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摘要：以宁夏 16 套枸杞农田实景监测系统 2018 年和 2019 年拍摄的图像作为资料，结合枸杞开花期和果实

成熟期的植物学特征，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，以平均精确率（AP）和平均精度均值（mAP）作为模型的评价指

标，并将自动识别结果与专家目视判断结果和田间观测记录进行对比。结果表明：当网络结构中重要超参数

批尺寸（batch size）和迭代次数（iterations）分别取值 64 和 20000 时，mAP 值达到 0.74，在测试集上对花

和果实的识别效果好于其它参数。基于 Faster R-CNN 判识的枸杞开花期和果实成熟期与专家目视判断的差异

在 2～5d，这两种方法的判断对象和判断标准一致，可比性强，专家目视判断的结果可以作为自动识别技术

的验证标准，用来优化并调整算法。自动识别结果与同期田间观测记录的差异在 0～12d，差异的主要原因是

这两种方法的判识对象和标准不一致，难以利用田间观测的结果优化自动识别算法。 
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Abstract: From 2018 to 2019, 16 sets of Lycium barbarum farmland monitoring systems had been built in Ningxia. 
Each system took 10 images every day, and over 30,000 images of the growth of Lycium barbarum trees were taken 
in two years. To study the recognition technology of the flowering period and fruit ripening period of Lycium 
barbarum based on these images, three methods were used in this paper to judge the developmental stage of Lycium 
barbarum. The first one was the field observation method. In this method, two fields where the real-life monitoring 
system was installed were selected, and the Lycium barbarum trees in the two fields were manually observed once in 
every two days during the growing season. The Lycium barbarum trees selected by manual observation should be 
consistent with the ones photographed by the farmland monitoring systems. The second method was expert visual 
judgment, in which 5 experienced experts were invited to judge all the images. The judgment standard was as 

                                                  
* 收稿日期：2020-05-20        **

通讯作者周望，E-mail：zhou.wang@js1959.com 
基金项目：中国气象局旱区特色农业气象灾害监测预警与风险管理重点实验室开放研究基金（CAMF-201813）；第四

批宁夏青年科技人才托举工程项目（TJGC2019058）；宁夏回族自治区重点研发计划（2019BEH03008）；

宁夏回族自治区重点研发项目（2017BY080） 
第一作者联系方式：朱永宁，E-mail：zhuyongning.007@163.com 



第 10 期 朱永宁等：基于 Faster R-CNN 的枸杞开花期与果实成熟期识别技术 ·669·

follows. If there were 5 features in a certain developmental period in an image, it was considered that this Lycium 
barbarum tree had reached the universal period of this developmental period. If 5 out of 10 images on a certain day 
reached the universal period of this developmental period, it was considered that the Lycium barbarum population in 
the filed had entered this developmental period. Based on the opinions of the experts, the result of the expert visual 
judgment was given. The third method is the automatic recognition method. In this method, more than 3000 images 
with characteristics of Lycium barbarum flowering and fruit ripening were screened out from all the images. 
Removed the images with lens fouling or unsatisfactory field of view, and finally, the number of remaining image 
samples was 1210. To avoid the phenomenon of underfitting or overfitting due to too few or too many images of a 
certain category involved in training, rotation, cropping and flipping were used for data enhancement. The data 
enhanced samples were divided according to the format of the PASCAL VOC2007 data set. Finally, a total of 7260 
experimental samples were obtained, including 5808 images in the training set and 1452 images in the test set. 
According to the significant image characteristics of Lycium barbarum in the flowering and fruit ripening periods, 
the labelImg label tool was used to label all the flowers and fruits in the image samples, marking 12100 ‘flower’ 
labels and 11602 ‘fruit’ labels. Then, faster region-based convolutional neural network (Faster R-CNN) was utilized 
to train and classify the selected images, and to construct the algorithm for identifying the flowering period and fruit 
ripening period of Lycium barbarum. In the constructed algorithm, the judgment standard was the same as that in the 
second method, and the time series judgment was introduced when judging the different stages of flowering or fruit 
ripening. Taking AP and mAP as the evaluation indicators of the automatic recognition model, the results showed 
that the mAP value could reach 0.74 on the test set when the important hyperparameters batch size and the number of 
iterations in the network structure were set to be 64 and 20000 respectively, which outperforms other 
hyperparameters setting. Comparing the results of the three methods, it could be found that the difference between 
the automatic recognition results and the field observation records during the same period was 0-12 days. The main 
reason for the difference was that the observation objects and standards of the two methods were inconsistent. The 
observation object of the automatic recognition method was a two-dimensional image, and it could not be judged 
when the feature was occluded. The object of field observation is the Lycium barbarum tree, which is not affected by 
occlusion. Besides, the standards of these two methods were different. The standard of the automatic recognition 
method was based on the number of feature points observed in the image, while the field observation method was 
based on the ratio of the observed feature points to the expected feature points of the Lycium barbarum tree that 
could not be obtained in the automatic recognition method. The difference between the two methods could not be 
eliminated fundamentally, so it was difficult to optimize the automatic recognition algorithm using the results of the 
field observations method. The comparison results also showed that the difference between the automatic recognition 
results and the expert visual judgments was within 2-5d. The judgment objects and standards of these two methods 
were consistent, so the results were highly comparable. The results of expert visual judgment could be used as the 
verification standard to optimize and adjust the automatic recognition method.  
Key words: Lycium barbarum；Flowering period recognition; Fruit ripening period recognition; Growth stages 
recognition；Faster R-CNN；Automatic image recognition 

