
江苏农业学报(Ｊｉａｎｇｓｕ Ｊ.ｏｆ Ａｇｒ.Ｓｃｉ.)ꎬ２０２５ꎬ４１(５):９２７￣９３６
ｈ ｔｔｐ: / / ｊ ｓ ｎ ｙ ｘ ｂ. ｊａ ａ ｓ.ａ ｃ.ｃ ｎ

任亚举ꎬ王瑞敏ꎬ薛　 冬ꎬ等. 基于深度学习结合高光谱技术的大豆种子活力检测方法[Ｊ]. 江苏农业学报ꎬ２０２５ꎬ４１(５):９２７￣９３６.
ｄｏｉ:１０.３９６９ / ｊ.ｉｓｓｎ.１０００￣４４４０.２０２５.０５.０１１

基于深度学习结合高光谱技术的大豆种子活力检测方法

任亚举１ꎬ２ꎬ　 王瑞敏２ꎬ　 薛　 冬２ꎬ　 周琰琰２ꎬ　 陈　 新２ꎬ　 袁星星２ꎬ　 闫　 强２ꎬ　 罗楚平１

(１.淮阴工学院生命科学与食品工程学院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￣０８￣０６
基金项目:生物育种钟山实验室项目(ＺＳＢＢＬ￣ＫＹ２０２３￣０３)ꎻ种质资源

精准鉴定评价项目(００５０１２６９１２３０２２９)
作者简介:任亚举(１９９７－)ꎬ男ꎬ河南新乡人ꎬ硕士研究生ꎬ主要从事

农作物图像识别ꎮ (Ｅ￣ｍａｉｌ)１３４１９８９１１９３＠ １６３.ｃｏｍ
通讯作者:闫　 强ꎬｙａｎｑｉａｎｇ＠ ｊａａｓ.ａｃ.ｃｎꎻ罗楚平ꎬ(Ｅ￣ｍａｉｌ) ｌｕｏｃｈｕｐｉｎｇ

＠ １６３.ｃｏｍ

　 　 摘要:　 为实现大豆种子活力的高效精准无损识别ꎬ本研究以大豆品种 Ｗｉｌｌｉａｍｓ８２ 种子为试验材料ꎬ通过不同程

度的人工老化处理构建不同活力的大豆种子库ꎬ然后采集其成像高光谱图像和 ＲＧＢ 图像ꎬ生成 ３ 个图像集(ＲＧＢ 数

据集、ＳＩＱ 数据集、ＥＮＶＩ 数据集)ꎬ利用 ４ 个深度学习模型(Ｖｇｇ１６Ｎｅｔ、ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ、ＭｏｂｉｌｅＶ３Ｎｅｔ、ＲｅｓＮｅｔ￣３４)对种子活力

进行检测ꎬ筛选出较优模型和数据集ꎮ 并进一步在较优模型中添加坐标注意力机制(Ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ ａｔｔｅｎｔｉｏｎꎬＣＡ)和标签

平滑损失函数提高模型的检测性能及鲁棒性ꎮ 结果表明ꎬ基于 ＳＩＱ 数据集ꎬＲｅｓＮｅｔ￣３４ 模型的训练集和验证集识别准

确率分别达到 ９７􀆰 ６％和 ９６􀆰 ８％ꎬ检测性能优于其他模型和数据集组合ꎮ 在 ＲｅｓＮｅｔ￣３４ 模型中添加坐标注意力机制和

标签平滑损失函数构建的 ＣＡ￣ＲｅｓＮｅｔ￣３４ 模型ꎬ基于 ＳＩＱ 数据集对大豆种子活力检测的准确率可达到 ９８􀆰 ５％ꎬ比原始

模型 ＲｅｓＮｅｔ￣３４ 提升 １􀆰 ７ 个百分点ꎮ 本研究结果为大豆种子活力准确、无损、高效检测提供新的方法ꎮ
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　 　 大豆是中国重要的油料作物和经济作物ꎬ２０２３
年中国大豆种植面积达 １.０４７× １０７ ｈｍ２ꎬ 产量约

