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基于引力核密度聚类算法的作物病害叶片区域的快速检测 
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摘 要：针对作物病害叶片图像的复杂性和模糊性，提出一种基于引力核密度聚类算法的作物叶片病害区域快速

检测方法：首先，在 RGB颜色空间提取病害叶片图像的 R通道值，根据 R值的特征直方图特性，运用多项式拟

合特征直方图曲线，根据导数性质确定拟合特征直方图曲线的峰值点和峰值区域，确定病害叶片图像聚类数和初

始聚类中心；根据初步确定的病变叶片图像的聚类中心，运用引力核密度聚类算法快速完成对病害叶片病斑的分

割。试验结果表明，基于引力核密度聚类算法的平均分割精度达 80%以上，平均检测时间为 4.912 s，优于已有病

害区域分割算法 K–means和Meanshift的性能。 
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Rapid detection of diseased leaf area based on  
gravity kernel density clustering algorithm 

LIU Zhe, HUANG Wenzhun, WANG Liping 

(Department of Electronic and Information Engineering, Xijing University, Xi’an, Shaanxi 710123, China) 
 

Abstract: In view of the complexity and fuzziness of the diseased leaf image, a fast detection method of diseased area of 
plant leaf based on gravitational kernel density clustering algorithm is proposed. Firstly, the R-channel value of the 
diseased leaf image is extracted in RGB color space. According to the characteristic histogram characteristics of the 
diseased leaf R value, the characteristic histogram curve is fitted by polynomial. The peak point and the peak area of the 
fitting characteristic histogram curve are determined according to the derivative property. Then, the clustering number and 
the initial clustering center of diseased leaf images are determined according to the peak area and the peak point. Secondly, 
according to the preliminarily determined clustering center of the diseased leaves’ image, the gravitational kernel density 
clustering algorithm proposed in this paper is used to quickly segment diseased leaves. The experimental results show that 
the average segmentation precision based on gravity kernel density clustering algorithm is more than 80%, and the 
average detection time is 4.912 s, which is better than the performance of existing disease region segmentation algorithm 
K-means and Meanshift. 
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在运用机器视觉技术对作物叶片病害症状进

行自动检测过程中，对病害叶片图像的分割直接影

响特征提取的可靠性和病害识别的准确性。近年

来，基于统计模式识别、K均值聚类、模糊 C均值

聚类、Otsu、EM 等算法，提出了许多作物病害叶

片图像分割方法[1–4]。ZHANG等[5]提出一种基于混
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合聚类的植物病害叶片图像分割方法：首先通过超

像素聚类将整个彩色叶片图像分成若干个紧凑和

近似均匀的超像素，提供有用的聚类线索来指导图

像分割，从而加快期望最大化(EM)算法的收敛速

度，从每个超像素中快速准确地分割出病变像素

点。YUAN等[6]提出了一种复杂背景的作物病害叶

片分割方法，利用加权帕尔逊窗口可以得到最佳的

分割阈值。ARIVAZHAGAN等[7]提出了一种植物叶

片病害自动检测与分类的软件解决方案，该方案使

用特定的阈值对绿色像素进行掩蔽和去除，在此基

础上计算出纹理统计信息，对图像进行有效的分

割。GUI 等[8]提出了一种基于复杂背景的彩色大豆

叶片图像的病害检测系统，该系统根据 K 均值算

法，结合经验阈值，利用凸点映射从大豆叶片病害

图像中分割出显著区域。TAJANE 等[9]提出了利用

canny 边缘检测算子和直方图分析来识别药用植物

叶片病害的内容图像库检索方法。该方法首先平滑

图像，以消除噪声并找到图像梯度以突出具有高空

间导数的区域，随后根据药用植物叶片的边缘特征

进行病害检测。TUCKER等[10]重点研究了燕麦和向

日葵叶中的病害分类和检测方法，首先用不同的阈

值分割被测病害(枯萎病或锈病)的图像，然后使用

聚类方法将随后的像素划分到聚类中，以表示病变

区域，根据病害的特点将其分为适当的类别。

HARSHADKUMAR等[11]通过收集水稻的叶片，制

作了一组白色背景的水稻植株叶片图像，首先利用

grabcut 分割方法从图像中去除背景，然后使用 K

均值聚类法提取叶片图像中的病害部分。在应用 K

均值聚类后，利用阈值技术从病斑部分去除一些不

必要的绿色区域，最后在病害部位提取 88个特征，

建立支持向量机 (SVM)模型对病变进行分类。

HIARY 等[12]提出了一种叶病害图像分割算法，该

算法首先识别大多数绿色像素，然后根据 Otsu分割

方法计算的特定阈值来掩蔽这些像素，最后使用红

色、绿色和蓝色的零值以及边界上的像素来掩蔽这

些像素，以完全删除受感染的群集。KAUR 等[13]

