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摘    要：【目的】 提出一种基于人工智能的青菜幼苗与杂草识别方法，以期解决杂草识别这一制约精确除草的瓶颈

问题。【方法】  以青菜幼苗及其伴生杂草为试验对象，通过神经网络模型识别青菜幼苗。青菜幼苗目标之外的绿

色像素则认为是杂草，并利用颜色特征对杂草进行分割。为探究主流卷积神经网络（Convolutional Neural Networks，

CNN）模型以及新兴 Transformer神经网络模型在青菜识别中的效果，分别选取 YOLOX模型和 Deformable DETR模

型，以识别率和识别性能作为评价指标进行对比分析。【结果】  基于 CNN的 YOLOX模型和基于 Transformer的

Deformable  DETR模型都能有效识别青菜幼苗。其中 YOLOX模型为最优模型，平均精度和识别速度分别为

98.1%和 44.8 fps。【结论】 将青菜幼苗之外的绿色目标视为杂草的思路不仅简化了杂草识别的复杂性，同时提高了

杂草识别的泛化能力。提出的青菜幼苗与杂草识别方法可用于青菜幼苗生长管理的精准作业。
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AI Differentiation of Bok Choy Seedlings from Weeds
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Abstract: 【Objective】 An artificial intelligence-based identification method to effectively differentiate bok choy seedlings
from weeds was proposed to facilitate vegetable farm weeding operation. 【Methods】 Bok choy seedlings were recognized by
the  neural  network  models  to  exclude  the  green  pixels  from  other  vegetations  considered  as  weeds  by  color  differentiation.
Effectiveness  of  the  convolutional  neural  networks  (CNN)  and  the  emerging  transformer  models  in  correctly  separating
the  seedlings  and  weeds  was  evaluated. 【Result】  Although  both  performed  acceptable,  the  YOLOX  model  delivered  a
higher  average  accuracy  of  98.1%  and  a  faster  speed  at  44.8  fps  than  Deformable  DETR  in  the  recognition  operation.
【 Conclusion】  By  defining  the  green  pixels  of  bok  choy  seedlings  as  target  color,  weeds  could  be  rejected  by  the  AI
recognition program providing a robust separation for efficient weeding in the field of the random-planting vegetables such as
bok choy.

Key words: Bok choy seedling；weed detection；artificial intelligence；CNN；Transformer Neural Network

  

0    引言

【研究意义】青菜幼苗与杂草的精准识别是实

现青菜智能化作业，促进高质量蔬菜生产的关键 [1]。

目前，青菜田的杂草防除仍然依赖人工除草。人工

除草效率低下，且人力成本的提高不仅推高了青菜

的种植成本，同时也限制了蔬菜产业的发展[2]。智能

化的机械除草是青菜杂草控制的首选方式[3−4]，而杂
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草的精准识别是其实现过程中的关键一环 [5−6]。【前

