
 
 

基于高光谱小波特征的脱绒棉种活力检测
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（1.   石河子大学理学院，石河子 832003；2.   绿洲城镇与山盆系统生态兵团重点实验室，石河子 832003）

摘　要：为了提取不同活力种子光谱特征的精细结构和复杂信息，该研究探索了连续小波变换提取不同活力脱绒棉种的

光谱信息，并提出了一种基于相关性及特征重要性筛选小波特征（wavelet features，WFs）的方法。通过人工老化试验，

获取不同活力等级的脱绒棉种，并采集其高光谱影像，对原始光谱进行 Savitzky-Golay平滑、多元散射校正、一阶微分、

二阶微分等预处理。然后对比 gauss4、mexh和 bior6.8等小波基函数提取的WFs。利用主成分分析对光谱特征（spectral
features，SFs）与 WFs降维，并建立支持向量机（support vector machines, SVM）、随机森林（random forest，RF）、
极限学习机（extreme learning machines，ELM）和反向传播神经网络（back propagation neural network，BPNN）等的种

子活力检测模型，对比 SFs与WFs的建模精度。为了进一步提取出WFs中的精细光谱信息，基于相关性分析和随机森

林特征重要性评价，提取了与种子活力的相关性在前 1%的小波特征（1%|R|-WFs）、在种子活力识别中特征重要性在

前 1%的小波特征（1%Importance-WFs）及二者融合的 1% |R|+1%Importance-WFs 3个WFs特征集并带入上述机器学习

模型。结果表明：1）bior6.8函数提取的不同活力脱绒棉种的 WFs效果较好，其他函数在提取 WFs时，出现明显的振

铃效应。2）在各品种的所有机器学习模型中， WFs主成分的建模精度均高于SFs主成分的建模精度，且基于1%|R|+1%Importance-
WFs的准确率最高。3）金科 21与金科 20种子活力检测的最优模型均为：1%|R|+1%Importance-WFs+ELM；新陆早 64
种子活力检测的最优模型为：1%|R|+1%Importance-WFs +各机器模型与 PCA-WFs+ ELM/BPNN。金科 21最优模型训练

集和测试集的准确率分别为 99.63%、98.28%；金科 20与新陆早 64最优模型训练集和测试集的准确率均为 100%。结果

表明，该研究提出的基于相关性及特征重要性的方法能够有效提取出不同活力脱绒棉种的光谱差异信息，为种子活力高

光谱检测提供一种新的光谱特征分析思路。
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0　引　言

新疆是中国棉花主要产区之一， 也是中国最重要的

优质棉生产基地，2023年新疆棉花产量占全国 90%以

上[1-2]。在提高产量的同时，棉花的质量也在不断提升，

近年来，新疆棉花的长度、断裂比强度等纤维质量均有

所上升[3-4]。筛选优质、高活力的种子对提高棉花产量、

选育高品质棉花品种至关重要。依托人的感官识别种子

的颜色、纹理和形状等外部特征信息难以实现种子活力

变化的区分[5-7]。传统的种子活力生理生化检测和发芽测

试等方法测试周期长、工作量大、成本高、效率低[8-10]，

难以满足现代农业生产对自动化、高通量种子活力检测

的需求[11-12]。

近年来，随着高光谱技术的发展，连续丰富的波谱

内蕴含着大量表征种子内部物质变化的信息[13]。随着存

储过程中种子活力的变化，其内部的蛋白质、蔗糖、脂

肪和水分等物质也会随之改变[6,13-14]。高通量的光谱信息

使得依托种子内部物质对光谱的吸收特点来表征其含量

变化进而实现种子活力的检测成为可能。快速获取数据、

丰富的光谱信息、无损检测等优点，使得高光谱技术在

种子活力检测中得到了广泛应用[5,13,15-16]。金文玲等[12] 设

计水稻种子活力近红外吸收光谱检测系统，并结合偏最

小二乘判别分析（partial least squares discriminant analysis，
PLS-DA）模型，实现了水稻种子活力无损检测。孙俊等[5]

将高光谱技术与深度学习相结合检测水稻种子活力等级，

使用堆叠自动编码器（stacked auto-encoder，SAE）提取

光谱特征，并构建支持向量机模型，经灰狼优化算法

（grey wolf optimizer，GWO）优化后模型精度为 98.75%。

杨冬风等[17]、YUAN等[18] 采用连续投影算法（successive
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projection  algorithm， SPA）、竞争性自适应重加权

