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基于多模态融合的玉米种子成熟度的无损检测 

曾柯宜, 刘禹彤, 张  倩, 陈媛媛*, 吴静珠 
(北京工商大学食品安全大数据技术北京市重点实验室, 北京  100048) 

摘  要: 目的  应用高光谱成像技术, 结合多模态融合方法, 实现对玉米种子成熟度精准、无损检测。方法  获

取高、低成熟度玉米种子高光谱图像, 采用自举软收缩算法与连续投影算法的级联算法(bootstrapping soft 

shrinkage-successive projections algorithm, BOSS-SPA)进行特征波长提取 , 采用灰度共生矩阵法 (gray-level 

co-occurrence matrix, GLCM)进行图像纹理特征提取, 选择能量、熵、相关性、逆方差和对比度 5 个特征参数, 将

光谱与图像数据进行特征级融合, 利用偏最小二乘判别(partial least squares-discriminant analysis, PLS-DA)和最小

二乘支持向量机(least squares support vector machine, LS-SVM)建立玉米种子成熟度分类模型。结果  确定使

用 SG 卷积平滑-标准正态变量变换(Savitzky-Golay convolution smoothing-standard normal variable, SG-SNV)

作为最佳光谱预处理方法, 采用 BOSS-SPA 方法提取的 11 个波长表现出良好建模性能, 基于光谱图像融合数

据的模型测试集总体识别准确率均达到 95%以上。结论  高光谱技术结合多模态特征融合方法有望成为玉米

种子成熟度的无损检测提供切实可行的参考方法。 
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Non-destructive detection of Zea mays L. seed maturity based on  
multimodal fusion 

ZENG Ke-Yi, LIU Yu-Tong, ZHANG Qian, CHEN Yuan-Yuan*, WU Jing-Zhu 
(Beijing Key Laboratory of Big Data Technology for Food Safety, Beijing Technology and Business University,  

Beijing 100048, China) 

ABSTRACT: Objective  To achieve accurate and non-destructive detection of Zea mays L. seed maturity by 

applying hyperspectral imaging technology combined with multimodal fusion methods. Methods  Hyperspectral 

images of high and low maturity Zea mays L. seeds were acquired. The cascade algorithm of bootstrapping soft 

shrinkage and successive projections algorithm (BOSS-SPA) was used for feature wavelength extraction, while the 

gray-level co-occurrence matrix method (GLCM) was used for image texture feature extraction. Five feature 

parameters—energy, entropy, correlation, homogeneity and contrast were selected to integrate the spectra with the image 

data in a feature level fusion. Results  The partial least squares-discriminant analysis (PLS-DA) and least squares 
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support vector machine (LS-SVM) were used to establish a Zea mays L. seed maturity classification model. The use of 

Savitzky-Golay convolution smoothing-standard normal variable transformation (SG-SNV) was identified as the best 

spectral preprocessing method, and the 11 wavelengths extracted using the BOSS-SPA method showed good modelling 

performance, and the overall recognition accuracies of the model test set based on the fused data of the spectral images 

all reached over 95%. Conclusion  Hyperspectral technology combined with multimodal feature fusion method is 

expected to provide a practical reference method for non-destructive detection of Zea mays L. seed maturity. 
KEY WORDS: hyperspectral imaging; Zea mays L. seed maturity; multimodal fusion; characteristic wavelength 

extraction; texture feature extraction 
 
 

