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摘要： 提出了一种利用高光谱图像技术对玉米种子产地和年份的鉴别方法。 首先采用高光谱成
像系统采集不同产地和年份的玉米种子高光谱图像，利用主动轮廓模型对玉米种子高光谱图像
进行轮廓提取，得到每粒玉米在 400~1 000 nm 共 233 个波段范围内的 4 个光谱特征，利用不同
的特征及预处理方式结合偏最小二乘判别分析建立玉米种子的产地和年份鉴别模型。 结果显
示，利用最佳特征及预处理方式建立的玉米种子产地和年份鉴别模型中，训练集和测试集精度
分别为 99.11%和 98.39%。研究结果表明，利用高光谱图像技术对玉米种子的产地和年份进行无
损鉴别是可行的。
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Abstract： Hyperspectral image technology was investigated to identify the geographical origin and
years of maize seeds. First，hyperspectral images of different geographical origin and years were
acquired using hyperspectral imaging system. Subsequently，four spectral features of each maize
seed covered the spectral region of 400 ~1 000 nm contained 233 wavelengths were extracted
utilizing the results of active contour model. Final，the identification models were developed using
different spectral characteristics and preprocessing methods coupled with partial least squares
discriminant analysis. The result showed that the accuracy rate of training and testing set was
99.11% and 98.39% for geographical origin and years identification using optimal feature and
preprocessing method，respectively. It is indicated that hyperspectral image technology is an
effective method to identify the geographical origin and years of maize seeds.
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玉米（Zea mays L.）是世界总产量最高的粮食作

物和主要的畜牧业饲料来源，也是粮食作物中用途

最广、 可开发产品最多和用量最大的工业原料，因

此确保玉米的质量安全显得尤为重要 [1]。 在玉米等

农产品的质量与安全监督方面，包括中国在内的许

多国家和国际组织要求对进口的玉米等农产品必

须标明原产地，并相继间建立了完整的质量追溯体

系及相关立法。 例如，欧盟自 1997 的疯牛病事件起

便开始建立食品质量安全追溯体系，世界卫生组织

与联合国粮食及农业组织在 2004 年合作建立了国

际食品安全当局网络，美国也要求所有与食品生产

有关的企业在 2006 年必须建立食品质量安全可追

溯制度 [2-3]，以便在发生食品安全事故时迅速确定事

故源头并及时进行召回。 因此，对农产品源产地的

鉴别研究具有重要的实际意义。 同时，为了保障粮

食消费需求、维护粮食市场稳定以及应对重大自然

灾害等突发事件，世界各国也都制定了健全的粮食

储备计划。 我国要求每年按储备规模的 1/3 进行轮

换， 即市场上流通的粮食是来自于不同年份的，因

此，对农产品年份的鉴别研究也具有重要的意义。
在产地鉴别领域中，矿物元素分析和同位素指

纹图谱技术是两种比较传统的技术 [4-5]，它们在鉴别

过程需要结合化学计量学方法，准确性和灵敏度较

高，但费用高且鉴别速度慢；近红外光谱技术是近

几年发展起来的一种快速、无损、应用广泛的鉴别

技术 [6-8]，但用来进行产地鉴别研究时，其鉴别结果

易受样本状态和测定条件的影响，灵敏度较低。 高

光谱图像技术融合了图像技术和光谱技术的优势，
能够同时获取反映待测样本外部特征、内部物理结

构及化学成分的图像信息和光谱信息，已经被广泛

应用到农产品无损检测领域，在农药残留检测 [9]、内

外部品质预测[10-13]、农产品信息诊断[14]等应用领域涌

现了大量研究成果，但利用高光谱图像技术对农产

品进行产地及年份鉴别的研究却鲜有报道。 作者以

玉米种子为研究对象，利用高光谱图像技术结合偏

最小二乘判别分析，采用不同的光谱特征及预处理

方式建立了玉米种子的产地与年份鉴别模型，探究

了高光谱图像技术在产地鉴别中可行性，为农产品

产地鉴别提供了一种新的技术参考。

1.1 实验材料

玉米种子样本：由中国农业大学农学与生物技

术学院植物遗传育种学系提供，分别来自 3 个不同

产 地 和 年 份 ， 包 括 先 玉 335 甘 肃 2010 年

（XYGS2010）、先玉 335 甘肃 2011 年（XYGS2011）、
先玉 335 海南 2012 年（XYHN2012）、郑单 958 北京

2011 年 （ZDBJ2011）、 郑 单 958 北 京 2012 年

（ZDBJ2012）、 郑单 958 甘肃 2010 年（ZDGS2010）、
郑单 958 甘肃 2011 年 （ZDGS2011）。 其中每类 80
粒，共 560 粒玉米种子样本。
1.2 高光谱成像系统

