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基于迁移学习的卷积神经网络植物叶片图像识别方法

郑一力　张　露
（北京林业大学工学院，北京 １０００８３）

摘要：为了提高植物叶片图像的识别准确率，考虑到植物叶片数据库属于小样本数据库，提出了一种基于迁移学习

的卷积神经网络植物叶片图像识别方法。首先对植物叶片图像进行预处理，通过对原图的随机水平、垂直翻转、随

机缩放操作，扩充植物叶片图像数据集，对扩充后的叶片图像数据集样本进行去均值操作，并以 ４∶１的比例划分为

训练集和测试集；然后将训练好的模型（ＡｌｅｘＮｅｔ、ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＶ３）在植物叶片图像数据集上进行迁移训练，保留预训练

模型所有卷积层的参数，只替换最后一层全连接层，使其能够适应植物叶片图像的识别；最后将本文方法与支持向

量机（ＳＶＭ）方法、深度信念网络（ＤＢＮ）方法、卷积神经网络（ＣＮＮ）方法在 ＩＣＬ数据库进行对比实验。实验使用

Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ训练网络模型，实验结果由 ＴｅｎｓｏｒＢｏａｒｄ可视化得到的数据绘制而成。结果表明，利用 ＡｌｅｘＮｅｔ、

ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＶ３预训练模型得到的测试集准确率分别为 ９５３１％、９５４０％，有效提高了识别准确率。
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０　引言

植物种类识别对植物学研究具有重要意义和

作用
［１］
。由于植物叶片包含大量种属信息，且叶

片采集方便，使其成为识别植物最直接、有效的方

法。传统的叶片识别方法主要是根据植物形态进

行人工鉴定，工作量大、效率较低，且识别结果存

在主观性。目前，已经有很多较为有效的植物识

别方法。ＩＮＧＲＯＵＩＬＬＥ等［２］
采用２７种叶片形状特

征，使用主成分分析方法对橡树进行分类。刘念

等
［３］
用局部二值模式（Ｌｏｃａｌｂｉｎａｒｙｍｏｄｅ，ＬＢＰ）、

灰度共生矩阵、Ｇａｂｏｒ滤波后的纹理特征与 Ｈｕ不
变矩、傅里叶算子等轮廓特征相结合，并利用深度

信念网络（Ｄｅｅｐｂｅｌｉｅｆｎｅｔｓ，ＤＢＮ）作为分类器，获
得了较高的识别结果。郑一力等

［４］
将叶片几何特

征、Ｈｕ不变矩特征、灰度共生矩阵特征、分形维数
等多种特征相结合，并用支持向量机（Ｓｕｐｐｏｒｔ
ｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）分类器进行识别，得到了较
高的识别率。付波等

［５］
将 ＬＢＰ特征与叶片形状特

征进行结合，并利用 ｋ近邻法实现叶片的分类与
识别。当 ＡｌｅｘＮｅｔ模型［６］

在 ＩｍａｇｅＮｅｔ［７］的大规模
图像分类竞 赛 （ＩＬＳＶＲＣ）中取得了巨大成功，
ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ［８］、ＶＧＧＮｅｔ［９］、ＲｅｓＮｅｔ［１０］等深度卷积神
经网络模型不断涌现，越来越多的学者将这些模

型用于具体的图像识别任务中。ＪＥＯＮ等［１１］
使用

卷积神经网络（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）
模型自动提取特征对植物叶片进行分类识别。张

帅等
［１２］
利用一个 ８层卷积神经网络深度学习系

统，在 ＰＩ＠ａｎｔＮｅｔ叶片库和自扩展的叶片库中对叶
片图像进行训练和识别，其利用 ＣＮＮ＋ＳＶＭ和
ＣＮＮ＋ＳｏｆｔＭａｘ分类器识别方法对叶片图像进行识
别，识别率分别为 ９１１１％和 ９０９％。

