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基于 PCA/ICA的海洋浮游生物识别 
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摘  要：通过海洋浮游生物图像对浮游生物进行识别和分类，有助于合理地开发、管理、利用海洋资源。针对直

接使用 PCA 或 ICA 形成的特征空间，不能达到各类别元素未能较好分离的问题，提出了一种浮游生物识别算

法。采用 PCA 和 ICA 相结合的多层混合分类模型，提取 WHOI 数据集浮游生物样本特征，放入到分类模型中

进行测试，并对不同距离度量的识别效果进行了比较。结果表明基于耦合度量的混合分类模型具有良好的分类性

能。 
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PCA/ICA BASED MARINE PLANKTON RECOGNITION 
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Abstract: The recognition and classification of marine plankton via its image can facilitate the development, 
management and utilization of marine resources. According to a direct implementation of PCA or ICA fail to 
separate the points in different classes in the eigenspace, we propose an algorithm for plankton recognition 
combining PCA and ICA to form a multi-layer classification mechanism. An experiment on plankton samples 
collected by WHOI is conducted to test the performance of our model, in which different features as well as 
measures of distance are explored. The result shows that the hybrid model using coupled measure outperforms 
others, and we further depict the shape of several sea planktons. 
Key words: pattern recognition; marine plankton; principal component analysis; independent component analysis; 
supervised learning 
 

0  引言 

海洋浮游生物识别是一个新颖的问题，有助于

提高人们对海洋浮游生物种类的认识，近来受到了

科学家广泛的关注。海洋浮游生物识别与图像识别

的算法和步骤类同，主要分为预处理，特征提取以

及模式分类等阶段。在分类器方面，传统的 K-最
近邻（KNN）算法忽略了类别内元素在特征空间中
的整体特性。目前，海洋浮游生物识别的方法可以

分为以下几类：特征提取方式有主成分分析

（PCA）；独立成分分析（ICA）；线性判别式（LDA）。
分类方法：有 K-最近邻（KNN）；决策树；人工神
经网络；朴素贝叶斯(Naïve Bayesian)；支持向量机
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（SVM）等。特征提取方面，Kirby 和 Sirovich最
先使用 PCA 进行数据压缩和人脸特征化，Turk 和 
Pentland 将 PCA 推广到了人脸识别[1-2]。他们使用 
PCA 计算出训练人脸集的一组子空间的基向量（特
征脸），然后将人脸集里的图像投影到该子空间。

Yambor 等[3]详细讨论了 PCA 算法中特征向量的选
取方式和对不同距离度量进行了评估。PCA 寻找使
输入信号各分量方差最大的方向，然而对于输入非

高斯分布的信号，其特征信息可能蕴含在更高阶矩

中，因此使用 PCA 易导致信息的丢失。考虑到 
PCA 需要输入服从高斯分布，若不是，则特征值和
特征向量不能代表数据的特征，这样 PCA 失去了
意义。于是 Comon [4]提出了独立成分分析（ICA），
Bartlett 等[5]将 ICA 应用到人脸识别中。ICA 将信
号分解为若干个统计独立分量的线性组合，从而保

留了信号的高阶统计特性。Belhumeur 等[6]在文献

中提出了使用 LDA 的方法进行特征提取。LDA 
的思想最小化类内距离，最大化类间距离。这种方

法对光照，面部表情不敏感，且经测试准确率优于 
PCA 的方法。 分类方面，传统方法是 KNN 算法，
实现容易，但效果一般。C. Cortes 和 Vapnik 等[7]

首先提出了支持向量机（SVM），通过使用非线性
映射算法将低维输入空间的输入样本映射到高维

特征空间使其线性可分。然而 SVM 主要应用于二
元分类，对多元分类表现不佳。近年来随着深度学

习（Deep Learning）的兴起，深度卷积神经网络
（CNN）被广泛使用于模式识别中[8]。神经网络具

有强大的非线性计算能力，但是其理论还有待进一

步完善。在已有带标签的源数据条件下进行分类是

一种有监督学习，即能通过训练资料中学到或建立

一个模式（learning model），并依此模式推测新的
实例。 
针对已有方法存在的问题，我们提出了一种优

化的多层混合分类机制，利用多层分类器的结构，

将  PCA 和  ICA 相结合，找到了解决 PCA 和 
ICA 单独使用识别率不高问题的有效途径。用 
Woods Hole Oceanographic Institution（WHOI）的 
Imaging FlowCytobot（IFCB）所采集的浮游生物的
图像数据[9]对新方法进行了测试，结果表明，使用

