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摘要: 针对目前使用无人机识别棉花黄萎病危害等级时,光谱数据冗余度高和传统机器学习模型识别精度不足等

问题,采用无人机搭载 Nano Hyperspec 高光谱成像仪采集棉田高光谱图像,通过探究棉花冠层对不同黄萎病危害

等级的光谱响应特征,利用最优植被指数组合建立一种适用于黄萎病危害等级分类的监测模型,实现棉花黄萎病

危害等级的精准分类。 首先,利用最小冗余最大相关算法(Minimum redundancy maximum relevance,mRMR)对 17 种

潜在的植被指数和 270 个光谱波段进行特征重要性排序,将 mRMR 筛选得到的特征,通过逐步递增分组的方式输

入至极限梯度提升模型(eXtreme gradient boosting,XGBoost),确定与黄萎病危害等级相关性最高的植被指数和光谱

特征波段。 然后,基于 Transformer 架构和前馈神经网络(Feedforward neural network,FNN)构建 Transformer FNN 棉

花黄萎病危害等级分类模型,将植被指数与光谱特征波段输入 Transformer FNN 模型进行分类识别,对比了植被

指数与光谱特征波段对棉花黄萎病危害等级分类识别的准确性。 最后,利用后向传播神经网络(Back propagation
neural network, BPNN)、Transformer 和支持向量机(Support vector machine, SVM)构建棉花黄萎病危害等级分类模

型,并对这 4 种分类模型进行精度验证与对比分析。 结果表明:棉花黄萎病等级分类的最优植被指数组合为 MSR
和 TVI,最优特征波段组合为 430、439、488、566、697、722、742、764、769、782、822、831、858、873、878、893、909、
985 nm。 基于 Transformer FNN 模型,植被指数对黄萎病危害等级的总体分类精度为 95郾 6% ,较光谱特征波段的

总体分类精度 89郾 4%提高 6郾 2 个百分点。 基于植被指数,Transformer FNN 模型对黄萎病危害等级的分类识别率

比 BPNN 模型提高 11郾 2 个百分点,比 Transformer 模型提高 17郾 2 个百分点,比 SVM 模型提高 30郾 8 个百分点。 研究

提出了一种通过植被指数进行棉花黄萎病高精度监测方法,可为大面积棉花黄萎病精确监测提供有效措施。
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Abstract: Aiming to address the challenges of high spectral data redundancy and the limited accuracy of
traditional machine learning models in identifying cotton Verticillium wilt severity levels, Nano



Hyperspec hyperspectral cameras were mounted on drones to collect hyperspectral images of cotton fields.
The spectral response characteristics of cotton canopies to different severity levels of Verticillium wilt were
analyzed. An optimal vegetation index combination was identified and used to establish a monitoring
model suitable for severity classification. This approach enabled precise classification of Verticillium wilt
severity levels. The minimum redundancy maximum relevance algorithm was applied to rank the
importance of features among 17 vegetation indices and 270 spectral bands. Features selected by this
algorithm were incrementally grouped and input into an eXtreme gradient boosting model. This process
determined the vegetation indices and spectral bands most strongly correlated with Verticillium wilt severity
levels. A Transformer FNN ( feedforward neural network) classification model was then developed.
Vegetation indices and spectral features were used as inputs to this model for classification. The
classification accuracy of vegetation indices and spectral features in identifying Verticillium wilt severity
levels was compared. Additionally, classification models based on back propagation neural network
(BPNN), Transformer, and support vector machines (SVM) were constructed. The accuracy of these
models was validated and analyzed. The results showed that the optimal vegetation index combination for
Verticillium wilt severity classification was MSR and TVI. The optimal spectral band combination included
430 nm, 439 nm, 488 nm, 566 nm, 697 nm, 722 nm, 742 nm, 764 nm, 769 nm, 782 nm, 822 nm,
831 nm, 858 nm, 873 nm, 878 nm, 893 nm, 909 nm, and 985 nm. Using the Transformer FNN
model, the overall classification accuracy based on vegetation indices reached 95郾 6% . This represented a
6郾 2 percentage points improvement compared with the accuracy achieved by using spectral features,
which was 89郾 4% . For vegetation indices, the Transformer FNN model achieved a classification
accuracy of 95郾 6% . This was 11郾 2 percentage points higher than the accuracy of the BPNN model, 17郾 2
percentage points higher than that of the Transformer model, and 30郾 8 percentage points higher than that
of the SVM model. The research proposed a high鄄accuracy monitoring method for cotton Verticillium wilt
based on vegetation indices. It provided an effective approach for large鄄scale and precise monitoring of
cotton Verticillium wilt.
Key words: cotton Verticillium wilt; Transformer FNN; feature combination; mRMR XGBoost;

