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基于ＦａｓｔｅｒＲ ＣＮＮ的田间西兰花幼苗图像检测方法
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摘要：为解决自然环境下作物识别率不高、鲁棒性不强等问题，以西兰花幼苗为研究对象，提出了一种基于 Ｆａｓｔｅｒ

Ｒ ＣＮＮ模型的作物检测方法。根据田间环境特点，采集不同光照强度、不同地面含水率和不同杂草密度下的西兰

花幼苗图像，以确保样本多样性，并通过数据增强手段扩大样本量，制作 ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ格式数据集。针对此数据集

训练 ＦａｓｔｅｒＲ ＣＮＮ模型，通过设计 ＲｅｓＮｅｔ１０１、ＲｅｓＮｅｔ５０与 ＶＧＧ１６网络的对比试验，确定 ＲｅｓＮｅｔ１０１网络为最优特

征提取网络，其平均精度为 ９０８９％，平均检测时间 ２４９ｍｓ。在此基础上优化网络超参数，确定 Ｄｒｏｐｏｕｔ值为 ０６

时，模型识别效果最佳，其平均精度达到 ９１７３％。结果表明，本文方法能够对自然环境下的西兰花幼苗进行有效

检测，可为农业智能除草作业中的作物识别提供借鉴。
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０　引言

中国是西兰花生产大国，总产量约 １５０万 ｔ，占
全球７％左右，随着种植面积的不断扩大，西兰花除
草工作量逐年增大

［１－２］
。目前，我国除草作业主要

采用化学除草与人工除草，在食品安全意识与劳动

力成本提高的背景下
［３］
，发展智能除草装备具有广

阔的应用前景
［４－６］

。作为智能除草装备的核心技术

之一
［７］
，快速精准的作物识别是影响除草质量的关

键因素。

近年来，科研工作者对自然环境下作物识别进

行了深入研究
［８－１３］

。陈树人等
［１４］
提出基于颜色特

征的棉花与杂草识别技术，采用 Ｒ分量与 Ｂ分量的
标准差小于５作为判断苗草的阈值，对棉花识别的
总体准确率为 ８２１％。ＨＥＲＲＭＡＮＮ等［１５］

利用高

光谱成像技术获取麦田图像，并设计基于最小二乘

法的分类器，分割小麦与杂草，对田间作物的分类准

确率为７２％。ＧＡＲＣＩＡ等［１６］
在分割植物与土壤背

景后，利用 Ｏｔｓｕ自动阈值分割法区分作物和杂草，
该方法对作物的正确识别率为 ８６３％。张志斌
等

［１７］
研究了基于快速 ＳＵＲＦ特征的提取算法，该方

法中立体视觉系统的左、右目作物图像正确匹配率

分别为 ９４８％和 ９２４％。ＮＩＥＵＷＥＮＨＵＩＺＥＮ等［１８］

结合颜色与纹理特征，采用自适应贝叶斯分类器进

行分类，该方法对固定光照和变化光照条件下甜菜

的正确分类率分别为８９８％和６７７％。
上述传统识别方法主要根据经验，易受小样本

和人为主观因素影响
［１９］
，无法找到通用特征模型，

鲁棒性不强，很难用一种方法对复杂田间环境下

的作物进行有效识别。相比传统方法，深度学习

采用数据本身特征进行自我学习，对图像具有极

强的表征能力，可以克服传统方法的不足。彭红

星等
［２０］
利用改进 ＳＳＤ模型，对自然环境下的荔

枝、皇帝柑、脐橙和苹果进行检测，平均检测精度

为 ８９５３％。周云成等［２１］
提出一种基于深度卷积

神经网络的番茄器官分类识别方法，分类错误率

低于 ６３９％。
基于深度学习准确度高、普适性强的特点，本文

采用 ＦａｓｔｅｒＲ ＣＮＮ［２２］模型对自然环境下的西兰花
幼苗进行识别。依据田间环境下西兰花幼苗图像特

点，优化特征提取网络与超参数，建立一种基于深度

卷积神经网络的西兰花幼苗图像识别模型。

１　数据材料

１１　数据采集
试验图像于２０１８年４—５月采集自北京国际都

市农业科技园，采集设备为 ＣａｎｏｎＳＸ７３０ＨＳ型相
机，图像分辨率为 １６００像素 ×１２００像素，共采集
图像样本 ６２３０幅。为保证图像样本的多样性，针
对３块不同播种时间的试验田，分别采集西兰花幼
苗除草期的作物图像。图像样本包含不同光照强

