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　 　 摘要:　 采用无人机遥感技术进行油菜品种识别ꎬ是产量预测及灾害评估的重要前提和基础ꎮ 本研究利用无

人机作为数据采集设备ꎬ以基地 ２４ 个品种油菜苗期育种材料为识别数据ꎬ将无人机获取的影像进行拼接、裁剪、旋
转等预处理ꎬ按照４ ∶ １ 划分训练集和测试集ꎬ构建注意力机制引导的卷积神经网络搭建油菜影像识别网络模型ꎬ并
采用总体准确率、Ｋａｐｐａ 系数等评价参数对识别结果进行评价ꎮ 结果表明ꎬ本研究的网络模型识别准确率和 Ｋａｐｐａ
系数分别达到了 ８９􀆰 ６０％和 ０􀆰 ８８９ ４ꎬ高于 ５ 个经典网络模型ꎮ 说明ꎬ注意力机制能够更加充分地提取无人机遥感影

像的油菜特征ꎬ有效地提高卷积神经网络对不同品种油菜的识别精度ꎮ 本研究网络模型弥补了传统油菜细分需要

人力统计及现有方法设备成本高的缺陷ꎬ为采用无人机遥感技术进行作物品种识别提供技术支撑ꎮ
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　 　 油菜是中国主要的油料作物ꎬ占世界产量的

２０％ꎬ在国民经济发展中占据着举足轻重的地

位[１￣２]ꎮ 长江中下游作为油菜高产区ꎬ油菜品种繁

多ꎬ不同品种的产量、抗性等有所差异ꎬ因此ꎬ及时、
准确地获取油菜品种种植信息是产量预测及灾害评

估的重要前提和基础ꎬ对油菜种植规划及生产管理

措施制定具有重要意义ꎮ
长期以来ꎬ中国油菜品种种植信息等重要农业统

计数据ꎬ主要通过人工统计等传统方法获得ꎬ普遍存在

调查工作量庞大、财力和物力耗费高、调查周期长等诸

多缺陷ꎮ 如今ꎬ遥感技术发展迅速ꎬ利用高分辨率的卫

星并以地面采样调查为辅助ꎬ可实现油菜种植品种信

息的精细提取[３]ꎬ但是由于卫星重返周期长ꎬ指定区域

的实时性数据无法保证ꎬ所以单一利用遥感进行油菜

品种识别ꎬ监测精度无法满足实时性要求ꎮ 因此ꎬ采用

无人机遥感技术进行油菜品种细分成为必要ꎮ
目前ꎬ无人机遥感结合深度学习技术在大面积、

快速、不破坏作物结构的同时能够获取不同时空的

多尺度作物冠层信息[４]ꎬ为作物表型研究[５￣６]、产量

及品质监控评估[７￣８]、作物长势动态[９]、精细农业[１０]