hyperspectral remote sensing; vegetation indices

0摇 引言

棉花是最重要的经济作物之一,中国是最大的

棉花生产国和消费国,同时也是重要的棉纺织品出

口国[1]。 棉花生产是劳动力最密集的农作物生产

过程之一,随着我国农业农村现代化的发展,农村劳

动力逐渐向第二、三产业转移,劳动力短缺给农业生

产带来了严峻挑战,无人农场为解决“谁来种地冶、
“怎样种地冶提供了有效途径[2 - 3]。 因此,建设棉花

无人化智慧农场是解决劳动力不足、提高棉花生产

效益的重要途径。
黄萎病是棉花最严重、分布最广的病害之一,病

变严重的棉田减产可达 70% ,甚至绝收[4]。 传统的

黄萎病调查主要为人工调查,难以及时、准确地反映

棉田病害状况。 因此,黄萎病智能化监测是建设棉

花无人化智慧农场的关键环节。 高光谱遥感技术为

黄萎病大面积监测提供了重要的技术手段[5]。 该

技术依托无人机、卫星等载体,适用于不同作物的病

虫害监测、实现自动化作业、避免人工干扰,并通过

机器学习精准识别病虫害,为无人农场管理者提供

作物生长状态的动态信息,为无人化农业生产提供

数据支持,有力助推农业现代化进程[6]。

在病害胁迫下,作物光谱特征会发生变化,可通

过光谱波段和植被指数对作物病害进行监测。 相较

于单一光谱波段,植被指数通过整合多个波段信息,
能有效降低光照、土壤背景及大气条件变化带来的

噪声干扰,能更精确地表征作物病害程度[7]。 特征

提取与监测模型构建是高光谱遥感监测的两个重要

环节。 传统特征提取方法包括相关性分析[8] 和

Relief F 算法[9]。 但传统特征选择方法未能充分

剔除冗余特征,限制了模型分类精度和泛化性能的

进一步提升。
近年来,一些学者利用 mRMR 算法与 XGBoost

算法提取特征变量,并取得较好的研究结果[10 - 12]。
但单一的特征提取方法难以兼顾特征间的冗余性和

特征与类别之间的相关性,如 XGBoost 算法易受冗

余特征影响,而 mRMR 算法则无法独立验证所选特

征的有效性。 将 mRMR 和 XGBoost 结合使用,在特

征提取与最优特征组合确定中具有良好的应用潜

力,能有效弥补单一算法的局限性,为高精度分类模

型构建提供了有效方法[13]。 冯健昭等[14] 利用

mRMR 算法对特征变量进行重要性排序,基于

XGBoost 算法确定最优特征组合,构建水稻生育期

识别模型,精度达 98郾 77% 。
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此外,建模方法的选择直接影响监测模型精度。
Transformer 模型在捕捉全局依赖方面表现出色,具有

强大的特征提取能力和对高维数据的适应性,能有效

减少光谱数据中的冗余信息并提升分类精度[15]。 但

Transformer 在捕捉局部特征时表现较差,而 FNN 则

擅长捕捉局部非线性特征[16],Transformer 与 FNN 融

合可全面捕捉局部和全局信息,提升模型识别精度。
贾伟宽等[17]基于优化的 Transformer 架构,通过 FNN
检测绿色苹果,精度为 91郾 35%。 Transformer 与 FNN
融合为作物病害识别与监测提供了高效、精准的手

段,但用于棉花黄萎病的监测研究还鲜有报道。 因

此,探究 Transformer 与 FNN 融合在棉花黄萎病危害

等级分类监测中的作用,具有重要研究意义。
基于上述分析,本文针对当前棉花黄萎病光谱

特征提取过程中,存在较多冗余信息问题,基于

mRMR XGBoost 特征提取算法,采用特征选择与评

估分离策略,通过 mRMR 将棉花黄萎病植被指数与

光谱波段进行重要性排序,并以逐步增量组合的方

式输入 XGBoost 模型,利用 XGBoost 确定与棉花黄

萎病危害等级密切相关的植被指数与光谱特征波

段。 同时,基于 Transformer 和 FNN,引入自适应权

重因子,构建棉花黄萎病危害等级分类模型,实现更

高精度的棉花黄萎病危害等级分类识别,为准确监

测棉花黄萎病危害等级提供有效方法。

1摇 试验材料与方法

1郾 1摇 试验时间与地点

试验地点位于河北省农林科学院植物保护研究

所棉花黄萎病试验田(38毅40忆54义N,115毅40忆19义E),
试验于 2023 年 8 月 20 日—9 月 10 日进行,研究作

物为农大棉 36 号,种植 44 行,包含 4 行保护行,株
行距 1 m,株列距 0郾 5 m,每两行设置一个小区,每个

小区 15 株棉花,共 2 700 株棉花。 试验小区中含有

零星发病植株,则平均划分该小区,直至得到完整健

康小区,最终划分得到 209 个试验小区。
1郾 2摇 数据获取与处理

1郾 2郾 1摇 试验小区危害等级划分方法

参考文献[18]和 GB / T 22101. 5—2009《棉花抗

病虫性评价技术规范 第 5 部分:黄萎病》黄萎病分

级标准,依据病变棉叶数量将棉株黄萎病危害分为

5 个等级:b0 (健康)、b1 (轻度)、b2 (中度)、b3 (重
度)、b4(极严重),具体划分方法见表 1。
摇 摇 采用人工调查方法统计试验小区健康及病害棉

