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摘  要 

大米品种真实性与纯度鉴定是保障我国粮食安全、推进种业振兴、规范粮油市场秩序的核心技术环节。

传统鉴定方法存在效率低、主观性强、破坏性大等局限，随着计算机视觉与人工智能技术的迭代，以卷

积神经网络(CNN)为核心的深度学习技术已成为大米品种鉴定的主流方向，同时多模态融合、大模型构

建等前沿技术正为该领域带来革命性突破。本文系统梳理了大米品种鉴定技术的四代发展历程，剖析了

基于AI的大米品种鉴定核心技术体系，结合现有研究成果总结了当前技术应用的瓶颈与挑战，并从多模

态大模型、端侧边缘计算、全链条溯源、跨学科融合等维度提出了未来技术发展的前瞻性展望，旨在为

大米品种智能鉴定技术的基础研究与产业化落地提供理论参考与技术路径。 
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Abstract 
The identification of rice variety authenticity and purity serves as a core technical procedure for 
safeguarding national food security, advancing seed industry revitalization, and standardizing the 
order of grain and oil markets in China. Traditional identification methods suffer from limitations 
including low efficiency, strong subjectivity and high destructiveness. With the iteration of com-
puter vision and artificial intelligence technologies, deep learning represented by convolutional 
neural networks (CNNs) has become the mainstream for rice variety identification. Meanwhile, cut-
ting-edge technologies such as multimodal fusion and large model development are bringing revo-
lutionary breakthroughs to this field. This paper systematically reviews the four-generation evolu-
tion of rice variety identification technologies, analyzes the core AI-based technical system for rice 
variety identification. Combining existing research findings, it summarizes the bottlenecks and 
challenges in current technical applications. Prospective outlooks for future technological develop-
ment are proposed from dimensions including multimodal large models, edge computing, full-chain 
traceability and interdisciplinary integration, aiming to provide theoretical references and tech-
nical routes for basic research and industrial implementation of intelligent rice variety identifica-
tion technologies. 
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1. 引言 

水稻是我国第一大粮食作物，大米的品种真实性与纯度直接关系到粮食产量、品质与消费者权益。

随着我国《种业振兴行动方案》1的全面实施，水稻品种选育速度显著加快，市场上水稻品种数量持续

增长，品种混杂、假冒伪劣等问题频发，对品种鉴定技术的效率、精度、无损性提出了前所未有的要求

[1]。 
传统大米品种鉴定主要依赖人工形态观察、苯酚染色法、生化标记法等[2]，存在主观性强、检测周

期长、破坏样本、无法实现批量快速检测等缺陷，难以满足现代种业与粮油产业的发展需求。近年来，

以机器视觉、深度学习为核心的人工智能技术快速发展，结合高光谱成像、太赫兹成像、代谢组学等无

损检测技术，为大米品种鉴定提供了全新的技术路径。现有研究已证实，基于卷积神经网络的图像识别

模型可实现对外观高度相似的水稻品种 96%以上的分类准确率[3]，多模态技术融合进一步将识别精度提

升至 99.3%以上[4]，AI 建模已成为大米品种鉴定领域的核心发展方向。 
本文基于现有研究成果，系统梳理大米品种鉴定技术的发展脉络，拆解 AI 技术在该领域的核心应用

逻辑，分析当前技术落地的瓶颈，并结合大模型、边缘计算等前沿技术，对未来大米品种鉴定技术的发

展方向进行深度展望，为该领域的技术创新与产业应用提供支撑。 
 

1https://d.wanfangdata.com.cn/periodical/CiBQZXJpb2RpY2FsQ0hJU29scjkyMDI2MTAxMjE5NTI0NxIPbmNnenR4MjAyMjE2MDAzG
ghuZWRwZG5hMg%3D%3D  

