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Abstract: 【Objective】 To address the problems of high labor intensity and low efficiency in manual measurements of 
heading date in rice breeding, this study proposes an intelligent prediction method that integrates UAV imagery, the 
YOLOv10b object detection algorithm, and a random forest regression model to achieve automated and efficient prediction 
of heading date in rice breeding plots.【Methods】 Using rice breeding plots as the research subject, UAV imagery was 
acquired at 15 observation time points from booting to maturity. Based on the YOLOv10b algorithm, a rice panicle 
detection model was trained to recognize and count panicles in plot images. Subsequently, the numbers of panicles at each 
observation time point were used as input variables, and the number of days from transplanting to heading was used as the 
prediction variable to construct and compare multiple heading date prediction models. Based on this, feature importance 
analysis and dimensionality reduction were performed to develop a simplified model.【Results】 Experimental results 
showed that the YOLOv10b model achieved a precision of 91.7%, a recall of 92.1%, and an F1 score of 0.919 in the panicle 
detection task. In the heading date prediction task, the random forest model constructed using the sequential features of 
panicle counts from all 15 observation time points achieved an R² of 0.84, an RMSE of 1.57 days, and an MAE of 1.12 
days. Furthermore, after feature dimensionality reduction based on feature importance analysis, a simplified model 
constructed using 9 observation time points achieved an R² of 0.83, an RMSE of 1.65 days, and an MAE of 1.16 days. This 
approach effectively reduced feature dimensionality while maintaining prediction accuracy, thereby improving the model's 
efficiency and practicality.【Conclusion】  The proposed method can effectively reduce the workload of manual 
measurements, improve the efficiency of heading date monitoring, and realize automated prediction of heading date in 
breeding plots. It provides a feasible data foundation and technical pathway for intelligent breeding and precision 
agricultural management. 
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摘  要：【目的】针对当前水稻育种过程中人工测量始穗期存在劳动强度大、效率低等问题，本研究提出一种融合

无人机图像、YOLOv10b 目标检测算法与随机森林回归模型的智能预测方法，实现水稻育种小区始穗期的自动化

高效预测。【方法】以水稻育种小区为研究对象，利用无人机在水稻孕穗至成熟阶段获取 15 个观测期的小区图像，

基于 YOLOv10b 算法训练稻穗检测模型，实现小区图像中稻穗的识别与计数。随后以小区各观测期的稻穗数量为

输入变量，始穗期距移栽天数为预测变量，构建多种始穗期预测模型并进行对比分析。在此基础上开展特征重要

性分析，进行特征降维，构建精简模型。【结果】YOLOv10b 模型在稻穗检测任务中精确率为 91.7%，召回率为

92.1%，F1 值为 0.919。在始穗期预测任务中，基于全部 15 个观测期穗数时序特征所构建的随机森林模型取得了

R²为 0.84，RMSE 为 1.57 d，MAE 为 1.12 d 的预测表现；进一步通过特征重要性降维至 9 个观测期所构建的精简

模型，取得了 R2 为 0.83，RMSE 为 1.65 d，MAE 为 1.16 d 的预测表现，在保证预测精度的同时，显著降低了特
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征维度，提升了模型的效率与实用性。【结论】该研究提出的方法可有效减少人工测量的工作量，提升水稻始穗期监

