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摘  要 

玉米种子表型特征是评估玉米产量和品质的关键指标。传统的人工考种方法存在耗时、主观性强及破坏

性等局限。本文系统阐述计算机视觉技术在果穗与籽粒两个维度的研究进展，具体分析果穗维度的几何

参数测算、秃尖量化与穗行数提取，以及籽粒维度的几何参数测算与内部品质无损检测等核心技术。同

时系统梳理了从传统图像处理、经典机器学习、有监督深度学习，再到自监督大模型的技术演进历程。

总结开源数据集匮乏、跨场景泛化衰减与边缘部署受限等挑战，并展望视觉大模型与多模态数字融合的

发展趋势，旨在为智能考种装备的研发以及玉米精准育种提供坚实的理论参考。 
 
关键词 

计算机视觉，玉米种子，表型特征，深度学习，智慧育种 
 

 

Summary of Research on Extraction  
of Phenotypic Features of  
Maize Seeds Based on  
Computer Vision 
Feng Ju, Yijia Tang, Wenlong Zou, Xuda Hu, Ziming Li, Xiaoyue Qi, Senyuan Zhao,  
Lixin Hou, Jing Zhou* 
School of Information Technology, Jilin Agricultural University, Changchun Jilin  
 
Received: March 28, 2026; accepted: May 2, 2026; published: May 12, 2026 

 

 

 

*通讯作者。 

https://www.hanspub.org/journal/jsta
https://doi.org/10.12677/jsta.2026.143041
https://doi.org/10.12677/jsta.2026.143041
https://www.hanspub.org/


鞠峰 等 
 

 

DOI: 10.12677/jsta.2026.143041 410 传感器技术与应用 
 

 
 

Abstract 
The phenotypic characteristics of maize seeds are the key indexes to evaluate the yield and quality of 
maize. The traditional manual seed testing method is time-consuming, subjective and destructive. In 
this paper, the research progress of computer vision technology in ear and grain dimensions is sys-
tematically expounded, and the core technologies such as geometric parameter calculation of ear di-
mension, bald tip quantification and ear row number extraction, geometric parameter calculation of 
grain dimension and nondestructive testing of internal quality are analyzed in detail. At the same time, 
it systematically combs the technological evolution process from traditional image processing, classic 
machine learning, supervised deep learning, and then to self-monitoring big model. The challenges 
such as lack of open source data sets, cross-scene generalization attenuation and limited edge deploy-
ment are summarized, and the development trend of visual large model and multimodal digital fusion 
is prospected, aiming at providing a solid theoretical reference for the research and development of 
intelligent seed testing equipment and corn precision breeding. 
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1. 引言 

