
基金项目:国家科学基金面上项目(编号:５２０７７２９);江苏自然科

学基金项目(编号:２１JS１２９０３)
作者简介:李伟(１９８８—),男,淮安市职业教育教学研究室讲师.

EＧmail:lwpo２３５＠２１cn．com
收稿日期:２０２２Ｇ０５Ｇ２３　　改回日期:２０２２Ｇ１１Ｇ０６

DOI:１０．１３６５２/j．spjx．１００３．５７８８．２０２２．６００９７ [文章编号]１００３Ｇ５７８８(２０２２)１２Ｇ０１１２Ｇ０９

基于高光谱图像光谱变量和颜色特征的
霉变玉米籽粒识别

Researchontheidentificationofmildewmaizekernelsusingspectral
variablesandcolorfeaturesofhyperspectralimages

李　伟１

LIWei１
　

赵雪晴２

ZHAOXueＧqing２
　

刘　强３

LIUQiang３

(１．淮安市职业教育教学研究室,江苏 淮安　２２３００１;２．江苏科技大学,江苏 镇江　２１２１００;

３．苏州大学,江苏 苏州　５１０６３２)
(１．Huai＇anVocationalEducationandTeachingResearchOffice,Huai＇an,Jiangsu２２３００１,China;

２．JiangsuUniversityofScienceandTechnology,Zhenjiang,Jiangsu２１２１００,China;

３．SuzhouUniversity,Suzhou,Jiangsu５１０６３２,China)

摘要:目的:准确识别霉变玉米籽粒.方法:基于高光谱

图像光谱变量和颜色特征建立霉变玉米籽粒识别的新方

法.先对玉米籽粒图像进行图像分割和光谱变量、颜色

特征提取,并根据颜色特征生成颜色直方图;将光谱变量

和颜色直方图特征组成特征集合;通过距离函数对特征

集合中所有特征的分析确定霉变玉米籽粒所属类别.结

果:所提方法对霉变玉米籽粒类别的最大平均识别偏差

为１．１２,最佳平均识别准确率为９７．５９％;与基于高光谱

图像＋ 随 机 蛙 跳 ＋ 极 限 学 习 机 的 方 法、基 于 高 光 谱 图

像＋稀疏自动编码器＋卷积神经网络的方法、基于高光

谱图像＋蚁群优化＋BP神经网络的方法相比,研究所提

方法对霉 变 玉 米 籽 粒 类 别 的 识 别 准 确 率 明 显 提 高.结

论:该方法可实现被测玉米籽粒样品是否霉变以及霉变

程度的准确判断.
关键词:玉米籽粒;霉变;识别方法;高光谱图像;光谱变

量;颜色特征

Abstract:Objective:Toidentifymildewmaizekernelsaccurately．

Methods:Anovelmethodtoidentifymildewmaizekernelsusing
spectralvariables and color characteristics of hyperspectral

images．Firstly,imagesegmentation,spectralvariablesandcolor

featuresextraction werecarriedouton maizekernelimages．

Then,colorfeaturesof maizekernelimages wereutilizedto

generatecolorhistograms．Additionally,spectralvariablesand

colorhistogram features were combinedinto afeature set．

Finally,thedistancefunctionswereusedtoanalyzethefeatures

inthisfeaturesettoidentifymildew maizekernels．Results:For

the proposed method,the maximum average identification

deviationandaccuracyforthemildew maizekernelswere１．１２

and９７．５９％,respectively．Comparedwiththemethodbasedon

hyperspectralimages ＋ random frog ＋ extreme learning
machine,the method using hyperspectralimages ＋ colony
optimization ＋ BPneuralnetwork,andthemethodbasedon

hyperspectralimages ＋ sparseautoＧencoders ＋ convolutional

neuralnetwork,theidentificationaccuraciesof mildew maize

kernels weresignificantlyimprovedbytheproposed method．

Conclusion: The developed method can accurately identify
whetherthecorngrainsamplesaremildewandthemildewdegree

ofthemaizekernelsamples．

Keywords: maize kernels; mildew;identification method;

hyperspectralimage;spectralvariables;colorfeatures

传统的玉米籽粒霉变识别方法有感官评价和理化成

分检测[１].感官评价简单、省时、成本低,但评价结果容

易受到外界环境和视察员主观情绪的干扰,且有毒物质

也会对视察员的健康构成威胁[２].理化成分的测定一般

采用高效液相色谱、聚合酶链反应、酶联免疫吸附试验等

检测方法[３].虽然这些方法可对霉变玉米籽粒实现更精

确的测量和定性分析,但需要昂贵的测试设备和专业的

技术人员,且测试过程复杂和耗时[４].
近年来,电子鼻、机器视觉、近红外、高光谱成像等无

损检测技术已被成功应用于霉变玉米籽粒的识别[５－７].
电子鼻技术主要利用特定的传感器,根据挥发性有机化
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合物信息的变化来识别玉米籽粒的霉变程度[８];但在流

动状态下,气体浓度会发生变化,影响其对霉变玉米籽粒

的识别精度[９].在易于使用和低成本的替代方法中,可
见—近红外(VisibleＧNearinfrared,VisＧNIR)光谱技术和

机器视觉因具有快速、简单和在线图像分析的能力近年

来吸引了越来越多的关注[１０].模拟人类视觉系统的机器

视觉可以根据颜色、大小、表面纹理等外部属性有效评价

玉米籽粒质量[１１];但玉米籽粒只有轻微霉变且无明显症

状时,机器学习对霉变玉米籽粒的识别准确率较低[１２].