（competitive adaptive reweighted sampling，CARS）等特

征筛选算法结合平均影响值（mean impact value，MIV）、
相关系数筛选光谱特征，并采用机器学习算法对人工老

化的玉米种子进行识别，模型准确率均在 99%以上。

ZHAO等 [19]、QI等 [20] 将高光谱技术与深度学习结合，

实现了不同活力等级的水稻种子与糯玉米种子识别。

CUI等 [21] 基于高光谱数据的一阶微分特征，实现了不

同活力玉米种子根长的预测。LIU等[22] 提出空间分辨光

谱（spatially resolved spectroscopy，SRS）和光谱组合分

析的光谱比方法来检测不同玉米种子活力，准确率达

到 91.67%。目前，基于高光谱技术检测种子活力的研

究大多基于传统的光谱特征分析方法，对不同活力种

子之间光谱特征的复杂信息和精细结构还有待进一步的

挖掘。

凭借着时频局域性、多尺度分析、有效分离信号和

噪声以及丰富的小波基函数等优点，连续小波变换

(continuous wavelet transform，CWT）能够有效揭示光谱

数据中的精细结构，捕捉复杂的光谱变化，帮助研究人

员更好理解和解释光谱数据中的复杂信息[23-24]。在实际

应用中，连续小波变换已被证明能够揭示光谱与水分、

土壤有机质、土壤氮元素、植物叶绿素、植物冠层成分

含量等物质之间的相关性[25-26]，并通过结合作物冠层高

光谱反射率数据估算作物参数和检测和鉴定作物病虫害

等生理变化[26-28]。已有研究[29] 将离散小波变换（discrete
wavelet transformation，DWT）应用于种子活力检测，并

取得了较好的结果。DWT根据一定的规则对尺度和位移

进行离散采样[30]，一定程度上减小了小波变换系数的冗

余度，但也会导致某些细节信息的丢失，此外，相关研

究表明，连续小波变换具有比离散小波变换更加细致的

尺度空间，在信号奇异性检测方面比离散小波变换更具

有优越性[31]。目前，在小波变换中，小波系数的提取通

常依赖于相关性方法，该方法大多基于目标变量与小波

系数之间的线性关系[25,27-28]，提取不同尺度和位置的特

征，忽略了特征之间的交互作用，小波系数的局部模式

和细节信息等尚未被充分挖掘。

为了填补 CWT在种子活力检测中的空缺，同时进

一步挖掘小波系数的精细结构和复杂信息，本研究对新

陆早 64、金科 20、金科 21三类脱绒棉种分别进行人工

老化试验并采集其高光谱数据，提取单粒棉种平均光谱，

并对其进行多个尺度的连续小波变换，对比不同小波基

函数在分解和重构不同活力等级脱绒棉种光谱特征的能

力。并提出一种基于相关性及特征重要性提取小波特征

的方法，综合考虑小波系数特征与目标变量之间的关联、

非线性关系、特征交互作用及特征重要性等，充分挖掘

小波系数特征的细节信息和局部特征，为种子活力高光

谱检测提供了一种新的光谱特征分析思路。 

1　材料与方法
 

1.1　样本制备与数据获取

以高产、优产、抗逆、抗病性强在石河子种植广泛

的新陆早 64、金科 20、金科 21三个品种脱绒棉种为试

验对象，选取颗粒饱满、大小均匀、无损伤霉变的脱绒

棉种各 400粒，将各品种种子四等分，其中三份采用

50%甲醇溶液对其分别进行 30、60、90 min老化处理[32]，

并采集其高光谱影像。试验所用的高光谱影像采集设备

（图 1）为芬兰奥卢公司生产的 Specim IQ便携式高光谱

相机，采集的波谱范围为 397.32～1 003.58 nm，共 204
个通道，光谱分辨率为 7 nm。由于棉种表层覆盖一层包

衣，难以区辨种胚的位置，参考相关研究，对高光谱影

像中的单粒棉种绘制感兴趣区，单个棉种感兴趣区大小

在 120～200个像素范围内，计算感兴趣区内所有像素的

光谱均值作为棉种的平均光谱[16]。
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图 1　高光谱数据采集及感兴趣区提取

Fig.1    Hyperspectral data acquisition and region of interest
extraction

  

1.2　标准发芽试验与活力等级划分

对 4个老化梯度（0、30、60、90 min）的脱绒棉种

采用砂发芽法，以砂床为介质，将发芽盒放置在 25 ℃、

光照环境下进行种子萌发 12  d标准发芽试验，以

GB/T3543.4《农作物种子发芽检验规程》中对正常幼苗

的鉴定标准统计并计算不同处理后的种子发芽势、发芽

率及活力指数[33-34]。

由表 1可知，随着老化时间的加长，各活力指标总

体上呈现下降趋势，其中活力指数综合反映了种子发芽

和幼苗生长情况，且在不同老化梯度中表现出显著差异，

反应了不同老化梯度下种子的活力水平差异[7,17,35-37]。对

活力指数与老化时间进行相关性分析，各品种的活力指

数与老化时间都呈现显著负相关（各品种的相关系数 R
分别为−0.930 2（ JK21）、 −0.999 4（ JK20）、 −0.980 3
（XLZ64））。因此，以活力指数差异性为依据，进行

各品种脱绒棉种活力等级划分。具体划分情况如表 1。
其中，XLZ64在 T3处理下种子的发芽势、发芽率

和活力指数均反常高于 T2，在许思[35]、温增莲[36]、刘镎[38]

等的研究中同样出现了老化时间长种子的活力指标高于

老化时间短的种子的情况。其原因可能在于 XLZ64经
90 min老化处理后，种子内对发芽有抑制作用的可溶性

酚类化合物开始进行了转化[39]，导致其活力有所提升，

因此将其剔除。
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表 1    不同老化处理下脱绒棉种活力情况

Table 1    Vigor of delinted cotton seeds under different aging treatments
品种
Variety

编号
No.