Open Access

https://doi.org/10.12677/csa.2026.1611324
http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/
https://d.wanfangdata.com.cn/periodical/CiBQZXJpb2RpY2FsQ0hJU29scjkyMDI2MTAxMjE5NTI0NxIPbmNnenR4MjAyMjE2MDAzGghuZWRwZG5hMg%3D%3D
https://d.wanfangdata.com.cn/periodical/CiBQZXJpb2RpY2FsQ0hJU29scjkyMDI2MTAxMjE5NTI0NxIPbmNnenR4MjAyMjE2MDAzGghuZWRwZG5hMg%3D%3D


黄金 等 
 

 

DOI: 10.12677/csa.2026.1611324 44 计算机科学与应用 
 

2. 大米品种鉴定技术发展历程 

大米品种鉴定技术的发展始终围绕“精准、快速、无损、高通量”四大核心目标演进，截至目前已形

成四代技术体系，每一代技术的突破都解决了前一代的核心痛点，同时也面临新的技术挑战(见表 1)。 
 

Table 1. Comparison of advantages and disadvantages of identification technologies for each generation 
表 1. 各代鉴定技术优缺点对比表 

代际 代表技术 鉴定原理 准确率 检测速度 无损性 成本 优点 缺点 

第一代 形态鉴定法、 
苯酚染色法 

人工观察粒形粒

色胚乳质地；化

学显色差异 

低(主观误差

大，相似品

种无法区分) 
慢(数天/批) 染色法破坏

样本 低 
无需特殊设备、

操作简便、门槛

低 

依赖经验、主观

性强、重现性

差、易受温湿度

影响 

第二代 SSR、SNP 
分子标记 

检测基因组特异

性分子标记位点 最高 
慢(需 DNA
提取， 
周期长) 

破坏性 
(需取样提

取 DNA) 
高 

精准、不受环境

与生育期影响、

结果可靠 

流程复杂、设备

与人员要求高、

无法现场快检、

难高通量 

第三代 
高光谱/ 
近红外/太赫兹 + 
PCA、SVM 

光谱捕获内在分

子结构信息，人

工提取特征后分

类 

较高 较快 无损 中高(光谱设

备昂贵) 

无损、可反映内

在理化差异、适

合相似品种初筛 

特征依赖人工设

计、泛化差、单

模态信息不全、

设备成本高 

第四代 
CNN (RiceFastNet、 
CS-ConvNeXt)、 
集成学习 

深度网络自动学

习细粒度特征，

端到端分类 
高 

快(数分钟/
批，可自动

化高通量) 

无损 
(基于图像) 

中(RGB 采

集低，光谱

融合高) 

