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基于深度学习的水稻表型特征提取和穗质量预测研究
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摘要　水稻产量与水稻穗数和穗质量密切相关,精确预测水稻产量可以加快育种速度.以盆栽水稻为研究

对象,首先利用可见光图像结合图像处理技术进行特征提取,获取整株水稻的５１个表型特征.结合深度学习,

运用FasterRＧCNN卷积神经网络训练模型对水稻穗数进行检测,同时使用SegNet网络框架训练得到的模型对

水稻稻穗进行分割,得到水稻穗部的二值图像,结合图像处理技术提取穗部的３３个表型特征数据.提取了颜

色、形态、纹理共８５个表型参数,对所有８５个数据进行归一化处理,将归一化的８５个表型数据与稻穗鲜质量、

干质量进行逐步线性回归,挑选相关性高的特征数据.分别使用穗数和３３个特征穗部、５１个特征整株、所有

８５个特征中相关性高的特征数据构建盆栽水稻稻穗鲜质量、干质量的预测模型,最后根据模型的决定系数R２、

平均相对误差(MAPE)和相对误差绝对值的标准差(SAPE)挑选最优预测模型.预测结果表明穗部特征预测效

果最好,其中效果最好的模型鲜质量、干质 量 预 测 值 与 真 实 值 的 决 定 系 数 R２ 分 别 达 到 ０．７８７±０．０５１ 和

０．８４０±０．０５４.
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　　我国是世界上最大的稻米消费国[１],为提高我

国稻米的自给率,水稻单产的持续增加一直是育种

和栽培研究的重要目标[２Ｇ３],精准的产量预测可以加

快育种的速度并为粮食的种植提供指导[４].水稻穗

部的表型特征、穗数、稻穗的投影面积等与产量有着

极为密切的关系[５],而且穗部表型特征的识别在水

稻的病虫害检测、营养分析、抽穗期的检测具有重要

的指导意义[６Ｇ７].因此,水稻稻穗准确识别和分割是

水稻产量预测和表型研究的关键.
随着近年水稻功能基因组学的发展,准确快速

获取大规模群体表型数据对水稻的育种和改良具有

重要意义[８Ｇ９],而传统的表型数据获取往往需要进行

大量的人工实验且费时费力,自动化快速的表型提

取方法可以突破传统水稻表型技术的瓶颈,加快水

稻育种速度.现有研究通过图像颜色特征分割果

穗[１０Ｇ１２],但是这种方法分割的准确度不高且容易产

生噪声,不能满足复杂环境下稻穗分割的要求.随

着深度学习的快速发展,其在作物果穗的识别和分

割上得到广泛应用.Ghosal等[１３]提出一种基于卷

积神经网络的高粱穗的计数方法;Xiong等[１４]提出

一种基于卷积神经网络的PanicleＧSEG网络进行水

稻稻穗分割,针对复杂环境具有很好的适应性;

SadeghiＧTehran等[１５]提出一种基于简单线性迭代

聚类和深度卷积神经网络的田间小麦穗自动技术的

系统 DeepCount;段凌凤等[１６]对多个大田稻穗分割

模型进行比较,得出基于 SegNet的卷积神经网络

分割效果与耗时的性价比最高.部分研究基于土壤

性质[１７]、气温、降水[１８]等因素并结合遥感技术预测

大田水稻产量,但该方法无法预测单株水稻产量.
由于水稻产量预测可以更好地为生长发育、遗传育

种等研究提供数据支持,因此,精确提取水稻整株和

穗部的表型特征数据及产量预测,是未来水稻育种

和表型组学研究的重要内容.
本研究使用卷积神经网络SegNet[１９]和 Faster

RＧCNN[２０]对盆栽水稻稻穗分别进行分割和穗数计

数,基于分割后稻穗图像,提取穗部图像的表型特征,



结合整株水稻的颜色纹理等表型特征,构建盆栽水

稻稻穗鲜质量、干质量预测模型,旨在为水稻穗质量

预测提供新的思路和方法,进一步提高水稻穗质量

预测的准确性.

1　材料与方法

1.1　图像采集系统
图像采集系统如图１A所示,采用自动化工业

流水线表型检测平台获取图像[８],盆栽水稻通过送

检线运送到旋转台,按照等角度旋转１３次共３６０°,

位于水稻侧面的可见光工业相机(AVTStingray
FＧ５０４)在每次旋转的间隙拍摄,每盆水稻共采集１３
张侧视 png格式的 RGB 图片,图像的分辨率为

２４５２像素×２０５６像素,自动采集图像并储存至工

作站,检测完毕的水稻通过出检线送出.

