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　 　 摘要:　 针对现有 ｋ￣ｍｅａｎｓ聚类图像分割方法存在对初始聚类中心敏感、易错分割以及运行时效低等问题ꎬ提出

了一种基于统计直方图 ｋ￣ｍｅａｎｓ聚类的水稻冠层图像分割方法ꎮ 该方法首先根据图像直方图蕴含的像素数量先验信

息ꎬ选择像素数量差异较大的像素值作为水稻冠层图像的初始聚类中心ꎻ然后再利用图像直方图中像素值与图像像

素数量的先验对应关系ꎬ对水稻冠层图像聚类目标函数权值化ꎻ最后依据 ｋ￣ｍｅａｎｓ聚类框架对水稻冠层图像进行聚类

分割ꎮ 为了验证本方法的有效性ꎬ分别同基于 ｋ￣ｍｅａｎｓ、ｋ￣ｍｅａｎｓ＋＋、ｋ￣ｍｃ２、ａｆｋ￣ｍｃ２等 ４种主流均值聚类的水稻冠层图

像特征像素提取方法进行对比试验ꎮ 结果表明:对于临稻 ２０号、武运粳 ３２号以及中粳 ７９８号成熟中期水稻冠层图像

聚类分割ꎬ常光下本方法的平均类内平方差分别为 ３６􀆰 ６、２９􀆰 ５、２９􀆰 ５ꎬ平均类间平方差分别为 ６７􀆰 ５、５１􀆰 ８、５１􀆰 ８ꎬ平均运

行时间分别为 ０􀆰 ２ ｓ、０􀆰 ３ ｓ、０􀆰 ３ ｓꎻ强光下本方法的平均类内平方差分别为 １５􀆰 ２、４􀆰 ９、１２􀆰 １ꎬ平均类间平方差分别为

３０􀆰 ９、９􀆰 ５、２１􀆰 ２ꎬ平均运行时间分别为 ０􀆰 ３ ｓ、０􀆰 ２ ｓ、０􀆰 ３ ｓꎬ均优于以上 ４种聚类方法ꎮ
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　 　 目前ꎬ国内外关于水稻联合收割机喂入量调控及

基于水稻冠层图像的种植密度预测方面的研究较少ꎬ
处于探索阶段ꎬ行之有效的成果并不多ꎮ 国内这方面

研究比较有代表性的成果有:杨一平等设计了一种联

合收割机喂入量信号采集电路ꎬ通过获取机械式喂入

量传感器获取当前时刻喂入量[１]ꎻ陈进等提出使用扭

矩传感器测量物料脱粒分离情况ꎬ从而间接计算喂入

量[２]ꎻ梁学修等提出通过采集滚筒扭矩、转速信息ꎬ以
及谷物籽粒的流量信息和位置、速度信息ꎬ推算出当

前收割机喂入量[３]ꎻ潘静等[４￣５]和王轲[６]提出利用图

像处理算法检测水稻种植密度ꎬ从而间接预测喂入

量ꎮ 国外这方面研究比较有代表性的成果有:ｋｕｍｈａ￣
ｌａ等提出使用扭矩计测量压扁器输入功率ꎬ进而间接

计算喂入量[７]ꎻＭｏｎｔｅｓ等提出使用近红外光谱图像分

析方法ꎬ检测田间作物的种植密度[８]ꎻＥＩ￣Ｆａｋｉ 等研究

了农田环境影响作物种植密度检测准确度因素[９]ꎮ
可见ꎬ目前水稻联合收割机喂入量调控主要有 ２种方

式:一种是通过机械式传感器直接计算喂入量来调

控ꎬ这方式虽然较为简便ꎬ但不能实时根据田间水稻

种植情况调控喂入量ꎻ一种是通过图像处理获取水稻

种植密度间接计算喂入量来调控ꎬ主要采用图像阈值

分割方法提取出水稻冠层图像的叶、谷以及田间背景

特征像素ꎬ然后根据这些特征像素建立定量模型对水

稻种植密度进行预测[１０]ꎮ 关于利用图像阈值对水稻

冠层图像分割的研究ꎬ国内主要有:王远等根据数字

图像绿色通道和红色通道差值ꎬ通过图像阈值对水稻

冠层图像进行分割[１１]ꎻ黄巧义等基于可见光谱ꎬ选择

Ｏｔｓｕ图像阈值和 ＳＶＭ支持向量机对水稻冠层图像进

行分割[１２￣１４]ꎻ徐梅宣等基于 Ｇ￣Ｒ颜色通道ꎬ选择最大

类间方差图像阈值方法对水稻冠层图像进行分

割[１５]ꎮ 但作者还未发现基于图像阈值的水稻冠层图

像分割相关外文文献ꎮ 而图像阈值分割需要事先确

定一组合理的阈值ꎬ才能取得理想的分割效果ꎮ 但是

水稻冠层图像除了叶、谷图像特征像素外ꎬ还包含复

杂的田间背景图像特征像素ꎬ这三者图像特征像素交

叉分布ꎬ很难找到一组合适的阈值把它们区分开来ꎬ
进行图像阈值分割ꎮ 并且ꎬ图像阈值方法只能实现单

个目标的分割ꎬ很难实现多个目标的分割ꎬ而水稻冠

层往往需要实现叶、谷以及田间背景多目标的分割ꎮ

为此ꎬ本研究选择 ｋ￣ｍｅａｎｓ聚类ꎬ对成熟中期水

稻冠层图像进行图像分割ꎬ利用其统计直方图蕴含

的聚类空间位置信息ꎬ对聚类中心进行先验初始化

和聚类目标函数权值化ꎬ解决聚类效果不理想、影响

冠层叶、谷图像特征像素提取的问题ꎮ

１　 水稻冠层图像采集及其颜色空间分析

１.１　 水稻冠层图像采集

水稻冠层图像采集地点为江苏省泰州市红旗种

子试验基地ꎬ水稻品种分别为临稻 ２０ 号、武运粳 ３２
号、中粳 ７９８号ꎬ随机在每块田地不同区域ꎬ采集水稻

冠层图像ꎮ 设计了如图 １所示的数码相机支架ꎬ该支

架可根据田间情况ꎬ自由调整数码相机的高度和方

向ꎮ 通过该支架调整数码相机的高度和方向ꎬ使该相

机距离水稻植株正上方 １００ ｃｍ 处ꎬ选择上午９ ∶ ００－
１１ ∶ ００时间段ꎬ田间阳光均匀即常光下采集 ３个品种

水稻成熟中期冠层图像各 ３０ 张ꎻ选择下午１３ ∶ ３０－
１５ ∶ ３０时间段ꎬ田间阳光强烈即强光下ꎬ采集 ３ 个品

种水稻冠层图像各 ３０张ꎻ选择下午１７ ∶ ３０－１８ ∶ ３０时
间段ꎬ田间阳光昏暗即弱光下ꎬ采集 ３ 个品种水稻冠

层图像各 ３０ 张ꎮ 以上每张冠层图像分辨率大小为

６４０×４８０个像素ꎬ如图 ２所示ꎮ

图 １　 数码相机支架

Ｆｉｇ.１　 Ｔｈｅ ｃａｍｅｒａ ｂｒａｃｋｅｔ

１.２　 水稻冠层图像颜色空间分析

在进行水稻冠层图像聚类分割之前ꎬ一般要选择

一个合适的聚类空间ꎬ由于水稻冠层叶、谷以及田间

背景图像特征在颜色方面存在差异ꎬ所以本文选择颜

色空间作为水稻冠层图像的聚类空间ꎮ 常见的图像

颜色空间有:ＲＧＢ、ＨＳＶ、ＹＣｂＣｒ 和 Ｌａｂꎮ 通过对水稻
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图 ２　 不同光照下水稻成熟中期冠层图像