自动特征提取、

区分相似品种、

高通量、轻量模

型可端侧部署 

依赖大规模标注

数据、黑盒不可

解释、跨场景泛

化不足、缺标准

规范 

未来 
方向 

多模态大模型、 
端侧 AI、 
数字孪生、 
区块链溯源 

多模态统一表征 
+ 零样本学习 
+ 云边端协同 

100%精准 实时 
(<1 min/批) 无损 目标降至百

元级 

新品种免训练识

别、全场景覆

盖、全链条可溯

源、多任务 
一体化 

数据与算力需求

巨大、标准与合

规体系尚待建

立、复合型人才

缺乏 

2.1. 第一代：传统形态与化学鉴定阶段 

20 世纪 90 年代之前，大米品种鉴定主要依赖人工形态鉴定与化学染色法，核心依据是《农作物种子检

验规程真实性和品种纯度鉴定》(GB/T 3543.5—1995)中规定的形态鉴定法与苯酚染色法。形态鉴定法通过人

工肉眼观察米粒的粒形、粒色、胚乳质地等外观特征，结合经验判断品种，该方法无需特殊设备，但极度依

赖鉴定人员的经验，主观性强、误差率高，对于外观高度相似的品种无法区分，且检测效率极低，单批次检

测周期长达数天。苯酚染色法通过苯酚溶液处理米粒，根据染色反应的差异判断品种，该方法操作简单，但

会对米粒造成不可逆的破坏，无法实现无损检测，且染色结果易受环境温度、湿度影响，稳定性差。 

2.2. 第二代：分子生物学标记阶段 

20 世纪 90 年代至 21 世纪初，随着分子生物学技术的发展，以 SSR、SNP 为代表的分子标记技术成

为大米品种鉴定的主流技术。该技术通过检测水稻基因组中的特异性分子标记，实现对品种的精准鉴定，

不受环境因素、生长阶段的影响，准确率可达 100%，是当前品种鉴定的“金标准”。但分子标记技术存

在明显的局限性：检测过程需要提取基因组 DNA，操作流程复杂、检测成本高、周期长，需要专业的实

验设备与技术人员，无法实现田间、收购现场的快速检测，也难以实现批量样本的高通量检测，仅适用

于实验室精准鉴定，无法满足产业端的大规模应用需求[5]。 

https://doi.org/10.12677/csa.2026.1611324
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2.3. 第三代：光谱成像与传统机器学习结合阶段 

21 世纪初至 2018 年，随着无损检测技术的发展，高光谱成像、近红外光谱、太赫兹成像等光谱技术

开始应用于大米品种鉴定，结合传统机器学习算法，实现了鉴定效率与无损性的大幅提升。该阶段的核

心逻辑是：通过光谱技术获取大米样本的内在分子结构与外观特征信息，提取光谱特征与图像特征，再

通过主成分分析(PCA)、支持向量机(SVM)等机器学习模型实现品种分类。 
现有研究证实，高光谱成像技术可通过水稻种子的光谱特征差异，实现对转基因水稻亲本与突变体

的识别，全波段建模准确率最高可达 0.942 [6]；太赫兹成像技术基于“指纹峰”特性，可获取种子内部的

分子振动信息，对水稻品种的识别准确率最高可达 0.991 [7]。但该阶段的技术存在明显瓶颈：特征提取

依赖人工设计，需要专业的领域知识，对于复杂的品种特征提取不充分，模型泛化能力差，对于外观高

度相似的品种识别准确率不足，且多数研究仅基于单一模态数据，无法全面反映大米品种的特征差异。 

2.4. 第四代：深度学习主导的智能鉴定阶段 

2018 年至今，随着深度学习技术的快速发展，以卷积神经网络为核心的 AI 建模技术成为大米品种

鉴定的主流方向，实现了从人工特征提取到自动特征学习的革命性突破。该阶段的核心逻辑是：通过机

器视觉技术获取大米样本的 RGB 图像、光谱图像等数据，构建大规模标注数据集，通过深度学习模型自

动学习大米品种的细微特征，实现端到端的品种分类与纯度检测。 
现有研究已取得了丰硕的成果：王晓飞等构建了包含 80,000 张水稻种子图像的数据集，设计的轻量

级 RiceFastNet 模型对 5 个外观高度相似的水稻品种分类准确率达 96.41% [3]；陈卫东等提出的改进 Con-
vNeXt 模型(CS-ConvNeXt)，通过引入 ShuffNetV2 Unit 与 Channel Shuffle 模块，实现了 98.22%的品种识

别准确率[8]；同时，集成学习、注意力机制等技术的应用，进一步提升了模型的精度与泛化能力，基于

改进 Stacking 集成的水稻病害识别模型准确率可达 96.1%，为品种鉴定提供了技术参考[9]。 
该阶段的技术突破在于：深度学习模型可自动提取大米种子的微观形态、纹理、颜色等细粒度特征，

解决了传统方法无法区分的外观相似品种鉴定难题，同时实现了检测流程的自动化、高通量，单批次检

测时间从数天缩短至数分钟，为产业化应用奠定了技术基础。 

3. 基于 AI 的大米品种鉴定核心技术体系 

AI 驱动的大米品种鉴定已构建起“数据采集–预处理与增强–模型构建与训练–性能评估与部署”

