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摘要　为自动识别油菜田间的杂草,提出基于FasterRＧCNN深度网络的油菜田间杂草识别方法,利用COCO数据集

的深度网络模型进行迁移训练.首先,以自然环境条件下的油菜与杂草图像为样本,利用FasterRＧCNN深度网络模

型共享卷积特征,对比VGGＧ１６、ResNetＧ５０和ResNetＧ１０１这３种特征提取网络的结果;该方法还与采用３种相同特征

提取网络的SSD深度网络模型进行对比.结果表明,基于VGGＧ１６的FasterRＧCNN深度网络模型在油菜与杂草目标

识别中具有明显的优势,其油菜与杂草的目标识别精确度可达８３．９０％,召回率达到７８．８６％,F１ 值为８１．３０％.该深

度学习方法能够有效实现油菜与杂草目标的准确、高效识别,为多类型杂草目标识别的研究提供了参考.
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Abstract　Thepurposeofthisstudyistodevelopamethodforautomaticallyidentifyingweedsinarapeseedfield敭
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１　引　　言

随着我国农业现代化智能程度的不断加快,在自

然生长环境条件下,准确高效地识别田间农作物的杂

草目标对于实现田间智能化管理起到重要作用,一方

面有助于智能设备的自动化除草作业和自动水肥变
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量喷施,另一方面有助于减少田间农药化肥的使

用[１].因此,如何准确、快速、高效地识别田间农作物

的杂草具有十分重要的意义,对推进现代信息技术与

农业深度的跨界融合具有实际理论意义.
目前,国内许多学者对油菜与杂草的目标识别

开展了相关研究,并且取得了一定的研究成果.白

敬等[２]利用光谱分析技术,以冬油菜苗和冬油菜苗

期杂草以及土壤为研究对象,实现了冬油菜苗期杂

草的快速识别.潘冉冉等[３]运用近红外高光谱成像

技术,同时结合化学计量学方法,对油菜中的杂草进

行了准确分类识别.但是,传统的基于机器学习[４Ｇ５]

或者机器视觉[６Ｇ８]的农作物与杂草目标识别方式,依
赖于人工的设计与制造检测特征,设计过程中易受

主观因素影响,需要理论的指导,会耗费大量的时

间,因此要求研发人员具有扎实的专业素养和大量的

成熟经验,最终形成的检测特征也是参差不齐,难以

适应自然环境因素的变化,泛化能力较差[９].随着人

工智能革命浪潮的来临,深度学习方法的出现有效地

解决了这一问题,深度学习中的卷积神经网络[１０]

(CNN)具有目标特征自动提取功能,无需人工干预设

计,能够有效、自动地对多任务需求学习目标特征,从
而在目标检测与识别方面表现出强大的能力.

近年来,随着深度卷积神经网络[１１Ｇ１２](DCNN)
的应用与发展,越来越多的研究人员开始将其应用

于目标检测与识别领域.Girshick等[１３]提出基于

区域卷积神经网络(RＧCNN)的目标检测方法,该方

法利用选择性搜索(SS)算法生成候选区域,用于提

取目标特征,虽然能解决少量有限标注数据训练,生
成较高质量模型,但是在提取特征效率和占用内存

方面表现欠佳.随后,为了解决RＧCNN中出现大

量冗余特征提取的问题,Girshick[１４]又提出FastRＧ
CNN模型,该模型采用自适应尺度池化操作,极大

地提高了目标检测与识别的性能.He等[１５]提出基

于深度卷积网络的空间金字塔池化层视觉识别方

法,该方法放宽了对输入图片数据尺寸大小的限制,
从而显著提高了识别的准确率.Ren等[１６]提出

FasterRＧCNN 模 型,该 模 型 由 区 域 建 议 网 络

(RPN)和FastRＧCNN构成,用区域建议网络替代

SS算法,解决了计算区域建议时间开销大的瓶颈问

题,使实时目标检测与识别成为可能,于此同时,

FasterRＧCNN模型被广泛应用于车辆检测领域[９]、
遥感影像地物目标识别领域[１７Ｇ１８]、外观缺陷检测领

域[１９]、行人检测与识别领域[２０Ｇ２１]以及田间图像检测

领域[２２]等.