Ｆｉｇ.２　 Ｔｈｅ ｍｉｄ￣ｔｅｒｍ ｍｉｄ￣ｔｅｒｍ ｃａｎｏｐｙ ｉｍａｇｅ ｏｆ ｒｉｃｅ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆ￣
ｆｅｒｅｎｔ ｌｉｇｈｔ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ

冠层图像的颜色空间统计分析ꎬ发现基于 ＲＧＢ 空间

和 Ｌａｂ空间ꎬ水稻冠层叶、谷以及田间背景图像特征

分布过于集中ꎬ很难区分ꎻ基于 ＨＳＶ 空间ꎬ水稻冠层

叶、谷以及田间背景图像特征分布又过于分散ꎬ也很

难区分ꎻ只有基于 ＹＣｂＣｒ空间ꎬ水稻冠层叶、谷以及田

间背景图像特征才容易区分ꎮ 所以ꎬ聚类分割前ꎬ选
择将水稻冠层图像从 ＲＧＢ空间转换为 ＹＣｂＣｒ空间ꎮ

２　 ｋ￣ｍｅａｎｓ 聚类框架与水稻冠层图像
分割

２.１　 ｋ￣ｍｅａｎｓ 聚类框架改进

虽然 ｋ￣ｍｅａｎｓ[１６￣２６]、ｋ￣ｍｅａｎｓ ＋ ＋[２７￣２９]、ｋ￣ｍｃ２[３０￣３１]

和 ａｆｋ￣ｍｃ２[３２￣３３] ４种聚类在具体细节上有所差异ꎬ但
后 ３种聚类都在 ｋ￣ｍｅａｎｓ聚类基础进行改进的ꎬ它们

都属于 ｋ￣ｍｅａｎｓ 聚类框架[３４]ꎮ ｋ￣ｍｅａｎｓ 聚类的一般

框架思路是:假设存在一个包含Ｎ 个样本数据的数据

集ꎬ以及给定聚类数目 ｋꎬ首先随机选择 ｋ 个样本分别

作为初始聚类中心ꎬ然后依据聚类目标函数采用迭代

的方法ꎬ计算还未划分剩余的样本数据到每个聚类中

心的距离ꎬ并将该样本数据划分到与之最近的那个聚

类中心所在的簇类ꎬ对划分完的每一个簇类ꎬ重新计

算该簇类内所有数据平均值不断修改聚类中心ꎬ再进

行新一轮划分聚类ꎬ直到簇类内误差平方和最小化ꎮ
但是该聚类框架存在以下不足[３５￣３７]:(１) 随机选

择初始聚类中心ꎮ 聚类中心的初始值直接影响聚类结

果的好坏ꎮ 虽然 ｋ￣ｍｅａｎｓ聚类框架可以通过迭代不断

调整聚类中心ꎬ但也只能达到局部最优ꎬ不能达到全局

最优ꎮ 随机选择初始聚类中心ꎬ尽管操作简单ꎬ但一般

很难得到理想的聚类结果ꎮ 所以ꎬ在进行聚类划分之

前ꎬ事先对待聚类样本数据进行统计分析ꎬ基于先验的

统计结果ꎬ尽量选择相似性小的样本数据作为初始聚

类中心ꎮ (２) 聚类目标函数基于欧式距离ꎮ 聚类目标

函数计算方式的不同会导致不同的聚类结果ꎬ但基于

欧式距离的聚类目标函数对待聚类样本数据同等处

理ꎬ但是实践中面对待聚类样本数据的侧重点不同ꎮ
对聚类目标函数进行权值化ꎬ更加符合实际情况ꎮ (３)
待聚类样本数据之间存在相关性ꎮ 在 ｋ￣ｍｅａｎｓ聚类框

架中使用欧氏距离只是计算距离ꎬ没有排除待聚类样

本数据之间的相关性ꎬ聚类结果对数据相关性非常敏

感ꎮ 所以ꎬ事先对待聚类样本数据属性特征进行主成

分多元统计分析ꎬ找出代表待聚类样本数据的主要属

性特征ꎬ从而降低聚类空间维数ꎮ
由于图像颜色空间直方图与图像像素之间存在

一一对应关系ꎬ通过此直方图可挖掘出蕴含在图像

颜色空间中的聚类先验信息ꎮ 所以ꎬ在考虑水稻冠

层图像颜色空间基础上ꎬ首先计算出颜色空间直方

图ꎬ然后按照该直方图所对应的水稻冠层图像像素

个数的大小ꎬ选择图像像素个数差异较大的像素作

为初始聚类中心ꎬ并依据该直方图对聚类目标函数

进行权值化ꎬ从而压缩图像聚类空间维数ꎮ 最后按

照 ｋ￣ｍｅａｎｓ聚类框架进行聚类分割ꎬ从而提取出水

稻冠层图像中叶、谷以及田间背景图像特征像素ꎮ
基于以上分析ꎬ对 ｋ￣ｍｅａｎｓ聚类框架中的距离公式、
聚类中心更新公式和聚类目标函数公式以及初始聚

类中心的选择方法进行修改ꎬ具体如下:
聚类距离公式:
ｄｉ ＝􀰘 Ｘ－Ｃ ｉ 􀰘 (１)
修改为:
ｄｉ ＝􀰘 Ｘ－Ｃ ｉ 􀰘􀅰Ｈ[Ｘ] (２)
聚类中心更新公式:

Ｃ ｉ ＝
Ｘ ｉｊ

∑
Ｎｉ

ｊ＝１
Ｘ ｉｊ

(３)

修改为:

Ｃ ｉ ＝
Ｘ ｉｊ􀅰Ｈ[Ｘ ｉｊ]

∑
Ｎｉ

ｊ＝１
Ｈ[Ｘ ｉｊ]

(４)

聚类目标函数公式:

Ｊ＝∑
ｋ

ｉ＝１
∑
Ｎｉ

ｊ＝１
􀰘 Ｘ ｉｊ－Ｃ ｉ 􀰘２ (５)
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修改为:

Ｊ＝∑
ｋ

ｉ＝１
∑
Ｎｉ

ｊ＝１
􀰘 Ｘ ｉｊ－Ｃ ｉ 􀰘２􀅰Ｈ[Ｘ ｉｊ] (６)

其中ꎬＸ＝ (ＹꎬＣｂꎬＣｒ)为图像颜色空间数据ꎻＣ ｉ

为第 ｉ 个聚类中心ꎬｋ 为聚类数目ꎬｉ＝ １ꎬ２ꎬ...ꎬｋꎻＸ ｉｊ为

属于第 ｉ 类的图像颜色空间数据ꎬＮｉ为属于聚类中

心 Ｃ ｉ的 Ｘ ｉｊ个数ꎬｊ＝ １ꎬ２ꎬ...ꎬＮｉꎮ
初始聚类中心的选择方法:
ＨＳ[∗] ＝Ｓｏｒｔ(Ｈ[∗]) (７)
其中ꎬＨ[∗]为图像颜色空间直方图ꎬＨＳ[∗]

为降幂排序后的直方图ꎬＳｏｒｔ()表示降幂排序ꎮ
Ｘ ｉｊ ＝Ｓｅｌｅｃｔ{ｋＨＳ[∗]} (８)

其中ꎬＳｅｌｅｃｔ{
ｋ
ＨＳ[∗]}表示根据 ＨＳ[∗]大小选

择其所对应的 ｋ 类图像颜色空间数据ꎬＸ ｉｊ为属于第 ｉ
类的图像颜色空间数据ꎬｋ 为聚类数目ꎬｉ ＝ １ꎬ２ꎬ...ꎬ
ｋꎬｊ＝ １ꎬ２ꎬ...ꎬＮｉꎬＮｉ为属于第 ｉ 类 Ｘ ｉｊ的个数ꎮ