0  引  言 

玉米具有高产稳产、抗逆性强和适应性广等特点, 是
世界上最主要的粮食作物之一, 同时也是重要的饲料作物

以及工业原料作物[1–2]。我国是玉米生产大国, 玉米作为我

国第一大粮食作物, 对我国的粮食供求形势影响巨大, 尤
其是在保障国家粮食安全和农产品供给方面至关重要[3–4]。

玉米种子的品质是决定玉米面积产量的重要因素, 而成熟

度是决定玉米品质的关键因素, 对整个玉米生产都具有一

定的影响, 进而影响到玉米的口感和营养价值, 以及市场

竞争力和消费者的接受程度[5–6]。因此, 如何快速、无损、

便捷的评价玉米的成熟度是当前研究的热点问题。 
目前, 判断玉米种子成熟度并没有一个行业标准, 常

采用的方法有人工剔除、显微镜检测、实验室化学分析等

方法, 这些传统方法存在效率低下、破坏性高、成本高以

及准确性和灵敏度有限等缺陷, 无法满足种业专业化生产

的需求。近年来, 现代光谱分析技术因其快速、高效和非

破坏性的特点, 以及其作为现场快速或在线实时分析工具

的能力, 在农产品检测领域得到广泛应用, 并日益发挥着

至关重要的作用 [7–9]。高光谱成像(hyperspectral imaging, 
HSI)技术作为一项新兴的检测技术, 在现代光谱分析技术

中脱颖而出, 克服了机器视觉和近红外光谱技术的局限性, 
集光谱技术和成像技术优点于一身, 可以同时获得不同模

态的信息数据, 实现“图谱合一”[10–11]。目前, HSI 技术已广

泛应用于食品[12]、医学[13]、工业[14]和农业[15]等多个领域。 
HSI 技术既可以通过光谱技术分析待测种子的内部

成分信息, 又可以通过成像技术检测种子的外部形态特征, 
以解决传统检测方式的专业性强、人工成本高、耗时、精

确度低以及对玉米种子造成破坏等缺点问题。ZHANG等[16]

利用 HSI 技术检测单粒玉米种子水分含量, 对玉米种子两

面的图像都分别进行采集, 建立单粒种子水分模型, 基于

胚胎侧建立的模型最佳。杨欢等[17]基于 HSI 技术, 通过选

出特征波长建立支持向量机(support vector machines, SVM)
和线性判别分析(linear discriminant analysis, LDA)等纯度

识别模型, 实现玉米种子纯度无损、快速识别。AMBROSE
等[18]利用 400~2500 nm范围的高光谱数据建立偏最小二乘

判别(partial least squares-discriminant analysis, PLS-DA)模
型, 实现了对有活力(未处理)和非有活力(热处理)玉米种

子的准确分类。WANG 等[19]研究了 HSI 技术检测单粒玉米

种子成熟度的方法, 利用主成分分析进行特征波长的选择, 
建立偏最小二乘判别和决策树分类模型。杨小玲等[20]通过

HSI 技术研究不同成熟度玉米种子光谱特性, 通过采用图

像分析方法处理特征波段图像, 实现了成熟度较低的玉米

种子的识别。 
以上研究表明 HSI 技术可应用于玉米种子的水分含

量、品种纯度、活力以及成熟度检测等多方面, 但目前

在玉米种子检测上, 大多利用从所获高光谱数据的感兴

趣区域中提取出的光谱信息进行分析建模, 而对图像空

间信息挖掘和联合利用较少。因此, 本研究重点探索高

光谱图像数据中图像与光谱特征有效提取和多模态融合

方法, 构建高性能机器学习模型用于精确、无损判别玉

米成熟度。 

1  材料与方法 

1.1  材料与仪器 
本研究所用玉米种子由种子公司购入, 品种为仙玉

335, 由于玉米种子在成熟过程中, 会有较明显的外观变

化, 即种子胚乳面的乳线由冠部逐渐向基部移动, 所以定

义乳线占比为乳线以下区域与整粒种子区域的面积比, 通
过观察乳线占比来初步判定种子成熟度, 以获得不同成熟

度的玉米种子。本研究所用种子共 800 粒, 其中低成熟度

400 粒, 高成熟度 400 粒。样本按 3:1 比例随机划分训练集

和测试集。其中训练集有 600 粒种子, 测试集有 200 粒种

子。为了减少样本划分对模型的影响, 提升模型的稳定性, 
将样本随机划分 20 次, 分别建立模型, 将 20 次模型的平

均准确率作为最终模型的结果。 
实验仪器采用 SisuCHEMA 高光谱成像系统(芬兰

Specim 公司): 由型号为 SWIR 的相机、光源、载物台以及

计算机软件和硬件组成。 

1.2  高光谱图像采集 

采用 SisuCHEMA 高光谱成像系统获得样本的高光谱
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图像, 成像光谱仪的曝光时间和帧频分别设置为 1.89 ms
和 39.06 Hz。为提高数据采集效率, 每一次扫描时都将 50
粒种子 10 行 5 列排列在载物台上, 以同时获取高光谱图

像。扫描样本获得一个 3D 超立方体图像, 包括 384×782
个像素点, 每个像素在 968.05~2575.05 nm 波长范围内具

有 288 个波段, 即同时含有一维的光谱信息和二维空间的

物体信息, 如图 1 所示。采用黑白板校正将原始高光谱图

像转换为伪吸光度高光谱图像[21]。 
 

 
 

图1  HSI示意图 
Fig.1  Schematic diagram of HSI 

 
1.3  数据处理与建模方法 
1.3.1  光谱预处理 

为了消除原始光谱中的信号偏移和光散射, 提高光

谱数据质量, 采用多种方法对光谱进行预处理, 包括 SG
卷积平滑、标准正态变量变换 (standard normal variate, 
SNV)、一阶求导光谱预处理方法(derivative, Der)及其组合

