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基于双池化与多尺度核特征加权ＣＮＮ的典型牧草识别
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摘要：针对自然背景下牧草难识别的问题，提出一种基于双池化与多尺度核特征加权的卷积神经网络牧草识别方

法。双池化特征加权结构通过将卷积层输出的特征图分别进行最大值池化和均值池化得到两组特征图，引入特征

重标定策略，依照各通道特征图对当前任务的重要程度进行加权，以增强有用特征、抑制无用特征；多尺度核特征

加权结构通过在卷积层中同时使用 ３×３和 ５×５两种卷积核，并将网络的前几层特征复用后进行加权，以提高重

要特征的利用率。对 １０类牧草图像进行识别实验，结果表明，该方法识别率为 ９４１％，比 ＶＧＧ １３网络提高了

５７个百分点，双池化与多尺度特征加权有效提高了牧草识别精度。
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０　引言

内蒙古自治区是我国重要的草原畜牧业生产基

地，全区草场面积达 ８６６６７万 ｈｍ２，占内蒙古土地
面积的 ７６５％，约占全国天然草场面积的 １／４［１］。
深入研究牧草是合理利用草地资源、实现国家可持

续发展的重要途径。实现牧草生长趋势的精准检

测、研究牧草物种多样性等都需要对牧草进行准确

分类。目前，牧草识别主要由人工完成，费时、费力，

且精度较低。

随着机器视觉技术的发展，众多研究者以叶片

的颜色、纹理、形状等视觉特征研究植物叶片识别方



法
［２－７］

。首先使用特定的图像分割算法将叶片与背

景分离，然后通过将提取到的叶片的颜色、纹理、边

缘等多个特征相融合的方式研究植物叶片识别方

法，利用多种聚类和分类算法建立识别模型，获得了

较好的识别结果。上述方法是从图像分割与叶片特

定特征的提取出发，对植物叶片进行分类识别，而当

存在光照变化、背景复杂、叶片重叠等自然因素影响

时，图像分割效果会受到影响，提取到的特征也会发

生较大变化。因此，基于图像分割与提取特征的识

别方法在自然环境下效果不理想。

自 ＡＬＥＸ等［８］
提出 ＡｌｅｘＮｅｔ卷积神经网络模型

以来，卷积神经网络大量应用于图像分类研究

中
［９－１３］

。文献［１４］在对稻飞虱与非稻飞虱进行图
像分类研究时，首先使用迁移学习在 ＲｅｓＮｅｔ ５０框
架上训练，然后通过 ＭａｓｋＲ ＣＮＮ对其进行分类识
别，平均识别精度达 ９２３％；文献［１５］在对花卉品
种进行分类时，提出一种将卷积神经网络与随机森

林相结合的方法，相比手工提取特征方法，有效提高

了识别率。与手动提取特征的方法相比，基于深度

卷积网络的图像识别方法无需图像分割，可自动提

取特征，且提取的特征不受光照变化、背景复杂等环

境的影响，适于自然背景下的图像识别。

上述基于卷积神经网络的识别方法虽然提高了

识别精度，但采用的都是一种池化方式，且对特征没

有按重要性进行区分，不能充分利用图像所包含的

信息。本文针对自然背景下牧草图像难识别的问

题，充分利用牧草图像信息，设计一种基于双池化与

多尺度核特征加权的卷积神经网络结构，以有效提

高网络的识别精度。

１　样本集获取

通过两种方式获取牧草图像：首先在自然场

景下使用相机对牧草图像进行采集；其次通过网

络爬虫爬取互联网上的图像对数据集进行补充。

通过对上述方法获得的牧草图像进行筛选后，共

保留紫花苜蓿、红三叶、鸡眼草、紫云英等 １０类
２１１０幅牧草图像，且每幅牧草图像的背景各不相
同，牧草区域有大有小，光照强弱也有不同。图 １
为本文需识别的 １０类牧草图像，表 １为数据集中
各类牧草的数量。

图 １　本文需识别的牧草种类

Ｆｉｇ．１　Ｆｏｒａｇｅｓｐｅｃｉｅｓｉｍａｇｅｓｔｏｂｅｉｄｅｎｔｉｆｉｅｄ
　

表 １　样本集中各类样本数量
Ｔａｂ．１　Ｎｕｍｂｅｒｏｆｐａｓｔｕｒｅｓｉｎｓａｍｐｌｅｓｅｔ

种类 红三叶 歪头菜 野苜蓿 菊苣 针茅

数量 １９４ ２６５ ２２７ １８１ １４１

种类 鸡眼草 狼尾草 紫花苜蓿 串叶松香草 紫云英

数量 ２１８ ２８１ ２０５ １９４ ２０４

２　卷积神经网络基本框架及优化

２１　卷积神经网络基本框架

本文网络是在 ＶＧＧ Ｎｅｔ［１６］结构基础上改进而
来，ＶＧＧＮｅｔ １３结构如图 ２所示，图中，Ｃｏｎｖ代表
卷积核，ＭａｘＰｏｏｌｉｎｇ代表最大值池化，ＡｖｇＰｏｏｌｉｎｇ

代表均值池化，ＦＣ代表全连接层。网络采用了卷积
层堆叠的结构且在每 ２个卷积层后接 １个池化层，
网络共包括１０个卷积层和５个池化层，其中卷积核
尺寸为３×３，池化层采用 ＭａｘＰｏｏｌｉｎｇ。
２２　函数选取及网络优化

