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摘　要: 作物全生命周期的标准生长模型建立是指导获得最佳作物“处方” (作业精准决策、执行) 的必要手段. 智
能作物生育期识别技术是构建作物标准生长模型的重要技术之一. 在呼伦贝尔大河湾地区大面积规模化的作物种

植形势下, 基于传统人工经验或单一传感器进行作物生育期表型数据采集、识别的方法会导致采集范围局限、识

别效率低等问题. 针对上述问题, 对整体系统提出了一系列的改进. 首先, 在数据采集阶段, 提出了一套完整的“空-
地-人”一体化作物表型数据采集体系. 另外, 在数据分析阶段, 根据作物不同表型数据, 提出了一种改进的智能作物

生育期识别体系. 提出的生育期识别系统能够实时精准地提供当前作物生育期阶段, 为建立作物全生命周期的标准

生长模型奠定了优良的基础.
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Abstract: The establishment of a standard growth model for the whole crop life cycle is necessary to guide the acquisition
of the best crop “prescription” (accurate decision-making and execution of operations). The intelligent identification
technology of crop fertility stages is one of the important technologies to build the standard crop growth model. Under the
situation of large-scale crop cultivation in Hulun Buir Dahewan, the traditional method of collecting and identifying crop
fertility phenotype data based on manual experience or a single sensor will lead to problems such as limited collection
range and low identification efficiency. In order to address the above problems, a series of optimizations are proposed for
the overall system. First, in the data collection stage, a complete “air-ground-human” integrated crop phenotype data
collection system is proposed in this study. In addition, in the data analysis stage, an improved intelligent identification
system of crop fertility stages is proposed based on different crop phenotype data. The proposed identification system can
provide real-time and accurate information about the current crop fertility stages, which serves as an excellent basis for
establishing a standard growth model for the whole crop life cycle.
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呼伦贝尔大河湾[1,2] 智慧农业模式可以将土地、

作物、农机等众多资源要素整合, 使得原有分散种植

方式转向统一集中种植方式, 形成了一种大面积、规

模化的种植模式. 如今, 该智慧农业模式已经从单一的

田间管理延伸到“耕、种、管、收”全流程覆盖. 其中,
“管”是“耕、种、管、收”中最为重要的一环, 精准决策

是“管”阶段的重要组成部分[3]. 而作物全生命周期的标

准生长模型的建立是指导如何对作物精准决策的必要

手段. 其具体解释为: 当作物实际生长模型与系统建立

的标准生长模型不匹配时, 系统会及时感知作物所处

外界环境的变化 (如: 干旱、病虫害等), 从而进行精

准决策. 而智能作物生育期识别是构建作物标准生长

模型的重要技术之一. 因此, 在大河湾大面积、规模化

种植形势下, 如何能够有效并及时地采集作物表型数

据、识别作物生育期种类 ,  是一个亟待解决的重要

问题.
在作物表型数据采集阶段, 国内采取了众多措施,

但是都比较单一, 局限性很强. 文献 [4] 设计了小型手

持设备 Crop Sense, 获取作物表型数据相对准确. 然而,
该技术存在时效性差且数据采集区域局限等问题. 文
献 [5]研究了智能柑橘巡检机器人, 提出了一种通过巡

