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基于全卷积神经网络的植物叶片分割算法
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摘要:揖目的铱植物叶片分割旨在从背景中分割出叶片区域,去除背景对象干扰。 这对植物病害识别和物种鉴定具

有重大意义。 揖方法铱本文设计了基于全卷积神经网络的植物叶片分割算法。 首先,目标函数用对数逻辑函数代替

复杂的 Softmax 多类预测函数,从而将分割任务转化为适合于植物叶片分割的二分类问题;其次,把批归一化技术

引入全卷积神经网络,从而改善网络整体的收敛性。 最后,针对当前植物叶片分割研究中缺乏评估指标的状况,设
计了新的评估协议———受试者工作特征曲线,该曲线反映了不同阈值情况下植物叶片图像分割的召回率与误报率

之间的变化情况。 揖结果铱本文提出的算法降低了全卷积神经网络的参数复杂度,改善了网络的收敛性。 实验结果

表明,该方法比 Leafsnap 提到的基于颜色的分割方法更完整地分割了植物叶片区域;提出的 ROC 曲线能够充分评

估植物叶片的分割性能。 揖结论铱与传统方法相比,基于深度学习的植物叶片分割方法实现了输入图像的端对端处

理,无需图像转换、噪声滤波和形态运算等预处理技术,因此在植物叶片分割上具有可行性。
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Plant leaf segmentation method based on fully convolutional neural network
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Abstract: [Objective] Plant leaf segmentation aims to segment leaf regions from backgrounds for
removing background object interferes, which is important for plant disease recognition and species
identification. [Method]In this paper, a fully convolutional neural network (FCNN) was designed for
plant leaf image segmentation. First, a log鄄logic function as objective function replaces the complex
Softmax function, which transforms the segmentation task into a binary classification problem suitable for
plant leaf segmentation. Second, the batch normalization ( BN) technology was introduced into the
FCNN,which improved the convergence of the whole FCNN. Finally, due to the lack of evaluation index
in the research of plant leaf segmentation, receiver operating characteristic ( ROC) curve, as a new
evaluation protocol, was designed. It reflected the changes between recall rate and false alarm rate of
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plant leaf segmentation under different threshold settings. [Result]The method reduced the complexity of
parameters and improved the convergence performance of FCNN. Experimental results showed that this
method was more complete to segment the leaf image than the color鄄based method in Leafsnap. The
proposed ROC curve adequately evaluated the performance of plant leaf segmentation. [Conclusion]
Compared with traditional plant leaf segmentation methods, the proposed method based on deep learning
realizes input image by end to end processing, and does not require pre鄄processing like image conversion,
noise filter and morphological operations, etc. Therefore, this method can be used for leaf segmentation.
Key words: deep learning; fully convolutional neural network(FCNN); plant leaf segmentation

摇 摇 在实践中,植物鉴定主要根据叶和花的形状来

进行判断。 植物学家普遍认为植物叶片特征的变化

是作为植物病害识别研究的重要依据[1鄄鄄2]。 此外,
与花朵相比,叶子特征分析往往更容易,因为叶子通

常在形状上几乎都是二维的,而花朵却常常是三维

的。 因此,基于计算机视觉的植物物种识别往往基

于植物叶片图像进行,而且首先要从图像中分割出

叶片区域。
植物叶片分割通常用于确定图像中的叶片区域

和边界(见图 1),以减少背景区域的干扰,这是植物

种类识别和植物病害识别中的重要步骤[3鄄鄄5]。 已经

有许多植物图像分割方法被提出,它们大致可以分

为基于非学习的分割方法和基于深度学习的分割方

法两类。 基于非学习的分割方法包括图像处理[6]、
图形剪切[7]、归一化剪切[8]、马尔可夫随机场[9]、模
糊理论[10]、聚类[11] 等。 对于基于深度学习的分割

