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基于多尺度卷积神经网络特征融合的植株叶片检测技术 
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（1. 集美大学诚毅学院，福建 厦门 361000； 
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摘  要：植株叶片检测是植株科学培育和精准农业过程中重要的环节之一。传统植株叶片检测的做法对操作人员

的专业知识提出了较高要求，且人工成本高、耗时周期长。基于此，提出基于多尺度卷积神经网络特征融合（MCFF）
的植株叶片检测技术。从深度学习技术辅助植株培育的需求出发，基于多尺度卷积神经网络特征融合，针对莲座

模式植物、拟南芥和烟草 3 种不同类型、不同分辨率的植株进行叶片计数检测。经过与其他主流算法的比较，发

现 MCFF 具备较高的检测精确度，平均精度均值（mAP）为 0.662，实现了高度竞争的性能（AP=0.946），各项指

标接近实用水平。 
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Plant leaf detection technology based on  
multi-scale CNN feature fusion 

LI Ying1, CHEN Long1, HUANG Zhaohong2, SUN Yang2, CAI Guorong2 

1. Chengyi University College, Jimei University, Xiamen 361000, China 
2. College of Computer Engineering, Jimei University, Xiamen 361000, China 

Abstract: Plant leaf detection is one of the essential aspects of the scientific plant breeding and precision agriculture 
process. The traditional practice of plant leaf detection requires professional knowledge of the operators, high labor costs, 
and long time-consuming cycles. The plant leaf detection technology based on multi-scale CNN feature fusion (MCFF) 
was proposed. Starting from the needs of deep learning technology assisted plant cultivation, a MCFF was used to detect 
leaf count for three different types and resolutions of rosette model plants, arabidopsisthaliana, and tobacco. Compared 
with the other three algorithms, the MCFF has a higher detection accuracy with an average detection rate of mAP 0.662, a 
highly competitive performance (AP = 0.946) has been achieved for each indicator close to the practical level. 
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1  引言 

植株叶片检测是植物培育和精准农业中重要

的环节。叶片是植株制造有机物的主要场所，叶片

的生长状态与植株产量和品质密切相关。植株叶片

的检测通过对植株叶片的数量、形状、表型特征等

方面进行检测，对植株的生长状况进行科学系统的

评估。根据植株叶片的检测结果，农林工作者可以
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判断植株类型、评估植株发育阶段，定位病害区域

并及时进行防治处理。其中，植株叶片数量的检测

数据为评估植株生长发育状况提供了有效的支持，

进而对科学调控植株生育期的营养具有非常重要

的指导意义。根据植株不同的生育时期对养分的不

同需求，科学地进行水肥管理，实行精准农业，可

以提升植株生长品质，降低种植成本。同时，通过

检测样本植株的叶片，得出普适的生长规律，实现

植株科学种植和精准农业，对于提高植株的品质和

产量以及未来农业发展都具有重要意义。 
传统的植株检测方法主要由农林工作者依据

个人专业知识和经验，从植株叶片的数量、形状和

表型特征等方面对植株的生长状况进行评估，整个

研究过程需要耗费大量的人力和时间，且对专业知

识有较高要求。事实上，受个人精神状态、身体状

况、知识经验甚至天气等外在因素的影响，人工植

株叶片检测不够精准。为了避免外界因素对植株叶

片检测的影响，提高植株叶片检测效率，在植株叶

片检测过程中引入了目前主流的深度学习技术[1]

（如基于结构元素的描述符[2]、基于多因素相关性[3]、

基于检测文本[4]、基于纹理[5]等）对图像实现智能

检索，提升植株叶片检测的正确率，降低检测工作

的劳动强度，并缩短检测时间。 
但是，在检测过程中，当遇到样本尺寸多样、

分辨率低、重叠遮挡等问题时，容易出现目标误检、

漏检等情况，这对检测精确度提出了新的挑战。为

了解决以上问题，本文基于多尺度卷积神经网络特

征融合（multi-scale CNN feature fusion，MCFF）算

法（以下简称多尺度回归算法）对植株叶片进行目

标检测，在主干网络结合像素重构网络和梯度集成

结构的优势，促进特征融合，满足多尺度目标检测

的需求，在预测端采用广义交并比损失函数，提升

检测精度。通过与 Faster R-CNN、RetinaNet 和

CenterNet 3 种经典深度学习技术的植株叶片检测

结果进行比较可知，综合植株叶片样本尺寸多样、

分辨率不同、存在重叠遮挡等多种复杂情况，基于

多尺度回归算法的植株叶片检测精度最佳。 

2  深度学习技术 

2006 年，深度学习技术由 Hinton G E 等人[6]

