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基于分层卷积深度学习系统的植物叶片识别研究

张摇 帅摇 淮永建
(北京林业大学信息学院)

摘要:深度学习已成为图像识别领域的研究热点。 本文以植物叶片图像识别为研究对象,对单一背景和复杂背景

图像分别给出了优化预处理方案;设计了一个 8 层卷积神经网络深度学习系统分别对 Pl@ antNet 叶片库和自扩展

的叶片图库中 33 293 张简单背景和复杂背景叶片图像进行训练和识别,并与传统基于植物叶片多特征的识别方法

进行了比较分析。 实验证明:本文提供的 CNN + SVM 和 CNN + Softmax 分类器识别方法对单一背景叶片图像识别

率高达 91郾 11% 和 90郾 90% ,识别复杂背景叶片图像的识别率也能高达 34郾 38% ,取得了较好的识别效果。 利用本

文实现的分层卷积深度学习识别系统在数据量大而无法做出更多优化的情况下,叶片图像的识别率更高,尤其是

针对复杂背景下的叶片图像,取得了极佳的识别效果。
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Deep learning has been recently becoming research hotspot in the field of image recognition. In this
study, plant leaf images were used as recognition objects. Plant leaf images were divided into single and
complex background and were treated by using image segmentation method. We design a deep learning
system which includes eight layers of Convolution Neural Network (CNNs) to identify leaf images. And
then the deep learning system was tested with 33 293 leaf sample images which come from Pl@ antNet
libraries and our extending leaf libraries for image training and recognition. Compared with the traditional
identification methods, the classifier provided in this paper has achieved better recognition effect. For
CNN + SVM and CNN + Softmax recognition system, the simple background leaf recognition rate reaches
91郾 11% and 90郾 90% , and the recognition rate of complex background reaches 34郾 38% . The system
has higher recognition rate for the large amount of leaf images with no more optimization, and has a higher
recognition rate especially for the recognition of complex background images.
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摇 摇 近年来,基于图像分析的植物识别分类技术已

成为植物信息学的研究热点。 植物的分类与识别一

般以植物的形态、纹理、颜色等特征为主要依据,即
根据花、果实、枝干、茎、叶等器官的形态纹理特征进

行分类。 植物叶片纹理、颜色和形态结构各异,是区

别植物物种的主要依据。 植物叶片存活时间较长、
四季变化分明、图像采集方便。 通过叶片对植物进

行分类研究已成为目前许多学者的研究方向。
在国内,王丽君等[1] 开发了基于图像多特征融

合的观叶种类识别系统,该系统提取叶片图像的颜

色、形状和纹理特征,基于支持向量机(SVM)算法

实现识别,识别率达到了 91郾 41% 。 杨天天等[2] 针

对 7 种柳属(Salix)植物叶片图像分析有效叶片特

征数字化指标,通过单纯的叶片相关特征进行多特
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征融合比较,综合判别正确率达到了 90郾 8% 。 张宁

等[3]基于叶片的几何、纹理特征,提出了克隆选择

算法融合 KNN 分类器的分类方法,有效地提高了识

别率。 邓立苗等[4]针对玉米(Zea mays)叶片,单独

进行了 48 个叶片特征的提取,通过支持向量机算法

完成系统,识别率高达 96% 。 翟传敏等[5] 提出基于

叶缘与叶脉分数维特征的植物叶片识别方法,将分

形理论引入叶片识别领域。 邹秋霞等[6] 完成了基

于 Android 手机的植物叶片分类系统的应用。 研究

与应用并行,是未来发展的一个新方向。 在国外,
CLEF 论坛 ( Cross Language Evaluation forum) 自从

2011 年起组织了多次植物图像训练分类识别比赛,
并且在 2014 年的比赛中增加了植物不同器官以及

复杂拍照情况识别条件,2015 年,识别植物物种库

已经 高 达 1 000。 其 中 在 ImageCLEF 2011 中,
Villena鄄Rom佗n 等[7]利用尺度不变特征转换(SIFT)
进行识别研究,证明了 SIFT 在植物图像识别领域的