度、不同地面含水率和不同杂草密度等情况，部分样

本示例如图１所示。

图 １　部分样本示例

Ｆｉｇ．１　Ｅｘａｍｐｌｅｓｏｆｓａｍｐｌｅｄｉｖｅｒｓｉｔｙ
　
１２　数据集建立

图像采集过程中虽然已考虑样本所处环境的多

样性，但西兰花幼苗叶和茎的生长以及成像角度具

有随机性，因此本文采用图像旋转 ０°、９０°、１８０°和
２７０°的方法进行数据增强，将总样本数扩大至 ４倍，
提高训练模型的泛化能力。受样本集规模与训练次

数的影响，深度卷积神经网络会对图像样本的高频

特征进行学习，导致过拟合的出现。本文在图像样

本上添加零均值特性的高斯噪声，使图像样本在所

有频率上都产生数据点，可有效抑制高频特征，减小

其对模型的影响。

将整体样本按照 ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ数据集格式进
行划分，试验样本数据集包括训练集图像 １７４４０
幅，测试集图像 ７４８０幅，总样本数为 ２４９２０。训练
集从整体样本中随机选出，且与测试集互斥。为保

证所得模型的可靠与稳定，训练过程中将训练集平

均划分为 ｎ份，每次选取 ｎ－１份作为训练集，另外
１份作为验证集，验证集上 ｎ次误差的平均值作为
该模型的误差，最后采用测试集评估模型的泛化

能力。
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２　检测方法

２１　ＦａｓｔｅｒＲ ＣＮＮ模型框架

ＦａｓｔｅｒＲ ＣＮＮ模型是对 Ｒ ＣＮＮ［２３］和 Ｆａｓｔ
Ｒ ＣＮＮ［２４］的改进，通过卷积神经网络提取候选框，
同时加入多任务学习，使得网络训练过程中能够同

时获得物体所属类别和位置。基于 ＦａｓｔｅｒＲ ＣＮＮ
的西兰花幼苗检测步骤如下：

（１）利用特征提取网络提取图像的特征图，该
特征图被后续候选区域（ＲＰＮ）网络与 ＦａｓｔＲ ＣＮＮ

网络共享。

（２）ＲＰＮ网络通过 Ｓｏｆｔｍａｘ分类器执行二分类
任务，判断锚点（ａｎｃｈｏｒｓ）属于前景还是背景，并通
过锚点回归得到候选框位置。

（３）ＦａｓｔＲ ＣＮＮ综合特征图与候选框信息，判
别前景所属类别，并生成最终检测框的精确位置。

ＦａｓｔｅｒＲ ＣＮＮ模型结构如图２所示，ＦａｓｔｅｒＲ
ＣＮＮ用 ＲＰＮ网络代替 ＦａｓｔＲ ＣＮＮ中 Ｓｅｌｅｃｔｉｖｅ
Ｓｅａｒｃｈ方法实现候选框的提取，提高了检测的精度
与速度。

图 ２　ＦａｓｔｅｒＲ ＣＮＮ模型结构

Ｆｉｇ．２　ＦａｓｔｅｒＲ ＣＮＮａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ
　

２２　ＲＰＮ网络
使用 ＲＰＮ网络提取候选框，使 ＦａｓｔｅｒＲ ＣＮＮ

实现了端到端的物体检测。ＲＰＮ网络是一个全卷
积网络，在特征图传入 ＲＰＮ后，使用 ３×３的滑窗生
成一个 ｎ维长度的特征向量，然后将此特征向量分
别传入分类层与回归层。在分类层中，使用 Ｓｏｆｔｍａｘ
分类器对锚点进行前景与背景的判断。在回归层