测效率，实现育种小区始穗期的自动化预测，为智能育种与精准农业管理提供可行的数据支撑与技术路径。 
关键词：随机森林；水稻始穗期；智能化育种；目标检测 

水稻(Oryza sativa L.)作为全球最主要的粮食作

物之一，在保障粮食安全、支撑农业发展和改善民

生方面意义重大。随着我国农业现代化，水稻育种

水平持续提升，对优质、高产、稳产品种的需求持

续增长。始穗期是水稻生长的关键生育周期之一，

直接影响产量与品质，在品种选育与栽培中占据着

核心地位。准确掌握水稻始穗期，可指导品种筛选、

优化育种策略并提升育种效率。传统的始穗期调查

依赖人工实地观测，通常依据稻田中抽穗株数达总

穗数 10%的日期进行判定，存在观测周期长、劳动

强度大、效率低等缺点，难以满足现代化育种对高

效、精准监测的需求，从而催生了对自动化、数字

化监测的需求[1,2]。 
水稻始穗期预测经历了从经验模型到遥感建

模，再到智能算法融合的演进过程。早期研究多采

用积温模型、光温响应模型和作物生长模拟器，在

特定条件下表现出较高精度[3-5]。部分研究进一步引

入基因型特征或通过贝叶斯推断估算遗传参数，与

作物模型集成以提升新品种适应性[6-7]。然而，此类

模型依赖完整气象数据和结构化输入，难以适应复

杂育种环境[8]。为此，研究逐步引入遥感与图像数

据，构建基于生育动态的预测框架。研究人员利用

无人机影像生成数字表面模型，提取冠层高度并通

过 Logistic 或 Fourier 拟合估算关键物候期[9-11]。莫

佳才等[12-14]基于多光谱植被指数动态变化，利用峰

值或最大曲率点结合高斯或双逻辑斯建模，实现始

穗期估测，RMSE 普遍小于 5 d。在更大尺度上，遥

感方法被用于区域级监测。Zhang 等[4]利用 SPOT-
VGTNDVI 数据估算全国四大稻区抽穗期，RMSE
为 8.76 d，76%的结果在±10 d 内，验证了其在区域

尺度的可行性。此外，Zhang 等[8]构建作物模型与机

器学习的混合框架，将模拟结果与 XGBoost 算法融

合，实现跨区域、跨年度预测。He 等[15]基于多时相

RADARSAT-2 反散射系数构建决策树，实现四个生

育阶段识别，总体精度达 86.2%。 
随着深度学习的发展，稻穗识别与物候期监测

精度显著提升。基于 YOLO、Faster R-CNN 等网络

的检测方法在穗体密集、相互遮挡、小目标及光照

变化等条件下表现出较强鲁棒性[16-18]。改进模型如

RiceYOLO、YOLO-BoT 通过引入注意力机制和

Transformer 结构，有效增强特征提取并提高多生育

期检测精度[17,19]。Zhang 等[20]实现了抽穗开花、乳熟

和成熟三阶段的自动识别，与人工观测差异不超过 2 
d。Cai 等[21]基于 MobileNetv3-YOLOv8 结合坐标注

意力机制，实现了五个关键生育期的高效识别。还有

研究利用地面或塔式图像，采用 ResNet、Inception 等

分类模型对始穗前后图像进行二分类，并结合 Grad-
CAM 可视化，估算始穗期误差小于 1 d [18, 22]。 

尽管已有研究取得进展，但水稻始穗期的高精

度自动化预测仍面临三个主要挑战：1）针对始穗期

这一关键临界点的研究不足；2）多数方法依赖单时

相图像，未能充分利用多时序图像中稻穗的动态变

化信息；3）田间环境复杂、穗体密集和光照变化，

导致模型的泛化性与稳定性受限[10,12]。 
为此，本研究提出一种融合无人机遥感、

YOLOv10b目标检测与随机森林回归的水稻始穗期

智能预测方法。以水稻育种小区为研究对象，利用

无人机采集其孕穗至成熟阶段的时序图像，基于

YOLOv10b 模型实现稻穗的自动识别与计数；将小

区穗数动态序列作为特征，以移栽期距始穗期天数

为预测目标，构建多种始穗期预测模型并进行对比

选优，为实现水稻始穗期准确预估提供了完整的技

术路径，对提升育种效率与推动精准农业实践具有

积极意义。 

1  材料与方法 

1.1  试验材料 
本研究中的水稻育种试验区位于浙江省嘉兴

市浙江省农业科学院杨渡基地。试验区包含 651 个

籼粳杂交稻组合小区，每个小区对应一个品种，小

区面积约 8 m²(长约 4 m，宽约 2 m)，小区间间隔约

1 m，以减少边界效应干扰。试验水稻于 2024 年 7
月 1 日移栽，10 月上旬收割。每个小区栽植 8 行，

每行 24 株，共 192 株，保证种植密度一致。整个试

验周期内，田间管理严格执行统一方案，包括定期

灌溉和规范施肥。 
1.2  数据采集 

图像采集设备为大疆 Mavic 3E 无人机，配备

4/3 CMOS 相机，有效像素 2000 万。采集参数设置：

光圈值 f/2.8，曝光时间 1/500 s，ISO 100，焦距 12 
mm，分辨率 5280×3956。无人机高度距水稻冠层约
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4.5 m，采用航点航线模式对各试验小区逐一自动采

