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融合高阶信息增强模块的复杂背景

植物叶片图像分类

游梓童ꎬ吴福明ꎬ赵　 淼ꎬ业　 宁

(南京林业大学信息科学技术学院ꎬ江苏 南京 ２１００３７)

[摘要] 　 植物叶片对植物种类分辨与认知具有重大研究作用. 提出了一种充分提取植物叶片特征信息的高阶

信息增强模块ꎬ使用包含高阶信息增强模块的卷积神经网络模型对植物叶片图像进行多感受野特征提取. 以复

杂背景下的植物叶片图像为研究对象ꎬ从中国植物图像库中获取样本来源不同的植物叶片图像构成含有 ９ 种叶

片的 ＰＬＤ＿ａｍｐ 数据集ꎬ采用添加高斯噪声、数据增广技术平滑和增扩数据集ꎬ增强数据的可操作性. 与现有传统

卷积网络相比ꎬ所提出的包含高阶信息增强模块的 ＣＮＮ 模型最佳分类准确率可达 ８８.７％ꎬ具有较高可行性与高

分类准确率.
[关键词] 　 植物叶片ꎬ叶片分类识别ꎬ特征提取ꎬＣＮＮꎬ深度学习

[中图分类号]ＴＰ３９１.４１　 [文献标志码]Ａ　 [文章编号]１６７２－１２９２(２０２２)０３－００４５－０８

Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ Ｃｏｍｐｌｅｘ Ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ Ｐｌａｎｔ Ｌｅａｆ Ｉｍａｇｅｓ Ｃｏｍｂｉｎｅｄ
ｗｉｔｈ Ｈｉｇｈ￣Ｌｅｖｅｌ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ Ｍｏｄｕｌｅ

Ｙｏｕ ＺｉｔｏｎｇꎬＷｕ ＦｕｍｉｎｇꎬＺｈａｏ ＭｉａｏꎬＹｅ Ｎｉｎｇ

(Ｃｏｌｌｅｇｅ ｏｆ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ ＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬＮａｎｊｉｎｇ Ｆｏｒｅｓｔｒｙ ＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙꎬＮａｎｊｉｎｇ ２１００３７ꎬＣｈｉｎａ)

Ａｂｓｔｒａｃｔ:Ｐｌａｎｔ ｌｅａｖｅｓ ｐｌａｙ ａｎ ｅｓｓｅｎｔｉａｌ ｒｏｌｅ ｉｎ ｔｈｅ ｓｔｕｄｙ ｏｆ ｐｌａｎｔ ｓｐｅｃｉｅｓ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｏｎ ａｎｄ ｃｏｇｎｉｔｉｏｎ. Ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｐｒｏｐｏｓｅｓ
ａ ｈｉｇｈ￣ｌｅｖｅｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ ｍｏｄｕｌｅ ｔｈａｔ ｆｕｌｌｙ ｅｘｔｒａｃｔｓ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｐｌａｎｔ ｌｅａｖｅｓꎬａｎｄ ｕｓｅｓ ｔｈｅ ｃｏｎｖｏ￣
ｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｃｏｎｔａｉｎｉｎｇ ｔｈｉｓ ｍｏｄｕｌｅ ｔｏ ｅｘｔｒａｃｔ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｏｆ ｐｌａｎｔ ｌｅａｆ ｉｍａｇｅｓ ｆｒｏｍ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｒｅｃｅｐｔｉｖｅ ｆｉｅｌｄｓ. Ｔｈｅ
ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｔａｋｅｓ ｔｈｅ ｐｌａｎｔ ｌｅａｆ ｉｍａｇｅｓ ｉｎ ｃｏｍｐｌｅｘ ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ ａｓ ｔｈｅ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｂｊｅｃｔꎬａｎｄ ｐｌａｎｔ ｌｅａｆ ｉｍａｇｅｓ ｆｒｏｍ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｓａｍｐｌｅ ｓｏｕｒｃｅｓ ａｒｅ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｆｒｏｍ Ｐｌａｎｔ Ｐｈｏｔｏ Ｂａｎｋ ｏｆ Ｃｈｉｎａ(ＰＰＢＣ). Ｔｈｅｓｅ ｉｍａｇｅｓ ｃｏｎｓｔｉｔｕｔｅ ｔｈｅ ＰＬＤ＿ａｍｐ ｄａｔａ ｓｅｔ
ｃｏｎｔａｉｎｉｎｇ ｎｉｎｅ ｋｉｎｄｓ ｏｆ ｌｅａｖｅｓ. Ｔｈｅ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ ｏｆ ａｄｄｉｎｇ Ｇａｕｓｓｉａｎ ｎｏｉｓｅ ａｎｄ ｄａｔａ ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ａｒｅ ｕｓｅｄ ｔｏ ｓｍｏｏｔｈ ａｎｄ
ｅｘｐａｎｄ ｔｈｅ ｄａｔａ ｓｅｔꎬｔｈｅｒｅｂｙ ｅｎｈａｎｃｉｎｇ ｔｈｅ ｄａｔａ ｓｅｔ’ｓ ｏｐｅｒａｂｉｌｉｔｙ. Ｔｈｅ ＣＮＮ ｍｏｄｅｌ’ｓ ｂｅｓｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｗｉｔｈ ａ ｈｉｇｈ￣
ｏｒｄｅｒ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ ｍｏｄｕｌｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｆｏｒ ｐｌａｎｔ ｌｅａｆ ｉｍａｇｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｉｎ ｃｏｍｐｌｅｘ ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄｓ
ｒｅａｃｈｅｓ ８８.７％. Ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｅｘｉｓｔｉｎｇ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬｉｔ ｈａｓ ｈｉｇｈｅｒ ｆｅａｓｉｂｉｌｉｔｙ ａｎｄ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ａｃｃｕｒａｃｙꎬａｎｄ ｉｔ ｐｒｏｖｉｄｅｓ ａ ｎｅｗ ｉｄｅａ ｆｏｒ ｐｌａｎｔ ｌｅａｆ ｉｍａｇｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｕｎｄｅｒ ｃｏｍｐｌｅｘ ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ.
Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ:ｐｌａｎｔ ｌｅａｖｅｓꎬｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｌｅａｖｅｓꎬｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎꎬＣＮＮꎬｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ

为了更有针对性地保护植物ꎬ对植物种类进行有效地自动分类越来越受到人们的关注. 植物的不同器官

均可作为识别分类的依据. 由于植物的花朵、果实、种子都是三维形状的ꎬ且同一植物在不同生长阶段以及不

同季节均会呈现出一定的差异性ꎬ在生长非成熟期内不易收集到样本ꎬ因而识别起来较为复杂. 相较而言ꎬ植
物叶片基本上处于平面状态ꎬ适合于进行二维图像处理ꎬ且不同植物的叶型、叶片纹理、颜色等特性在各自生

长环境中会产生较大差异[１]ꎬ因此可以通过叶片形状对不同种类的叶片进行分类识别[２] .
近年来ꎬ植物叶片分类已成为计算机视觉领域的研究热点. 国内外绝大多数的植物叶片图像识别分

类任务以理想情况下的单独叶片为研究对象ꎬ对于在自然状态下获得的复杂背景下的植物叶片分类研究

相对较少. 田诗晨等[３]采用集成学习方法ꎬ将概念神经网络(ＰＮＮ)作为弱分类器对叶片数据进行分类. 孙
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丽萍等[４]提出用改进的局部三值特征(ＬＴＰ)与梯度方向直方图(ＨＯＧ)特征进行纹理特征融合ꎬ并使用

ＤＢＮ 网络[５]作为分类器进行树木叶片分类识别. Ａｌｅｓｓａｎｄｒｉｎｉ 等[６] 采用卷积神经网络对健康叶片与病害

叶片进行了二分类研究. Ｓｏｎｇ 等[７]使用近红外反射光谱(ＮＩＲＳ)对茶叶特征进行提取ꎬ并结合计算机视觉

(ＣＶＳ)对茶叶进行分类评估. Ｎａｎｄｈｉｎｉ 等[８] 提出了一种改进的帝王蝶优化算法对 ＶＧＧ１６ 和 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ Ｖ３
网络进行优化ꎬ对 ４ 种病理番茄叶片进行分类ꎬ达到了较高的分类精度. Ａｋｔｅｒ 等[９] 使用三层卷积神经网