等提供了可视化的分析依据ꎮ 无人机根据载荷、监
测目的的不同能够搭载不同类型的遥感传感器ꎮ 虽

然无人机搭载多光谱成像传感器的应用较多[１１￣１２]ꎬ
但多光谱传感器存在波段数有限、光谱信息量小、样
本标记代价高的问题ꎬ使其大面积推广应用受到限

制ꎻ而无人机搭载高光谱传感器在农作物精细识别

方面得到广泛应用[１３￣１６]ꎬ由于其获取的影像包含数

百个波段ꎬ光谱分辨率能够达到２~ ４ ｎｍꎬ因此高光

谱成像传感器能够准确地反映大田中农作物的光谱

特征和不同农作物之间的光谱差异[１７]ꎬ但也存在样

本标记代价高ꎬ实施成本昂贵的问题[１８]ꎮ
无人机搭载 ＲＧＢ 相机ꎬ具有成本低且受天气

影响较小等优点ꎬ能够获取占用内存较小的数码

照片ꎬ使大面积农田信息快速采集、简单处理成为

可能[１９] ꎮ 近年来国内外学者运用无人机搭载

ＲＧＢ 相机的数码照片对农作物信息进行提取取得

了不错的效果ꎬＢｅｎｄｉｇ 等[２０] 利用数码相机估算大

麦的株高、叶面积指数、倒伏状况等信息ꎬ牛庆林

等[２１]采用无人机 ＲＧＢ 影像提取各个时期、各个田

块玉米的株高信息ꎮ 目前应用低空无人机遥感手

段估测油菜成长参数的研究尚处在初级阶段ꎬ已
有的基于 ＲＧＢ 相机对油菜品种的细分研究主要以

近距离拍摄的图像作为输入[２２￣２３] ꎬ鲜少仅以高空

农作物影像作为输入ꎮ 因此ꎬ本研究基于深度学

习理论ꎬ以无人机获取的影像为数据ꎬ利用不同油

菜品种的高空视觉表型特征ꎬ提出一种基于普通

消费级无人机遥感影像的油菜品种的识别方法ꎮ
该方法采用多尺度特征的提取方式ꎬ结合通道注

意力机制ꎬ利用高维空间的最优分类函数ꎬ对模型

进行优化ꎬ使之与高空拍摄农作物影像的识别与

处理吻合ꎮ 最后ꎬ通过构建多组数据、多种模型的

对比试验ꎬ验证该方法的有效性ꎬ为油菜的品种识

别及农作物智慧决策提供有益补充ꎮ

１　 材料与方法

１.１　 试验布置与数据采集

油菜种植分为冬油菜(９ 底种植ꎬ次年 ５ 月收

获)和春油菜(４ 月底种植ꎬ９ 月收获)ꎮ 其中ꎬ冬油

菜的种植面积和产量均占全国的 ９０％ 以上ꎬ占世界

的 １ / ４ꎮ 本研究选取湖北省武汉市新洲区中国农业

科学院油料作物研究所阳逻基地(３０°４２′Ｅꎬ１４°３０′
Ｎ)作为研究区域(图 １)ꎬ该区域海拔约 ２４ ｍꎬ气候

类型为亚热带季风气候ꎮ 试验田共分 ２５２ 个小区ꎬ
小区面积分为 ８ ｍ２ (２ ｍ×４ ｍ)和 ６ ｍ２ (２ ｍ×３ ｍ)
２ 种ꎮ 试验选择 ２４ 个不同品种的油菜材料ꎬ以 ｐ１ ~
ｐ２４ 依次命名ꎬ其中ꎬｐ１~ ｐ６ 每个品种重复种植 ２４
个小区ꎬｐ７~ ｐ２４ 每个油菜品种重复种植 ６ 个小区ꎮ
试验时间在冬油菜的幼苗期ꎬ即 ２０２０ 年 １０ 月至次

年 １ 月ꎮ
　 　 数据采集使用的无人机型号为大疆精灵

Ｐｈａｎｔｏｍ ４ Ｐｒｏ Ｖ２.０ꎬ搭载相机为２×１０７像素ꎬ拍摄

单张图像尺寸为５ ４７２×３ ６４８ꎬ具体采集环境如表

１ 所示ꎮ 采用自动规划航拍模式ꎬ航向重叠率和旁

向重叠率设定为 ７５％ꎬ飞行高度 １０ ｍꎬ以等距间隔

方式进行拍照ꎬ飞行速度为 １􀆰 ９ ｍ / ｓꎬ约 １０ ｍｉｎ 完

成研究区域数据采集ꎮ 大田 ２４ 个不同品种的油

菜苗期影像数据输入ꎬ按照从左至右ꎬ自上而下顺

序分别放置了第 １ 种至第 ２４ 种不同油菜品种材料

影像(图 ２)ꎮ 由图 ２ 可以发现ꎬ部分品种视觉效果

差异很小ꎮ
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图 １　 研究区地理位置(ａ)与无人机遥感影像拼接图(ｂ)
Ｆｉｇ.１　 Ｇｅｏｇｒａｐｈｉｃａｌ ｌｏｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｓｔｕｄｙ ａｒｅａ (ａ) ａｎｄ ｍｏｓａｉｃ ｍａｐ ｏｆ ｕｎｍａｎｎｅｄ ａｅｒｉａｌ ｖｅｈｉｃｌｅ (ＵＡＶ) ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｉｍａｇｅｓ (ｂ)

表 １　 无人机影像采集环境

Ｔａｂｌｅ １　 Ａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ ｏｆ ＵＡＶ ｉｍａｇｅ

采集时间
(月￣日) 生长时期

气温
(℃) 采集环境

１１￣３０ 六叶期 １２ 上午 １１ ∶ ００－１２ ∶ ００

１２￣１２ 八叶期 １０ 晴朗无云

１２￣２０ 八叶期 ７ 风速小于 ４ ｍ / ｓ

０１￣１２ 十叶期 ６ 光照条件好

图 ２　 无人机拍摄的大田 ２４ 个油菜品种的影像

Ｆｉｇ.２　 ＵＡＶ ｉｍａｇｅｓ ｏｆ ２４ ｒａｐｅ ｖａｒｉｅｔｉｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｆｉｅｌｄ

１.２　 数据预处理

为了获取识别网络模型的训练样本ꎬ无人机分别

拍摄了油菜在六叶期、八叶期以及十叶期的影像数

据ꎬ每期包含ｐ１~ ｐ２４ 共 ２４ 个油菜品种数据集ꎬ将获

取的无人机遥感影像数据进行预处理ꎬ每期油菜数据

集进行４ ∶ １ 划分训练集和测试集ꎮ 具体步骤如图 ３
所示ꎮ 首先将研究区域的无人机航拍影像进行拼接ꎬ
获取大田的正射影像ꎬ然后利用图像处理软件将正射

影像按照实际地面尺寸进行裁剪ꎬ同时综合大田种植

时的数据ꎬ为对应的影像打上标签ꎮ 因为试验田和油

菜品种有限ꎬ所以获取的影像数据较少ꎬ可能不满足

模型训练的特征提取ꎬ为了解决这个问题ꎬ本研究对

标记好的原始图片进行裁剪ꎬ并考虑到数据采集过程

中天气情况对图像亮度的影响不同ꎬ对剪裁图像的亮

度进行了操作ꎮ 首先将图像从 ＲＧＢ 色彩空间转变到

ＨＳＶ 色彩空间ꎬ然后对亮度进行调整ꎬ以 １０％的比例

增加亮度ꎬ使网络模型对不同天气造成的亮度变化具

有更强的适应性ꎮ 为了增加训练样本以防止图像数

据过度拟合ꎬ需要对裁剪得到的中图影像进行数据扩

展ꎮ 将获取的单张品种ｐ１~ ｐ６ 油菜中图影像裁剪成

１８ 张小图ꎬ品种ｐ７~ｐ２４ 油菜中图影像裁剪成 １５ 张小

图ꎬ得到最终的网络模型训练和测试所需要的剪裁后

的数据集(图 ３)ꎮ
１.３　 油菜品种识别网络模型

本研究采用的网络模型结构图如图 ４ 所示ꎬ其
中主干网络模型共分为 ３ 个尺度模块ꎬ每个尺度模

块由 ２ 个连续的３×３ 卷积层( ｓｔｒｉｄｅ ＝ １)及 ＲｅＬＵ 非

线性激活函数组成ꎬ为了扩展到下一个尺度模块ꎬ采
用２×２ 最大池化层并保留输出块中的最大像素使输

出分辨率减半ꎮ 虽然每个卷积步骤中都存在 ２ 个像

素的损失ꎬ但由于本研究目标不是精确的特征定位ꎬ
因此在不影响整体性能的情况下提高了训练和推理

速度ꎮ
考虑到网络模型的全局表现以及提升运行速

度ꎬ在每一次非线性激活函数之后ꎬ实行批量归一

化ꎮ 识别部分采用参数较少的卷积操作来完成ꎬ通
过特征提取得到图像的特征后ꎬ首先经过１×１ 的卷

积将特征图维度调整成 １ꎬ然后用全局平均池化层
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得到输入图像的 ２４ 类识别结果ꎬ最终用 Ｓｏｆｔｍａｘ 将 结果转化为各品种的概率ꎮ

图 ３　 样本获取过程

Ｆｉｇ.３　 Ａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｓａｍｐｌｅｓ

图 ４　 本研究方法的网络结构图

Ｆｉｇ.４　 Ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄ ｕｓｅｄ ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ

　 　 为了让网络模型在通道之间筛选提取出更加有

用的特征信息ꎬ本研究考虑在主干网络模型的基础

上添加注意力模块ꎮ 具体的结构框图如图 ５ 所示ꎮ
首先ꎬ通过对卷积得到的特征图进行处理ꎬ得到一个

和通道数相同的一维向量作为每个通道的评价分

数ꎬ然后将该分数分别施加到对应的通道上ꎮ 假设

特征图维度为ｈ×ｗ×ｃꎬ在此基础上做全局池化ꎬ池化

窗口为ｈ×ｗꎬ通道数不变ꎬ那么经过池化操作得到

１×１×ｃ 的特征图ꎻ然后ꎬ连接 ２ 个全连接层ꎬ其中ꎬ第
一个全连接层神经元个数为 ｃ / ｒꎬ相当于对 ｃ 进行了

降维ꎻ输入 ｃ 个特征ꎬ第二个全连接层神经元个数为

ｃꎬ相当于维度回到了 ｃ 个特征ꎬ与直接用 １ 个全连

接层相比ꎬ这种链接方式具备更多的非线性ꎬ可以更

好地拟合通道间复杂的相关性ꎬ因此极大地减少了

参数量和计算量ꎻ最后ꎬ考虑到通道之间的相关性ꎬ
连接 １ 个 ｓｉｇｍｏｄ 层ꎬ得到１×１×ｃ 的特征图输出ꎮ

主干网络模型的特征图维度ｈ×ｗ×ｃꎬ输入到注意

力模块ꎬ得到通道的权值ꎬ维度为１×１×ｃꎬ将主干网络

模型特征图与权重特征图相乘ꎬ得到的特征图对应的

每个通道的重要性不同ꎬ权重大的特征值更大ꎮ

图 ５　 压缩激活(ｓｑｕｅｅｚｅ ａｎｄ ｅｘｃｉｔａｔｉｏｎꎬ ＳＥ)注意力模块结构

Ｆｉｇ.５　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｓｑｕｅｅｚｅ￣ａｎｄ￣ｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ

　 　 在训练过程中ꎬ采用 Ｌｏｓｓ 函数为交叉熵函数ꎬ
损失函数表达式如公式 １ 所示:

Ｌ＝ １
Ｎ
∑(－∑

Ｍ

ｃ＝１
ｙｉｃ ｌｇ ｐｉｃ) (１)

其中ꎬＭ 表示类别数ꎬｙｉｃ为指示变量ꎬ如果该类

别与样本 ｉ 的类别相同则为 １ꎬ否则为 ０ꎻｐｉｃ表示观

测样本 ｉ 为类别 ｃ 的预测概率ꎻＮ 为样本的数量ꎮ
而本研究所对应的任务ꎬ需要用多分类的交叉熵函
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数对 ２４ 类的交叉熵函数进行扩展ꎮ
１.４　 评价指标

本研究深度学习运行硬件环境为 Ｕｂｕｎｔｕ １６.
０４ꎬ硬件内存为 １２８ Ｇꎬ２ 张 ＮＶＩＤＩＡ ＧＴＸ １０８０Ｔｉ 显
卡ꎮ 为了检验模型的稳定性ꎬ本研究利用交叉验证