Ｃ(０)ｉ ＝
１
Ｎｉ
∑
ｉ

ｊ
Ｘ ｉｊ (９)

其中ꎬＣ(０)ｉ 为第 ｉ 个聚类中心的初始值ꎬＸ ｉｊ为属

于第 ｉ 类的图像颜色空间数据ꎬｋ 为聚类数目ꎬｉ ＝ １ꎬ
２ꎬ...ꎬｋꎬｊ＝ １ꎬ２ꎬ...ꎬＮｉꎬＮｉ为属于第 ｉ 类 Ｘ ｉｊ的个数ꎮ
２.２　 水稻冠层图像分割

基于本研究方法ꎬ提取水稻冠层图像的叶、谷以

及田间背景特征像素的算法步骤为:
Ｓｔｅｐ１:采集水稻冠层图像数据ꎮ
Ｓｔｅｐ２:将其从 ＲＧＢ 颜色空间转换为 ＹＣｂＣｒ 颜

色空间ꎬ形成对应图像颜色空间数据 Ｘꎮ
Ｓｔｅｐ３:基于 ＹＣｂＣｒ 颜色空间ꎬ计算图像颜色空

间直方图 Ｈ[∗]ꎮ
Ｓｔｅｐ４:设置聚类数目 ｋꎮ
Ｓｔｅｐ５:依据公式(７)、公式(８) 、公式(９)ꎬ选择

ｋ 个初始聚类中心 Ｃ ｉ ＝Ｃ(０)ｉ ꎬｉ＝ １ꎬ...ꎬｋꎮ
Ｓｔｅｐ６:按照公式(２)ꎬ计算每个图像颜色空间数

据(Ｘ)到 ｋ 个聚类中心(Ｃ ｉ)的距离(ｄｉ)ꎮ
Ｓｔｅｐ７:分配每个图像颜色空间数据 Ｘ 到与它距

离最近的聚类中心所在的类族ꎬ并记下其所属的类

别 Ｌａｂｅｌ[Ｘ]ꎮ
Ｓｔｅｐ８:按照公式(４)ꎬ更新聚类中心(Ｃ ｉ )ꎬ ｉ ＝

１ꎬ...ꎬｋꎮ
Ｓｔｅｐ９:按照公式(６)ꎬ计算聚类目标函数(Ｊ)ꎮ
Ｓｔｅｐ１０:若 Ｊ 值收敛ꎬ输出 ｋ 个最优聚类中心 ꎬ

Ｃ ｉｂｅｓｔ
＝Ｃ ｉꎬ转到 Ｓｔｅｐ１１ꎬ否则ꎬ转到 Ｓｔｅｐ６ꎮ

Ｓｔｅｐ１１:按照公式(２)ꎬ计算 Ｘ 到 ｋ 个最优聚类

中心 Ｃ ｉｂｅｓｔ的距离 ｄｉｂｅｓｔꎮ
Ｓｔｅｐ１２:分配每一个图像颜色空间数据 Ｘ 到与

它距离最近的最优聚类中心所在的类族ꎬ并记下其

所属的类别 Ｌａｂｅｌ[Ｘ]ꎮ
Ｓｔｅｐ１３:按照 Ｌａｂｅｌ [Ｘ]与图像颜色空间数据

(Ｘ)的对应关系ꎬ输出图像聚类结果即得到水稻冠

层图像叶、谷以及田间背景特征像素的归类ꎮ

３　 结果与分析

为了验证本方法的有效性ꎬ运用 ＶＣ＋＋２０１５ 和

ＯｐｅｎＣＶ编写聚类程序ꎬ选择 ＹＣｂＣｒ 颜色空间ꎬ基于

ｋ￣ｍｅａｎｓ、ｋ￣ｍｅａｎｓ＋＋、ｋ￣ｍｃ２、ａｆｋ￣ｍｃ２ 等聚类方法和

本方法ꎬ分别在常光、强光和弱光情况下ꎬ对成熟中

期的临稻 ２０号、武运粳 ３２号和中粳 ７９８ 号各 ３０ 张

冠层图像ꎬ进行聚类分割试验ꎮ 具体分割效果如图

３至图 ７所示ꎮ
　 　 由图 ３所示的基于 ｋ￣ｍｅａｎｓ聚类的水稻冠层图

像分割结果定性分析可知ꎬ临稻 ２０ 号叶、谷以及田

间背景特征像素的聚类提取结果在强光下效果最

好ꎬ错分类像素较少ꎬ其次是在常光下ꎬ效果最差是

在弱光下ꎬ部分田间背景特征像素错分为叶特征像

素ꎻ武运粳 ３２号叶、谷以及田间背景特征像素的聚

类提取结果在常光下效果最好ꎬ错分类像素较少ꎬ其
次是在强光下ꎬ部分谷特征像素错分为叶或者田间

背景特征像素ꎬ效果最差是在弱光下ꎬ谷特征像素几

乎全部错分为田间背景特征像素ꎻ中粳 ７９８号叶、谷
以及田间背景特征像素的聚类提取结果在常光和强

光下差不多ꎬ效果较好ꎬ错分类像素较少ꎬ效果最差

的是在弱光下ꎬ谷特征像素几乎全部错分为叶或者

田间背景特征像素ꎮ
　 　 由图 ４ 所示的基于 ｋ￣ｍｅａｎｓ＋＋聚类的水稻冠层

图像分割结果定性分析可知ꎬ临稻 ２０号叶、谷以及田

间背景特征像素的聚类提取效果在常光下最好ꎬ错分

类像素较少ꎬ其次是在强光下ꎬ部分谷特征像素错分

为田间背景特征像素ꎬ效果最差的是在弱光下ꎬ稻谷

特征像素几乎都错分为田间背景特征像素ꎻ武运粳

３２号叶、谷以及田间背景特征像素的聚类提取结果

在常光下效果较好ꎬ错分类像素较少ꎬ在强光和弱光

下ꎬ效果都不很好ꎬ错分类像素很多ꎬ或者大部分叶特

征像素错分为谷特征像素或者部分田间背景特征像

素错分为叶特征像素或者谷特征像素几乎都错分为
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绿色代表叶特征像素ꎬ金黄色代表谷特征像素ꎬ灰色代表田间背

景特征像素ꎮ
图 ３　 基于 ｋ￣ｍｅａｎｓ的不同光照下 ３ 种水稻冠层图像聚类分割

Ｆｉｇ.３　 Ｔｈｅ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ｋｉｎｄｓ ｏｆ ｒｉｃｅ ｃａｎｏｐｙ
ｉｍａｇｅｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｋ￣ｍｅａｎｓ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｌｉｇｈｔ
ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ

绿色代表叶特征像素ꎬ金黄色代表谷特征像素ꎬ灰色代表田间背

景特征像素ꎮ
图 ４　 基于 ｋ￣ｍｅａｎｓ＋＋的不同光照下 ３种水稻冠层图像聚类分割

Ｆｉｇ.４　 Ｔｈｅ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ｋｉｎｄｓ ｏｆ ｒｉｃｅ ｃａｎｏｐｙ
ｉｍａｇｅｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｋ￣ｍｅａｎｓ＋＋ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｌｉｇｈｔ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ

田间背景特征像素ꎻ中粳 ７９８ 号叶、谷以及田间背景

特征像素的聚类提取结果在强光下效果最好ꎬ错分类

像素较少ꎬ其次是在常光下ꎬ效果最差的是在弱光下ꎬ
大多数叶特征像素错分为谷特征像素ꎮ

由图 ５所示的基于 ｋ￣ｍｃ２聚类的水稻冠层图像

分割结果定性分析可知ꎬ临稻 ２０ 号叶、谷以及田间

背景特征像素的聚类提取结果在常光下效果最好ꎬ
错分类像素较少ꎬ在强光和弱光下ꎬ效果非常不理

想ꎬ大部分谷、叶特征像素错分为田间背景特征像

素ꎬ或者大部分田间背景特征像素错分为谷特征像

素ꎻ武运粳 ３２号叶、谷以及田间背景特征像素的聚

类提取结果在常光、强光和弱光下效果都很差ꎬ错分

类像素很多ꎬ大部分叶特征像素错分为谷特征像素ꎬ
或者部分田间背景特征像素错分为叶特征像素ꎬ或

绿色代表叶特征像素ꎬ金黄色代表谷特征像素ꎬ灰色代表田间背

景特征像素ꎮ
图 ５　 基于 ｋ￣ｍｃ２ 的不同光照下 ３ 种水稻冠层图像聚类分割

Ｆｉｇ.５　 Ｔｈｅ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ｋｉｎｄｓ ｏｆ ｒｉｃｅ ｃａｎｏｐｙ
ｉｍａｇｅｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｋ￣ｍｃ２ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｌｉｇｈｔ
ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ

绿色代表叶特征像素ꎬ金黄色代表谷特征像素ꎬ灰色代表田间背

景特征像素ꎮ
图 ６　 基于 ａｆｋ￣ｍｃ２ 的不同光照下 ３ 种水稻冠层图像聚类分割

Ｆｉｇ.６　 Ｔｈｅ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ｋｉｎｄｓ ｏｆ ｒｉｃｅ ｃａｎｏｐｙ
ｉｍａｇｅｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ａｆｋ￣ｍｃ２ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｌｉｇｈｔ
ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ

绿色代表叶特征像素ꎬ金黄色代表谷特征像素ꎬ灰色代表田间背

景特征像素ꎮ
图 ７　 基于本研究方法的不同光照下 ３种水稻冠层图像聚类分割

Ｆｉｇ.７　 Ｔｈｅ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ｋｉｎｄｓ ｏｆ ｒｉｃｅ ｃａｎｏｐｙ
ｉｍａｇｅｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｌｉｇｈｔ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ
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者田间背景特征像素几乎都错分为谷特征像素ꎻ中
粳 ７９８ 号叶、谷以及田间背景特征像素的聚类提取