提出了一种基于彩色图像 K–means 聚类算法的葡

萄病害叶片图像分割方法。YU 等[14]提出了一种用

于作物病害叶片分割的分水岭算法。CHAUDHARY

等[15]提出了一种利用最大期望(EM)处理技术进行

病害斑点分割的算法，并比较了 CIELAB、HSI 和

YCbCr 颜色空间在病害斑点检测过程中的效果。

MOHAN 等[16]、QIN 等[17]、HERNADES 等[18]、

ASRAF 等[19]在研究病害叶片分割时，进一步运用

支持向量机、邻域嵌入等方法研究病害的识别，准

确率都达到 80%以上。 

上述研究运用于作物叶片病害区域图像的检

测算法，主要是图像阈值分割算法和图像聚类算

法。由于作物病害的致病病原种类不同，会产生形

状、颜色、纹理等差异较大的病斑、孔洞等特异性

症状，这时用全局阈值分割算法很难将病斑从叶片

中分割出来，需要运用多阈值分割算法才能完成，

但多阈值的确定往往需要辅以人工参与，这样就使

得算法丧失了普适性和智能化。在用图像聚类算法

进行叶片病斑分割时，事先需要人工确定类族的个

数，这使得算法的适应性比较差，也容易导致分割

错误。为了解决上述问题，笔者提出一种基于引力

核密度聚类算法的作物叶片病害区域快速检测方

法：首先，在 RGB 颜色空间提取作物病害叶片图

像的 R通道值，根据 R值的特征直方图特性，运用

多项式拟合特征直方图曲线，根据导数性质确定拟

合特征直方图曲线的峰值点和峰值区域；接着，根

据峰值区域和峰值点确定病变叶片图像聚类数和

初始聚类中心；根据初步确定的病害叶片图像的聚

类中心，运用引力核密度聚类算法完成对病害叶片

病斑的快速分割。仿真试验验证结果表明，分割精

度平均达 80%以上，平均检测时间为 4.912 s，从而

实现快速精确地对病害叶片区域进行分割。 

1 图像的获取与方法 

1.1 作物病害叶片图像的获取 

作物病害叶片图像来自于田间采集的和互联

网上搜集的图像，包括小麦病害叶片、玉米病害叶

片、番茄病害叶片和黄瓜病害叶片图像，总计 3 000

张，以 jpeg 的格式保存。裁剪成大小为 620×480

像素的低分辨率图像和 1920×1080高分辨率图像。

图像以数据库的形式存储，按照作物类别和病虫害

种类进行命名，支持类别查询和时间查询。图 1为

4种作物病害叶片的图像。 
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a b 

 
c d 

a 小麦病害叶片；b 黄瓜病害叶片；c 玉米病害叶片；d 番

茄病害叶片。 

图 1 作物病害叶片图像  
Fig.1 Disease leaf images of 4 crops 

 

1.2 病害叶片图像在 RGB 颜色空间的特性 

图 1–a，病害区域呈现白色；图 1–b，病害区域呈

现黄色；图 1–c，病害区域呈现红色；图 1–d，病害区

域呈现紫褐色。 

对病害叶片图像病斑进行分割，在 RGB空间，
通过对病害叶片的 R、G、B 3种颜色分量进行统计
分析，发现从正常叶片区域过渡到病害区域，红色

分量的变化幅度最大。图 2中，a1、b1、c1、d1的 
 

 
a b 

 
a1 b1 

 
c d 

 
c1 d1 

a 标记的小麦病害图像；b 标记的黄瓜病害图像；c 标记

的玉米病害图像；d 标记的番茄病害图像；a1 小麦标记区域三

颜色变化曲线；b1 黄瓜标记区域三颜色变化曲线；c1 玉米标

记区域三颜色变化曲线；d1 番茄标记区域三颜色变化曲线。 

图 2 RGB 颜色空间病害叶片的三颜色变化 
Fig.2 Three color change of diseased leaves in RGB color space 

 

R、G、B 颜色变化曲线分别对应 a、b、c、d 中所
标记行的像素的 R、G、B值，标记部分如图 2中 a、
b、c、d 所示的白线。由图 2 知，所标记的行中既
包括正常叶片的像素，也包括病害叶片的像素。由