实验所用高光谱成像系统由硬件和软件两部

分组成。 硬件部分由光源模块、样本输送平台、图像

采集模块和计算机构成，系统结构见图 1。 其中光源

模 块 包 括 150 W 可 调 功 率 光 纤 卤 素 灯 （150 W
EKE，3250K（#20094145），Techniquip，USA）、光纤和

线光装置；图像采集模块包括镜头（10004A-21226
Lens，F/1.4 FL23mm，Standard Barrel，C -Mount，
USA）、光谱仪（1003A-10140 HyperspcTM VNIR C-
Series，Headwall Photonics Inc.，USA）、CCD 相 机

（pixelfly qe IC*285AL，Cooke，USA）和 CCD 控制器，
其中光谱仪的狭缝宽度为 25 um，光谱范围为 400~
1 000 nm，光谱分辨率为 1.29 nm，采样波段间隔为

0.64 nm/pixel，空间分辨率为 0.15mm。 图像采集软

件 为 Hyperspectral Scanning and Image Rendering
Software，Rev A.2.1.3 （Headwall Photonics Inc.，
USA），曝光时间、扫描步长、扫描宽带和光谱压缩倍

数（binning）由采集软件控制。

图 1 高光谱成像系统

Fig. 1 Hyperspectral imaging system

1.3 高光谱图像采集与校正

为了在图像不失真的前提下获得最佳的图像

采集效果，在图像采集之前需要对高光谱成像系统

进行校正和调试，确定出最佳系统参数如下：曝光

时间 250 ms，物距 25 cm，线扫描步长 80 um，扫描

材料与方法1
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宽度 30 mm，binning 设置为 4， 即实际波段间隔为

2.56 nm， 在 400~1 000 nm 波长范围内共获得 233
个波段。 采集结束时得到大小为 375×1 392×233 的

图像立方体。 图像采集时将玉米样本放置在黑色载

物板上，整个采集过程在密闭黑箱中进行以减弱外

部光源的干扰。 为降低光源变化及系统噪声的影

响，每隔 4 幅图像采集一次标准白板和全黑标定图

像对原始图像进行校正，校正公式为

Rc= Rs-Rb

Rw-Rb
（1）

式中，Rc 为校正图像；Rs 为原始图像；Rw 和 Rb 分别

为标准白板和黑板图像。 后续图像处理与分析均在

Rc 上进行。
1.4 图像分割与特征提取

高光谱图像中包含了二维的空间信息（x×y）和

一维的光谱信息（λ），通常包含数百个波段的光谱

信息，直接对如此庞大的数据进行处理是非常繁琐

和费时的，因此作者通过特征提取的方式来降低数

据 维 度 及 处 理 复 杂 度 。 首 先 利 用 主 动 轮 廓 模 型

（Active Contour Model，ACM） 对高光谱图像进行分

割，确定玉米种子目标区域，然后对目标区域进行

特征提取。
1.4.1 ACM 图像分割 ACM 是 Kass 等 提 出 的 一

种经典图像分割算法，Caselles 等将水平集方法应

用到主动轮廓描述和模型求解中 [15-17]。 结合水平集

方法的 ACM 图像分割算法，具有较强的抗噪性能，
对弱边界条件下的多目标轮廓提取效果显著 [18-19]，
该模型的能量泛函为：

E（C，c1，c2）=μ·Length（C）+v·Area（C）+
λ1∫inside（C）|I-c1|2dxdy+λ2∫outside（c）|I-c2|2dxdy （2）

