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一种基于 ＳＣ￣ＳｔａｃｋｉｎｇＰＳＯ￣ＭＩ 的油菜籽粒
表观特征筛选方法

王克晓∗ꎬ周蕊ꎬ李波

(重庆市农业科学院农业科技信息研究所ꎬ重庆 ４０１３２９)

摘要:[目的]为实现油菜籽粒关键表观特征的有效筛选ꎬ服务于油菜优良种质资源快速筛选ꎬ提出了一种基于谱聚类

(ｓｐｅｃｔｒａｌ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇꎬＳＣ) －堆叠集成学习粒子群优化 ( ｓｔａｃｋｉｎｇ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎꎬＳｔａｃｋｉｎｇＰＳＯ) －互信息 (ｍｕｔｕａｌ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎꎬＭＩ)的油菜籽粒关键表观特征筛选方法 ＳＣ￣ＳｔａｃｋｉｎｇＰＳＯ￣ＭＩꎮ [方法]在确定油菜籽粒最优谱聚类的基础上ꎬ结
合特征与其聚类结果的 ＭＩ 值ꎬ基于逻辑回归( ｌｏｇｉｓｔｉｃ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎꎬＬＲ)算法联合 ｋ 最近邻(ｋ￣ｎｅａｒｅｓｔ ｎｅｉｇｈｂｏｒꎬＫＮＮ)、随机森林

( ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔꎬＲＦ)和支持向量机(ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅꎬＳＶＭ)３ 种基础学习器设计 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 集成学习模型ꎬ用于优化 ＰＳＯ
中适应度函数进行油菜籽粒关键表观特征的筛选ꎬ并基于优选特征开展油菜籽粒聚类分析、不同分类器以及不同特征选择

算法下的油菜籽粒分类精度比对ꎮ [结果]二分聚类条件下ꎬＳＣ￣ＳｔａｃｋｉｎｇＰＳＯ￣ＭＩ 特征筛选算法能够很好地提取出油菜籽粒

表观特征中统计方差较大的特征指标ꎬ优选特征谱聚类下的 Ｃａｌｉｎｓｋｉ￣Ｈａｒａｂａｓｚ(ＣＨ)聚类指数从 ４２.８９ 提高到 ８３.９０ꎬ特征聚

类性能得到显著改善ꎮ 基于二分聚类标签对比不同分类器下 ＳＣ￣ＳｔａｃｋｉｎｇＰＳＯ￣ＭＩ 油菜籽粒筛选特征的整体分类测试效果ꎬ
除 ＲＦ 模型外的 ＫＮＮ、ＳＶＭ 和 ＬＲ 等分类模型的测试精度相较于全特征组合均有不同程度提高ꎬ特征筛选结果具有较好的

稳健性ꎮ 与 ＬＡＳＳＯ、ＳＶＭ￣ＲＦＥ 和 ＸＧＢｏｏｓｔ ３ 种特征选择方法对比ꎬＳＣ￣ＳｔａｃｋｉｎｇＰＳＯ￣ＭＩ 优选特征组合下ꎬ基于二分聚类标签

的 ＳＶＭ 模型测试集精度准确率(ＡＣＣ)和 Ｋａｐｐａ 值分别为 ９７.２２％和 ９３.８８％ꎬ均高于 ＬＡＳＳＯ、ＳＶＭ￣ＲＦＥ 和 ＸＧＢｏｏｓｔ 优选特征

组合下的测试精度ꎬ特征筛选方法具有较高的可靠性ꎮ [结论]本文提出的特征筛选方法在油菜籽粒关键表观特征选择中

展现出较好的优越性ꎬ可为油菜籽粒以及其他作物优良种质资源筛选中的关键表观特征选取提供相关技术参考ꎮ
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Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ ＳｃｉｅｎｃｅｓꎬＣｈｏｎｇｑｉｎｇ ４０１３２９ꎬＣｈｉｎａ)