有效性。 Backes 等[8] 利用复杂网络算法(Complex
Network method)分析叶片特征并进行识别,在对不

同分辨率以及一定采样噪声(noisy)的叶片图像识

别上有很好的效果。 在 LifeCLEF 2015 中, Ghazi
等[9]利用 PCANet 算法进行识别研究,其中在扫描

叶片图像上取得了 90郾 49% 的识别率,但是针对普

通叶片图像,依然只有 33郾 80%的识别率。
尽管植物分类识别方法的研究已经取得了许多

进步,但是依然存在许多问题。 基于图像分析的叶

片识别过程中,提取特征一般由人工分析确定,不同

植物种属差异性问题没有得到解决,用同样特征识

别不同植物数据集会产生差异性,同时在复杂背景

拍摄情况下,传统识别方法识别率明显下降。
基于卷积神经网络的深度学习算法,可以自主

学习叶片特征减少人工干预,对于复杂背景叶片图

像能排除噪声干扰等,提高图像识别效率。 本文基

于卷积神经网络算法构建了一个 8 层的深度学习叶

片识别系统,并且利用 Pl@ antNet 叶片库及自主扩

展的植物叶片数据来训练样本数据,完成识别率测

试。 为了提高识别率,对单一背景和复杂背景的叶

片图像分别给出了图像预处理方案,并将基于深度

学习的识别系统与 SIFT 算子和叶片图像特征的多

分类器识别系统进行对比分析,验证了算法的有效

性。 实验证明,本文提供的 CNN + SVM 和 CNN +
Softmax 分类器识别方法对单一背景叶片图像识别

率能够达到 91郾 11%和 90郾 90% ,识别复杂背景叶片

图像的识别率也能达到 34郾 38% ,取得了较好的识

别效果。

1摇 叶片图像预处理

基于叶片图像进行识别,首先需要对叶片图像

进行分割处理,以排除采样噪声,减少识别误差。 分

割是将叶片部分从背景中分离。 虽然图像整体可以

提供更多识别信息,但在大多数识别过程中,对主体

识别物的干扰将会显著降低识别率[10]。 本文的叶

片实验样本取自 Pl@ antNet 叶片库[11],该库涵盖了

法国以及周边国家 1 000 种植物物种,包含 28 883
张叶片图像。 本文作者自主扩展了该库样本数据

集,将中国一些常见植物的叶片图像加入了该库以

验证算法的准确性和普适性,最终训练集及测试样

本共计 33 293 张叶片图像,共计 231 种。 本叶片库

叶片采集图像分为单一背景叶片图像 ( single
background leaf picture ) 和 复 杂 背 景 叶 片 图 像

(complicate background leaf picture)两大类,并且分

别对其进行图像预处理,保留有效的叶片信息图像,
作为实验和测试的数据集,同时将数据集增加标签

信息。
单一背景叶片图像,均为纯色背景上有唯一的

叶片图像,将叶片背景颜色统一为白色可以提高分

类特征的精确性。 将图像灰度化之后应用大津算

法[12]计算自适应阈值,该方法可以快速准确地分割

目标区域。 计算完成后将灰度图中小于阈值的部分

标记为背景部分,并且将对应的原彩色图像所有背

景部分设置为白色,以此来提取叶片的无背景轮廓

图(见图 1)。
对于复杂背景下的叶片图像,其叶片图像周围

充斥着复杂的背景图像以及干扰噪声,难以用上述

方法对叶片做出准确的分割处理。 部分叶片图像可

以用分水岭算法等分割出叶片,但是这样不具有普

适性,在去除噪声后,可以将重点关注部分标注出来

用于后续处理,而不再考虑将叶片整体分割出来,采
用感兴趣区域(ROI)检测方法[13] 分割可以取得不

错的效果。 首先将图像灰度化,之后应用高斯滤波

器采用公式(1)进行图像滤波处理。

h(x,y) = 1
2仔滓2e

- x2 + y2
2滓2 (1)