式中，c1 和 c2 分别为轮廓线 C 内部区域和外部区域

的平均灰度；μ，v≥0，λ1、λ2 为正的权重因子。长度项

Length（C）用于控制轮廓线的光滑度，面积项 Area
（C）用于控制轮廓线的规则度。

对玉米种子高光谱图像进行轮廓提取时，首先

在待分割玉米种子图像上定义初始演化曲线，通过

最小化能量泛函的方式，驱动演化曲线不断向玉米

种子轮廓边缘逼近，直到演化曲线收敛到玉米种子

轮廓边缘或者达到预先设定的迭代次数，并以最终

演化曲线内部区域为玉米种子目标区域。 图 2 为对

XYGS2011 在 707 nm 波段下的分割结果，演化曲线

最终精确的收敛到玉米种子轮廓边缘上。

图 2 XYGS2011 在 707 nm 波段下的分割结果

Fig. 2 Results of XYGS2011 in wavelength 707 nm

1.4.2 特征提取 在农产品无损检测和品质预测

中，特征的选择是影响最终检测或预测结果的关键

因素之一 [20-21]。 基于统计学的均值和标准差是对原

始光谱信息的最直观反映，在变化趋势上与原始信

息具有较好的一致性。 基于灰度直方图的熵和能量

特征主要反映了被测目标的纹理变化，与颜色和大

小特征相比，纹理特征中关于被测物体的化学和物

理属性信息更为丰富[20]。 熵 E 和能量 P 的定义分别

为：

E=
M

i = 1
Σ

N

j = 1
Σp（i，j）log2p（i，j） （3）

P=
M

i = 1
Σ

N

j = 1
Σ（p（i，j））2 （4）

式中，M、N 分别为玉米种子在水平和垂直方向上的

像素数目。 在 400~1 000 nm 波长范围内共 233 个

波段下，共提取了玉米种子目标区域的均值、标准

差、熵和能量 4 个特征，对不同特征在产地和年份

的鉴别能力上做了比较研究，并从实际应用的角度

出发，选出了更适合实际应用的特征用于最优模型

的建立。
1.5 光谱预处理

光谱预处理的目的是降低原始光谱中基线漂

移、光线散射及样本不均匀等环境和仪器噪声的影

响，以增强模型的预测能力，在用于对农产品和食

品 化 学 成 分 含 量 及 品 质 预 测 的 偏 最 小 二 乘 回 归

（Partial Least Squares Regression，PLSR）、 多元线性

回归（Multiple Linear Regression，MLR）、偏最小二乘

支 持 向 量 机 （Partial Least Squares Support Vector
Machine，LSSVM）中应用广泛[22-23]。 探究了不同的预

处 理 方 式 对 偏 最 小 二 乘 判 别 分 析 （Partial Least
Squares Discriminant Analysis，PLSDA）模型的影响，
分别使用了基线补偿（Baseline Offset，BOS）、去趋势

（Detrending，DET）、 多 元 散 射 校 正 （Multiplicative
Scatter Correction，MSC）、 标 准 正 态 变 量 （Standard
Normal Variate，SNV）、SG 导 数 （Savitzky -Golay
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Derivative，SG Der）对光谱数据进行预处理。
1.6 PLSDA

