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摘 要:针对自然条件下马铃薯块茎品种识别效率低、准确性差及化学分析法的不足,提出基于改进ResNet50
模型的识别方法。该方法通过在主干网络引入注意力模块,调整网络结构,采用AdamW优化器,加入迁移学习等

改进措施,有效提升了模型性能。实验基于69个品种、30930张图片的数据集,最终识别准确率达99.42%,精确

率、召回率、F1值也表现优异,相比MobileNet_V2、GoogLeNet和ResNet50有显著提高,为马铃薯产业智能化管理

提供了可靠技术支撑。
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Abstract:To address the low efficiency and accuracy of potato tuber variety recognition under natural conditions,
as well as the limitations of chemical analysis methods, this study proposes an identification approach based on an
improved ResNet50 model. The method incorporates several enhancements: introducing an attention module into the
backbone network, adjusting the network structure, adopting the AdamW optimizer, and integrating transfer learning.
These improvements significantly boost model performance. Experiments were conducted on a dataset comprising
30 930 images across 69 potato varieties. The final recognition accuracy reached 99.42% , with outstanding results in
precision, recall, and F1-score. Compared to MobileNet_ V2, GoogLeNet, and the original ResNet50, the proposed
model demonstrates substantial improvements, offering reliable technical support for intelligent management in the
potato industry.
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0 引言(Introduction)
马铃薯(SolanumtuberosumL.)在我国国民经济中地位关

键,其种植与加工产业重要。农业现代化催生大量马铃薯品

种[1],而准确识别马铃薯品种对产业发展、种质资源保护和品

质保障至关重要。传统识别方法[2]如依靠农业专家的肉眼观

察和经验判断,主观性强、效率低且易受环境干扰。化学分析
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法虽精确但操作复杂且不能无损检测[3]。机器视觉和数字检

测技术因快速、高效、无损在图像分类识别领域得到广泛应

用[4]。ResNet50凭借其优势在图像识别中表现突出[5]。LIU
等[6]提出一种基于多尺度特征融合和增强双线性池化分类模

型,该模型准确率达97.0%。李冬睿等[7]优化模型后测试集

指标显著提高。尹显明等[8]对比两种不同模型发现模型融合

优势。王圆[9]改进ResNet50降低参数量且准确率达97.4%。
然而,CNN在马铃薯品种识别方面研究尚浅。因此,本研究选

取甘肃省农业科学院采集的69个品种构建数据集,基于

ResNet改进:通过CBAM模块增加模型的双重注意力机制、自
适应特征重标定、灵活性和通用性[10];调整网络结构形成预激

活层;替换优化器为AdamW,集成权重衰减机制[11];最终搭建

为本研究块茎识别模型,实验结果表明该方法可高效准确识别

不同品种。

1 材料与方法(Materialsandmethods)
1.1 数据集的建立与划分

本研究的图像数据采集于甘肃省农业科学院榆中马铃薯

试验站(北纬35.85°、东经104.12°,海拔1960m,温带半干旱气

候,年均温6.7℃,降水量约400mm,无霜期约120d)。为确保

结果的可靠性和准确性,减少人为偏差,采用随机抽样的方法

选取69个马铃薯品种。考虑到环境因素对模型学习的影响,
采集时选用蓝色背景,以突出马铃薯块茎的特征,便于后续的

图像识别处理。
在2023年10月25日至11月14日期间,使用 Nikon

COOLPIXB700相机进行图像采集。每次随机挑选约30颗无

病害的完整块茎,将其表面泥土清理干净后放置在蓝色纸板

前,从多个角度拍摄15张照片,确保涵盖马铃薯的颜色、形状

等关键特征。经过严格的筛选和裁剪处理,最终获得30930
张高质量图像。按照6∶2∶2的比例将这些图像划分为训练

集、验证集和测试集[12],其中,训练集用于模型的训练,验证集

用于调整模型的参数和评估模型的性能,测试集用于最终检验

模型的泛化能力和准确性。

1.2 数据预处理
将包含30930张图像的数据集划分完毕后,在模型训练

前对图像进行一系列预处理操作。首先进行随机裁剪,通过随

机选取图像的一部分区域,增加图像的多样性,使模型能够学

习到不同位置和尺度的特征;然后进行水平翻转操作,进一步

扩充数据集,同时增强模型对图像旋转不变性的学习能力;接
着将图像转换为张量形式,以便于在深度学习模型中进行处

理;最后进行标准化处理,将图像的像素值归一化到特定的范

围内,统一调整为224×224像素大小,满足模型输入要求,降
低计算资源需求,提升模型泛化性能。

2 马铃薯块茎识别网络模型构建(Modelingof
potatotuberrecognitionnetwork)