为实现油菜与杂草目标的准确高效识别,利用

深度学习方法克服传统机器学习方法中存在易受复

杂环境背景、农作物与杂草遮挡以及光线等的干扰,
以及目标识别效率低下且泛化能力差的问题,本文

将FasterRＧCNN深度网络模型方法运用到油菜与

杂草目标识别中,通过对比３种特征提取网络的性

能,同时对比SSD深度网络模型方法[２３],结果可

知,基于 VGGＧ１６特征提取网络的FasterRＧCNN
深度网络模型在油菜与杂草目标识别中表现出巨大

的潜力,为智能除草机器人前期的除草作业以及多

类型杂草目标识别的研究提供了参考.

２　实验数据

２．１　图像数据采集

此次实验的油菜与杂草图像数据采集于安徽农

业大学庐江农业科技园,采集时间为２０１８年１２月

１６日—１７日,时间段为每日的上午９:００—１２:００,
下午１３:００—１６:００,此时油菜目标处于幼苗期,并
且该时间段太阳光线充足.采集过程分别以平视、
俯视和４５°斜视３个方向采集自然条件下生长的油

菜与杂草图像,严格地按照采集步骤进行采集.图

像数据采集设备采用高清数码相机,型号为佳能

EOS６DMarkII相机,图像分辨率为５４７２pixel×
３６４８pixel,所有图像均为JPEG格式.

２．２　数据集分析

本次实验共采集油菜与杂草图像２８２６张,其中

采集单株油菜７８６张、采集单株杂草８１３张、采集油

菜与杂草混合１２２７张.为了训练后续模型以及减

少训练所占用的内存与显存,需要将图像分辨率为

５４７２pixel×３６４８pixel的图像进行压缩处理,压缩

为５００pixel×４００pixel.然后需要从采集的２８２６
张油菜与杂草图像中随机选取２９５张图像作为测试

集,其余２５３１张图像用于后续的图像数据增强以及

网络模型训练.采用人工标注的方式进行图像标

注,利用最小外接矩形法对图像中的油菜与杂草目

标进行标注,保证每个标注矩形框内有且仅有一个

油菜或者杂草目标,并且尽可能少地包含背景信息.
为了实现图像数据增强,以增加样本的多样性,

本文对压缩过后的原始图像进行水平翻转、垂直翻

转、水平垂直翻转、亮度增强与减弱、饱和度增强与

减弱７种处理操作,如图１所示,其中亮度增强为原

来的１．１倍,减弱为原来的１/２,饱和度增强为原来

的１．５倍,减弱为原来的１/２,经过图像亮度增强与

减弱、饱和度增强与减弱的原始图像标注依旧有效.
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图１ 图像数据增强结果.(a)油菜与杂草混合图像;(b)水平翻转图像;(c)垂直翻转图像;(d)水平垂直翻转图像;
(b)亮度增强图像 ;(b)亮度减弱图像;(b)饱和度增强图像;(b)饱和度减弱图像

Fig敭１Resultsofimagedataenhancement敭 a Mixedimageofrapeseedandweeds  b horizontallyflippedimage 

 c verticallyflippedimage  d horizontallyandverticallyflippedimage  e brightnessＧenhancedimage 
　　　　　 f brightnessＧreducedimage  g saturationＧenhancedimage  h saturationreducedimage

图像数据增强旨在扩充实验样本数据,更好地提取图

像的敏感区域,能够有效降低过拟合的风险.经过图

像数据增强,训练样本数据由２５３１张图像扩充为

２０２４８张图像.训练集与验证集的比例按照４∶１设置,
从图像扩充后的２０２４８张图像中随机选取１６１９８张图

像作为训练集,其余４０５０张图像作为验证集.

３　基于FasterRＧCNN的油菜与杂草

目标识别网络

FasterRＧCNN 深度网络模型通过对 RＧCNN

和FastRＧCNN模型的分析与优化,形成了一种更

优的目标检测网络模型.FasterRＧCNN深度网络

模型是RPN和FastRＧCNN模型两者的深度结合.
其中RPN替换了原有的SS等方法,用于生成高质

量的区域建议框,实现了与VGGＧ１６特征提取网络

的卷积层共享,有效降低了区域建议检测所需的时

间成本;而FastRＧCNN模型负责学习RPN所生成

的建议区域特征,处理后续的分类得分与边框回归

工作.本文具体的油菜与杂草目标识别网络如图２
所示.

