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基于深度卷积神经网络的青菜和杂草识别
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摘 要：针对青菜田间杂草种类繁多且分布复杂导致识别效率低、精度差和稳健性不足等问题，以苗期青菜及

其伴生杂草为研究对象，提出了一种基于深度卷积神经网络的青菜和杂草识别方法。首先使用图像处理方法

标记出包含绿色植物的图像，进而利用神经网络模型对青菜和杂草进行区分。为探究不同神经网络模型的识

别效果，分别选取DenseNet模型、GoogLeNet模型和ResNet模型对图像中包含青菜或者杂草图像进行识别，并

以F1值、总体准确率和识别速度作为评价依据。结果表明，3种神经网络模型均能有效区分青菜和杂草，其中

ResNet模型为最优模型，其在测试集的总体准确率和识别速度分别为 97.2%和 78.34 帧·s-1。提出的青菜和杂

草识别方法可有效降低杂草识别的复杂度，并能够提升识别的稳健性和泛化能力，为青菜田间杂草精准防控

的研究奠定基础。
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Abstract：Due to the diversity and complex distribution of weeds in bok choy fields， the existing methods for weed 
identification have the problems of low efficiency， poor accuracy and lack of robustness. This study proposed a 
method to identify bok choy and weeds based on deep convolutional neural networks， using seedling stage bok choy 
and their associated weeds as the research objects. Firstly， image processing methods were used to mark images 
containing green plants， and then a neural network model was used to distinguish bok choy and weeds. In order to 
investigate the recognition effect of different neural network models， the DenseNet model， GoogLeNet model and 
ResNet model were used to recognize images containing bok choy or weed images， and the F1 value， overall accuracy 
and recognition speed were used as evaluation criteria. The experimental results showed that the 3 neural network 
models could effectively distinguish bok choy and weeds， and the ResNet model was the optimal model， with an 
overall accuracy and recognition speed of 97.2% and 78.34 frames·s-1 on the testing datasets， respectively. The bok 
choy and weed identification method proposed in this study could effectively reduce the complexity of weed 
identification， improve the robustness and generalization ability of identification， and laid the foundation for the 
research on precision weed control in bok choy fields.
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我国是蔬菜产销大国，蔬菜种类和品种极为

