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摘要：常规近红外定性识别研究中，玉米籽粒为表皮裸露状态，未经种衣剂覆盖处理，但是在实际农业生产中，为抵

御病虫害侵袭，提高玉米种子发芽率，达到保产增产的功效，玉米种子常需经种衣剂包裹处理。玉米种衣剂的类型

多样，对近红外光谱具有一定的吸收，因此种衣剂对近红外定性识别具有干扰作用。本文针对种衣剂对玉米品种

识别准确性影响的问题，提出了一种基于栈式自编码神经网络（ＳＡＥ）的近红外光谱定性建模方法。首先采用无种

衣剂玉米籽粒光谱作为训练集，通过栈式自编码无监督学习算法与 ｓｏｆｔｍａｘ分类器构建栈式自编码网络定性分析

模型，再利用所建模型对有种衣剂玉米籽粒进行品种识别。实验结果表明，基于 ＳＡＥ的建模方法能够将种衣剂对

玉米籽粒识别率的影响降低至 ３％以内。
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　　引言

我国假玉米种子事件屡有发生，影响农业生产，

损害农民利益。因此，玉米种子品种真实性识别是

目前农业生产、作物育种和种子检验的重要问题之

一。国内外种子品种识别的常用方法主要有形态学

方法、荧光扫描鉴定法、化学鉴定法和电泳鉴定法。

形态学方法识别所需时间长，而且精度不高。荧光

扫描鉴定法、化学鉴定法和电泳鉴定法等识别精度

高，但所需的时间较长，且识别过程复杂，非专业人

员难以完成，不适宜对样品进行批量快速分析与无

损在线监测
［１－２］

。

近红外光谱分析技术由于其无损、便捷、准确等

优点在农业领域取得了广泛的应用，该技术目前已

被用于玉米品种真实性识别，并取得了较好的效

果
［３－４］

。常规近红外定性识别研究中，玉米籽粒为

表皮裸露状态，未经种衣剂覆盖处理，但是在实际农

业生产中，为抵御病虫害侵袭，提高玉米种子发芽

率，达到保产增产的功效，玉米种子常需经种衣剂包

裹处理
［５］
。目前仍需使用无种衣剂玉米籽粒的模

型，以识别市场上购得的含种衣剂的玉米籽粒。玉

米种衣剂的类型多样，成分不尽相同，通常由杀虫

剂、杀菌剂、微肥、植物生长调节剂等成分混合而成，

组成成分一般都含有氢基团有机物，对近红外光谱

具有一定的吸收。因此，种衣剂对近红外定性识别

具有干扰作用，常规浅层学习模型
［６－１２］

性能易受种

衣剂影响。

当前，深度学习是机器学习领域的一大热点，被

应用至各个领域的识别与回归问题中，尤其是在图

像识别领域取得巨大成功
［１３］
。深度神经网络采用

近似人类大脑的多层次构造，通过学习提取输入信

息的多抽象层表示，对输入信息依次从底层到高层

进行特征提取，形成适合分类或回归的高阶抽象特

征。深度学习的发展也为近红外定性分析提供了新

思路。栈式自编码神经网络（Ｓｔａｃｋｅｄａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ

ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＳＡＥ）具有强大的表达能力，能够获
取到输入的“层次型分组”或者“部分 整体分解”结

