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摘　 要： 针对复杂田间环境下杂草形态相似对深度学习模型识别效果的影响，本文以玉米及其主要伴生杂草作为研究对象，
提出一种基于双线性卷积神经网络的细粒度杂草识别方法，用于提升作物与杂草识别的准确率。 首先，研究对比了常见通用

图像分类模型在杂草识别上的表现，选用识别效果较好的 ＶＧＧＮｅｔ－１９ 和 ＲｅｓＮｅｔ－５０ 作为双线性网络的主干结构，以获取更

有效的杂草特征，并采用迁移学习的方式训练网络。 实验结果表明，该方法在数据集上的识别准确率高达 ９８．５％，高于单一网

络模型的识别效果且能够准确地区分具有高相似度的田间杂草，为智能田间除草作业提供高精度的信息支持。
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０　 引　 言

一直以来，在农业生产中杂草的威胁不可小觑。
田间杂草会在作物生产阶段与其竞争空间、光照、水
分和营养物质，如不及时控制，将对早期生长阶段的

植物造成严重损害，并导致作物产量减少与质量下

降。 化学除草是现阶段农田杂草防治中最主要的方

式。 相较于人力除草、机械除草、生物除草等除草方

式，化学除草具有快速、高效、经济的优点，是广大农

户使用最为普遍的除草方式［１］。 但传统的化学除

草往往采用大面积喷洒除草剂的方式进行作业，由
于投放时不能对杂草精准施药，大量除草剂喷向非

靶标作物与无杂草区域会带来明显的除草剂浪费与

潜在的生态环境污染，因此，在保证除草效果的同

时，减少除草剂施用量成为了化学除草的关键任

务［２］。
智能田间除草机器人能够根据田间杂草分布信

息自动调节喷洒速度与区域［３］，可以切实减少除草



剂的使用量，并有效地避免化学残留问题，提升农产

品质量安全，是化学除草装备技术发展的必然趋势。
其中，杂草识别是进行智能田间除草作业的首要前

提，只有及时、准确地获取到田间杂草分布信息，才
能针对性喷洒除草药剂，进而避免盲目使用除草剂

所导致的化学残留与生态环境污染。 传统的杂草分

类方法主要是通过专家或农民依靠经验并结合已知

的杂草图鉴进行判别，但受限于田间杂草种类繁多、
数量巨大、表观多样等特性，人工识别往往耗时、费
力且效率低下，并且对靶变量喷洒需要快速、大面积

作业，所以传统方法无法应用于对靶变量喷洒之

中［４］。 为此，借助于计算机视觉技术的自动化杂草

识别方法被广泛地使用［５］。
在以往的杂草识别研究中，杂草的鉴别主要基

于手工设计的特征，如颜色、形状、纹理等，人们将这

些特征与支持向量机、神经网络等机器学习分类器

结合的方法在杂草识别上取得了很好的效果。
Ｂａｋｈｓｈｉｐｏｕｒ 等人［６］ 通过提取杂草的小波纹理特征

进行杂草检测，并使用主成分分析技术从 ５２ 个提取

的纹理特征中选择 １４ 个放入神经网络中识别，结果

表明，即使存在大量的遮挡和叶子重叠，小波纹理特

征也能够有效区分出农作物中的杂草。 龙满生等

人［７］研究了使用长宽比、圆度、第一不变矩 ３ 个形状

特征识别玉米苗期杂草的可行性，实验结果表明，基
于 ＢＰ 网络与形状特征结合的杂草识别算法对玉米

幼苗与杂草有很好的识别效果。 此外，多数研究人

员致力于通过引入新的特征组合来提高某些类型杂

草的识别准确性。 何东健等人［８］ 针对单一特征识

别杂草的准确率与稳定性的不足，提出了一种 ＤＳ
理论与支持向量机结合的多特征融合杂草识别方

法，通过杂草叶片形状、纹理及分形维数 ３ 类特征的

融合，识别率显著提升。 邓向武等人［９］ 以水稻苗期

