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基于 Ｉ＿ＣＢＡＭ⁃ＤｅｎｓｅＮｅｔ 模型的小麦发育期识别研究

摘要
针对我国农作物发育期人工观测效

率低、识别准确率不高等问题，提出一种
基于 Ｉ＿ＣＢＡＭ⁃ＤｅｎｓｅＮｅｔ 模型的小麦发育
期识别方法．该方法以密集连接卷积网
络（ＤｅｎｓｅＮｅｔ）为主干提取网络，融入卷
积块注意模块 ＣＢＡＭ．先将 ＣＢＡＭ 中的空
间注意力模块（ＳＡＭ）与通道注意力模块
（ＣＡＭ）由传统的串联连接改为并行连
接，并将改进的 ＣＢＡＭ（Ｉ＿ＣＢＡＭ）插入到
ＤｅｎｓｅＮｅｔ 最后一个密集网络中，构建一
种 Ｉ＿ＣＢＡＭ⁃ＤｅｎｓｅＮｅｔ 模型，再选取小麦 ７
个重要发育时期进行自动识别．为最大化
提取小麦的特征信息，将超绿特征（ＥｘＧ）
因子和最大类间方差法（Ｏｔｓｕ）相结合对
采集到的小麦图像进行分割处理．对比分
析了 Ｉ＿ＣＢＡＭ⁃ＤｅｎｓｅＮｅｔ、ＡｌｅｘＮｅｔ、ＲｅｓＮｅｔ 、
ＤｅｎｓｅＮｅｔ、ＣＢＡＭ⁃ＤｅｎｓｅＮｅｔ 以及 ＶＧＧ 等模
型的准确率和损失值的变化．结果表明，
采取基于 Ｉ＿ＣＢＡＭ⁃ＤｅｎｓｅＮｅｔ 的卷积神经
网络建立的模型，准确率达到 ９９ ６４％，高
于对比模型．
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０　 引言

　 　 近年来，在“智慧农业化”政策推动下，我国农业领域信息化和智

能化技术得到快速发展．小麦生产在我国粮食生产中的地位举足轻

重［１］ ．小麦的发育期识别技术指的是在小麦整个生长过程中，对小麦

生长期进行准确预测［２］，以此来帮助作物种植者对小麦进行合理及

时地农药喷洒，并且做出相应的施肥和灌溉作业．这不仅有利于提高

小麦的产量，还可为农作物产量评估提供重要的参考价值［３］ ．因此，对
小麦发育期进行预测具有十分重要的意义．

传统的农作物观测方式大多是采用人工观测，农业专家需要不

间断地去田地里观测作物长势，根据个人的主观性以及经验来判定

作物具体处于哪个时期，从而判断是否需要施肥和灌溉作业．人工观

测小麦发育期不仅效率低，而且耗时费力［４］ ．目前，机器学习技术逐步

走向成熟，在图像分割、图像识别领域应用广泛．Ｐｒｉｙａ 等［５］ 和安国平

等［６］使用支持向量机（Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ Ｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）模型对植物叶片

进行分类，取得较好的分割效果；徐慧智等［７］ 针对传统交通标志识别

准确率低的问题，提出一种将 ＲｅｓＮｅｔ 和迁移学习结合的模型，该方法

对交通标志识别具有较高的准确率； 廖强等［８］ 提出一种新的

ＲｅｓＮｅｔ５０ 模型，该方法通过对 ＲｅｓＮｅｔ５０ 设计全新的全连接层，对数据

集采用数据增强技术［９］，从而提高人脸表情识别准确率；牛群峰等［１０］

和陈永卫等［１１］分别针对人工分拣效率低和种类识别准确率不高的问

题，提出优化的 ＶＧＧ 神经网络，从而提高了分类识别的精度．以上方

法虽然较传统分类模型准确率有所提高，但是只适用于数据集不多，
且环境比较单一的情况，无法广泛适用于农作物生长周期的所有图

像分类任务中．
近 年 来， 压 缩 激 励 网 络 （ Ｓｑｕｅｅｚｅ⁃ａｎｄ⁃Ｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ Ｎｅｔｗｏｒｋ，

ＳＥＮｅｔ） ［１２］、卷积块注意模块 （ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｂｌｏｃｋ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ Ｍｏｄｕｌｅ，
ＣＢＡＭ） ［１３］、高效通道注意力（Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ Ｃｈａｎｎｅｌ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ，ＥＣＡ） ［１４］ 等

注意力机制由于增加了卷积神经网络（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ，
ＣＮＮ）来增强学习能力而得到广泛关注．Ｗａｎｇ 等［１５］ 提出一种新型的

ＶＧＧ 型基础网络（ＶＳＢＮ）作为骨干网络，引入 ＣＢＡＭ，模型的灵敏度、
精度、Ｆ１ 均在 ９５％以上；Ｗａｎｇ 等［１６］提出一个新的并行混合注意模块

（Ｉ＿ＣＢＡＭ），能较好地实现对病虫害的细粒度分类．但是，上述方法在

预处理图像时操作较为复杂，仅适用于少量植物病虫害识别领域． 　



　 　 　　 　 针对我国农作物发育期人工观测效率低、传统分

类模型识别准确率低，且无法应用于环境复杂的农作

物发育期图像分类等问题，本文提出一种以 ＤｅｎｓｅＮｅｔ
为主干提取网络，融入卷积块注意模块 ＣＢＡＭ 的方

法．首先将 ＣＢＡＭ 中的空间注意力模块 （ Ｓｐａｔｉａｌ
Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ Ｍｏｄｕｌｅ，ＳＡＭ）与通道注意力模块（Ｃｈａｎｎｅｌ
Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ Ｍｏｄｕｌｅ，ＣＡＭ）由传统的串联改为并行，其次

将改进的 ＣＢＡＭ（Ｉ＿ＣＢＡＭ）插入到 ＤｅｎｓｅＮｅｔ 最后一个

密集网络中，构建一种 Ｉ＿ＣＢＡＭ⁃ＤｅｎｓｅＮｅｔ 模型．该模

型不仅可以提高小麦发育期的分类准确率，而且实现

了低成本、高效率，为农业观测者以及研究者在小麦

生产实践中提供重要的参考价值．

图 １　 小麦发育期图像

Ｆｉｇ １　 Ｐｉｃｔｕｒｅｓ ｏｆ ｗｈｅａｔ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｓｔａｇｅｓ

１　 材料与方法

１ １　 数据集来源

本研究使用的数据集均来源于河南郑州的小麦

试验基地．该地区主要为西高东低的平原，总面积约

为 ２２ ｋｍ２ ．该研究区域冬小麦产量高，是中国优质冬

小麦生产中心之一．为了在室外自然光线下拍摄清

晰图像，本文使用了尼康 ＣＯＯＬＰＩＸ Ｂ７００ 数码相机

的自动模式，最高 ＩＳＯ 限制为 １ ６００，拍摄的最低快

门速度为 １ ／ ３０ ｓ，高架摄像头设定每天早上 ０８：００
以及下午 １５：００ 自动采集，摄像头采用等距离定点

（设置离地 ２ ５ ｍ）拍摄小麦图像，并实时传输至电

脑端的数据服务器进行保存．本研究选择 ２０１９—
２０２２ 年期间小麦图像 ２０ ０５８ 张，包含拔节期、播种

期、成熟期、抽穗期、出苗期、返青期、分蘖期、开花

期、起身期、乳熟期、三叶期、越冬期、孕穗期 １３ 个发

育期．为了减少模型参数的数量，将像素调整为 ２２４×
２２４，所有图像数据均保存为 ＪＰＧ 格式．为了凸显本

文算法的有效性，选取小麦发育较为重要的出苗期、
三叶期、分蘖期、孕穗期、抽穗期、开花期以及成熟

期，并对这 ７ 个发育期进行重点研究．７ 个发育期的

小麦图像对比如图 １ 所示．

１ ２　 图像预处理

１ ２ １　 数据筛选

在提供的小麦数据集中存在大量无效照片，比
如部分照片存在过度曝光、对比度过高以及图像差

异不明显等问题，所以，需要采取手动和自动（代码

实现）结合的方式对无效图像进行删除，并对过度曝

光的照片进行处理调节，最后得出高质量的小麦图

像数据集．
１ ２ ２　 数据增强

由于经过筛选后的数据集数量不多，在训练模型

时可能会导致模型过拟合和泛化能力较差［１７］，因此，
本研究使用翻转图像、亮度及颜色增强 ３ 种数据增强

技术［１８］来补充数据集．数据增强效果如图 ２ 所示．
数据集增加后共有小麦图像数据集 ４ ８１２ 张，其

中，训练集 ３ ３６８ 张，验证集 ９６２ 张，测试集 ４８２ 张．
增强前后小麦各发育期图像数量如表 １ 所示．

１ ３　 数据集划分

经过数据增强处理后，将小麦 ７ 个发育期的照

片打乱，按照 ７ ∶２ ∶１的比例划分训练集、验证集及测

试集，其中，训练集和验证集用来训练及选择模型，
测试集用来评估模型的性能．各时期图像数据划分

如表 ２ 所示．

３４
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图 ２　 数据增强效果

Ｆｉｇ ２　 Ｄａｔａ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ ｅｆｆｅｃｔ

表 １　 增强前后小麦发育期图像

Ｔａｂｌｅ １　 Ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｉｍａｇｅｓ ｏｆ ｗｈｅａｔ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｐｅｒｉｏｄｓ ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ 张

数据集 出苗期 三叶期 分蘖期 孕穗期 抽穗期 开花期 成熟期 总数

增强前 ２６２ ２７１ ２３５ ２５７ ２８７ １８９ １０３ １ ６０４

增强后 ７８６ ８１３ ７０５ ７７１ ８６１ ５６７ ３０９ ４ ８１２

表 ２　 各发育期图像划分

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｉｍａｇｅｓ ａｌｌｏｃａｔｅｄ ｆｏｒ ｔｒａｉｎｉｎｇ，
ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ａｎｄ ｔｅｓｔ 张

发育期 训练集 验证集 测试集 总和

出苗期 ５５０ １５７ ７９ ７８６

三叶期 ５６９ １６３ ８１ ８１３

分蘖期 ４９４ １４１ ７０ ７０５

孕穗期 ５４０ １５４ ７７ ７７１

抽穗期 ６０１ １７２ ８８ ８６１

开花期 ３９７ １１３ ５７ ５６７

成熟期 ２１６ ６２ ３１ ３０９

１ ４　 实验环境

本实验算法处理平台为高性能计算机，模型训

练与测试的软件环境为 Ｗｉｎｄｏｗｓ１１ 系统，选择 Ｐｙ⁃
ｔｈｏｎ３ ９ 编 程 语 言， ＣＰＵ 为 Ｉｎｔｅｌ ｉ９， ＧＰＵ 为

ＲＴＸ３０９０，加速库 ＣＵＤＡ１０，深度学习框架为 Ｐｙ⁃
ｔｏｒｃｈ１ １０．模型训练的初始学习率（Ｌｅａｒｎｉｎｇ＿ｒａｔｅ）为
０ ０００ １，批处理（Ｂａｔｃｈ ｓｉｚｅ） 大小为 ３２，迭代次数

（Ｅｐｏｃｈｓ）为 ６０．

２　 小麦发育期识别模型

２ １　 ＤｅｎｓｅＮｅｔ 模型

卷积神经网络是深度学习中图像识别的重要组

成部分［１９］ ．卷积层是提取图像特征的卷积神经网络

的核心，具有优异性能的卷积层可以极大地提高模

型的效率．理论上，可以通过增加模型中卷积层的数

量来提取更多的特征．然而，在实践中，随着网络深

度的增加，会出现消失梯度和退化问题．ＤｅｎｓｅＮｅｔ 具
有特征共享和任意层间互连的特点［２０］ ．它通过密集

连接重用特征图，利用不同层的特征图来减少层之

间的相互依赖性，通过不同长度的快捷连接提供紧

凑和差异化的输入特征，并有效减少深度网络中难

以优化的梯度消失问题．最终的预测是使用来自所

有层的特征，可以以较小的模型和计算工作量在标

准数据集上获得更好的性能和模型鲁棒性［２１］ ．图 ３
为 ＤｅｎｓｅＮｅｔ 模型的结构．

ＤｅｎｓｅＮｅｔ 的基本结构由密集块（Ｄｅｎｓｅ Ｂｌｏｃｋ）、
过渡层（Ｔｒａｎｓｉｔｉｏｎ Ｌａｙｅｒ）、卷积层和全连接层组成．
密集单元输入与之前密集单元的所有输出进行拼接

合并，生成的新特征也需要传递到后续密集单元，从
而使密集块的浅层特征得到重复利用和有效利用，
可以在一定程度上减少梯度消失，并且可以用少量

的卷积核来生成大量的特征．过渡层是相邻密集块

之间的结构，由 １×１ 卷积和 ２×２ 平均池化层组成，压
缩密集块输入和所有提取的特征信息，降低特征图

的大小和维数，可以有效地减少密集块参数的数量，
防止网络过拟合［２２］ ．完全连接的层是分类预测层，它
通过整合网络特征中的类别特征信息来减少特征位

置对分类的影响，并在加权后对特征信息进行分类．
综上所述，ＤｅｎｓｅＮｅｔ 的特点就是所谓的密集连

接，它使每一层的输入都能成为前面所有层输出的

级联．通过这种方式，ＤｅｎｓｅＮｅｔ 中的每一层都能享受

“密集”的特征重用，因为输入获得了所有先前层所

学习的信息．ＤｅｎｓｅＮｅｔ 中第 ｌ 层（１ ≤ ｌ） 的输出可以

写成：
ｙｌ ＝ Ｈｌ（ｘｌ） ＝ Ｈｌ（［ｙ０，ｙｌ，…，ｙｌ －２，ｙｌ －１］） ． （１）

其中： Ｈｌ（·） 是一种非线性转化函数，包含卷积、激
活函数以及批归一化的 ３ 部分；［ｙ０，ｙ１，…，ｙｌ －１］ 表

４４
付景枝，等．基于 Ｉ＿ＣＢＡＭ⁃ＤｅｎｓｅＮｅｔ 模型的小麦发育期识别研究．

ＦＵ Ｊｉｎｇｚｈｉ，ｅｔ ａｌ．Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｏｆ ｗｈｅａｔ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｓｔａｇｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｉ＿ＣＢＡＭ⁃ＤｅｎｓｅＮｅｔ ｍｏｄｅｌ．