丰富，种植面积巨大[1]。近年来，我国蔬菜种植面

积已突破 3.0 亿亩（0.2 亿 hm2），产量超过 7 亿 t[2]。
蔬菜产业是我国种植业的第二大产业，也是农业

农村经济发展的支柱产业[3]。杂草是影响蔬菜苗

期生长的主要因素之一，及时进行田间除草可减

少与蔬菜养分争夺、发育迟缓以及病虫害等问题，

是保障蔬菜增产的必要措施[4]。当前青菜田除草

方式仍然以人工为主，劳动强度高、效率低，随着

人工成本的不断提升，青菜种植成本也不断被推

高，严重威胁蔬菜产业的可持续发展[5-8]，新型、绿

色除草方式的研究和推广迫在眉睫。为此，以精

准除草为理念的机械除草、电击除草等方式被广

泛研究[9-13]。在智慧农业背景下，智能化除草装备

的研究尤为重要，而杂草的快速、精准识别是实现

精准除草的关键[14-15]。
传统杂草识别方法一般采用图像处理技术，

通过对比杂草的形状特征、颜色特征、纹理特征或

多光谱特征区分杂草与作物[16-19]。Marhant等[20]以
颜色和位置特征为识别参数，采用贝叶斯分类器

来区分花菜（Brassica oleracea L.var. botrytis L.）、

杂草和土壤，在获取准确先验概率条件下，错误分

类率最低为 6.4％。毛文华等[21]利用植物的多特

征实现田间杂草的精准自动识别，使用颜色特征

分割土壤背景，并通过位置和纹理特征识别杂草，

最后采用形态特征处理误识别的作物和杂草。何

东健等[22]通过提取植物叶片的形状、纹理及分形

维 数 3 类 特 征 ，使 用 SVM-DS（support vector 
machine-dempster/shafer）多特征决策融合识别杂

草。上述杂草识别方法多依赖图像特征的人工提

取和选择，在特定环境下识别效果尚佳，但杂草种

类繁多、特征各异，且人工设计的特征易受光照和

背景噪声等环境因素的影响，在杂草识别过程中

存在精度低、速度慢、稳健性不足等缺陷[23-24]。近

年来，随着深度学习技术的发展，利用深度卷积神

经网络（convolutional neural networks，CNNs）的人

工智能杂草识别技术已成为目前研究的主流

方向。

深度学习是利用神经网络分析样本数据的内

在特征和表达层次，学习具有多个抽象层次的数

据表示的机器学习技术[25]，广泛应用于自然语言

处理（natural language process，NLP）、计算机视觉、

语音识别等方面，基于深度学习的杂草识别研究

正广泛开展[26-28]。Osorio 等[29]利用基于支持向量

机（SVM）的机器学习技术和基于 YOLO-v3、Mask 
R-CNN 的深度学习模型对生菜田中的杂草进行

识别。孙哲等[30]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。

该方法从复杂数据中学习西兰花幼苗的特征，

增 强 了 模 型 的 稳 健 性 。 以 ResNet50 网 络 、

ResNet101网络和VGG16网络作为特征提取器进

行对比试验，并确定以 ResNet101 网络为最优特

征提取网络，设Dropout值为 0.6，其平均精度达到

91.73%。

当前基于深度学习的杂草识别研究通常采用

直接识别杂草的方式，但杂草种类繁多，训练模型

时需要采集不同种类、数量众多的杂草图像作为

训练集数据，成本极其高昂。同时，神经网络模型

也难以对所有杂草都保持高识别率。众多研究者

采用目标检测网络对杂草进行识别[31]，但杂草边

界框的尺寸多变，而机械除草执行器的作业范围

或除草剂的喷施范围往往是固定的，这使得目标

检测网络的识别结果难以与除草执行器的作业区

域直接匹配。为降低杂草识别复杂度，同时提高

杂草识别率，本文使用神经网络模型对青菜和杂

草进行区分，通过识别青菜间接识别杂草。该方

法有效降低了神经网络模型数据集搭建成本，并

能够提升模型识别的稳健性和泛化能力，可为智

能除草装备中的杂草识别研究提供参考。

1　材料与方法

1.1　图像采集与样本数据集

本研究以青菜幼苗及其伴生杂草为研究对

象，为保证数据集的多样性，所采集的图像包含环

境、光线以及生长差异下的青菜和杂草。试验数

据于 2021年 7月和 9月采自江苏省南京市八卦洲

的蔬菜园，使用佳能EOS 600D数码相机（1 800万

像素 CMOS 传感器，搭配 DIGIC 4 处理器）垂直拍

摄，相机距离地面约 60 cm，图像分辨率为 1 792×
1 344像素，格式为 JPEG。对于采集到的图像，按

照 6 行 8 列均匀切分成 48 张网格图像，每张网格

图像分辨率为 224×224像素。网格图像经人工分

类后作为神经网络模型训练集和测试集的图像

数据。
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1.2　杂草识别

本研究采用识别青菜进而区分杂草的方法实

现对苗期青菜伴生杂草的识别。首先利用颜色特

征标记包含绿色植物（青菜和杂草）的图像，以此

排除土壤部分的网格图像。对于植物图像，进一

步使用分类神经网络模型进行青菜和杂草的区

分。训练神经网络模型时，将所有包含青菜的网

格图像归为真正类，反之为真负类，即神经网络模

型仅需识别出包含青菜的图像，未包含青菜的图

像则认为是杂草图像，杂草识别流程如图1所示。

1.3　图像处理

根据网格图像包含的内容将场景归类为 4
种：仅包含土壤（图 2A）、仅包含青菜（图 2B）、既

包含青菜又包含杂草（图 2C）、仅包含杂草（图

2D）。采用 Morid 等[32]和 Jin 等[33]提出的颜色因子

对绿色植物进行分割，青菜和杂草在图像中呈现

绿色，而土壤为黄褐色，在RGB颜色空间中，青菜

和杂草的 G（绿色）分量必然大于 R（红色）分量或

B（蓝色）分量。由此，可对该颜色因子进行条件

式改造，以进一步提升其图像分割效果。改进后

的颜色因子如式（1）所示。

index = ■
■
■

0,  if (G < R or G < B )                           
-19R + 24G - 2B > 862,  otherwise

