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摘    要：【目的】 蔬菜生长随机，杂草种类众多。传统杂草识别算法复杂，且仅识别出杂草，未能精准确定除草作

业区域。本研究以蔬菜及其伴生杂草为研究对象，拟探索一种基于深度学习的杂草识别与精准除草作业区域检测方

法。【方法】  通过将原图切分网格图像，利用深度学习模型识别蔬菜、杂草及土壤，将包含杂草的网格图像标记

为除草作业区域。选取 ShuffleNet、DenseNet和 ResNet模型开展识别试验，并采用精度、召回率、F1 值和总体准确

率、平均准确率分别对验证集和测试集进行评价分析。【结果】 所选的 3种网络模型均能较好地识别杂草和蔬菜，

其中 ShuffleNet为杂草识别最优模型，其对杂草的识别具有较为均衡的精度和召回率，分别为 95.5%、97%，且其识

别速度也达最优，为 68.37 fps，能够应用于实时杂草识别。【结论】 本研究提出的除草作业区域检测方法具有高度

的可行性和极佳的识别效果，可用于蔬菜田间杂草的精准防除。
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Deep Learning Detection of Weeds in Vegetable Fields
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College of Mechanical and Electronic Engineering, Nanjing Forestry University, Nanjing, Jiangsu　210037, China; 3. Institute of

Advanced Agriculture Sciences, Peking University, Weifang, Shandong　261325, China）
Abstract: 【Objective】 Deep learning to accurately identify weeds for effective weeding in vegetable fields was investigated.
【Method】  Image of a vegetable field was cropped into grid cells as sub-images of vegetables, weeds, and bare ground. Deep
learning  networks  using  the  ShuffleNet,  DenseNet,  and  ResNet  models  were  applied  to  distinguish  the  target  sub-images,
particularly the areas required weeding. Precision, recall rate, F1 score, and overall and average accuracy in identifying weeds
of  the  models  were  evaluated. 【Result】  Although  all  applied  models  satisfactorily  distinguished  weeds  from  vegetables,
ShuffleNet could simultaneously deliver a 95.5% precision with 97% recall and a highest detection speed of 68.37 fps suitable
for  real-time  field  operations.【Conclusion】    The  newly  developed  method  using  the  ShuffleNet  model  was  feasible  for
precision weed control in vegetable fields.
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0    引言

【研究意义】我国是世界蔬菜生产和消费大国[1]。

2021年我国蔬菜播种总面积为 21 872.21 hm2，总产

量约为 76 710.8万 t[2]。蔬菜是我国种植产业的重要

组成部分，同时也是农业发展的重要产业支柱。杂

草与蔬菜争夺阳光、水分、养料，引发病虫鼠害，

降低蔬菜的产量与质量 [3]。据统计，我国约有杂草

1 500余种，其中 130多种严重危害作物生长 [4]。目

前杂草防除方法主要有人工除草、化学除草、机械

除草及生物除草等[5−8]。人工除草耗时、费力，随着

人工成本的增加及规模化管理的普及[9]，人工除草已
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不适用于现代蔬菜业的管理模式。化学除草可以有

效控制杂草的生长，但过量使用易造成农药残留，

同时在生物循环过程中也会对土壤、水源等造成污

染 [10−11]。随着精准农业技术的发展，越来越多的研

究投入到智能化除草技术中 [12−13]。精准的杂草识别

及除草作业区域检测是实现杂草精准防除的前提与

关键 [14−15]。【前人研究进展】传统杂草识别方法多

集中于研究植物的颜色、形状、纹理特征，或利用

空间分布特征、多光谱特征等 [16−18]。相关研究取得

了诸多进展，但仍存在着算法复杂、泛化能力不足

等问题 [19−20]。随着人工智能技术的快速发展 [21]，深

度学习被广泛应用于农业杂草识别。国内外学者陆

续开展了基于深度学习的杂草识别研究。Osorio等[22]