首次提出，是机器学习的重要分支。深度学习技术

结合无监督逐层的预训练和有监督的训练调整[7]，

有效地从大量的原始数据中提取出能表达有效特

征的信息，并实现对训练集的最佳逼近。随着科技

的迅速发展，深度学习技术在现实生活中的具体应用

受到广泛的关注，在人脸识别[8-9]、自动驾驶[10]、信

息融合中的图像检索[11-13]等方面展现出强大的生

命力。目前深度学习技术主要被应用于自然语言处

理、语音识别、计算机视觉及相关的子领域[14]。其

中，计算机视觉包括目标分类、目标定位、目标检

测和目标分割四大核心任务。 
根据是否有候选框，基于深度学习技术的目标

检测可分为双阶段目标检测和单阶段目标检测。双

阶段目标检测是基于候选框的目标检测方法[15]。双

阶段目标检测方法首先需要在图像上生成候选框，

然后借助深度卷积神经网络对候选框进行特征提

取，最后对候选框内的图像类别进行判断、分类和

处理。2014 年由 Girshick R 等人[16]提出的 R-CNN
是基于候选框的典型的识别方法，是第一个用深度

学习方法代替传统的目标检测的算法。2015 年微软

亚洲研究院的 He K M 等人[17]提出了 SPP-Net，通

过在卷积层和全连接层之间加入空间金字塔结构

有效地代替 R-CNN 的区域裁剪和缩放，并且有效

地解决了 R-CNN 重复提取特征的问题。随后，

Girshick R[18]借鉴 SPP-Net 的结构提出了 Fast 
R-CNN，设计了 ROI pooling 的池化层结构，有效

地解决了 R-CNN 算法中图像区域尺寸必须统一的

问题。但是，Fast R-CNN 仍然没有摆脱选择性搜索

算法生成正负样本候选框的问题。由 Ren S Q 等人[19]

提出的 Faster R-CNN 算法设计了区域候选框提取

网络——RPN（region proposal network）。首先，判

断候选框是否为目标，然后，根据分类定位的多任

务损失判断目标类型，减少候选框数量，解决正负

样本候选框生成速度慢的问题。事实上，双阶段目

标检测策略在速度上不具有优势，因为双阶段网络

需要先后对特征提取网络的区域候选框的生成网

络和目标分类网络进行优化。于是，以快速轻量检

测为特点的单阶段网络应运而生。 
单阶段网络目标检测将整个目标检测任务当

作一个参数的回归任务，参数包括边界框位置、边

界框大小以及边界框内对象类别。RetinaNet、
CenterNet 和 YOLO 系列等都是单阶段目标检测的

经典网络。Lin T Y 等人[20]借鉴了 Faster R-CNN 和

多尺度目标检测的思想，设计训练出 RetinaNet 目

标检测器，该模型的核心思想是通过重塑 focal loss
损失函数来解决训练过程中检测模型的训练样本
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出现正负样本不平衡的问题。2019 年 Duan K W 等

