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摘 要： ［［目的目的/意义意义］］为实现科学、精准的小麦渍害防控，提高小麦产量，本研究提出一个快速、准确、无损的

小麦渍水胁迫和调控效果识别方法。［［方法方法］］在小麦拔节-抽穗和抽穗-灌浆两个生长阶段进行对照、渍水胁迫、硅

肥调控和氨基酸调控控制试验。试验期间，利用大疆精灵 4多光谱无人机采集小麦冠层多光谱图像。试验结束对

各处理测产，并利用产量指标评估调控效果。多光谱图像经过预处理，分类整理后建立包含对照、渍水胁迫、硅

肥调控、氨基酸调控 4个类别的数据集。采用分层抽样方法对数据集划分，即每个类别分别按 7:1.5:1.5的比例随

机划分为训练、验证和测试集。以 VGG （Visual Geometry Group） 19模型为基础，通过增加卷积层、调整卷积块

和卷积层数、更换激活函数及优化模型超参等方法建立VGG21小麦渍水胁迫和调控效果识别模型。［［结果和讨论结果和讨论］］

与 ResNet （Residual Network） 50和 Swin-Transformer （Shifted Window Transformer）模型对比结果表明，VGG 模型

在多光谱图像数据识别方面性能更好，其中VGG21综合性能最突出。模型识别性能综合分析结果表明，VGG21模

型对硅肥调控和胁迫的识别正确率达到 91% 以上，对硅肥调控样本的识别精度、召回率和 F1分别达到 96.42%、

89.53%和 92.85%。硅肥调控和胁迫识别模型用于氨基酸调控样本识别，识别正确率、精度等各项指标与构建的氨

基酸调控和胁迫识别模型性能相当。利用VGG21构建的对照、胁迫和硅肥调控多分类识别模型，对调控样本的识

别精度、召回率和F1分别达到 95.13%、88.71%和 91.80%。对比模型识别性能与产量评估的调控效果发现：硅肥

调控效果较好，调控后的小麦光谱和图像特征显著，识别精度最高。［［结论结论］］基于无人机多光谱图像和VGG21模

型构建的小麦渍水胁迫和调控效果识别模型，对调控效果较好的硅肥调控样本识别性能最好，具有很好的鲁棒性

和可扩展性。此项技术可为小麦渍害综合防控，及小麦精细化、智能化管理提供理论和技术支持。
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0 引 言

小麦是世界上重要的粮食作物之一，在全球粮

食安全中发挥着至关重要的作用，特别是在南亚和

东亚，包括中国、印度、巴基斯坦、尼泊尔和韩

国［1］。近年来，全球变暖和日益频繁的极端降水事

件加剧了农业涝渍灾害，严重威胁粮食安全［2］。中
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国渍害田面积占总耕地面积的 28.7%，渍害田的农