方法,主要有全卷积神经网络[12鄄鄄13]、反卷积网

络[5,14] 和全连接条件随机场 ( Conditional random
field, CRF) [15]等。

图 1摇 分割前后的植物叶片图像

Fig. 1摇 Plant leaf images before and after segmentation
摇

目前,大多数植物叶片分割方法是基于非学习

的分割方法。 例如,Kumar 等[3] 通过期望最大化方

法估计出前景和背景的颜色分布,并使用这些分布

对每个像素进行独立分类。 Valliammal 等[10] 使用

模糊阈值和聚类技术检测植物叶片图像中的均匀叶

片区域。 此外,Valliammal 等[11] 还提出了基于离散

小波 变 换 ( Discrete wavelet transform, DWT) 和

K鄄means 聚类的植物叶片图像分割方法。 虽然这些

传统的分割方法能够从彩色或灰度图像中分割出叶

片区域,但它们对于去除围绕在叶片周围的一些干

扰,如小气泡、小石块等,分割结果往往不尽如人意。
另一方面,基于深度学习的图像分割方法取得了长

足的进步,例如,全卷积神经网络[12] 的语义分割是

第一个基于深度学习的通用分割模型,在 PASCAL
VOC 2011 数据集中的分割效果令人鼓舞。 在反卷

积网络[14]中,有多个反卷积层被学习得到,用以更

好地对卷积神经网络(Convolutional neural network,
CNN)学习特征映射图(Feature map,FM)进行上采

样,获得了更精确的分割结果。 在全连接的条件随

机场[15]中,通过将最后一个反卷积层的响应与全连

接条件随机场进行结合来提高深度网络的前景分割

能力。 在这些进展的启发下,本文设计了基于深度

学习的植物叶片分割方法,以提高植物叶片分割的

准确率,同时还设计了 ROC 曲线评估协议用来评估

植物叶片的分割性能,通过实验对比分析验证所提

方法的优越性。

1摇 研究方法

1郾 1摇 叶片分割目标函数

全卷 积 神 经 网 络 ( Fully convolutional neural
network, FCNN) [12] 最初用于实现图像语义分割。
图像语义分割是一个复杂的多分类问题,需要为隶

属不同类别物体的像素配置不同的标签。 为了实现

这种精细的语义分割,全卷积神经网络采用的是

(C + 1)类的 Softmax 函数,其中 C 是前景物体类别

数量,多出一类是背景。 基于 Softmax 这种需要强

监督信息(物体类别标签)作为目标函数的网络模

型,随着类别个数的增加,在实践中一般需要大规模

训练数据集来驱动网络学习,否则容易出现模型过

拟合现象。
植物叶片分割是典型的二分类任务,其核心

目标是将植物图像分割成二值化图像,将前景像

素和背景像素分别标记为 1 和 - 1。 对于这种二

分类任务,无需用到复杂的 Softmax 函数。 因此,
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本文用对数逻辑函数来代替复杂的 Softmax 多类

预测函数作为分割目标函数,从而降低全卷积神

经网络参数复杂度。 基于对数逻辑函数的分割目

标函数(Ls):

Ls =
1
K 移

K

k = 1

1
HW 移

H

h = 1
移
W

w = 1
ln (1 + e - Ykh,wX

k
h,w) (1)

式中:X沂RH 伊W 伊 K 是卷积神经层提供的预测分数;
Y沂RH 伊W 伊 K沂{1, - 1}是植物前景和背景标定的真

实数据(Ground Truth),1 和 - 1 分别表示前景和背

景像素;H、W 和 K 分别表示高度、宽度和样本数;
h = 1,2,…,H;w = 1,2,…,W;k = 1,2,…,K。

实际训练过程中,本文采用随机梯度下降算

法[16]对分割目标函数进行优化。 为了使分割目标

函数 Ls 最小化,梯度下降算法会自动调整,尽量加

大正样本的预测分数,同时减少负样本的预测分数。
公式(1)的反向传播计算公式如下:

鄣Ls

鄣Xk
h,w

= - 1
K

1
HW

Yk
h,we - Ykh,wX

k
h,w

1 + e - Ykh,wXk
h,w

(2)

1郾 2摇 卷积神经网络模块

全卷积神经网络由卷积神经网络模块和反卷积

(Deconvolution)模块组成(图 2)。 首先,借助卷积

神经网络强大的特征学习能力和端到端的优势,卷
积神经网络模块可以自动学习到有效的特征映射。
其次,反卷积模块用于实现上采样和像素对齐,以确

保分割后的二值图像和输入图像尺寸大小相等。 再

配合公式(1)中的目标函数,尽可能增大正样本的

预测分数,同时减少负样本的预测分数,从而有利于

实现植物叶片分割。

图 2摇 基于全卷积神经网络植物叶片图像分割方法框架

Fig. 2摇 Framework of plant leaf image segmentation method based on fully convolutional neural network
摇

摇 摇 与文献[12]的全卷积神经网络相比,除了目标

函数的设计不同之外,本文在卷积神经网络模块的

设计上与文献[12]亦有不同之处。 本文的卷积神

经网络模块采用了批归一化(Batch normalization,
BN)层[17],以改善全卷积神经网络整体的收敛性。
为了使描述简洁明确, 将卷积层 ( Convolutional
layer)、BN 层和最大池化层(Max pooling layer)合并