式中:滓 为方差,本文采用 滓 = 3 处理图像。
提取包含叶片的图像 ROI 矩阵作为初始 ROI

矩阵。 ROI 矩阵将图像从左上角到右下角分割。 将

图像像素的行数和列数设为定位坐标( r,l),则左上

(角坐标为
r
6 , l )6 , (右下角坐标为

5r
6 ,5l )6 。

应用 ROI 进行分割标记后得到处理结果

(图 2)。
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图 1摇 单一背景叶片图像(左)和分割后图像(右)
Fig. 1摇 Single background leaf picture ( left) and segmentation image (right)

摇

图 2摇 感兴趣区域(ROI)分割处理过程

Fig. 2摇 Processing of region of interest (ROI) segmentation
摇

2摇 卷积神经网络

卷积神经网络[14]是人工神经网络的一种,具有

权值共享网络,使其更类似生物神经网络,降低网络

模型复杂度,减少了权值数量。 利用图像直接作为

网络的输入避免了传统识别算法中复杂的特征提取

和数据重构过程[15]。 卷积神经网络是多层神经网

络,每层由多个二维平面组成,每个平面由多个独立

神经元组成。 卷积神经网络由输入、卷积层、子采样

层、连接层、分类层和输出等模块组成,通常采用卷

积层和下采样层交替构成深度学习结构。
卷积网络本质上是一种输入到输出的映射,它

能够学习大量的输入与输出之间的映射关系,而不

需要任何输入和输出之间精确的数学表达式,只要

用已知的模式对卷积网络加以训练,最终得到各层

对于图像不同的表达形式,实现图像的深层次理解

和表示[16]。

卷积神经网络的训练过程可以分为两个阶段,
第一个是向前传播阶段( feedforward pass),上一层

的输出即为当前层的输入,并通过激活函数逐层传

递,从样本集中取一个样本(X,Yp),将样本输入网

络,计算得到相应实际输出 Op。 整个网络的实际计

算输出[16]可表示为:
Op = Fn(…(F2(F1(XW1)W2)…)Wn) (2)

当前层的输出可表示为:
xl = f(Wlxl - 1 + bl) (3)

式中:l 代表网络层数,W1,W2,…,Wn 代表已经训

练好的映射权值矩阵,Wl 代表已经训练好的、当前

网络层的映射权值矩阵,bl 为当前网络的加性偏

置,f()是激活函数,需要在完成卷积映射之后通过

激活函数对输出进行调整压缩,常见的激活函数包

括 sigmoid 函数和双正切函数。
sigmoid(a) = 1 / (1 + e - a) (4)

tanh(a) = (ea - e - a) / (ea + e - a) (5)
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式中:a 为倾斜参数。
第二阶段是反向传播阶段 ( backpropagation

pass),与传统的 BP 算法类似,通过误差函数反向传

播,误差可以看作是每个神经元的基的灵敏度

(sensitivties)利用随机梯度下降法对卷积参数和偏

置进行优化调整。 定义灵敏度[16]如下:
鄣E
鄣b = 鄣E

鄣u
鄣u
鄣b = 啄 (6)

式中:b 为神经元的基,E 为误差,u 为一个节点的全

部输入;由于鄣u / 鄣b = 1,所以鄣E / 鄣b = 鄣E / 鄣u = 啄,即
神经元基的灵敏度鄣E / 鄣b = 啄 和误差 E 对一个节点

全部输入 u 的导数鄣E / 鄣u 是相等的。 可以推出第 l
层的灵敏度公式如下:

啄l = (Wl + 1) T啄l + 1 莓f忆(ul) (7)
式中: 莓表示每个元素相乘。

输出层的神经元灵敏度公式为:
啄L = f忆(uL) 莓(yn - tn) (8)

