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摘要: 针对小麦腥黑穗病轻度患病籽粒易与健康籽粒混淆,人工识别难度大的问题,将校正光谱序列融合技术与深

度学习模型相结合,实现小麦腥黑穗病籽粒快速、精准分类。 以健康、轻度患病、重度患病各 300 粒小麦籽粒的高

光谱数据为样本,通过多元散射校正算法(MSC)和标准正态变换算法(SNV)对原始光谱进行预处理,并利用二维

相关光谱法(2D COS)分析 SNV 与 MSC 算法处理后的光谱之间的互补性。 使用校正光谱序列融合技术将原始光

谱、SNV 预处理光谱与 MSC 预处理光谱三者进行融合得到序列融合光谱,以充分利用不同光谱预处理数据间的互

补信息。 最终,利用序列融合光谱数据建立基于 ResNet 50 算法的小麦腥黑病分类模型。 试验结果表明,序列融合

光谱 ResNet 50 模型总体准确率最高为 93郾 89% ,F1 值为 93郾 87% ,分类性能优于单一预处理光谱建立的 ResNet 50
模型。 为进一步评估模型分类效果,使用序列融合光谱分别建立偏最小二乘判别分析(PLS DA)、支持向量机

(SVM)以及集成学习算法模型随机森林(RF)与极端梯度提升树(XGBoost)模型,并进行对比,结果显示:SVM、
PLS DA、RF 与 XGBoost 总体准确率分别为 81郾 67% 、84郾 44% 、89郾 44%与 90郾 55% ,F1 值分别为 81郾 59% 、84郾 04% 、
89郾 49%与 90郾 59% ,ResNet 50 总体准确率与 F1 值优于传统光谱分析模型。 因此,本研究表明校正光谱序列融合

技术结合深度学习模型,能够实现对不同患病程度腥黑穗病籽粒的有效分类。
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Abstract: An innovative approach that integrated series fusion of scatter correction techniques with deep
learning models was introduced to achieve rapid and precise classification of common bunt in wheat
kernels. Manual identification of this disease can be particularly challenging, especially in cases with
mild infections. To address this challenge, the high鄄spectral data was leveraged from a sample set
comprising 300 kernels, encompassing healthy, mildly infected, and severely infected kernels. The
original spectra underwent preprocessing by using the multiplication scatter correction ( MSC) and
standard normal variate (SNV) algorithms. Furthermore, two鄄dimensional correlation spectroscopy (2D
COS) analysis was employed to assess the complementarity between spectra processed by SNV and MSC.
Subsequently, the series fusion of scatter correction techniques was applied to amalgamate the original
spectra, SNV鄄processed spectra, and MSC鄄processed spectra, resulting in fused spectral sequences that
harnessed the complementary information from various spectral preprocessing methodologies. Following



this, a classification model for wheat common bunt, based on the ResNet 50 algorithm, was developed by
using the fused spectral data. Experimental results demonstrated that the ResNet 50 model achieved the
highest classification accuracy of 93郾 89% and an F1鄄score of 93郾 87% , surpassing models based on
individual preprocessing methods. To further evaluate the classification performance of the model, partial
least squares discriminant analysis (PLS DA), support vector machine (SVM), and ensemble learning
algorithms, random forest (RF), and extreme gradient boosting (XGBoost) models were constructed by
using the fused spectral data and comparison was done. The results revealed that SVM, PLS DA, RF,
and XGBoost achieved overall recognition accuracies of 81郾 67% , 84郾 44% , 89郾 44% , and 90郾 55% ,
respectively, with corresponding F1鄄scores of 81郾 59% , 84郾 04% , 89郾 49% , and 90郾 59% . Importantly,
the ResNet 50 model outperformed traditional spectral analysis models in terms of overall accuracy and
F1鄄score. In summary, ResNet 50 outperformed traditional spectral analysis models in terms of both
overall accuracy and F1鄄score. In conclusion, this research underscored the efficacy of combining series
fusion of scatter correction techniques with deep learning models for the classification of common bunt in
wheat kernels at varying infection levels. This approach held promise for the development of rapid and
non鄄destructive detection methods for common bunt in wheat kernels.
Key words: common bunt; wheat kernel classification; series fusion of scatter correction; two鄄