作物平均单产 345 kg/hm2，产量降低 20%～50%，

严重的甚至绝收［3］。长江中下游地区是中国小麦主

要生产区之一，也是小麦渍害易发生区域［4］。涝渍

胁迫造成低氧胁迫、根部发育不良、营养吸收缓

慢、生物量积累减少、离子毒害、能量短缺等，从

而抑制作物生长发育［5, 6］。渍水胁迫使小麦叶绿素

含量和光合效率降低，减少光合物质积累，最终使

籽粒产量下降，且受渍害时间越长，产量降幅越

大［7］。抗逆调控剂或叶面肥能调控作物生长及抗逆

性，如硅肥有利于提高作物的光合作用和叶绿素含

量［8］，增强作物抗逆能力，增加产量［9］。因此，及

时准确地识别小麦渍水胁迫和抗逆调控效果对于实

施有效的防控措施、及时评估防控效果，减少产量

损失至关重要。

农技人员通过调查评估渍害程度和防控效果的

方法劳动强度大、主观性强且效率低，已经不适合

智慧农业发展的需要。基于深度学习和无人机多光

谱图像的田间高通量表型技术在检测作物对非生物

和生物胁迫方面显示出巨大的潜力，在农业中的应

用越来越广泛。黄艳伟等［10］利用无人机多光谱图

像，结合最大似然法和机器学习提出冬小麦倒伏提

取方法，结果表明人工神经网络结合 20~40 cm 空

间分辨率多光谱图像提取冬小麦倒伏面积精度最

高。魏永康等［11］利用不同空间分辨率无人机光谱

影像和机器学习方法，通过特征优化，实现小麦倒

伏区域提取，结果表明结合多光谱特征和支持向量

机 （Support Vector Machine, SVM） 模型构建的小

麦倒伏面积识别方法整体性能最好，分类精度可

达 95.6%。结合深度卷积神经网络和多光谱图像

技术在作物病害识别和诊断方面应用也十分广

泛。例如，RANI 等［12］结合 VGG （Visual Geome‐

try Group） 16和注意力机制实现了小样本的玉米病

害诊断，正确率达到 98.25%。WU 等［13］利用 Mo‐

bileNetV3 （Mobile neural Network Version 3）模型，

通过引入 Ghost模块和卷积块注意力模块（Convo‐

lutional Block Attention Module, CBAM），实现了葡

萄病害类别和病害严重程度的细粒度识别，正确率

达到 98% 以上。XIA 等［14］利用高光谱图像和机器

学习模型实现了受渍水胁迫油菜叶的识别，SVM

的识别正确率达到 95% 以上。XIA 等［15］利用可见

光光谱和云计算方法对渍水胁迫下的温室番茄进行

研究，结果表明卷积模型可很好地获得光谱特征，

并实现不同渍水胁迫程度番茄的精准分类。段洁利

等［16］结合光谱优化方法和 Transformer模型，构建

了香蕉叶斑病早期诊断模型，正确率达91.78%。多

光谱图像包含丰富的图像和光谱信息，可以与深度

学习模型结合，建立准确的作物病害早期检测模

型。LIU 等［17］结合无人机多光谱图像和深度学习

模型构建稻瘟病早期识别模型，研究结果表明多特

征融合可以实现稻瘟病早期识别，识别正确率达到

96%以上。HAO等［18］利用无人机多光谱和语义分

割模型实现小麦黄矮病的检测，解决了病理相关特

征提取及病害区域与健康区域可辨别度差的问题。

但是，目前综合利用无人机多光谱图像和深度学习

模型进行小麦渍水胁迫和抗逆调控效果识别的研究

鲜有报道。

本研究结合无人机多光谱图像和 VGG21 模型

构建了渍水胁迫和抗逆调控小麦植株识别模型。具

体内容包括通过小麦渍水胁迫和喷施叶面肥调控控

制试验，利用无人机采集小麦冠层多光谱图像；构

建 VGG21 模型用于小麦渍水胁迫和不同调控措施

的效果识别；通过识别模型与调控试验结果对比分

析，综合评价 VGG21 模型在小麦渍水胁迫和调控

效果识别方面的性能。该项技术可为小麦渍害科

学、精确防控提供理论和技术支持。

1 数据与处理 

1.1　数据获取与处理　

小麦渍水胁迫和调控试验于 2025 年小麦生长

季，在江苏省农业科学院试验田进行，试验田位于

北纬 32.03°，东经 118.87°。供试品种扬麦 25 和扬

麦 39是江苏省主推品种，种植面积广泛。如图 1为

试验场景，每个盆面积为 132 cm×81 cm≈1 m2。

每盆对半分，移栽两个品种，播种时间 2024 年 11

月 6 日。分别在小麦拔节-抽穗期和抽穗-灌浆期进

行渍水和调控试验。通过每天补水，保持土壤湿度

处于饱和状态，渍水时间分别为 0、10、15 d。渍

水 3 d后进行调控，措施分别是：硅肥调控（硅肥

喷叶+微生物菌剂灌根） 和氨基酸调控 （氨基酸+

硅） 2个调控措施。试验处理如表 1所示，共 14个

处理，每个处理 3个重复。试验过程中施肥和病虫

害防治按常规生产管理，以消除其他因素对作物的

影响。

试验期间利用大疆精灵 4 多光谱无人机 （DJI 

P4）采集小麦冠层多光谱图像。DJI P4是一款具备

多光谱成像功能的航拍飞行器。相机配备 6 个

CMOS 影像传感器，其中，1个彩色传感器用于常
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规可见光成像，5个单色传感器用于包含以下波段