株数量,根据棉株黄萎病危害等级分级标准计算试

验小区病情指数(DI,% )。 根据 DI 划分试验小区

危害等级为:B0(健康)、B1(轻度)、B2(中度)、B3(重

表 1摇 棉株黄萎病危害等级分级标准

Tab. 1摇 Grading standard for hazard level of
Verticillium wilt in cotton plants

危害等级 危害严重度 危害划分标准

b0 健康(Health) 植株健康,无病叶

b1 轻度(Slight) 1 / 4 以下叶片显症状

b2 中度(Moderate) 1 / 4 ~ 1 / 2 叶片显症状

b3 重度(Serious) 1 / 2 ~ 3 / 4 叶片显症状

b4 极严重(Critical) 3 / 4 以上叶片发病

度)和 B4(极严重) (表 2),B0、B1、B2、B3、B4试验小

区数量分别为 35、81、25、48 和 20,如图 1(试验小区

标记点用于表示每个试验小区感兴趣 (Region of
interest, ROI)区域示意位置)所示。

表 2摇 试验小区危害等级分级标准

Tab. 2摇 Hazard grading standards for test communities

危害等级 危害严重度 病情指数 / %
0(B0) 健康(Health) 0
1(B1) 轻度(Slight) 0 ~ 25
2(B2) 中度(Moderate) 25 ~ 50
3(B3) 重度(Serious) 50 ~ 75
4(B4) 极严重(Critical) 75 ~ 100

图 1摇 试验小区危害等级空间分布示意图

Fig. 1摇 Spatial distribution of hazard levels at test sites
摇

1郾 2郾 2摇 数据采集

试验采用的无人机遥感平台主要包括:大疆

M600 Pro 型六旋翼无人机(最大起飞质量 6 kg;续
航时间 16 ~ 20 min)、三轴稳定云台、地面控制站。
无人机高光谱成像系统包括 Nano Hyperspec 微型

机载高光谱成像仪和华硕天选 3 微型计算机,其中

Nano Hyperspec 是美国 Headwall 公司生产的一款

全息反射光栅式高光谱成像仪,采用推扫成像方式

采集数据,光谱采集范围为 400 ~ 1 000 nm,光谱采

样间隔为 2郾 22 nm,拥有 270 通道。
无人机高光谱影像采集时间段为每日 10:00—

14:00,一次直接获取全部试验小区的正射高光谱影

像,为尽可能地避免光线和风速的影响,无人机采集

数据时选择天气晴朗无云、风速低于 3 级,控制飞行

时间在 40 min 内进行;无人机飞行高度为 50 m,并
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预先规划飞行航线,确保覆盖整个研究区域;无人机

巡航速度为 3郾 2 m / s,旁向重叠率为 30% ,航向重叠

率为 10% 。 无人机执行飞行任务前后,均使用反射

校准白布进行校准,用于像元值的辐亮度转换及反

射率转换。
1郾 3摇 数据预处理

高光谱数据处理均基于 SpectralView、ENVI 5郾 6
( Exelis Visual Information Solutions, 美国)、 Origin
2023、 Matlab 2022a ( MathWorks, 美 国 ) 和 Python
3郾 10郾 2 软件平台。 数据处理硬件条件为:16 GB
RAM、Intel(R) Core(TM) i7 12700H CPU。