２.０８４×１０７ ｔꎮ 由于大豆种子的种皮较薄ꎬ内部组织

结构较为松散ꎬ使得大豆种子在储存时对环境条件

比较敏感ꎬ极易在储存时发生老化ꎮ 而种子老化常

导致其活力下降、出苗延迟、成苗率低以及幼苗生长

势和抗逆能力下降ꎬ进而降低大豆的产量和经济价

值[１￣２]ꎮ 老化种子和非老化种子在外表上并没有明

显的差异ꎬ非专业人员很难区分ꎮ 生产中常通过测

定种子的酶活性、浸泡液电导率和发芽率等来评估

种子的质量和活力ꎬ但这些方法耗时长、成本高且易

对种子造成损害ꎬ因此生产中亟需建立一种高效、精
准、无损的大豆种子活力度检测方法ꎮ

近年来ꎬ基于高光谱技术和机器学习方法(包
括深度学习方法)的作物长势监测、作物营养状况

监测、病虫害监测已取得较多成果[３￣８]ꎮ 在基于高光

谱技术和深度学习方法的种子活力检测方面亦得到

初步开展ꎮ 张伏等[９] 利用９６３~ １ ６９８ ｎｍ 的玉米种

子光谱数据ꎬ实现了热损伤玉米种子的检测ꎬ识别精

确率达 ９８􀆰 ３３％ꎮ Ｌｉｕ 等[１０] 基于光谱￣空间特征提取

高光谱图像ꎬ实现了糯玉米种子机械损伤检测ꎮ
Ｚｈａｎｇ 等[１１]利用高光谱成像技术结合深度森林模型

进行冻害水稻种子的识别ꎮ 彭彦昆等[１２] 利用近红

外光谱和 ＰＣＡ￣ＳＶＭ 模型实现热损伤番茄种子的识

别ꎻＰｅｎｇ 等[１３]利用高光谱成像和深度学习方法进

行缺陷松子的检测ꎮ Ａｌ￣Ａｍｅｒｙ 等[１４] 利用近红外光

谱数据ꎬ构建了大豆种子活力的偏最小二乘回归

(ＰＬＳＲ)分类模型ꎬ该模型在区分高活力与低活力种

子方面表现出较高的准确性ꎬ准确率超过 ８５％ꎮ 然

而在进行更精细化的种子活力检测时效果并不理

想ꎮ Ｚｈａｎｇ 等[１５]结合高光谱成像技术、非靶向代谢

组学方法和机器学习方法等成功实现自然老化和加

速老化甜玉米种子的活力监测ꎮ Ａｍｂｒｏｓｅ 等[１６]利用

高光谱成像技术和 ＰＬＳＤＡ 模型实现玉米种子活力

的快速测定ꎻＸｕ 等[１７] 利用高光谱成像结合多元数

据分析成功实现玉米种子活力分类ꎻ丁子予等[１８] 利

用玉米种子全光谱信息提取特征光谱ꎬ并结合深度

学习方法实现玉米种子活力检测分类ꎮ Ｑｉ 等[１９] 利

用一种改进的 ＤＣＧＡＮ(深度卷积生成对抗网络)和
近红外高光谱成像技术实现水稻种子活力检测ꎮ 此

外ꎬ高光谱技术在西瓜、辣椒、甜菜等作物种子的活

力检测中亦有开展[２０￣２２]ꎮ
目前利用种子表型进行识别的相关研究很多ꎬ但

由于大多豆类种子老化后表型并无明显变化ꎬ针对大

豆种子活力检测的研究还比较少ꎬ所得结果难以应用

到实际生产中ꎬ且基于高光谱成像技术和深度学习方

法的大豆种子活力检测更少ꎮ 此外ꎬ研究人员提出了

较多的高光谱图像处理方法ꎬ但不同处理方法所得数

据对种子活力检测差异比较的研究较少ꎮ 因此ꎬ本研

究以不同活力大豆种子的高光谱图像为研究对象ꎬ结
合深度学习方法ꎬ通过多个数据集和多个模型相互交

叉训练筛选出最优数据集和较优模型ꎬ并对较优模型

结构以及训练方式加以优化实现对不同活力度大豆

种子高效、精准、无损识别ꎬ从而为大豆种子筛选和大

豆种子活力检测仪器的开发提供参考ꎮ

１　 材料与方法

１.１　 种子处理

本研究试验所用种子为大豆品种 Ｗｉｌｌｉａｍｓ８２ 种

子ꎬ由江苏省农业科学院经济作物研究所提供ꎮ ２０２３
年 ８ 月ꎬ挑选大小均匀、颗粒饱满且无损的大豆种子

３ ９００粒ꎬ利用 ３ 个小网袋平均分装后ꎬ用 １％次氯化

钠溶液浸泡 ５ ｍｉｎ 后冲洗干净ꎬ１ 袋为不作处理对照ꎬ
另外 ２ 袋放入提前预热好的温度(５８±１) ℃的恒温水

浴锅中进行人工老化处理[２３￣２４]ꎬ分别水浴 １２ ｍｉｎ 和

２４ ｍｉｎꎬ取出后平铺放在通风处自然干燥３~５ ｄ 直至

种子含水量降至原状态ꎬ得到未老化种子、老化 １２
ｍｉｎ 种子及老化 ２４ ｍｉｎ 种子ꎬ如图 １ 所示ꎮ 从各处理

种子中取出 １００ 粒ꎬ先采集各粒种子的高光谱数据及

影像数据ꎬ再在恒温 ２８ ℃智能温室中进行发芽试验ꎬ
３ ｄ 后观察种子的萌发情况ꎬ以种子萌发的芽长超过

自身长度为正常萌发统计萌发率ꎮ 根据芽长将种子

活力分为高活力、中活力和低活力ꎬ对应芽长分别为>
１２􀆰 １ ｃｍ、５.１~１２􀆰 ０ ｃｍ 和≤５􀆰 ０ ｃｍꎮ
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图 １　 不同人工老化处理后的大豆种子

Ｆｉｇ.１　 Ｓｏｙｂｅａｎ ｓｅｅｄｓ ａｆｔｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ａｇｉｎｇ ｔｒｅａｔｍｅｎｔｓ