分别采用 SVM-HOG、YOLO-v3和 Mask R-CNN算法

识别杂草，通过将二元掩模与 NDVI运算结果相混

合，从而提取杂草目标并计算覆盖率，结果表明，

所选 3种算法相对人工计算准确率显著提高。彭文

等[23] 以水稻田间杂草为研究对象，对比分析ResNet50、
VGG16、DenseNet169等多种深度卷积神经网络。结

果表明，VGG16精度最佳。Yu等 [24−26] 研究发现

VGGNet和 DetectNet模型均能有效识别休眠期狗牙

根草坪中的各类单子叶和双子叶杂草。金小俊等[27−29]

开展苗期青菜及其伴生杂草的识别，通过选取多种

结构模型进行对比试验，并对超绿因子加以改进，

有效提高了杂草识别率。【本研究切入点】前人的

研究主要集中于识别不同种类的杂草 [30]，然而杂草

种类繁多，直接识别工作量大、技术复杂且难以对

每类杂草都保持高识别率。另一方面，当前研究仅

能识别出杂草，未能确定除草作业区域，难以直接

集成相关算法至智能化除草装备。【拟解决的关键

问题】以青菜及其伴生杂草为研究对象，探讨一种

基于深度学习的杂草识别与除草作业区域检测方

法，为实现精准除草提供理论基础。 

1    材料与方法
 

1.1    图像采集

研究对象为苗期青菜及其伴生杂草。苗期青菜

图像于 2022年 5月和 10月分两批采集于江苏省南

京市栖霞区某一蔬菜园中，图像原始分辨率为 1 792 像
素×1 344像素，共采集图像 2 812张。为保证深度学

习训练样本的多样性，图像采集在阴天和晴天等不

同光线条件下进行。 

1.2    深度学习训练集

训练集图像数据为原图切分后的网格图像。每

张原图按照 6行 8列切分为 48张网格图像（图 1），

切分后的网格图像分辨率为 224×224像素。在实际

应用中，存在杂草的网格即可标记为除草作业

区域。
 
 

 
图 1    原图切分网格图像

Fig. 1    Images of cropped grids
 

对切分后的网格图像进行人工分类。其中，包

含青菜的网格图像为正样本，包含杂草和土壤的为

负样本。共计选取正样本 4 000张，负样本 8 000

张。正样本中随机选取 3 000张青菜网格图像作为训

练集，另各随机选取 500张网格图像作为验证集和

测试集（表 1）。负样本分为杂草和土壤图像，其中

杂草图像包含禾本科杂草和阔叶草。负样本数据集

划分同正样本。 

1.3    深度学习框架

本试验采用的深度学习平台为轻量级分布式机
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器学习平台 PyTorch[31−32]。PyTorch由 Facebook研发，