该方法进行浮游生物检测的准确率相比普通 KNN 
算法有所提高。 

1  模型 

测试使用的数据为 Woods Hole Oceanographic 
Institution（WHOI）的 Imaging FlowCytobo(IFCB)，
所采集的浮游生物图像数据。在 WHOI 数据集中
已将浮游生物的图片分成了 103 类，移除其中分类
信息不够明确的少数几类数据，预处理之后的数据

作为测试集和训练集。 
将输入图像经预处理得到尺寸为 D = M × N的

图片，故输入数据可以看作实数集 R空间 D 维随
机变量 X，X∈RD的观测集{xn}，n = 1, … , S，每
次观测结果出现概率均为 1/S，可以先假设 X 服从
D 维高斯分布。每个 xn 带有一个标签。该问题化
为，根据随机变量 X 的观测集{xn}对与观测集近似
同分布的输入观测值 x 进行分类。 
该分类过程可以被划分为两个阶段： 
1) 对带标签的已知观测集进行预处理和特征

提取。 
2) 根据已有训练集中的标签和特征，对输入的

未知类型进行分类。 
因此，下文对数据的特征提取和分类算法进行

介绍。 

2  基本理论和方法 

2.1  特征提取 
2.1.1  主成分分析（PCA） 

D 维随机变量 X，E(X) = 0。寻找使 X 在其方
向投影的方差： 

2
( )T TE α α α= ∑               (1) 

最大的方向 ， 为 X 的协方差阵。 容易知道 为∑的特征向量Ф ，即 

i i iEφ λφ=                    (2) 
方差为特征向量 Ф 对应的特征值 λ 。将 X 投

影到它的特征空间，考虑到 的正交性，有 
T XΩ Φ=                       (3) 

其中 1[ , , ]Dφ φ φ⋅ ⋅ ⋅=   

通过保留最大的前 M 个特征值及其对应的特
征向量，将 X 投影到一个  的一个 M 维子空间
中，可实现数据压缩。可以证明，对于 M 一定时，
以 PCA 这种方式进行降维在均方意义下是最优
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的。 
2.1.2  独立成分分析（ICA） 
假设 D 维随机变量 X 是 D 维各分量互相

独立的随机变量 S 的线性组合，即 
X=AS                    (4) 