１.２　 图像采集

利用 Ｓｐｅｃｉｍ ＩＱ 手持式高光谱成像仪 (芬兰

ＳＰＥＣＩＭ 公司产品)采集各处理大豆种子的高光谱

图像和 ＲＧＢ 图像ꎮ 采集时利用三脚架固定成像仪

后将大豆种子每４粒一组摆放至镜头下方垂直

３０ ｃｍ 处ꎬ采用 Ｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓ 参照白板进行数据采

集ꎬ最终采集到各粒种子３９７~１ ００４ ｎｍ 波段的高光

谱数据和 ＲＧＢ 图像ꎮ
１.３　 数据集制作

直接将采集到的 ＲＧＢ 图像导出并裁剪得到

ＲＧＢ 初始数据集ꎬ初始数据集经过水平翻转、垂直

翻转、色彩增强、添加噪声、饱和度调整等数据增强

后ꎬ每个处理可得 ６００ 张 ＲＧＢ 图像数据ꎬ３ 个处理

共得１ ８００张 ＲＧＢ 数据ꎮ 其中 ７０％ 用作训练集ꎬ
３０％用作测试集ꎮ

采集得到的高光谱数据集采用两种方式进行处

理ꎬ一是利用 Ｓｐｅｃｉｍ ＩＱ 手持式高光谱成像仪配套

的 ＩＱ Ｓｔｕｄｉｏ 高光谱数据可视化程序进行处理ꎬ二是

利用 ＥＮＶＩ５.３ 软件进行处理ꎮ
ＩＱ Ｓｔｕｄｉｏ 导入采集的高光谱数据后在不同处理

的种子表面光线均匀的地方分别选取 ３００ 个不同的

像素点ꎬ根据不同活力种子的高光谱曲线特征(图
２)ꎬ提取光谱反射率>７５％的斑块进行标记(图 ３)ꎬ
并导出和裁剪得到 ＳＩＱ 数据集ꎮ

Ａ:高活力种子不同像素点的光谱曲线ꎻＢ:低活力种子不同像素点的光谱曲线ꎮ
图 ２　 不同活力种子表面像素点的高光谱特征

Ｆｉｇ.２　 Ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｐｉｘｅｌｓ ｏｎ ｔｈｅ ｓｕｒｆａｃｅ ｏｆ ｓｅｅｄｓ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｌｅｖｅｌｓ ｏｆ ｖｉｇｏｒ

　 　 将高光谱数据导入 ＥＮＶＩ５.３ 软件后ꎬ以不同活力

种子整个表面为感兴趣区域ꎬ计算不同活力种子整个

表面的平均光谱曲线(图 ４)ꎬ构建不同活力种子的平

均高光谱特征数据库ꎮ 再根据种子表面各像素点的

高光谱曲线特征ꎬ利用光谱角映射分类器进行种子表

面光谱特征分布分析(图 ５)ꎬ构建 ＥＮＶＩ 数据集ꎮ
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图 ３　 ＳＩＱ 数据集示例

Ｆｉｇ.３　 Ｅｘａｍｐｌｅ ｏｆ ＳＩＱ ｄａｔａｓｅｔ

图 ４　 不同活力种子的平均光谱特征

Ｆｉｇ.４ 　 Ａｖｅｒａｇｅ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｓｏｙｂｅａｎ ｓｅｅｄｓ ｗｉｔｈ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｌｅｖｅｌｓ ｏｆ ｖｉｇｏｒ

Ａ:高活力种子ꎻ Ｂ:中等活力种子ꎻ Ｃ:低活力种子ꎮ
图 ５　 不同活力种子表面光谱特征分布

Ｆｉｇ.５　 Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｎ ｔｈｅ ｓｕｒｆａｃｅ ｏｆ
ｓｅｅｄｓ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｌｅｖｅｌｓ ｏｆ ｖｉｇｏｒ

１.４　 模型构建与评估

１.４.１　 模型构建、选择与优化　 使用 Ｐｙｔｏｕｃｈ３.８ 平

台 构 建 Ｖｇｇ１６Ｎｅｔ[２５]、 ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ[２６]、 Ｍｏｂｉ￣
ｌｅＶ３Ｎｅｔ[２７]、ＲｅｓＮｅｔ￣３４[２８] ４ 个深度卷积神经网络模

型ꎮ 然后利用不同模型和数据集进行大豆种子活力

检测性能分析ꎬ筛选出最优模型和数据集ꎬ再进一步

在最优模型中添加坐标注意力(Ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ ａｔｔｅｎｔｉｏｎꎬ
ＣＡ)机制ꎬ模型训练过程中选用标签平滑用作损失