 
作物观测是农业气象观测的重要组成部分，主

要包括发育期、生长状况、产量结构以及病虫害等，

发育期作为诸多农业气象指标的分界线[1]，是气象为

农服务的基础信息。根据现行的农业气象观测规范，

要求对作物环境的物理要素（气象要素、田间土壤

湿度等）和作物要素（发育期、生长状况、产量等）

进行平行观测[2]。气象要素观测从 2020 年 4 月即实

现了全面自动化，目前土壤水分的监测也有了自动

土壤水分站，但作物要素的观测仍然依靠人工和简

单的仪器进行实地测量[3]，长期以来农业气象观测耗

费人力、时效性不足，另外要求具有丰富经验的专

业人员，难以普及[4]，现行的观测方法已不能满足业
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务服务发展的需求。 
近年来随着物联网、计算机硬件尤其是图形处

理器（GPU）的出现以及深度学习等技术的发展，

基于图像的作物分类、作物发育期以及病虫害识别

等均取得了不少研究成果。李涛等利用卷积神经网

络（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、精确度和召回率

分别达到了 99.42%、99.53%和 99.37% [5]，陆明等分

别用RGB和HSL颜色空间提取绿色和黄色像素占整

幅图像的比例对夏玉米发育期进行判定，识别正确

率达到了 94.24%，其中播种期、出苗期、三叶期和

七叶期的识别正确率达到 100%[6]。刘阗宇等通过

Faster R-CNN 方法准确定位图像中的葡萄叶片，提

出了一种基于卷积神经网络的病害检测算法，对 6
种常见葡萄病害的平均精度值达到 66.47%，其中褐

斑病与白粉病的平均精度值超过 70%[7] 。刘永娟利

用计算机视觉技术对玉米发育期识别进行了研究，

其结果与人工观测结果误差在 2d 以内[8]。熊俊涛等

利用 Mask R-CNN 模型对大豆叶片生长期叶片缺素

症状的检测方法进行了研究，训练的模型在测试机

上的分类准确率为 89.42%[9]。张博等将空间金字塔

池化与改进的 YOLOv3 深度卷积神经网络相结合，

提出了一种农作物害虫种类识别算法，该算法在实

际场景下对 20 类害虫进行了识别测试，识别精度均

值达到 88.07%[10]。多位学者的研究表明，图像识别

技术在作物发育期、病虫害等方面的识别均有良好

的应用前景和可行性[11-12]，其优势在于省时、高效且

能克服人工观测的主观性。 
由于卷积神经网络（CNN）具有局部连接，权

重共享以及汇聚的特性，这些特性使其具有一定程

度上的平移、缩放和旋转不变形，在图像和视频分

析任务上表现突出[13]。近年来发展出了包括 R-CNN、

SPP-Net、Fast R-CNN、Faster R-CNN、YOLO 以及

SSD 算法等，其中 YOLO 和 SSD 作为一阶检测器，

其效率更高，在实时目标检测方面具有更强的适用

性。而 R-CNN、Fast R-CNN 以及 Faster R-CNN 是基

