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基于标志点法的烟草叶形提取与判别
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摘要 本研究采用标志点法并基于39个烟草品种叶片图像提取叶形信息，比较分析了不同生长时期、不同品种和

不同叶位间的叶形差异。采用主成分分析法实现数据降维并对叶形差异进行可视化表达，采用决策树、随机森林

和支持向量机法对不同类型叶形进行判别分析。主成分分析结果表明，烟草叶片间差异的主要来源分别为叶片

宽和最大宽位置、叶片扭转程度以及叶柄部3方面，分别占总差异的42.7%、21.3%、10.7%。叶形判别结果表明，采

用标志点数据的判别精度为52%～62%，而采用常用叶形指标的判别精度为51%～54%。上部叶、中部叶的判别

精度高于下部叶10%左右，具有更明显的品种特征。团棵期叶片由于处于营养生长期，判别精度低于开花期叶片

近10%。去除12类非典型品种后，标志点法判别精度上升至77%。标志点数据在叶形信息提取上的效果优于常

用叶形指标，为叶形信息的自动化提取提供了新的思路。
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Abstract The shape information of leaves from 39 tobacco varieties was extracted by using landmark method.

The differences in leaf shapes were compared and analyzed among different varieties and different leaf positions

at different growth stages. Principal component analysis was used to reduce the dimensionality of the data. The

sources of differences were visualized among different leaf shapes. Decision tree, random forest and support

vector machine were used to perform discriminant analysis on tobacco leaf shapes. The results of the principal

component analysis showed that the first three principal components accounted for 42.7%, 21.3% and 10.7% of

the total differences in tobacco leaves at the flowering stage, which were characterized by leaf width and the
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maximum width position, leaf torsion, and petiole size, respectively. The discriminant results of tobacco leaf

shape based on machine learning showed that the discriminant accuracy based on landmark data was 52%−62%,

while the value was 51%−54% for common leaf shape indicators. The discriminant accuracy on superior or

medial leaves was about 10% higher than that of inferior leaves, representing more obvious characteristics of

variety. Due to the growth of the leaves, the discriminant accuracy of the leaves at rosette stage was nearly 10%

lower than flowering stage. The discriminant accuracy of landmark method increased to 77% after removing 12

atypical varieties. The effect of the landmark method on leaf shape information extraction is better than the

common leaf shape indicators, which provides a new idea for the automated extraction of leaf shape

information.

Key words geometric morphometrics; landmark method; tobacco; leaf shape; machine learning