2.1ResNet网络模型
ResNet是由微软研究院提出的深度残差网络模型,其凭

借创新性的残差学习框架,有效地攻克了传统网络在深度不断

增加过程中所出现的性能衰退难题,于图像分类任务中彰显出

极为显著的性能优势[13]。在该模型架构中,残差块作为核心

基础单元,其工作原理可详述为输入数据在经过权重层的运算

操作后,生成中间特征。此中间特征经线性整流函数(ReLU)
实施激活操作后,与原始输入数据依循恒等映射法则进行相加

运算,最终再次经由线性整流函数输出,进而构成了残差块完

整且独特的运算逻辑体系,为ResNet模型的高效性能奠定了

坚实基础。残差块是深度残差网络的基本单元,残差连接的输

出公式为

H(x)=F(x)+x (1)
通过这一机制,可有效规避梯度消失现象的发生,使得深

层网络的梯度能够无阻碍地向上层传导,从而为浅层网络层参

数提供有效的训练动力,保障整个网络的稳定训练与性能提

升。残差块结构如图1所示。

图1 残差结构块

Fig.1Residualstructureblock
在图像分类方面,ResNet网络具有一定优势。然而,浅层

网络特征提取能力有限,对图像识别的精确度较低。深层网络

所需参数较多,网络迭代较慢,不利于快速识别,且网络深度加

深后不一定会提高准确率。经过初步实验发现ResNet50网络

表现最佳,因此本文选择该网络为骨干网络进行改进。

2.2 卷积块注意力模块
由于不同品种的马铃薯在形状、大小及外观上存在差异,

且同一品种内部也存在一定变化,甚至部分品种间外观差异小

但内部差异大,这对模型的泛化能力提出了较高要求。本研究

在原ResNet50模型中加入CBAM模块,借助通道和空间注意

力机制强化模型对关键特征的聚焦与提取能力,从而提升分类

准确性[14]。CBAM包含通道与空间两个子模块。通道注意力

模块的工作过程是:先对各通道执行全局最大池化与平均池化

操作,生成对应向量来表征全局最大、平均特征。例如:对于一

个输入特征图X∈ℝC×H×W(其中,C 为通道数,H 为高度,W
为宽度),经过全局最大池化得到Mc

max∈ℝC×1×1,经过全局平

均池化得到Mc
avg∈ℝC×1×1。然后将这两个向量输入共享全连

接层学习通道注意力权重,经融合与Sigmoid激活函数归一化

后,与输入特征图逐通道相乘实现特征重加权,得到经过通道

注意力调整后的特征图。空间注意力模块则有助于提取空间

不同位置的关键信息,它通过对输入特征图在空间维度上进行

池化操作,生成空间注意力权重图,再与输入特征图相乘,突出

关键空间区域的特征。通道模块与空间模块在CNN中的连接

方式如图2所示。

图2 通道模块与空间模块在CNN中的连接

Fig.2Theconnectionbetweenthechanneland
spatialmodulesinCNN
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在实际应用中发现,直接添加CBAM会改变网络结构,导
致预训练参数无法复用。因此,在ResNet50首层及末层卷积

后各添加一个CBAM模块。首层加入模块可迅速聚焦关键特

征,引导网络在早期学习过程中关注重要信息;末层模块能够

锐化高层语义特征,增强模型在分类决策时的准确性,从而有

效提升分类效果,结构示意如图3所示。

图3 ResNet50-CBAM网络结构

Fig.3ResNet50-CBAMnetworkstructure

2.3 网络结构调整
传统残差网络结构如图4所示,采用卷积层、标准化层、激

活函数依次连接方式,存在未对输入样本归一化致使批标准层

效能受限的问题。本研究对其进行优化:在第一个卷积层前添

加批量归一化(BatchNormalization,BN)和激活函数(ReLU),
使数据流先经过预激活层再进入卷积层,改变数据分布并引入

非线性特性,有助于网络更好地学习特征,形成了改进后的残

差块网络结构如图5所示。通过此种方式,一方面可增大梯

度,促使网络在学习进程中加速收敛,有效规避梯度消失问题;
另一方面,成功保留了残差块结构中的恒等映射这一关键特

性,进而增强网络在处理各类任务时的稳定性、高效性及适

应性。

图4 传统残差网络结构

Fig.4Traditionalresidualnetworkstructure

图5 改进残差网络结构

Fig.5Improvedresidualnetworkstructure

2.4AdamW优化器
Adam算 法 即 自 适 应 矩 估 计 方 法,是 Momentum 与

RMSProp的结合并修正偏差。AdamW在Adam基础上改进,
将权重衰减单独应用于权重参数,而非直接加入梯度更新,避
免对偏置参数产生不必要影响,从而提高模型训练效果。
AdamW通过修改更新规则,在计算梯度更新时考虑权重衰减