三颜色变化曲线可以看出，红色 R在正常叶片区域
的值较小，而在病害叶片区域的值突然变大，甚至

在三颜色中达到最大，所以从正常叶片区域过渡到

病害区域，红色变化幅度最大，而绿色和蓝色的变

化比较平缓，这说明正常叶片区域像素的红色与病

害叶片区域红色的差异性最大，可以作为病害图像

分割的依据。 

1.3 病害叶片图像在 Lab 颜色空间的特性 

在 Lab颜色空间中，L代表亮度，a、b代表色
度。图 3中 a、b、c、d分别是图 1中所对应原图的
Lab 颜色空间的病害叶片图，图像中的白线是经过
标记的行； a1、b1、c1、d1 是对应原图所标记行
像素的 L、a、b分量变化曲线。由图 3知，所标记
的行中既包括正常叶片的像素，也包括病害叶片的

像素。从 a1、b1、c1、d1 所显示的 L、a、b 三分
量变化曲线可以看出，亮度 L在正常叶片区域的值 

 

a b 

 
a1 b1 

c d 

 
c1 d1 

a 标记的小麦病害图像；b 标记的黄瓜病害图像；c 标记

的玉米病害图像；d 标记的番茄病害图像；a1 小麦标记区域三

颜色变化曲线；b1 黄瓜标记区域三颜色变化曲线；c1 玉米标

记区域三颜色变化曲线；d1番茄标记区域三颜色变化曲线。 

图 3 Lab 颜色空间病害叶片的变化 
Fig.3 Change of the diseased leaves in Lab color space 
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较小，而在病害叶片区域的值突然变大，甚至在 3
个分量中达到最大，所以从正常叶片区域过渡到病

害区域，亮度 L变化幅度最大，而色度 a和色度 b
变化比较平缓，这说明正常叶片区域像素的亮度 L
与病害叶片区域亮度 L的差异最大，可作为病害叶
片图像分割的依据。 

1.4 特征直方图 

分析作物病害叶片图像特征，发现病害叶片图

像的组成有 2种模式：第 1种，病害叶片图像由病
斑和叶片 2个区域构成；第 2种，病害叶片图像由
病斑、叶片和背景 3个区域构成。绝大多数病害叶
片在直方图上呈现出双峰或三峰的特征，如图 4中
a1、b1、c1、d1所示的病害叶片红色通道的直方图，
其所对应的病害叶片图如图 1中的 a、b、c、d所示。
红色R直方图的不同峰值区域代表病害叶片图像不
同区域，峰值区域的峰值点代表在该区域内出现次

数最多的像素点。 
 

a1 小麦病害叶片特征直方图 b1黄瓜病害叶片特征直方图 

a2 拟合特征直方图 b2 拟合特征直方图 

c1 小麦病害叶片特征直方图 d1 番茄病害叶片特征直方图 

c2 拟合特征直方图 d2 拟合特征直方图 

图 4 病害叶片的特征直方图 
Fig. 4 Characteristic histogram of the diseased leaves 

 
图 4中的特征直方图横坐标代表图像像素的红

色 R值，其取值范围为 0～255，纵坐标代表不同 R

值像素点出现的次数。观察图 4中的 a1、b1、c1、
d1直方图，其变化曲线剧烈震荡，不光滑很难用数
学方法找到峰值区域和峰值点，为此，运用 k次多
项式对直方图进行拟合。 

2
0 1 2

k
ky a a x a x a x= + + + +      (1) 

式中：x代表图像像素点的 R值， y代表图像
中取值为 R的像素点的个数。假定 x和 y组成训练
数据集{ }, | 0,1, 2, , 255i ix y i = ，用 256N = 代

表数据集中样本的数量，且满足 N k> ，则式(1)
变形为： 

2
0 1 2

k
i i i k iy a a x a x a x= + + + + ,i=0,1,2,⋯,255  (2) 
建立评价函数模型 J ，使得均方和误差最小，

运用最小二乘算法对多项式参数{a0, a1, a2,⋯, ak}
进行估计。 

21
2

0 1 2
0

N
k

i i i k i
i

J y a a x a x a x
−

=

⎡ ⎤= − − − − −⎣ ⎦∑ (3) 

在式(3)的基础上，分别对{a0, a1, a2,⋯, ak}求偏
导数，并等于 0，得到： 

1
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将式(4)写成矩阵的形式，得到式(5)。 
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∑ ∑ ∑ ∑

 (5) 

