
江苏农业学报(Ｊｉａｎｇｓｕ Ｊ.ｏｆ Ａｇｒ.Ｓｃｉ.)ꎬ２０２５ꎬ４１(１):８７￣１００
ｈ ｔｔｐ: / / ｊ ｓ ｎ ｙ ｘ ｂ. ｊａ ａ ｓ.ａ ｃ.ｃ ｎ

蒋东山ꎬ刘金洋ꎬ张浩淼ꎬ等. 基于 ＣＮＮ 和 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的绿豆干旱胁迫识别模型[Ｊ]. 江苏农业学报ꎬ２０２５ꎬ４１(１):８７￣１００.
ｄｏｉ:１０.３９６９ / ｊ.ｉｓｓｎ.１０００￣４４４０.２０２５.０１.０１１

基于 ＣＮＮ 和 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的绿豆干旱胁迫识别模型

蒋东山１ꎬ２ꎬ３ꎬ　 刘金洋２ꎬ３ꎬ 　 张浩淼１ꎬ２ꎬ 　 李士丛２ꎬ 　 罗仔秋１ꎬ 　 余骥远１ꎬ２ꎬ 　 李 　 洁１ꎬ２ꎬ 　
陈　 新２ꎬ　 袁星星２ꎬ４ꎬ　 高尚兵１ꎬ４

(１.淮阴工学院计算机与软件工程学院ꎬ江苏 淮安 ２２３００３ꎻ ２.江苏省农业科学院经济作物研究所ꎬ江苏 南京 ２１００１４)

收稿日期:２０２４￣０４￣０７
基金项目:国家食用豆产业技术体系岗位科学家项目(ＣＡＲＳ－０９－

Ｇ１３)ꎻ江苏省种业揭榜挂帅项目[ＪＢＧＳ(２０２１)００４]ꎻ江苏

省研究生实践创新计划项目(ＳＪＣＸ２４＿２１４６)
作者简介:蒋东山(１９９８－)ꎬ男ꎬ江苏南京人ꎬ硕士ꎬ研究方向为深度

学习、计算机视觉ꎮ ( Ｅ￣ｍａｉｌ ) ｄｏｎｇｓｈａｎＪｉａｎｇ２０２２ ＠ １６３.
ｃｏｍꎮ 刘金洋为共同第一作者ꎮ

通讯作者:高尚兵ꎬ(Ｅ￣ｍａｉｌ)１１０６００３６＠ ｈｙｉｔ.ｅｄｕ.ｃｎꎻ袁星星ꎬ(Ｅ￣ｍａｉｌ)
２００９００４９＠ ｊａａｓ.ａｃ.ｃｎ

　 　 摘要:　 为了解决传统绿豆干旱胁迫识别方法存在识别率低、时效性差的问题ꎬ本研究建立了基于卷积神经网

络(ＣＮＮ)和转换器(Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ)的绿豆干旱胁迫识别模型 Ｍｕｎｇｂｅａｎ￣ｄｒｏｕｇｈｔＮｅｔꎮ 该模型采用双分支结构ꎬ利用全

局特征提取模块(ＧＦＥＭ)分支和局部特征提取模块(ＬＦＥＭ)分支分别从输入图像提取局部特征和全局特征ꎮ 最后

利用多层感知器(ＭＬＰ)模块将局部特征和全局特征进行融合ꎬ实现分类ꎮ 在实际数据分析中ꎬ共采集 １４ ５３６ 张干

旱胁迫下的绿豆叶绿素荧光图像ꎬ分为 ＨＲ、Ｒ、ＭＲ、Ｓ、ＨＳ 和对照 ６ 类ꎮ 利用 Ｍｕｎｇｂｅａｎ￣ｄｒｏｕｇｈｔＮｅｔ 模型对叶绿素荧

光图像数据集进行分析ꎬ结果表明ꎬＭｕｎｇｂｅａｎ￣ｄｒｏｕｇｈｔＮｅｔ 模型对测试集中叶绿素荧光图像的平均识别准确率为

９５􀆰 ５７％ꎬ平均精度为 ９８􀆰 １８％ꎬ平均召回率为 ９８􀆰 ４０％ꎬ平均 Ｆ１ 分数为 ９８􀆰 ２８％ꎮ 和目前先进模型 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔＶ２ 和

Ｓｗｉｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 相比ꎬＭｕｎｇｂｅａｎ￣ｄｒｏｕｇｈｔＮｅｔ 模型准确率分别提高了 ３􀆰 ５６ 个百分点和 ２􀆰 ６２ 个百分点ꎬ表现出更强的

鲁棒性和更好的识别效果ꎮ 本研究结果为绿豆干旱胁迫研究和耐旱基因挖掘提供了基础ꎮ
关键词:　 绿豆ꎻ 干旱胁迫ꎻ 卷积神经网络ꎻ 转换器ꎻ 图像识别ꎻ 叶绿素荧光图像

中图分类号:　 Ｓ５２２　 　 　 文献标识码:　 Ａ　 　 　 文章编号:　 １０００￣４４４０(２０２５)０１￣００８７￣１４

Ｄｒｏｕｇｈｔ ｓｔｒｅｓｓ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｍｕｎｇ ｂｅａｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＣＮＮ ａｎｄ Ｔｒａｎｓ￣
ｆｏｒｍｅｒ

ＪＩＡＮＧ Ｄｏｎｇｓｈａｎ１ꎬ２ꎬ３ꎬ　 ＬＩＵ Ｊｉｎｙａｎｇ２ꎬ３ꎬ　 ＺＨＡＮＧ Ｈａｏｍｉａｏ１ꎬ２ꎬ　 ＬＩ Ｓｈｉｃｏｎｇ２ꎬ　 ＬＵＯ Ｚａｉｑｉｕ１ꎬ　 ＹＵ Ｊｉｙｕａｎ１ꎬ２ꎬ　
ＬＩ Ｊｉｅ１ꎬ２ꎬ　 ＣＨＥＮ Ｘｉｎ２ꎬ　 ＹＵＡＮ Ｘｉｎｇｘｉｎｇ２ꎬ４ꎬ　 ＧＡＯ Ｓｈａｎｇｂｉｎｇ１ꎬ４

(１.Ｆａｃｕｌｔｙ ｏｆ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ ａｎｄ Ｓｏｆｔｗａｒｅ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ Ｈｕａｉｙｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬ Ｈｕａｉ’ ａｎ ２２３００３ꎬ Ｃｈｉｎａꎻ ２. Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｅｃｏｎｏｍｉｃ Ｃｒｏｐｓꎬ Ｊｉａｎｇｓｕ
Ａｃａｄｅｍｙ ｏｆ Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅｓꎬ Ｎａｎｊｉｎｇ ２１００１４ꎬ Ｃｈｉｎａ)

　 　 Ａｂｓｔｒａｃｔ:　 Ｔｏ ａｄｄｒｅｓｓ ｔｈｅ ｉｓｓｕｅｓ ｏｆ ｌｏｗ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒａｔｅ ａｎｄ ｐｏｏｒ ｔｉｍｅｌｉｎｅｓｓ ｉｎ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｍｅｔｈｏｄｓ ｆｏｒ ｉｄｅｎｔｉｆｙｉｎｇ
ｄｒｏｕｇｈｔ ｓｔｒｅｓｓ ｉｎ ｍｕｎｇ ｂｅａｎｓꎬ ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ ｅｓｔａｂｌｉｓｈｅｄ ａ ｍｕｎｇ ｂｅａｎ ｄｒｏｕｇｈｔ ｓｔｒｅｓｓ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｎａｍｅｄ Ｍｕｎｇｂｅａｎ￣
ｄｒｏｕｇｈｔＮｅｔ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ (ＣＮＮ) ａｎｄ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ. Ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｅｍｐｌｏｙｅｄ ａ ｄｕａｌ￣ｂｒａｎｃｈ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅꎬ
ｕｔｉｌｉｚｅｄ ｔｈｅ ｇｌｏｂａｌ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ (ＧＦＥＭ) ｂｒａｎｃｈ ａｎｄ ｔｈｅ ｌｏｃａｌ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ (ＬＦＥＭ) ｂｒａｎｃｈ ｔｏ