老化时间
Ageing time/min

老化梯度
Aging gradient

发芽势
Germination potential/%

发芽率
Germination rate/%

活力指数
Vigor index

活力等级
Energy level

金科 21 JK21

0 T0 60.00±8.49a 76.50±4.24a 110.31±6.15a A
30 T1 50.50±1.41ab 64.00±1.41b 74.25±6.72b B
60 T2 45.00±1.41b 58.00±1.41bc 65.52±1.10c C
90 T3 38.00±2.83b 51.50±2.83c 56.73±2.31 d D

金科 20 JK20

0 T0 18.00±2.83a 45.00±7.07a 36.81±0.96a A
30 T1 16.50±1.41a 33.50±4.24ab 32.13±1.23b B
60 T2 17.00±1.41a 33.00±1.41ab 26.59±0.41c C
90 T3 12.00±2.83a 29.00±1.41b 21.96±1.19 d D

新陆早 64 XLZ
64

0 T0 17.50±2.83a 57.00±12.73a 37.28±5.06a A
30 T1 7.00±2.83b 18.50±1.41b 14.12±2.94b B
60 T2 0.00±0.00b 7.00±1.41b 2.95±1.39c C
90 T3 3.00 16.00 7.21

注：表中不同小写字母表示同一指标 P<0.05差异显著。
Note: Different lowercase letters in the table indicate that the same index is significant different at P<0.05.
 
 

1.3　研究方法 

1.3.1　光谱预处理及异常样本剔除

采用 SG平滑、多元散射校正、一阶微分、二阶微

分等方法对提取的感兴趣区的种子平均光谱进行降噪，

由于两端噪声较大，选择 400～1 000 nm范围内的光谱。

同时，为剔除异常光谱样本，采用马氏距离法[40] 对预处

理后的光谱数据进行异常样本剔除，各品种每个老化梯

度均检测出 4个异常样本。最终共剔除所有品种的 1 100
个样本中的 44个异常样本。

对剔除异常值的样本以 7:3的比例划分训练集和测

试集，各数据集的样本数如表 2所示。
  

表 2    试验棉种样本数

Table 2    Number of test cotton seed samples

品种
Variety

编号
No.

样本数量
Number of
samples

训练集样本数量
Number of train set

samples

测试集样本数量
Number of test set

samples
金科 21 JK21 384 268 116
金科 20 JK20 384 268 116
新陆早 64 XLZ64 288 201 87
  

1.3.2　小波特征提取

连续小波变换能够同时提取时间和频率的局部信

息[24,41]，细化不同尺度和位置的函数或信号，与傅里叶

变换相比，在处理非平稳信号时更具优势。CWT通过缩

放和平移小波基函数并与其进行卷积运算获取信号在不

同尺度和位置上的局部特征[24,30,42]。不同尺度上能量系

数能够更加全面的分析光谱数据的特性，提取光谱中的

弱信息。CWT的计算式如下:{
W f (a,b)≤ f

ψa,b≥
r +∞
−∞ f (λ)ψα,b(λ)dλ

（1）

ψa,b =
1
√

a
ψ
λ−b

a
（2）

式中 a 为尺度因子；b 为平移因子；λ 为光谱波段（400～
1 000 nm）；f(λ) 为种子光谱反射率；ψa,b 为小波基函数；

Wf (a,b)为小波系数，是由分解尺度和光谱波段组成的二

维矩阵。为了方便计算同时不影响 CWT的准确性，仅

保留二进分解尺度 (即 2n，n = 1，2，…，10)[24,43-44]，记

为第 1尺度（CWT-1），第 2尺度（CWT-2），…，第

10尺度（CWT-10）。 

1.3.3　特征筛选

1) 主成分分析

主成分分析（principal  components  analysis，PCA）
是最常用的降维方法之一，其原理是将原始变量进行线

性组合，在减少信息损失的前提，将多个指标转化为较

少的互不相关的综合指标，即主成分，能够有效地实现

数据压缩与消除冗余[45]。

2) 基于相关性及特征重要性的小波特征提取

基于相关性分析，提取目标变量敏感小波特征的研

究较为成熟[25-27,46]，在此基础上，本研究探索了基于随

机森林特征重要性评价筛选小波特征的可行性，并综合

考虑小波特征与种子活力等级的相关性及其在种子活力

识别中的贡献度，提取了与种子活力的相关性在前 1%
的小波特征（1%|R|-WFs）、在种子活力识别中特征重要

性在前 1%的小波特征（1%Importance-WFs）及二者融

合的 1% |R|+1%Importance-WFs 3个WFs特征集。

① 1%|R|-WFs
对各尺度小波系数特征与种子活力等级进行相关性

分析，得到相关系数 R，并对 R 取绝对值，得到小波系

数特征与种子活力等级相关系数绝对值在不同尺度和不

同波段的分布图，对|R|降序排序，为了降低冗余，提取

|R| 在前 1%的小波特征构建 1% |R|-WFs特征集[24,46]。

② 1%Importance-WFs
随机森林通过构建决策树能够捕捉数据中的非线性

关系，同时能够综合考虑特征之间的交互作用及特征重

要性[47]，使其更好地提取小波特征的精细结构和复杂信息。

利用 RF的特征重要性评价，基于随机森林的袋外

数据（out of bag, OOB）误差，评估各尺度小波系数特

征的重要性，衡量各尺度的小波系数特征在识别种子活

力等级过程中的贡献度[47-48]，得到各尺度小波系数特征

在不同波段的特征重要性分布图，对特征重要性进行降

序排序，提取特征重要性在前 1%的小波特征构建

1%Importance-WFs特征集。

③ 1%|R|+1%Importance-WFs
为了进一步地提高模型的性能，增强模型的可解释

性，将特征与目标变量之间较强相关性的 1%|R|-WFs特
征集与识别目标变量过程中贡献度较高的 1%Importance-
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WFs特征集相融合，并剔除二者重叠的特征，得到