构
［１４－２０］

。近红外光谱数据是高维数据，其中包含了

很多无关信息，对数据分类起到干扰作用。通过

ＳＡＥ进行深度学习到近红外光谱中的高阶特征，剔
除光谱中的无关信息，提取得到能够反映品种间差

别的有效信息。

本文针对种衣剂对玉米品种真实性识别准确性

影响的问题，提出一种基于栈式自编码神经网络

（ＳＡＥ）的近红外光谱定性建模方法，为有种衣剂玉
米种子品种识别提供新的方法和工具。

１　方法和算法

１１　栈式自编码神经网络
基于深度学习思想的自编码神经网络是一种无

监督学习神经网络
［１９］
，自编码器（Ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ，

ＡＥ）利用编码与解码操作来实现原始输入信息的重
构。自编码器信息重构过程，看似毫无意义，实则可

通过隐藏神经元环节稀疏性限制，获得一组基向量，

并通过该组基向量反映输入向量本征结构。

使用稀疏自编码方法获取输入样本在稀疏约束

下的低维特征后，再结合有监督学习方法如 ｌｏｇｉｓｔｉｃ
回归或 ｓｏｆｔｍａｘ回归，即可实现输入样本的二分类或
者多分类任务。

图１是栈式自编码神经网络结构示意图。对于
分类问题，将多层稀疏自编码器首尾相接，并与有监

督分类器相结合，即可构成能够完成多分类任务的

栈式自编码神经网络。在图 １的每一级自编码器
中，都执行编码和解码操作，在编码和解码过程中实

现对上一层自编码器输出的特征抽取。自编码器的

输出只是对其输入的重构或近似，并不能直接将其

用于对输入样本的直接分类，需结合有监督分类器

才能进行对输入信息的分类识别。图１中的３个自
编码器经过特征提取即可获得 ３个隐藏层，在最末
级加上有监督分类器后可实现分类识别。

图 １　栈式自编码神经网络结构示意图
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１２　自编码器原理
图２是单个自编码器内部网络结构图，由图２可

知该网络由３层结构组成，分别是输入层 Ｌ１、隐藏层
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将 ｓｉｇｍｏｉｄ函数作为单个神经元激活函数，训练
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２
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图 ２　自编码器内部网络结构图

Ｆｉｇ．２　Ｍａｐｏｆｓｅｌｆｅｎｃｏｄｅｒｉｎｔｅｒｎａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｔｒｕｃｔｕｒｅ
　
式中　ｘ（ｉ）———输入　　ｙ（ｉ）———输出

Ｗ（ｌ）ｊｉ ———前层与后层的连接权重
ｂ———偏置值

为叙述方便，假设 ｘ和 ｙ分别代表所有的输入与输
出。在前向传播过程中，后层与前层的递推关系表

示为

ｚ（ｌ＋１）＝ω（ｌ）ａ（ｌ）＋ｂ（ｌ） （２）
ａ（ｌ＋１）＝ｆ（ｚ（ｌ＋１）） （３）

对隐藏层加入稀疏性约束条件，即可构成稀疏

自编码器，稀疏表达通常比一般方式更为有效。

ａ（２）ｊ （ｘ）为 ＡＥ中隐藏神经元 ｊ的激活度，其均
值计算式为

ρ^ｊ＝
１
ｍ∑

ｍ

ｉ＝１
ａ（２）ｊ ｘ

（ｉ）
（４）

式中　ρ———稀疏性系数，通常设为接近于０的数
通过正则化参数 ｃ可以使激活度均值逼近设定

的稀疏性参数，正则化参数为

ｃ＝∑
ｎ

ｊ＝１
Ｌ（ρ‖ρ^ｊ） （５）

Ｌ（ρ‖ρ^ｊ）＝ρｌｎ
ρ
ρ^ｊ
＋（１－ρ）ｌｎ１－ρ１－ρ^ｊ

（６）

式中，ｎ为隐藏层中隐藏神经元数量，两个伯努利随
机变量分别以 ρ以及 ρ^ｊ为均值，可通过 Ｌ（ρ‖ρ^ｊ）度
量两个分布之间差异，又称作相对熵。

最小化相对熵可使 ρ^ｊ接近 ρ，因此总代价函数
为

Ｊｓｐａｒｓｅ（Ｗ，ｂ）＝Ｊ（Ｗ，ｂ）＋β∑
ｎ

ｊ＝１
Ｌ（ρ‖ρ^ｊ） （７）

式中，β是控制稀疏性正则化参数的权重。计算得
到代价函数后，即可使用反向传播算法计算代价函

数的偏导数。

ＡＥ的输出及误差计算式为

δ（３）ｉ ＝－（ｙｉ－ａ
（３）
ｉ ）ｆ′（ｚ

（３）
ｉ ） （８）

δ（２）ｉ [＝ ∑
２

ｊ＝１
Ｗ（２）ｊｉ δ

（３）
ｉ ＋ (β －ρ

ρ^ｊ
＋１－ρ
１－ρ^) ]