图 ３　 ＤｅｎｓｅＮｅｔ 模型结构

Ｆｉｇ ３　 ＤｅｎｓｅＮｅｔ ｍｏｄｅｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

示密集连接的效果，该连接将前 ｌ－１ 层的输出连接

在某个维度上．
同时，对模型设计过程中模型性能与计算时间

之间的最优关系进行了权衡．系统加载模型后，通过

计算模型在测试数据集上的推理速度，得出模型预

测单组图像只需要 ０ ０３１ ２ ｓ 左右，可以满足实际项

目要求．

图 ４　 ＣＢＡＭ 结构

Ｆｉｇ ４　 ＣＢＡＭ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

２ ２　 基于卷积的注意力模块

由于数据集中小麦图像的特征点不明显，导致

卷积神经网络模型在训练的时候可能会提取无用的

特征，影响网络模型的性能．本文在 ＤｅｎｓｅＮｅｔ 模型基

础上引入卷积块注意模块（ＣＢＡＭ） ［２３］，包括两个子

模块：通道注意力模块（ＣＡＭ）和空间注意力模块

（ＳＡＭ）．两个模块具有不同的功能，ＳＡＭ 可以提取输

入图像的主要特征信息，ＣＡＭ 可以根据每个特征通

道的重要性设置权重．ＣＢＡＭ 模块结构如图 ４ 所示．
在通道注意力模块中，将输入的图像分别应用

平均池化和最大池化，输出的特征图通过只有一个

隐藏层的多层感知器（Ｍｕｌｔｉ Ｌａｙｅｒ Ｐｅｒｃｅｐｔｒｏｎ，ＭＬＰ）
来生成通道注意力图．再通过元素相加计算通道注

意力子模块．计算公式如下：
ＭＣ（Ｆ） ＝ σ（ＭＬＰ（ＡｖｇＰｏｏｌ（Ｆ）） ＋
　 　 ＭＬＰ（ＭａｘＰｏｏｌ（Ｆ））） ． （２）

其中： σ 是 ｓｉｇｍｏｉｄ 函 数；ＭＬＰ 为 多 层 感 知 器；

５４
学报，２０２５，１７（１）：４２⁃５２
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ＡｖｇＰｏｏｌ（Ｆ） 和ＭａｘＰｏｏｌ（Ｆ） 分别表示平均池化和最

大池化；ＭＣ（Ｆ） 为通道注意力模块．
与通道注意力不同，空间注意力子模块为了找

到目标位置的信息，其沿通道轴同时进行平均池化

和最大池化过程，并通过卷积层生成空间注意图．计
算公式如下：
ＭＳ（Ｆ′） ＝ σ（ ｆ（［ＡｖｇＰｏｏｌ（Ｆ′），ＭａｘＰｏｏｌ（Ｆ′）］）） ．

（３）
其中： Ｆ 为输入特征图；ｆ 为 ７ × ７ 卷积运算；
ＡｖｇＰｏｏｌ（Ｆ′） 和 ＭａｘＰｏｏｌ（Ｆ′） 分别表示平均池化和

最大池化；ＭＳ（Ｆ′） 是空间注意力模块．

２ ３　 基于注意力机制的 ＤｅｎｓｅＮｅｔ 小麦识别模型

研究表明，注意力机制引入 ＣＮＮ 算法中，能够

使网络模型得到优化．为了提高小麦发育期分类识

别的准确率，本文以 ＤｅｎｓｅＮｅｔ 为主干提取网络，将
ＣＢＡＭ 引入该网络模型．一方面，在该模型中，无论

通道注意力在空间注意力之前 （通道→空间，即
ＣＢＡＭ），或是空间注意力在通道注意力之前（空间

→通道，即反向 ＣＢＡＭ），排在后面的权重将由排在

前面的特征图生成．在某种程度上，排在后面的注意

特征的输入受到排在前面的注意机制的影响，这会

产生干扰，使模型不稳定．另一方面，串联插入只允

许模型先考虑一个维度，然后再考虑另一个维度，这
可能会导致模型无法充分利用输入数据中的信息．
为此，本文通过将原来 ＣＢＡＭ 中通道注意力模块和

空间注意力模块串联方式改为并行连接方式来改进

ＣＢＡＭ，命名为 Ｉ ＿ ＣＢＡＭ．这是因为并行插入允许

ＣＢＡＭ 模块同时考虑通道和空间维度上的特征．这
意味着两个注意力模块都能直接学习原始输入的特

征图，而不用关注空间注意力和通道注意力的顺序，
从而更好地捕获输入数据中的特征．Ｉ＿ＣＢＡＭ 计算公

式如下：
Ｆ′２ ＝ ＭＣ（Ｆ２）  Ｆ２  ＭＳ（Ｆ２） ． （４）

其中：是特征图加权乘法运算符号；Ｆ′２为输出的特

征图．
将改进的 ＣＢＡＭ 注意力模块添加到 ＤｅｎｓｅＮｅｔ

模型中最后一个 Ｄｅｎｓｅ Ｂｌｏｃｋ 之后，对 ＤｅｎｓｅＮｅｔ 网络

模型进行优化，从而构建出一个新的模型 Ｉ＿ＣＢＡＭ⁃
ＤｅｎｓｅＮｅｔ，整体结构如图 ５ 所示．

识别模型由 ＤｅｎｓｅＮｅｔ 和改进的 ＣＢＡＭ 构成，具
体的工作流程如下：首先输入的小麦图像是三通道

的，其像素大小为 ２２４×２２４，图像格式是 ＲＧＢ．本文

使用 ７×７ 和 ３×３ 的卷积核对小麦图像进行初步的特

征提取以及降维处理，得到 ６４ 通道且图像尺寸大小

为 ５６×５６ 的特征图 Ｆ１ ．为了使小麦图像在处理过程

中的特征信息更加显著，本文使用 ４ 个 Ｄｅｎｓｅ Ｂｌｏｃｋ
及 ３ 个 Ｔｒａｎｓｉｔｉｏｎ Ｌａｙｅｒ 模块组成的网络．其中，Ｄｅｎｓｅ
Ｂｌｏｃｋ 中 Ｄｅｎｓｅｌａｙｅｒ 数量分别设置为 ６、１２、２４、１６．为
了对特征点进行提取，Ｄｅｎｓｅｌａｙｅｒ 选择 １×１ 和 ３×３
的卷积核且增长率设置为 ３２．Ｔｒａｎｓｉｔｉｏｎ Ｌａｙｅｒ 放在 ２
个 Ｄｅｎｓｅ Ｂｌｏｃｋ 中间．Ｔｒａｎｓｉｔｉｏｎ Ｌａｙｅｒ 有个参数 ｒｅｄｕｃ⁃
ｔｉｏｎ（范围是 ０ 到 １），本文设置为 ０ ５，这样传给下一