1%|R|+1%Importance-WFs特征集。 

1.3.4　模型构建与检验

为了探究小波特征在种子活力检测中的适应性，分

别对预处理后的光谱特征及小波特征进行主成分分析降

维，基于降维后的光谱特征主成分和小波特征主成分建

立支持向量机（support vector machines, SVM）[49]、随机

森林（ random forest，RF） [50]、极限学习机（extreme
learning  machines， ELM） [51] 和反向传播神经网络

（back propagation neural network，BPNN）[52] 等多种机

器学习模型对不同活力等级的脱绒棉种进行识别。此外，

将各单一尺度小波特征、相关性分析及特征重要性分析

提取的 3 个小波特征集也输入到上述种子活力等级识别

模型，并计算准确率（accuracy）、总体精度（overall
accuracy, OA）和 Kappa系数等检验各模型精度。 

2　结果与分析
 

2.1　特征提取 

2.1.1　原始光谱特征提取

分析不同活力等级脱绒棉种的平均光谱曲线（图 2），
其中 JK21经 T1、T2、T3老化处理的 B、C、D级种子

平均光谱曲线与 T0处理的 A级种子平均光谱曲线差异

明显，在 600～750 nm范围内光谱反射率明显降低，其

原因可能在于受到老化胁迫后的种子色素含量发生变化，

在此波段对光的吸收增强，导致反射率降低[53]，但 B、
C、D级种子平均光谱曲线总体走势相似，且在不同波

段内存在重叠，难以从光谱内直接区分种子的不同活力

等级。 JK20  经 T3老化处理后的 C级种子在  420～
550 nm 范围内的反射率明显高于 A、B级种子的光谱反

射率，但 A、B级种子光谱曲线相似度较高，难以区分。

XLZ64的 A、B、C各活力等级种子平均光谱的整体趋

势与波峰、波谷位置均高度相似。各品种种子的光谱反

射率与不同活力等级之间均无显著相关关系。
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图 2　不同活力等级种子平均光谱曲线

Fig.2    Average spectral curves of seeds with different vigor levels 

2.1.2　光谱预处理

本研究采用 SG平滑、多元散射校正、一阶微分、

二阶微分等方法对光谱进行预处理，并基于 SVM建立

种子活力识别模型，各模型训练集和测试集的准确率如

表 3所示。由表可知，JK21和 JK20原始光谱经二阶微

分预处理后的效果最好；而 XLZ64经多元散射校正预处

理后的效果最好。
  

表 3    不同预处理方法各品种活力预测准确率

Table 3    The prediction accuracy of vigor of different varieties
under different pretreatment methods %

预处理方法
Pretreatment method

金科 21
JK21

金科 20
JK20

新陆早 64
XLZ64

训练集
Train
set

测试集
Test
set

训练集
Train
set

测试集
Test
set

训练集
Train
set

测试集
Test
set

原始光谱
Original spectral 73.00 72.00 59.70 59.48 52.00 46.39

多项式平滑
Savitzky-Golay smoothing 72.00 73.00 61.57 60.34 51.04 52.08

多元散射校正
Multiplicative scatter

correction
75.00 75.00 67.91 65.52 87.67 82.43

一阶微分
First-order differential 80.00 79.00 74.25 73.27 73.61 65.62

二阶微分
Second-order
differentiation

93.33 93.00 91.42 90.52 82.29 73.96

  