ｊ
ｆ′（ｚ（２）ｉ ）

（９）

计算偏导数

Δ

Ｗ（ｌ）Ｊ（Ｗ，ｂ；ｘ，ｙ）＝δ
（ｌ＋１）ａ（ｌ）Ｔ （１０）

Δ

ｂ（ｌ）Ｊ（Ｗ，ｂ；ｘ，ｙ）＝δ
（ｌ＋１）

（１１）
再利用批量梯度下降法迭代更新参数 Ｗ和 ｂ，

并求得该网络最优解。

将各级自编码器经过执行编码和解码操作，并

在编码和解码过程中通过稀疏性限制得到的多个隐

藏层级联即构成了如图３所示的多隐藏层结构。

图 ３　多隐藏层结构示意图

Ｆｉｇ．３　Ｄｉａｇｒａｍｏｆｍｕｌｔｉｈｉｄｄｅｎｌａｙｅｒｓｔｒｕｃｔｕｒｅ
　
网络结构末端的 ｓｏｆｔｍａｘ模型可以表示为

ｈθ（ｘ
（ｉ）
）＝

ｐ（ｙ（ｉ）＝１｜ｘ（ｉ）；θ）

ｐ（ｙ（ｉ）＝２｜ｘ（ｉ）；θ）


ｐ（ｙ（ｉ）＝ｋ｜ｘ（ｉ）；θ













）

＝ １

∑
ｋ

ｊ＝１
ｅθ
Ｔ
ｊｘ
（ｉ）

ｅθ
Ｔ
１ｘ
（ｉ）

ｅθ
Ｔ
２ｘ
（ｉ）



ｅθ
Ｔ
ｋｘ
（ｉ













）

（１２）
向量 ｈθ（ｘ

（ｉ）
）的每一个元素 ｐ（ｙ（ｉ）＝ｊ｜ｘ（ｉ）；θ）

表示输入 ｘ（ｉ）属于第 ｊ类的概率。θＴ１，θ
Ｔ
２，…，θ

Ｔ
ｋ为模

型参数向量，其中 θＴｋ∈Ｒ
ｎ＋１
，将这些向量写成矩阵

形式

Ｊ′（θ）＝－１


ｍ′ ∑

ｍ′

ｉ＝１
∑
ｋ

ｊ＝１
１｛ｙ′（ｉ）＝ｊ｝ｌｎ ｅθ

Ｔ
ｊｘ′
（ｉ）

∑
ｋ

ｌ＝１
ｅθ
Ｔ
ｊｘ′
（ｉ



）

＋

λ′
２∑

ｋ

ｉ＝１
∑
ｎ

ｊ＝０
θ２ｉｊ （１３）

式中１｛·｝＝１，为示性函数，该函数取值规则为｛值
为真的表达式｝＝１。加入权重衰减项（λ′＞０）后，
代价函数则是严格的凸函数，使用梯度下降法或牛

顿法可使 Ｊ′（θ）收敛至全局最优解，得到最优解 θ
后即完成了网络的训练过程，后期可将训练所得网

络用于对未知类别光谱样本进行有监督分类识别。

１３　算法设计
基于 ＳＡＥ的近红外光谱定性分析模型算法流

程如下：

（１）根据设定的 ＳＡＥ初始参数，计算首级自编
码器参数。训练参数时，以学习到最能反映原始输

入近红外光谱数据的新特征向量为目标，将所有原

始特征代入第一级自编码器计算并得到其输出。
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（２）将前级自编码器输出作为下级自编码器输
入，并使用步骤（１）中的方法训练该级自编码器参
数。重复步骤（２），直至训练完成所有的隐藏层。

（３）将最后一级自编码器输出作为有监督分类
器 ｓｏｆｔｍａｘ分类输入，并利用网络输入近红外光谱数
据所对应类别标签来训练分类器参数。

（４）通过梯度下降算法优化网络所有节点参
数，获得最终用于近红外光谱识别的栈式自编码神

经网络模型。

基于上述分析，设计的栈式自编码神经网络隐

藏层结构为 ３层，分别是：第 １层自编码器结构：
１２５ ５０ １２５，输入输出层为１２５维，隐藏层神经元
为５０维。第２层自编码器结构：５０ ２５ ５０，输入
输出层为５０维，隐藏层神经元为２５维。第３层自编
码器结构：２５ ５ ２５，输入输出层为２５维，隐藏层神
经元为５维，构建的网络隐藏层结构为５０ ２５ ５。

综上，本节中自编码器稀疏参数 ρ设为 ００９，
学习率为 ０００１，神经元激活函数为 ｓｉｇｍｏｉｄ。训练
网络时使用随机梯度下降法，每一层迭代１００次，分
别得到自编码网络权重 Ｗ１、Ｗ２和 Ｗ３，预训练后，构
造栈式自编码神经网络。

２　试验结果与分析

试验所用材料为农华 ０３２、农大 １０８、京玉 １６、
洛单 ２４８、屯玉 ２１０２、屯玉 ２１０４、屯玉 ２１０５、屯玉
２１０６、屯玉２１０７、屯玉２１０９、郑单 ９５８、浚单 ２０等 １２
个品种足量含种衣剂以及不含种衣剂的玉米籽粒。