　A:图像采集系统,控制器控制旋转台旋转,可见光相机拍的照片存入工作站 Referstotheimageacquisitionsystem,thecontrollerconＧ

trolstherotationoftherotarytable,andthephotostakenbythevisiblelightcameraarestoredintheworkstation;B:采集的图像,随着旋转

台旋转相机拍摄的１３张不同角度的 RGB图片 Referstothecollectedimages,１３RGBpictureswithdifferentanglestakenbytherotating

cameraoftherotarytable．

图１　成像系统及采集图像

Fig．１　Imagingsystemandacquiredimage

1.2　试验材料与数据

本试验的水稻品种为华粳２９５,试验基地位于

华中农业大学盆栽场,水稻种植于塑料盆中.盆钵

规格为下部直径１６cm、上部直径１９．５cm、盆高１９
cm,每盆均装入５．０kg风干土壤,添加适量水将水

稻幼苗种植其中,共８３盆,试验期间适时追肥、人工

除草和病虫害防治.在水稻蜡熟期采集了１０７９张

RGB图像,图像获取后,人工统计每株水稻的穗数,
并将穗部剪下称质量,记作穗鲜质量(FW),烘干后

再次称质量,记作穗干质量(DW).FasterRＧCNN
模型训练数据集材料,共３２２盆水稻,生长环境与华

粳２９５相同,共采集了４１８６张RGB图片.
1.3　基于 Faster RＧCNN 的穗数计数模型

使用FasterRＧCNN目标检测网络对稻穗进行

计数[２０].FasterRＧCNN 网络主要包括:特征提取

网络 CNN、区域建议网络 RPN、特征金字塔网络

FPN以及目标区域池化 ROIpooling层、分类和回

归层.特征提取网络CNN采用 ResNet１０１残差网

络结构,其中包括卷积层、激活层和池化层,其作用

是在训练过程中对输入 CNN 网络的图片进行特征

提取并输出特征图;FPN结构将不同卷积层的特征

图生成一个特征图金字塔,将特征图金字塔输入区

域建议网络 RPN 得到候选区域;目标区域池化层

将每个候选区域映射到特征图上,然后对每个区域

进行最大池化得到区域建议特征图;分类和回归层

根据输入的区域建议特征图输出候选区域的类别和

检测框.
训练数据集使用３２２盆水稻拍摄的４１８６张

２４５２像素×２０５６像素的盆栽水稻图片,每张图片

中的水稻均抽穗.首先利用labellmg软件对目标

稻穗进行标注,生成xml格式的文件,再转化为json
格式的文件,４１８６张图片和json文件按照３∶１的

比例随机划分为训练集和验证集,随后进行模型训

练,模型训练采用的是PyTorch框架,使用 GPU 训
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练,参数设置学习率为０．０１,学习的动量因子为０．９,
权重衰减 weight_decay为０．０００１,epoch为１０００,
训练后得到稻穗检测的模型.
1.4　基于 SegNet 的稻穗分割模型

稻穗分割使用的是SegNet网络,SegNet是由

剑桥大学研发的开源图像分割项目[１９],网络结构如

图２所示.在FCN网络结构上,搭建编码解码网

络结构,从而实现从端到端的逐像素图像分割,
图２中绿色部分为卷积层＋BN层＋激活层,黄色

为池化层,红色为上采样层,蓝色为分类层.由于

本研究只需要分割出稻穗,属于二分类问题,只有

前景点和背景点两个类别,所以需要把SegNet最

后１个输出层通道数改为２,得到本研究的网络

结构.

