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摘 要：为提升小麦抗寒性分类的准确度，进而为杂交组合选择提供参考。本研究以 3 049个国审小麦品种文本为试验

数据，采用卷积神经网络结合循环神经网络（CNN-RNN）的方法对小麦抗寒性分类进行预测。结果表明，该方法具有较

好的表现，准确率可达 73.28%，Kappa系数为 0.595 6。为降低试验样本不均衡对本研究准确性的干扰，进而采用 SMOTE
技术，以实现样本均衡。过采样后，CNN-RNN的准确率和 Kappa系数分别提升 7.67%和 0.02。说明上述方法组合能够有

效提高小麦抗寒预测的准确性以及一致性检验系数，可应用于小麦抗寒分类预测，以达到缩短育种周期的目的。
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Classification of Cold Resistance of Wheat Based on CNN-RNN Model
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Abstract：To improve the accuracy of cold resistance classification of wheat, which further provide references for hy⁃
brid combination selection. The experimental data of 3 049 national wheat varieties were used in this study, and the
cold resistance classification of wheat was predicted by using convolutional neural network combined with circulat⁃
ing neural network (CNN-RNN). The results showed that this method has state-of-the-art performances with an ac⁃
curacy of 73.28% and a Kappa coefficient of 0.5956. Meanwhile, to reduce the interference of experimental sample
imbalance in the accuracy of this study, SMOTE technology was used to achieve the sample balance. After oversam⁃
pling, the accuracy and kappa coefficient of CNN-RNN were improved by 7.67% and 0.02, respectively. It indi⁃
cated that the combination of the above methods could effectively improve the accuracy and consistency test coeffi⁃
cient of wheat cold-resistance prediction, which could be applied to wheat cold-resistance classification prediction,
thereby shorten the traditional breeding cycle.
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北方小麦种植区在冬春时节的倒春寒、寒潮

等极端低温天气发生频率高、影响面积大、危害

程度重 [1-2]。小麦品种抗寒性能日益成为影响小

麦高产和稳产的重要因素，对小麦抗寒性分类的

相关研究具有重要意义。近年来，研究者从不同

角度对小麦的抗寒性进行研究，但多数研究集中

于生物细胞 [3-4]、基因工程 [5-6]和模拟低温环境 [7]等

方面，受技术影响较大，效率偏低。随着人工智
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能与农业的深度融合，深度学习方法成功应用到

玉米叶部病害识别 [8]、田间杂草分类识别 [9]和作物

器官识别 [10]等农业领域，但是利用深度学习对小

麦抗寒性的相关研究较少。因此，采用深度学习

方法提高对小麦抗寒性分类识别的准确率和效

率，对小麦抗寒性育种研究工作的开展具有较大

意义。本研究采用 CNN-RNN融合模型，将深度

学习技术 [11-12]引入到小麦抗寒性分类任务中。使

用 CNN[13-14]提取小麦特征词之间的上下文信息，

融合 RNN[15]进一步提取全部输入小麦特征词的序

列信息，结合模型提取的特征信息，采用 Softmax
分类器完成小麦抗寒性分类识别。最后通过样本

均衡化处理，有效提升模型的分类识别性能。本

研究可为小麦抗寒性分类识别提供参考，从而辅
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助小麦抗寒性育种研究工作。