的多光谱成像：蓝 （B）（450±16）  nm；绿 （G）

（560±16）  nm；红（R）（650±16）  nm；红边（RE）

（730±16）  nm；近红外 （NIR）（840±26）  nm。机

身顶部的多光谱光强传感器可检测 5个波段的实时

入射光强，从而对成像进行补偿，以获取更为精确

的多光谱信息。多光谱图像分辨率是 1 600×1 300

像素。多光谱图像都是在晴天，无云条件下，北京

时间11:00—13:00进行采集。采用无人机悬停小麦

冠层 2～3 m 处采集小麦冠层数据。同时采集 1 张

灰板图像用于多光谱图像辐射校正。

1.2　数据集构建　

利用 Python和算法对获得的 5张单波段图像进

行辐射校正、几何校正等预处理，然后利用图像匹

配算法把单波段图像合成多波段图像。土壤、阴影

等图像背景采用增强植被指数 （Enhanced Vegeta‐

tion Index, EVI）、阈值计算和图像掩码计算的方法

去除。EVI植被指数计算如公式（1）所示。

EVI=NIR–Blue+Green–Red （1）

式中：NIR、Blue、Green、Red 分别是近红

外、蓝、绿、红波段。多光谱图像剔除背景信息的

过程如图2所示。

处理后的多光谱图像被分成对照、渍水胁迫、

硅肥调控及氨基酸调控 4个类别。对照图像选取渍

水胁迫和调控试验期间采集的无试验处理小麦多光

谱图像；渍水胁迫选取渍水 5 d 到渍水结束后 7 d

内的多光谱图像；调控选取实施调控 3 d后到渍水

试验结束后 7 d 内的多光谱图像。分层抽样方法

用于数据集划分，即每个类别的原始图像分别按

7:1.5:1.5的比例随机划分为训练、验证和测试数据

图1　小麦渍水和调控试验场景

Fig. 1  Wheat waterlogging stress and regulatory 

measures experiment

表1  扬麦25和扬麦39渍水胁迫和调控试验处理

Table 1  Experimental treatment of waterlogging stress and reg‐

ulation in Yangmai 25 and Yangmai 39

生长阶段

拔节-抽穗期

抽穗-灌浆期

试验时间阶段

2025年3月28日—
4月12日

2025年4月7日—
4月22日

渍水时长/d

0

10

15

0

10

15

调控措施

对照

硅肥调控

氨基酸调控

渍水胁迫

硅肥调控

氨基酸调控

渍水胁迫

对照

硅肥调控

氨基酸调控

渍水胁迫

硅肥调控

氨基酸调控

渍水胁迫

a. 原图 b. 提取的小麦植株图像

图2　小麦图像背景信息剔除过程

Fig. 2  Wheat image background information removal processing
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集。然后把原始图像分割成 48×48 像素大小的数