函数的计算ꎬ进一步优化模型ꎬ提升模型检测性能ꎮ

１.４.１.１　 标签平滑　 标签平滑(Ｌａｂｅｌ ｓｍｏｏｔｈｉｎｇ)是
一种正则化技术ꎬ用于深度学习模型的训练过程

中[２９]ꎮ 该技术能避免模型对训练数据中的某些标

签过于自信导致过拟合ꎬ有助于模型学习到更为平

滑的决策边界ꎮ 标签平滑通常与交叉熵损失函数结

合使用ꎬ是模型训练过程中损失函数的重要组成部

分[３０]ꎮ
１.４.１.２　 坐标注意力机制　 坐标注意力(ＣＡ)机制

是一个即插即用的轻量级注意力模块ꎬ是将位置信

息嵌入到通道注意力中[３１]ꎮ 与传统的通道注意力

不同ꎬ本研究采用的 ＣＡ 机制通过一维全局池化将

输入特征分解为两个特征编码ꎬ分别沿着不同空间

方向聚合特征ꎬ以保留精确位置信息[３２]ꎮ ＣＡ 机制

结构如图 ６ 所示ꎮ 维度为 Ｃ×Ｈ×Ｗ 的输入特征图首

先沿宽度(Ｗ)和高度(Ｈ)分别进行全局平均池化ꎬ
得到维度为Ｃ×Ｈ×１ 和Ｃ×１×Ｗ 的特征图ꎬ然后经过

特征融合与转换层(Ｃｏｎｃａｔ ＋ Ｃｏｎｖ２ｄ)将两个池化

后的特征图像在通道维度上进行拼接ꎬ得到一个

Ｃ / ｒ×１×(Ｗ＋Ｈ)的特征图像( ｒ 为调节注意力机制的

缩减系数)ꎬ进一步经过批量归一化与非线性激活

层(ＢａｔｃｈＮｏｒｍ＋Ｎｏｎ￣ｌｉｎｅａｒ)对卷积后的特征图进行

批量归一化(ＢａｔｃｈＮｏｒｍ)处理和非线性激活处理ꎬ
以提高模型的表达能力ꎬ再经过分裂(Ｓｐｌｉｔ)与二维

卷积模块(Ｃｏｎｖ２ｄ)将批量归一化和激活后的特征

图分裂为两个维度分别为Ｃ×１×Ｗ 和Ｃ×Ｈ×１ 的特征

图ꎬ再经过 Ｓｉｇｍｏｉｄ 激活与重标定层对两个卷积后

的特征图生成两个注意力图ꎬ这两个图将分别在宽

度和高度上对输入特征图进行重标定ꎻ再经过特征

权重重新分配层(Ｒｅ￣ｗｅｉｇｈｔ)将 Ｓｉｇｍｏｉｄ 激活后的注

意力图输出为加权后的维度为Ｃ×Ｈ×Ｗ 特征图ꎬ此时

特征图就完成了某些特征的强化或弱化ꎬ同时结合

了原始输入特征的通道信息和空间位置信息ꎮ
　 　 ＣＡ 机制能够非常准确地捕获到不同通道之间

的关系ꎬ而且还考虑到相关的位置信息ꎬ提高了特征

表达的准确性[３３]ꎮ 凭借其灵活性和轻量化设计ꎬ
ＣＡ 机制能够无缝集成到不同的网络架构中ꎬ满足多

样化的任务需求ꎮ
１.４.１.３　 ＣＡ￣ＲｅｓＮｅｔ￣３４ 模型结构　 ＣＡ￣ＲｅｓＮｅｔ￣３４ 模

型网络结构如图 ７ 所示ꎮ 在 ＣＡ￣ＲｅｓＮｅｔ￣３４ 模型中ꎬ
每个残差块包含多个卷积层和注意力模块ꎬ以及 １
个捷径连接ꎮ 对于一个残差块ꎬ如果输入和输出的

形状相同ꎬ则捷径分支中无需添加１×１ 卷积ꎮ 如果
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Ｃ:通道数量ꎬＨ:图像的高度ꎬＷ:图像的宽度ꎬｒ:调节注意力机制

的缩减系数ꎬＡｖｇ Ｐｏｏｌ:空间池化层ꎬＣｏｎｖ２ｄ:２ 维卷积ꎬＣｏｎｃａｔ＋

Ｃｏｎｖ２ｄ:特征融合与转换层ꎬＢａｔｃｈＮｏｒｍ＋Ｎｏｎ￣ｌｉｎｅａｒ:批量归一化

与非线性激活层ꎬＳｉｇｍｏｉｄ:激活函数ꎬＲｅ￣Ｗｅｉｇｈｔ:特征权重重新

分配层ꎬＳｐｌｉｔ:分裂与二维卷积模块ꎮ
图 ６　 坐标注意力模块结构

Ｆｉｇ.６　 Ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ

输入和输出的形状不同ꎬ比如在降采样或者升维的

情况下ꎬ则捷径分支中需要添加１×１ 卷积层ꎬ用于匹

配输入和输出的形状ꎮ
　 　 经规范化处理成维度为３×２２４×２２４ 的图片输入

模型ꎬ模型由 ８ 个模块组成ꎬ数据输入后首先经过卷

积核大小为７×７ 的卷积层ꎬ再通过 １ 个最大池化下

采样层ꎬ然后经过 ４ 个残差模块处理ꎬ最后经过平均

池化下采样层到全连接层实现特征提取并分类ꎮ 每

个残差模块都有 ２ 个卷积核大小为３×３ 的卷积层和

２ 个 ＣＡ 机制模块组成ꎬ相同维度的残差模块直接相

连ꎬ不同维度的残差模块通过 １ 个核大小为１×１ 的

卷积层相连ꎬ从而实现升维或降维操作ꎮ
１.４.２　 模型评估 　 本研究采用混淆矩阵和准确率

(Ａｃｃｕｒａｃｙ)、精确度(Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ)、召回率(Ｒｅｃａｌｌ)、特
异度(Ｓｐｅｃｉｆｉｃｉｔｙ)等指标来评估模型的检测性能ꎮ 混