络提取了 １０ 种医用叶片的特征ꎬ对其进行分类. Ｅｌ￣Ｍａｇｅｄ 等[１０] 使用高斯优化算法对卷积神经网络

(ＣＮＮ)中的超参数进行优化. Ｋｈｅｉｒｋｈａｈ 等[１１]通过主成分分析(ＰＣＡ)算法选择出叶片主要特征对植物叶

片进行分类. 张帅等[１２]将卷积神经网络(ＣＮＮ)与支持向量机(ＳＶＭ)、ＳｏｆｔＭａｘ 分类器结合进行训练ꎬ对单

一背景下的叶片的分类精度可达 ９１.１１％ꎬ但对复杂背景下的叶片图像的识别率仅有 ３４.３８％. 绝大部分现

有研究只对单一背景下的叶片有良好的分类效果ꎬ但在自然状态下进行植物叶片采集工作所获得的叶片

背景大多较为复杂ꎬ利用传统的图像识别方法识别植物叶片图像存在特征难以设计和提取、识别准确率较

低等不足.
本文提出一种改进的基于卷积神经网络的复杂背景下的叶片分类策略ꎬ通过对从中国植物图像库

(Ｐｌａｎｔ Ｐｈｏｔｏ Ｂａｎｋ ｏｆ ＣｈｉｎａꎬＰＰＢＣ)中获取的数据集添加高斯噪声、平滑和增扩数据集ꎬ增强数据的可操作

性ꎻ而后采用一种抽取多个卷积层进行下采样处理ꎬ将其组织为高阶信息增强模块的方法ꎬ使用融合级联

结构的卷积神经网络模型对植物叶片图像进行多感受野特征提取ꎬ最终分类准确率达到 ８７.２％. 与现有传

统卷积网络对比可知ꎬ该模型针对复杂背景下的植物叶片图像分类任务具有可行性与高分类准确率.

１　 背景知识

１.１　 卷积神经网络模型

卷积神经网络是一种深度学习模型ꎬ能够隐式地从数据中不断学习并提取深度特征信息ꎬ在计算机视

觉、图像识别等领域具有很强的泛化能力[１３] . 卷积神经网络在训练过程中至少有一个卷积层用于特征提

取ꎬ且卷积层级之间的神经元具有局部连接和权值共享的特性ꎬ以减少训练计算量ꎬ提升模型的训练速度.
卷积神经网络的核心为卷积运算ꎬ包含卷积层可提取图像的局部特征. 卷积层的核心为卷积核ꎬ当前

层的特征图经卷积核处理之后ꎬ经激励函数可得到下一层的特征图. 卷积运算的过程可描述为:

ｘｌ＋１ｍ ＝ ｆａｃｔ ∑
ｎ∈Ｕｍ
ｘｌｎ 􀱇 ｋｌ ＋１ｎｍ ＋ ｂｌ

＋１
ｍ( ) ꎬ (１)

式中ꎬｘｌ＋１ｍ 表示下一层第 ｍ个神经元的输出值ꎻＵｍ为输入特征的映射集合ꎻｆａｃｔ( )为非线性激活函数ꎻｋｌ＋１ｎｍ
为卷积核(权重矩阵)ꎻｂｌ＋１ｍ 为偏置项.

非线性激活函数用于将非线性特征引入网络中ꎬ以提高神经网络对模型的表达能力. 常见的激活函

数有 Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数、ｔａｎｈ 函数、ＲｅＬＵ 函数等ꎬ其中 ＲｅＬＵ 函数的收敛速度远大于 Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数和 ｔａｎｈ 函

数. ＲｅＬＵ 函数的表达式为:
ＲｅＬＵ(ｘ)＝ ｍａｘ(０ꎬｘ). (２)

在卷积层之后的池化层用于对当前卷积层输出的激活数据进行降维处理ꎬ在一定程度上减少神经网

络的计算量ꎬ扩大感知野ꎬ维持激活数据特征尺寸的局部不变性ꎬ同时提高模型的容错性. 池化方法按池

化窗口输出值分为最大值池化和平均池化两种.
特征矩阵经卷积层与池化层多次交替连接后与全连接层相连. 全连接层用于对提取的特征矩阵进一

步降维处理ꎬ最后将特征矩阵输入 ＳｏｆｔＭａｘ 分类器中进行分类标注.
１.２　 神经元感受野

神经元感受野表示的是网络内部不同位置的神经元对原图像的感受范围的大小[１４] . 低层卷积层的感

受野较大ꎬ表示其接收到的原始图像的范围越大ꎬ语义信息表达能力越强(如植物叶片所在方位、清晰度、
背景亮度等)ꎬ但经卷积之后的特征图分辨率较低ꎬ几何信息的表达能力较弱ꎻ相反ꎬ高层卷积层的感受野

较小ꎬ其提取到的特征更为细致ꎬ几何信息[１５]表达能力较强(如植物叶片的形状轮廓特征、纹理特征等)ꎬ
但语义信息表达能力较弱.

