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　 　 摘要:　 针对水稻种子相似度高、识别困难等问题ꎬ提出一种线性判别分析(Ｌｉｎｅａｒ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓꎬＬＤＡ)
和贝叶斯分类(Ｂａｙｅｓ)相结合的分类识别方法ꎬ以提高水稻种子分类识别速度和识别准确率ꎮ 通过对 ４ 类水稻种

子(楚粳 ７ 号、马坝油粘、玉杨糯、玉针香)的图像进行裁剪和分割等预处理操作ꎬ提取出水稻种子图像的颜色特征、
几何特征和纹理特征ꎮ 利用线性判别分析、主成分分析、因子分析和局部线性嵌入对特征数据进行分析降维ꎬ并分

别选择 Ｂａｙｅｓ、Ｋ￣邻近、支持向量机、多层感知机分类器对原始特征数据和降维数据进行分类识别研究ꎮ 为提高模

型泛化能力ꎬ通过图像增强技术对稻种原始数据集进行样本扩充ꎬ利用图像增强技术模拟多种环境对水稻种子图

片数据集进行增强处理ꎬ结果显示ꎬ基于数据增强后的 ＬＤＡ＿Ｂａｙｅｓ 模型运行时间为 ０􀆰 ０１９ ｓꎬ识别准确率为 ９９􀆰 ４％ꎮ
与其他模型比较ꎬ该模型具有更强的鲁棒性和适用性ꎬ能高效地分类识别不同环境下的水稻种子ꎬ可为水稻种子分

类识别提供一种新方法ꎮ
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　 　 水稻种子是农业生产的基本生产资料ꎬ不同品