VisＧNIR光谱技术可将光谱信息与物质内部成分含量联

系起来,利用光谱曲线分析对象内部成分的变化[１３];但近

红外光谱的点扫描方式在很大程度上限制了其对霉斑分

布不均匀样品的检测[１４].
高光谱图像技术是一种将传统图像处理技术和光谱

技术相结合的技术,可以同时克服机器视觉对玉米籽粒

识别的不足(对出现轻微霉变但无明显症状的玉米籽粒

识别效果差)和光谱技术的局限性(对霉斑分布不均匀玉

米籽粒样品的检测效果差),实现霉变玉米籽粒的快速、
无污染、无损检测[１５－１６].Ma等[１７]基于从 VisＧSWNIR高

光谱图像中提取的光谱和纹理信息,开发了鲜肉和冻肉

的分类模型,该分类模型优于光谱和纹理单独的分类模

型.为了快速、无损检测出贮藏玉米籽粒不同霉变状况,
提升玉米收贮环节质检效率,杨东等[１８]利用高光谱成像

技术结合颜色矩阵构建玉米籽粒霉变等级分类模型,该
分类模型对训练集和测试集中玉米籽粒的分类准确率分

别为９４．２１％,９３．８６％.因此,将不同高光谱图像系统的

光谱和图像特征信息进行融合,可为构建不同霉变程度

玉米籽粒的精确识别模型提供一种重要的研究思路.

高光谱图像技术虽具备了一定的图像处理功能,但
对霉变玉米籽粒图像等复杂图像的处理能力有限[１９],为
进一步提高对霉变玉米籽粒的识别准确率,研究拟将高

光谱图像技术与其他图像处理技术结合,提出基于高光

谱图像光谱变量和颜色特征分析的霉变玉米籽粒识别新

方法.

１　玉米籽粒高光谱图像获取和校正

１．１　玉米籽粒图像获取

利用如图１所示的可视—短波近红外(Visibleshort
wavenearinfrared,VisＧSWNIR)和 长 波 近 红 外 (Long
wavenearinfrared,LWNIR)高光谱反射率成像系统,分
别获取波长范围为６００~１０００,１０００~１６００nm 的霉变

玉米籽粒样品的高光谱图像[２０].

　　VisＧSWNIR高光谱成像系统包括一台成像光谱仪

(ImSpectorV１０EQE)、一台分辨率为５０２像素×５００像

素的电子多重电荷耦合器(ElectronmultiＧplyingchargeＧ
coupleddevice,EMCCD)相机(AndorLucaEMCCDDLＧ
６０４M)、一个相机镜头(OLE２３Ｇf/２．４)、一个控制移动平

台操作和一个用于高光谱图像采集的五铃光学光谱立方

数据采集软件.LWNIR 高光谱成像系统包括一个成像

光谱仪 (ImSpectorN２５E)、一 个 分 辨 率 为 ３２０ 像 素 ×
２５６像素的电荷耦合装置(ChargeＧcoupleddevice,CCD)

相机(Xeva２．５Ｇ３２０)、一个相机镜头(HSIAＧOLE２２)和五

铃光学光谱立方数据采集软件.这两个高光谱采集系统

共用２个３００W 的卤素灯,通过大约４５°的角度调整以提

供稳定的光源;共用一个电动位移台(EZHR１７EN),用于

样品放置;共用一台装入２种高光谱采集软件的计算机

(Lenovo,Intel(R)CPUE３Ｇ１２３１v３＠３．４０GHz).

为了采集到高质量的不饱和、不失真的图像,采用直

线扫描法采集样品的高光谱图像,设置 VisＧSWNIR高光

谱系统镜头到移动平台的距离、曝光时间和移动平台速

度分别为４３０mm、３ms、２．６mm/s,LWNIR高光谱系统

镜头到移动平台的距离、曝光时间和移动平台速度分别

为３１０mm、５ms、４０mm/s.

　　选择“苏玉２０”作为试验玉米样品,建立一个玉米籽

粒图像数据库.将玉米籽粒按照霉变程度分为３３个组,

如表１所示.为避免或降低样品摆放方式对数据采集效

图１　高光谱图像采集系统

Figure１　Hyperspectralimageacquisitionsystem
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表１　玉米籽粒类别及其霉变百分比