于候选区域的卷积神经网络，其检测性能更优，在

公开基准上取得了更好的结果。Faster R-CNN 模型

由区域建议网络和 Fast R-CNN 结合而成，用区域建

议网络代替选择性搜索算法，解决了技术区域建议

时间开销大的瓶颈问题，在识别速度和精度上都进

一步提高[14]，被广泛用于作物特征识别[15-19]、杂草

识别[20-22]以及遥感、医学等多个领域的研究[23-24]。 
2018 年，在宁夏农业气象服务体系和农村气象

灾害防御体系项目的支持下，建成了 16 套枸杞农田

实景监测系统。为了充分利用图像资料，研究枸杞

发育期的自动识别算法，逐步实现发育期的自动观

测，本研究探索了枸杞开花期和果实成熟期的识别

技术，由于发育期的观测无需做到实时检测，只需

要对图像中的目标特征进行高精度的检测，因此选

择 Faster R-CNN 技术。 
1  资料与方法 
1.1  资料 

枸杞图像资料来自 2018-2019 年宁夏 16 套枸杞

农田小气候站上的实景监测系统，该系统采用高清

摄像机 DH-SD-6A9630U，摄像头有效像素为 500 万，

可以实现 360°水平旋转、0～90°垂直旋转和变焦

拍摄。每套监测系统于枸杞生长季（4 月 1 日-11 月

15 日）每天拍摄 10 张图像，图像拍摄高度为 6m，

图像分辨率为 2560×1920，图像文件为 24 位 RGB
真彩色 JPG 格式。拍摄到枸杞开花期和果实成熟期

特征图像共 3000 余张，去除镜头污损、拍摄视场角

度不理想的图像，最后剩余图像样本数为 1210 张。

为避免参与训练的某类别图像数目过少或过多而出

现欠拟合或过拟合现象，采用旋转、裁剪、翻转的

方法进行数据增强，保证枸杞开花期和果实成熟期

两个类别的图像样本数量均衡，最后得到试验样本

共 7260 张，其中训练集图像 5808 张，测试集图像

1452 张。将数据增强后的样本按照 PASCAL 
VOC2007 数据集格式进行划分，图像分辨率为 2560×
1920，图像文件为 24 位 RGB 真彩色 JPG 格式。根

据枸杞开花期和果实成熟期具有的显著图像特征，

利用 labelImg 标签工具将所有图像样本中的花和果

实作为标签对象，共标出 12100 朵“花”的标签和

11602 个“果实”标签（图 1）。 
1.2  研究方法 

摄像头控制。在摄像头的有效拍摄范围内选定

两个区域，每个区域选定连续排列的 5 棵枸杞树，

设定摄像头拍摄角度，每次拍摄时都按照设定的角

度对每棵枸杞树树冠进行拍摄，每天拍摄 1 次，每

次拍摄 10 张图像。 
开花期和果实成熟期资料的获取采用 3 种方法。 
（1）田间观测法。参照《农业气象观测规范 枸

杞》[25]，2019 年在银川枸杞研究所观测站（Y0200） 
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图 1  枸杞“花”和“果实”的特征标签 

