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基于视觉模型UniFormer-MS的五常大米

掺假识别方法

邢晓1,2，张媛1,2，李鑫1,2，王家宁1,2，杜艳平1,2，朱磊1,2*

（1.北京印刷学院国家邮政局绿色包装技术研发中心，北京 102600）（2.北京印刷学院机电工程学院，北京 102600）

摘要：现阶段，市场上五常稻花香大米的掺假越来越严重，为了高效、精准地识别掺假大米，该研究使用外形极其相

似的东北长粒香作为掺假大米，同时在手部及黑色背景上拍摄 2 100 张普通图片，并提出了一种结合 Transformer 与 CNN

的视觉模型 UniFormer-MS。UniFormer-MS 模型融合了 Transformer 的自注意力机制与 CNN 在局部特征提取方面的优势，

构建了端到端的深度学习框架。其中，Transformer 通过全局特征建模与融合增强识别能力，并引入改进的多头自注意力机

制以提高大米真假分类的准确性。Squeeze-and-Excitation（SE）模块则对通道特征进行加权优化，以进一步提升模型的精

确度和鲁棒性。实验结果表明，该模型在掺假大米的识别任务中表现出色，其准确率为 87.00%，精确度为 87.30%，召回

率为 86.67%，F1 分数为 86.52%。与传统的 UniFormer 相比，UniFormer-MS 准确率提升了 6.92%，精确度提升了 5.76%，

召回率提升了 5.96%，F1 分数提升了 5.89%。UniFormer-MS 模型通过提高大米表面特征的辨识精度，高效、精准地识别

掺假大米，为食品质量监控、智能农业及生产线自动化提供了可靠技术支持，显著提升了食品安全检测的效率与准确性。
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Abstract: Adulteration of Wuchang Daoxiang rice in commercial markets has emerged as a serious issue. To efficiently and 

accurately identify adulterated rice, this study used Northeast Changxiang rice, which exhibits a high degree of visual similarity 

to adulterated samples. Concurrently, 2 100 images of ordinary rice were collected against hand-held and black backgrounds. 

Furthermore, a multiple structural unified transformer (UniFormer-MS) visual model is proposed that combines Transformer 

architectures with convolutional neural networks (CNNs). The UniFormer-MS model integrates the self-attention mechanism of 

the Transformer with CNN-based local feature extraction to construct an end-to-end deep learning framework. Specifically, the 
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随着人民生活水平的提高，食品安全 [1,2] 问题，尤