Ａｂｓｔｒａｃｔ:[Ｏｂｊｅｃｔｉｖｅｓ] Ｔｏ ｅｘｔｒａｃｔ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ｔｈｅ ｋｅｙ ｐｈｅｎｏｌｏｇｉｃ ｔｒａｉｔｓ ｏｆ ｒａｐｅｓｅｅｄｓ ａｎｄ ｓｅｒｖｅ ｔｈｅ ｒａｐｉｄ ｓｃｒｅｅｎｉｎｇ ｏｆ ｅｘｃｅｌｌｅｎｔ
ｒａｐｅｓｅｅｄ ｇｅｒｍｐｌａｓｍ ｒｅｓｏｕｒｃｅｓꎬｂａｓｅｄ ｏｎ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ( ＳＣ)ꎬｓｔａｃｋｉｎｇ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ( ＳｔａｃｋｉｎｇＰＳＯ) ａｎｄ ｍｕｔｕａｌ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ(ＭＩ)ꎬａ ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ ｒａｐｅｓｅｅｄｓ ｋｅｙ ｐｈｅｎｏｔｙｐｉｃ ｔｒａｉｔ ｃｈａｒａｃｔｅｒ ｓｃｒｅｅｎｉｎｇ ＳＣ￣ＳｔａｃｋｉｎｇＰＳＯ￣ＭＩ ｗａｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ. [Ｍｅｔｈｏｄｓ]Ａｆｔｅｒ
ｔｈｅ ｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍａｌ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｏｆ ｒａｐｅｓｅｅｄ ｇｒａｉｎｓꎬ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｄｅｓｉｇｎｅｄ ｔｈｅ Ｓｔａｃｋｉｎｇ ｅｎｓｅｍｂｌｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｌｏｇｉｓｔｉｃ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ(ＬＲ) ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｃｏｍｂｉｎｉｎｇ ｗｉｔｈ ｋ￣ｎｅａｒｅｓｔ ｎｅｉｇｈｂｏｒ(ＫＮＮ)ꎬｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ(ＲＦ)ꎬａｎｄ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ
ｍａｃｈｉｎｅ(ＳＶＭ) ｔｏ ｅｖａｌｕａｔｅ ｔｈｅ ｆｉｔｎｅｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｉｎ ｔｈｅ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ(ＰＳＯ) ｆｏｒ ｔｈｅ ｓｃｒｅｅｎｉｎｇ ｏｆ ｋｅｙ ａｐｐａｒｅｎｔ ｔｒａｉｔ
ｆｅａｔｕｒｅｓ ｏｆ ｒａｐｅｓｅｅｄ ｇｒａｉｎｓ ｂｙ ｃｏｍｂｉｎｉｎｇ ｔｈｅ ＭＩ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ ａｎｄ ｔｈｅｉｒ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ. Ｆｕｒｔｈｅｒｍｏｒｅꎬｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ
ｒａｐｅｓｅｅｄ ｇｒａｉｎｓꎬｔｈｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｉｅｓ ｏｆ ｒａｐｅｓｅｅｄ ｇｒａｉｎｓ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ ａｎｄ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｆｅａｔｕｒｅ
ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｋｅｙ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｗｅｒｅ ｃａｒｒｉｅｄ ｏｕｔ. [Ｒｅｓｕｌｔｓ]Ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ ｂｉｎａｒｙ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎꎬｔｈｅ ＳＣ￣
ＳｔａｃｋｉｎｇＰＳＯ￣ＭＩ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｃｏｕｌｄ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ｅｘｔｒａｃｔ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ ｗｉｔｈ ｈｉｇｈ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｖａｒｉａｎｃｅ ｆｒｏｍ ｔｈｅ
ａｐｐａｒｅｎｔ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｏｆ ｒａｐｅｓｅｅｄｓ. Ｔｈｅ Ｃａｌｉｎｓｋｉ￣Ｈａｒａｂａｓｚ(ＣＨ) ｉｎｄｉｃｅｓ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｉｎｃｒｅａｓｅｄ ｆｒｏｍ ４２.８９ ｔｏ ８３.９０ꎬｗｈｉｃｈ
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ｒｅｓｕｌｔｅｄ ｉｎ ａ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ ｉｎ ｔｈｅ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ. Ｔｈｅ ｏｖｅｒａｌｌ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｔｅｓｔ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｒａｐｅｓｅｅｄｓ ｓｃｒｅｅｎｉｎｇ
ｆｅａｔｕｒｅｓ ｆｒｏｍ ＳＣ￣ＳｔａｃｋｉｎｇＰＳＯ￣ＭＩ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ ｗａｓ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｂｉｎａｒｙ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｌａｂｅｌｓ. Ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｆｕｌｌ
ｆｅａｔｕｒｅ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎꎬｔｈｒｅｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ ｓｕｃｈ ａｓ ＫＮＮꎬＳＶＭ ａｎｄ ＬＲ ａｌｌ ｓｈｏｗｅｄ ｖａｒｙｉｎｇ ｄｅｇｒｅｅｓ ｏｆ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ ｉｎ ｔｅｓｔｉｎｇ
ａｃｃｕｒａｃｙ ａｐａｒｔ ｆｒｏｍ ＲＦ ｍｏｄｅｌ. Ｔｈａｔ ｐｒｏｖｅｄ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｈａｄ ｇｏｏｄ ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ. Ｃｏｍｐａｒｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ
ｍｅｔｈｏｄｓ ｏｆ ＬＡＳＳＯꎬＳＶＭ￣ＲＦＥ ａｎｄ ＸＧＢｏｏｓｔ ｕｎｄｅｒ ｂｉｎａｒｙ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｌａｂｅｌｓꎬｔｈｅ ＳＶＭ ｍｏｄｅｌ􀆳ｓ ｔｅｓｔ ａｃｃｕｒａｃｙ(ＡＣＣ)ａｎｄ Ｋａｐｐａ ｖａｌｕｅｓ
ｗｅｒｅ ９７.２２％ ａｎｄ ９３.８８％ꎬｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙꎬｉｎｄｉｃａｔｉｎｇ ｔｈｅ ｈｉｇｈｅｒ ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ. [Ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎｓ] Ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｃｒｅｅｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｉｎ
ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｈａｄ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｄ ｇｏｏｄ ｓｕｐｅｒｉｏｒｉｔｙ ｉｎ ｔｈｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｋｅｙ ａｐｐａｒｅｎｔ ｔｒａｉｔ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｏｆ ｒａｐｅｓｅｅｄ ｇｒａｉｎｓꎬａｎｄ ｃｏｕｌｄ ｐｒｏｖｉｄｅ
ｒｅｌｅｖａｎｔ ｔｅｃｈｎｉｃａｌ ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｋｅｙ ａｐｐａｒｅｎｔ ｔｒａｉｔ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｉｎ ｔｈｅ ｓｃｒｅｅｎｉｎｇ ｏｆ ｅｘｃｅｌｌｅｎｔ ｇｅｒｍｐｌａｓｍ ｒｅｓｏｕｒｃｅｓ ｏｆ
ｒａｐｅｓｅｅｄ ｇｒａｉｎｓ ａｎｄ ｏｔｈｅｒ ｃｒｏｐｓ.
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ:ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｋｅｙ ｅｐｉｇｅｎｅｔｉｃ ｔｒａｉｔ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓꎻ ｒａｐｅｓｅｅｄｓꎻ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎꎻｍｕｔｕａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎꎻ ｅｎｓｅｍｂｌｅ
ｌｅａｒｎｉｎｇ　

作物籽粒是下一代植株幼体生长发育的基础ꎬ其大小、形状、颜色等表观特征在一定程度上决定了作

物的生长发育史ꎬ对作物生理学、栽培学以及高产育种研究等都具有重要的指导意义[１]ꎮ 目前ꎬ我国农作

物籽粒的表观特征检测普遍采用有经验人员通过肉眼目测进行主观鉴定ꎬ无法满足客观、快速、准确、稳定

的检测要求[２]ꎮ
近年来ꎬ计算机图像处理和多光谱成像技术的发展ꎬ为作物籽粒表观特征的精准化、快速化获取提供

了技术支撑ꎬ极大地提高了作物选种、育种工作效率[３－４]ꎮ Ｆｕ 等[５]根据燕麦的形态特征、光谱特征及其组

合ꎬ分析了燕麦种子品种之间的差异ꎬ并利用线性判别分析( ｌｉｎｅａｒ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓꎬＬＤＡ)和支持向量