2.1.3　小波特征提取

分别对 JK21、JK20、XLZ64 三个品种最优预处理

后的光谱进行连续小波变换，对比分析了 gauss4、mexh
和 bior6.8等不同小波基函数分解提取不同活力等级脱绒

棉种光谱信息的能力，研究发现，gauss 4和 mexh分解

各品种脱绒棉种不同活力等级种子光谱信息的效果较差，

提取第 6~10等较高尺度的光谱的低频信息时，在信号突

变点出现明显振铃效应，说明该小波基函数与光谱信息

的局部特征不匹配，出现了过拟合现象[54]。基于 bior6.8
函数进行连续小波变换时，该现象明显改善，因此，选

取 bior6.8函数提取小波特征，得到各尺度小波系数曲线

如图 3、4、5所示。由图可知，各品种不同活力等级的

小波特征在不同尺度上存在明显差异，在较低尺度上，

光谱特征更加突出，随着尺度的增大，光谱分解能力变

差，小波分解的光谱变化变得粗糙[24]。

图 3s中 JK21在第 1到第 5尺度上，小波分解的光

谱变化更为精细，在可见光的蓝光波段和近红外波段的

波峰、波谷等光谱特征更为突出，第 3到第 5尺度的

600 nm附近范围内，A级种子光谱特征与 B、C、D级

种子光谱特征差异更加明显，但 B、C、D的种子光谱特

征高度相似，难以区分。

图 4中 JK20 各尺度的小波系数特征的整体趋势和波

峰、波谷等光谱特征与 JK21相似，但未经老化处理的

A级种子光谱特征与老化处理后的 B、C、D级种子光谱

特征未见明显差异。

图 5中 XLZ64 在前几个尺度下经小波分解和重构的

光谱特征更加突出，但各活力等级种子的光谱特征较为

相似，难以区分。在第 9 、10等更高尺度上，不同活力

第 20 期 杜文玲等：基于高光谱小波特征的脱绒棉种活力检测 177 　



等级的光谱差异更加明显，但整体光谱变化变得粗糙。
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图 3　JK21不同尺度下小波系数曲线

Fig.3    Wavelet coefficient curves at different scales of JK21
  

2.2　特征筛选 

2.2.1　主成分分析

对预处理后的光谱特征（spectral features，SFs）及

小波特征（wavelet features，WFs）分别进行 PCA 降维，

选择累积贡献率 90%以上的主成分，最终各处理的主成

分及累积贡献率如表 4。
由各品种预处理光谱及小波特征的主成分得分散点

图 6可知，对预处理光谱特征提取的主成分（PCA-
SFs），各活力等级样本均存在不同程度的重叠，而小波

特征主成分（PCA-WFs）中，样本的差异性更加明显，

其中，JK21的 A级种子与 B、C、D级种子的样本分离

性较好，但 B、C、D级种子的样本之间重叠较为严重；

JK20的 B、C、D级之间的样本分离性较好，A、B级的

样本重叠较严重；XLZ64各活力等级的样本差异性最好，

各样本之间完全分离，没有重叠区域。 

2.2.2　相关性及特征重要性分析

基于相关性和特征重要性对各品种种子不同尺度的

WFs进行筛选，提取 1%|R|-WFs与 1%Importance-WFs
各 20个特征，图 7～9中深红色波段为提取的 1%|R|-WFs
与 1%Importance-WFs，在各尺度和波段中的分布如下。
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图 4　JK20不同尺度下小波系数曲线

Fig.4    Wavelet coefficient curves at different scales of JK20
 

图 7中，对 JK21提取的 1%|R|-WFs主要在第 4和
第 6尺度，特征集中在 550～650 nm的可见光波段，充

分考虑了未经老化处理的 A级种子与老化处理的 B、C、
D级种子在该范围内的特征差异。1%Importance-WFs在
尺度分布上主要位于前 3个尺度和第 7尺度，在光谱分

布上位于波峰、波谷等光谱特征较为突出的 400～600 nm
范围的可见光及 900 nm附近的近红外波段。

图 8中，JK20 相关性及特征重要性提取的 WFs均
主要分布在光谱特征较为突出的前 4个尺度，其中

1%|R|-WFs较为分散地分布在可见光到近红外波段，

1%Importance-WFs 则主要分布在 450 nm、600 nm附近

的可见光及 750～780 nm附近的近红外波段。

图 9中，对 XLZ64提取的 1%|R|-WFs分布在样本可

分性较好的第 8、9尺度，特征集中分布在 450及 580 nm
附近。1%Importance-WFs主要分布在前 2个尺度及第 7 、
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8尺度，特征分布在光谱特征突出的 400～600 nm范围

的可见光波段及 900～1 000 nm范围的近红外波段。
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图 5　XLZ64不同尺度下小波系数曲线

Fig.5    Wavelet coefficient curves at different scales of XLZ64
  

表 4    光谱特征及小波特征主成分及累积贡献率

Table 4    Principal component and cumulative contribution rate of
spectral features and wavelet features

品种
Seed varieties

金科 21
JK21

金科 20
JK20

新陆早 64
XLZ64

SFs WFs SFs WFs SFs WFs
主成分

Principal component 16 9 10 7 4 2

累积贡献率
Accumulative contribution rate/% 90.64 90.61 90.72 90.99 95.68 93.00

注：SFs 为光谱特征（spectral features，SFs），WFs 为小波特征 (wavelet
features, WFs)。
Note: SFs are spectral features (SFs), and WFs are wavelet features (WFs).
  

2.3　活力检测模型建立及评价 

2.3.1　基于 RF构建单尺度WFs脱绒棉种活力检测模型

对所有单个尺度的 WFs分别构建基于 RF算法的脱

绒棉种活力检测模型，得到的总体精度（ overall
accuracy, OA）和 Kappa系数如图 10所示。随着尺度的

增大，小波分解得到的光谱变化特征变得粗糙，检测种

子活力的能力下降，各品种种子活力检测的总体精度和

Kappa 系数均有所下降。而 XLZ64不同活力的种子光谱

在第 9、10尺度上差异明显，因此在较高尺度上，检测

精度又有所上升。该结果再一次证明了较低尺度小波特

征在 JK21、JK20、XLZ64种子活力检测中的优越性，

及较高尺度小波系数特征在 XLZ64种子活力检测中的可

分性。
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注：左图为预处理光谱，右图为小波系数特征。
Note:  The  left  image  is  the  pretreatment  spectra,  and  the  right  image  is  the
wavelet coefficient feature.