其是食品掺假 [3,4] 问题，愈发受到广泛关注。作为全

球重要的主食之一，大米长期成为不法商贩的掺假

对象  [5] ，这不仅危及消费者健康  [6] ，还损害了农业和

食品产业的信誉。作为我国优质大米的代表，五常

大米亦面临严重的掺假问题。因此，研发高效、准

确的检测方法，既有助于维护五常大米的品牌形象，

也对保障消费者权益和提升食品质量安全具有重要

意义。

近年来，随着人工智能技术的迅猛发展，传统食

品检测方法的局限性日益显现，如人工检验误差较大、

检测速度缓慢及成本较高等问题 [7] 。尽管生物化学分

析检测方法能够较为精准地揭示物质内部成分的差异

并实现有效辨别，但该类方法通常需要破坏样品，且

操作复杂、耗时费力，难以实现大规模推广应用。Dai
等 [8] 通过分子标记技术对样品进行片段化处理，以检

测食品欺诈行为；Xiao 等 [9] 采用无标记蛋白质组学

方法区分常规大米与有机大米；Nakamura 等  [10] 利用

实时荧光 PCR 及插入 / 缺失变异技术进行鉴定；Hu
等  [11] 结合荧光探针反应和模式识别方法，实现对大

米掺假的有效鉴定；Chen 等  [12] 则采用近红外光谱结

合化学计量学手段对掺假大米进行定量分析。然而，

以上方法普遍存在样品破坏和检测周期较长等缺点，

限制了其实用性。

相比之下，基于图像的非破坏性检测技术因其快

速、准确的特点受到广泛关注。深度学习技术凭借强

大的数据处理能力和自适应学习特性，能够从大量样

本中自动提取有效特征，实现更加精准的分类与识别。

特别是在计算机视觉领域 [13] ，针对大米掺假问题，深

度学习模型通过对大米外观图像的分析，能够高效识

别掺假成分，为食品检测提供智能化、精细化的解决

方案。Pradana-López 等 [14] 指出，基于低要求成像条件

并结合迁移学习的方法，可实现灵敏且稳定的大米掺

假定量检测；Wang 等 [15] 利用太赫兹成像结合深度学习

对大米新鲜度进行识别；He 等 [16] 通过 CD-IMS 与机器

学习技术快速检测香米掺假；此外，采用深度卷积神

经网络的方法对水稻品种进行分类 [17] ，进一步展示了

深度学习在食品检测领域的广阔应用前景，有效提升

了检测的准确性与效率。

尽管如此，当前多数方法在数据采集阶段仍依赖

复杂且高精度的专业设备，导致检测成本高昂、流程

周期冗长，难以满足大规模、低成本应用的实际需求。

因此，迫切需要构建一种高效、便捷且具备良好可扩

展性的检测体系，实现基于普通图像采集手段对掺假

大米的精准识别与分类。该方法将充分挖掘大米图像

的表征特征，致力于降低检测门槛、缩短检测时间，

推动掺假大米检测技术在实际生产监管中的广泛应用

与产业化进程。

综上所述，本研究不仅具备重要的理论价值，同

时展现出广泛的应用前景。本文基于深度学习技术 [18] ，

创新性地结合了自注意力机制与卷积操作，针对图像

分类任务进行了有效设计。在 UniFormer 主干网络的

stage1 和 stage2 阶段，采用并联的双重 SE 注意力机制，

以增强模型的特征表达能力；通过通道注意力机制动

态调整各通道的重要性，实现对关键信息的有效聚焦。

相较于传统图像处理方法和现有深度学习算法 [19] ，本

研究旨在为大米掺假检测提供一种高效、便捷且低成

本的解决方案，进而为食品安全监管工作 [20] 提供坚实

的技术支撑与保障。

1  材料与方法

1.1 样本准备

本研究选取了黑龙江省哈尔滨市产的五常稻花香

和东北长粒香作为实验样本，其中以五常稻花香为实

Transformer enhances recognition ability via global feature modeling and fusion employing an improved multi-head self-attention 

mechanism that improves the accuracy of rice authenticity classification. The squeeze-and-excitation (SE) module performs 

weighted optimization on channel features to further improve the accuracy and robustness of the model. Experimental results 

demonstrated the excellent performance of the model in identifying adulterated rice, achieving an accuracy of 87.00%, precision 

of 87.30%, recall of 86.67%, and F1 score of 86.52%. Compared with traditional UniFormer models, UniFormer-MS improved the 

recognition accuracy of rice surface features by 6.92%, precision by 5.76%, recall by 5.96%, and F1 score by 5.89%, thereby 

enabling efficient and accurate identification of adulterated rice. This study provides reliable technical support for food 

quality monitoring, intelligent agriculture, and production line automation, which significantly enhances the efficiency and 

accuracy of food safety testing.

Key words: food safety; rice cultivars; adulteration identification; convolutional neural network; multiple structural unified 

transformer model; deep learning
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验主体，使用外形极为相似的东北长粒香作为掺假大

米进行对比分析。所有实验样品均在保质期内完成检

测，样品被存放于密封容器中，环境相对湿度严格控

制在 30% 以下，室温维持在 20~24 ℃之间，以确保样

品状态的稳定性。

实验硬件环境为 Windows 11 操作系统，配备

AMD Ryzen 9 7945HX 处理器和 NVIDIA GeForce RTX 
4060 显卡。软件环境包括 CUDA 12.6、Python 3.10.14
以及 PyTorch 2.0 深度学习框架，所有代码开发均在