据块。数据集基本信息如表 2所示。数据集共包含

15 485个多光谱图像。

2 研究方法

2.1　识别模型　

VGG 模型使用 3×3 的卷积核和 2×2 的池化

核，来减少模型参数和计算量，同时加深网络结构

来提升模型识别能力。在 VGG19 模型基础上通过

调整模型结构和参数构建的 VGG21 模型如图 3 所

示。输入的图像为 5通道的多光谱图像数据块，因

此，第 1 层卷积输入参数改为 48×48×5。为解决

48×48的图像大小不够 5次池化的问题，模型卷积

块调整为 4个，每个卷积块的卷积层数分别调整为

3、3、6、6，共 18个卷积层，每个卷积块后是 1个

最大池化层；每个卷积后的激活函数替换为 Leak‐

ReLU函数。4个卷积块后是 3个全连接层，全连接

层参数为 1 024；为避免过拟合，在全连接层加入 2

个 Dropout 层，p 设为 0.5。最后 1 层是 SoftMax 层，

输出识别结果。

2.2　模型运行环境　

模型基于Python 3.8、PyTorch 2.0.0深度学习平

台实现。PyTorch 是一个用于机器学习和深度学习

的开源框架，由 Facebook 于 2016 年发布，其主要

实现了自动微分功能，具有丰富的深度学习模型

库，并引入动态计算图使模型建立更加灵活。用于

模型训练和测试的 GPU是 NVIDIA GEFORCE RTX 

3090，该款GPU采用第 2代NVIDIA RTX架构，搭

载了全新的 RT Core、Tensor Core 及 SM 流式多处

理器，CUDA核心数 10 496，显存 24 GB。操作系

统是Ubuntu 20.04。

2.3　模型性能评价指标　

为评价识别模型性能，本研究选择正确率

（Accuracy）、精度 （Precision）、召回率 （Recall）

和 F1分数（F1-Score）作为模型性能评价指标。正

确率表示正确分类样本数除以样本总数，正确率越

高模型性能越好。精度是精确性的度量，表示被分

为正例的样本中实际为正样本的比例。召回率是覆

盖面的度量，衡量分类器对正样本的识别能力。F1

分数可以看作是模型精度和召回率的一种加权平

均，其值越大模型性能越好。正确率、精度、召回

率及F1分数计算如公式（2）～公式（5）所示。

Accuracy = （TP+TN）/（TP+TN+FP+FN） （2）

Precision = TP/（TP+FP） （3）

Recall = TP/（TP+FN） （4）
F1 -  Score =  
2 × ( Precision × Recall ) / ( Precision + Recall )

（5）

式中：P 为正样本 （Positive）；N 为负样本

（Negative） 数量；TP 为正样本被分为正样本的个

数；FP为负样本被分为正样本的个数；TN为负样

本分为负样本的个数；FN 为正样本分为负样本的

个数。

3 结果与分析 

3.1　模型结构改进前后性能对比　

为验证 VGG21 模型性能，在相同条件下通过

交 叉 验 证 ， 统 计 ResNet50、 Swin-Transformer、

VGG19、VGG21及 VGG23模型的正确率、精度和

召回率。选择硅肥处理和渍水胁迫两个类别构建数

据集用于模型训练和测试。训练过程中采用 Ad‐

amW 作为模型参数优化器，采用余弦退火策略调

整学习率，学习批次为 128，损失函数为标签平滑

交叉熵。试验结果如表3所示。

ResNet50模型的正确率最低。Swin-Transform‐

er模型比 ResNet50表现较好，正确率达到 83.53%，

表2  小麦渍水胁迫和调控数据集基本信息

Table 2  Information of wheat waterlogging stress and regula‐

tion dataset

类别

对照

硅肥调控

氨基酸调控

渍水胁迫

编码

ck

tkgg

tkajs

zsxp

图像大小/像素

48×48

48×48

48×48

48×48

通道数

5

5

5

5

数量/张

3 169

4 605

4 870

2 841

图3　VGG21模型结构和参数

Fig. 3  Structure and parameters of VGG21 model
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但 2个模型的正确率都低于VGG模型。3个VGG

