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Abstract:【Objective】The growth period of rice is an important reference indicator for irrigation, fertilization, and pest 
control measures in rice planting management. Researching an intelligent recognition method for rice growth period based 
on multimodal fusion, improving the accuracy of rice growth period recognition, is of great significance for optimizing 
rice planting management measures and increasing rice yield. 【Method】To address the vulnerability of RGB images to 
lighting, an H-color channel image is extracted, and a dual-branch rice growth stage image recognition model based on 
residual network and attention mechanism is established; Due to the influence of meteorological factors on the length of 
rice growth period, a rice growth period meteorological identification model based on three meteorological factors and a 
bidirectional long-short period network is established; Using decision trees for decision-level multimodal feature fusion, 
multiple models were trained and tested on a self-built rice growth period dataset.【Result】The improved rice growth 
period image recognition model achieved an accuracy of 84.25%, which is superior to traditional image recognition models 
such as ResNet50 and ConvNeXt. The multi-modality model based on images and meteorological achieved an accuracy 
of 87.66% in identifying 9 rice growth stages, which is superior to the single modality recognition model based on images 
and meteorology. 【Conclusion】The multimodal recognition model based on image and meteorological fusion compensates 
for the shortcomings of single modal recognition methods. Compared with single modal recognition models, it has 
significantly improved the accuracy of identifying 9 rice growth stages. 
Keywords: rice growth period; multimodal; image modality; meteorological modality; decision tree 

摘  要： 【目的】水稻生育期是水稻种植管理过程中灌溉、施肥和病虫害防控措施的重要参考指标。研究基于多

模态融合的水稻生育期智能识别方法，提高水稻生育期识别准确率，对优化水稻种植管理措施，提升水稻产量具

有重要意义。【方法】针对 RGB 图像易受光照影响，提取 H 颜色通道图像，建立基于残差网络与注意力机制的

双分支水稻生育期图像识别模型；由于气象因子影响水稻生育期长短，建立基于 3 个气象因子和双向长短期记忆

网络的水稻生育期气象识别模型；利用决策树进行决策级多模态特征融合，在自建数据集上进行多种模型的训练

和测试。【结果】改进的水稻生育期图像识别模型准确率达到 84.25%，优于 ResNet50、ConvNeXt 等传统图像识

别模型。基于图像和气象的多模态模型对 9 个水稻生育期识别准确率达到 87.66%，优于单一图像和气象的单模

态识别模型。【结论】基于图像与气象融合的多模态识别模型弥补了单模态识别方法的不足，相较于单模态识别

模型，显著提升了对 9 个水稻生育期的识别准确率。 
关键词：水稻生育期；多模态融合；图像模态；气象模态；决策树 

水稻生育期是根据水稻植株在生长过程中发

生的形态、生理和器官形成的阶段性变化来定义

的，反映了水稻生命周期的关键转折点[1]。根据划

分目的、精细程度和研究领域的差异，水稻生育期

一般可粗分为 5 期(苗期、分蘖期、拔节孕穗期、抽

穗开花期和成熟期)或细分为苗期、分蘖期、穗分化
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期(包含从拔节到孕穗)、抽穗期、开花期(包含从开