其中，A 是 D 维方阵。期望找到一个 D 维
方阵 W 使得 

U=WX                   (5) 
其中 U 是 S 的估计值。矩阵 W 的估计算法

有 InfoMax、FastICA、JADE、Kernel-ICA 等。 
结合 PCA 进行降维，X 的估计值为 X = ΦΩ% ，

可以有两种方式进行 ICA。 
方法一：将输入图像看作独立的图像的线性组

合，对 PCA 的特征向量进行 ICA TU = Φ  
方法二：将输入图像看作独立的像素的线性组

合，对 PCA 的特征空间坐标进行 ICA，U=WΩ 
2.2  分类方法 
2.2.1  K 邻近（K-Nearest Neighbor） 

这是最基本的分类方法。如果一个样本在特征

空间中的 k 个最相似（即特征空间中最邻近） 的

样本中的大多数属于某一个类别，则该样本也属于

这个类别。 
2.2.2  支持向量机（SVM） 

SVM针对线性不可分情况，通过使用非线性映
射算法将低维输入空间的输入样本映射到高维特

征空间使其线性可分。SVM 学习问题可表示成凸
优化问题，因此可以取得全局最优化。 

3  研究方法 

本文首先基于传统架构从以下两个角度对浮

游生物分类进行了研究。 
1) 游生物特征提取方法 
2) 浮游生物分类方法  
下面是本文提出的一种优化的多层混合分类

机制，如图 1所示。考虑到浮游生物种类间的内在
的联系和区别对传统模式进行了改进，取得了可观

的效果。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

图 1  传统的浮游生物分类流程 

Fig.1 Traditional procedure for plankton classification 

3.1   浮游生物特征提取方法 
3.1.1  基于 PCA 的特征提取 

1）预处理 
由于 IFCB 所采集的数据尺寸各不相同，首先

应对训练集和测试集的图像数据进行标准化预处

理。对输入的 8bit 灰度图像进行边缘检测，提取

出主要部分，并将尺寸统一为 300 × 200大小。在
进行尺寸变换时，应保证图像未发生变形，即处理

后的图像中，浮游生物的比例与边缘检测中提取的

主要成分相同。将尺寸取成 300 × 200的原因是，
基于浮游生物形态既有长条形也有圆球形这一事

实，为使浮游生物的占图像面积尽量大，对长宽比
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进行的折衷。之后进行零均值化和方差归一化，这

样做是为了让不同的输入在尺度上一致，便于对输

入数据进行比较。考虑到采集的浮游生物图像中，

浮游生物的朝向各不相同，可以考虑寻找其主方向

并将其旋转到同一水平方向。这里我们采用一种简

单的方法进行处理：将训练集中的图像分别进行 n 
次旋转，每次旋转 360°/n，这样就将图像数据进行
了扩充。 

(a)预处理前的图像                       (b)边缘检测后提取的主要部分                 (c)预处理后的浮游生物图像 

图 2  经过预处理的浮游生物图像 

Fig.2 Plankton image after preprocessing 

 
2）训练及特征生成  
经过以上的预处理后，我们从带标签的训练集

中，每一类别的浮游生物选出部分图像进行训练，

提取其特征。设 X 为 D × S阶的矩阵，其每一列代
表一个训练集中的图像向量，共有 S 个训练图像。
首先进行中心化，将 X 各列减去所有列的均值，
等效于将坐标原点取到平均点。应该求 X 的协方差
阵∑，并对其进行特征分解，即 

1 ( )( )Tx x X X
S

= − −∑             (6) 

在不引起混淆的情况下，这里将 X 默认为 X

－ X 。但此时的∑为 D × D 维矩阵，而 D 高达 

60,000，对于一般计算机无法进行如此大规模的计
算。因此，考虑到 XTX与 XXT有相同的特征值，且

两者特征向量之间仅仅差一个 X，因此我们转而计
算 XTX 的特征分解，进而得到 XXT的特征分解。我

们可以得到相互正交的单位特征向量 φ＝[φ1,…,φD]
和特征值 λ =[λ1,…, λD]。由 PCA 的原理，我们可以
仅保留前M′个大特征值对应的特征向量分量，并达
到最小均方误差。即将特征空间的维数降低到 M′
维。特征向量剩下 φ＝[φ1,…,φM′]，将 X 投影到 Ф

上可以得到 Ω=ФT 简而言之，训练过程输入带标签
的训练集，输出了子空间的一组正交基 Ф，以及训
练集中元素在子空间的坐标 Ω。 

 

 

 

上排是前 7 个特征向量的图案，下排是后 7 个特征向量的图案 

图 3 特征向量的图案 

Fig.3 Pattern of eigenvectors 

 

在这里，特征向量的选取很有讲究。应该注意

到，由于总共有 S个输入向量，∑特征向量个数不
会超过 S-1，因此 M′不能超过 S-1。在人脸识别中，
由于前几个特征向量主要反映光照等信息，往往可
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以将其舍弃。而在本系统中，由于采集方式等原因，