1 基于 CNN-RNN 的小麦抗寒性

分类模型

1.1 数据来源

本研究爬取 1978~2018年农业农村部种业管

理司的中国种业大数据平台的国审小麦品种信

息，获取小麦品种数据包含 3 513个小麦品种的熟

性、生育期、苗性、株高和容重等 37个特征。

通过查询小麦相关资料并结合小麦育种专家

的建议，采用人工结合程序的方式清洗数据，剔

除空值属性较多的无效记录，共保留 3 049条特征

较为完整的小麦数据。为了构建抗寒性分类识别

模型，选择小麦抗寒性作为数据标签，将数据标

签标记为抗寒性强、抗寒性中、抗寒性弱和抗寒

性未显 4种类型。

1.2 CNN-RNN模型

本研究结合试验数据和任务要求，采用基于

卷积神经网络混合循环神经网络的 CNN-RNN模
型进行小麦抗寒性分类研究，模型结构如图 1所
示，主要包括词向量嵌入层、卷积层、池化层、循

环神经网络层、全连接层和分类层 6层。

图 1 CNN-RNN模型结构图

词向量嵌入层，将预处理后小麦品种的特征

序列“半冬性/中熟/生育期/241/天/…/节水性/中
等”，使用Word2vec训练词向量，文本向量表示为

X ∈ RL∙d。此时输入某个小麦品种的特征词序列

表示为：X = ( )x1, x2, ⋯, xi, ⋯, xL - 1, xL ，L表示分词

后每个样本的特征词个数，xi表示输入样本的第 i
个(1≤i≤L)特征词的向量表示，d表示训练的词向量

的维度。

卷积层的输入是表示某个小麦样本的矩阵

X ∈ RL·d，每一行代表一个特征维度为 d的样本特

征 词 xij。 卷 积 操 作 所 采 用 的 卷 积 核 向 量

kernel ∈ Rm·d，m表示卷积核的窗口大小。样本 xi
在第 k个位置上的特征，可以得到由 m个连续的

小麦特征向量构成的窗口矩阵Wk，如式（1）所示：

Wk = [ ]xk, xk + 1, ⋯, xk + m - 1 …………………（1）
池化层对卷积提取的特征进行 2次提取，通

过池化下采样，在确保小麦主要特征信息不丢失

的基础上，降维减参丢弃非主要的特征。池化层

的计算如式（2）所示：

X l + 1
j = f ( )β l + 1j down ( )X l

j + bl + 1j …………（2）
式中 X l + 1

j 表示池化后第 j个小麦样本数据的

特征信息，f ( )⋅ 为 ReLU激活函数，down ( )⋅ 为下采

样函数，β l + 1j 为乘性偏置，bl + 1j 为加性偏置。

循环神经网络层依据输入长度的变化动态调

整自身网络状态，实现对输入特征的序列信息提

取。当前隐藏层的状态 st是根据上一个输入 t - 1
的隐藏层的状态 st - 1和当前输入 t的输入 xt计算

得到的，隐藏层的状态 st和输出序列信息 ht的计

算如式（3）和（4）所示：

st = f ( )W ⊗ st - 1,U ⊗ xt …………………（3）
ht = g ( )V ⊗ st ……………………………（4）
式（3）f ( )∙ 采用 ReLU为隐藏层的激活函数，⊗

为矩阵的乘积运算，U和 W分别为输入序列信息

X和隐藏层的状态 S的权重参数矩阵。式（4）g ( )∙
为输出的激活函数，V为输出序列信息的权重参

数矩阵。

全连接层中的每个神经元都和前一层所有神

经元进行全连接，将前一层提取到的高维小麦特
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征信息映射为一维向量。全连接层的计算如式

（5）所示：

hfull( )x = f ( )WT ⊗ x + b …………………（5）
式中 hfull( )x 为神经元的输出值，x为神经元输

入的小麦特征向量，WT为权重向量，b为偏置项，

f ( )⋅ 使用ReLU作为输出层的激活函数。

最后，使用 Softmax分类器，将多个神经元的

输出映射到（0,1）区间内，得到所属类别的概率，

输出概率值最大的类别。

1.3 样本均衡化

小麦抗寒性的 4种标签对应样本个数分别为

抗寒性未显 2 030个、抗寒性好 600个、抗寒性中

337个和抗寒性差 82个。小麦抗寒性较弱的样本

数低于其他几种类型，数据集存在样本不均衡现

象。为解决上述问题，试验采用 SMOTE随机过采

样技术，合成训练集中样本数目较少的类别，使

各个类别的样本趋于均衡化，同时尽可能减轻因

数据增多而引起模型过拟合的问题。

2 结果与分析

为进行小麦抗寒性分类试验，将数据按照 4
种抗寒性标签，以 6∶2∶2的比例分为训练集、验证

集和测试集。试验使用 Keras构建 CNN-RNN模
型，在卷积层中使用 64个窗口大小为 3的卷积

核，设定卷积步长为 1。在池化层选择最大池化

的方式，池化窗口大小为 2。在循环神经网络层，

隐藏神经元个数为 64。在全连接层隐藏神经元

个数为 32，激活函数为Relu。为防止过拟合，在循

环神经网络层和全连接层之间，添加丢弃率为 0.2
的Dropout层。在 Softmax分类层，神经元的个数为

4，激活函数为 Softmax。为防止过拟合，在试验过

程中添加丢弃率 p为 0.2的Dropout层和 λ为 0.05的
L2正则项惩罚因子。试验选择 Adam优化器，学

习速率 η为 0.001。试验的训练批次设定为 32。
2.1 CNN-RNN试验结果

为了验证模型的有效性，本研究使用机器学

习常用的评估指标：准确率（Accuracy）、F1值（F1-
score）和 Kappa系数（主要用于衡量分类精度）。

选取 SVM、CNN、RNN、CNN 融合支持向量机

（CNN-SVM）模型和本试验所用的卷积神经网络

融合循环神经网络（CNN-RNN）模型进行比较，模

型训练均采用 Early-stopping方式监控验证集的

loss值，当验证集的 loss值连续 10轮没有下降则

终止训练。各个模型在测试集上，依据各项评价

指标的性能对比结果如表 1所示。

表 1 各个模型在测试数据集上的性能对比

模型

SVM
CNN
RNN

CNN-SVM
CNN-RNN

准确率（%）
64.01
71.29
69.31
68.64
73.28

F1值（%）
41.72
49.14
47.38
42.21
51.99

Kappa系数

0.389 8
0.526 6
0.499 7
0.399 7
0.595 6

从表 1对比分析可知，尽管 SVM模型可以解

决非线性、高维数、局部极小点等问题，但在处理

复杂词向量数据时效果欠佳，正确率和 F1值仅为

64.01%和 41.72%，而 Kappa系数低至 0.389 8。利

用 CNN提取的上下文特征信息和 RNN提取的序

列特征信息分别训练模型，结果表明两者性能优

于 SVM，对比 CNN和 RNN的预测结果，CNN的准

确率和 Kappa系数分别达到 71.29%和 0.526 6，要
比 RNN在准确率和 Kappa系数上分别高出 1.98%
和 0.026 9。将卷积提取的特征信息，使用 SVM构