集图像。采集时间为 2024 年 8 月 26 日至 9 月 29
日，选择在上午 8:00−12:00 晴朗无云的天气下共采

集 15 期数据(表 1)。小区的总穗数在抽穗结束后由

人工抽样统计确定，始穗期由人工地面调查判定，

当小区内抽穗数达到其总穗数的 10%时，将该日期

记为始穗期。 
1.3  数据集构建 

本研究基于无人机获取的原始小区图像，构建

了两个不同应用目标的图像数据集：一是稻穗检测

图像数据集，用于训练稻穗检测模型，实现小区稻

穗的自动识别与计数；二是小区多期时序图像数据

集，用于提取小区稻穗数量的动态变化特征，支撑

始穗期预测建模工作。 
在稻穗检测数据集构建中，为保证样本的多样

性与代表性，从原始小区图像中随机选取图像样

本，并裁剪为 640×640 图像块，利用 LabelImg 软件

对图像块进行稻穗标注。标注采用矩形边界框实

现，遵循以下准则：边界框应完整框选稻穗主轴及

其可见穗粒，避免包含过多茎秆或叶片背景；对部

分遮挡的稻穗，依据可见部分进行合理估计标注。

最终形成 1,000 张样本图像数据集，并按 6:2:2 比例

将其划分为训练集、验证集和测试集。其中，训练

集共标注 31330 穗；验证集共标注 10501 穗；测试

集共标注 10491 穗。同时，为增强模型鲁棒性与泛

化能力，对训练集进行了翻转、亮度与对比度调整、

噪声干扰等数据增强操作，以提升模型在不同环境

下的适应性。 

为消除原始小区图像中的相邻小区边缘、田埂

等非目标区域的干扰，在构建小区多期时序图像数

据集时，首先筛除始穗期数据早于采集时间等情形

的小区，而后使用 LabelMe 软件对剩余 541 个小区

在 15 个观测期图像上逐一标注小区边界，批量裁

剪、旋转矫正和边缘填充后，获得小区多期时序图

像数据集。 
1.4  稻穗检测算法 

本研究选用YOLOv10[23]、YOLOv8及YOLOv5
三种目标检测算法进行对比实验。三种目标检测算

法均提供了多种规格(n、s、m 等)，各规格在网络结

构深度与宽度上存在差异，参数量与计算复杂度逐

级递增，适用于从资源受限的边缘设备到高性能计

算平台的多种应用场景，以适应不同部署环境与效

率要求。 
1.5  实验环境及训练策略 

本研究中的所有实验均在 Windows 10 操作系

统中完成，软件环境包括PyTorch 2.1.1、CUDA 12.4，
编程语言为 Python 3.12.4 ，集成开发环境为

PyCharm。硬件环境包括 Intel(R) Core(TM) i7-
14700KF 3.40 GHz CPU，NVIDIA GeForce RTX 4060 
Ti 16GB GPU、32GB 内存，以及两块 1TB 固态硬

盘。 
稻穗检测模型训练过程中，设置训练批处理大

小为 16，迭代次数为 300，输入图像尺寸固定为

640×640 像素，采用单卡 GPU 并启用自动混合精度

(AMP)以提升训练效率。初始学习率设为 0.01，动

量为 0.937，权重衰减系数为 0.0005；预热阶段持续

表 1  数据采集日期及相关信息 
Table 1. Data collection dates and the corresponding information 

序号 
No. 

观测期编号 
Period No. 

采集日期 
Collection date 

距移栽天数 
Days after transplanting (DAT) 

与前一期间隔 
Interval from previous period (d) 

1 T1 2024-08-26 56 0 
2 T2 2024-08-28 58 2 

3 T3 2024-08-30 60 2 

4 T4 2024-09-02 63 3 

5 T5 2024-09-04 65 2 

6 T6 2024-09-06 67 2 

7 T7 2024-09-09 70 3 

8 T8 2024-09-10 71 1 

9 T9 2024-09-12 73 2 

10 T10 2024-09-14 75 2 

11 T11 2024-09-18 79 4 

12 T12 2024-09-20 81 2 

13 T13 2024-09-23 84 3 

14 T14 2024-09-26 87 3 

15 T15 2024-09-29 90 3 
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3 个 epoch，早停耐心值设为 100。除与模型规格相

关的参数调整外，其余参数均使用默认配置。在测

试集上进行模型性能评估时，设置置信度阈值为

0.6，非极大值抑制(NMS)的 IoU 阈值为 0.5。 
1.6  始穗期预测建模 

在始穗期预测建模过程中，本研究采用了随机

森林(Random Forest, RF)、梯度提升回归树(Gradient 
Boosting Regression Tree, GBRT)、极端梯度提升

(Extreme Gradient Boosting, XGBoost)、支持向量回

归(Support Vector Regression, SVR)、岭回归(Ridge 
Regression, RR)和线性回归(Linear Regression, LR)
六种回归算法进行模型构建与对比分析。模型输入