ｅｘｔｒａｃｔ ｌｏｃａｌ ａｎｄ ｇｌｏｂａｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ｉｍａｇｅｓꎬ
ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ. Ｆｉｎａｌｌｙꎬ ｍｕｌｔｉｌａｙｅｒ ｐｅｒｃｅｐｔｒｏｎ ( ＭＬＰ )
ｍｏｄｕｌｅ ｗａｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｆｕｓｅ ｔｈｅ ｌｏｃａｌ ａｎｄ ｇｌｏｂａｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｆｏｒ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ. Ｉｎ ｔｈｅ ａｃｔｕａｌ ｄａｔａ ａｎａｌｙｓｉｓꎬ ａ ｔｏｔａｌ ｏｆ １４ ５３６
ｃｈｌｏｒｏｐｈｙｌｌ ｆｌｕｏｒｅｓｃｅｎｃｅ ｉｍａｇｅｓ ｏｆ ｍｕｎｇ ｂｅａｎｓ ｕｎｄｅｒ
ｄｒｏｕｇｈｔ ｓｔｒｅｓｓ ｗｅｒｅ ｃｏｌｌｅｃｔｅｄ ａｎｄ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｄ ｉｎｔｏ ｓｉｘ ｃａｔｅｇｏ￣
ｒｉｅｓꎬ ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ＨＲꎬ Ｒꎬ ＭＲꎬ Ｓꎬ ＨＳ ａｎｄ ｔｈｅ ｃｏｎｔｒｏｌ
ｇｒｏｕｐ. Ｔｈｅ Ｍｕｎｇｂｅａｎ￣ｄｒｏｕｇｈｔＮｅｔ ｍｏｄｅｌ ｗａｓ ａｐｐｌｉｅｄ ｔｏ ａｎ￣
ａｌｙｚｅ ｔｈｅ ｃｈｌｏｒｏｐｈｙｌｌ ｆｌｕｏｒｅｓｃｅｎｃｅ ｉｍａｇｅ ｄａｔａｓｅｔꎬ ｔｈｅ ｒｅ￣

７８



ｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗｅｄ ｔｈａｔ ｔｈｅ Ｍｕｎｇｂｅａｎ￣ｄｒｏｕｇｈｔＮｅｔ ｍｏｄｅｌ ａｃｈｉｅｖｅｄ ａｎ ａｖｅｒａｇｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ９５.５７％ꎬ ａｎ ａｖｅｒａｇｅ ｐｒｅｃｉ￣
ｓｉｏｎ ｏｆ ９８.１８％ꎬ ａｎ ａｖｅｒａｇｅ ｒｅｃａｌｌ ｒａｔｉｏ ｏｆ ９８.４０％ꎬ ａｎｄ ａｎ ａｖｅｒａｇｅ Ｆ１￣ｓｃｏｒｅ ｏｆ ９８.２８％ ｆｏｒ ｔｈｅ ｃｈｌｏｒｏｐｈｙｌｌ ｆｌｕｏｒｅｓｃｅｎｃｅ ｉｍ￣
ａｇｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｔｅｓｔ ｓｅｔ. Ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｃｕｒｒｅｎｔ ａｄｖａｎｃｅｄ ｍｏｄｅｌｓ ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔＶ２ ａｎｄ Ｓｗｉｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒꎬ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｔｈｅ
Ｍｕｎｇｂｅａｎ￣ｄｒｏｕｇｈｔＮｅｔ ｍｏｄｅｌ ｉｎｃｒｅａｓｅｄ ｂｙ ３.５６ ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ ｐｏｉｎｔｓ ａｎｄ ２.６２ ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ ｐｏｉｎｔｓꎬ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙꎬ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｉｎｇ
ｓｔｒｏｎｇｅｒ ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ ａｎｄ ｂｅｔｔｅｒ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ. Ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ ｐｒｏｖｉｄｅｓ ａ ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｎ ｍｕｎｇ ｂｅａｎ ｄｒｏｕｇｈｔ
ｓｔｒｅｓｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｅｘｃａｖａｔｉｏｎ ｏｆ ｄｒｏｕｇｈｔ￣ｒｅｓｉｓｔａｎｔ ｇｅｎｅｓ.

Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ:　 ｍｕｎｇ ｂｅａｎꎻ ｄｒｏｕｇｈｔ ｓｔｒｅｓｓꎻ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎻ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒꎻ ｉｍａｇｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎꎻ ｃｈｌｏｒｏ￣
ｐｈｙｌｌ ｆｌｕｏｒｅｓｃｅｎｃｅ ｉｍａｇｅ

　 　 绿豆[Ｖｉｇｎａ ｒａｄｉａｔａ (Ｌ.) Ｗｉｌｃｚｅｋ]属豆科豇豆属

一年生直立草本植物ꎬ在中国有２ ０００多年的栽培史ꎬ
是重要的杂粮作物[１]ꎮ 绿豆富含维生素、矿物质和活

性物质ꎬ具有抗菌、抗肿瘤、降血压和解毒等作用ꎬ属
于药食同源作物[２]ꎮ 然而ꎬ在中国北方干旱半干旱

区ꎬ绿豆栽培区常受到干旱的影响ꎬ干旱已成为绿豆

生长过程中的主要非生物胁迫ꎮ 研究结果表明ꎬ中国

每年因干旱造成的损失约占各类自然灾害损失总额

的 ７０％ꎬ直接经济损失占国民生产总值的 ３％~
６％[３￣４]ꎮ 目前ꎬ传统的干旱诊断方法如土壤水分监测

和农业气象预报等ꎬ主要基于对土壤和气象的间接监

测ꎬ易出现准确性低和滞后问题[５]ꎮ 此类方法往往依

赖专家经验ꎬ难以实现自动化和智能化ꎬ因而在大规

模监测和应用中受到限制ꎮ 叶绿素荧光参数作为植

物响应环境变化的内在指标ꎬ被广泛用于植物逆境胁

迫的研究ꎬ通过分析叶绿素荧光参数的变化评估植物

干旱胁迫状态是一种可靠的方法[６]ꎮ
为解决传统方法识别准确率低、时效性差等问

题ꎬ国内外学者将机器学习技术引入生物和非生物胁

迫识别中ꎮ 岳焕然等[７] 提取了不同干旱胁迫状态的

玉米图像的颜色和纹理特征ꎬ并利用 ＢＰ 神经网络对

玉米干旱胁迫状态进行识别ꎬ研究结果表明ꎬ该模型

对玉米干旱胁迫状态的识别准确率均超过 ９０％ꎮ
Ｎａｉｋ 等[８]分别将 １０ 种机器学习方法用于大豆缺铁黄

化病的识别ꎬ结果表明ꎬ模型的平均识别精度为 ９６％ꎮ
龙燕等[９] 结合狄利克雷分布(ＬＤＡ)、支持向量机

(ＳＶＭ)和 Ｋ 近邻(ＫＮＮ)算法ꎬ以及叶绿素荧光参数

和荧光图像特征ꎬ构建番茄苗期干旱胁迫状态识别模

型ꎬ结果表明其识别准确率可达 ９７􀆰 ８％ꎮ Ｚｈｏｕ 等[１０]

将叶绿素荧光技术和支持向量机(ＳＶＭ)、径向基函数

(ＲＢＦ)、ＢＰ 神经网络等学习方法相结合ꎬ成功识别植

物体内水分含量和氮素水平ꎮ
尽管机器学习算法在分析生物和非生物胁迫的

研究中取得了显著成果ꎬ但其仍存在无法自动提取特

征及难以处理海量图像的问题[１１]ꎮ 随着计算机视觉

技术的发展ꎬ为解决图像特征自动提取和海量图像处

理的难题ꎬ人们开始寻求精度更高、更自动化的图像

识别技术用于干旱诊断ꎮ 以卷积神经网络(ＣＮＮ)为
代表的深度学习技术ꎬ因其卓越的图像识别能力和分

辨能力ꎬ已被广泛用于产量估算[１２]、病虫害检

测[１３￣１５]、作物品种分类[１６]等多个领域ꎮ 近年来ꎬＣＮＮ
在生物和非生物胁迫诊断中被广泛应用[１７]ꎮ 赵奇慧

等[１８]采集了共 ２ ０００ 张番茄叶片图像ꎬ利用 Ｍａｓｋ Ｒ￣
ＣＮＮ 进行叶片分割ꎬ结合 ＤｅｎｓｅＮｅｔ１６９ 网络对番茄干

旱胁迫状态进行识别ꎬ研究结果表明ꎬ该模型在测试

集上的识别准确率高达 ９４􀆰 ６８％ꎮ 利用 ＡｌｅｘＮｅｔ、
ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ 和 ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＶ３ 模型对玉米、秋葵和大豆的

