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摘　要：薄壳山核桃是一种重要的经济坚果，由于品种繁多，对其进行快速科学的鉴定是进行种质资源保护与品种选育

的重要基础。为了实现薄壳山核桃品种的快速鉴定，该研究针对品种鉴定提出了基于尺度交互蒸馏网络的薄壳山核桃品

种识别方法，通过学习薄壳山核桃的可判别性特征实现品种鉴定。研究选择波尼等 12种薄壳山核桃，建立了 9 048张实

拍图像的品种识别数据集；针对薄壳山核桃图片取样中距离变化导致的目标尺度多样性问题，设计了一种全局－局部特

征协同学习方案，用于提取尺度不变特征；与此同时，该研究结合尺度知识蒸馏方案，通过训练提取的不同尺度数据进

行预测保证模型训练的有效性。结果表明，通过训练该方法对上述 12个品种的薄壳山核桃品种识别准确率均达到了

96.98%，显著提高了薄壳山核桃的品种鉴定准确率。该研究开发的薄壳山核桃品种自动识别模型对于未来果实鉴定及产

品分选提供了技术手段。
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0　引　言

薄壳山核桃（Carya illinoinensis），属胡桃科山核

桃属植物，原产于美国，是世界著名的坚果及木本油料

树种[1]。其果实又名美国山核桃、碧根果，具有营养价

值高、果型大、果皮薄、出仁率高、风味好等特点，深

受消费者的喜爱[2-3]。中国引进薄壳山核桃已有 120多年

的历史，目前该产业主要分布在江苏、浙江、云南、安

徽、陕西等地，总面积 80 000 hm2 以上[4]，坚果年产量

约为 1 000 t左右[3]。

薄壳山核桃品种繁多，达上千种，其中用于生产的

有 40多种。中国栽植的主要品种为国外引进，由于各地

气候条件不同，适宜生产的品种也存在差异[5]。准确快

速地识别品种对品种选育意义重大[2]。不同品种坚果形

态及坚果品质均有差异。尽管国际植物新品种保护联盟

发布的《山核桃属薄壳山核桃品种特异性、一致性、稳

定性测试指南》中将坚果形状、大小、颜色、纵横比、

果尖长等作为薄壳山核桃品种测试的重要指标[6]。但是，

由于薄壳山核桃的种植区域分散、引种时名称翻译不规

范等原因，易造成品种混淆，导致品种鉴定工作面临挑战。

早期的薄壳山核桃品种识别主要依靠人工观察坚果

的外形、大小、颜色等特征进行分类。然而这类方法需

要鉴定人员具有丰富的实践经验，存在效率低、准确性

差等缺点。目前已有学者利用 DNA分子标记方法构建

薄壳山核桃主要品种的分子信息[7]，用于薄壳山核桃品

种鉴定，然而此方法成本大且时效性差，不宜用于实际

生产。因此，开发一种快速、廉价、环保的薄壳山核桃

种子品种鉴定方法具有重要的研究及产业意义[8]。

近年来，国内外学者开展了大量基于机器视觉的果

实品种识别的研究[9-10]，主要分为基于传统机器学习和

基于深度学习的果实品种识别方法。传统基于机器学习

的果实品种识别方法主要采用果实的颜色、纹理、形状

等特征，利用不同的算法和分类器来提取和识别这些特

征，如支持向量机、Hough变换等。ANUJA等[11] 提出

了基于机器学习的多种水果自动检测与分级方法，使用

支持向量机等 4种不同的分类器，对苹果等 4种不同的

水果进行分级检测，水果检测准确率达 80%以上。这些

方法虽然在一定程度上可以实现品种识别，但缺点是特

征提取器的构建需要大量的人工干预和专业知识，特征

提取的效果受到图像质量和环境因素的影响，分类器的

泛化能力和准确率不高，检测速度不够快等。深度学习

模型在水果分类[12-13]、植物鉴定[14-15]、作物分类[16-17]、杂

草分类[18-19]、病虫害监测[20-21]、质量评价[22-24] 等多个农业
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领域得到了广泛应用，并取得了显著性能。KATARZYNA
等[25] 开发了一个卷积神经网络（ convolutional  neural
network, CNN）模型，可以在对 6个苹果品种进行分类，