叶片是植物的光合器官，不同种类植物的叶片

具有不同的特征。基于叶片的植物表型特征提取

在种质资源的保护和利用、作物品种间的分类识别

以及优质表型特征的筛选等方面具有重要的现实

意义[1]。随着计算机图像处理、模式识别以及机器

学习技术的发展，对植物叶片特征的提取也从传统

的手动测量与人工鉴定发展到采用计算机自动提

取[2-4]，不仅减少了工作量，也去除了主观因素的影

响，大大增加了特征提取的精度与效率。

植物叶片特征可以从叶形、颜色、叶脉、纹理等

多个方面获取。LARESE 等[5]采用机器学习方

法根据叶脉特征实现了豆科植物的自动分类。

MUNISAMI等[6]开发了一个能够利用叶片形状和

颜色直方图等信息实现植物特征识别的系统。郑

一力等[7]提取叶片的形状和纹理作为叶片多特征，实

现了对植物叶片的快速分类识别。在以上各种叶

片表型研究中，对叶形特征的研究主要集中在一些基

本几何形状的提取上，如叶片长、叶片宽、叶面积、叶

周长、质心、叶片长宽比等[3]。若要对叶形的细微差

异进行捕捉，需要采用更为精确的测量方法。

几何形态学是一门对形态差异进行定量分析

和比较的学科[8]。采用几何形态的测量方法可以量

化物体的轮廓信息，便于后续的数据处理和分析。

标志点法是实现几何形态测量的最主要的手段。

其主要原理为在目标物体上选择具有代表性的标

志点并剔除轮廓和大小信息，将得到的二维点阵投

射到相同空间进行样本间的比较分析[9]。随着标志

点测量技术的发展，很多学者将其应用到植物研究

中。CHITWOOD等[10]采用标志点和椭圆傅里叶描

述符对不同种类和不同叶片节点的西番莲属植物

叶片进行比较分析。FELDMANN等[11]将包括标志

点法在内的多种几何形态测量方法与机器学习算

法结合进行草莓形状分类。在国内，标志点法在植

物叶片表型上的应用较少，仅有少量学者采用该方

法对树叶进行研究[12]，其在农作物叶片形状特征提

取上几乎没有应用。

烟草（Nicotiana tabacum L.）为管状花目、茄科

植物，是一种重要的叶用经济作物。不同品种的烟

草叶片形状不同，同一株烟草不同生长时期、不同

叶位的叶片形状也存在差异。目前对烟草叶形的

定义主要基于人工经验判别，按照叶片最宽位置、

叶片长宽比来描述，缺少精确的定量化评价方法。

本研究以烟草为研究对象，基于几何形态测量方法

自动提取烟草叶形信息，并采用机器学习方法对不

同的烟草叶形进行判别分析来对比标志点数据和

常用叶形指标之间的差异，旨在为烟草叶形信息的

精确提取提供新方法。

1 材料与方法

1.1 试验材料

田间试验于2019年5月5日—8月30日在山东省

诸城市贾悦镇琅埠农场（35°35′24″N，119°14′24″E）

进行，试验共选择 39个烟草品种，每个品种 3个重

复。品种具体信息见图1。目前对于烟草叶形的分

类主要基于专家目测和对叶片长宽比的测量，根据

39个烟草品种的叶形描述信息，可以将其划分为卵

圆形、宽卵圆形、长卵圆形、椭圆形、长椭圆形、披针

形6个类别。由于烟草叶形有典型类和非典型类之

分，一些具有非典型叶形的烟草品种在人为分类时

难以界定叶形，存在模糊性。非典型类烟草品种共

12类，在图1中用“*”号标出。

1.2 叶片图像获取与处理

待烟草生长至团棵期及开花期（第一朵中心花开
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放的时期），按照由下至上的顺序采集叶片，平铺，并

采用佳能EOS M3相机拍照（图2A），相机镜头距离

叶片约1.5 m，图像分辨率为2 880像素×1 920像素。

采用 Python 3.8.5 软件（https://www.python.org/）及

OpenCV 4.4.0数据库（https://opencv.org/）进行叶片

图像前景背景分离、轮廓提取与叶位划分等数据处

理工作，结果如图2B~D所示。

采用超绿算法[13]，根据 RGB 图像中红（R）、绿

（G）、蓝（B）3个颜色分量构造出超绿指标2G−R−B，

对图像进行灰度化处理（图 2B），进一步突出植物

叶片图像。采用最大类间方差法（OTSU算法）[14]确

定灰度图像的最佳分割阈值，划分出属于烟草叶片

的像素点。由得到的二值化图像提取出烟草叶片

轮廓点云（图2C）。根据背景上放置的5 cm×5 cm的

长椭圆形
Long oval

红花大金元

Honghuadajinyuan
新K326* New K326*
辽烟1号 Liaoyan 1
中烟101 Zhongyan 101
净叶黄 Jingyehuang
14ZE42312811

14ZE42367421* 
11ZE201392
11ZE201523
11MZE30019004 
14ZE500247611 

14ZE42338911
14ZE42340421
14ZE42360622
14ZE42370421
14ZE42372841

椭圆形
  Oval

小黄金1025*
Xiaohuangjin 1025*
潘圆黄* Panyuanhuang*
NC89*
11MZE30101301
11MZE30019005长卵圆形

Long ovoid

青梗* Qinggeng*
14ZE42300421
14ZE42422321
14ZE42340221
10MZE201039*
11MZE30019003*卵圆形

 Ovoid

竹溪人头烟*
Zhuxirentouyan*
珊西烟* Xanthi*
风林一号 Fenglin 1
穆棱日本烟

Mulengribenyan
中烟 100 Zhongyan 100
革新1号 Gexin 1
CF228* 宽卵圆形

Wide ovoid

泉烟 Quanyan
上川-1 Shangchuan-1
垛烟 Duoyan

   披针形
Lanceolate

大柳叶节骨密

Daliuyejiegumi
14ZE42310411*

*表示非典型类烟草品种。

Single asterisk (*) indicates atypical class of tobacco variety.