变量为各小区在 15 个观测期图像中提取的穗数时

序特征，输出变量为对应小区自移栽起至始穗期的

天数。为确保训练过程规范性与测试集评估独立

性，本研究以小区为划分单位，按 8:2 的比例随机

划分为训练集和测试集，分别用于模型训练与测

试，对不同模型性能进行对比并确定最优模型。同

时，在训练过程中采用 5 折交叉验证策略，以增强

模型稳健性与泛化能力。 
使用随机森林模型建模时超参数设置如下：树

的数量 (n_estimators: 300–600)、最大深度 (max_ 
depth: 20–30)、最小分裂样本数(min_samples_split: 
2–8)、最小叶节点样本数(min_samples_leaf: 1–3)。
为评估最优模型的预测稳定性与统计可靠性，进一

步进行 30 次重复测试，记录其性能指标(R2、RMSE、
MAE)的均值与标准差。 
1.7  评价指标 
1.7.1  稻穗检测评价指标 

为评估稻穗检测模型的性能，本研究选取了准

确率(Precision，P)、召回率(Recall，R)、F1 值(F1-
score)、平均精度均值(mAP50)与帧率(FPS)五项指

标[24-26]，从检测精度与实际应用角度对检测模型进

行综合评价。 
1.7.2  始穗期预测评价指标 

为评估模型在水稻始穗期预测中的性能，本研

究选取了决定系数 (Coefficient of Determination, 
R²)、均方根误差(Root Mean Square Error, RMSE)以
及平均绝对误差(Mean Absolute Error, MAE)三项常

用指标[27-29]，综合评价模型的拟合能力与预测精

度。 

2  结果与分析 

2.1  稻穗检测模型精度 
为评估 YOLOv10、YOLOv8 与 YOLOv5 算法

在稻穗检测任务中的性能差异，本研究在相同参数

设置下对三种算法的不同规格模型进行训练，最终

在测试集上进行性能评估，结果如表 2 所示。 
考虑到稻穗检测常受光照变化、植株遮挡以及

轻量化和边缘化部署等因素影响，模型需兼顾精

度、速度与部署适配性。综合对比各型号模型性能，

YOLOv10b 在保持较高检测精度的同时，具有适中

的模型规格与计算复杂度，既能满足检测精度的需

求，又能兼顾边缘设备资源约束和批量检测任务中

的处理效率。因此，本研究选取 YOLOv10b 作为后

续稻穗检测任务的主模型。 
为进一步验证 YOLOv10b 模型在真实稻田场

景下的适用性，图 1 给出了其在测试图像上的检测

结果对比。从图中可见，YOLOv10b 能够在稻穗密

集分布、局部叶片遮挡及光照条件复杂等情况下，

稳定实现稻穗的准确识别，检测框与人工标注具有

较高的一致性，具备良好的检测精度和鲁棒性，能

够有效完成复杂农业图像中的稻穗识别任务。 

表 2  不同 YOLO 模型在稻穗检测任务中的性能对比 
Table 2. Performance comparison of different YOLO models in rice panicle detection tasks 

模型 
Model 

精确率 
Precision(%) 

召回率 
Recall(%) 

F1值 
F1-Score 

平均精度均值 
mAP50 

帧率 
FPS 

YOLOv10n 90.9 89.2 0.900 95.3 227 
YOLOv10s 90.2 90.0 0.901 95.5 188 

YOLOv10m 91.7 91.2 0.914 96.2 121 

YOLOv10b 91.7 92.1 0.919 96.2 117 

YOLOv8n 97.2 79.2 0.873 88.5 238 

YOLOv8s 95.6 86.4 0.908 92.0 172 

YOLOv8m 97.1 83.4 0.897 90.5 111 

YOLOv5n 93.6 89.2 0.913 95.2 212 

YOLOv5s 93.8 91.0 0.924 95.2 147 

YOLOv5m 94.2 90.5 0.923 95.4 86 

mAP50, Mean average precision at IoU=0.5; FPS, Frames per second. 
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2.2  小区稻穗识别结果分析 
为获取小区稻穗数量的时序变化数据，本研究