的方法ꎬ将样本集分成 ５ 份ꎬ按照４ ∶ １ 划分训练集

和测试集ꎬ最终计算 ｎ 次训练下的评价指标ꎮ 本研

究采用公式(２) ~公式(７)所示的评价指标来评估

网络模型整体性能 Ｔｏｐ３ 和 Ｔｏｐ５ 准确率ꎬ即在概率

向量最大的前 ３ /前 ５ 中ꎬ只要出现了正确概率即为

预测正确ꎮ

Ａ(Ａｃｃｕｒａｃｙ)＝ ＴＰ＋ＴＮ
ＴＰ＋ＴＮ＋ＦＰ＋ＦＮ

(２)

Ｐ(Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ)＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ

(３)

Ｒ(Ｒｅｃａｌｌ)＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ

(４)

Ｆ１＝ ２×Ｐ×Ｒ
Ｐ＋Ｒ

(５)

ＭａｃｒｏＦ１＝
∑Ｆ１ｉ

ｎ
(６)

ＭｉｃｒｏＦ１＝ ２×ａｌｌ＿ｐ×ａｌｌ＿ｒ
ａｌｌ＿ｐ＋ａｌｌ＿ｒ

(７)

其中ꎬ准确率(Ａｃｃｕｒａｃｙ):识别正确样本数除以

总样本数ꎻ查准率(Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ):识别正确的正样本个

数占分类器分成的所有正样本个数的比例ꎻ召回率

(Ｒｅｃａｌｌ):识别正确的正样本个数占实际正样本个

数的比例ꎻＭａｃｒｏＦ１ 和 ＭｉｃｒｏＦ１ 值:兼顾识别模型的

查准率和召回率ꎬ是两者的调和均值ꎻ ＴＰ(Ｔｒｕｅ Ｐｏｓ￣
ｉｔｉｖｅ)表示正类样本被模型分为正类样本ꎬＦＰ(Ｆａｌｓｅ
Ｐｏｓｉｔｉｖｅ)表示负类样本被模型分为正类样本ꎮ ＴＮ
(Ｔｒｕｅ Ｎｅｇｅｔｉｖｅ)表示负类样本被模型分为负类样本ꎬ
ＦＮ(Ｆａｌｓｅ Ｎｅｇｅｔｉｖｅ)表示正类样本被模型分为负类

样本ꎮ

２　 结果与分析

２.１　 本研究网络模型的验证

为了验证本研究网络模型的有效性ꎬ本研究分

别用 ４ 个单独时期的油菜数据集进行试验ꎮ 每期数

据按照４ ∶ １ 的比例划分训练小区和测试小区ꎬ然后

将对应小区增强后的数据作为训练数据集和测试数

据集ꎬ得到参与训练和测试的样本数量分别为６ ５１０

张和１ ９１４张ꎬ如表 ２ 和表 ３ 所示ꎮ 经过迭代后训练

效果如图 ６ 所示ꎬ从图 ６ 可以看出ꎬ随着迭代次数的

增加ꎬ精度提升ꎬ误差降低ꎬ大约训练 １５０ 个周期后ꎬ
误差和精度趋于平稳ꎬ说明网络模型的偏差、方差和

精度接近完全收敛ꎮ

表 ２　 训练数据集各样本的数量及占比

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ａｎｄ ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎ ｏｆ ｅａｃｈ ｓａｍｐｌｅ ｉｎ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ
ｄａｔａ ｓｅｔ

品种 数量
占比
(％) 品种 数量

占比
(％)

ｐ１ ６８４ １０.５１ ｐ１３ １２０ １.８４

ｐ２ ６８４ １０.５１ ｐ１４ １５０ ２.３０

ｐ３ ６８４ １０.５１ ｐ１５ １２０ １.８４

ｐ４ ７２０ １１.０６ ｐ１６ １２０ １.８４

ｐ５ ６８４ １０.５１ ｐ１７ １２０ １.８４

ｐ６ ６８４ １０.５１ ｐ１８ １５０ ２.３０

ｐ７ １２０ １.８４ ｐ１９ １５０ ２.３０

ｐ８ １２０ １.８４ ｐ２０ １５０ ２.３０

ｐ９ １５０ ２.３０ ｐ２１ １２０ １.８４

ｐ１０ １５０ ２.３０ ｐ２２ １２０ １.８４

ｐ１１ １５０ ２.３０ ｐ２３ １５０ ２.３０

ｐ１２ ９０ １.３８ ｐ２４ １２０ １.８４
ｐ１~ ｐ２４ 为油菜品种编号ꎮ

表 ３　 测试数据集各样本的数量及占比

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ａｎｄ ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎ ｏｆ ｅａｃｈ ｓａｍｐｌｅ ｉｎ ｔｅｓｔ ｄａｔａ ｓｅｔ

品种 数量
占比
(％) 品种 数量

占比
(％)

