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基于多尺度小波变换和灰色神经网络的
稻种发芽率红外热预测模型的研究
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摘要 基于老化不同时间的稻种的生理学和物理学特性，提出一种基于多尺度小波变换和灰色神经网络的稻种发

芽率红外热预测模型，实现稻种发芽率的快速、无损检测，解决传统发芽实验法实验周期长、操作复杂等问题。从

不同发芽率稻种的胚芽部位提取144组数据，通过多尺度小波变换，分析逼近信号和细节信号，得出第3层细节信

号 (d3)贡献最大。以第3层细节信号作为模型的输入，随机分为校正集和预测集，校正集96组，预测集48组。分析

和比较老化不同时间的稻种的红外热差异，通过偏最小二乘算法(PLS)、BP神经网络、径向基神经网络(RBFNN)和灰

色神经网络(GNN)，建立稻种发芽率红外热预测模型。结果表明，GNN建立的稻种发芽率模型预测效果最优，其中

校正集相关系数(RC)和标准偏差(SEC)分别为 0.9619、2.5013，预测集相关系数(RP)和标准偏差(SEP)分别为 0.9554、
2.4172，相关性达到较高水平且误差较小。研究表明采用小波分解和灰色神经网络建立稻种发芽率红外热预测模

型的方法是可行的。
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Abstract On the basis of physiological and physical properties of rice seeds with different aging time, an infrared
thermal model for testing rice seed germination rate by multi-scale wavelet transform and grey neural network is
proposed to realize fast and non-destructive detection of rice seed germination rate, and to solve the problems of
long experimental period, complex operation resulted from traditional germination rate test methods. 144 samples
are extracted from germ section of different rice seeds. Detail signal of the third layer wavelet decomposition (d3)
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is the greatest contribution by analyzing approximation signal and detail signal through a multi-scale wavelet
transform. So the detail signal of the third layer wavelet decomposition is used as the model input, and the samples
are randomly divided into a calibration set (96 samples) and a prediction set (48 samples). The infrared thermal
difference of rice seeds with different aging time is analyzed and compared through partial least squares (PLS), back
propagation (BP) neural network, radial basis function neural network (RBFNN) and grey neural network (GNN)
to establish infrared thermal prediction models of rice seed germination rate. The results show that the optimal
model of germination rate is constructed by GNN artificial neural network, by which the correlation coefficient (RC)
and standard deviation (SEC) of the calibration set are 0.9619 and 2.5013 respectively, and the correlation coefficient
(RP) and standard deviation (SEP) of the prediction set are 0.9554 and 2.4172 respectively, the relevance reaches
a higher level and the error is small. The experimental results show that adopting wavelet decomposition and GNN
to establish the infrared thermal prediction model of rice seed germination rate is feasible.
Key words measurement; infrared thermal; grey neural network; non-destructive detection; rice seed germination
rate; multi-scale wavelet transform
OCIS codes 120.1880; 110.3080; 110.6820