利 用 Headwall 公 司 的 数 据 处 理 软 件

SpectralView 对影像进行辐亮度转换、反射率计算和

几何校正等预处理。 随后使用专业遥感影像处理软

件 ENVI 5郾 6 对高光谱影像进行解译,根据试验小区

的实际面积,利用软件中的感兴趣(ROI)工具对每

个试验小区随机绘制 10 个 ROI,通过 ENVI 5郾 6 解

译每个 ROI 的光谱曲线,共获得 2 090 条 ROI 光谱

反射率。
为减少土壤背景的光谱影响,并降低光照变化

等环境因素干扰,通过 ENVI 5郾 6 均化处理每个试验

小区的 10 条 ROI 光谱,将得到的 ROI 平均光谱作

为该试验小区的反射光谱,得到 209 条试验小区

ROI 平均光谱反射率。
1郾 3郾 1摇 PCA 荷载法

高光谱成像仪易受外部因素影响,如太阳光强

度变弱,导致光线在植株冠层上的反射率变低。 无

人机飞行过程中因风速、转向、变速等因素,使高光

谱相机出现抖动,拍摄角度发生改变,从而出现异常

数据。 数据清洗可有效剔除异常数据,提高光谱数

据质量,降低棉花黄萎病危害等级分类识别误差。
PCA(Principal component analysis,PCA)荷载法

是一种用于数据降维的多元统计分析方法,可在保

留原始信息特征的同时,有效减少数据冗余[19] 。
该方法通过 PCA 荷载得分图进行光谱聚类分析,
利用样本间的距离来衡量相似度,距离越远,表示

相似度越低,超过 95% 置信椭圆的数据则被视为

异常数据。
使用 Origin 2023 软件进行 PCA 荷载分析

(图 2),利用光谱数据在主成分空间中的投影位置

表征样本在主成分方向上的分布[20]。 其中,PC1 是

解释数据中最大变化方向的主成分,PC2 是数据中

第 2 重要变化方向,剔除落于 95%置信椭圆外的样

本数据。 由图 2 可知,最终有 13 个异常数据值落于

95%置信椭圆外,剔除该部分异常光谱反射率,最终

得到 196 条有效光谱,其中 B0、B1、B2、B3、B4分别为

32、72、24、48、20 条。

图 2摇 PCA 荷载分析

Fig. 2摇 PCA load analysis
摇

1郾 3郾 2摇 Savitzky Golay(SG)卷积平滑算法

高光谱成像仪在采集过程中易受到传感器电子

噪声、环境光变化等外界因素和设备内部影响,导致

光谱曲线出现异常波动的“失真冶现象。 因此,对初

始光谱数据进行去噪和平滑有利于获取接近真实状

态的光谱信息。
SG 平滑算法,是一种基于最小二乘拟合的卷积

平滑算法,能有效减少噪声并保留光谱特征。 该方

法从光谱起始点开始,选取奇数长度的数据进行最

小二乘拟合,拟合值替代原始值,重复该过程直至所

有数据完成拟合[19]。 本研究采用 SG 平滑算法对棉

花黄萎病光谱反射率进行平滑处理。
1郾 3郾 3摇 一阶微分

对光谱反射率进行 SG 平滑处理,有效减少了

光谱信号中的噪声干扰。 但 SG 平滑后的光谱未能

充分突显光谱特征变化,为进一步增强光谱特征并

降低噪声对光谱分析的影响,采用光谱变换方法增

强光谱数据特征表达能力,提升光谱数据分析的准

确性。 一阶微分处理(FD)能有效去除噪声和基线

偏移,使谱线峰值更加显著[21]。 本研究对 SG 平滑

后的光谱反射率进行 FD 处理,突出光谱中的特定

特征或信号。
1郾 3郾 4摇 数据增强

以试验小区的冠层平均光谱表征其整体光谱特

征,通过合理的数据增强方法进一步挖掘试验小区

光谱特征。 同时,为模型提供更加丰富的训练数据,
帮助模型更好地学习光谱特征多样性,有效提高模

型抗噪能力、预测能力与泛化能力。
深度卷积生成对抗网络 ( Deep convolutional

generative adversarial networks,DCGAN)在原始生成

对抗网络(GAN)基础上,通过引入卷积层和多尺度

特征学习,能更全面地捕捉光谱数据的细节和深层

特征,针对光谱数据的特性进行优化设计,从而生成

更加逼真的光谱数据[22]。摇利用 DCGAN 算法进行光
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谱增强,增强倍数为 100 倍,得到 19 600 条样本光