策略, 其中, SG 在光谱分析中通过局部多项式拟合的方式, 
有效地平滑光谱数据、去除噪声, 并保留重要的光谱特征; 
SNV 通过标准化处理, 能够有效地消除光谱数据中的系

统性偏移和缩放效应 , 提高数据质量和分析的准确性 ; 
一阶求导通过计算光谱数据的变化率, 有助于提取样品

的细微特征信息 , 增强光谱特征 [22–23]。基于此 , 建立

PLS-DA 判别模型, 比较模型结果, 从而选出最优的光谱

预处理方法。 
1.3.2  特征波长提取 

在获取的光谱数据中, 含有较多的波长变量, 其中存

在诸多无关的波长变量, 影响模型的检测精度, 应当找到

最佳特征波长子集, 提高分类性能, 降低模型复杂性。自

举软收缩算法(bootstrapping soft shrinkage, BOSS)可以有

效解决由于变量中存在共线性信息而导致的模型预测精度

较低的问题[24]。它依据回归系数的绝对值确定变量权重, 
并运用加权自举抽样法(weighted bootstrap sampling, WBS)

生成子模型, 采用模型总体分析法更新变量权重。算法通

过优化及迭代, 最终选取交互均方根误差(root mean square 
error cross validation, RMSECV)最小的最优变量集。连续投

影算法(successive projections algorithm, SPA)通过前向循

环方法选定特征波长, 选择的是含有最少冗余信息及最小

共线性的变量组合。然而, 单独使用 SPA 效果不是很理想, 
因此将 SPA 算法与 BOSS 算法组合使用, 对预处理后光谱

数据进行有效波长选择[25]。 
1.3.3  纹理特征提取 

纹理分析是一种常见的图像分析技术, 对相邻像素

及其强度进行分析或建模, 以获得有关图像表面特性的深

入信息, 目前已有一些研究证明了使用图像纹理来检测种

子质量的潜力 [26]。本研究选用灰度共生矩阵 (grey-level 
co-occurrence matrix, GLCM)方法来进行图像纹理分析 , 
其元素值表示像素对的联合条件概率密度分布, 可以从分

布中提取最佳特征, 用于进一步分析特征, 以表征图像纹

理。结合玉米种子图像特性 , 选取了能量 (energy)、熵

(entropy)、相关性(correlation)、逆方差(homogeneity)和对

比度(contrast)这 5 种属性来定量描述纹理特征。 
1.3.4  特征融合 

特征级融合是使用变量选择方法从单个数据块中提

取特征, 利用低维数据来有效表达高维数据的信息, 然后

整合处理后的特征矩阵。本研究所选择的波长和纹理参数

基于它们与所研究问题的相关性进行串行组合, 形成一组

特征向量, 特征融合过程结合了不同数据的最主要特征, 
以实现可能的最佳分类精度。 
1.3.5  检测模型建立 

最小二乘支持向量机 (least squares support vector 
machine, LS-SVM)是一种改进的支持向量机算法[27], 以径

向基函数(radial basis function, RBF)为核函数, 可以同时处

理线性和非线性信息, 用于定性鉴别和定量预测。PLS 是

一种经典的多元线性分析方法[28]。PLS-DA 是一种基于

PLS 算法的判别分析方法, 通过投影将自变量和因变量映

射到低维空间, 在消除与类标签无关的信息后, 尽可能地

对每类数据的投影点进行聚类。本研究基于高光谱图像光

谱特征、图像特征以及光谱图像融合特征, 采用 LS-SVM
和 PLS-DA 构建玉米种子成熟度检测模型。 

2  结果与分析 

2.1  光谱预处理方法筛选 
从单个种子高光谱图像中提取出种子样本所有像素

点的平均光谱。图 2 为两类样本的平均光谱(实线)与标准

差(误差带), 可以观察到在 960、1200、1450、1750、1950、
2100 和 2300 nm 附近存在吸收峰, 这些峰值可能来源玉米

种子中含有的水、淀粉、脂质、蛋白质和碳水化合物等, 其
中 960 和 1450 nm 附近的吸收峰与 O-H 键的一级倍频和二
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级倍频相关, 1200、1750 和 2300 nm 处的峰值则可能与 C-H 
键的二级倍频和三级倍频组合有关, 2100 nm 处的峰值可