人研究进展】近年来，研究人员相继开展了杂草识

别研究[7−9]。徐涛等[10] 提出了一种基于三维点云的蔬

菜大棚杂草识别方法，利用高度特征区分蔬菜作物

和杂草，识别率可达 86.48%。Osorio等 [11] 分别基于

机器学习的支持向量机（SVM）技术和基于深度学

习的 YOLO-v3、Mask R-CNN卷积神经网络模型对生

菜田中的伴生杂草进行识别，试验结果表明，人工

智能技术优于传统图像处理技术，可有效识别杂

草。杂草识别方法通常利用杂草本身的特征，包括

颜色特征 [12]、形态特征 [13]、纹理特征 [14] 和多光谱特

征 [15] 等。杂草种类繁多，特征各异，难以提取具有

普适作用的特征，且人工设计的特征存在着精准度

差、鲁棒性不足等缺陷[5, 16−18]。随着人工智能技术的

发展，机器学习、深度学习等技术逐渐应用于杂草

识别研究，并取得了诸多进展 [19−22]。【本研究切入

点】文献检索显示，青菜幼苗识别国内外尚无相关

研究，本文将基于人工智能技术对青菜幼苗识别展

开初步探索。在菜田中，青菜之外的植物都可以认

为是杂草或者被视作杂草。因此，识别出青菜幼苗

后，剩余的绿色目标即可标记为杂草。这一方式不

仅简化了杂草识别的复杂性，同时提高了杂草识别

的泛化能力。对于不同种类、形态、生长状况的杂

草都能基于识别青菜，进而通过颜色特征进行杂草

的识别和分割。【拟解决的关键问题】本文拟提出

并验证适用于当前青菜无行距和株距种植方式的青

菜幼苗与杂草识别方法，以期解决杂草识别这一制

约精确除草的瓶颈问题，同时为青菜及其他相似蔬

菜的精准作业提供技术参考。 

1    材料与方法
 

1.1    图像采集

以青菜幼苗及其伴生杂草为试验对象。青菜幼

苗图像于 2020年 7月和 9月分 2批采集自南京市栖

霞区八卦洲的某青菜种植园内，图像原始分辨率为

4 032 × 3 024像素，共采集图像样本 850幅。为保证

神经网络模型训练样本的多样性，图像采集了不同

播种时间的青菜田，以及晴天、阴天等不同光线状

态下的样本实体。为降低图像处理时间，提高算法

田间应用的实时性，对于采集的样本图像，使用开

源图像处理软件 ImageJ（https://imagej.nih.gov/ij/）批

量调整尺寸至 1 400 × 1 050像素，并使用 LabelImg软

件进行图像标注，标注信息为青菜幼苗的矩形边

框，标注完成后生成与图像对应的 XML标签文件，

作为神经网络模型的数据集样本。 

1.2    神经网络框架

为探究不同神经网络模型对青菜幼苗识别的效

果 ， 选 取 不 同 目 标 检 测 模 型 进 行 评 价 分 析 。

试验神经网络平台为MMDetection框架。MMDetection

是一款基于 PyTorch的开源工具箱，其支持了众多主

流的神经网络模型算法。神经网络模型训练和运行

的硬件系统为台式计算机，搭载 Inter(R) core(TM) i9-

9900K CPU @3.60 GHZ处理器，图形处理单元为NVIDIA

GeForce RTX 2080Ti，运行内存为 64 GB，操作系统

为 Ubuntu 20.04。 

1.3    青菜幼苗与杂草识别方法

将采集到的青菜幼苗图像分为训练集、验证集

和测试集。训练集图像用于神经网络模型的训练，

并基于验证集评价数据获取最优训练模型。同时，

对比不同置信度阈值下的精度、召回率和 F1 值，选

择最佳置信度阈值应用于测试集。根据测试集评价

数据，对比分析 CNN模型和 Transformer模型的检测

效果。将所得最优神经网络模型用于青菜幼苗的识

别。识别出青菜幼苗后，边框之外的绿色目标即视

为杂草，进而利用颜色特征进行杂草分割，并通过

面积滤波滤除分割噪点。 

1.3.1   基于人工智能的青菜幼苗识别　  

1.3.1.1   检测模型　 

　  　  当前目标检测算法主要基于卷积神经网络

（CNN），其中最具代表性的为 YOLO系列模型。

YOLO模型利用多尺度检测和残差网络实现目标检

测，同时通过将目标检测转化为端到端的回归问

题，极大地提高了检测性能。YOLO模型兼具高准

确率和实时目标检测能力 [23]。得益于强大的注意力

机制，基于 Transformer的神经网络模型广泛应用于

自然语言处理（NLP）任务，成为了 NLP领域的主流

算法。近年来，研究者将 Transformer应用至计算机

视觉领域，结果表明其在目标检测任务中展现了优

异的性能，亦逐渐成为当下的研究热点。

为探究主流 CNN模型以及新兴 Transformer模型

在青菜幼苗识别中的效果，并为相似植物检测领域

神经网络模型的选取方式提供参考，本研究分别选

取基于 CNN的最新一代 YOLO系列模型 YOLOX和

基于 Transformer机制的 Deformable DETR模型开展

试验。在田间应用中，算法的实时性至关重要。本

研究将从检测准确率和检测性能两方面对 CNN模型

和 Transformer模型进行综合对比，并根据评价结果

选取最佳模型进行青菜幼苗识别试验。表 1为模型

的超参设置。 
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1.3.1.2   评价指标　 

　  　  采用精度（precision）、召回率（recall）、 F1

值以及平均精度（average precision）作为模型的评价

指标。其中，精度表示模型正确检测出的青菜幼苗

数量与预测为青菜幼苗数量的比值。召回率则表示

样本中所有青菜幼苗目标被正确预测的比例。精度

和召回率的计算公式为：

precision =
tp

tp+ f p
(1)

recall =
tp

tp+ f n
(2)

式中 tp 为被模型预测为正的正样本数量、fp 为

被模型预测为正的负样本数量、fn 为被模型预测为

负的正样本数量。

F1 值是基于精度和召回率的综合评价指标，其

定义为精度与召回率的调和平均数：

F1 =
2× precision× recall

precision+ recall
(3)

平均精度表示模型对某一类别目标的检测效

果，由于本研究只有青菜幼苗一个类别，因而平均

精度越高，表明模型总体检测效果越佳。平均精

度的计算方式为取精度和召回率曲线（PR-Curve）的

积分：

AP =
w 1

0
P (R)dR (4)

 

