研究

者广泛使用。朱家元等［３］提出了一种基于优化最小

二乘支持向量机的方法，用于小样本预测的研究。

张红等［４］提出了一种基于支持向量机的目标图像识

别方法，针对太空目标图像对其算法进行了检验。

田有文等［５］利用支持向量机，应用形状、颜色和纹理

不同特征组合对葡萄病害进行了图像识别研究，应

用色度矩特征对黄瓜病害进行了图像识别研究。何

强［６］利用线性组合核函数的支持向量机在嵌入式图

像识别中获得了良好的实时性效果。谢［７］在无

人机降落地点的智能障碍的研究中使用了支持向量

机做障碍和背景的分类处理手段，完成对障碍图像

的准确识别。Ｃａｍａｒｇｏ等［８］利用支持向量机研究了

基于５２个特征参数的植物病害图像识别问题，得到
了最优识别率。但是，基于支持向量机图像识别的

无人机精准喷雾系统的研究鲜见报道。

由于人为或自然因素造成农田作物空缺是农作

物种植与管理阶段常见问题，比如作物播种不均匀，

漏播，病虫害侵袭导致作物成片坏死，水灾、台风等

自然因素导致作物空缺，特别是在岭南地区此种现

象更是常见。本研究旨在利用图像处理技术对无人

机航拍田间图像进行图像预处理、区域分割以及相

关特征提取，以特征参数向量作为支持向量机的输

入项对作物区与无作物空块区进行分类识别研究，

利用逐步判别法对每一个特征参数进行贡献度检

验，以便优选出有效特征组合，得到最优分类模型，

将此模型移植到嵌入式喷雾系统，以达到减施效果，

为植保无人机的精准喷施作业提供参考方向和决策

支持。

１　系统设计和算法的实现
１．１　系统设计

基于图像识别的无人机（Ｕｎｍａｎｎｅｄａｅｒｉａｌｖｅｈｉ
ｃｌｅ，ＵＡＶ）精准喷雾控制系统主要内容包括图像获
取、图像预处理、特征提取、图像识别并给出控制信

号４个部分。在预处理阶段，系统通过中值滤波、分
割等对图像进行初步处理，使之成为易于识别和处

理的图像；在特征提取部分，系统对图像进行抽象

化，将目标提取出来，为后续的识别和定位奠定基

础；在图像识别阶段，系统基于仿真建立的 ＳＶＭ模
型，将图像的特征参数输入 ＳＶＭ中，得出识别结果，
即输出数据，并根据此数据对喷头采取喷雾措施。

系统整体架构如图１所示。

图１　ＵＡＶ精准喷雾控制系统整体架构图
Ｆｉｇ．１　ＴｈｅｏｖｅｒａｌｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆｔｈｅＵＡＶｐｒｅｃｉｓｉｏｎｓｐｒａｙｃｏｎｔｒｏｌｓｙｓｔｅｍ
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　　基于图像识别的 ＵＡＶ精准喷雾控制系统的设
计主要按ＳＶＭ图像识别算法仿真建立预测模型、算

法移植、精准喷雾控制３个步骤实现［９１０］，整体流程

框架如图２所示。

图２　ＵＡＶ精准喷雾控制系统整体工作流程框架
Ｆｉｇ．２　ＴｈｅｏｖｅｒａｌｌｆｒａｍｅｆｏｒｔｈｅｗｏｒｋｆｌｏｗｏｆｔｈｅＵＡＶｐｒｅｃｉｓｉｏｎｓｐｒａｙｃｏｎｔｒｏｌｓｙｓｔｅｍ

　　系统的硬件平台主要由图像采集模块、图像处
理模块、外扩存储器模块、喷雾控制模块等组成（图

３）。图像处理模块采用 Ｃ６０００系列 ＤＳＰ芯片
ＴＭＳ３２０ＤＭ６４２，该芯片采用ＴＩ公司第２代高性能超
长指令集ＶｅｌｏｃｉＴＩ，并行架构下，每个时钟周期最高
可执行８条３２位指令。在工作频率为７２０ＭＨｚ时，
具 备 ５ ７６０ ＭＩＰＳ的 峰 值 处 理 能 力，本 文
ＴＭＳ３２０ＤＭ６４２的工作主频通过内部的倍频器设置
为６００ＭＨｚ，性能达到４８００ＭＩＰＳ。