模型的正确率都达到 90% 以上。从 VGG19 到

VGG23逐次增加 2个卷积层，卷积模块都为 4，卷

积层数分别是［3、3、5、5］、［3、3、6、6］和［3、3、

7、7］。增加模型深度后，VGG21的性能有明显提

高。VGG23 模型正确率不增反降，参数量增加

2.82 M。综上所述，本研究选择综合性能较好的

VGG21 作为小麦调控效果识别模型，其架构和参

数如图4所示。

3.2　基于产量的小麦渍害调控效果　

在小麦成熟后对每个小麦渍水和调控试验处理

进行收割测产，统计每个处理的产量。剔除异常

值，计算每个处理重复试验的平均产量，最后转化

成亩产。小麦拔节-抽穗期和抽穗-灌浆期渍水胁迫

和调控试验的产量如图 4 和图 5 所示。图 4 所示小

麦拔节-抽穗期 10 d 渍水后产量降低，而 15 d 渍水

胁迫后产量反而增高，可能是因为 15 d渍水胁迫处

理过程中，水分控制不严格。图 5整体趋势上随着

渍水时长的增加，产量逐渐减少。两个时期的调控

试验测产结果表明调控后小麦产量比对应的胁迫处

理产量都有所增加。硅肥调控和氨基酸调控效果相

比，硅肥调控效果优于氨基酸调控。

3.3　基于 VGG21 模型的不同调控措施识别

性能分析　

利用 VGG21 模型分别构建硅肥调控和胁迫识

别模型、氨基酸调控和胁迫识别模型。在相同的试

验条件下对模型进行训练、交叉验证，模型性能指

标如表 4所示。结果表明硅肥调控和胁迫识别模型

的性能最好，正确率达到91.05%，比氨基酸肥调控

和渍水胁迫识别模型高 21.43 个百分点；模型对硅

表3  ResNet50、Swin-Transformer、VGG19、VGG21及
VGG23模型性能对比

Table 3  Performance of ResNet50，Swin-Transformer， 

VGG19， VGG21， and VGG23 model

模型

ResNet50

Swin-Trans‐
former

VGG19

VGG21

VGG23

正确率/%

74.42

83.53

90.14

91.04

90.07

类别

硅肥调控

渍水胁迫

硅肥调控

渍水胁迫

硅肥调控

渍水胁迫

硅肥调控

渍水胁迫

硅肥调控

渍水胁迫

精度/%

83.77

60.29

88.86

75.47

96.15

81.08

96.42

82.95

97.94

78.17

召回率/%

76.13

71.08

84.55

81.76

88.48

93.30

89.53

93.88

87.15

96.16

F1/%

79.77

65.24

86.65

78.49

92.16

86.76

92.85

88.08

92.23

86.24

参数
量/M

22.43

6.58

18.59

21.40

24.22

注：15亩=1 hm2。下图同。

图4　小麦拔节-抽穗期渍水胁迫和调控试验结果

Fig. 4  Results of waterlogging stress and regulation experiments during wheat jointing-heading stage
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肥调控样本的识别精度、召回率和F1分数分别达到