ＣＮＮ模型的训练需要数百万个参数，因此 ＣＮＮ
训练时需要使用大量的标记样本。只有在网络结构

比较复杂、训练样本数足够多的情况下，ＣＮＮ才能
表现出较优异的性能

［１３］
。当训练样本缺失时，则容

易出现过拟合和陷入局部最优解等现象
［６］
。而迁

移学习就是针对这个问题提出的，迁移学习的加入

很好地解决了训练样本缺失带来的上述问题，在图

像识别领域得到广泛应用。

本文提出一种基于迁移学习的卷积神经网络植

物叶片图像识别方法。该方法直接使用预训练好的

ＡｌｅｘＮｅｔ、ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＶ３模型进行叶片特征提取，然后
将提取到的特征向量放入分类器中进行训练，从而

得出识别结果。

１　理论基础

１１　卷积神经网络
卷积神经网络是一种深度学习模型，其结构如

图１所示。

图 １　卷积神经网络结构

Ｆｉｇ．１　Ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｏｆｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ
　
卷积层通过卷积运算提取图像的局部特征，上

一层的特征图经过卷积核处理后，再通过激励函数

便可以得到新一层的特征图。卷积层的工作过

程
［１４］
为

ｘｌｊ＝ (ｆ∑
ｉ∈Ｍｊ

ｘｌ－１ｉ ｋ
ｌ
ｉｊ＋ｂ)ｌｊ （１）

式中　ｘｌｊ———第 ｌ层的第 ｊ个神经元的输出

ｘｌ－１ｉ ———第 ｌ－１层的第 ｉ个神经元的输出
Ｍｊ———输入特征映射集合　　ｌ———层序号

ｋｌｉｊ———卷积核　　ｂ
ｌ
ｊ———偏置项

ｆ（·）———非线性激活函数
非线性激活函数通常采用修正线性 单元

（Ｒｅｃｔｉｆｉｅｄｌｉｎｅａｒｕｎｉｔｓ，ＲＥＬＵ）函数，ＲＥＬＵ函数的表
达式为

ｆ（ｘ）＝
０ （ｘ＜０）
ｘ （ｘ≥０{ ）

（２）

池化层通常在卷积层之后，它可以对特征图像

进行降维，同时保持特征数据的局部不变性
［１５］
。一

般有两种池化方式：最大值池化和平均值池化，池化

过程表示为

ｘｌｊ＝ｆｄｏｗｎ（ｘ
ｌ－１
ｉ ） （３）

式中　ｆｄｏｗｎ（·）———下采样函数
经过多个卷积层和池化层的交替连接之后是全

连接层，全连接层对提取的特征进一步降维，将特征

输入到 ＳｏｆｔＭａｘ分类器中进行分类。
卷积神经网络的训练目标是通过随机梯度下降

法（Ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃｇｒａｄｉｅｎｔｄｅｓｃｅｎｔ，ＳＧＤ），使得损失函数
达到最小。损失函数计算公式为

Ｌ（Ｗ，ｂ）＝－∑
Ｎ

ｉ＝１
∑
Ｃ

ｊ＝１
Ｉ｛^ｙｉ＝ｊ｝ｌｇｐ

ｊ
ｉ （４）

式中　Ｗ———权重　　ｂ———偏置项
ｙ^ｉ———第 ｉ个训练样本的期望值
ｊ———训练样本的类别
Ｉ———指示函数，当 ｙ^ｉ＝ｊ时 Ｉ为１，否则 Ｉ为０

ｐｊｉ———第 ｉ个训练样本第 ｊ个类别的预测
概率
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Ｃ———训练样本类别数
Ｎ———训练样本总数