６ 类主要杂草为研究对象，使用了杂草颜色、形状和

纹理共 １０１ 维特征作为深度置信网络的输入对杂草

进行识别，试验结果表明基于多特征融合的深度置

信网络模型的识别精度高达 ９１．１３％，且耗时可满足

实时检测的速度要求。 虽然基于人工特征和机器学

习的杂草识别方法有较高的识别准确率，但相应结

果多是在少量测试集图像上取得，缺乏在实际环境

中的验证，且人工特征对杂草种类的表达能力有限，
识别模型往往无法处理真实环境下所出现的遮挡、
残损、背景变化的影响，使得该类算法难以实际应用

于田间除草作业之中。
近年来，深度学习在农业领域受到了广泛的关

注，在杂草识别、植物病害识别、水果计数、害虫识别

等方面均有良好的表现，尤其是农作物杂草分类方

面取得了很大的成功［１０］。 Ｄｙｒｍａｎｎ 等人［１１］ 通过卷

积神经网络对处于早期生长阶段的 ２２ 种杂草和农

作物植株进行了识别，最终在１０ ４１３张图像的测试

集上实现了 ８６．２％的分类精度。 Ｆｅｒｒｅｉｒａ 等人［１２］ 使

用 ＣａｆｆｅＮｅｔ 对数据集中 ４ ５００ 张的大豆及其主要伴

生杂草图片进行了识别，结果表明使用了卷积神经

网络的杂草识别准确率可达 ９８％以上，与支持向量

机和随机森林等方法相比识别精度显著提高。 王璨

等人［１３］以卷积神经网络从图像的高斯金字塔中提

取到的多尺度分层特征作为识别依据实现了精确、
稳定和高效的玉米与杂草识别。 对经典卷积网络进

行改进也被证明能够有效提升深度学习模型在杂草

识别上的性能。 姜红花等人［１４］ 利用哈希码便于存

储和快速检索的特点，对卷积神经网络提取到高维

的特征数据进行了压缩，试验结果表明，田间杂草识

别准确率可达 ９８．６％，同时，该方法还具有很好的通

用性，在其他杂草数据集上的准确率也已经达到了

９５．８％。孙俊等人［１５］ 结合空洞卷积与全局池化对

ＡｌｅｘＮｅｔ 模型进行了改进，在大幅减少模型参数的同

时保证了较高的杂草识别准确率。 此外，作为深度

学习中一种有效的训练技巧［１６］，迁移学习被广泛用

于植 物 识 别 问 题 之 中。 Ｍｏｓｔａｆａ 等 人［１７］ 使 用

ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ、ＡｌｅｘＮｅｔ 和 ＶＧＧＮｅｔ 三个流行的卷积神经

网络模型来识别图片中的植物种类，并通过迁移学

习的方式训练模型，在 ＬｉｆｅＣＬＥＦ ２０１５ 植物分类任务

的验证集上准确度达到 ８０％，优于当年比赛第一名

的识别效果。 Ａｂｄａｌｌａ 等人［１８］ 利用卷积神经网络分

割油菜田间杂草与作物，并提出了基于 ＶＧＧ１６ 模型

的 ３ 种迁移学习方式，证明了迁移学习对杂草分割

效果有明显的提升。 上述研究工作都在杂草识别上

取得了较高的识别精度，证明了深度学习可以显著

地改善杂草识别的性能，但相关工作均停留在将各

个经典卷积网络及其变种直接应用于杂草分类，并
未考虑杂草图像分类是一种细粒度分类，未能关注

用于区分不同种类杂草的细节特征。
自然场景下杂草具有相似的外观和特征，加之

采集中存在姿态、视角、光照、遮挡、背景干扰等影

响，会出现不同杂草物种类别间表型具有高度相似

性、同一杂草物种下的表型差异度较大的现象，对杂

草的精准分类带来了很大的难度［１９］。 为此，本文提

出了基于双线性卷积神经网络的玉米田间杂草细粒

度识别方法，以期待更好地区别高相似度的田间杂
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草，提升杂草识别准确率与稳定性，并采用了迁移学