神经元感受野的大小与当前层(第 ｋ 层)卷积核的大小及步长有关ꎬ也与第 ｋ＋１ 层感受野的大小有
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关. 感受野采用从最高层(靠近输出层)卷积层依次低层计算ꎬ通过公式可逐层计算卷积层感受野的大小:
Ｆ( ｉ)＝ (Ｆ( ｉ＋１)－１)×Ｓｔｒｉｄｅｉ＋Ｋｓｉｚｅｉꎬ (３)

式中ꎬＦ( ｉ)为第 ｉ层卷积层的感受野大小ꎻＦ( ｉ＋１)为第 ｉ＋１ 层卷积层的感受野大小ꎻＳｔｒｉｄｅｉ 为卷积运算的

步长ꎻＫｓｉｚｅｉ 为当前层卷积核的大小.

２　 融合高阶信息增强模块的卷积神经网络模型

２.１　 高阶信息增强模块的提出

由于复杂背景下的植物叶片图像背景极易覆盖叶片的特征信息ꎬ会对植物叶片特征提取工作造成干

扰. 因此ꎬ如何充分利用现有信息使网络学习到植物叶片特征之间的相关性尤为重要[１６] . 复杂背景下的

植物叶片图像中叶片区域占总图像区域比例不同ꎬ这将导致图片中叶片所占像素区域大的更偏好带有更

大感受野的卷积核ꎬ所占像素区域越小的越偏好带有更小感受野的卷积核[１７]ꎬ故在卷积神经网络中不同

卷积层所提取的局部特征也各不相同. 对于植物叶片而言ꎬ其形状特征、纹理特征、颜色特征均可用作分

类的特性依据[１８] .
本文提出一种高阶信息增强模块ꎬ以充分提取叶片的形状、纹理和颜色等特征.
高阶信息增强模块通过对卷积神经网络处理过程中的不同阶段卷积层提取的叶片形状、纹理和颜色

特征等多特征进行矩阵元素级相加ꎬ防止卷积神经网络向前卷积过程中丢失信息. 通过对低层卷积层和

高层卷积层进行一阶、二阶和三阶信息增强实现对复杂背景植物叶片特征的充分提取. 实验验证了一阶、
二阶和三阶信息增强均不同程度地增强了卷积神经网络对复杂背景植物叶片的特征表达能力. 因此ꎬ本
文将以上 ３ 种信息增强部分统称为高阶信息增强模块.

在卷积神经网络向前卷积过程中ꎬ高阶信息增强模块抽取卷积层对低层特征图通过卷积进行下采样ꎬ
将卷积神经网络中高分辨率低语义信息的低层特征图与低分辨率高语义信息的高层特征图进行融合ꎬ将
融合后的多特征作为高阶信息增强模块的特征ꎬ融合后的特征图包含了在卷积神经网络的传播中可能会

丢失的低层细节信息ꎬ增强了高阶卷积层所获取的复杂背景下的植物叶片信息ꎬ使感受野更丰富ꎬ以提高

特征的表达能力与特征的可区分性.
高阶信息增强模块对卷积神经网络中部分卷积层进行特征相加ꎬ通道数保持不变. 将每层池化层之

前的卷积层进行下采样ꎬ通过计算将卷积层下采样后得到的特征图与最后一层池化层前的卷积层得到的

特征图尺寸及通道数调整一致. 如图 １ 所示ꎬ设需要下采样处理的卷积层的特征图为 ＸｉꎬＸｉ∈ＲＶＧＧ１６ꎬ尺寸

为[ｈꎬｗꎬｃ]ꎬ高阶信息增强模块中最后一层卷积层特征图尺寸为 Ｘｉ[ｈ′ꎬｗ′ꎬｃ′] . 通过确定下采样参数ꎬ并

图 １　 高阶信息增强模块的形成过程

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｔｈｅ ｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｅｎｈａｎｃｅｄ
ｈｉｇｈ￣ｏｒｄｅｒ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ

改变通道数ꎬ将高阶信息增强模块中经下采样获得的

各个卷积层特征图的尺寸调整为 Ｘ′ｉ[ｈ(２)ꎬｗ(２)ꎬｃ(２) ]ꎬ
将各个卷积层获得的特征图矩阵元素级相加即构成

高阶信息增强模块.
需要注意的是ꎬ高阶信息增强模块经下采样后的

卷积层特征图尺寸应与最后一层卷积层特征图尺寸

保持一致ꎬ即:ｈ′＝ｈ(２)ꎬｗ′＝ｗ(２)ꎬｃ′＝ ｃ(２) .
２.２　 高阶信息增强参数的确定

依照高阶信息增强模块中最后一个卷积层所得特征图的尺寸ꎬ对每层池化层之前的卷积层进行下采

样ꎬ通过卷积运算将每层池化层之前的卷积层所得特征图的尺寸与最后一个卷积层所得特征图的尺寸保

持一致ꎬ此时卷积运算中卷积核的大小为:

ｃｏｎｖｓｉｚｅ ＝
ｃｏｎｖｉ
ｃｏｎｖｌａｓｔ

ꎬ (４)

式中ꎬｃｏｎｖｓｉｚｅ为卷积核的大小ꎻｃｏｎｖｉ 为不同卷积层特征图的尺寸ꎬｉ 为不同卷积层的层序号ꎻｃｏｎｖｌａｓｔ为最后

一层池化层前的卷积层特征图的尺寸.
以 ＶＧＧ１６ 为例ꎬ最后一层池化层前的卷积层特征图尺寸为 １４×１４ꎬ其计算下采样过程所采用的卷积

核大小参数如表 １ 所示.
—７４—
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表 １　 下采样过程所采用的卷积核大小参数

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｈｅ ｓｉｚｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｋｅｒｎｅｌ ｕｓｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｄｏｗｎｓａｍｐｌｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ

Ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｔｈｅ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｌａｙｅｒ

Ｔｈｅ ｓｉｚｅ ｏｆ ｔｈｅ
ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐ

Ｔｈｅ ｓｉｚｅ ｏｆ ｔｈｅ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｋｅｒｎｅｌ

Ｔｈｅ ｓｉｚｅ ｏｆ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅ
ｍａｐ ａｆｔｅｒ ｄｏｗｎｓａｍｐｌｉｎｇ

ｄｏｗｎ＿ｓａｍｐｌｅ＿１ ２２４×２２４×６４ (２ꎬ２) １１２×１１２×１２８
ｄｏｗｎ＿ｓａｍｐｌｅ＿２ １１２×１１２×１２８ (２ꎬ２) ５６×５６×２５６
ｄｏｗｎ＿ｓａｍｐｌｅ＿３ ５６×５６×２５６ (２ꎬ２) ２８×２８×５１２
ｄｏｗｎ＿ｓａｍｐｌｅ＿４ ２８×２８×５１２ (２ꎬ２) １４×１４×５１２

２.３　 融合高阶信息增强模块的卷积网络模型的建立

为了更好地提取植物叶片图像中来自低层卷积层和高层卷积层的特征信息ꎬ本文对卷积神经网络模

型进行改进ꎬ使用融合高阶信息增强模块的卷积神经网络对复杂背景下的植物叶片图像特征进行提

取. 图 ２ 为模型结构流程图ꎬ由于全连接层不具备特征提取能力ꎬ故只对部分卷积层进行特征相加. 将从

卷积层获得的特征信息分别通过下采样处理输送至特征提取路径ꎬ下采样过程需通过计算将卷积层下采

样后得到的特征图与最后一层池化层前的卷积层得到的特征图尺寸调整一致. 然后将卷积层下采样后得

到的特征图送至高阶信息增强模块进行特征整合ꎬ通过矩阵元素级相加ꎬ获得不同神经元感受野下的特征

图. 将从高阶信息增强模块中获取的信息输送至全连接层对特征空间进行降维ꎬ最后结合 Ｓｏｆｔｍａｘ 分类器

对植物叶片图像进行分类.

图 ２　 融合高阶信息增强模块的卷积神经网络

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｅｎｈａｎｃｅｄ ｈｉｇｈ￣ｏｒｄｅｒ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ

针对本文数据集背景较为复杂、特征不易提取等特性ꎬ使用融合高阶信息增强模块的 ＶＧＧ１６ 模型对

数据集进行训练ꎬ通过高阶信息增强模块对植物叶片图像来自低层卷积层和高层卷积层的特征进行整合ꎬ
融合高阶信息增强模块后的 ＶＧＧ１６ 模型结构如图 ３ 所示.