准确率达到 99.78%。MURESAN等[26] 采用迁移学习策

略，比较了 AlexNet、GoogLeNet等预训练模型在水果识

别任务上的性能。ZHU等[27] 利用 AlexNet 网络模型对蔬

菜图像进行分类，并研究了不同数量的蔬菜图像对 CNN
模型的影响；与此同时，基于 CNN 与反向传播神经网络

和支持向量机（support vector machine, SVM）分类器进

行了准确率比较。张三林等[8] 提出了一种基于 YOLOv5
的核桃品种识别与检测方法。该方法构建了核桃检测数

据集，并在此基础上训练 YOLOv5模型。试验结果表明，

该方法在核桃品种识别与检测方面具有较高的精度和速

度，为机器人分拣核桃提供了技术支撑。QIAN等[28] 通

过利用水稻种子表面三维点云数据，提出一种基于深度

学习的水稻品种快速准确识别的分类方法。为应对在胡

麻种子自动化考种过程中遇到的数据统计准确率低的挑

战，毛永文等[29] 提出了一种基于深度神经网络的胡麻种

子智能考种方法，对不同品种胡麻种子的识别准确率达

97.28%。

虽然深度学习模型在多种农业应用中取得了较大成

功，但针对薄壳山核桃品种识别这一特定研究对象，由

于果实类别间差异细微，且易受光照、拍摄角度和距离

等外部因素干扰，鲜有专门进行薄壳山核桃品种识别的

模型。为此，本文提出了一种基于尺度交互蒸馏网络的

薄壳山核桃品种识别方法，学习具有判别性的关键特征

作为快速品种鉴别的依据。本文提出的方法主要由全局

分支和局部分支组成，分别用于学习全局和局部上下文

特征；通过多尺度上下文注意力融合模块，融合全局和

局部上下文特征，以期学习具有判别性的关键特征用于

薄壳山核桃品种识别。 

1　试验与方法
 

1.1　图像采集与预处理

以 收 获 期 去 除 果 皮 的 坎迪 Candy、 德 西 拉 布

Desirable、卡多 Caddo、考比 Colby、马罕 Mahan、萨婆

Sauber、特贾斯 Tejas、威奇塔Wichita、金华 Jinhua、绿宙

1号 Lvzhou 1、亚林 100Yalin100、钟山 25 Zhongshan25
等 12个品种薄壳山核桃为样本，每个品种随机抽取 30
个样本（由南京绿宙薄壳山核桃科技有限公司的李永荣

研究员鉴定），构建了一个薄壳山核桃品种识别数据集。

构建数据集过程中考虑了薄壳山核桃光照、角度和拍摄

距离等因素，从多角度拍摄了 12个品种的薄壳山核桃图

像，拍摄图像尺寸为 1 000像素×2 000像素，获得符合

试验条件的图像共 2 262张，其中马罕和威奇塔各 186张，

其他类别各 189张。

针对获得的 2 262张薄壳山核桃图像，依次对每张

图像进行了类别标注。同时，为了增大数据集规模以避

免训练过拟合现象，对获得的图像进行了随机裁剪、随

机旋转、添加噪声等处理，最终将数据集规模扩充到 9 048

张，按照 8:1:1的比例划分训练集、验证集和测试集。

图 1为构建薄壳山核桃品种识别数据集部分代表性样本。
  

坎迪
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德西拉布
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金华

Jinhua

卡多
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Colby

注：每个品种各展示 2个样本，上下行属于同一品种。
Note:Each variety displays 2 samples, and the upstream and downstream belong
to the same variety.