1 引 言
我国水稻种植面积已达4.5亿亩，水稻的产量直接关系着人民的生活状况。而稻种发芽率是稻种质量

检测指标中最常见、最基本、必不可少的指标之一，在一定程度上影响着粮食的产量[1]。

目前，我国检测稻种发芽率最常用的方法是发芽实验法，这种测试方法不但使稻种受到损伤，而且实验

环境要求高、实验周期长且易受种子休眠期影响。因此，研究一种快速无损检测稻种发芽率的新方法具有

重要的现实意义。黎兆安等[2]利用微波辐射技术研究稻种发芽势与生理生化特性，结果表明微波处理使稻

种的生理生化指标发生变化，发芽势减弱，且可溶性蛋白质含量减少，稻种酶活性下降。赵忠良等[3]利用超

声波技术研究发芽率，实验结果表明水稻种子经超声波处理后，促进芽和根的生长，发芽势和发芽率均提

高。李毅念等[4]尝试利用近红外光谱技术对杂交水稻发芽率进行研究，提出了一种基于近红外的稻种发芽

率快速无损检测方法，但受到稻种品种外观颜色的影响较大。

红外热成像技术是一种新型无损检测技术，能够非接触、无损、直观地对被测物体进行检测。现阶段，

红外热成像技术在现代生物、食品、农业和医疗等领域的研究与应用取得了一定成果[5]。于征等[6]提出红外

热成像技术虽在种子活力检测上的应用尚停留在定性分析阶段，但红外热成像技术将对推动种子活力检测

技术的发展具有重要现实意义。陈斌等[7]通过利用红外热成像技术研究植物病害得出结论，红外热成像技

术能较好地实时监控作物水分信息，能在植物显症前检测侵染性病害。李小龙等[8]通过检测小麦条锈病证

明红外热成像技术用于检测早期小麦病害是可行的。除此之外，红外热成像技术还应用于稻糠检测[9]、种子

活力无损检测[10]、太阳能电池组件表面缺陷检测[11]等方面，并取得一定的成果。

本文提出一种基于小波分解和灰色神经网络的稻种发芽率红外热预测模型，实现快速、无损检测稻种

发芽率。通过对南粳46稻种进行人工老化、发芽实验，测得老化不同时间的稻种的发芽率，采集老化不同时

间的稻种的红外热图像，分析稻种胚芽部位的温度差异，建立稻种发芽率红外热预测模型。

2 材料与方法
2.1 材 料

实验用作物遗传与种质创新国家重点实验室在南京农业大学浦口农场实验田2014年收获的南粳46稻
种，通过人工选取颗粒饱满、大小形状基本相同的稻种10 kg，剔除夹杂物和杂质种子。

2.2 方 法

2.2.1 稻种老化方法

稻种老化采用高温高湿人工老化的方法。首先将筛选好的稻种处理之后分为8组，每组样品放入玻璃

托盘中并放入RXZ型(多段编程)智能人工气候箱(宁波江南仪器厂制造)，设定气候箱的温度为45 ℃，相对湿

度为90%，将种子依次老化0，24，48，72，96，120，144，168 h，最后按老化时间从智能气候箱中依次取出稻种，
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并将取出的稻种放置在太阳下晒干后放入密封袋。将获得的稻种按老化的天数进行分类并编号，每种老化

天数的稻种各18份，总计144份，老化不同天数的稻种按2:1随机提取96份为校正集，48份为预测集。

2.2.2 样品红外热图像的采集

实验采用福禄克公司的Fluke Ti27红外热像仪，图像范围在43.2 ℃~103.2 ℃之间，校准范围为-10.0 ℃~
600.0 ℃，分辨率为0.1 ℃。采集红外热图像之前需对稻种进行加热处理，加热光源(采用500 W氙灯)放置在

距离地面7 cm的平面上，在距离光源17 cm处采用菲涅耳透镜对光进行聚焦，聚焦后的光经过与地平面成

45°角的平面镜(平面镜距离光源31.5 cm)反射之后垂直投射到地面。为减小加热光源分布不均的影响，采用

硅光电池对稻种加热区域的光强进行校正。实验装置如图1所示。

将老化不同时间的稻种分为8组，按照老化时间分别命名。每9粒分别固定在九宫格中，使稻种摆放位

置基本一致。光源预热1 min后开始对稻种进行加热处理，经实验发现，稻种在加热30 s后红外热图像比较

清晰，且不会使种子失去活性。加热之后，采用红外热像仪拍摄稻种冷却5、10、15、20、25、30、35、40、45、50 s
时的图像(红外热像仪镜头与稻种距离为16 cm)，并用红外热像仪自带软件SmartView提取图像数据。