机(ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅꎬＳＶＭ)完成了籽粒关键表观特征的选择ꎮ Ｚｈａｎｇ 等[６]比对了不同成熟度和不同

收获期年份的苜蓿种子形态特征和光谱特征差异ꎬ并利用主成分分析(ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓꎬＰＣＡ)、
ＬＤＡ、ＳＶＭ 和随机森林( ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔꎬＲＦ)等方法进行了特征筛选ꎬ并对其活力开展了判别和预测ꎮ 冯继

克等[７]采用 ＳｅｌｅｃｔＫＢｅｓｔ、ＰＣＡ 和 ＬＤＡ 等特征选择模型在小麦籽粒的颜色、形态和纹理等 ２８ 个特征中开展

了优化筛选ꎬ并对比了不同特征子集组合下的籽粒品种识别精度ꎮ 黄琼等[８]基于 ４ 类水稻种子图像提取

出的颜色、几何和纹理特征ꎬ提出了一种基于 ＬＤＡ 特征优化和贝叶斯分类算法相结合的水稻种子品种识

别方法ꎮ 孟惜等[９]通过提取小麦籽粒的形态、颜色、纹理等特征ꎬ结合 ＢＰ 神经网络、主成分分析法和粒子

群优化(ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎꎬＰＳＯ)算法ꎬ达到了较好的品种识别效果ꎮ 上述诸多的作物籽粒表观特

征研究多用于作物籽粒的品种识别及其活力检测ꎮ 油菜是我国重要的油料作物ꎬ与小麦、水稻等籽粒不

同ꎬ其同一品种的籽粒颜色与大小等表观特征存在较大差异ꎬ致使不同品种的油菜籽粒也难以区分ꎮ 因

此ꎬ关于油菜籽粒品种识别的相关研究鲜有报道ꎮ 另外ꎬ在作物种质资源筛选方面ꎬ优良作物籽粒筛选的

关键任务之一是获取作物籽粒的关键表观特征ꎮ 因此ꎬ伴随着数字化育种趋势ꎬ利用机器学习技术手段开

展油菜籽粒关键表观特征筛选ꎬ可辅助相关科技人员实现特定品种油菜籽粒群体内优良资源的快速筛选ꎮ
为实现油菜籽粒关键表观特征的有效筛选ꎬ本研究提出了一种基于谱聚类的集成学习粒子群优化与

互信息结合的油菜籽粒表观特征筛选方法(ＳＣ￣ＳｔａｃｋｉｎｇＰＳＯ￣ＭＩ)ꎬ实现了油菜籽粒关键表观特征的自动筛

选ꎬ可为作物籽粒优良种质资源筛选过程中的关键表观特征获取提供技术参考ꎮ

１　 研究方法

１.１　 特征筛选方法

本研究特征筛选的技术路线如图 １ 所示ꎬ主要包括油菜籽粒谱聚类、粒子群优化适应度函数确定、互
信息阈值确定、堆叠集成学习模型计算粒子群迭代适应度值和随机多循环粒子群最优解搜索等过程ꎮ 上

述算法利用 Ｐｙｔｈｏｎ ３.９.１６ 编程实现ꎮ
１.１.１　 谱聚类　 谱聚类(ｓｐｅｃｔｒａｌ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇꎬＳＣ)是一种基于图论的聚类方法ꎬ可以利用数据间的相互依赖

程度将数据划分为多个聚类ꎬ能够有效处理非线性和高维数据[１０]ꎮ Ｃａｌｉｎｓｋｉ￣Ｈａｒａｂａｓｚ(ＣＨ)指数是一种聚

类的评估标准ꎬ通过簇间离散度与簇内离散度的比值ꎬ判断聚类结果集中簇内的密合程度以及各簇间的分

离程度[１１]ꎮ 为确定合适的油菜籽粒分类簇数ꎬ本文采用 ＣＨ 指数作为度量谱聚类效果的性能指标ꎮ ＣＨ
指数值越高ꎬ代表聚类效果越好ꎮ

７７６
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图 １　 特征筛选算法流程图

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

１.１.２　 粒子群优化适应度函数确定　 粒子群优化(ＰＳＯ)算法是一种模拟鸟群搜索食物行为的经典群体

智能优化算法ꎬ具有参数相对较少、全局搜索能力强和收敛速度快等特点[１２]ꎮ 在 ＰＳＯ 算法迭代优化中ꎬ
粒子的每个位置代表特征子集组合的一组潜在解ꎬ其“优劣”程度可以通过适应度函数值来确定ꎮ 本研究

ＰＳＯ 算法适应度函数采用分类错误率(Ｅｒｒｏｒ)和特征选中率(Ｆｅａｔｕｒｅｒａｔｅ)加权值ꎬ其表达式如公式(１)—公

式(３)所示ꎮ Ｆｉｔｎｅｓｓ 值越小ꎬ表明粒子位置对应的特征子集越优ꎮ
Ｆｉｔｎｅｓｓ＝α×Ｅｒｒｏｒ＋(１－α)×Ｆｅａｔｕｒｅｒａｔｅ (１)

Ｅｒｒｏｒ＝ １－Ａｃｃｕｒａｃｙ (２)
Ｆｅａｔｕｒｅｒａｔｅ ＝ＳＦ / Ｂ (３)