干旱胁迫状况进行识别ꎬ研究结果表明ꎬＧｏｏｇＬｅＮｅｔ 模
型的准确率最高[１９￣２０]ꎮ 刘芳军等[２１]提出了一种基于

改进 ＲｅｓＮｅｔ１８ 模型的胡麻干旱胁迫状态识别方法ꎬ
该方法识别准确率高达 ９８􀆰 ６７％ꎬ且能够满足在嵌入

式设备上实时检测的要求ꎮ Ｘｉａ 等[２２]发现ꎬ在识别番

茄光谱数据方面ꎬ多层感知器分类器(ＭＬＰＣ)算法和

一对多分类器(ＯＲＣ)算法的性能优于卷积神经网络

算法ꎮ Ｋｕｏ 等[２３] 提出了 １Ｄ￣ＲｅｓＧＣ￣Ｎｅｔ 模型ꎬ其中包

含残差全局上下文(ＲｅｓＧＣ)模块ꎬ用于处理番茄叶片

的可见光和近红外光谱数据ꎬ从而实现对番茄干旱胁

迫的早期识别ꎮ
干旱胁迫会影响植物的光合作用ꎬ因此可以利

用叶绿素荧光技术检测植物的光合作用ꎬ从而评估

植物的干旱胁迫状态ꎮ 研究结果表明ꎬ最大光量子

效率(Ｆｖ / Ｆｍ)与植物的光合作用密切相关ꎬ是植物

响应干旱胁迫的重要参数[２４￣３１]ꎮ Ｂｒｅｓｓｏｎ 等[３２] 研究

发现ꎬ在干旱胁迫的第 １４ ｄꎬ转基因植株叶片与野生

型植株叶片的 Ｆｖ / Ｆｍ 值差异显著ꎮ 而且ꎬＦｖ / Ｆｍ 参

数还与植株在干旱条件下的生存率有关ꎮ 梁欢

等[３３]使用叶绿素荧光参数对不同品种的紫花苜蓿

幼苗的抗旱性进行了比较ꎬ在 １０９ 份紫花苜蓿中ꎬ筛
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选出了 １４ 份抗旱性强且光合效率高的种质ꎮ
综上所述ꎬ深度学习技术结合叶绿素荧光图像

能够准确反映叶片光合特征的时空异质性ꎬ从而有

效鉴定绿豆的抗旱性ꎬ同时还能及时准确地识别出

绿豆受到的干旱胁迫程度ꎬ为采取措施缓解旱情提

供依据ꎮ 目前ꎬ对绿豆的研究主要集中在病虫害防

治及产量提升等方面[３４￣３６]ꎬ而结合深度学习技术和

叶绿素荧光图像鉴定绿豆干旱胁迫状态的研究较

少ꎮ 本研究拟以 ２３０ 份绿豆种质资源为试验材料ꎬ
构建数据集ꎬ设计一种准确率高、时效性强的绿豆干

旱胁迫识别网络模型ꎬ为监测绿豆生长发育情况和

绿豆品种选育提供有效工具ꎮ

１　 材料与方法

１.１　 试验设计

试验所用绿豆种质资源来源于江苏省农业科学

院经济作物研究所豆类研究室ꎮ ２０２３ 年 １０ 月至 １１
月ꎬ在江苏省农业科学院经济作物研究所智能温室

中对 ２３０ 份绿豆种质资源进行干旱胁迫处理ꎮ 有研

究结果表明ꎬ利用高含量的聚乙二醇 ６０００(≥２０％)
模拟干旱胁迫ꎬ植物的光合作用会受到影响[３７￣３８]ꎮ
具体步骤如下:选取无破损、大小一致、饱满的绿豆

种子ꎬ用 ２０％过氧化氢溶液对绿豆种子进行消毒ꎻ
将种子播种于１０ ｃｍ × １０ ｃｍ 的塑料盆中ꎬ适量浇水

并记录发芽情况ꎻ待水培至第 ５ ｄꎬ绿豆种子长出新

叶ꎬ将 ４０ ｍＬ ２０％的聚乙二醇 ６０００ 溶液加入培养液

中ꎬ观察绿豆幼苗的生长情况ꎮ 另设对照ꎬ在培养液

中加入 ４０ ｍＬ 水ꎮ 在干旱胁迫处理的第 ５ ｄꎬ每份绿

豆种质资源的干旱胁迫处理和对照各取 ３ 株幼苗ꎬ
置于叶绿素荧光成像系统(ＦｌｕｏｒＣａｍ)的置物台上ꎮ
通过 ＦｌｕｏｒＣａｍ７ 软件进行叶绿素荧光图像的采集和