图1 烟草品种与对应叶形分类

Fig. 1 Classification of tobacco varieties and the corresponding leaf shapes

叶片拍照  Leaf  pictures 灰度化处理 Grayscale treatment

前景背景分离 Foreground and background separation 叶位划分 Leaf position division

上部叶
Superior
 leaves 

中部叶
Medial
 leaves 

下部叶
Inferior 
 leaves 

A B

C D

图2 烟草叶片图像获取与处理流程图

Fig. 2 Flowchart of tobacco leaf pictures acquisition and processing
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红色正方形卡片进行叶片大小校正。烟株上的烟

叶自下而上通常划分为 5个部位：脚叶、下二棚叶、

腰叶、上二棚叶和顶叶。不同部位的烟叶间也存

在差异。分离出烟草叶片图像后，去除研究意义

较小的花叶、脚叶和一些缺损叶片，根据生产经

验按照 6-8-6 的分布顺序将烟叶分为上部叶、中

部叶、下部叶 3 个部分（图 2D）。共获得烟草叶

片 2 865片。

1.3 各类叶形指标的提取

1.3.1 标志点数据提取

烟草叶片以椭圆形和卵圆形为主，为了尽量详

尽地描述出叶片形状的变化，同时减少叶片缺损及

褶皱等其他因素的干扰，本研究从叶片的最高点到

最低点，每隔 1/8分位在轮廓的最左端和最右端各

选取一个像素点，共 18个标志点[15]（图 3A）。这样

的标志点排布不仅可以精确地刻画出叶柄、叶身、

叶尖等位置的信息，还可以检测出叶片的扭转和不

对称性。基于Python 3.8.5编程软件自动在叶片轮

廓点云上提取标志点，获取各个点的位置坐标。

由于各个叶片的大小、方向、所在位置不同，在

进行不同叶片对比分析前，需要先去除干扰信息。

本研究采用普氏叠印分析法（generalized Procrustes

analysis, GPA）对位于不同叶片上的标志点进行归

一化处理。其原理为采用最小二乘法最小化样本

间存在的平移和旋转差异，实现叶片构型的标准化

（图3B）[16-17]。在将不同叶片的相应标志点坐标移动

到对应位置后，即可进行每个叶片对应部位之间的

差异比较。采用 R 4.0.0 编程软件（https://www.r-
project.org/）中的 shapes包[18]对提取的叶片标志点坐

标进行普氏叠印分析法处理。

1.3.2 常用叶形指标的提取

基于 Python 3.8.5软件及其OpenCV 4.4.0数据

库提取叶片长、叶片宽、叶片长宽比、叶面积、叶面积

指数5个常见的烟草叶片形状指标。其中，叶面积指

数的计算方法为：

叶面积指数 = 叶片实际面积
叶片长 ×叶片宽

.

1.4 统计分析与烟草叶形的判别

由于标志点数量众多，因此对其进行多元方差

分析（multivariate analysis of variance, MANOVA），

验证采用标志点数据是否可以检测出不同生长时

期、不同品种和不同叶位的烟草叶形差异。同时采

用主成分分析方法对标志点坐标结果进行降维，提

取出叶形差异的主要来源。采用R 4.0.0编程软件对

以上数据进行分析。

采用标志点数据和其他常用叶形指标，将传统

的烟草人工叶形分类结果作为真值，采用决策树

（decision tree, DT）、随机森林（random forest, RF）和

支持向量机（support vector machine, SVM）3种机器

学习算法对各类烟草叶片进行分类建模和判别[19]，

以此比较标志点数据与常用叶形指标的可分性差

异。以上3类机器学习算法的原理如下。

1 2

3 4

5 6

7 8

9 10

11 12

13 14

15 16

17 18

标志点选取 Selection of landmark 普氏叠印分析法结果  Results of GPA

A B

图3 烟草叶片标志点的选取及普氏叠印分析法结果示意图

Fig. 3 Schematic diagrams of the selection of tobacco leaf landmarks and the results of GPA
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决策树算法是一种应用较广泛的分类算法，其