式中:tn 为第 n 个样本的期望输出,yn 为第 n 个样本

的实际输出。
最后,对每个神经元运用 啄 函数进行权值更新,

即将神经元输出运用 啄 进行缩放,对于第 l 层,误差

对于该层每一个权值(组合为矩阵)的导数是该层

的输入(即上一层的输出)与该层的灵敏度(每个神

经元的 啄 组合成一个向量的形式)的叉乘。 然后,得
到的偏导数乘以一个负学习率就是该层神经元的权

值更新,如公式(9)和公式(10)所示。

图 3摇 LeNet鄄5 卷积神经网络结构

Fig. 3摇 LeNet鄄5 Convolutions neural network structure

鄣E
鄣Wl = x( l - 1)(啄l) T (9)

驻Wl = - 浊 鄣E
鄣Wl (10)

实际上,对于每一个权值(W) ij都有一个特定的

学习率 浊ij。 卷积神经网络与一般 BP 神经网络的最

大区别除其自身的深度结构之外,还采用稀疏连接

(局部感受)以及权值共享的方法来进一步降低训

练参数,减少计算复杂度。 稀疏连接,指的是每种卷

积核只与图像中的某个特定区相连接,即每种卷积

核只卷积图像的一部分,接下来再在其他层中将这

些局部卷积特征联系在一起,既符合图像像素在空

间上的关联性,又降低了卷积参数的数量。 而权值

共享则是使得每种卷积核的权值均相同,通过增加

卷积核的种类来提取图像多方面特征。 卷积过程可

以表述为用一个可训练的滤波器 fx 卷积计算一个

输入的图像,然后加一个偏置 bx,得到卷积层 Cx。
子采样过程为每邻域 4 个像素求和变为一个像素,
然后通过标量 Wx + 1 加权,再增加偏置 bx + 1,然后通

过一个激活函数,产生一个缩小 4 倍的特征映射图

Sx + 1。 所以,从一个平面到下一个平面的映射可以

看作是作卷积运算,S 层可看作是模糊滤波器,起到

二次特征提取的作用。 隐层与隐层之间空间分辨率

递减,而每层所含的平面数递增,这样可用于检测更

多的特征信息。 图 3 为典型的 LeNet鄄5 卷积神经网

络结构。

3摇 分层卷积深度学习系统设计

卷积神经网络适用于复杂的图像特征,并且具

有很好的鲁棒性,对图像平移、比例缩放、倾斜或其

他形式的变形具有高度不变性,基于卷积神经网络

(CNNs)架构叶片识别系统可以有效规避人工特征

选取等问题。 目前常用的卷积神经网络类库及框架

有 Caffe、Theano 和 Torch,3 个框架各有所长。 本文

依据卷积神经网络原理以及 Theano 类库设计实现

了分层深度卷积神经网络系统。 对于叶片图像,叶
片颜色也是很重要的识别指标,因此本文采用多通

道(Channel)方法,将图像颜色分层处理为 RGB 3
个通道作为输入图像。
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本文设计深度学习叶片识别系统的卷积神经网

络包括 2 个卷积层、2 个子采样层、2 个局部对比度

归一化层、1 个全连接层、1 个分类层。 本网络的深

度学习框架如图 4 所示。

图 4摇 分层卷积深度学习框架

Fig. 4摇 Layered convolutions deep learning framework
摇

摇 摇 图 4 框架中的网络层一共有 8 层(C1、L2、S3、
C4、L5、S6、F7、F8)。 每个层有多个特征图( feature
map),每个特征图通过一种卷积滤波器提取输入的