图 6　各品种预处理光谱与小波系数特征主成分得分散点图

Fig.6    The scatter plot of principal component scores of
pretreatment spectra and wavelet coefficient feature of

each variety
  

2.3.2　基于 PCA-SFs与 PCA-WFs的脱绒棉种活力检测

分别基于 PCA-SFs与 PCA-WFs构建 SVM、RF、
ELM 和 BPNN种子活力检测模型，对 3个品种脱绒棉种

活力进行识别，得到各模型的精度如表 5。由于 PCA在

降维过程中不可避免损失了部分数据信息，这些丢失的

信息可能影响分类的精度[55-56]，因此 JK21、JK20主成

分降维后的精度略低于降维前光谱特征的建模精度。

光谱特征与小波特征建模对比分析可知，3个品种

各模型的 PCA-WFs建模精度均优于 PCA-SFs建模精度，

其中 JK21和 JK20的提升效果较为显著，而 XLZ64由
于其 PCA-SFs的建模精度已经较高，PCA-WFs的提升

效果并不十分显著，表明 CWT在识别精细的种子活力
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等级中具有一定的优越性。PCA-WFs模型的高精度与

PCA-WFs主成分得分图中的样本差异性，表明 CWT用

于种子活力高光谱检测具备可行性。
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图 7　金科 21不同尺度下小波系数特征的相关性及特征重要性

Fig.7    The correlation and feature importance of wavelet
coefficient characteristics at different scales in JK21
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图 8　金科 20不同尺度下小波系数特征的相关性及特征重要性

Fig.8    The correlation and feature importance of wavelet
coefficient characteristics at different scales in JK20

 

从各模型精度对比分析，各品种基于 PCA-SFs与
PCA-WFs的建模结果中，表现最好的模型均为 ELM，

BPNN与 RF次之，SVM的精度最低。ELM和 BPNN模

型能够通过激活函数捕捉复杂特征，对复杂数据有较强

的适应能力，在处理非线性数据时表现良好[57-59]。RF通

过构建多棵决策树，同样能够有效捕捉数据中的复杂非

线性关系[60]。因此，在具有明显的非线性特征的高维数

据集中，ELM、BPNN和 RF模型能更好地泛化，具有

较高的分类精度。SVM通过寻找最佳超平面来进行分类，

计算复杂度较高，在数据分布不均或特征维度较高时，

可能会出现过拟合或欠拟合[61]。
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图 9　新陆早 64不同尺度下小波系数特征的相关性及

特征重要性

Fig.9    The correlation and feature importance of wavelet
coefficient characteristics at different scales in XLZ64
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图 10　单个分解尺度下小波系数特征 RF建模精度

Fig.10    RF modeling accuracy of wavelet coefficient
characteristics at a single decomposition scale

  

2.3.3　基于相关性及特征重要性小波特征的脱绒棉种活

力检测

分别将 1%|R|-WFs、1%Importance-WFs及融合相关

性和特征重要性的小波系数特征（1%|R|+1%Importance-

　 180 农业工程学报（http://www.tcsae.org） 2024 年

http://www.tcsae.org


WFs）代入上述机器学习模型，对比各特征及模型组合

的建模精度（表 6-表 8）。从特征筛选来看，1%|R|+1%
Importance-WFs 在各品种种子活力检测模型中均表现最

优，其训练集和测试集的准确率均高于 1%|R|-WFs和
1%Importance-WFs的准确率，1%Importance-WFs建模

精度次之，1%|R|-WFs建模精度最低。对比各机器学习

模型精度，基于同一小波系数特征筛选方法，总体上，

在各品种种子活力检测模型中 ELM的准确率最高，

BPNN和 RF次之，SVM的准确率最低。对比同一机器

学习模型不同特征筛选方法，ELM和 BPNN模型较为稳

定，RF次之，SVM模型的稳定性最差。不同品种种子

活力检测模型中，JK21的 1%|R|+1%Importance-WFs与
ELM模型组合的精度最高，训练集和测试集的精度达到

99.63%和 98.28%。 JK20的 1%|R|+1%Importance-WFs
与 ELM精度最高，训练集和测试集的准确率均达到

100%。XLZ64种子活力检测模型中，基于 1%|R|+1%
Importance-WFs的特征筛选方法与各机器模型组合的训

练集和测试集的准确率均达到 100%。
 
 

表 5    光谱特征及小波系数特征主成分建模精度

Table 5    Modeling accuracy of principal components of spectral features and wavelet coefficient features %
品种
Variety

支持向量机 SVM 随机森林 RF 极限学习机 ELM 反向传播神经网络 BPNN
训练集 Train set 测试集 Test set 训练集 Train set 测试集 Test set 训练集 Train set 测试集 Test set 训练集 Train set 测试集 Test set

金科 21
JK21

PCA-SFs 89.55 86.21 99.63 87.93 96.94 91.38 90.29 87.07
PCA-WFs 93.96 92.54 100 93.1 97.76 96.55 95.52 93.1

金科 20
JK20

PCA-SFs 88.43 87.07 92.16 91.38 95.15 93.66 92.91 93.10
PCA-WFs 94.78 95.52 97.02 96.55 99.25 97.41 98.13 96.55

新陆早 64
XLZ64

PCA-SFs 98.99 97.67 100 97.67 100 100 100 100
PCA-WFs 99.49 98.84 100 99.89 100 100 100 100

 