Table１　Maizekernelcategoriesandtheir
mildewpercentage

类别
霉变百

分比/％
类别

霉变百

分比/％
类别

霉变百

分比/％

类０ ０ 类１１ １１ 类２２ ５０

类１ １ 类１２ １２ 类２３ ５５

类２ ２ 类１３ １３ 类２４ ６０

类３ ３ 类１４ １４ 类２５ ６５

类４ ４ 类１５ １５ 类２６ ７０

类５ ５ 类１６ ２０ 类２７ ７５

类６ ６ 类１７ ２５ 类２８ ８０

类７ ７ 类１８ ３０ 类２９ ８５

类８ ８ 类１９ ３５ 类３０ ９０

类９ ９ 类２０ ４０ 类３１ ９５

类１０ １０ 类２１ ４５ 类３２ １００

果的影响,每种霉变程度的玉米样品被分为１０组,每组

样品１００g,堆叠装在圆口、平底容器内.每组样品的组

成取决于玉米霉变百分比,例如,若玉米样品的霉变百分

比为２％,则称重９８g的无霉变玉米籽粒和２g的霉变玉

米籽粒构成该样品并混合均匀.在采集每组样品的高光

谱图像时,每采集一次,将玉米籽粒翻动重新混合一次,

每组样品采集１０张高光谱图像.对于每个类别,捕获了

１００张玉米籽粒样品图像,总计３３００张图像.

　　根据«中华人民共和国标准化法»[２１]和«关于执行粮

油质量国家标准有关问题的规定»[２２],将玉米籽粒分为

３个超类:① 霉变程度在可接受的范围,霉变玉米籽粒百

分比≤２％,此类玉米籽粒在买入或售出时的价格与无霉

变玉米籽粒的价格相同(超类０);② 霉变玉米籽粒百分

比超过２％但≤８％,霉变程度在可接受的范围,但此类玉

米在买入或售出时的价格需在无霉变玉米籽粒价格基础

上打一定折扣,扣价在６％以上(超类１);③ 霉变玉米籽

粒百分比＞８％,霉变程度在不可接受的范围,归为不可

接收或出售玉米籽粒(超类２).

１．２　高光谱图像校正

对原始高光谱图像进行校正,以消除光源和相机暗

电流变化的影响[２３].在与样品相同的采样环境下,使用

白色特氟龙板(９９％反射率)获得标准白色参考图像.关

闭光源并盖上镜头以获得黑色参考图像(０％反射率).

利用黑白参考图像通过式(１)计算校正后的图像.

qC ＝
qO －qB

qW －qB
, (１)

式中:

qO———原始高光谱图像;

qW———白色参考图像;

qB———黑色参考图像;

qC———校正后的高光谱图像.

２　基于高光谱图像光谱变量和颜色特征的

霉变玉米籽粒识别方法

２．１　图像分割和光谱变量提取

为提取感兴趣区域(Regionofinterest,ROI)信息,采
用掩模方法对校正后的高光谱图像进行目标与背景的分

割.由 于 VisＧSWNIR 和 LWNIR 高 光 谱 图 像 在 ８４９,

１０９８nm 处的灰度图像与玉米籽粒的光谱强度差异最

大,因此使用８４９,１０９８nm 处的灰度图像通过设置适当

的阈值来构建二值掩码.将对应的高光谱图像乘以滤波

后的掩模,去除背景信息.在 ROI区域提取样品的光谱

信息,前期的图像分割和光谱信息提取在 ENVI４．８软件

中完成,后续的图像处理工作和分类模型的建立等过程

均通过 MATLAB２０１９b完成.

由于提取的光谱数据包含大量的信息,需要选择最

优波长来提高分类精度,这将大大提高后续的数据处理

速 度. 采 用 连 续 投 影 算 法 (Successive projections
algorithm,SPA)来选择最优波长.为了克服原始数据的

不稳定性、线性相关性和奇异性,采用SPA保留光谱数据

的有用信息,去除多余的光谱,减少变量数量,从而选择

出最优波长.无霉变和４种典型不同霉变程度玉米籽粒

的光谱图像实例如图２所示.

图２　无霉变和４种典型不同霉变程度玉米籽粒的

光谱图像

Figure２　 Spectralimages of maize kernels without
mildewandwithfourtypicalmildewdegrees

２．２　玉米籽粒图像颜色和纹理特征提取

图像可以由一组数据表示,也称为特征向量,特征向

量的每个元素代表从图像中提取的一个数据属性.图像

数据的内在特征可通过颜色和纹理等图像描述符获得.
(１)颜色描述符:通过颜色描述符提取数字图像特征

的过程鲁棒性很好,因为这些属性很少依赖于图像的大

小、方向和视角.为量化图像的颜色特征,定义一个 RGB
颜色空间[２３].RGB颜色空间模型的优点主要包括计算

复杂度低和对几何变化的鲁棒性.此外,它是一个可以
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紧凑表示的模型[２４].