PLSDA 是 一 种 基 于 PLSR 的 多 变 量 鉴 别 分 析

方法，在光谱数据的分类和判别问题中有广泛的应

用。 作为一种有监督分类方法，PLSDA 利用 PLSR
建立自变量（样本光谱特征）和因变量（类别属性）
间的关系模型，通过比较预测值的大小来确定样本

的所属类别。 在先前的多类别分类研究中，PLSDA
模型表现出了优异的鉴别性能[18-19]。 在建立 PLSDA
模型之前，使用四选一随机划分方式将所有样本分

为训练集和测试集两部分， 其中全部样本的 3/4 为

训练集样本，剩余的 1/4 为测试集样本。为了降低样

本集划分对鉴别结果的影响，分别使用 4 次不同的

四选一样本划分集建立模型，并取 4 次结果的平均

值作为最终鉴别结果。

2.1 不同特征下的产地与年份鉴别

由图 3 可以看出，经过 ACM 图像分割之后，每

一粒玉米种子被精确的从背景中分离出来，相比手

动选取感兴趣区域的方式，很大程度上避免了人为

因素对实验结果的影响。 在分割出的玉米种子目标

区域上分别提取均值、标准差、熵和能量特征，不同

产地和年份的玉米种子在各特征下的类内均值曲

线见图 3a~d 所示。 可以看出，熵特征的类间离散度

最为明显，即熵特征能更好的表征玉米种子的产地

和年份差异。 而均值、标准差和能量特征曲线中，个

别几类的分布较为集中，从视觉上无法直接看出它

们对玉米种子表达能力的不同，因此，需要通过进

一步的建模分析来确定不同特征鉴别能力的差别。

图 3 光谱特征曲线

Fig. 3 Spectral characteristic curves

分别将 4 个特征做为模型的输入建立 PLSDA
模型，鉴别结果见表 1。 分析表 1 可知，不同特征对

玉米籽粒的描述能力存在差异性。 在本研究中，基

于均值和熵特征的模型精度要高于能量特征，方差

模型的鉴别精度最低（90.36%）。 熵模型的训练精度

最高（99.82%），但对未知样本的预测能力却低于均

值模型。 原因可能在于熵特征反映的是玉米种子纹

理的变化，而纹理变化是玉米种子内部物理化学成

分变化的间接体现，与对原始光谱信息的直接统计

平均相比，在对不同类别间玉米种子物理化学差异

的敏感性上熵要低于均值特征[20]。综合以上分析，同

时考虑到在实际应用中的计算复杂度，作者选取均

值为最佳鉴别特征。

结果与分析2
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表 1 不同特征的 PLSDA 模型精度

Table 1 PLSDA model accuracy of different features

样本名称
训练集/% 测试集/%

均值 标准差 熵 能量 均值 标准差 熵 能量

XYGS2010 94.17 90.84 99.58 93.75 92.50 80.00 92.50 91.25

XYGS2011 98.33 94.17 99.17 96.67 95.00 81.25 91.25 93.75

XYHN2012 100.00 98.75 100.00 100.00 100.00 91.25 100.00 100.00

ZDBJ2011 100.00 99.58 100.00 100.00 100.00 96.25 100.00 100.00

ZDBJ2012 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 98.75 100.00 100.00

ZDGS2010 100.00 97.92 100.00 100.00 100.00 92.50 100.00 100.00

ZDGS2011 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 95.00 100.00 100.00
平均值 98.93 97.32 99.82 98.63 98.22 90.36 97.86 97.86