融合高阶信息增强模块结构的 ＶＧＧ１６ 模型:采用 ２２４×２２４×３ 尺寸的植物叶片图像作为输入ꎬ首先通过

两层卷积(卷积核数量为 ６４ꎬ核尺寸为 ３×３ꎬ步长为 １)将原始图像的通道数变为 ６４ꎬ高、宽不变ꎬ保留 ＶＧＧ１６
第二个卷积层的结果ꎬ尺寸为 ２２４×２２４×６４ꎬ命名为 ｌａｙｅｒ＿１ꎻ继续使用卷积层对 ｌａｙｅｒ＿２ 的特征图下采样ꎬ得到

ｌａｙｅｒ＿４ꎬ对应尺寸为 １１２×１１２×１２８ꎻ同理按照 ＶＧＧ１６ 原始模型继续下采样ꎬ分别取出第 ７、１０、１３ 卷积层结果ꎬ
命名为 ｌａｙｅｒ＿７、ｌａｙｅｒ＿１０、ｌａｙｅｒ＿１３ꎬ对应尺寸为(５６×５６×２５６)、(２８×２８×５１２)、(１４×１４×５１２).

一阶信息增强模块:取出 ｌａｙｅｒ＿２ꎬ使用 Ｋｅｒｎｅｌ＿ｓｉｚｅ ＝(２ꎬ２)ꎬＳｔｒｉｄｅｓ＝ ２ 的卷积核对 ｌａｙｅｒ＿２ 下采样ꎬ再使

用数量为 １２８、卷积核尺寸为 １×１、步长为 １ 的卷积层对下采样结果平滑处理ꎬ增加特征图的 ｃｈａｎｎｅｌꎬ得到

的结果与 ｌａｙｅｒ＿４ 相加ꎬ命名为 ｌｅｖｅｌ＿１＿ｎｏｄｅ＿１ꎻ继续对 ｌｅｖｅｌ＿１＿ｎｏｄｅ＿１ 使用最大池化下采样与平滑操作ꎬ得
到的结果与 ｌａｙｅｒ＿７ 相加ꎬ命名为 ｌｅｖｅｌ＿１＿ｎｏｄｅ＿２ꎻ同理得到 ｌｅｖｅｌ＿１＿ｎｏｄｅ＿３.

二阶信息增强模块:使用 Ｋｅｒｎｅｌ＿ｓｉｚｅ ＝(２ꎬ２)ꎬＳｔｒｉｄｅｓ＝ ２ 的卷积核对 ｌｅｖｅｌ＿１＿ｎｏｄｅ＿１ 下采样ꎬ之后平滑

操作ꎬ与 ｌｅｖｅｌ＿１＿ｎｏｄｅ＿２ 相加ꎬ结果命名为 ｌｅｖｅｌ＿２＿ｎｏｄｅ＿１ꎻ重复对 ｌｅｖｅｌ＿２＿ｎｏｄｅ＿１ 进行相同操作ꎬ得到 ｌｅｖｅｌ
＿２＿ｎｏｄｅ＿２.

—８４—
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游梓童ꎬ等:融合高阶信息增强模块的复杂背景植物叶片图像分类

图 ３　 融合高阶信息增强模块的 ＶＧＧ１６ 模型

Ｆｉｇ􀆰 ３　 ＶＧＧ１６ ｍｏｄｅｌ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｅｎｈａｎｃｅｄ ｈｉｇｈ￣ｏｒｄｅｒ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ

三阶信息增强模块:使用 Ｋｅｒｎｅｌ＿ｓｉｚｅ ＝(２ꎬ２)ꎬＳｔｒｉｄｅｓ ＝ ２ 的卷积核对 ｌｅｖｅｌ＿２＿ｎｏｄｅ＿２ 下采样并平滑操

作ꎬ然后与 ｌｅｖｅｌ＿１＿ｎｏｄｅ＿２ 相加ꎬ结果命名为 ｌｅｖｅｌ＿３＿ｎｏｄｅ＿１.
信息融合模块:调整 ｌｅｖｅｌ＿１＿ｎｏｄｅ＿３、ｌｅｖｅｌ＿２＿ｎｏｄｅ＿２、ｌｅｖｅｌ＿３＿ｎｏｄｅ＿１ 特征图尺寸与 ｃｈａｎｎｅｌ 数量ꎬ使得

与 ｌａｙｅｒ＿１３ 一致ꎬ之后对三维矩阵加和ꎬ结果传入全连接层后续进行 Ｓｏｆｔｍａｘ 处理.