dimensional correlation spectroscopy; deep learning

0摇 引言

小麦腥黑穗病作为导致小麦减产的主要病害之

一[1],广泛分布于我国的主要粮食产区[2]。 小麦腥

黑穗病影响小麦的生长发育过程,对小麦的质量与

产量造成严重破坏,且部分致病菌种属于检疫性真

菌[3]。 小麦腥黑穗病可通过籽粒携带真菌孢子进

行传播[4],轻度患小麦腥黑穗病籽粒易与健康籽粒

混淆,人工难以区分,使得小麦腥黑穗病防治难度

大。 因此,实现小麦腥黑穗病籽粒的快速无损分类,
控制小麦腥黑穗病传播并进行有效防治,对保证粮

食安全具有重要意义。
目前主要通过病菌检测与患病籽粒检测两种方

式对小麦腥黑穗病进行检测。 病菌检测通过检测小

麦光腥黑粉菌 ( Tilletia foetida)、小麦网腥黑粉菌

(Tilletia caries )、 小 麦 矮 腥 黑 穗 病 菌 ( Tilletia
controversa K俟hn) 与小麦印度腥黑穗病菌 ( Tilletia
indica Mitra) [5]4 种小麦腥黑穗病致病菌的方式检

验小麦腥黑穗病。 若在病菌检测中发现菌瘿,通常

采用形态学检验的方式,观察菌瘿中的病菌形态并

加以鉴别;若未发现菌瘿,而在洗涤检验中观察到疑

似病菌,则通过 PCR 检测等分子检测方法,利用遗

传信息的差异鉴别上述病菌[6 - 8]。 病菌检测存在检

测周期长、效率低、前处理步骤复杂等缺点,仅适用

于实验室检测。 患病籽粒检测主要通过人工检测患

病籽粒的方式检验小麦腥黑穗病。 人工检测效率较

低且主观性强,易出现轻度患病籽粒与健康籽粒的

误判,且患腥黑穗病的籽粒释放出的三甲胺经人体

吸入后可能引发急性中毒[9 - 11]。 患病籽粒检测效

率较低且无法达到标准化检测,不能满足当前的检

测需求。 当前对小麦腥黑穗病的检测方法均有一定

的局限性,因此需要一种能够快速、无损、高通量检

测腥黑穗病小麦籽粒的方法,实现患腥黑穗病小麦

籽粒的快速、精准分类。
校正光谱序列融合技术将多种预处理光谱数据

进行序列融合,能够充分利用经不同预处理方法处

理后的光谱数据所提供的互补信息[11 - 12],提升模型

性能。 高光谱技术通常仅使用一种表现相对较优预

处理算法对光谱进行预处理[13 - 15],无法去除多种误

差影响,影响模型性能。 而校正光谱序列融合技术

融合多种预处理光谱,去除多种误差影响,降低误

差。 LIU 等[16]通过序列拼接归一化后的原始光谱、
标准正态变换算法 ( SNV) 与多元散射校正算法

(MSC)预处理后的光谱,并利用序列融合光谱构建

卷积神经网络(CNN)模型,其构建的 CNN 模型能够

有效区分混入不同比例醇的柴油样品,且能够预测

混合物中甲醇和乙醇含量。 虽然序列光谱数据融合

技术可以对光谱数据特征进行补充,但是如何充分

挖掘有效的互补信息,提高判别准确率依然是需要

解决的问题。 当前通常采用 SVM[17]、PLS DA[18]

等传统机器学习算法对样品光谱信息进行训练,实
现样品分类,但传统机器学习算法存在检测精度不

佳等问题。 而深度学习模型能够深度挖掘光谱中的

信息,有效提取光谱的高阶非线性特征[19],显著提

升分类精度。 深度学习结合高光谱技术在农作物组

分检测[20]、病害检测[21] 等领域优势明显,模型性能

优于传统机器学习算法。
本文以 3 类不同程度患小麦腥黑穗病籽粒为研

究对象,使用 SNV 与 MSC 算法对 3 类小麦籽粒的

高光谱数据进行预处理,使用校正光谱序列融合技
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术将原始光谱、SNV 光谱与 MSC 光谱进行序列融