式中:Ａｃｃｕｒａｃｙ 为机器学习模型的预测准确率ꎻＳＦ 表示选择出的特征数量ꎻＢ 表示特征总数ꎻα 为分类错误

率 Ｅｒｒｏｒ 的权重因子ꎬ文中取值 ０.９５ꎮ
１.１.３　 堆叠集成学习构建　 堆叠(Ｓｔａｃｋｉｎｇ)集成学习算法是一种含有基学习器和元学习器的多层集成学

习框架ꎬ能够将各个基学习器的输出作为特征变量输入来训练元学习器ꎬ从而降低单一分类模型预测结果

的不确定性ꎬ有效提高学习模型整体的精度和泛化能力[１３]ꎮ 本研究选用 ｋ 最近邻( ｋ￣ｎｅａｒｅｓｔ ｎｅｉｇｈｂｏｒꎬ
ＫＮＮ)、ＲＦ 和 ＳＶＭ ３ 种学习算法作为基学习器ꎬ并以逻辑回归( ｌｏｇｉｓｔｉｃ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎꎬＬＲ)算法为元学习器构

建集成学习模型进行模型训练、预测ꎬ计算不同特征组合迭代时的分类错误率(Ｅｒｒｏｒ)ꎬ并结合特征数量

(ＳＦ)进一步确定每次粒子迭代的适应度值ꎮ
１.１.４　 互信息阈值确定　 互信息(ｍｕｔｕａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎꎬＭＩ)是信息论中一种用于衡量 ２ 个随机变量之间关

联程度的指标ꎬ已经广泛地应用于机器学习中特征之间相关性度量[１４]ꎮ ＭＩ 值越大ꎬ表示 ２ 个随机变量之

间的关联度越高ꎬ反之越低ꎮ 在特征筛选中ꎬ某个特征是否被选中主要依赖于其与类标签间阈值(∂)的大

小ꎮ 为了更好地选择阈值ꎬ本研究引入互信息阈值自适应策略[１５] 来衡量各个特征与类标签之间的相关

性ꎮ 阈值定义如下:

∂ｂ ＝ １－λ
Ｉ( ｆｂꎬＣ)

ｍａｘ( Ｉ( ｆꎬＣ))
ꎬｂ∈{１ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＢ} (４)

式中:Ｉ ( ｆｂꎬＣ)表示特征 ｆｂ 与类标签 Ｃ 之间的互信息ꎻＢ 为特征数量ꎻλ 为削减因子ꎮ 过小或过大的 λ 值

会导致特征入选的数量过少或过多ꎬ从而影响 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 模型下 ＰＳＯ 算法的性能ꎮ
超体积(ｈｙｐｅｒ ｖｏｌｕｍｅꎬＨＶ)是一种在多目标优化领域中用于评估解集质量的指标ꎮ ＨＶ 值越大ꎬ对应

特征选择算法的综合性能越好[１６]ꎮ 本研究通过设定不同的削减因子(λ)ꎬ比较 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 学习模型下 ＰＳＯ
特征选择算法的整体性来确定 λ 的取值ꎮ
１.１.５　 多循环粒子群最优解搜索 　 在 ＰＳＯ 算法中ꎬ粒子位置、速度和部分参数初始化过程的随机性

会导致每次算法优化结果的不稳定ꎮ 如果粒子在搜索最优值时过早收敛ꎬ也会使算法的寻优停滞在局部

最小值ꎬ从而无法找到全局最优解[１７]ꎮ 为有效获取粒子群最优解ꎬ本研究在增加粒子群搜索迭代次数的

同时ꎬ采用多次随机循环粒子群优化( ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎꎬＲＰＳＯ)搜索策略ꎬ在捕获的多个

８７６
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局部最小值结果中筛选适应度函数值最小的粒子搜索结果ꎬ确定特征入选数量和最优特征组合ꎮ 针对可

能存在的多个特征子集对应同一最小适应度函数值的问题ꎬ以多个最优子集的并集作为最优特征集ꎮ
１.２　 特征筛选组合评价方法

为评判上述特征筛选算法所确定的关键特征子集质量ꎬ本研究基于样本谱聚类标签ꎬ分别利用 ＫＮＮ、
ＲＦ、ＳＶＭ、ＬＲ ４ 种分类器在训练集样本上进行模型训练ꎬ并在测试集样本上进行验证ꎬ以分类准确率

(ａｃｃｕｒａｃｙꎬＡＣＣ)和 Ｋａｐｐａ 值为指标开展油菜籽表观特征筛选前后的分类精度对比分析ꎮ 同时ꎬ基于套索

算法( ｌｅａｓｔ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｓｈｒｉｎｋａｇｅ ａｎｄ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｏｐｅｒａｔｏｒꎬＬＡＳＳＯ)、支持向量机递归特征消除 ( ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ
ｍａｃｈｉｎｅ￣ｒｅｃｕｒｓｉｖｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｌｉｍｉｎａｔｉｏｎꎬＳＶＭ￣ＲＦＥ)和极端梯度上升(ｅｘｔｒｅｍｅ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｂｏｏｓｔｉｎｇꎬＸＧＢｏｏｓｔ)３ 种特

征选择算法进行特征筛选ꎬ并利用 ＳＶＭ 分类器进行测试集分类精度对比ꎮ

２　 试验数据

试验材料选取 １２０ 粒完整、未发芽、无霉变的‘庆油 ８ 号’(ＱＹ￣８)油菜籽粒ꎮ 采用 Ｖｉｄｅｏｍｅｔｅｒ Ｌａｂ 多

光谱测量仪(Ｖｉｄｅｏｍｅｔｅｒ Ａ / ＳꎬＨｅｒｌｅｖꎬ丹麦)进行光谱成像(图 ２)ꎬ其光谱波段为 ４０５、４３５、４５０、４７０、５０５、
５２５、５７０、５９０、６３０、６４５、６６０、７００、７８０、８５０、８７０、８９０、９１０、９４０、９７０ ｎｍ １９ 个波长ꎬ能够在合成高分辨率多光

