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基于卷积神经网络的植物叶片树种识别研究与实现

边　 缘， 孔小莹， 张　 莉， 边世正， 李瑞改
（东北林业大学 信息与计算机工程学院， 哈尔滨 １５００４０）

摘　 要： 随着人工智能的迅速发展，深度学习方向的算法性能逐渐提高，推动了深度学习在各个领域的应用。 本文使用卷积

神经网络算法建立树种识别模型，以叶片作为模型输入数据。 本文所建立的模型在公开的 Ｆｌａｖｉａ 数据集中的识别准确率在

９０％以上，达到了应用要求，本模型的设计对林学有一定的实际应用价值。
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０　 引　 言

树种识别一直是林学的热门研究内容［１］。 由

于叶片图像具有叶片形状特征多、辨识度高、区分度

大、数据采集容易等优点，因此是当前树种识别领域

常用的数据源。 但人工树种识别存在着工作量大、
工作效率低等问题，因此，本文采用模式识别与人工

智能等领域的技术进行基于叶片图像的自动分类，
具有相当大的应用前景。

由于深度学习领域大量研究者不断对已有算法

进行优化，卷积神经网络算法的性能、准确率以及对

不同问题的适应性均有提高，因而被大量应用在各

个领域的图像分类问题上。 在以往树种识别的研究

中，有基于传统特征提取的分类器算法、基于人工神

经网络的深度学习分类器算法以及传统特征提取与

人工神经网络相结合的复合分类算法。 唐钦设计的

基于 Ｋ－ｍｅａｎｓ 和 ＳＶＭ 传统分类器的复合算法在自

采集的 ２２ 种 ８ ８００ 张树叶样本数据集上取得了

８９．６４％的识别率［２］。 但是传统分类器算法需要复

杂的特征提取，要求模型的使用者对识别任务的数

据有深刻的理解，需要大量的先验知识和前期反复

的数据分析、特征工程工作。 且传统分类器算法可

容纳的特征维度小、数量少，识别难度远远大于深度

学习，在准确率方面也更容易遇到瓶颈。 杨蒙蒙设

计的 Ｈｕ 矩和灰度共生矩阵与 ＢＰ 神经网络结合的

分类算法，在 ＵＣＩ 数据库 １５ 种树叶样本数据集上取

得了 ８０．９７ 的识别率［３］。 然而人为提取特征输入神

经网络的操作，所提取的特征不管从数量还是质量

都远低于卷积神经网络自动提取的特征，没有有效

发挥神经网络模型的优势，在准确率方面仍有较大

的提升空间。 赵鹏超等设计了一种浅层卷积神经网

络，在自采集的 ４ 种树叶数据集上的识别率在 ９５％
以上［４］。 由于其处理的分类任务种类少、样本数量

不足、难度低，因此缺乏足够的说服力；也因为种类

和样本数量的不足使得模型难以被有效应用在现实

情境中。 上述模型均为浅层网络模型，有一定的参

考意义，也各自有其不足之处。 在 ＩＬＳＶＲＣ 赛事的

影响下，深度学习蓬勃发展，浅层的卷积神经网络已

逐渐被深层卷积神经网络所取代［５］。 深层卷积神



经网络在模型可容纳的原始输入数据规模、所需训

练的参数量、模型的训练难度以及实际的模型准确

率等各方面的表现都优于浅层网络。
１　 卷积神经网络

１．１　 概念

卷积神经网络（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ，
ＣＮＮ）是一种特殊的多层前馈神经网络［６］。 卷积神