花到齐穗)、乳熟期、蜡熟期/黄熟期和完熟期等 8 个

或 9 个生育期[2-4]。在水稻种植管理中，不同的生育

期，水分管理、肥料施用和病虫害防控措施有着显

著差异。例如，在水分管理方面，苗期宜采用间歇

性灌溉以促进根系发育；分蘖期需灵活调控灌溉量

以促进有效分蘖并抑制无效分蘖；穗分化期应维持

5~8 cm 的较深水层以缓解干旱胁迫；抽穗期至开花

期需维持 3~5 cm 浅水层，乳熟期则需要进行间歇

性灌溉以保持土壤湿润，蜡熟期至完熟期需逐步排

水至彻底断水[5]。在施肥策略方面，苗期应施用磷

肥以促进根系发育，同时控制氮肥用量，避免因氮

素过量导致植株徒长；分蘖期宜施用高氮复合肥以

促进分蘖，并辅以钾肥以增强植株抗性；孕穗期主

要通过根部追施方式进行施肥，而穗期则以叶面喷

施为主[6]。病虫害防控方面，苗期易感立枯病、绵

腐病，常见害虫包括稻飞虱与稻象甲；分蘖期与穗分

化期易感纹枯病，易发稻纵卷叶螟，抽穗期至乳熟期

易感稻曲病，蜡熟期易发粘虫，黄熟期至完熟期则应

当注意倒伏引发的霉变[7]。稻曲病的防控关键期为破

口抽穗前 7 d 至齐穗期，其中以破口抽穗前 2 d 至抽

穗期施药效果最佳，防效可达 90%以上[8]。因此，准

确识别水稻不同生育期是科学灌溉施肥，高效防控

病虫害，提高水稻产量的前提。 
传统水稻生育期识别方法主要依赖农业技术

人员实地观测，其过程专业依赖性强，主观性大，

效率低。随着图像处理技术与人工智能的迅速发

展，研究者逐渐采用遥感、无人机、固定摄像头、

便携式相机等智能设备采集水稻不同生育阶段的

光谱或可见光图像，并结合机器学习或深度学习方

法进行不同生育期的自动识别。冯健昭等[9]利用无

人机搭载多光谱相机采集水稻分蘖期、拔节期、抽

穗期、乳熟期、完熟期的光谱数据，并通过最小特

征冗余算法与极度梯度提升算法构建识别模型，实

现了 5 个关键生育期的识别，平均识别准确率均达

到 98%以上。张梦茹[10]使用遥感卫星采集水稻的多

波段、多光谱特征数据，通过结合时间卷积网络的

局部感知能力与长短期记忆网络的全局记忆优势，

设计了 TCN-LSTM 融合模型，对苗期、拔节孕穗

期、乳熟期和黄熟期等 4 个生育期的识别准确率达

到 90%以上。杨振忠等[11]使用无人机搭载多光谱相

机采集水稻冠层多光谱影像，结合 K 近邻(KNN)算
法与可见光大气修正指数构建识别模型，对分蘖

期、拔节孕穗期、抽穗扬花期和灌浆成熟期等 4 个

生育期识别准确率为 86%。上述研究大多采用单一

数据采集设备(无人机或卫星)获取单模态数据(多
光谱影像或遥感)，识别 4~5 个生育期。考虑到可见

光图像采集设备成本低廉、操作简便，徐建鹏等[12]

利用固定摄像机采集水稻返青期、分蘖期、拔节期、

抽穗期和乳熟期的 RGB 图像，提出了一种基于

Rectified Adam 优化器的 ResNet50 卷积神经网络识

别模型，5 个水稻生育期平均识别准确率达到

97.33%。Qin 等[13]通过固定摄像头采集秧苗期、分

蘖期、拔节孕穗期、抽穗开花期、灌浆期和成熟期

的 RGB 图像，构建以 ResNet-50 为主干网络的识别

模型，6 个生育期的平均准确率为 87.33%。Yang 等
[14]使用无人机采集水稻返青期、分蘖期、拔节期、

抽穗期、灌浆期、成熟期等 6 个生育期的 RGB 图

像，设计了结合空间金字塔池化(SPP)、迁移学习和

辅助分支结构的卷积神经网络 (Convolutional 
Neural Network，CNN)模型，识别准确率达到了

83.9%。 
随着生育期划分细化，基于单一 RGB 图像的

水稻生育期识别准确率呈下降趋势。研究表明，水

稻不同生育期长短受温度、积温、光照等多种气象

因子的影响[15-17]。Shimono 等[18]通过对照实验发现，

低温在水稻幼穗分化(panicle initiation)之前的营养

生长期即可诱导育性下降，影响水稻正常生长发

育。Yano 等[19]研究揭示了水稻抽穗期基因 Hd1 通

过感知日照长短调控下游成花素基因 Hd3a 的表

达，影响开花时间；在短日照条件下，Hd1 促进开

花，而在长日照下转为抑制，表明太阳辐射对水稻

生育期的双向调控作用。Katsura 等[20]通过对比实验

发现，高太阳辐射地区(如云南高原)水稻生育期显

著缩短，而低辐射地区(如四川盆地)则生育期延长，

进一步佐证了光照强度对生育进程的影响。鉴于上

述气象因子对水稻生育期的显著调控作用，单一

RGB 图像模态在识别多阶段生育期时存在一定的

误检，本研究利用多种可见光图像采集设备采集

RGB 图像，结合影响水稻生育期长短的多个气象因

子，建立了基于多模态融合的水稻生育期智能识别

模型 MultiMRiceGS，对水稻苗期、分蘖期、穗分化

期、抽穗期、开花期、乳熟期、蜡熟期、黄熟期、

完熟期等 9 个生育期进行识别。 

1  材料与方法 

1.1  研究技术路线 
为实现水稻生育期的智能识别，本研究利用

AR 眼镜、手机、固定摄像机等图像采集设备采集
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了 4 个水稻品种 9 个生育期的 RGB 图像；同时收

集了水稻种植区域覆盖整个生育期的 3 类关键气象

数据(每日平均温度、每日太阳辐射值和累积生长度

日)。针对 RGB 图像易受光照影响，相邻生育期区

分难度大的问题，本研究基于不同生育期图像与多

个气象因子的数据建立了多模态融合的水稻生育

期识别模型 MultiMRiceGS。针对 RGB 图像易受光

照影响和相邻生育期难区分的问题，本研究引入

HSV 色彩空间中的 H 通道特征，构建基于 RGB 与

Ｈ通道特征的水稻生育期图像识别模型。鉴于气象

因子对水稻生育期长短具有显著调控作用，本研究

以双向长短期记忆网络为主干架构，构建基于气象

因子的水稻生育期识别模型，以捕捉气象因子对生

育期演化的动态影响。最后采用决策树算法对基于

图像与气象两种模态建立的两个模型的识别结果

进行决策级融合，以提升水稻生育期整体识别精度

与模型鲁棒性(图 1)。 
1.2  水稻全生育期图像 

2024 年 6 月−11 月，利用头戴式 AR 眼镜(蜂巢

世纪 Superhex_Vision-SV1G)、手机(Redmi Note13 
pro)、固定摄像机(海康威视，800W 像素)3 种图像

采集设备，在浙江省杭州市富阳区的中国水稻研究

所水稻试验田(北纬 30°04'40.0"，东经 119°56'04.3")
采集 4 种水稻(黄华占、C 两优华占、甬优 7872 和

春优 927)9 个生育期(苗期、分蘖期、穗分化期、抽

穗期、开花期、乳熟期、蜡熟期、黄熟期和完熟期)
共 8894 幅 RGB 图像。 

图像中水稻生育期由中国水稻研究所栽培专

家根据田间同期人工检查结果来确定，并以 7:2:1 的

比例划分为训练集、验证集和测试集。9 种水稻生

育期如图 2 所示。 
由于田间环境复杂多变，图像采集过程中常受

到光照强度变化、设备抖动及拍摄角度偏差等因素

干扰，导致图像质量不稳定，进而影响模型的泛化

能力。为提高模型鲁棒性并缓解模型的过拟合问

题，本研究对部分训练集和验证集数据进行了数据

增强。增强方法包括添加高斯噪声(噪声标准差为 5
至 30)、旋转(旋转角度为−45°至 45°)、亮度变化(变
化系数为−30 至 30)、对比度变化(对比度系数为 0.7
至 1.3)。图 3 给出了一幅乳熟期水稻图像在 4 种数