图２　SegNet网络结构示意图

Fig．２　SchematicdiagramofSegNetnetworkstructure

　　网络训练.第一步,训练数据集准备.使用

Photoshop对７０张２４５２像素×２０５６像素(高×
宽)的盆栽水稻图片进行人工标注,将背景点标注为

０,稻穗像素点标注为１.第二步,数据扩增.由于

盆栽图片中稻穗部分前景点的像素占比很小,因此

需扩大前景点样本量以保持样本平衡,首先进行图

片裁剪,有稻穗的区域,使用３６０像素×４８０像素

(高×宽)和４８０像素×３６０像素(高×宽)的框在该

区域上、下和左、右共４个方向采用滑动窗口的形式

裁剪出子图,只有背景的区域随机框出２０％并裁

减;对所有稻穗区域的子图进行旋转镜像实现数据

扩增,得到３９６０张３６０像素×４８０像素(高×宽)的
子图.第三步,数据集划分.将３９６０张子图按照

８３∶１７的比例随机划分训练集和验证集,得到３３０４
张训练集样本和６５６张验证集样本,标签图采用同

样的方式处理使之与子图一一对应.
由于训练样本较少,在模型训练的过程中很容

易导致过拟合,所以本研究使用网络结构相似的大

田稻穗分割模型 PanicleNet进行网络初始化[１６],以
提高模型的分割精度、缩短训练时间.基于caffe平

台随机梯度下降法训练,学习率设置为０．００１,epoch
为１００即所有样本训练１００次,训练集的batchsize为

４,验证集的batchsize为２,学习的动量因子为０．９.
1.5　图像分割、处理及特征提取

１)整株特征提取.图３左侧为整体特征提取部

分,主要处理过程如下:①预处理.对 ROI区域进

行裁剪.②二值化.将彩色RGB图进行阈值分割,
公式为:２GＧR－B≥N(其中,G 为像素点的绿色分

量,R 为红色分量,B 为蓝色分量),N＝２０为阈值,
得到水稻植株的二值图,将整株分割的二值图与

RGB图片进行掩膜得到整株分割图像.③提取绿

色部分分量.使用裁剪过的植株RGB图像,利用绿

色和 红 色 分 量,如 果 像 素 点 绿 色 分 量 大 于 阈 值

Egthreshold并且红色分量小于阈值 ERthreshold
则判定为绿色部分,与原图掩膜得到绿色分割效果

图,Egthreshold＝０．３,ERthreshold＝０．１５.④将预

处理的RGB图转化为 HSI图像,然后提取I 分量

得到的灰度图像与二值图掩膜,得到最终的灰度图.

⑤将预处理的 RGB图转化为 HSL图像,然后提取

G 分量的梯度图.
基于以上的图像处理过程可以提取５１个整株

水稻特征.高(H):植株形态参数,植株外接矩形的

高度;宽(W):植株形态参数,植株外接矩形的宽度;
周长/面积(PAR):植株形态参数,植株的周长与植

株投影面积的比值;总投影面积(TPA):植株形态

参数,植株所占的像素点个数;面积/外接矩形的面

积(TBR):植株形态参数,总投影面积(TPA)与外

接矩形面积的比值;高/宽(HWR):植株形态参数,
外接矩形高(H)与宽(W)的比值;分形维数(FDNＧ
IC):植株形态参数,预处理裁剪后 RGB图的分形
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维数;分形维数(FDIC):植株形态参数,植株外接矩

形裁剪后 RGB图的分形维数;频数(F１~F１３):植
株形态参数,每盆水稻每次拍摄在３６０°范围内拍摄

１３张侧视图片,统计在１３张图片中每个相同位置

像素点出现前景点的频数,不考虑频数为０的点,

F１为１３张图中相同位置只出现１次前景点的像素

个数,以此类推,得到F１~F１３;紧凑度(PC１ＧPC６):
植株形态参数,反映植株的紧凑程度;绿色程度

(GCV):植株颜色参数,图片中绿色部分所有像素

点R 分量数值的平均值;绿色投影面积(GPA):植

株颜 色 参 数,绿 色 部 分 像 素 点 个 数;绿 色 比 例

(GPAR):植株颜色参数,绿色投影面积与整株投影

面积的比值;I 分量灰度直方图:植株纹理参数,均
值 M_I、平滑度SE_I、标准差S_I、三阶矩 MU３_I、
一致性 U_I、熵E_I;灰度Ｇ梯度共生矩阵特征(T１~
T１５):植株纹理参数,包含了像素的灰度信息和梯度

信息,T１~T１５分别表示相关性、小梯度优势、大梯

度优势、能量、灰度分布不均匀性、梯度分布不均匀

性、灰度均值、梯度均值、灰度熵、梯度熵、混合熵、差
分矩、逆差分矩、灰度标准差、梯度标准差.

图３　特征提取流程

Fig．３　Featureextractionprocess

　　２)穗部特征提取.如图３,主要处理过程:①将

所有待分割的水稻盆栽图片裁剪为３６０像素×４８０
像素(高 × 宽)的子图,输入训练好的 RiceＧPaniＧ
cleNet模型,得到分割的二值水稻子图.将这些图

片拼接得到整株的稻穗分割图,将其与原图掩膜,得
到分割后的 RGB稻穗图.②RGB稻穗分割效果图

处理后得到H 分量灰度图、稻穗外边缘图 、I分量灰

度图、稻穗绿色分割二值图,图３只显示穗部区域.
基于以上图像处理过程,共提取３３个穗部特

征.稻穗纹理参数:均值P_M_I、平滑度P_SE_I、标
准差P_S_I、三阶矩P_MU３_I、一致性P_U_I、熵

P_E_I、灰度Ｇ梯度共生矩阵特征(P_T１~P_T１５);