为提高网络对特征分布的拟合能力，卷积神经

网络通常在卷积层和全连接层后引入非线性激活函

数。常用的激活函数为 ＲｅＬＵ激活函数，其表达
式为

ｆ（ｘ）＝ｍａｘ（０，ｘ） （１）
式中　ｘ———输入特征值

ｆ（ｘ）———输出特征值
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图 ２　ＶＧＧＮｅｔ １３结构

Ｆｉｇ．２　Ｎｅｔｗｏｒｋｌａｙｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒ
　
由式（１）可知，当 ｘ＜０时 ＲｅＬＵ函数的输出为

０，训练时会造成神经元失活，因此本文网络的非线
性激活函数采用 ＥＬＵ［１７］函数，其表达式为

ｆ（ｘ）＝
ｘ （ｘ＞０）

α（ｅｘ－１） （ｘ≤０{ ）
（２）

式中　α———伸缩因子
α控制 ＥＬＵ负值部分何时饱合，在本文中取值为１。

由式（２）可知，ＥＬＵ函数在 ｘ≤０部分是一个指
数函数，因此不会出现神经元失活问题。

在最后 １个池化层后引入了 ＧｌｏｂａｌＡｖｅｒａｇｅ
Ｐｏｏｌｉｎｇ［１８］层，可以大量减少网络参数，有效地防止
过拟合，甚至在很多网络中都使用它来替代全连接

层。为提高网络非线性同时保证识别精度，本文并

没有取消全连接层而是将其参数设为 ５１２，之后是
Ｓｏｆｔｍａｘ层用于对牧草图像分类。

采用 Ａｄａｍ优化器最小化损失函数。由于数据
集中的样本之间存在差异，必然存在网络容易学习

的样本和难以学得的样本，因此采用 Ｆｏｃａｌｌｏｓｓ［１９］代
替交叉熵作为网络的损失函数。以二分类为例，交

叉熵表达式为

图 ３　双池化结构

Ｆｉｇ．３　Ｄｏｕｂｌｅｐｏｏｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

Ｌ＝
－ｙｌｇ^ｙ （ｙ＝１）
－（１－ｙ）ｌｇ（１－ｙ^） （ｙ＝０{ ）

（３）

式中　ｙ———样本标签　　ｙ^———网络输出值
Ｌ———交叉熵损失函数值

Ｆｏｃａｌｌｏｓｓ的表达式为

Ｌｆ＝
－ｙ（１－ｙ^）γｌｇ^ｙ （ｙ＝１）

－ｙ^γ（１－ｙ）ｌｇ（１－ｙ^） （ｙ＝０{ ）
（４）

式中　Ｌｆ———Ｆｏｃａｌｌｏｓｓ值
γ———指数调控因子

由式（４）可知，Ｆｏｃａｌｌｏｓｓ在交叉熵的基础上引
入了 γ因子，当 γ＞０时 ｙ^值越大的样本有更小的损
失函数值，因此 Ｆｏｃａｌｌｏｓｓ可以使网络在训练时更加
关注于难以学得的样本，经实验测定，当 γ＝５时效
果最佳。

３　双池化与多尺度核特征加权结构

３１　双池化特征加权结构
池化层是卷积神经网络的基本结构，池化可以

在保留主要特征的同时降低特征维度，减少卷积神

经网 络 的 运 算 量，最 常 用 的 有 ＭａｘＰｏｏｌｉｎｇ和
ＡｖｅｒａｇｅＰｏｏｌｉｎｇ。

ＭａｘＰｏｏｌｉｎｇ选取池化区域内最大值作为特征
值，其表达式为

ｈｍａｘ＝ｍａｘ
ｉ，ｊ∈Ｃ
ｋ（ｉ，ｊ） （５）

式中　Ｃ———池化窗口内（ｉ，ｊ）的取值集合
ｋ（ｉ，ｊ）———池化窗口内位置为（ｉ，ｊ）的像素值
ｈｍａｘ———池化后的值

ＡｖｅｒａｇｅＰｏｏｌｉｎｇ选取池化区域内的平均值作为
特征值，其表达式为

ｈａｖｇ＝
１
ｍ２∑ｉ，ｊ∈Ｃｋ（ｉ，ｊ） （６）

式中　ｈａｖｇ———池化后的值
ｍ———池化窗口尺寸

研究表明 ＭａｘＰｏｏｌｉｎｇ能够更多地保留图像纹
理等显著性信息

［２０］
，而 ＡｖｅｒａｇｅＰｏｏｌｉｎｇ则更多地保

留了图像的局部空间信息
［２１］
。目前大多数卷积神经

网络只选取一种池化方式，会造成更大的信息损失，为

充分利用特征信息可以同时使用这两种池化方法。

结合ＳｅＮｅｔ（Ｓｑｕｅｅｚｅａｎｄｅｘｃｉｔａｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋｓ）［２２］提
出了一种双池化卷积神经网络结构，其结构如图 ３
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所示。首先对上一个卷积层输出的特征图进行 １×１
卷积操作，将特征图的个数降为原来的 １／２，然后对
降维后的特征图分别进行最大池化和平均池化操作