图２ FasterRＧCNN深度网络结构图

Fig敭２ FrameworkofFasterRＧCNNdeepnetwork

３．１　模型算法

FasterRＧCNN 深 度 网 络 由 特 征 提 取 网 络、

RPN和RoI(regionofinterest)子网组成.其中特

征提取网络采用 VGGＧ１６卷积神经网络用于提取

输入图像的特征,进而形成特征图,与RPN共享卷

积特征.该特征提取网络包括１３个卷积层和５个

池化层,每个卷积层均采用非线性ReLU作为激活

函数,卷积核的大小均为３×３,每个池化层均采用

最大池化层(maxpooling)的形式,最终将该特征提

取网络分为５个部分,每个部分之间通过池化层连

接.以其中第１个部分为例,该部分按照卷积层

(convolution)＋激活函数(ReLU)＋池化层(max
pooling)的组合方式形成,卷积层有２层,由３×３
的卷积核和６４个通道数组成.

０２１５０８Ｇ３
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RPN作为目前最先进的区域建议框提取算法,
是一个全卷积神经网络(FCN),采用滑动窗口机制

实现区域建议框的生成,具体的RPN结构如图３所

示.RPN包含一个卷积层和两个全连接层,卷积层

添加于卷积特征图之后,与VGGＧ１６特征提取网络

的最后一个卷积层相同,两个全连接层采用并行的

方式与卷积层连接,其中一个全连接层采用１×１的

卷积核和１８个通道数,另一个全连接层采用１×１
的卷积核和３６个通道数.RPN将特征提取网络所

提取的卷积特征图作为输入,然后在共享卷积特征

图上添加一个小的滑动窗口进行滑动,该滑动窗

口经过中间层(intermediatelayer)将卷积特征图中

d 个大小为n×n(n＝３)的空间窗口映射到一个低

维向量(５１２维)上,最后这个低维向量被输入到两

个并行的全连接层———边框分类层(Clslayer)和

边框回归层(Reglayer),用于输出滑动窗口中的区

域特征以及该区域位置的位置坐标.当滑动窗口

在共享卷积特征图上滑动时,每个滑动的位置都

会预测出k 个区域建议框,因此边框分类层会输

出２k个得分(k个目标的分数、k个背景的分数),
用于预测每个区域建议框是目标或者不是目标的

概率,边框回归层会输出４k 个变换参数,用于编

码k个区域建议框的位置坐标.另外,采用非极

大值抑制(NMS)法使 RPN所提取的候选框更加

精确,同时每个区域建议框的中心实质是当前滑

动窗口的中心.

图３ RPN结构

Fig敭３ FrameworkofRPN

　　对于RPN总体的损失函数定义为[２４]

L({pi}{p∗
i })＝

１
Ncls
∑
i
Lcls(pi,p∗

i )＋

λ １
Nreg

p∗
i∑

i
Lreg(ti,t∗

i ), (１)

式中:i表示批处理一次中选取锚点的索引;pi 表示

锚点i是目标的预测概率;p∗
i 表示对应真实区域标

签的预测值;ti 表示预测边框的４个参数化坐标向

量;t∗
i 表示对应真实区域边框的坐标向量.
(１)式中的Lcls表示分类损失,实质是两个类别

(目标/非目标)的对数损失,定义为

Lcls(pi,p∗
i )＝－lb[pip∗

i ＋(１－pi)(１－p∗
i )],

(２)
(１)式中的Lreg表示回归损失,定义为

Lreg(ti,t∗
i )＝R(ti－t∗

i ), (３)
式中:Ncls(Ncls＝２５６)和 Nreg(Nreg＝２４００)表示归

一化参数,分别对分类项和回归项两项进行归一化,
并通过平衡参数λ(λ＝１０)进行加权,从而使这两项

权重大致相同;lb表示对数损失函数;R 表示稳健

损失函数(smoothL１).
对于边框回归,采用４个坐标的参数化,即
tx ＝(x－xa)/wa,

tw ＝lb(w/wa),

t∗
x ＝(x∗ －xa)/wa,

t∗
w ＝lb(w∗/wa),

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

ty ＝(y－ya)/ha

th ＝lb(h/ha)

t∗
y ＝(y∗ －ya)/ha

t∗
h ＝lb(h∗/ha)

,(４)

式中:x、y、w、h 表示预测边框的中心坐标及其宽

和高;变量x、xa、x∗分别表示预测边框、锚点、真实

区域边框的x 坐标(y,w,h 同样适用).