使用树的结构作为表现形式，内部的每一个节点代

表对一个特征的测试，以递归的方式自上而下地对

数据属性值进行比较，得到的分支代表特征属性的

输出值。建立决策树的常用算法有很多，本研究采用

分类和回归数（classification and regression tree, CART）

算法[20]。随机森林算法以决策树算法为基础，将多

个随机决策树通过集成学习组合到一起，并根据多

个分类器的投票决定最优的分类结果，分类精度相

对更高[21]。支持向量机是一种二分类模型，其基本

思想为使用核函数定义的非线性特征映射将待分

类数据映射到高维特征空间使其线性可分[22]，目前

被广泛应用于模式分类、回归分析等多个领域。

采用十折交叉验证对以上3种模型进行分类器

性能测试。将数据集分为10份，其中9份作为训练

集来训练分类器，1份作为测试集对分类器进行测

试。上述过程循环 10 次并取 10 次验证结果的均

值。采用准确率作为评判模型结果的指标，即预测

正确的样本占总样本的比例。以上机器学习模型

的训练及验证均采用R 4.0.0编程软件进行。

2 结果与分析

2.1 叶片标志点数据方差分析结果

标志点的多元方差分析结果表明，对于团棵期

及开花期的烟草叶片，不同叶形类别、不同叶位以

及两者间的互作效应均整体存在极显著差异。进

一步对各标志点单独进行双因素方差分析并将得

到的F值结果可视化，以开花期的叶片数据为例。

从图 4中可知，黑色实心轮廓线为所有叶片的平均

叶形，周围的灰色轮廓线为单独考虑不同叶类、不

同叶位以及互作效应分组时各类别叶片的平均叶

形。位于标志点的灰色圆形为该点处F值的可视化

表达。其半径越大，F值越大，即该标志点处不同类

别叶片间的叶形差异越大。若标志点为深色实心

圆，则代表该标志点处不同类别叶片间的叶形不存

在显著差异。

图 4A为 7种叶形类别间由各标志点捕捉到的

叶形差异，主要集中在叶片的中下部。图4B为3种

叶位间由各标志点捕捉到的叶形差异，与图 4A相

比叶位间的差异上移，叶片上、中部的差异都较大，

表明烟草不同叶位间的差异主要体现在叶片宽的

变化上。图 4C是叶形与叶位间互作效应的可视化

表达。尽管这种互作效应十分微小，但显著性分析

结果表明，对于不同的烟草品种，其上、中、下部叶

的叶片形状变化也不同，且此互作效应在叶片上存

在不对称性。团棵期烟草叶片数据的双因素方差

分析结果（数据未列出）与开花期近似。团棵期烟

草由于生长时期较短，叶片特征不明显，存在于品

种间和叶位间的叶形差异不大，相比开花期烟草叶

片的F值较小。

2.2 叶片标志点主成分分析结果

对获取的标志点数据进行主成分分析，降维得

到不同烟草叶形的差异类型。对于开花期的烟草

不同叶形 Different leaf shapes 不同叶位  Different leaf positions
                        叶形、叶位互作效应
 Interaction effects of leaf shape and leaf position
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图4 开花期不同叶形、叶位以及两者互作效应在各标志点的F值

Fig. 4 F values of different leaf shapes, leaf positions and their interaction effects at each landmark at the flowering stage
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叶片，第一主成分占总差异的42.7%，第二主成分占