的完整链路，具体涵盖图像识别基础技术、CNN 模型体系、多模态融合技术、大模型应用潜力四大板块。 

3.1. 图像识别基础技术：鉴定体系的底层支撑 

图像识别技术是大米品种鉴定的基础，核心是实现大米样本的标准化数据采集与高质量预处理，为

AI 模型提供高质量的输入数据，直接决定了模型的性能上限。 

3.1.1. 多模态图像采集技术  
当前用于大米品种鉴定的图像采集技术主要包括四类：一是 RGB 图像采集，通过高分辨率扫描仪、

工业相机、智能手机等设备获取大米种子的 RGB 图像，成本低、操作简单，是当前应用最广泛的采集方

式，采集过程中需统一背景、光照、拍摄距离等参数，消除环境干扰；二是高光谱成像技术，可同时获取

大米样本的空间图像信息与光谱信息，覆盖可见光至近红外波段，能反映大米种子的内在化学成分与物

理结构差异，适用于外观高度相似的品种鉴定；三是太赫兹成像技术，基于太赫兹波的“指纹峰”特性，

可获取大米种子内部的分子振动、旋转信息，对转基因品种、不同基因型品种的识别精度极高，最高可

达 0.991 [10]；四是偏振成像技术，通过获取大米种子的偏振特征信息，反映种子表面的微观结构与光学

https://doi.org/10.12677/csa.2026.1611324
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特性差异，为品种鉴定提供新的特征维度。 

3.1.2. 图像预处理与分割技术 
图像预处理是消除环境干扰、提升图像质量的核心环节，核心流程包括：背景标准化，通过 HSV 颜

色分量法、固定阈值法等将图像背景统一为纯黑色，消除背景干扰；图像质量优化，通过亮度/对比度智

能调节、中值滤波去噪、图像锐化等操作，提升图像清晰度；灰度变换与二值化处理，提取大米种子的

有效轮廓，为后续分割提供基础。 
单粒种子分割是大米品种鉴定的关键步骤，针对检测过程中普遍存在的种子粘连问题，现有研究主

要采用凸包检测算法、实例分割模型(Mask RCNN)等技术，实现粘连籽粒的精准分割，其中 Mask RCNN
模型对粘连水稻籽粒的分割 mIoU 可达 0.893，能够为单粒种子特征提取提供高质量的二值化掩模图像，

再通过最小外接矩形裁剪，得到单粒种子图像，确保种子位于图像中心，实现样本的标准化处理[11]。 

3.1.3. 数据增强与标准化技术 
数据增强是扩充数据集规模、提升模型泛化能力的核心手段，针对大米种子图像的特点，主要采用随

机旋转、翻转、裁剪、亮度调节、噪声添加等方式进行数据扩增，可将数据集规模扩充 10 倍以上，有效解

决深度学习模型训练过程中的过拟合问题。同时，需对图像进行尺寸归一化，统一单粒图像的尺寸、分辨

率，确保输入模型的图像规格一致，结合数据清洗剔除失真、模糊的低质量图像，保障数据集的整体质量。 

3.2. 卷积神经网络模型体系：鉴定核心算法的演进与优化 

卷积神经网络(CNN)是大米品种鉴定的核心算法，经过多年发展，已形成从经典基准模型到定制化轻

量级模型、再到集成学习模型的完整体系，实现了模型精度、效率、泛化能力的持续提升。 

3.2.1. 经典基准模型的应用与迁移学习 
经典 CNN 模型是大米品种鉴定的基础框架，包括 LeNet、AlexNet、ResNet、MobileNet、EfficientNet、

ConvNeXt 等，这些模型在 ImageNet 等大规模数据集上完成了预训练，具备强大的特征提取能力，通过

迁移学习可快速适配大米品种鉴定任务，大幅缩短模型训练周期，降低对标注数据的需求。现有研究证

实，基于迁移学习的 VGG16 模型对大米品种的分类准确率可达 98.5%以上，ResNet 系列模型在水稻种

子分类任务中也表现出优异的性能，是当前模型选型的主流基准[4]。 

3.2.2. 定制化轻量级模型的设计与优化  
针对大米品种鉴定的特定任务需求，现有研究设计了多款定制化轻量级 CNN 模型，核心优化方向是

在保障高精度的同时，降低模型参数量与计算量，提升模型的推理速度，适配端侧设备的部署需求。 

3.2.3. 集成学习模型的应用与性能提升 
针对单一模型泛化能力不足、易受样本分布影响的问题，集成学习技术被广泛应用于大米品种鉴定

领域，通过多个基模型的融合，提升模型的精度与鲁棒性。现有研究主要采用 Bagging、Boosting、Stacking 
等集成策略，其中基于改进 Stacking 的集成模型，通过对基模型的样本扰动与参数扰动，增加基模型的