人[21]提出的 CenterNet 是一种无锚点的单阶段目标

检测网络，该网络将待检目标中心视为关键点，然

后分别对目标的长宽以及中心点的偏移量进行回

归，进而完成目标检测任务，该网络在速度和精度

上表现优秀。YOLO 算法是 Redmon J 等人[22]于

2016 年提出的一种基于回归的单阶段目标检测算

法。YOLO 网络首先通过卷积神经网络对输入图像

进行特征提取，得到大量降分辨率的特征图谱；其

次通过梯度更新算法对参数进行反向更新，然后由

网络的最后一层输出预测框；最后用非极大值抑制

（non-maximum suppression，NMS）对每个预测框

的重叠区域进行概率分析和合并，得到最优检测

框。本文在 YOLO 系列框架的基础上提出了多尺度

回归算法。 
多尺度回归算法模型由输入端、主干网络、连

接网络和预测端 4 个部分组成，如图 1 所示，其中

conv 表示卷积，concat 为连接函数。首先，由输入

端模块进行数据增强、图像自适应缩放、锚框的计

算等工作；其次，主干网络模块中引入像素重构网

络（Focus）和梯度集成结构（CSP），以减少漏检

情况，降低计算量，提高样本信息提取速度；再次，

连接网络模块借助特征金字塔网络（feature pyramid 
network，FPN）进行上下采样，加强特征融合，提

升样本多样性和鲁棒性；最后，在预测端模块中增

加 GIoU_Loss 函数的回归训练，优化样本重叠、遮

挡问题，提升目标检测效率。 

3  基于多尺度回归算法的植株叶片检测 

3.1  输入端 
多尺度回归算法将 608×608×3的植株叶片样本

作为输入，在输入端进行多图像拼接的数据增强、

自适应图像缩放和自适应锚框计算等操作，以适应

网络输入的大小，并进行归一化处理[23]，具体如下。 
  多图像拼接的数据增强每次读取 4 张植株

叶片样本，通过随机缩放、随机裁剪、随机排布的

方式进行拼接，进而提升多尺度回归网络的训练速

度，并降低模型的内存需求。通过多图像拼接的数据

增强可提升植株叶片样本的多样性和网络的适应性，

大大改善检测过程中出现的错检、漏检等问题。 
  植株叶片样本经过数据增强后，通过自适

应图像缩放来适应网络输入大小，减少噪声信息冗

余，提升算法推理速度。 
  由于网络训练前需要设定初始锚框，多尺

度回归算法提出了自适应锚框计算，针对不同的植

株数据集设置特定长宽的锚框。网络模型在基础锚

框的基础上训练得到预测框，并与真值框进行比

较，根据差值执行反向更新操作，从而迭代整个多

尺度回归网络的模型参数。 
3.2  主干网络 

经输入端处理后输出的 608×608×3 的植株叶

片样本通过由像素重构网络和梯度集成结构组成

 
 

图 1  多尺度回归算法流程 
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的主干网络，输出植株叶片样本的特征[24]。 
像素重构网络首先借助切片与连接操作将