总差异的21.3%，第三主成分占总差异的10.7%。前

三者累计占总差异的约 75%，能够解释叶片间存在

的主要差异。团棵期烟草叶片标志点数据的降维

结果与开花期的结果相似，但3个主成分占总差异的

比例不同，第一主成分占总差异的45.2%，第二主成

分占总差异的26.3%，第三主成分占总差异的8.5%。

以开花期的烟草叶片为例，图 5～7分别为

第一、第二、第三主成分分析结果。3个主成分可以

捕捉到来自不同方向的叶片差异。图5A、6A、7A均

为可视化的主成分分析结果，平均叶形左右两边分

别为将此主成分效应在平均标志点数据结果中放

大1倍标准差与缩小50%标准差得到的叶片示意图。

图5B、6B、7B均为表现出该主成分特征的典型烟草

品种的叶形，其中黑色实心轮廓线为该品种所有叶

片的平均形状，周围的灰色轮廓线为该品种全部叶

片形状，以此与可视化的主成分分析结果进行

对比。

图5A显示：第一主成分值越大，叶片越偏向长

椭圆形；第一主成分值越小，叶片越偏向宽卵圆形。

该结果表明叶片的宽度和叶片最宽处的位置在一

定程度上表现出同步变化的趋势。从第一主成分

中可以捕捉到长叶片与宽叶片、椭圆形叶片与卵圆

形叶片的差异。以具体品种为例，通过对比‘革新1

号’与‘辽烟 1号’的叶形可以看出第一主成分对烟

草叶片形态的影响（图 5B）。该主成分也是所有烟

草叶形变化的最主要来源。图 5C为各叶形类别烟

叶的第一主成分值对比，中间的实线为该叶形的第

一主成分均值。按照第一主成分的差异可以将几

种叶形从宽卵圆形到长椭圆形进行清晰的划分。

第二主成分值较大时叶片有向右扭转的趋势，

反之则向左扭转（图 6A）。部分品种的叶片呈现出

较大的扭转趋势，并且左偏、右偏均有出现，因此其

第二主成分绝对值较大；而其他品种叶片则很少出

现扭转，因此第二主成分绝对值较小。图 6B 中

‘风林一号’的第二主成分特征值品种内标准差较

小，烟草叶形较为对称；而‘新K326’的第二主成分

特征值品种内变异很大，从形状上可以观察出该品

种叶片出现了明显的扭转。

由图7A可知，第三主成分主要体现叶柄部分的

差异性。第三主成分的值越大，叶柄越突出；其值越

小，叶柄越不明显。由图7B可知，对比‘珊西烟’和
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A.可视化第一主成分结果；B.典型品种叶片平均形状；C.各类别叶片第一主成分值。

A. Visualization of the first principal component results; B. Average leaf shapes of typical varieties; C. First principal component values of

various types of leaves. SD: Standard deviation (the same as below).

图5 开花期第一主成分结果对比

Fig. 5 Comparison of the results of the first principal component at the flowering stage
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‘垛烟’2个烟草品种，尽管两者叶形相似，但叶柄的