种的水稻在抗病性、生长环境及产量收益方面存在

差异性ꎬ种子纯度是衡量水稻种子质量的主要指标ꎬ
而水稻种子的正确分类识别可以有效保证水稻种子

的纯度ꎮ 目前ꎬ水稻种子分类方法如形态鉴定法、苯
酚染色法等都是靠人工识别ꎬ这些方法存在耗时长、
精度低、易受人的主观影响等弊端ꎬ识别速度无法满

足实际要求ꎮ 人工识别水稻品种比较困难ꎬ每年会

因品种识别错误和纯度差造成巨大的经济损失ꎮ 为

了保证水稻种子纯度、减少其他种子混杂、提高选种

育种的质量、保证农业正常生产ꎬ需要解决如何快速

准确地分类识别日益增长的水稻品种的问题ꎮ 机器

视觉具有效率高、耗时短、客观性强等优点ꎬ利用机

器视觉对水稻种子进行识别可以弥补人工识别的不

足ꎬ是水稻种子品种识别的可行方法ꎮ
目前ꎬ国内外对水稻种子品种的识别研究主要

通过仿生鼻、光谱仪、图像[１￣２]来获取水稻种子的特征

参数ꎮ 徐赛等[３]利用 ＰＥＮ 电子鼻采集水稻种子样品

气味数据结合 ＢＰ(反向传播)神经网络对不同水稻种

子进行分类识别ꎬ分类准确率为 ９０％ꎮ 李辉等[４]利用

激光诱导击穿光谱数据结合 ＢＰ 神经网络对水稻品

种进行识别ꎬ识别率可达 ９２􀆰 ４％ꎮ Ｈａｉ[５] 提取水稻种

子的高光谱特征并与几何特征结合ꎬ利用支持向量机

(ＳＶＭ)和随机森林(ＲＦ)对数据进行分类ꎬ分类精度

为 ８４％ꎮ Ｆａｂｉｙｉ 等[６] 从高分辨率 ＲＧＢ(红￣绿￣蓝)图
像和高光谱图像中提取水稻种子的图像特征ꎬ利用

ＲＦ 分类器对特征数据进行分类ꎬ可以有效提高种子

纯度ꎮ 邓小琴等[７]融合水稻种子的光谱特征、纹理特

征和几何特征ꎬ建立 ＰＬＳＤＡ 分类模型ꎬ训练精度为

９９􀆰 ３３％ꎮ 以上方法通过 ＰＥＮ 电子鼻、高光谱和图像

提取的特征数据相结合ꎬ利用分类器对水稻种子进行

识别ꎬ分类模型识别率较高ꎬ但 ＰＥＮ 电子鼻和光谱仪

的成本过高ꎬ不利于推广ꎮ 利用图像获取水稻种子参

数的方法容易实现ꎬ便于推广ꎬ李冬[８] 通过对水稻种

子的几何特征进行主成分分析(ＰＣＡ)ꎬ采用余弦相似

度对种子进行鉴别ꎬ准确率为 ８８％ꎮ 郑宇[９]采用检测

算法自动提取水稻种子的 １３ 个几何特征ꎬ利用 Ｂａｙｅｓ
判别法建立水稻种子分类模型ꎬ识别正确率可达

９０％ꎮ 上述方法只单一地提取了水稻种子图像的几

何特征ꎬ忽略了如颜色、纹理等其他特征参数对分类

带来的影响ꎮ 李秀昊等[１０]将提取的水稻种子颜色和

形状特征融合ꎬ利用 ＳＶＭ 对水稻种子进行分类ꎬ准确

率可达 ９９􀆰 ５％ꎬ运行时间为 ０􀆰 １６５ ｓꎮ 黄星奕等[１１] 提

出把水稻种子图像的形状特征和颜色特征结合ꎬ通过

贝叶斯分类器ꎬ识别正确率可达 ８８􀆰 ３％ꎮ Ｈｏｎｇ 等[１２]

通过提取水稻种子图像的全局特征和局部特征ꎬ采用

随机森林分类器对水稻种子图像进行分类ꎬ准确率为

９０􀆰 ５４％ꎬ以上方法忽略了多类型特征带来的冗余性

会造成识别准确率下降的问题ꎮ Ｌｉｕ 等[１３] 采用水稻

的颜色和几何特征ꎬ利用神经网络对 ＰＣＡ 后的特征

向量进行识别ꎬ平均识别率为 ８４􀆰 ８３％ꎮ
为了降低水稻种子的识别成本ꎬ选择从图像上

来获取水稻种子的特征参数ꎮ 针对单一特征的水稻

识别方法带来的信息丢失问题ꎬ采用水稻种子图像

的颜色、几何及纹理特征ꎬ多种特征使原始数据包含

了更多有效信息ꎮ 针对相似水稻种子品种识别效率

低的问题ꎬ利用运行速度快、识别准确率高的 Ｂａｙｅｓ
模型对数据进行分类识别ꎮ 采用 ＬＤＡ(线性判别分

析)算法对特征分析降维ꎬ去除原始数据中的无用

信息和融合多特征数据的显著信息ꎬ解决了多特征

带来的数据冗余问题ꎬ提高了识别模型性能ꎮ 作为

对比ꎬ试验将原始数据和 ＰＣＡ、因子分析 ( ＦＡ)、
ＬＤＡ、局部线性嵌入(ＬＬＥ)降维数据用于 Ｂａｙｅｓ、Ｋ￣
邻近(ＫＮＮ)、ＳＶＭ、多层感知机(ＭＬＰ)分类模型中