个 Ｄｅｎｓｅ Ｂｌｏｃｋ 时，ｃｈａｎｎｅｌ 数量就会减少一半．经过

上述过程处理，特征图的尺寸逐步变为 ２８×２８、１４×
１４ 和 ７×７．

经过大量的实验验证，本文将改进后的 ＣＢＡＭ
插入到第 ４ 个 Ｄｅｎｓｅ Ｂｌｏｃｋ 之后可以明显提高模型

对小麦图像的识别准确率．改进的 ＣＢＡＭ 由 ＣＡＭ 和

ＳＡＭ 并联构成．在 ＣＡＭ 部分，通过 ＤｅｎｓｅＮｅｔ 特征提

取网络输出的小麦发育期图像 Ｆ２（７×７×２５６），在其

宽度和高度上进行最大池化和平均池化，可以得出 ２
个 １×１×２５６ 的小麦特征图像，经过一个 ２ 层的神经

网络可以得到 ２ 个 １×１×２５６ 小麦特征图．然后将这 ２
个小麦特征向量相乘进行加和操作，通过激活函数

ｓｉｇｍｏｉｄ 得到通道注意力权重 ＭＣ ．在 ＳＡＭ 部分，将
ＤｅｎｓｅＮｅｔ 特征提取网络输出的小麦发育期图像

Ｆ２（７×７×２５６），在其通道上进行最大池化和平均池

化，可以得出 ２ 个 ７×７×１ 的小麦特征图像．本文选用

３×３ 的卷积核对小麦特征通道数进行降维，通过激

活函数 ｓｉｇｍｏｉｄ 得到通道注意力权重 ＭＳ ．由于本文将

ＣＡＭ 模块和 ＳＡＭ 模块采用并行连接的方式，所以将

小麦特征图 Ｆ２ 与 ＭＣ、ＭＳ 相乘得到的特征，即为通

过 Ｉ＿ＣＢＡＭ 模块增强后的小麦特征 Ｆ′２ ．

２ ４　 评价指标

为了更好地比较模型的分类能力，本实验使用

损失 值 （ Ｌｏｓｓ ）、 准 确 率 （ Ａｃｃｕｒａｃｙ， Ａ ）、 召 回 率

（Ｒｅｃａｌｌ，Ｒ）、精确率（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，Ｐ）以及 Ｆ１⁃Ｓｃｏｒｅ 作

为评价指标衡量模型的性能［２４］ ．模型分类评价指标

计算如式（５）—（８）所示．

Ｐ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ

×１００％， （５）

Ｒ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ

×１００％， （６）

Ａ＝ ＴＰ＋ＴＮ
ＴＰ＋ＴＮ＋ＦＰ＋ＦＮ

×１００％， （７）

Ｆ１⁃Ｓｃｏｒｅ ＝ ２×Ｐ×Ｒ
Ｐ＋Ｒ

×１００％． （８）

６４
付景枝，等．基于 Ｉ＿ＣＢＡＭ⁃ＤｅｎｓｅＮｅｔ 模型的小麦发育期识别研究．
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图 ５　 基于 Ｉ＿ＣＢＡＭ⁃ＤｅｎｓｅＮｅｔ 小麦发育期识别

Ｆｉｇ ５　 Ｗｈｅａｔ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔａｌ ｓｔａｇｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｖｉａ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ Ｉ＿ ＣＢＡＭ⁃ＤｅｎｓｅＮｅｔ

式中：ＴＰ 为分类正确的小麦样本数量；ＦＰ 为分类错

误的小麦样本数量；ＴＮ 为分类正确的非本类小麦样

本数量；ＦＮ 为表示未被正确分类的小麦样本数量．

３　 实验结果与分析

３ １　 实验过程

１）数据收集：在田地周边超过 ２ ｍ 位置架设摄

像头，摄像头拍摄的小麦图像定时传输至电脑端的

数据服务器进行保存．
２）发育期分类：按照麦类作物各发育期特征将

采集的图像进行发育期分类，本文选取小麦 ７ 个重

要发育期即出苗期、三叶期、分蘖期、孕穗期、抽穗

期、开花期以及成熟期．小麦发育期判定标准如表 ３
所示．

３）筛选图像：将不清晰、有遮挡的照片进行手工

删除，并进行发育期分类．为了更好地证明模型的鲁

棒性，本文使用翻转图像、亮度增强，以及颜色增强

方式扩充小麦数据集．按照 ７ ∶２ ∶１的比例将数据集划

分为训练集、验证集和测试集．最后，对图像进行预

处理，包括灰度化、归一化操作，以及像素去均值化．
为了方便结果比较分析，将图像格式化，统一转换像

素为 ２２４×２２４．
４）分割图像：将小麦图像分别进行灰度化处理

表 ３　 麦类作物发育期判定标准

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｒｉｔｅｒｉａ ｆｏｒ ｄｅｔｅｒｍｉｎｉｎｇ ｔｈｅ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔａｌ
ｓｔａｇｅ ｏｆ ｗｈｅａｔ ｃｒｏｐｓ

发育期 判定标准

出苗期 芽鞘中第 １ 次出现绿叶，长度大约为 ２ ｃｍ

三叶期 第 ２ 叶的叶鞘中长出第 ３ 叶，长度约为 １ ｃｍ

分蘖期
叶鞘中长出第 １ 个分蘖叶尖，长度范围一般在 ０ ５ ～
２ ｃｍ

孕穗期 旗叶（也称为鞘叶）全部从叶鞘中伸出

抽穗期 穗开始从叶鞘中逐渐出现

开花期
在穗中，顶部的小花会张开颖壳，露出里面的花粉．但如
果是阴雨天气，外面的颖壳不会自己张开，需要小心地
剥开颖壳来观察里面的花粉

成熟期
有超过 ８０％的种子已经变成黄色，植物的外壳和茎变成
黄色，只有上部仍然是浅绿色

（图 ６）和分割处理（图 ７），消除农作物背景干扰信

息，最大化提取农作物生育期的特征信息．采用超绿

特征（ＥｘＧ）因子和最大类间方差算法（Ｏｔｓｕ）分割图

像，原始图像经灰度化和分割处理后的准确率对比

结果如图 ８ 所示．
５） 模型验 证： 将 Ｉ ＿ ＣＢＡＭ⁃ＤｅｎｓｅＮｅｔ 分 别 与

ＤｅｎｓｅＮｅｔ［２６］、 ＣＢＡＭ⁃ＤｅｎｓｅＮｅｔ［２７］、 ＡｌｅｘＮｅｔ［２８］、 Ｒｅｓ⁃
Ｎｅｔ［２９］以及 ＶＧＧ［３０］ ５ 种常见的卷积神经网络模型进

行分类识别比较，以验证本文模型对小麦各发育期

图像识别的性能．迭代次数设置为 ６０，批处理大小设

７４
学报，２０２５，１７（１）：４２⁃５２
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图 ６　 小麦开花期灰度化处理图像

Ｆｉｇ ６　 Ｇｒｅｙ⁃ｓｃａｌｅ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｏｆ ｉｍａｇｅ ｏｆ
ｗｈｅａｔ ｄｕｒｉｎｇ ｆｌｏｗｅｒｉｎｇ ｓｔａｇｅ

图 ７　 小麦分蘖期分割处理图像

Ｆｉｇ ７　 Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｉｍａｇｅ ｏｆ ｗｈｅａｔ ｄｕｒｉｎｇ ｔｉｌｌｅｒｉｎｇ ｓｔａｇｅ

图 ８　 图像分割准确率

Ｆｉｇ ８　 Ｉｍａｇｅ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ

置为 ３２．训练时将损失值和准确率进行保存．

３ ２　 嵌入注意力模块前后准确率比较

如图 ９ 所示，在 ＤｅｎｓｅＮｅｔ 网络模型中添加不同

的注意力机制，准确率明显提升．通过比较原始模型

ＤｅｎｓｅＮｅｔ、ＣＢＡＭ⁃ＤｅｎｓｅＮｅｔ 以及 Ｉ ＿ ＣＢＡＭ⁃ＤｅｎｓｅＮｅｔ
准确率及损失值可知，本文 Ｉ＿ＣＢＡＭ⁃ｄｅｎｓｅｎｅ 收敛速

度最快、准确率更高．

３ ３　 基于 Ｉ＿ＣＢＡＭ⁃ＤｅｎｓｅＮｅｔ 小麦发育期结果分析

为了进一步验证模型的泛化能力及其鲁棒性，
采用测试数据集对 Ｉ ＿ＣＢＡＭ⁃ＤｅｎｓｅＮｅｔ 进行性能评

估．首先使用混淆矩阵更加直观地了解各模型对小

麦发育期的分类情况．图 １０ 显示了该模型在测试集

上的混淆矩阵．混淆矩阵的每一行代表小麦的真实

发育期［２５］，每行中的数据表示该类别的小麦实例数

图 ９　 嵌入注意力模块后准确率

Ｆｉｇ ９　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ａｆｔｅｒ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ

量；混淆矩阵的每一列代表小麦的预测发育期，每列

中的数值表示小麦发育期类别的预测数量．由图 １０
可知：小麦出苗期有 １ 张被识别成三叶期；三叶期有

１ 张被识别成抽穗期；孕穗期有 １ 张被识别成分蘖

期；抽穗期有 ２ 张被识别成开花期；成熟期有 １ 张被

识别成抽穗期．经分析，是因为相邻的发育期特征差

异不大导致了误判．

图 １０　 Ｉ＿ＣＢＡＭ⁃ＤｅｎｓｅＮｅｔ 混淆矩阵

Ｆｉｇ １０　 Ｉ＿ ＣＢＡＭ ＤｅｎｓｅＮｅｔ ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ

根据式 （５）—（８） 计算本文所提出 Ｉ ＿ ＣＢＡＭ⁃
ＤｅｎｓｅＮｅｔ 模型在测试集上的各评价指标，结果如表

４ 所示．该模型对 ７ 个小麦发育期的分类识别准确率

均高于 ９９ １７％，精确率均高于 ９６ ７７％，召回率均高

于 ９６ ６１％，Ｆ１ 得分均高于 ９８ ０７％．因此，Ｉ＿ＣＢＡＭ⁃
ＤｅｎｓｅＮｅｔ 模型可以高精度地识别出小麦的每个发

８４
付景枝，等．基于 Ｉ＿ＣＢＡＭ⁃ＤｅｎｓｅＮｅｔ 模型的小麦发育期识别研究．

ＦＵ Ｊｉｎｇｚｈｉ，ｅｔ ａｌ．Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｏｆ ｗｈｅａｔ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｓｔａｇｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｉ＿ＣＢＡＭ⁃ＤｅｎｓｅＮｅｔ ｍｏｄｅｌ．



表 ４　 Ｉ＿ＣＢＡＭ⁃ＤｅｎｓｅＮｅｔ 定量评估结果

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ Ｉ＿ＣＢＡＭ⁃ＤｅｎｓｅＮｅｔ

发育期 ＴＰ ＴＮ ＦＰ ＦＮ 准确率 ／ ％ 召回率 ／ ％ 精确率 ／ ％ Ｆ１⁃Ｓｃｏｒｅ ／ ％

出苗期 ７８ ３９９ １ ０ ９９ ７９ １００ ００ ９８ ７３ ９９ ３６

三叶期 ８０ ３９７ １ １ ９９ ５８ ９８ ７７ ９８ ７７ ９９ １７

分蘖期 ７０ ４０７ ０ １ ９９ ７９ ９８ ５９ １００ ００ ９９ １９

孕穗期 ７６ ４０１ １ ０ ９９ ７９ １００ ００ ９８ ７０ ９９ ８９

抽穗期 ８６ ３９１ ２ ２ ９９ １７ ９７ ７３ ９７ ７３ ９８ ４４

开花期 ５７ ４２０ ０ ２ ９９ ５８ ９６ ６１ １００ ００ ９８ ０７

成熟期 ３０ ４４７ １ ０ ９９ ７９ １００ ００ ９６ ７７ ９９ ８９

育期．

３ ４　 不同模型识别结果对比

为了更直观全面地展示本文提出模型的高精度

性，在 各 模 型 训 练 过 程 中， 对 ＤｅｎｓｅＮｅｔ、 ＣＢＡＭ⁃
ＤｅｎｓｅＮｅｔ、 Ｉ＿ＣＢＡＭ⁃ＤｅｎｓｅＮｅｔ 、ＡｌｅｘＮｅｔ、ＲｅｓＮｅｔ 以及

ＶＧＧ ６ 个模型测试集的准确率及损失值进行保存，
得到其变化曲线分别如图 １１ 和图 １２ 所示．

图 １１　 不同模型验证集的准确率

Ｆｉｇ １１　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｓｅｔｓ

从如图 １１ 可以看出，随着训练次数的不断增

加，其他 ５ 个模型的曲线波动很大，表明这些模型的

拟合度不高．但是本文提出的 Ｉ＿ＣＢＡＭ⁃ＤｅｎｓｅＮｅｔ 模
型没有明显波动，在拟合方面表现良好．另外，６ 个模

型在验证集上损失值呈下降趋势（图 １２），尽管部分

验证阶段的损失率没有下降而是上升，但是总体损

失值呈下降状态并迅速收敛，在收敛后，ＤｅｎｓｅＮｅｔ 的
损失值均在 ０ ０８６ 上下浮动．此外迭代次数在 ２２ 左

右时，Ｉ＿ＣＢＡＭ⁃ＤｅｎｓｅＮｅｔ 模型的损失值一直处于最

低，比其他 ５ 个模型更加稳定．随着迭代次数的不断

增加，准确率也不断提高，当迭代次数在 ２０ 左右时，
模型在解空间中非常接近局部最优解，训练精度也

图 １２　 不同模型验证集的损失值

Ｆｉｇ １２　 Ｌｏｓｓ ｖａｌｕｅｓ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｓｅｔｓ

随之收敛．通过对测试数据集上各种模型的全面比

较可知，本文提出的 Ｉ＿ＣＢＡＭ⁃ＤｅｎｓｅＮｅｔ 能够准确识

别小麦的发育期．
将训练好的模型分别在相同的测试集上测试，根

据不同模型对小麦图像的分类结果将各模型的准确

率、召回率、精确率以及每轮运行的时间进行统计计

算，各模型对小麦 ７ 个发育期识别结果如表 ５ 所示．

表 ５　 各模型在测试集上的性能对比

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｖａｒｉｏｕｓ ｍｏｄｅｌｓ ｏｎ ｔｅｓｔ ｓｅｔ

模型 准确率 ／ ％ 召回率 ／ ％ 精确率 ／ ％ 运行时间 ／ ｓ

ＤｅｎｓｅＮｅｔ ９７ ２５ ９７ １５ ９７ １５ ３０

Ａｌｅｘｎｅｔ ９６ ５６ ９６ ５１ ９６ ５１ ３５

Ｒｅｓｎｅｔ１０１ ９７ ０７ ９６ ８８ ９７ ０４ ４９

ＶＧＧ ９４ ７６ ９４ ６９ ９４ ５８ ５８

ＣＢＡＭ⁃ＤｅｎｓｅＮｅｔ ９８ ９９ ９８ ６３ ９８ ３４ ３５

Ｉ＿ＣＢＡＭ⁃ＤｅｎｓｅＮｅｔ ９９ ６４ ９９ ３９ ９８ ６７ ３０

由表 ５ 可知，Ｉ＿ＣＢＡＭ⁃ＤｅｎｓｅＮｅｔ 模型准确率达

到 ９９ ６４％，比 ＤｅｎｓｅＮｅｔ 、ＡｌｅｘＮｅｔ、ＲｅｓＮｅｔ、ＶＧＧ 以及

ＣＢＡＭ⁃ＤｅｎｓｅＮｅｔ 分别提高 ２ ３９、３ ０８、２ ５７、４ ８８、

９４
学报，２０２５，１７（１）：４２⁃５２
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０ ６５ 个百分点，其召回率以及精确率也比对比模型