在连续８天分别采集上述 １２个品种玉米单籽粒的
光谱，并将每日采集的数据定义为 Ｔ１，Ｔ２，…，Ｔ８数
据集。采集时使用课题组自制的单籽粒光谱采集装

置
［１１］
，以漫透射的方式逐粒交替采集，即按照农华

０３２（无种衣剂）—农华 ０３２（有种衣剂）—农大 １０８
（无种衣剂）—农大１０８（有种衣剂）—京玉 １６（无种
衣剂）—京玉 １６（有种衣剂）—洛单 ２４８（无种衣
剂）—洛单 ２４８（有种衣剂）……的方式采集单粒光
谱，中间无校验。每个品种有种衣剂玉米籽粒以及

无种衣剂玉米籽粒各采集 １００粒，采集时随机排放
每个玉米籽粒的胚面朝向，以模拟实际自动化分选

时的情形，每个籽粒玉米采集１０条光谱取平均。采
用这种方式采集光谱的原因是：在自动化测试过程

中，一堆未知属性的玉米种子并不知道具体每一粒

是何品种，因此在采集光谱时，要按照间隔交替的方

式，以适应在自动化测试时的情况。

试验中为测试 ＳＡＥ方法所建模型的性能，同时
采用几种分类方法对单日无种衣剂光谱数据建立模

型，再使用多个测试集中的无种衣剂籽粒光谱与有

种衣剂籽粒光谱进行对比试验。

分类方法设置如下：

ＳＶＭ：试验中使用 ＬＩＢＳＶＭ工具箱，设置 ＳＶＭ
分类器类型为 Ｎｕ ＳＶＣ，多分类类型，参数设置通
过工具箱中的网格寻参函数交叉验证来确定，选择

径向基核函数，参数 Ｎｕ设为 ０５，核函数中的
ｇａｍｍａ值设为２８。

ＢＰＡＮＮ：采用平滑（１１）＋一阶导（９）＋归一化
预处理方法，将预处理后得到的输出直接作为 ＢＰ
神经网络的输入，通过 ５折交叉验证的方法确定最
优的隐藏层数目为８。

ＢＰＲ：使用 ＫＳ方法选择构网样本点，超香肠作
为基本覆盖单元，通过交叉验证确定超香肠神经元

的半径。

利用 Ｔ１数据集的无种衣剂玉米籽粒光谱作为
建模集，使用后７日时段内测量的玉米籽粒近红外
光谱分别作为测试集进行测试，每一个测试集中又

分为无种衣剂玉米籽粒光谱及有种衣剂玉米籽粒光

谱。实验中使用４种机器学习方法对近红外光谱进
行分类识别。

图４是不同测试集中无种衣剂玉米籽粒的正确
识别率变化曲线。

图 ４　不同测试集无种衣剂籽粒识别率变化曲线

Ｆｉｇ．４　Ｄｉａｇｒａｍｏｆｇｒａｉｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒａｔｅｗｉｔｈｏｕｔｓｅｅｄ

ｃｏａｔｉｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｔｅｓｔｓｅｔｓ
　
由图４中曲线可以看出，若以 Ｔ１数据集中所有

的无种衣剂籽粒的光谱数据作为建模集，使用其他

几个单日数据集中的无种衣剂光谱数据进行测试

时，随着测试集与建模集时间间隔的增大，识别准确

率出现下降的趋势。

上述识别率下降趋势说明近红外光谱定性分析

模型的预测能力与时间推移密切相关。种子作为活

体，内部存在新陈代谢作用，随着时间推移，其内部

成分也会相应发生变化，此外温度、湿度、仪器状态

等周围环境也会发生细微的变化，导致识别准确率

的下降。

随着时间推移，几种方法的识别率都出现了下

降，但是下降程度不同，由图４可知：
ＳＡＥ方法：在时间推移过程中，其识别率趋势曲

线下降最为缓慢，至 Ｔ８数据集时，识别准确率仍在
９０％以上。
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ＢＰＲ方法：在时间推移过程中，其识别率趋势
曲线下降相对也较为缓慢，至 Ｔ５数据集后，识别准
确率开始低于９０％。

ＢＰＡＮＮ、ＳＶＭ方法：所对应的识别准确率趋势
曲线在 Ｔ６测试集后即开始低于９０％。

图５是以 Ｔ１数据集中的无种衣剂籽粒光谱数
据为建模集，对 Ｔ１～Ｔ８不同测试集中有种衣剂玉
米籽粒光谱数据进行识别时的识别率变化趋势曲

线。

图 ５　不同测试集有种衣剂籽粒识别率变化曲线
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ｉｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｔｅｓｔｓｅｔｓ
　
图５中，以 Ｔ１中无种衣剂数据作为建模集，使