608×608×3 的植株叶片样本输出成维度为 304×304×12
的特征向量，然后将该特征向量作为一个通道数为

32 的卷积层的输入，最后输出 304×304×32 的特征

向量。像素重构网络从高分辨率的植株叶片样本中

周期性地提取像素点重构到低分辨率的样本中，提

高植株图像的感受野，同时减少图像原始信息的丢

失。像素重构网络有效地解决了正负样本不平衡的

问题，促进了样本特征的融合，不但减少了因植株

叶片样本特征分散导致的漏检现象，而且大大减少

了网络的计算量。 
多尺度回归算法的设计融合了主干梯度和聚

合梯度两种梯度集成结构。其中，主干梯度集成结

构应用于主干网络。聚合梯度集成结构将网络的梯

度变化集成到植株特征图中，整合各植株叶片的信

息，提升检测的准确度。多尺度回归算法在主干网

络的最后进行了多尺度池化操作，采用 1×1、5×5、
9×9、13×13 的最大池化方式对植株叶片样本进行多

尺度特征融合，有效地增加了主干网络的植株叶片

信息的接受范围，显著地分离了重要的上下文特

征，可适应多尺度目标检测的需求。 
3.3  连接网络 

多尺度回归算法通过上采样特征金字塔和下

采样特征金字塔构建连接网络[25]，并借鉴梯度集成

网络中的梯度集成结构来加强网络特征融合的能

力。多尺度回归算法在上采样特征金字塔对植株叶

片样本进行上采样，自上向下传达强语义特征，以

获得预测特征图。 
随后通过两个自下向上的特征金字塔结构对

植株叶片样本特征图进行下采样。多尺度回归算法

通过连接网络进一步提升植株叶片特征的多样性

和鲁棒性，有效地解决了低分辨率的植株叶片样本

特征弱、检测困难等问题。 
3.4  预测端 

多尺度回归算法在预测端采用广义交并比损

失函数（GIoU_Loss）进行回归训练，广义交并比

损失函数相比交并比损失函数（IoU_Loss）增加了

相交尺度的融合方法，可有效地解决植株叶片样本

预 测 框 与 真 值 框 之 间 边 界 不 重 合 交 并 比

（intersection over union，IoU）不合理的问题[26]。当

获得一定数量的预测框后，采用 NMS 的加权进行

候选框的筛选，进而优化遮挡、重叠目标的检测效

率，解决植株叶片之间相互遮挡、重叠的问题。 
3.5  广义交并比损失函数 

植株叶片样本在计算损失阶段，分别将多尺度

回归网络输出的植株叶片预测框 pB 和真值框 gB 的

坐标（检测框左上角坐标和右下角坐标）作为输入，

通过检测框坐标的大小关系计算相邻最远的两个

坐标( 1
cx , 1

cy )和( 2 2,c cx y )，进而计算植株叶片样本预

测框与真值框之间的整体框面积 cA 和植株叶片样

本真值框与预测框之间的重叠面积 I，同时计算预

测框和真值框的总面积 U 。多尺度回归算法通过计

算整体框面积 cA 和两框总面积 U 之间的差值获得

额外面积，然后将额外面积与整体框面积 cA 相除，

获得浮点型小数；接着，将交并比与获得的浮点型

小数相减，得到植株叶片预测框与真值框之间的广

义交并比GIoU ；最后，1 减去广义交并比的值，即

得到广义交并比损失函数 GIoUL ，具体如下。 

算法 1  广义交并比损失函数 
输入   预测框 pB 和真值框 gB 的坐标：

p p p p
1 1 2 2( , , , )x y x y 和 g g g g

1 1 2 2( , , , )x y x y  
输出  广义交并比损失函数 GIoUL

步骤 1：对于每个预测框 pB ，如果 p p
2 1x x> 且 p

2y >  
p
1y ，则： 

 ( ) ( )p p p p p p
1 1 2 2 1 2ˆ ˆmin , , max ,x x x x x x= =  

 ( ) ( )p p p p p p
1 1 2 2 1 2ˆ ˆmin , , max ,y y y y y y= =  

步骤 2：计算真值框 g gB A的面积 ； 

 ( ) ( )g g g g g
2 1 2 1A x x y y= − × −  

步骤 3：计算预测框 p pB A的面积 ； 

 ( ) ( )p p p p p
2 1 2 1ˆ ˆ ˆ ˆA x x y y= − × −  

步骤 4：计算 pB 和 gB 重叠的面积 I； 

 ( ) ( )p g p g
1 1 1 2 2 2ˆ ˆmax , , min ,x x x x x x= =I I  

 ( ) ( )p g p g
1 1 1 2 2 2ˆ ˆmax , , min ,y y y y y y= =I I  

2 1 2 1x x y y> >如果 且 ，I I I I ( ) ( )2 1 2 1x x y y= − × −I I I II ；

0=否则， 。I  
步骤 5： c cB A计算整体框 的面积 ； 

 ( ) ( )c p g c p g
1 1 1 2 2 2ˆ ˆmin , , max ,x x x x x x= =  

 ( ) ( )c p g c p g
1 1 1 2 2 2ˆ ˆmin , , max ,y y y y y y= =  

 ( ) ( )c c c c c
2 1 2 1A x x y y= − × −  
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步骤 6：预测框和真值框的总面积 U ； 

 p gA A= + −U I  

步骤 7：计算 IoU =交并比，
I
U

； 

步骤 8：计算 GIoU IoU= −广义交并比，  
c

c

A
A
− U

； 

步骤 9：计算广义交并比损失函数， GIoU =L  

1 GIoU− 。 

4  实验和分析 

为了检验多尺度回归算法在植株叶片检测中的

检测效果，本文基于植株叶片数据集，对 Faster 
R-CNN、CenterNet、RetinaNet 和本文提出的多尺度回

归算法4种目标检测算法的植株叶片检测结果进行比

较分析。 
4.1  实验数据集 

本文基于 Massimo Minervini 团队提供的植物

数据集（347 张）[27]制作训练数据集和测试数据集。

数据集包括 3 种植株类别，分别是莲座模式植物、拟

南芥和烟草。其中，莲座模式植物数据集 120 张，拟

南芥数据集 165 张，烟草数据集 62 张。数据集采

用 PASCAL VOC[28-29]格式，并在原有数据集的基础

上采用翻转、旋转等方式进行扩充，最终得到4 511 张

图像。采用标图工具 Lable Img 对图像目标进行标

注，如图 2 所示，将 XML[30]作为图像文件的后缀。

实验数据集划分如下：总数据集 4 511 张，训练集

3 157 张，测试集 1 354 张。 

 