检机器人对柑橘果实表面信息进行获取的方式及计分

方法. 文献 [6] 研究设计了新型作物表型监测机器人,
提出了能够进行轮距与监测平台高度调节的表型监测

机器人总体设计方案. 文献 [7]设计了一种 4轮独立驱

动、独立转向的田间作物表型检测平台, 并在采集过

程中形成移动暗室, 有效降低外界环境对表型信息采

集效果的影响. 虽然该技术获取的作物表型数据相对

准确, 并节省人力成本. 但巡检机器人巡田的路径较为

固定, 且巡田面积非常局限性, 对于较大面积的农田无

法巡检全部区域. 为了改善数据采集局限性问题, 文献 [8]
设计了一套基于无人机的小麦生长信息获取系统, 该
技术能够测量数以千计的田间小区的生长情况, 能够

准确高效地评估小麦拔节期的生长情况. 文献 [9]采用

消费级无人机搭载数码相机用于小麦长势的快速无损

监测, 在小麦各生长阶段均表现较好. 无人机巡检技术

相对于巡检机器人来说采集范围更大、获得数据更多,
但是无人机巡检拍摄图像的清晰度不高, 一般只能拍

摄到顶部, 拍摄的作物表型数据有限, 大大降低了后期

作物生育期识别的准确性.
在作物生育期识别方面国内也有了一定的研究基

础. 文献 [10] 针对目前设施农业数字化栽培调控技术

中对作物的生育期实时检测与分类问题, 提出一种改

进 YOLOv4 的温室环境下草莓生育期识别方法. 杨振

忠等人[11] 开展了基于机器学习结合植被指数阈值的水

稻关键生育期识别的研究, 构建基于 K 近邻分类 (K-
nearest neighbor, KNN) 算法的水稻生育期识别模型,
对无人机数据的识别准确率可达 86.04%. 文献 [12]利
用更快速的基于区域的卷积神经网络 (Faster R-CNN)
方法对图像进行训练、分类, 构建枸杞开花期和果实

成熟期的识别算法, 平均识别精度均值 (mean average
precision, mAP) 达到 74%. 文献 [13] 等利用卷积神经

网络 (convolutional neural network, CNN)进行训练, 对
玉米雄穗进行识别进而对玉米抽雄期进行判识, 其识

别率达到了 99.42%. 通过上述可以得出当针对作物单

一生育期识别时, 识别准确率很高. 然而, 在实际应用

中, 系统需要对同一作物不同生育期进行识别, 传统算

法由于训练种类较多会导致识别准确率大幅度下降.
因此, 目前来看系统整体识别的精确性和普适性还有

提升的空间.
综上分析, 现针对大面积、规模化种植 (如: 农

垦、兵团等), 如何快速采集并识别作物生育期情况,
至今都没有一个标准化的解决思路, 国内也没有相关

的非常成功的案例. 因此, 有必要探索出一套高精度、

高时效的作物智能生育期识别系统. 该系统主要的赋

能有: 首先能够建立及时准确的数据采集体系; 其次能

够快速精准识别不同作物所处的生育期阶段. 基于此,
本文主要做的贡献如下.

(1) 在数据采集阶段, 本文提出了一套完整的“空-
地-人”一体化作物表型数据采集体系. 在该体系中, 将
多种数据采集方式进行多源异构融合, 从而避免各个

单一数据采集方式存在的缺陷.
(2) 在数据识别阶段, 本文对神经网络模型结构进

一步优化, 从而形成一种新颖的作物生育期识别体系.

 1   智能作物生育期识别决策系统构建

结合大河湾实际情况[1,2], 黑土粮仓, 大河湾示范区

青年突击队提出了一套完整的智能作物生育期识别系

统. 该系统按照作物生育期识别顺序主要从以下 3 方

面进行构建: (1) “空-地-人”一体化生育期数据采集体系.
(2) 物联网大数据多源异构云平台. (3) 作物精准生育

期识别体系. 下面分别对这 3个方面进行详细介绍.