支持 GPU加速且具有更高级的性能，为深度学习研

究提供了兼具灵活性和高效能的运行框架 。深度学

习运行硬件平台为台式计算机，64 G内存，处理器

为 Intel  Core  i7-7900X @ 3.30  GHz，GPU为 NVIDIA

GeForce RTX2060 Super，操作系统为 Ubuntu 18.04。 

1.4    青菜和杂草识别 

1.4.1   深度学习模型

为对比不同深度学习模型对杂草识别的效果并

使用最优模型进行精准除草作业区域检测，本研究

选取 ShuffleNet模型、DenseNet模型以及 ResNet模
型进行青菜和杂草识别试验。ShuffleNet是旷视科技

提出的一种计算高效的卷积神经网络模型，聚焦于

如何利用有限的计算资源达到最好的分类精度，其

通过 Pointwise Group Convolution和 Channel Shuffle两
种操作，在保证精度的同时大大降低模型的计算

量 [33]。DenseNet模型摒弃通过加深网络层数和加宽

网络结构以提升网络性能的定式思维 [34]，从特征的

角度考虑，利用特征重用和旁路设置，既大幅减少

网络的参数量，又在一定程度上缓解了梯度消失问

题。ResNet是由微软实验室提出的残差超深网络结

构模型[35−36]，使用 Batch Normalization加速训练过程，

优化了梯度消失、梯度爆炸和退化等问题。本研究

将从识别准确率和识别速度两方面对所选模型进行

综合分析与对比。各模型的超参数设置如表 2所示。 

1.4.2   评价指标

对 于 验 证 集 ， 本 研 究 采 用 精 度 （Precision，

Ppre）、召回率（Recall，Prec）和 F1 值作为评价指

标。其中精度指模型对目标正确分类的数量与真实

数量的比值。召回率指模型对所有目标正确预测的

比例。定义如下：

Ppre =
tp

tp+ f p
(1)

Prec =
tp

tp+ f n
(2)

上两式中， tp 代表被正确分类的正样本数量，

即被正确识别的青菜数量； fp 代表被错误划分为正

样本的数量，即实际为青菜但被分类为杂草或土壤

的数量；fn 代表被错误划分为负样本的数量，即实

际为杂草或土壤但被分类为青菜的数量。

F1 值是分类综合评价指标，计算方式为精度和

召回率的调和平均数：

F1 =
2×Ppre×Prec

Ppre+Prec
(3)

在测试集中，本研究采用总体准确率 OACC

（Overall  accuracy）和 平 均 准 确 率 AACC（Average

accuracy）作为评价指标。总体准确率是指在测试集

中，通过模型预测正确的数量与总体数量的比值，

即被正确识别的青菜、杂草或土壤的数量占总体数

量的比值。其计算方式如下：

OAcc =
tp+ tn

tp+ f p+ tn+ f n
(4)

上式中， tn 代表被正确分类的负样本数量，即

被正确识别的杂草和土壤数量。

平均准确率是对各个分类的总体准确率求平均

值，该评价指标反映了模型对所有目标的综合分类

能力，其计算方式如下：

AAcc =
OAcc

Nc
(5)

其中 Nc 代表类别数量。 

1.5    除草作业区域检测

识别出杂草后需要进一步确定除草作业区域，

本研究通过将原图划分为若干网格图像，继而利用

 

表 1    深度学习数据集

Table 1    Dataset of deep learning models

样本类别

Sample category

正样本

Positive sample
负样本

Negative sample

青菜

Vegetable
杂草

Weed
土壤

Soil

训练集

Training dataset 3 000 3 000 3 000

验证集

Validation dataset 500 500 500

测试集

Testing dataset 500 500 500

 

表 2    不同模型的默认超参数

Table 2    Hyper-parameters for training convolutional neural networks

模型

Neural network
批尺寸

Batch size
初始学习率

Initial learning rate
学习率调整策略

Learning rate policy
优化器

Optimizer
训练周期

Training epochs

ShuffleNet 16 0.001 LambdaLR SGD 24

DenseNet 16 0.001 LambdaLR SGD 24

ResNet 16 0.000 1 StepLR Adam 24
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深度学习模型对各网格图像进行识别，将包含杂草

的网格图像标记为需要除草的区域。由于网格在原

图中的位置已知，故而识别出杂草网格即可实现除

草作业区域检测。在实际应用中，智能除草装备的

图像采集设备获取蔬菜田间图像，随后将原图按照

除草执行器的覆盖范围切分网格，使得每次除草动

作可以清除单位网格图像区域。除草作业区域为所

有包含杂草的网格区域，除草装备的执行器根据网

格图像在原图中的位置精准移动到相应区域完成除

草作业。图 2展示了精准除草作业区域的检测流程。

 
 

对原始图像切分小格
Slice image into grid

cells

将小格图像分类送入
神经网络模型

Send grid cells into
CNNs

精准作业区域检测
Detection of precision weeding

areas

分类结果
Classification

result

青菜
Vegetable

杂草
Weed

第 1 层 64,
卷积核

7*7, 步长
2

第 2 层
16, 卷
积核为

5*5

64 特征
图像,

127*12
7

16 特征
图,

127*12
7

全连接
层, 最
大值抑
制

 
图 2    精准除草作业区域检测流程

Fig. 2    Flowchart of precision determination on weeding areas
 
 