数据分析ꎮ
１.２　 数据预处理

利用 ＦｌｕｏｒＣａｍ ７.０ 软件对采集到的荧光图像进

行预处理ꎬ包括感兴趣区域选择(ＲＯＩ)、背景分割、
阈值设定、图像裁剪与归一化处理等ꎮ 通过感兴趣

区域选择提取图像的关键特征ꎬ减少无关信息的干

扰ꎮ 为叶绿素荧光参数(Ｆｖ / Ｆｍ)设定 １ 个阈值区

间ꎬ保留处于区间内的像素点ꎮ 将叶绿素荧光图像

裁剪为２２４×２２４ 像素ꎬ并进行归一化处理[３９]ꎮ 预处

理后的图像数据集按照８ ∶ １ ∶ １ 的数量比例划分为

训练集、验证集和测试集ꎮ
１.３　 干旱胁迫等级划分

干旱胁迫对抗旱能力较强的绿豆品种的影响较

小ꎬ抗旱能力较强的绿豆品种适应性和耐受力较强ꎮ
最大光量子效率(Ｆｖ / Ｆｍ)可以间接评估绿豆对干旱

胁迫的响应程度ꎬ Ｆｖ / Ｆｍ值越小表示绿豆抗旱性越

弱ꎬ干旱对植物的影响越大ꎮ 通过分析绿豆幼苗的

叶绿素荧光图片ꎬ可以鉴定绿豆的抗旱能力ꎬ从而确

定绿豆受到的干旱胁迫等级ꎬ并筛选出抗旱的种质

资源ꎮ 本研究基于最大光化学效率 Ｆｖ / Ｆｍ 值ꎬ结合

文献[４０]中的分级方法ꎬ评估绿豆抗旱性ꎬ并进行

相应的胁迫等级划分ꎬ具体分级标准如表 １ 所示ꎬ不
同抗旱性的叶绿素荧光图像如图 １ 所示ꎮ

表 １　 绿豆抗旱性和干旱胁迫等级

Ｔａｂｌｅ １　 Ｄｒｏｕｇｈｔ ｒｅｓｉｓｔａｎｃｅ ａｎｄ ｄｒｏｕｇｈｔ ｓｔｒｅｓｓ ｌｅｖｅｌ ｏｆ ｍｕｎｇ ｂｅａｎ

最大光量子效率(Ｆｖ / Ｆｍ) 抗旱性　 　 　 干旱胁迫等级　 　 　 叶片特征　 　 　 　 　 　

>０.８３ 极强 无胁迫 叶片自然伸展ꎬ颜色翠绿或深绿

０.８２~０.８３ 强 轻度 叶片边缘略有卷缩

０.７９~０.８１ 中等 中度 叶片边缘卷起ꎬ叶面褶皱

０.７０~０.７８ 弱 重度 叶片卷缩成筒状ꎬ叶片大面积干枯ꎬ发黄

<０.７０ 极弱 极度 极度干旱ꎬ叶片严重失水ꎬ植株枯死

１.４　 数据增强

在深度学习中ꎬ增加样本数量能够提升模型效

果ꎬ增强模型的泛化能力ꎮ 因此ꎬ为了提高模型的泛

化能力和鲁棒性ꎬ本研究采用数据增强技术[４１] 对数

据集进行扩充ꎮ 数据增强技术包括平移和翻转、裁

剪和缩放、添加噪声点、添加遮罩、二值化[４２]ꎮ 如表

２ 所示ꎬ经过数据增强后的数据集包含１４ ５３６张图

片ꎬ其中训练集有１１ ６３０张图片ꎬ验证集有１ ４５３张
图片ꎬ测试集有１ ４５３张图片ꎮ 数据增强后的叶绿素

荧光图像如图 ２ 所示ꎮ

９８蒋东山等:基于 ＣＮＮ 和 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的绿豆干旱胁迫识别模型



ＨＲ:抗旱性极强ꎻＲ:抗旱性强ꎻＭＲ:抗旱性中等ꎻＳ:抗旱性弱ꎻ
ＨＳ:抗旱性极弱ꎻＣＫ:对照ꎮ
图 １　 不同抗旱性绿豆的叶绿素荧光图像

Ｆｉｇ.１　 Ｃｈｌｏｒｏｐｈｙｌｌ ｆｌｕｏｒｅｓｃｅｎｃｅ ｉｍａｇｅｓ ｏｆ ｍｕｎｇ ｂｅａｎｓ ｗｉｔｈ ｄｉｆ￣
ｆｅｒｅｎｔ ｄｒｏｕｇｈｔ ｒｅｓｉｓｔａｎｃｅ

表 ２　 数据集构成

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｄａｔａｓｅｔ

类别
原始数据集构成

训练集 验证集 测试集

增强后的数据集构成

训练集 验证集 测试集

ＨＲ １２４ １６ １６ ８７４ １０９ １０９

ＨＳ １２４ １６ １６ ８６９ １０８ １０８

ＭＲ ４２４ ５３ ５３ ２ ９６９ ３７１ ３７１

ＣＫ ３４０ ４２ ４２ ２ ３７５ ２９７ ２９７

Ｒ ４４９ ５６ ５６ ３ １４２ ３９３ ３９３

Ｓ ２００ ２５ ２５ １ ４０１ １７５ １７５

总计 １ ６６１ ２０８ ２０８ １ １６３０ １ ４５３ １ ４５３
ＨＲ:抗旱性极强ꎻＲ:抗旱性强ꎻＭＲ:抗旱性中等ꎻＳ:抗旱性弱ꎻＨＳ:抗
旱性极弱ꎻＣＫ:对照ꎮ

　 　 如图 ３ 所示ꎬ在原始数据集中ꎬ抗旱性极强

(ＨＲ)的绿豆图像有 １５６ 张ꎬ经数据增强后ꎬ图像数

量增加到１ ０９２张ꎻ在原始数据集中ꎬ抗旱性强(Ｒ)
的绿豆图像有 ５６１ 张ꎬ经数据增强后ꎬ图像数量增加

到３ ９２８张ꎻ原始数据集中抗旱性中等(ＭＲ)的绿豆

图像有 ５３０ 张ꎬ经数据增强后ꎬ图像数量增加到

３ ７１１张ꎻ在原始数据集中ꎬ抗旱性弱(Ｓ)的绿豆图像

有 ２５０ 张ꎬ经数据增强后ꎬ图像数量增加到１ ７５１张
图像ꎻ在原始数据集中ꎬ抗旱性极弱(ＨＳ)的绿豆图

像有 １５６ 张ꎬ经数据增强后ꎬ图像数量增加到１ ０８５
张图像ꎻ在原始数据集中ꎬ无干旱胁迫对照的绿豆图

像有 ４２４ 张ꎬ经数据增强后ꎬ图像数量增加到２ ９６９
张图像ꎮ

ＨＲ:抗旱性极强ꎻＲ:抗旱性强ꎻＭＲ:抗旱性中等ꎻＳ:抗旱性弱ꎻ
ＨＳ:抗旱性极弱ꎻＣＫ:对照ꎮ
图 ２　 数据增强后的绿豆叶绿素荧光图像

Ｆｉｇ.２　 Ｃｈｌｏｒｏｐｈｙｌｌ ｆｌｕｏｒｅｓｃｅｎｃｅ ｉｍａｇｅｓ ｏｆ ｍｕｎｇ ｂｅａｎｓ ａｆｔｅｒ ｄａ￣
ｔａ ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ

ＨＲ:抗旱性极强ꎻＲ:抗旱性强ꎻＭＲ:抗旱性中等ꎻＳ:抗旱性弱ꎻ
ＨＳ:抗旱性极弱ꎻＣＫ:对照ꎮ
图 ３　 不同抗旱性绿豆叶绿素荧光图像在原始数据集和增强数

据集中的分布

Ｆｉｇ.３　 Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｃｈｌｏｒｏｐｈｙｌｌ ｆｌｕｏｒｅｓｃｅｎｃｅ ｉｍａｇｅｓ ｏｆ ｍｕｎｇ
ｂｅａｎｓ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄｒｏｕｇｈｔ ｒｅｓｉｓｔａｎｃｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ
ｄａｔａｓｅｔ ａｎｄ ｔｈｅ ａｕｇｍｅｎｔｅｄ ｄａｔａｓｅｔ

１.５　 Ｍｕｎｇｂｅａｎ￣ｄｒｏｕｇｈｔＮｅｔ 模型框架

采用 Ｍｕｎｇｂｅａｎ￣ｄｒｏｕｇｈｔＮｅｔ 模型对数据增强后

的叶绿素荧光图像进行特征提取和识别ꎮ Ｍｕｎｇ￣
ｂｅａｎ￣ｄｒｏｕｇｈｔＮｅｔ 模型结构如图 ４ 所示ꎬ该模型为双

分支结构ꎬ包括全局特征提取模块(Ｇｌｏｂａｌ ｆｅａｔｕｒｅ
ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅꎬＧＦＥＭ)分支和局部特征提取模块

(Ｌｏｃａｌ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅꎬＬＦＥＭ)分支ꎮ ＬＦＥＭ
分支包括 Ａ 模块、Ｂ 模块和可分离卷积等ꎻＧＦＥＭ 模

块包括残差模块、全局到局部的裂变和聚合(Ｇｌｏｂａｌ￣
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ｔｏ￣ｌｏｃａｌ ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ ａｎｄ ｆｉｓｓｉｏｎꎬＧＬＡＦ)模块和视觉转

换器(Ｖｉｓｉｏｎ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ)模块ꎻＭＬＰ 模块包括 ２ 个全

连接层和 １ 个 Ｔａｎｈ 激活函数ꎮ 上述 ２ 个分支分别

对同一图像进行全局特征提取和局部特征提取ꎬ从
而更好地捕捉上下文信息ꎮ 最后使用 ＭＬＰ 模块进

行特征融合并分类ꎮ

ＬＦＥＭ:局部特征提取模块ꎻＧＦＥＭ:全局特征提取模块ꎻＧＬＡＦ:局部和全局注意力特征模块ꎻＭＬＰ:多层感知器模块ꎻＴａｎｈ:激活函数ꎻＶｉｓｉｏｎ
ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ:视觉转换器模块ꎻＢａｔｃｈ ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ:归一化ꎮ

图 ４　 Ｍｕｎｇｂｅａｎ￣ｄｒｏｕｇｈｔＮｅｔ 模型结构

Ｆｉｇ.４　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ Ｍｕｎｇｂｅａｎ￣ｄｒｏｕｇｈｔＮｅｔ ｍｏｄｅｌ

　 　 ＬＦＥＭ 分支包含 ４ 个 Ａ 模块和 １１ 个 Ｂ 模块ꎬ主
要用于叶绿素荧光图像的局部特征提取ꎮ Ａ 模块的

主要功能是降低特征图的空间维度ꎬ同时采用可分

离卷积将普通卷积分解为深度卷积和逐点卷积ꎬ这
样可以在保证特征提取能力的同时ꎬ显著减少模型

的参数量ꎮ Ｂ 模块通过聚焦更多有用信息从而优化

特征ꎮ ＬＦＥＭ 分支采用不同模块串联堆叠的方式ꎬ
这种设计既能有效降低参数量ꎬ又保证了模型能够

提取叶绿素荧光图像中的细微特征ꎮ
ＧＦＥＭ 分支主要由残差模块、ＧＬＡＦ 模块以及 Ｖｉ￣

ｓｉｏｎ ｔｒａｎｓｆｏｍｅｒ 模块构成ꎮ 初始卷积核对输入图像进

行初步特征提取ꎬ并通过下采样降低特征图的维度ꎮ
在ＧＦＥＭ 中ꎬ共有 ２ 个残差模块ꎬ每个残差模块均由 ２
个１×１ 卷积核和 １ 个３×３ 的卷积核串联组成ꎮ 在第 １
个残差模块中ꎬ第 １ 层和第 ２ 层卷积核的数量均为 ６４
个ꎬ而第 ３ 层卷积核的数量为 ２５６ 个ꎻ第 ２ 个残差模