合,并利用深度学习算法进一步挖掘序列融合光谱

深度信息,建立基于 ResNet 50 的小麦腥黑病分类

模型,以解决轻度患小麦腥黑穗病籽粒易与健康籽

粒混淆和人工识别难度大的问题。

1摇 材料与方法

1郾 1摇 实验材料

实验样品采集于江苏省张家港市,采集品种为

扬麦 16,采集时间为 2022 年 6 月,患病籽粒感染病

菌为小麦光腥黑粉菌。 由专业实验人员依照相关团

体标准[22],具体评价标准见表 1,根据小麦籽粒外

观与气味差异,分别挑选出健康籽粒样品、轻度患病

籽粒样品、重度患病籽粒样品各 300 粒,共计 900 粒

样品进行实验。 对应样品外观如图 1 所示。

表 1摇 3 类小麦样品外观与气味差异

Tab. 1摇 Appearance and odor difference of three types
of wheat samples

小麦籽粒

感染程度
外观 气味

健康籽粒
形态饱满,颜色为正常的橙黄色,

质地坚硬
无异味

轻度患病籽粒
表层出现灰白色外膜,出现褶皱,

内部较为坚硬
轻微异味

重度患病籽粒

表层为一层灰白色薄膜,质地较软,
其内部充满黑色孢子团,籽粒变为

菌瘿[23 - 24]

中度及以上

强烈异味

图 1摇 3 类小麦籽粒

Fig. 1摇 Three types of wheat kernels
摇

1郾 2摇 高光谱数据采集

采用五铃光学公司生产的推扫式可见光 近红

外高光谱成像系统采集高光谱图像,其仪器参数如

下:光谱范围为 357 ~ 1 016 nm,光谱分辨率为

2郾 8 nm。使用 2 台 21 V / 150 W 线性卤素灯作为光

源。 采集前对光源角度以及镜头焦距进行调节,设
定相机物距为 280 mm,曝光时间为 10 ms,并设置移

动平台移动速度为 0郾 28 mm / s,保证采集图像质量。
采集前需对系统进行预热,预热 20 min 后首先

使用标准聚四氟乙烯材质白板进行黑白矫正文件采

集。 高光谱图像采集时,将小麦样品置于黑色背景

板上并置于暗箱中进行高光谱采集,减少外界光线

影响。 高光谱图像采集后于高光谱成像系统自带的

Spectral Image VNIR 软件中根据黑白校正公式进

行黑白校正,以去除因光源强度不均所造成的系统

误差。 黑白校正公式为

R j =
R i - Rd

Rw - Rd
(1)

式中摇 R j———校正后图像

R i———原始图像

Rw———白校正图像

Rd———黑校正图像

黑白校正后利用 ENVI 4郾 8 软件提取样品光谱,
在样品高光谱图像中提取每一个小麦籽粒感兴趣区

域(Region of interest,ROI),将 ROI 区域内所有像素

平均光谱反射率数据作为该籽粒光谱数据,共计采

集 900 条光谱数据。 为去除噪声影响,仅保留

400 ~1 000 nm 的光谱数据(共 558 个波段)。 构建

患腥黑穗病小麦籽粒高光谱数据集,将 3 类小麦籽

粒样品的高光谱数据按照 6 颐 2 颐 2随机划分为训练

集、验证集与测试集,并使 3 个集合中 3 类小麦样品

比例均为 1颐 1颐 1。
1郾 3摇 实验方法

1郾 3郾 1摇 校正光谱序列融合技术

校正光谱序列融合技术的基本思想是通过将多

种预处理后的高光谱数据进行序列融合,以融合不

同预处理光谱数据中所携带的互补信息,提升模型

性能。 目前,主要通过从多种预处理算法中选择出

一种表现较优的预处理算法对光谱进行预处理,但
单一的预处理算法仅能去除光谱数据中特定类型的

误差影响,如基线漂移、峰值偏移等,而不能同时去

除光谱中的多种误差影响[25]。 而校正光谱序列融

合能够充分利用不同预处理光谱中的互补信息去除

多种影响,得到更为有效的分类模型。 本文选用标

准正态变换算法(Standard normal variate, SNV)与

多元散射校正算法(Multiplication scatter correction,
MSC)对光谱进行预处理。 SNV 能够有效消除因粒

子大小不均对物体表面的漫反射产生的影响。 MSC
能够有效改善小麦籽粒表面不平滑所带来的散射以

及光源造成的基线漂移等误差影响。 将原始光谱、
SNV 预处理光谱与 MSC 预处理光谱进行序列融合。
序列融合前需进行数据标准化,使不同预处理光谱

具有相同量级,增强可比性。 本文使用 Z Score 标

准化,计算公式为

Z = X - 滋
滓 (2)