图３　ＵＡＶ精准喷雾控制系统硬件框图
Ｆｉｇ．３　ＴｈｅｈａｒｄｗａｒｅｆｒａｍｅｏｆｔｈｅＵＡＶｐｒｅｃｉｓｉｏｎｓｐｒａｙ

ｃｏｎｔｒｏｌｓｙｓｔｅｍ

　　系统具体的工作过程描述如下：系统上电或复
位后将应用程序从 Ｆｌａｓｈ加载到 ＤＳＰ内部 ＲＡＭ中，
并完成ＴＭＳ３２０ＤＭ６４２处理器自身以及外围设备的
初始化。启动图像采集模块，从 ＳＪ９０００型摄像机获
得的复合视频广播信号模拟图像经视频解码芯片处

理后，输出ＢＴ６５６格式的数字视频流，送入视频口
ＶＰ０中进行译码，获得有效的图像数据。通过增强
型直接内存存取ＥＤＭＡ方式将图像数据传送到由外
部存储器接口ＥＭＩＦ扩展的外部 ＳＤＲＡＭ中存放；将
ＳＤＲＡＭ中的图像数据读入 ＤＳＰ的片上 Ｃａｃｈｅ中，对

图像进行处理，获得当前的图像识别结果；根据识别

结果，通过Ｉ／Ｏ口控制电磁继电器实现对喷头的开
启／关闭控制。
１．２　系统算法实现
１．２．１　图像分割技术　无人机航拍的田间图像由
水稻作物区和空块组成，图像分割是将空块区域从

图像中分割出来，以便进行有效特征的提取，在图像

分割前采用中值滤波算法去噪。传统的边缘检测算

法，如 Ｃａｎｎｙ算子、Ｓｏｂｅｌ算子及 Ｒｏｂｅｒｔ算子等提取
的边缘很粗，无法得到精确边缘像素。因此，本文采

用分层Ｋ＿ｍｅａｎｓ硬聚类算法实现对农田航拍图像的
分割。经典的Ｋ＿ｍｅａｎｓ算法基本思想是：以空间中ｋ
个点为中心进行聚类，对最靠近他们的对象归类。

通过迭代的方法，逐次更新各聚类中心的值，直至得

到最好的聚类结果［１１１３］。本文完整的算法实现步骤

如下：

１）初始化距离２个聚类的质心（随机产生）；
２）计算所有数据样本与每个质心的欧氏距离，

将数据样本加入与其欧氏距离最短的那个质心的簇

中（记录其数据样本的编号）；

３）计算现在每个簇的质心，进行更新，判断新质
心是否与原质心相等，若相等，则迭代结束，若不相

等，回到步骤“２）”继续迭代。
１．２．２　图像特征提取　本研究从无人机航拍的田
间图像上提取了颜色和纹理 ２个特征空间的共 ２２
个特征参数，作为后续分类识别的待选特征参数，包

括９个颜色特征参数和１３个纹理特征参数。
１）基于颜色炬的颜色特征提取：颜色矩是一种

有效的颜色特征，图像有用信息一般集中在低阶矩

中［１４］。本研究利用田间图像的 ＲＧＢ模型的 Ｒ、Ｇ、Ｂ
分量灰度值的前３阶矩作为特征参数。Ｒ、Ｇ和Ｂ灰
度值是绝对颜色特征参数。

Ｒ、Ｇ、Ｂ的前３阶矩依次指图像中空块区域的颜
色平均值（μ）、平方差值（σ２）和立方差值（ε３），计算
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公式分别为：

μ＝１ｐ∑
ｐ

ｊ＝１
ｆｊｐ（ｆｊ）， （１）

σ２ ＝１ｐ∑
ｐ

ｊ＝１
ｆｊｐ（ｆｊ－μ）

２， （２）

ε３ ＝１ｐ∑
ｐ

ｊ＝１
ｆｊｐ（ｆｊ－μ）

３， （３）

式中，ｐ表示空块区域总像素，ｆｊ表示空块区域
内的任意坐标，ｐ（ｆｊ）表示ｆｊ点的颜色值。
２）基于灰度共生矩阵的纹理特征提取：灰度共

生矩阵是分析纹理特征的一种有效方法［１５］。在农田

航拍图像中，由于空块图像的纹理不同于背景图像

的纹理，因此需要对空块图像的纹理特征进行准确

提取。本研究将提取５个纹理特征，包括 ＲＧＢ模型
各分量灰度共生矩的对比度、相关性、能量、同质性

以及维度，灰度共生矩各个特征参数计算值为 ０°、
４５°、９０°和１３５°共４个方向计算值的平均值，这４个
方向分别是水平、垂直、对角线、反对角线。

１．２．３　ＳＶＭ图像分类识别模型的建立　ＳＶＭ是从
线性可分情况下的最优分类面发展而来的，被认为

是目前针对小样本统计估计和预测学习的最佳理

论。在线性可分的情况下，总是存在１个超平面使
得２类训练样本完全分开。最优超平面要求分类线
不但能将２类样本无错误地分开，而且要使分类间
隔最大。过各类样本中离最优超平面最近的点且平