(1)
式中，R为像素红色分量值、G为像素绿色分

量值、B为像素蓝色分量值，-19、24、-2为颜色因

子的系数，862为颜色因子的常量值。

遍历网格图像中的每个像素点，首先判断其

G分量是否小于R分量或B分量，若是则将其像素

值置为 0（背景），反之应用颜色因子进一步计算。

若-19R + 24G - 2B > 862，则将该像素点赋值为

1（植物），反之为 0（背景）。由于背景颜色值的影

响，分割后的图像会存在若干噪点。噪点通常面

积较小并随机分散于图像各处，需要进行滤波操

作以消除噪点，提升分割效果。本文采用面积滤

原图切分成网格并分类
Split  the original image into grids and categorize

土壤
Soil

图像分割
Image segmentation

绿色植物
Green plant 

卷积神经网络识别结果
Convolutional neural network 

recognition results

获取原始图像
Acquire original image

土壤
Soil

青菜
Bok choy

青菜和杂草
Bok choy and 

weed

杂草
Weed

按6行8列切分成网格图像
Sliced into grid images with 6 rows 

and 8 columns

青菜
Bok choy

青菜
Bok choy

杂草
Weed

 

图 1　杂草识别流程

Fig. 1　Flow of weed identification

A：仅包含土壤；B：仅包含青菜；C：既包含青菜又包含杂草；D：仅包含杂草

A： Soil only； B： Bok choy only； C： Contain both bok choy and weed； D： Weed only
图 2　不同场景类型的网格图像

Fig. 2　Grid images of different scene types
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波对分割图像进行后处理，通过计算并标记像素