一种特征,然后每个特征图有多个神经元。 其中,
Cn 层是卷积层[17],完成对输入的特征提取,假设给

定分辨率为 r 伊 c 的大尺寸图像,将其定义为 xlarge。
首先通过从大尺寸图像中抽取的 a 伊 b 的小尺寸图

像样本 xsmall训练稀疏自编码,计算 f = 滓(W1xsmall +
b1)得到 K 个特征值,其中 滓 是 sigmoid 型函数,W1

和 b1 是可视单元及隐含单元之间的权重和偏置。
对于每一个 a 伊 b 大小的图像,计算出对应的值,然
后对这些值进行卷积,就可以得到 K 伊 ( r - a + 1) 伊
(c - b + 1)卷积后的特征矩阵。 卷积层中同一个特

征图使用相同的卷积核。 对于 C1 层,采用 32 个卷

积核,设定卷积核为 5 伊 5 大小,原图像分辨率全部

缩放为 32 伊 32,用每个卷积核与原始输入图像进行

卷积,这样特征图大小为(32 -5 +1) 伊 (32 -5 +1) =
28 伊 28,所需要的参数个数为(5 伊 5 + 1) 伊 32 =
832,式中 1 为偏置参数,连接数为 832 伊 28 伊 28 =
652 288。

由于特征过多容易引起过拟合(over鄄fitting),所
以 Sn 层为子采样层。 本系统采用最大值池化算法

(max鄄pooling)将不同位置特征进行聚合统计,计算

图像选定区域上的某个特征的最大值作为特征值。
对于 S2 层,使用缩放因子参数为 2,获得 100 个

30 伊 30 大小的特征图。 Ln 是局部对比度归一化层

(local contrast normalization layer) [18],该层主要进行

的是局部减、除运算归一化,将特征图中相邻特征进

行局部竞争,迫使不同特征图的同一空间位置特征

竞争。 减法归一实质上就是对应位置的值减去邻域

各像素的加权后的值,权值是为了区分与该位置距

离不同而影响不同,权值可以由一个高斯加权窗来

确定。 除法归一化实际上先计算每一个特征图在同

一个空间位置的邻域的加权和的值,计算所有值的

均值,然后每个特征图在该位置的值被重新计算为

该点的值除以均值。 对于不同的卷积层、采样层以

及局部对比度归一化层,工作原理一样,只是随着层

数加深,提取的特征更加抽象也更具表达力。 F7 层

是全连接层,计算输入向量和权重向量之间的点积,
好处是可以增加特征值的准确性,通过多个连接的

神经元来进一步特化特征。
F8 是分类输出层,传统卷积神经网络在特征提

取完成之后多采用全连通的 Softmax 回归模型[19]进

行分类。 Softmax 回归模型是 logistic 回归模型在多

分类问题上的推广。 在多分类问题中,类标签 y 可

以取 k 个不同的值,对于训练集{(x1,y1),(x2,y2),…,
(xm,ym)},有 y1沂{1,2,…,k}。 对于给定的测试输

入 x,用假设函数针对每一个类别 j 估算出概率值

p(y = j | x),则对于 k 个不同的样本,假设函数h兹(x)
形式如下:

h兹(xi) =

p(yi = 1 | xi;兹)
p(yi = 2 | xi;兹)

左
p(yi = k | xi;兹

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù
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(11)
式中:兹1,兹2,…,兹k 是模型的参数,为方便起见,使用

符号 兹 来表示全部的模型参数,实现 Softmax 回归

时,将 兹 用一个 k(n + 1)的矩阵来表示,该矩阵由

兹1,兹2,…,兹k 按行罗列起来得到;e兹Tj xi对概率分布进

行归一化,使得所有概率之和为 1。 因此,Softmax 假

设函数输出的是一个 k 维列向量,每一个维度的值
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代表那个类别出现的概率。
支持向量机(SVM) [20] 是一种依赖核函数的机

器学习分类算法,引入惩罚变量 C 解决过拟合问

题。 通过对训练样本几倍交叉验证来调节 C 及核

函数的相关参数优化拟合问题,产生的支持向量有

的在超平(曲)面上,有的在两个超平(曲)面之间。
为了解决过拟合而摒弃,以此来规避数据偏斜问题。
本文选用的径向基(RBF)形式核函数如下:

K(x,xi) {= exp
椰x - xi椰2

滓 }2 (12)

本系统尝试实现了 SVM 及 Softmax 分类器两种

分类方法,其中 SVM 选取默认参数 C = 10,滓 =
0郾 038 461 54。 最终发现两种分类器针对本文实现

的系统以及训练集识别率差距不大,SVM 略有提

高。 为了提高系统的准确性,本系统在卷积层采用

了 Dropout 策略[21],也就是在模型训练时随机让网

络某些隐含层节点的权重不变化。 不变化的那些节

点可以暂时认为不是网络结构的一部分,但是它的

权重值保留,下次样本输入时随机恢复权值变化。
单个卷积神经网络采用分段学习率训练方

法[22],初始学习率参数设置为 0郾 000 1,通过多次迭

代训练,观察网络的准确率,当准确率不再显著提高

时,继续调整学习率的值,以此类推,待整个卷积神

经网络的网络准确率趋于稳定后停止训练。 所有层

的动量系数均设置为 0郾 9,权重衰减率为 0郾 004。 迭

代训练到整体系统识别率不再显著提高时即认为系

统可以进行测试实验。 此时开始使用单一背景叶片

和复杂背景叶片预处理后的测试数据集批量测试结

果,将命中率记录为最终结果即可。

4摇 实验结果与讨论

图 5 是本文设计的叶片图像训练和识别系统的

框图。 实验素材采用了 Pl@ antNet 叶片库,并且通

过数码相机等数字图像采集设备增加了国内常见的

叶片图像数据,去掉了原叶片库中叶形过于相似的

几种植物图像,最终训练集及测试样本共计 33 293
张叶片图像,其中单一背景叶片图像 13 743 张,复
杂背景下的叶片图像 19 550 张,针对两类不同的图

像进行相应的预处理,最终生成分辨率为 32 伊 32 的

带标签图像。 选取其中 12 369 张叶片扫描图以及

16 630 张复杂背景叶片图像作为训练集训练数据,
用 1 374 张叶片扫描图以及 2 920 张复杂背景叶片

图像作为测试数据测试结果。 单一背景叶片图像统

一叫做 single leaf,复杂背景叶片图像统一叫做

complicate leaf。
为了提高样本训练质量,优化样本集,叶片图像

训练之前先进行了数据增强(data augmentation),通
过对叶片图像进行平移、旋转和缩放等操作生成更

多图像以扩充数据集。 同时,为了比对本框架跟

其他系统的识别效果,本文将设计实现的 8 层分

层深度学习 CNN 卷积神经网络算法与基于 SIFT
算子的叶片识别系统[7] 、基于叶片图像特征的多

分类器识别系统[1] (包括 BP 神经网络、KNN 和

SVM 3 种分类器)的叶片图像识别结果进行了对

比分析,对于背景单一和复杂的叶片图像都获得

了较好的识别效果。

图 5摇 叶片识别系统结构

Fig. 5摇 Leaf identification system architecture
摇

摇 摇 首先,利用分层卷积神经网络学习算法分别对

叶片图像分割前和分割后的识别效果进行分析。 对

于未分割的叶片图像,预处理时直接缩放为32 伊 32
像素作为输入图像,分割前和分割后的图像识别分
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类器均采用 Softmax 回归模型,得到的识别结果见

表 1。 从表 1 可以看出,图像分割后的叶片识别率

明显提高,并且针对复杂背景的叶片图像提升最明

显。 由于复杂背景中卷积神经网络很容易将噪声等

作为特征保留,产生相应误差,所以需要对其进行

分割。

表 1摇 CNN 识别分割与未分割叶片图像识别率比较

Tab. 1摇 Comparison of recognition rate of segmentation
image and unprocessed image in CNN %