据增强处理后的效果图。 
1.3  气象数据集 

收集了水稻种植区域(北纬 30° 04' 40.0"，东经

119° 56' 04.3")内影响水稻生育期长短的 3 种重要气

图 1  基于多模态的水稻生育期智能识别研究技术路线 
Fig. 1. Research technology roadmap for intelligent recognition of rice growth period based on multimodal data 
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象因子数据：每日平均温度、每日太阳辐射值

(W/m2)和累积生长度日(Growing Degree Days，
GDD)。 

累积生长度日计算公式如下： 

累积GDD=∑ �Tmax,i+Tmin,i
2

− Tbase�n
i=1       1) 

其中, n 为水稻移栽日至水稻图像拍摄日的间

隔天数，Tmax,i表示第 i 天的最高温度，Tmin,i表示第

A B C

D E F

G H I

A: 苗期; B: 分蘖期; C: 穗分化期; D: 抽穗期; E: 开花期; F: 乳熟期；G: 蜡熟期; H: 黄熟期; I: 完熟期。  
A, Seedling stage; B, Tillering stage; C, Panicle initiation stage; D, Heading stage; E, Flowering stage; F, Milk stage; G, Dough period; H, Yellow ripening stage; 
I, Full-ripening stage. 

图 2  水稻 9 个生育期图像 
Fig. 2. Images of nine growth stages in rice 
 

A B C

D E

A: 原图; B: 添加高斯噪声; C: 旋转; D: 亮度增强; E: 对比度增强。 
A, Original image; B, Add Gaussian noise; C, Rotate; D, Brightness enhancement; E, Contrast enhancement.  

图 3  乳熟期水稻图像数据增强 
Fig. 3. Enhancement of image data of rice during milk ripening period  
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i 天的最低温度，Tbase表示基础温度。由于本研究中

的水稻均为晚稻，Tbase设置为 12[21]。 
其中，每日平均温度、最高温度、最低温度和每日

太阳辐射值数据来自 http://www.visualcrossing.com。 
1.4  基于图像的水稻生育期识别方法 

鉴于部分相邻生育期在表型特征上差异较小，

且可见光图像易受光照条件影响，本研究提出了一

种基于残差网络(ResNet)与注意力机制的双分支水

稻生育期识别模型 BiIRiceGS。其中，分支 1 利用

多尺度卷积与颜色注意力机制获得增强图像，然后

输入多层残差网络进行特征提取与映射，得到中间

特征F1；分支 2 对原始图像进行多尺度卷积，提取

不同尺度下的特征，再通过多层残差网络进行特征

升维映射，得到中间特征F2。接着通过残差注意力

模块对F1和F2进行融合与映射，最后使用线性层完

成特征映射和降维得到各水稻生育期的置信度。该

模型的网络结构如图 5 所示。 
1.4.1  颜色注意力增强模块 

从水稻生育期 RGB 图像(图 2)可以看出，苗期、

分蘖期和穗分化期的图像差异主要体现在叶色、覆

A: 每日太阳能辐射值; B: 每日平均温度值; C: 累积生长度日值。 
A, Daily solar radiation value; B, Daily average temperature value; C, Accumulated growing degree day value. 

图 4  2024 年水稻全生育期 3 种气象数据曲线 
Fig. 4. Curve charts of three meteorological data during rice entire growth duration in 2024 
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盖程度和水稻分蘖数量；乳熟期、蜡熟期、黄熟期