连通区域，将低于面积阈值的区域标记为噪点，并

从图像中移除。图像预处理后，剔除未包含植物

像素的网格图像，将剩余包含植物的网格图像输

入神经网络模型进行青菜和杂草识别。

1.4　实验环境

使用PyTorch框架[34]进行深度学习，其具有灵

活性高、易用性强和速度快的优点[35]。本文神经

网络模型的训练在搭载 NVIDIA GeForce RTX 
2080Ti 图形处理单元（GPU）的台式计算机上

进行。计算机的处理器（CPU）为 Inter® coreTM 

i9-9900K CPU@3.60 GHz，运行内存为 64 GB，操作

系统为乌班图（Ubuntu），版本20.04。
1.5　深度学习模型

在分析各深度学习模型特点的基础上，本研

究分别选取了最为经典且被广泛应用于各个领域

的 DenseNet 模型、GoogLeNet 模型和 ResNet 模型

对网格图像中包含青菜的图像进行识别并对比分

析各模型的识别效果。本文将从识别率和识别速

度两方面对这 3种模型识别杂草的效果进行对比

和分析，并根据评价结果确定青菜和杂草识别的

最优模型。各模型的默认超参设置如表 1所示。

1.6　训练数据

将采集到的每幅图像按照 6行 8列切分成 48
幅网格图像，切分后每张网格图像的分辨率为

224×224 像素。人工查看网格图像并分类，将包

含青菜的网格图像和既有青菜又有杂草的网格图

像归为青菜类；将只包含杂草的图像归为杂草类，

如此分别得到青菜样本和杂草样本各 6 200 幅。

所有样本按照比例随机分为训练集、验证集和测

试集，其中训练集样本共计10 000幅（青菜和杂草

各 5 000幅），验证集样本共计 1 200幅（青菜和杂

草各 600幅），测试集样本数量同验证集。所有样

本均为原始图像，未进行数据扩增。

1.7　评价指标

采用精度（precision，P）、召回率（recall，R）、F1
值以及总体准确率（overall accuracy，OA）作为图

像分类的评价指标。精度表示正确检测出青菜目

标与预测为青菜目标的比值，召回率表示所有青

菜目标被正确预测的比例。F1值是图像分类中基

于精度与召回率的综合评价指标，总体准确率

（OA）是神经网络模型预测正确的数量与总体数

量之间的比值，计算公式如下。

P = TP
TP + FP （2）

R = TP
TP + FN （3）

F1 = 2 × P × R
(P + R) （4）

OA = TP + TN
TP + FP + FN + TN （5）

式中，TP(true positive)为被正确划分为正样

本的数量；FP(false positive)为被错误划分为正样

本的数量；TN(true negative)为被正确划分为负样

本的数量；FN(false negative)为被错误划分为负样

本的数量。

2　结果与分析

2.1　颜色因子分割效果

通过图像处理方法，利用颜色特征分割出网

格图像中的绿色植物。图 3所示为应用改进后的

颜色因子和面积滤波后得到的分割效果，可以看

出，颜色因子成功分割出青菜和杂草像素，且效果

极佳。其中，图 3A仅包含土壤背景分割后无植物

像素，可以直接剔除。图3B~3D包含植物目标，需

要进一步对青菜和杂草进行识别和区分。

表 1　不同模型的超参设置

Table 1　Hyper-parameters used for training the neural networks
神经网络模型
Neural network

DenseNet
GoogLeNet

ResNet

优化器
Optimizer

SGD
Adam
Adam

初始学习率
Base learning rate

0.001 0
0.000 3
0.000 1

学习率调整策略
Learning rate policy

LambdaLR
StepLR
StepLR

批尺寸
Batch size

16
16
16

训练周期
Training epochs

24
24
24
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2.2　青菜和杂草识别

2.2.1　不同模型验证集数据评价　神经网络模型

识别青菜和杂草的验证集评价结果如表 2 所示。

ResNet模型识别青菜的精度最高（0.977），精度值

越高表示其对青菜的误识别率越低。若将青菜误

识别为杂草，则会造成在除草时误伤作物。

GoogLeNet模型识别青菜的精度最低，仅为 0.948。
召回率方面，ResNet模型和 DenseNet模型对于杂

草的召回率都高达 0.977。而GoogLeNet模型只能

够识别出 0.947的杂草目标，表明其有 0.053的漏

检率。进一步观察总体准确率和 F1值，ResNet模
型的总体准确率最高，为 0.975，DensNet 模型其

次，而GoogLeNet模型只有0.957，是所有模型中总

体准确率最低的。F1值的结果与总体准确率相

近，ResNet模型的F1值最高，为 0.975，表明其在识

别青菜和杂草时能更好的兼顾精度和召回率。

2.2.2　不同模型测试集数据评价　相较于验证集

的结果，测试集的数据（表 3）都略有下降，但各模

型的总体准确率和F1值都高于 0.953，表明神经网

络模型可以有效地识别青菜和杂草。其中，ResNet
模型对于青菜和杂草的总体准确率为 0.972，F1值

为 0.971，对比 GoogLeNet 模型和 DenseNet 模型展

现了最佳的识别效果。

2.2.3　 不 同 模 型 混 淆 矩 阵 分 析　图 4 所示为

DenseNet 模型、GoogLeNet 模型和 ResNet 模型在

测试集的混淆矩阵。可以看出，DenseNet模型在

识别青菜时，将 14幅杂草图像错误地识别为青菜

图像，同时，将 26 幅青菜图像误认为杂草图像。

而GoogLeNet模型的低识别率主要归结于将 34幅

杂草图像错误地预测为青菜。ResNet 模型更善

于识别杂草，仅有 13 幅杂草图像被误识别为青

菜，而青菜被误识别为杂草的数量则有 21幅。

ResNet 模型识别错误的图像如图 5 所示，当

青菜和杂草只占图像极少部分时，模型难以正确

区分其归属，然而该场景虽降低了青菜和杂草的

识别率，但并不会对除草应用产生较大影响。若

青菜被误识别为杂草，因其目标区域极小，除草执

行器不会对青菜产生实质伤害；若杂草被误识别

A：土壤背景分割；B：青菜目标分割；C：青菜和杂草目标分割；D：杂草目标分割

A： Soil background division； B： Bok choy division； C： Bok choy and weed division； D： Weed division
图 3　绿色植物分割效果