系数λ,使权重衰减独立于动量累积,更准确应用L2正则化,
有效减小权重参数值[15],提升模型泛化能力,适用于大规模数

据处理。在Adam当中,weight_decay是直接加入梯度当中:

gt=gt+λθt-1 (2)
其中:gt是当前step的梯度,θt-1是上一个step中的模型权重,

λ是正则化系数。而在AdamW中,正则化变成了:
θt=θt-1-λθt-1 (3)

2.5 迁移学习
迁移学习作为一系列前沿方法,其核心在于挖掘新任务与

已有任务的潜在关联,提取相似特征,有效解决过拟合问题。
由于ResNet50是已经预训练过的深度卷积神经网络,本

文将迁移学习的方法应用于马铃薯块茎图像分类识别中,利用

已有的预训练,针对马铃薯图像问题进行微调,避免从头训练

模型,进而提高本实验分类模型的准确性和效率[16],同时减少

训练时间和数据需求。在卷积神经网络中,迁移学习主要有预

训练模型微调、特征提取和模型架构迁移3种应用方式。本实

验因数据集较大,采用预训练模型微调方法,加载预训练权重

后冻结layer1和layer2层,修改最后的全连接层,再用小学习

率微调未冻结层,充分利用预训练知识并适应新任务需求。

3 实验方法与结果分析(Experimentalmethods
andanalysisofresults)

3.1 实验平台与训练参数
实验在Python3.9、PyTorch1.8.0环境下进行,硬件环境

为CPUIntelCorei913900HX(主频2.20GHz)、GPUNVIDIA
GeForceGTX4090(16GB显卡内存),操作系统为Windows11
专业版64位。所有模型训练超参数统一设置为:Batch-size为

64,Epochs为100,优化器为AdamW,学习率为0.0001,损失

函数为CrossEntropyLoss。

3.2 评价指标
采用准确率(Accuracy,A)、召回率(Recall,R)、精确率

(Precision,P)、F1值(F1-score)和特异度(specificity)评估网

络性能。其中:准确率表示算法正确预测样本在总预测样本中

的比例;召回率为正确预测的正样本在实际正样本中的比例;
精确率指被判定为正样本的样本中实际为正样本的比例;F1
值是综合评价指标;特异度表示识别出的负例在所有负例中的

比例。具体计算公式如式(4)~式(8)所示:

A= TP+TN
TP+FP+TN+FN

(4)

R= TP
TP+FN

(5)

P= TP
TP+FP

(6)

F1=2×P×RP+R
(7)

TNR= TN
FP+TN

(8)

3.3 准确率与损失率分析
模型准确率与训练损失结果如图6所示,其中:loss0和

acc0代表初始ResNet模型的损失与准确率;loss和acc代表本

研究方法训练后的损失与准确率。ResNet50初始损失约4.0,
前10次迭代下降迅速,11~90次下降缓慢,90次后趋于稳定

约0.14;本研究方法初始损失约1.7,前20次迭代快速下降,
20~50次缓慢下降,50次后基本平稳,稳定值约0.02。可见本

研究方法模型损失下降速度快且更稳定。从准确率看:原模型

30次迭代后趋于稳定,最高准确率94.6%;改进后模型30次迭

代后增长变缓,最终最高准确率达99.67%。与原模型相比,改
进后模型收敛速度加快且准确率更高。
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图6 网络训练准确率与损失

Fig.6Networktrainingaccuracyandloss

3.4 对比与消融实验结果与分析
针对马铃薯块茎品种识别问题,对ResNet50进行了多方

面的改进,包括添加卷积块注意力(CBAM)模块,调整网络结
构以及采用AdamW优化器,这些改进措施相互协同,共同提
升了模型的性能。引入CBAM模块对强化模型关键特征聚焦
能力至关重要。由于马铃薯品种外观差异复杂,既有品种间不
同,又有同品种内个体差异,甚至部分品种外观相近但内部特
性变化大。CBAM模块的通道注意力机制可自适应精修深度
卷积块中间特征图,提升表达与聚焦关键信息能力,空间注意
力机制还能辅助提取空间关键信息。在网络结构优化上,打破
传统残差网络卷积、标准化、激活函数的连接常规,在首个卷积
层前置批量归一化(BN)和激活函数(ReLU)构建预激活层。
这样输入数据先经归一化调整分布,再引入非线性特性,使网
络更高效地学习特征。优化算法方面,AdamW将权重衰减独
立作用于权重参数,区别于直接混入梯度更新的传统做法。处
理大规模马铃薯图像数据时,这有效避开了对偏置参数的负面
影响,精准落实L2正则化。通过在计算梯度更新时考虑权重
衰减系数λ,使得权重衰减独立于动量累积,有效减小权重参
数值,防止模型过拟合。CBAM 模块、网络结构 调 整 和