进行研究ꎬ通过图片增强技术丰富数据集的多样性

来提高 ＬＤＡ＿Ｂａｙｅｓ 模型的适应能力ꎬ最后证明基于

图像增强的 ＬＤＡ＿Ｂａｙｅｓ 模型能够优化传统的 Ｂａｙｅｓ
模型ꎬ提高水稻种子品种的识别效率ꎬ为水稻品种识

别提供新方法ꎮ

１　 材料与方法

１.１　 试验材料

试验选取 ４ 类水稻种子(图 １)样本进行研究ꎬ
品种为楚粳 ７ 号、马坝油粘、玉杨糯、玉针香ꎬ每类水

稻种子选取成熟且颗粒饱满的样本 ５００ 粒ꎮ 选用佳

能 ＥＯＳ ６０Ｄ 型数码相机(分辨率为５ １８４像素×３ ４５６
像素)在水稻种子正上方进行垂直拍摄ꎮ 图像处理

和分析在中央处理器(ＣＰＵ)为 Ｉｎｔｅｌ(Ｒ) Ｃｏｒｅ(ＴＭ)
ｉ５￣６２００Ｕ、内存为 ８ Ｇ 的计算机上进行ꎮ 将水稻种

子原始图像裁剪为分辨率为１ ６１６像素×７２０ 像素ꎬ

９黄　 琼等:基于特征数据的水稻种子分类识别方法



进行图像分割处理ꎬ使用高斯模糊对图像进行降噪ꎮ

图 １　 水稻种子样本图像

Ｆｉｇ.１　 Ｓａｍｐｌｅ ｉｍａｇｅｓ ｏｆ ｒｉｃｅ ｓｅｅｄｓ

１.２　 数据增强

为提高模型泛化能力ꎬ采用多种算法模拟不同

测试环境对图像数据集进行增强ꎬ使训练模型能够

学习到更多图片的像素信息ꎮ 试验通过随机调节水

稻种子图像的亮度、对比度、色度和增强图像的锐化

程度将水稻种子样本数量扩充到原来的 ４ 倍ꎮ 增强

样例如图 ２ 所示ꎮ

图 ２　 增强算法效果

Ｆｉｇ.２　 Ｅｆｆｅｃｔｓ ｏｆ ｅｎｈａｎｃｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

１.３　 提取图像特征

为了使试验具有全面性ꎬ提取水稻种子图像的

颜色通道(Ｒ、Ｇ、Ｂ)、正交投影面积、正交投影周长、
长轴长、短轴长、二阶矩、熵、对比度、反分差矩阵共

１１ 个特征向量作为水稻种子品种识别的特征数据ꎮ
１.３.１　 颜色特征　 颜色特征具有良好的鲁棒性ꎬ是
能体现水稻种子类别的重要特征参数ꎮ ＲＧＢ 颜色

空间是生活中常用的一种颜色空间模型ꎬ本研究通

过计算水稻种子图像的 Ｒ、Ｇ、Ｂ ３ 个分量的平均值

作为颜色特征数据ꎮ
１.３.２　 几何特征 　 本研究通过阈值算法对水稻种

子图像进行分割ꎬ利用水稻种子图像的区域和边缘

特性提取几何特征ꎮ
正交投影面积:计算分割后的水稻种子图像区

域所包含的像素点的总和ꎮ
正交投影周长:通过 Ｓｏｂｅｌ 算子计算图像梯度ꎬ

与 Ｃａｎｎｙ 算法相结合ꎬ提取水稻种子图像的边缘ꎬ计
算边缘像素点的和ꎮ

长轴长、短轴长:通过外接矩阵框计算水稻种

子 ２ 个端点的最长距离为长轴长ꎬ垂直于长轴的直

线距离为短轴长ꎮ
１.３.３　 纹理特征 　 纹理特征是一种用来描述图像

表面性质的全局特征ꎮ 试验通过提取水稻种子灰度

共生矩阵纹理(ＧＬＣＭ) [１４￣１５] 的 ４ 个经典统计量:二
阶矩(ＡＳＭ)、熵(ＥＮＴ)、对比度(ＣＯＮ)、反差分矩阵

( ＩＤＭ)ꎬ将其作为纹理特征向量ꎬ计算方法分别如公

式(１)、公式(２)、公式(３)和公式(４)所示ꎮ 二阶矩

反映图像的均匀性ꎬ值越大ꎬ说明图像灰度分布越均

匀ꎻ熵是描述图像的信息量ꎬ值越大ꎬ说明图像的元

素分布越分散ꎻ对比度用于衡量图像局部灰度变化

程度ꎬ值越大ꎬ说明图像的边缘越锐利ꎻ反差分矩阵

用于测量纹理的清晰程度ꎬ值越大ꎬ说明图像纹理越

清晰和易于描述ꎮ
ＡＳＭ＝􀰑

ｉ
􀰑
ｊ
Ｐ( ｉꎬｊ) ２ (１)

ＥＮＴ＝ －􀰑
ｉ
􀰑
ｊ
Ｐ( ｉꎬｊ)ｌｇ[Ｐ( ｉꎬｊ)] (２)

ＣＯＮ＝􀰑
ｉ
􀰑
ｊ
( ｉ－ｊ) ２Ｐ( ｉꎬｊ) (３)

ＩＤＭ＝􀰑
ｉ
􀰑
ｊ

Ｐ( ｉꎬｊ)
１＋( ｉ－ｊ) ２ (４)

式中ꎬＰ( ｉꎬｊ)表示灰度图像中坐标为( ｉꎬｊ)的像

素点的灰度值ꎮ
１.４　 方法描述

１.４.１　 ＬＤＡ 算法　 ＬＤＡ 算法[１６] 是一种有监督的机

器学习ꎬ它的主要思想是把数据投影到低维空间ꎬ让
属于一类的数据分布得更加紧密ꎬ使不同类的数据

点更加分散ꎬ具有计算速度快的优点ꎮ 该算法的流

程如下:
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Ｓｔｅｐ１:设数据集有 Ｍ 个类别:Ｄ１ꎬＤ２ꎬ...ꎬＤｉꎮ
计算每类样本的类内散度矩阵 Ｓｗ:

Ｓｉ
ｗ ＝

１
Ｎ
􀰑
Ｎ

ｋ＝１
(Ｘｋ－ｍｉ)(Ｘｋ－ｍｉ) Ｔ (５)

式中ꎬＳｉ
ｗ 表示第 ｉ 类样本的类内散度矩阵ꎬＮ

表示第 ｉ 类样本的样本数ꎬｍｉ 表示第 ｉ 类样本的总

体均值ꎬＸｋ 表示第 ｉ 类样本的第 ｋ 个特征向量ꎮ
Ｓｔｅｐ２:计算各类样本之间的类间散度矩阵 Ｓｂ:

Ｓｉｊ
ｂ ＝􀰑

Ｍ

ｉ＝１
􀰑
Ｍ

ｊ＝１
(ｍｉ－ｍ ｊ)(ｍｉ－ｍ ｊ) Ｔ (６)

式中ꎬＳｉｊ
ｂ 表示第 ｉ 类样本与第 ｊ 类样本之间的

类间散度矩阵ꎬｍ ｊ 表示第 ｊ 类样本的总体均值ꎮ
Ｓｔｅｐ３:计算每个类别 ＬＤＡ 转化矩阵 ＷＬ 的矩阵

值ꎮ 提取矩阵值中最大的 ｄ 个特征值和与其对应的

特征向量ꎬ得到投影矩阵:
ＷＬ ＝Ｓ

－１
ｗ Ｓｂ (７)

式中ꎬＷＬ 是 ＬＤＡ 的转换矩阵ꎬＳ－１
ｗ 表示该样本

类内散度矩阵的逆矩阵ꎬＳｂ 表示该样本的类间散度

矩阵ꎮ
Ｓｔｅｐ４:每个样本可通过公式(８)转化为新的样

本集ꎬ则为降维后的数据集:
ｙ＝ＷＴ

Ｌｘ (８)
式中ꎬｙ 表示新的数据集ꎬｘ 表示每个样本的特

征值ꎮ
１.４.２　 Ｂａｙｅｓ 分类器 　 Ｂａｙｅｓ 分类器[１７￣１８] 的原理是

已知各个类别在样本空间中出现的先验概率和某个

类别中特征向量 Ｘ 出现的条件概率密度ꎬ计算该类

别在 Ｘ 出现的条件下ꎬ每个样本属于各个类别的概

率ꎬ最后将样本分配到概率最大的那类数据集中ꎮ
其计算流程如图 ３ 所示ꎮ

１.４.３　 方法步骤 　 本研究提出基于 ＬＤＡ 和 Ｂａｙｅｓ
相结合的模型(ＬＤＡ＿Ｂａｙｅｓ)对水稻种子的特征数据

进行分类识别ꎬ步骤如下:
Ｓｔｅｐ１:对水稻种子原始图像进行裁剪、分割、增

强等预处理ꎻＳｔｅｐ２:提取水稻种子图像的颜色特征、
几何特征、纹理特征共 １１ 个特征向量ꎻＳｔｅｐ３:采用

ＬＤＡ 降维算法将水稻种子的 １１ 维特征向量降维到

２ 维ꎻＳｔｅｐ４:采用 Ｂａｙｅｓ 分类器对降维后 ８０％的数据

进行分类训练ꎬ２０％的数据用于测试识别ꎻＳｔｅｐ５:将
试验模型与原始数据、增强数据和 １５ 类组合模型进

行对比研究ꎬ采用精确率、召回率、准确率、Ｆ１ 作为

评价指标ꎮ

图 ３　 Ｂａｙｅｓ分类流程

Ｆｉｇ.３　 Ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｏｆ Ｂａｙｅｓ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