谱图像的同时ꎬ快速准确地获取成像目标的颜色、形状、大小等表观特征指标ꎮ 本研究在获取油菜籽粒的

多光谱图像后ꎬ用典型判别分析进行图像降维ꎬ再利用目标籽粒与背景的光谱差异进行阈值分割ꎬ使油菜

籽粒成为二值化图像中的 Ｂｌｏｂ 区域ꎻ通过 Ｂｌｏｂ 分析提取各籽粒的形态特征和 ＣＩＥ 颜色空间分量数据ꎬ包
括面积(ａｒｅａ)、长度( ｌｅｎｇｔｈ)、宽度(ｗｉｄｔｈ)、长宽比(ａｓｐｅｃｔ ｒａｔｉｏꎬＡＲ)、圆紧密度(ｃｏｍｐａｃｔｎｅｓｓ ｃｉｒｃｌｅꎬＣＣ)、
椭圆紧密度( ｃｏｍｐａｃｔｎｅｓｓ ｅｌｌｉｐｓｅꎬＣＥ)、形状参数 ａ( ｓｈａｐｅ＿ａ)、形状参数 ｂ( ｓｈａｐｅ＿ｂ)、垂直偏斜( ｖｅｒｔｉｃａｌ
ｓｋｅｗｎｅｓｓꎬＶＳ)、垂直方向(ｖｅｒｔｉｃａｌ ｏｒｉｅｎｔａｔｉｏｎꎬＶＯ)１０ 个形态参数和 ＣＩＥ[０]—ＣＩＥ[９]１０ 个颜色分量ꎬ总计

２０ 个油菜籽粒表观特征ꎮ

图 ２　 多光谱成像系统与样品 ＲＧＢ 图像

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｍｕｌｔｉｓｐｅｃｔｒａｌ ｉｍａｇｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍ ａｎｄ ｓａｍｐｌｅ ＲＧＢ ｉｍａｇｅ

油菜籽粒样本各个参数指标的最小值、最大值及方差统计如表 １ 所示ꎮ 对于近圆形的油菜籽粒而言ꎬ
各样本间形态参数整体方差分布相对较小ꎬ大部分在 ０.０３ 以内ꎬ差异性最大的为籽粒面积 Ａｒｅａꎬ方差为

０.２１４ꎻ颜色参数中ꎬ差异性比较大的有 ＣＩＥ[０]、ＣＩＥ[２]、ＣＩＥ[４]、ＣＩＥ[６]和 ＣＩＥ[８]５ 个颜色分量ꎬ方差分

别为 ２０.１０４、２４.６１０、４０.７２９、５８.８００ 和 ４６.５８６ꎮ 为消除不同表观参数之间的量纲差异ꎬ先用 ｍｉｎ￣ｍａｘ 方法

对上述参数进行标准化处理ꎬ将各参数的值域范围变换至 ０ ~ １ꎮ 本研究随机选取 ７０％的籽粒作为训练样

本用于模型的构建ꎬ剩下 ３０％的油菜籽粒作为测试样本用于模型的预测精度评价ꎮ

９７６
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表 １　 ‘庆油 ８ 号’油菜籽粒样本表观特征指标统计

Ｔａｂｌｅ １　 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ａｐｐａｒｅｎｔ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ ｏｆ ‘Ｑｉｎｇｙｏｕ ８’(ＱＹ￣８)ｒａｐｅｓｅｅｄ ｓｅｅｄ ｓａｍｐｌｅｓ

类型
Ｔｙｐｅ

指标
Ｉｎｄｅｘ

最小值
Ｍｉｎ

最大值
Ｍａｘ

方差
Ｖａｒｉａｎｃｅ

类型
Ｔｙｐｅ

指标
Ｉｎｄｅｘ

最小值
Ｍｉｎ

最大值
Ｍａｘ

方差
Ｖａｒｉａｎｃｅ

形态
Ｍｏｒｐｈｏｌｏｇｙ

面积 / ｍｍ２ Ａｒｅａ 　 １.８１５ 　 ４.２８４ ０.２１４
长度 / ｍｍ Ｌｅｎｇｔｈ １.５４３ ２.４１４ ０.０２７
宽度 / ｍｍ Ｗｉｄｔｈ １.４２５ ２.２５６ ０.０２７

ＡＲ ０.８３７ １.０２４ ０.００１
ＣＣ ０.８３５ ０.９９５ ０.００１
ＣＥ ０.９８９ ０.９９９ ０.００１

形状参数 ａ Ｓｈａｐｅ＿ａ １.３６６ １.８８４ ０.００７
形状参数 ｂ Ｓｈａｐｅ＿ｂ １.２７９ １.６５９ ０.００６

ＶＳ －０.１１１ －０.００１ ０.００１
ＶＯ －０.３６８ ０.３３６ ０.０１１

颜色
Ｃｏｌｏｒ

ＣＩＥ[０] １６.８９７ ４７.５６５ ２０.１０４
ＣＩＥ[１] １.５３０ ８.７４６ ２.３６４
ＣＩＥ[２] ２.８０３ ２２.９８０ ２４.６１０
ＣＩＥ[３] １.１５７ ５.６５９ ０.９１７
ＣＩＥ[４] ５.９８４ ３３.９９３ ４０.７２９
ＣＩＥ[５] １.７８０ ８.７０１ ２.４９１
ＣＩＥ[６] ６.７７２ ３８.３５７ ５８.８００
ＣＩＥ[７] １.６６１ ９.９９３ ３.０１５
ＣＩＥ[８] ４３.９８４ ７８.１４６ ４６.５８６
ＣＩＥ[９] ２.５７３ １６.３９６ ９.５３０

　 　 注:ＡＲ:长宽比 Ａｓｐｅｃｔ ｒａｔｉｏꎻＣＣ:圆紧密度 Ｃｏｍｐａｃｔｎｅｓｓ ｃｉｒｃｌｅꎻＣＥ:椭圆紧密度 Ｃｏｍｐａｃｔｎｅｓｓ ｅｌｌｉｐｓｅꎻＶＳ:垂直偏斜 Ｖｅｒｔｉｃａｌ ｓｋｅｗｎｅｓｓꎻＶＯ:垂
直方向 Ｖｅｒｔｉｃａｌ ｏｒｉｅｎｔａｔｉｏｎ.下同 Ｔｈｅ ｓａｍｅ ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ.