Fig. 3　Green plants division effect

表 2　不同神经网络模型验证集评价数据

Table 2　Evaluation matrix of CNN models in validation datasets
神经网络模型
Neural network

DenseNet

GoogLeNet

ResNet

目标
Target

青菜Bok choy
杂草Weed

青菜Bok choy
杂草Weed

青菜Bok choy
杂草Weed

精度
Precision

0.976
0.969
0.948
0.966
0.977
0.973

召回率
Recall
0.968
0.977
0.967
0.947
0.973
0.977

总体准确率
Overall accuracy

0.972
0.972
0.957
0.957
0.975
0.975

F1值F1 score
0.972
0.973
0.957
0.956
0.975
0.975
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为青菜，则该区域的杂草部分会被忽略，但处于另

一网格的杂草主体部分会被识别。另一方面，也

可以通过提高图像预处理时的面积滤波阈值，以

滤除占比较小的青菜和杂草图像，统一作为无需

除草作业的网格区域。

2.2.4　 不 同 模 型 识 别 速 度 分 析　表 4 展示了

DenseNet 模型、GoogLeNet模型和 ResNet 模型的青

菜和杂草识别速度。识别速度取测试集图像（1 200
幅）识别速度的平均值。由于网格图像为相机拍摄

的原始图像按照6行8列均匀切分所得（每幅原图

划分为48幅网格图像），因而在计算识别速度时可

将批尺寸设置为48，如此所得数值即为原始图像的

识别速度。从表4可知，ResNet模型和GoogLeNet模
型的识别速度相近，识别 1幅原图分别耗时 12.76
和 12.38 ms。DenseNet 模型的识别速度最低，为

19.44 ms·幅-1。综合识别率和识别速度，ResNet模
型为青菜和杂草识别的最优模型，其识别帧率为

78.34 帧·s-1，满足实时杂草识别的应用需求。

杂草识别整体效果如图 6 所示。仅包含土

壤、仅包含杂草、仅包含青菜以及既包含青菜又包

含杂草的 4类网格图像先利用图像处理技术识别

出包含绿色植物的网格图像，进而利用神经网络

模型对青菜和杂草进行区分，识别出包含青菜的

网格图像，从而剩下的为仅包含杂草的网格

图像。

A： DenseNet模型混淆矩阵；B： GoogLeNet模型混淆矩阵； C：ResNet模型混淆矩阵

A： DenseNet model confusion matrix； B： GoogLeNet model confusion matrix； C： ResNet model confusion matrix
图 4　神经网络模型测试集混淆矩阵

Fig. 4　Confusion matrices of the neural networks in testing datasets

A：青菜网格图像；B：杂草网格图像

A： Grid image of bok choy； B： Grid image of weed
图 5　ResNet 模型识别错误样本

Fig. 5　Examples of erroneous detection with ResNet

表 3　不同神经网络模型测试集评价数据

Table 3　Evaluation matrix of CNN models in testing dataset
神经网络模型
Neural network

DenseNet

GoogLeNet

ResNet

目标
Target

青菜Bok choy
杂草Weed

青菜Bok choy
杂草Weed

青菜Bok choy
杂草Weed

精度
Precision

0.976
0.958
0.945
0.964
0.978
0.965

召回率
Recall
0.957
0.977
0.965
0.943
0.965
0.978

总体准确率
Overall accuracy

0.967
0.967
0.954
0.954
0.972
0.972

F1值F1 score
0.966
0.967
0.955
0.953
0.971
0.971
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3　讨论