差异性，再通过 SLSQP 最小化损失函数学习基模型权重，实现了对单一模型的性能提升，有效解决了弱

分类器的性能瓶颈[9]。 

3.3. 多模态融合技术：解决单一模态局限性的核心路径 

单一模态数据(如 RGB 图像、单一光谱数据)仅能反映大米品种的部分特征，对于外观高度相似、基

因型差异微小的品种，识别精度难以提升，多模态融合技术成为突破这一瓶颈的核心路径，核心是融合
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不同模态的特征信息，实现从外观到内在的全维度特征覆盖。 

3.4. 大模型技术：未来鉴定体系的核心潜力 

随着大语言模型与视觉大模型的发展，大模型技术为大米品种鉴定带来了全新的发展潜力，核心优

势在于强大的特征提取能力、零样本/少样本学习能力与多模态融合能力，有望解决当前领域的核心痛点。 

3.4.1. 零样本/少样本学习能力  
大米品种数量繁多，新品种持续涌现，大规模标注数据集的构建成本极高，传统深度学习模型依赖

大规模标注数据，对于未见过的新品种识别能力不足。视觉大模型(如 CLIP、ViT)通过在海量图像数据上

的预训练，具备强大的零样本学习能力，可通过文本描述与图像的匹配，实现对未标注品种的识别，无

需额外训练，大幅降低了对标注数据的依赖，适用于新品种的快速鉴定[12] [13]。 

3.4.2. 多模态大模型的构建  
多模态大模型可融合 RGB 图像、光谱数据、代谢组学数据、分子标记数据、文本描述等多模态信息，

构建大米品种的全维度特征图谱，实现从外观形态到内在基因、代谢的全维度表征，有望实现大米品种的 100%
精准鉴定，同时可实现品种的溯源、性状分析、品质评估等多任务一体化，为种业全链条应用提供技术支撑。 