计 算 机 系 统 应 用 http://www.c-s-a.org.cn 2023 年 第 32 卷 第 8 期

68 系统建设 System Construction



 1.1   “空-地-人”一体化生育期数据采集体系

在作物生育期数据采集阶段, 针对传统人工巡田

或使用单一采集传感器存在采集时效性低、采集范围

局限等问题, 本文综合利用各种技术手段, 提出了一套

完整的“空-地-人”一体化作物生育期数据采集体系, 真
正实现了时间、空间的有效交叉与融合. 该数据采集

体系主要包括 3 方面: “空”“地”“人”. 下面将分别介绍

各个方面所包含的采集设备以及技术组成.
 1.1.1    “空”——无人机周期性巡检

无人机系统的组成元素包括能量系统、数据传输

系统、自动驾驶模块、相机传感器等. 在实际应用过

程中, 切实依照需求与场景, 预先在无人机上搭载传感

器装置, 全面采集作物生育期数据. 至于传感器, 在选

择时要充分考虑无人机荷载能力及其对无人机产生的

制约效果, 保证设备体积小、功耗低, 且安全性能良好.
无人机数据采集系统主要工作原理是: 借助北斗卫星

导航定位以及惯性导航单元 (IMU)等来实现按照既定

路线开展自主飞行、自主避障以及自动路径修正, 同
时借助 RGB相机进行对作物周期性的数据采集, 并把

数据传输到地面部分.
无人机系统的数据采集流程可分为以下几步 :

(1) 前期准备工作 (包括: 飞行频率设定、飞行申请、

飞行条件评估、飞行区域调查等). (2) 设定飞行路径,
依照数据影像要求完成周期性巡检. (3)数据获取阶段,
实时拍摄高清作物表型数据信息. (4) 数据传输质量

检测.
无人机巡检频率: 无人机巡检面积和周期的选择

与实际地块作业面积以及无人机本身硬件性能有关,
比如, 本文在对系统实际验证时需要每台无人机在呼

伦贝尔大河湾地区从播种到收获 (5–11 月) 进行每周

2次, 400亩地/次的周期性巡检. 因此, 无人机的巡检周

期以及巡检面积可以针对实际作业任务及需求进行针

对性设置, 本系统提出的作物表型数据采集体系具有

一定的普适性.
无人机采样数据大小: 为保障无人机在巡检过程

中系统能够对不同作物或者相同作物不同生育期的精

准识别, 我们要求无人机拍摄的图片应具有高特征信

息及高分辨率的特点. 因此, 为满足无人机拍摄图片的

质量要求, 我们对不同作物或者相同作物在不同生育

期设定的无人机飞行高度做了系统性测试. 以呼伦贝

尔大河湾地区玉米生育期数据采集为例, 我们通过无

人机对玉米不同生育期进行实际航拍, 以航拍图片具

有高特征信息及高分辨率为评价准则, 根据专业农艺

知识的指导, 系统性的总结出大河湾地区玉米不同生

育期无人机所采取的最大飞行高度, 如表 1所示. 在实

际应用中, 我们将无人机在玉米任意生育期都能拍摄

到高特征信息及高分辨率的图片以及无人机实际飞行

的安全高度作为评价指标, 最终选择无人机的巡检高

度为 15 m. 另外, 我们选择每台无人机一亩地采集一张

照片, 因此每次巡检采集照片总量为 400张. 相同高度

无人机采集的单张照片大小也会存在一定差异 (与摄

像头硬件性能有关 ) ,  但在实际应用中一般稳定在

10 MB以下.
 
 

表 1     呼伦贝尔大河湾地区玉米生育期航拍高度 (m)
 

生育期 高度 生育期 高度

出苗期 15 开花期 20
拔节期 15 吐丝期 20

小喇叭窗口期 30 乳熟期 15
大喇叭窗口期 30 蜡熟期 15

抽穗期 15 完熟期 15
 
 