PyCharm 2023 集成开发环境中完成。模型训练时，输

入图像尺寸统一设定为 128×128 像素，批处理大小

（batch size）为 16，训练周期（epochs）为 20 轮。整

个训练过程采用一致的数据集和训练参数设置，确保

实验的可重复性和结果的可靠性。

1.2 图像获取与数据集构建

本研究中，水稻样品图像采集采用了 4 800 万像

素广角镜头、1 200 万像素超广角镜头及 1 200 万像素

长焦镜头，确保图像质量和细节完整性。实验共采集

2 100 张照片，均在室内自然光条件下以手动模式拍摄，

光圈固定设置为 F2.4。拍摄过程中采用标准暖光，以

模拟消费者在日常环境中的拍摄情境。具体拍摄环境

如图 1 所示。为实现研究目标，图像采集涵盖了七种

掺有不同比例东北长粒香混合大米的样本，掺假比例

分别为 0%、15%、30%、45%、60%、75% 及 100%。

每种比例的大米样本均在两种不同背景下拍摄 150 张

照片，累计形成 2 100 张图像数据集。两种采集背景

的设置过程如下：首先将样品置于黑色卡纸上，以模

拟纯色背景环境；其次将样品置于手心，选取三名不

同个体的手心作为背景，模拟消费者在超市购买大米

时的实际场景。采集图像示例如图 2 所示。采集的原

始图像格式为 HEIC，本文对其进行了标准化预处理，

统一转换为 JPG 格式，图像原始分辨率为 4 928×3 264
像素。为适应模型输入要求，所有图像在输入模型前

均缩放至 128×128 像素，确保数据的一致性和训练效

果的稳定性。

图 1 实验拍摄环境

Fig.1 Experimental shooting environment

图 2 图像采集示例

Fig.2 Image acquisition example

注：（a）以模特一手部为背景；（b）以模特二手部为背景；

（c）以模特三手部为背景；（d）以黑色卡纸为背景。

1.3 模型的构建与评价指标

1.3.1 模型的构建

本模型主要实现了一个基于 Transformer 和 CNN
结合的视觉模型 UniFormer-MS，模型结构图如图 3 所

示，它结合了自注意力机制 [21] （Self-Attention）和卷积

操作（Convolutional Layers） [22] ，用于处理图像分类

的任务。其中 UniFormer 为模型的主结构 [23] ，包含多

个卷积和 Transformer 计算单元，主结构采用四个阶

段进行特征提取，每个阶段有不同的 depth，分别使

用 CBlock 和 SABlock 进行计算。其中前两阶段使用

CNN 计算（CBlock），后两阶段使用 Transformer 计算

（SABlock），最后采用 SE 通道注意力机制 [24] ，即高

效多尺度注意力（Efficient Multi-scale Attention），一

种自适应通道注意力机制。UniFormer-MS 模块由三个

关键模块组成，即动态位置嵌入（DPE） [25] 、多头关系

聚合器（MHRA）和前馈网络（FFN）。输入为图像的

初始特征图 T H Wx R × ×∈ ，其中 T 是时间步数，H 和 W 是

图像的高度和宽度。经过逐像素卷积（DWConv），得

到特征图：

DWConv(  X     )   =  Convdw(  X     )                  （1）
式中：

Convdw——表示深度可分离卷积。
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对卷积后的特征图进行标准化，使用批归

一 化（Batch Normalization） 或 层 归 一 化（Layer 
Normalization），公式如下：

ˆ XX µ
σ
−

=                     （2）

式中：

μ 和 σ—— 分别为特征图的均值和标准差。

输入到 MHRA 模块后，进行自注意力计算，得到

多个注意力头。每个头都计算如下：

Attention(  Q, K, V     )  =softmax(( ), ,
T

k

QKAttention Q K V softmax V
d

 
=   

 
)V       （3）

式中：

Q、K、和 V——分别是查询、键和值；

dk——键的维度。

最终的注意力输出为：

( ) ( )1 2, , , hMHRA X Concat head head head= …   （4）
在计算完注意力权重后，使用 SE 进行平滑处理。

其中针对模型的三个核心构建阶段进行了特征可

视化与解释：

① CNN 局部特征提取阶段：利用 Grad-CAM 对中

间卷积层的特征图进行了可视化，展示了模型如何捕

捉大米表面纹理和形态差异；

② Transformer 全局自注意力阶段：绘制了多头注

意力权重热图，说明不同注意力头如何特征上分布关

注重点，强化了全局特征的建模与融合；

③ SE 模块通道加权阶段：统计并可视化了每个通

道的权重分布，直观反映了模型在动态调整通道响应

时对关键波段和特征通道的选择机制。

综上，针对于该模型的改进部分进行总结，

UniFormer-MS 模型通过将 Transformer 的全局自注意

力机制与 CNN 的局部特征提取能力深度融合，构建

了端到端的深度学习框架；在此基础上，针对大米真

伪分类任务对多头自注意力机制进行了改进，采用多

尺度特征交互与自适应权重分配策略，以更精细地捕

捉微小差异；此外，引入 Squeeze-and-Excitation（SE）
模块，对各通道特征施加动态权重调整，有效突出关

键信息、抑制冗余响应，从而显著提升了分类的准确

率与鲁棒性；整个模型在统一的训练与推理流水线中

协同优化，既简化了部署流程，又保证了各组件的最

优协同效应，为大规模生产环境下的快速应用提供了

强有力的技术支撑。

图 3 UniFormer-MS 模型结构

Fig.3 UniFormer-MS model structure
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1.3.2 评价指标