图 1　薄壳山核桃品种识别数据集部分代表性样本

Fig.1    Some representative samples of pecan nut recognition
dataset

  

1.2　基于尺度交互蒸馏网络的品种识别方法框架

图 2所示为本文所述基于尺度交互蒸馏网络的薄壳

山核桃品种识别方法框架图。该方法的特别之处在于采

用双分支架构学习不同尺度输入的全局和局部上下文特

征。其中，多尺度上下文注意力融合模块旨在整合全局

和局部语义特征，用来增强不同尺度和不同空间位置之

间的信息交互。此外，引入了尺度间知识蒸馏方案旨在

多尺度预测结果的一致性。 

1.3　全局和局部上下文特征提取 

1.3.1　全局分支和局部分支

Ig

Fglobal ∈ RH×W×C

目前主流的深度学习模型通过叠加多个神经网络层

来提取全局上下文特征，大大提高分类模型的性能。随

着网络层数的增加，需要学习的参数急剧增加，从头开

始学习参数需要大量带有标注信息的数据。目前还没有

人工标注的专门针对薄壳山核桃品种识别大规模图像数

据集。为了解决这一问题，采用迁移学习策略提取高质

量的全局上下文语义特征。具体来说，本文采用预训练

的 ResNet18中的卷积层作为全局分支的主要架构。用

表示输入的全局图像，则全局上下文特征

可以通过以下方式获得：

Fglobal = fg
(
Ig;θg
)
, （1）

fg θg fg其中 表示全局分支子网络， 表示 中待学习的参数。

局部分支与全局分支共享相同的网络结构，局部上下文

特征 F local 可以通过以下方式获得：

Flocal = fl (Il;θl) , （2）

Il fl θl

fl

其中 表示输入的局部图像， 代表局部分支子网络，

表示 中待学习的参数。 

1.3.2　结构化关键区域定位模块

Il

Fglobal

为了采样得到局部感兴趣目标图像 ，本文利用结

构化关键区域定位模块对局部目标进行定位[30]。该模块

由能量聚合、能量图构造和贪婪边界搜索 3个连续步骤

组成，用于生成边界框并对局部感兴趣目标图像进行采

样。首先，进行能量聚集运算，通过式（3）定量描述全

局上下文特征 中各空间元素的重要程度：
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Fglobal

fglobal

ffusion

flocalFlocal

Fglobal Flocal fglobal flocal f f usion
[
x1,y1, x2,y2

]
注： 和 分别代表全局和局部上下文特征； 和 分别代表全局和局部上下文特征向量； 代表融合后的特征向量； 代

表定位的边界框左上及右下点坐标。
Fglobal Flocal fglobal flocal

f f usion
[
x1,y1, x2,y2

]Note:  and   represent the global and local context features, respectively;   and   denote the global and local context feature vectors, respectively;
 represents the fused feature vector;   denotes the coordinates of the top-left and bottom-right points of the localized bounding box.

图 2　基于尺度交互蒸馏网络的薄壳山核桃品种识别方法框架图

Fig.2    Framework of pecan nut recognition method based on scale interactive distillation network
 

Me =

c∑
i

Fglobal(i,H,W), （3）

Me ∈ RH×W H,W
i c Fglobal

Me

∧
Me

式中 表示能量图（ 分别表示特征的高和

宽）， 表示通道， 为 的通道数。为了消除负元素

的干扰，实现更精确的定位，将 的元素按最小－最大

比例缩放到 [0,1]范围内，并进行上采样，从而得到缩放

后的能量图 。

∧
Me

其次，为了优化操作，对能量图进行结构化操作，将

二维 沿空间高度和宽度聚合为一维结构化能量向量： Vb =
∑W

j=0

∧
Me( j,H)

Vw =
∑H

k=0

∧
Me(W,k)