虽然无人机数据采集技术能够提供大量的作物表

型信息, 作业效率高、节省人力成本, 但是无人机巡检

拍摄图像的清晰度不高, 一般只能拍摄到顶部, 拍摄的

作物部位受限, 大大降低了后期生育期识别的准确性.
 1.1.2    “地”——固定物候相机+巡检机器人实时监测

固定物候相机主要包括 CCFC光学摄像机、无线

网络传输设备、太阳能板等部件组成. 其中, CCFC 光

学摄像机是专门为远程观测室外应用设计的高质量,
高分辨率户外变焦视频和静态图像摄像机. 因此, 本系

统主要采用该摄像机输出的 RGB 图像对作物生育期

表型情况进行数据采集. 在大田内安装完毕之后, 每个

固定物候相机采样点从播种到收获 (5–11 月) 对附近

作物以 1 次/天的频率进行实时数据收集, 每次分 4 个

角度进行拍摄, 因此每次采集照片总量为 4张. 通过以

上手段来达到对附近作物表型信息短周期、高精度的

数据采集. 在实际应用中固定物候相机单张图片大小

一般为 10 MB以下.
巡检机器人能够监测不同地块作物的表型数据,

如图 1所示是本团队自主研发的智能巡检机器人. 图中

智能机器人主要包含的硬件部分有: (1)双履带式底盘、

(2) 北斗卫星接收器、(3) 激光雷达、(4) 球型相机. 所
有的组成部件都有与技术条件相一致的出厂合格证.
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首先, 双履带式底盘是保证机器人能够在恶劣地形下

稳定行驶的必要条件, 表 2 给出了底盘的相关参数信

息. 第二, 该机器人在田间行驶时, 主要由北斗卫星定

位模块进行定位, 并且定位精度稳定在 3 cm 左右. 第
三, 当机器人前方遇到障碍物时, 激光雷达模块会对障

碍物信息进行监测, 同时避障系统启动, 使得机器人能

够智能决策的绕过障碍物行驶. 第四, 当机器人到达作

物附近时, 通过球型相机对作物表型数据进行实际高

清拍摄. 通过上述一系列流程来达到巡检机器人对作

物表型数据进行采集的目的.
 

1

2

4

3

 

图 1    智能巡检机器人

 
 
 

表 2     双履带式底盘相关参数
 

参数 数值 参数 数值

尺寸
1000 mm×600 mm×

400 mm
防护等级 IP22

行驶速度 0–3 km/h 电机功率 1 kW

续航时间 ≥2 h 电池型号
48 V 50Ah磷酸

铁锂电池组

地盘通信方式 CAN通信 电池重量 25 kg
 
 

在实际应用中我们选择每台巡检机器人从播种到

收获 (5–11月)对 400亩地进行 3次/周的周期性巡检,
每次巡检时生育期图片信息采集点间隔为 50 m, 因此

每次巡检采集照片总量为 41 张 (按地块周长). 当机器

人到达作物附近时, 通过球型相机对作物表型数据进

行实际高清拍摄, 单张图片大小一般为 10 MB以下.
 1.1.3    “人”——建立人工巡田制度

由专人对田块进行随机或定时定向巡检, 以目视

方式获取作物生育期所处阶段, 并及时采用手持图像

采集设备收集不同部位、不同数量的图像数据.
本团队以 400 亩地块为例, 对应分配 2 名巡田员,

从播种到收获 (5–11月)进行 2次/周的全面巡查, 每次

巡查点间隔为 50 m, 每个巡查点不同角度采集 3 张照

片, 因此每次巡检采集照片总量为 318 张 (按地块面

积). 每张照片信息都会按照专业农艺标准进行采集,
采集完毕都会及时进行图像数据的上传. 另外, 在实际

应用中单张图片大小一般为 10 MB 以下. 人工巡田方

式灵活度最高, 采集方式最多样, 信息把握最精准.

 1.2   物联网大数据多源异构平台

通过一体化数据采集体系将作物表型数据信息全

方位的采集之后, 接下来需要将采集到的数据信息进

行多源信息异构. 因此, 本系统使用了一种物联网大数

据多源异构平台来实现这一目的. 多源信息异构平台

架构如图 2 所示. 该系统自下而上按功能和执行主体,

分为感知层、网络层、控制层、数据层、应用层、客

户端.
 

应用层

黑土粮仓种植业信息化系统

系统管理 数据采集 数据分析 数据决策 执行调度

黑土粮仓种植
业信息化系统

数据层
数据库集群

大数据框架软件
存储访问控制

TCP 网络管理 分布式消息框架

无人机周
期巡检

固定物
候相机

“空-地-人” 一体化病虫害数据采集系统

视频
摄像头

巡检
机器人

人工
巡田

4G、5G 无线通
信网络

控制层

网络层

感知层

 
图 2    多源信息异构平台架构图
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感知层: 由无人机航拍、巡检机器人、固定物候

相机、视频摄像头等终端构成, 由这些设备完成对作

物不同生育期表型的数据采集.
网络层: 基于 4G、5G的无线通信网络.
现有无人机在飞行时不存在网络信号, 因此无人

机在进行航拍时, 是暂时将拍摄的图片存在内存卡上,
拍摄完需要进行本地导出及后台上传. 由于无人机巡

检时间较短, 因此该操作不会影响数据采集的实时性,
室内 4G网络完全可以满足上传需求.