输入图像的亮度基本一致，此时将前面的特征舍弃

可能不是一个好的处理。而对于特征值很小的特征

向量往往是噪声分量，应该进行舍弃，报告后面部

分会对特征向量的选择方式的结果进行评估。 
3.1.2  基于 ICA 的特征提取 

考虑到 PCA 仅保留了原信号的一二阶统计
量，而自然界中信号的信息往往不仅体现在前两 
阶统计量上，在高阶统计量中也包含部分信息。除

了对于高斯分布的信号，前两阶统计量能完全表现

信号的性质，其他非高斯的信号经 PCA 降维后都
会损失部分信息。对于浮游生物而言，其形态图像

信号未必服从良好的高斯分布，因此可以利用 ICA 
对其进行特征提取。 

I  预处理 
该部分应该与 PCA 基本相同。 

II  训练及特征生成 
由于时间原因，这里仅对 ICA 的实现方法一

进行了尝试。首先对输入 X 的协方差阵进行特征
分解（考虑 XTX ），得到  M′个特征向量 φ＝
[φ1,… ,φM′]，利用  FastICA 作用在特征向量上，
U=WФT ，得到混合矩阵 W，以及位于 U 的每一
行的  M′个统计独立的基图像。由  X 的估计值
X ΦΩ% = ，以及假设 W可逆，我们可以得到 

1( )T TX U W XΦΩ = Φ% =             (7) 

所以，M’个统计独立的基图像的线性组合系数为
1( )TW X−Φ ，亦即将 PCA 系数乘上 1( )TW − 。 

 
 
 
 
 
 

(a) ICA 重建的图像                      (b)原始图像                      (c) PCA 重建的图像 

图 4  处理后的图像   

Fig.4 The processed image 

3.2 浮游生物分类方法 
无论是使用 PCA 还是 ICA 进行特征提取，

在进行分类时都将待分类信号进行相同的预处理，

再计算其在特征空间中的系数 Ω ，然后送入分类
器进行分类。对于分类器而言，最常使用的是 KNN 
算法，还有卷及神经网络（CNN），SVM 等方法。
以下主要讨论 KNN 算法在浮游生物分类的具体
实现中的问题。 
3.2.1  改进的 K-最近邻算法 

K-最近邻算法最重要的就是距离的度量。关于
距离的度量常用以下度量：L1 距离（City Block）、 
欧氏距离（Euclidean）、余弦距离（Cosine）、马氏
距离（Mahalanobis） 计算出输入待分类浮游生物
在特征空间中与测量集中每个元素的距离 d。求出
距离最近的 N 个元素的种类，计算众数 M，即将
该输入归为 M 类。 
在 K-最近邻算法中，我们仅仅利用了训练集中

同一类生物中的个体信息。注意到同类生物的形态

的相似性，我们可以猜测其在特征空间中应聚集在

某个中心周围。简单处理，我们将这 个中心视为该

类别的均值。这样，我们可以在距离度量中引入该

中心的影响，即在距离中附 加上到中心的距离，以
某种耦合机制合成一个新的距离。则待测向量 Y 到
训练集中向量 X的距离可以表示为 

dxyn(X,Y)= Ф(d(X,Y),d(X,Y))         (8) 
通过引入到类别中心的距离，我们有希望将识

别率提高。这里Ф可简单选取为算术平均或几何平
均。 
3.2.2  多层混合分类（Multi-layer） 
使用 KNN 算法在进行分类时，我们需要将输

入图像分类到多达 100 种类型中的一类。可以想
象，如果只需要将输入分类到 10 类，甚至 5 类
中，应该比前者更容易。同时，结合海洋浮游生物

结构相似的特点，即某几种浮游生物在形态上具有

相似，我们可以将这个分类问题拆分成多个阶段。 
首先，根据各类别中心互相的距离，可以分出距离

相近的类别对（Type1，Type2），根据这些关系对
可 以 构 成 几 个 等 价 类 ， 如 {TA1, … ,TAK} ，
{TB1,…,TBK}，…。一层分类时，将等价类中类型看
做同一类；第二层分类时，将等价类内的类型进一
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步分为几个等价类，继续提取特征进行分类，以此

类推。分类器的层数可以自己设计，而且将层次分

开可以对各层使用不同的特征提取方式，从而将各

种特征提取方式结合了起来，如图 5所示。 
  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

图 5 多层混合分类器的结构 

Fig.5  The structure of multi-layer hybrid classifier 

 
 