96.42%、89.53% 和 92.85%，比对氨基酸肥调控样

本分别高 11.07、18.94、15.58个百分点；对胁迫样

品的识别精度、召回率和F1分数比氨基酸肥调控和

渍水胁迫识别模型高 26个百分点以上。2个模型所

用数据集的胁迫样本是相同的，这说明硅肥调控样

本和胁迫样本的特征差别大，可识别性更好，即硅

肥调控样本的光谱和图像特征更显著。对比识别模

型性能与测产结果表明调控效果越好产量越高，植

株光谱和图像特征越显著，可识别性越好。

把硅肥调控和胁迫识别模型用于氨基酸调控和

胁迫测试数据集，识别结果如表 5所示。识别正确

率达到 73.44%，高出氨基酸调控和胁迫识别模型

3.82个百分点。对氨基酸调控样本的识别精度、召

回率和 F1分数分别达到 64.77%、89.15%、75.03%。

综合评价，硅肥调控和胁迫识别模型可以用于氨基

酸调控植株识别。

3.4　基于VGG21模型的调控效果识别　

利用 VGG21 模型构建了对照、胁迫和硅肥调

控多类别识别模型，模型性能指标如表 6所示。模

型正确率达到77.45%，其中调控样本的识别精度和

F1分数达到 91%以上，召回率达到 88%以上。相比

于对照和胁迫样本，调控样本的可识别性更好。说

明调控后小麦植株光谱和图像特征显著，即调控措

施对小麦的生理生化特征改变较大，使其光谱特征

更加显著。图 6是模型混淆矩阵。从模型混淆矩阵

可知，对照和渍水胁迫之间识别错误比例较高，而

调控样本与对照、渍水胁迫样本间识别错误比例较

低。图 7是对照、胁迫和硅肥调控VGG21识别模型

4个卷积块输出的热力图。根据混淆矩阵分析结果，

主要选取了识别正确的对照、调控和胁迫图像，及

对照和胁迫间识别错误图像的热力图。从图 7 可

知，模型前 3 个卷积块的热点都集中在小麦叶片

上，第 4个卷积块后，正确分类图像的热点仍比较

集中，但错误分类图像的热点比较分散，甚至没有

热点，即样本的光谱和图像特征不明显。热点分散

表4  VGG21模型性能

Table 4  Performance of VGG21 model

模型

胁迫和硅肥调
控识别模型

胁迫和氨基酸
调控识别模型

类别

硅肥调控

胁迫

氨基酸调控

胁迫

正确率/%

91.05

69.62

精度/%

96.42

82.95

85.35

45.53

召回
率/%

89.53

93.88

70.59

66.97

F1分
数/%

92.85

88.08

77.27

54.21

图5　小麦抽穗-灌浆期渍水胁迫和调控试验结果

Fig. 5  Results of waterlogging stress and regulation experiments during wheat heading-grain filling stage