２　 结果与分析

２.１　 原始数据集分类结果

表 １ 为 １１ 个特征向量在 ＫＮＮ、ＳＶＭ、Ｂａｙｅｓ、
ＭＬＰ [１９￣２０]分类器上的分类结果ꎬ可以看出 Ｂａｙｅｓ 模

型运行时间最短ꎬ为 ０􀆰 ０１６ ｓꎬ测试准确率高达

９７􀆰 ３％ꎬ说明 Ｂａｙｅｓ 分类器相较于其他 ３ 种分类器

更适合试验数据分类ꎮ
２.２　 降维数据分析与分类结果

２.２.１　 数据降维分析可视化　 为了验证 ＬＤＡ 特征

降维的有效性ꎬ试验还利用 ＰＣＡ、ＦＡ、ＬＬＥ[２１￣２４] 降维

方法对水稻种子图像的颜色、几何、纹理等 １１ 个特

征向量进行分析降维ꎬ将水稻种子的 １１ 维特征融合

降到 ２ 维ꎬ经 ＰＣＡ 降维后数据的第 １ 主成分贡献率

为 ９８􀆰 ４１％ꎬ第 ２ 主成分贡献率为 １􀆰 ４５％ꎬ累积贡献

率为 ９９􀆰 ８６％ꎬ从图 ４ａ 可以看出ꎬ各样本之间重叠部

分较大ꎮ 经 ＬＤＡ 降维后的数据第 １ 判别因子的贡

献为 ６９􀆰 ８６％ꎬ第 ２ 判别因子的贡献率为 ２６􀆰 ７３％ꎬ累
积贡献率为 ９６􀆰 ５９％ꎬ从图 ４ｃ 可以看出ꎬ样本之间分

布的距离较大ꎬ重叠部分少ꎮ 从图 ４ｂ、４ｄ 可以看出ꎬ
用 ＦＡ、ＬＬＥ 对数据降维后ꎬ样本分布较为密集ꎬ样本

之间的间距小ꎮ
２.２.２ 　 降维数据分类结果比较 　 为了验证 ＬＤＡ＿
Ｂａｙｅｓ 模型的高效性ꎬ试验利用降维数据进行 ＫＮＮ、
ＳＶＭ、ＭＬＰ 模型分类识别ꎮ

１１黄　 琼等:基于特征数据的水稻种子分类识别方法



表 １　 水稻种子原始数据分类结果

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｄａｔａ ｏｆ ｒｉｃｅ ｓｅｅｄｓ

模型
时间
(ｓ)

训练准确率
(％)

测试集

准确率(％) 精确率(％) 召回率(％) Ｆ１(％)

ＫＮＮ ０.０８８ ９３.２ ８８.８ ８８.７ ８８.８ ８８.７

ＳＶＭ ０.３２１ ７７.６ ７７.５ ８５.７ ７７.５ ７２.６

Ｂａｙｅｓ ０.０１６ ９７.７ ９７.３ ９７.３ ９７.３ ９７.３

ＭＬＰ ０.４７３ ８１.４ ８２.８ ８５.４ ８２.８ ８０.２
ＫＮＮ、ＳＶＭ、Ｂａｙｅｓ、ＭＬＰ 为分类器ꎮ Ｆ１:模型精确率和召回率的调和平均数ꎮ

ａ:ＰＣＡ 对水稻种子数据降维ꎻｂ:ＦＡ 对水稻种子数据降维ꎻｃ:ＬＤＡ 对水稻种子数据降维ꎻｄ:ＬＬＥ 对水稻种子数据降维ꎮ
图 ４　 水稻种子特征数据降维结果

Ｆｉｇ.４　 Ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｔｙ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅ ｄａｔａ ｏｆ ｒｉｃｅ ｓｅｅｄｓ