, （4）

Vb Vw

j k
∧
Me

式中 和 分别表示沿空间高度和宽度方向的一维结构

化能量向量。 和 分别表示缩放后的能量图 的空间宽

度和高度。

E[0:W] Vw E[x1:x2] x1 x2

第三步是进行贪婪边界搜索，从而确定局部目标的

边界框。用 表示 的能量和， 表示从 到

沿空间宽度的能量，它们可以通过下述公式计算：{
E[0:W] =

∑W
s=0Vw (s)

E[x1:x2] =
∑x2

s=x1
Vw (s) , （5）

s Vw x1 x2

E[x1:x2]/E[0:W] > ξ [x1 : x2]
ξ y1

y2

[
x1, x2,y1,y2

]
Ig Il

式中 表示 向量的空间位置索引，宽度边界 和 可以

通过在约束条件 下确定最小的 面

积来求解，其中 表示预定义的能量阈值。高度边界 和

可以类似地进行求解。一旦得到整个边界 ，

即可从输入的全局图像 中采样局部感兴趣目标图像 。 

1.4　多尺度上下文注意力融合

为了促进不同尺度和不同空间位置之间的信息交互，

提出一种多尺度上下文注意融合模块，用于全局和局部

特征之间的上下文信息协同聚合。工作流程如图 3所示。
 
 

C
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CP
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H×1

Conv

H×1×C′

H×W×C′

H×W×C

Fglobal

H×W×C
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Flocal

1×W×C′

1×W

Conv

H×H×k

W×W×k

V

U

U V FGI FLI

⊗

注： 和 分别代表行和列变换矩阵； 和 分别代表全局和局部感知

交互特征；Ffusion 代表融合后的特征；C'代表列池化特征通道数。©拼接、

矩阵相乘、⊕逐元素相加、CR：通道缩减、RP：行池化、LP：列池化。
U V

FGI FLI
F f usion

⊗

Note:    and    denote  row  and  column  transformation  matrices,  respectively;
  and    are  global  and  local  perception  interaction  features,  respectively;

 represents the fused feature; C' represents the number of column-pooled
feature  channels.  ©  Concatenation,  matrix  multiplication,  ⊕element  by
element addition, CR:channel reduction, RP:row pooling, LP:column pooling.

图 3　多尺度上下文注意力融合流程图

Fig.3    The flow chart of multi-scale contextual attention fusion
 

Fglobal

Flocal

首先，将全局上下文特征 和局部上下文特征

通过通道缩减进行拼接和压缩：

Fcm = h ([ Fglobal; Flocal ]) , （6）

Fcm ∈ RH×W×C h(·)
1×1

[·; ·]

式中 代表压缩得到的特征， 表示包括批

归一化和 ReLU激活函数的 卷积层用于通道缩减，

表示两个特征的拼接操作。
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Fcm

Frp ∈ RH×1×C’

Fcp ∈ R1×W×C’ Fcm

Frp
m Fcp

n

其次，分别沿着 的空间宽度和高度进行行池化和

列池化，得到行池化特征 和列池化特征

（ 中上标 cm 代表压缩，F cm 表示通过公

式（6）压缩得到的特征矩阵， 和 中的 m 和 n 分别

代表对这个矩阵的行索引和列索引）。该操作通过下式

实现：

Frp
m =max

{
Fcm

m,n|1≤n≤W
}

（7）

Fcp
n =max

{
Fcm

m,n|1≤m≤H
}

（8）

Frp Fcp

U ∈ RH×H×C’ V ∈ RW×W×C’