淆矩阵能揭示模型的总体性能ꎬ详细展示模型在各

个类别上的预测准确性ꎬ是衡量模型检测性能的重

要标准之一[３４]ꎮ 准确率、精确度、召回率、特异度等

指标的计算方法如下:

ｋ:卷积核大小ꎻｓ:步长ꎬ决定卷积核在输入特征图上滑动的间隔ꎻｐ:
填充值ꎬ在输入特征图边缘添加的行列数ꎬ用以保持输出特征图与输

入特征图的尺寸一致ꎻ/ ２:高和宽降为原来一半ꎻＩｍａｇｅ:规范化处理

后维度为 ３×２２４×２２４的输入图片ꎻｃｏｎｖ:卷积层ꎻＭａｘｐｏｏｌ:最大池化下

采样层ꎻａｖｇｐｏｏｌ:平均池化下采样层ꎻＦｃ:全连接层ꎮ
图 ７　 ＣＡ￣ＲｅｓＮｅｔ￣３４ 模型的网络结构

Ｆｉｇ.７　 Ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＣＡ￣ＲｅｓＮｅｔ￣３４ ｍｏｄｅｌ
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Ａｃｃｕｒａｃｙ＝ ＴＰ＋ＴＮ
ＴＰ＋ＴＮ＋ＦＰ＋ＦＮ

(１)

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ

(２)

Ｒｅｃａｌｌ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ

(３)

Ｓｐｅｃｉｆｉｃｉｔｙ＝ ＴＮ
ＴＮ＋ＦＰ

(４)

式中ꎬＴＰ 为实际值为正、预测结果为正的样本

数ꎻＦＰ 为实际值为负、预测结果为正的样本数ꎻＴＮ
为实际值为负、预测结果为负的样本数ꎻＦＮ 为实际

值为正、预测结果为负的样本数ꎮ

２　 结果与分析

２.１　 大豆种子的萌发

避光萌发 ３ ｄ 后ꎬ各处理大豆种子的萌发情况

如图 ８ 所示ꎮ 从图中可以看出ꎬ未老化处理的 ＣＫ
种子萌发率达 ９９％ꎬ芽长基本在 １２ ｃｍ 以上ꎻ老化

１２ ｍｉｎ 处理的大豆种子萌发率为 ５４％ꎬ且萌发种子

的芽长大多低于 １２ ｃｍꎻ老化 ２４ ｍｉｎ 处理的大豆种

子萌发率仅为 ７％ꎬ基本均为低活力种子ꎮ

图 ８　 不同处理大豆种子的发芽情况

Ｆｉｇ.８　 Ｇｅｒｍｉｎａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｏｙｂｅａｎ ｓｅｅｄｓ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｒｅａｔｍｅｎｔｓ

２.２　 适宜模型和数据集的筛选

　 　 不同数据集下ꎬ４ 个模型对大豆种子活力检测

结果的准确率如表 １ 所示ꎮ 从表中可以看出ꎬ基于

ＲＧＢ、ＳＩＱ、ＥＮＶＩ 数据集ꎬＲｅｓＮｅｔ￣３４ 模型验证集准确

率分别达到 ９１􀆰 ９％、９６􀆰 ８％、９７􀆰 ４％ꎬ表现最好ꎮ 基

于 ＳＩＱ 数据集ꎬＲｅｓＮｅｔ￣３４ 模型的训练集和验证集识

别准确率分别达到 ９７􀆰 ６％和 ９６􀆰 ８％ꎬ效果较好ꎮ 基

于 ＲＧＢ 数据集、ＥＮＶＩ 数据集ꎬＲｅｓＮｅｔ￣３４ 模型的识

别准确率亦均在 ９０􀆰 ０％以上ꎬ但两者在训练集和验

证集上的检测准确率差异均在 ５ 个百分点以上ꎬ说
明基于 ＲＧＢ 数据集和 ＥＮＶＩ 数据集ꎬＲｅｓＮｅｔ￣３４ 模型

的大豆种子活力检测存在一定的欠拟合现象ꎮ

表 １　 基于不同模型及数据集的种子活力检测结果

Ｔａｂｌｅ １ 　 Ｓｏｙｂｅａｎ ｓｅｅｄ ｖｉｇｏｒ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｍｏｄｅｌｓ ａｎｄ ｄａｔａ ｓｅｔｓ

模型　 　
训练集准确率(％)

ＲＧＢ
数据集

ＳＩＱ
数据集

ＥＮＶＩ
数据集

验证集准确率(％)

ＲＧＢ
数据集

ＳＩＱ
数据集

ＥＮＶＩ
数据集

Ｖｇｇ１６Ｎｅｔ ３５.６ ３４.７ ８５.９ ３３.３ ３３.５ ９３.１

ＭｏｂｉｌｅＶ３Ｎｅｔ ７４.２ ８１.７ ７０.１ ７３.１ ７８.８ ８２.２

ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ ７９.８ ８６.４ ８６.６ ７９.６ ７６.６ ８９.３