巡检机器人+固定物候相机+人工固定点拍摄: 通
过第 1.1 节可以得出, 使用巡检机器人、固定物候相

机、人工固定点拍摄时每张图片数据大小在 10 MB以

下. 另外, 本系统在进行实时后台传输过程中采用了无

损图片压缩技术[14] 对图片进行预处理, 可以将图片大

小降低为 6 MB以下. 同时, 为了保证实时性, 本系统在

实际应用中需要在 10 s时间内完成一张图片的完整传

输过程, 因此, 一秒钟传输数据量为 0.6 MB. 综上, 本系

统需要满足的带宽为大于 6 Mb/s[15]. 另外, 4G 网络的

上行速率为 50 Mb/s, 因此本系统所需的带宽可以通过

4G网络完全得到满足.
控制层: 由“大数据底层框架软件”提供的“TCP网

络管理”和“消息队列”功能构成, 主要负责接收“感知

层”设备上传的数据, 并对设备进行统一管理.
数据层: 基于 Redis+MySQL企业级分布式数据存

储以实现海量存储的目标, 并由“大数据底层框架软

件”的“存储管理系统”对数据的存取进行控制, 以实现

高并发、高扩展能力.
应用层: 黑土粮仓种植业信息化系统. 该系统是我

们自主研发的针对黑土地保护相关的数据处理系统.
 1.3   作物精准生育期识别体系

将多传感器采集到的作物表型数据信息通过物联

网大数据云平台进行多源异构之后, 接下来通过神经

网络模块对不同作物生育期进行精准的分类识别. 另
外, EfficientNetV2 神经网络模型[16–18], 采用了新的网

络模块 Fused-MBConv, 通过渐进式学习策略使得训练

更快. EfficientNetV1 神经网络模型关注的是准确率、

参数量以及 FLOPS, 而 EfficientNetV2 神经网络模型

进一步关注模型的训练速度, 该模型相比 EfficientNetV1
在训练时间和推理时间上都有较大的优势. 因此, 本文

提出的系统主要使用优化的 EfficientNetV2 神经网络

算法对不同作物生育期进行智能识别分类. 另外, 本文

针对大河湾示范区不同作物生育期分别收集了大量的

表型数据作为数据集的一部分. 下面将详细介绍作物

表型数据集选取规则.
本文的作物表型数据集主要选取的是大河湾地区

典型代表作物: 玉米和大豆. 根据专业农艺知识的指导,
玉米生育期数据集共涵盖了出苗期、拔节期、小喇叭

窗口期、大喇叭窗口期、抽穗期、开花期、吐丝期、

乳熟期、蜡熟期、完熟期等共计 10 个玉米不同生育

时期图片, 共 5.23万张. 大河湾地区玉米生育期典型代

表图如图 3 所示. 我们以地块 400 亩为例, 分别通过

6个方面对作物表型数据信息进行收集.
 

(a) 拔节期 (b) 喇叭口期 
图 3    大河湾地区玉米生育期典型代表图

 

(1) 在呼伦贝尔大河湾地区采用多台无人机进行

周期性巡检. 每台无人机从播种到收获 (5–11月)进行

每周 3次, 400亩地/次的周期性航拍, 每台无人机一亩

地采集一张照片, 每次巡检采集照片总量为 400张/台.
(2) 在呼伦贝尔大河湾地区架设多台固定物候相

机进行作物生育期信息采集. 每台固定物候相机从播

种到收获 (5–11 月) 对附近作物以 1 次/天的频率进行

实时数据收集, 每台相机每次分 4个角度进行拍摄, 每
次采集照片总量为 4张/台.