RGB空间模型由３种不同的颜色通道(R为红,G为

绿,B为蓝)组成,是图像处理和计算机视觉中最常用的模

型之一[２５].RGB空间模型中的每个像素元素可有２５６个

色调,其值为０~２５５.因此,每个图像像素都可用８位二

进制数字表示.颜色直方图是表示颜色特征最直接、最
有效的方法之一[２４].在２４位深度的 RGB空间中(每种

颜色占８位),颜色直方图可以用具有７６８个属性的向量

表示(每个RGB波段有２５６个属性).每个属性的出现次

数组成直方图的x 轴,y 轴表示这些元素的频率分布(或
密度).因此,直方图构建过程旨在根据在每个像素中找

到的相应色调值来不断调整直方图波形.
(２)纹理描述符:通过纹理对图像数据进行表示是描

述图像区域特征的一种常用方法.直观地说,这些纹理元

素描述了图像的平滑、粗糙度和规则性方面的属性.纹理

提取和表示的常用方法是局部二进制模式(Localbinary
pattern,LBP)方法.LBP方法的目标是根据像素的邻域元

素,计算图像中每个像素的局部二值模式;根据该模式的

出现次数,构建纹理直方图,描述图像中数据的纹理属性.

因此,通过LBP方法构建的纹理直方图可作为图像中数据

属性提取的描述符.对于图像中出现的每个像素,纹理描

述符通过比较图像像素和以其为中心的半径为R 的圆形

区域内相邻元素之间的强度(灰度)差异提取图像纹理特

征.像素qp 的LBP参数LLBP,qp
计算公式:

LLBP,qp ＝ ∑
P－１

p＝０
s(x)２p , (２)

式中:

x———相邻像素qp 与中心像素qc 的强度差;

P ———分析的相邻像素数.

函数s(x)的计算:

s(x)＝
１,如果x ＝０
０,其他情况{ . (３)

图３给出了根据式(２)计算给定像素qp 的LBP参数

LLBP,qp
的示例.通过LLBP,qc

生成的输出矩阵,可以构建

基于特征添加的纹理直方图.

图３　给定像素qp 的 LBP参数示例

Figure３　AnexampleofLBPparametersfora

givenpixelqp

２．３　光谱变量和图像颜色、纹理特征的组合

数据组合的目的是将多个试验指标的不同数据通过

各种方法进行组合,得到一个混合数据库,提高数据处理

的有效性.多传感器图像的数据组合通常分为像素级、

特征级和决策级３个操作层次.像素级组合是最低的处

理,它直接将初始超立方体数据合并到大量数据源中,需

要大量的数据计算;特征级组合使用统计方法结合从超

立方体中提取的几个特征,如纹理、灰度梯度和边界特

征,以及形状;在决策级组合中,需要从输入超立方体中

获取增值数据,对这些数据进行逐条处理,利用决策规则

对信息进行组合,提取信息.所提方法将SPA 得到的光

谱特征和颜色直方图的颜色特征或纹理直方图的纹理特

征在特征层面进行组合,以整合超立方体的光谱和颜色

或纹理信息,加强数据处理,提高霉变玉米籽粒识别准

确率.

２．４　玉米籽粒分类

２．４．１　分类原理　对象分类是机器学习的一个重要应用

领域,它依赖于监督分类算法来评估未来的对象实例.

监督分类以图像集 (xi,yi)为基础,图像集中xi ∈ XM

表示由M 个特征组成的实例,yi 表示xi 所属的真实类

k.监督分类过程首先根据图像集中对象的特征建立类

分布模型;然后,当出现新的测试实例(xi 特征已知,yi

类未知)时,监督算法通过基于图像集构建的分布模型来

评估实例所属的类k.

每一类对象都由基于图像集元素的原型特征向量表

示.监督分类算法采用基于最小距离方法的距离分类

器,该分类器使用距离函数来建立原型向量和未知模式

的新元素之间的接近标准.根据该标准,将未知模式新

元素划归到与之距离最近的原型向量所对应的类.

通过将每一类对象的原型建立为元素之间的平均向

量,每一类对象的质心(以及原型向量)的计算:

vr ＝
１
Nr∑

Nr

n＝１
xn,r＝１,２,􀆺,R , (４)

式中:

r———类的标签;

Nr ———类r的特征向量的数量;

xn———第n个特征向量;

R ———标准对象类的数量.

通过距离函数,可以计算出特征向量与每个vr 原型

的接近程度.因此,如果距离值是所有类中最小的,x 将

被分配给标签类r.常用于计算两对象之间距离的函数

包括曼哈顿距离(L１距离)函数、布雷—柯蒂斯距离(BC
距离)函数和库尔贝克—莱布勒距离(KL距离)函数等.

L１距离由赫尔曼􀅰闵可夫斯基在１９世纪末提出,可以用

方程(５)表示.
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L１[(x１,􀆺,xn),(y１,􀆺,yn)]＝ ∑
n

i＝１
xi －yi .

(５)

BC距离函数,又称归一化方法,在植物学、生态学和

环境科学领域被广泛应用.BC距离函数返回０和１之间

的距离值,数值越接近于零,所分析元素之间的相似性就

越大;如果得到的距离越接近１,两个元素之间的相似程

度就越低.

BC[(x１,􀆺,xn),(y１,􀆺,yn)]＝
∑
n

i＝１
xi －yi

∑
n

i＝１

(xi ＋yi)
.

(６)

KL距离用于计算两个对象概率密度函数之间的距

离,常用于模式识别、图像处理、分类和异常检测等问题.

KL距离也称为相对熵,是计算两个对象概率密度函数

p(x)和q(x)之间距离的不对称度量,如方程(７)所示.

