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基于深度学习的玉米子粒品种分类与胚面识别
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摘 要：对玉米子粒进行品种分类并准确识别其胚面与非胚面，不仅对理解品种间产量和品质的差异至关重

要，也是实现定向精确播种的基础前提。传统的玉米子粒品种分类与胚面识别方法需要提取大量特征，存在主观性

强、泛化能力不足等缺陷。基于深度学习技术，运用经过预训练的卷积神经网络进行分类识别。将扫描仪获取的7
个品种玉米子粒的胚面图像与非胚面图像进行图像分割预处理，采用3种分类策略构建分类数据集并导入卷积神

经网络进行分类。选择分类准确率最高、训练时间最短、工作流程最简化策略作为最优策略，最终获得了96%的分

类准确率。结果表明，提出的分类策略能够精准地对玉米子粒进行品种分类与胚面识别。
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Classification of Maize Grain Varieties and Embryo Surface
Recognition Based on Deep Learning
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Abstract: Classifying maize kernels and accurately identifying their embryo and non-embryo surfaces are not
only crucial for understanding the differences in yield and quality among varieties but also serve as a fundamental
prerequisite for achieving targeted and precise sowing. Traditional methods for maize kernel variety classification
and embryo surface identification require the extraction of numerous features, which have inherent flaws such as
high subjectivity and insufficient generalization capabilities. This paper employs deep learning technology, utilizing
pre-trained models for classification and identification. Initially, images of the embryo and non-embryo surfaces of
maize kernels from seven varieties, obtained via a scanner, are preprocessed through image segmentation. Then,
three classification strategies are used to construct maize variety classification datasets and perform classification.
The strategy with the highest classification accuracy, shortest training time, and most streamlined workflow was se⁃
lected as the optimal approach, ultimately achieving a classification accuracy of 96%. Experimental results demon⁃
strate that the classification strategy proposed can precisely classify maize kernel varieties and identify embryo sur⁃
faces.
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玉米是迄今驯化最为成功的重要农作物之一，

是人类重要的粮食来源[1]。玉米子粒是决定玉米产

量与品质的关键因素。玉米子粒品种的识别与分类
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对农业生产与食品安全意义重大，是精细农业发展

的重要部分 [2]。准确区分玉米子粒的胚面和非胚

面，是未来定位定向精确播种的前提条件之一。玉

米子粒作为玉米的重要器官，其图像特征是判断玉

米品种的重要依据。传统的玉米品种分类工作主要

包括人工测量与生化检测两个方面。人工测量方法

存在识别速度慢、精度低、主观性强等缺点；生化检

测方法大多是有损检测，而且存在识别成本高、时效

性差等不足。因此，迫切需要一种更加准确、经济、
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智能的玉米品种分类与胚面识别方法。

随着机器学习技术的发展，许多研究者开始使

用特征提取加分类器的方式对不同品种玉米的图像

进行分类。韩仲志等人通过提取玉米子粒的外观特

征并将特征导入BP神经网络(ANN)与支持向量机

(SVM)进行分类，成功实现了对 11个品种玉米子粒

的品种分类，ANN的分类准确率达94.3%，SVM的分

类准确率达 100%[3]。Chen等从玉米子粒的RGB图

像中提取了 17个几何特征、13个形状特征和 28个

颜色特征，使用距离判别分析将玉米粒分类为白玉

米、黄玉米和混合玉米 3类，然后使用BP神经网络

(ANN)对不同品种玉米进行识别，百诺6号、农大86、
农大 108、高邮 115和农大 4967的分类准确率分别

为 100%、94%、92%、88%和 100%[4]。Yang等从玉米

子粒中提取5个形态特征和8个纹理特征作为外观

特征，采用支持向量机(SVM)和偏最小二乘判别分

析(PLS-DA)模型建立了基于不同特征组的种子品

种分类模型，SVM模型的识别准确率包括胚芽侧和

胚乳侧分别为 98.2%和 96.3%的最优结果[5]。Qiu等
使用K-最近邻(KNN)、软独立类类比法(SIMCA)、偏
最小二乘判别分析(PLS-DA)和支持向量机判别分