 
 

表 6    JK21相关性及特征重要性小波系数特征建模精度

Table 6    Modeling accuracy of JK21 correlation and feature importancer of wavelet coefficient features %
指标
Index

支持向量机 SVM 随机森林 RF 极限学习机 ELM 反向传播神经网络 BPNN
训练集 Train set 测试集 Test set 训练集 Train set 测试集 Test set 训练集 Train set 测试集 Test set 训练集 Train set 测试集 Test set

1%Importance 96.27 97.41 100.00 97.41 99.63 97.1 98.88 93.96
1%|R| 72.76 75.86 100.00 87.07 97.76 93.97 95.9 93.97

1%Importance+1%|R| 97.39 95.69 100.00 96.55 99.63 98.28 99.25 94.83
 

 
 

表 7    JK20相关性及特征重要性小波系数特征建模精度

Table 7    Modeling accuracy of JK20 correlation and feature importancer of wavelet coefficient features %
指标
Index

支持向量机 SVM 随机森林 RF 极限学习机 ELM 反向传播神经网络 BPNN
训练集 Train set 测试集 Test set 训练集 Train set 测试集 Test set 训练集 Train set 测试集 Test set 训练集 Train set 测试集 Test set

1%Importance 97.76 98.25 100.00 97.73 99.63 98.25 98.51 97.37
1%|R| 87.68 85.09 99.25 92.21 96.27 93.68 94.40 90.35

1%Importance+1%|R| 99.25 99.12 100.00 98.25 100.00 100.00 99.63 98.25
 

 
 

表 8    XLZ64相关性及特征重要性小波系数特征建模精度

Table 8    Modeling accuracy of XLZ64 correlation and feature importancer of wavelet coefficient features %
指标
Index

支持向量机 SVM 随机森林 RF 极限学习机 ELM 反向传播神经网络 BPNN
训练集 Train set 测试集 Test set 训练集 Train set 测试集 Test set 训练集 Train set 测试集 Test set 训练集 Train set 测试集 Test set

1%Importance 99.00 98.89 100.00 97.47 100.00 98.82 99.5 98.82
1%|R| 97.00 96.47 100.00 98.82 100.00 100.00 100.00 99.5.00

1%Importance+1%|R| 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00
 
 

3　讨　论

将小波特征与目标变量进行相关性分析, 提取敏感波

段的研究相对成熟，但在本研究中基于相关性提取脱绒

棉种活力的敏感小波特征建模精度未见明显提升，而基

于随机森林特征重要性评价的方法提取敏感特征的建模

精度更优，此外，本研究发现综合考虑相关性与特征重

要性提取的WFs在尺度分布上基本上与基于各单一尺度

小波特征建模精度较高的尺度相符；在光谱分布上与小

波特征分析的突出特征较为一致。如 JK21基于相关性提

取的 1%|R|-WFs充分考虑了未经老化处理的种子与老化

处理后种子在第 4尺度上 550～650 nm范围内的光谱差

异，基于特征重要性提取的 1%Importance-WFs主要分布

单个尺度WFs 建模精度较高前 3个尺度上，同时在光谱

分布上考虑了各活力等级种子在较低尺度上可见光及近

红外的波峰、波谷特征。 JK20提取的 1%|R|-WFs、
1%Importance-WFs在尺度分布上与 JK20 单个尺度 WFs
建模精度较高的模型在尺度上的分布相一致，在光谱分

布上，与低尺度波峰波谷特征波段相符。XLZ64提取的

1%|R|-WFs和 1%Importance-WFs包含了 XLZ64单个尺

度WFs建模精度较高的高尺度 WFs， 1%Importance-
WFs在第 7尺度上的特征充分考虑了各活力种子样本之

间表现显著差异的 880～900 nm范围的特征，在第 1-3
尺度上，考虑了 WFs在 950～1 000 nm范围的近红外波

峰、波谷特征。说明本研究提出的基于相关性及特征重

要性筛选小波系数特征方法具备一定的合理性，能够充

分挖掘种子活力等级识别的有效光谱信息。
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在本研究中还存在以下不足：在研究对象上，仅采

集了不同活力等级的脱绒棉种高光谱影像来分析 CWT
结合高光谱检测种子活力的可行性，对于其他种子未作

进一步的研究，本研究所选取的 bior6.8小波基函数是否

适用于其他种子活力检测有待进一步研究。此外，对于

XLZ64在 T3处理下种子的各活力指标均反常高于 T2的
情况的原因未进行深入的探究分析，在接下来的研究中，

本文将基于以上不足，做出进一步的研究与完善。 

4　结　论

本研究以 JK21、JK20、XLZ64三个品种老化处理

的脱绒棉种为对象，采集各品种不同活力等级的高光谱

影像，并对比了 gauss 4、mexh、bior6.8等小波基函数提

取小波特征（wavelet features，WFs）的能力，筛选出适

用于脱绒棉种活力检测的小波基函数，并基于该函数提

取了 10个尺度的 WFs，对光谱特征（spectral features，
SFs）与 WFs进行主成分分析，并建立种子活力检测模

型对比二者的精度。最后分析了基于 1% |R|-WFs、1%
Importance-WFs及 1%|R|+1%Importance-WFs 3个特征集

与支持向量机（support vector machines, SVM）、随机森

林（random forest，RF）、极限学习机（extreme learning
machines，ELM）和反向传播神经网络（back propagation
neural network，BPNN）等机器学习模型组合的建模精