第三步是基于池化特征 和 ，对变换矩阵

和 进行估计：

U = rearrange(Frp ∗Wrp), （9）

V = rearrange(Fcp ∗Wcp), （10）

W rp H×1
Wcp 1×W
式中*表示卷积运算， 表示大小为 的卷积核，

表示大小为 的卷积核，rearrange代表调整矩阵

形状的重塑形操作。

Fglobal Flocal

FGI ∈ RH×W×C FLI ∈ RH×W×C

第四步采用双线性注意变换分别从全局上下文特征

和局部上下文特征 中获取全局感知交互特征

和局部感知交互特征 ：

FGI ∈ U ·Fglobal ·V （11）

FLI ∈ U ·Flocal ·V （12）

·式中 为矩阵乘积运算。为方便起见，将式（11）和式

（12）中的矩阵转置省略。

FGI

FLI F f use

最后，将全局感知交互特征 和局部感知交互特征

相结合，学习融合特征

F f use = FGI ⊕FLI （13）

因此，通过多尺度上下文注意融合模块可以有效地

增强全局上下文特征和局部上下文特征之间的交互。此

外，该模块是即插即用的，可扩展到各种多尺度特征的

融合任务中。 

1.5　尺度知识蒸馏

I y

为了解决全局特征和局部特征之间预测不一致的问

题，提出一种尺度间知识蒸馏方案以产生更一致的预测。

具体来说，令 和 分别表示输入图像和相应的类标签。

预测分布 P(y|I;Z,T) 可表示为

P (y| I;Z,T ) =
exp( fy(I;Z)/T )∑K
k=1 exp( fk(I,Z)/T )

, （14）

fk式中 表示网络对第 k 类的预测分数，Z 代表待学习的

参数，T > 0表示蒸馏温度参数。为了匹配同一类的局部

图像和全局图像之间的预测分布，引入了一种尺度正则

化损失，可表示为 Lkd：

Lkd(Ig, Il;Z,T ) = KL(P (y| Il;Zlb,T） ||P (y| Ig;Zgb,T )) ,
（15）

KL(· || ·) Zlb Zgb式中 表示 Kullback-Leibler (KL) 散度。 和 分

别为局部分支和全局分支中的参数。在上述损失的约束

下，可以有效缓解不同尺度之间预测的不一致性问题。 

1.6　试验环境及模型评价指标 

1.6.1　试验环境及细节

ξ

试验开发环境基于 Pytorch深度学习框架进行，使

用 Adam优化器对所提出的尺度交互蒸馏网络进行优化，

将学习率初始化为 1e-4，并采用余弦退火学习率衰减法

设置学习率。试验批量大小设置为 64，训练周期设置为

100。结构化关键区域定位模块中预定义的能量阈值 设

为 0.8。采用 31G内存的 Windows  10工作站，配置

NVIDIA GeForce RTX 3090 24 GB显卡进行训练和结果

验证。试验通过 Python语言和 Pytorch深度学习工具实

现。为了验证所提方法在实际应用场景下的效果，本研

究对薄壳山核桃额外拍摄了一些实际场景图片用于模型

泛化性能的测试。部分数据如图 4所示（共 8个数据样本）。
 
 

注：随机展示的样本实际应用场景图。
Note: Sample actual application scenario diagram displayed at random .

图 4　部分实际应用场景数据示例

Fig.4    Some practical application scenario data examples
  

1.6.2　评价指标

试验使用 2个典型的评价指标用于定量评价试验结

果。1）总体准确率（overall  accuracy, OA）：OA通过

正确分类的样本数除以测试样本总数来计算。OA值反

映了分类模型的整体性能。2）混淆矩阵（confusion matrix,
CM）：CM是一个二维信息表，每一行表示预测类，每

一列表示真实类。基于 CM评价指标可以分析类间的分

类误差。 

2　结果与分析
 

2.1　消融试验

本研究中，除提出的尺度交互蒸馏网络之外，还设

计了不同的变体以验证：1）多尺度上下文注意力融合模

块的有效性；2）尺度间知识蒸馏方案的重要性。消融研

究的详细过程如下。

首先，实现了没有尺度间知识蒸馏方案的单分支基

线（变体 A）。其次，将全局和局部上下文特征与所提

出的多尺度上下文注意力融合模块相结合，而不使用尺

度间知识蒸馏方案对预测分布（变体 B）。第三，在预

测分布之间使用尺度间知识蒸馏方案，而全局和局部上

下文特征图以串联方式进行聚合而非所提出的多尺度上

下文注意力融合模块（变体 C）。最后，实现了所提出

的尺度交互蒸馏网络的完整版本。各种变体方法的对比

结果详见表 1，通过观察可得出如下结论。
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表 1    消融试验结果对比