1.3.2   基于颜色特征的杂草识别

　 杂草与青菜幼苗同为绿色，单纯利用颜色特征很

难进行区分。但另一方面，杂草与土壤背景的颜色

存在较大差异，通过绿色特征可以从土壤中识别出

杂草。本研究首先利用人工智能识别出青菜幼苗，

并在识别杂草时去除青菜幼苗边框之内的像素。如

此，图像中剩下的绿色像素值即可认为是杂草像

素，利用颜色特征将其从土壤背景中分割出来。本

研究采用杂草识别中广泛应用的超绿因子 [24] 对杂草

进行分割。杂草为绿色，因而对于 RGB颜色空间下

的杂草像素，其 G 分量值必然大于 R 分量值和 B 分

量值。根据此规律，可对超绿因子进行条件改进，以

进一步提高分割性能。改进后的超绿因子如下所示：

ExG =
{ 0, i f (g < r ∥ g < b)

2g− r−b, otherwise (5)

式中， R、 G、 B 分别为对应 RGB值， r、 g、
b 分别为归一化之后的 RGB值，采用归一化之后的

像素值可以在一定程度降低光照强度对图像分割的

影响[25]。r、g、b 的计算公式为：

r =
R

R+G+B
, g =

G
R+G+B

, b =
B

R+G+B
(6)

 

2    结果与分析
 

2.1    青菜幼苗识别

青菜幼苗识别样本数据集共有 850张图像，其中

训练集为 650张图像、验证集和测试集各包含 100张

图像。训练集、验证集和测试集样本相互独立无交

叉。数据集标注青菜幼苗目标 10 578个，其中训练

集、验证集和测试集分别包含 7 911个、1 320个以及

1 347个青菜幼苗。模型在检测过程中根据置信度判

定当前预测目标是否为正样本，因而置信度阈值的

选取关乎模型的精度和召回率等评价数据。不同置

信度阈值（0.9、 0.8、 0.7、 0.6、 0.5、 0.4、 0.3、 0.2

和 0.1）对应的精度、召回率及 F1 值数据如表 2所

示。本研究将在验证集中，根据不同置信度阈值的

评价数据，选择最佳阈值用于对比分析测试集下模

型的青菜幼苗识别效果。

由表 2可知，当置信度阈值为 0.9时，YOLOX

模型的精度值最高，达到 1.0，但对应的召回率只有

0.04。该阈值下，虽然 YOLOX模型预测的青菜幼苗

目标全部正确，但遗漏了 96%的青菜幼苗目标。相

反，当置信度阈值为 0.1和 0.2时，YOLOX模型的

召回率同样达到了最高值 1.0，精度值为 0.877，显示

其有 12.3%的误检。通过观察 F1 值可知，YOLOX

模型和 Deformable DETR模型的最佳置信度阈值为

0.6和 0.4，该置信度下精度值和召回率取得了最佳

平衡。分别对应 F1 值为 0.961和 0.959。

将最佳置信度阈值应用于测试集，得到表 3所

示的模型评价数据。观察表 3可知，YOLOX模型和

Deformable DETR的召回率相同，都高达 0.97。召回

率是青菜幼苗识别和杂草识别的重要指标，召回率

过低会导致青菜幼苗被遗漏进而被误识别为杂草。

 
表 1    模型超参设置

Table 1    Hyperparameters of models

模型Model 批尺寸Batch 初始学习率Initial learning rate 优化器Optimizer 衰减值Decay 训练周期Training epochs

YOLOX 4 0.01 SGD 5e-4 300

Deformable DETR 1 2e-4 AdamW 0.000 1 120
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本研究所选模型表现出了优异的青菜幼苗召回能

力。精度方面，YOLOX模型比 Deformable DETR模

型略高 1.5%。由此，YOLOX模型拥有最高的 F1 值

（0.956）。对于平均精度，YOLOX模型和Deformable

DETR模型都高于 97%，表明其对于青菜幼苗都有较

好的识别率。根据 F1 值和平均精度，YOLOX模型

识别青菜幼苗的效果更佳。此结果也表明，卷积神

经网络的模型在植物类别检测中仍然比 Transformer模

型略胜一筹，但差距并不明显，相信随着 Transformer

模型研究的进一步深入，未来表现可期。

表 3同样列出了YOLOX模型和Deformable DETR

模型的检测速度。该速度值取测试集中 100张图像

的平均值。观察可知，YOLOX模型和 Deformable

DETR模型检测性能差距明显，前者的速度是后者

的 4倍。此结果与 YOLOX模型兼顾精度和性能的特

征相符。综合识别率和模型检测性能，基于卷积神

经网络的 YOLOX模型为青菜幼苗识别的最优模型。

图 1所示为评价最优模型 YOLOX的青菜幼苗识

别效果图。为验证模型在不同场景下的识别鲁棒

性，分别选取图 1-a包含禾本科杂草的图像、图 1-b

 