中，通过调整锚点边框的中心坐标与长宽，拟合出候

选框位置。在训练过程中，ＲＰＮ网络的损失函
数

［２２］
、分类层损失函数

［２２］
与回归层损失函数

［２４］

如下

Ｌ（ｐｉ，ｔｉ）＝
１
Ｎｃｌｓ∑ｉ Ｌｃｌｓ（ｐｉ，ｐ


ｉ）＋

λ １Ｎｒｅｇ∑ｉ ｐ

ｉＬｒｅｇ（ｔｉ，ｔ


ｉ） （１）

其中 Ｌｃｌｓ（ｐｉ，ｐ

ｉ）＝－ｌｇ（ｐｉｐ


ｉ ＋（１－ｐ


ｉ）（１－ｐｉ））

（２）

Ｌｒｅｇ（ｔｉ，ｔ

ｉ）＝∑

ｉ
ｓｍｏｏｔｈＬ１（ｔｉ－ｔ


ｉ） （３）

ｓｍｏｏｔｈＬ１（ｔｉ－ｔ

ｉ）＝

０５（ｔｉ－ｔ

ｉ）

２
（｜ｔｉ－ｔ


ｉ｜＜１）

｜ｔｉ－ｔ

ｉ｜－０５ （｜ｔｉ－ｔ


ｉ｜≥１{ ）

（４）

ｐｉ ＝
１ （锚点为正样本）

０ （锚点为负样本{ ）
（５）

式中　Ｌ———ＲＰＮ网络损失
Ｌｃｌｓ———分类层损失
Ｌｒｅｇ———回归层损失
ｉ———锚点索引
ｔｉ———预测边界框坐标向量

ｔｉ———真实边界框坐标向量
Ｎｃｌｓ———分类样本数
Ｎｒｅｇ———回归样本数
ｐｉ———目标的预测概率

ｐｉ———锚点判别值

λ———权重参数
ｓｍｏｏｔｈＬ１———平滑函数

２３　特征共享
ＲＰＮ与 ＦａｓｔＲ ＣＮＮ为两个独立的网络，分别

进行单独训练无法获得收敛结果。本文采用交替训

练方法对网络进行训练。首先采用 ＩｍａｇｅＮｅｔ的预
训练模型对 ＲＰＮ网络中的卷积层进行参数初始化，
获得图像通用特征，并生成候选区域框。其次，利用

ＲＰＮ网络输出的候选框对 ＦａｓｔＲ ＣＮＮ进行训练。
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然后，用 ＦａｓｔＲ ＣＮＮ卷积层参数训练 ＲＰＮ网络，
仅更新 ＲＰＮ中特有网络层参数。最后固定共享卷
积层，微调 ＦａｓｔＲ ＣＮＮ的全连接层，将 ＲＰＮ与
ＦａｓｔＲ ＣＮＮ统一起来，实现两个网络共享相同的
卷积层。

３　试验设计与结果分析

３１　试验平台

试验处理平台为台式计算机，处理器为 Ｉｎｔｅｌ
Ｃｏｒｅｉ７ ８７００ｋ，主频 ３７ＧＨｚ，１６ＧＢ内存，５００ＧＢ
固态硬盘，ＧＰＵ采用 ＮＶＩＤＩＡ１０８０Ｔｉ，运行环境为
Ｗｉｎｄｏｗｓ１０（６４位）系统，Ｐｙｔｈｏｎ３５４，Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ
１８０，ＣＵＤＡ９０１７６版并行计算架构与 ｃｕＤＮＮ
９０版深层神经网络库。
３２　试验评价指标

采用平均精度（Ａｖｅｒａｇｅｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）作为目标检
测的评价指标。平均精度与精确率、召回率有关，精