基于 YOLOv10b 稻穗检测模型，提取各小区在各观

测期上的稻穗数量，构建覆盖孕穗至成熟阶段的多

期时序穗数数据。图 2-A 展示了所有小区总体稻穗

数量的时间序列变化趋势。 
从图 2-A 可见，T1 观测期大多数小区的穗数

接近于零，表明此阶段水稻多数处于孕穗末期尚未

抽穗，田间仅有极少数可识别的稻穗。T2 观测期起，

部分小区开始出现少量稻穗；至 T4 观测期，穗数

显著增加。推进至 T6 至 T9 观测期，穗数趋于平稳

并达到峰值，绝大部分小区已完成抽穗。T11 观测

期及以后，部分小区穗数略有下降，可能与稻穗成

熟、植株姿态变化导致的穗下垂或遮挡，进而影响

模型的准确识别有关。总体来看，不同小区在穗数

形成过程中的启动时间、增长速率及峰值到达时间

等方面的差异明显，反映出不同育种材料的物候期

差异。 
除穗数的时序特征外，还统计了各小区移栽期

至始穗期的天数分布范围(图 2-B)，结果显示，小区

的始穗期天数分布在 56～73 d，平均天数为 63.35 
d，分布相对集中且近似正态。其中大多数小区的始

穗期集中在移栽后 59～69 d。 
2.3  基于稻穗检测结果的始穗期预测 
2.3.1  多模型性能对比分析 

本研究训练了 6 种始穗期预测模型，图 3 展示

了各模型预测值与真实值之间的拟合情况。其中，

随机森林模型 R²达到 0.84，RMSE 为 1.57 d，MAE
为 1.12 d，整体表现最优。梯度提升回归树、极端

梯度提升和支持向量回归三者与随机森林模型表

现较为接近，表明它们在捕捉非线性特征方面同样

具有良好的表现。线性回归与岭回归两种线性模型

表现相对较差，R²均为 0.75。同时，为评估随机森

林模型的统计稳定性，本研究进行了 30 次重复稳

图 1  稻穗检测结果对比 
Fig. 1. Comparison of rice panicle detection results 
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定性验证，其预测性能：R² = 0.829 ± 0.041，RMSE 
= 1.561±0.200 d，MAE=1.072±0.090 d，表明模型的

预测性能具有较高的统计稳定性。 
2.3.2  误差分布及分析 

为深入评估随机森林模型作为最优模型的预

测稳定性与局限性，进一步分析了其在测试集中各

小区的始穗期预测误差分布(图 4)。结果显示，约

82%的小区预测误差在 2 d 范围内，表明模型对多

数样本具有良好预测能力，仅存在少数小区预测误

差大于 3 d。 
通过对误差值最大的前10%小区的图像与穗数

时序特征分析，发现预测误差主要来自多个因素的

叠加影响：穗体密集粘连导致稻穗检测模型在检测

时出现漏检或合并识别，降低穗数统计准确性；强

光照条件下图像过曝或阴影区域对比度下降，干扰

模型对穗边界的判别；小区内植株抽穗进程不一

致，早抽穗的植株穗体因成熟弯垂而在后续图像中

漏检，晚抽穗的植株穗体尚未完全可见，导致穗数

时序曲线未能完整刻画抽穗进程。 
2.3.3  特征重要性 

为明确不同观测期的穗数特征在始穗期预测

中的相对作用，本研究基于随机森林模型计算了各

观测期穗数特征的重要性分数，并与各观测期对应

的移栽期天数(DAT)进行关联，如图 5 所示。 
其中，T5 观测期的穗数特征重要性最高，贡献

率为 23.74%，T4(17.76%)、T6(13.46%)、T3(11.04%)、
T7(7.86%)和 T2(5.59%)观测期依次排在其后。这 6
个观测期对应的 DAT 集中在 58～70 d，与各小区

始穗期的主要分布区间(图 2-B)基本一致。其余观测
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Fig. 3. Comparison of fitting performance of different regression models in rice heading date prediction 
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期的穗数特征重要性均低于 5%，对始穗期预测的