a. 禾本科杂草
a. Grass weed

b. 阔叶草
b. Broadleaf weed

c. 不同生长大小
c. Various growth stages 

图 1    不同场景下的原图及 YOLOX 模型青菜幼苗检测效果

Fig. 1    Images of bok choy seedlings under original conditions and YOLOX model
 

 
表 2    不同置信度阈值验证集评价数据

Table 2    Evaluation matrixes of varied confidence scores on val
data set

模型

Model
置信度

Confidence score
精度

Precision
召回率

Recall
F1值

F1 score

YOLOX

0.9 1.000 0.04 0.077

0.8 0.993 0.80 0.886

0.7 0.980 0.93 0.954

0.6 0.953 0.97 0.961

0.5 0.940 0.98 0.959

0.4 0.922 0.99 0.955

0.3 0.922 0.99 0.955

0.2 0.877 1.00 0.934

0.1 0.877 1.00 0.934

Deformable DETR

0.9 0.998 0.54 0.701

0.8 0.991 0.77 0.867

0.7 0.981 0.86 0.917

0.6 0.978 0.90 0.938

0.5 0.963 0.94 0.951

0.4 0.958 0.96 0.959

0.3 0.930 0.98 0.954

0.2 0.893 0.99 0.939

0.1 0.893 0.99 0.939

 
表 3    测试集最优置信度阈值的评价数据

Table 3    Evaluation matrix of highest confidence score on test data set

模型

Model
置信度

Confidence score
精度

Precision
召回率

Recall
F1值

F1 score
平均精度

Average precision
检测速度

Detection speed / fps

YOLOX 0.6 0.943 0.97 0.956 0.981 44.8

Deformable DETR 0.4 0.928 0.97 0.948 0.972 10.2
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包含阔叶草的图像以及图 1-c不同生长大小的青菜幼

苗图像，从效果图可看出，YOLOX模型在不同类型

杂草背景和不同青菜幼苗生长大小下，均能正确识

别青菜幼苗目标，展示了其良好的识别效果。

青菜种植通常没有明显行距与株距，随机分布

于田间，青菜幼苗可能会相互重叠。在该场景下，

模型会将两颗或多颗青菜幼苗识别成一颗。此漏检

情况虽然会降低识别的召回率，但不会对田间实际

应用产生实质影响。在精确除草作业下，重叠青菜

幼苗所在的整体区域是被成功识别并标记边框的，

并不影响边框之外的绿色目标被判定为杂草。当

然，后续可通过增加重叠青菜幼苗的训练样本，以

改善此漏检情况。 

2.2    杂草识别

识别并标记青菜幼苗所属绿色像素后，剩余的

绿色目标都是杂草或者被看做杂草。图 2所示为改

进后的超绿因子的杂草分割效果图（去除青菜幼苗

边框内绿色像素）。从图中可以看出，杂草被正确

识别并展现出极佳的分割效果，但分割后的二值图

中仍然存在一些噪点像素。
  

 
图 2    杂草分割效果

Fig. 2    Image showing seedlings/weeds separation
 

图 3所示为面积滤波之后的分割效果图。观察

可见，图中的噪点像素被完全滤除，杂草目标的形

态完整且保有清晰的轮廓。图中同样用蓝色矩形

框标记出青菜幼苗的位置，根据此效果图的青菜幼

苗和杂草识别信息，可用于田间青菜幼苗的精准除

草工作。该试验结果表明本研究所提出的青菜幼苗

和杂草识别方法具有高度的可行性以及极佳的应用

前景。
  

 
图 3    面积滤波及最终杂草识别效果

Fig. 3    Area filter and weed-recognized image
 

青菜生长周期较短，播种后 18～25 d 即可收获[26]。

除草工作通常在青菜幼苗期进行。本研究不直接识

别杂草，而是通过识别青菜幼苗进而间接识别杂

草。因此，杂草种类、形态和大小的差异并不会实

质影响杂草识别的效果。 

3    讨论与结论

本研究提出了一种基于人工智能的青菜幼苗与

杂草识别方法。首先通过神经网络模型识别青菜幼

苗。青菜幼苗目标之外的绿色像素则视为杂草，并

利用颜色特征对杂草进行分割。研究所得结论如下：

1) 主流的 CNN模型YOLOX和新兴的 Transformer

模型 Deformable DETR都能有效识别青菜幼苗。其

中 YOLOX模型为本次青菜幼苗识别试验的最优模

型，其平均精度和识别速度分别为 98.1%和 44.8 fps。

2) 识别并标记青菜幼苗目标后，图像中剩余的

绿色目标都是杂草或者被看做杂草。此方式不仅简

化了杂草识别的复杂性，同时提高了杂草识别的泛

化能力。试验表明，该方法能够有效识别杂草，适

用于当前青菜无行距和株距的种植方式。
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