块各层卷积核数量为第 １ 个残差模块的 ２ 倍ꎮ 引入 ２
个残差模块有助于充分利用网络的深度ꎬ让模型能够

学习更多复杂的叶绿素荧光图像特征ꎬ从而提高模型

的性能ꎮ ＧＬＡＦ 模块通过整合不同通道的注意力特
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征ꎬ增强了信息交互能力ꎮ 经过 ＧＬＡＦ 模块整合后的

注意力特征再通过 Ｖｉｓｉｏｎ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模块进行处理ꎬ
进一步提取全局特征ꎮ 综上ꎬＧＦＥＭ 分支先利用残差

模块增强网络深度ꎬ然后通过 ＧＬＡＦ 模块整合不同通

道的注意力特征ꎬ最后利用 Ｖｉｓｉｏｎ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模块进

一步关注图像的关键特征ꎬ这种结构可以从时间和空

间维度上增强模型交互能力ꎬ从而提升对叶绿素荧光

图像的处理效果ꎮ
在分支的末端ꎬ将 ＧＦＥＭ 模块提取到的 １９２ 维

全局特征与 ＬＦＥＭ 模块提取到的２ ０４８维局部特征

进行融合ꎬ得到２ ２４０维的完整特征向量ꎮ 接着ꎬ利
用包含 ２ 个全连接层和 １ 个 Ｔａｎｈ 激活函数的 ＭＬＰ
分类 模 块 不 断 调 整 权 重 和 阈 值ꎬ 使 Ｍｕｎｇｂｅａｎ￣
ｄｒｏｕｇｈｔＮｅｔ 模型能够从叶绿素荧光图像中提取更多

差异性特征ꎬ从而提升网络性能ꎮ
１.５.１　 残差连接 　 由于深度网络容易出现梯度消

失和梯度爆炸等问题ꎬ因此采用残差连接来加深网

络深度ꎬ提升模型的性能ꎮ 残差连接的核心思想是

在网络的某些层中ꎬ将输入信号直接连接到输出ꎬ从
而实现跳跃连接ꎮ 跳跃连接可以加速模型的训练ꎬ
从而降低训练难度ꎮ 其结构图如图 ５ 所示ꎬ计算公

式如下:
Ｘ ｌ＋１ ＝Ｘ＋Ｆ(Ｘ) (１)
式中ꎬＸ 表示前一层的输入信号ꎬＸ ｌ＋１表示当前

层的特征映射ꎮ

Ｘ:前一层的输入特征向量ꎻＦ(Ｘ):残差映射ꎻＲｅＬｕ:激活函数ꎮ
图 ５　 残差连接结构

Ｆｉｇ.５　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎ

１.５.２　 全局到局部的裂变和聚合(ＧＬＡＦ)模块　 如

图 ６ 所示ꎬ在 ＧＬＡＦ 模块中ꎬ特征向量首先经过 ２ 个

３×３ 的卷积层处理ꎬ得到低层的特征映射ꎮ 然后采

用双分支结构分别提取局部注意力特征和全局注意

力特征ꎮ 其中ꎬ全局平均池化层用于去除多余的空

间信息ꎬ保留全部的全局注意力特征ꎬ点卷积则用于

降低特征图的维度ꎮ 最后ꎬ引入非线性激活函数

Ｓｉｇｍｏｉｄꎬ增强网络的表达能力ꎮ

Ｘ 表示前一层的输入特征向量ꎬＦ(Ｘ)表示残差映射数ꎮ
图 ６　 全局和局部的注意力特征(ＧＬＡＦ)模块结构

Ｆｉｇ. ６ 　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ｇｌｏｂａｌ ａｎｄ ｌｏｃａｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｆｅａｔｕｒｅ
(ＧＬＡＦ) ｍｏｄｕｌｅ

１.５.３　 视觉转换器模块 　 为了弥补卷积神经网络

只能关注局部特征的不足ꎬ在 Ｍｕｎｇｂｅａｎ￣ｄｒｏｕｇｈｔＮｅｔ
模型中引入视觉转换器(Ｖｉｓｉｏｎ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ)模块对

绿豆叶绿素荧光图像进行全局特征提取ꎮ 如图 ７ 所

示ꎬＶｉｓｉｏｎ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模块主要包括切片编码层、转
换器(Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ)模块以及多层感知器(ＭＬＰ)模

块ꎮ 首先ꎬ切片编码层将输入图像分割成多个切片ꎮ
然后ꎬ将展平后的多个切片经过特征映射ꎬ得到多个

ｔｏｋｅｎ 编码ꎬ并与位置编码进行拼接ꎬ从而将局部特

征信息转化为全局特征信息ꎬ输入到 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模
块中ꎮ 最后ꎬ将编码后的结果传入 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模块

进行进一步处理ꎮ

２　 结果与分析

２.１　 试验环境

为了验证 Ｍｕｎｇｂｅａｎ￣ｄｒｏｕｇｈｔＮｅｔ 模型对不同绿

２９ 江 苏 农 业 学 报 　 ２０２５ 年 第 ４１ 卷 第 １ 期



Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ:转换器ꎻＮ:个数ꎻＭＬＰ:多层感知器ꎮ
图 ７　 视觉转换器模块结构

Ｆｉｇ.７　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ｖｉｓｉｏｎ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ｍｏｄｕｌｅ

豆干旱胁迫等级图像的识别能力ꎬ本研究在 ｐｙｔｏｒｃｈ
２.０.１ 框架上ꎬ使用制作的绿豆叶绿素荧光图像数据

集进行试验ꎮ 试验平台的软硬件信息如表 ３ 所示ꎮ

表 ３　 试验平台的软硬件信息

Ｔａｂｌｅ ３ 　 Ｈａｒｄｗａｒｅ ａｎｄ ｓｏｆｔｗａｒｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ
ｐｌａｔｆｏｒｍ

软件名称 试验配置　 　

ＣＵＤＡ １１.３

ＧＰＵ Ｑｕａｄｒｏ ＲＴＸ ４０００

ＣＰＵ Ｉｎｔｅｌ Ｘｅｏｎ Ｓｉｌｖｅｒ
４２１０Ｒ

ＲＡＭ ８ Ｇ ＤＤＲ４

Ｐｙｔｈｏｎ ３.６.１５

２.２　 试验参数与训练策略

根据绿豆在不同干旱胁迫下的荧光特征调整

Ｍｕｎｇｂｅａｎ￣ｄｒｏｕｇｈｔＮｅｔ 模型的训练参数ꎬ以此确保试

验结论的可靠性和真实性ꎮ 在试验过程中ꎬ使用

Ａｄａｍ 优化器更新网络的权重ꎬ最小化损失函数ꎮ
选择交叉熵损失函数来衡量模型预测结果与真实标

签之间的差异ꎬ学习率设置为 ０.０００ １ꎬ批量大小

(Ｂａｔｃｈ ｓｉｚｅ)为 １６ꎬ最大迭代次数为 ３００ꎮ
２.３　 评价指标

本研究使用多个常用的评价指标来衡量 Ｍｕｎｇ￣
ｂｅａｎ￣ｄｒｏｕｇｈｔＮｅｔ 模型的识别性能ꎬ包括准确率(Ａｃ￣
ｃｕｒａｃｙ)、精度(Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ)、召回率(Ｒｅｃａｌｌ)和 Ｆ１ 分数