RoI子网连接在 VGGＧ１６特征提取网络之后,
用于准确提取目标的RoI,进而可以对目标区域的

位置进行参数回归修正,最终准确实现油菜与杂草

的目标识别.将 RPN提取的proposals和特征提
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取网络提取的特征图作为输入,输入感兴趣区域池

化层(RoIpooling)用于将大小不同的RoI通过池化

操作固定为７×７的RoI特征池化图;然后再通过连

接的两个全连接层将RoI特征池化图转化为一个

RoI特征向量(４０９６维),该向量包含 RoI最终特

征;最后将该向量输入一个对应的全连接层,利用

Softmax计算分类得分,输出预测的类别概率,再将

该向量输入到另一个对应的全连接层中,利用边框

回归(Bboxregressor)获得位置偏移量,进而输出更

加准确的目标检测框.

３．２　评价指标

为评价本模型对解决油菜与杂草目标识别时的

有效性,采用精确度与召回率两项指标进行模型评

价,两者的取值范围均为[０,１],同时引入F１ 值[１２]

进行调和平均评价,具体评价计算公式为

P＝
nTP

nTP＋nFP
×１００％, (５)

R＝
nTP

nTP＋nFN
×１００％, (６)

F１＝
２PR
P＋R×１００％, (７)

式中:P 表示精确度;R 表示召回率;F１ 表示精确度

和召回率的调和平均;nTP表示正确识别油菜与杂草

目标的数目;nFP表示错误识别油菜与杂草目标的数

目;nFN表示未识别油菜与杂草目标的数目.

４　结果与讨论

４．１　实验平台及训练设置

本实验在 Windows１０企业版操作系统下,基
于Intel(R)Core(TM)i５Ｇ８４００CPU,２．８０GHz
(１６GB运行内存)和 NVIDIAGeForceGTX１０８０
TiGPU(１１ GB 运 行 显 存)的 硬 件 设 备 搭 建

TensorFlow深度学习框架,利用Python编程语言

实现油菜与杂草目标识别网络模型的训练与测试.
本文以端到端的训练方式共享卷积特征,利用

COCO数据集[２５]的预训练模型进行初始化参数设

置.模型的优化器选择随机梯度下降(SGD)算法,
整体学习率设置为０．００１,动量因子设置为０．９,最大

迭代 次 数 设 置 为 １０００００ 步.当 迭 代 次 数 达 到

４００００步时,学习率进一步调整为０．０００１,当迭代次

数 达 到 ８００００ 步 时,学 习 率 再 进 一 步 调 整 为

０．００００１,用以加速训练模型的收敛.同时,每１０００
步输出在验证集上测试的平均精度与召回率,当损

失函数收敛且迭代次数达到１０００００步时停止训练.

训练结束后需保存训练好的模型,利用测试集对模

型效果进一步验证,保留置信度大于０．８的油菜与

杂草目标,最后在测试集的图像数据中输出识别

情况.

４．２　模型训练结果分析

为了选取更优的深度网络模型以及适宜的特征

提取网络,本实验在SSD深度网络模型和FasterRＧ
CNN深度网络模型上,分别利用３种特征提取网络

(VGGＧ１６、ResNetＧ５０、ResNetＧ１０１)进行各自模型的

训练.随着模型训练迭代次数(iterations)的增加,
对３种特征提取网络在各自深度网络模型中实时的

整体损失函数的损失情况进行对比,具体的对比情

况如图４和图５所示.图４为３种特征提取网络在

SSD深度网络模型上的整体损失函数的损失情况,
显然基于 VGGＧ１６特征提取网络的SSD深度网络

模型能迅速收敛,明显优于另外２种SSD深度网络

模型,而基于ResNetＧ５０和ResNetＧ１０１特征提取网

络的SSD深度网络模型收敛趋势情况基本相同.
图５为３种特征提取网络在FasterRＧCNN深度网

络模型上的整体损失函数的损失情况,基于 VGGＧ
１６特征提取网络的FasterRＧCNN深度网络模型能

以更快速度进行收敛,明显优于其余２种FasterRＧ
CNN深度网络模型,而基于ResNetＧ５０和ResNetＧ
１０１特征提取网络的FasterRＧCNN深度网络模型

分别出现了不同程度的振荡,４００００步以后才基本

趋于稳定.