习、数据增强、数据均衡等训练技巧来加速模型训

练，提升模型泛化性能，最后，通过卷积神经网络可

视化的方法来进一步证明双线性网络能够更好地学

习到用于区分不同种类杂草的细节特征。

１　 材料与方法

１．１　 杂草数据集生成

本文选取玉米及其主要伴生杂草作为研究对象

进行识别。 图像采集工作于 ２０２１ 年 ５ ～ ７ 月于东北

农业大学东门实验田进行，采集方式为手持移动手

机拍摄，原始图片大小为 ３２６４ × １８６０，图片格式

ＪＰＧ。 在玉米处于幼苗期间共进行了 ４ 次采集，采
集到数据包括幼苗期玉米植株及反枝苋、马唐、马齿

苋、藜、苘麻、刺儿菜和茵陈蒿 ７ 种该地区的常见伴

生杂草，每次采集均在不同时间段，其中 ３ 次为晴天

采集，１ 次为阴天采集，涵盖了除草作业时可能的环

境条件。 并且原始图像是在不同光照条件下，从多

角度采集，能够反映真实状况下杂草生长位置与形

态。 最后，人为地将采集到的原始图片进行裁剪分

割并分类，得到该地块玉米植株及 ７ 类杂草、共
１ ２００张原始杂草图片数据，数据集中部分图片如图

１ 所示。

(a)刺儿菜 (b)反枝苋 (c)藜 (d)苘麻

(e)马齿苋 (f)茵陈蒿 (g)马唐 (h)玉米

图 １　 田间玉米植株及杂草图像

Ｆｉｇ． １　 Ｉｍａｇｅ ｏｆ ｃｏｒｎ ｐｌａｎｔｓ ａｎｄ ｗｅｅｄｓ ｉｎ ｔｈｅ ｆｉｅｌｄ

　 　 除实地拍摄外，本文从 ＤｅｅｐＷｅｅｄｓ［２０］、 Ｐｌａｎｔ
Ｓｅｅｄｌｉｎｇｓ Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ［２１］等公共杂草数据集中选取

了一定量相同种类的杂草图像用于本文杂草数据集

的扩充，扩充后数据集中的图片数量增加到 ２ ０００
张。 按照 ８ ∶ ２ 的比例将原始图像数据集划分为训

练集与验证集，并利用双线性插值算法将划分后图

片尺寸统一修改为 ２７７×２２７ 像素，以保证深度卷积

网络模型能够快速地训练。
１．２　 数据增强与类别均衡

基于深度学习的图像识别方法往往需要在数据

分布广泛、数据量足够大的数据集上才能取得好的

识别效果，而在杂草图像采集过程往往耗时、费力，
构建足够大的数据非常困难。 为此，本文将数据增

强技术用于玉米植株及其伴生杂草数据集的构建。
数据增强可以丰富图像训练集，大幅提升杂草数据

集的表达能力，并且数据增强后深度卷积网络能够

学习到更多有效的杂草图像特征，进而防止模型过

拟合，使模型具有更好的识别性能［２２］。 在对训练集

进行数据增强时，考虑到类别不均衡问题可能给杂

草识别性能带来影响［２３］，在保证数据增强后训练集

中各类图像数量均匀的前提下，采用加噪声、随机旋

转、旋转、平移、扩大等方式对 ８ 类数据进行了不同

程度的扩充。 数据集中各类图片的最终数量见

表 １。
表 １　 数据集中玉米植株及杂草的分布

Ｔａｂ． １　 Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｃｏｒｎ ｐｌａｎｔｓ ａｎｄ ｗｅｅｄｓ ｉｎ ｔｈｅ ｄａｔａｓｅｔ