ｐ１ １８０ ９.４０ ｐ１３ ６０ ３.１３

ｐ２ １８０ ９.４０ ｐ１４ ３０ １.５７

ｐ３ １８０ ９.４０ ｐ１５ ６０ ３.１３

ｐ４ １４４ ７.５２ ｐ１６ ６０ ３.１３

ｐ５ １８０ ９.４０ ｐ１７ ６０ ３.１３

ｐ６ １８０ ９.４０ ｐ１８ ３０ １.５７

ｐ７ ６０ ３.１３ ｐ１９ ３０ １.５７

ｐ８ ６０ ３.１３ ｐ２０ ３０ １.５７

ｐ９ ３０ １.５７ ｐ２１ ６０ ３.１３

ｐ１０ ３０ １.５７ ｐ２２ ６０ ３.１３

ｐ１１ ３０ １.５７ ｐ２３ ３０ １.５７

ｐ１２ ９０ ４.７０ ｐ２４ ６０ ３.１３
ｐ１~ ｐ２４ 为油菜品种编号ꎮ

　 　 在试验中基本参数设置ꎬ学习率为 ０􀆰 ０１ꎬｂａｔｃｈ＿
ｓｉｚｅ 为 ３２ꎬｅｐｏｃｈ 为 ３００ꎮ 试验得到 ６ 个性能指标在

４ 个数据集里的整体性能如表 ４ 所示ꎮ 对比不同油
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图 ６　 不同采集时期数据集模型的收敛速度

Ｆｉｇ.６　 Ｔｈｅ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｒａｔｅ ｏｆ ｍｏｄｅｌｓ ｃｏｎｔｒｕｃｔｅｄ ｂｙ ｄａｔａ ｓｅｔｓ
ｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎ ｐｅｒｉｏｄｓ

菜苗期数据集上的识别结果ꎬ总体上前期识别精度

更高ꎬ各项性能指标更好ꎬ油菜在六叶期更加适合品

种识别ꎮ

　 　 为了评价本研究网络模型识别不同品种油菜的

效果ꎬ对 ２４ 个油菜品种ｐ１~ ｐ２４ 进行归类分析ꎬ每个

品种识别精确度如图 ７ 所示ꎮ 对 ４ 个采集时期的每

个油菜品种识别精度求平均ꎬ将平均识别精度效果

分为 ４ 个层次ꎬ 高于 ９５􀆰 ０％ 为识别效果最好ꎬ
８５􀆰 １％~９５􀆰 ０％为较好ꎬ７５.１％~８５􀆰 ０％为一般ꎬ低于

７５％为较差ꎬ具体识别效果如表 ５ 所示ꎮ 结果表明ꎬ
本研究模型对 ｐ３、ｐ５、ｐ１１、ｐ１２、ｐ１９、ｐ２２、ｐ２３、ｐ２４ 这

８ 个油菜品种识别效果最好ꎬ平均精度都是 ９５％以

上ꎬ尤其是品种 ｐ１２ 和 ｐ２２ꎬ其识别精度分别达到了

９９􀆰 ４５％和 ９９􀆰 １９％ꎻ但是对品种 ｐ１ 和 ｐ７ 识别效果

较差ꎬ其识别精度只有 ６８􀆰 ６２％和 ７２􀆰 ７３％ꎬ分析原

因可能是品种 ｐ１ 和 ｐ７ 整体表型差异性较小ꎬ叶片

密集且极度相似ꎬ视觉上难以区分(图 ８)ꎬ网络模型

对其误判严重ꎬ所以导致识别精度不高ꎮ

表 ４　 不同时期采集的数据整体识别评价指标

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｏｖｅｒａｌｌ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ ｏｆ ｄａｔａ ｃｏｌｌｅｃｔｅｄ ｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｐｅｒｉｏｄｓ

采集时间(月￣日) ＡＣ(％) Ｋａｐｐａ 系数 Ｍａｃｒｏ＿Ｆ１(％) Ｍｉｃｒｏ＿Ｆ１(％) Ｔｏｐ３(％) Ｔｏｐ５(％)

１１￣３０ ９４.０７ ０.９３７ ７ ９２.７８ ９４.０７ ９４.０１ １００.００

１２￣１２ ９１.１７ ０.９０７ ３ ９０.４９ ９１.０６ ９１.０８ ９９.７４

１２￣１９ ８６.１７ ０.８５５ ０ ８４.０３ ８６.１７ ９７.３７ ９９.５８

０１￣１２ ８２.０８ ０.８１２ ６ ８０.１５ ８２.０８ ９５.５２ ９９.４７
ＡＣ:识别准确率ꎻＫａｐｐａ 系数:一致性检验指标ꎻＭａｃｒｏ＿Ｆ１:类别的查准率和召回率的 Ｆ１ 值ꎻＭｉｃｒｏ＿Ｆ１:所有类别的总查准率和召回率的 Ｆ１ 值ꎬ
Ｔｏｐ３:概率向量最大的前三名中出现正确概率即为预测正确ꎬＴｏｐ５:最后概率向量最大的前五名中出现正确概率即为预测正确ꎮ

图 ７　 ４ 个采集时期的油菜品种识别精度

Ｆｉｇ.７　 Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｒａｐｅ ｖａｒｉｅｔｉｅｓ ｉｎ ｆｏｕｒ ｃｏｌｌｅｃｔｉｏｎ ｐｅｒｉｏｄｓ