稻穗形态参数:总投影面积P_TPA、外接矩高P_H、
外接矩宽P_W、总投影面积/外接矩面积 P_TBR、
凸包面积 P_HA、投影面积/凸包面积 P_THR、周
长/面积P_PAR、分形维数P_FDIC、周长P_P;稻穗

的颜色参数:黄色投影面积P_YPA、绿色投影面积

P_GPA、黄色面积比P_YTR.
1.6　稻穗计数和稻穗分割模型的评价标准

稻穗计数模型评估,将模型统计穗数与人工统

计的实际穗数进行比较,误差越小,相关性越高,则
模型的计数效果越好.主要的稻穗分割评价指标有

４种:交并比(IOU)、精度(Precision)、召回率(ReＧ
call)和F 值(FＧmeasure),其中,交并比(IOU)表示
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分割结果与实际的一致性,取值范围为[０,１],交并

比值越大表示分割效果越好,一般认为IOU 达到

０．７以上,表明分割结果比较准确.精度表示分割为

稻穗的像素点中真实样本的比例,精度越高分割效

果越好.召回率是真实稻穗像素点被分割出来的比

例,数值越大表示分割的完整性越好.F 值是一个

综合性能指标,由于实际情况中,分割精度越高,召
回率就越低,两者存在矛盾,故提出由两者计算得到

的F 值作为一个指标,F 值越大,表示分割效果越

好.具体公式如下:

IOU＝
SP

SP＋SF＋TP
(１)

Precision＝
SP

SP＋SF
(２)

Recall＝
SP

SP＋TP
(３)

FＧmeasure＝
２×Precision×Recall

Precision＋Recall ×１００％ (４)

式(１)~(４)中,SP 表示预测和真实标签都为前

景点的像素个数,SF 表示预测为前景点而真实标签

为背景点的像素个数,TP 表示预测为背景点而真实

标签为前景点的像素个数,TF 表示预测和真实标签

都为背景点的像素个数.

2　结果与分析

2.1　基于 Faster RＧCNN 的水稻穗数计数模型准确

性评估

　　在试验过程中,人工统计了每盆水稻稻穗的穗

数.在测试阶段阈值设置为 ０．５,利用训练好的

FasterRＧCNN模型,在线输入待检测的１０７９张原

始RGB图片,输出检测图.效果示意图见图４.图

４中稻穗部分用红色矩形框标出,同时在图中显示

稻穗个数.每盆水稻每次拍摄１３张图片,所以检测

出１３个稻穗的数值,考虑到不同角度拍照时存在遮

挡 及稻穗重叠的现象,取１３张图片中检测到稻穗

　A、B、C、D为４组稻穗检测示意图,左边是原始图片的局部示意图,右边是检测结果输出图片.A,B,CandDarefourgroupsofschematic

diagramofricepanicledetection,theleftisthelocalschematicdiagramoftheoriginalpicture,andtherightistheoutputpictureofthedetecＧ

tionresult．

图４　FasterRＧCNN模型稻穗检测效果示意图

Fig．４　SchematicdiagramofricepanicledetectioneffectofFasterRＧCNNmodel

数目最大值作为检测结果,记做穗数(PN).
图５A为FasterRＧCNN 模型自动检测穗数与

人工统计的每盆水稻穗数的误差.从图５可以看

出,自动检测与人工统计穗数误差为０的有６２盆,
穗数误差为１的有１８盆,穗数误差为２的有３盆;

可以得出检测完全正确的盆数占总数７５％,误差

在±１以内的占总数９６％.图５B为穗数自动检测

值与人工统计穗数的散点图,每个点左侧数字为该

点的数据个数,红色线为Y＝X 的直线,共８３个数

据,相关系数R２＝０．７６０７.
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图５　穗数自动检测值与人工统计值的相关性分析

Fig．５　Correlationanalysisbetweenautomaticdetectionvalueandmanualstatisticalvalueofpaniclenumber

2.2　基于 SegNet 的稻穗分割模型准确性评估

首先,将１０７９张彩色RGB原图输入训练好的

SegNet模型,输出得到二值化的分割效果图,然后,
随机挑选 ６ 张彩色 RGB 原图作为测试集,使用

Photoshop人工制作标签,原始 RGB图片中的稻穗

用白色填充,所有的背景像素用黑色填充,得到人工

二值图.将人工二值图和SegNet模型分割二值结

果图进行对比,计算出每张图的IOU、Precision、

Recall、FＧmeasure.根据这些数据计算平均数.从

表１可以看出,６张图片的４个评价标准的值都在

０．８以上,平均值分别为 ０．９７０、０．８６１、９１．１６８％、

０．８３８,其中,综合评价参数F 值达到９１％以上,最
能反映分割准确度的交并比平均值达到０．８３以上.