ＲｅｓＮｅｔ￣３４ ９７.０ ９７.６ ９０.１ ９１.９ ９６.８ ９７.４

　 　 基于不同模型和数据集的大豆种子活力检测结

果的混淆矩阵如图 ９ 所示ꎮ 从图中可以看出ꎬ基于

ＲＧＢ 和 ＳＩＱ 数据集ꎬＶｇｇ１６Ｎｅｔ 模型无法正确区分不

同活力的种子ꎬ基于 ＥＮＶＩ 数据集ꎬＶｇｇ１６Ｎｅｔ 模型的

分类效果有所改善ꎬ但错判情况仍较为严重ꎮ 基于 ３
个数据集ꎬＭｏｂｉｌｅＶ３Ｎｅｔ 模型、ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ 模型能较好

地进行不同活力大豆种子的分类ꎬ其中ꎬ基于 ＥＮＶＩ
数据集的分类效果更好ꎮ 基于 ＲＧＢ、ＳＩＱ、ＥＮＶＩ ３ 个

数据集ꎬＲｅｓＮｅｔ￣３４ 模型的大豆种子活力分类效果优

于其他 ３ 个模型ꎻ基于 ＳＩＱ 数据集、ＥＮＶＩ 数据集ꎬ
ＲｅｓＮｅｔ￣３４ 模型的误判比基于 ＲＧＢ 数据集更少ꎮ 但

由于基于 ＥＮＶＩ 数据集ꎬＲｅｓＮｅｔ￣３４ 模型的种子活力检

测准确率在训练集和验证集上存在较大差异ꎬ即模型

存在过拟合现象ꎬ因此ꎬ本研究认为ꎬ基于 ＳＩＱ 数据集

的 ＲｅｓＮｅｔ￣３４ 模型大豆种子活力检测效果最好ꎮ
　 　 基于 ＲＧＢ 数据集、ＳＩＱ 数据集和 ＥＮＶＩ 数据集ꎬ
ＲｅｓＮｅｔ￣３４ 模型对大豆种子活力检测的精确度、召回

率、特异度如表 ２ 所示ꎮ 从表中可以看出ꎬ基于 ＳＩＱ
和 ＥＮＶＩ 数据集的 ＲｅｓＮｅｔ￣３４ 模型大豆种子活力的

检测精确度、召回率、特异度均表现较好ꎬ而基于

ＲＧＢ 数据集ꎬＲｅｓＮｅｔ￣３４ 模型的精确度和召回率相

对较低ꎮ 考虑到基于 ＥＮＶＩ 数据集进行检测出现的

过拟合现象ꎬ本研究认为本试验条件下ꎬ利用 Ｒｅｓ￣
Ｎｅｔ￣３４ 模型和 ＳＩＱ 数据集进行大豆种子活力检测效

果较好ꎮ

２３９ 江 苏 农 业 学 报 　 ２０２５ 年 第 ４１ 卷 第 ５ 期



ａ~ｃ 分别为基于 ＲＧＢ 数据集、ＳＩＱ 数据集和 ＥＮＶＩ 数据集的 Ｖｇｇ１６Ｎｅｔ 模型大豆种子活力检测混淆矩阵ꎻ ｄ~ｆ 分别为基于 ＲＧＢ 数据集、ＳＩＱ 数据集和

ＥＮＶＩ 数据集的 ＧｏｏｇｌｅＮｅｔ 模型大豆种子活力检测混淆矩阵ꎻ ｇ~ｉ 分别为基于 ＲＧＢ 数据集、ＳＩＱ 数据集和 ＥＮＶＩ 数据集的 ＭｏｂｉｌｅＶ３Ｎｅｔ 模型大豆种子

活力检测混淆矩阵ꎻ ｊ~ｌ 分别为基于 ＲＧＢ 数据集、ＳＩＱ 数据集和 ＥＮＶＩ 数据集的 ＲｅｓＮｅｔ￣３４模型大豆种子活力检测混淆矩阵ꎮ
图 ９　 基于不同模型和数据集的大豆种子活力检测的混淆矩阵

Ｆｉｇ.９　 Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｃｅｓ ｆｏｒ ｓｏｙｂｅａｎ ｓｅｅｄ ｖｉｇｏｒ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ ａｎｄ ｄａｔａ ｓｅｔｓ
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表 ２　 不同数据集下ꎬＲｅｓＮｅｔ￣３４ 模型对大豆种子活力的检测性能

Ｔａｂｌｅ ２ 　 Ｔｈｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ＲｅｓＮｅｔ￣３４ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｓｏｙ￣
ｂｅａｎ ｓｅｅｄ ｖｉｇｏｒ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄａｔａ ｓｅｔｓ

数据集 精确度(％) 召回率(％) 特异度(％)