２.２　 本研究网络模型在不同时期采集数据上的识

别精度分析

　 　 在 ４ 个采集时期中ꎬ本研究网络模型随着油菜

成长期的推进对其识别的准确率呈下降趋势ꎬＦ１、
Ｔｏｐ３、Ｔｏｐ５ 指标也相应下降ꎮ 因为进入八叶期、十
叶期ꎬ叶片逐渐茂盛ꎬ随着生长发育进程的推进ꎬ油

菜叶形不断发生变化ꎬ而气温长时间在零下的越冬

期ꎬ叶形最复杂ꎬ因为油菜叶片会出现受冻症状ꎮ 图

９ 展示了油菜品种 ｐ１ 在同一位置的 ４ 个采集时期

的影像ꎬ从图 ９ 中可以发现ꎬ第 ４ 次采集的数据与前

面 ３ 次采集的数据相比ꎬ差异较大ꎮ 因为第 ４ 次采

集的数据采集时间正处于冬油菜的越冬期ꎬ由于气
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温较低ꎬ油菜叶片呈现卷曲现象ꎬ甚至有的叶片发紫

变黄ꎬ出现不同程度的冻伤现象ꎬ从而导致准确率及

识别精度与前面 ３ 次相比有所降低ꎮ

图 ８　 网络模型错分图

Ｆｉｇ.８　 Ｍｉｓｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ

表 ５　 不同油菜品种识别效果

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｒａｐｅ ｖａｒｉｅｔｉｅｓ

品种
平均精度

(％) 品种
平均精度

(％) 品种
平均精度

(％)

ｐ１ ６８.６２ ｐ９ ９２.８９ ｐ１７ ９４.２９

ｐ２ ９４.３０ ｐ１０ ９１.８０ ｐ１８ ８２.１４

ｐ３ ９５.３６ ｐ１１ ９８.４４ ｐ１９ ９８.０８

ｐ４ ８３.２２ ｐ１２ ９９.４５ ｐ２０ ８５.４５

ｐ５ ９６.３２ ｐ１３ ７９.８３ ｐ２１ ８６.３１

ｐ６ ９１.４２ ｐ１４ ８４.７４ ｐ２２ ９９.１９

ｐ７ ７２.７３ ｐ１５ ８５.０４ ｐ２３ ９５.５０

ｐ８ ９１.３０ ｐ１６ ９４.１５ ｐ２４ ９５.０１

图 ９　 油菜品种 ｐ１ 在 ４ 个不同采集时期的原始影像

Ｆｉｇ.９　 Ｏｒｉｇｉｎａｌ ｉｍａｇｅｓ ｏｆ ｒａｐｅ ｖａｒｉｅｔｙ ｐ１ ａｔ ｆｏｕｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｃ￣
ｑｕｉｓｉｔｉｏｎ ｐｅｒｉｏｄｓ

　 　 图 １０ 为本研究模型在 ４ 个采集时期形成的混

淆矩阵ꎬ其中混淆矩阵的行表示真实值的样本ꎬ每一

行之和表示真实样本数量ꎻ混淆矩阵的列表示预测

样本类别ꎬ每一列之和表示预测为该类别的样本数

量ꎮ 通过混淆矩阵可以看出ꎬ基于当前的样本集合ꎬ
有一些类别具有较强相似性ꎮ
２.３　 识别结果的可视化

本研究在试验田的测试区展示了第 ２ 次采集数

据的识别结果ꎮ 这种显示方式一定程度上可以帮助

管理者快速获得识别结果ꎮ 如图 １１ 所示ꎬ黑色实线

矩形框区域为本次分类实验田ꎬ黑色虚线内的白色

矩形框区域为测试区的 ４７ 个小区ꎬ种有 ２４ 个品种ꎮ
放大的测试区中颜色越深表明小区的分类错误率越

高ꎬ从试验结果可以看出ꎬ测试区 １ 主要为品种 ｐ１
至 ｐ６ꎬ结果显示无错分类别ꎻ测试区 ２ 为品种 ｐ７ 至

ｐ２４ꎬ其中ꎬ颜色最深的 ２ 块小区对应的品种 ｐ１６ 容

易被错分为品种 ｐ４ꎬ剩下的较浅的错分区域主要为

品种 ｐ１３ 和 ｐ１５ 分类混淆ꎮ
本研究将错分的类别影像进行了对比ꎬ分类

错误的样本与真实的样本视觉上具有极高的相似

度ꎬ导致本研究模型误判ꎬ从而降低了不同油菜品

种识别的区分精度ꎬ这几个品种在幼苗期具有极

强的相似性ꎬ油菜生长周期长ꎬ不同时期不同环境

生长的油菜特征差异可能会更加明显ꎬ因此可能

需要在不同时期不同种植位置采集这几个相似性

强的品种ꎬ获取更多数据ꎬ增加差异性ꎬ得到更强

的特征ꎬ从而更好地加以细分ꎮ 由于本研究网络

模型属于轻量化设计ꎬ所以网络模型训练参数量

少ꎬ速度快ꎬ网络模型结构简单ꎬ因此对极相似油

菜品种不易区分ꎬ后续考虑改进算法增加网络模

型复杂度和采集不同环境下的数据ꎬ提高差异性

较小的不同油菜品种的识别能力ꎬ增加网络模型

的鲁棒性ꎮ
２.４　 本研究网络模型与传统识别网络模型的对比

为了验证本研究提出的网络模型的客观性ꎬ本
研 究 将 其 分 别 与 Ｒｅｓｎｅｔ[２４]、 Ｄｅｎｓｅｎｅｔ[２５]、
Ｒｅｓｎｅｘｔ[２６]、Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔｎｅｔ[２７]、Ｓｈｕｆｆｌｅｎｅｔ[２８] ５ 种经典的