表１　分割效果评估

Table１　Segmentationeffectevaluation

序号

Number
精度

Precision
召回率

Recallrate
F 值/％

FＧmeasure
交并比

IOU

１ ０．９５８ ０．８７５ ９１．４８９ ０．８４３

２ ０．９７４ ０．８８７ ９２．８３６ ０．８６６

３ ０．９７２ ０．８７０ ９１．８２５ ０．８４９

４ ０．９７９ ０．８４２ ９０．５２４ ０．８２７

５ ０．９４５ ０．８７０ ９０．５９２ ０．８２８

６ ０．９９２ ０．８１９ ８９．７４０ ０．８１４

平均 Average ０．９７０ ０．８６１ ９１．１６８ ０．８３８

2.3　水稻穗质量预测模型的建立

本研究提取了整株水稻５１个特征数据和穗部

３３个特征数据,以及 FasterRＧCNN 网络检测得到

穗数(PN),共８５个特征,人工统计测量得到穗数

(MN)、干质量(DW)、鲜质量(FW)共３个数据.每

张图片８５个特征数据,每盆水稻１３张图像,计算

１３张图片特征数据的平均值,所有数据全部归一化

处理.模型分别使用干质量和鲜质量作为因变量,

自变量从３种不同特征数据集中筛选:整株和穗的

所有８５个特征数据、FasterRＧCNN 网络检测得到

的穗数(PN)和穗部３３个特征、整株水稻的５１个特

征.用这些自变量分别与因变量鲜质量、干质量数

据建立预测模型,使用SPSS软件进行逐步线性回

归分析,若挑选出来的特征 VIF低于１０表示特征

之间的共线性较弱,特征的 Sig小于０．０５表示显

著,当所挑选的特征满足 VIF低于１０和Sig小于

０．０５,则用于预测模型.为了验证模型的性能,避免

产生过拟合的现象,采用 K 折交叉验证的方法,这
里K 取数值５,首先将所有的数据集随机划分为５
份,每次选取其中的１份作为测试集,其余４份为训

练集,以此建立５个预测模型并测试,记录每次的评

估参数,取平均值并计算标准偏差.本 研 究 使 用

R２、MAPE和SAPE作为模型的评价指标,R２ 为

决定系数、MAPE为平均相对误差、SAPE为相对

误差绝对值的标准差,R２ 越高越接近于１预测

效果越好,MAPE和 SAPE越小表示模型越稳定

拟合效果越好,建立的６个模型的拟合效果评估

见表２.
由表２可知,稻穗鲜质量的３个预测模型中,穗

部特征熵(P_E_I)和灰度Ｇ梯度共生矩阵特征混合熵

(P_T１１)作为自变量建立的模型预测效果最好,R２

为０．７８７±０．０５１、MAPE为０．１０７±０．０２４、SAPE为

０．０８８±０．０２９.模型１和２对比,使用所有特征和仅

使用穗特征时,挑选的模型自变量一样,而模型３仅

使用整株特征预测的R２ 为０．５０５±０．１７７,表明穗部

特征作为自变量鲜质量的预测效果最好.
稻穗干质量的３个预测模型中,模型４使用所

有特征预测效果最好R２ 为０．８４０±０．０５４、MAPE
为０．１０３±０．０１９、SAPE为０．０８７±０．０１９.对比模型
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表２　稻穗鲜质量和干质量的多个预测模型五倍交叉验证性能评估

Table２　Fivetimescrossvalidationperformanceevaluationofmultiplepredictionmodelsforfreshanddryweightofricepanicle

因变量

Dependent
variable

模型序号

Modelnumber

模型特征集

Modelfeature
set

模型自变量

Modelindependent
variables

决定系数

R２

平均相对误差

MAPE

相对误差绝对值
的标准差

SAPE

鲜质量

FW

１ a P_E_I,P_T１１ ０．７８７±０．０５１ ０．１０７±０．０２４ ０．０８８±０．０２９

２ b P_E_I,P_T１１ ０．７８７±０．０５１ ０．１０７±０．０２４ ０．０８８±０．０２９

３ c M_I,F６,H ０．５０５±０．１７７ ０．１９０±０．０６９ ０．１８３±０．１０８

干质量

DW

４ a P_E_I,P_T１１,H,F６ ０．８４０±０．０５４ ０．１０３±０．０１９ ０．０８７±０．０１９

５ b P_E_I,P_T１１ ０．８０８±０．０４３ ０．１０３±０．０２０ ０．０７９±０．０２４

６ c SE_I,PC１ ０．５１２±０．１８７ ０．１７５±０．０６６ ０．１７１±０．０８０

　注 Note:a:整株和穗的所有８５个特征数据８５featuredata;b:FasterRＧCNN网络检测得到穗数(PN)和穗部的３３个特征 FasterRＧCNN

networkdetects３３featuresofpaniclenumber(PN)andpanicle;c:整株水稻的５１个特征５１Featuresofthewholericeplant．