Fig. 1  Characteristic labels of "flower" and "fruit" of Lycium barbarum 

和中宁石喇叭村观测站（Y0211）于枸杞生长季同步

进行田间观测。田间观测选择与摄像头拍摄相同的

10 棵枸杞树，在每个观测植株上选定 2 个枝条作为

观测枝条。当观测枝条上出现某一发育期的特征时，

即认为该枝条进入此发育期，地段内枸杞群体进入

发育期的时间，按照观测的总枝条数中进入发育期

的枝条数所占的百分率确定，≥50%即为进入普遍

期。枸杞的发育期中包含开花与果实成熟特征的主

要发育期有 6 个，即老眼枝开花期（老眼枝上有花

开放）、老眼枝果实成熟期（老眼枝上的青果迅速膨

大，变成鲜红色，有光泽）、夏果枝开花期（夏果枝

上有花开放）、夏果成熟期（夏果枝上的青果迅速膨

大，变成鲜红色，有光泽）、秋梢开花期（秋果枝上

有花开放）以及秋果成熟期（秋果枝上的青果变红）。 
（2）专家目视判断法。选取 Y0200 和 Y0211 两

个站点的全部图像，由 5 名经验丰富的专家对图像

进行目视判断，判断标准是一张图像中出现某一发

育期的特征达到 5 个，则认为这一棵枸杞树达到了

这一发育期的普遍期，某一天的 10 张图像中有 5 张

达到普遍期，则认为地段内的枸杞群体进入该发育

期，综合各位专家的意见给出专家目视判断的结果。 
（3）自动判识法。利用 Faster R-CNN 对训练集

图像进行训练，构建枸杞开花期和果实成熟期自动

识别算法，根据算法对图像中开花和果实成熟的特

征进行标注。该方法的仿真实验平台为 GPU 服务器，

处理器为 Intel Broadwell E5-2650 v4，主频 2.2GHz，
128GB 内存，4TB 硬盘，GPU 采用 NVIDIA Titan XP，
运行环境为 Ubuntu 16.04.9，Python 2.7，数学内核库

MKL 2017 版，CUDA 8.0 与 cuDNN 8.0 深层神经网

络库，深度学习框架采用 Caffe。 
根据观测经验，枸杞树冠一般修剪为两层，每

层平均 10 个枝条，摄像头由于俯拍的原因能够拍摄

到第一层的 10 个枝条。按照观测总枝条的 50%出现

某发育期的特征作为进入普遍期的原则，规定当一

张图像中出现 5 个特征点即认定这幅图像拍摄的

这棵枸杞树进入了普遍期。拍摄的 10 幅图像中，

有 5 幅图像达到普遍期即算作观测的田块达到了

普遍期。 
由于枸杞的发育期中，具有开花特征和果实成

熟特征的各有 3 个发育期，利用 Faster R-CNN 构建

的开花期和果实成熟期识别算法，只能对特征进行

识别，但无法识别出是属于老眼枝的花（或果实）

还是春梢或者秋梢的花（或果实）。根据枸杞发育特

征，在判断不同阶段的开花或果实成熟时引入时间

序列判断。从有图像开始逐日判识，将第一次判识

出开花普遍期的时间认定为老眼枝开花普遍期，将

10 张图像中开花特征为 0 的时间作为第一个节点，

再往后判断出现开花普遍期时，认定为夏果枝开花

普遍期，至 10 张图像中开花特征为 0 的时间作为第

二个节点，再往后判断出现开花普遍期时，则作为

秋梢开花普遍期。同样的方式用以判断果实成熟期

的日期。 
2  结果与分析 
2.1 基于 Faster R-CNN 进行枸杞开花期和果实成熟

期判断的关键技术 
2.1.1  Faster R-CNN 整体流程 

Faster R-CNN 主要由 RPN 网络和 Fast R-CNN
目标检测组成[26]，VGG16 网络用于提取候选图像的

特征图，RPN 网络用于生成区域候选框。Fast 
R-CNN 基于 RPN 提取的候选框检测并识别候选区

域中的目标。Faster R-CNN 的整体流程共有 4 个环

节（图 2）。 
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图 2  Faster R-CNN 的目标检测结构 