式(5)可以写成 XA=Y。此时，利用最小二乘法

求出多项式参数 A，A=(XTX) –1Y。 

经过验证，当拟合多项式次数 =10k 时，就可

以较好地拟合直方图曲线。多项式拟合的特征直方

图曲线结果见图 4中的 a2、b2、c2、d2，拟合的直

方图曲线非常光滑，每个峰值区域只有 1个峰值点，

因此，可以通过寻找峰值点来寻找到峰值区域，进

而找到病害叶片的不同区域。 

峰值点的寻找通过对多项式(1)求导，令导数等

于 0，求导结果如式(6)。 
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x
y

d
d 1

1 22 0k
ka a x ka x −= + + + =     (6) 

将所有的 x∈[0,255]整数取值代入式(6)，满足
使得多项式导数等于 0和多项式在该点值大于 x邻
域点所对应的多项式值这 2个条件的 x值就是峰值
点 xp。 
在找到特征直方图拟合曲线的所有峰值点后，

通过峰值点对应的颜色值，即找到了病害叶片直方

图的所有峰值区域，也就大致找到了病害叶片的不

同区域。以该区域的峰值点作为初始的聚类中心，

对病害叶片进行聚类分割。至此，根据特征直方图

的峰值区域和峰值点，可以初步确定病害叶片的聚

类数和聚类中心。 

1.5 引力核密度聚类算法 

1.5.1 像素间的引力计算 

通过病害叶片的特征直方图可以得到病害叶

片的聚类数和初始聚类中心。根据万有引力定律，

物体与物体间的吸引力不仅与物体的质量有关，而 

且与物体间的距离有关，即 F=g 2r
Mm
。 

式中：F为万有引力；M和 m为 2个物体的质

量；g为万有引力常数；r为物体间的距离。根据万

有引力公式，如果一个物体的质量越大，它对别的

物体吸引力越大；彼此间的距离越近，吸引力也越

大。宇宙中，如果一个星体的质量很大，许多小行

星就会以这个星体为中心，围绕它旋转，形成一个

星系。基于此，提出引力核密度聚类算法：聚类中

心类似于大星体，按照聚类中心对其他像素引力的

大小来判断像素的归类。 
首先，定义像素的质量。根据直方图可以计算

出取不同红色 R值的像素的个数 ni(i=0,1,⋯,255，代 

表不同的 R值)，图像总的像素数为 n，
255

0
i

i
n n

=

= ∑ ；

图像的密度为 ρ ， 1
n

ρ = 。 

对于 R 取值为 i(i=0,1,⋯,255)的像素，其个数
为 ni，则该像素点的质量为 mi，mi=niρ，i=0,1,⋯,255。       

设一幅图像 I，其大小为 M×N，用 I(x,y)表示
图像 I 中的任意像素点，x 和 y 分别代表像素的坐
标值，x=1,2,⋯,M，y=1,2,⋯,N。设有两像素点 I(xs,ys)
和 I(xt,yt)，分别对应的 R值为 Is和 It，则这 2个像

素间的核密度距离为 str 。 
2 2 2

s s t t s t
st

1 2

( ) ( ) ( )exp expx y x y I Ir
h h

⎡ ⎤ ⎡ ⎤− + − −
= ⎢ ⎥ ⎢ ⎥

⎣ ⎦ ⎣ ⎦
(7) 

其中，
2 2

s s t t

1

( ) ( )exp x y x y
h

⎡ ⎤− + −
⎢ ⎥
⎣ ⎦

代表像素间

空间核密度距离，
2

s t

2

( )exp I I
h

⎡ ⎤−
⎢ ⎥
⎣ ⎦

代表像素间的灰

度核密度距离，h1 和 h2 分别代表核密度函数的带

宽。于是，像素 I(xs,ys)和 I(xt,yt)间的引力为 Fst。 

Fst=g s t

st

m m
r

                (8) 

为了计算方便，取 g=1。 

1.5.2 引力核密度聚类算法 

设根据病害叶片的特征直方图确定的聚类数

为 k ，则每个聚类对应的初始聚类中心为
Ip(p=1,2,⋯,k)，引力核密度聚类算法描述如下。 

1) 输入聚类数 k和初始聚类中心 Ip； 
2) 计算每个像素点 Is到不同 Ip(p=1,2,⋯,k)的引

力 Fsp； 
3) 按照引力 Fsp的大小将像素点 Is划分到相应

的聚类，即选取对像素点引力最大的聚类中心，将

像素点划分到该类； 
4) 对划分后的聚类，用该类的质心作为新的聚

类中心，更新原来的聚类中心； 
5) 转到 2)反复迭代，直到聚类中心不再发生

变化； 
6) 算法停止。 

2 试验验证 

2.1 分割效果 

与传统的 K–means聚类算法和 Meanshift聚类
算法相比，引力核密度聚类算法具有一定的自适应

性，能够自动选取聚类数目和初始聚类中心，这样

就大大加快了算法的收敛速度。  
将引力核密度聚类算法、K–means聚类算法和

Meanshift 聚类算法对病害叶片的病斑分割效果进
行对比，结果如图 5所示。由图 5可以看出，由于
引力核密度聚类算法不仅考虑了像素间的颜色信

息、空间信息，而且还考虑了像素的数量信息(密
度)，所以抗噪声性能较好，区域定位效果较好，分
割精度较高，能较好地将病斑区域完整分割出来，
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错分和漏分的情况较少。K–means算法只是单纯考
虑像素间颜色的相似性，其颜色相似性通过欧氏距