AdamW优化器三者协同工作,从特征提取、网络学习能力和
训练优化等多个方面提升了模型性能。在相同环境下对各模
型训练,本研究构建的新模型通过融入CBAM注意力机制、调
整网络结构和变更优化器形成,对马铃薯块茎品种分类精度达

99.42%,相比原始ResNet50(96.37%)提升3.05%,表明该网
络可靠性高。而且3种改进策略应用于马铃薯块茎数据集时,
准确率均超 MobileNet_V2、GoogLeNet等网络模型,其中,
AdamW优化器提升效果最为显著。实验数据详见表1。

表1 不同模型的训练结果

Tab. 1 Training results of different models

分类模型
训练轮次/

次
平均准确率/

%
最高准确率/

%
MobileNet_V2 100 91.97 92.30
GoogLeNet 100 95.35 95.40
ResNet50 100 96.37 97.12

ResNet50-CBAM 100 97.45 98.43
ResNet50-调整结构 100 98.10 98.99

本研究方法 100 99.42 99.99

  进一步分析各模型在测试集上的准确率、精确率、召回率、
特异度和F1值见表2。本研究方法精确率达99.44%,比初始

ResNet50高2.96%,各分类间精确率差距小且稳定;召回率达

99.42%,比初始ResNet50高3.08%,体现改进后模型识别稳
定性;特异度方面,改进前后均高于99.5%,表明模型适用于马
铃薯品种分类;F1值可全面反映模型分类质量,本研究方法表

现优异,详见表2。
表2 不同模型评估标准对比

Tab. 2 Comparison of evaluation criteria of different models

分类模型
准确率/

%
精确率/

%
召回率/

%
特异度/

%
F1值/

%
MobileNet_V2 91.97 91.46 91.63 96.62 89.93
GoogLeNet 95.35 95.59 95.36 99.94 95.30
ResNet50 96.37 96.48 96.34 99.96 96.35

ResNet50-CBAM 97.45 97.64 97.41 99.97 97.44
ResNet50-调整结构 98.10 98.20 98.09 99.98 98.09

本研究方法 99.42 99.44 99.42 99.99 99.43

3.5 分类结果的混淆矩阵
混淆矩阵可直观展示分类模型预测结果与真实类别关联。

本研究方法的混淆矩阵如图7所示,横轴表示马铃薯品种的正
确类别,纵轴表示模型预测值。矩阵对角线表示其正确分类
值,其余为混淆分类。对比本研究方法与原始模型ResNet50
的混淆矩阵,原模型对多数马铃薯块茎品种分类效果较好。但
部分品种如L1725-1、Ly1879-5、Ly1517-8、Ly1879-5分类效果
欠佳,Ly1860-3最差,89张照片仅60张正确分类,原因可能是
这些品种同属一大类且亲本相同,形状纹理相似增加分类难
度。本研究方法整体识别效果更优,仅少量错误分类,分类效
果较差的品种为Ly1860-3和Ly1907-20,其中,Ly1907-20易
被误识别为Ly1907-26。

图7 本研究方法的混淆矩阵

Fig.7Theconfusionmatrixofthisresearchmethod

4 结论(Conclusion)
本研究构建了一种以ResNet50为架构的马铃薯识别与分

类方法,通过引入CBAM实现特征自适应细化,促使网络精准
聚焦关键特征。对残差块内批标准层、激活函数与卷积块的连
接顺序予以调整,显著提升特征提取效能。采用AdamW优化
器并优化超参数,有效加快训练进程且增强模型泛化能力。经
实验验证,改进后的网络在分类准确率上高达99.42%,相较于

MobileNet_V2、GoogLeNet及原始ResNet50优势明显。在精
确率、召回率和F1值等关键指标上均达到99%,有力地证明
了该方法在马铃薯块茎品种识别方面的准确性与高效性,为马
铃薯产业智能化管理与精准分类提供了坚实可靠的技术支撑。
同时也为其他农作物品种识别研究在模型架构设计、训练策略
优化等方面树立了参考案例。然而,由于现有实验设备和技术
能力的限制,无法引入马铃薯的光谱数据、纹理数据等信息,不
能在复杂环境下实现精确的品种识别。今后应在模型轻量化
与实时性方面进行深入探究,以期为农业生产实践提供更具适
应性与实用性的技术解决方案。
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