(Ｆ１￣ｓｃｏｒｅ)ꎮ 准确率为模型正确识别的样本数占总

样本数的比例ꎮ 精度为模型识别的正样本中ꎬ实际

正样本的占比ꎮ 召回率为实际正样本中ꎬ模型正确

识别的正样本的占比ꎮ Ｆ１ 分数综合考虑了精度和

召回率的表现ꎬ其计算方法如公式(２) ~ (５)所示ꎮ
此外ꎬ为了更加直观地展示模型对各个类别图

像的识别准确性ꎬ本研究采用了混淆矩阵ꎮ 混淆矩

阵的行表示预测的抗旱等级ꎬ列表示实际的抗旱等

级ꎬ主对角线上的数值表示该模型对该类别图像的

识别精度ꎮ 主对角线上的数值越大ꎬ表明模型对该

类别图像的识别精度越高ꎮ

Ａｃｃｕｒａｃｙ＝ ＴＰ＋ＴＮ
ＴＰ＋ＴＮ＋ＦＰ＋ＦＮ

(２)

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ

(３)

Ｒｅｃａｌｌ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ

(４)

Ｆ１－ｓｃｏｒｅ ＝ ２×Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ×Ｒｅｃａｌｌ
Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＋Ｒｅｃａｌｌ

(５)

式(２) ~ 式(５)中ꎬＴＰ 表示正样本被正确识别

的数量ꎻＦＰ 表示负样本被错误识别为正样本的数

量ꎻＦＮ 表示正样本被错误识别为负样本的数量ꎻＴＮ
表示负样本被正确识别的数量ꎮ
２.４　 Ｍｕｎｇｂｅａｎ￣ｄｒｏｕｇｈｔＮｅｔ 识别性能

在绿豆叶绿素荧光图像数据集上验证 Ｍｕｎｇ￣
ｂｅａｎ￣ｄｒｏｕｇｈｔＮｅｔ 模型的有效性和适应性ꎮ 如表 ４ 所

示ꎬ在验证集上ꎬＭｕｎｇｂｅａｎ￣ｄｒｏｕｇｈｔＮｅｔ 模型的平均精

度为 ９７􀆰 ６０％ꎬ平均召回率为 ９６􀆰 ５８％ꎬ平均 Ｆ１ 分数

为 ９７􀆰 ６０％ꎮ 如表 ５ 所示ꎬ在测试集上ꎬＭｕｎｇｂｅａｎ￣
ｄｒｏｕｇｈｔＮｅｔ 模型的平均精度为 ９８􀆰 １８％ꎬ平均召回率

为 ９８􀆰 ４０％ꎬ平均 Ｆ１ 分数为 ９８􀆰 ２８％ꎬ通过对比分

析ꎬ可以发现 Ｍｕｎｇｂｅａｎ￣ｄｒｏｕｇｈｔＮｅｔ 模型在验证集和

测试集上的总体性能差异不大ꎬ表明 Ｍｕｎｇｂｅａｎ￣
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ｄｒｏｕｇｈｔＮｅｔ 具有良好的泛化性能ꎮ 同时使用混淆矩

阵对 Ｍｕｎｇｂｅａｎ￣ｄｒｏｕｇｈｔＮｅｔ 模型在验证集上每种抗

旱等级的识别结果进行可视化分析ꎮ 如图 ８ 所示ꎬ
混淆矩阵的主对角线值都达到了最大ꎬ且在抗旱性

极弱(ＨＳ)和对照上的识别精度都达到了 １００％ꎬ这
表明 Ｍｕｎｇｂｅａｎ￣ｄｒｏｕｇｈｔＮｅｔ 模型具有良好的识别性

能ꎮ
Ｍｕｎｇｂｅａｎ￣ｄｒｏｕｇｈｔＮｅｔ 模型的参数量为 １０７􀆰 ０４

Ｍꎬ计算复杂度为 ９􀆰 ２７ ＧＭａｃ(Ｍａｃ 表示乘积累加操

作数)ꎮ 训练集包含 １１ ６３０ 张图片ꎬ经过 ３００ 次迭

代后ꎬ总训练时间为 １７􀆰 ５ ｈꎮ 测试集包含 １ ４５３ 张

图片ꎬ总的测试时间为 ２４ ｓꎬ平均每张图片的识别时

间大约为 ０􀆰 ０１６ ｓꎮ

表 ４　 Ｍｕｎｇｂｅａｎ￣ｄｒｏｕｇｈｔＮｅｔ 模型对验证集中叶绿素荧光图像的识

别性能

Ｔａｂｌｅ ４ 　 Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ Ｍｕｎｇｂｅａｎ￣ｄｒｏｕｇｈｔＮｅｔ
ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｃｈｌｏｒｏｐｈｙｌｌ ｆｌｕｏｒｅｓｃｅｎｃｅ ｉｍａｇｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｖａｌｉｄａ￣
ｔｉｏｎ ｓｅｔ

标签 类别
精度
(％)

召回率
(％)

Ｆ１ 分数
(％)

０ ＨＲ ９８.１０ ９３.６０ ９５.７９

１ ＨＳ １００.００ ９８.１０ ９９.０４

２ ＭＲ ９５.７０ ９４.９０ ９５.２９

３ ＣＫ １００.００ １００.００ １００.００

４ Ｒ ９４.１０ ９７.５０ ９５.７７

５ Ｓ ９７.７０ ９５.４０ ９９.７０

平均 ９７.６０ ９６.５８ ９７.６０
ＨＲ:抗旱性极强ꎻＲ:抗旱性强ꎻＭＲ:抗旱性中等ꎻＳ:抗旱性弱ꎻＨＳ:抗
旱性极弱ꎻＣＫ:对照ꎮ

表 ５　 Ｍｕｎｇｂｅａｎ￣ｄｒｏｕｇｈｔＮｅｔ 模型对测试集中叶绿素荧光图像的识

别性能

Ｔａｂｌｅ ５ 　 Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ Ｍｕｎｇｂｅａｎ￣ｄｒｏｕｇｈｔＮｅｔ
ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｃｈｌｏｒｏｐｈｙｌｌ ｆｌｕｏｒｅｓｃｅｎｃｅ ｉｍａｇｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｔｅｓｔ ｓｅｔ

标签 类别
精度
(％)

召回率
(％)

Ｆ１ 分数
(％)

０ ＨＲ ９４.６０ ９７.２０ ９５.８８

１ ＨＳ １００.００ １００.００ １００.００

２ ＭＲ ９７.６０ ９７.６０ ９７.６０

３ ＣＫ １００.００ １００.００ １００.００

４ Ｒ ９６.９０ ９６.７０ ９６.７９

５ Ｓ １００.００ ９８.９０ ９９.４５

平均 ９８.１８ ９８.４０ ９８.２８

ＨＲ:抗旱性极强ꎻＲ:抗旱性强ꎻＭＲ:抗旱性中等ꎻＳ:抗旱性弱ꎻＨＳ:抗
旱性极弱ꎻＣＫ:对照ꎮ

ＨＲ:抗旱性极强ꎻＲ:抗旱性强ꎻＭＲ:抗旱性中等ꎻＳ:抗旱性弱ꎻ
ＨＳ:抗旱性极弱ꎻＣＫ:对照ꎮ
图 ８　 Ｍｕｎｇｂｅａｎ￣ｄｒｏｕｇｈｔＮｅｔ 模型的混淆矩阵

Ｆｉｇ.８　 Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ｏｆ ｔｈｅ Ｍｕｎｇｂｅａｎ￣ｄｒｏｕｇｈｔＮｅｔ ｍｏｄｅｌ

２.５　 Ｍｕｎｇｂｅａｎ￣ｄｒｏｕｇｈｔＮｅｔ 与其他模型的性能比较

在相同数据集和试验参数的基础上ꎬ将 Ｍｕｎｇ￣
ｂｅａｎ￣ｄｒｏｕｇｈｔＮｅｔ 模型与基于 ＣＮＮ 的模型和基于

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的模型进行比较ꎬ从而探索本研究提出

的模型与现有模型在农业图像识别中的性能差异ꎮ
本研究选取的基于 ＣＮＮ 的网络模型包含经典

模型 ＲｅｓＮｅｔ５０、ＣｏｎｖＮｅｘｔ 以及轻量级模型 Ｍｏｂｉｌｅ￣
ＮｅｔＶ２、ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔＶ２ 和 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔＶ２ꎮ 如表 ６ 所示ꎬ
本研究提出的 Ｍｕｎｇｂｅａｎ￣ｄｒｏｕｇｈｔＮｅｔ 模型在验证集