Table 1    Comparison results for ablation experiments

对比方法
Comparative
methods

多尺度上下文
注意力融合模块

Multi-scale
context attention
fusion module

尺度间知识
蒸馏方案
Interscale
knowledge
distillation
scheme

总体准确率
Overall accuracy

OA%

变体 A
Version A 89.74

变体 B
Version B √ 94.19

变体 C
Version C √ 93.82

所提方法
The method
of this study

√ 96.98

 

1）多尺度上下文注意力融合模块对提高薄壳山核桃

的特征表示能力有显著作用。通过表 1中的对比结果可

得，在去掉多尺度上下文注意力融合模块后，识别性能

急剧下降，OA从 96.98%下降到 93.82%。这是因为多尺

度上下文注意力融合模块可以通过增强不同尺度和不同

空间位置之间的相互作用，并学习具有尺度不变性和背

景无关信息的判别性表征。此外，单分支基线（变体 A）
与所提出的尺度交互蒸馏网络之间的比较结果进一步证

明了所述尺度交互蒸馏网络在聚合薄壳山核桃的全局和

局部信息方面的有效性。

2）尺度间知识蒸馏方案可以有效地整合全局和局部

上下文特征之间的预测分布。如表 1所示，变体 B的结

果和所提出的尺度交互蒸馏网络相差较大。当采用尺度

间知识蒸馏方案时，OA从 94.19%提高到 96.98%。此结

果是因为当去掉尺度间知识蒸馏时，会导致薄壳山核桃

品种识别模型的泛化能力有限，使得全局和局部上下文

特征之间的预测分布产生不一致现象。相比之下，本文

所述方法可以有效地实现这一点，这表明前述提出的尺

度间知识蒸馏方案能够产生更一致的预测。 

2.2　识别方法对比

为了证明所提方法的优越性，进一步和一些典型的

图像分类模型进行比较，这些对比模型包括 AlexNet[31]、
VGG16[32]、InceptionV3[33]、ResNet101[34]、MobileNetV2[35]、
CrossViT[36]、TL-MobileNetV2[37]、ViTAEv2[38]。

表 2和表 3分别展示了不同方法在测试数据集和实

际应用场景数据上的总体准确率结果对比。所述方法在

2种类型数据上均取得了最优的识别准确率，这说明所

述方法的性能优于其他对比方法，且有较好的实用性。

该方法能够有效地提取具有尺度不变性和与背景无关信

息的判别性特征，从而提高薄壳山核桃品种识别的准确

性和鲁棒性。相比之下，其他对比方法的性能都有一定

的差距，主要原因如下：1）AlexNet、VGG16、InceptionV3
和 ResNet等传统的卷积神经网络在处理尺度多样性和背

景干扰问题上存在一定的局限性，无法充分利用全局和

局部特征之间的上下文信息。2）MobileNetV2、CrossViT
和 TL-MobileNetV2等轻量化的网络虽然具有较低的计算

复杂度和参数量，但是牺牲了一定的特征表达能力，导

致在尺度差异较大和背景干扰复杂的情况下无法达到理

想的效果。3）ViTAEv2等基于自注意力机制的网络虽

然能够捕捉全局特征之间的长距离依赖关系，但是忽略

了局部特征之间的细节信息，且没有考虑不同尺度之间

的特征交互，导致对薄壳山核桃品种识别的精度有限，

仅取得 90.11 %的识别准确率。综上所述，所述方法通

过引入多尺度上下文注意力融合模块和尺度知识蒸馏方

案，有效地解决了薄壳山核桃品种识别中存在的尺度多

样性和背景干扰问题，实现了对薄壳山核桃果形的精准识别。
 
 