4  结果与分析 

实验在 Windows 8.1 系统 MABLAB 2013b 
Intel i5-4200U 处理器，6GB 内存的计算机进行测
试。测试内容有：①基于 PCA 的特征提取，②基
于 ICA 的特征提取，③采用 KNN 分类，④多层
混合分类的分类算法的组合进行了仿真。 
测试数据使用了 WHOI 在 IFCB 所采集的浮

游生物的图像数据。在 WHOI 数据集中已将浮游 
生物的图片分成了 103 类，移除其中分类信息不
够明确的少数几类数据如（如  mix， bad， 
other_interaction）。为模拟真实的浮游生物分类需
求，使用了 2013 年的采集数据作为训练，2014  
年的数据作为待测集，这符合利用前期数据对未来

数据进行预测的思路。测试集经过精简后剩余 89 
类浮游生物，我们对这 89 个浮游生物进行了分类
测试。从 2013 年的采集数据中的每一浮游生物类
别中随机抽取 20 个样本构成训练集，从 2014 年 

的采集数据中每类随机抽取 400 个样本（若不足则
全部取出），共对 12270 个样本进行了分类测试。 
考虑到时间原因以及测试条件的限制，仅对 2 

层混合分类器和 K=5 的情况进行了仿真。 实验结
果显示，对于可以使用多种距离度量的基于 PCA  
的浮游生物分类算法，在特征数较少的情况下，欧

氏距离度量的表现最佳，而随着特征数增加，马氏

距离获得的准确率更高。这是由于马氏距离将样本

总体的特征值考虑进去，体现了不同特征分量的重

要程度的差别。总体来说结果符合之前 3.1.1 部分
对特征向量选取的分析，即特征值偏小的特征向量

大体是一些噪声分量，将其舍弃能提高识别准确

率。值得注意的是，若使用欧氏距离，在仅保留 25
个特征时即可达到最佳识别率，相比马氏距离的 
120 个特征减少了很多。然而，其效果随特征数增
加衰减得较快，相比马氏距离随特征数增加衰减得

慢一些。若增大训练集的规模，可以想象，各种方

法的识别率应该都会增加，而马氏距离是可以期待

有更佳的表现。 

01 classifier 

 

02 classifier 

02 classifier 

02 classifier 

02 classifier 

02 classifier 

02 classifier 

02 classifier 

一层分类器 二层分类器 三层分类器 

…
…

…

…
…

…



井冈山大学学报(自然科学版) 66

  
图 6  多种距离度量对基于 PCA 特征提取的分类算法识别

率的影响 
Fig.6 Influence of different distance metrics on the recognition 

of PCA based algorithms 

图 7  三种分类算法的总体表现 
Fig.7 overall performance of the three classification algorithms 

 
 

 

对于不同的分类算法，结果显示基于 ICA 和 
KNN 的分类算法有最佳识别率，而混合分层的分
类算法相比独立的 PCA 性能有提升。进一步，表 2 
中结果显示经过优化使用合成距离度量的 KNN 
识别算法比传统方法有更高的识别率，这说明引入

到类别中心的距离可以充分有效的利用带标签训

练集中浮游生物的类别信息。 
表 1 不同分类方法的最高准确率 

Table 1 The highest recognition rates of different methods 
Classification Metrics Max Recognition Rate 

PCA + Euclidean 0.3039 
PCA + Mahalanobis 0.2966 

PCA + Cosine 0.2959 
PCA + L1 0.2997 

ICA 0.3039 
PCA ICA multi-layer 0.2971 

 
表 2 使用合成距离度量对三种分类方式识别率的影响 
Table 2 Influence of the application of synthesized distance 

metric to the three methods on their recognition rate 
Classifier Recognition Rate 

Type #feature Single Distance Synthesized Distance 
PCA(Euclidean) 25 0.2723 0.2888 

ICA 95 0.2967 0.3039 
PCA+ICA 120 0.2849 0.2971 

 