和完熟期的图像差异主要体现在稻穗的颜色、籽粒

的饱满度和稻穗的整体形态等。尽管水稻在不同生

育期的颜色特征具有一定的区分度，然而 RGB 图

像在实际采集过程中易受光照条件影响，导致即使

处于相同生育期，不同图像之间仍可能出现一定的

色差。为系统评估不同光照条件对水稻生育期 RGB
图像的影响，本研究从构建的数据集中随机抽取

50 张图像，并对其亮度参数进行调整，以模拟多

种光照环境。然后分别统计在不同亮度水平下

RGB 三个通道中像素的平均值变化，绘制响应曲

线，以量化光照变化对图像颜色分布的影响(图 6)。 
由图 6 可知，随着亮度提高，RGB 三个通道的

像素分布整体呈现出明显的右移趋势，表明RGB 图

像在生育期识别任务中对光照变化存在敏感性，可

能对模型的识别能力造成干扰。 
基于图像的水稻生育期识别主要依赖不同生

育阶段在颜色与形态特征上的差异性，特别是水稻

后面生育期，稻穗是重要的判别依据。然而，由于

相邻生育期之间的时间间隔较短，尤其是在前一生

育期末期与当前生育期初期阶段，稻穗颜色变化较

为缓慢，色彩差异不显著(图 7)。此外，光照的变化

也会显著影响同一生育期图像中稻穗颜色的呈现。

上述因素可能导致相邻生育期水稻图像之间的误

判。 
为了降低光照对不同生育期图像识别的影响，

将 RGB 图像转换到 HSV、LAB 颜色空间，观察不

同生育期在不同颜色通道下分布。首先从每个水稻

生育期类别中随机抽取 50 幅图像，分别统计图像

在 9 个颜色通道上的像素值分布情况。对所有像素

数量数据采用归一化处理，绘制不同生育期在不同

颜色通道下像素数量分布的脊状图(图 8)。 
图 8 中横坐标表示各颜色通道的像素值，纵坐

标对应水稻生育期编号，脊状图的高度与该通道中

对应像素值的像素点数量成正比。所有通道的像素

值均采用 8位编码方式，其中HSV格式中的H(Hue)
通道像素值映射范围为 0~180，其余通道的像素值

理论范围均为 0~255，以避免数值溢出。生育期编

号 1 至 9 分别对应苗期、分蘖期、穗分化期、抽穗

期，开花期、乳熟期、蜡熟期，黄熟期和完熟期。

从图 8 可以看出，RGB 三个通道中第 5~9 生育期的

颜色分布范围较大，呈现宽峰特征，缺乏明显的区

分性。这主要是因为 RGB 通道像素值对光照强度

(阴影和高光)敏感，易偏移[22]。而 HSV 颜色空间的

色调(Hue)分量在光照变化时更具稳定性[23-24]。从图

8 可以看出，不同生育期图像在 H 通道上呈现出多

尖峰分布，且颜色分离度显著高于其他通道，有利

于不同生育期图像的特征提取。而在 LAB 空间的 L

图 5  BiIRiceGS 模型结构 
Fig. 5. Structure diagram of BiIRiceGS model 
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通道，各生育期表现出与 RGB 通道类似的特性，

虽然在 A 通道和Ｂ通道表现出尖峰特性，但其像素

值分布范围相对集中，在生育期识别任务中的特征

分离度较低。基于上述的分析，本研究设计了一种

基于多尺度卷积和注意力机制结合的颜色注意力

模块。该模块首先将 RGB 图像转换为 HSV 色彩空

间，并通过多尺度卷积核提取 H 通道的多尺度颜色

特征。RGB 图像转变为 HSV 格式中 H 通道图像的

转换公式： 

⎩
⎪
⎪
⎪
⎨

⎪
⎪
⎪
⎧R'= R

255
, G'= G

255
, B'= B

255
, R,G,B∈[0,255]           

M=max�R',G',B'� , m=min�R',G',B'�, Δ=M-m      

H=

⎩
⎪⎪
⎨

⎪⎪
⎧ 0°, Δ=0                              

60°× �G'-B'

Δ
mod 6� , M=R'

60°× �B'-R'

Δ
+2� , M=G'      

60°× �R'-G'

Δ
+4� , M=B'      

                            

    2) 

式中，R'、G'、B'为原始图像 R、G、B 归一化

后的值。 

A: 不同亮度下 R 通道像素平均分布; B: 不同亮度下 G 通道像素平均分布; C: 不同亮度下 B 通道像素平均分布。 
A, Average distribution of R channel pixels under different brightness levels; B, Average distribution of G channel pixels under different brightness levels; C, 
Average distribution of B channel pixels under different brightness levels. 

图 6  不同亮度下不同生育期水稻图像在 RGB 通道的分布情况 
Fig. 6. Distribution of rice plant images during various growth stages in RGB channels under different brightness levels 
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在获得 H 通道图像后，通过多尺度卷积，捕捉

图像的颜色分布特征，再将平均池化结果归一化后

作为原始图像的颜色注意力权重，最后通过将权重

注意力作用于RGB图像得到颜色注意力增强图像。

颜色注意力机制增强前后的水稻 9 个生育期图像如

图 9 所示。 
1.4.2  残差注意力模块 

从图 9 可以看出，经过颜色注意力机制增强后

的图像虽然突出了不同生育期关键特征区域，但也

导致图像细节模糊，影响模型对精细特征的识别。

为了提高模型的识别准确率，对水稻 RGB 图像使

用多尺度卷积核进行不同尺度的图像特征提取。同

时，为了提高模型的鲁棒性并保留浅层特征信息，

引入残差网络对多尺度特征进行处理。残差网络不

仅有助于提取深层特征，还能通过跳跃连接机制缓

解浅层特征在深层网络中逐渐消失的问题，从而提

A：开花期末期；B：乳熟期初期；C：乳熟期末期；D：蜡熟期初期；E：蜡熟期末期；F：黄熟期初期；G：黄熟期末期；H：完熟期初期。 
A, Late flowering stage; B, Early milky-ripening stage; C, Late milky-ripening stage; D, Early dough-ripening stage; E, Late dough-ripening stage; F, Early 
yellow-ripening stage; G, Late yellow-ripening stage; H, Early full -ripening stage. 

图 7  水稻相邻生育期末期与初期图像 
Fig. 7. Photographs of rice plants at successive late and early growth stages 
 

A: RGB 格式 R 通道; B: RGB 格式 G 通道; C: RGB 格式 B 通道; D: HSV 格式 H 通道; E: HSV 格式 S 通道; F: HSV 格式 V 通道; G: LAB 格式 L 通道; 
H: LAB 格式 A 通道; I: LAB 格式 B 通道。 
A, RGB format R channel; B, RGB format G channel; C, RGB format B channel; D, HSV format H channel; E, HSV format S channel; F, HSV format V channel; 
G, LAB format L channel; H, LAB format A channel; I, LAB format B channel. 