高，表明本文模型泛化性能较好．

４　 总结

本文提出一种基于 Ｉ＿ＣＢＡＭ⁃ＤｅｎｓｅＮｅｔ 模型的小

麦发育期图像自动识别方法，以解决我国农作物发

育期人工观测效率低、识别准确率低等问题．为了验

证模型泛化能力，对数据集采取了数据增强技术；为
了消除小麦图像与背景干扰的影响，采用超绿特征

（ＥｘＧ）因子和最大类间方差算法（Ｏｔｓｕ）分割图像．
在 ＤｅｎｓｅＮｅｔ 卷积神经网络中融合注意力模块 ＣＢＡＭ
对模型进行改进优化．采用 Ｉ＿ＣＢＡＭ⁃ＤｅｎｓｅＮｅｔ 网络

模型对小麦发育期进行训练识别，同时对比分析

ＤｅｎｓｅＮｅｔ 、 ＡｌｅｘＮｅｔ、 ＲｅｓＮｅｔ、 ＶＧＧ 以 及 ＣＢＡＭ⁃
ＤｅｎｓｅＮｅｔ 模型的性能．结果如下：

１） Ｉ＿ＣＢＡＭ⁃ＤｅｎｓｅＮｅｔ 模型对小麦发育期识别

的准确率为 ９９ ６４％，比 ＤｅｎｓｅＮｅｔ 、ＡｌｅｘＮｅｔ、ＲｅｓＮｅｔ、
ＶＧＧ 以及 ＣＢＡＭ⁃ＤｅｎｓｅＮｅｔ 分别提高 ２ ３９、 ３ ０８、
２ ５７、４ ８８ 和 ０ ６５ 个百分点，其召回率以及精确率

也比对比模型更高．
２）从识别结果中可以发现，临近发育期的小麦

图像无突变特征，导致识别错误，后期需要对特征不

明显的时期进行进一步研究．
３）为了充分发挥该模型在分类速度和准确性方

面的优势，可以将其部署到手机、电脑等便携式电子

终端上，以实现未来对拍摄的照片进行快速及时

分类．
４）后续将收集更多的数据，并根据小麦的特征

优化模型算法，将模型移植到其他作物发育期识别，
以此来验证该模型的性能．
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ｎｏｌｏｇｙ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，２０２３（９）：８９⁃９２

［ ９ ］　 张超群，易云恒，周文娟，等．基于深度学习与数据增
强技术的小样本岩石分类 ［ Ｊ］．科学技术与工程，
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Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ａｎｄ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ， ２０２２， ２２ （ ３３ ）：
１４７８６⁃１４７９４

［１０］　 牛群峰，袁强，靳毅，等．基于改进 ＶＧＧ１６ 卷积神经网
络的烟丝类型识别［ Ｊ］．国外电子测量技术，２０２２，４１
（９）：１４９⁃１５４
ＮＩＵ Ｑｕｎｆｅｎｇ，ＹＵＡＮ Ｑｉａｎｇ，ＪＩＮ Ｙｉ，ｅｔ ａｌ．Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ
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ｍｅｎｔ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０２２，４１（９）：１４９⁃１５４

［１１］　 陈永卫，韩俊英，任希同．基于改进型 ＶＧＧ 的苹果果
实品种识别［Ｊ］．软件，２０２２，４３（５）：３２⁃３７
ＣＨＥＮ Ｙｏｎｇｗｅｉ，ＨＡＮ Ｊｕｎｙｉｎｇ，ＲＥＮ Ｘｉｔｏｎｇ．Ｖａｒｉｅｔｙ ｉｄｅｎ⁃
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ｐｕｔｅｒ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ＆ Ｓｏｆｔｗａｒｅ，２０２２，４３（５）：３２⁃３７

［１２］ 　 Ｈｕ Ｊ， Ｓｈｅｎ Ｌ， Ｓｕｎ Ｇ． Ｓｑｕｅｅｚｅ⁃ａｎｄ⁃ｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋｓ

０５
付景枝，等．基于 Ｉ＿ＣＢＡＭ⁃ＤｅｎｓｅＮｅｔ 模型的小麦发育期识别研究．
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Ｃｉｔｙ，ＵＴ，ＵＳＡ．ＩＥＥＥ，２０１８：７１３２⁃７１４１

［１３］　 Ｗｏｏ Ｓ，Ｐａｒｋ Ｊ，Ｌｅｅ Ｊ Ｙ，ｅｔ ａｌ．ＣＢＡＭ：ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｂｌｏｃｋ
ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ ［ Ｃ ］ ／ ／ Ｅｕｒｏｐｅａｎ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ
Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ．Ｃｈａｍ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，２０１８：３⁃１９

［１４］　 李孟浩，袁三男．改进 ＹＯＬＯｖ５ｓ 的交通标识检测算法
［Ｊ］．南京信息工程大学学报（自然科学版），２０２４，１６
（１）：１１⁃１９
ＬＩ Ｍｅｎｇｈａｏ，ＹＵＡＮ Ｓａｎｎａｎ． Ｔｒａｆｆｉｃ ｓｉｇｎ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ
ｏｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＹＯＬＯｖ５ｓ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎａｎｊｉｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ
ｏｆ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ＆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （ Ｎａｔｕｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ
Ｅｄｉｔｉｏｎ），２０２４，１６（１）：１１⁃１９

［１５］　 Ｗａｎｇ Ｓ Ｈ， Ｆｅｒｎａｎｄｅｓ Ｓ Ｌ， Ｚｈｕ Ｚ Ｑ， ｅｔ ａｌ． ＡＶＮＣ：
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ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｂｙ ＣＢＡＭ［Ｊ］． ＩＥＥＥ Ｓｅｎｓｏｒｓ Ｊｏｕｒｎａｌ，２０２２，２２
（１８）：１７４３１⁃１７４３８

［１６］　 Ｗａｎｇ Ｍ，Ｗｕ Ｚ，Ｚｈｏｕ Ｚ． Ｆｉｎｅ⁃ｇｒａｉｎｅｄ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅ⁃
ｓｅａｒｃｈ ｏｆ ｃｒｏｐ ｐｅｓｔｓ ａｎｄ ｄｉｓｅａｓｅｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ
ＣＢＡＭ ｖｉａ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ［ Ｊ］． Ｔｒａｎｓ Ｃｈｉｎ Ｓｏｃ Ａｇｒｉｃ Ｍａｃｈ，
２０２１，５２：２３９⁃２４７

［１７］　 孔建磊，金学波，陶治，等．基于多流高斯概率融合网
络的病虫害细粒度识别［ Ｊ］．农业工程学报，２０２０，３６
（１３）：１４８⁃１５７
ＫＯＮＧ Ｊｉａｎｌｅｉ， ＪＩＮ Ｘｕｅｂｏ，ＴＡＯ Ｚｈｉ， ｅｔ ａｌ． Ｆｉｎｅ⁃ｇｒａｉｎｅｄ
ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｏｆ ｄｉｓｅａｓｅｓ ａｎｄ ｐｅｓｔｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｍｕｌｔｉ⁃ｓｔｒｅａｍ
Ｇａｕｓｓｉａｎ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｆｕｓｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ［ Ｊ］． Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｆ
ｔｈｅ Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｓｏｃｉｅｔｙ ｏｆ Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０２０，３６
（１３）：１４８⁃１５７