表 2    不同方法在测试集上的结果比较

Table 2    Comparison for different methods on the testing set
对比方法

Comparative methods
年份
Year

总体准确率
OA%

AlexNet 2012 87.24
VGG16 2014 89.41

InceptionV3 2016 91.14
ResNet101 2016 92.08
MobileNetV2 2018 90.75
CrossViT 2021 93.17

TL-MobileNetV2 2023 91.57
ViTAEv2 2023 94.62

所提方法 The method of this study 2024 96.98
 
 
 

表 3    不同方法在实际应用场景的结果比较

Table 3    Comparison for different methods on the Actual
application scenario data

对比方法
Comparative methods

年份
Year

总体准确率
OA%

AlexNet 2012 81.09
VGG16 2014 82.92

InceptionV3 2016 84.64
ResNet101 2016 87.41
MobileNetV2 2018 85.37
CrossViT 2021 88.64

TL-MobileNetV2 2023 86.52
ViTAEv2 2023 90.11

所提方法 The method of this study 2024 94.26
  

2.3　混淆矩阵分析和可视化试验

为了进一步直观地评估每一类的识别结果，本文所

提出在尺度交互蒸馏网络基础上构建的薄壳山核桃品种

识别数据集上的混淆矩阵，如图 5所示。该模型对大多

数品种的识别准确率较高。其中，除“威奇塔”外，其

他品种的准确率都达到了 94%以上，“坎迪”“德西拉

布”和“金华”等品种的准确率甚至达到了 100%。“威

奇塔”识别准确率较低的原因可能是由于该品种和其他

品种区别性不强，主要表现为“威奇塔”果形和纹理与

其他类别存在相似度较高，导致模型难以区分。总体而

言，本文所提出的尺度交互蒸馏网络在薄壳山核桃品种

识别方面具有良好的性能。该模型能够有效地提取薄壳

山核桃果形的尺度不变特征和与背景无关的信息，从而

提高识别准确率。

为了更好地解释所提出的尺度交互蒸馏网络对薄壳

山核桃品种识别的分类机制，使用 Grad-CAM++可视化

了薄壳山核桃图像中感兴趣目标区域的特定品种位置。

通过 10组样本的可视化结果（图 6，共 12组样本数

据），针对图片中背景干扰和不同尺度差异的感兴趣目

标，所述方法均可准确定位其中的关键区域。这表明所
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述方法可以有效抑制背景信息和感兴趣目标的尺度变化

带来的干扰，显示了所述方法的鲁棒性。
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图 5　混淆矩阵结果

Fig.5    Results for confusion matrix
 
 
 

注：第 1行和第 3行为随机挑选的样本图片，第 2行和第 4行为对应的提

取特征的图像。
Note:  The  first  and  third  rows are  randomly selected  sample  images,  while  the
second and fourth rows are the corresponding feature-extracted images.