图 8  九个水稻生育期图像在不同通道像素分布的脊状图 
Fig. 8. Ridge plots of pixel distribution in different color channels for random images at nine growth stages 
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升整体特征表达能力。原始图像特征和经过颜色注

意力机制增强的图像特征在经过残差注意力网络

处理后得到了两组不同的深层特征。 
针对传统 CNN 架构在处理特征时无法高效建

立不同位置特征间关联性的问题，本研究将两个分

支输出的特征张量进行拼接，并在每个张量上添加

可学习的位置编码，通过结合注意力机制实现长距

离特征的融合。相较于传统的注意力机制，残差注意

力机制通过跳跃连接的方式将残差注意力模块的输

入特征直接加到输出特征上，可以有效缓解注意力

机制深层网络的退化，增强了特征选择能力，同时提

升了模型的鲁棒性。注意力机制的核心公式[25]如下： 

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

�dk
)V     3) 

其中 Q，K，V 分别表示注意力机制中的查询向

量、键向量、值向量，由输入特征经过线性化操作后

得到。KT为向量 K 的转置，缩放因子dk为输入特征

矩阵的维度，用以确保梯度在反向传播时保持稳定。 
1.5  基于气象数据的水稻生育期识别方法 

气象因子中每日和多日的平均温度、太阳辐射

值和累积生长度日对水稻生育期长短具有显著影

响。考虑到双向长短期记忆网络在建立时序数据的

全局依赖关系方面相较于传统卷积神经网络更具

有优势[26-27]，本研究设计了一种融合双向长短期记

忆 网 络 (BiLSTM) 与 多 层 感 知 机 (Multilayer 
Perceptron)的水稻生育期识别模型 MDRiceGS，以

探讨气象数据在生育期判别任务中的应用潜力。

MDRiceGS 网络结构如图 10 所示。 

图 9  原始图像和颜色注意力增强图像 
Fig. 9. Original image and color attention enhanced image 
 

图 10  基于气象数据的水稻生育期识别模型 MDRiceGS 网络结构 
Fig. 10. MDRiceGS network structure diagram of rice growth period recognition model based on meteorological data 
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MDRiceGS 以基于时序排列的气象数据，即每

日平均温度、每日太阳辐射值(W/m2)和累积生长度

日作为输入。数据长度为自水稻移栽日至图像拍摄

结束日期的天数，本研究中为 135。MDRiceGS 首

先通过双向长短期记忆网络提取基于时序的气象

特征F1至Fn ，然后通过多层感知机 (Multilayer 
Perceptron)对气象特征进行重映射和降维，输出结

果为 9 个生育期类别的置信度值。单个的 LSTM 通

过三个门控机制和一个记忆单元实现数据信息的

流动控制，LSTM 单元结构[28]如图 11 所示。其中，

fn表示遗忘门，in为输入门，on为输出门，hn表示当

前单元的隐藏状态，Cn表示当前细胞状态，C�n表示

候选细胞状态，xn表示单元的当前输入特征，σ表示

激活函数，W 表示各门对应的可学习参数矩阵，b
表示各门对应的偏置系数，各参数计算公式如下： 

⎩
⎪
⎪
⎨

⎪
⎪
⎧

Cn=fn⨀Cn-1+in⨀c�n       

hn=on⨀ tanh(cn)      

fn=σ�Wf*[hn-1, xn]+bf�         

in=σ(Wi*[hn-1, xn]+bi)   
on=σ(Wo*[hn-1, xn]+bo)     

C
~

n= tanh(Wc*[hn-1, xn]+bc)

             4) 

1.6  多模态融合算法 
多模态特征融合是多模态模型运行过程中的

关键环节，直接影响到模型的最终性能。特征级融

合虽然保留了不同模态间的底层关联，但对各模态

的噪声有较高敏感性，且部分模态特征的缺失会导

致模型整体的失效[29]。为了提高水稻生育期识别准

确率，本研究将基于图像的 BiIRiceGS 和基于气象

的 MDRiceGS 的两个模型进行决策级特征融合，构

建了多模态水稻生育期识别模型 MultiMRiceGS，以
增强模型对模态缺失与噪声干扰的鲁棒性。 

决策树[30]是一种经典的监督学习算法，广泛应

用于分类和回归任务。其核心思想是通过递归地划

分特征空间，构建树形结构以实现数据的高效分类

或预测。相较于基于全连接层的拟合方法，决策树

具有较强的可解释性，无需对输入数据进行归一化

操作，计算量大大减小。在本研究使用 Gini 
impurity(基尼不纯度)作为引导决策树优化分类的

主要指标，其计算公式如式 5）所示。 

Gini(D) = 1-∑ pk
2K

k=1                 5) 

其中，k 表示生育期总数(k=9)，Pk表示在以输

入数据的某一特征作为分类阈值比较对象的情况下

被分类到生育期 k 的样本在整个数据集中的占比。 
该算法通过持续优化特征选择与阈值划分，降

低节点的基尼不纯度，从而实现整体分类性能的优

化。MDRiceGS 模型和 BiIRiceGS 模型通过独立训

练得到权重值，独立输出 9 个生育期的置信度值。

然后将两个模型的置信度向量进行拼接，形成联合

特征表示，并输入至决策树分类器。决策树算法依

据训练阶段获得的最优阈值，对输入特征进行逐层

判别，从而输出多模态融合模型的最终识别结果。

决策树结构如图 12 所示。 
1.7  实验环境 

模型训练和测试的硬件环境为内存为 128G，

CPU 为 AMD EPYC 7543 32-Core Processor，GPU
为 NVIDIA GeForce RTX 4090，操作系统为 Ubuntu 
24.04.2 LTS，选用的深度学习开源架构为 pytorch。 
1.8  评估指标 

为验证本研究提出的水稻生育期识别算法的

有效性，采用准确率(Accuracy)、精确率(Precision)、
召回率(Recall)、F1 值作为不同分类模型的性能评价

指标。它们的计算方法如公式 6）所示。 

图 11  LSTM 单元结构 
Fig. 11. LSTM unit structure diagram 
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⎩
⎪⎪
⎨