析(SVM-DA)对玉米品种华美甜8号与华美甜168号
进行了分类，最高获得99.59%的准确率[6]。

传统的机器学习算法需要提取大量特征，存在

主观性强、泛化能力不足等缺陷。深度学习是机器

学习的最新进展，在进行图像分类任务中有着独特

的优势[7-8]。Zhang等使用深度卷积神经网络(DCNN)
与K近邻(KNN)和支持向量机(SVM)进行4个品种玉

米分类，DCNN模型的训练准确率为 100%，测试准

确率为 94.4%，验证准确率为 93.3%，在大多数情况

下都优于KNN和 SVM模型[9]。Javanmardi等使用卷

积神经网络(CNN)作为玉米图像的特征提取器，将

CNN提取的特征导入人工神经网络(ANN)、三次支

持向量机(SVM)、二次 SVM、加权 k近邻(KNN)、增强

树、袋装树和线性判别分析(LDA)进行分类，最终

获得了 98.1%的分类精度 [10]。本研究借助深度学

习技术进行 7个品种玉米子粒的品种分类与胚面

识别。

1 材料与方法

1.1 实验材料

1.1.1 玉米样品准备

参与实验的玉米品种共 7个，所有样本均为健

康无损伤的玉米子粒。7个品种玉米名称与品种来

源见表1。

1.1.2 图像采集

实验使用扫描仪进行玉米子粒图像的采集。图

像采集时，将子粒的胚面朝上均匀的放置在扫描仪

上，经过图像扫描获得玉米子粒胚面的扫描图像；将

子粒的非胚面朝上均匀的放置在扫描仪上，经过图

像扫描获得玉米子粒非胚面的扫描图像。玉米子粒

的胚面扫描图像与非胚面扫描图像如图1所示。

1.2 方 法

1.2.1 图像预处理

为了分割出 7个品种玉米子粒的图像，将扫描

仪获取的玉米子粒图像进行预处理。流程如图 2
所示。图 2(a)是扫描仪输出的玉米子粒原始图像。

对原始图像进行灰度化处理得到图2(b)。通过图像

的二值处理、膨胀、阈值分割得到图2(c)。对图像进

行ROI提取，通过检索连通区域轮廓，获取连通区域

面积，将单个玉米子粒的轮廓框选得到图 2(d)。最

后将框选出的单个玉米子粒映射至原图像，并将单

个玉米子粒图像提取并储存。

表1 试验材料来源

Table 1 Experimental materials for maize variety identification
代 号

Code
1
2
3
4
5
6
7

品种名称

Variety
创玉107
迪卡517
丰垦139
利单618
粒收一号

新单68
郑单958

品种来源

Source
河南省

北京市

内蒙古

山西省

河南省

河南省

河南省

图1 玉米子粒的胚面扫描图像与非胚面扫描图像

Fig.1 Scanning and non-scanning images of maize seeds



使用上述图像分割方法，将扫描仪获取的 7个

品种的胚面和非胚面玉米子粒图像全部分割成单个

图像并按品种分为 7类保存。每个品种分别获得

了 90张胚面图像与 90张非胚面图像。7个品种共

获得1 260张图像。获得的胚面和非胚面玉米子粒

单个图像如图3所示。

图2 玉米子粒的胚面扫描图像与非胚面扫描图像

Fig.2 The workflow of maize image segmentation

图3 玉米子粒单个图像

Fig.3 Single image of maize kernel

表2 3种CNN核心参数

Table 2 Core parameters of three CNNs
模 型

Model
模型1
模型2
模型3

层数(层)
Number of layers

8
22
18

图像输入大小

Image input size
227×227×3
224×224×3
224×224×3

核心参数

Core parameter
5个卷积层+ReLU激活函数

Inception模块+全局平均池化

16个残差模块

1.2.2 整体工作流程

卷积神经网络 (Convolutional Neural Network，
CNN)具有很强的特征提取能力。在玉米子粒品种

分类与胚面识别工作中，使用经过迁移学习预训练

的3种卷积神经网络模型进行玉米子粒的图像特征

提 取 与 分 类 。 模 型 1 为 AlexNet[11]，模 型 2 为

GoogLeNet[12]，模型3为ResNet18[13]。3种模型的核心

关键参数及特征如表2所示。

图 4为本次实验的整体工作流程。首先，需要

对扫描仪获取的玉米子粒胚面和非胚面图像进行图

像预处理，获取单个玉米子粒图像。利用获取到的

玉米子粒图像构建分类数据集，按照 8∶1∶1的比例

将数据划分为训练集、验证集和测试集。提出了不

同工作策略，通过分析训练结果，寻找最优策略。本

次实验使用卷积神经网络对玉米子粒图像进行分类

训练的参数为迭代200轮、最小批处理大小16、验证

频率32、最初学习率0.000 1。
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通过提出不同的分类策略来选择最优分类方