Fig. 2  Target Detection Structure of Faster R-CNN 

（1）特征提取：Faster R-CNN 首先使用 VGG16
网络提取候选图像的特征图，该特征图被共享用于

后续 RPN 层和全连接层。 
（2）RPN 网络：RPN 网络用于生成候选区域框。

该层通过判断锚点属于前景或者背景，再利用边界

框回归修正锚框获得精确的候选框。 
（3）ROI 池化：该层收集输入的特征图和候选

的目标区域，综合这些信息后提取目标区域的特征

图，送入后续全连接层判定目标类别。 
（4）目标分类和回归：利用目标区域特征图计

算目标区域的类别，同时再次利用边界框回归获得

检测框最终的精确位置。 
2.1.2  VGG16 网络模型 

特征图的提取对最后的结果准确与否至关重

要，VGG16 的卷积层和池化层均采用相同的卷积核

参数和池化核参数，模型由若干卷积层和池化层堆

叠的方式构成，比较容易形成较深的网络结构，具

有很强的特征提取能力[27]。该网络具有 13个卷积层、

13 个激励层和 4 个池化层（图 3）。其中卷积操作的

步长为 1，边界填充为 1，卷积核宽、高为 3×3，既

保证了卷积前后图像宽高不变，又可以在提升网络

深度的同时避免权重参数过多。池化层采用 2×2 且

步长为 2 的最大池化，池化层不影响图像的通道数

目，但每次池化过后图像的宽高都将减半。卷积的

通道数有 64、128、256、512 个等级别，通道数量

表示图像经卷积提取特征后的特征图数量。每个卷

积层之后用 ReLu 激活函数进行非线性变换，此操作 

 
图 3  VGG16 网络结构 

Fig. 3  Network Structure of VGG16  
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不影响特征的宽高及通道数目。通过参数设置，输

入图像经过 13 层卷积和 4 层池化后得到的输出特征

图的宽高变为原图像的 1/16，通道数目由 RGB 三通

道变为 512。 
2.1.3  试验指标评价 

为了客观评价训练模型的优劣，选用平均精确

率（AP）和平均精度均值（mAP）作为模型性能的

评价指标。AP 是 P-R 曲线下面的面积，P 为精确率，

R 为召回率。AP 是针对单个类别，AP 值越高分类器

分类效果越好。mAP 是多个类别 AP 的平均值，mAP
的取值范围为[0，1]，mAP 越大，说明训练出来的识

别模型目标检测效果越好。P 和 R 的计算式为 
P

P P

TP 100%
T F

= ×
+

 （1） 

P

P N

TR 100%
T F

= ×
+

 （2） 

式中，TP 为被正确划分为正样本的数量，FP 为

被错误划分为正样本的数量，FN 为被错误划分为负

样本的数量。 
2.1.4  网络训练 

在数据集固定的情况下，深度学习模型的最终

效果取决于超参数调节的好坏。超参数优化是一个

组合优化问题，无法像一般参数通过自我学习不断

调整，需要进行人工或优化算法进行设置。使用网格

搜索的方式来调整优化超参数。为了保证实际环境中

拍摄的图像与训练图像样本保持一致性，在训练数据

时，对前 80% epoch 进行所有数据的训练，后面 20% 
epoch 只训练原始数据。在学习率固定的情况下，选

取重要超参数 batch size 和 iterations 按照网格搜索方

式寻找最佳参数组合。其中，学习率为 0.001，batch size
取值范围为[32，64]，迭代次数为[10000，20000，
30000]。测试时，将枸杞开花和果实成熟特征的提取

和分类加载到训练好的神经网络结构中，将分辨率为

2560×1920的24位RGB真彩色的枸杞生长图像输入

进行卷积运算，进行端到端处理，利用评价指标对不

同参数测试结果进行评价，结果见表 1。 
由表 1 可知，基于本研究采用的试验仿真平台，

在使用 VGG16 作为特征提取网络的基础上，当学习

率为 0.001，网络重要超参数 batch size 和 iterations
分别取值 64 和 20000 时，在测试集上对花和果实的

识别效果好于其它参数。 
 

表 1  不同超参数组合在测试集上的测试结果 

Table 1  Test results of different hyperparameter combinations based on the test set 

组合(批尺寸，迭代次数) 

Combination（batch size, iterations） 

AP(花) 

AP (flower) 

AP(果实) 

AP (fruit) 

mAP 

(32,10000) 0.45 0.38 0.42 

(32,20000) 0.48 0.32 0.40 

(32,30000) 0.51 0.42 0.47 

(64,10000) 0.67 0.53 0.60 

(64,20000) 0.78 0.69 0.74 

(64,30000) 0.76 0.62 0.69 

注：AP 是平均精确率，mAP 是平均精度均值。 
Note: AP is Average Precision，mAP is mean Average Precision. 