　 　 表 ２ 为原始水稻种子特征数据经过 ＰＣＡ 降维

后结合 ＫＮＮ、ＳＶＭ、Ｂａｙｅｓ、ＭＬＰ 分类器处理的试验

结果ꎬ可以看出ꎬＰＣＡ 降维是从特征的协方差角度

进行考虑的ꎬ适合保持样本内在信息的数据降维ꎬ试
验数据经过 ＰＣＡ 降维后缩短了各模型的运行时间ꎬ
但测试准确率并没有提高ꎬ说明 ＰＣＡ 降维不适合处

理本研究数据ꎮ
表 ３ 为原始水稻种子特征数据经过 ＦＡ 降维后

结合 ＫＮＮ、ＳＶＭ、Ｂａｙｅｓ、ＭＬＰ 分类器处理的试验结

果ꎬ可以看出ꎬ与原始数据的运行时间和测试准确率

相比ꎬ分类效率不仅没有提高ꎬ反而降低ꎬ所以该降

维方法不适用于本研究数据降维ꎮ
表 ４ 为原始水稻种子特征数据经过 ＬＤＡ 降维

后结合 ＫＮＮ、ＳＶＭ、Ｂａｙｅｓ、ＭＬＰ 分类器处理的试验

结果ꎬ可以看出ꎬ与原始数据(表 １)相比ꎬＬＤＡ＿ＫＮＮ

的测试准确率提高了 １０􀆰 ４ 百分点ꎬＬＤＡ＿ＳＶＭ 的测

试准确率提高了 ２１􀆰 ５ 百分点ꎬＬＤＡ＿Ｂａｙｅｓ 的测试准

确率提高了 ２􀆰 ３ 百分点ꎬＬＤＡ＿ＭＬＰ 的测试准确率提

高了 １６􀆰 ６ 百分点ꎬ说明 ＬＤＡ 对试验数据降维时能

够最大限度地区分不同类样本ꎬ在从高维空间降维

到低维空间时可以最大限度地减少重要特征信息的

丢失ꎬ提高归类能力ꎮ
表 ５ 为原始水稻种子特征数据经过 ＬＬＥ 降维

后结合 ＫＮＮ、ＳＶＭ、Ｂａｙｅｓ、ＭＬＰ 分类器处理的试验

结果ꎬ可以看出ꎬＬＬＥ 适合分布均匀且密集的数据ꎬ
适合流形数据的降维ꎬ试验数据经过 ＬＬＥ 降维后测

试准确率并没有提高ꎬ说明 ＬＬＥ 降维方法不适合处

理本研究数据ꎮ
综上所述ꎬＰＣＡ、ＦＡ、ＬＬＥ ３ 种降维方法没有实

现水稻种子有效信息的综合提取ꎮ 利用 ＬＤＡ 算法对
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水稻种子特征数据降维后结合 ４ 种分类器处理的试

验结果表明ꎬ该算法能够集中提取特征数据中的有效

信息ꎬ摒弃无用信息ꎬ所以 ＬＤＡ 算法降维比其他降维

方法更适用于本研究中水稻种子的特征数据ꎮ 试验

数据经过 ＫＮＮ、ＳＶＭ、ＭＬＰ、Ｂａｙｅｓ 分类器进行分类训

练的识别结果表明ꎬＢａｙｅｓ 能快速准确地对本研究中

的 ４ 类水稻种子进行分类识别ꎮ 在原始数据和经降

维处理的 １６ 种分类模型中ꎬＬＤＡ＿Ｂａｙｅｓ 模型在水稻

种子分类识别中的运行时间为 ０􀆰 ０１３ ｓꎬ测试准确率

为 ９９􀆰 ６％ꎬ相较于原始数据ꎬ缩短了运行时间ꎬ提高了

测试准确率、精确率、召回率和 Ｆ１ 等评价指标ꎬ说明

该模型具有高效性和可行性ꎮ

表 ２　 主成分分析(ＰＣＡ)降维数据分类结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＰＣＡ(Ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ) ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｔｙ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ ｄａｔａ

模型
时间
(ｓ)

训练准确率
(％)

测试集

准确率(％) 精确率(％) 召回率(％) Ｆ１(％)

ＰＣＡ＿ＫＮＮ ０.０７８ ８４.７ ８０.０ ８０.０ ８０.０ ７９.８

ＰＣＡ＿ＳＶＭ ０.２７６ ７５.５ ７４.０ ７３.６ ７４.０ ７３.６

ＰＣＡ＿Ｂａｙｅｓ ０.０１６ ７９.１ ７９.８ ８１.３ ７９.８ ７９.２

ＰＣＡ＿ＭＬＰ ０.２７７ ７９.６ ７８.９ ７８.７ ７８.９ ７８.７
Ｆ１ 见表 １ 注ꎮ

表 ３　 因子分析(ＦＡ)降维数据分类结果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＦＡ(Ｆａｃｔｏｒ ａｎａｌｙｓｉｓ) ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｔｙ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ ｄａｔａ

模型
时间
(ｓ)

训练准确率
(％)

测试集

准确率(％) 精确率(％) 召回率(％) Ｆ１(％)

ＦＡ＿ＫＮＮ ０.０９０ ７８.０ ６９.５ ７０.１ ６９.５ ６８.８

ＦＡ＿ＳＶＭ ０.０７８ ６６.９ ６６.９ ６９.４ ６６.９ ６６.９

ＦＡ＿Ｂａｙｅｓ ０.０１６ ７１.２ ７１.２ ７２.８ ７１.２ ７０.３

ＦＡ＿ＭＬＰ １.１３９ ７５.５ ７５.３ ７５.８ ７５.３ ７４.９
Ｆ１ 见表 １ 注ꎮ

表 ４　 线性判别分析(ＬＤＡ)降维数据分类结果

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＬＤＡ(Ｌｉｎｅａｒ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ) ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｔｙ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ ｄａｔａ

