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摘 要：为了实现农田残膜的精准捡拾，提高残膜回收机的回收率.将改进 Faster R-CNN
卷积神经网络运用到农田残膜的识别检测中，提出了一种农田残膜的识别方法.以 11MS-
1850残膜回收机工作后遗留在农田表面的残膜为研究对象，分别在晴天、阴天不同时间段采
集图像共计 1 648幅.通过更改图像亮度、旋转等方式扩充数据集，最终得到 4 950幅残膜样本
图像，按照 7 颐 2 颐 1划分为训练集（3 465幅）、验证集（990幅）、测试集（495幅）；采用双阈值算
法替代传统的单阈值算法，降低了阈值对模型性能的影响；通过对比试验，选取具有残差网络

结构的 ResNet50作为主干特征提取网络，准确率可达 88.84%，召回率为 87.70%，总体精度为
88.27%；为了使检测模型对小目标更加灵敏，根据数据集中残膜尺寸大小，在原有锚点基础上
增加 322和 642的尺度参数，准确率、召回率、总体精度分别提升了 1.29%、0.67%、0.97%，单幅
检测时间为 284.13 ms，基本满足了识别残膜的要求.可为残膜回收机加装补收装置提供参考，
为研制人工智能残膜回收机提供理论基础.
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Abstract：In order to achieve precise picking of residual film in farmland and to improve the recovery rate of
residual film recovery machine，the improved Faster R-CNN convolutional neural network is applied to identification
and detection of residual film in farmland，and a method of identifying residual film in farmland is proposed. Taking
the residual film left on the surface of the farmland after the 11MS-1850 residual film recovery machine worked as the
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地膜覆盖技术自引入中国至今已有 40余年的
历史[1]，废弃在农田里的地膜长年积累，若没有及时
回收则会造成种子腐烂、阻断营养运输，直接影响农

作物产量.针对残膜回收问题，目前国内已研发设计
出百余种不同工作形式的残膜回收机. 其中部分残
膜回收机械的回收率高达 90%以上 [2-8]，但回收率
似乎已经到达“瓶颈期”，很难有进一步突破. 因此，
通过图像识别的方法快速识别出农田里遗留的残

膜，是研制人工智能残膜回收机，提高残膜回收率

的关键.
近年来，图像识别技术已经广泛应用于农业领

域，已有研究人员对地膜进行了识别.梁长江等[9]通
过无人机采集农田地膜图像，利用几种传统的图像

分割算法对地膜进行识别，结果表明迭代阈值分割

算法对地膜的识别率最高.朱秀芳等 [10]利用无人机
获取影像并提取纹理信息，结合传统的分割方法得

到了地膜分布面积.吴雪梅等 [11]利用无人机采集烟
地不同时期的残膜，提出了一种基于颜色特征的识

别方法.江水泉等 [12]利用直方图阈值分割方法确定
阈值，联合边缘检测和区域填充，分离出了残膜图

像.上述文献大多通过无人机航拍获取地膜信息，用
于评估当地的环境污染程度，很难直接将识别方法

应用于农田残膜的捡拾中.文献[12]虽然运用传统的
图像识别方法识别出了残膜，但同时也丢失了部分

残膜信息，增加了定位误差.传统的识别方法依赖于
阈值的选择，适应性不强，鲁棒性较差，况且地膜与

农田背景信息相近，边界区分不明显，无固定轮廓特

征，加大了检测难度.卷积神经网络（Convolutional
Neural Network，CNN）抗干扰能力强，能将目标从复
杂背景中提取出来，依靠数据本身的特征属性进行

自主学习，在区分相近目标方面具有显著效果.目前
卷积神经网络已广泛应用于无人驾驶[13-14]、植株病虫
害识别[15-16]、品种分类[17-18]、航空航天[19]、灾害预警[20]、
垃圾分类[21]、行为监测[22-23]、医疗诊断[24-25]等方面.
针对地膜与背景干扰物相近，识别难度大等问

题.引入卷积神经网络，选择目前检测精度最佳的
Faster R-CNN网络[26]，通过增加 322和 642的锚点尺
寸，提出了一种适用于农田残膜的检测方法，最终实

现残膜的快速、自动识别.