表5  硅肥调控识别模型用于氨基酸调控样本识别结果

Table 5  Performance of silicon fertilizer regulation recognition 

model for amino acid regulation sample

模型

胁迫和硅肥调控
识别模型

类别

氨基酸

胁迫

正确率/%

73.44

精度/%

64.77

87.35

召回率/%

89.15

60.70

F1/%

75.03

71.63

65



Vol. 8, No. 4智慧农业（中英文） Smart Agriculture

的图像在对照和胁迫样本中占比较高，造成识别错 误，导致模型总体识别正确率偏低。

3.5　讨 论　

本研究通过小麦渍水胁迫和调控试验，利用多

光谱无人机在试验期间采集小麦冠层多光谱图像，

经预处理建立模型训练测试数据集。小麦成熟后，

通过收割测产，获得每个处理的产量。产量统计分

析结果表明，随着渍水时长的增加，产量逐渐减

少，两种调控措施都有显著调控效果，且硅肥调控

效果优于氨基酸肥。前人研究结果表明硅肥和氨基

酸肥可增加作物叶绿素、蔗糖、游离态氨基酸、叶

片 脯 氨 酸 、 超 氧 化 物 歧 化 酶 （Superoxide Dis‐

mutase, SOD）、过氧化物酶 （Peroxidase, POD）、

过氧化氢酶（Catalase, CAT）等含量，提高作物抗

逆性［8, 19］。渍水胁迫和抗逆调控后，作物生理生化

指标和表型出现变化，从而表现出较明显的光谱和

图像特征；且受胁迫越严重或调控效果越好，变化

越大，与最终产量相关性越显著［20, 21］。这些为本研

究提供基础理论支撑。基于 VGG19 模型，通过增

加卷积层、调整卷积块和卷积层数、优化超参数

等，构建了 VGG21 识别模型。相同试验条件下，

构建的硅肥调控和渍水胁迫识别模型的正确率达到

91.05%，比氨基酸肥调控和渍水胁迫识别模型高

21.43 个百分点，模型对调控样本的精度、召回率

和F1分数分别高 11.07、18.94、15.58个百分点；对

胁迫样品的识别精度、召回率和F1分数比氨基酸肥

调控和渍水胁迫识别模型高 26 个百分点以上。同

样的胁迫样品情况下，对比结果表明硅肥调控样品

和胁迫样品间可识别性更好，同时说明硅肥调控样

品光谱特征和图像特征更显著。利用 VGG21 模型

构建了对照、硅肥调控和渍水胁迫识别模型，调控

样本的识别精度、召回率和 F1 分别达到 95.13%、

88.71% 和 91.80%。模型混淆矩阵表明对照和胁迫

样本相互错分的比例较高，造成模型识别正确率较

低，仅达到 77.45%。VGG21 模型 4 个卷积块的热

力图分析结果表明错分的对照和胁迫样本经过第 4

个卷积块后，输出特征的热点较分散或消失，且这

样的样品占比较多，这是造成模型对这两种样本识

别较差的原因，也导致模型整体识别正确率较低。

未来研究中，可以提高小麦受渍水胁迫程度，提高

多光谱图像空间和光谱分辨率，及模型识别性能，

从而提高模型对胁迫和对照样本识别精度。结合

VGG21 和无人机多光谱图像可以实现对渍水胁迫

调控效果较好植株的识别，且识别精度能达到 95%

以上，但调控效果识别结果与产量间的定量关系还

不明确。未来研究中，要定量化调控措施的增产效

果，通过统计学方法定量化增产效果和识别指标间

的定量关系。

4 结 论

基于无人机多光谱图像和 VGG21 模型构建的

小麦渍水胁迫和调控效果识别模型，对调控效果较

好的样本识别精度较好，识别精度能达到 95% 以

上。依据产量评估的调控效果对比结果表明，硅肥

调控效果优于氨基酸肥，硅肥调控后的小麦植株，

生理生化指标变化明显，光谱和图像特征显著，可

识别性更好。此项技术可以用于小麦渍水胁迫和调

表6  基于VGG21的对照、胁迫和硅肥调控识别模型性能

Table 6  Performance of CK， waterlogging stress， and silicon fertilizer regulation recognition model based on VGG21

模型

对照、胁迫和硅肥调控识别模型

类别

硅肥调控

对照

胁迫

正确率/%

77.45

精度/%

95.13

65.88

62.15

召回率/%

88.71

67.91

67.68

F1分数/%

91.80

66.88

64.80

图6　对照、胁迫和硅肥调控VGG21识别模型混淆矩阵

Fig. 6  Confusion matrix of VGG21 model for CK， waterlog‐

ging stress， and silicon fertilizer
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控效果快速、准确、无损检测和识别；可为小麦渍

害综合防控，及小麦精细化、智能化管理提供技术

支持。但模型还存在一定的局限性，如对胁迫样本

和对照样本的识别精度不高，调控效果识别结果与

产量间的定量关系不明确等。下一步，继续开展小

麦渍水胁迫控制试验，严格控制试验条件，首先定

量化调控效果，然后通过增加胁迫强度和等级，完

善小麦渍水胁迫和调控多光谱图像数据集，优化完

善识别模型，提升模型对胁迫样本的识别精度，建

立识别结果与调控增产间的定量关系。

利益冲突声明：本研究不存在研究者以及与公开

研究成果有关的利益冲突。
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Recognition of Wheat Waterlogging Stress and Regulation 
Effect Based on UAV Multispectral Images and VGG21 Model
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Abstract: [Objective]　In recent years, global warming and increasingly frequent extreme precipitation events have intensified waterlog‐

ging stress in agriculture, establishing it as a major abiotic threat to food security.To achieve scientific and precise control of wheat wa‐

terlogging disaster and increase yield, a rapid, accurate, and non-destructive method for identifying wheat waterlogging stress and reg‐

ulation effect was proposed. [Methods]　Field trials of control (CK), waterlogging stress, silicon-fertilizer regulation, and amino-acid 

regulation were conducted during the jointing-booting and flowering-filling stages of wheat. During the experiments, unmanned aerial 

vehicle (UAV) multispectral images of the wheat canopy were collected using DJI P4 Multispectral. The multispectral image had five 

bands, namely blue (B), green (G), red (R), red-edge (RE) and near-infrared (NIR), with reflectivity values of (450±16), (560±16), 