在大米图像分类的过程中，分类的准确性至关重

要。因此，本研究使用准确率、召回率、精确度和

F1-Score 等指标来评估模型的性能。在整个训练阶段，

所有模型均基于相同的数据集和训练参数进行训练。

其中 TP 为真阳性，FP 为假阳性，TN 为真阴性，FN
为假阴性。

准确度的公式为：

TP TN    
TP TN FN FP

Accuracy +
=

+ + +
                 （5）

召回率为：

 TPRecall
TP FN

=
+

     （6）

精确率为：

TPPrecision
TP FP

=
+

     （7）

F1-Score 为：

Precision*Recall1 2
Precision Recall

F Score− =
+

   （8）

1.4 数据分析

数据的收集与整理采用 excel、PowerPoint 软件进

行，在作图方面，所有图表均使用 Origin 2024 软件绘

制，以便直观展示实验结果与数据趋势。通过这些分

析方法，确保了研究数据的严谨性与科学性，能够为

后续研究提供可靠的依据。

2  结果与分析

2.1 不同品种大米原始图像特征

东北五常稻花香与东北长粒香作为典型优质籼

型稻米品种，在原始图像特征维度展现出高度相似

性，主要体现在色泽、纹理、完整性及杂质控制等方

面。具体而言，在光学属性上，二者均具有较高的亮

度均值与低色差值，整体色调洁白，油润度适中，表

面反射率分布均匀，杂质与色斑数量极低，表征了

成熟稳定的栽培体系与加工工艺。在表面形貌特征

上，经由灰度共生矩阵（GLCM）计算的纹理一致性

（Homogeneity）及能量（Energy）指标均较高，表面

粗糙度参数保持在低水平区间，颗粒轮廓完整且边缘

过渡自然，裂纹发生率极低，反映出两者在粒体微观

结构上的一致性。形态学特征方面，五常稻花香与长

粒香均呈现出高完整率（ ＞ 95%）、低碎米率（ ＜ 5%），

颗粒在长度、宽度、长宽比等基础几何特征上虽存在

微小差异，但整体分布区间高度重叠。在背景清洁度

方面，图像噪声点密度极低，异物比例可忽略，为后

续基于纹理、形态与色彩特征的自动化识别奠定了良

好基础。综上所述，五常稻花香与东北长粒香在宏观

图像特征层面呈现出高度一致性，这一现象在一定程

度上增加了基于传统特征提取方法进行品种区分的挑

战性。图 4 和图 5 分别展示了东北五常稻花香和东北

长粒香。

图 4 东北五常稻花香

Fig.4 Northeast wuchang rice fragranc

图 5 东北长粒香

Fig.5 Northeast long grain fragrance

表 1  消融实验结果表

Table 1 Results of ablation experiment

Model Accuracy/% Precision/% Recall/% f1-score/%

UniFormer 80.71 81.54 80.71 80.63

UniFormer+
MHRA 84.50 84.63 84.52 84.50

UniFormer+SE 85.50 85.80 84.80 84.80

UniFormer+
MHRA+SE 87.00 87.30 86.67 86.52

2.2 消融试验

表 1 展示了消融实验结果，系统比较了不同模型

在融合多种注意力机制及模块后的性能变化。作为基

准模型，UniFormer 在基本配置下已表现优异，其准确

率达到 80.71%，精确度为 81.54%，召回率为 80.71%，

F1 分数为 80.63%，但仍存在进一步提升的潜力。引

入多头自注意力机制（MHRA）后，模型性能显著提

升，准确率提升至 84.50%，精确度为 84.63%，召回

率为 84.52%，F1 分数为 84.50%。该机制有效捕捉了

数据中的复杂依赖关系，增强了模型的表达能力和检
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测效果。进一步引入 Squeeze-and-Excitation（SE）模