另外，从 图 8 中我们可以看到，针对不同的
类别的识别率是不同的。表 3 中列举了三种 具有
特点的浮游生物，分别是识别率较高，识别率较低，

以及最易被误判成的浮游生物类别。可以发现，识

别效果差的类别内部元素形态较为不确定，而针对

某些内部形态较为统一的浮游生物类型，分类算法

有较好的表现。可以将这种区别归于该类型在特征

空间中的分布并未很好的分离，而是混叠在一起。

可以考虑使用 LDA 的方法，最小化类内距离，最
大化类间距离，从而实现差异化。 

 
图 8 不同类别浮游生物识别准确率统计，采用基于 PCA 的

特征提取改进的和 KNN 分类法 

Fig.8 Recognition rate of difference plankton classes, using 

PCA based features and the improved KNN classifier. 
 

表 3   一些具有特点的浮游生物类型 
Table 3 Some typical plankton 

 High Performance Low Performance Easiest be Predicted 

Plankton Name Cylindrotheca Thalassiosira pennate 

Image 
   

Recognition Rate 66%  0.75% 37.7% 
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5  总结 

本文考察了传统算法中的 PCA 方法和 ICA 
方法结合 K-最近邻分类器在海洋浮游生物识别中
的运用，详细分析了传统方法在该问题上应用时应

该注意的问题，如距离度量的选择，特征向量的选

择等。并通过仿真实验，对各传统方法的性能进行

了评估。实验结果显示，基于 PCA 特征提取的分
类算法中，欧氏距离在特征数较少的情形下表现最

佳，最高可达到 30.4%的总体识别率；而马氏距离
在特征数较大的情形效果最佳，最高可达到 29.6%
的总体识别率。而基于 ICA 特征提取的分类算法
仅仅取得与 PCA 类似的结果，原因可能是海洋浮
游生物的图像分布为较好的高斯分布，从而使 ICA 
退化为 PCA；也可能是因为 ICA 算法的选择有问
题，没有正确的实现解混。另外，还有一种较常用

的特征提取方法 LDA，由于时间的关系未能对其
进行测试，我认为其最小化类内距离，最大化类间

距离的特点在本问题上可以得到较好的结果。 
基于同种浮游生物在特征空间中呈聚集的这

一特点，将传统的 KNN 算法进行了改进，将特征
空间中两点间距离与到类型的某一分布中心的距

离相结合，形成一种耦合的距离度量。随后的仿真

实验中的结果显示，采用这种度量的各分类算法的

准确率相比传统方法都有所提升。同时，考虑到进

行多元分类可以分解成多个规模较小的分类问题，

由于直接使用 PCA 或 ICA 形成的特征空间中各
类别元素的差异化程度不够，我们提出了一种多层

的混合分类模型，通过多层分类器的结构，将复杂

的分类分解成多层的简单分类，提供了将 PCA 和 
ICA 以及不同分类器结合的途径。我们利用 WHOI 
的浮游生物样本图像对构造的分类模型进行的测

试结果显示，基于耦合度量的混合分类模型具有良

好的性能，最高可达到 29.7%的总体识别率。 
对于各个类别的浮游生物，分类算法的识别率

不尽相同。对于测试样本数较大的类别（>400）， 最
高能达到 66%以上，最低仅有 0.75%。同时，有些
类别识别率为 37.7%，却被分类算法错判了 1200 
次。这也反映了浮游生物各类别之间的复杂联系，

我认为从各类别的错判率中能提取出类别之间的一

些内在关系，今后有可能运用到对其的分类当中。 

浮游生物不比人脸，其形态较为多变，并且有

些不同类别之间的差别极小甚至有较大重叠，故识

别起来较为困难。由于源数据的每类类别中的图像

数差异较大，有的类别中仅有数张图像，同时由于

时间及测试条件有限，仅取较少的一部分图像作为

训练集，因此，训练集对浮游生物的刻画的代表性

不够强，导致最终识别效果不佳。若加大训练量将

有可能提高识别率。 
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