作用较弱。 
2.3.4  降维优化 

考虑到在实际应用中使用全部 15 个观测期的

穗数特征作为模型输入，可能造成特征冗余并增加

数据采集与处理成本，在确保预测精度的前提下，

尝试通过特征降维对模型进行优化。基于随机森林

算法的特征重要性评估，对所有观测期的穗数特征

按重要性进行降序排列，依次选取 Top-K(K=1~14)
个特征构成不同的子特征组合，逐一对每个组合训

练随机森林模型并进行性能评估，结果如下表 3 所

示。 
随着特征数量的减少，模型性能呈现出由稳定

到下降的变化趋势。当特征数量精简至 Top-9 个时，

模型的 R²始终稳定在 0.83 左右，RMSE 仅出现小幅

增大，被剔除的 6 个观测期绝大部分小区已完成抽

穗，穗数趋于稳定，对预测贡献较弱。综合性能与

计算效率，采用 Top-9 子特征组合的预测精度与全

特征模型基本一致，在维持高精度的同时将特征维

度降低约 40%，显著提升了模型的实用性与部署效

率。此外，当特征数量精简至 Top-4 个时，模型虽

出现一定的精度下降，但仍然保持较高的预测能

力，其特征维度仅占原始模型 27%，在数据采集与

处理成本方面具有显著优势。结合图 2 和图 5 可见，

Top-4 所对应的四个观测期正处于穗数快速上升阶

段，也是多数小区始穗期集中开始的时段，其动态

信息对始穗期预测具有关键指示作用。 

3  讨论 

本研究通过无人机遥感图像检测稻穗数量并

构建时序特征，实现了始穗期的高效预测，减少了

对高密度光谱数据的依赖，适合小地块与高通量表

型试验场景[10-11]。 
在建模环节中，始穗期对不同观测期穗数特征

表现出明显的敏感性差异。特征重要性分析结果显

示，T5 观测期穗数特征对预测贡献最大，表明该时

段是抽穗的关键节点，具有突出的时序辨识价值。

同时，部分关键观测期在预测中贡献显著，表明稻

穗时序特征在模型中具有明确的生物学意义，这一

结果与作物模型融合机器学习预测方法的研究结

论一致[7,8]。模型通过特征降维，在保持高精度预测

的同时显著降低了特征维度，减少了无人机采样次

数，验证了特征压缩在提高计算效率与部署可行性

方面的潜力。对比各始穗期预测模型，非线性模型

在始穗期预测中具有显著优势，尤其是随机森林模

型，表现出高精度的预测能力，展现出了较强的泛

化能力和鲁棒性，能够适应复杂农业场景下的多样

化时序特征。 
本研究方法在应用过程中仍受多方面因素影

响。田间环境复杂、植株分布密集和光照条件波动

等因素，可能导致图像质量下降，从而影响模型的

准确性；中午强光易导致过曝与阴影，干扰稻穗特

征提取并削弱模型训练的稳定性，这一现象在既往

研究中也有所报道[9,12]。在实际数据采集过程中一

般选择清晨、傍晚或阴天等光照均匀时段，小雨天

可选择大疆 4D 等适用机型，以减少天气因素对方

法应用的干扰。 
在应用价值明确的基础上，未来研究可在三方

面进一步优化：一是扩大训练样本，增强模型对穗型

变化与复杂光照条件的适应能力；二是结合半监督

学习和主动学习策略缓解高质量人工标注依赖[30]；

三是融合多源表型信息，结合作物模型和集成学习

策略[1,6]，以提升复杂环境下的稳健性和跨区域泛化

能力。 
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表 3  不同 Top-K 个子特征在随机森林模型中的性能对比 
Table 3. Comparison of performance of different Top-K subfeature sets using the random forest model 

Top-K 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 
R2 0.749 0.802 0.808 0.811 0.817 0.816 0.817 0.811 0.829 0.834 0.832 0.832 0.837 0.835 
RMSE 1.998 1.775 1.749 1.735 1.707 1.709 1.707 1.735 1.649 1.627 1.636 1.638 1.610 1.622 

MAE 1.556 1.225 1.200 1.222 1.227 1.208 1.199 1.210 1.164 1.166 1.171 1.174 1.161 1.172 
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4  结论 

本 研 究 提出 了一 种融合 无人 机遥 感、

YOLOv10b目标检测与随机森林算法的水稻始穗期

智能预测方法。在该方法中，YOLOv10b 稻穗检测

模型实现了稻穗的高精度识别(精确率 91.7%，召回

率 92.1%)，为物候监测提供了可靠数据源。基于多

期稻穗数量时序特征所构建的随机森林模型，表现

出最优的预测性能 (R²=0.84 ， RMSE=1.57 d ，

MAE=1.12 d)。特征重要性分析表明，不同观测期对

预测的贡献存在显著差异，通过降维优化，仅需 9 个

关键观测期的穗数特征可在保证预测精度的同时将

特征维度降低 40%，显著提升了模型的实用性与部

署效率。本研究为水稻育种物候监测提供了有效的

技术路径，对推动智能育种发展具有积极意义。 
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