确率和召回率的计算方法为

Ｐｒｅ＝
ＴＰ

ＴＰ＋ＦＰ
×１００％ （６）

Ｒｅｃ＝
ＴＰ

ＴＰ＋ＦＮ
×１００％ （７）

式中　Ｐｒｅ———精确率　　Ｒｅｃ———召回率
ＴＰ———被正确划分为正样本的数量
ＦＰ———被错误划分为正样本的数量
ＦＮ———被错误划分为负样本的数量

绘制精确率 召回率曲线，曲线的横轴召回率反映了

分类器对正样本的覆盖能力，纵轴精确率反映了分

类器预测正样本的精准度。平均精度是对精确率

召回率曲线进行积分，积分公式为

ＡＰ＝∫
１

０
ＰｒｅＲｅｃｄＲｅｃ （８）

式中　ＡＰ———平均精度
平均精度体现模型识别效果，其值越大效果越好，反

之越差。

３３　试验设计

在模型训练中，特征提取器的选择可影响模型

的检测精度与速度，随着特征提取器层数的增加，网

络能够提取更高维度的样本特征，检测准确度应该

同步增加，但是网络深度的增加会对各层更新信号

造成影响，由于采用误差反向传播的方式，网络深度

增加后，前层网络梯度变化非常缓慢，产生梯度消失

问题。并且在网络层数增加的同时，模型的参数空

间也随之扩张，巨大的参数量使得优化问题变得更

加复杂，单纯地堆叠网络深度反而会出现更高的训

练误差。

在训练一个深层网络时，假设存在一个性能最

佳网络Ｎ，整体网络与网络Ｎ相比会存在多余层，训
练结果希望这些多余层是恒等变换，即让一些层拟

合恒等映射函数 Ｈ（ｘ）＝ｘ，其中 ｘ为输入变量，此时
整体网络为最优网络。ＨＥ等［２５］

根据恒等变换的映

射关系，提出残差网络（ＲｅｓＮｅｔ）结构。此模型使用
残差块，如图３所示，通过加入残差通路，学习残差
函数Ｆ（ｘ）＝Ｈ（ｘ）－ｘ。求解 Ｆ（ｘ）＝０时，网络多余
层实现恒等映射，Ｈ（ｘ）－ｘ过程可以去掉相同的主
体部分，从而突出微小的权重变化。

图 ３　残差块

Ｆｉｇ．３　ＲｅｓＮｅｔｂｌｏｃｋ
　
这种改进能够有效解决梯度消失与训练退化问

题，因此本试验采用 ＲｅｓＮｅｔ５０网络、ＲｅｓＮｅｔ１０１网络
与经典的 ＶＧＧ１６网络进行对比试验，结果如表 １所
示。

表 １　特征提取器对比试验结果

Ｔａｂ．１　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｔｅｓｔｒｅｓｕｌｔｏｆｆｅａｔｕｒｅｅｘｔｒａｃｔｏｒ