块后，模型表现再度优化，准确率达到 85.50%，精

确度为 85.80%，召回率为 84.80%，F1 分数亦提升至

84.80%。SE 模块通过动态调节通道权重，强化了特征

提取能力，促进了性能提升。当 UniFormer 同时融

合 MHRA 与 SE 模块时，模型取得最佳性能表现，

准确率达到 87.00%，精确度为 87.30%，召回率为

86.67%，F1 分数为 86.52%。这一复合机制显著增

强了模型在捕捉数据依赖性与特征表达上的能力，

实现了多项性能指标的全面提升。相关消融实验结

果详见图 6。
综上所述，消融实验充分证明了多头自注意力机

制（MHRA）与 Squeeze-and-Excitation（SE）模块对

模型性能的显著促进作用，尤其是两者协同应用时，

模型的准确率、精确度、召回率及 F1 分数均获得显著

提升。研究结果表明，在基础模型中引入更为复杂的

注意力机制与特征处理模块，有助于显著提升模型的

识别能力和泛化性能。

2.3 不同注意机制对模型检测性能的影响

表 2 展示了不同注意力机制对模型检测性能的

影响，比较了多种注意力模块（包括 UniFormer-MS、
ECA、CBAM、CA、GGAM 及 EMA） 在 准 确 率

（Accuracy）、精确度（Precision）、召回率（Recall）
和 F1 分数（F1-score）等指标上的表现。

从各模型表现来看，UniFormer-MS 取得了最佳效

果，准确率为 87.00%，精确度达到 87.30%，召回率

为 86.67%，F1 分数为 86.52%，体现了其在精度与召

回之间的良好平衡，综合性能最为突出。相较之下，

ECA 的表现稍显逊色，准确率为 83.30%，精确度为

83.44%，召回率为 83.33%，F1 分数为 83.20%。尽管

整体未及 UniFormer-MS，ECA 在精确度与召回率的

权衡方面仍表现稳定，适用于对精度要求较高的应用

场景。CBAM 的性能较弱，准确率为 80.95%，精确度

为 81.62%，召回率为 80.95%，F1 分数为 80.67%，这

可能与其特征提取机制相关，限制了指标的提升空间。

CA 模型的准确率为 85.23%，精确度为 85.70%，召回

率为 85.24%，F1 分数为 85.13%，整体优于 CBAM 和

ECA，但仍不及 UniFormer-MS，尤其在精确度和召

回率方面存在一定差距。GGAM 表现最差，准确率仅

为 75.00%，精确度为 75.93%，召回率为 75.00%，F1
分数为 74.74%，其注意力机制未能有效提升模型性

能。EMA 表现较为稳定，准确率为 85.00%，精确度

为 85.70%，召回率为 84.50%，F1 分数为 84.40%，与

CA 相近，但整体仍逊于 UniFormer-MS。

图 6 消融实验结果图

Fig.6 Results of ablation experiment

总体而言，UniFormer-MS 在各项性能指标中均表

现领先，尤其在准确率和 F1 分数方面优势明显。ECA
与 CA 展现出较强的竞争力，而 CBAM 与 GGAM 则

相对表现较弱。综合考虑，UniFormer-MS 凭借其卓越
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的性能，适合应用于对分类和检测精度要求较高的任

务，具备较强的实用价值和推广潜力。

表 2  不同注意机制对模型检测性能结果表

Table 2 Table of model detection performance results for 
different attention mechanisms