 
图 2  植株叶片数据集中的真实标注框示例 

4.2  实验设置 
在实验过程中，植株叶片数据集在构建网络时需

要一定数量的训练集。本实验采用莲座模式植物、拟

南芥和烟草的数据集，包含 4 511 张带位置标注的植

株叶片图像，对其进行植株叶片计数检测，即叶片繁

茂程度的预测。假设当预测框与标注的真值框的交并

比大于 0.5 时，判定预测框的结果为正确。 

为了充分验证多尺度回归算法的可靠性，全面

有效地对多尺度回归网络进行评估检测，实验选择

不同分辨率的植株叶片样本，具体包括：高分辨率

的烟草数据集，像素为 2 048×2 048；中分辨率的莲

座模式植物数据集，像素为 355×355；低分辨率的

拟南芥数据集，像素为 40×40。 
为了保证图像在空间和尺寸上的一致性，实现像

素空间的归一化，实验将图像调整为像素值为[0, 255]
且分辨率为 512×512 的三通道图像。 
4.3  网络训练 

在多尺度回归网络模型训练阶段，迭代批大小设

置为 16，衰减系数为 0.000 5，总迭代次数为 200 次，

初始学习率设置为 0.001。当迭代次数分别达到 100 次

和 150 次时，学习率分别降低至 0. 000 1 和 0. 000 01，
大约在 180 次迭代后，模型收敛。 

RetinaNet、CenterNet、Faster R-CNN 模型的训练

阶段比较相似，迭代批大小设置为 16，衰减系数为

0.000 5，总迭代次数为 200 次，初始学习率设置为

0.001。当迭代次数分别达到 100 次和 150 次时，学

习率分别降低至 0.000 1 和 0.000 01，大约在 170 次

迭代后，模型收敛。 
4.4  实验结果 

4 种目标算法基于混合植株、莲座模式植物、拟

南芥和烟草4种不同的植株叶片测试数据集进行检测

比较，得出平均精度均值（mAP）、平均精度（AP）
和召回率，如图 3 所示。由图 3 可知，在 4 种植物数

据集上，相比其他 3 种算法，多尺度回归算法的平均

精度均值和平均精度都获得最好的效果，证明本文采

用的基于多尺度回归算法的植株叶片检测方法，结合

自适应锚框计算、像素重构网络、梯度集成结构和广

义交并比损失函数，可获得更加可靠的检测精确度。 
模型训练完成后，将测试集输入烟草模型中，分

别用 4 种目标检测算法得到植株叶片检测框，进行叶

片繁茂程度分析，如图 4 所示，其中绿色框表示真值

框，红色框表示预测框。检测结果表明，4 种算法均

能实现目标叶片数量的检测，但是还存在一些问

题。CenterNet 算法在热力图中提取的特征较弱，导

致小目标检测中的精度低，在植株小叶片的检测中

出现误检现象，如图 4（a）所示；双阶段检测算法

Faster R-CNN 网络结构较落后，导致在植株叶片检

测中，预测框和真值框之间的重叠度不高，交并比

偏低，检测精确度低，如图 4（b）所示；RetinaNet
算法正负样本不平衡，导致漏检了植株最下面的小
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叶片，如图 4（c）所示，这说明 RetinaNet 算法对

小目标样本的检测不敏感。多尺度回归算法有效地

解决了上述 3 种算法的问题，如图 4（d）所示，预

测框和真值框重叠度很高，获得了最高的叶片检测

框回归精度。 

     
（a）CenterNet 算法检测结果       （b）Faster R-CNN 算法检测结果 

     
（c）RetinaNet 算法检测结果       （d）多尺度回归算法检测结果 

图 4  基于烟草数据集的 4 种算法的检测结果 

表 1 为 4 种算法在不同植株叶片数据集下的

检测精确度评估。由于多尺度回归算法有效地解

决了 CenterNet 算法特征提取不明显、RetinaNet
算法正负样本不平衡、Faster R-CNN 网络结构落

后等问题，其植株叶片检测平均精度大幅度提升，

多尺度回归算法平均精度均值达到 0.662，在植株

叶片检测中具有突出优势。 

表 1  各种算法的平均精度均值及各植株数据集的平均精度 
算法 mAP 烟草AP 莲座模式植物 AP 拟南芥 AP

Faster R-CNN 0.496 0.638 0.153 0.74 

RetinaNet 0.603 0.7 0.212 0.875 

CenterNet 0.551 0.749 0.109 0.8 

多尺度回归算法 0.662 0.884 0.208 0.946 

 
在高分辨率的烟草数据集检测过程中，烟草植

物叶片尺寸多样对叶片的检测提出考验，多尺度回

归算法对烟草测试的平均精度高达 0.884，这证明

 
图 3  基于 4 种植物数据集的 4 种算法的精确度−召回率（PR）曲线 
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多尺度回归算法中的多尺度融合检测和特征增强