简称为 CBM 学习块。 所提出的卷积神经网络模块

中,有 5 个 CBM 学习块(CBM learning block)。 每个

CBM 学习块的 BN 层后使用 ReLU 作为神经元激活

函数,并在卷积层和最大池化层中应用补零填充操

作,从而保证预测分数和标签数据的对准更精确。
在所提出的卷积神经网络模块中,除了 5 个 CBM 学

习块之外,还应用 conv 6 卷积层来调整第 5 个 CBM
学习块输出特征图的维数。 值得注意的是,conv 6
卷积层中采用 1 伊 1 大小的滤波器,并且不使用

ReLU 神经激活函数,以避免丢失太多信息。
表 1 给出了设计的卷积神经网络模块的参数配

置,包括卷积层的通道数、滤波器大小、池化窗口的

大小等。
1郾 3摇 反卷积模块

利用卷积神经网络模块,将输入图像转换为

7 伊 7 伊 1 伊 1 024 维特征映射(Feature map),然后对

反卷积模块进行上采样操作;将此特征映射进一步

转化为与输入图像分辨率大小相等的分割预测分

数,从而实现像素级别的植物叶片分割。
图 2 中的卷积神经网络模块,一共进行 5 次长

宽各自降 2 采样,总体上相当于进行了长宽各自降

32 采样,因此必须设计一个升 32 插值的反卷积模

块。 为此,本文设计了插值滤波器 F沂R64 伊 64。 为了

避免插值滤波器 F沂R64 伊 64的过渡学习,又设计了正

则化项来限制插值滤波器和双线性插值滤波器之间

的差异。

L = Ls +
1
2 姿 椰F - F0椰2

2 (3)

式中:L 为目标函数,姿逸0 用于控制正则化项贡献

的超参数,F 为插值滤波器,F0 为双线性插值滤

波器。
式(3)中双线性插值滤波器 F0的计算公式为:

F0( i,j) (= 1 - | i - 32 | ) (32 1 - | j - 32 | )32 (4)

式中:i,j沂{1,2,…,64}和 F0 ( i,j)表示排列在第 i
行和第 j 列的元素。 反卷积模块的反向传播过程中

也应该考虑正则化项的作用,其计算公式如下:
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表 1摇 本文提出的卷积神经网络的参数配置

Tab. 1摇 Parameter configuration of the proposed fully convolutional neural network

CBM 学习块

CBM learning block
名称

Name
激活函数

Activiate function
滤波器(h 伊 w 伊 c 伊 g)
Filter (h 伊 w 伊 c 伊 g)

步进

Step
池化操作

Pooling operation

卷积层 1 Convolutional layer 1 (conv 1) 3 伊 3 伊 3 伊 64 1

模块 1 Block 1 批归一化层 1 Batch normalization layer 1 ReLU 1

最大池化层 1 Max. pooling layer 1 2 3 伊 3

卷积层 2 Convolutional layer 2 (conv 2) 3 伊 3 伊 64 伊 128 1

模块 2 Block 2 批归一化层 2 Batch normalization layer 2 ReLU 1

最大池化层 2 Max. pooling layer 2 2 3 伊 3

卷积层 3 Convolutional layer 3(conv 3) 3 伊 3 伊 128 伊 256 1

模块 3 Block 3 批归一化层 3 Batch normalization layer 3 ReLU 1

最大池化层 3 Max. pooling layer 3 2 3 伊 3

卷积层 4 Convolutional layer 4 (conv 4) 3 伊 3 伊 256 伊 512 1

模块 4 Block 4 批归一化层 4 Batch normalization layer 4 ReLU 1

最大池化层 4 Max. pooling layer 4 2 3 伊 3

卷积层 5 Convolutional layer 5 (conv 5) 3 伊 3 伊 512 伊 512 1

模块 5 Block 5 批归一化层 5 Batch normalization layer 5 ReLU 1

最大池化层 5 Max. pooling layer 5 2 3 伊 3

卷积层 6 Convolutional layer 6 (conv 6) 1 伊 1 伊 512 伊 1 024

注:h、w、c、g 分别表示高度、宽度、通道和组的大小。 Notes:h,w,c,g indicate height, width, channel and group size, respectively.

鄣L
鄣F = -

鄣Ls

鄣F - 姿(F - F0) (5)

1郾 4摇 评估协议

针对植物叶片分割中正、负样本不对称分类问

题,准确率不完全适合评估分割性能。 为了能充分

评估植物叶片分割的性能,本文提出受试者工作特

征( Receiver Operating Characteristic, ROC) 曲线。
该曲线通过不同阈值情况下召回率(Recall Rate,
RR)与误报率(False Alarm Rate, FAR)之间的变化

评估分割性能,召回率和误报率的计算公式分别为:

RR = TP
TP + FN (6)

FAR = FP
FP + TN (7)