测试指标
特征提取器

ＶＧＧ１６ ＲｅｓＮｅｔ５０ ＲｅｓＮｅｔ１０１

平均精度／％ ８９３４ ９０７２ ９０８９

平均检测时间／ｍｓ ２６３ ２４３ ２４９

　　为了降低模型的泛化误差，通常采用训练几个
不同模型，然后让所有模型表决测试样例的输出，但

当模型是一个庞大的神经网络时，会消耗大量的运

行时间与内存。因此本文采用 Ｄｒｏｐｏｕｔ方式，在每
个训练批次中，通过随机忽略一定比例的隐含层节

点，来降低运行时间。由于被忽略隐含层节点是随

机选取的，因此每个批次都在训练不同的网络参数，

最后通过参数共享使模型的泛化误差降低。并且

Ｄｒｏｐｏｕｔ在网络训练过程中，可有效减少神经元之间
的相互依赖，从而提取出独立的重要特征，抑制网络

过拟合。

在网络训练过程中，通常随机忽略一半的神经

元
［２６］
，即 Ｄｒｏｐｏｕｔ设置为 ０５。但 Ｄｒｏｐｏｕｔ对平均精

度的影响与数据集规模和训练次数有关，在本试验

中，通过设置间隔的 Ｄｒｏｐｏｕｔ值来寻找最高的平均
精度，如表２所示。

３４　结果与分析

由表１可知，基于本文所用试验平台，使用网络
层数最深、参数空间较小的 ＲｅｓＮｅｔ１０１网络作为特
征提取器时，可以保证在较快的检测速度下获得最
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表 ２　参数优化试验

Ｔａｂ．２　Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｔｅｓｔ

测试指标
Ｄｒｏｐｏｕｔ值

０４ ０５ ０６ ０７

平均精度／％ ９００２ ９０８９ ９１７３ ８９８６

平均检测时间／ｍｓ ２５１ ２４９ ２４８ ２４８

佳的检测效果，其平均精度为 ９０８９％，平均耗时
２４９ｍｓ。由表２可知，在使用ＲｅｓＮｅｔ１０１网络作为特
征提取网络的基础上，设置 Ｄｒｏｐｏｕｔ值为 ０６时，可
以取得最佳的西兰花幼苗识别效果，其平均精度为

９１７３％，平均耗时２４８ｍｓ。
为更好地显示卷积神经网络的运作流程，将特

征提取的部分中间过程进行可视化操作，并将图像

统一尺寸以便观察。如图 ４所示，随着网络深度的
增加，特征图颗粒度增强，高维特征逐步凸显。可以

看出浅层网络的特征，图４ｂ～４ｅ包括边缘和线条等
细节，凸显局部信息。网络深层的特征是一种全局

信息，图４ｇ～４ｉ具有更强的语义特征。经过卷积网
络的多层特征表达，能够有效提取西兰花幼苗特征，

降低噪声干扰，强化目标学习。

图 ４　卷积层特征图

Ｆｉｇ．４　Ｆｅａｔｕｒｅｍａｐｓｏｆｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｌａｙｅｒ
　

使用训练好的网络模型对复杂自然环境下的西

兰花幼苗进行识别，结果如图 ５所示。针对叶片完
　　

整的西兰花幼苗具有良好的检测效果，但在检测虫

蚀作物样本时，出现定位不准的情况，如图 ５ｉ所示，
降低了整体的平均检测精度。原因是图像采集过程

中，田间的虫蚀作物较少，虫蚀样本占总样本的比例

低，因此训练模型对其识别敏感度不足，可通过增加

此类图像数量，提高本方法对虫蚀类型的包容性。

图 ５　测试结果

Ｆｉｇ．５　Ｔｅｓｔｒｅｓｕｌｔｓ
　
综上可知，本文采用的 ＦａｓｔｅｒＲ ＣＮＮ模型具

有较高的检测精度，对光照强度、地面含水率和杂草

密度变化具有较好的鲁棒性，能够有效识别自然环

境下的西兰花幼苗，且耗时较短，可满足智能除草装

备对作物识别的要求。

４　结论

（１）提出了一种基于 ＦａｓｔｅｒＲ ＣＮＮ的自然环
境下西兰花幼苗检测方法，通过卷积神经网络对数

据本身特征进行非线性表达，能够从复杂数据中学

习到西兰花幼苗的特征，增强了模型的鲁棒性。

（２）以ＲｅｓＮｅｔ５０网络、ＲｅｓＮｅｔ１０１网络和 ＶＧＧ１６
网络 作 为 特征 提取器进 行对比 试 验，确 定 了

ＲｅｓＮｅｔ１０１网络为最佳特征提取器，并在该网络下，
设 Ｄｒｏｐｏｕｔ值为 ０６，使西兰花幼苗检测的平均精度
达到９１７３％，平均耗时为２４８ｍｓ。
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