得到两组特征图，之后将这两组特征图进行拼接。

图４为两种池化方式单独使用时测试集的识别
率随训练次数的变化曲线，从图中可知，两种池化对

识别结果的影响不同，因此将拼接后的特征图直接

输入到下一个卷积层不合理。为解决这个问题，引

入 ＳｅＮｅｔ中的特征重标定策略，即通过学习的方式
自动获取每个特征的重要程度，然后依照这个重要

程度对特征进行加权，从而提升有用的特征并抑制

对当前任务作用较小的特征。

图 ４　两种池化方式识别率对比

Ｆｉｇ．４　Ａｃｃｕｒａｃｙｒａｔｅｇｒａｐｈｏｆｔｗｏｄｉｆｆｅｒｅｎｔｐｏｏｌｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓ
　

如图 ３右半部分所示，首先对拼接后特征图进
行 ＧｌｏｂａｌＡｖｅｒａｇｅＰｏｏｌｉｎｇ操作，将 Ｈ×Ｈ×Ｃ的特征
图变换为 １×１×Ｃ的向量，其中 Ｈ为特征图的尺
寸，Ｃ为特征图的个数。然后将此向量先后输入到
２个全连接层，第 ２个全连接层输出向量中的元素
即为池化层拼接后对应特征图的权重，之后将该权

重与原特征图相乘得到新的特征图，最后将新特征

图输入到下一个卷积层。在此过程中引入全连接层

的目的在于使网络能够在训练过程中通过学习不断

地调整特征图的权重，直到其最大程度地满足于当

前任务。

图 ５　网络训练过程中权重分布变化

Ｆｉｇ．５　Ｗｅｉｇｈｔｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｃｈａｎｇｅｄｉａｇｒａｍｄｕｒｉｎｇ

ｎｅｔｗｏｒｋｔｒａｉｎｉｎｇ

如图５为训练过程中权重分布图，由图可知，在
训练开始阶段权重分布变化幅度比较大，随着训练

的进行权重分布逐渐趋于稳定，说明在本文双池化

结构中引入特征重标定策略后其权重在网络训练过

程中不断调整，直到其收敛于最优权重。

网络训练完成后，若最大池化层产生的特征图

的最小权重大于平均池化计算出的特征图的最大权

重，则说明相对最大池化，平均池化层产生的特征图

对当前任务的贡献很小，这种情况下引入平均池化

将失去意义。

表２为网络训练完成输入 １幅图像后，提取的
第１个双池化结构中 ＭａｘＰｏｏｌｉｎｇ和 ＡｖｅｒａｇｅＰｏｏｌｉｎｇ
各特征图的权重，即各特征图对当前任务的重要程

度，结合图４可知，虽然在２种池化单独使用时 Ｍａｘ
Ｐｏｏｌｉｎｇ的整体效果优于 ＡｖｅｒａｇｅＰｏｏｌｉｎｇ，但并不是
ＭａｘＰｏｏｌｉｎｇ中所有特征图对当前任务的重要程度
都高于 ＡｖｅｒａｇｅＰｏｏｌｉｎｇ，说明本文方法是可行的。

表 ２　两种池化方式所得各特征图权重

Ｔａｂ．２　Ｗｅｉｇｈｔｖａｌｕｅｓｏｆｅａｃｈｆｅａｔｕｒｅｍａｐｏｂｔａｉｎｅｄ

ｂｙｔｗｏｐｏｏｌｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓ

特征图序号
权重

ＭａｘＰｏｏｌｉｎｇ ＡｖｅｒａｇｅＰｏｏｌｉｎｇ

１ ０４６２８３２ ００３０５３０３

２ ００７０５４３ ０４３６５２４

３ ０６０２４０５ ０２９９３３４

４ ０３８０７５１ ０１１７９５３

５ ０３２８７７９ ０３９７６９２

６ ０２６３１８９ ０４００００７

７ ０３３１４３６ ０２４１２０４

８ ０４５３２３３ ０２９３５６２

９ ０１１７１３１ ０２４７１８０

１０ ０３８１８９９ ０４２０４７２

１１ ０３２６７７７ ０５０２５０６

１２ ０１４３８１０ ０３２６５７９

１３ ０３７３１６０ ０３３４３３９

１４ ０５３８４８９ ０４０９００４

１５ ００９２６２３ ０３９２１４０

１６ ０１３６５４９ ０５３４６８４

３２　多尺度核特征加权结构
在卷积神经网络中，不同尺寸的卷积核对图像

的感受野是不同的，小尺寸的卷积核与图像进行卷

积操作得到的特征能更好地反映图像的局部特征，

大尺寸的卷积核则能更好地反映图像的全局特

征
［２３］
，为增强网络适应性，本文使用两种尺寸卷积

核的组合来对牧草进行识别，但网络的运算量是随

着卷积核尺寸的增大而增大的，卷积核太大则会造

成海量的运算量。因此本文只对比了尺寸为 ３×３、
５×５、７×７的卷积核与 ３×３卷积核组合后对网络
识别率的影响，实验结果显示 ３种组合的识别率分
别为９２７６％、９４１０％、９２８１％。

由以上结论可知，在 ３×３卷积核中引入 ５×
５的卷积核后识别率提升了 １３４个百分点，而在
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３×３卷积核中引入 ７×７的卷积核后网络识别率
提升并不明显，因此本文使用３×３卷积核与 ５×５
卷积核组成 Ｃｏｎｖｂｌｏｃｋ结构对牧草图像进行识
别。