能是 C-O 键的二级倍频吸收[29–30]。玉米种子的原始光谱由

于这些丰富的物质含量和形态结构而复杂, 并且由于环境

和设备等影响, 光谱信息还会包含一些噪声和无用信息。

因此, 本研究比较了 5 种不同的预处理方法提高光谱质量, 
并建立 PLS-DA 判别模型。 

 

 
 

图2  高、低成熟度玉米种子平均光谱曲线 
Fig.2  Average spectral curves of high and low maturity  

Zea mays L. seeds 
 

表 1 总结了基于经过 5 种不同预处理后的光谱数据所

建判别模型的检测结果。从表 1 可以看出, 经过一阶求导

预处理后的模型效果最差, 其检测精度甚至低于未经过任

何预处理的原始光谱模型。经过 SG-SNV 预处理后的模型

将检测精度由原始的 86.0%提升到了 92.5%, 为这 5种方法

中效果最佳的预处理方法。因此, 选用 SG-SNV 对所有光

谱数据进行预处理, 并用于后续研究。 
 

表 1  不同预处理方法结果 
Table 1  Results of different pre-treatment methods 

预处理方法 Lvs
预测集/% 

低成熟度 高成熟度 总体

无 10 87 85 86.0 

SG 7 89 90 89.5 

SNV 9 91 93 92.0 

1Der 8 85 80 82.5 

SG-SNV 8 92 93 92.5 

SG-1Der 7 90 88 89.0 

注: Lvs 为主成分数。 
 

2.2  特征波长提取 

在本研究中, 采用 BOSS-SPA 级联算法对预处理后光

谱数据进行有效波长选择。图 3 为对 SG-SNV 预处理后的

全波段光谱数据采用 BOSS 算法的有效波长选择过程。基

于最佳模型的回归系数绝对值确定的变量权重 ,  通过

WBS 方法生成新的子集, 剔除重复变量建立 PLS 子模型, 

 
 

 
 

图 3  BOSS 算法的有效波长选择过程 
Fig.3  Effective wavelength selection process of BOSS algorithm 
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如此迭代运行 21 次至变量数为 1 时停止。图 3(a)和(b)分
别显示了每次迭代运行时 , 子模型的变量个数及其

RMSECV 值的变化趋势。由图 3(b)可以看出, 在第 6 次迭

代时, RMSECV达到最小值, 因此, 在第 6次迭代时获得了

最佳的建模变量个数, 此时图 3(a)中第 6 次迭代对应的变

量数为 58。图 3(c)显示了每次迭代时各波长的权重变化, 
权重越大的变量越容易被选择。最终, BOSS 变量选择算法

选择了 58 个变量。 
由于后续需提取特征波长下图像进行图像特征提取, 

为减少计算量 , 利用 SPA 进一步进行波段选择 , 使用

BOSS 选择的 58 个有效波长信息作为 SPA 的输入, 图 4 为

选择不同波长数所建立的多元线性回归 (mixed logistic 
regression, MLR)模型的预测均方根误差(root mean square 
error of prediction, RMSEP), 当模型所包含的变量数为 11
时, RMSEP 达到最佳为 0.22, 并且随着所选变量数的进一

步增加, RMSEP 几乎不再降低, 因此这 11 个变量作为 SPA
选定变量数。 

 

 
 

图 4  SPA 算法选择有效波长过程 
Fig.4  Process of selecting effective wavelength by SPA algorithm 

 
图 5 所示为 BOSS-SPA 特征变量提取结果, 筛选出的

11 个特征波长分布见图 5, 其中 996 和 1469 nm 是 O-H 第

二泛音和第一泛音的拉伸, 这与玉米种子的水分含量密切

相关[31], 1700~1800 nm 之间的波段与脂肪中甲基或亚甲基

的 C-H 延伸的第一和第二泛音相关, 这与种子中的脂肪和

油的含量有关[32], 1800 与 2400 nm 之间的特征波段主要对

应于蛋白质, 纤维素和糖中存在的 C-H 键、C-O 键和 N-H
键[33]。这些化学键都与玉米种子成熟过程中的蛋白质、淀

粉和脂质等密切相关。 

2.3  纹理特征提取 

基于上述 11 个特征波长下的图像进行纹理特征提取, 
纹理特征参数分别为能量、熵、相关性、逆方差和对比度。

使用 4 个独立方向(θ=0°、45°、90°、135°)应用 GLCM, 并

计算 4 个方向上的平均值, 设定距离 d 为 1, 灰度等级 N 为

64。因此, 在本研究中从每个波长的单个图像获得总共 5
个纹理特征用于进一步分析。在 968.05~2575.05 nm 的光

谱范围中, 总共 288 个波段, 也就是每个样本的高光谱图

像包含 288 张灰度图像, 单个样本的纹理特征为 5×288(纹
理特征×波长)。 

 