⎪⎪
⎧Accuracy= ∑ TPi

9
i=1

∑ (TPi+FPi)9
i=1

           

Precisioni=
TPi

TPi+FPi
, Precision= 1

9
∑ Precisioni

9
i=1      

Recalli=
TPi

TPi+FNi
, Recall= 1

9
∑ Recalli9

i=1         

F1= 1
9
∑ 2×9

i=1
Precisioni×Recalli
Precisioni+Recalli

         

  6) 

其中，TPi表示实际属于第 i 生育期且被正确预

测为第 i 生育期的样本数，FPi表示实际不属于第 i
生育期但被错误预测为第 i 生育期的样本数，FNi表

示属于第 i 生育期但被错误预测为其他生育期的样

本数。 

2  结果与分析 

2.1  基于图像的水稻生育期识别模型 BiIRiceGS
结果与分析 
2.1.1  不同改进策略对 BiIRiceGS 识别结果的影响 

基于图像的双分支水稻生育期模型 BiIRiceGS
在残差网络基础上添加颜色注意力模块和残差注意

力模块。为了验证这两个模块对水稻生育期识别的

影响，在水稻生育期图像数据集上进行了消融实验。 
由表 1 可知，加入颜色注意力模块带来了模型

性能的显著提升，其中准确率提升 5.16 个百分点，

召回率提升 5.17 个百分点。加入残差注意力模块

后，准确率提升 1.92 个百分点，召回率提升 1.94 个

百分点。最终，BiIRiceGS 对于水稻 9 个生育期识

别准确率和精确率分别提高了7.08个百分点和7.04
个百分点，召回率提高了 7.12 个百分点，F1 值提高

了 7.07 个百分点。 
2.1.2  基于图像的不同网络模型识别结果的比较 

为客观评价本研究中提出的基于图像的双分

支水稻生育期模型 BiIRiceGS 性能，本研究选取了

AlexNet[31] 、 GoogleNet[32] 、 ResNet50[33] 、

ConvNeXt[34]、Vit-B-16[35]模型在相同的图像数据集

上进行训练与测试。 
由表 2 可知，ConvNeXt 模型和 Vit-B-16 模型

的性能弱于传统的残差卷积网络模型 ResNet50，本
研究基于残差网络和注意力机制设计改进的

BiIRiceGS 模型各项评价指标均优于 ResNet50 模

型。 
2.1.3  BiIRiceGS 对不同品种水稻生育期的识别结

果与分析 
为客观评价 BiIRiceGS 模型对不同品种水稻生

育期识别效果，分别对黄华占、C 两优华占、甬优

7872、春优 927 四个品种的水稻生育期图像进行识

图 12  水稻生育期识别决策树模型结构 
Fig. 12. Structure diagram of decision tree model for rice growth period recognition 
 

表 1  基于残差网络的 BiIRiceGS 模型消融实验 
Table 1. Ablation experiment of BiIRiceGS model based on Resnet                                                % 

颜色注意力模块 
Color attention module 

残差注意力模块 
Residual attention module 

准确率 
Accuracy 

精确率 
Precision 

召回率 
Recall 

F1值 
F1 value 

× × 77.17 77.42 77.08 77.13 
√ × 82.33 82.55 82.25 82.26 

× √ 79.09 79.15 79.02 78.99 

√ √ 84.25 84.46 84.20 84.20 

 



674                                                                  中国水稻科学(Chin J Rice Sci) 第 40 卷第 5 期 (2026 年 9 月) 

别测试。 
从表 3 可以看出，BiIRiceGS 模型能够较好的

识别出这四种水稻品种的生育期，表明该模型具有

较好的鲁棒性。 
2.2  基于气象数据的水稻生育期识别模型

MDRiceGS 结果与分析 
2.2.1  不同 BiLSTM 层数对 MDRiceGS 识别结果

的影响 
为评估双向长短期记忆网络层数对 MDRiceGS

模型性能的影响，本研究设置了 1 至 4 层进行模型

的训练与测试。 
由表 4 可知，当 BiLSTM 层数为 3 的时候，

MDRiceGS 拥有最佳的性能，且参数量相较于 1 层

和 2 层 BiLSTM 网络并未显著增加，因此

MDRiceGS 模型使用 3 层 BiLSTM 网络。 
2.2.2  MDRiceGS 对不同品种水稻生育期识别结果 

基于 3 种气象数据的 MDRiceGS 对 4 种水稻品

种 9 个水稻生育期的识别结果见表 5。 
从表 5 可以看出，MDRiceGS 模型对四种水稻

生育期识别效果相差不大。从表 3 和表 5 可以看

出，基于气象的 MDRiceGS 模型的整体识别准确率

和召回率逊色于基于图像的 BiIRiceGS 模型。 
2.3  基于多模态的水稻生育期识别模型的结果与

分析 
2.3.1  不同深度的决策树算法对水稻生育期识别

的影响 
为评估决策树深度对多模态特征融合算法参

数量和融合性能的影响，设置决策树深度为 4~7，
并在相同数据集上进行训练与测试，结果如表 6 所

示。 
由表 6 可知，在决策树算法的深度达到 6 后准

确率不再提升，但是参数量显著提升，因此，选择

决策树算法深度为 6。 
2.3.2  不同融合算法对水稻生育期识别结果的影

响 
为选择最优特征融合算法，评估不同特征融合

算法对模型的最终识别效果和参数量的影响，本研

究在相同数据集上使用经典的决策级融合算法(决
策树，随机森林)和特征级融合算法(多层感知机)进
行对比实验，实验结果如表 7 所示。 

表 2  不同模型对水稻生育期识别性能对比 
Table 2. Comparison of recognition performance of different models for rice growth period                           % 