行于最优超平面直线上的训练样本点称作支持向

量［１６１７］。

本文中假设农田航拍图像中空块图像特征的数

目较大，则可以通过二次规划的方法来求出相应的

最优农田空块图像分类函数：

ｆ（ｘ）＝ｓｇｎ｛（ｗｘ）＋ｂ｝＝ｓｇｎ｛∑
ｎ

ｉ＝１
ａｉｙｉ（ｘ１ｘ）＋

ｂ｝， （５）
式中，ｓｇｎ为符号函数，ａ ＝（ａ１，…，ａｎ）为拉格朗
日乘子，ｂ为图像分类的阀值。

利用下述公式能够描述农田航拍图像中空块图

像的最优分类函数：

ｆ（ｘ）＝∑
ｎ

ｉ＝１
ａｉｙｉＫ（ｘ１ｘ）＋ｂ， （６）

式中，Ｋ为核函数。经多次试验验证径向基核函数
在处理本文样本效果最好，因此本文将选取径向基

核函数作为核函数，其计算公式如下：

Ｋ（ｘ，ｙ）＝ｅｘｐ － ｘ－ｙ
２

σ{ }２ 。 （７）

１．２．４　ＳＶＭ分类器设计　基于 ＳＶＭ的农田航拍图
像识别的具体过程如下所述：

１）归一化处理。为了加快训练数据的收敛速

度，且保证原始数据信息的完整度，需要将训练集和

测试集放在一起并对每１个维度进行归一化处理，
本文设定在［－１，１］区间内进行概率分布统计。
２）降维处理。对于多特征参数的农田空块图像

需要进行降维处理。降维方法很多，本文采用主成

分分析（Ｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ）函数对
训练集和测试集降维。

３）ＳＶＭ相关参数的寻优选择。由于图像的分类
效果会受到核函数以及 ｃ、ｇ等参数的影响，因此，为
了获取准确的分类效果，本文采用遗传算法（Ｇｅｎｅｔｉｃ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＧＡ）函数对相关参数进行寻优选择。
４）分类识别。通过上述过程的处理，对农田空

块图像的样本进行分类识别。

５）特征参数优选。在 ＳＶＭ分类识别的过程中，
分类识别的效果依赖于农田图像特征参数的选择。

因此，在识别的过程中通过逐步判别法对参数进行

检验，并选出最优的特征参数将其组合，最后获得最

优的分类识别效果。

在本研究中，选取８０幅航拍图像作为数据源，
其中随机选定了６０幅图像作为训练样本，其余 ２０
幅作为测试样本，对每幅图像进行预处理、分割和特

征提取，利用单一特征参数、不同特征空间的参数组

合和２２个特征参数总组合分别作为 ＳＶＭ的输入项
进行分类，并利用逐步判别法对每１个特征参数进
行贡献度检验，以选出最优特征参数组合，实现农田

空块图像的的识别，得出最优识别率。

１．２．５　算法优化　算法的代码优化主要通过运用
正确的关键字定义各变量、正确使用定义的指针及

使用逻辑移位运算代替乘除运算 ３个方面体
现［１８１９］。在数据处理方式优化方面，对于图像识别

来说，由于图像的灰度值范围是０～２５５，因此可以直
接使用灰度值作为支持向量机的输入向量，而不需

要转换。而凸二次规划求解的过程中，惩罚因子 ｃ
和拉格朗日系数 α为浮点数，在计算的过程中需要
转化为整数进行计算。由于浮点数转化为整数时，

丢弃了一定小数位数，会造成精度上的损失，但却提

高了运算速度。

２　田间试验
２．１　试验数据的获取

试验地点位于广东省广州市天河区华南农业大

学农学院教学科研基地，试验采用的无人机是天际

Ｘ５００型电动四轴无人机。该无人机的续航时间约
１０ｍｉｎ，载质量１．５ｋｇ，搭载有自稳定云台，数字图传
与山狗ＳＪ９０００型４ｋ摄像机。该摄像机是ＣＯＭＳ感
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光元件相机，光圈２．０，图像格式为 ＪＰＥＧ，２４位图。
摄像头采集的视频图像为 ５７６×７２０像素，本研究对
采集的视频图像隔点采样，即处理 ２８８×３６０像素的
图像帧。拍摄时，相机的镜头始终保持垂直向下，时