法，不同分类策略采取不同的数据集构建方法与训

练流程。使用卷积神经网络进行玉米子粒品种分类

与胚面识别的3种分类策略如表3所示。

2 结果与分析

2.1 3种策略分类结果对比分析

使用3种卷积神经网络模型对玉米子粒胚面与

非胚面分类数据集进行分类训练，获得的分类结果

如表 4 所示。经过训练，模型 2 和模型 3 获得了

100%的验证准确率和测试准确率，这表明卷积神

经网络能够有效地进行玉米子粒的胚面和非胚面

识别。

图 5展示了使用 3种卷积神经网络模型在胚面

数据集和非胚面数据集上的分类结果。由图 5可

知，模型1在对胚面数据集分类时获得了93.7%的测

试准确率，分别比模型 2和模型 3高 4.8%和 3.2%。

模型 3在对非胚面数据集分类时获得了 95.2%的测

试准确率，分别比模型 1和模型 2高 1.5%和 4.7%。

不同的模型在对胚面图像和非胚面图像进行分类

时，表现出不同的性能。此外，使用卷积神经网络对

两个数据集进行分类，非胚面数据集的最高测试准

确率比胚面数据集高1.5%，这意味着不同品种玉米

子粒的非胚面图像更容易分辨。

图 6展示了使用 3种卷积神经网络模型对策略

二中划分的7类玉米子粒品种分类数据集与策略三

中划分的 14类玉米子粒品种分类数据集进行分类

的结果。由图6可知，模型3在对玉米品种分类数据

集(7类)分类时获得了 92.9%的测试准确率，分别比

模型 1和模型 2高 2.4%和 11.2%。模型 1在对玉米

品种分类数据集(14类)分类时获得了96%的测试准

确率，分别比模型 2和模型 3高 3.9%和 3.1%。玉米

图4 整体工作流程

Fig.4 Overall workflow
表3 3种分类策略

Table 3 Three classification strategies
策 略

Strategy
策略一

策略二

策略三

数据集构建

Dataset construction
以胚面和非胚面为标签构建数据集，再以品种构建数据集

以品种构建数据集，每个类别中包含胚面与非胚面图像

将每个品种的胚面与非胚面图像作为独立类别构建数据集

分类方法

Classification method
先对胚面非胚面进行分类，再对品种进行分类

学习各品种胚面与非胚面图像的共同特征，并进行品种分类

同时对品种及各品种的胚面与非胚面图像进行分类

表4 胚面和非胚面分类准确率

Table 4 Accuracy of embryo and non-embryo
surface classification %

模 型

Model
模型1
模型2
模型3

验证准确率

Validation accuracy
99.21

100.00
100.00

测试准确率

Test accuracy
100
100
100



表 5展示了 3种策略模型训练所消耗的时间。

结合模型训练的时间对上述 3个策略进行综合分

析。在准确率方面，策略三获得了最高 95.2%的分

类准确率，策略二的准确率最低。策略一在对非胚

面数据集测试时达 95.2%的准确率，如果实际测试

的数据为胚面图像，则测试模型仅达 93.7%的准确

率。策略三对胚面图像和非胚面图像的综合分类准

确率达 96%，这说明策略三在分类准确率上优于策

略一和策略二。在模型训练时间方面，策略三的模

型训练时间为1 476秒，训练时间小于方案一和方案

二。在工作流程方面，策略一的实现需要使用卷积

神经网络对 3个数据集进行分类，在实际工作中也

需要 3个经过预训练的模型进行识别，这样的工作

流程比较繁琐，并且浪费计算资源。策略三只需要

1个模型就可以实现玉米品种识别的功能。综上所

述，策略三为本次玉米品种识别工作的最优策略。

品种分类数据集(14类)的最高测试准确率比玉米品

种分类数据集(7类)高3.1%。综合来看，3种网络模

型在对玉米品种分类数据集(14类)分类时均取得了

优于玉米品种分类数据集(7类)的结果。所以，在本

次玉米品种分类工作中策略三取得了优于策略二的

效果。

图5 胚面数据集与非胚面数据集的分类结果

Fig.5 Classification results of embryo surface dataset and non-embryo surface dataset

图6 策略二与策略三结果对比

Fig.6 Comparison of results between strategy two and strategy three
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2.2 分类结果分析