式中摇 Z———Z Score 标准化后光谱数据

X———光谱数据

滋———平均值
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滓———标准差

序列光谱数据融合技术流程如图 2 所示。

图 2摇 校正光谱序列融合技术

Fig. 2摇 Series fusion of scatter correction techniques
摇

1郾 3郾 2摇 二维相关光谱法

利用二维相关光谱法(2D COS)将一维空间

光谱扩展至二维空间,以探究不同预处理光谱的二

维同步谱差异,证明不同预处理光谱间存在互补信

息。 2D COS 可增强光谱分辨率,并探测到在外部

扰动下样本分子变化情况,如分子间相互作用,不同

吸收峰关系等[26]。 其同步谱依据对角线对称,位于

对角线上的为自相关峰,两侧为交叉峰,自相关峰表

示物质随外部扰动变化的特征谱带,交叉峰表示物

质中关联较大的官能团[27]。 同步谱中自相关峰对

应等高线,等高线越密集自相关峰越强,证明对外部

扰动越敏感[28]。 不同光谱的 2D COS 同步谱对角

线上的自相关峰差异,能够说明不同光谱数据中存

在差异[29],可作为不同光谱中可能存在互补信息的

依据[30]。 2D COS 公式为

兹(v1,v2) = 1
m - 1S

T(v1)S(v2) (3)

其中 S(v) =

S(v,t1)
S(v,t2)

左
S(v,tm

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú)

式中摇 兹(v1,v2)———v1 和 v2 之间的同步二维相关强

度

S———以 m 步测量具有相同间隔 t 的光谱的

动态光谱强度

S———光谱强度摇 摇 v———波长

t———扰动间隔摇 摇 m———步长

v1———波长 1摇 摇 v2———波长 2
1郾 3郾 3摇 一维 ResNet 50 模型

深度学习模型能够深度挖掘 3 类籽粒高光谱数

据中的有效信息,提高模型分类准确率。 本文参考

ResNet 50 模型,对原有的模型结构与参数进行了调

整与优化,构建了一维 ResNet 50 模型,使其能够实

现 3 类小麦籽粒一维高光谱数据的训练与分类。

ResNet 50 作为一种经典的网络结构,利用残差结构

的跳跃连接,避免了因网络加深而导致的梯度消失、
退化等问题[31],残差块作为 ResNet 50 基础结构,需
对其进行一维化,使其能够适应一维的高光谱数据。
本文将残差块中的二维卷积层替换为一维卷积层,
使其能够处理一维的光谱数据。 一维化残差块(1D
Conv Block)内部结构如图 3 所示,其中 1D Conv 为

一维卷积层,Batch Norm 为批标准化操作,ReLU 为

激活函数。 第 1 与第 3 个 1D Conv 中卷积核尺寸为

1,第 2 个 1D Conv 中卷积核尺寸为 3。

图 3摇 一维化残差块

Fig. 3摇 1D Conv Block
摇

图 4摇 一维 ResNet 50 模型架构

Fig. 4摇 Architecture of 1D ResNet 50 model

使用一维化残差块构建一维化 ResNet 50 模

型,一维化 ResNet 50 结构如图 4 所示。 使用多个

1D Conv Block 对光谱数据进行卷积,提取光谱特征
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信息。 其中 Max Pool 为最大池化层,Avg Pool 为平

均池化层,Flatten 为展平层,FC 为全连接层。 防止

模型过拟合,对 ResNet 50 结构进行调整:将 Flatten
层后原使用的 1 层全连接层替换为 3 层全连接层,
并于 3 层全连接层间添加 Dropout 层,Dropout 层通