1 数据采集与处理

1.1 数据采集

本文以新疆农业大学与新疆阿拉尔市天典农机

制造有限公司联合研制的 11MS-1850型残膜回收
机工作后遗留在农田表面的残膜为研究对象，于

2019年 9月至 10月，使用索尼 WX500采集残膜图
像，分辨率为 3 648像素伊2 736像素，分别在晴天和
阴天共采集 1 648幅残膜图像，为了确保残膜图像的
多样性，样本中含有不同土壤湿度、不同光照强度下

残余不等片数的残膜图像.采集时相机镜面与地面
平行，距地面高度为 80耀110 cm. 11MS-1850型残膜
回收机如图 1所示，部分残膜图像样本如图 2所示.

research object，a total of 1 648 images are collected during different periods of sunny and cloudy days. The data set is
expanded by changing the image brightness，rotation，etc，and finally 4 950 residual film sample images are got，which
are divided into a training set (3 465)，a validation set（990），and a test set (495) according to 7 颐 2 颐 1. The dual-
threshold algorithm is used to replace the traditional single-threshold algorithm，which reduces the impact of thresh原
olds on model performance. Through comparative experiments，ResNet50 with a residual network structure is selected
as the backbone feature extraction network. The accuracy rate can reach 88.84%，the recall rate is 87.70%，and the
overall accuracy is 88.27%. In order to make the detection model more sensitive to small targets，according to the size
of the residual film in the data set，the scale parameters of 322 and 642 are added to the original anchor points，and the
accuracy，recall，and overall accuracy are improved by 1.29%，0.67%，0.97%，respectively; the single detection time
is 284.13 ms，which basically meets the requirements for identifying residual film. It can provide a reference for the
installation of replenishment equipment for the residual film recovery machine，and provide a theoretical basis for the
development of artificial intelligence residual film recovery machines.

Key words：residual film recognition；Faster R-CNN；residual network；feature extraction network
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图 1 11MS-1850型残膜回收机
Fig.1 11MS-1850 residual film recovery machine

（a）不同残膜片数

（b）不同含水率

（c）不同光照强度
图 2 部分残膜图像样本

Fig.2 Partial residual film image samples
1.2 数据集制作
深度学习为了获得检测性能较好的神经网络模

型，通常需要大量的数据样本进行训练.为了强化模
型的泛化能力和适应性，避免因样本图像太少而影

响模型的训练结果，通常采用裁剪、调整亮度、更改

对比度、随机旋转等方式对样本图像进行数据扩充.
本文通过调整残膜图像亮度，对残膜图像旋转 45毅、
90毅、270毅进行扩充后最终得到 4 950幅样本图像，以
图像中的残膜为正样本，除残膜以外的背景均认定

为负样本 . 将样本图像按 7 颐 2 颐 1 划分为训练集

（3 465幅）、验证集（990幅）、测试集（495幅）.最后
利用 LabelImg 标注工具按照 PASCAL VOC2007 标
注格式对残膜图像进行标注.

2 试验条件与方法

2.1 软件与硬件
本文的试验条件为：Window10操作系统，计算

机配置为 Intel（R）Core（TM）i7-10750H处理器，显卡
为 GeForce GTX1650，8 G内存，512 GB固态硬盘.编
程环境为 python3.6.2，torch1.5.0、torchvision0.6.0、cu原
da10.0、cudnn7.4.1.5.标注工具为 LabelImg.
2.2 试验方法
2.2.1 基于 Faster R-CNN的残膜检测框架

Faster R-CNN网络模型是在 Fast R-CNN模型
的基础上引入了 RPN区域建议网络（Region Propos原
al Networks），从而通过反向传播和随机梯度下降来
实现端到端的训练. Faster R-CNN残膜检测框架如
图 3所示.
在残膜检测过程中主要分为四部分，即残膜特

征提取部分、候选区域建议网络（RPN）、ROI Pooling
感兴趣区域池化部分、残膜与背景二分类回归部分.
基于 Faster R-CNN的残膜检测环节如下：

1）由主干特征提取网络提取残膜特征，获得特
征图用于 RPN和 Fast R-CNN共享.

2）RPN网络利用 3伊3的滑动窗口，遍历整个特
征图，其中 Softmax分类器主要用于区分残膜和背景
信息，边框回归主要用于调整建议框的 4个参数（即
建议框的中心点 x轴和 y轴坐标及其宽和高），Pro原
posals对获得的建议框进行初步的筛选，最大程度上
找到含有残膜的区域.