３　 结果与分析

３.１　 基于 ＳＣ 的油菜籽粒聚类划分

采用 ＳＣ 对样本进行聚类时ꎬ设置不同的簇数 ｋ 会产生不同的聚类结果ꎮ 本文利用 ＳＣ 算法并依据油

菜籽粒表观特征进行聚类划分ꎬ并通过 ｔＳＮＥ( ｔ￣ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ ｎｅｉｇｈｂｏｒ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ)技术进行高维数

据降维和可视化显示ꎮ 图 ３ 展示了 ＱＹ￣８ 油菜籽粒聚类簇数 ｋ 为 ２、３、４、５ 时样本的聚类效果ꎬ可以看出ꎬ
随着聚类簇数的增加ꎬＣＨ 指数逐渐减小ꎻ当 ｋ 为 ２ 时ꎬＣＨ 指数值最高为 ４２.８９ꎬ油菜籽粒聚类效果最好ꎮ

图 ３　 ＱＹ￣８油菜籽粒在不同簇数下的聚类分布

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｃｌｕｓｔｅｒ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ＱＹ￣８ ｒａｐｅｓｅｅｄ ｓｅｅｄｓ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｌｕｓｔｅｒ ｎｕｍｂｅｒｓ

３.２　 籽粒关键特征筛选结果

设定 ＰＳＯ 算法中粒子数量(Ｎ)为 ２０ꎬ惯性权重(ω)为 ０.９ꎬ认知参数(ｃ１)和社会参数(ｃ２)均为 ２ꎬ粒子

最大飞行速度为 ０.５ꎬ迭代次数为 ２００ 次ꎮ 由 ＫＮＮ、ＲＦ 和 ＳＶＭ 为基学习器ꎬＬＲ 算法为元学习器构建集成

学习模型计算粒子群迭代搜索适应度值ꎮ 各学习器的参数优化采用格网搜索与样本 ５ 折交叉验证ꎬ其中

０８６
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ＫＮＮ 的优化参数为最近邻样本数 ｎ＿ｎｅｉｇｈｂｏｒｓꎬＲＦ 模型优化参数为决策树数量 ｎ＿ｅｓｔｉｍａｔｏｒｓ 和最大深度

ｍａｘ＿ｄｅｐｔｈꎬＳＶＭ 模型采用默认 ｒｂｆ 核函数ꎬ优化参数为惩罚因子 Ｃ 与核系数 ｇａｍｍａꎬＬＲ 采用默认的 Ｌ２ 正

则化项ꎬ搜索参数为正则化强度倒数 Ｃꎮ 为确定削减因子 λ 的取值ꎬ比较不同 λ 值时以 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 为学习模

型的 ＰＳＯ 特征选择算法的 ＨＶ 变化ꎮ 如图 ４ 所示ꎬ伴随着 λ 值的增大ꎬＨＶ 值整体上呈先增大后减小的趋

势ꎮ 当 λ＝ ０.６ 时ꎬＨＶ 值达到最大(１.９６５)ꎮ 因此ꎬ本文确定削减因子 λ 的取值为 ０.６ꎮ

图 ４　 不同 λ值对超体积(ＨＶ)的影响

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ λ ｖａｌｕｅｓ ｏｎ ｈｙｐｅｒ ｖｏｌｕｍｅ(ＨＶ)
图 ５　 循环搜索收敛曲线

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｌｏｏｐ ｓｅａｒｃｈｅｓ

基于分类簇数 ｋ＝ ２ 时的油菜籽粒训练样本的粒子适应度函数的收敛曲线如图 ５ 所示ꎮ 随着迭代次

数的增加ꎬ粒子适应度值逐渐趋于稳定ꎮ 通过粒子群随机 ５ 次循环搜索收敛曲线的比较ꎬ４ 次搜索结果的

适应度函数值能够快速趋于一致ꎬ达到相同的最小值 ０.０１０ꎬ说明在 ２００ 次迭代范围内这 ４ 次独立的粒子

群随机搜索结果具有较高的收敛一致性ꎮ 基于循环粒子群进行优化搜索的特征选择结果如表 ２ 所示ꎬ联
合 ４ 次迭代搜索特征选择结果获取最优关键特征子集ꎬ包括面积 Ａｒｅａ、ＣＩＥ[０]、ＣＩＥ[２]、ＣＩＥ[４]、ＣＩＥ[６]
和 ＣＩＥ[８]这 ６ 个表观特征分量ꎮ 对比表 １ 可见ꎬ基于 ＳｔａｃｋｉｎｇＰＳＯ￣ＭＩ 算法筛选的油菜籽粒关键特征子集

主要包含了样本方差较大的颜色分量特征ꎬ同时在油菜籽粒形态特征中优选出了具有相对较大方差的面

积 Ａｒｅａꎬ显示了本文特征筛选结果的合理性ꎮ
表 ２　 基于循环粒子群优化搜索的特征选择

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｃｙｃｌｉｃ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｓｅａｒｃｈ

循环次数

Ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｃｙｃｌｅｓ
最小适应度值

Ｍｉｎｉｍｕｍ ｆｉｔｎｅｓｓ ｖａｌｕｅ
对应特征

Ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｆｅａｔｕｒｅｓ
联合特征

Ｊｏｉｎｔ ｆｅａｔｕｒｅｓ

１
２
３
４
５

０.０１０
０.０１０
０.０１５
０.０１０
０.０１０

ＡｒｅａꎬＣＩＥ[０]ꎬＣＩＥ[６]
ＣＩＥ[４]ꎬＣＩＥ[８]

ＣＩＥ[２]ꎬＣＩＥ[４]ꎬＣＩＥ[７]
ＣＩＥ[２]ꎬＣＩＥ[６]ꎬＣＩＥ[８]
ＡｒｅａꎬＣＩＥ[４]ꎬＣＩＥ[６]