过设定随机失活概率以决定训练中失活神经元数

目,第 1 个 Dropout 层设定随机失活概率为 0郾 5,第 2
个 Dropout 层设定随机失活概率为 0郾 6,于 3 层全连

接层间添加的 Dropout 层能够防止模型过拟合。 最

终通过 Softmax 分类器输出 3 类小麦籽粒的概率,得
到籽粒分类结果。

一维 ResNet 50 模型训练前,需将 3 类小麦籽粒

的标签转换为 one鄄hot 编码形式,使每个分类向量彼

此独立。 采用交叉损失熵(Cross entropy loss)作为

一维 ResNet 50 模型 3 维损失函数,采用随机梯度下

降法(Stochastic gradient descent, SGD)更新模型参

数并优化训练过程。 训练时对模型批尺寸、学习率

等超参数进行调优,多次实验后将模型批尺寸设定

为 64,学习率初始化为 0郾 01,迭代次数设为 200 次

进行模型训练。
1郾 3郾 4摇 传统光谱分析模型

图 5摇 不同光谱曲线

Fig. 5摇 Different spectral curves

使用序列融合光谱建立 ResNet 50 模型,并与

线性分类模型———偏最小二乘判别分析 ( PLS
DA)、非线性分类模型支持向量机(SVM)以及集成

学习算法模型———随机森林(RF)与极端梯度提升

树(XGBoost)模型进行对比,展示序列光谱数据融

合技术结合 ResNet 50 模型的有效性,证明 ResNet
50 模型能够更为有效地提取特征信息,分类性能优

于传统光谱分析模型。 本文使用十折交叉验证法,
通过最小交叉验证分类误差平均值来寻找最佳潜在

变量数量,建立小麦赤霉病籽粒 PLS DA 模型。 针

对 SVM 模型,核函数使用径向基函数(Radical basis
function, RBF),使用十折交叉验证结合网格搜索对

惩罚系数与核参数进行寻优,惩罚系数与核参数搜

索区间设为 - 20 ~ 20,搜索步长设为 0郾 1。 对于 RF
模型,使用网格搜索对其迭代次数与最大深度进行

寻优,迭代次数区间为 0 ~ 100,最大深度区间为 1 ~
10。 XGBoost 模型参数较多,使用网格搜索对其迭

代次数、学习率、最小叶子节点权重以及最大深度进

行参数寻优,迭代次数区间为 0 ~ 100,学习率区间

为 0郾 01 ~ 0郾 1,最小的叶子节点权重以及最大深度

区间为 1 ~ 5。
1郾 3郾 5摇 实验环境与评价指标

实验环境为 Windows 10 64 位操作系统,CPU
为 Intel(R) Core (TM) i7 9700K,频率 3郾 60 GHz,内
存为 16 GB,GPU 为 NVIDIA GeForce GTX 2080Ti。
开发环境为 Python 3郾 8,深度学习框架 Pytorch,
CUDA 10郾 0。

使用患腥黑穗病小麦籽粒高光谱数据集构建模

型进行训练、验证与测试,并绘制混淆矩阵,选取准

确率(Accuracy)与 F1 值作为模型评价指标,准确率

与 F1 值越高,表示模型有更佳的分类性能。

2摇 结果与分析

2郾 1摇 校正光谱序列融合

本文采用多元散射校正算法(MSC)和标准正

态变换算法(SNV)对光谱进行预处理。 原始光谱与

预处理后光谱曲线如图 5 所示。 MSC 光谱相较于

原始光谱,光谱更为集中,光谱间的基线平移与偏移

现象得到了改善[32],而 SNV 光谱相较于原始光谱,
在原始光谱散射现象得到改善的同时,SNV 光谱峰

值变为原始光谱的数倍,放大了 3 类籽粒间的特征

差异[33]。 MSC 与 SNV 去除了原始光谱中不同类型

的误差影响,为进一步证明 MSC 与 SNV 光谱间存

在互补信息,利用 2D COS 算法将 MSC 光谱与

SNV 光谱的一维光谱曲线转换为二维相关同步谱

图,如图 6 所示。 MSC 与 SNV 的二维相关同步谱图

中位于主对角线上的自相关峰存在明显差异,说明

MSC 光谱与 SNV 光谱间存在互补信息[29]。 为充分

利用不同预处理光谱中的互补信息,去除多种误差

影响,使用校正光谱序列融合技术,将原始光谱、
MSC 光谱与 SNV 光谱归一化后进行序列融合,构建
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序列融合光谱。 序列融合光谱包含了原始光谱、
MSC 光谱与 SNV 光谱中 558 个特征波段,共计