间是适合水稻施药作业的上午 ９点前和下午 ３点
后，天气状况良好。

２．２　基于ＳＶＭ的图像分类识别仿真试验
本试验在 ＭＡＴＬＡＢ８０中借助 ｌｉｂｓｖｍ３１工具

箱，以默认的径向基函数作为核函数，利用上述方法

对６０幅测试样本图像进行训练，得到分类超平面的
模型，并用此模型重新对６０幅训练样本及另外 ２０
幅测试样本进行颜色特征和纹理特征的识别。其

中，以单一特征参数作为输入项得到的识别率记为

单一识别率，以特征参数组合作为输入项得到的识

别率记为组合识别率，颜色和纹理各自的所有特征

参数作为输入项的识别率记为总识别率。

２．３　精准喷雾控制试验
将 ＳＶＭ移植到嵌入式系统时，首先将 ＰＣ机上

训练后的支持向量和最优 ｃ、ｇ参数保存在
ＴＭＳ３２０ＤＭ６４２开发板的内存中，然后利用支持向量
机的判决函数，对农田航拍图像进行识别。定义系

统响应时间为单幅目标图像输入本系统时起，经过

预处理、特征提取、图像识别到电磁继电器响应的总

时间。

本试验选择静电离心式喷头，供水量 １００～
１５００ｍＬ·ｍｉｎ１，雾化喷幅１２～１５ｍ，实物如图４
所示，该喷头雾粒细且均匀，带防滴功能。

图４　静电离心式喷头

Ｆｉｇ．４　Ｅｌｅｃｔｒｏｓｔａｔｉｃｃｅｎｔｒｉｆｕｇａｌｎｏｚｚｌｅ

　　喷雾试验中，在无人机两端间距（ｌ）为１．５ｍ的
位置安装２个静电离心式喷头，相机挂载在２个喷
头中间，拍摄频率１０帧·ｓ１，由于所选喷头的喷雾
粒径（直径为５０～２００μｍ）极细，因此可以忽略喷雾
造成的雾化现象对图像质量的影响。无人机定高飞

行，距离农作物高度（ｈ）为１５ｍ，通过调焦使无人
机的拍摄范围直径（ｄ）为３ｍ，基本覆盖喷雾范围。
喷雾试验示意图如图５所示。

图５　喷雾试验示意图

Ｆｉｇ．５　Ｔｈｅｓｃｈｅｍａｔｉｃｏｆｓｐｒａｙｔｅｓｔ

　　试验场地规划的无人机飞行路径如图６蓝线所
示，飞行速度３．０～３．５ｍ·ｓ－１。

图６　无人机飞行路径

Ｆｉｇ．６　ＵＡＶｆｌｉｇｈｔｐａｔｈ

　　定义系统识别出空块面积（Ｓｖ）占整幅图像面积
（Ｓａｌｌ）的比例为Ｐ，则Ｐ的计算式为

Ｐ＝
Ｓｖ
Ｓａｌｌ
　。 （８）

试验时，无人机处于前进状态，逐渐靠近空块区

域时，Ｐ处于积分状态，当不小于设定的阀值Ｐ阀时关
闭喷头，停止喷雾；远离空块区域时，Ｐ逐渐减少，当Ｐ
小于Ｐ阀时开启喷头，继续喷雾。定义减施率（Ｒｅｄｕｃｅ
ｆｅｒｔｉｌｉｚｅｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ，ＲＦＰ）为减少喷施的时间（Ｔｒ）与无
人机飞行总时间（Ｔａ）的百分比，计算公式为

ＲＦＰ＝
Ｔｒ
Ｔａ
×１００％ ＝

Ｔａ－Ｔｏ
Ｔａ

×１００％， （９）

式中，Ｔｏ为开启喷雾总时间。

３　结果与分析

３．１　无人机飞行参数
通过机载ＧＰＳ模块采样记录无人机的飞行参数

并绘制曲线图如图７所示，其中无人机飞行高度参数
曲线如图７Ａ所示，飞行速度参数曲线如图７Ｂ所示。
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由图７Ａ、７Ｂ可知，采样过程中，当采样次数＜５０
或者＞３５０时，飞行高度均低于２５ｍ，飞行速度均
低于３０ｍ·ｓ－１，此时，无人机处于起飞和降落状
态；当３５０＞采样次数 ＞５０时，无人机的飞行高度
２５～４０ｍ。整个试验过程无人机的飞行高度均低