４和５,在没有整株特征时模型５的R２ 达到０．８０８±
０．０４３,与模型４的R２ 很接近,而模型６仅使用整株

特征预测时,R２ 为０．５１２±０．１８７,这表明当穗部特

征和整株特征都作为自变量时稻穗干质量的预测效

果最好.

６个模型拟合效果表明,对于水稻稻穗鲜质量

的预测,使用穗特征预测效果较好,而使用整株特征

时预测效果相对较差;对于水稻稻穗干质量的预测,
穗部特征和整株特征都作为自变量预测效果最好,
仅使用整株特征预测效果相对较差.

3　讨　论

本研究提出了一种针对室内盆栽水稻特征提取

和穗质量预测的新方法,对比传统的表型特征获取

方法,可以实现高通量并且快速的水稻特征提取.
通过稻穗分割,提取了传统方法难以获取的穗部特

征,然后使用特征数据对稻穗的鲜质量、干质量进行

预测.本研究基于卷积神经网络FasterRＧCNN 实

现了盆栽水稻穗数的自动检测,基于 SegNet网络

框架训练模型对盆栽水稻稻穗进行分割.利用

RGB和 HIS等颜色空间对整株水稻图片和分割后

稻穗图片进行阈值分割,经过图像处理,提取了５１
个整株水稻特征和３３个穗部特征.根据提取的８５
个特征数据,建立多个盆栽水稻稻穗鲜质量和干质

量预测模型,使用五倍交叉验证对模型进行评估,结
果表明穗部特征的预测效果最好,仅使用整株特征

预测相对效果最差.水稻稻穗鲜质量预测模型中

R２ 最高达到０．７８７±０．０５１,稻穗干质量预测模型中

R２ 最高达到０．８４０±０．０５４.
盆栽水稻产量预测对大田产量研究具有一定的

指导性,由于大田水稻生长环境的复杂性,生长过程

不可控制,产量预测具有一定的误差.研究预测盆

栽水稻质量,生长环境可控,因为盆栽可移动性,提
取的表型数据多且数据更加精准,通过盆栽种植水

稻预实验,挑选出与产量相关性高的表型特征,在研

究大田水稻时关注高相关性特征,可以大幅度提高实

验效率,减少实验工作量,从而快速挑选出高产品种.

参考文献References

[１]　袁隆平．杂交水稻超高产育种[J]．杂交水稻,１９９７,１２(６):１Ｇ６．

YUANLP．Superhighyieldbreedingofhybridrice[J]．HyＧ

bridrice,１９９７,１２(６):１Ｇ６(inChinesewithEnglishabstract)．
[２]　石世杰,李纯杰,曹凑贵,等．稻虾共作模式下不同播期对水稻

产量和品质的影响[J]．华中农业大学学报,２０２０,３９(２):２５Ｇ３２．

SHISJ,LICJ,CAOCG,etal．Effectsofdifferentsowing

dateonyieldandqualityofhighqualityriceinriceＧcrayfisheＧ

cosystem[J]．Journalof Huazhong AgriculturalUniversity,

２０２０,３９(２):２５Ｇ３２(inChinesewithEnglishabstract)．
[３]　张佑宏,王治虎,张舒,等．栽培方式对水稻生育进程、主要病害

严重度及产量的影响[J]．华中农业大学学报,２０１９,３８(３):１Ｇ６．

ZHANGYH,WANGZH,ZHANGS,etal．EffectsofcultivaＧ

tionmodesongrowthprocess,severityofmaindiseasesand

yieldofrice[J]．JournalofHuazhongAgriculturalUniversity,

２０２０,３９(２):２５Ｇ３２(inChinesewithEnglishabstract)．
[４]　HUANGJF,WANG XZ,LIXX,etal．Remotelysensedriceyield

predictionusingmultiＧtemporalNDVIdataderivedfromNOAA’s

AVHRR [J/OL]．PLoSOne,２０１３,８:e７０８１６[２０２０Ｇ１２Ｇ１９]．htＧ

tps://www．researchgate．net/publication/２５６０７３０４３．DOI:１０．

１３７１/journal．pone．００７０８１６．
[５]　MAYUKOI,YOSHITSUGU H,TOMONORIT,etal．AnalＧ

ysisofricepanicletraitsanddetectionofQTLsusinganimage

analyzingmethod[J]．Breedingscience,２０１０,６０(１):５５Ｇ６４．
[６]　GUO W,FUKATSUT,NINOMIYAS,etal．AutomatedcharＧ