玉米是我国主要的粮食作物之一，其产量和品质对保障我国粮食安全与工业原料供应具有不可替代

的作用[1]。在现代育种体系中，优良品种的选育是实现增产提质的根本途径，玉米果穗及籽粒的表型特

征(如穗长、穗粗、秃尖程度、穗行数，以及籽粒形态与内部品质等)不仅反映了植株的遗传潜力和生长发

育状况，也是品种筛选、性状遗传分析、产量预测和品质评价的关键依据[2] [3]。因此，探索高效、无损

的玉米种子表型特征提取方法，已成为当前智慧育种的研究重点[4]。 
传统的表型测量高度依赖人工，不仅耗时费力、通量低下，并且易受主观疲劳干扰[5]，难以对微小

秃尖或籽粒内部品质等复杂表型进行客观统一的量化评估。计算机视觉技术的引入有效打破了这一瓶颈，

其技术演进脉络清晰：早期传统图像处理主要基于阈值分割与边缘提取，易受环境干扰[6]；经典机器学

习提升了效能，但受制于人工特征提取[7]；近年来，深度学习凭借强大的自主学习能力，实现了复杂环

境下稳定、精准的特征提取[8]。如今，技术正加速拓展：三维视觉与高光谱打破了内部观测盲区[9]；而

SAM 等视觉大模型凭借强大的泛化能力，为全景、无损的表型特征量化开辟了全新路径[10]。计算机视

觉技术的持续迭代，显著增强了对复杂特征的解析能力，为实现玉米种子表型的高通量、无损化与精准

量化提供了强大的技术支撑。 
综上所述，本文旨在对基于计算机视觉的玉米种子表型提取技术进行系统论述。全文将按照物理对

象层级，分别从果穗和籽粒两个维度出发，深入剖析各类视觉算法在具体任务中的应用现状与技术演进，

并总结目前所遇到的挑战和展望其未来发展趋势。希望为科研人员、育种专家及实践工作者提供系统性

参考框架，以指导未来研究方向和提升表型分析效率，并加速玉米智慧育种的现代化进程。 
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2. 玉米果穗特征的提取 

玉米果穗的参数是评估玉米整体发育状况最直观的依据。本节主要围绕几何参数形态、生理缺陷部

位及空间排布特征展开论述。 

2.1. 果穗几何参数的测算 

穗长与穗宽是评估玉米果穗发育状况及估算单穗产量的基础形态学指标。在传统图像处理阶段，梁

文东[11]等人提出一种基于 MATLAB 的玉米果穗图像轮廓提取方法，通过图像预处理与 Log 算子边缘检

测实现了清晰的果穗轮廓提取，该方法优点是实现简单、轮廓识别效果良好，这为后续的玉米果穗数据

的测算奠定基础。李伟[12]等人使用色彩空间转换(如 HSV)与阈值分割提取果穗二值化掩膜，进而利用最

小外接矩形计算出果穗的尺寸，但该研究主要依赖光照环境，泛化能力差。随着经典机器学习的不断发

展，Liang [13]等人开发了一种高通量、低成本的玉米穗部性状评分系统(METS)，用于 34 项玉米穗部性

状的自动化测量。通过 METS 对 813 株玉米果穗进行测量，结果显示：自动化测量值与人工真实值高度

吻合，其中穗长与穗直径的决定系数(R2)分别达到 0.96 与 0.79。为突破复杂背景的限制，Kienbaum [14]
等人使用 Mask R-CNN 模型对玉米果穗 RGB 图像进行实例分割，发现其在图像质量鲁棒性和目标分割

准确性方面(r = 0.99)显著优于传统方法，并将这个方法用于高通量流水线中，实现了自动化图像处理和

定量特征提取。 
总体而言，基于计算机视觉的穗长与穗宽的测算技术起步较早，现已形成较为完善的研究体系，经

历了“传统阈值分割–机器学习高通量集成–深度学习实例分割”的技术迭代。目前，科研人员普遍采

用基于深度学习的方法测量穗长与穗宽，深度学习强大的抗干扰能力，有效突破了传统算法易受环境制

约的瓶颈[15]，为复杂工业流水线下的测量任务提供了高精度的技术保障。 

2.2. 秃尖长度与面积占比的量化 

秃尖是指玉米果穗顶端因未授粉或环境胁迫导致籽粒败育的非结实区域[16]，对于评估玉米质量及

品种选育有着重要作用。由于有效结实区与秃尖区域之间往往缺乏明显的物理边界，且两者的纹理与颜

色过渡极其模糊。传统的基于颜色阈值的分割方法在此极易失效，常导致严重的过度分割或边界欠拟合

现象。近年来，随着深度学习中语义分割技术的发展，为解决这一复杂局部特征的提取提供了新思路。

Shi [17]等人利用 U-Net 模型对玉米果穗图像进行分割，模型在训练集上的准确率为 93.91%，在测试集上

的准确率为 93.45%，这种分割的方法有效地提高了秃尖测量的准确率。 
总体而言，目前，秃尖长度和面积占比的精准量化研究的数量较少，而且现有研究多为有监督的语

义分割[18]，这往往需要消耗大量的人力和物力资源，还需探索更低成本、高泛化性的测量方法。  

2.3. 穗行数与行粒数的测算 

穗行数与行粒数直接决定了单穗的籽粒数量，是构成玉米产量的核心要素。玉米果穗上的颗粒之间

往往存在粘连现象，采用传统分水岭分割方法对玉米果穗进行分割时，不能对粘连区域实现良好分割[19]。
随着卷积神经网络的发展，Shi [20]等人设计玉米籽粒计数网络(MKNet)，精确预测每穗粒数、每穗行数