谱,其中 B0、B1、B2、B3、B4分别为 3 200、7 200、2 400、
4 800、2 000 条。
1郾 4摇 植被指数变量选择

棉花感染黄萎病后,其外部形态特征发生显

著变化,如叶片黄化和萎焉;同时,内部生理特征

如叶绿素、水分含量明显下降,从而引起可见光波

段的反射率增加并诱发红边波长的蓝移现象[23] 。
植被指数作为光谱数据的综合表达形式,能有效

表征黄萎病诱导的特征变化。 根据前人相关研究

结果,棉花黄萎病光谱特征波段主要集中在 380 ~
1 000 nm[24],因此,选取与棉花黄萎病密切相关的

蓝、绿、红边、近红外波段构建植被指数,可有效表征

黄萎病危害等级的变化。
此外,基于蓝、绿、红边波段等对大气、植被及土

壤变化敏感的光谱波段,通过组合、插值及比值计算

构建的植被指数,能有效提升对绿色植被的叶面积

指数、植被盖度、绿色生物量、叶绿素含量、吸收光合

有效辐射等特征参数的表征能力[25]。
选取 17 种常用于植被生长和病虫害监测,主要

通过蓝、绿、红边、近红外波段进行组合、变换而来的

植被指数(花青素反射指数(ARI)、归一化差异植被

指数(NDVI)、可见光土壤调整植被指数(OSAVI)、
三角形被指数(TVI)、简单比值指数(SR)、绿色归

一化差异植被指数(GNDVI)、改进的简单比值指数

(MSR)、大气阻抗植被指数(ARVI)、可见光耐大气

指数(VARI)、增强植被指数(EVI)、土壤调节植被

指数(SAVI)、差值植被指数(DVI)、修改型土壤调

整植被指数(MSAVI)、重归一化植被指数(RDVI)、
比值差异指数(RVI)、重正化增强归一化植被指数

(RENDVI)、结构不敏感色素指数(SIPI))作为监测

棉花黄萎病胁迫的初选特征集,其中包括 5 个在棉

花黄萎病遥感监测中表现良好的植被指数(EVI、
RDVI、DVI、MSAVI、NDVI) [18,26 - 27]。
1郾 5摇 特征变量优选

特征变量之间的相关性可能导致模型引入冗余

信息,从而降低模型精度。 因此,需从原始数据中选

择少量有效特征以简化模型结构,提高模型性能。
mRMR 算法是一种基于信息理论的特征选择

方法,其核心思想是在特征空间中寻找与目标类别

有最大相关性且相互冗余性最小的 m 个特征。 该

算法同时考虑所选特征与黄萎病危害等级之间的相

关性及特征间的冗余性[10]。 mRMR 算法目标函数

计算公式见文献[28]。
基 于 梯 度 提 升 决 策 树 ( Gradient boosting,

GDBT)优化 XGBoost 模型[29]。 XGBoost 模型使用选

定的特征子集进行训练,通过梯度提升构建多个弱

分类器,能有效捕捉复杂的非线性关系,并逐步提升

模型性能,以此寻找在模型精度上表现最佳的特征

数量[30]。
采用 mRMR 算法对植被指数初选特征集和 270

个光谱波段进行重要性排序,通过增量分组方式将

特征逐步输入 XGBoost 模型,并依据其在不同植被

指数和 270 个光谱波段下的预测精度,确定最优特

征数量,最终筛选出冗余度低且与棉花黄萎病危害

等级高度相关的特征,为后续病害分析提供更高的

预测精度与稳健性支持,从而实现棉花黄萎病危害

等级的精准监测。
1郾 6摇 算法模型

棉花黄萎病及其危害等级之间具有非确定性关

系,为量化植被指数、光谱波段与黄萎病危害等级之

间的关联性[31]。 通过特征筛选与优化算法,构建了

基于 Transformer FNN 的黄萎病危害等级分类模

型,并与 BPNN、Transformer 和 SVM 进行对比分析,
筛选出最优建模结果,从而实现对不同黄萎病危害

等级的精准预测。
1郾 6郾 1摇 Transformer FNN 算法模型构建

Transformer 是一种基于自注意力机制的神经网

络模型。 与传统机器学习算法相比,Transformer 编

码器采用多头注意力机制,通过并行处理多组注意

力头,为每个输入位置计算其与其他位置的注意力

权重。 该模型能捕捉不同特征之间的长距离关联

性,使每个位置的特征更具有综合性和全局性[32]。
自注意力机制公式为[33]

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

d
)

k

V (1)

式中摇 Q———查询向量

K———键向量

V———由输入生成的值向量

dk———键向量维度

通过计算 QKT 获取注意力分数,并通过 Softmax
函数归一化,再乘以 V 得到输出。

传统 Transformer 包括学习率调度器、Dropout
层、残差连接和层归一化等基础优化设计与训练策

略[34]。 本研究 Transformer FNN 模型针对光谱特

征的复杂性和模型泛化问题,融合 FNN、添加多个

自适应权重因子、引入早停机制和 L2正则化等优化

策略,以增加模型泛化能力、减小过拟合风险和提升

棉花黄萎病危害等级分类识别精度(图 3),具体模

型实现过程如下:
(1)高光谱数据通常按照波段的连续顺序进行

排列,传统 Transformer 结构具有出色的全局特征捕
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图 3摇 Transformer FNN 模型总体框架

Fig. 3摇 Overall framework of Transformer FNN model
摇

捉能力,能有效处理顺序排列的数据[35]。 然而,高
光谱相机在采集光谱数据过程中因数据传输不稳

定、太阳光强度变化及无人机飞行速度过快等因素,
容易出现设备丢帧现象,导致光谱波段不连续。 因

此,为了使 Transformer FNN 模型更好地适应棉花

黄萎病光谱波段的顺序性和跨波段相关性,对多头

注意力机制进行调整,优化头部数量和维度,并引入

调整因子 琢 以改变每个头的注意力权重范围,使模

型能更有效地捕捉光谱数据中的高维波段特征。 调

整后公式为

摇 Attentionmodified(Q,K,V) (= Softmax QKT

琢d
)

k

V (2)

(2)传统 Transformer 结构在处理高维数据时容

易面临计算复杂度高和训练过程中梯度消失的问

题[36]。 因此,本研究在 Transformer 的编码器末端加

入了额外的 FNN 模块,通过建立全连接进一步提取

光谱特征信息,增强模型对输入数据复杂特征的捕

捉能力。 利用 ReLU 激活函数对输入数据进行非线

性变化,加速收敛并有效减少梯度消失问题,从而实

现高效多分类任务。
(3)传统 Transformer 结构尽管在捕捉全局特征

方面具有出色的能力,但对于某些局部特征的捕捉

能力较弱[36]。 为增强 Transformer FNN 模型对光

谱波段的局部特征及波段间连续信息的提取能力,
分别在多头自注意力机制和前馈网络与其对应的残

差连接中加入自适应权重因子,如图 3 所示。
Transformer FNN 模型通过引入多个 琢 因子和

额外的前馈神经网络(FNN),增强传统 Transformer
模型灵活性与表达能力;引入的多个 琢 因子有效优

化了多头注意力机制,使得模型能动态调整不同波

段权重,从而更精确地捕捉高光谱数据中不同波段

之间的关联性。 同时,额外的 FNN 层增强了模型对

高维光谱特征的非线性学习能力,有效地保留光谱

信息,进一步增强对高光谱数据中复杂光谱特征的

捕捉能力,从而提升模型的分类精度和泛化能力。
1郾 6郾 2摇 BPNN 算法模型

BPNN 是一种多层前馈神经网络,其核心特性

包括信号向前传播与误差反向传播,是目前应用最

广泛的神经网络。 该模型主要以误差逆向传播算法

训练模型,通过计算每个权重的梯度来提升训练速

度,具有学习性、容错性和实时性等优点[37]。
BPNN 模型虽然具备一定学习能力,但在训练

过程中容易陷入局部最优解,从而影响模型的泛化

能力和预测精度。 同时,当棉花光谱特征与黄萎病

危害等级之间存在复杂非线性关系时,BPNN 模型

可能难以全面捕捉数据特征,导致分类识别精度下

降[37]。 Transformer FNN 模型引入 FNN,增强模型

捕捉棉花光谱特征与危害等级之间复杂非线性关系

的能力,以提升对棉花黄萎病危害等级的分类精度。
通过对比 Transformer FNN 与 BPNN 模型在分

类性能上的差异,以验证 Transformer FNN 模型在

复杂光谱数据分析中的分类效果,为选择棉花黄萎

病危害等级分类模型提供科学依据。
1郾 6郾 3摇 SVM 算法模型

支持向量机(SVM)是一种有效解决非线性和

高维度数据分类问题的经典算法;其核心思想是在

有限样本条件下,平衡模型复杂性与泛化能力,从而

实现优异的分类性能。 SVM 结构简单,适应性强,
具有较好的鲁棒性,广泛应用于线性与非线性分类

及回归任务,将其与 Transformer FNN 模型进行分
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类结果对比,具有重要参考价值[25]。