1 674 个特征波段,为模型提供更加丰富的信息。

图 6摇 2D COS 二维同步谱

Fig. 6摇 Reprehensive synchronous 2D COS images
摇

2郾 2摇 模型训练与测试结果

利用不同光谱数据训练 ResNet 50 深度学习模

型,各模型训练过程中的分类准确率曲线与损失函

数曲线如图 7 所示。 随着训练迭代周期的增加,
4 个模型训练集与验证集的准确率逐渐上升,损失

值逐渐下降,最终逐渐稳定。 SNV 光谱 ResNet 50
模型与 MSC 光谱 ResNet 50 模型经过 120 个迭代周

期(epoch)后损失值与准确率快速收敛,序列融合光

谱 ResNet 50 模型收敛速度次之,经过 130 个迭代周

期逐渐收敛。 原始光谱 ResNet 50 模型收敛速度最

慢,经过 140 个迭代周期后才逐渐收敛。 本文所构

建的模型分类性能均较为稳定,未出现过拟合现象。
不同光谱数据训练 ResNet 50 模型测试集结果

如表 2 所示,混淆矩阵如图 8 所示。 分析可知,不同

模型对于重度患病籽粒的分类准确率均为 100% ,
误判主要发生于健康籽粒与轻度患病籽粒之间,这
是由于随病情加重,籽粒外观与内部成分发生了较

大改变,重度患病籽粒的外观变为灰黑色,内部变为

黑色粉末,导致其光谱特征与健康籽粒、轻度患病籽

粒的光谱特征差异较大,易于区分,而健康籽粒与轻

度患病籽粒的光谱特征差异较小,易发生误判。 原

始光谱 ResNet 50 模型总体准确率为 85郾 00% ,F1 值

为 84郾 99% , 其 中 健 康 籽 粒 分 类 准 确 率 仅 为

75郾 00% 。 原始光谱 ResNet 50 模型易将健康籽粒识

别为轻度患病籽粒,表现相对较差。 SNV 光谱

ResNet 50 模型与 MSC 光谱 ResNet 50 模型健康籽

粒分类准确率为 75郾 00% 与 76郾 67% ,与原始光谱

ResNet 50 模型分类性能基本持平,但轻度患病籽粒

分类 准 确 率 显 著 提 升, 准 确 率 为 90郾 00% 与

91郾 67% ,使得预处理光谱建立的 2 个模型整体性能

上升, SNV 光谱 ResNet 50 模型总体准确率为

88郾 33% ,F1 值为 88郾 27% ,MSC 光谱 ResNet 50 模

型总体准确率为 93郾 89% ,F1 值为 93郾 87% 。 序列

融合光谱 ResNet 50 模型充分利用原始光谱、SNV
光谱、MSC 光谱间的互补信息,在有效分类重度患

病籽粒的基础上,进一步提高了健康籽粒与轻度患

病籽粒分类能力,取得较为优秀的分类效果,健康籽

粒分类准确率为 85郾 00% ,轻度患病籽粒分类准确

率达到 96郾 67% ,模型总体准确率为 93郾 89% ,F1 值

为 93郾 87% 。 序列融合光谱 ResNet 50 模型与原始

光谱 ResNet 50 模型相比,显著提高了轻度患病籽

粒分类准确率,且重度患病籽粒未发生误判。 序列

融合光谱 ResNet 50 模型与 SNV 光谱 ResNet 50 模

型、MSC 光谱 ResNet 50 模型相比,进一步提升了健

康籽粒与轻度患病籽粒的分类准确率,取得了较为

优秀的分类效果。
2郾 3摇 模型对比

为评估本文模型性能,使用序列融合光谱,分
别建立传统光谱分析模型 PLS DA、SVM、RF 与

XGBoost,并与本文建立的 ResNet 50 的分类效果

进行对比。 测试集结果如表 3 所示,混淆矩阵如

图 9 所示。 分析可知,SVM 模型分类性能较差,总
体准确率为 81郾 67% , F1 值为 81郾 59% ,相较于

SVM 模型,ResNet 50 不仅对重度患病籽粒的分类

能力优于 SVM 模型,且更好地区分了健康籽粒与

轻度患病籽粒。 PLS DA 模型能够有效分类重度

患病籽粒,分类准确率为 100% ,但对于健康籽粒

与轻度患病籽粒的分类能力仍逊于 ResNet 50,总
体准确率为 84郾 44% ,F1 值为 84郾 04% 。 集成学习

模型 RF 与 XGBoost 总体分类性能优于 PLS DA
与 SVM,能够更好地区分健康籽粒与轻度患病籽

粒,但对于轻度患病籽粒与重度患病籽粒的分类

能力仍逊于 ResNet 50。 RF 与 XGBoost 总体准确

率 为 89郾 44% 与 90郾 55% , F1 值 为 89郾 49% 与

90郾 59% 。 综上所述,相较于传统机器学习分类模

型,ResNet 50 模型更为有效地提取了光谱特征信

息,且具有更强的泛化能力,实现了 3 类不同患病

程度籽粒精准分类。
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图 7摇 不同光谱 + ResNet 50 模型准确率与损失值