为充分利用特征信息，引入了 Ｄｅｎｓｅｎｅｔ［２４］中的
特征复用思想，即网络任意两层之间都有直接的连

接，每一层的输入都是前面所有层输出的并集，而该

层所学习的特征图也会被直接传递给其后面所有层

作为输入。其表达式为

ｘｌ＝Ｈ（［ｘ０，ｘ１，ｘ２，…，ｘｌ－１］） （７）
式中　ｘｌ———第 ｌ层特征图

［］———拼接运算

Ｈ（·）———ＥＬＵ激活函数
这样在提高特征利用率的同时减少了参数

量
［２５］
；网络更容易训练，并且稠密连接的正则化作

用在少量的训练集中能够有效降低过拟合
［２６］
；加速

卷积神经网络反向传播时梯度的传递，在一定程度

上缓解了随着网络的加深而产生的梯度消失问题和

模型退化问题。上述 Ｃｏｎｖｂｌｏｃｋ和复用特征组成的
结构如图６所示，具体操作如下。

Ｃｏｎｖｂｌｏｃｋ操作：首先将上一层得到的特征图
输入到１×１卷积层，目的是减少特征图的数量，以
减少运算量；然后将降维后的特征图分别输入到

３×３卷积层和５×５卷积层，同样为减少计算量将
３×３卷积核分解为 １×３卷积核和 ３×１卷积核，
５×５卷积核分解为１×５卷积核和５×１卷积核。

特征复用操作：将经上一个 Ｐｏｏｌｉｎｇｂｌｏｃｋ层或
输入层输出的特征图和与当前 Ｃｏｎｖｂｌｏｃｋ之间所有
Ｃｏｎｖｂｌｏｃｋ输出的特征图进行拼接，之后经过一组
１×１的卷积核进行降维。

经过上述操作后，共产生３组特征图，之后的操
作是将这３组特征图进行拼接。同样，在此也引入
特征重标定策略，对拼接后的特征图进行加权以增

强有用特征，抑制无用特征。

图 ６　多尺度特征加权结构图

Ｆｉｇ．６　Ｍｕｌｔｉｓｃａｌｅｆｅａｔｕｒｅｗｅｉｇｈｔｅｄｓｔｒｕｃｔｕｒｅ
　

　　图７为网络训练完成后提取的各层输出的特征

图，由于相邻２层提取的特征图区别较小，因此每 ２

个 Ｃｏｎｖｂｌｏｃｋ模块提取 １次特征图。由图可以看

出，网络 Ｃｏｎｖｂｌｏｃｋ２模块输出的特征图包含了牧草

图像空间、颜色等混合信息，但图像的背景部分仍然

存在；Ｃｏｎｖｂｌｏｃｋ４和 Ｃｏｎｖｂｌｏｃｋ６的特征图更多地

包含了牧草图像的纹理和轮廓等不变性特征，而图

像背景部分已经基本消除；Ｃｏｎｖｂｌｏｃｋ８层则更多保

留了各类牧 草之间有区分性的特征，而 Ｃｏｎｖ

ｂｌｏｃｋ１０输出的特征图则代表了与类别相关的信息。

以上分析表明，随着网络层数的加深，特征的抽象程

度和稀疏程度也越来越高，且提取到的图像特征主

要是牧草特征而非背景，因此本文网络能够有效提

取牧草特征。

４　实验与结果分析

对紫花苜蓿、针茅、狼尾草、紫云英等１０种典型
牧草进行识别研究，所选软件平台为 Ａｎａｃｏｎｄａ３中
的 ｓｐｙｄｅｒ，使用 Ｐｙｔｈｏｎ语言和 Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ深度学习
框架进行图像预处理和卷积神经网络的搭建；硬件

平台为计算机，处理器为 ＩｎｔｅｌＣｏｒｅｉ５ ８４００，ＧＰＵ为
ＧＴＸ１０６０，６ＧＢ显存。
４１　数据集扩充与图像预处理

首先将获得的样本尺寸调整到１２８像素 ×
１２８像素，然后按４∶１的比例将初始数据集随机分为
训练集和测试集。由于卷积神经网络参数较多，在

训练过程中极易发生过拟合，因此在对网络训练之

前需要对初始样本的训练集进行扩充。常用的数据

扩充方法有平移、旋转、亮度变换、添加噪声等。数

据扩充应结合具体研究目标的特点，不能随意扩充，
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图 ７　网络各层提取的特征图

Ｆｉｇ．７　Ｆｅａｔｕｒｅｍａｐｅｘｔｒａｃｔｅｄｆｒｏｍｅａｃｈｌａｙｅｒｏｆｎｅｔｗｏｒｋ
　

例如形状是牧草主要表征之一，在数据扩充时不应

改变牧草形状。另外扩充的图像与原图像之间应有

一定差距，但同时要尽多地保留原始图像中牧草的

相关特征。例如在对图像进行平移时，若平移的像

素点太少，则平移后的图像与原图无异，在这种情况

下反而会加重网络过拟合，若平移过多则会丢失较

多的牧草信息。因此在对图像进行平移变换时，将

平移的范围限制在１０～３０像素，在旋转变换时只进
行了９０°、１８０°、２７０°的旋转，其他数据扩充方式也遵
　　

循以上思想。数据扩充分３次进行：第１次，通过旋
转、平移、裁剪和填充将数据扩充为原训练集的 ７
倍。第２次，考虑到在自然条件下光照强度对识别
结果影响较大，因此对上述扩充后的图像进行亮度