结果在常光下效果较好ꎬ错分类像素较少ꎬ在强光和

弱光下效果都不很好ꎬ错分类像素很多ꎬ部分谷、田
间背景特征像素错分为叶特征像素ꎬ或者大部分叶、
田间背景特征像素错分为谷特征像素ꎮ

由图 ６所示的基于 ａｆｋ￣ｍｃ２ 聚类的水稻冠层图

像分割结果定性分析可知ꎬ临稻 ２０号叶、谷以及田间

背景特征像素的聚类提取结果在强光下效果最好ꎬ错
分类像素较少ꎬ其次是在常光下ꎬ效果最差的是在弱

光下ꎬ绝大部分田间背景特征像素错分为谷特征像

素ꎻ武运粳 ３２号叶、谷以及田间背景特征像素的聚类

提取结果在常光、强光和弱光下ꎬ效果都不理想ꎬ部分

谷、叶特征像素错分为田间背景特征像素ꎬ或者部分

田间背景特征像素错分为谷特征像素ꎬ或者叶特征像

素几乎都错分为田间背景特征像素ꎻ中粳 ７９８ 号叶、
谷以及田间背景特征像素的聚类提取结果在常光下

效果最好ꎬ错分类像素最少ꎬ其次是在强光下ꎬ效果最

差的是在弱光下ꎬ大多数叶特征像素和部分谷特征像

素错分为田间背景特征像素ꎮ
由图 ７所示的基于本研究聚类方法的水稻冠层

图像分割结果定性分析可知ꎬ临稻 ２０号、武运粳 ３２、
中粳 ７９８号的叶、谷以及田间背景特征像素聚类提取

结果在常光和强光下一样ꎬ效果最为理想ꎬ谷、叶以及

田间背景特征像素错分类像素较少ꎬ效果最差的是在

弱光下ꎬ叶、谷特征像素几乎都错分为田间背景特征

像素ꎬ或者很大部分田间背景特征像素错分为叶特征

像素ꎮ 对比图 ３至图 ７ꎬ可知基于本方法的聚类分割

效果较基于前面 ４ 种不同聚类方法ꎬ错分割现象较

少ꎬ在常光和强光下ꎬ基本上能够提取出水稻冠层图

像的谷粒、叶片以及田间背景图像的特征像素ꎻ其次

是基于 ｋ￣ｍｅａｎｓ和 ｋ￣ｍｅａｎｓ＋＋算法的聚类分割ꎻ聚类

分割效果较差的是基于 ｋ￣ｍｃ２ 和 ａｆｋ￣ｍｃ２ꎮ 所以ꎬ由
以上定性分析可以验证基于本研究方法的水稻冠层

图像分割在常光和强光下是有效的ꎮ
但定性分析带有主观因素ꎬ为了更好地比较各

类水稻冠层图像聚类分割方法的性能ꎬ对 ３ 个品种

水稻在常光、强光和弱光下分别采集到的 ３０张冠层

图像中ꎬ分别随机抽取 １２ 张ꎬ采用类内平方差 ｓ１ ＝
１
ｎ
∑
ｎ

ｉ＝１
(ｘｉ－ｃ) ２(其中ꎬｘｉ表示属于聚类中心图像像素 ｃ

的第 ｉ 个图像像素ꎬｃ 表示某一类的聚类中心图像像

素ꎬｎ 表示与聚类中心图像像素 ｃ 同类的所有图像

像素的个数)、类间平方差 ｓ２ ＝
１
ｍ
∑
ｍ

ｊ＝１
(ｃｉ－ｃｊ) ２(其中ꎬｃｉ

表示第 ｉ 个聚类中心图像像素ꎬｃｊ表示不同于 ｃｉ的第

ｊ 个聚类中心图像像素ꎬｍ 表示除 ｃｉ聚类中心图像像

素外所有聚类中心图像像素的个数)以及程序运行

时间( ｔ)作为评价指标ꎬ进行定量统计分析ꎮ 一般在

类内平方差( ｓ１)平均值较小的情况下ꎬ类间平方差

(ｓ２)平均值越大ꎬ聚类分割效果越好ꎬ具体分析结果

见表 １至表 ３ꎮ
　 　 对比分析表 １所列的 ５种聚类分割方法性能评

价指标可知ꎬ对于临稻 ２０号水稻冠层图像ꎬ常光情况

下类内平方差(ｓ１)平均值较小的聚类分割方法有 ｋ￣
ｍｅａｎｓ＋＋方法和本方法ꎬ分别为 ５０􀆰 ９和 ３６􀆰 ６ꎬ而且两

者的类间平方差( ｓ２)平均值较大ꎬ分别为 ６９􀆰 ０ 和

６７􀆰 ５ꎬ所以这 ２ 种方法的分割效果较其他方法理想ꎬ
但本方法的类内平方差(ｓ１)平均值比 ｋ￣ｍｅａｎｓ＋＋方法

更小ꎬ所以分割效果更好ꎬ且平均程序运行时间( ｔ)比
其他方法短ꎮ 强光情况下ꎬ类内平方差(ｓ１)平均值较

小的聚类分割方法有 ｋ￣ｍｅａｎｓ方法和本方法ꎬ分别为

１６􀆰 ４和 １５􀆰 ２ꎬ而且两者的类间平方差( ｓ２)平均值较

大ꎬ分别为 ２４􀆰 ９和 ３０􀆰 ９ꎬ所以这 ２种方法的分割效果

较其他方法理想ꎬ但本方法的类内平方差(ｓ１)平均值

比 ｋ￣ｍｅａｎｓ 方法更小ꎬ类间平方差( ｓ２)平均值比 ｋ￣
ｍｅａｎｓ方法更大ꎬ所以分割效果更好ꎬ且平均程序运

行时间(ｔ)比其他方法短ꎮ
　 　 对比分析表 ２所列的 ５种聚类分割方法性能评

价指标可知ꎬ对于武运粳 ３２号水稻冠层图像ꎬ常光情

况下ꎬ类内平方差(ｓ１)平均值较小的聚类分割方法有

ｋ￣ｍｅａｎｓ方法和本方法ꎬ分别为 ２８􀆰 ７ 和 ２９􀆰 ５ꎬ而且两

者的类间平方差( ｓ２)平均值较大ꎬ分别为 ４８􀆰 ５ 和

５１􀆰 ８ꎬ所以这 ２ 种方法的分割效果较其他方法理想ꎬ
但在两者的类内平方差(ｓ１)平均值差不多情况下ꎬ本
方法的类间平方差(ｓ２)平均值比 ｋ￣ｍｅａｎｓ方法更大ꎬ
所以分割效果更好ꎬ且平均运行时间( ｔ)比其他方法

短ꎮ 强光情况下ꎬ类内平方差(ｓ１)平均值较小的聚类

分割方法有 ｋ￣ｍｃ２方法和本方法ꎬ分别为 ４􀆰 ７和 ４􀆰 ９ꎬ
而且两者的类间平方差( ｓ２)平均值较大ꎬ分别为 ４􀆰 ５
和 ９􀆰 ５ꎬ所以这 ２种方法的分割效果较其他方法理想ꎬ
但在两者的类内平方差(ｓ１)平均值差不多情况下ꎬ本
方法的类间平方差(ｓ２)平均值比 ｋ￣ｍｃ２方法更大ꎬ所
以分割效果更好ꎬ且平均运行时间(ｔ)比其他方法短ꎮ

０３４１ 江 苏 农 业 学 报 　 ２０２１ 年 第 ３７ 卷 第 ６ 期



表 １　 临稻 ２０ 号成熟中期水稻冠层图像不同聚类分割方法的性能评价

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ ｆｏｒ ｍｉｄ￣ｔｅｒｍ ｃａｎｏｐｙ ｉｍａｇｅ ｏｆ Ｌｉｎｄａｏ ２０

方法　 　 光照
情况

评价
指标

冠层图像序号

１ ２ ３ ４ ５ ６ ７ ８ ９ １０ １１ １２
平均值 标准差

ｋ￣ｍｅａｎｓ 常光 ｓ１ ７９.５ ７９.０ ７８.６ ７９.０ ７８.７ ７９.７ ７８.６ ７８.５ ７８.９ ７９.７ ７９.０ ７８.５ ７９.１ １.７
ｓ２ ６９.６ ６８.６ ６８.５ ６８.９ ６８.６ ６９.０ ６８.３ ６８.８ ６９.０ ６９.５ ６８.４ ６８.４ ６９.０ １.５
ｔ １.６ １.６ １.６ １.６ １.６ １.６ １.６ １.６ １.６ １.６ １.６ １.６ １.６ ０

强光 ｓ１ １３.５ １３.５ １３.６ １３.５ １３.６ １３.６ １３.５ １３.５ １３.５ １３.５ １３.５ １３.５ １３.６ ０.３
ｓ２ ２４.８ ２４.８ ２４.９ ２４.８ ２４.７ ２４.８ ２４.７ ２４.８ ２４.８ ２４.７ ２４.７ ２４.８ ２４.９ ０.６
ｔ １.４ １.４ １.４ １.４ １.４ １.４ １.４ １.４ １.４ １.４ １.４ １.４ １.４ ０

弱光 ｓ１ ０.４ ０.４ ０.４ ０.４ ０.４ ０.４ ０.４ ０.４ ０.４ ０.４ ０.４ ０.４ ０.４ ０
ｓ２ ０.９ ０.９ ０.９ ０.９ ０.９ ０.９ ０.９ ０.９ ０.９ ０.９ ０.９ ０.９ ０.９ ０
ｔ １.６ １.６ １.６ １.６ １.６ １.６ １.６ １.６ １.６ １.６ １.６ １.６ １.６ ０

ｋ￣ｍｅａｎｓ＋＋ 常光 ｓ１ ５０.４ ５０.８ ５０.６ ５０.４ ５０.８ ５０.８ ５０.６ ５０.８ ５０.５ ５０.５ ５０.７ ５０.６ ５０.９ １.２
ｓ２ ６８.３ ６８.６ ６８.７ ６８.５ ６８.３ ６８.６ ６８.７ ６８.９ ６８.４ ６８.７ ６８.９ ６８.９ ６９.０ １.６
ｔ １.９ １.９ １.９ １.９ １.９ １.９ １.９ １.９ １.９ １.９ １.９ １.９ １.９ ０

强光 ｓ１ １６.３ １６.３ １６.３ １６.３ １６.３ １６.３ １６.３ １６.３ １６.３ １６.３ １６.４ １６.３ １６.４ ０.３
ｓ２ ２８.４ ２８.４ ２８.４ ２８.３ ２８.５ ２８.２ ２８.３ ２８.４ ２８.４ ２８.５ ２８.５ ２８.５ ２８.５ ０.５
ｔ １.８ １.８ １.８ １.８ １.８ １.８ １.８ １.８ １.８ １.８ １.８ １.８ １.８ ０

弱光 ｓ１ １.４ １.４ １.４ １.４ １.４ １.４ １.４ １.４ １.４ １.４ １.４ １.４ １.４ ０
ｓ２ １.７ １.７ １.７ １.７ １.７ １.７ １.７ １.７ １.７ １.７ １.７ １.７ １.７ ０
ｔ １.５ １.５ １.５ １.５ １.５ １.５ １.５ １.５ １.５ １.５ １.５ １.５ １.５ ０

ｋ￣ｍｃ２ 常光 ｓ１ ６３.７ ６３.６ ６３.５ ６４.０ ６３.９ ６３.７ ６３.７ ６４.０ ６３.９ ６４.１ ６４.１ ６３.７ ６４.１ １.０
ｓ２ ６０.３ ６０.１ ６０.７ ６０.４ ６０.１ ６０.２ ６０.４ ６０.５ ６０.３ ６０.３ ６０.４ ６０.５ ６０.７ １.４
ｔ １.０ １.０ １.０ １.０ １.０ １.０ １.０ １.０ １.０ １.０ １.０ １.０ １.０ ０

强光 ｓ１ １９.２ １９.１ １９.１ １９.２ １９.０ １９.１ １９.２ １９.１ １９.１ １９.２ １９.０ １９.１ １９.２ ０.４
ｓ２ １７.５ １７.６ １７.６ １７.６ １７.５ １７.５ １７.６ １７.５ １７.６ １７.５ １７.５ １７.５ １７.６ ０.３
ｔ １.１ １.１ １.１ １.１ １.１ １.１ １.１ １.１ １.１ １.１ １.１ １.１ １.１ ０

弱光 ｓ１ １.２ １.２ １.２ １.２ １.２ １.２ １.２ １.２ １.２ １.２ １.２ １.２ １.２ ０
ｓ２ １.３ １.３ １.３ １.３ １.３ １.３ １.３ １.３ １.３ １.３ １.３ １.３ １.３ ０
ｔ １.０ １.０ １.０ １.０ １.０ １.０ １.０ １.０ １.０ １.０ １.０ １.０ １.０ ０