图４ SSD上的整体损失对比

Fig敭４ ComparisonoftotallossesonSSD

为进一步选取更优的深度网络模型以及适宜的

特征提取网络,本实验根据上述各自深度网络模型

对比的结果选取性能相对较优的２种模型进行进一

步对比,因此选取的模型为均采用VGGＧ１６卷积神

经网络作为特征提取网络的SSD深度网络模型与

FasterRＧCNN深度网络模型.分别对他们的迭代

次数与模型训练时的整体损失、模型验证时的精确
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图５ FasterRＧCNN模型上的整体损失对比

Fig敭５ Comparisonoftotallossesonfaster
RＧCNNmodel

度和召回率进行探究,具体的对比结果如图６~８所

示.图６为随着训练迭代次数的增加,２种深度网

络模型在训练时实时的整体损失函数的损失情况,
虽然２种深度网络模型均在２００００步之后趋于稳

定,但是明显能够看出FasterRＧCNN深度网络模

型比SSD深度网络模型能更快地趋于稳定,甚至在

５０００步之内就趋于稳定.两者对比结果表明,基于

VGGＧ１６特征提取网络的FasterRＧCNN深度网络

模型在训练过程中能够迅速地完成收敛,从而能大

大 降 低 模 型 训 练 时 间. 图 ７ 和 图 ８ 分 别 为

随着训练迭代次数的增加,２种深度网络模型在验

图６ SSD与FasterRＧCNN模型整体损失对比

Fig敭６ ComparisonoftotallossesforSSDand
FasterRＧCNNmodels

图７ 模型精确度对比

Fig敭７ Comparisonofaccuracyfortwomodels

图８ 模型召回率对比

Fig敭８ Comparisonofrecallratesfortwomodels

证集上的精确度与召回率情况,虽然FasterRＧCNN
深度网络模型在模型训练开始时,在验证集上精确

度与召回率低于SSD深度网络模型,但是随着训练

迭代次数的增加,FasterRＧCNN深度网络模型的精

确度与召回率始终高于SSD深度网络模型,表现出

一定的优势,最高精确度达到８３．９０％,最高召回率

达到７８．８６％.
根据模型评价,本实验对精确度与召回率两项

指标以及F１ 值与检测时间(单张图像)进行了详细

对比,深度网络模型的对比结果如表１所示.基于

VGGＧ１６、ResNetＧ５０和ResNetＧ１０１特征提取网络,

SSD深度网络模型和FasterRＧCNN深度网络模型

分别对油菜与杂草图像数据集进行目标识别.通过

对比可知,相较于其余两种特征提取网络,在单张图

像检测时间相差不大的情况下,VGGＧ１６特征提取

网络在SSD深度网络模型和FasterRＧCNN深度网

络模型上均表现出优良性能.特别是,基于 VGGＧ
１６特征提取网络的FasterRＧCNN深度网络模型对

油菜与杂草目标的识别精确度达到８３．９０％,召回率

达到７８．８６％,明显优于其余两种特征提取网络.通

过对SSD深度网络模型和FasterRＧCNN深度网络

模型 进 一 步 对 比,在 采 用 相 同 的 特 征 提 取 网 络

(VGGＧ１６)的条件下,虽然SSD深度网络模型在检

测时间上表现出优势,但是在精确度与召回率两项

指标上,FasterRＧCNN深度网络模型依旧表现出优

良的性能.

４．３　模型识别结果

本实验的FasterRＧCNN 深度网络模型采用

VGGＧ１６特征提取网络,利用RPN生成高质量的区

域建议框,实现了与VGGＧ１６特征提取网络的卷积

层共享,降低了区域建议检测所需的时间成本,有效

提高了油菜与杂草目标的识别精度.具体的油菜与

杂草目标识别结果如图９所示.

０２１５０８Ｇ６



激 光 与 光 电 子 学 进 展

表１　深度网络模型对比

Table１　Comparisonofdeepnetworkmodels

Model Extractionnetwork Accuracy/％ Recall/％ F１value/％ Detectiontime/ms
SSD VGGＧ１６ ７８．４７ ７２．６４ ７５．４４ １７８
SSD ResNetＧ５０ ６２．７６ ５８．２４ ６０．４２ １８９
SSD ResNetＧ１０１ ５１．６８ ４６．１２ ４８．７４ １９６

FasterRＧCNN VGGＧ１６ ８３．９０ ７８．８６ ８１．３０ ２９５
FasterRＧCNN ResNetＧ５０ ６０．９６ ５４．５０ ５７．５５ ３０８
FasterRＧCNN ResNetＧ１０１ ５５．３７ ４９．３３ ５２．１８ ３１０