变换扩充至原训练集的１４倍。第３次，对原始训练
集进行添加噪声和水平镜像变换。最终扩充后的训

练集是原训练集的１６倍，且每次扩充后网络识别率
均有提升。对样本集进行编号分类并制作标签，扩

充后各类牧草数量及各类牧草的标签如表３所示。

表 ３　扩充后的训练集中各类样本数量

Ｔａｂ．３　Ｎｕｍｂｅｒｏｆｓａｍｐｌｅｓｉｎｅｘｐａｎｄｅｄｔｒａｉｎｉｎｇｓｅｔ

样本 紫花苜蓿 串叶松香草 野苜蓿 狼尾草 菊苣 歪头菜 红三叶 针茅 鸡眼草 紫云英 总计

标签 ０ １ ２ ３ ４ ５ ６ ７ ８ ９

数量 ２６２４ ２４６４ ２９１２ ３６１６ ２３２０ ３３７６ ２４７６ １８１０ ２７９８ ２６２４ ２７０２０

　　在使用卷积神经网络对图像进行处理之前首先
对图像进行标准化操作，表达式为

Ｘ ＝Ｘ－μ
σ

（８）

式中　Ｘ———图像样本　　μ———样本均值
σ———样本标准差
Ｘ———标准化的样本

采用 Ａｄａｍ优化器对网络进行训练，批处理容
量为６０，采用指数衰减的学习率，基础学习率０００２２，
学习率衰减系数为 ０９９，Ｌ２正则化系数为 ００００７，
模型迭代次数为１０００００。

４２　实验结果分析
图８为使用 ＶＧＧ １３对牧草数据集训练时的

相关曲线，由图 ８ａ可知，训练集识别率在训练
１００００次时已经达到 １００％，而测试集识别率仅为
７０％。由图 ８ｂ可知，训练集上的损失值在训练
５００００次后已经接近０，而测试集上的损失值在 ０３
附近，由此得知在直接将 ＶＧＧ １３在牧草图像数据
集上训练时会发生过拟合，为验证本文网络的有效

性，本文对 ＶＧＧ １３网络各层参数进行了调整，使
其适应于牧草数据集。

图９为调整后的 ＶＧＧ １３与本文网络在测试
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图 ８　ＶＧＧ １３在牧草图像数据集上相关曲线

Ｆｉｇ．８　ＣｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｃｕｒｖｅｓｏｆＶＧＧ １３ｏｎｐａｓｔｕｒｅ

ｉｍａｇｅｄａｔａｓｅｔ
　

图 ９　本文网络与调整后的 ＶＧＧ １３相关曲线

Ｆｉｇ．９　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｎｅｔｗｏｒｋａｎｄａｄｊｕｓｔｅｄＶＧＧ １３

ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｃｕｒｖｅｓ
　
集上的识别率和在训练集上的损失值曲线对比图，

结合图８ａ知，调整后的 ＶＧＧ １３相比调整前识别

率有了明显提高，而相比调整后的 ＶＧＧ １３，本文

网络的识别率更高。由图９ｂ可知，本文网络的损失

值在迭代２００００次时已经接近０，而调整后的 ＶＧＧ

１３在迭代近４００００次才接近 ０，因此本文网络明显

收敛更快。

为验证本文方法的有效性，将调整后的 ＶＧＧ

１３、调整后的 ＶＧＧ １３＋双池化结构和本文网络在
单类样本测试集上进行了对比，其识别率如表 ４所
示。由表４可得知，调整后的 ＶＧＧ １３结构只有 ５
类牧草识别率超过９０％；ＶＧＧ １３＋双池化结构有
８类牧草图像识别率超过 ９０％，其中有 ３类牧草地
识别率超过了９５％，紫云英的识别率达到 １００％；本
文网络除鸡眼草外，识别率均超过了 ９０％，其中有 ５
类牧草超过了９５％，针茅的识别率达到１００％。由以
上分析可知，３种网络中本文网络在对单类样本识别
中表现最好，其次是调整后的 ＶＧＧ １３＋双池化结
构，调整后的 ＶＧＧ １３网络表现最差。结果表明本
文提出的牧草识别方法在单类样本上是有效的。

表 ４　各网络在训练集中各类样本上的识别率

Ｔａｂ．４　Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒａｔｅｓｏｆｖａｒｉｏｕｓｎｅｔｗｏｒｋｓｏｎｖａｒｉｏｕｓ

ｓａｍｐｌｅｓｉｎｔｒａｉｎｉｎｇｓｅｔ

样本 数量

网络识别率／％

调整后的

ＶＧＧ １３

调整后的 ＶＧＧ １３＋

双池化特征加权结构

本文

网络

紫花苜蓿 ４１ ８００５ ９２３４ ９０２４

串叶松香草 ４０ ８５１０ ９１６８ ９０２６

野苜蓿 ４５ ９４３４ ９５７２ ９８８１

狼尾草 ５５ ８７９２ ９８３４ ９８８１

菊苣 ３６ ９０４９ ８７１７ ９３３５

歪头菜 ５４ ８７６０ ８５５１ ９０７０

红三叶 ３９ ９５８６ ９３１６ ９８３４

针茅 ２８ ９５１０ ９３８２ １００

鸡眼草 ４３ ８３６０ ９００２ ８５２７

紫云英 ４０ ９４６８ １００ ９６４４

　　为进一步分析识别率差异的原因，本文提取了
部分分类正确和分类错误的图像类激活热力图，分

别如图１０、１１所示。
由图１０可知，对于能够正确分类的样本，其对

分类有贡献的区域主要集中在牧草所在区域，尤其

是与各牧草有显著差异的部分，如红三叶图像中

“Ｖ”形白色纹理部分，紫云英叶基部分，紫花苜蓿的
叶尖部分。

由图１１可知，对于错分样本，可以分为 ３种情
况：第１种情况是图像对分类起作用的区域是背景
而不是牧草本身，如图 １１ｂ、１１ｅ、１１ｆ、１１ｇ、１１ｉ，原因
是在原图像中背景叶片的特征更为明显，网络在分