Model Accuracy/% Precision/% Recall/% f1-score/%

UniFormer-MS 87.00 87.30 86.67 86.52

ECA 83.30 83.44 83.33 83.20

CBAM 80.95 81.62 80.95 80.67

CA 85.23 85.70 85.24 85.13

GGAM 75.00 75.93 75.00 74.74

EMA 85.00 85.70 84.50 84.40

2.4 不同模型对比分析

在本段中，对照图 7 从不同模型的角度，对结

果进行了详细分析。在所有模型中，UniFormer 在
各个指标上表现最好，准确率为 87.00%，精确度为

87.30%，召回率为 86.67%，F1 分数为 86.52%。这表

明 UniFormer 在分类任务中的综合表现是最强的，能

够在准确性和召回率之间取得良好的平衡。Yolov8n
的表现也相当不错，准确率为 83.10%，精确度为

83.50%，召回率为 82.00%，F1 分数为 83.20%。尽

管与 UniFormer 相比略逊一筹，但仍然保持了较

高的性能，特别是在精确度和召回率上也较为接

近。EfficientNetV2_S 的准确率为 81.90%，精确度

为 81.93%，召回率为 81.90%，F1 分数为 81.53%。

虽然稍逊于 UniFormer 和 Yolov8n，但它的表现仍

然很稳定，适合于需要较高效率和较好性能的应

用。MobileNetV3_s [26]  准确率为 69.05%，精确度为

70.50%，召回率为 69.00%，F1 分数为 68.87%。相

比其他模型，MobileNetV3_S 在这些指标上表现较

弱，可能因为其设计旨在提高计算效率而有所牺牲。

VGG19 的准确率为 81.9%，精确度为 82.90%，召回

率为 81.90%，F1 分数为 82.02%。VGG19 的性能表

现与 EfficientNetV2_S [27] 相似，但略有提升，尤其是

在精确度上。Yolov11 的表现相对较低，准确率为

76.60%，精确度为 76.90%，召回率为 76.50%，F1 分

数为 76.20%。这表明 Yolov11 的整体性能较弱，可能

不适合高要求的任务。

在本段中，又从不同的识别指标的角度对

结 果 进 行 分 析。 在 准 确 率（Accuracy） 方 面：

UniFormer-MS 达到最高的 87.0%，明显优于 Yolov8n
（83.1%）、VGG19/EfficientNetV2_S（ 均 81.9%） 以

及 MobileNetV3_S（69.1%） 和 Yolo11（76.6%）， 表

明其在整体分类正确率上具有显著优势；在精确度

（Precision） 方 面：UniFormer-MS 同 样 以 87.3% 领

跑，其次依次为 Yolov8n（83.5%）、VGG19（82.9%）、

EfficientNetV2_S（81.9%）、Yolo11（76.9%） 和

MobileNetV3_S（70.5%）。这一结果说明 UniFormer-
MS 识别效果更好，误报率最低；在召回率（Recall）
方 面：UniFormer-MS（86.7%） 优 势 最 大，Yolov8n
为 82.0%，VGG19 与 EfficientNetV2_S 均 为 81.9%，

Yolo11 为 76.5%，MobileNetV3_S 为 69.1%。 高 召

回率意味着 UniFormer-MS 在捕获正样本方面最为

全面；在综合指标 F1-score 上：UniFormer-MS 达到

86.5%， 优 于 Yolov8n 的 83.2%、VGG19 的 82.0%、

EfficientNetV2_S 的 81.5%、Yolo11 的 76.2% 与

MobileNetV3_S 的 68.9%。综合来看，UniFormer-MS
在精确度与召回率之间实现了最佳平衡，故在 F1-
score 上也表现最优。

总体而言，UniFormer 在准确率、精确度、召回

率和 F1 分数方面均表现出色，领先于其他模型。而

Yolov8n 和 EfficientNetV2_S 则也表现稳健，适合在不

同任务中使用。MobileNetV3_S 和 Yolov11 的表现较

为逊色，可能更适合在对计算资源要求较低的场景中

使用。

图 7 不同模型对比分析结果图

Fig.7 Comparison and analysis results of different models

2.5 模型的半定量化分析

2.5.1 半定量化分析原理

在模型预测过程中，每个类别（如 0%、15%、

30% 等）的样本数量可能不同，或者模型对不同类别

的识别准确率不同。如果直接对所有类别的掺假比例

取简单平均值，可能会忽略某些类别的重要性（例如，

某个类别的样本数量特别多，或者模型对某个类别的

识别特别准确）。因此，在模型预测过程中需要计算出

加权平均掺假比例，使其可以更合理地反映整体的掺

假比例。加权平均掺假比例是一种统计方法，用于根
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据每个类别的识别比率和对应的掺假比例，计算整体