ＡｒｅａꎬＣＩＥ[０]ꎬＣＩＥ[２]ꎬ
ＣＩＥ[４]ꎬＣＩＥ[６]ꎬＣＩＥ[８]

图 ６　 特征优化后油菜籽粒聚类分布

Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｃｌｕｓｔｅｒ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｒａｐｅｓｅｅｄｓ
ａｆｔｅｒ ｆｅａｔｕｒｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ

３.３　 基于优选特征的油菜籽粒聚类分析

利用油菜籽粒表观特征优化特征集ꎬ再次采用谱聚类

ＳＣ 对样本进行簇数 ｋ ＝ ２ 的聚类划分ꎬ经过 ｔＳＮＥ 技术进行

数据降维后可视化显示ꎬ并计算相应 ＣＨ 指数ꎮ 由图 ６ 可以

看出ꎬ在优选特征组合下ꎬ聚类数 ｋ ＝ ２ 时的 ＣＨ 指数为

８３.９０ꎬ较优化前的全特征聚类 ＣＨ 指数有显著提高ꎬ表明本

文算法能够有效捕捉油菜籽粒表观特征中的敏感特征ꎬ改善

油菜籽粒聚类性能ꎮ
３.４　 基于不同分类器的特征筛选结果分析

为验证上述优选特征结果的有效性ꎬ基于油菜籽粒二分

聚类类别标签ꎬ利用 ＫＮＮ、ＲＦ、ＳＶＭ 和 ＬＲ ４ 种分类器在随机

训练样本上对优选特征子集组合和原始全特征集组合开展

籽粒类别模型构建与识别ꎬ其中模型的参数优化采用格网搜索与样本 ５ 折交叉验证法ꎬ并利用测试样本进

行验证ꎮ 由图 ７ 可以看出ꎬ对 ２０ 个油菜籽粒表观特征进行筛选后ꎬ除了 ＲＦ 模型的准确率(ＡＣＣ)和 Ｋａｐｐａ
值有所降低外ꎬ其他 ３ 个模型的精度指标相对于原始特征集均有不同程度提高ꎬ表明基于优选特征的分类
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图 ７　 特征筛选前、后不同分类器分类精度对比

Ｆｉｇ􀆰 ７　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｃｒｅｅｎｉｎｇ

图 ８　 原始特征集下 ＲＦ 模型特征重要性排序(前 １０ 位)
Ｆｉｇ􀆰 ８　 Ｒａｎｋｉｎｇ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅ ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ＲＦ ｍｏｄｅｌ

ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｔ( ｔｏｐ１０)

结果具有较好的稳健性ꎮ ＲＦ 模型对特征冗余有

较强的鲁棒性ꎬ有助于提高模型的泛化能力ꎬ较容

易获得较高的分类精度ꎮ 本文原始特征集下的

ＲＦ 模型特征重要性排序如图 ８ 所示ꎬ排序前 ６ 位

的特征分别为 ＣＩＥ [ ４]、ＣＩＥ [ ６]、ＣＩＥ [ ２]、ＣＩＥ
[７]、ＣＩＥ[９]和 ＣＩＥ[５]ꎮ 对比表 ２ 中所选特征结

果ꎬＡｒｅａ、ＣＩＥ[０]和 ＣＩＥ[８]的特征重要性明显较

弱ꎮ 因此ꎬ基于特征筛选结果进行的 ＲＦ 模型分

类精度降低的原因极大可能是 ＣＩＥ[７]、ＣＩＥ[９]
和 ＣＩＥ[５]等 ＲＦ 模型中相对较为重要的特征被

筛选过滤导致ꎮ
３.５　 基于不同特征选择算法的精度对比

ＬＡＳＳＯ 算法和 ＳＶＭ￣ＲＦＥ 算法是 ２ 种常用的特征选择方法ꎮ ＸＧＢｏｏｓｔ 是一种基于梯度提升框架

(ｇｒａｄｉｅｎｔ ｂｏｏｓｔｉｎｇ)的决策树集成学习方法ꎬ拥有内置的特征重要性计算方法ꎮ 本文分别采用 ＬＡＳＳＯ、
ＳＶＭ￣ＲＦＥ、ＸＧＢｏｏｓｔ 和 ＳｔａｃｋｉｎｇＰＳＯ￣ＭＩ 这 ４ 种特征选择方法在随机训练样本上基于格网搜索优化 ＳＶＭ 分

类器进行训练ꎬ并在测试样本上进行精度比对ꎮ 其中ꎬＸＧＢｏｏｓｔ 特征选择采用默认的 ｇａｉｎ 方法获取特征的

重要性得分ꎬ保留非零得分的特征作为选择结果ꎮ 如表 ３ 所示ꎬＳｔａｃｋｉｎｇＰＳＯ￣ＭＩ 算法优选特征子集支持下

的 ＳＶＭ 模型测试集精度 ＡＣＣ 和 Ｋａｐｐａ 值分别为 ９７.２２％和 ９３.８８％ꎬ略优于 ＬＡＳＳＯ、ＳＶＭ￣ＲＦＥ 和 ＸＧＢｏｏｓｔꎬ
说明 ＳｔａｃｋｉｎｇＰＳＯ￣ＭＩ 算法能够得到较好的特征子集组合ꎬ并在参数优化的 ＳＶＭ 分类器下取得较好的分类