和每行粒数，其平均绝对误差分别为 7.48、0.32 和 1.07。Khaki [21]等人，融合 VGG-16 的多尺度特征，

采用半监督学习的方法在田间实现了玉米籽粒数量的计算。但上述方法只能测算单面的籽粒数，对于整

个果穗籽粒的测算一般采用单面的籽粒数乘经验比例系数(2.5)来实现。为突破单一视角的局限性，王可

[22]等人通过 Xtion 传感器配合电动转台多视角采集三维点云数据，获得较高精度的玉米果穗网格曲面模

型；温维亮[23]等人使用三维扫描仪以及点云配准等方式，获取了玉米果穗网格模型，这为后续的三维点
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云分割提供了基础。Sun [24]等人开发一种基于三维点云的玉米果穗表型特征量化方法——MEP3D，

MEP3D 结合了方向腐蚀和基于密度的聚类方法，实现了籽粒的分割和计数。该方法能够高精度地对不同

品种的玉米穗粒进行计数，平均绝对百分比误差(MAPE)为 0.91%，决定系数(R2)为 0.9917。 
综上所述，玉米穗行数与行粒数的测算技术经历了从二维深度学习到三维点云解析的迭代过程。近

年来，三维重构与点云分割技术的成熟应用，彻底打破了二维视角的局限，实现了从“单面估算”到“全

景精准量化”的跨越，使得玉米穗行数与行粒数的精准测量成为现实。 

3. 玉米籽粒特征的提取 

籽粒是玉米产量的最终载体。对籽粒的表型分析不仅用于测产，更是种子品种鉴定和品质分级的核

心环节。 

3.1. 籽粒几何参数的测算 

籽粒的几何参数(粒长、粒宽)是决定千粒重、容重与最终产量的核心特征。在传统图像处理过程中，

汪珂[25]等人通过阈值分割将亮色籽粒与黑色背景分离，并利用形态学处理计算连通域的长轴与短轴，实

现了对粒长、粒宽及长宽比的高通量测量，其平均相对误差分别为 1.22%、3.34%与 4.22%。宋鹏[26]等
人设计了一种玉米高通量自动考种装置，使用基础的机器视觉图像处理算法(如背景分割、连通域提取、

几何投影与测算)对籽粒图片进行参数提取。随着 YOLO 的提出，打破了当时目标检测算法的性能瓶颈，

将籽粒特征提取的准确度进一步提升。Sun [27]等人针对籽粒特征提取的实时性需求，提出了一种基于 
YOLOv11n 的轻量级目标检测模型(LWCD-YOLO)，实现了对玉米籽粒的快速检测，为后续分析籽粒的表

型特征提供基础。 
综合上述，由于在传统图像处理中，使用图像分割和等效椭圆拟合等方法就可以高效、精确地提取

籽粒的粒长、粒宽，因此对玉米籽粒的二维常规尺寸测量而言，传统计算机视觉技术已具备极高的成熟

度与工程应用价值。 

3.2. 内部品质的分析 

籽粒含水率及内部营养成分(如淀粉、蛋白质、油脂含量)是决定玉米储藏安全与加工品质的核心品质

指标。传统的可见光成像技术仅能捕捉籽粒表面的物理纹理，对内部化学成分的差异存在天然的“视觉

盲区”。Zhang [28]等人利用近红外高光谱获取籽粒光谱特征，并结合 CNN-LSTM 深度学习模型，完成

了单粒玉米水分含量的无损定量检测。针对玉米内部的蛋白质与淀粉含量，Qiao [29]等人利用可见–近

红外高光谱提取籽粒的光谱与纹理特征，结合极限学习机(ELM)构建多源特征融合模型，成功实现了高精

度无损定量预测。此外，在测定内部油脂含量时，Zhang [30]等人提出了一种基于注意力机制(A)的卷积神

经网络回归(CNNR)模型，即 ACNNR，用于结合高光谱成像技术预测单粒玉米籽粒的含油量。该模型免

去了繁杂的光谱预处理，以 0.9198 的预测决定系数实现了含油量的精准预测。 
综上所述，高光谱成像与深度学习的有效融合，弥补了传统可见光技术的“视觉盲区”，促使玉米