在策略三的实施过程中，模型 1获得了 96%的

最高测试准确率。图 7为模型 1模型训练的曲线

图。通过观察模型1的训练曲线图对分类结果进行

分析。黑色实线为模型的训练准确率曲线，黑色虚

线为模型的训练损失曲线。通过观察，发现模型的

训练准确率在前几轮迭代中迅速上升，这表示模型

有很快的收敛速度。在迭代 2 000次时已经达到

90%的准确率，在后续的迭代训练中，模型的训练准

确率一直保持在较高水平并且趋于稳定。 模型的训

练损失在前几轮迭代中迅速下降，在迭代2 000次时

模型的损失已经接近于 0，在后续的迭代中模型的

训练损失趋于稳定，一直保持在较低水平。根据上

述结果，模型 1在本次模型训练工作中发挥了出色

表5 模型训练时间对比

Table 5 Model training time comparison s

策 略

Strategy
策略一

策略二

策略三

训练时间

Training time
3 195
2 098
1 476

图7 模型训练曲线

Fig.7 Model training curves

图8 模型测试结果的混淆矩阵

Fig.8 Confusion matrix of model test results



图9 模型测试结果ROC曲线

Fig.9 ROC curve of model test results

3 结论与讨论

本文将深度学习技术引入玉米品种分类与胚面

识别领域，是使用计算机视觉技术解决农业工程问

题的一次尝试。深度学习在解决分类问题的关键在

于神经网络的架构和训练过程。深度学习模型通常

由多层神经元组成，这些神经元通过学习从输入数

据中提取特征，并将其映射到输出类别，因此，尝试

使用了不同的卷积神经网络模型，并评估了不同模

型的分类性能。

本文收集了7个玉米品种的胚面与非胚面共计

1 260张图像进行模型训练。实际上，在分类问题中

样本量对模型的健壮性至关重要。样本量越大，模

型通常会更好地泛化到新的未见数据，因为他能从

更多的样本中学习到更广泛的特征。较少的样本量

可能导致过拟合，即模型在训练数据上表现良好，但

在新数据上表现较差。此外，大量样本可以帮助减

少模型的方差，提高模型的稳定性和一致性。增加

样本量通常有助于提高模型的健壮性，但需要权衡

成本和效益，因为收集和处理大量样本可能需要更

多的时间和资源。

此外，本文创造性地提出了进行作物品种分类

与胚面识别的新思路，即提出不同的分类策略，通过

分析不同策略的准确率、训练时间与工作流程来寻

且稳定的性能。

图 8 是使用模型 1 对玉米品种分类数据集

(14 类)测试集进行分类的混淆矩阵。如图 8所示，

混淆矩阵的每一行之和代表了该类样本的真实数

量，如第 1行中所有数值之和为 9，这表示共有 9张

创玉107的胚面图像参与了模型测试。混淆矩阵的

每一列之和代表了被预测为该类样本的样本数量，

如第1列中所有数值之和为10，这表示共有10张图

像被预测成创玉107的胚面图像。混淆矩阵的最下

行表示了每一类样本分类的精确度(Precision)，最右

列表示每一类样本分类的召回率(Recall)。Precision
是衡量模型正确预测能力的指标，他代表了预测正

确的样本数量占总体的比重。Recall又被称为检出

率，他表示在真实样本中，被正确预测的样本数量占

总样本的比例。由图8可知，创玉107胚面、创玉107
非胚面、新单68非胚面以及郑单958胚面在测试时

都发生了错误识别现象，这说明其他样本容易与这

几类样本混淆。创玉107非胚面，粒收一号非胚面、

新单68胚面以及新单68非胚面在测试时均发生了

不同程度的漏识别现象，这说明这些样本自身的特

征不够明显。

图9是使用模型1对玉米品种分类数据集(14类)
测试集进行分类的ROC曲线。ROC曲线能反映分

类结果的敏感性与特异性。曲线越靠近左上角，表

示该类样本分类的效果越好。根据图 9，发现大部

分类别的样本(黑色实线)获得了良好的分类效果，

只有少部分样本如新单68胚面与新单68非胚面(黑
色虚线)的假阳性率较高，分类效果稍差。
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找最优策略。通过分析，本文针对玉米品种分类问

题提出的分类策略一的主要优势在于可以精准地完

成玉米子粒的胚面非胚面识别工作，在识别出图像

是胚面还是非胚面之后，将图像导入对应的胚面模

型和非胚面模型，这样可以实现有针对性的精准分

类，但实现这些功能的代价是训练时间大大增加、模

型占用资源更多、工作流程繁琐。分类策略二的主

要优势是将同一品种的胚面图像与非胚面图像归为

一类，这样可以使用卷积神经网络同时提取每一类

品种胚面与非胚面的特征，这样会使特征更丰富，但

这种策略在实际分类结果上并不理想。

分类策略三为本文提出的最优策略。将每一类

品种玉米的胚面与非胚面图像分为独立类别，构建

包含14个类别的玉米品种分类与胚面识别数据集，

卷积神经网络不仅能通过特征提取来区分不同的玉

米品种，还能寻找到同一玉米品种胚面图像与非胚

面图像的差异，策略三最终获得了最高的分类准确

率、最短的训练时间与最简化的工作流程。本文提

出的方法既能保证较高的分类准确率，又避免了人

工提取特征，具有较强的泛化性。

本研究基于深度学习技术，利用预训练的卷积

神经网络模型进行玉米子粒品种分类与胚面识别。

基于 7个品种玉米子粒的胚面与非胚面图像，提出

不同的数据集构建方法与分类策略。选择分类准确

率最高、训练时间最短、工作流程最简化的分类策

略，最终分类准确率达 95.2%。本研究证明了深度

学习在玉米子粒品种分类与胚面识别领域的先进

性，提出的分类策略为进行其他作物的品种分类与

胚面识别工作提供了思路。
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