acterizationoffloweringdynamicsinriceusingfieldＧacquired

３３２第１期　 　 　 　 　 　 　 杨万里 等:基于深度学习的水稻表型特征提取和穗质量预测研究 　 　



timeＧseriesRGBimages[J]．Plantmethods,２０１５,１１(１):１Ｇ１５．
[７]　KOBAYASIK．Theanalysisoftheprocessinspikeletnumber

determinationwithspecialreferencetonitrogennutritionin

rice[J]．BulletinoftheFacultyofLife& EnvironmentalSciＧ

enceShimaneUniversity,２０００,５:１３Ｇ１８．
[８]　YANG W N,GUOZL,HUANGCL,etal．CombininghighＧ

throughputphenotypingandgenomeＧwideassociationstudiestoreＧ

vealnaturalgeneticvariationinrice[J/OL]．NaturecommunicaＧ

tions,２０１４,５:５０８７[２０２０Ｇ１２Ｇ１９]．https://www．researchgate．net/

publication/２６６６８１４６６．DOI:１０．１０３８/ncomm５６０８７．
[９]　SACCONENL,DOWNEY TJ,MEYERDJ,etal．Mapping

genotypetophenotypeforlinkageanalysis[J]．GeneticepidemiＧ

ology,１９９９,１７(S１):S７０３ＧS７０８．
[１０]LU H,CAOZG,XIAOY,etal．RegionＧbasedcolourmodelling

forjointcropand maizetasselsegmentation[J]．Biosystems

engineering,２０１６,１４７:１３９Ｇ１５０．
[１１]TANGW,ZHANGY,ZHANGDY,etal．Corntasseldetection

basedonimageprocessing[C/OL]//InternationalSocietyfor

OpticsandPhotonics．InternationalWorkshoponImageProＧ

cessingandOpticalEngineering．InternationalSocietyforOpＧ

ticsandPhotonics,２０１２,８３３５:８３３５０JＧ１Ｇ８３３５０JＧ７[２０２０Ｇ１２Ｇ

１９]．https://www．researchgate．net/publication/２５８７１４８１４．

DOI:１０．１１１７/１２．９１７６７２．
[１２]段凌凤．水稻植株穗部性状在体测量研究[D]．武汉:华中科技

大学,２０１３．DUANLF．Panicletraitsmeasurementofriceplant

invivo[D]．Wuhan:HuazhongUniversityofScienceandTechＧ

nology,２０１３(inChinesewithEnglishabstract)．
[１３]GHOSALS,ZHENGB,CHAPMANSC,etal．AweaklysuＧ

perviseddeeplearningframeworkforsorghumheaddetection

andcounting[J/OL]．Plantphenomics,２０１９:１５２５８７４[２０２０Ｇ１２Ｇ

１８]．https://www．researchgate．net/publication/３３４０７０７３４．

DOI:１０．３４１３３/２０１９/１５２５８７４．
[１４]XIONGX,DUANLF,LIU LB,etal．PanicleＧSEG:arobust

imagesegmentationmethodforricepaniclesinthefieldbased

ondeeplearningandsuperpixeloptimization[J/OL]．Plant

methods,２０１７,１３(１):１０４[２０２０Ｇ１２Ｇ０３]．https://link．springer．

com/article/１０．１１８６/s１３００７Ｇ０１７Ｇ０２５４Ｇ７．
[１５]SADEGHIＧTEHRANP,VIRLETN,AMPEE M,etal．DeepＧ

Count:inＧfieldautomaticquantificationofwheatspikesusing

simplelineariterativeclusteringanddeepconvolutionalneural

networks[J/OL]．Frontiersinplantscience,２０１９,１０:１１７６

[２０２０Ｇ１２Ｇ１９]．https://www．frontiersin．org/articles/１０．３３８９/

fpls．２０１９．０１１７６/full．DOI:１０．３３８９/fpls．２０１９．０１１７６．

[１６]段凌凤,熊雄,刘谦,等．基于深度全卷积神经网络的大田稻穗

分割[J]．农业工程学报,２０１８,３４(１２):２０２Ｇ２０９．DUANLF,

XIONGX,LIUQ,etal．Fieldricepaniclesegmentationbased

ondeepfullconvolutionalneuralnetwork[J]．Transactionsof

theChinesesocietyofagriculturalengineering,２０１８,３４(１２):