KL距离的值越小,p(x)和q(x)就越相似.

KL(p‖q)＝ ∑
n

i＝１
p(xi)􀅰log

p(xi)
q(xi)

. (７)

２．４．２　玉米籽粒分类流程　根据提取的高光谱图像特

征,对霉 变 玉 米 籽 粒 进 行 识 别,并 对 识 别 准 确 性 进 行

评估.

霉变玉米籽粒识别流程:① 利用图１结构获取的图

像建立一个玉米籽粒图像数据库;② 对每幅玉米籽粒图

形进行图像分割和光谱变量提取;③ 提取玉米籽粒图像

的颜色并生成颜色直方图;④ 光谱变量和图像颜色直方

图特征组合,形成特征集合;⑤ 通过距离函数对特征集合

中的特征分析,确定图像中玉米籽粒所属类别;⑥ 计算对

每种玉米籽粒类别的平均识别准确率和平均识别偏差.

３　仿真结果与分析

当霉变玉米籽粒识别方法对测试图像中玉米籽粒的

识别类属于图像中玉米籽粒所在的实际超类时,分类结

果被认为是正确的.例如,如果一个玉米籽粒属于第３
类(真实类),而玉米籽粒识别方法将该玉米籽粒分类为

第５类(评估类),则认为该分类结果是正确的,因为第３
类和第５类同属于超类１.为定量描述实际和评估类之

间的差异,计算玉米籽粒类识别准确率和类评估偏差.

玉米籽粒类识别准确率rclass 和类识别偏差Δclass 分

别通过式(８)和式(９)计算.

rclass ＝
np

ns
×１００％ , (８)

Δclass ＝cevaluate－creal , (９)

式中:

np ———对玉米籽粒类准确评估的次数;

ns ———对玉米籽粒类评估的总次数;

cevaluate ———玉米籽粒类评估所得的类序号;

creal ———玉米籽粒实际类序号.

例如,如果实际类为第３类,评估类为第５类,则类

偏差Δclass ＝２.

所提方法对玉米籽粒类和超类的识别效果分别如表２
和表３所示;当将所提方法中的特征集合替换为光谱变量

和图像纹理直方图特征组成的特征集合时,调整后的方法

对玉米籽粒类和超类的识别效果分别如表４和表５所示.

表２　所提方法对玉米籽粒类的识别效果

Table２　Theidentificationeffectsoftheproposed

methodonmaizekernelcategories

类别
L１距离

准确率/％ 偏差

BC距离

准确率/％ 偏差

KL距离

准确率/％ 偏差

０ １００．００ ０．１６ １００．００ ０．１４ １００．００ ０．１６

１ １００．００ ０．２７ １００．００ ０．３０ １００．００ ０．２６

２ １００．００ ０．４８ １００．００ ０．３２ １００．００ ０．５１

３ １００．００ ０．７０ １００．００ ０．５０ １００．００ ０．７３

４ ９０．１２ ２．４６ １００．００ ０．７３ ９０．１８ ２．３５

５ ８７．２５ ３．１４ ９５．３０ １．７２ ８７．１８ ３．００

６ ８８．３６ ２．０８ ８８．７９ １．６１ ８６．８２ ２．３３

７ ９３．４４ ２．００ ９５．５４ １．５０ ９３．８１ １．８０

８ ９８．４５ ０．７５ ９８．８２ ０．８４ ９８．１５ ０．６９

９ ９７．８１ １．８２ ９７．６１ １．７３ ９７．８０ １．８０

１０ ９８．１４ ０．６８ ９７．７５ ０．７４ ９７．８１ ０．６７

１１ ９３．１６ １．５５ ９２．５６ １．７０ ９３．１７ １．５２

１２ ８３．１５ ２．７５ ８４．８３ ２．４５ ８３．１７ ２．７２

１３ ９５．１５ １．２３ ９６．３２ １．２２ ９３．１６ １．３１

１４ ９７．６２ ０．９５ ９７．８２ ０．７６ ９７．８３ １．００

１５ ９９．２０ １．６６ ９６．６１ １．６０ ９８．６１ １．６３

１６ ９６．１８ １．１６ ９０．６０ ０．８８ ９７．８０ １．１５

１７ ９４．８３ ０．７８ ９６．８０ ０．６９ ９９．５９ ０．５６

１８ ９６．８２ ０．４７ ９６．３１ ０．５０ ９７．２０ ０．４８

１９ ９９．８０ ０．５０ ９８．１８ ０．６８ ９９．８１ ０．４９

２０ ９６．３３ １．９２ ９６．５９ １．９５ ９５．３２ ２．０９

２１ １００．００ １．００ １００．００ ０．９０ １００．００ ０．９３

２２ １００．００ １．３２ １００．００ １．２７ １００．００ １．３２

２３ １００．００ ０．７１ １００．００ ０．６９ １００．００ ０．７２

２４ １００．００ １．６５ １００．００ １．４５ １００．００ １．５５

２５ １００．００ １．０１ １００．００ ０．８８ １００．００ ０．９１

２６ １００．００ ０．５０ １００．００ ０．４５ １００．００ ０．４６

２７ １００．００ ０．９８ １００．００ １．１２ １００．００ ０．９４

２８ １００．００ ０．３０ １００．００ ０．５４ １００．００ ０．４５

２９ １００．００ ０．６１ １００．００ ０．６０ １００．００ ０．６１

３０ １００．００ ０．６０ １００．００ ０．５４ １００．００ ０．６２

３１ １００．００ ０．４９ １００．００ ０．７０ １００．００ ０．５３

３２ １００．００ ０．２２ １００．００ ０．１１ １００．００ ０．１８
平均 ９７．１５ １．１２ ９７．５９ ０．９６ ９７．１９ １．１１􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋
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表３　所提方法对玉米籽粒超类的识别效果