 
2.2  Faster R-CNN 自动识别与田间观测结果对比

分析 
对比 2019 年 Faster R-CNN 自动识别的枸杞开

花和果实成熟普遍期结果与田间观测结果（表 2），
由表 2 可知，Y0200 站自动识别结果比田间观测结

果整体偏晚 2～11d，差异最大的是夏果枝开花期，

差异最小的为老眼枝开花期和秋果成熟期。而

Y0211 站的情况正好相反，自动识别的结果比田间

观测记录结果整体偏早 0～12d，差异最大的是夏

果枝开花期，差异最小的为老眼枝果实成熟期。可

见，基于 Faster R-CNN 判识的结果与田间观测结

果在不同发育期和不同站点表现不一致。分析导致

差异的原因，一是判识对象不一致，田间观测时不

仅明确了每棵枸杞树，同时明确了每个枝条，观测

不会因遮挡、隐藏影响观测结果。自动识别算法的

判识对象是图像，由于是二维信息无法解决遮挡的

问题，当出现的特征被遮挡、隐藏无法拍摄到时，

自动判识结果比田间观测结果偏晚。二是判识标准 
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表 2  2019 年枸杞开花期和果实成熟普遍期自动识别结果与田间观测结果对比 

Table 2  Comparison of automatic identification results of Lycium barbarum flowering period and fruit ripening period with 

field observation results in 2019 

站点编号 

Site code 

品种 

Variety 

发育期 

Growth stage 

自动判识（月-日） 

Faster R-CNN(mm-dd) 

田间观测（月-日）

Measured(mm-dd) 

相差 

Difference(d) 

P1 05-09 05-07 2 

P2 06-18 06-11 7 

P3 06-08 05-28 11 

P4 07-02 06-28 4 

P5 09-10 09-07 3 

Y0200 宁杞 1 号 Ningqi 1# 

P6 10-22 10-20 2 

P1 04-29 05-01 2 

P2 06-12 06-12 0 

P3 05-20 06-01 12 

P4 06-15 06-22 7 

P5 - -  

Y0211 宁杞 7 号 Ningqi 7# 

P6 - -  

注：Y0200 为银川枸杞研究所观测站，Y0211 为中宁石喇叭村观测站。P1、P2、P3、P4、P5 和 P6 分别为老眼枝开花期、老眼

枝果实成熟期、夏果枝开花期、夏果成熟期、秋梢开花期和秋果成熟期。“-”表示没有得到对应的发育期日期。下同。 
Note: Y0200 is the code of Yinchuan Lycium barbarum Research Institute Observation Station, Y0211 is the code of Zhongning 
Shilabacun Observation Station. P1,P2,P3,P4,P5 and P6 are flowering period on the first fruit bearing shoot, fruit maturity on the first 
fruit bearing shoot, flowering period on the summer fruit bearing shoot, fruit maturity on the summer fruit bearing shoot, flowering 
period on the autumn fruit bearing shoot, fruit maturity on the autumn fruit bearing shoot, respectively. - means that the corresponding 
developmental date has not been obtained.The same as below. 

 
 