(3) 在呼伦贝尔大河湾地区部署多台巡检机器人

进行周期性巡检. 每台机器人从播种到收获 (5–11 月)
进行每周 3次, 400亩地/次的周期性巡检, 每次巡检时

生育期图片信息采集点间隔为 50 m, 每次巡检采集照

片总量为 41张/台 (按地块周长).
(4) 采用人工巡田方法对不同作物生育期进行不

同角度的拍摄. 每两人从播种到收获 (5–11月)进行每

周 2次, 400亩地/次的全面巡查, 每次巡查点间隔为 50 m,
每个巡查点不同角度采集 3 张照片, 每次巡检采集照

片总量为 318张 (按地块面积).
(5) 通过与中科院内相关单位如: 合肥物质研究院

等科研院所合作来获取不同作物不同生育期的图片数

据积累.
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(6) 基于中国气象局发布的中国主要农作物生长

发育数据集 (V2.0)[19] 对本系统的精准识别体系进行训

练样本的扩充.
通过以上 6种手段可以保证本文提出系统所需数

据集的数量和种类, 并且采集手段以及采集装备都经

过专业的农艺指导, 在保证采集数量的同时也能很好

的兼顾采集图片的质量. 另外, 本采集手段可以保证对

模型数据集进行实时更新, 通过长时间的不间断数据

采集来不断提高系统的识别精准性和鲁棒性, 起到正

反馈的目的.
其次 ,  大豆生育期数据集共涵盖了出苗期、花

期、开花结荚期、鼓粒期、成熟期等共计 5个大豆不

同生育时期图片, 共 2.56万张 (收集方式同上). 如图 4(a)
和图 4(b) 分别为大河湾地区大豆出苗期和鼓粒期 (以
这两种生育期为典型代表)表型图片.
 

(a) 出苗期 (b) 鼓粒期 
图 4    大河湾地区大豆生育期典型代表图

 

数据集准备好之后, 接下来就是进行神经网络的

训练. 然而, 在识别阶段由于无人机拍摄的作物表型数

据信息与巡检机器人+固定物候相机+人工固定点拍摄

的作物表型数据信息是不同的, 因此不能仅通过单一

网络进行整体化训练. 基于此, 本文提出了一种基于作

物生育期的两步识别模型. 首先, 建立整体地块的作物

生育期识别模型. 采用无人机拍摄的作物表型数据信

息并基于 EfficientNetV2 神经网络模型对整体地块的

作物生育期数据进行训练, 将训练好的模型用于作物

生育期“初判断”. 其次, 建立局部作物生育期识别模型.
采用巡检机器人周期性巡检+固定物候相机+人工巡田

等技术拍摄的作物表型数据信息并基于 EfficientNetV2
神经网络模型对作物不同生育期数据进行精细化训练,
将训练好的模型用于作物生育期“再判断”.

另外, 本文在传统 EfficientNetV2神经网络基础上

提出了一种优化 EfficientNetV2神经网络的识别技术,
具体优化模型如图 5 所示. 首先, 在数据集准备阶段,
采用调整图片亮度、图像翻转以及马赛克 (Mosaic)

算法对数据集进行扩充和增强. 其次, 在神经网络训练

阶段, 采用 K-均值对训练锚框大小进行预处理, 使得训

练速度和精确性更高. 最后, 引入 PANet多尺度融合模

块将主干网络和池化层输出的数据进行上采样和下采

样的循环融合来提高先验框和真实框的交并比 (inter-
section over union, IoU).
 

作物生育期高清
表型图集

图像预处理

调整图片亮度、图像翻转、
Mosaic 算法

验证集

模型评估

评估结果

实际作物
表型数据

预测结果

模型预测
实际测试

训练完成
训练迭代

PANet 多尺度融合模块

EfficientNetV2

K-均值

训练集

训练完成

 
图 5    优化 EfficientNetV2神经网络模型

 

本文提出的基于作物生育期识别体系可以在保证

检测实时性的同时大大提高检测的精准性和系统的鲁

棒性.