2    结果与分析

供试 3种模型验证集评价数据如表 3。从表中可

知，ResNet模型对土壤的识别精度最高，达 0.981。
ShuffleNet模 型 则 更 善 于 识 别 青 菜 ， 精 度 高 达

0.990。识别精度越高，表示被误判的概率越低。召

回率方面，DenseNet对土壤识别具有最高的召回

率，达 0.974，表明 DenseNet对土壤识别有 2.6%
的漏检率。DenseNet对青菜的召回率为 0.994，漏检

率仅有 0.6%，低于其余所选模型。F1 值是神经网络

识别的综合评价指标，ShuffleNet对于土壤识别的 F1

值略低于 DenseNet，但其对青菜和杂草识别的 F1 值

均高于 DenseNet和 ResNet。该数据表明 ShuffleNet
对于青菜和杂草的识别在精度和召回率达到了最佳

平衡。而 ResNet对于土壤、青菜和杂草的识别均低

于其他两种模型。

表 4为所选深度学习模型测试集评价结果。从

表中可知，ShuffleNet对于土壤和杂草识别的总体准

确率最高，对青菜识别的总体准确率与 DenseNet相

近，且其平均准确率最高，为 0.951，该结果表明

ShuffleNet整体识别效果最佳。而 ResNet对 3种分类

 

表 3    不同深度学习模型验证集识别结果

Table 3    Evaluation  metrics  on  validation  dataset  obtained  by
deep learning models

模型
Neural Network

类别
Category

精度
Ppre

召回率
Prec

F1值
 F1 score

ShuffleNet

土壤 Soil 0.978 0.946 0.967

青菜 Vegetable 0.990 0.988 0.989

杂草 Weed 0.955 0.970 0.962

DenseNet

土壤 Soil 0.972 0.974 0.973

青菜 Vegetable 0.975 0.994 0.984

杂草 Weed 0.969 0.948 0.958

ResNet

土壤 Soil 0.981 0.946 0.963

青菜 Vegetable 0.969 0.992 0.980

杂草 Weed 0.945 0.956 0.950

 

表 4    不同深度学习模型测试集评价数据

Table 4    Evaluation  metrics  on  test  dataset  obtained  by  deep
learning models

模型

Neural network
类别

Category

总体

准确率

OAcc

平均

准确率

AAcc

网格图像

识别

速度

Speed of
grid cells/fps

原图识别

速度

Speed of
full images/fps

ShuffleNet

土壤 Soil 0.967

0.951 207.45 68.37青菜 Vegetable 0.978

杂草 Weed 0.957

DenseNet

土壤 Soil 0.967

0.949 104.05 58.94青菜 Vegetable 0.979

杂草 Weed 0.953

ResNet

土壤 Soil 0.962

0.941 289.57 85.42青菜 Vegetable 0.977

杂草 Weed 0.944
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的总体识别率最低，平均识别率仅为 0.941。由此可