差异导致两者叶片形态并不相同。相较于开花期

的叶片，团棵期的烟草叶片第一、第二主成分占比

很大，而第三主成分占比有所下降。表明此时不同

品种间的差异主要体现在叶片宽和叶形扭转上，叶

柄处差异的权重有所降低。

2.3 基于机器学习的烟草叶类判别结果

为了验证由标志点法提取得到的叶形数据和

常用叶形指标相比是否能对烟草叶形进行更加精

确的描述，分别采用决策树、随机森林、支持向量机

对不同生长时期的全部烟草品种进行叶类判别。

以开花期的判别结果（表1）为例。根据全部叶片形

状数据的判别准确度可知，采用标志点数据进行判

别的精度范围为 52%～62%，高于常用叶形指标判

别的精度范围（51%～54%）。两者的差异主要在于

常用叶形指标无法对叶片的最大宽位置进行区分，

而标志点法可以捕捉到这种差异。

在 3种机器学习算法中，支持向量机的判别精

度约为 65%，略优于随机森林，两者均优于决策树

方法。各方法对上部叶和中部叶的判别精度比下

部叶高出 10% 左右，甚至优于采用全部叶片的结

果，表明不同叶类间下部叶的差异较小，而中、上部

叶展示了更明显的叶形变化，可以捕捉到更多的品

种特征。相较于开花期的叶类判别结果，团棵期

烟草叶类判别结果也都表现出了以上特征（数据

未列出）。但整体上团棵期叶片的判别精度较低，

标志点数据的判别精度范围仅为49%～55%。

由于烟草叶形有典型类和非典型类之分，一些

具有非典型叶形的烟草品种仅靠肉眼很难分辨出

具体叶形类别，因此人工叶形分类标准具有模糊

性，采用该标准作为真值会导致判别精度下降。去

除12类非典型烟草品种，对剩余的典型品种进行基

于标志点数据的机器学习判别，使用上部叶、中部

叶、下部叶分别进行判别，最高精度分别为 77%、

74%、71%，判别效果得到明显改善。

3 讨论

3.1 标志点数据与常用叶形指标的对比

在标志点法的研究中，如何选点极为重要。研
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A.可视化第三主成分结果；B.典型品种叶片平均形状。

A. Visualization of the third principal component results; B. Average leaf shapes of typical varieties.

图7 开花期第三主成分结果对比

Fig. 7 Comparison of the results of the third principal component at the flowering stage
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A. Visualization of the second principal component results; B. Average leaf shapes of typical varieties.

图6 开花期第二主成分结果对比

Fig. 6 Comparison of the results of the second principal component at the flowering stage
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究人员大多借助MorphoJ[23]、ImageJ[24]等软件手动选

择标志点。该方法主要适合一些棱角特征明显的

叶形，对于烟草这种近似椭圆形的叶片，很难从中

选择出具有代表性的合适点位，并且采用手动标点

也存在着标点误差的问题[9]。有研究者为解决难以

提取出具有同源性标志点的问题，提出了半标志点

法[25]，即等间距地在样本边缘获取标志点。但是，该

方法是一种单纯基于数学的形态模拟，缺少生物学

支撑。本研究以烟草叶片形态特征为基础，自动获

取标志点，不仅实现了不同叶片间采样标准的统

一，还具有方便、快捷、精准等优势，为椭圆形叶片

的标志点选取提供了新方法。此外，选点数量的不

同也会对结果的精度造成影响。增加标志点的数

量可以更细致地描述出存在于叶柄、叶耳等部位的

表型特征，对叶片形状进行更为精确的刻画。

方差分析结果表明烟草叶形间存在的细微差

异可以通过标志点数据捕捉。相对于各种常用的

叶形指标，标志点数据对叶形的描述更为全面。基

于标志点数据的主成分分析结果表明，不同品种的

烟草叶片之间存在着很多差异，最主要为叶片宽和

叶片最大宽位置、叶片扭转程度以及叶柄部的差

异。叶片的宽度对应叶片长宽比这一指标，是最常

用、最基本的叶片表型信息[26]。但是有研究表明，尽

管叶片的长宽比是叶片最主要的差异来源，但只采

用长宽比对叶片进行描述会丢失约 40%的叶片轮

廓信息[27]。机器学习判别结果也表明，目前常用的

叶形指标对烟草叶形的鉴别能力较标志点数据更

低。而叶片最大宽位置以及叶片扭转程度、叶柄差

异等叶形指标需要人工测量，费时费力。采用标志

点法可以自动提取这些信息，不仅可以替代人眼识

别，还可以将其量化为更精确的描述。

3.2 烟草叶形特征分析

由标志点的方差分析结果可知，烟草叶片的叶

形在不同品种和不同叶位间存在差异和互作效应，

表明对于不同叶位的叶片，其品种差异的表现强度

不同，进一步印证了本研究中对烟草叶片进行判别

分析时不同叶位叶片的分类效力有所区别。由机

器学习的结果可知，本研究中，无论是对于数量大、

特征明显的第一朵中心花开放时期数据，还是数量

少、特征较模糊的团棵期数据，支持向量机方法的

判别效果均最佳，该结果与前人研究[5]相似。而决

策树法效果最差，原因是决策树法在每个节点上都

表1 基于机器学习的开花期烟草叶形判别精度

Table 1 Discriminant accuracies of tobacco leaf shapes based on machine learning at the flowering stage