精度ꎬ其筛选结果有较好的可靠性ꎮ
表 ３　 基于 ＳＶＭ 的不同特征选择方法的分类精度

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＳＶＭ

方法
Ｍｅｔｈｏｄ

参数
Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

特征
Ｆｅａｔｕｒｅｓ

数量
Ｎｕｍｂｅｒ ＡＣＣ / ％ Ｋａｐｐａ 值 / ％

Ｋａｐｐａ ｖａｌｕｅ

ＬＡＳＳＯ
Ａｌｐｈａ＝ ０.０００ ７ꎬ
ｍａｘ＿ｉｔｅｒ ＝ １０ ０００ꎬ
Ｃ＝ １ꎬｇａｍｍａ＝ ０.００１

ＷｉｄｔｈꎬＡＲꎬＣＣꎬＣＥꎬＳｈａｐｅ＿ａꎬＶＳꎬＶＯꎬＣＩＥ[１]ꎬＣＩＥ[５]ꎬ
ＣＩＥ[７]ꎬＣＩＥ[８]ꎬＣＩＥ[９] １２ ９４.４４ ８８.０３

ＳＶＭ￣ＲＦＥ Ｓｔｅｐ＝ １ꎬＣＶ＝ １０ꎬ
Ｃ＝ １ꎬｇａｍｍａ＝ ０.００１

ＷｉｄｔｈꎬＡＲꎬＣＣꎬＶＯꎬ
ＣＩＥ[０]— ＣＩＥ[７]ꎬＣＩＥ[９] １３ ９７.１８ ９３.６０

ＸＧＢｏｏｓｔ ＣＶ＝ １０ꎬＣ＝ １０ꎬｇａｍｍａ＝ ０.００１ ＡＲꎬＣＣꎬＣＥꎬＶＯꎬＣＩＥ[４]ꎬＣＩＥ[５]ꎬＣＩＥ[６] ７ ９７.０５ ９２.３０

ＳｔａｃｋｉｎｇＰＳＯ￣ＭＩ ＣＶ＝ １０ꎬ
Ｃ＝ １ꎬｇａｍｍａ＝ ０.００１ ＡｒｅａꎬＣＩＥ[０]ꎬＣＩＥ[２]ꎬＣＩＥ[４]ꎬＣＩＥ[６]ꎬＣＩＥ[８] ６ ９７.２２ ９３.８８

４　 讨论与结论

油菜籽粒较小ꎬ多呈球形或近似球形ꎬ籽粒颜色主要分为黑色、褐色、黄色 ３ 大类ꎮ 不同油菜品种的形
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态与颜色特征可能存在差异ꎬ即便同一品种的油菜籽粒ꎬ其大小、形态和颜色等表观特征也存在明显的个

体差异ꎮ 薛汉军等[１８]在放大镜下辅助下ꎬ按照颜色的深浅程度将籽粒颜色分为 ８ 级ꎻ陈浩[１９]利用图像处

理技术ꎬ基于 ＨＳＶ 颜色空间以 Ｓ＋Ｖ－Ｈ 作为评价油菜籽粒颜色深浅的指标将油菜籽粒进行了 ５ 级划分ꎮ
上述研究主要集中在油菜籽粒的颜色分级ꎬ并未顾及其大小与形态特征ꎮ 本文基于 ＱＹ￣８ 油菜籽粒的试

验数据构建了无监督分类场景下的二分类油菜籽粒表观特征筛选方法ꎬ优选出了具有显著差异的 ５ 个

ＣＩＥ 颜色分量和能够表征籽粒大小的面积特征ꎬ可用于优良油菜籽粒等级的快速划分ꎬ有效提高油菜籽粒

分类效率ꎮ 另外ꎬ研究已经表明特征选择算法能够在机器学习特征筛选方面表现出较好的应用潜力ꎬ但采

用的算法、参数的不同ꎬ均可能导致特征选择结果存在较大差异[２０]ꎮ 相比于 ＬＡＳＳＯ、ＳＶＭ￣ＲＦＥ 和 ＸＧＢｏｏｓｔ
特征选择算法ꎬ本文提出的油菜籽粒关键表观特征筛选方法ꎬ能够较精准地捕捉其关键特征ꎬ实现了所选

关键特征数目少且分类精度高的双重目标ꎮ 最后ꎬＰＳＯ 特征选择中可采用多种高性能的机器学习模型

(如 ＸＧＢｏｏｓｔ、ＬｉｇｈｔＧＢＭ)用于评价不同特征组合迭代分类错误率ꎬ进而影响最终的特征选择结果ꎬ本文未

对此进行对比ꎬ有待后续进一步分析ꎮ
本研究基于油菜籽粒样本的大小、形状、颜色等表观特征ꎬ基于 ＬＲ 算法联合 ＫＮＮ、ＲＦ 和 ＳＶＭ ３ 种基

础学习器设计 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 集成学习算法ꎬ提出了 ＳＣ￣ＳｔａｃｋｉｎｇＰＳＯ￣ＭＩ 的油菜籽粒关键表观特征筛选方法ꎬ主
要结论如下:１)在二分类条件下ꎬ基于本方法筛选的油菜籽粒表观特征包括形态特征中方差相对较大的

面积 Ａｒｅａ 和方差较大的颜色特征 ＣＩＥ[０]、ＣＩＥ[２]、ＣＩＥ[４]、ＣＩＥ[６]和 ＣＩＥ[８]６ 个表观特征分量ꎬ其谱聚

类的 ＣＨ 聚类指数从 ４２.８９ 提高到 ８３.９０ꎬ特征聚类性能得到显著改善ꎬ证明本文 ＳＣ￣ＳｔａｃｋｉｎｇＰＳＯ￣ＭＩ 特征

筛选方法的有效性ꎻ２)基于油菜籽粒二分聚类标签ꎬ优选特征组合与全特征集组合构建的 ＫＮＮ、ＲＦ、ＳＶＭ
和 ＬＲ 等模型测试精度相比ꎬ除 ＲＦ 模型外ꎬ其他 ３ 个模型的精度指标相对于原始特征集均有不同程度提

高ꎬ说明利用本特征筛选方法获取的特征组合结果具有较好的稳健性ꎻ３)在 ＳｔａｃｋｉｎｇＰＳＯ￣ＭＩ 优选特征子集

下ꎬ基于油菜籽粒二分谱聚类标签的 ＳＶＭ 模型测试集精度 ＡＣＣ 和 Ｋａｐｐａ 值分别为 ９７.２２％和 ９３.８８％ꎬ优
于 ＬＡＳＳＯ、ＳＶＭ￣ＲＦＥ 和 ＸＧＢｏｏｓｔ 算法ꎬ表明本文特征筛选方法具有较高的可靠性ꎮ
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