２０２Ｇ２０９(inChinesewithEnglishabstract)．

[１７]CASANOVAD,GOUDRIAANJ,FORNERM MC,etal．Rice

yieldpredictionfromyieldcomponentsandlimitingfactors[J]．

Europeanjournalofgronomy,２００２,１７(１):４１Ｇ６１．

[１８]GANDHIN,PETKARO,ARMSTRONGLJ．RicecropyieldpreＧ

dictionusingartificialneuralnetworks[C/OL]//IEEE．IEEEtechＧ

nologicalinnovationsinICTforagricultureandruraldevelopment．

Chennai,２０１６:１０５Ｇ１１０[２０２０Ｇ１２Ｇ１９]．https://ieeexplore．ieee．org/

document/７８０１２２２．DOI:１０．１１０９/TIAR．２０１６．７８０１２２２．

[１９]BADRINARAYANAN V,KENDALL A,CIPOLLA R．SegＧ

Net:a deep convolutionalencoderＧdecoderarchitecturefor

scenesegmentation[J]．IEEEtransactionsonpatternanalysis

& machineintelligence,２０１７,３９(１２):２４８１Ｇ２４９５．

[２０]RENSQ,HE K M,GIRSHICK R,etal．FasterRＧCNN:toＧ

wardsrealＧtimeobjectdetectionwithregionproposalnetworks

[J]．IEEEtransactionsonpatternanalysisandmachineintelliＧ

gence,２０１７,３９(６):１１３７Ｇ１１４９．

DeeplearningＧbasedextractionofricephenotypiccharacteristics
andpredictionofricepanicleweight

YANG Wanli１,DUANLingfeng１,YANG Wanneng２

１．CollegeofEngineering,HuazhongAgriculturalUniversity,Wuhan４３００７０,China;

２．NationalKeyLaboratoryofCropGeneticImprovement,HuazhongAgriculturalUniversity,

Wuhan４３００７０,China

Abstract　Theyieldofriceiscloselyrelatedtothepaniclenumberandthepanicleweightofrice．
Theaccuratepredictionofriceyieldcanacceleratethespeedofbreeding．InordertostudytherelationＧ
shipbetweenriceyieldandricephenotypiccharacteristics,thevisiblelightimagescombinedwithimage
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processingtechnologywasusedforextractingfeatureofpottedrice．５１phenotypictraitsofwholerice
wereobtained．Combinedwithdeeplearningtechnology,theFasterRＧCNNconvolutionalneuralnetwork
trainingmodelwasusedtodetectthenumberofricespikes．Atthesametime,theSegNetmodelwas
trainedusingtheSegNetnetworkframeworktosegmentthericespikestoobtainthebinaryimageofthe
ricespikes．３３phenotypicfeaturedataofthepaniclewereextractedwithimageprocessingtechnology．A
totalof８５phenotypicparametersofcolor,shape,andtexturewereextracted,andall８５datawerenorＧ
malized．The８５phenotypicdatanormalizedweregraduallylinearlyregressedwiththefreshanddry
qualityofricepanicle,andthecorrelationwasselected．TheartificialmeasurementdataintheexperiＧ
mentincludedthefreshweightanddryweightofpottedricepanicle．Themodelsofpredictingfreshand
drypanicleweightofpottedricewereestablishedseparatelybyusingpaniclenumberandcharacteristic
panicles,５１characteristicsofwholeplantsandall８５characteristicsofhighcorrelationcharacteristicdaＧ
ta．ThepredictionmodelwasoptimizedaccordingtothedeterminationcoefficientR２,meanrelativeerror
(MAPE)andstandarddeviationofabsoluterelativeerror(SAPE)．Theoptimalpredictionmodelwas
selectedaccordingtothedecisioncoefficientR２,averagerelativeerror(MAPE)andstandarddeviation
ofrelativeabsolutevalue(SAPE)ofthemodel．TheresultsofpredictionshowedthattheeffectofpreＧ
dictingpaniclecharacteristicsisthebest．ThedecisioncoefficientsR２ofthepredictedvalueandthereal
valueofthemodelwiththebesteffectare０．７８７±０．０５１and０．８４０±０．０５４,respectively．Combinedwith
deeplearning,thenumberandcharacteristicsofpanicledifficulttoobtainautomaticallybytraditional
methodsareextracted．Itwillprovideanewideaandmethodforpredictingricepanicleweight,andfurＧ
therimprovingtheaccuracyofpredictingricepanicleweight．

Keywords　predictionofriceyield;plantphenomics;deeplearning;imageprocessing;ricepanicle
weightprediction;SegNet;FasterRＧCNN
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