图９ 油菜与杂草目标识别结果.(a)有遮挡识别结果;(b)无遮挡识别结果;(c)复杂背景识别结果;(d)简单背景识别结果

Fig敭９Resultsoftargetrecognitionforrapeseedandweeds敭 a Resultsofrecognitionwithocclusion  b resultsof
recognitionwithoutocclusion  c resultsofrecognitionwithcomplexbackground  d resultsofrecognitionwith
　　　　　　　　　　　　　　　　　　　simplebackground

４．４　讨论

本文利用深度学习的方法能够自动识别自然环

境条件下油菜与杂草目标,目的在于以智能除草机

器人视觉角度捕捉识别目标,这对后续油菜与杂草

目标定位奠定了研究基础,有望顺利应用于智能除

草机器人的除草作业,减少了化学农药的使用.
由上述模型训练结果分析可知,相较于FasterRＧ

CNN深度网络模型,SSD深度网络模型在油菜与杂草

目标识别精确度上稍逊一筹,但是在检测速度上却表

现出明显的优势.原因如下:第一,SSD深度网络模型

采用将整个检测网络作为单个神经网络,根据自动提

取多尺度的特征图,利用不同尺度和长宽比的先验框,
可以较为准确地预测目标类别概率和边框位置,因此

在检测速度上表现出优势;第二,在所研究的野外自然

环境中,油菜与杂草目标所处的实验环境背景复杂,背
景干扰因素相对较多,另外在野外的油菜与杂草实验

田杂草的种类不唯一,存在其他次要杂草目标的干扰,
加之采集的目标图像数据多角度,存在严重的覆盖与

遮挡问题,从而导致SSD深度网络模型的先验框不能

很好地发挥作用,进而影响了模型的准确率.
对比分析 VGGＧ１６、ResNetＧ５０和 ResNetＧ１０１

这３种特征提取网络在油菜与杂草目标识别领域的

优缺点,发现随着特征提取网络层数的不断加深,深
度网络模型性能并没有表现出期望的结果.实验结

果表明,基于 VGGＧ１６特征提取网络的FasterRＧ
CNN深度网络模型,用于油菜与杂草目标识别具有

明显优势.其原因为:第一,采用COCO数据集预

训练模型进行初始化参数设置,对深度网络模型进

行迁移训练,同时利用FasterRＧCNN深度网络模

型共享卷积特征;第二,随着特征提取网络卷积层数

的不断加深,油菜与杂草目标识别准确率并没有提

高,原因主要是过深的卷积层更具有个性化特征,不
具有普适性,且会导致模型效果更差.

５　结　　论

以幼苗期的油菜与杂草图像数据为研究对象,
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在TensorFlow深度学习框架上构建基于 VGGＧ１６
特征提取网络的FasterRＧCNN深度网络模型.通

过COCO数据集的深度网络模型进行迁移训练,对

FasterRＧCNN深度网络模型在油菜与杂草混合场

景下的目标快速准确识别进行分析研究,对比分析

３种特征提取网络的实际作用效果.另外,为解决

深度学习模型训练时所需数据量大的问题,特别是

农业领域中季节性作物存在数据量严重不足的问

题,本文通过７种数据增强方式进行数据增强,极大

地丰富了训练数据集,有效解决了油菜与杂草图像

数据不足问题,从而降低模型训练时的过拟合风险,
这也为后续有效解决农业许多领域面临数据匮乏的

问题提供了思路.实验结果表明,FasterRＧCNN深

度网络模型通过采用VGGＧ１６特征提取网络,相较

于其余两种特征提取网络表现出明显的优势,实现

了快速有效的目标识别,体现出深度学习方法在目

标识别领域的强大效率.然而,通过进一步的对比

与观察,不难发现,特征提取网络卷积层数的不断加

深,并没有在油菜与杂草目标识别上表现出很好的

效果,因此,面对复杂环境条件下农作物与杂草混合

场景中的目标识别,合理的选择与设计特征提取网

络具有十分重要的现实意义.由于该模型依然较为

庞大,目标识别准确率仍待提高,故今后需要继续深

入研究如何简化网络模型,研发轻量型深度网络模

型,设计高识别率的目标识别方法,扩大深度网络模

型在农作物其他除草领域的应用.
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