(650±16), (730±16), and (840±26) nm, respectively. At the end of the experiments, grain yield was measured for each treatment and 

68



梁万杰等：基于无人机多光谱图像和VGG21模型的小麦渍害调控效果识别方法Vol. 8, No. 4

used to evaluate the effectiveness of the regulation measures. The multispectral images were processed, which included radiometric 

correction, geometric correction, image alignment, segmentation, etc. Then a dataset was established that includes four categories: 

CK, waterlogging stress, silicon fertilizer regulation, and amino acid regulation. The stratified sampling was used for dataset partition‐

ing. According to the ratio of 7:1.5:1.5, all original multispectral images of each category were randomly divided into the training, val‐

idation and testing set, respectively. Then, the original images were segmented into data blocks of 48×48 pixel size for model training 

and testing. A wheat waterlogging stress and regulation effect recognition model using visual geometry group (VGG) 21 was estab‐

lished by adding convolutional layers, adjusting the convolutional layers of convolutional block, replacing activation functions, and 

optimizing model hyperparameters based on VGG19. The VGG21 model included 4 convolutional blocks and the convolutional layers 

were 3, 3, 6, and 6, respectively. To verify the performance of the VGG21 model, the accuracy, precision, recall and F1-Score of the 

ResNet50, Swin-Transformer, VGG19, VGG21, and VGG23 models were compared under the same conditions, and the confusion ma‐

trix and Grad-CAM (Gradient-Weighted Class Activation Mapping) were employed to evaluate the CK, waterlogging stress, and sili‐

con fertilizer regulation model. [Results and Discussions]　The performance comparison results showed that the VGG model performed 

better on multispectral image data recognition than the ResNet50 and Swin-Transformer model, and the VGG21 model demonstrated 

the most favorable overall performance. The comprehensive analysis of model recognition performance showed that the accuracy of 

the VGG21 model was more than 91% for silicon fertilizer regulation and waterlogging stress. And the precision, recall, and F1-Score 

for silicon fertilizer regulation samples reached 96.42%, 89.53%, and 92.85%, respectively. When the silicon fertilizer regulation and 

stress recognition model was used for amino acid regulation sample identification, the accuracy, precision, recall, F1-Score were com‐

parable to the amino acid regulation and stress recognition model. A recognition model for CK, waterlogging stress, and silicon fertil‐

izer regulation was constructed using VGG21, and the precision, recall, and F1-Score for silicon fertilizer regulated samples achieved 

95.13%, 88.71%, and 91.80%, respectively. The confusion matrix of the CK, waterlogging stress, and silicon fertilizer regulation mod‐

el indicated that there was a high proportion of misclassifications between CK and waterlogging stress samples, resulting in a low ac‐

curacy of model, which only reached 77.45%. The heatmap analysis results of the CK, waterlogging stress, and silicon fertilizer regu‐

lation model indicated that after passing through the fourth convolutional block, the concentrated regions of the output features for 

misclassified CK and waterlogging stress samples became more dispersed, and even disappear. The CK and waterlogging stress sam‐

ples with unfocused region heatmap accounted for a large proportion in the dataset, which led to poor recognition of these two types 

of samples by the regulation model. The comparison between recognition results of VGG21 model and the yield of regulation experi‐

ment showed that the silicon fertilizer had a better regulation effect, and the wheat regulated by silicon fertilizer had significant spec‐

tral and image features with high recognition accuracy. [Conclusions]　The results demonstrated that UAV multispectral imaging tech‐

nology and VGG21 model were feasible and useful for recognizing waterlogging stress and the regulatory effect of wheat. This tech‐

nique could provide theory and technical support for integrated waterlogging management of wheat and for refined, intelligent wheat 

production management. However, the quantitative relationship between the identification results of regulation effect and yield was 

still unclear. In future research, it will be necessary to quantify the increased yield of regulation measures, and then use statistical 

methods to quantify the quantitative relationship between the yield-increasing regulation effect and identification indicators of recogni‐

tion model.
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