3.4.3. 领域大模型的定制化  
针对大米品种鉴定的特定领域需求，可通过通用大模型的微调，构建定制化的大米品种鉴定领域大

模型，融合水稻育种、栽培、品质检测等领域知识，提升模型的专业能力与可解释性，解决通用大模型

在专业领域的适配性问题，实现对大米品种的精准、高效、可解释的鉴定。 

4. 现有技术的瓶颈与挑战 

尽管 AI 技术在大米品种鉴定领域已取得了显著的成果，但受限于数据、模型、产业应用等多方面因

素，当前技术仍面临诸多瓶颈与挑战，制约了技术的大规模产业化落地。 

4.1. 数据集的局限性：模型性能提升的核心制约 

高质量、大规模、全覆盖的标注数据集是深度学习模型性能的核心基础，但当前大米品种鉴定领域

的数据集仍存在明显的局限性：一是数据集规模不足，现有研究的数据集多数仅包含数个至数十个品种，

样本数量最多仅数万张，与 ImageNet 等通用数据集存在数量级的差距，难以支撑大模型的训练；二是品

种覆盖度不足，现有数据集多数集中于少数主栽品种，对地方品种、新品种、转基因品种的覆盖度极低，

模型的泛化能力不足；三是场景多样性不足，多数数据集仅在实验室可控环境下采集，对田间复杂背景、

不同光照、不同生长阶段、不同种植区域、不同年份的样本覆盖不足，模型在真实场景下的识别精度大

幅下降；四是混样数据缺乏，现有研究多数基于单品种纯样本，对不同混配比例的样本数据采集不足，

难以实现对品种纯度的定量检测，无法满足产业端的核心需求[14] [15]。 

4.2. 模型的泛化与鲁棒性问题：真实场景应用的核心障碍 

当前多数研究模型仅在实验室数据集上表现优异，在真实产业场景下的泛化能力与鲁棒性不足：一

是外观相似品种的识别难题，多数水稻品种外观高度相似，仅存在细微的形态、颜色差异，现有模型对

这些细粒度特征的提取能力不足，易出现混淆；二是环境干扰的影响，田间检测过程中，光照变化、背

景复杂、种子含水量、病虫害等因素都会对图像质量产生影响，导致模型识别精度下降；三是模型的泛

化能力不足，多数模型仅对训练集中的品种表现优异，对未见过的新品种识别准确率极低，无法适应市

场上品种持续更新的需求；四是模型的抗干扰能力不足，对于种子破损、霉变、混杂等异常样本的识别
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能力不足，难以满足复杂的产业检测需求。 

4.3. 产业化落地的痛点：技术与产业的适配性不足 

技术的最终价值在于产业化应用，当前大米品种智能鉴定技术仍面临诸多落地痛点：一是精度与效

率的平衡难题，高精度模型往往结构复杂、计算量大，推理速度慢，难以实现高通量、实时检测；而轻量

级模型虽然效率高，但精度不足，无法满足产业端的精度要求；二是检测成本与设备标准化问题，高光

谱、太赫兹等检测设备成本高昂，难以大规模普及，而低成本的 RGB 检测设备，标准化程度不足，不同

设备采集的图像差异大，模型的适配性差[16]；三是全场景适配能力不足，现有技术多数适用于实验室静

态检测，对于田间活体检测、收购现场批量检测、加工环节在线检测等不同场景的适配能力不足；四是

专业人才缺乏，AI 模型的训练、调优、部署需要专业的技术人员，而种业、粮油行业的从业人员多数缺

乏 AI 技术能力，制约了技术的推广应用。 

4.4. 模型的可解释性与合规性问题：监管与信任体系的核心障碍 

深度学习模型的“黑盒”特性是当前领域的核心痛点，制约了技术在监管、司法鉴定等场景的应用：

一是模型的可解释性不足，多数深度学习模型的决策过程不透明，无法解释模型识别品种的核心依据，

难以获得监管部门与市场的信任；二是模型的可靠性与稳定性不足，模型的性能易受数据分布、超参数

设置的影响，难以保障不同批次、不同场景下的检测结果一致性；三是合规性标准不完善，当前尚未出

台大米品种 AI 鉴定的行业标准、国家标准，对数据采集、模型训练、性能评估、设备准入等缺乏统一规

范，技术的合规性应用缺乏依据；四是数据安全与隐私问题，大米品种的基因、性状数据属于种业核心

知识产权，数据采集、存储、应用过程中的安全与隐私保护问题，制约了行业数据的共享与模型的迭代

优化[17]。 
 

 
Figure 1. Core technical system of rice variety identification based on AI 
图 1. 基于 AI 的大米品种鉴定核心技术体系 

5. 结论 

大米品种鉴定是保障我国粮食安全、推进种业振兴的核心技术环节，经过四代技术的发展，已从传
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统的人工鉴定发展到以深度学习为核心的智能鉴定阶段。当前，以卷积神经网络为核心的 AI 技术已实现

了大米品种鉴定精度与效率的大幅提升，多模态融合技术进一步突破了单一模态的局限性，大模型技术

为该领域带来了全新的发展潜力(如图 1)。 
但同时，当前技术仍面临数据集局限性、模型泛化能力不足、产业化落地困难、可解释性与合规性

不足等瓶颈与挑战，制约了技术的大规模应用。未来，需要通过多模态大模型的构建、端侧 AI 与边缘计

算的融合、全链条溯源体系的建设、跨学科技术的融合、标准化与合规体系的完善，突破现有技术瓶颈，

构建“精准、高效、无损、高通量、可解释、可溯源”的大米品种智能鉴定体系，为我国水稻产业的高质

量发展、种业振兴行动的全面实施、国家粮食安全的牢牢守住提供坚实的技术支撑。 
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