3）ROI Pooling同时获得特征图及建议框，随后
利用建议框在特征图上进行截取，为了将获取到大

小不同的特征图调整至分类器所需的尺寸，对其进

行归一化处理，获得固定大小.
4）利用分类和回归网络判断截取到的特征图中

是否包含残膜信息并对建议框进行调整，获得最终

的检测框.
由于残膜无固定形状，因此在本文中认为残膜

外接矩形的中心点坐标即近似为残膜的位置坐标，

从而实现对残膜的检测和定位.
2.2.2 评价指标
本文旨在识别残膜回收机工作后遗留在田间的

残膜并确定其位置信息.在执行机构捡拾过程中，允
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许残膜中心位置坐标存在较小误差.因此在本研究
中认为只要检测框中含有残膜信息并且与其重叠区

域大于 75%，即视为有效检测.为了评估残膜识别
检测网络的性能，选择准确率 P（precision）、召回率
R（recall）、总体精度 F1作为评价指标，其公式为：

R = TP
TP + FN

伊 100% （1）
P = TP

TP + FP
伊 100% （2）

F1 = 2 PR
P + R 伊 100% （3）

式中：R为召回率；P为准确率；F1为总体精度；TP为
正确识别残膜的样本数量；FP为错误识别残膜的样
本数量；FN为未检测出残膜的样本数量.
2.2.3 模型训练

采用近似联合训练方式进行训练，为了加速网

络训练，将残膜图像统一至 600像素伊600像素，为
了降低因数据样本不足对网络训练的影响，本文选

取在 ImageNet数据集上训练好的权重进行迁移学
习，利用残膜数据集对预训练好的网络进行微调，初

始学习率 lr = 0.005，每隔 5步衰减一次学习率，设定
衰减倍率因子 ganma = 0.1，动量 momentum = 0.9，
weight_decay = 0.000 5，训练批次 epoch = 2 000，每训
练 100个 epoch保存一次训练权重，最后选择最优
权重用于验证集进行验证，训练过程采用 GPU加速
训练.
2.2.4 改进 NMS算法

非极大值抑制（Non -Maximum Suppression，
NMS）可以根据分数矩阵和边界框的坐标信息，从中

找到置信度较高的矩形框.但该方法过度依赖于阈
值的选择，若阈值选择不当则会导致目标漏检或误

检，对于检测目标出现重叠、遮挡的情况，该方法只

保留得分最高的检测窗口也会导致目标漏检 [27]. 双
阈值算法可有效降低单阈值对算法整体性能的影

响，其流程图如图 4所示. A = {a1，a2，…，ac}为残膜候
选框的集合，S = {s1，s2，…，sc}为候选框对应的置信度
得分集合，D为最终候选框的集合，dc和 dt为设定的
双阈值，其阈值以测试集残膜图像为目标，将精确率

作为评价指标，采用联合调参法确定，如表 1所示，
当取 dc = 0.3，dt = 0.9时算法效果最佳. M为得分最
高的检测窗口.首先在集合 A 中找出得分最高的检
测窗口将其放入 D中并在 A 中将其删除，随后比较
对于任意的候选框及 M的交并比与阈值 dc 和dt的

开始

输入
A，S，D，dc，dt，琢

N

N
NY

Y

结束

输出 D、S

A屹覫?
Y

S=argmax S
M=as

D=D胰M
A=A-M

lou（M，ac）约dc?

lou（M，ac）跃dc?保留 ac及对应的
sc至 A 和 S中

A=A-ac
S=S-sc s c=sc伊（1-lou（M，ac））

图 4 双阈值算法流程图
Fig.4 Flow chart of double threshold algorithm

图 3 基于 Faster R-CNN的残膜检测框架图
Fig.3 Framework of remnant film inspection based on Faster R-CNN

区域建议网络
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Reshape
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Softmax
分类器

Reshape
函数

边框生成

特征图Feature map

ROIPooling

卷积层

激活层

全连接层

矩形框预测

Softmax
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类别概率

分类与回归
图像信息

残膜特征提取网格

特征提取网络
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大小，若小于 dc则保留当前候选框及对应得分；若大
于 dt则删除当前候选框及对应得分；若两者都不满
足则对当前候选框得分分配相应的权重.重复执行
以上操作，直至集合 A 为空集，输出最终的候选框及
其得分.