图1 采集稻种红外热图像的实验装置图

Fig.1 Experimental setup for collecting rice seed infrared images
2.2.3 发芽实验

参照GB/T3543.4-1995[12]农作物种子检验规程发芽实验。老化时间不同的稻种，每份材料取100粒放入

150 mL烧杯中，在30 ℃恒温条件下，浸种2 d。将材料放置在内铺两层滤纸的玻璃培养皿中，滴入适量的自

来水后放入发芽箱，进行置床发芽实验，条件控制为：白天8 h、温度30 ℃；黑夜16 h、温度20 ℃。7天后，统计

老化不同时间稻种的发芽数，计算稻种发芽率。

2.2.4 数据处理

采用SmartView软件对红外热图像进行数据提取，由于稻种的发芽率取决于稻种的胚芽部位，因此，提

取每粒稻种胚芽部位的平均温度作为建模数据，并将数据按照不同老化天数和不同冷却时间分组排列。使

用Matlab 2012b进行稻种发芽率红外热模型的建立与验证。

小波变换的基本原理为用小波函数族表示逼近信号，再经基本小波函数平移、伸缩实现信号的多尺度

细化分析[13]。小波函数 ψa,b(x)为
ψa,b(x) = 1

a
ψæ
è

ö
ø

x - b
a

           a,b ∈R,a≠0   ， (1)
式中 x为小波函数变量，a为尺度伸缩因子，b为平移因子。定义小波变换系数为 f (x) ∈ L2(R)的连续小波变

换(CWT)即Wf (a,b)，其表达式为

Wf (a,b) = ∫
-∞

+∞
f (x)ψa,bdx = 1

a
∫
-∞

+∞
f (x)ψæ

è
ö
ø

x - b
a

dx . (2)
对于离散值，小波变换的表达式为

Wf (a,b) = Δx
a
∑
i = 1

n

ψæ
è

ö
ø

iΔx - b
a

f ( )iΔx  ，  (3)
式中 Δx为样本间隔，n(n = 144)为样本量，i (i = 1,2,3,⋯,8,9,10)为样本序号。

将稻种胚芽部位的红外热信号通过小波变换提取后，按2:1随机分成校正集和预测集，其中校正集96份，
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预测集48份。校正集数据用来建立模型，预测集数据用来验证与评估已经建好的模型。建立的模型评价指标

为校正集相关系数(RC)和校正集标准偏差(SEC)。RC越大，SEC越小，则建模效果越好。建模之后，利用预测集

数据对模型进行校验和评估，预测集相关系数(RP)越大，预测集标准偏差(SEP)越小，模型预测性能越好。

3 结果与讨论
3.1 稻种发芽率与红外热图像之间的关系

由发芽实验得出，老化不同时间的稻种的发芽率如表1所示，数据表明，老化时间越长，稻种的发芽率越

低，说明种子在老化过程中体内发生一系列生理变化，导致发芽率降低[14]。从生理学角度分析，种子老化发

生的生理变化包括膜完整性的破坏和细胞膜的自动氧化，核酸和染色体的损伤，酶活性和种子组成成分的

变化，有毒物质的积累，修复及合成能力的降低等[15]。
表1 老化不同天数稻种的发芽率

Table 1 Germination rate of rice seeds with different aging time
Aging time /h

0
24
48
72
96
120
144
168

Germination rate /%
88
86
84.3
81
77.7
69
68.3
67

Number of calibration set /part
12
12
12
12
12
12
12
12

Number of prediction set /part
6
6
6
6
6
6
6
6

稻种的红外热图像如图2所示，稻种的3D伪真彩图像如图3所示，通过红外热图像与3D伪真彩图像可

以看出老化不同时间的稻种在冷却不同时间之后温度存在差异。

3.2 小波多尺度分析

小波分析技术是近年才迅速发展的新兴学科，在信号处理方面有独特的优越性。该技术具有多分辨率

的特点，可以由粗到细对信号进行观察，被誉为数学显微镜。通过调整小波尺度，研究信号不同频率层次的

特征，让细节信号变得更易于分析[16]。

稻种红外热图像具有数据量较大、温度差异不明显等特点，因此，提取每粒稻种胚芽部位的平均温度作

为建模数据，并利用小波分解技术对原始信号进行分解。首先，利用 db3小波对实验数据进行 4层小波分

解，得到小波逼近系数和细节系数，通过高频重构和低频重构，得到逼近信号 a1,a2,a3,a4 和细节信号

d1,d2,d3,d4 ，其中一组逼近信号和细节信号如图4所示，原始信号如图5所示。由图4可得，细节信号 d1 和 d2
的值较小，且 d1 及 d2 容易受到高频噪声的污染，难以有效表达老化不同时间的稻种的红外热特征差异，相