ａｆｋ￣ｍｃ２ 常光 ｓ１ ９２.５ ９１.１ ９１.３ ９１.７ ９１.９ ９１.８ ９１.２ ９１.５ ９２.１ ９１.５ ９１.３ ９１.８ ９１.９ １.８
ｓ２ ８６.１ ８６.７ ８６.６ ８６.５ ８６.６ ８６.８ ８６.７ ８６.３ ８６.８ ８６.４ ８６.５ ８６.６ ８６.９ １.６
ｔ １.５ １.５ １.５ １.５ １.５ １.５ １.５ １.５ １.５ １.５ １.５ １.５ １.５ ０

强光 ｓ１ ２１.２ ２２.０ ２１.５ ２１.０ ２１.２ ２１.１ ２２.１ ２１.０ ２１.０ ２１.７ ２１.２ ２１.２ ２１.２ ０.４
ｓ２ ２０.５ ２０.６ ２０.５ ２０.５ ２０.５ ２０.５ ２０.６ ２０.５ ２０.５ ２０.４ ２０.６ ２０.５ ２０.６ ０.４
ｔ １.２ １.２ １.２ １.２ １.２ １.２ １.２ １.２ １.２ １.２ １.２ １.２ １.２ ０

弱光 ｓ１ １.１ １.１ １.１ １.１ １.１ １.１ １.１ １.１ １.１ １.１ １.１ １.１ １.１ ０
ｓ２ ０.９ ０.９ ０.９ ０.９ ０.９ ０.９ ０.９ ０.９ ０.９ ０.９ ０.９ ０.９ ０.９ ０
ｔ ０.８ ０.８ ０.８ ０.８ ０.８ ０.８ ０.８ ０.８ ０.８ ０.８ ０.８ ０.８ ０.８ ０

本方法 常光 ｓ１ ３６.３ ３６.４ ３６.５ ３７.３ ３６.４ ３６.４ ３６.３ ３６.５ ３６.５ ３７.４ ３６.４ ３６.５ ３６.６ ０.７
ｓ２ ６７.４ ６７.０ ６７.５ ６７.４ ６７.０ ６７.０ ６７.０ ６６.９ ６６.９ ６７.３ ６７.０ ６７.４ ６７.５ １.６
ｔ ０.２ ０.２ ０.２ ０.２ ０.２ ０.２ ０.２ ０.２ ０.２ ０.２ ０.２ ０.２ ０.２ ０

强光 ｓ１ １５.２ １５.１ １５.１ １５.３ １５.１ １５.２ １５.２ １５.４ １５.１ １５.１ １５.１ １５.６ １５.２ ０.４
ｓ２ ３０.８ ３０.７ ３０.８ ３１.８ ３０.７ ３０.６ ３０.６ ３０.９ ３０.７ ３０.７ ３０.８ ３１.６ ３０.９ ０.７
ｔ ０.３ ０.３ ０.３ ０.３ ０.３ ０.３ ０.３ ０.３ ０.３ ０.３ ０.３ ０.３ ０.３ ０

弱光 ｓ１ ０.６ ０.６ ０.６ ０.６ ０.６ ０.６ ０.６ ０.６ ０.６ ０.６ ０.６ ０.６ ０.６ ０
ｓ２ １.０ １.０ １.０ １.０ １.０ １.０ １.０ １.０ １.０ １.０ １.０ １.０ １.０ ０
ｔ ０.２ ０.２ ０.２ ０.２ ０.２ ０.２ ０.２ ０.２ ０.２ ０.２ ０.２ ０.２ ０.２ ０

ｓ１表示类内平方差ꎬｓ２表示类间平方差ꎬｔ 表示程序运行时间(ｓ)ꎮ

１３４１陈科尹等:基于统计直方图 ｋ￣ｍｅａｎｓ聚类的水稻冠层图像分割



表 ２　 武运粳 ３２ 号成熟中期水稻冠层图像不同聚类分割方法的性能评价

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｎｔ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ ｆｏｒ ｍｉｄ￣ｔｅｒｍ ｃａｎｏｐｙ ｉｍａｇｅ ｏｆ Ｗｕｙｕｎｊｉｎｇ ３２

方法　 　 光照
情况

评价
指标

冠层图像序号

１ ２ ３ ４ ５ ６ ７ ８ ９ １０ １１ １２
平均值 标准差

ｋ￣ｍｅａｎｓ 常光 ｓ１ ２８.５ ２８.８ ２８.６ ２８.６ ２８.７ ２８.６ ２８.５ ２８.９ ２８.５ ２８.７ ２８.６ ２８.６ ２８.７ ０.７
ｓ２ ４８.２ ４８.７ ４９.０ ４８.３ ４８.５ ４８.８ ４８.２ ４８.２ ４８.２ ４８.８ ４８.４ ４８.４ ４８.５ １.１
ｔ ４.１ ４.１ ４.１ ４.１ ４.１ ４.１ ４.１ ４.１ ４.１ ４.１ ４.１ ４.１ ４.１ ０.１

强光 ｓ１ １０.６ １０.５ １０.６ １０.５ １０.５ １０.５ １０.６ １０.５ １０.５ １０.６ １０.６ １０.５ １０.６ ０.２
ｓ２ ９.１ ９.０ ９.１ ９.０ ９.１ ９.１ ９.１ ９.０ ９.０ ９.０ ９.０ ９.０ ９.１ ０.２
ｔ ２.７ ２.７ ２.７ ２.７ ２.７ ２.７ ２.７ ２.７ ２.７ ２.７ ２.７ ２.７ ２.７ ０

弱光 ｓ１ １.７ １.７ １.７ １.７ １.７ １.７ １.７ １.７ １.７ １.７ １.７ １.７ １.７ ０
ｓ２ １.８ １.８ １.８ １.８ １.８ １.８ １.８ １.８ １.８ １.８ １.８ １.８ １.８ ０
ｔ ０.９ ０.９ ０.９ ０.９ ０.９ ０.９ ０.９ ０.９ ０.９ ０.９ ０.９ ０.９ ０.９ ０

ｋ￣ｍｅａｎｓ＋＋ 常光 ｓ１ ３９.９ ４０.１ ３９.９ ３９.９ ４０.１ ４１.０ ４０.２ ４０.３ ４０.５ ３９.９ ４０.０ ３９.９ ４０.２ ０.８
ｓ２ ４０.２ ４０.３ ４０.３ ４０.０ ４０.３ ４０.２ ４０.０ ４０.３ ４０.１ ４０.１ ４０.２ ４０.２ ４０.３ ０.５
ｔ １.９ １.９ １.９ １.９ １.９ １.９ １.９ １.９ １.９ １.９ １.９ １.９ １.９ ０

强光 ｓ１ ５.３ ５.３ ５.３ ５.３ ５.３ ５.３ ５.３ ５.３ ５.３ ５.３ ５.３ ５.３ ５.３ ０.１
ｓ２ ９.７ ９.８ ９.８ ９.８ ９.８ ９.７ ９.８ ９.８ ９.８ ９.７ ９.８ ９.７ ９.８ ０.２
ｔ １.８ １.８ １.８ １.８ １.８ １.８ １.８ １.８ １.８ １.８ １.８ １.８ １.８ ０

弱光 ｓ１ １.９ １.９ １.９ １.９ １.９ １.９ １.９ １.９ １.９ １.９ １.９ １.９ １.９ ０
ｓ２ １.６ １.６ １.６ １.６ １.６ １.６ １.６ １.６ １.６ １.６ １.６ １.６ １.６ ０
ｔ ０.９ ０.９ ０.９ ０.９ ０.９ ０.９ ０.９ ０.９ ０.９ ０.９ ０.９ ０.９ ０.９ ０