经网络被广泛应用在以二维数据为输入的任务中，
有着相对固定的网络结构。 其起源于上世纪 ６０ 年

代 Ｈｕｂｅｌ 和 Ｗｉｅｓｅｌ 等受猫的大脑视觉皮层系统启

发［７］。 视觉皮层的研究成果，为深入研究神经网络

等相关内容提供了理论研究方向，为卷积神经网络

此后的不断发展奠定了基础，ＣＮＮ 在 １９９０ 年首次

实现。 ＬｅＣｕｎ 等建立了反向传播算法训练的卷积神

经网络模型 ＬｅＮｅｔ［８］。 该网络模型最初是为了研究

识别手写的邮编数字，被作为经典的卷积神经网络

被后人不断研究，并在此基础上优化。 与传统分类

算法相比，ＣＮＮ 可以不经过人工的预处理或预先提

取特征，直接从原始数据中自动提取特征识别图像

种类，对不同种数据都有很强的适应，使得特征提取

工作不再完全依赖于相应行业专家丰富的专业知识

与经验。 同时 ＣＮＮ 具有局部连接与权值分享的特

点［９］。 这二种特点对于降低网络模型的复杂度起

到重要作用，很大程度上减小了模型所需的参数的

规模和训练过程中的运算量，使得模型拥有更快的

训练速度和较容易的训练难度。
１．２　 网络结构

卷积神经网络由卷积层、池化层以及全连接层

组成，网络结构示意如图 １ 所示。 不同于输入一维

数据的传统神经网络，ＣＮＮ 模型以二维数据（即图

像）作为输入，通过卷积层提取特征，减少参数数

量；通过池化层降低卷积层输出特征图像的维数，即
降维处理；最后提取到的特征图像输入到全连接层

中进行分类。 ＣＮＮ 具有强大的特征提取能力，参数

较少，卷积层与池化层的网络结构可以被设计得很

深。

输入层 卷积层 池化层 卷积层 池化层 输出层

图 １　 卷积神经网络结构示意图

Ｆｉｇ． １　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ

１．３　 卷积

卷积运算的原理是用一个卷积核，遍历原图像，得
到特征图像。 其中卷积核是一个预先设定好大小的权

值矩阵 ｗ，卷积运算即卷积核与原图像局部的对应值

乘积的和加上偏置 ｂ，经过激活函数计算得到输出的特

征值，在卷积核遍历原图像后得到特征图像。
定义输入矩阵 Ｘ（ｎ × ｎ），卷积核为 Ｗ（ｋ × ｋ），

输出矩阵为 Ｙ，则卷积运算公式（１） 为：

ｙｉｊ ＝ ∑
ｋ

ｂ ＝ ０
∑

ｋ

ａ ＝ ０
ｘ（ ｉ ＋１）（ ｊ ＋ｂ）·ｗａｂ ． （１）

　 　 卷积核的权值通过反向传播算法训练，因此

ＣＮＮ 具有学习图像特征的能力。
１．４　 池化

卷积操作所提取出的原图像对应的特征图像实

际上不需要经过池化操作即可用于全连接层分类。
但碍于计算机能力的限制，直接输入到全连接层的

特征图像数据量过大，需要训练大量参数，导致训练

时间过长，训练难度陡升等问题。
为了解决数据量过大的问题，在卷积神经网络

结构中添加了池化层。
池化层通过池化操作来减小数据量。 池化操作利

用了图像数据相邻像素之间有关联性的原理，通过预

先设定好大小为 ｎ × ｎ 尺寸的正方形（以像素为单位）
遍历图像，在原图像的每个正方形内分别计算其结果，
计算方式有求平均值和最大值二种，最后输出一个由

计算结果所组成的特征图像，图像的长宽均为原图像

长宽除以 ｎ。 ２×２ 最大池化原理示意，如图 ２ 所示。

图 ２　 ２×２ 最大池化原理示意图

Ｆｉｇ． ２　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ２×２ ｍａｘｉｍｕｍ ｐｏｏｌｉｎｇ ｐｒｉｎｃｉｐｌｅ

　 　 在实际应用中，常见的池化操作分为最大池化

与平均池化二种。 池化操作可以有效减小网络所需

的参数量，同时最大限度保持特征的质量。 在过往

的研究中最大池化在很多实验中都取得了较好的效

果。 本论文采用的是 ２×２ 最大池化，一次池化操作

可以将数据的规模缩小至原来的四分之一。
２　 数据集与预处理

实验选用 Ｆｌａｖｉａ 植物叶片数据集，如图 ３ 所示。
该数据集共有 ３２ 种植物类别，１ ９０７个尺寸均为

１６００×１２００ 样本图像，图像背景纯白无阴影。
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图 ３　 Ｆｌａｖｉａ 植物叶片数据集