Table３　The identification effects of the proposed
methodonmaizekernelsuperＧcategories

超类
L１距离

准确率/％ 偏差

BC距离

准确率/％ 偏差

KL距离

准确率/％ 偏差

０ ９５．５２ １．４４ ９７．６１ ０．８５ ９５．１５ １．３３

１ ９４．６８ １．５３ ９４．６５ １．５８ ９４．２４ １．６３
２ ９９．５３ ０．７６ ９８．９２ ０．７９ ９９．７６ ０．７４

平均 ９６．５８ １．２４ ９７．０６ １．０１ ９６．３８ １．２３􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋

表４　选用光谱变量和图像纹理直方图特征组成的特征

集合的方法对玉米籽粒类的识别效果

Table４　Theidentificationeffectsofthemethodusing
the feature set composed of the spectral
variablesandimagetexturehistogramfeatures
onmaizekernelcategories

类别
L１距离

准确率/％ 偏差

BC距离

准确率/％ 偏差

KL距离

准确率/％ 偏差

０ １００．００ ０．１８ １００．００ ０．１５ １００．００ ０．１８
１ １００．００ １．６８ １００．００ １．８５ １００．００ １．６５
２ １００．００ ０．７８ １００．００ ０．９２ １００．００ ０．７８
３ １００．００ ０．６０ １００．００ ０．７０ １００．００ ０．５９
４ ８９．９５ ２．６５ １００．００ ０．７６ ９０．０５ ２．４７
５ ８７．０３ ３．２２ ９５．１１ １．９８ ８６．９４ ３．１８
６ ８６．８１ １．３５ ８４．３２ ２．９０ ８６．８０ １．３５
７ ８７．３２ １．５９ ７７．５８ ２．４９ ８７．３１ １．５７
８ ８７．５８ １．４３ ７３．３１ ２．４７ ８７．３１ １．４９
９ ５４．３０ ６．６３ ５２．１３ ５．４０ ５５．３２ ６．４５

１０ ５９．１８ ６．５０ ６１．１４ ４．９６ ５８．８３ ６．５４
１１ ６０．６０ ４．７１ ６０．８１ ４．３７ ６０．３２ ４．６７
１２ ７７．５９ １．５０ ６９．３１ １．９８ ７７．５８ １．５０
１３ ７１．１７ ３．６７ ５６．３３ ３．６６ ７１．１４ ３．６３
１４ ５９．６１ ３．５１ ５８．１３ ３．２０ ５９．８１ ３．５１
１５ ５４．１８ ３．０２ ６２．５７ ２．８１ ５４．１５ ３．０５
１６ ４５．１６ ２．６６ ４８．８２ ２．７０ ４５．１８ ２．６５
１７ ５６．６１ ３．２５ ５７．８１ ２．８５ ５６．８２ ３．２４
１８ ７４．１８ ２．４５ ６３．５８ ２．９８ ７４．３３ ２．４２
１９ ４８．１８ ４．８２ ３９．８２ ６．０７ ４８．１８ ４．８５
２０ ８６．３２ ４．８０ ９４．５７ ４．５５ ８５．１６ ４．８８
２１ ８８．３０ ３．３４ ８７．５８ ３．２６ ８８．１６ ３．３３
２２ ８６．５９ ３．７５ ９２．３０ ３．４１ ８５．８１ ３．８１
２３ ７１．３２ ４．６０ ８５．５８ ３．１０ ７１．１５ ４．６２
２４ ８８．３２ ２．８１ ９４．１１ ２．３８ ８８．３２ ２．８０
２５ ７９．８１ ４．９９ ９３．１１ ３．２５ ７９．３３ ５．０５
２６ ８７．８２ ３．８５ ８９．３１ ３．７６ ８７．３２ ３．９４
２７ ９７．３２ ３．０３ ９９．１０ ２．０５ ９７．３０ ３．０５
２８ ８８．８１ ４．２７ ９２．３１ ４．３０ ８８．３２ ４．３３
２９ ９３．３３ ２．６８ ９４．１４ ２．５８ ９３．３０ ２．６５
３０ ９１．１７ ３．０１ ９１．８０ ３．０５ ９１．３１ ３．０１
３１ ８４．５９ ６．０５ ８８．１５ ５．６０ ８４．５９ ６．０５
３２ ８６．６１ ５．１８ ８３．３１ ６．２１ ８６．３１ ５．１８
平均 ７９．６９ ３．２９ ８０．１９ ３．１１ ７９．５９ ３．２９􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋

表５　选用光谱变量和图像纹理直方图特征组成的特征

集合的方法对玉米籽粒超类的识别效果

Table５　Theidentificationeffectsofthemethodusing
the feature set composed of the spectral
variablesandimagetexturehistogramfeatures
onmaizekernelsuperＧcategories

超类
L１距离

准确率/％ 偏差

BC距离

准确率/％ 偏差

KL距离

准确率/％ 偏差

０ ９５．２６ １．２２ ９２．３３ １．８０ ９５．１４ １．２４

１ ６１．８７ ４．２９ ６０．０２ ４．３６ ６２．１１ ４．１５

２ ８０．１４ ３．５６ ８４．５２ ３．４７ ７９．８３ ３．５１

平均 ７９．０９ ３．０２ ７８．９６ ３．２１ ７９．０３ ３．０７
􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋

　　由表２可知,以类间距离表示的最大平均识别偏差

为１．１２(使用 L１距离),最佳平均识别准确率为９７．５９％
(使用BC距离).因此,在绝大多数情况下,所提方法可

对霉变玉米籽粒种类进行正确识别.

由表３可知,所提方法获得的霉变玉米籽粒超类平

均识别准确率超过９６％.观察每个距离函数值发现,对
玉米籽粒超类的识别准确率和识别偏差的最佳平均值与

玉米籽粒图像所属的超类直接相关.例如,使用BC距离

时超类０的平均识别准确率最高(９７．６１％),而超类１和

超类２ 的 平 均 识 别 准 确 率 分 别 出 现 在 使 用 L１ 距 离

(９４．６８％)和 KL距离(９９．７６％).因此,最适合所提方法

的距离函数将取决于玉米籽粒图像所属的超类.

玉米籽粒图像的平均颜色直方图和该图像的实际类

的平均颜色直方图以及两者之差如图４所示.由图４可

知,玉米籽粒类型评估偏差始终在０值附近波动,这是所

提方法能够准确识别玉米籽粒图像中霉变玉米籽粒种类

的重要原因.

　　由表４可知,选用光谱变量和图像纹理直方图特征

组成的特征集合时,以类间距离表示的最大平均偏差值

为３．２９(使用L１距离和 KL距离)、最佳平均识别准确率

为８０．１９％(使用BC距离).因此,在多数情况下,选用光

谱变量和图像纹理直方图特征组成的特征集合的方法可

图４　玉米籽粒图像的颜色直方图

Figure４　Colorhistogramsofmaizekernelimages
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对玉米籽粒的种类进行正确识别,但识别效果不如所提

方法.

由表５可知,选用光谱变量和图像纹理直方图特征

组成的特征集合的方法对超类０的最佳平均准确度值为

９５．２６％(使用L１距离)、最小类识别偏差为１．２２(使用 L１
距离).对于超类１,选用 KL 距离时获得最高准确率,

６２．１１％;与超类０获得的准确率相比,存在３３．１５％的差

异,这是因为超类１有两个边界类(类３和类８).对于超

类２,选用BC距离时获得最高准确率(８４．５２％),该准确

率受到超类２的边界类(类９)的影响.

如图５所示,应用 LBP方法生成的不同玉米籽粒类

的纹理直方图非常相似,因此,通过直方图之间的距离来

识别真实的霉变玉米籽粒类变得困难.直观地说明了所

提方法比选用光谱变量和图像纹理直方图特征组成的特

征集合的方法获得了更准确的玉米籽粒类别识别准确率

和最小识别偏差的原因.

图５　玉米籽粒图像的纹理直方图

Figure５　Texturehistogramsofmaizekernelimages

　　当选用光谱变量和图像纹理直方图特征组成的特征

集合时,由于边界类３和８的平均直方图分别与类２(超

类０)和类９(超类２)的直方图非常相似,导致选用光谱变

量和图像纹理直方图特征组成的特征集合的方法对超类

０的识别准确率受到边界类２的影响、对超类１的识别准

确率受到边界类３和８的影响、对超类２的识别准确率受

到边界类９的影响.相比之下,选用光谱变量和图像颜

色直方图特征组成的特征集合的所提方法对超类０、１、２
的识别准确率受边界类的影响较小,从而可获得更高的

平均识别准确率和最小的识别偏差值.此外,最适合所

提方法的距离函数将取决于玉米籽粒所属的超类.

为进一步验证所提方法的有效性,将所提方法与文

献[１８]中基于高光谱图像＋随机蛙跳＋极限学习机的方

法(HSI＋RF＋ELM)、文献[２６]中基于高光谱图像＋稀

疏自动编码器＋卷积神经网络的方法和文献[２７]中基于

高光谱图像＋蚁群优化＋BP神经网络的方法对玉米籽

粒超类的识别效果进行对比,结果如表６所示.