ＳＧＤ权重迭代表达式为

Ｗｉ←Ｗｉ－η
Ｌ（Ｗ，ｂ）
Ｗｉ

ｂｉ←ｂｉ－η
Ｌ（Ｗ，ｂ）
ｂｉ

式中　η———学习率，用于控制反向传播的强度
１２　迁移学习

迁移学习是运用已存有的知识对不同但相关领

域问题进行求解的一种机器学习方法，其目标是完

成知识在相关领域之间的迁移。对于卷积神经网络

而言，迁移学习就是要把在特定数据集上训练得到

的“知识”成功运用到新的领域之中
［１５］
。

ＤＯＮＡＨＵＥ等［１６］
利用在 ＩｍａｇｅＮｅｔ数据集上训

练好的深度 ＣＮＮ模型，提取通用视觉特征，并且利
用这个特征在场景识别、鸟类识别等新的任务上取

得了很好的分类效果。

２　基于迁移学习的植物叶片图像识别

２１　模型架构
本 文 使 用 的 预 训 练 模 型 是 ＡｌｅｘＮｅｔ和

ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＶ３［１７］，以 ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＶ３模型为例进行说明。
首先保留训练好的 ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＶ３模型中所有卷积层
的参数，只替换最后一层全连接层。在全连接层之

前的网络层称为瓶颈层。即将植物叶片图像输入网

络，最后在瓶颈层生成一个 ２０４８维度的特征向量，
将这个特征保存在 ｔｘｔ文件中，再用这个特征来训练
ＳｏｆｔＭａｘ分类器。ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＶ３模型架构如图２所示。

图 ２　ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＶ３模型架构

Ｆｉｇ．２　ＡｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｏｆＩｎｃｅｐｔｉｏｎＶ３
　

２２　ＳｏｆｔＭａｘ分类器
ＳｏｆｔＭａｘ分类器是 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归模型在多分类问

题上的扩展，在多分类问题中，类标签 ｙ可以取 ｒ个
不同的值，对于训练集 ｛（ｘ（１），ｙ（１）），…，（ｘ（ｍ），
ｙ（ｍ））｝，类标签为 ｙ（ｎ）∈｛１，２，…，ｒ｝。对于给定的
输入 ｘ（ｎ），用假设函数 ｈλ（ｘ

（ｎ）
）针对每一个类 ｋ估

算出 概 率 ｐ（ｙ（ｎ） ＝ｋ｜ｘ（ｎ）），ｋ＝１，２，…，ｒ。
ｈλ（ｘ

（ｎ）
）是一个和为０的 ｒ行列向量，每一行表示每

种分类结果出现的概率。假设函数 ｈλ（ｘ
（ｎ）
）
［１８］
的

公式为

ｈλ（ｘ
（ｎ）
）＝

ｐ（ｙ（ｎ）＝１｜ｘ（ｎ）） λ
ｐ（ｙ（ｎ）＝２｜ｘ（ｎ）） λ



ｐ（ｙ（ｎ）＝ｒ｜ｘ（ｎ））













λ

＝ １

∑
ｒ

ｋ＝１
ｅλΤｋｘ（ｎ）

ｅλ
Τ
１ｘ
（ｎ）

ｅλ
Τ
２ｘ
（ｎ）



ｅλΤｒｘ（ｎ













）

（５）
式中　λ１、λ２、…、λｒ———模型参数

将 ｘ（ｎ）分为第 ｋ类的概率记为

ｐ（ｙ（ｎ）＝ｋ｜ｘ（ｎ）；λ）＝ｅλΤｋｘ
（ｎ） ∑

ｒ

ｋ＝１
ｅλΤｋｘ（ｎ） （６）

把 ｐ（ｙ（ｎ）＝ｋ｜ｘ（ｎ）；λ）取最大值时对应的类别 ｋ
作为当前样本的分类结果，并与样本本身的真实标

签做对比，若一致，则分类正确，否则分类错误。

３　实验设计与结果分析

本实验运行环境是 Ａｎａｃｏｎｄａ３中的 Ｊｕｙｐｔｅｒ
ｎｏｔｅｂｏｏｋ，使用开源深度学习框架 Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ作为开
发环境，本文实验结果中的 Ｌｏｓｓ曲线、准确率曲线
均是由 ＴｅｎｓｏｒＢｏａｒｄ［１９］可视化得到的数据绘制而成，
以此用来分析卷积神经网络的收敛情况。