Ｆｉｇ． ３　 Ｆｌａｖｉａ ｌｅａｆ ｄａｔａ ｓｅｔ

　 　 树叶主要通过形态特征区分种类，颜色影响较

小，ＲＧＢ 三通道图像极大地增多了数据量，增加了

神经网络的负担，因此实验将 Ｆｌａｖｉａ 的 ＲＧＢ 叶片图

像转换为灰度图，如图 ４ 所示，保留树叶形态特征、
减少数据量，使数据集可以使用更为复杂的网络模

型。

图 ４　 ＲＧＢ 叶片图像转换灰度图例

Ｆｉｇ． ４　 ＲＧＢ ｌｅａｆ ｉｍａｇｅ ｃｏｎｖｅｒｓｉｏｎ ｇｒａｙｓｃａｌｅ ｌｅｇｅｎｄ

　 　 ＲＧＢ 图像转换灰度图为公式（２）：
Ｌ ＝ Ｒ × ０．２９９ ＋ Ｇ × ０．５８７ ＋ Ｂ × ０．１１４． （２）

　 　 其中，Ｒ、Ｇ、Ｂ 分别代表 ＲＧＢ 图像的红、绿、蓝 ３
个通道的图像，Ｌ 代表灰度图。

对叶片数据标准化处理，使得神经网络在训练

时加速收敛，如公式（３）所示：

ｘｓｃａｌｅ ＝
ｘ － μ
σ

． （３）

　 　 其中， μ 为样本数据的均值；σ 为样本数据的标

准差；ｘ 为图像矩阵；Ｘｓｃａｌｅ 为标准化处理后得到的图

像矩阵。
３　 网络模型与训练

本实验软件环境为 Ｗｉｎｄｏｗｓ １０ ６４ 位系统，采
用 Ｋｅｒａｓ 深度学习框架，使用 Ｐｙｔｈｏｎ 作为编程语言。
计算机内存为 ８ＧＢ，搭载 Ｉｎｔｅｒ（Ｒ） Ｃｏｒｅ（ＴＭ） ｉ５－
７４００ ＣＰＵ ＠ ３．００ＧＨｚ ｘ４ 处理器，同时使用 Ｎｖｉｄｉａ

ＧＴＸ１０５０ 显卡加速网络训练。
本文设计的网络模型共有 ７ 层卷积层，４ 层池

化层以及 ２ 层全连接层，如图 ５ 所示。 其中卷积层

选用了 １１×１１，５×５ 和 ３×３３ 种尺寸的卷积核，池化

层均选用 ２×２ 最大池化层，第一层全连接层设置了

４ ０９６个神经元，第二层全连接层输出 ３２ 种植物叶

片分类结果。

conv1

dense2输出

输入

dense1

conv2 conv

3
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图 ５　 本文设计的网络模型

Ｆｉｇ． ５　 Ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ ｄｅｓｉｇｎｅｄ ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ

　 　 本实验使用交叉验证对模型的性能进行验证，
训练集与验证集比例设置为 ８ ∶ ２，共１ ５２５张训练样

本，以及 ３８２ 张测试样本，为了保障实验的准确性，
训练样本与测试样本均随机选取。 训练过程中采用

了衰减的学习率，设置初值为 ０．００１，每两轮若验证

集 ｌｏｓｓ 值未下降，则学习率衰减为原来的一半。
４　 结果与分析

经过多次交叉验证，模型识别的平均准确率为

９１．１６％，最低准确率为 ９０．３１％，如图 ６ 所示；最高准

确率为 ９２．１５％，如图 ７ 所示，模型的平均训练时间

约为 ３６～３７ ｍｉｎ。 准确率受到随机选取的训练集样

本因素的影响，同时 Ｆｌａｖｉａ 数据集中不同示例图片

中叶片方向的不一致也是可能影响模型识别准确率

的因素之一。 但多次实验中准确率均高于 ９０％，能
够达到林业相关应用领域中对树种识别技术的要

求。
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图 ６　 准确率最低模型训练情况
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图 ７　 准确率最高模型训练情况
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５　 结束语

本文基于卷积神经网络设计了一种植物叶片树

种分类算法，该算法利用不同尺寸的卷积核随网络

深度由大尺寸到小尺寸进行卷积以识别局部特征，
然后利用 ２×２ 最大池化核池化操作以降低数据规

模并提高算法的鲁棒性，并在 Ｆｌａｖｉａ 数据集上进行

了模拟实验，模型准确率高于 ９０％。 表明本文算法

是一种基于植物叶片进行树种分类的有效方法。
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４　 结束语

针对说话人确认系统中现有得分规整方法的不

足，本文提出基于对数似然值归一化（ＬＬＮ）的得分

规整方法。 对每个测试对得分，充分利用其测试语

音与集中所有说话人模型的得分做出规整，使同一

测试语音对目标说话人模型和非目标说话人模型的

得分差距拉大；该方法不需要预留额外开发集来估

计规整参数，在后端得分域即可进行，因此也不受限

于系统所使用的特征参数和模型；与已有的 Ｚｎｏｒｍ、
Ｔｎｏｒｍ 和 ＺＴｎｏｒｍ 得分规整方法能够很好互补，使不

同测试语音或不同说话人模型的得分分布一致的同

时，扩大“Ｔｒｕｅ”和“Ｆａｌｓｅ”两类得分距离，在系统的

统一门限下，获得更好的确认准确率，使说话人确认

系统的性能进一步提高。
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