图 6　感兴趣目标区域定位结果可视化

Fig.6    Visualization of localization results for region of interest
  

3　结　论

本研究针对薄壳山核桃品种识别的困难，以 12个品

种薄壳山核桃坚果为研究对象，采集并标注了包含 9 048
张图像的薄壳山核桃的品种识别数据集。提出了一种基

于尺度交互蒸馏网络的薄壳山核桃品种识别方法。为了

协同融合全局和局部特征之间的上下文信息，提出了即

插即用的多尺度上下文注意力融合模块以促进不同尺度

和不同空间位置之间的交互。同时，设计了一种尺度间

知识蒸馏方案来提高薄壳山核桃品种识别模型的泛化能

力，通过提取全局和局部上下文特征之间的预测分布，

从而产生更一致的识别结果。本文提出的尺度交互蒸馏

网络对薄壳山核桃的品种识别总体准确率高达 96.98%，

可有效解决实际生产中品种识别困难的问题，可以帮助

科研人员、种植户及加工企业快速、准确地识别和分类

薄壳山核桃果实品种，从而提高品种选育的效率和准确

性，为优化测试指南提供科学依据。另外，也可应用于

市场监管和商业交易中，帮助消费者快速鉴别薄壳山核

桃的品种，保障消费者的权益。本研究为进一步研发高

效、经济、无损的品种鉴定技术提供理论依据。
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Identification method for Carya illinoinensis varieties based on scale
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Abstract: Pecan  (Carya  illinoinensis)  is  one  of  the  highly  valuable  nut  crops  in  the  global  agricultural  economy,  due  to  its
nutritional and economic advantages. There has ever a rising demand for high-quality cultivars of pecan in recent years. Precise
and  efficient  identification  is  then  required  for  germplasm  resource  conservation,  breeding  programs,  and  commercial
production. However, some challenges still remain in identifying the pecan cultivars, owing to their morphological similarities,
and environmental and image acquisition, such as lighting, angle, and distance. Traditional cultivar identification can also rely
mainly on manual observation and expert knowledge; These manual approaches cannot fully meet large-scale production, due
to  the  time-consuming  susceptibility  to  subjective  errors.  It  is  very  necessary  to  develop  automatic,  scalable,  and  accurate
recognition of the pecan cultivars. In this study, a scale-interactive knowledge distillation network (siKD-Net) was introduced
to enhance the accuracy of classification using deep learning. The discriminative features were then extracted from the pecan
images, in order to facilitate the highly precise differentiation of cultivar. 9 048 images were captured from the twelve cultivars
of  widely  cultivated  pecan,  such  as  Pawnee.  An  image  dataset  was  established  to  support  the  training  and  evaluation  of  the
improved  model.  Among  them,  the  different  imaging  distances  also  caused  variations  in  the  object  scales  during  data
acquisition.  The inconsistent  representation of  features  seriously deteriorated the classification of  the  diverse  image samples.
Fortunately,  the  SIKD-Net  framework  performed  better  to  solve  the  scale  variation  and  feature  inconsistency  during  image
classification.  The  global-local  feature  was  also  incorporated  with  the  scale-aware  knowledge  distillation.  A  series  of
experiments  were  then  conducted  to  evaluate  the  performance  of  the  SIKD-Net  model.  The  results  indicate  that  the
classification accuracy of  96.98% was achieved in  the  twelve  pecan cultivars,  significantly  surpassing conventional  machine
learning and deep learning. A comparison was also made on the baseline models, including the standard convolutional neural
networks  (CNNs)  and  transformer-based  architectures.  Moreover,  the  scale-interactive  knowledge  distillation  substantially
enhanced both the robustness and accuracy of the cultivar recognition. The high accuracy of classification was achieved in the
pecan cultivar  for  agricultural  and industrial  applications.  Automatic recognition can be extended to the rest  of  tree nuts  and
fruit  crops  for  precise  classification.  Furthermore,  the  improved  model  can  be  deployed  within  smart  systems  for  seedling
selection,  orchard management,  and post-harvesting.  Therefore,  intelligent sorting can be integrated to enhance efficiency, in
order  to  reduce  the  reliance  on  manual  inspection  in  commercial  settings.  In  conclusion,  deep-learning  identification  can  be
expected  to  significantly  enhance  the  efficiency  and  accuracy  of  pecan  cultivar  recognition.  The  hyperspectral  imaging  and
multimodal  feature  fusion  can  also  be  integrated  to  further  enhance  the  performance  and  the  deployment  of  the  SIKD-Net
model for the large-scale classification in real-world orchard environment. The findings can also provide a scientifically robust
and  practically  viable  solution  to  pecan  germplasm identification  in  precision  agriculture,  intelligent  crop  classification,  and
food processing.
Keywords: Carya  illinoinensis;  variety  identification;  scale  interactive  distillation;  multi  scale  context  attention  fusion;
knowledge distillation
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