表 1 不同阈值组合精确率对比结果
Tab.1 Comparison results of accuracy

of different threshold combinations %

dt
dc

0.3 0.35 0.4 0.45 0.5
0.8 89.43 87.03 86.32 86.10 86.84
0.85 91.56 88.78 87.25 86.34 86.20
0.9 95.41 93.62 90.19 88.53 88.25
0.95 93.07 91.46 91.46 89.27 91.44

2.2.5 主干特征提取网络的选择
Faster R-CNN网络在残膜特征检测过程中需要

选用已经训练好的网络来增加网络的深度，提取更

抽象的图像特征，以提高模型的检测能力获得理想

的检测效果.但随着网络级数的增加，梯度消失和
爆炸问题也随之产生. He 等 [28]在保留网络深度的
基础上提出了残差网络（Residual Network），使网络
中的冗余层进行恒等映射，有效解决了因网络层数

增多引发的梯度消失问题，残差网络结构单元如图

5所示.

Xb

Identity Xb

F（Xb，W b）

Xb+1+ relyrelyWeight layer Weight layer

图 5 残差单元
Fig.5 Residual unit

该残差单元可以表示为：

Xb+1 = Xb + F（Xb，W b） （4）
对任意深度的 L则有：

XL = Xb +
L-1

i = b
移F（X i，W i） （5）

式（5）具有良好的反向传播特性，假定损失为
着，根据链式求导法则可以得到：

坠着坠Xb
= 坠着坠XL

坠XL坠Xb
= 坠着坠XL
（1+ 坠坠Xb

L-1

i = b
移F（X i，W i）） （6）

式中：F（X i，W i）即为残差，当 F（X i，W i）为 0时即为恒
等映射.其中，坠坠Xb

L-1

i = b
移F（X i，W i）在求导连加过程中不

可能为负数，因此保证了该节点参数更新不会发生

梯度消失或梯度爆炸现象.
特征提取网络的选择对模型的整体性能有着重

要的影响 . 常见的特征提取网络有 VGG16 [29]、
ResNet50[30]、ResNet101[31]等.为了选取适用于本研究
的主干特征提取网络，保证其他参数不变，分别使

用 VGG16、VGG19、ResNet34、ResNet50、ResNet101、
SqueezeNet、AlexNet网络作为特征提取网络对测试
集图像进行检测，结果见表 2.

表 2 特征提取网络对比试验结果
Tab.2 Comparison test results of feature extraction network
特征提

取网络
TP /个 FP /个 FN /个 P/% R/% F1 /% 运行

时间/ms
VGG16 1 964 426 457 82.18 81.12 81.65 247.26
VGG19 2 094 418 452 83.36 82.25 82.80 263.39

ResNet34 2 261 387 427 85.39 84.11 84.75 174.95
ResNet50 2 483 312 346 88.84 87.70 88.27 256.88
ResNet101 2 518 304 317 89.23 88.82 89.02 342.61
SqueezeNet 1 487 434 502 77.41 74.76 76.06 57.73

AlexNet 1 375 546 587 71.58 70.08 70.82 34.41

由表 2可知，当 AlexNet和 SqueezeNet作为特
征提取网络时，虽然检测速度很快但精度较低，这是

由于网络结构比较简单，能够提取到的残膜特征有

限.而使用 VGG和 ResNet系列作为特征提取网络
总体精度均达到 80%以上，其中 ResNet101总体精
度最高，达到了 89.02%，检测单幅运行时间为
342.61 ms，相对于 ResNet101，ResNet50总体精度虽
然下降了 0.75%，单幅检测速度却缩短了 85.73 ms.
综合考虑并结合本研究试验条件及研究对象，最终

选择 ResNet50作为主干特征提取网络.
2.2.6 更改锚点尺寸
残膜回收机工作后遗留在农田表面的残膜存在

条状大膜和细小的残膜碎片，尺度变化较大 . 而
Faster R-CNN 模型的原有锚点尺寸为 {1282，2562，
5122}，对小目标检测不够灵敏，直接应用在残膜的
识别中容易出现漏识别的情况. 为了使 Faster R-
CNN检测模型更适用于残膜的检测，统计残膜数据
集中的残膜像素面积，由图 6 可以看出，残膜的像
素面积主要集中在 1002 耀 3502之间，考虑到模型的
综合检测能力，依然保留 5122的尺寸，并在原有锚点
尺寸的基础上增加 322和 642的尺度参数，使得每个
锚点对应 15个候选窗口.