 2   实验效果分析

本文提出的由“空-地-人”一体化生育期数据采集

体系、物联网大数据多源异构云平台、作物精准生育

期识别体系组成的一套完整的智能作物生育期识别系

统已经在呼伦贝尔大河湾地区进行了真实环境中的部

署验证, 并通过从软件到硬件体系的整体迭代升级, 使
得系统可以支持实时的数据分析服务. 为了分析本文

提出系统的稳定性和普适性, 接下来我们从神经网络

作物生育期分类识别方面进行可视化验证.
在本实验中, 主要使用优化的 EfficientNetV2神经

网络对大河湾实际作物的生育期进行分类的效果分析.
不同作物对应的不同生育期训练标准在第 1.3 节已经

详细描述. 另外, 神经网络选取的实验数据比例为: 训
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练集:测试集:验证集=7:2:1, 并且选择 epoch=30, batch
size = 60. 由于大河湾地区玉米、大豆为一般种植作物

的典型代表, 因此本文主要对这两类作物进行分析.
图 6(a)、图 6(b)和图 6(c)分别表示为大河湾地区

玉米在出苗期、拔节期和喇叭口期阶段 (以这 3 个阶

段为典型代表) 的识别效果图. 由图 6 中可以看出, 系
统在判断作物生育期阶段可以精准地对玉米生育期进

行识别, 实际平均识别均值准确率为 99% 以上, 可以

完全满足实际应用需求. 值得注意的是, 系统能产生这

么高的识别准确率是由于不同生育期玉米表型数据差

异较为明显, 从而使得神经网络分类效果明显. 图 7(a)、
图 7(b) 和图 7(c) 分别表示为大河湾地区大豆在出苗

期、鼓粒期和成熟期阶段 (以这 3 个阶段为典型代

表) 的识别效果图. 由图 7 中可以看出, 神经网络对于

大豆不同生育期的表型数据依旧能发挥很好的分类效

果, 并且实际平均识别均值准确率为 99% 以上, 可以

完全满足实际应用需求. 综上分析, 本文提出的系统对

大河湾地区的典型代表作物对应的不同生育期都可以

进行高普适性和高准确性的识别. 该系统为后续作物

全生命周期的标准生长模型的建立提供了重要依据.
 

(a) 大河湾地区玉米出苗期识别效果

(b) 大河湾地区玉米拔节期识别效果

(c) 大河湾地区玉米喇叭口期识别效果 
图 6    大河湾地区玉米表型数据生育期识别分析

 

 3   结论与展望

本文主要在呼伦贝尔大河湾地区大规模作物种植

的形势下, 针对传统人工经验或使用单一传感器进行

作物生育期识别的方式会导致识别的范围局限、时效

性差的问题, 提出了一套高精度的快速智能作物生育

期识别系统. 在实际应用中, 本文提出的系统将专业的

农艺知识融入严谨的系统判定逻辑中, 完全避免了人

工识别存在的弊端, 保障了大面积作物种植情况下生

育期识别的精准性和时效性. 同时, 该系统在大河湾已

经开始实验验证, 接下来应该进一步完善数据体系来

扩大数据集, 同时优化网络结构来提高识别精准度. 另

外, 未来随着系统长时间 (比如在同一地区观测 10 年)

的数据积累, 会不断统计出作物不同生育期周围环境

对其长势的影响, 从而找出每个生育期最优的生长曲

线, 以此来建立作物全生命周期的标准生长模型. 最终

该标准模型用来对作物生长状况进行最佳决策. 该系

统有助于推进大河湾地区智慧农业技术的发展, 为我

国智慧农业的发展提供了一种全新的作物生育期识别

体系.
 

(a) 大河湾地区大豆出苗期识别效果

(b) 大河湾地区大豆鼓粒期识别效果

(c) 大河湾地区大豆成熟期识别效果 
图 7    大河湾地区大豆表型数据生育期识别分析
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