上的识别准确率最高ꎬ为 ９５􀆰 ５７％ꎬ分别比 Ｒｅｓ￣
Ｎｅｔ５０、ＣｏｎｖＮｅｘｔ、ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２、ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔＶ２ 以及 Ｅｆ￣
ｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔＶ２ 高 １􀆰 １１ 个百分点、４􀆰 １３ 个百分点、１􀆰 ３５
个百分点、３􀆰 ５６ 个百分点和 ３􀆰 ５６ 个百分点ꎮ Ｍｕｎｇ￣
ｂｅａｎ￣ｄｒｏｕｇｈｔＮｅｔ 模型的精度、召回率和 Ｆ１ 分数均优

于表 ６ 中的其他模型ꎮ
选取 ４ 个常用的基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的模型和

Ｍｕｎｇｂｅａｎ￣ｄｒｏｕｇｈｔＮｅｔ 模型进行对比ꎬ选取的模型为

ＶｉＴ、Ｄｅｉｔ、ＭｏｂｉｌｅＶｉＴ 和 Ｓｗｉｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒꎮ 如表 ６ 所

示ꎬＭｕｎｇｂｅａｎ￣ｄｒｏｕｇｈｔＮｅｔ 模型的总体性能最佳ꎮ 与

基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的模型 Ｓｗｉｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 相比ꎬ
Ｍｕｎｇｂｅａｎ￣ｄｒｏｕｇｈｔＮｅｔ 模型准确率提高了 ２􀆰 ６２ 个百

分点ꎬ精度提高了 ２􀆰 １２ 个百分点ꎬ召回率提高了

３􀆰 ０４ 个百分点ꎬＦ１ 分数提高了 ２􀆰 ６２ 个百分点ꎮ 试

验结果证明了本研究提出方法的有效性和创新性ꎮ
此外ꎬ本研究还分析了不同模型在训练过程中的准
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确率和损失值曲线ꎬ如图 ９ 所示ꎬ性能排名第 ２ 的模

型 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔＶ２ 的准确率曲线和损失值曲线在 ２７０
次迭代和 ２８０ 次迭代中逐渐收敛ꎬ排名第 ３ 的模型

ＲｅｓＮｅｔ５０ 的准确率曲线和损失值曲线在 ２８０ 次迭代

和 ２６０ 次迭代中逐渐收敛ꎮ 而 Ｍｕｎｇｂｅａｎ￣ｄｒｏｕｇｈｔＮｅｔ

模型的准确率曲线和损失值曲线均在 ２５０ 次迭代中

逐渐收敛ꎮ 结果表明ꎬ与其他深度学习模型相比ꎬ
Ｍｕｎｇｂｅａｎ￣ｄｒｏｕｇｈｔＮｅｔ 模型对绿豆叶绿素荧光数据集

的识别性能更好ꎬ收敛速度更快ꎮ

表 ６　 不同模型对验证集中叶绿素荧光图像的识别性能对比

Ｔａｂｌｅ ６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ ｆｏｒ ｃｈｌｏｒｏｐｈｙｌｌ ｆｌｕｏｒｅｓｃｅｎｃｅ ｉｍａｇｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｓｅｔ

模型　 　 　 精度(％) 召回率(％) Ｆ１ 分数(％) 准确率(％) 训练损失值 验证集上最高准确率(％)

ＲｅｓＮｅｔ５０ ９６.８１ ９６.１５ ９６.４３ ９４.４６ ０.０３６ ９６.４８

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２ ９５.６８ ９６.４３ ９６.００ ９４.２２ ０.０５５ ９６.１３

ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔＶ２ ９３.８５ ９３.１０ ９３.４０ ９２.０１ ０.０７９ ９３.６５

ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔＶ２ ９７.０６ ９７.２３ ９７.０８ ９２.０１ ０.０４３ ９７.３１

ＣｏｎｖＮｅｘｔ ９３.８６ ９２.１６ ９２.８６ ９１.４４ ０.０５０ ９３.５１

ＶｉＴ ９４.３５ ９４.５５ ９４.３８ ９２.１４ ０.１４７ ９５.２３

Ｄｅｉｔ ９３.６０ ９３.２６ ９３.４０ ９２.１７ ０.０９５ ９３.９２

Ｓｗｉｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ９６.０６ ９５.３６ ９５.６６ ９２.９５ ０.１４４ ９５.９２

ＭｏｂｉｌｅＶｉＴ ９３.６３ ９２.８８ ９３.１８ ９３.０２ ０.０５５ ９３.７８

Ｍｕｎｇｂｅａｎ￣ｄｒｏｕｇｈｔＮｅｔ ９８.１８ ９８.４０ ９８.２８ ９５.５７ ０.０３９ ９８.１４

图 ９　 不同模型的损失值和准确率曲线

Ｆｉｇ.９　 Ｌｏｓｓ ａｎｄ ａｃｃｕｒａｃｙ ｃｕｒｖｅｓ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ

　 　 利用训练得到的最优的 ９ 个模型权重绘制混淆

矩阵 图ꎮ 如 图 １０ 所 示ꎬ 其 中 ＲｅｓＮｅｔ５０、 Ｍｏｂｉｌｅ￣
ＮｅｔＶ２、ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔＶ２ 和 Ｓｗｉｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型混淆

矩阵的主对角线数值较高ꎬ表明 ＲｅｓＮｅｔ５０、Ｍｏｂｉｌｅ￣
ＮｅｔＶ２、ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔＶ２ 和 Ｓｗｉｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 对各类抗

旱等级的识别性能均较好ꎮ 将图 ８ 和图 １０ 进行对

比ꎬ对于 ＨＲ、Ｒ、Ｓ、ＨＳ 类别ꎬＭｕｎｇｂｅａｎ￣ｄｒｏｕｇｈｔＮｅｔ 模
型混淆矩阵主对角线上数值高于或等于其他模型ꎬ
仅对于 ＭＲ 类别ꎬＭｕｎｇｂｅａｎ￣ｄｒｏｕｇｈｔＮｅｔ 模型混淆矩

阵主对角线上数值低于 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔＶ２ 模型ꎮ 总体

而言ꎬ Ｍｕｎｇｂｅａｎ￣ｄｒｏｕｇｈｔＮｅｔ 模型对各类抗旱等级绿

豆的识别性能均优于其他模型ꎮ
　 　 为了增加模型预测的可信度ꎬ本研究在测试集

的每类图像中各挑选了 １ 张难以区分的图像用于测

试ꎬ并利用经过预训练的 １０ 个模型权重对图像类别

进行识别ꎮ 每个模型的识别结果如图 １１ 所示ꎬ１０
个模型对对照图像识别准确率均高达 １００％ꎮ 对

ＨＲ、Ｒ、ＭＲ、 Ｓ、ＨＳ 类别图像进行识别ꎬ ＲｅｓＮｅｔ５０、
ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔＶ２、 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔＶ２、 ＣｏｎｖＮｅｘｔ、 ＶｉＴ、 Ｄｅｉｔ、
Ｓｗｉｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 以及 ＭｏｂｉｌｅＶｉＴ 均有 ２ 个或以上的

识别错误ꎬ其中ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２ 将真实标签为ＭＲ 的类

别错误识别为 Ｓ 类别ꎮ 而 Ｍｕｎｇｂｅａｎ￣ｄｒｏｕｇｈｔＮｅｔ 模
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型对 ＨＲ、Ｒ、ＭＲ、Ｓ、ＨＳ ５ 个类别的识别准确率分别

高达 ９８􀆰 ８％、９７􀆰 ９％、９９􀆰 ０％、９９􀆰 ８％、９９􀆰 ６％ꎮ 由此

可见ꎬ本研究提出的 Ｍｕｎｇｂｅａｎ￣ｄｒｏｕｇｈｔＮｅｔ 模型对绿

豆抗旱等级的识别性能最佳ꎮ

ＨＲ:抗旱性极强ꎻＲ:抗旱性强ꎻＭＲ:抗旱性中等ꎻＳ:抗旱性弱ꎻＨＳ:抗旱性极弱ꎻＣＫ:对照ꎮ
图 １０　 不同模型的混淆矩阵

Ｆｉｇ.１０　 Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ｄｉａｇｒａｍｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ

２.６　 消融试验

为了研究模块(ＧＬＡＦ 模块、Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模块)
数对模型性能的影响ꎬ在自建数据集上设计了一系

列消融试验ꎮ 此外ꎬ本研究还测试了不同卷积内核

的大小对 Ａ 模块性能的影响ꎬ从而选择最佳的卷积

内核大小ꎮ
２.６.１　 全局和局部的注意力特征(ＧＬＡＦ)模块数的

消融试验　 ＧＬＡＦ 模块用于提取初级特征图的局部

注意力特征和全局注意力特征ꎮ 过多的模块会产生

冗余信息ꎬ不仅增加了模型的参数量和大小ꎬ还会增

加模型运行时间ꎮ 而模块数量过少ꎬ则难以捕捉完

整的特征信息ꎬ从而导致模型的准确率降低ꎮ 在保

持其他参数不变的情况下ꎬ将模型的 ＧＬＡＦ 模块数

分别设置为 ４、５、６ꎬ各训练了 ３００ 次ꎮ 如表 ７ 所示ꎬ
当 ＧＬＡＦ 模块数为 ５ 时ꎬ模型的各项指标均最优ꎮ
和 ＧＬＡＦ 模块数为 ４ 相比ꎬＧＬＡＦ 模块数为 ５ 的模型

精度、召回率、Ｆ１ 分数分别高了 １􀆰 ３１ 个百分点、
１􀆰 ５３ 个百分点、１􀆰 ４３ 个百分点ꎮ 因此ꎬ将 ＧＬＡＦ 模

块的数量设置为 ５ꎬ虽然牺牲一定的参数量ꎬ但是获

得了最佳模型性能ꎮ
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ＨＲ:抗旱性极强ꎻＲ:抗旱性强ꎻＭＲ:抗旱性中等ꎻＳ:抗旱性弱ꎻＨＳ:抗旱性极弱ꎻＣＫ:对照ꎮ
图 １１　 不同模型对每个类别叶绿素荧光图像的识别结果

Ｆｉｇ.１１　 Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｃｈｌｏｒｏｐｈｙｌｌ ｆｌｕｏｒｅｓｃｅｎｃｅ ｉｍａｇｅｓ ｏｆ ｅａｃｈ ｃａｔｅｇｏｒｙ ｂｙ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ
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表 ７　 不同全局和局部的注意力特征(ＧＬＡＦ)模块数的模型性能对

比

Ｔａｂｌｅ ７　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｍｏｄｅｌｓ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｎｕｍｂｅｒｓ

ｏｆ ｇｌｏｂａｌ ａｎｄ ｌｏｃａｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｆｅａｔｕｒｅ (ＧＬＡＦ) ｍｏｄｕｌｅｓ

ＧＬＡＦ
模块数

精度
(％)

召回率
(％)

Ｆ１ 分数
(％)

准确率
(％)

训练
损失值

４ ９６.８７ ９６.８７ ９６.８５ ９５.４６ ０.０４７

５ ９８.１８ ９８.４０ ９８.２８ ９５.５７ ０.０３９

６ ９６.６６ ９６.８３ ９６.７２ ９５.５７ ０.０４１

ＧＬＡＦ:全局和局部的注意力特征ꎮ

２.６.２　 转换器(Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ)模块数的消融试验　 视

觉转换器(Ｖｉｓｉｏｎ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ)模块中每个转换器模

块都包含自注意力机制ꎬ能够帮助模型捕捉叶绿素

荧光图像中不同位置之间的长距离依赖关系ꎮ 在实

际特征分析中ꎬ通过堆叠多个 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模块ꎬ模
型能够逐步整合更广泛的上下文信息ꎮ 为了验证不

同数量的 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 对模型性能的影响ꎬ将 Ｔｒａｎｓ￣
ｆｏｒｍｅｒ 模块数分别设置为 ２、３、４ꎬ并对模型性能进行

对比ꎮ 如表 ８ 所示ꎬ当 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模块数为 ２ 时ꎬ模
型的平均精度高达 ９８􀆰 １８％ꎬ比 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模块数

为 ３、４ 时分别高了 ２􀆰 ４７ 个百分点、０􀆰 ６３ 个百分点ꎮ
综上ꎬＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模块数为 ２ 时ꎬ模型各方面的性能

最佳ꎬ且模型体积最小ꎮ

表 ８　 不同转换器数的模型性能对比

Ｔａｂｌｅ ８　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｍｏｄｅｌｓ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｎｕｍｂｅｒｓ

ｏｆ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
模块数

精度
(％)

召回率
(％)

Ｆ１ 分数
(％)

准确率
(％)

训练
损失值

２ ９８.１８ ９８.４０ ９８.２８ ９５.５７ ０.０３９

３ ９５.７１ ９６.７３ ９６.１８ ９５.６２ ０.０４８

４ ９７.５５ ９８.５６ ９７.９８ ９５.８３ ０.０４３

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ:转换器ꎮ

２.６.３　 卷积核大小的消融试验 　 卷积核的大小影

响了卷积层的感受野和特征提取能力ꎬ可分离卷积

是 Ａ 模块的核心组成部分ꎬ为了探究可分离卷积的

卷积核大小对 Ａ 模块的影响ꎬ本研究将卷积核的大

小分别设置为３×３、５×５、７×７ꎬ并训练了 ３００ 次ꎮ 如

表 ９ 所示ꎬ卷积核为５×５、７×７ 的模型的整体性能明

显不如卷积核为３×３ 的模型ꎬ且卷积核为５×５、７×７
的模型很难提取到更多有效的特征ꎮ 由此ꎬ最终选

择３×３ 的卷积核ꎮ

表 ９　 不同卷积核大小的模型性能对比

Ｔａｂｌｅ ９　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｋｅｒｎｅｌ ｓｉ￣
ｚｅｓ

卷积核
大小

精度
(％)

召回率
(％)

Ｆ１ 分数
(％)

准确率
(％)

训练
损失值

３×３ ９８.１８ ９８.４０ ９８.２８ ９５.５７ ０.０３９

５×５ ９６.６７ ９６.７２ ９６.６５ ９５.１１ ０.０４８

７×７ ９７.２２ ９７.５３ ９７.３３ ９５.０２ ０.０５３

３　 讨 论

为了解决传统绿豆干旱胁迫状态诊断方法具有

的识别率低、及时性差等问题ꎬ本研究提出了一种准

确率更高、鲁棒性更强的绿豆干旱胁迫识别模型

Ｍｕｎｇｂｅａｎ￣ｄｒｏｕｇｈｔＮｅｔꎮ Ｍｕｎｇｂｅａｎ￣ｄｒｏｕｇｈｔＮｅｔ 模型对

绿豆干旱胁迫下的叶绿素荧光图像数据集具有较好

的识别性能ꎬ识别准确率最高可达到 ９８􀆰 １４％ꎬ平均

精度为 ９８􀆰 １８％ꎬ平均召回率为 ９８􀆰 ４０％ꎬ平均 Ｆ１ 分

数为 ９８􀆰 ２８％ꎮ 相比于其他方法ꎬＭｕｎｇｂｅａｎ￣ｄｒｏｕｇｈｔ￣
Ｎｅｔ 模型识别精度最高ꎬ鲁棒性最强ꎬ训练损失值最

低ꎬ能够准确识别 ６ 类干旱胁迫ꎬ具有广阔的应用前

景ꎮ 并且该模型可以在移动端和嵌入式设备上应

用ꎮ
本研究仍存在需要改进之处ꎬ主要包括以下几

个方面:(１)在参数量方面仍有优化空间ꎬ可以进一

步优化为轻量级网络ꎻ(２)由于目前缺乏公开的作

物干旱胁迫荧光数据集ꎬＭｕｎｇｂｅａｎ￣ｄｒｏｕｇｈｔＮｅｔ 模型

只能在自建数据集上验证其性能ꎬ无法在其他数据

集上验证其泛化能力ꎮ 未来可以通过增加数据集中

每个类别的图像数量ꎬ使数据集更加全面ꎮ 在保证

模型精度的同时ꎬ利用剪枝算法或者量化感知训练

等方法对模型进行裁剪ꎬ减少模型体积ꎬ进一步提升

网络速度ꎮ
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