ｋ￣ｍｃ２ 常光 ｓ１ ４５.３ ４５.２ ４５.４ ４５.３ ４５.５ ４５.５ ４５.７ ４５.４ ４５.５ ４５.３ ４５.７ ４５.５ ４５.７ １.１
ｓ２ ４１.４ ４１.８ ４１.６ ４１.４ ４１.４ ４１.６ ４１.４ ４１.５ ４１.５ ４１.７ ４１.８ ４１.６ ４１.８ １.０
ｔ １.１ １.１ １.１ １.１ １.１ １.１ １.１ １.１ １.１ １.１ １.１ １.１ １.１ ０

强光 ｓ１ ４.７ ４.７ ４.７ ４.７ ４.７ ４.７ ４.７ ４.７ ４.７ ４.７ ４.７ ４.７ ４.７ ０.１
ｓ２ ４.５ ４.５ ４.５ ４.５ ４.５ ４.５ ４.５ ４.５ ４.５ ４.５ ４.５ ４.５ ４.５ ０.１
ｔ １.１ １.１ １.１ １.１ １.１ １.１ １.１ １.１ １.１ １.１ １.１ １.１ １.１ ０

弱光 ｓ１ １.５ １.５ １.５ １.５ １.５ １.５ １.５ １.５ １.５ １.５ １.５ １.５ １.５ ０
ｓ２ １.４ １.４ １.４ １.４ １.４ １.４ １.４ １.４ １.４ １.４ １.４ １.４ １.４ ０
ｔ １.０ １.０ １.０ １.０ １.０ １.０ １.０ １.０ １.０ １.０ １.０ １.０ １.０ ０

ａｆｋ￣ｍｃ２ 常光 ｓ１ ３０.７ ３０.９ ３０.８ ３０.８ ３０.７ ３０.７ ３０.８ ３０.８ ３０.９ ３０.７ ３０.７ ３０.８ ３０.９ ０.６
ｓ２ ３９.８ ３９.８ ３９.７ ３９.８ ３９.８ ３９.７ ３９.８ ３９.５ ３９.８ ３９.６ ３９.８ ３９.５ ３９.９ ０.８
ｔ ２.１ ２.１ ２.１ ２.１ ２.１ ２.１ ２.１ ２.１ ２.１ ２.１ ２.１ ２.１ ２.１ ０

强光 ｓ１ ７.０ ７.０ ７.０ ７.０ ６.９ ６.９ ６.９ ７.０ ７.０ ７.０ ７.０ ７.０ ７.０ ０.１
ｓ２ ８.９ ８.８ ８.８ ８.９ ８.９ ８.９ ８.９ ８.８ ８.８ ８.９ ８.９ ８.８ ８.９ ０.２
ｔ １.５ １.５ １.５ １.５ １.５ １.５ １.５ １.５ １.５ １.５ １.５ １.５ １.５ ０

弱光 ｓ１ ０.５ ０.５ ０.５ ０.５ ０.５ ０.５ ０.５ ０.５ ０.５ ０.５ ０.５ ０.５ ０.５ ０
ｓ２ １.１ １.１ １.１ １.１ １.１ １.１ １.１ １.１ １.１ １.１ １.１ １.１ １.１ ０
ｔ １.１ １.１ １.１ １.１ １.１ １.１ １.１ １.１ １.１ １.１ １.１ １.１ １.１ ０

本方法 常光 ｓ１ ２９.３ ２９.７ ２９.５ ２９.４ ２９.４ ２９.４ ２９.８ ２９.３ ２９.６ ２９.５ ２９.３ ２９.３ ２９.５ ０.６
ｓ２ ５１.８ ５１.７ ５１.７ ５１.６ ５１.９ ５１.４ ５１.６ ５１.７ ５１.６ ５２.３ ５１.４ ５１.７ ５１.８ １.０
ｔ ０.３ ０.３ ０.３ ０.３ ０.３ ０.３ ０.３ ０.３ ０.３ ０.３ ０.３ ０.３ ０.３ ０

强光 ｓ１ ４.９ ４.９ ４.９ ４.９ ４.９ ４.９ ４.９ ４.９ ４.９ ４.９ ４.９ ４.９ ４.９ ０
ｓ２ ９.６ ９.４ ９.５ ９.７ ９.４ ９.７ ９.５ ９.３ ９.６ ９.４ ９.４ ９.４ ９.５ ０.２
ｔ ０.２ ０.２ ０.２ ０.２ ０.２ ０.２ ０.２ ０.２ ０.２ ０.２ ０.２ ０.２ ０.２ ０

弱光 ｓ１ ２.０ ２.０ ２.０ ２.０ ２.０ ２.０ ２.０ ２.０ ２.０ ２.０ ２.０ ２.０ ２.０ ０
ｓ２ ５.１ ５.１ ５.１ ５.１ ５.１ ５.１ ５.１ ５.１ ５.１ ５.１ ５.１ ５.１ ５.１ ０
ｔ ０.２ ０.２ ０.２ ０.２ ０.２ ０.２ ０.２ ０.２ ０.２ ０.２ ０.２ ０.２ ０.２ ０

ｓ１表示类内平方差ꎬｓ２表示类间平方差ꎬｔ 表示程序运行时间(ｓ)ꎮ

２３４１ 江 苏 农 业 学 报 　 ２０２１ 年 第 ３７ 卷 第 ６ 期



表 ３　 中粳 ７９８ 号成熟中期水稻冠层图像不同聚类分割方法的性能评价

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ ｆｏｒ ｍｉｄ￣ｔｅｒｍ ｃａｎｏｐｙ ｉｍａｇｅ ｏｆ Ｚｈｏｎｇｊｉｎｇ ７９８

方法　 　 光照
情况

评价
指标

冠层图像序号

１ ２ ３ ４ ５ ６ ７ ８ ９ １０ １１ １２
平均值 标准差

ｋ￣ｍｅａｎｓ 常光 ｓ１ ５４.６ ５３.７ ５３.７ ５３.８ ５３.６ ５３.４ ５３.９ ５４.７ ５３.５ ５３.６ ５３.５ ５３.５ ５３.９ １.１
ｓ２ ５１.６ ５１.７ ５１.５ ５１.７ ５２.６ ５１.５ ５１.８ ５２.４ ５１.６ ５１.８ ５１.９ ５１.８ ５１.９ １.０
ｔ １.７ １.７ １.７ １.７ １.７ １.７ １.７ １.７ １.７ １.７ １.７ １.７ １.７ ０

强光 ｓ１ ２０.７ ２０.５ ２１.６ ２０.６ ２０.６ ２０.５ ２０.６ ２０.８ ２０.６ ２０.６ ２０.６ ２０.６ ２０.７ ０.４
ｓ２ ２０.３ ２０.１ ２０.２ ２０.２ ２０.２ ２０.３ ２０.２ ２０.１ ２０.３ ２０.１ ２０.２ ２０.１ ２０.３ ０.４
ｔ １.９ １.９ １.９ １.９ １.９ １.９ １.９ １.９ １.９ １.９ １.９ １.９ １.９ ０

弱光 ｓ１ ２.８ ２.８ ２.８ ２.８ ２.８ ２.８ ２.８ ２.８ ２.８ ２.８ ２.８ ２.８ ２.８ ０
ｓ２ ３.７ ３.７ ３.７ ３.７ ３.７ ３.７ ３.７ ３.７ ３.７ ３.７ ３.７ ３.７ ３.７ ０.１
ｔ １.６ １.６ １.６ １.６ １.６ １.６ １.６ １.６ １.６ １.６ １.６ １.６ １.６ ０