Fig. 7摇 Accuracy and loss values of different spectral ResNet 50 models
摇表 2摇 ResNet 50 建模结果

Tab. 2摇 Results of ResNet 50 %

模型

准确率

健康
轻度

患病

重度

患病

总体准

确率
F1 值

原始光谱 + ResNet 50 75郾 00 80郾 00 100 85郾 00 84郾 99
SNV 光谱 + ResNet 50 75郾 00 90郾 00 100 88郾 33 88郾 27
MSC 光谱 + ResNet 50 76郾 67 91郾 67 100 89郾 44 89郾 38
序列融合光谱 + ResNet 50 85郾 00 96郾 67 100 93郾 89 93郾 87

3摇 结论

(1)针对轻度患小麦腥黑穗病籽粒易与健康籽

粒混淆,人工识别难度大的问题,使用校正光谱序列

融合技术结合深度学习模型 ResNet 50,建立了序列

融合光谱 + ResNet 50 模型。 使用校正光谱序列融

合技术融合不同预处理光谱间互补信息,使用

ResNet 50 充分提取光谱特征信息,实现 3 类不同患

病程度的小麦籽粒有效分类,模型总体准确率为

93郾 89% ,F1 值为 93郾 87% 。 3 类籽粒分类准确率均

达到 91%以上。 为在籽粒尺度检测小麦腥黑穗病

提供了一种新方法。
(2)校正光谱序列融合技术将原始光谱、MSC

光谱与 SNV 光谱归一化后进行序列融合,构建序列
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图 8摇 不同光谱 + ResNet 50 模型的混淆矩阵

Fig. 8摇 Confusion matrix of different spectral +
ResNet 50 models

摇
表 3摇 ResNet 50 与传统机器学习算法的建模结果对比

Tab. 3摇 Comparison of modeling results between ResNet 50
and traditional machine learning algorithms %

模型

准确率

健康
轻度

患病

重度

患病

总体准

确率
F1 值

序列融合光谱 + SVM 73郾 33 75郾 00 96郾 67 81郾 67 81郾 59
序列融合光谱 + PLS DA 75郾 00 78郾 33 100 84郾 44 84郾 04
序列融合光谱 + RF 85郾 00 86郾 66 96郾 67 89郾 44 89郾 49
序列融合光谱 + XGBoost 86郾 66 88郾 33 96郾 67 90郾 55 90郾 59
序列融合光谱 + ResNet 50 85郾 00 96郾 67 100 93郾 89 93郾 87

融合光谱。 充分利用不同预处理光谱间的互补信

息,去除多种误差影响,提升模型性能。 本文使用

2D COS 算法将 MSC 光谱与 SNV 光谱的一维光谱

曲线转换为二维相关同步谱图,证明 MSC 光谱与

摇 摇

图 9摇 传统光谱分析模型的混淆矩阵

Fig. 9摇 Confusion matrix of traditional spectral analysis model
摇

SNV 光谱间存在互补信息,为校正光谱序列融合技

术对模型性能的提升提供了理论依据。 校正光谱序

列融合技术为光谱预处理提供了一种新思路。 校正

光谱序列融合技术并不局限于原始光谱、MSC 光谱

与 SNV 光谱融合,更多预处理光谱间的融合将在后

续实验中进一步进行验证。
(3)深度学习模型 ResNet 50 能够深度挖掘光

谱特征信息,有效区分 3 类不同患病程度的小麦籽

粒。 将 ResNet 50 分类结果与传统光谱分析模型

SVM、PLS DA、RF、XGBoost 分类结果相对比。 结

果显示,SVM、PLS DA、RF 与 XGBoost 的总体准确

率分别为 81郾 67% 、84郾 44% 、89郾 44%与 90郾 55% ,F1
值分别为 81郾 59% 、84郾 04% 、89郾 49% 与 90郾 59% 。
ResNet 50 更为有效地提取了光谱特征信息,分类性

能优于传统光谱分析模型。
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