用多个数据集中有种衣剂籽粒光谱数据进行测试

时，随着测试集与建模集时间间隔的增大，识别率也

呈现出下降的趋势。

由图５中４条曲线对比可知：
ＳＡＥ方法在时间推移过程中，识别率下降最为

缓慢，在 Ｔ７时正确识别率仍然高于９０％。
ＢＰＲ方法在 Ｔ５数据集时识别准确率低于

９０％，模型的泛化性能略弱于 ＳＡＥ方法。
ＢＰＡＮＮ、ＳＶＭ方法在 Ｔ３测试集后正确识别率

开始低于９０％。
图６是分别使用４种建模方法建立定性分析模

型所得识别结果。

图 ６　不同测试集有、无种衣剂籽粒正确识别率比较
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ｉｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｔｅｓｔｓｅｔｓ
　

建立模型时，采用Ｔ１数据集中无种衣剂玉米籽
粒光谱数据作为建模集，对不同测试集中有种衣剂

玉米籽粒与无种衣剂玉米籽粒光谱数据进行识别得

到准确率变化曲线。

由图 ６可知，有种衣剂籽粒光谱数据的趋势曲
线均明显低于无种衣剂光谱数据的趋势曲线，说明

种衣剂对玉米品种的正确识别率有非常明显影响，

有种衣剂籽粒识别率相对于无种衣剂籽粒识别率均

出现不同程度下降。

在时间推移过程中，有如下现象：

ＳＡＥ方法所得的有种衣剂数据识别率与无种衣
剂数据识别率差异最小。

ＢＰＲ方法所得的种衣剂数据识别率与无种衣
剂数据识别率差异比 ＳＡＥ方法略高。

ＢＰＡＮＮ、ＳＶＭ方法所得的有种衣剂数据识别率
与无种衣剂数据识别率下降最为明显。

综上，几种建模方法中，ＳＡＥ方法对种衣剂噪声
具有最强抗干扰作用。

图７中 ４条曲线对应 ４种方法，分别为不同测
试集中１２个品种无种衣剂与有种衣剂玉米籽粒的
正确识别率差异曲线。

图 ７　有种衣剂、无种衣剂籽粒正确识别率差异
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由图７可知，对于 Ｔ２～Ｔ７等 ７个测试集，有如

下结果：

（１）使用 ＳＡＥ方法时，有种衣剂籽粒数据相对

于无种衣剂籽粒数据的正确识别率下降最小，正确

识别率下降值范围为 １％ ～３％，随时间推移，正确
识别率下降值基本不变。

（２）使用 ＢＰＲ方法时，有种衣剂籽粒数据相对
于无种衣剂籽粒数据的识别率下降值比 ＳＡＥ方法
略高，正确识别率下降值范围为１％ ～４％。

（３）使用 ＳＶＭ方法时，有种衣剂籽粒数据相对
于无种衣剂籽粒数据的正确识别率下降较大，正确

识别率下降值范围为 １５％ ～６５％，正确识别率下
降值随着时间推移有增大的趋势。

（４）使用 ＢＰＡＮＮ方法时，有种衣剂籽粒数据相
对于无种衣剂籽粒数据的识别率下降最为明显，正

确识别率下降值变化范围为２５％ ～６％，且随着时间
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推移也有增大的趋势。由图可以直观看出ＳＡＥ方法所
建的定性分析模型受玉米种衣剂的影响最小。

综上，基于栈式自编码神经网络的定性分析模

型对种衣剂光谱噪声具有较强的抗干扰能力。

３　结论

（１）以无种衣剂数据作为建模集，使用多个数
据集中有种衣剂籽粒光谱数据进行测试，随着测试

集与建模集时间间隔的增大，使用 ４种模式识别方
法识别率均呈现出下降趋势，表明玉米籽粒外表覆

盖种衣剂对近红外正确识别率造成影响。

（２）针对种衣剂对玉米品种真实性识别准确性
影响的问题，提出了一种基于栈式自编码神经网络

（ＳＡＥ）的近红外光谱定性建模方法。首先采用无种
衣剂玉米籽粒光谱作为训练集，通过栈式自编码无

监督学习算法与 ｓｏｆｔｍａｘ分类器构建栈式自编码网
络定性分析模型，再利用所建模型对有种衣剂玉米

籽粒进行品种真实性识别。实验结果表明，基于

ＳＡＥ的建模方法能够将种衣剂对玉米籽粒识别率的
影响降低至３％以内。
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