 
 

图 5  BOSS-SPA 特征波长提取结果 
Fig.5  BOSS-SPA feature wavelength extraction results 

 
2.4  模型建立 

本研究从光谱和纹理参数数据中选择携带玉米种子

成熟度信息的特征, 然后将其组合成新的数据向量, 以构

建特征级模型。以光谱特征、图像特征以及二者融合特征

作为模型输入, 建立了 LS-SVM 和 PLS-DA 分类模型, 模
型结果如表 2 所示。 

从表 2 可以看出, 融合数据建立的模型取得了较好的

结果。对于单独光谱特征, PLS-DA 和 LS-SVM 分类器的测

试集平均准确率分别为 93.5%和 92.9%, 这表明基于

BOSS-SPA 选择的 11 个特征波长可识别玉米种子成熟度, 
可见该级联算法可准确选出与玉米种子成熟度信息有关的

特征波长, 并在保证模型精度的前提下, 减少变量数量。

对于单独图像特征, PLS-DA 和 LS-SVM 平均准确率分别

为 89.5%和 87.5%, 尽管基于纹理特征的模型在单独使用

时并没有在成熟度分类中取得良好的结果, 但纹理特征可

能为使用 HSI 技术确定种子成熟度提供了额外的信息。对

于融合图像光谱特征与纹理特征的模型 , PLS-DA 和

LS-SVM平均准确率分别为 96.2%与 95.8%, 与单独使用光

谱或图像相比, 整合二者特征, 在不同程度上改善了成熟

度分类性能。 
对于 PLS-DA 模型, 基于多模态融合数据的准确率比

基于单独光谱数据和单独图像数据的准确率提升了 2.7%
和 6.7%; 对于 LS-SVM 模型, 基于多模态融合数据的准确

率比基于单独光谱数据和单独图像数据的准确率提升了

2.9%和 8.3%。在基于光谱图像融合特征确定种子成熟度方
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面, 线性 PLS-DA 和非线性 LS-SVM 都表现良好, 表明

PLS-DA 和 LS-SVM 是通过分别从两个不同特征中提取有

用信息来整合这两个不同特征的有效方法, 其中, PLS-DA
在高成熟度种子检测中具有更高的准确率为 97.9%, 而
LS-SVM 在低成熟度种子检测中具有更高的准确率为

95.1%。 
通过比较以上模型的性能, 当使用光谱和图像的组

合时, 实现了最佳的成熟度识别分类, 表明机器学习结合

多模态融合可较好地实现玉米种子成熟度检测任务。 
 

表 2  玉米种子成熟度分类模型结果 
Table 2  Zea mays L. seed maturity classification model results 

建模算法 模型输入 
测试集/% 

低成熟度 高成熟度 总体

PLS-DA 

光谱特征 91.4 95.6 93.5

图像特征 88.7 90.2 89.5
光谱图像融合

特征 
94.5 97.9 96.2

LS-SVM 

光谱特征 91.9 93.8 92.9

图像特征 87.2 87.7 87.5

光谱图像融合

特征 
95.1 96.4 95.8

 

3  结  论 

采用 HSI 技术, 结合多模态数据融合方法, 实现对玉

米种子成熟度的精确、无损检测。SG-SNV 组合方法是消

除 原 始 光 谱 数 据 的 噪 声 干 扰 的 最 佳 预 处 理 方 法 。

BOSS-SPA 组合算法被证明是一种高效的特征选择算法, 
最终筛选出了 11 个波段作为光谱数据特征波长 , 利用

GLCM 方法提取单粒玉米种子的图像特征, 并将光谱特征

和图像特征进行融合, 分别采用 PLS-DA 和 LS-SVM 2 种

方法进行建模预测。结果表明, 基于光谱图像特征融合方

法建立的模型分类精度更高, 2 个分类器均取得良好的建

模效果, 准确分别可达到 96.2%和 95.8%。 
本研究综合利用 HSI 技术提供的丰富波段的图像与

光谱数据进行多模态信息融合, 对研究玉米种子成熟度

的无损检测具有重要意义。后续可进一步深入对玉米种

子光谱与图像特征的研究, 考虑更加智能的、无监督的特

征搜索算法, 以优化特征参数选择, 从而达到更好的建模

效果。 
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