式中:TP 表示被正确检测出来的正样本数量,TN 表

示被正确检测出来的负样本数量,FN 表示被错误检

测出来的负样本的正样本数量,FP 表示被错误检测

出来的正样本的负样本数量。

2摇 实验与分析

本文在 Leafsnap 数据库[3]上评估了基于全卷积

神经网络(FCNN)的植物叶分割方法,并将其与已

有的植物叶分割方法进行比较,验证所提出的方法

的优越性。

2郾 1摇 Leafsnap 植物叶片图像数据库

Leafsnap 植物叶片图像数据库涵盖了美国东北

部的 185 种树种(图 3),由移动设备在野外拍摄的

7 719 张图像组成。 该数据库中的植物图像含有不

同程度的模糊、视角变化和光照变化。
2郾 2摇 训练配置

Leafsnap 数据库中所有图像都被随机裁剪为

224 伊 224 像素,并通过水平镜像和随机旋转进行数

据增强。 比如[ - 3毅, 0毅]、[0毅, 3毅]就是随机旋转

图像。 每层权重使用正态分布 N(0,0郾 01)初始化,
并将偏置项初始化为 0。 式(3)中正则化权重设置

为 0郾 5。 动量(momentum)设置为 0郾 9。 随机梯度下

降算法中,小批(mini鄄batch)数据量是 128。 随着训

练的进行,学习率从 0郾 01 逐渐降低。 如果目标函数

在某个阶段收敛,则学习率降低到当前值的 1 / 10,
最小学习率为 0郾 000 1。 在实验中,图像随机地被分

为训练集、验证集和测试集,3 个集合的比例为 0郾 6颐
0郾 2颐 0郾 2。
2郾 3摇 与现有植物叶片分割方法的比较

由于目前很多植物叶片分割算法都未提供源代

码、可供复现的技术细节和可供比较的分割实验结

果,尤其是定量的实验数据,所以给植物叶片分割算

法性能的对比造成了较大的障碍。 因此,本文在

Leafsnap 数据库上,与文献[3]中提出的基于颜色植

物叶片分割方法进行定性比较。 从图 4 中可以看
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此图源自文献[3] This image is derived from reference [3] .
图 3摇 来自 Leafsnap 数据库的所有 184 种树种的缩略图

Fig. 3摇 Thumbnail of all 184 tree species from the Leafsnap database
摇

出,本文提出的分割方法比文献[3]中基于颜色的

分割方法更能完整地分割植物叶片区域。

图 4摇 基于全卷积神经网络的植物叶分割方法与基于颜色的分割方法的比较

Fig. 4摇 Comparison between plant leaf segmentation method based on fully convolutional neural network and
that based on the color segmentation method

摇

在实验中,由于负样本(背景像素)远大于正样

本(植物叶片像素),植物叶片分割被视为不平衡的

二进制分类问题,准确率不完全适合评估分割性能,
因此本文提出 ROC 评估协议来评估分割性能。 为

了让未来的植物叶片分割算法能够更方便地与本文

提出的分割算法进行性能比较,根据本文提出的

ROC 评估协议给出了 ROC 曲线(图 5)。 从图 5 可

以看出,一个阈值对应 ROC 曲线上的一个点,一条

ROC 曲线代表不同阈值下召回率 ( Recall Rate,
RR) 与误报率 ( False Alarm Rate, FAR) 的对应

情况。
表 2 中列出本文算法在阈值默认为 0 的情况下

误报率对应的召回率。 例如,当误报率设置为 1%
时,对应的召回率为 96郾 62% ;当误报率设置为
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图 5摇 基于全卷积神经网络的植物叶片图像分割

方法所产生的 ROC 曲线

Fig. 5摇 ROC curve generated by plant leaf segmentation
method based on fully convolutional neural network

摇

0郾 67%时,对应的召回率为 95郾 80% 。 由此可见,对
于整个 Leafsnap 数据库中的叶片像素来说,本文算

法基本都能较为完整地将叶片分割出来。

表 2摇 阈值为 0 时误报率对应的召回率

Tab. 2摇 Recall rate corresponding to false alarm
rate when threshold is 0

误报率 False alarm rate 0郾 1% 0郾 67% 1% 10%

召回率 Recall rate 80郾 45% 95郾 80% 96郾 62% 99郾 68%

3摇 结摇 摇 论

本文设计了基于全卷积神经网络的植物叶片图

像分割方法。 首先,分割的目标函数用对数逻辑函

数代替复杂的 Softmax 多类预测函数,从而将植物

叶片分割任务转化为二分类问题,降低了全卷积神

经网络参数复杂度。 其次,把批归一化技术引入全

卷积神经网络,改善网络整体的收敛性。 实验结果

表明,与现有的植物叶片分割方法相比,本文所提出

的方法能更好地分割植物叶片图像;同时,提出的

ROC 曲线能够充分地评估植物叶片的分割性能。
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