见，在 3种深度学习模型中，ShuffleNet的识别效果

优于 DenseNet和 ResNet。
图 3为各模型测试集混淆矩阵图，ShuffleNet分

别将 16张土壤图片和 11张青菜图片错误地预测为杂

草，同时分别将 24张、13张杂草图片错误预测为土

壤和青菜。由此可知，ShuffleNet对杂草的检测精度

最高，而对青菜和土壤的检测精度与其他 2种模型

接近。

此外，研究还跟踪了 3种模型对网格图像以及

整张原图的识别速度，如表 4所示。其中整图识别

速度是指按照批处理方式，同时处理 48张网格图像

的速度。对于整图识别速度，所选的 3种模型帧率

均达 50 fps以上，即速度均超过每秒 50张图像的处

理速度。在图像处理中，当帧率大于 30 fps，即可认

为实时处理。因此本研究中所选的 3种模型，均达

到了实时识别杂草的标准。其中，ResNet模型识别

速度最快，为 85.42  fps，而 DenseNet模型效率最

低，为 58.94 fps。综合准确率和识别速度，在实时杂

草识别的前提下，ShuffleNet模型的准确率最高，故

而其为本次研究的最优模型。该结果与 ShuffleNet模
型通过融合各个分组的特征，在降低计算量的同时

保持了模型精度的特征相符[37]。

图 4为精准除草作业区域检测效果图。包含青

菜、杂草及土壤的原始图像被划分为若干网格。其

中，第 4行和第 5行的前 3个网格图像均包含杂草，

为需要进行除草作业的区域（红色高亮区域）。在

田间除草作业时，智能除草装备根据精准作业区域

检测结果，将除草执行器移动至上述网格区域，实

现精准除草。需要特别指出的是，第 6行第 3列的
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图 3    不同深度学习模型的混淆矩阵图

Fig. 3    Confusion matrices of deep learning models
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图 4    精准作业区域检测结果

Fig. 4    Precision determination of weeding areas
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网格同时包含青菜和杂草，由于存在青菜，神经网

络模型识别该网格为青菜图像，但此场景不会实质

影响网格内杂草的清除，其主体部分所在网格（相邻

第 5行第 3列）已被正确识别并标记为除草作业区域。

图 5展示了模型推理过程中被错误识别的网格

图像，分析后发现当青菜或杂草仅占图像极小部分

时会导致误识别的发生。但此类场景并不会影响蔬

菜田间杂草的防除，因为在此类场景中，杂草主体

部分所在的网格区域会被正确识别并执行除草动作。

此外，相应地增加此类场景的训练集图像也会有助

于降低误识别。 

3    讨论与结论

本研究在训练神经网络模型时，将青菜归类为

正样本，杂草和土壤归类为负样本。杂草种类繁

多，若使用深度学习直接识别杂草，则需要搭建包

含各种类杂草的图像训练集，即便如此，神经网络

模型也难以准确识别所有种类的杂草。蔬菜种类有

限，相比识别杂草，训练神经网络模型识别蔬菜可

有效提升识别率。按照本文方法，神经网络仅需聚

焦于识别蔬菜（正样本），未包含蔬菜的即为杂草

或土壤，识别过程中不必关注图像中存在何种类的

杂草，即对于神经网络而言，网格图像中未发现蔬

菜，则其属于背景（负样本）。该归类方法可有效

降低杂草识别复杂度，同时提高识别率。

精准除草的关键在于精准识别杂草并确定除草

作业区域。当前也有相关研究采用目标检测方法，

但相较于分类模型，目标检测模型需要对识别目标

进行标注并绘制边界框（Bounding box），人工标注

成本十分高昂。另一方面，包含杂草目标的边界框

大小不一，而除草剂喷施器的喷施范围或机械除草

执行器的单位作业范围通常是固定的，因而该边界

框的区域并不能直接作为除草的作业区域。本研究

通过将原始采集的图像切分为与除草执行器单位作

业范围一致的网格区域，继而利用分类神经网络模

型对网格图像进行识别，包含杂草的网格区域即认

为是除草作业区域，该算法可直接集成至智能化除

草装备的视觉系统，实现精准除草作业。

本研究选取 ShuffleNet、DenseNet和 ResNet神经

网络模型开展了蔬菜田杂草识别与精准除草区域的

研究。所选 3种神经网络模型均能有效识别蔬菜、

杂草和土壤。其中，ShuffleNet模型的平均识别准确

率和识别速度最佳，分别为 0.951和 68.37 fps，为本

次研究的最优模型。通过将原图切分网格图像，利

用深度学习模型进行识别，将包含杂草的网格图像

标记为除草作业区域，以此实现蔬菜田精准除草作

业区域的检测。研究结果表明，本文提出的除草作

业区域检测方法具有高度的可行性和极佳的识别效

果，有效降低了杂草识别的复杂度，同时提高了识

别率，可用于蔬菜田间杂草的精准防除作业。
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