网络模型进行对比ꎬ试验过程中采用相同的基本参

数ꎬ由于不同品种油菜生长不同步ꎬ有的油菜品种早

期叶片极度稀少ꎬ晚期油菜叶片有大量冻伤ꎬ这些数

据会影响数据集的质量ꎬ所以本研究选择在生长状

况较好的八叶期采集的数据ꎮ
不同网络模型在同一个数据集的相同基本参数

下的各项性能指标如表 ６ 所示ꎮ 从表 ６ 可以看出ꎬ
本研究提出的网络模型在各项指标上的精度都高于

其他 ５ 个经典网络模型ꎬ 准确率达到 ８９􀆰 ６０％ꎮ
Ｄｅｎｓｅｎｅｔ 网络模型是通过每层直接相连的相邻设

置ꎬ对上一层学习到的特征进行重用ꎬ极大地减少网

络的参数量ꎬ加强了特征传播ꎬ缓解了梯度消失的问

题ꎬ便于更好训练ꎬ提升了识别准确率ꎬ因此在 ５ 种
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ａ:ｐ１ꎻｂ:ｐ２ꎻｃ:ｐ３ꎻｄ:ｐ４ꎻｅ:ｐ５ꎻｆ:ｐ６ꎻｇ:ｐ７ꎻｈ:ｐ８ꎻｉ:ｐ９ꎻｊ:ｐ１０ꎻｋ:ｐ１１ꎻｌ:ｐ１２ꎻｍ:ｐ１３ꎻｎ:ｐ１４ꎻｏ:ｐ１５ꎻｐ:ｐ１６ꎻｑ:ｐ１７ꎻｒ:ｐ１８ꎻｓ:ｐ１９ꎻｔ:ｐ２０ꎻｕ:ｐ２１ꎻｖ:
ｐ２２ꎻｗ:ｐ２３ꎻｘ:ｐ２４ꎮ Ａ:１１ 月 ３０ 日采集的油菜数据ꎻＢ:１２ 月 １２ 日采集的油菜数据ꎻＣ:１２ 月 １９ 日采集的油菜数据ꎻＤ:次年 １ 月 １２ 日采集的

油菜数据ꎮ
图 １０　 四期数据的混淆矩阵

Ｆｉｇ.１０　 Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ｏｆ ｄａｔａ ａｔ ｆｏｕｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎ ｐｅｒｉｏｄｓ

实线框:本研究试验区ꎻ虚线框:本研究测试区及放大区域ꎮ
图 １１　 试验田的识别结果可视化

Ｆｉｇ.１１　 Ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｉｄｅｎｆｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎ￣
ｔａｌ ｐｌｏｔ

经典网络模型中拥有最高的准确率ꎮ Ｒｅｓｎｅｘｔ、Ｅｆｆｉ￣
ｃｉｅｎｔｎｅｔ、Ｒｅｓｎｅｘｔ 网络模型的准确率相近ꎬ相比于

Ｒｅｓｎｅｔ 网络模型ꎬ准确率提升了 ４ 个百分点左右ꎬ而
Ｒｅｓｎｅｔ 网络模型卷积层层数多ꎬ参数量大ꎬ训练时间

长ꎬ在本研究构造的小数据集中的准确率最低ꎮ
Ｒｅｓｎｅｘｔ 网络模型利用分组卷积控制基数减少了超

参数ꎬ简化了网络模型结构ꎮ Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔｎｅｔ 和 Ｓｈｕｆ￣
ｆｌｅｎｅｔ 网络模型也通过建立轻量级网络模型减少网

络模型复杂度和减少训练时间来提升准确率ꎬ这 ２
种网络模型准确率、Ｍａｃｒｏ＿Ｆ１ 和 Ｔｏｐ３ 以及 Ｔｏｐ５ 的

数值相近ꎮ
总体而言ꎬ由于经典网络模型常具有较多的参

数[２９￣３０]ꎬ因此容易发生过拟合ꎬ而本研究设计的网

络模型ꎬ结构简单ꎬ参数量较少ꎬ并且能够更精确地

识别不同品种的油菜ꎮ
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表 ６　 不同网络模型的油菜品种识别结果对比

Ｔａｂｌｅ ６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒａｐｅ ｖａｒｉｅｔｙ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌｓ

模型　 　 　 ＡＣ (％) Ｋａｐｐａ 系数 Ｍａｃｒｏ＿Ｆ１ (％) Ｍｉｃｒｏ＿Ｆ１ (％) Ｔｏｐ３ (％) Ｔｏｐ５ (％)