模型
时间
(ｓ)

训练准确率
(％)

测试集

准确率(％) 精确率(％) 召回率(％) Ｆ１(％)

ＬＤＡ＿ＫＮＮ ０.０７８ ９９.０ ９９.２ ９９.２ ９９.２ ９９.２

ＬＤＡ＿ＳＶＭ ０.０７８ ９８.６ ９９.０ ９８.９ ９９.０ ９９.０

ＬＤＡ＿Ｂａｙｅｓ ０.０１３ ９８.６ ９９.６ ９９.６ ９９.６ ９９.６

ＬＤＡ＿ＭＬＰ １.２４８ ９８.７ ９９.４ ９９.４ ９９.４ ９９.４
Ｆ１ 见表 １ 注ꎮ

表 ５　 局部线性嵌入(ＬＬＥ)降维数据分类结果

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＬＬＥ(Ｌｏｃａｌｌｙ ｌｉｎｅａｒ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ) ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｔｙ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ ｄａｔａ

模型
时间
(ｓ)

训练准确率
(％)

测试集

准确率(％) 精确率(％) 召回率(％) Ｆ１(％)

ＬＬＥ＿ＫＮＮ ０.０７５ ８５.４ ８１.２ ８１.２ ８１.２ ８１.０

ＬＬＥ＿ＳＶＭ ０.０１６ ６７.４ ６６.３ ７４.４ ６６.３ ５７.１

ＬＬＥ＿Ｂａｙｅｓ ０.０１６ ７８.３ ７７.７ ７７.５ ７７.７ ７７.３

ＬＬＥ＿ＭＬＰ ０.９８４ ８０.９ ７８.９ ７８.７ ７８.９ ７８.５
Ｆ１ 见表 １ 注ꎮ

３１黄　 琼等:基于特征数据的水稻种子分类识别方法



２.３　 进行数据增强后的试验

表 ６ 为水稻种子特征数据增强前后结合 ＬＤＡ＿
Ｂａｙｅｓ 模型的试验结果ꎬ可看出增强后数据集的运

行时间为 ０􀆰 ０１９ ｓꎬ训练准确率为 ９９􀆰 ４％ꎬ相较于原

始数据集的训练准确率有所提高ꎬ测试准确率为

９９􀆰 ４％ꎬ相较于原始数据集的测试准确率轻微下降ꎬ
其原因为玉杨糯和玉针香 ２ 类样本特征过于相似ꎬ
通过对数据的扩充使数据量已经使模型的数据信息

达到饱和ꎬ因此通过增加训练数据集的方法难以提

高识别准确率ꎮ

表 ６　 数据集增强前后结合 ＬＤＡ＿Ｂａｙｅｓ模型的对比分类结果

Ｔａｂｌｅ ６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ ｄａｔａ ｓｅｔ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｗｉｔｈ ＬＤＡ＿Ｂａｙｅｓ ｍｏｄｅｌ

数据集　 　 　 时间
(ｓ)

训练准确率
(％)

测试集

准确率(％) 精确率(％) 召回率(％) Ｆ１(％)