模型 
Model 

准确率 
Accuracy 

精确率 
Precision 

召回率 
Recall 

F1值 
F1 value 

AlexNet 72.76 73.44 73.06 72.80 
GoogleNet 76.60 77.29 77.15 76.67 

ResNet50 80.80 80.93 81.13 80.71 

ConvNeXt 76.08 76.82 76.61 69.92 

Vit-B-16 74.54 75.31 74.92 74.64 

BiIRiceGS 84.25 84.46 84.20 84.20 

 
表 3  BiIRiceGS 模型针对不同品种水稻的识别结果 
Table 3. Recognition results of BiIRiceGS model for different varieties of rice                                       % 

水稻品种 
Rice variety 

准确率 
Accuracy 

精确率 
Precision 

召回率 
Recall 

F1值 
F1 value 

黄华占 Huanghuazhan 84.38 84.58 84.27 83.87 
C 两优华占 C Liangyouhuazhan  83.21 83.56 82.97 82.71 
甬优 7872 Yongyou 7872 86.91 87.31 87.03 87.10 
春优 927 Chunyou 927 82.31 82.84 81.96 82.09 

 
表 4  不同 BiLSTM 层数的 MDRiceGS 对水稻生育期的识别结果 
Table 4. Recognition results of rice growth period using MDRiceGS with different BiLSTM layers      

BiLSTM 层数 
BiLSTM layer 

准确率 
Accuracy(%) 

精确率 
Precision(%) 

召回率 
Recall(%) 

F1值 
F1 value (%) 

参数量 
Parameter quantity 

1 76.80 76.87 76.76 76.85 9.35M 
2 77.51 77.49 77.44 77.43 9.74M 
3 77.87 77.82 77.75 77.74 10.14M 
4 77.34 77.31 77.25 77.24 10.53M 
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由表 7 可知，多层感知机融合方法在保留模型

特征的同时也保留了模型各自的噪声，导致融合效

果的下降。而随机森林和决策树算法对多模态特征

进行决策级融合，性能基本相当。但决策树的参数

量仅为随机森林的 11%，因此，我们最终采用决策

树作为多模态融合算法。 
2.3.3  MultiMRiceGS 对不同品种水稻生育期的识

别结果与分析 
MultiMRiceGS 对四种水稻生育期识别结果见

表 8，MultiMRiceGS 模型在各个品种的水稻生育期

识别任务中未出现明显的过拟合现象，表现出了良

好的鲁棒性。 
由表 8 可知，MultiMRiceGS 模型在各个品种

的水稻生育期识别任务中未出现明显的过拟合现

象，表现出了较好的鲁棒性 
2.3.4  不同模态的识别模型对不同水稻生育期的

识别结果 
基于图像的水稻生育期识别模型 BiIRiceGS、

基于气象的水稻生育期识别模型 MDRiceGS 和基

于多模态的水稻生育期识别模型 MultiMRiceGS 在

9 个水稻生育期识别结果混淆矩阵如图 13 所示。 
从图 13 可以看出，图像和气象模态的两个识

别模型在抽穗期和开花期这两个生育期容易发生

误判，主要原因在于这两个生育期持续时间较短，

且不同品种水稻的生育期存在交叉，仅图像或气象

信息无法提取足够准确识别此生育期的特征。虽然

表 5  MDRiceGS 模型针对不同品种水稻生育期的识别结果 
Table 5. Recognition results of MDRiceGS model for growth period of different rice varieties                          %  

水稻品种 
Rice variety 

准确率 
Accuracy 

精确率 
Precision 

召回率 
Recall 

F1值 
F1 value 

黄华占 Huanghuazhan 77.78 78.36 77.50 77.78 
C 两优华占 C Liangyouhuazhan 77.86 77.84 77.67 77.51 
甬优 7872 Yongyou 7872 78.19 78.00 78.05 77.91 
春优 927 Chunyou 927 77.62 77.64 77.47 77.21 
平均值 Mean 77.87 77.82 77.75 77.74 

 
表 6  不同决策树深度对水稻生育期的识别结果 
Table 6. Recognition results of rice growth period based on different decision tree depths 

决策树深度 
Decision tree depth 

准确率 
Accuracy(%) 

精确率 
Precision(%) 

召回率 
Recall(%) 

F1值 
F1 value(%) 

参数量 
Parameter quantity 

4 71.24 71.27 71.24 71.05 4.86 kb 
5 86.53 86.43 86.42 86.49 7.25 kb 
6 87.66 87.54 87.56 87.53 9.64 kb 
7 87.66 87.54 87.56 87.53 12.8 kb 

 
表 7  不同融合算法对水稻生育期的识别结果 
Table 7. Recognition results of rice growth period using different fusion algorithms 

融合算法 
Fusion algorithm 

准确率 
Accuracy (%)  

精确率 
Precision(%) 

召回率 
Recall(%) 

F1值 
F1 value(%) 

融合模块参数量 
Fusion module parameter quantity 

多层感知机 
Multilayer perceptrons 

81.45 81.33 81.32 81.30 1.25 Mb 

随机森林 
Random forest 

87.75 87.61 87.65 87.61 87.60 kb 

决策树(深度为 6) 
Decision tree (depth of 6) 

87.66 87.54 87.56 87.53 9.64 kb 

 
表 8  MultiMRiceGS 模型对四种水稻生育期的识别结果 
Table 8. Recognition results of growth stages of four types of rice using MultiMRiceGS model                           % 