Ｒｅｓｎｅｔ[２４] ８０.５６ ０.７９４ １ ７４.５４ ８０.５６ ９６.１９ ９８.９６

Ｄｅｎｓｅｎｅｔ[２５] ８６.６２ ０.８５７ ９ ８２.３３ ８５.２７ ９７.８６ ９９.４３

Ｒｅｓｎｅｘｔ[２６] ８４.２７ ０.８３３ １ ７９.９７ ８０.５１ ９５.５１ ９９.１６

Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔｎｅｔ[２７] ８４.０４ ０.８３０ ３ ７８.６５ ８２.５０ ９６.０８ ９８.５９

Ｓｈｕｆｆｌｅｎｅｔ[２８] ８４.０１ ０.８３０ ３ ７８.１５ ８１.３５ ９５.１４ ９８.８０

本研究网络模型 ８９.６０ ０.８８９ ４ ８６.６４ ８９.６０ ９８.７５ ９９.８４
ＡＣ:识别准确率ꎻＫａｐｐａ 系数:一致性检验指标ꎻＭａｃｒｏ＿Ｆ１:类别的查准率和召回率的 Ｆ１ 值ꎻＭｉｃｒｏ＿Ｆ１:所有类别的总查准率和召回率的 Ｆ１ 值ꎬ
Ｔｏｐ３:概率向量最大的前三名中出现正确概率即为预测正确ꎬＴｏｐ５:最后概率向量最大的前五名中出现正确概率即为预测正确ꎮ

３　 讨 论

针对传统油菜品种细分需要人力统计及现有方

法设备成本高的问题ꎬ本研究提出了一种基于普通

消费级无人机遥感影像的油菜品种识别方法ꎬ采用

无人机遥感进行了数据采集、数据预处理等研究工

作ꎬ结合本研究提出的网络模型结构ꎬ首先对 ４ 次采

集的油菜数据进行了试验以寻找最适合分类的油菜

时期ꎬ再用油菜八叶期的 ２ 个时间段合并的数据集

与传统网络模型进行对比ꎬ并对识别结果进行分析ꎬ
结果表明:

(１)基于 ＳＥ 注意力模块的卷积神经网络能够

从油菜作物无人机遥感影像中学习到表达力更强的

语义特征ꎬ提取特征更加充分ꎮ 且本研究网络模型

架构简单ꎬ参数量较少ꎬ在增加 ＳＥ 注意力模块后ꎬ
网络模型学习的特征信息丰富ꎬ从而能够达到对油

菜生长时期关键节点的影像快速分类的目的ꎮ 与

Ｒｅｓｎｅｔ、Ｄｅｎｓｅｎｅｔ 、Ｒｅｓｎｅｘｔ 、Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ 、Ｓｈｕｆｆｌｅｎｅｔ 等传

统网络模型相比ꎬ本研究网络模型识别准确率和

Ｋａｐｐａ 系数最高ꎬ达到了 ８９􀆰 ６０％和０􀆰 ８８９ ４ꎬ为利用

无人机遥感影像识别油菜品种提供了一种新的技术

参考ꎮ
(２)通过对 ２４ 个油菜品种进行归类分析ꎬ发现

在品种ｐ１~ ｐ２４ 中ꎬ本研究网络模型最容易识别出

品种 ｐ１２ 和 ｐ２２ꎬ其识别精度接近 １００％ꎬ对品种 ｐ３、
ｐ５、ｐ１１、ｐ１９、ｐ２３、ｐ２４ 这 ６ 个品种识别效果也很好ꎬ
平均精度都在 ９５％以上ꎬ但是对 ｐ１ 和 ｐ７ 识别效果

较差ꎬ其精度只有 ７０％左右ꎬ余下 １４ 个品种识别效

果都处于较好级别ꎬ整体识别效果较好ꎬ表明无人机

遥感影像结合增加注意力模块的卷积神经网络能够

很好地对油菜品种进行识别ꎮ

(３)冬油菜进入八叶期、十叶期ꎬ叶片逐渐茂

盛ꎬ随着生长发育进程的推进ꎬ油菜叶形不断的发生

变化ꎬ而当油菜长时间处于气温零下的越冬期时ꎬ叶
形最复杂ꎬ温度降低导致部分油菜品种叶片出现受

冻症状ꎬ视觉效果呈现为叶片卷曲和颜色变深ꎬ具体

表现为叶片发黄或发紫、皱缩、僵化、叶柄呈水渍状ꎻ
而当温度回升、土壤解冻后ꎬ叶片逐渐萎蔫、变黄、脱
落ꎬ导致同一品种的无人机遥感影像差异大ꎬ从而使

网络模型学习特征较难ꎬ致使网络模型识别精度下

降ꎮ 因此ꎬ识别时期应选择在幼苗期前期ꎮ
结合无人机遥感影像与深度学习在油菜品种识

别中展现出的较好效果ꎬ增加 ＳＥ 注意力模块后的

网络模型与传统网络模型相比ꎬ在准确率上也有较

大优势ꎬ各项性能指标均有提高ꎮ 但由于试验小区

及品种的局限性ꎬ后续将考虑增加试验田和油菜品

种ꎬ用以验证网络模型结构的鲁棒性ꎻ另外ꎬ考虑到

在幼苗期部分品种的相似性ꎬ本研究考虑添加不同

物候期的油菜数据用于后续精细化的识别研究ꎮ
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