对而言，从 d3 到更深层次的分解能够较好地避免噪声影响，且细微的红外热信息得以凸现，利于红外热特征

的筛选[17]。随着分解尺度的不断加深，细节信号能量损失越来越多，当分解至第4层时，细节信号失去了一

些吸收峰。而第3层细节信号 d3 损失较小，包含2个相连的主要信号模式，最接近原始信号的曲线，因此第3
层小波贡献最大。且根据小波系数的奇异谱特性，通过小波阈值降噪法中确定最优分解层数的算法求得奇

图2 稻种红外热图像

Fig.2 Thermal infrared image of rice seed
图3 稻种3D伪真彩图像

Fig.3 3D pseudo-true color image of rice seed
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异谱斜率 K [18]，通过计算，第3层小波 K 值最大，即第3层为最优分解层数。因此，高频重构后[19]，以小波分

解第3层的细节信号作为红外热预测模型的输入。其中 K 的求解公式为

K = Smax
Smin

 ，  (4)
式中奇异值分解得到的 n个奇异值分别为 S1,S2,⋯,Sn, Smax 为最大奇异值，Smin 为最小奇异值。

图4 小波分解结果

Fig.4 Wavelet decomposition results
经3层小波分解的第3层细节信号如图6所示，由图6可见，不同老化时间的稻种总体降温趋势基本一

致，但降温速度不同。

从物理学角度分析，张雷杰等[20]利用反向传播(BP)神经网络，预测食品各种物性参数发生变化时比热容

的非线性规律，实验证明，比热容随食品化学成分的变化而变化。因此，不同老化时间的稻种比热容不同，

加热相同时间的不同老化程度稻种冷却特性不同。金文等[21]采用热线法检测粮食的导热系数，得出结论，在

室温条件下，稻谷的导热系数随稻种的水分增加、温度升高而增加。因此，不同老化时间的稻种导热系数不

同，通过分析不同老化时间的稻种的温度差异来研究发芽率与温度变化的关系是合理的。其中稻种比热容

c的求解公式为

c = Q
m(T2 - T1)    ,     (5)

式中Q为热量，m为稻种质量，T1 为稻种初始温度，T2 为稻种加热后温度。稻种导热系数 K 的求解公式为

K =
q lnæ

è
ç

ö
ø
÷

t2
t1

4π(θ2 - θ1)  , (6)
式中 q为单位时间内吸收的热量，t1, t2 均为测量的时间，θ1 为 t1 时刻测得的温度，θ2 为 t2 时刻测得的温度。

图5 原始信号图

Fig.5 Original signal
图6 小波分解第3层细节信号图

Fig.6 3rd layer detailed signal of wavelet decomposition
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3.3 不同建模方法的选择

常用的建模方法有偏最小二乘(PLS)算法与人工神经网络(ANN)等。PLS是一种用于多元统计数据分析

的新方法，使用PLS建立的数学模型更加简单[22]。BP神经网络是一种比较成熟的函数逼近方法，具有较好

的网络容错性和非线性预测能力[23]。径向基神经网络(RBFNN)是由Moody等[24]在20世纪80年代提出的一种

以任意精度逼近任一连续函数的神经网络。灰色神经网络(GNN)是一种融合灰色系统和人工神经网络思想

的混合模型，目前，灰色神经网络分为3种预测模型结构，分别为并联型、串联型和嵌入型。由于嵌入型能弱

化原始数据的随机性，更容易逼近，且易为非线性激励函数所逼近，缩短网络学习时间，加快收敛进程，提高

预测精度[25]，因此，采用嵌入型灰色神经网络。

在嵌入型灰色神经网络模型[26]中，首先对 xn(t)进行累加，累加得序列 yn(t)，其中，训练网络输入样本组编

号为 t(t = 1,2,3,⋯,62,63,64) ，某一样本组的数据编号为 n (即稻种的冷却时间，记 n = 1,2,3,⋯,9,10 )。累加

公式为

yn(t) =∑
t = 1

64
xn(t). (7)