［１８］　 庄建军，徐子恒，张若愚．基于改进的 ＹＯＬＯｖ５ 模型和
射线法的车辆违停检测［Ｊ ／ ＯＬ］．南京信息工程大学学
报（自然科学版）：１⁃１２［２０２３⁃０６⁃２９］．ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｄｏｉ． ｏｒｇ ／
１０．１３８７８ ／ ｊ．ｃｎｋｉ．ｊｎｕｉｓｔ．２０２３０４０２００１
ＺＨＵＡＮＧ Ｊｉａｎｊｕｎ， ＸＵ Ｚｉｈｅｎｇ， ＺＨＡＮＧ Ｒｕｏｙｕ． Ｖｅｈｉｃｌｅ
ｖｉｏｌａｔｉｏｎ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＹＯＬＯｖ５ ｍｏｄｅｌ
ａｎｄ ｒａｄｉｏｍｅｔｒｉｃ ｍｅｔｈｏｄ［ Ｊ ／ ＯＬ］．Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎａｎｊｉｎｇ Ｕｎｉ⁃
ｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ＆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ（Ｎａｔｕｒａｌ Ｓｃｉ⁃
ｅｎｃｅ Ｅｄｉｔｉｏｎ）：１⁃１２ ［ ２０２３⁃０６⁃２９］． ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｄｏｉ． ｏｒｇ ／ １０．
１３８７８ ／ ｊ．ｃｎｋｉ．ｊｎｕｉｓｔ．２０２３０４０２００１

［１９］　 Ｙｕ Ｄ Ｗ，Ｙａｎｇ Ｊ Ｅ，Ｚｈａｎｇ Ｙ，ｅｔ ａｌ．Ａｄｄｉｔｉｖｅ ＤｅｎｓｅＮｅｔ：
ｄｅｎｓｅ ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓｉｍｐｌｅ ａｄｄｉｔｉｏｎ ｏｐｅｒａｔｉｏｎｓ
［ Ｊ］． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ＆ Ｆｕｚｚｙ Ｓｙｓｔｅｍｓ， ２０２１， ４０
（３）：５０１５⁃５０２５

［２０］　 张芸德．基于深度特征学习和多级 ＳＶＭ 的玉米生长
期识别研究［Ｄ］．武汉：华中师范大学，２０１８
ＺＨＡＮＧ Ｙｕｎｄｅ．Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｎ ｃｏｒｎ ｇｒｏｗｔｈ ｓｔａｇｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａ⁃
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［２１］　 Ｚｈｏｕ Ｔ，Ｙｅ Ｘ Ｙ，Ｌｕ Ｈ Ｌ，ｅｔ ａｌ．Ｄｅｎｓｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔ⁃
ｗｏｒｋ ａｎｄ ｉｔｓ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｉｎ ｍｅｄｉｃａｌ ｉｍａｇｅ ａｎａｌｙｓｉｓ［ Ｊ］．
ＢｉｏＭｅｄ Ｒｅｓｅａｒｃｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ，２０２２，２０２２：２３８４８３０

［２２］　 王善平．基于生长期识别与路径规划的喷杆喷雾机精
准施药决策系统研制［Ｄ］．泰安：山东农业大学，２０２１
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Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，２０２１

［２３］　 王圆，祝俊辉，周贤勇，等．基于改进 ＲｅｓＮｅｔ 模型的番
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Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｅｄｉｔｉｏｎ），２０２３，１５（１）：５１⁃６５

［２６］　 庄黎波，李勇，刘强，等．基于改进 Ｄｅｎｓｅｎｅｔ 的番茄病
害识别［Ｊ］．浙江农业科学，２０２３，６４（８）：１９３９⁃１９４４
ＺＨＵＡＮＧ Ｌｉｂｏ，ＬＩ Ｙｏｎｇ，ＬＩＵ Ｑｉａｎｇ，ｅｔ ａｌ．Ｔｏｍａｔｏ ｄｉｓｅａｓｅ
ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ Ｄｅｎｓｅｎｅｔ［ Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ
Ｚｈｅｊｉａｎｇ Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅｓ，２０２３，６４（８）：１９３９⁃１９４４

［２７］　 申志凯．基于 ＣＢＡＭ⁃ＤｅｎｓｅＮｅｔ 网络的支气管内膜结核
辅助诊断研究［Ｄ］．南昌：南昌大学，２０２２
ＳＨＥＮ Ｚｈｉｋａｉ． Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｎ ａｕｘｉｌｉａｒｙ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｏｆ ｅｎｄｏ⁃
ｂｒｏｎｃｈｉａｌ ｔｕｂｅｒｃｕｌｏｓｉｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＣＢＡＭ⁃ＤｅｎｓｅＮｅｔ ｎｅｔｗｏｒｋ
［Ｄ］．Ｎａｎｃｈａｎｇ：Ｎａｎｃｈａｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，２０２２

［２８］　 宫妍，位冲冲，夏明磊．基于改进的卷积神经网络的工
件识别技术［Ｊ］．哈尔滨商业大学学报（自然科学版），
２０２３，３９（３）：２９４⁃３０２
ＧＯＮＧ Ｙａｎ， ＷＥＩＣｈｏｎｇｃｈｏｎｇ， ＸＩＡ Ｍｉｎｇｌｅｉ． Ｗｏｒｋｐｉｅｃｅ
ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ
ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｃｏｍ⁃
ｍｅｒｃｅ （ Ｎａｔｕｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅｓ Ｅｄｉｔｉｏｎ ）， ２０２３， ３９ （ ３ ）：
２９４⁃３０２

［２９］　 刘拥民，胡魁，聂佳伟，等．基于 ＭＳＤＢ⁃ＲｅｓＮｅｔ 的水稻
病虫害识别［ Ｊ］．华南农业大学学报，２０２３，４４（６）：
９７８⁃９８５
ＬＩＵ Ｙｏｎｇｍｉｎ，ＨＵ Ｋｕｉ，ＮＩＥ Ｊｉａｗｅｉ，ｅｔ ａｌ．Ｒｉｃｅ ｐｅｓｔ ｉｄｅｎｔｉ⁃
ｆｉｃａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＭＳＤＢ⁃ＲｅｓＮｅｔ ［ Ｊ］． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｓｏｕｔｈ
Ｃｈｉｎａ Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，２０２３，４４（６）：９７８⁃９８５

［３０］　 孙孟研，王佳，马睿，等．基于注意力机制的轻量化
ＶＧＧ 玉米籽粒图像识别模型［Ｊ ／ ＯＬ］．中国粮油学报：
１⁃１２ ［ ２０２３⁃０７⁃０６］． ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｄｏｉ． ｏｒｇ ／ １０． ２００４８ ／ ｊ． ｃｎｋｉ．
ｉｓｓｎ．１００３⁃０１７４．０００２２６
ＳＵＮ Ｍｅｎｇｙａｎ， ＷＡＮＧ Ｊｉａ， ＭＡ Ｒｕｉ， ｅｔ ａｌ． Ｉｍａｇｅ
ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｌｉｇｈｔ ＶＧＧ ｍａｉｚｅ ｋｅｒｎｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ａｔ⁃
ｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ［ Ｊ ／ ＯＬ ］． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ ｔｈｅ Ｃｈｉｎｅｓｅ
Ｃｅｒｅａｌｓ ａｎｄ Ｏｉｌｓ Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ： １⁃１２ ［ ２０２３⁃０７⁃０６ ］．
ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｄｏｉ．ｏｒｇ ／ １０．２００４８ ／ ｊ．ｃｎｋｉ．ｉｓｓｎ．１００３⁃０１７４．０００２２６