ｋ￣ｍｅａｎｓ＋＋ 常光 ｓ１ ６０.０ ５９.９ ６０.０ ５９.８ ５９.６ ５９.６ ５９.５ ５９.９ ６２.０ ５９.６ ５９.９ ５９.６ ６０.１ １.１
ｓ２ ５２.１ ５２.２ ５１.８ ５２.０ ５２.１ ５２.０ ５１.７ ５２.０ ５２.０ ５２.０ ５２.１ ５１.８ ５２.２ １.０
ｔ ４.０ ４.０ ４.０ ４.０ ４.０ ４.０ ４.０ ４.０ ４.０ ４.０ ４.０ ４.０ ４.０ ０

强光 ｓ１ １８.７ １８.５ １８.６ １９.１ １８.５ １８.８ １８.９ １８.６ １８.７ １８.６ １８.６ １８.５ １８.７ ０.４
ｓ２ １９.７ １９.８ １９.９ １９.９ １９.８ １９.９ １９.８ １９.７ １９.７ １９.８ １９.７ １９.９ １９.９ ０.４
ｔ １.８ １.８ １.８ １.８ １.８ １.８ １.８ １.８ １.８ １.８ １.８ １.８ １.８ ０

弱光 ｓ１ １.３ １.３ １.３ １.３ １.３ １.３ １.３ １.３ １.３ １.３ １.３ １.３ １.３ ０
ｓ２ １.４ １.４ １.４ １.４ １.４ １.４ １.４ １.４ １.４ １.４ １.４ １.４ １.４ ０
ｔ １.４ １.４ １.４ １.４ １.４ １.４ １.４ １.４ １.４ １.４ １.４ １.４ １.４ ０

ｋ￣ｍｃ２ 常光 ｓ１ ３８.８ ３８.９ ３９.８ ３８.９ ３８.８ ３８.７ ３９.０ ３８.７ ３９.８ ３８.７ ３８.８ ３９.７ ３９.０ ０.８
ｓ２ ４１.８ ４０.０ ３９.６ ４０.０ ３９.８ ４０.０ ３９.７ ３９.９ ３９.８ ３９.７ ３９.７ ３９.８ ４０.０ ０.７
ｔ １.１ １.１ １.１ １.１ １.１ １.１ １.１ １.１ １.１ １.１ １.１ １.１ １.１ ０

强光 ｓ１ １６.５ １６.５ １６.７ １６.６ １７.６ １６.６ １６.５ １６.５ １６.５ １６.５ １６.６ １６.６ １６.６ ０.３
ｓ２ １９.３ １９.２ １９.３ １９.１ １９.３ １９.２ １９.２ １９.１ １９.２ １９.３ １９.３ １９.１ １９.３ ０.４
ｔ １.２ １.２ １.２ １.２ １.２ １.２ １.２ １.２ １.２ １.２ １.２ １.２ １.２ ０

弱光 ｓ１ ０.６ ０.６ ０.６ ０.６ ０.６ ０.６ ０.６ ０.６ ０.６ ０.６ ０.６ ０.６ ０.６ ０
ｓ２ ０.６ ０.６ ０.６ ０.６ ０.６ ０.６ ０.６ ０.６ ０.６ ０.６ ０.６ ０.６ ０.６ ０
ｔ １.０ １.０ １.０ １.０ １.０ １.０ １.０ １.０ １.０ １.０ １.０ １.０ １.０ ０

ａｆｋ￣ｍｃ２ 常光 ｓ１ ３０.９ ３０.８ ３１.８ ３０.７ ３０.７ ３０.８ ３０.７ ３０.８ ３０.６ ３１.６ ３０.７ ３１.０ ３０.８ ０.６
ｓ２ ３３.８ ３４.１ ３３.８ ３４.０ ３４.０ ３４.０ ３３.８ ３３.９ ３３.８ ３３.９ ３３.９ ３３.９ ３４.１ ０.５
ｔ １.２ １.２ １.２ １.２ １.２ １.２ １.２ １.２ １.２ １.２ １.２ １.２ １.２ ０
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　 　 对比分析表 ３所列的 ５种聚类分割方法性能评

价指标可知ꎬ对于中粳 ７９８号水稻冠层图像ꎬ常光情

况下ꎬ类内平方差 ｓ１平均值较小的聚类分割方法有

ａｆｋ￣ｍｃ２方法和本方法ꎬ分别为 ３０􀆰 ８ 和 ２９􀆰 ５ꎬ而且

两者的类间平方差( ｓ２)平均值较大ꎬ分别为 ３４􀆰 １ 和

５１􀆰 ８ꎬ所以这 ２种方法的分割效果较其他方法理想ꎬ
但本方法的类内平方差( ｓ１)平均值比 ａｆｋ￣ｍｃ２ 方法

更小ꎬ类间平方差( ｓ２)平均值比 ａｆｋ￣ｍｃ２ 方法更大ꎬ
所以分割效果更好ꎬ且平均运行时间( ｔ)比其他方法

短ꎮ 强光情况下ꎬ类内平方差( ｓ１)平均值较小的聚

类分割方法有 ｋ￣ｍｃ２方法和本方法ꎬ分别为 １６􀆰 ６ 和

１２􀆰 １ꎬ而且两者的类间平方差( ｓ２)平均值较大ꎬ分别

为 １９􀆰 ３和 ２１􀆰 ２ꎬ所以这 ２种方法的分割效果较其他

方法理想ꎬ但本方法的类内平方差( ｓ１)平均值比 ｋ￣
ｍｃ２方法更小ꎬ类间平方差( ｓ２)平均值比 ｋ￣ｍｃ２ 方

法更大ꎬ所以分割效果更好ꎬ且平均运行时间( ｔ)比
其他方法短ꎮ 但对比分析图 ３ 至图 ７ 可知ꎬ弱光情

况下各种聚类分割方法对 ３种水稻冠层图像的分割

效果均很不理想ꎬ所以弱光情况下类内平方差( ｓ１)
和类间平方差( ｓ２)性能评价指标不具有实际意义ꎮ
综合以上分析ꎬ除了弱光情况外ꎬ在常光和强光情况

下ꎬ本研究方法的分割效果较其他 ４ 种聚类方法更

为理想ꎬ且类内平方差( ｓ１)和类间平方差( ｓ２)比其

他 ４种聚类方法更优ꎬ并且程序运行时间( ｔ)也远远

短于他余聚类方法ꎬ达到了实时性的要求ꎮ

４　 结 论

本研究探讨了通过图像分割提取水稻冠层图像

的叶、谷以及田间背景特征像素的方法ꎬ并统计直方

图对 ｋ￣ｍｅａｎｓ聚类框架进行修改ꎬ使之适合水稻冠

层图像聚类分割处理ꎮ 具体研究结论如下:(１) 通

过对水稻冠层图像的 ＲＧＢ、ＨＳＶ、ＹＣｂＣｒ、Ｌａｂ ４ 种颜

色空间进行统计分析ꎬ发现基于 ＹＣｒＣｂ 颜色空间ꎬ
更有利于水稻冠层图像聚类分割ꎻ(２) 通过分析水

稻冠层图像的图像直方图与其叶、谷以及田间背景

图像特征之间的关系ꎬ发现利用图像直方图能够合

理确定水稻冠层图像的初始聚类中心ꎻ(３) 通过分

析水稻冠层图像直方图像素值与像素个数的对应关

系ꎬ发现利用图像直方图能够对其聚类目标函数权

值化ꎬ从而压缩图像聚类空间ꎬ减少错误聚类ꎻ(４)
在以上基础上ꎬ对水稻冠层图像特征值进行定量统

计分析ꎬ提出基于本聚类算法的水稻冠层图像分割

方法ꎬ从而为水稻联合收获的喂入量调控研究提供

一定的理论基础和试验数据ꎮ
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