类时误将背景叶片作为目标叶片，进而导致错分。

第２种情况是图像中牧草叶片个数过多，单个叶片
区域过小，使网络无法提取有效特征，如图 １１ａ、
１１ｈ。第３种情况是图像对分类起作用的区域是牧草
叶片部分，但却将类别错分，如图１１ｃ、１１ｄ，原因是
原图像中牧草区域专有特征不明显，对分类起作用

的区域与其他牧草相似，从而导致分类错误。由以
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图 １０　分类正确图像的类激活热力图

Ｆｉｇ．１０　Ｃｌａｓｓａｃｔｉｖａｔｉｏｎｔｈｅｒｍａｌｍａｐｓｏｆｃｏｒｒｅｃｔｉｍａｇｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
　

图 １１　分类错误图像的类激活热力图

Ｆｉｇ．１１　Ｃｌａｓｓａｃｔｉｖａｔｉｏｎｔｈｅｒｍａｌｍａｐｏｆｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｅｒｒｏｒｉｍａｇｅ
　

上分析可知，歪头菜识别率较低主要由第 １和第 ２

种情况造成，紫花苜蓿则由第１种情况造成，而在鸡

眼草被错分的样本中均存在这３种情况。

表５为各网络在单幅图像运行时间和在测试集

上平均识别率对比。由表 ５可知，ＶＧＧ １３网络的

识别率最低且所用时间最长。本文网络比调整后的

ＶＧＧ １３网络在训练集上的平均识别率高 ５７个

百分点，但运行时间却只多了 ００３５ｓ，证明本文提

出的方法是有效可行的。网络各层参数设置如

　　　　　

表６所示。

表 ５　各网络测试集平均识别率与运行时间对比

Ｔａｂ．５　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆａｖｅｒａｇｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒａｔｅａｎｄ

ｒｕｎｎｉｎｇｔｉｍｅｏｆｅａｃｈｎｅｔｗｏｒｋｔｅｓｔｓｅｔ

　　网络
识别单幅图像

所用时间／ｓ

识别

率／％

ＶＧＧ １３ ０３５８ ７４００

调整后的 ＶＧＧ １３ ００９２ ８８４０

调整后的 ＶＧＧ １３＋双池化结构 ０１０６ ９２７６

本文网络 ０１２７ ９４１０
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表 ６　网络各层参数设置

Ｔａｂ．６　Ｎｅｔｗｏｒｋｌａｙｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

网络层 参数

Ｃｏｎｖｂｌｏｃｋ１
Ｃｏｎｖ３×１，１６ Ｃｏｎｖ５×１，１６

Ｃｏｎｖ１×３，１６ Ｃｏｎｖ１×５，１６

Ｃｏｎｖ１×１，１６

Ｃｏｎｖｂｌｏｃｋ２ Ｃｏｎｖ３×１，１６ Ｃｏｎｖ５×１，１６

Ｃｏｎｖ１×３，１６ Ｃｏｎｖ１×５，１６

ｐｏｏｌｉｎｇｂｌｏｃｋ
Ｃｏｎｖ１×１，１６

ＭａｘＰｏｏｌｉｎｇ ＡｖｇＰｏｏｌｉｎｇ

Ｃｏｎｖ１×１，１６

Ｃｏｎｖｂｌｏｃｋ３ Ｃｏｎｖ３×１，１６ Ｃｏｎｖ５×１，１６

Ｃｏｎｖ１×３，１６ Ｃｏｎｖ１×５，１６

Ｃｏｎｖｂｌｏｃｋ４ Ｃｏｎｖ１×１，１６

Ｃｏｎｖｂｌｏｃｋ４ Ｃｏｎｖ３×１，１６ Ｃｏｎｖ５×１，１６

Ｃｏｎｖ１×３，１６ Ｃｏｎｖ１×５，１６

Ｐｏｏｌｉｎｇｂｌｏｃｋ
Ｃｏｎｖ１×１，１６

ＭａｘＰｏｏｌｉｎｇ ＡｖｇＰｏｏｌｉｎｇ

Ｃｏｎｖ１×１，３２

Ｃｏｎｖｂｌｏｃｋ５ Ｃｏｎｖ３×１，３０ Ｃｏｎｖ５×１，３０

Ｃｏｎｖ１×３，３０ Ｃｏｎｖ１×５，３０

Ｃｏｎｖ１×１，３２

Ｃｏｎｖｂｌｏｃｋ６ Ｃｏｎｖ３×１，３０ Ｃｏｎｖ５×１，３０

Ｃｏｎｖ１×３，３０ Ｃｏｎｖ１×５，３０

网络层 参数

Ｐｏｏｌｉｎｇｂｌｏｃｋ
Ｃｏｎｖ１×１，３２

ＭａｘＰｏｏｌｉｎｇ ＡｖｇＰｏｏｌｉｎｇ

Ｃｏｎｖ１×１，３２

Ｃｏｎｖｂｌｏｃｋ７ Ｃｏｎｖ３×１，３０ Ｃｏｎｖ５×１，３０

Ｃｏｎｖ１×３，３０ Ｃｏｎｖ１×５，３０

Ｃｏｎｖ１×１，３２

Ｃｏｎｖｂｌｏｃｋ８ Ｃｏｎｖ３×１，３０ Ｃｏｎｖ５×１，３０

Ｃｏｎｖ１×３，３０ Ｃｏｎｖ１×５，３０

Ｐｏｏｌｉｎｇｂｌｏｃｋ ＭａｘＰｏｏｌｉｎｇ ＡｖｇＰｏｏｌｉｎｇ

Ｃｏｎｖ１×１，３２

Ｃｏｎｖｂｌｏｃｋ９ Ｃｏｎｖ３×１，６０ Ｃｏｎｖ５×１，６０

Ｃｏｎｖ１×３，６０ Ｃｏｎｖ１×５，６０

Ｃｏｎｖ１×１，６０

Ｃｏｎｖｂｌｏｃｋ１０ Ｃｏｎｖ３×１，６０ Ｃｏｎｖ５×１，６０

Ｃｏｎｖ１×３，６０ Ｃｏｎｖ１×５，６０

ＧｌｏｂａｌＡｖｅｒａｇｅＰｏｏｌｉｎｇ ８×８

ＦＣ ２５６

ＦＣ ２５６

Ｓｏｆｔｍａｘ １０

５　结论

（１）提出的方法能够更充分地利用图像包含的
信息，且在测试集上的平均识别率达到了 ９４１％，
明显优于 ＶＧＧ １３网络。

（２）提出的网络结构在训练时，网络的收敛速

度是 ＶＧＧ １３网络的２倍以上，说明本文网络可以
大幅提高网络收敛速度。

（３）对１０类牧草进行单独识别时，本文提出的
方法识别率优于 ＶＧＧ １３网络，且有 ９类牧草识别
率超过９０％，其中有５类牧草识别率在９５％以上，证
明本文所提出的方法能够对牧草图像进行准确识别。
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ＬＩＮＸｉａｎｇｚｅ，ＺＨＵＳａｉｈｕａ，ＺＨＡＮＧＪｕｎｙｕａｎ，ｅｔａｌ．Ｒｉｃｅｐｌａｎｔｈｏｐｐｅｒｉｍａｇｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｂａｓｅｄｏｎｔｒａｎｓｆｅｒｌｅａｒｎｉｎｇａｎｄ
ＭａｓｋＲ ＣＮＮ［Ｊ／ＯＬ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣｈｉｎｅｓｅＳｏｃｉｅｔｙｆｏｒＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＭａｃｈｉｎｅｒｙ，２０１９，５０（７）：２０１－２０７．ｈｔｔｐ：∥ｗｗｗ．
ｊｃｓａｍ．ｏｒｇ／ｊｃｓａｍ／ｃｈ／ｒｅａｄｅｒ／ｖｉｅｗ＿ａｂｓｔｒａｃｔ．ａｓｐｘ？ｆｌａｇ＝１＆ｆｉｌｅ＿ｎｏ＝２０１９０７２１＆ｊｏｕｒｎａｌ＿ｉｄ＝ｊｃｓａｍ．ＤＯＩ：１０．６０４１／ｊ．ｉｓｓｎ．
１０００１２９８．２０１９．０７．０２１．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１５］　ＧＯＧＵＬＩ，ＫＵＭＡＲＶＳ．Ｆｌｏｗｅｒｓｐｅｃｉｅｓｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍｕｓｉｎｇｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓａｎｄｔｒａｎｓｆｅｒｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｃ］∥
２０１７ＦｏｕｒｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，ＣｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎａｎｄＮｅｔｗｏｒｋｉｎｇ（ＩＣＳＣＮ）．ＬｏｓＡｌａｍｉｔｏｓ：ＩＥＥＥ
ＣｏｍｐｕｔｅｒＳｏｃｉｅｔｙＰｒｅｓｓ，２０１７：１－６．

［１６］　ＳＩＭＯＮＹＡＮＫ，ＺＩＳＳＥＲＭＡＮＡ．Ｖｅｒｙｄｅｅｐｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒｌａｒｇｅｓｃａｌｅｉｍａｇｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｃ］∥Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ
ＩｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＬｅａｒｎｉｎｇＲｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ２０１５．ＳａｎＤｉｅｇｏ：ＩＣＬＲ，２０１５：４６３－４７６．

［１７］　ＣＬＥＶＥＲＴＤＡ，ＤＪＲＯＫＡＲＮＥ，ＵＮＴＥＲＴＨＩＮＥＲＴ，ｅｔａｌ．Ｆａｓｔａｎｄａｃｃｕｒａｔｅｄｅｅｐｎｅｔｗｏｒｋｌｅａｒｎｉｎｇｂｙｅｘｐｏｎｅｎｔｉａｌｌｉｎｅａｒ
ｕｎｉｔｓ（ＥＬＵｓ）［Ｃ］∥ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＬｅａｒｎｉｎｇＲｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ，２０１６：１－１４．