杂草名称 训练集 验证集 图片大小 ／ 像素

玉米 ７２０ ２７ ２２７×２２７

反枝苋 ６８０ １３２ ２２７×２２７

马唐 ７２０ ２６ ２２７×２２７

藜 ７００ ３５ ２２７×２２７

苘麻 ７００ ６３ ２２７×２２７

刺儿菜 ７２０ ８ ２２７×２２７

茵陈蒿 ７００ ３２ ２２７×２２７

马齿苋 ７００ ７７ ２２７×２２７

１．３　 双线性卷积神经网络

双线性卷积神经网络模型由 Ｌｉｎ 等人［２４］ 于

２０１５ 年提出，该模型通过 ２ 个不同的特征提取网络

Ａ 和 Ｂ 对输入图像提取深度卷积特征，并通过外积

操作建立特征不同通道特征间的相关性，经池化求

和后得到输入图像双线性特征表达，并送入分类层

进行预测。
ＢＣＮＮ 模 型 是 由 一 个 四 元 组 构 成： Ｂ ＝

ｆＡ，ｆＢ，Ｐ，Ｃ( ) ， 其中 ｆＡ 和 ｆＢ 分别为卷积神经网络 Ａ
和 Ｂ 的特征提取函数， Ｐ 是池化函数， Ｃ 是分类器。
特征提取函数可以看成一个函数映射，将输入图像

Ｉ 与位置区域 Ｌ映射为一个 ｃ × Ｄ维的特征。 输入图

像在某一位置 ｌ 处的双线性特征可通过如下公式表

示。
ｂｉｌｉｎｅａｒ ｌ， Ｉ， ｆＡ， ｆＢ( ) ＝ ｆＡ （ ｌ，Ｉ） Ｔ ｆＢ（ ｌ，Ｉ） （１）

　 　 之后利用池化函数 Ｐ 把所有位置的双线性特

征进行累加，汇聚成一个双线性特征，并用这个特征

对输入图像进行描述。 数学公式可写为：

ϕ（ Ｉ） ＝ ∑
ｌ∈Ｌ

ｂｉｌｉｎｅａｒ ｌ， Ｉ， ｆＡ， ｆＢ( ) （２）

８３ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １１ 卷　



　 　 其中，映射 ϕ（ Ｉ） 通过元素级的有符号平方根

操作 （ｙ ← ｓｉｇｎ（ｘ） ｘ ） 与二范数归一化操作

（ ｚ ←ｙ ／‖ｙ‖２）， 得到最终特征表达。 最后，分类器

Ｃ 对提取到的特征进行分类，分类器可为 ＳＶＭ 或逻

辑回归。
ＢＣＮＮ 的训练是一个端到端的过程。 模型的前

半部分是基本的卷积神经网络模型，因此只要求得

后半部分的梯度值，即可完成对整个模型的训练。
对于每个位置 ｌ， 特征提取函数 ｆＡ 和 ｆＢ 的输出分别

为 ｆ１ 与 ｆ２，那么在 ｌ处的双线性特征为 ｘ ＝ ｆ Ｔ
１ ｆ２。 用

ｄｌ ／ ｄｘ 表示损失函数在 ｘ 处的梯度值，通过链式法则

可得损失函数对网络 Ａ和 Ｂ 输出的梯度值。 具体公

式为：
ｄｌ
ｄＡ

＝ Ｂ ｄｌ
ｄｘ

æ

è
ç

ö

ø
÷

Ｔ

（３）

ｄｌ
ｄＢ

＝ Ａ ｄｌ
ｄｘ

æ

è
ç

ö

ø
÷

Ｔ

（４）

１．４　 通用图像分类网络对比

在大规模数据集上通用图像分类模型的准确率

越来越高，甚至已经超过了人类识别的准确率，本文

为比对通用图像分类模型在杂草识别上的性能，使
用了 ＡｌｅｘＮｅｔ、ＶＧＧＮｅｔ－１６、ＶＧＧＮｅｔ－１９、ＧｏｏｇｌｅＮｅｔ、
Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ－ｖ３、ＲｅｓＮｅｔ － １８、ＲｅｓＮｅｔ － ５０、ＲｅｓＮｅｔ － １０１、
ＤｅｎｓｅＮｅｔ－２０１ 在玉米及其主要伴生杂草数据集上