表型分析由外部物理形态向内部理化与生理状态深度拓展。依托深度学习模型强大的特征提取能力，能

够对籽粒内部成分进行高精度的无损检测，为种质资源的智能化鉴定与高通量筛选提供了可靠的技术支

撑。 

4. 挑战与未来展望 

4.1. 挑战 

尽管计算机视觉技术在玉米表型特征提取中展现出巨大潜力，但其理论研究与规模化应用仍面临三
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大挑战： 
一是公共数据集匮乏。当前研究高度依赖特定环境下的私有小规模数据集，缺乏标准化、涵盖多品

种与多模态的开源大型基准数据库[31]。且业内尚未形成统一的表型数据集构建框架，导致算法性能难以

客观评估。Hobbs [32]等人指出，以往的籽粒计数研究大多基于私有数据集进行，这种数据的封闭性严重

阻碍了不同算法间的横向定量比较。 
二是模型泛化能力差。面对果穗苞叶遮挡、籽粒密集重叠及光照突变等复杂的背景，现有模型在跨

品种、跨场景测试时极易出现性能衰减的问题。刘晓航[33]等人发现，在田间地表籽粒检测中，深色阴影

或秸秆严重遮挡会造成籽粒关键特征丢失，致使深度学习模型的识别精度大幅下降。 
三是边缘端部署受限。高精度模型计算开销庞大，而田间设备算力严重不足，难以满足低成本、低

延迟的落地部署需求[34]。大规模视觉模型在嵌入式开发板上常因显存溢出或推理延迟过高，难以满足田

间作业实时监测的需求。 

4.2. 未来展望 

针对上述挑战，未来基于计算机视觉的玉米表型提取研究应重点向以下三个维度深化： 
一是构建开源数据，减少数据依赖。一方面可以整合跨地域、跨平台的多源数据，突破玉米种子表

型数据的规模瓶颈；另一方面需发展少样本与零样本学习，从源头降低模型对精标注数据的依赖。利用

自监督预训练与迁移学习技术，使模型在极低标注成本下即可实现高效性状解析，有效缓解高精度标注

周期长、难度大的痛点。 
二是深化多模融合，突破泛化瓶颈。例如可以构建融合 RGB、3D 点云与高光谱影像的多模态

Transformer 网络，旨在发挥各模态的互补优势：利用 RGB 图像解析颜色特征和纹理细节，通过 3D 点云

重构空间几何结构，并结合高光谱信息反演内部理化参数。通过跨模态特征的深度融合，该网络可有效

抑制复杂场景下的环境干扰，弥补单一模态特征表达的不足，显著提升模型在跨品种、跨场景表型解析

中的精准度与鲁棒性。 
三是推进轻量设计，实现边缘部署。利用知识蒸馏、参数剪枝等模型压缩技术，研发低功耗、低延

迟的轻量级视觉网络[35]。结合边缘计算架构，实现高精度算法向农田移动终端的部署，破解传统大模型

难以在嵌入式芯片上实时运行的难题，保障田间高通量监测的连贯性与时效性。 
最终，通过“数据–算法–算力”的全面跨越，加速表型向基因型的精准反演，为新一代智能育种

装备的研发与落地提供核心引擎，进而为保障国家粮食安全提供坚实的技术支撑。 

5. 结论 

计算机视觉技术已经重塑了玉米种子表型提取的研究流程。从果穗几何参数测量到秃尖精准分割，

再到籽粒内部品质的无损探测，神经网络展现出了超越人工处理的效率与精度。未来，随着通用视觉大

模型和多模态传感技术的深度融合，计算机视觉技术必将加速玉米的遗传改良与育种进程，最终为筑牢

国家粮食安全底座、推动现代种业振兴贡献科技力量。 
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