１５
学报，２０２５，１７（１）：４２⁃５２

Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎａｎｊｉｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ＆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０２５，１７（１）：４２⁃５２



Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｏｆ ｗｈｅａｔ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｓｔａｇｅ ｂａｓｅｄ
ｏｎ Ｉ＿ＣＢＡＭ⁃ＤｅｎｓｅＮｅｔ ｍｏｄｅｌ

ＦＵ Ｊｉｎｇｚｈｉ１，２，３ 　 ＭＡ Ｙｕｅ１，２，３ 　 ＨＯＮＧ Ｇｕａｎ４ 　 ＬＩＵ Ｙｕｎｐｉｎｇ１，２，３ 　 ＷＵ Ｗｅｎｙｕ１ 　 ＤＩＮＧ Ｍｉｎｇｍｉｎｇ１，４ 　 ＹＩＮ Ｚｅｆａｎ１

１ Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ，Ｎａｎｊｉｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｉｎｆｏｒｍａｎｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ＆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，Ｎａｎｊｉｎｇ ２１００４４，Ｃｈｉｎａ
２ Ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ Ｉｎｎｏｖａｔｉｏｎ Ｃｅｎｔｅｒ ｏｆ Ａｔｍｏｓｐｈｅｒｉｃ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ ａｎｄ Ｅｑｕｉｐｍｅｎｔ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，

Ｎａｎｊｉｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｉｎｆｏｒｍａｎｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ＆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，Ｎａｎｊｉｎｇ ２１００４４，Ｃｈｉｎａ
３ Ｊｉａｎｇｓｕ Ｋｅｙ Ｌａｂｏｒａｔｏｒｙ ｏｆ Ｂｉｇ Ｄａｔａ Ａｎａｌｙｓｉｓ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｂ⁃ＤＡＴ） ，Ｎａｎｊｉｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ

Ｉｎｆｏｒｍａｎｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ＆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，Ｎａｎｊｉｎｇ ２１００４４，Ｃｈｉｎａ
４ Ｃｈｉｎａ Ｍｅｔｅｏｒｏｌｏｇｉｃｌ Ａｄｉｍｉｎｉｓｔｒａｔｉｏｎ Ｍｅｔｅｏｒｏｌｏｇｉｃａｌ Ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ Ｃｅｎｔｒｅ，Ｂｅｉｊｉｎｇ １０００８１，Ｃｈｉｎａ

Ａｂｓｔｒａｃｔ　 Ｔｏ ａｄｄｒｅｓｓ ｔｈｅ ｌｏｗ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ａｎｄ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｍａｎｕａｌ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ ｉｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｏｆ ｃｒｏｐ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｓｔａ⁃
ｇｅｓ，ａ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｐｐｒｏａｃｈ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｉ＿ＣＢＡＭ⁃ＤｅｎｓｅＮｅｔ ｍｏｄｅｌ ｉｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ．Ｔｈｅ ａｐｐｒｏａｃｈ ｕｔｉｌｉｚｅｓ ａ ｄｅｎｓｅｌｙ ｃｏｎｎｅｃｔ⁃
ｅｄ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ （ＤｅｎｓｅＮｅｔ） ａｓ ｔｈｅ ｂａｃｋｂｏｎｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｎｄ ｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｅｓ ａ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｂｌｏｃｋ
Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ Ｍｏｄｕｌｅ （ＣＢＡＭ）．Ｔｈｅ Ｓｐａｔｉａｌ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ Ｍｏｄｕｌｅ （ＳＡＭ） ａｎｄ Ｃｈａｎｎｅｌ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ Ｍｏｄｕｌｅ （ＣＡＭ） ｉｎ ＣＢＡＭ
ａｒｅ ｍｏｄｉｆｉｅｄ ｆｒｏｍ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｓｅｒｉａｌ ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎ ｔｏ ｐａｒａｌｌｅｌ ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎ，ａｎｄ ｔｈｅ Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＣＢＡＭ （Ｉ＿ＣＢＡＭ） ｉｓ ｉｎｓｅｒｔ⁃
ｅｄ ｉｎｔｏ ｔｈｅ ｌａｓｔ ｄｅｎｓｅ ｂｌｏｃｋ ｏｆ ＤｅｎｓｅＮｅｔ ｔｏ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔ ｔｈｅ Ｉ＿ＣＢＡＭ⁃ＤｅｎｓｅＮｅｔ ｍｏｄｅｌ．Ｓｅｖｅｎ ｉｍｐｏｒｔａｎｔ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ
ｐｅｒｉｏｄｓ ｏｆ ｗｈｅａｔ ａｒｅ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｆｏｒ ａｕｔｏｍａｔｉｃ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ． Ｔｏ ｍａｘｉｍｉｚｅ ｗｈｅａｔ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ，ｔｈｅ Ｅｘｃｅｓｓ Ｇｒｅｅｎ
（ＥｘＧ） ｆｅａｔｕｒｅ ｆａｃｔｏｒ ａｎｄ ｔｈｅ ｍａｘｉｍｕｍ ｉｎｔｅｒ⁃ｃｌａｓｓ ｖａｒｉａｎｃｅ ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ Ｏｔｓｕ ａｒｅ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｔｏ ｓｅｇｍｅｎｔ ｔｈｅ ａｃｑｕｉｒｅｄ
ｗｈｅａｔ ｉｍａｇｅｓ．Ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ ｌｏｓｓ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｍｏｄｅｌｓ ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ Ｉ＿ＣＢＡＭ⁃ＤｅｎｓｅＮｅｔ，ＡｌｅｘＮｅｔ，ＲｅｓＮｅｔ，ＤｅｎｓｅＮｅｔ，
ＣＢＡＭ⁃ＤｅｎｓｅＮｅｔ ａｎｄ ＶＧＧ ａｒｅ ｃｏｍｐａｒｅｄ ａｎｄ ａｎａｌｙｚｅｄ． Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ Ｉ ＿ＣＢＡＭ⁃ＤｅｎｓｅＮｅｔ
ｍｏｄｅｌ ｏｕｔｐｅｒｆｏｒｍｓ ｏｔｈｅｒ ｍｏｄｅｌｓ ｗｉｔｈ ａ ｈｉｇｈ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ９９．６４％．
Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ　 ｗｈｅａｔ；ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｓｔａｇｅ；ＤｅｎｓｅＮｅｔ；ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｂｌｏｃｋ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ（ＣＢＡＭ）

２５
付景枝，等．基于 Ｉ＿ＣＢＡＭ⁃ＤｅｎｓｅＮｅｔ 模型的小麦发育期识别研究．

ＦＵ Ｊｉｎｇｚｈｉ，ｅｔ ａｌ．Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｏｆ ｗｈｅａｔ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｓｔａｇｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｉ＿ＣＢＡＭ⁃ＤｅｎｓｅＮｅｔ ｍｏｄｅｌ．