于４０ｍ，因此可以忽略大气对航拍质量的影响。图
７Ｂ中，当采样次数约为１１５和２１５时，曲线出现波
谷，此时无人机处于偏航状态，速度降低。在其他采

样点，无人机的飞行速度基本维持在 ３５～５０
ｍ·ｓ－１。

图７　无人机飞行参数
Ｆｉｇ．７　ＵＡＶｆｌｉｇｈｔｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

３．２　图像分割预处理试验结果
采集的样本图像经中值滤波法去噪，再利用

Ｋ＿ｍｅａｎｓ硬聚类算法对图像进行分割，取其中一幅图
像的分割结果如图８所示。

从分割结果可以看出，Ｋ＿ｍｅａｎｓ硬聚类算法能够
较为准确地将空块区域从图像中分割出来，效果比

较理想，分割精度较高，得到的分割图像可用于后续

的图像特征提取。

图８　农田航拍图像的分割
Ｆｉｇ．８　Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｏｆｆａｒｍｌａｎｄａｅｒｉａｌｉｍａｇｅ

３．３　基于ＳＶＭ的图像分类识别仿真试验结果
ＳＶＭ图像分类识别的颜色特征和纹理特征结果

分别如表１和表２所示。表中数值表示６０幅训练样
本识别率与２０幅测试样本识别率的比值，若比值大
于１，表示此特征参数有正贡献度；若等于１，则没有
贡献度；若小于１，则有负贡献度。

识别结果表明：每个单一特征的识别率不同，而

且不同的特征参数组合的识别率也不相同。对识别

结果有负贡献度的特征参数为５个，包括颜色特征
参数的 Ｇ分量一阶矩和 Ｂ分量二阶矩，纹理特征参
数的Ｒ分量相关性和同质性以及 Ｂ分量的能量，在
组合识别率时这５个特征参数不作为 ＳＶＭ的输入
项。颜色特征组合中三阶矩的识别效果最好，纹理

特征组合中相关性的识别效果最好。

表１　农田航拍图像颜色特征识别优选结果１）

Ｔａｂ．１　Ｐｒｅｆｅｒｒｅｄｒｅｓｕｌｔｓｆｏｒｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｉｎｃｏｌｏｒｆｅａｔｕｒｅｓｏｆｆａｒｍｌａｎｄａｅｒｉａｌｉｍａｇｅｓ ％

颜色特征参数
单一识别率

Ｒ Ｇ Ｂ
组合识别率 总识别率

一阶矩 ８９．００／７０．３２ ８３．７５／９０．３１ ８７．５０／６７．１９ ９８．４４／７３．４３ ０．００／７５．２１
二阶矩 ９９．５０／７１．２０ ９５．５５／８０．４５ ９０．７４／９２．５５ ８１．５７／７５．４６
三阶矩 １００．００／６８．９０ ９９．００／８４．３２ ９５．００／７５．５８ ９６．００／８６．５０

　１）表中“／”左右的数值分别表示６０幅训练样本识别率和２０幅测试样本识别率。
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表２　农田航拍图像纹理特征识别优选结果１）

Ｔａｂ．２　Ｐｒｅｆｅｒｒｅｄｒｅｓｕｌｔｓｆｏｒｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｉｎｔｅｘｔｕｒｅｆｅａｔｕｒｅｓｏｆｆａｒｍｌａｎｄａｅｒｉａｌｉｍａｇｅｓ ％

纹理特征参数
单一识别率

Ｒ Ｇ Ｂ
组合识别率 总识别率

　对比度 ８８．５６／７７．３２ ８８．５３／７７．３２ ８６．７１／７６．９５ ８８．２４／７８．５０ ８５．９４／８２．５０
　相关性 ６５．００／６８．５４ ８４．５６／８３．４３ ８３．００／８０．４３ ８９．６８／８２．４６
　能量 ６８．７８／６２．５０ ６９．６７／６２．６３ ６０．５２／６５．６６ ７８．５２／６９．３８
　同质性 ８７．４６／８９．５４ ８８．５５／８５．５８ ８６．１３／８１．９６ ９７．５３／８０．５９
　分形维数 ８８．４４／８０．００