ＲＧＢ ９１.４ ９０.７ ９５.４

ＳＩＱ ９６.８ ９６.８ ９８.４

ＥＮＶＩ ９７.６ ９８.０ ９４.２

２.３　 ＣＡ￣ＲｅｓＮｅｔ￣３４ 训练结果

基于 ＳＩＱ 数据集ꎬＣＡ￣ＲｅｓＮｅｔ￣３４ 模型训练集和

验证集的准确率和损失率随训练迭代次数的变化如

图 １０ 所示ꎮ 从图中可以看出ꎬ迭代次数低于 １００ 次

时ꎬ训练集与验证集的准确率快速增加ꎬ而损失率迅

速下降ꎬ当迭代次数达到 ３００ 次时ꎬ训练集与验证集

的准确率和损失率达到稳定ꎬ经过 ５００ 次的迭代后ꎬ
训练集和验证集的准确率分别高达 ９９􀆰 ０％ 和

９８􀆰 ５％ꎬ分别比 ＲｅｓＮｅｔ￣３４ 模型提升 １􀆰 ４ 个百分点和

１􀆰 ７ 个百分点ꎮ 此外ꎬ训练集和验证集的准确率和

损失率保持相同趋势ꎬ说明 ＣＡ￣ＲｅｓＮｅｔ￣３４ 模型的检

测性能较好ꎮ

图 １０　 基于 ＳＩＱ 数据集ꎬＣＡ￣ＲｅｓＮｅｔ￣３４ 模型训练集和验证集的准确率和损失率随迭代次数的变化特征

Ｆｉｇ.１０　 Ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ ｌｏｓｓ ｒａｔｅ ｆｏｒ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ ａｎｄ ｔｈｅ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｓｅｔ ｏｆ ＣＡ ＲｅｓＮｅｔ￣３４ ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ
ＳＩＱ ｄａｔａ ｓｅｔ ａｃｒｏｓｓ ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ

２.４　 ＲｅｓＮｅｔ￣３４ 模型和 ＣＡ￣ＲｅｓＮｅｔ￣３４ 模型检测性

能差异

　 　 利用 ＳＩＱ 数据集ꎬＣＡ￣ＲｅｓＮｅｔ￣３４ 模型对验证集

大豆种子活力检测结果的混淆矩阵如图 １１ 所示ꎮ
从图中可以看出ꎬ高活力种子中仍有 ５ 个样本被误

判为中活力种子ꎬ中活力种子中亦有 ５ 个样本被错

误分类ꎬ低活力种子全部正确分类ꎬ而原始模型

ＲｅｓＮｅｔ￣３４ 中高活力种子有 ７ 个样本、中活力种子有

１２ 个样本被错误分类ꎬ说明改进后的模型对大豆种

子活力检测效果更好ꎮ

图 １１　 ＲｅｓＮｅｔ￣３４ 模型和 ＣＡ￣ＲｅｓＮｅｔ￣３４ 模型对大豆种子活力检测的混淆矩阵

Ｆｉｇ.１１　 Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｃｅｓ ｆｏｒ ｓｏｙｂｅａｎ ｓｅｅｄ ｖｉｇｏｒ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＲｅｓＮｅｔ￣３４ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ＣＡ￣ＲｅｓＮｅｔ￣３４ ｍｏｄｅｌ

　 　 基于 ＳＩＱ 数据集ꎬＲｅｓＮｅｔ￣３４ 模型和 ＣＡ￣ＲｅｓＮｅｔ￣
３４ 模型对大豆种子活力进行检测得到的精确度、召

回率、特异度如表 ３ 所示ꎮ 从表中可以看出ꎬＣＡ￣
ＲｅｓＮｅｔ￣３４ 模型的检测精确度、召回率、特异度分别
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为 ９８􀆰 １％、９８􀆰 １％、９９􀆰 １％ꎬ比原始模型 ＲｅｓＮｅｔ￣３４ 提

升 １􀆰 ３ 个百分点、１􀆰 ３ 个百分点、０􀆰 ７ 个百分点ꎮ

表 ３　 基于 ＳＩＱ 数据集ꎬＲｅｓＮｅｔ￣３４ 模型和 ＣＡ￣ＲｅｓＮｅｔ￣３４ 模型对大

豆种子活力检测性能

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ＲｅｓＮｅｔ￣３４ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ＣＡ￣Ｒｅｓ￣
Ｎｅｔ￣３４ ｍｏｄｅｌ ｏｎ ｓｏｙｂｅａｎ ｓｅｅｄ ｖｉｇｏｒ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＳＩＱ ｄａｔａｓｅｔ

模型　 　 精确度(％) 召回率(％) 特异度(％)