根据灰色模型GM(1,1)白化方程[27]建立微分方程，灰色模型的基本形式为

x
(0)(k) + az(1)(k) = b,             k = 1,2,⋯,n, (8)

微分方程为

dy1( )t
dt + ay1(t) = b2y2(t) + b3y3(t) +⋯+ b10y10(t)  , (9)

则预测公式

y1(t)为


y1(t) = é

ë
ê

ù
û
úy1(1)- b2

a
y2(t) -⋯- b10

a
y10(t) exp( )-at + b2

a
y2(t) + b3

a
y3(t) +⋯+ b10

a
y10(t)     .    (10)

最后，确定GNN的网络拓扑结构。根据(10)式，令 z = b2
a
y2(t) + b3

a
y3(t) +⋯+ b10

a
y10(t)，代入 z 可得


y1(t) = ìí

î

ü
ý
þ

[ ]y1(1)- z - y1(1)
1 + exp( )-at + 2z

1 + exp( )-at [ ]1 + exp(-at)

                       = é
ë
êê

ù

û
úú

2z
1 + exp( )-at - y1

y1(1)
1 + exp( )-at [ ]1 + exp(-at) - [ ]z - y1(1) [ ]1 + exp(-at)   .   (11)

由(11)式可以确定GNN为4层结构，分别为A层、B层、C层和D层，其中 t 为输入样本编号，w为网络权

值，y1(t)为网络预测值，网络拓扑结构如图7所示。

图7 灰色神经网络拓扑结构图

Fig.7 Grey neural network topology diagram
分别采用PLS、BP神经网络、RBF、GNN建立稻种发芽率红外热预测模型，并计算出RC、SEC、RP与SEP 4

个评估指标，如表2所示。
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表2 偏最小二乘法与人工神经网络建模方法的建模结果

Table 2 Results of PLS method and ANN modeling method
Modeling method

PLS
BP

RBFNN
GNN

SEC
4.0791
1.6746
0.5396
2.5013

RC

0.8964
0.9485
0.9477
0.9619

SEP
3.7780
3.1952
3.3451
2.4172

RP

0.8565
0.9200
0.9165
0.9554

由表 2可知，GNN在稻种红外热预测模型中的效果优于PLS、BP神经网络和RBFNN。因此，选用GNN
作为稻种发芽率红外热预测模型的建模方法。

3.4 稻种红外热图像模型的建立与检验

从稻种红外热图像中提取胚芽部位的数据作为模型的输入，利用其中96组校正集数据建立稻种发芽率

的红外热预测模型，同时，利用已经建好的预测模型对预测集的48组红外热数据进行预测。通过GNN建立

稻种发芽率的红外热预测模型。其中，通过模型输出的校正集实际值与预测值的关系如图8所示，预测集实

际值与预测值的关系如图9所示。从图8可以看出，稻种发芽率的红外热模型的预测值与真实值之间有较

好的线性关系，其中校正集的相关系数RC=0.9619，且 SEC为 2.5013，相关性达到较高水平。从图 9可以看

出，预测集稻种发芽率与红外热的相关系数RP=0.9554，SEP为2.4172。预测集的相关系数较大，且标准误差

较小，预测集验证结果可信。

4 结 论
基于老化不同时间的稻种的比热容和导热系数不同这一物理学原理，提出一种基于小波分解和灰色神经

网络的稻种发芽率红外热预测模型。利用红外热成像技术，提取老化不同时间的稻种胚芽部位的红外热数据，

分别通过PLS、BP神经网路、RBFNN和GNN建立稻种发芽率的红外热预测模型。其中，采用GNN建立的红外

热预测模型最优，校正集的稻种发芽率RC和SEC分别为0.9619、2.5013，相关性达到良好水平。预测集的稻种

发芽率RP和SEP分别为0.9554、2.4172，相关系数与标准偏差符合种子发芽率实验的最大容许误差[12]。研究表

明，利用红外热成像技术建立的无损检测稻种发芽率模型具有较高的准确性，即利用基于小波分解和灰色神

经网络的稻种发芽率红外热预测模型进行无损检测是可行的。
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