３１　实验数据与预处理

本文使用的叶片图像来自 ＩＣＬ数据库［２０］
，该数

据库是由中国科学院合肥机械研究所智能计算实验

室建立。ＩＣＬ数据库包含 ２２０种植物叶片样本，每
种样本最少２６个，最多 １０７８个。该数据库中的叶
片图像是尺寸约为 ２００像素 ×５００像素，且图像背
景均为单一的扫描图像。实验选用样本数量大于

５０的４２种植物，共计４７７１幅叶片图像。数据库中
的叶片图像如图３所示。

为了在一定程度上减少过拟合，使用 ｐｙｔｈｏｎ脚
本语句对叶片图像进行随机水平、垂直翻转、随机缩

放操作来扩充数据集，最终扩充的数据集样本总数

为１４３１３，然后再将数据集以 ４∶１的比例划分为训
练集和测试集。图像尺寸统一修改为 ２２４像素 ×
２２４像素和２９９像素 ×２９９像素，分别用于 ＡｌｅｘＮｅｔ
和 ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＶ３模型。如图 ４为选取的一幅图像经
过预处理后得到的一系列图像。

在使用卷积神经网络对图像进行处理前，对样

本进行去均值操作
［１４］
，公式为

ｘ′＝ｘ－μ （７）
式中　ｘ′———去均值后的样本　　ｘ———样本

μ———训练集上样本均值
３２　实验设置

利用在 ＩｍａｇｅＮｅｔ　上训练完成的 ＡｌｅｘＮｅｔ模型的
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图 ３　ＩＣＬ数据库

Ｆｉｇ．３　ＩＣＬｌｅａｆｉｍａｇｅｄａｔａｓｅｔ
　

图 ４　预处理后得到的一系列图像

Ｆｉｇ．４　Ａｓｅｒｉｅｓｏｆｉｍａｇｅｓｏｂｔａｉｎｅｄａｆｔｅｒｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ
　
权值和偏差来进行模型初始化，将模型的全连接层

替换成 ＳｏｆｔＭａｘ分类器，最后用修改后的模型对植
物叶片图像数据集进行训练。其中模型学习率为

０００１，迭代次数为 １００次，批尺寸（Ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ）为
６４，随机失活（Ｄｒｏｐｏｕｔ）为 ０５。为了方便描述该方
法记为 Ｆｉｎｅ＿Ａｌｅｘ。

利用在 ＩｍａｇｅＮｅｔ上已经训练好的 ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＶ３
模型来训练植物叶片图像集进而获得其特征向量，

然后将特征向量输入到 ＳｏｆｔＭａｘ分类器中获得分类
　　

结果。其中，模型的学习率为 ００１，迭代次数为
４０００。为了方便描述该方法记为 Ｆｉｎｅ＿ＩｎｃｅｐＶ３。
３３　实验结果与分析

图５为 Ｆｉｎｅ＿Ａｌｅｘ方法在训练集和测试集上的
准确率及 Ｌｏｓｓ值随迭代次数变化曲线。从图 ５ａ可
以看到，训练集在迭代２０次时准确率快速上升达到
１００％，而测试集的准确率波动较大。从图 ５ｂ可以
看到，训练集和测试集二者之间的 Ｌｏｓｓ值存在一定
间隙且在迭代 ２０次时，训练集 Ｌｏｓｓ值已经接近于
０，而测试集的 Ｌｏｓｓ值在 ０２左右，存在过拟合
现象。