度，并得出以下结论：

1）对不同活力等级种子的光谱特征进行连续小波变

换时，gauss4、mexh等小波基函数提取的WFs在较高尺

度提取光谱低频信息时，出现了明显的振铃效应，而基

于 bior6.8函数提取的 WFs则未出现该现象，说明

bior6.8函数的局部性和对称性可以有效地增强不同活力

脱绒棉种高光谱信息的局部特征。

2）对比 PCA-SFs与 PCA-WFs构建的多种机器学习

模型精度，基于 PCA-WFs的模型精度均优于基于 PCA-
SFs的模型精度，对比相关性和特征重要性筛选的 3个
小波特征集构建的各品种种子活力检测模型，基于 1%|R|+
1%Importance-WFs模型精度优于基于 1%Importance-
WFs的模型精度，基于 1%|R|-WFs的模型精度最差，对

比各机器学习模型，ELM准确率最高、BPNN与 RF次

之，SVM准确率最低。

3）对比各品种所有特征集与机器学习模型组合，

JK21种子活力检测模型的最优组合为 1%|R|+1%Importance-
WFs+ELM，训练集和测试集的准确率分别为 99.63%、

98.28%；JK20 最优组合为：1%|R|+1%Importance-WFs+
ELM，训练集和测试集的准确率均为 100%；XLZ64的
最优组合为： PCA-WFs+ELM或 BPNN及 1%|R|+1%
Importance-WFs+所有机器学习模型，训练集和测试集的

准确率均为 100%。
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Detection of delinted cotton seed vigor based on hyperspectral
wavelet features

DU Wenling1 , GUO Peng1,2※ , LIU Xiao1

(1. College of Science, Shihezi University, Shihezi 832003, China;　2. Key Laboratory of Oasis Town and
Basin System Ecological Corps, Shihezi 832003, China)

Abstract: The  purpose  of  this  study  is  to  explore  the  feasibility  of  using  continuous  wavelet  transform  to  extract  spectral
difference  information  of  different  vigor  desiccated  cotton  species.A  method  of  filtering  wavelet  features  (WFs)  based  on
correlation  and  feature  importance  is  proposed  to  extract  the  fine  structure  and  complex  information  of  spectral  features  of
seeds with different vigor.Different vigor classes of desiccated cotton seeds were obtained through artificial aging experiments.
And  its  high  spectral  image  was  collected.The  raw  spectra  are  preprocessed  with  Savitzky-Golay  smoothing,  multivariate
scattering  correction,  first-order  differentiation,  and  second-order  differentiation.Then,  the  WFs  extracted  by  wavelet  basis
functions such as gauss4, mexh and bior6.8 were compared.Spectral wavelet features (SFs) and WFs were downscaled using
principal  component  analysis.Based  on  machine  learning  algorithms  such  as  support  vector  machines  (SVM),  random forest
(RF),  extreme  learning  machines  (ELM),  and  back  propagation  neural  network  (BPNN),  a  seed  vigor  detection  model  was
developed for SFs principal components and WFs principal components. The accuracy of the seed vigor detection model was
compared between SFs principal components and WFs principal components.The fine spectral information in WFs was further
extracted based on correlation analysis and random forest feature importance evaluation. Including the 1% | R | -WFs feature set
with the correlation with seed vigor at the top 1%, the 1% Importance-WFs feature set with the feature importance at the top
1% in seed vigor recognition, and the 1% | R | + 1% Importance-WFs feature set with the combination of the two, and bring
these three WFs feature sets into the above machine learning model.The results showed that: 1) The bior6.8 function extracted
better  WFs  for  different  vigor  desiccated  cotton  species.Other  wavelet  basis  functions  show  a  clear  ringing  effect  when
extracting WFs.2) The modeling accuracy of the WFs principal components is higher than that of the SFs principal components
in all machine learning models for each species.The model based on 1% |R|+1% Importance-WFs has the highest accuracy. 3)
The  optimal  models  for  seed  vigor  detection  of  Jinke  21  and  Jinke  20  were  :  1%  |  R  |  +  1%  Importance-WFs  +  ELM.  The
optimal model of Xinluzao 64 seed vigor detection is : 1% | R | + 1% Importance-WFs + any machine model and PCA-WFs +
ELM / BPNN.The accuracies of the training set and test set of the optimal model of Jinke 21 are 99.63% and 98.28%, and the
accuracies of the training set and test set of the optimal model of Jinke 20 and Xinluzao 64 are both 100%. The results indicate
that the method proposed in this paper based on correlation and feature importance can effectively extract spectral difference
information  of  different  vitality  dried  cottonseeds,  providing  a  new  spectral  characterization  approach  for  seed  vitality
hyperspectral detection.
Keywords: CWT; correlation; features importance; hyperspectral technology; seed vigor detection
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