进行实验。 实验结果见表 ２。
表 ２　 不同通用图像分类模型的分类准确率与识别速度

Ｔａｂ． ２ 　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｓｐｅｅｄ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｇｅｎｅｒａｌ ｉｍａｇｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ

网络模型 准确率 ／ ％ 单张图片推理时间 ／ ｍｓ

ＡｌｅｘＮｅｔ ９２．０ ２６０

ＶＧＧ－１６ ９４．３ ４００

ＶＧＧ－１９ ９５．５ ５６０

ＧｏｏｇｌｅＮｅｔ ９４．８ ５００

Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ－ｖ３ ９３．０ ６００

ＲｅｓＮｅｔ－１８ ９４．０ ２８０

ＲｅｓＮｅｔ－５０ ９６．５ ５２０

ＲｅｓＮｅｔ－１０１ ９５．０ ７５０

ＤｅｎｓｅＮｅｔ－２０１ ９５．３ ８２０

　 　 由表 １、表 ２ 可以看出：ＶＧＧＮｅｔ－１９ 和 ＲｅｓＮｅｔ－５０
这 ２ 个模型在杂草识别上效果最好，有很好的迁移

性；同时，在杂草识别中网络结构越深，识别准确率越

高，但当网络层数达到一定时，继续增加层数，识别耗

时大幅增加的同时杂草识别准确率仅有很小的提升。

２　 细粒度杂草识别算法设计

在双线性卷积神经网络中，外积计算操作能够

以平移不变的方式，对特征提取网络局部区域中成

对的特征交互进行建模，得到的图像特征的高阶统

计信息，以突出细粒度图像中子类间的差异，进而更

好地进行细粒度图像分类。 本文根据以上特性，在
网络结构上分别选用了 ＶＧＧＮｅｔ－１９ 和 ＲｅｓＮｅｔ－５０
作为基础网络结构，这 ２ 种网络模型已经在上文中

被证明对玉米植株及其主要伴生杂草有较好的识别

性能，能够有效地提取到杂草特征信息。 在数据预

处理上，对采集的玉米植株及主要伴生杂草原始数

据集进行图像增强与类别均衡操作来扩充图片数据

量，这样可以让网络能够学习到更多有用的杂草特

征信息，并防止背景等不相关信息被学习，减小过拟

合现象。 在训练技巧上，采用迁移学习技术提升模

型泛化性。 首先使用在大规模图像数据集 ＩｍａｇｅＮｅｔ
上获取 ＶＧＧＮｅｔ－１９ 和 ＲｅｓＮｅｔ－５０ 的预训练模型，然
后在玉米植株及其主要伴生杂草数据集上微调参

数，使网络的权重参数适应到杂草的识别任务中，最
后用在杂草数据集上训练好的 ＶＧＧＮｅｔ － １９ 和

ＲｅｓＮｅｔ－５０ 模型对双线性卷积神经网络进行参数初

始化。 由于预训练模型中有大量训练好的用于检测

杂草特征的权重，使用迁移学习可以带来以下好处：
训练需要的数据量减少，网络收敛速度更快，模型识

别准确率更高。 算法的整体流程如图 ２ 所示。

图 ２　 基于迁移学习的双线性卷积神经网络杂草识别算法

Ｆｉｇ． ２ 　 Ｂｉｌｉｎｅａｒ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｗｅｅｄ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｒａｎｓｆｅｒ ｌｅａｒｎｉｎｇ

３　 实验结果与分析

３．１　 实验环境

实验在 Ｗｉｎｄｏｗｓ１０ 操作系统下进行，采用的深
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度学习框架为 Ｐｙｔｏｒｃｈ，训练时所使用的硬件配置见