2摇 结果与分析

2郾 1摇 高光谱数据预处理

将采集的高光谱数据进行 SG FD 处理,通过

选用不同的窗口宽度和多项式阶数进行对比,得到

窗口宽度为 13 和多项式阶数为 3 是较佳的平滑参

数,较好地保留原始光谱的主要信息。 试验小区

的黄萎病危害等级 B0、B1、B2、B3、B4的平均光谱数

据如图 4a 所示,采用该平滑参数得到的效果及进

行一阶微分( SG FD)变换后的效果如图 4b、4c
所示。

图 4摇 高光谱数据 SG FD 处理结果

Fig. 4摇 Hyperspectral data SG FD processing results
摇

摇 摇 由图 4b 可见,经过 SG 平滑处理后的光谱曲线

并未明显改变原始光谱的变化趋势和反射率。 在

400 nm 附近,由于无人机飞行速度尚未平稳,传感

器对信号的响应出现波动,从而产生噪声。 SG 平滑

处理有效去除了这些高频噪声,使光谱信号更加平

滑,突出了真实曲线的走向。 在近红外区间,750 ~
1 000 nm 范围内存在较大噪声,经 SG 平滑处理后,
该部分曲线的噪声波动变得更加平滑,同时保留了

原有光谱曲线的整体趋势。 这表明 SG 平滑能够有

效消除背景噪声的影响,并保留光谱整体的变化趋

势和反射率。
由图 4c 可见,SG FD 处理能够使重叠的光谱

分开,使光谱反射率曲线轮廓更加明显,增强光谱特

征,进一步突出吸收峰的变化趋势。 在 500 ~600 nm 之

间,出现 2 个一正一负特征明显的吸收峰; 在

700 ~ 800 nm 之间,出现一个明显的正吸收峰。 这

说明,经过 SG FD 处理的原始光谱反射率增大了

波峰与波谷之间的差值,放大了各等级光谱反射率

之间的细微变化。
2郾 2摇 特征变量选择

基于 SG FD 滤波后的高光谱特征信息,采用

mRMR 算法对 17 个植被指数和 270 个光谱波段进

行特征重要性排序,逐步按顺序每次增加一个特征,

形成 17 个不同的植被指数特征集和 270 个光谱波

段特征集。 将不同特征组合分别输入 XGBoost 模
型,以获得不同特征数量与 XGBoost 模型精度之间

的关系,如图 5 所示。
根据 mRMR 筛选结果,植被指数重要性从高到

低依次为 MSR、NDVI、ARVI、RVI、ARI、DVI、EVI、
TVI、 RDVI、 SIPI、 RENDVI、 SR、 MSAVI、 OSAVI、
VARI、GNDVI、SAVI。 由图 5a 可知,当选用前 8 个

植被 指 数 组 合 时, XGBoost 模 型 精 度 最 高, 为

92郾 8% 。 随着特征数量的增加,精度开始出现波动,
并呈现逐渐下降趋势。 因此,选取前 8 个植被指数

(MSR、NDVI、ARVI、RVI、ARI、DVI、EVI、TVI)作为

后续最优特征分析的研究基础。
图 5b 中,当光谱特征波段组合数量为 18 时,

XGBoost 模型精度最高,达到 98郾 4% 。 随着光谱波

段数量的增加,精度略低于 98郾 4% ,并趋于稳定。
根据 mRMR 筛选结果,选用前 18 个光谱特征波段

作为最优特征选择 (764、878、782、697、893、488、
769、722、909、566、430、985、858、742、822、873、439、
831 nm)。
2郾 3摇 最优特征选择

为验证所选植被指数特征变量是否为高相关性

的特征数据集,分别计算 MSR、NDVI、ARVI、RVI、
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图 5摇 特征数量与 XGBoost 模型精度的关系

Fig. 5摇 Relationship between number of features
and accuracy of XGBoost model

摇
ARI、DVI、EVI、TVI 与棉花黄萎病危害等级之间的

相关系数,从而评估其作为有效特征的可行性

(图 6)。

图 6摇 植被指数与棉花黄萎病危害等级相关系数

Fig. 6摇 Correlation coefficient between vegetation index
and cotton Verticillium wilt hazard level