水稻品种 
Rice variety 

准确率 
Accuracy 

精确率 
Precision 

召回率 
Recall 

F1值 
F1 value 

黄华占 Huanghuazhan 88.19 88.20 88.07 87.96 
C 两优华占 C Liangyouhuazhan 87.50 87.30 87.30 87.21 

甬优 7872 Yongyou 7872 87.92 88.32 87.96 87.88 

春优 927 Chunyou 927 87.00 87.11 86.87 86.91 
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图像模型的整体识别准确率较高，但对不同生育期

图像的误判结果分布较为分散，大部分误判结果分

布在相邻的左右四个生育期。而气象模型的误判结

果大多分布在左右两个生育期，在图像模型中较难

识别的生育期图像可以通过气象模型进行校正。本

研究使用决策级多模态融合算法对两个模态的识别

结果进行融合，融合结果表明各生育期的识别准确

率都有所上升，表现出了图像模型和气象模型识别

结果的互补性，融合结果混淆矩阵如图 13-C 所示。 

3  讨论 

为评估 RGB 图像在水稻生育期识别任务中的

应用潜力，本研究利用手机、固定摄像头、AR 眼镜

等多种设备采集了 4种水稻品种 9个生育期的RGB
图像数据，不同设备的拍摄角度和距离有较大差

异，有助于提升数据的表征能力与模型的泛化性

能。考虑到不同水稻品种在各生育期的形态特征存

在一定差异，后续将采集更多品种水稻的图像数据

进行训练和测试，进一步提升模型的适应性与泛化

能力。 
为降低光照变化对水稻生育期图像中颜色特

征的影响，本研究利用 HSV 颜色空间的 H 通道图

像，结合注意力机制和多尺度卷积设计了颜色注意

力模块。该模块能够有效减轻光照对图像颜色分布

的影响，增强各生育期图像中关键区域的显著性。然

而，在穗分化期与抽穗期等颜色特征差异较小的阶

段，该模块的特征提取能力仍存在一定局限性。在不

同模型对比实验中，Vision-Transformer(ViT)结构模

型识别效果均逊色于以卷积操作为核心的传统神经

网络。原因在于规模较小的数据集无法提供足够的

多样性来训练 Vision-Transformer(ViT)结构模型的庞

大参数量，未在大规模数据(如 JFT-300M)上预训练

的 ViT，性能甚至低于 ResNet[35]。Tan 等[36]同样选

择使用残差网络模型作为主干网络设计了

RiceRes2Net 模型，此模型通过目标识别算法从背景

图中准确筛选出稻穗，再通过稻穗特征反推水稻生

育期，但仅识别孕穗期、抽穗期和灌浆期这 3 个有

穗的生育期；而本研究设计的 BiIRiceGS 模型识别 9
个水稻生育期，后续研究过程中可考虑引入目标检

测机制，先对图像中的每个生育期关键特征进行精

确定位，再通过特征反向推理实现生育期识别。 
基于气象数据的 MDRiceGS 输入数据中的积

温数据是通过固定的基础温度计算获得的。水稻生

长过程中对于温度的响应并非线性关系，极端温度

影响水稻生长相关关键酶活性，造成积温误差显著

增加[37]。在后续研究过程中，可以考虑使用动态阈

值计算水稻积温以减小极端气温对于积温计算的

影响。 
本研究使用决策树算法进行多模态特征的融

合，虽然在测试集上表现出了较好的融合效果，随

着不同水稻品种数据的扩展，决策树算法通过递归

地选择“最优特征”和“最优分割点”来分裂节点，但

这种选择是局部贪婪的(每一步追求当前最优，而非

全局最优)，这会导致模型过度关注训练数据的细

节，忽略整体泛化性[38]。后续研究过程中将探索更

多融合方法，提高模型融合效果。 

4  结论 

水稻生育期是指导灌溉、施肥及病虫害防控等

农艺管理措施的关键参考指标，准确识别水稻生育

A: 图像模型混淆矩阵; B: 气象模型混淆矩阵; C: 多模态模型混淆矩阵。   
A, Image model confusion matrix; B, Meteorological model confusion matrix; C, Multimodal model confusion matrix.  

图 13  不同模型对 9 个水稻生育期识别的混淆矩阵 
Fig. 13. Confusion matrix for recognizing 9 rice growth stages using different models 
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期对优化水稻种植管理措施、提升水稻产量具有重

要意义。为实现苗期、分蘖期、拔节孕穗期、抽穗

期、开花期、乳熟期、蜡熟期、黄熟期和完熟期等

9 个水稻生育期的识别任务，本研究设计了一个基

于图像和气象数据的多模态水稻生育期识别模型

MultiMRiceGS。其中图像模态的 BiIRiceGS 识别模

型通过添加颜色注意力模块，有效降低了光照变化

对图像颜色特征的干扰，增强了生育期关键区域的

显著性表达。同时结合残差网络与残差注意力模

块，提升了模型的识别准确率。实验结果表明

BiIRiceGS 模型的识别准确率、精确率、召回率、F1

值分别达到 84.25%、84.45%、84.20%、84.20%，相

较于传统图像分类模型，在准确率、精确率、召回

率等多项指标上都得到了提升。基于气象数据的

MDRiceGS 模型通过对输入的气象数据(日平均温

度、每日太阳辐射值和累积生长度日)进行训练获

得，对水稻生育期识别准确率、精确率、召回率、

F1 值分别为 77.87%、77.82%、77.75%、77.74%。通

过决策树算法对两个模态的识别结果进行决策级

融合，使 MultiMRiceGS 模型的准确率、精确率、

召回率、F1 值均取得了一定的提高，分别达到了

87.66%、87.54%、87.56%、87.53%。 
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