图 4 原始光谱与不同预处理方式的光谱曲线

Fig. 4 Curve for RAW and different preprocessing methods

2.2 预处理方法对模型的影响

图 4（a）~（f）为从预测集中随机选取的 20 粒玉

米种子的原始光谱（RAW）和不同预处理方式下的

光谱曲线。 可以看出，DET、MSC、SG 导数和 SNV 有

效减弱了散射的影响，同时，经过 MSC 和 SNV 处理

后的数据与 RAW 在变化趋势上保持了较好的一致

性，而经过非线性趋势消除（DET）和二阶 SG 导数

处理后的光谱与 RAW 差异性较大。 基线补偿是对

样本光谱值做减去最小值处理，因此，这种预处理

方式的光谱在曲线变化趋势及分布上都与原始光

谱较为接近。 为了探究不同预处理方式对模型的影

响 ， 利 用 不 同 预 处 理 后 的 光 谱 数 据 ， 分 别 建 立

PLSDA 模型，最终结果见表 2。

从表 2 可以看出，对于不同的特征，不同的预

处理方式对模型的影响也存在差异。 在最佳鉴别特

征均值模型中，除了基线补偿外，其他预处理方式

的模型精度都等于或高于未做预处理的模型，但只

有基于 SNV 模型的预测能力有所提高。在其他特征

模型中，只有基于 SNV 处理的熵特征模型和基线补

偿处理的能量特征模型的预测能力高于原始特征

模型。 原因可能是不同的预处理方式对不同的特征

在消除随机噪声和仪器影响的同时，一部分有用信

息也被滤除了[22]。 因此综合考虑将SNV 做为最佳预

处理方式。
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表 2 不同预处理方式的模型精度

Table 2 Model accuracy of different preprocessing method

预处理方式
训练集/% 测试集/%

均值 标准差 熵 能量 均值 标准差 熵 能量

RAW 98.93 97.32 99.82 98.63 98.22 90.36 97.86 97.86

MSC 98.93 97.32 98.75 98.51 97.32 89.64 97.32 96.96

SVN 99.11 97.38 98.57 98.63 98.39 89.82 98.04 96.61

SG Der 99.23 97.98 99.76 99.23 98.21 90.36 95.54 97.68

DET 99.17 97.50 99.64 98.45 97.68 88.75 96.61 96.61

BOS 98.87 98.21 99.70 98.81 98.21 90.18 96.79 98.04

表 3 产地与年份鉴别模型判别结果

Table 3 Discriminant result for geographical origin and years identification

玉米种类 样本数目
总正确

率/%XYGS2010 XYGS2011 XYHN2012 ZDBJ2011 ZDBJ2012 ZDGS2010 ZDGS2011

XYGS2010 80 75.5 4.5 0 0 0 0 0 94.38

98.93

XYGS2011 80 1 78.75 0.25 0 0 0 0 98.44

XYHN2012 80 0 0 79.75 0 0.25 0 0 99.69

ZDBJ2011 80 0 0 0 80 0 0 0 100.00

ZDBJ2012 80 0 0 0 0 80 0 0 100.00

ZDGS2010 80 0 0 0 0 0 80 0 100.00

ZDGS2011 80 0 0 0 0 0 0 80 100.00

鉴别结果（4 次平均） 正确

率/%

2.3 最优模型建立

将经过 SNV 处理的最佳鉴别特征作为 PLSDA
模型的输入，建立产地与年份鉴别模型，训练集和

测试集精度分别达到了 99.11%和 98.39%， 各类的

判别结果见表 3。 其中 ZDBJ2012 等 5 类的鉴别精

度 接 近 或 达 到 了 100% ， 只 有 XYGS2010 和

XYGS2011 的精度相对较低。 通过对表 3 的进一步

分 析 发 现 ， 错 误 判 别 集 中 出 现 在 XYGS2010 和

XYGS2011 两类之间。 这两类只有在年份上存在差

异，造成误判的主要原因可能是同一产地的土壤和

气候条件相同，不同年份间的光照、积温及降水等

条件较为接近，反映到玉米种子高光谱图像中的特

征差异性较小，在鉴别过程中两者相互干扰从而发

生误判[24]。 这说明年份信息在一定程度上会对总体

鉴别结果产生干扰，为了探究年份信息对模型的影

响，作者又对在不考虑年份特征下的玉米种子产地

鉴别做了研究。

2.4 产地鉴别

首先将相同产地不同年份的同种玉米种子归

为一类， 即 XYGS2010 和 XYGS2011、ZDGS2010 和

ZDGS2011、ZDBJ2011 和 ZDBJ2012 组 合 为 一 类 ，
XYHN2012 看作一类，同样利用经过 SNV 预处理的

最佳特征建立 PLSDA 模型。 结果显示，训练集和测

试集精度分别达到了 100.00%和 99.64%，高于产地

与年份鉴别模型。 因此，忽略年份特征时，在一定程

度上有助于提高产地鉴别的模型精度。

不同生态区的玉米种子因土壤、地形、光照和

积温等条件的不同，其内部有机组成和矿质元素含

量等存在一定的差异性。 作者利用这种差异性特征

信息，结合高光谱图像技术建立了玉米种子的产地

和年份鉴别模型，并对不同的特征和光谱预处理方

式做了研究。 结果表明，产地和年份鉴别的训练集

和测试集精度分别达到了 99.11%和 98.39%， 在忽

略年份信息时鉴别效果更佳。 但限于样本种类及数

量，模型的有效性和稳健性还有待验证。 同时为了

适应工业化应用需求，在特征提取方法、数据处理

与分析及波段选择等方面还需要做进一步的研究。
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科 技 信 息

美国 FDA 建立对中国出口的乳制品制造商名单

据美国食品药品监督管理局消息，美国 FDA 正建立对中国出口乳制品的制造商名单，以帮助美国制造商

的产品符合中国政府进口乳制品的新要求。 中国提出有可能会拒绝未加入该名单的乳制品进入中国贸易。

企业可自愿申请加入该名单。 名单中的公司必须没有任何待处理的司法执法判决且未收到 FDA 的警告

信，至少 3 年内接受过一次 FDA 的检查，或者列入州际牛奶承运商名单（IMS list）/美国农业部分级服务调查批

准的乳制品生产商名单（“USDA list”）。 其中，“乳制品”不包含原料乳。

相关公司可自 2014 年 1 月 7 日起申请加入。

［信息来源］食品伙伴网. 美国 FDA 建立对中国出口的乳制品制造商名单[EB/OL]. (2014-1-9). http://news.
foodmate.net/2014/01/253538.html

加拿大拟批准吡噻菌胺用作杀菌剂

据加拿大卫生部 1 月 3 日消息，参照害虫防治的产品法案和法规，加拿大害虫监督管理机构（PMRA）提议

对销售和使用吡噻菌胺杀菌剂和杜邦吡噻菌胺 250 FS 杀菌剂进行正式登记。 该类产品主要用于控制或抑制油

菜籽、芥末（油和调料类型），玉米和大豆在土壤和种子中的真菌疾病。

在现有科学信息评估下，经批准使用的产品，对人类健康或环境不存在无法预计的风险。

［信 息 来 源］食 品 伙 伴 网 . 加 拿 大 拟 批 准 吡 噻 菌 胺 用 作 杀 菌 剂 [EB/OL]. (2014-1-6). http://news.foodmate.
net/2014/01/253082.html.
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