离来计算，而没有考虑像素间的空间关系，所以抗

噪性能弱，分割精度较差，容易出现错分的现象，

尤其是在聚类数和聚类中心选择不当时，会导致分

类错误。K–means算法在分类中容易将非病区域错
分成病害区域，分割精度高，但分割区域的边缘会

存在很多“毛刺”。Meanshift算法的分类效果完全取
决于带宽的选择，如果带宽选择过大，容易出现过

分割，带宽选择过小，则容易出现欠分割。 
 

 
a1 b1 

 
a2 b2 

 
a3 b3 

 
c1 d1 

 
c2 d2 

 
c3 d3 

a1、a2、a3分别是引力核密度聚类算法、K–means算法、Meanshift

算法的分割结果；b1、b2、b3 分别引力核密度聚类算法、K–means

算法、Meanshift算法的分割结果；c1、c2、c3分别引力核密度聚类

算法、K–means算法、Meanshift算法的分割结果；d1、d2、d3分别

引力核密度聚类算法、K–means算法、Meanshift算法的分割结果。 

图 5 不同算法病害叶片病斑分割结果 
Fig.5 Lesion segmentation results of the diseased leaves based on 

different algorithm 
 

2.2 算法性能 

为了对引力核密度聚类算法进行定量分析，选

取 200张作物病害叶片图像进行综合分析比较。仿
真平台为Window 8.1 操作系统， CPU 为 2.8 GHZ, 
内存 16 G, 编程环境 MATLABR2017a。从执行时
间、迭代次数、分割精度 3个性能，对引力核密度
聚类、K–means算法和Mean shift算法进行综合定
量分析，其比较结果如表 1所示。其中，分割精度
是指算法分割的病斑区域面积与人工标记病斑区

域面积的比值。 

表 1 算法性能对比 
Table 1 Comparison analysis of the algorithm performance 

图像 算法 运行时间/s 迭代次数 分割精度/%

a K–means  5.324 320 65.634 

 Meanshift 10.328 450 70.286 

 引力核密度聚类  4.473 140 79.548 

b K–means  5.475 290 67.983 

 Meanshift 11.076 410 71.612 

 引力核密度聚类  4.469 105 81.673 

c K–means  6.038 380 70.845 

 Meanshift 10.871 510 76.732 

 引力核密度聚类  5.679 160 84.975 

d K–means  5.804 360 63.781 

 Meanshift 10.936 480 67.742 

 引力核密度聚类  5.026 150 74.657 
 
由表 1可以看出，在执行时间和迭代次数方面，

引力核密度聚类算法性能最好，其次是 K–means
算法，引力核密度聚类算法迭代次数比 K–means
迭代次数少近 1/2，是 Meanshift 算法迭代次数的
1/3，所以引力核密度聚类算法的效率高。引力核密
度聚类的分割精度高出 K–means 算法和 Meanshift
算法分割精度 10%，出现错分漏分的概率也比较
小。表 1计算结果表明，引力核密度聚类算法平均
迭代收敛的次数是 139次，K–means算法平均迭代
收敛的次数是 338次，Meanshift算法平均迭代收敛
的次数是 474次，所以引力核密度聚类算法的迭代
收敛速度远快于另 2 个算法。对 200 张大小为
640×480病变叶片的统计分析，引力核密度聚类平
均运行时间 4.912 s，平均迭代次数 114次，平均分
割精度 80.437%。 

3 结论 

为了快速精确地提取出作物病害叶片的病斑
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图像，提出了一种基于引力核密度聚类算法的作物

叶片病害区域快速检测方法。克服了传统 K–means
聚类算法和 Meanshift 聚类算法的缺点，能够自动
确定聚类中心、聚类数，综合考虑了像素间的颜色

信息、空间信息、密度信息，能够自动、快速、准

确地完成病害叶片的分割，而且能够得到较高的分

割精度。今后将重点研究通过不同颜色空间的信息

融合，提出更加有效的病害叶片图像分割算法，为

作物病害图像识别提供良好的技术支撑。 
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