　　由表６可知,所提方法对于超类０玉米籽粒的识别

表６　所提方法与文献[１８]、[２６]和[２７]中方法对玉米籽

粒超类的识别准确率

Table６　Comparisonsoftheidentificationaccuraciesof

theproposedmethodandthemethodreported

inliteratures[１８],[２６]and [２７]formaize

kernelsuperＧcategories ％

超类
所提方法

L１距离 BC距离 KL距离

文献[１８]

方法

文献[２６]

方法

文献[２７]

方法

０ ９５．５２ ９７．６１ ９５．１５ ９４．０３ ９４．８５ ９３．５４

１ ９４．６８ ９４．６５ ９４．２４ ９２．１６ ９２．８８ ９１．９７

２ ９９．５３ ９８．９２ ９９．７６ ９６．０２ ９５．９３ ９５．４１

平均 ９６．５８ ９７．０６ ９６．３８ ９４．０７ ９４．５５ ９３．６４
􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋

准确率比文献[１８]、[２６]和[２７]中的方法分别高１．１２％~

３．５８％,０．３０％~２．７６％,１．６１％~４．０７％;对于超类１玉米

籽粒的识别准确率比文献[１８]、[２６]和[２７]中的方法分

别高２．０８％~２．５２％,１．３６％~１．８０％,２．２７％~２．７１％;

对于超类２玉米籽粒的识别准确率比文献[１８]、[２６]和
[２７]中的方法分别高２．９０％~３．７４％,２．９９％~３．８３％,

３．５１％~４．３５％;对于霉变玉米籽粒的平均识别准确率比

文献[１８]、[２６]和[２７]中的方法分别高２．３１％~２．９９％,

１．８３％~２．５１％,２．７４％~３．４２％.所提方法与文献[１８]、

[２６]和[２７]中的方法均能以较高的准确率识别玉米籽粒

所属超类,但所提方法的识别准确率更高.

为进一步提升试验结果的可信度,重新取一批样品

来组建测试组:每种霉变程度的玉米样品被分为５组,每

组样品１００g,每组样品的组成取决于玉米霉变百分比.

在采集每组样品的高光谱图像时,每采集一次,将玉米籽

粒翻动重新混合一次,每组样品采集１０张高光谱图像.

对于每个类别,捕获了 ５０ 张玉米籽粒样品图像,总计

１６５０张图像.

将所提方法与文献[１８]中基于高光谱图像＋随机蛙

跳＋极限学习机的方法(HSI＋RF＋ELM)、文献[２６]中

基于高光谱图像＋稀疏自动编码器＋卷积神经网络的方

法和文献[２７]中基于高光谱图像＋蚁群优化＋BP神经

网络的方法对测试组玉米籽粒超类的识别效果进行对

比,结果如表７所示.

　　由表７可知,对测试组中霉变玉米籽粒的识别和对

比结果表明,尽管样本数量减少了５０％,但所提方法对霉

变玉米籽粒所属超类的识别准确率仍然明显高于文献

[１８]、[２６]和[２７]中所提出的方法.

４　结论

研究提出一种基于高光谱图像光谱变量和颜色特征

的霉变玉米籽粒识别方法.该方法先对每幅玉米籽粒图

形进行图像分割和光谱变量、颜色特征提取,并基于颜色
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表７　所提方法与文献[１８]、[２６]和[２７]中方法对测试组

玉米籽粒超类的识别准确率

Table７　Comparisonsoftheidentificationaccuraciesof
theproposedmethodandthemethodreported
inliteratures[１８],[２６]and [２７]formaize
kernelsuperＧcategoriesinthetestgroups ％

超类
所提方法

L１距离 BC距离 KL距离

文献[１８]

方法

文献[２６]

方法

文献[２７]

方法

０ ９５．１８ ９７．４２ ９５．０１ ９３．８５ ９４．６６ ９３．０５

１ ９４．３５ ９４．３７ ９４．０６ ９１．９２ ９２．４３ ９１．５８

２ ９９．２４ ９８．８１ ９９．４２ ９５．７３ ９５．１７ ９５．３２

平均 ９６．２５ ９６．８７ ９６．１６ ９３．８３ ９４．０９ ９３．３２
􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋

特征生成颜色直方图;将光谱变量和图像颜色直方图特

征组合,形成特征集合;通过距离函数对特征集合中特征

的分析确定图像中玉米籽粒所属类别.为验证所提方法

的有效性,将所提方法与文献[１８]、[２６]和[２７]中的方法

对玉米籽粒识别效果进行了对比.对比结果表明,所提

方法与文献[１８]、[２６]和[２７]中方法均能以较高的准确

率识别玉米籽粒所属超类,但所提方法的识别准确率更

高.对测试组中霉变玉米籽粒的检测和对比结果表明,

尽管样本数量减少了５０％,但所提方法对霉变玉米籽粒

所属超类的识别准确率仍然明显高于文献[１８]、[２６]和
[２７]中所提出的方法.该方法可实现被测玉米籽粒样品

是否霉变以及霉变程度的准确判断,有望为玉米霉变籽

粒高光谱现场识别设备研发提供技术支持.由于对霉变

玉米籽粒的识别准确率与距离函数密切相关,后期将通

过进一步的理论分析、研究和试验验证,确定距离函数的

选择依据和方式.
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