PyTorch基本框架采用Python语言编写，源码

简洁明了，不仅提供了强大的GPU加速的张量计

算，同时也包含了自动求导系统的深度神经网络，

是目前使用较为广泛的深度学习平台之一[36-37]。
DenseNet 模型使用旁路设置和特征重用 2 种结

构，可以缩减网络参数数量，并对梯度消失起到一

定的缓解作用[38]。青菜和杂草形态多为相似，

DenseNet模型提取细微特征的能力理论上对于杂

草识别具有较大优势。 GoogLeNet 模型是由

Google公司推出的基于 Inception模块的深度神经

网络模型，整个网络结构由22层构成，拥有2个辅

助输出模块[39]。通过提取高维特征以减少参数数

量并提高模型的分类性能。使用高效和简洁的

GoogLeNet模型从多角度分析图像在杂草识别任

务中具有重要的探索意义。ResNet 模型是由 He

等[40]提出的网络结构，充分利用浅层网络信息，可

以解决模型梯度消失和梯度爆炸的问题。本研究

结果表明，DenseNet模型和 ResNet模型的识别总

体准确率和F1值均高于 0.966，充分展现了其网络

特点和结构优势。GoogLeNet模型虽然通过降低

模型复杂度提高了计算效率，但识别精度低于

DenseNet模型和ResNet模型。

东辉等[31]提出一种基于优化YOLO-v4和图像

处理的蔬菜苗田杂草检测算法，可有效识别蔬菜

幼苗期 7种常见蔬菜和田间杂草。然而杂草种类

繁多，搭建数量众多的训练集样本库和高精度识

别每种杂草都是极具挑战的任务。本研究在利用

分类神经网络模型识别青菜和杂草，将识别目标

分为青菜和非青菜，非青菜图像即为杂草图像。

即使遇到未在训练集中出现的杂草种类，也不影

响识别结果，只要图像中未发现青菜目标，即认为

该图像为杂草图像。总体而言，相比较传统杂草

原图切分成网格图像

Split the original image into grids 

土壤
Soil

神经网络识别青菜
Neural networks recognize   

bok choy

杂草
Weed

绿植标记
Greenery marking  

最终结果
Final result

非青菜
Non-bok choy

绿植
Green plant

杂草
Weed

绿植
Green plant

绿植
Green plant

绿植
Green plant

绿植
Green plant

青菜
Bok choy

青菜
Bok choy

青菜
Bok choy

非青菜
Non-bok choy

 

图 6　整体识别效果

Fig. 6　Overall recognition effect

表 4　不同模型的识别速度

Table 4　Recognition speed of different models
神经网络模型
Neural network

DenseNet
GoogLeNet

ResNet

批尺寸
Batch size

48
48
48

图像计算数量
Image calculations

1 200
1 200
1 200

识别速度/（ms·幅-1）
Recognition speed/（ms·image-1）

19.44
12.38
12.76

帧率/（帧·s-1）
Frame per second/（frames·s-1）

51.43
80.80
78.34
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识别方法，本研究提出的方法有效降低了杂草识

别的总体复杂度。在深度学习方面，能够以极低

的数据集搭建成本构建高稳健性和泛化能力的神

经网络模型。

本研究使用网格图像训练和测试神经网络模

型，每幅原图可划分为 48幅网格图像。因为网格

在图像中的位置为已知信息，故而识别所有包含

杂草的网格图像后可以直接确定杂草在原图中的

区域，除草设备移动到包含杂草的网格区域即可

进行除草工作。本研究中每幅网格图像尺寸为

224×224像素，在实际应用中，可根据除草执行器

的作业范围设置网格图像尺寸，使得执行器的作

业范围覆盖每个网格区域。

需要特别指出的是，如果网格图像中既包含

青菜又包含杂草（图 2C），按照本研究的方法，该

图像会被识别为青菜图像。青菜通常不使用除草

剂喷施除草。在实际应用中，若采用机械除草方

式对该区域进行除草作业会伤害作物。因而，对

于距离作物较近的杂草仍然需要人工除草或通过

多次作业、拍摄不同位置的原图使青菜和杂草处

于不同网格中。另外，也可设置更小尺寸的网格

图像以实现更精细化的识别。

本文结合图像处理和深度学习技术研究了一

种聚焦青菜识别进而间接区分杂草和青菜的识别

方法。试验结果表明，本文提出的青菜和杂草识

别方法极大地降低了杂草识别的复杂度和神经网

络模型训练集的搭建成本，并且解决了传统杂草

识别方法中杂草种类繁多情况下识别困难的问

题，为青菜田杂草识别提供了低复杂度、高稳健性

和泛化能力的解决方案。
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