的平均掺假比例。它的核心思想是：不同类别的样本

在总体中的贡献不同，因此需要根据每个类别的样本

数量或识别准确率进行加权。

加权平均掺假比例的计算公式如下：

F= [ ]
classn 1

0

( class _ to _ ratio ii
i

F y
−

=

= ×∑ ）               （9）

softmax 函数 [28] 的公式如下：

1

xi

i N xk
K

ey
e

=

=
∑

                                           （10）

式中：

yi——softmax 函数；

class_to_ratio [i] ——类别 i 对应的掺假比例（例如，0%、

15% 等）；

Xi——输入向量的第 i 个元素；

N——输入向量的总元素数量；

F——加权掺假比例。

2.5.2 半定量化结果验证

在本研究中，本文通过半定量化方法对不同掺假

比例的大米样本进行了验证。所使用的模型能够识别

掺假成分并计算出其占比。实验中，本文们测试了五

个不同掺假比例的样本，分别为 20%、40%、60% 和

80%。每个样本的分析结果如下，结果展示图如图 8
和图 9。

以黑色卡纸为背景的样本检测：

样本 A ：掺假大米比例约为 20%。模型识别结果

显示，掺假比例为 17.98%，其绝对误差为 -2.02%，

相对误差约为 10.10%。

样本 B ：掺假大米比例约为 40%。模型识别结果为

37.50%，其绝对误差为 -2.50%，相对误差约为 6.25%。

样本 C ：掺假大米比例约为 60%。模型识别结果为

59.84%，其绝对误差为 -0.16%，相对误差约为 0.27%。

样本 D ：掺假大米比例约为 80%。模型识别结

果为 83.30%，其绝对误差为 +3.30%，相对误差约为

4.13%。

以手为背景的样本检测：

样本 A ：掺假大米比例约为 20%。模型识别结果

显示，掺假比例为 21.55%，其绝对误差为 +1.55%，

相对误差约为 7.75%。

样本 B ：掺假大米比例约为 40%。模型识别结

果为 45.00%，其绝对误差为 +5.00%，相对误差约为

12.50%。

样本 C ：掺假大米比例约为 60%。模型识别结果

为 60.00%，其绝对误差为 0.00%，此识别过程无误差。

样本 D ：掺假大米比例约为 80%。模型识别结

果为 75.00%，其绝对误差为 -5.00%。相对误差约为

6.25%。

从上述结果可以看出，模型对于不同掺假比例的

大米样本均能够给出较为准确的定量化分析，尤其在

掺假比例较低时，误差较小。然而，当掺假比例增大时，

误差稍有增加，可能与掺假大米中不同成分的比例和

颗粒形态的变化有关。总体而言，本研究中的半定量

化方法在大米掺假检测中表现出了较好的精度。为使

结果更加直观，将上述结果整理为表 3。

表 3  半定量化结果验证

Table 3 Semi-quantitative result validation 

背景 样本
掺假比
例 /%

模型识别
结果 /%

绝对误
差 /%

相对误
差 /%

黑色卡纸 A 20 17.98 -2.02 10.10

黑色卡纸 B 40 37.50 -2.50 6.25

黑色卡纸 C 60 59.84 -0.16 0.27

黑色卡纸 D 80 83.30 3.30 4.13

手 A 20 21.55 1.55 7.75

手 B 40 45.00 5.00 12.50

手 C 60 60.00 0.00 0.00

手 D 80 75.00 -5.00 6.25

图 8 黑色背景掺假大米的半定量化结果

Fig.8 Semi quantitative results of adulterated rice with 

black background



现代食品科技                                           Modern Food Science and Technology	                                               2026, Vol.42, No.6

 393 

图 9 手部背景掺假大米的半定量化结果

Fig.9 Semi quantitative results of adulterated rice in 

hand background‌

3  结论

本研究提出的 UniFormer-MS 模型通过动态位

置嵌入（DPE）、多头关系聚合（MHRA）和前馈

网络（FFN）三大模块，并在主干网络的 stage1 和

stage2 部分并联 SE 注意力机制，将自注意力机制与

卷积操作有机结合，实现了对大米表面形态特征的

高效提取与表达。在包含 0%、15%、30%、45%、

60%、75% 和 100% 七种掺假比例的大米图像分类实

验中，UniFormer-MS 分别取得了 87.00% 的识别准确

率、87.30% 的精确度、86.67% 的召回率和 86.52% 的

F1 分数，显著优于传统生物化学分析方法且无需破

坏样本。该方法在标准暖光环境下使用普通摄像头即

可完成快速识别，具备良好的实用性与推广价值。未

来，随着算法在表面特征检测精度上的进一步提升，

UniFormer-MS 可广泛应用于智能农业、食品质量检

测 [29] 、供应链管理和生产线自动化等领域，为食品安

全 [30,31] 与生产效率提供有力技术支撑。
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