ＲｅｓＮｅｔ￣３４ ９６.８ ９６.８ ９８.４

ＣＡ￣ＲｅｓＮｅｔ￣３４ ９８.１ ９８.１ ９９.１

３　 讨论与结论

目前ꎬ基于高光谱数据与机器学习方法的大豆

种子活力检测已有初步研究ꎮ Ｌａｒｉｏｓ 等[３５]利用主成

分分析(ＰＣＡ)对原始光谱进行预处理ꎬ再结合传统

机器学习模型(支持向量机、Ｋ 最近邻等)对大豆种

子活力进行检测ꎬ研究结果发现模型能较好区分高

活力种子种子和低活力种子ꎮ 但当分类类别较多

时ꎬ模型的识别效果较差ꎮ Ａｌ￣Ａｍｅｒｙ 等[１４]的研究结

果表明ꎬ偏最小二乘分类模型无法区分高活力种子

和中活力种子ꎮ 此外ꎬ上述研究中一般多采用传统

机器学习模型ꎬ在光谱数据的使用上一般先选择感

兴趣区域ꎬ再利用主成分分析等算法进行光谱数据

的分析ꎬ进而提取有效特征光谱ꎬ并进行检测ꎬ其步

骤繁琐ꎬ方法复杂ꎮ 本研究首先基于成像高光谱数

据ꎬ分析了不同活力种子的高光谱特征ꎬ建立了基于

成像高光谱的 ＳＩＱ 数据集、ＥＮＶＩ 数据集和 ＲＧＢ 数

据集ꎬ 再 利 用 Ｖｇｇ１６Ｎｅｔ、 ＧｏｏｇｌｅＮｅｔ、 ＭｏｂｉｌｅＶ３Ｎｅｔ、
ＲｅｓＮｅｔ￣３４ ４ 个深度学习模型进行大豆种子活力的

检测ꎬ发现基于 ＳＩＱ 数据集ꎬＲｅｓＮｅｔ￣３４ 模型验证集

对大豆种子活力检测的准确率为 ９６􀆰 ８％ꎮ 在 Ｒｅｓ￣
Ｎｅｔ￣３４ 模型中进一步引入 ＣＡ 注意力机制及标签平

滑技术后ꎬ优化后的模型(ＣＡ￣ＲｅｓＮｅｔ￣３４)对大豆种

子活力检测的准确率高达 ９８􀆰 ５％ꎮ 本研究还发现

基于 ＲＧＢ 数据集、ＳＩＱ 数据集和 ＥＮＶＩ 数据集ꎬＲｅｓ￣
Ｎｅｔ￣３４ 模型在验证集均取得较好的检测效果ꎬ但在

训练集与验证集间存在一定的差异ꎬ基于 ＳＩＱ 数据

集ꎬＲｅｓＮｅｔ￣３４ 模型验证集和训练集的检测准确率基

本一致ꎬ而基于 ＲＧＢ 数据集、和 ＥＮＶＩ 数据集ꎬＲｅｓ￣
Ｎｅｔ￣３４ 模型在验证集和训练集间检测准确率差异较

大ꎬ说明模型的泛化性不好ꎬ因此ꎬ实际应用中需要

综合模型验证集和训练集的检测性能ꎬ选择适宜的

模型和数据集ꎮ
由于不同品种大豆种子及其老化后的表型差异

较大ꎬ本研究建立的检测方法仅适用于表型如品种

Ｗｉｌｌｉａｍｓ８２ 的黄色种皮大豆种子ꎬ进一步的研究中

可增加不同表型大豆种子样本ꎬ进一步提高模型的

识别精度和泛化能力ꎮ
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ｅｎｃｅ ｏｎ ｉｍａｇｅ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ａｎｄ ｃｏｍｐｕｔｅｒ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ. Ｃｈａｎｇｃｈｕｎꎬ
Ｃｈｉｎａ: ＩＥＥＥꎬ２０２３:７２５￣７２９.

[３３] ＨＯＵ Ｑ Ｂꎬ ＺＨＯＵ Ｄ Ｑꎬ ＦＥＮＧ Ｊ Ｓ. Ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｆｏｒ ｅｆｆｉ￣
ｃｉｅｎｔ ｍｏｂｉｌｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｄｅｓｉｇｎ[Ｃ] / / ＩＥＥＥ. ２０２１ ＩＥＥＥ / ＣＶＦ ｃｏｎｆｅｒ￣
ｅｎｃｅ ｏｎ ｃｏｍｐｕｔｅｒ ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ ｐａｔｔｅｒｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ. Ｎａｓｈｖｉｌｌｅꎬ ＴＮꎬ
ＵＳＡ:ＩＥＥＥꎬ２０２１. ｈｔｔｐｓ: / / ａｒｘｉｖ. ｏｒｇ / ａｂｓ / ２１０３. ０２９０７.

[３４] ＫＲＳＴＩＮＩＣ Ｄꎬ ＳＥＲＩＣ Ｌꎬ ＳＬＡＰＮＩＣＡＲ Ｉ. Ｃｏｍｍｅｎｔｓ ｏｎ ‘ＭＬＣＭ:
Ｍｕｌｔｉ￣Ｌａｂｅｌ ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ’[Ｊ] . ＩＥＥＥ Ａｃｃｅｓｓꎬ２０２３ꎬ１１:４０６９２￣
４０６９７.

[３５] ＬＡＲＩＯＳ Ｇꎬ ＮＩＣＯＬＯＤＥＬＬＩ Ｇꎬ ＲＩＢＥＩＲＯ Ｍꎬ ｅｔ ａｌ. Ｓｏｙｂｅａｎ ｓｅｅｄ
ｖｉｇｏｒ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｏｎ ｂｙ ｕｓｉｎｇ ｉｎｆｒａｒｅｄ ｓｐｅｃｔｒｏｓｃｏｐｙ ａｎｄ ｍａｃｈｉｎｅ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ[Ｊ] . Ａｎａｌｙｔｉｃａｌ Ｍｅｔｈｏｄｓꎬ２０２０ꎬ１２(３５):４３０３￣
４３０９.
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