叶位
Leaf position

全部叶片
All leaves

上部叶
Superior leaves

中部叶
Medial leaves

下部叶
Inferior leaves

叶形指标
Leaf shape indicator

常用指标
Commonly used indicator

标志点 Landmark

典型品种标志点
Typical variety landmark

常用指标
Commonly used indicator

标志点 Landmark

典型品种标志点
Typical variety landmark

常用指标
Commonly used indicator

标志点 Landmark

典型品种标志点
Typical variety landmark

常用指标
Commonly used indicator

标志点 Landmark

典型品种标志点
Typical variety landmark

机器学习算法
Machine learning method

决策树
DT

0.52

0.52

0.64

0.58

0.60

0.69

0.60

0.61

0.69

0.52

0.46

0.67

随机森林
RF

0.51

0.60

0.69

0.55

0.65

0.75

0.61

0.65

0.74

0.54

0.54

0.68

支持向量机
SVM

0.54

0.62

0.73

0.59

0.67

0.77

0.61

0.64

0.74

0.54

0.58

0.71

不同指标均值
Means of

different indicators

0.52

0.58

0.69

0.57

0.64

0.74

0.61

0.63

0.72

0.53

0.53

0.68
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会产生分枝，在离异对象数量较多的情况下判别准

确率较低。采用上部叶和中部叶进行建模预测的

精度更高，原因是烟草下部叶中普遍存在叶片较宽

的现象，从而掩盖了其他叶片表型特征[26]。对比团

棵期和开花期的烟草叶片数据，发现团棵期数据的

判别精度普遍较差，这是由于团棵期叶片正处于旺

盛的营养生长期，其叶形特征还未显露完全。因此

在对烟草叶片进行特征提取时，应尽量采用处于现

蕾期后上、中部的叶片。在后续研究中，我们会加

入其他生长时期以及不同年份的烟草叶形数据，对

烟草叶片发育规律进行更加深入的探讨。

由以上分析可知，对烟草叶片进行标志点的测

量可以捕捉到叶片存在的大部分轮廓信息，但就机

器学习的结果来说，判别分析的精度并不高，原因是

本研究采用的人为分类标准对非典型品种很容易产

生模糊的分类结果，从而影响机器学习结果的准确

度。去除一些非典型品种后，机器学习判别精度得

到了很大提升。由此可见，发展更精确、更全面的叶

形描述方法十分必要。标志点法不仅可以捕捉到人

眼可以看到的差异，还可以将差异转为数值特征进

行精确输出，结合叶片的纹理信息[3]、三维株型信

息[28-29]等其他表型指标，将可以实现对作物品种的精

确定位，从而成为未来育种和表型分析的新指标。

4 结论

本研究将几何形态学的方法应用到作物表型

研究领域中，采用标志点法对处于团棵期和开花期

（第一朵中心花开放的时期）的 39个烟草品种进行

叶片形状信息提取。结论如下：

1）不同叶形类别和不同叶位的烟草叶片形状

信息存在显著性差异，且两者间存在互作效应。对

所有烟草叶片标志点数据进行主成分分析，前 3个

主成分分别解释了叶片宽和最大宽位置、叶片扭转

程度以及叶柄处的不同所造成的叶片差异。其中

叶片宽和最大宽位置是造成不同烟草叶形差异的

最主要因素。

2）分别采用决策树、随机森林、支持向量机3类

机器学习算法对烟草叶类进行判别。采用开花期全

部叶片标志点数据进行判别的精度范围为 52%～

62%，高于常用叶形指标的判别精度（51%～54%）。

相较于其他 2种机器学习判别方法，支持向量机的

判别效果最优，精度约为 65%。采用上部叶、中部

叶的判别精度要高于下部叶 10%左右。开花期烟

草叶片的判别精度明显优于团棵期叶片，能展示出

更明显的品种表型特征。在去除 12种非典型烟草

品种后，标志点数据判别精度上升至77%。本研究

结果可为自动化提取叶片形状信息提供新思路。
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