摇
根据图 6 可知,MSR 与 TVI 的相关系数绝对值

均超过 0郾 8,表明它们与危害等级之间存在较强相

关性。 为减少数据冗余,提高模型识别精度,选取

MSR、TVI 作为最优特征组合。 分析 MSR 和 TVI 的
构建机理可知,MSR 属于水分监测指数,基于近红

外波段(925 nm)和红波段(685 nm)计算得到,能有

效监测植被水分并反映干旱影响[31,37];而 TVI 利用

绿色波段(535 nm)和红波段(685 nm)计算得到,能
有效 修 正 土 壤 背 景, 反 映 植 被 密 度 和 生 长 指

数[34,36]。 因此,利用 MSR 和 TVI 的组合能互为补

充,增强数据鲁棒性,更好地指示棉花黄萎病特征

信息。
2郾 4摇 模型结果对比

将植被指数 MSR 和 TVI 组合和光谱特征波段

组合作为模型输入,利用 Transformer FNN、BPNN、
Transformer 和 SVM 构建棉花黄萎病危害等级分类

监测模型。 同时,分别将 MSR、TVI、光谱全波段和

17 个植被指数作为单一特征输入这 4 种监测模型

中,得到相应的分类结果,验证 MSR 与 TVI 特征组

合的可靠性。
为确保模型具有可比性,采用相同的独立样本

进行验证,所有数据按照比例 7 颐 3划分为训练集和

测试集。 利用总体精度(Overall accuracy,OA)、F1
值和 Kappa 系数作为模型分类性能评价指标,评估

这 4 种监测模型的识别性能,如表 3 所示。

表 3摇 不同算法对棉花黄萎病危害等级识别结果

Tab. 3摇 Identification results of different algorithms
for hazard level of cotton Verticillium wilt

特征 模型
总体

精度 / %
F1 值 /

%
Kappa
系数

MSR 和 TVI 组合

Transformer FNN 95郾 6 94 0郾 95
BPNN 84郾 4 81 0郾 79
Transformer 78郾 4 72 0郾 71
SVM 64郾 8 63 0郾 56

MSR

Transformer FNN 62郾 8 51 0郾 53
BPNN 58郾 5 47 0郾 44
Transformer 47郾 1 39 0郾 33
SVM 56郾 7 50 0郾 46

TVI

Transformer FNN 65郾 8 56 0郾 55
BPNN 50郾 1 39 0郾 34
Transformer 51郾 5 38 0郾 35
SVM 54郾 4 51 0郾 43

光谱特征波段

Transformer FNN 89郾 4 89 0郾 86
BPNN 81郾 2 76 0郾 75
Transformer 82郾 4 78 0郾 77
SVM 60郾 1 62 0郾 50

光谱全波段

Transformer FNN 72郾 3 67 0郾 66
BPNN 77郾 7 72 0郾 72
Transformer 76郾 5 70 0郾 71
SVM 70郾 8 78 0郾 73

17 个植被指数

Transformer FNN 80郾 7 80 0郾 76
BPNN 74郾 2 74 0郾 68
Transformer 78郾 9 79 0郾 74
SVM 75郾 4 77 0郾 69

摇 摇 从表 3 可以看出,在植被指数 MSR 和 TVI 组合

与黄萎病危害等级的分类任务中,Transformer FNN
模型 OA 最高, 达到 95郾 6% , BPNN 模型 OA 为

84郾 4% ,略低于 Transformer FNN 模型,而 SVM 模
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型 OA 最低,为 64郾 8% 。 在 F1 值和 Kappa 系数方

面,Transformer FNN 模型同样表现优异,分别达到

94%和 0郾 95。 相比之下,SVM 模型 F1 值和 Kappa
系数 分 别 为 63% 和 0郾 56, 表 现 相 对 较 差。
Transformer FNN 模型 OA、F1 值和 Kappa 系数,相
比于 SVM 分别提高 30郾 8、31 个百分点和 0郾 39。