建分类模型的结果显示，CNN-SVM模型的准确

率、F1值和 Kappa系数要比 SVM高 4.63%、0.49%
和 0.009 9，说明卷积操作使得特性信息的复杂度

降低，有效改善了 SVM的性能，但是也说明 SVM处

理复杂数据的能力不足。本研究的CNN-RNN模型

在测试集上的正确率、F1值和Kappa系数分别达到

73.28%、51.99%和 0.595 6，试验结果表明CNN融合

RNN的模型结构先利用 CNN提取特性的上下文信

息，之后将提取的信息使用RNN提取其隐藏的序列

信息可以有效实现小麦抗寒性分类识别。

2.2 样本均衡化后CNN-RNN试验结果

训练集样本均衡化前抗寒性未显、较强、适中

与较弱的样本数分别为 1 218、360、202和 49。样

本均衡化是对抗寒性适中和较弱的样本进行过采

样，均衡化后 4种分类的样本数分别为 1 218、
360、360和 360。训练样本均衡化前后的分布如

图 2所示。

从图 2可以看出，样本均衡化之后抗寒性适

中和较弱的分类样本数增多，各个分类样本的分

布较均衡化前更清晰，但是也出现多个分类样本

重合的现象。这说明在对训练集样本均衡化之

后，模型训练过程中出现较为明显的过拟合现

象，本研究通过增大模型的 L2正则项因子 λ=0.1
和设定 Dropout层的丢弃率 p=0.5改善模型的过拟

合，提升模型在测试集上的泛化能力。样本均衡

化前后的试验结果对比如图 3所示。

通过图 3可以发现，不论是单一的 SVM、CNN
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图 2 训练样本均衡化前后数据分布

准
确
率
（
%）

准
确
率
（
%）

图 3 样本均衡化前后实验结果对比

a.不同模型的准确率 b.不同模型的Kappa系数

和 RNN，还是混合的 CNN-SVM 和 CNN-RNN 模

型，其准确率和 Kappa系数均有提升。样本均衡

化之后训练的 CNN与 RNN的混合模型在测试集

上的性能依然优于其他模型，模型的准确率为

80.95%，Kappa系数为 0.615 6，样本均衡化之后的

准确率和 Kappa系数分别提升 7.67%和 0.02。这

说明对训练集样本均衡化的处理，有效弥补了因

类别标签数量过少而导致该标签被忽略的不足，

同时提高模型预测的准确率和一致性检验程度。

3 讨论与结论

本研究构建 CNN-RNN模型解决小麦抗寒性

分类问题。将样本的特征文本训练为高维的词向

量，充分挖掘各个特征词之间的关系；对文本向

量进行卷积处理，提取样本特征的局部信息，并

对提取信息进行池化处理，减少参数个数和网络

复杂度；再使用循环神经网络，提取卷积池化后

特征数据的序列特征信息。经过卷积神经网络联

合循环神经网络进行特征提取，试验结果表明，

本研究模型小麦抗寒性分类的准确度和精确度要

高于其他模型。

使用 SMOTE随机过采样技术可以解决样本

不均衡问题。样本训练数据集均衡化前后的准确

率和 Kappa系数分别提升 7.67%和 0.02，此时模型

分类的准确度和精确度均有提高。在数据集样本

类别分布不均衡时，通过增加数目较少的标签数

量，可以有效缓解预测标签倒向一边或被忽略的

问题，从而提升模型分类的性能。

深度学习方法在不同的文本分类方面有较好

的表现。采用 LSTM和 CNN混合模型，对分类文

本的准确率达到 96.45%[16]。采用 LSTM-TextCNN
联合模型，对试验短文本的分类准确率为

83.3%[17]。本研究从自然语言处理角度，对小麦抗

寒性进行分类，将循环神经网络提取的序列特征

信息和卷积神经网络的局部特征信息联合，进行

小麦抗寒性分类识别，并辅以 SMOTE技术进行样

本均衡化处理，对少数样本进行扩充。结果表

明，利用 CNN-RNN方法结合 SMOTE技术对小麦

抗寒性进行分类，能够有效提升预测准确性，可

应用于小麦育种工作中，以缩短传统育种周期。
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