表 ３。
表 ３　 实验硬件配置

Ｔａｂ． ３　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｈａｒｄｗａｒｅ ｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎ

硬件 配置

ＣＰＵ Ｉｎｔｅｌ（Ｒ） Ｃｏｒｅ（ＴＭ）ｉ５－６３００ＨＱ ＣＰＵ ＠ ２．３０ ＧＨｚ
内存 ８ ＧＢ
ＧＰＵ ＧＴＸ９６０Ｍ
显存 ２ ＧＢ

３．２　 实验参数设置

实验采用随机梯度下降的方法对双线性网络进

行优化， Ｂａｔｃｈ ｓｉｚｅ 大小设置为 ３２ 以加快训练速度。
在训练网络时采用迁移学习的方法以在 ＩｍａｇｅＮｅｔ
上训练好的预训练模型初始化双线性网络的权重，
通过微调的方式迭代网络。 实验设置中网络一共迭

代 １００ 次，当验证集上损失保持稳定，且连续 ４ 轮迭

代不下降时，网络自动停止训练。 训练时使用学习

率衰减的方式控制参数的更新速度，使网络能够更

加稳定地收敛。
３．３　 实验结果对比与分析

为了验证迁移学习对杂草分类性能的影响，本
文使用双线性卷积神经网络进行实验。 实验结果见

表 ４。
表 ４　 迁移学习对分类性能的影响

Ｔａｂ． ４　 Ｔｈｅ ｉｍｐａｃｔ ｏｆ ｔｒａｎｓｆｅｒ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｏｎ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ

准确率 ／ ％ 训练耗时 ／ ｍｉｎ

不使用迁移学习 ９７．５ ６００
使用迁移学习 ９８．５ ３２０

　 　 从表 ４ 中看出，使用迁移学习以后，在双线性网

络模型上的分类准确率从 ９７．５％提升到了 ９８．５％，
上升了 １ 个百分点，同时训练耗时也有大幅地下降。
表明迁移学习能够帮助深度卷积网络学习到更多有

用的特征，并能加快深度卷积网络在训练时的收敛

的速度。
然后，对 ＶＧＧＮｅｔ－１９、ＲｅｓＮｅｔ－５０、ＤｅｎｓｅＮｅｔ－２０１

网络模型的分类效果和使用高阶信息的双线性网络

模型的分类效果进行了对比，见表 ５。
表 ５　 使用高阶信息与不使用高阶信息的网络模型对比

Ｔａｂ． ５ 　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌｓ ｔｈａｔ ｕｓｅ ｈｉｇｈ － ｌｅｖｅｌ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ａｎｄ ｄｏ ｎｏｔ ｕｓｅ ｈｉｇｈ－ｌｅｖｅｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

网络模型 准确率 ／ ％

ＶＧＧ－１９ ９５．５
ＲｅｓＮｅｔ－５０ ９６．５

ＤｅｎｓｅＮｅｔ－２０１ ９５．３
ＲｅｓＮｅｔ－５０＿ＶＧＧ－１９＿ＢＣＮＮ ９８．５

　 　 从表 ５ 中可以看出，加入高阶信息的网络模型

比不加高阶信息的网络模型分类准确率高出 ２ 个百

分点左右，表明高阶信息的加入对于田间杂草分类

准确率的提升是至关重要的。
　 　 杂草图片的识别效果如图 ３ 所示。 ４ 张图片中

的杂草类别被正确识别，其中不同类间概率差异大，
具有很好的区分度，且对存在少量遮挡、残缺、模糊

的杂草同样有很好的识别效果。 表明本文提出双线

性杂草识别网络能有效地处理复杂背景下的杂草识

别问题。
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图 ３　 杂草图片的识别效果

Ｆｉｇ． ３　 Ｗｅｅｄ ｉｍａｇｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔ

　 　 最后，使用与玉米植株相似的马唐图片对使用

高阶信息的双线性网络和 ＲｅｓＮｅｔ－５０ 网络进行了测

试，识别结果如图 ４ 所示。 图 ４（ａ）是 ＲｅｓＮｅｔ－５０ 的

识别结果，网络给出的马唐和玉米植株置信度相似，
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但玉米植株的置信度略高于马唐，图片最终被错误