［１８］　ＬＩＮＭ，ＣＨＥＮＱ，ＹＡＮＳ．Ｎｅｔｗｏｒｋｉｎｎｅｔｗｏｒｋ［Ｃ］∥ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＬｅａｒｎｉｎｇＲｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ，２０１４：１－１０．
［１９］　ＬＩＮＴＹ，ＧＯＹＡＬＰ，ＧＩＲＳＨＩＣＫＲ，ｅｔａｌ．Ｆｏｃａｌｌｏｓｓｆｏｒｄｅｎｓｅｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ［Ｃ］∥２０１７ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ

ＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ（ＩＣＣＶ），２０１７：２９９９－３００７．
［２０］　时增林，叶阳东，吴云鹏，等．基于序的空间金字塔池化网络的人群计数方法［Ｊ］．自动化学报，２０１６，４２（６）：８６６－８７４．

ＳＨＩＺｅｎｇｌｉｎ，ＹＥＹａｎｇｄｏｎｇ，ＷＵＹｕｎｐｅｎｇ，ｅｔａｌ．Ｃｒｏｗｄｃｏｕｎｔｉｎｇｕｓｉｎｇｒａｎｋｂａｓｅｄｓｐａｔｉａｌｐｙｒａｍｉｄｐｏｏｌｉｎｇｎｅｔｗｏｒｋ［Ｊ］．Ａｃｔａ
ＡｕｔｏｍａｔｉｃａＳｉｎｉｃａ，２０１６，４２（６）：８６６－８７４．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［２１］　孙俊，谭文军，毛罕平，等．基于改进卷积神经网络的多种植物叶片病害识别［Ｊ］．农业工程学报，２０１７，３３（１９）：２０９－２１５．
ＳＵＮＪｕｎ，ＴＡＮＷｅｎｊｕｎ，ＭＡＯＨａｎｐｉｎｇ，ｅｔａｌ．Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｏｆｍｕｌｔｉｐｌｅｐｌａｎｔｌｅａｆｄｉｓｅａｓｅｓｂａｓｅｄｏｎｉｍｐｒｏｖｅｄｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ［Ｊ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣＳＡＥ，２０１７，３３（１９）：２０９－２１５．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［２２］　ＪＩＥＨ，ＬＩＳ，ＡＬＢＡＮＩＥＳ，ｅｔａｌ．Ｓｑｕｅｅｚｅａｎｄｅｘｃｉｔａｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｃ］∥Ｐｒｏｃ．ｏｆＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄ
ＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｎｇｎｉｔｉｏｎ．ＷａｓｈｉｎｇｔｏｎＤＣ：ＩＥＥＥＣｏｍｐｕｔｅｒＳｏｃｉｅｔｙ，２０１８：７１３２－７１４１．

［２３］　余烨，金强，傅云翔，等．基于 Ｆｇ ＣａｒＮｅｔ的车辆型号精细分类研究［Ｊ］．自动化学报，２０１８，４４（１０）：１８６４－１８７５．
ＹＵＹｅ，ＪＩＮＱｉａｎｇ，ＦＵＹｕｎｘｉａｎｇ，ｅｔａｌ．ＦｉｎｅｇｒａｉｎｅｄｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆｃａｒｍｏｄｅｌｓｕｓｉｎｇＦＧ ＣａｒＮｅｔｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋ［Ｊ］．ＡｃｔａＡｕｔｏｍａｔｉｃａＳｉｎｉｃａ，２０１８，４４（１０）：１８６４－１８７５．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［２４］　ＨＵＡＮＧＧ，ＬＩＵＺ，ＭＡＡＴＥＮＬＶＤ，ｅｔａｌ．Ｄｅｎｓｅｌｙｃｏｎｎｅｃｔｅｄｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｃ］∥ＴｈｅＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ
ＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ（ＣＶＰＲ）．ＬｏｓＡｌａｍｉｔｏｓ：ＩＥＥＥＣｏｍｐｕｔｅｒＳｏｃｉｅｔｙＰｒｅｓｓ，２０１７：２２６１－２２６９．

［２５］　陈超，齐峰．卷积神经网络的发展及其在计算机视觉领域中的应用综述［Ｊ］．计算机科学，２０１９，４６（３）：６３－７３．
ＣＨＥＮＣｈａｏ，ＱＩＦｅｎｇ．Ｒｅｖｉｅｗｏｎｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｏｆｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋａｎｄｉｔｓａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｉｎｃｏｍｐｕｔｅｒｖｉｓｉｏｎ［Ｊ］．
ＣｏｍｐｕｔｅｒＳｃｉｅｎｃｅ，２０１９，４６（３）：６３－７３．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［２６］　熊鹏，汤宝平，邓蕾，等．基于动态加权密集连接卷积网络的变转速行星齿轮箱故障诊断［Ｊ］．机械工程学报，２０１９，
５５（７）：５２－５７．
ＸＩＯＮＧＰｅｎｇ，ＴＡＮＧＢａｏｐｉｎｇ，ＤＥＮＧＬｅｉ，ｅｔａｌ．Ｆａｕｌｔｄｉａｇｎｏｓｉｓｆｏｒｐｌａｎｅｔａｒｙｇｅａｒｂｏｘｂｙｄｙｎａｍｉｃａｌｌｙｗｅｉｇｈｔｅｄｄｅｎｓｅｌｙ
ｃｏｎｎｅｃｔｅｄｃｘｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＭｅｃｈａｎｉｃａｌＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０１９，５５（７）：５２－５７．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

１９１第 ５期　　　　　　　　　　　肖志云 等：基于双池化与多尺度核特征加权 ＣＮＮ的典型牧草识别