分类

Classification
分割

Segmentation image
未分割

Unprocessed image

单一背景叶片图像

Single leaf
90郾 90 72郾 13

复杂背景叶片图像

Complicated leaf
34郾 38 17郾 88

摇 摇 将经过分割的叶片库数据集应用 8 层 CNN 算

法与 SIFT 算子、BP 神经网络、KNN、SVM 等叶片识

别系统进行对比分析,得到的识别率见表 2。

表 2摇 不同叶片识别系统识别率比较

Tab. 2摇 Recognition rate of different identification systems
%

识别系统

Identification system
单一背景叶片图像

Single leaf
复杂背景叶片图像

Complicate leaf

SIFT 特征识别

SIFT features recognition
31郾 15 8郾 49

BP 神经网络识别

BP recognition
83郾 26 12郾 26

KNN 特征识别

KNN features recognition
75郾 47 9郾 90

SVM 特征识别

SVM features recognition
88郾 64 15郾 38

卷积神经网络识别

CNN recognition
90郾 90 34郾 38

摇 摇 从表 2 可以分析得出:传统的基于叶片图像特

征多分类器识别系统在识别单一背景叶片图像时与

卷积神经网络算法识别率比较接近;但对于复杂背

景叶片图像,分层卷积神经网络深度学习算法识别

率明显提高,主要原因是卷积神经网络通过训练能

自动生成特征。 本文实现的有监督识别过程中,针
对复杂背景叶片图像进行的优化处理起到了一定的

收敛效果,而传统的识别系统缺乏对复杂背景噪声

干扰的分辨能力,容易受到干扰。 未来基于卷积神

经网络的分层深度学习算法在复杂背景下的图像识

别将会更加优化。
本文实现的分层卷积神经网络深度学习识别系

统分别采用了 SVM 和 Softmax 分类器,对分割前后

的叶片图像进行了分类实验,得到的结果见表 3。

表 3摇 SVM 和 Softmax 分类器识别率比较

Tab. 3摇 Recognition rate of two different classifiers %

分类器

Different classifiers
单一背景叶片图像

Single leaf
复杂背景叶片图像

Complicate leaf

SVM 分类器

CNN + SVM
91郾 11 31郾 78

Softmax 分类器

CNN + Softmax
90郾 90 34郾 38

摇 摇 卷积神经网络输出层的分类器可以进行相应的

优化,在本文实验中,并没有将 SVM 作为主要分类

器,因为 SVM 惩罚系数以及核函数参数等设置没有

通用的确认方法,需要网格法进行一定范围内的穷

举,但是对于不同样本情况,收敛情况亦会发生变

化。 如表 3 结果所示,针对单一背景叶片图像的识

别过程, SVM 分类器分类特征最终结果略优于

Softmax 分类器,但是对于复杂背景叶片图像则不如

Softmax 分类器表现稳定。

5摇 结论与展望

本文基于卷积神经网络构建了一个 8 层的深度

学习叶片识别系统,并且利用 Pl@ antNet 叶片库及

自主扩展数据集训练叶片样本数据,完成识别率测

试。 首先,探讨了叶片图像预处理的算法及思路,并
且通过实验对比证明了深度学习过程中预处理的必

要性;其次,将构建的识别系统与传统的基于叶片图

像特征多分类器识别系统进行了对比分析,证明本

文实现分层卷积深度学习识别系统在数据量大而无

法做出更多优化的情况下,叶片图像的识别率更高,
尤其是针对复杂背景下的叶片图像,取得了极佳的

识别效果;最后,尝试对深度学习网络的分类器进行

了改进,通过实验对比发现,SVM 作为防过拟合的

分类器之一,可以在卷积神经网络分类层中有所

改进。
本文实现的 8 层深度学习叶片识别系统依然有

改进空间,各层参数等均采取的默认值,权值参数调

优过程依然值得改进。 同时,图像分割处理部分依

然可以作为未来研究的重点之一。 复杂叶片图像背

景下识别率不到 40% ,改进空间依然很大,同时对

于叶形过于相似的植物分类识别将是植物分类中面

临的挑战。
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