分类。 图 ４（ｂ）是 ＢＣＮＮ 的识别结果，图片被正确分

类为苘麻，且置信度差异明显。 因此，使用高阶信息

的双线性卷积神经网络能够有效地学习到区分不同

种类杂草的细粒度特征，在自然场景下区分高相似

度的田间杂草上有着更好的性能。
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图 ４　 ＲｅｓＮｅｔ－５０ 与 ＢＣＮＮ 对马唐图片的识别结果

Ｆｉｇ． ４　 Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ Ｍａｔａｎｇ ｉｍａｇｅｓ ｕｓｉｎｇ ＲｅｓＮｅｔ－５０ ａｎｄ
ＢＣＮＮ ｓｅｐａｒａｔｅｌｙ

３．４　 杂草识别网络可视化

为了更好地显示双线性网络对杂草细节特征的

提取能力，本文比对了杂草图片马唐在 ＲｅｓＮｅｔ－５０
与 ＢＣＮＮ 上的热力图效果，如图 ５、图 ６ 所示。

图 ５　 杂草马唐在 ＲｅｓＮｅｔ－５０ 上热力图效果

Ｆｉｇ． ５　 Ｔｈｅｒｍａｌ ｍａｐ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｗｅｅｄ Ｍａｔａｎｇ ｏｎ ＲｅｓＮｅｔ－５０

　 　 从图 ５、图 ６ 可以看出，ＲｅｓＮｅｔ－５０ 与 ＢＣＮＮ 都

关注到了图片中的杂草区域，在马唐的叶片上有较

高的响应值。 但 ＲｅｓＮｅｔ－５０ 除杂草叶片外还学习到

了许多背景信息，这可能导致杂草的错误分类。 而

ＢＣＮＮ 对背景的响应值很低， 并且还学习到了

ＲｅｓＮｅｔ－５０ 未能关注的叶片与茎秆部位，这对区分

马唐与其他类别杂草有显著的帮助。 通过热力图的

对比，进一步验证了使用高阶信息的 ＢＣＮＮ 能够更

有效地学习到区分不同种类杂草的细粒度特征。

图 ６　 杂草马唐在 ＢＣＮＮ 上热力图效果

Ｆｉｇ． ６　 Ｔｈｅｒｍａｌ ｍａｐ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｗｅｅｄ Ｍａｔａｎｇ ｏｎ ＢＣＮＮ

４　 结束语

本文提出的基于双线性卷积网络的细粒度分类

方法在玉米及其主要伴生杂草数据集上分类准确率

高达 ９８．５％，要明显好于通用图像分类网络，表明使

用高阶信息的细粒度图像识别方法在复杂场景下杂

草识别上有较好的适用性，能准确地区分出表型比

较相似的杂草。 考虑到除草作业中对识别的实时性

要求较高，本研究将在双线性卷积网络结构设计上

尝试对特征提取网络获取的高阶特征进行降维，使
用轻量化的特征提取网络等方式来提升模型的识别

速度，更好地满足实际应用需求。
从前文图中可以看出，ＲｅｓＮｅｔ－５０ 与 ＢＣＮＮ 都

关注到了图片中的杂草区域，在马唐的叶片上有较

高的响应值。 但 ＲｅｓＮｅｔ－５０ 除杂草叶片外还学习到

了许多背景信息，这可能导致杂草的错误分类。 而

ＢＣＮＮ 对背景的响应值很低， 并且还学习到了

ＲｅｓＮｅｔ－５０ 未能关注的叶片与茎秆部位，这对区分

马唐与其他类别杂草有显著的帮助。 通过热力图的

对比，进一步验证了使用高阶信息的 ＢＣＮＮ 能够更

有效地学习到区分不同种类杂草的细粒度特征。
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