张学军等：基于改进 Faster R-CNN的农田残膜识别方法第 8期 165



160
140
120
100

80
60
40
20
0 1002 2002 3002 4002 5002 6002

残膜面积/像素
图 6 残膜面积统计

Fig.6 Statistics of residual film area

为了验证本文改进算法的有效性，将改进后的

Faster R-CNN 模型与原模型（特征提取网络均为
ResNet50）在测试集上对残膜进行检测，结果见表 3.

表 3 检测对比结果
Tab.3 Detection and comparison results

检测模型 算法 锚点尺寸 P/% R/% F1 /% 运行时

间/ms
Faster
R-CNN NMS算法 {1282，2562，5122} 88.84 87.70 88.27 256.88
改进 Faster

R-CNN
双阈值

算法

{322，642，1282，
2562，5122} 90.13 88.37 89.24 284.13

3 结果分析

3.1 定量分析
由表 3可知，更改锚点尺寸后，改进 Faster R-

CNN模型在准确率、召回率、总体精度上分别增加
1.29%、0.67%和 0.97%，但在单幅检测时间上增加了
27.25 ms，主要原因一是由于每个锚点对应的候选框
数量增加，运算量也随之增大；二是双阈值算法比非

极大值抑制算法更复杂，检测时间则消耗在多余候
选框的筛除中.虽然检测时间有所增加，但是依然满
足实时检测的要求.部分残膜检测结果如图 7所示.
检测模型在自然条件下识别残膜的过程中取得了比

较理想的检测结果，如图 7（g）（h）所示，即使在细小
的残膜碎片和残留棉花的干扰下，检测框也能够较

准确的框选残膜信息.但在检测存在些许粘连的残
膜时，出现了重复检测的情况，如图 7（i）所示，这是
由于在标注此类样本时，标注准则不一致导致的（即

标注时有时认定为一整片残膜，有时认定为几片残
膜），后期可增加此类样本数量并统一标注准则进行

规避.
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图 7 残膜检测结果

Fig.7 Residual film detection results

3.2 特征图分析
为了更直观地了解 ResNet50特征提取网络提

取残膜特征的过程，对特征提取的部分中间过程进
行可视化操作.只显示 Conv1、Layer1和 Layer3前 36
个通道的灰度图，为了便于观察将输出的特征图统
一到相同大小，特征图可视化结果如图 8所示.残膜
图像经过 Conv1卷积之后得到的特征图能够较好的
展现原图的纹理和轮廓信息.随着网络深度的增加
ResNet50能够提取更抽象的残膜特征，经过多层网
络的共同表达，残膜特征能够被完整的提取出来.

（a）Conv1输出的特征图 （b）Layer1输出的特征图

（c）Layer3输出的特征图
图 8 特征图可视化结果

Fig.8 Visualization results of feature map
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4 结 论

1）本文基于卷积神经网络 Faster R-CNN提出
了一种农田残膜识别方法.为了选取特征提取网络，
对 VGG16、VGG19、ResNet34、ResNet50、ResNet101、
SqueezeNet、AlexNet 进行对比试验 . 最终选取
ResNet50作为特征提取网络.

2）采用双阈值算法替代传统的 NMS算法，弱化
了单阈值对算法的影响，降低了漏识别率.

3）为了提高检测模型对细小残膜碎片的灵敏
度，增加了 322和 642的尺度参数，降低了漏识别率，
从而提高了检测模型的召回率和总体精度.改进后
的 Faster R-CNN准确率为 90.13%、召回率为 88.37%、
总体精度为 89.24%、单幅检测时间为 284.13 ms，使
得通过机器视觉方法捡拾残膜，提高残膜回收机的

回收率成为可能.
4）虽然改进 Faster R-CNN模型在残膜的检测

精度方面有所提升，但提升幅度不够显著，检测时间

也有所增加.今后将在提高残膜检测精度的基础上，
继续优化双阈值算法，提高模型的检测速度，同时进

行嵌入式开发研究，以期早日将残膜识别技术投入

生产.
将改进 Faster R-CNN 运用到实际残膜的捡拾

过程，包含残膜的检测、空间位置信息定位与捡拾部

件拾取等部分.当检测出图像中的残膜信息后 ，将
矩形框的中心点位置坐标换算成残膜的空间位置坐

标，将坐标信息传送至执行机构（机械手或气吸装

置）实现残膜的补收，增加残膜回收机的回收效率.
可为残膜回收机加装补收装置提供理论基础，最终

达到提高残膜回收机回收效率的目的.
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