原始数据集 ０.０１３ ９８.６ ９９.６ ９９.６ ９９.６ ９９.６

增强后的数据集 ０.０１９ ９９.４ ９９.４ ９９.４ ９９.４ ９９.４
Ｆ１ 见表 １ 注ꎮ

３　 讨 论

图像特征提取是图像分类识别的重要步骤ꎬ只
进行单一的图像特征提取会丢失部分有效特征ꎬ如
熊利荣等[２５] 只将水稻种子图像的几何特征结合

Ｂａｙｅｓ 分类器进行识别ꎬ平均识别准确率为 ８１􀆰 ４％ꎬ
而本研究采取了易于反映图像显著信息的颜色特

征、几何特征以及纹理特征ꎬ通过 Ｂａｙｅｓ 对 １１ 个特

征向量进行分类识别ꎬ测试识别准确率为 ９７􀆰 ３％ꎮ
特征数据过多会造成数据的冗余性ꎬ产生干扰

信息ꎬ降低分类准确率ꎮ 如黄星奕等[１１] 提取水稻种

子的颜色特征和形状特征等 １３ 个特征参数ꎬ利用贝

叶斯分类器对原始数据进行分类ꎬ识别正确率为

８８􀆰 ３％ꎮ 通过降维可以解决数据冗余性问题、去除

干扰信息和提高识别准确率ꎬ因此降维方法的选择

是提高分类模型性能的关键ꎮ 相较于无监督学习的

ＰＣＡ 算法ꎬＬＤＡ 属于监督学习ꎬ在降维过程中可以

使用类别的先验知识经验选择分类性能最好的投影

方向ꎻＦＡ 利用相关性对特征进行降维ꎬ能够保存原

始数据所存在的重要信息ꎬ但是不能像 ＬＤＡ 一样摒

弃一些对分类具有干扰的信息ꎻ相较于 ＬＬＥ 只能适

用于流形数据的局限性ꎬ采用基于线性数据处理的

ＬＤＡ 算法更适用于本研究数据ꎮ 因此本试验选取

ＬＤＡ 算法对数据进行分析ꎬ将数据从高维空间最大

区分化地降到低维空间ꎬ有效融合了原始数据中的

显著特征ꎬ提高了识别效率ꎮ
分类模型的选择是提高识别效率的关键ꎬ常用

的分类模型有 ＫＮＮ、ＳＶＭ、ＭＬＰꎮ ＫＮＮ 是通过计算

数据间的距离进行分类ꎬ对类别分类状况敏感ꎬ分类

识别结果易受 Ｋ 值影响ꎻＳＶＭ 更适用于二分类算

法ꎬ对大规模的数据集进行训练时计算复杂度高ꎬ效
率不高ꎻＭＬＰ 需要多次迭代ꎬ耗时长ꎬ会降低识别效

率ꎮ 因此 Ｂａｙｅｓ 运行时间短和识别效率高的优点更

适合本研究数据分类ꎮ 在特定场景和实际应用中ꎬ
往往很难收集满足各种条件的数据用于训练和测

试ꎬ因此本研究通过调节亮度、对比度、色度和锐化

程度来丰富数据库种类以解决测试环境过于单一的

问题ꎬ提高实际测试的鲁棒性ꎮ 试验结果表明ꎬ基于

图像增强的 ＬＤＡ＿Ｂａｙｅｓ 模型具有更强的泛化能力

和适应性ꎬ能进一步提高水稻种子识别率和运行效

率ꎬ可以为后期的在线实时识别水稻种子系统提供

基础ꎮ
本研究的对象是楚粳 ７ 号、马坝油粘、玉杨糯

和玉针香 ４ 类水稻种子ꎬ为提高试验模型的可靠性ꎬ
将在后期的研究中加入其他品种的水稻种子ꎮ 本研

究下一步将对水稻种子的其他特征参数和特征降维

方法作进一步研究ꎬ实现易于推广且效率高的在线

实时识别水稻种子的系统ꎮ

４　 结 论

试验提取水稻种子图像的颜色特征、几何特

征、纹理特征等共 １１ 个特征向量并采用 ＰＣＡ、ＦＡ、
ＬＤＡ、ＬＬＥ ４ 种算法进行特征数据的分析降维ꎬ选择

ＫＮＮ、ＭＬＰ、ＳＶＭ、Ｂａｙｅｓ 分类器进行数据增强前后分

类识别的对比验证ꎬ结果表明:
(１)ＬＤＡ 降维算法可以有效地对水稻种子图

像所提取的 １１ 个特征参数进行降维ꎬ降维后的结果

能够从多种特征中去除不同水稻种子之间相似的无
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用特征ꎬ准确提取和融合显著特征ꎮ 相较于传统的

Ｂａｙｅｓ 模型ꎬＬＤＡ＿Ｂａｙｅｓ 模型在测试准确率和运行速

度上都有所提升ꎮ
(２)通过图像增强技术模拟了实际生活中的多

种检测环境ꎬ增强了图像样本的鲁棒性ꎬ结果表明ꎬ
基于图像增强的 ＬＤＡ＿Ｂａｙｅｓ 模型的训练准确率为

９９􀆰 ４％ꎬ测试准确率为 ９９􀆰 ４％ꎬ运行时间为 ０􀆰 ０１９ ｓꎬ
说明数据增强能够有效增强模型的泛化能力和适应

性ꎬ使该模型能在实际应用中高效识别种子ꎬ满足普

遍推广和在线识别的要求ꎮ
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５１黄　 琼等:基于特征数据的水稻种子分类识别方法