在检测多样性的数据集方面具有较强的优势。 
在中分辨率的莲座模式植物数据集检测过程

中，莲座叶片尺寸多样、重叠较多给值株叶片检测

带来了困难。4 种算法的检测性能都较弱。但多尺度

回归算法的测试平均精度仍达到 0.208，说明在极具

挑战的低分辨率、多尺度、多重叠的复杂数据集下，

多尺度回归算法依旧具有一定程度的检测性能。 
在低分辨率的拟南芥数据集检测过程中，多尺

度回归算法的平均精度为 0.946，远高于其他算法。

证明多尺度算法的像素重构网络和梯度集成结构

可以促进特征融合、提升检测精度，对检测低分辨

率数据集具有明显的优势。 
综上，数据集样本像素低、目标尺度复杂、叶

片重叠等原因均会对植株叶片检测效果造成一定

的影响，导致误检、漏检等问题。相较于其他 3 种

经典的目标检测算法，多尺度回归算法在各种复杂

植株叶片数据集下都获得了较优秀的检测效果，能

够满足实际应用的需求，但是针对低分辨率的数据

集检测仍需做进一步的优化改进。 
表 2为在 3种植物混合的多类别数据集下的检测

结果。多尺度回归算法在多类别数据集下达到了

0.662的平均精度均值，相比双阶段算法Faster R-CNN
提高了 0.166，相比单阶段算法CenterNet 和RetinaNet
分别提高了 0.111 和 0.059。植株叶片样本贴近实际应

用场景会出现植株叶片样本上下文特征不明显、目标

尺寸多样等问题，进而导致其他 3 种算法的平均精度

均值出现较大幅度的下降，而多尺度回归算法针对植

株叶片样本检测中存在的问题进行了网络结构上的

优化，在实际应用场景中具备显著优势。 

表 2 多类别植物数据集的平均精度均值 

算法 mAP 

Faster R-CNN 0.496 

Retinanet 0.603 

CenterNet 0.551 

多尺度回归算法 0.662 

 
表 3 为 4 种算法的准确度和平均检测时间。多

尺度回归算法的准确度为 88.73%，分别比 Faster 
R-CNN、CenterNet 和 RetinaNet 3 种算法提高了

52.03%、0.91%、9.59%。多尺度回归算法每检测

100 张图像的平均时间为 30.1 ms，相比双阶段算法

中的 FasterR-CNN，效率提高了 4 倍左右，大大缩

短了检测时间。多尺度回归算法在检测准确度和平

均检测时间上优于其他 3 种算法，能够实现在实际

环境中对植株叶片繁茂程度进行实时、精准的评

估，不仅大大提高了植株叶片检测效率，还减轻了

传统植株测量工作的劳动强度。 

表 3 4 种算法的准确度和平均检测时间 

算法 准确度 平均检测时间/ms 

Faster R-CNN 36.7% 159 

CenterNet 87.82% 152 

RetinaNet 79.14% 148 

多尺度回归算法 88.73% 30.1 

 

5  结束语 

为了提高植株叶片检测的准确性和实时性，将人

工从烦琐的检测工作中解放出来，本文将深度学习技

术融入植株叶片的目标检测工作中，通过实验比较多

种经典的目标检测算法可知，基于多尺度回归算法网

络模型的植株叶片检测算法的检测准确度达到较高

标准，各项指标接近实用水平。该技术可推进植株叶

片检测过程的智能化和科学化，对植株的科学培育和

推进精准农业具有较好的实际应用价值。未来，笔者

计划在多领域应用中实现并验证多尺度回归算法，如

人脸识别、工业质检等，考虑引入学习低级特征[31]

等新策略，提升检测模型精度，提高检测效率。 
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