在光谱特征波段与黄萎病危害等级的分类任务

中,Transformer FNN 模型 OA 为 89郾 4% ,其 F1 值

和 Kappa 系数分别为 89% 和 0郾 86,均高于其他模

型。 而 SVM 模型 OA、F1 值和 Kappa 系数最低,分
别为 60郾 1% 、62% 和 0郾 50。 而利用 MSR、TVI 作为

单一特征输入模型进行分类判别时,4 种模型精度

出现大幅度下降。 其中,Transformer FNN 模型 OA
分别为 62郾 8% 、65郾 8% ,而 Transformer 模型总体表

现最差,分别为 47郾 1% 、51郾 5% ,进一步说明以 MSR
与 TVI 作为特征组合对黄萎病危害等级进行分类判

别具有可行性。
综合分析表明,在植被指数、光谱特征波段与黄

萎病危害等级的分类任务中,Transformer FNN 模

型的分类精度、F1 值和 Kappa 系数均高于其他模

型,展示了较强的适应性和通用性。 Transformer
FNN 模型结合了 Transformer 和 FNN 的优点,能处

理复杂的光谱特征数据,具备更强的学习和表示能

力。 在处理棉花黄萎病高维光谱数据时,能提取出

更为细致的特征,有效区分不同危害等级之间的特

征数据,提高分类精度。 此外,在采用光谱特征波段

进行黄萎病危害等级分类时,由于 Transformer 模型

未能充分捕捉光谱全局特征信息,导致过度关注局

部细节,从而出现基于光谱特征波段的 OA 高于植

被指数 OA 的现象;而在基于植被指数的黄萎病危

害等级分类中,Transformer FNN、BPNN 和 SVM 模

型的各项性能指标均优于基于光谱特征波段的分类

结果,表明 MSR 和 TVI 植被指数的组合对棉花黄萎

病危害等级具有较强的分类能力。
本研究中,棉花黄萎病高光谱遥感影像的 ROI

选取存在一定随机性,在种植密度较低的试验小区,
可能出现提取到土壤背景光谱信息的情况,从而影

响植被指数的计算结果。 同时,18 个光谱特征波段

的数据量仍然比较大,且不同传感器在光谱波段覆

盖范围和光谱响应上的差异,可能对模型精度产生

一定影响。 因此,未来将进一步评估土壤背景去除

处理对模型分类结果的影响,并分析对比不同传感

器引起的光谱响应差异对模型精度的影响,筛选更

能准确表征棉花黄萎病危害等级的光谱特征波段。
2郾 5摇 棉花黄萎病危害严重度空间特征分布处方图

选取在基于植被指数的棉花黄萎病危害等级分

类中 表 现 较 好 的 Transformer FNN、 BPNN 和

Transformer 棉花黄萎病遥感监测模型,将植被指数

特征组合 MSR 和 TVI 作为模型输入,分别绘制棉花

黄萎病危害严重度遥感监测空间特征分布图

(图 7)。研究结果表明,基于这 3 种模型得到的黄萎

病危害严重度空间分布图总体趋势一致。 由图 7a
可知,试验区东北部的危害程度较高,而北部和南部

发病相对较轻,但在局部区域的危害严重度分布上

仍存在一定差异。

图 7摇 基于 Transformer FNN、BPNN 和 Transformer
的棉花黄萎病空间特征分布处方图

Fig. 7摇 Prescription maps of cotton Verticillium wilt spatial
characteristics based on Transformer FNN, BPNN

and Transformer
摇

具体分析 Transformer FNN 模型分布图(图 7a),
棉田整体表现较为健康,3、4 级黄萎病的发病面积

相对较少,主要发生在东北区域,其他区域也有零星

分布。 1、2 级黄萎病则均匀分布在西部和东部两个

区域。 从验证结果来看,Transformer FNN 模型的

分类识别效果最好,但仍存在小部分 1 级与 2 级黄

萎病的分类混淆现象,尤其在研究区的西部区域。
这主要是由于 1 级与 2 级样本光谱信息较为接近,
导致部分样本发生混淆。 观察 BPNN 模型空间特征

分布图(图 7b),其棉花黄萎病的病害严重度总体分

布情况与图 7a 较为一致。 但在东北部区域出现部

分 3、4 级黄萎病分类混淆现象,将其他等级的样本

误分类为 3 级。 相比之下,Transformer 模型分布图

中(图 7c),2、3 级黄萎病的发病数量明显多于前两

种模型。 这是因为部分 0、1 级黄萎病被误分为 2、3
级,而在研究区的南部和东南部也有部分样本被误

分为 3、4 级。
综上所述,Transformer FNN 模型在棉花黄萎

病的分类识别效果上明显优于 BPNN 和 Transformer
模型,再次证明了 Transformer FNN 模型在棉花黄

萎病分类识别任务中的优越性。
对比 3 种模型的棉花黄萎病危害等级分类结

果,Transformer FNN 模型的棉花黄萎病危害等级

分类效果显著优于 BPNN 模型和 Transformer 模型。
相比于 Transformer 模型,Transformer FNN 模型通
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过引入 FNN 和多尺度卷积层,有效增强了模型对

棉花光谱特征与危害等级之间复杂非线性关系的

建模能力;提升了全局与局部特征信息的捕获效

果,从而提高了对棉花黄萎病危害等级的分类精

度。 BPNN 模型具有较强的非线性映射能力和良

好的泛化性能,但其结构相对复杂,训练时间较

长,其模型结果易受初始权重与学习率影响[34] 。
因此,Transformer FNN 模型在本研究中表现出更

高的效能,进一步证明了其在农业遥感监测领域的

潜力。

3摇 结论

(1)采用无人机搭载 Nano Hyperspec 高光谱

成像仪获取田间棉花黄萎病高光谱遥感数据,利用

mRMR XGBoost 算法筛选出与棉花黄萎病危害等

级密切相关的最优植被指数特征组合 (MSR 和

TVI),以及 430、439、488、566、697、722、742、764、
769、782、822、831、858、873、878、893、909、985 nm 等

18 个光谱特征波段组合。
(2 ) 利用 Transformer FNN、 BPNN、 SVM 和

Transformer 方法分别构建棉花黄萎病危害等级分类

模型,并将所优选的植被指数组合和特征波段组合

分别输入 4 种棉花黄萎病危害等级分类模型,分析

对比 4 种模型的分类精度。 结果表明:4 种模型中,
Transformer FNN 模型对棉花黄萎病危害等级分类

精度最高,基于植被指数和特征波段对棉花黄萎病

等级分类精度分别为 95郾 6% 和 89郾 4% 。 相比特征

波段,植被指数对棉花黄萎病危害等级分类精度较

高且涉及到的波段少,仅涉及 535、685、925 nm 等

3 个波段,分类效率更高。 因此,利用植被指数 MSR
和 TVI 进行棉花黄萎病等级分类相比利用特征波段

进行分类具有更高的准确性和高效性。
(3)Transformer FNN 模型在植被指数(MSR

和 TVI)结合黄萎病危害等级的分类识别任务中具

有较好的分类结果,OA、F1 值和 Kappa 系数分别为

95郾 6% 、94%和 0郾 95,相比于 BPNN 分别提高 11郾 2、
13 个百分点和 0郾 16,相比于 Transformer 分别提高

17郾 2、22 个百分点和 0郾 24,相较于 SVM 分别提高

30郾 8、31 个百分点和 0郾 39。
(4)利用 Transformer FNN 模型,基于植被指

数在棉花黄萎病危害等级分类精度和分类效率方面

具有显著优势,可有效评估棉花黄萎病的危害等级,
并生成棉花黄萎病危害等级处方图,指导棉花黄萎

病防治精准施药。
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