不一致，田间观测以出现发育期特征的枝条数占观

测总枝条数的百分比作为标准，图像识别中以一副

图像中出现 5 个特征点为标准，两种方式的可对比

性不强。 
由于 2019 年 9 月的连阴、降雨天气导致 Y0211

站花蕾严重受损，后期未观测到秋梢开花普遍期和

秋果成熟普遍期，自动识别技术也未识别到这两个

发育期，两种方法结果一致。 
2.3  Faster R-CNN 自动识别与专家目视判断结果

对比分析 
对比 2019年Faster R-CNN自动识别的枸杞开花

期和果实成熟普遍期结果与专家目视判断结果（表

3），由表 3 可知，Y0200 站自动识别结果与田间观测

结果整体相差 2～4d，差异最大的是夏果枝开花期，

差异最小的是老眼枝开花期和秋果成熟期。Y0211
站自动识别结果与专家目视判断结果相差 3～5d。

Y0211 站由于天气原因未出现秋梢开花普遍期和秋

果成熟普遍期，自动识别技术也未识别到这两个发

育期，结果一致。整体上看，自动识别结果与专家

目视判断的结果差异明显缩小，主要原因首先是观

测对象一致，两种方法均从图像中获取信息，如果

完全遮挡，自动识别和专家目视均无法判断，另外，

两种方法的观测标准一致。二者依然存在差异的原

因是图像中开花和果实成熟特征部分被遮挡，专家

认为是开花或果实成熟特征，但自动识别会遗漏，这

一点专家的判断结果明显好于自动识别（图 4），自动

识别算法在这一点上还需完善。图 4a 中，专家目视

判断出的开花特征共 6 个，自动识别结果为 4 个，图

4b 中，专家目视判断出的果实成熟特征共 5 个，自动

识别结果为 3 个。造成差异的原因都是特征被树叶或

枝条遮挡，自动识别算法未提取到，可见利用 VGG16
提取的特征还存在缺陷，需要进一步完善。 
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表 3  2019 年枸杞开花期和果实成熟普遍期自动识别结果与专家目视判断结果对比 

Table 3  Comparison of automatic identification results of Lycium barbarum flowering period and fruit ripening period with 

expert visual judgment results in 2019  

站点编号 

Site code 

品种 

Variety 

发育期 

Growth stage 

自动判识（月−日） 

Faster R-CNN(mm-dd) 

专家目视（月−日）Expert 

visual(mm−dd) 

相差 

Difference(d) 

P1 05−09 05−06 3 

P2 06-18 06−16 2 

P3 06−08 06−04 4 

P4 07−02 07−05 3 

P5 09−10 09−07 3 

Y0200 宁杞 1 号 Ningqi 1# 

 

P6 10−22 10−20 2 

P1 04−29 04−26 3 

P2 06−12 06−09 3 

P3 05−20 05−25 5 

P4 06−15 06−18 3 

P5 − −  

Y0211 宁杞 7 号 Ningqi 7# 

 

P6 − −  

    
图 4  Faster R-CNN 自动识别与专家目视判断开花特征和果实成熟特征结果 

Fig. 4  Judgment results of flowering characteristics and fruit ripening characteristics  
注：红色边框为专家目视判断结果，绿色锚点为自动判断结果。 
Note: Red frame is the result of expert visual judgment, green anchor point is the result of automatic judgment. 

 
3  结论与讨论 
3.1  结论 

（1）在学习率固定的情况下，选取重要超参数

batch size 和 iterations，按照网格搜索方式寻找最佳

参数组合，当 batch size 和 iterations 分别取值 64 和

20000 时，在测试集上对枸杞花和果实的识别效果好

于其它参数。 
（2）基于 Faster R-CNN 自动识别的枸杞开花和

果实成熟普遍期结果与田间观测结果相差 0～12d，
导致差异较大的原因一是两种方法的判识对象不

同，二是观测标准不一致。由于差异无法从根本上

避免，所以难以利用田间观测结果对自动识别算法

进行调整或优化。 

（3）基于 Faster R-CNN 自动识别结果与专家目

视判断结果相差 2～5d，两种方式都以图像作为判识

对象，在判断标准上也一致，具有更强的可比性，

存在差异的主要原因是自动识别算法提取的特征存

在缺陷，可以用专家目视判断的结果加以优化。 
3.2  讨论 

随着服务需求的变化和各项技术的发展，自动

观测将是农业气象观测发展的一个趋势。基于图像

识别技术的发育期自动判识如果想要代替现有的田

间观测，首先需要足够准确的算法，还同时需要一

套不同于田间观测的规范和标准。从本研究结果看，

田间观测和图像识别的结果有着难以解决的差异，

后期应该在开展识别技术研究的同时推进规范和标

(a) (b)
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准的制定。 
判断一幅图像是否达到某发育期时，本研究设

定当一幅图像中具有 5 个特征点时即算作达到了普

遍期，这一点是根据前期的观测经验给出的标准，

该标准的适用性还需进一步讨论。另外，本研究认

为现行的田间观测规范中判断地段作物群体进入发

育期的原则在自动观测中仍然可以遵循，以观测的

总图像数中进入发育普遍期的图像数所占的百分率

确定。 
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