Ｆｉｎｅ＿ＩｎｃｅｐＶ３方法在训练集和测试集上的准确
率及 Ｌｏｓｓ值随迭代次数变化曲线如图 ６所示。可
以看出它们在测试集和训练集上走势基本一致，在

迭代４０００次时准确率和 Ｌｏｓｓ值基本稳定，模型没
有发生过拟合。

各种方法在 ＩＣＬ数据库上的对比实验结果如
　　

图 ５　ＡｌｅｘＮｅｔ模型准确率与 Ｌｏｓｓ值曲线
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图 ６　ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＶ３模型准确率与 Ｌｏｓｓ值曲线

Ｆｉｇ．６　ＡｃｃｕｒａｃｙａｎｄｌｏｓｓｆｕｎｃｔｉｏｎｃｕｒｖｅｓｏｆＩｎｃｅｐｔｉｏｎＶ３ｍｏｄｅｌ
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表１所示，其中 ＣＮＮ方法是通过直接随机初始化
ＡｌｅｘＮｅｔ模型的各层权值参数和偏置来提取植物叶
片图像数据集的特征，然后使用 ＳｏｆｔＭａｘ分类器进
行分类，参数设置和 Ｆｉｎｅ＿Ａｌｅｘ方法一致。其中时
间是指训练和测试全部完成时所用的时间。

表 １　各种方法实验结果对比

Ｔａｂ．１　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓ

方法 训练时间／ｓ 准确率／％

ＳＶＭ［４］ ２３１０ ８９９７

ＤＢＮ［３］ ５０４５ ９３９４

ＣＮＮ ５５０７０ ４１９０

Ｆｉｎｅ＿Ａｌｅｘ ２６２２０ ９５３１

Ｆｉｎｅ＿ＩｎｃｅｐＶ３ ３９８４ ９５４０

　　从表１中可以看出，ＳＶＭ在时间上有较大优势，
但是准确率偏低，这是由于 ＳＶＭ方法提取的多特征
主要依靠人工提取，需要有足够的经验；ＤＢＮ方法相
对于 ＳＶＭ方法在准确率上有明显提升，主要是因为
使用了分类模型更加复杂的 ＤＢＮ分类器，但由于
ＤＢＮ方法提取的特征也是通过人工提取，所以对数
据的依懒性仍较高，需要大量的数据来训练模型。

深度模型需要大量的训练数据才能获得较为理

想的实验效果，本文实验中的数据集属于小数据集，

因此 ＣＮＮ方法的准确率还是很低，而且 ＣＮＮ方法

是从头开始训练模型，比较费时；Ｆｉｎｅ＿Ａｌｅｘ方法在
时间和准确率上都优于 ＣＮＮ方法，说明先在大数据
集上进行模型训练，再将训练好的模型微调到特定

领域，会比重头开始训练节约大量时间，而且能够达

到更好的准确率，也就是说在小样本数据集中利用

迁移学习的方法是可行的；Ｆｉｎｅ＿ＩｎｃｅｐＶ３方法比
Ｆｉｎｅ＿Ａｌｅｘ方法所用时间少，而且测试集准确率更高
一些，这是因为 ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＶ３模型比 ＡｌｅｘＮｅｔ模型层
数更深，其模型收敛能力更好。

４　结束语

提出了一种基于迁移学习的卷积神经网络植物

叶片 图 像 识 别 方 法。利 用 预 训 练 ＡｌｅｘＮｅｔ、
ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＶ３模型在植物叶片图像数据集上进行迁
移训练，实验结果显示二者在测试集上的准确率分

别为 ９５３１％和 ９５４０％，由于 ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＶ３模型层
数更深，其模型可以更快收敛，而且其训练集与测试

集之间不存在过拟合现象。将直接随机初始化

ＡｌｅｘＮｅｔ模型的各层权值参数和偏置来提取植物叶
片图像数据集特征的 ＣＮＮ方法与本文 Ｆｉｎｅ＿Ａｌｅｘ方
法进行对比，结果表明，在大数据集上进行模型训

练，再将训练好的模型微调到特定领域，不仅可以节

约大量时间，而且识别效果较好。
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