　１）表中“／”左右的数值分别表示６０幅训练样本识别率和２０幅测试样本识别率。

　　利用识别结果表中有正贡献度的１７个最优特
征参数作为ＳＶＭ的输入项，并训练样本得到最优超
平面如图９所示。由图９可知，中间的浅绿线即为
所得最优超平面，该超平面能够将类１和类２无错
误地分类，可以使识别效果最理想化。

图９　训练后的最优超平面

Ｆｉｇ．９　Ｏｐｔｉｍａｌｈｙｐｅｒｐｌａｎｅａｆｔｅｒｔｒａｉｎｉｎｇ

　　利用 ＳＶＭ对２０幅测试样本进行预测，并采用
ＧＡ函数对参数 ｃ、ｇ进行寻优，得到如图１０所示的
识别率曲线图。结果表明ＳＶＭ所寻的最优参数为：ｃ
＝５２４１，ｇ＝１１０９５５。当算法进化至第１００代时，
终止进化。从２０代以后，随着进化代数的增长，测
试样本的最佳识别率保持稳定，达到了７６５６％，平
均识别率也基本维持在７２％左右，效果较好。
３．４　精准喷雾控制试验结果

在使用无人机进行精准喷雾控制试验前系统对

８０幅图像的测试，得到系统的平均响应时间约为
２００ｍｓ，能满足实时性的需求。精准喷雾控制试验
中首次设定Ｐ阀 为１０％，然后以１０个百分点递增分
别进行４次喷雾测试，记录每次试验无人机飞行时
间Ｔａ、关闭喷头次数 Ｎ、开启喷雾总时间 Ｔｏ及减施
率ＲＦＰ。测试结果如表３所示。

由表３可以得知：当 Ｐ阀 为１０％时，减施率可达

３２７％，随着Ｐ阀 的递增，减施率逐渐减小，这是由于
系统识别出空块并控制喷头关闭的次数减少，系统

更大程度地忽略小面积空块对系统喷雾的影响；减

施率高并不意味着喷雾效果好，由于相应的 Ｐ阀 越
小，关闭喷头的概率就越大，作物区漏喷的概率也越

大，因此，Ｐ阀 应结合田间具体状况来选择；本文方法
与传统无图像识别方法相比，减施效果明显。

最优参数：ｃ＝５２．４１，ｇ＝１１．０９５５。

图１０　１７个最优特征参数作为 ＳＶＭ输入项的图像识别曲
线图

Ｆｉｇ．１０　ＴｈｅｇｒａｐｈｏｆＳＶＭｒｅｃｏｇｎｉｚｅｄｉｍａｇｅａｆｔｅｒｉｎｐｕｔｔｉｎｇ
１７ｏｐｔｉｍａｌｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

表３　喷雾试验结果
Ｔａｂ．３　Ｓｐｒａｙｔｅｓｔｒｅｓｕｌｔ

Ｐ阀／％ Ｔａ／ｓ Ｎ Ｔｏ／ｓ ＲＦＰ／％
１０ １０４ １０ ７０ ３２．７
２０ ９９ ８ ６８ ３１．３
３０ １００ ７ ７１ ２９．０
４０ １０２ ４ ８２ １９．６
５０ ９８ ３ ８５ １３．３

４　结论
本文通过对神经网络领域支持向量机的的应用

分析，提出一种基于图像识别的 ＵＡＶ精准喷雾控制
系统，经试验验证，得出如下结论：
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１）利用基于Ｋ＿ｍｅａｎｓ硬聚类算法的图像分割方
法实现了农田航拍图像的空块区域的分割，得到了

空块区域的二值分割图像和彩色分割图像，较为准

确地将空块区域从图像中分割出来，分割效果比较

理想，分割精度较高。

２）提取了农田航拍图像的颜色和纹理空间的２２
个特征参数，并设计了 ＳＶＭ分类器，利用提取的特
征参数作为ＳＶＭ的输入项对航拍图像做分类识别，
并利用逐步判别法对所有特征参数进行了贡献度检

验，优选出１７个最优特征参数。将１７个最优特征
参数作为ＳＶＭ的输入项训练得到最优超平面，此超
平面对 ２０幅测试样本的最优识别率达到了
７６５６％。

３）将本文最优识别模型应用到精准喷雾控制系
统中，与传统无图像识别方法相比，减施效果明显。

利用本文方法对无人机航拍的农田空块图像进

行仿真识别，能够提高识别的准确率，为精准航空精

准喷雾控制技术的应用提供了参考方向和决策支

持。未来可深入探讨阀值 Ｐ最优值的获取，这也是
本研究下一步要做的工作。
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