３　 实验与分析

３.１　 实验数据

３.１.１　 植物叶片数据集的来源

本文数据集来自中国科学院植物研究所植物标本馆设立的专职植物图片管理机构－中国植物图像库

(Ｐｌａｎｔ Ｐｈｏｔｏ Ｂａｎｋ ｏｆ ＣｈｉｎａꎬＰＰＢＣ). ＰＰＢＣ 的植物图片由全国各地植物爱好者和科研人员拍照上传ꎬ相比于

大部分研究直接使用的单一或空白背景的植物图像ꎬ来自 ＰＰＢＣ 的植物叶片图像受拍摄地、拍摄季节、拍摄

角度等各种因素的影响ꎬ背景多变ꎬ因而在图像分类过程中更具挑战性.
本研究从 ＰＰＢＣ 中收集关键词为“绿萝” (Ｅｐｉｐｒｅｍｎｕｍ ａｕｒｅｕｍ)、“冰川茶藨子” (Ｒｉｂｅｓ ｇｌａｃｉａｌｅ)、“侧

柏”(Ｐｌａｔｙｃｌａｄｕｓ ｏｒｉｅｎｔａｌｉｓ)、“鹅掌楸”(Ｌｉｒｉｏｄｅｎｄｒｏｎ ｃｈｉｎｅｎｓｅ)、“福禄桐”(Ｐｏｌｙｓｃｉａｓ ｇｕｉｌｆｏｙｌｅｉ)等 ９ 种植物图

像ꎬ每种植物挑选约 ３００ 张图像ꎬ构建 ２ ７００ 张初始植物叶片数据集.
３.１.２　 数据集的优化与划分

由于初始植物数据集来自 ＰＰＢＣ 中差异较大的数据源ꎬ可能出现样本尺寸不一致、样本重复等问题ꎬ
从而影响深度学习模型的执行效率. 为了解决该问题ꎬ本文通过以下方法提高数据置信度:

首先ꎬ对来自 ＰＰＢＣ 的植物叶片图像进行清洗ꎬ剔除清晰度较差的图片ꎬ减小低质量数据对模型训练

的影响. 在剔除不规范样本之后ꎬ得到每类约 ２００ 张图片组成植物叶片数据集ꎬ命名为 ＰＬＤ 数据集.
其次ꎬ对数据集进行归一化处理ꎬ将所有植物叶片图像尺寸调整为 ４４８×４４８ 像素ꎻ再将样本尺寸统一

压缩为 ２２４×２２４ 以提高训练速度. 对植物叶片图像添加高斯噪声ꎬ达到对植物叶片图像进行合理地近似

仿真效果ꎬ增强模型的学习能力ꎬ提高模型鲁棒性.
丰富的数据集有助于挖掘数据价值[１９]ꎬ实现更好的训练效果ꎻ当训练数据不足时ꎬ模型从原始数据中所

获信息较少ꎬ易产生过拟合. 本文使用数据增广技术[２０]增强 ＰＬＤ 数据集ꎬ通过水平翻转、垂直翻转、镜像等方

—９４—
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式对植物叶片图像进行扩增ꎬ实现数据增强. 扩增后的数据集共 ７ ３０８ 张ꎬ命名为 ＰＬＤ＿ａｍｐ 数据集.
最后ꎬ从 ＰＬＤ＿ａｍｐ 数据集中选取 ２０％作为测试集ꎬ并使用留一法将 ＰＬＤ＿ａｍｐ 数据集中的剩余部分划

分为训练集和验证集.
３.２　 实验评价指标

通过整体准确率(ｔｏｔａｌ ａｃｃｕｒａｃｙꎬＴＡ)、平均准确率( ａｖｅｒａｇｅ ａｃｃｕｒａｃｙꎬＡＡ)、准确率(ＡＣＣ)３ 个指标对

９ 种复杂背景下的植物叶片图像的分类结果进行评估. 整体准确率表示被正确分类的样本占数据样本总

数的百分比ꎬ平均准确率为植物叶片各个类别分类准确率的平均值.
３.３　 实验内容

本文通过采用融合高阶信息增强模块的卷积神经网络充分提取植物叶片图像信息ꎬ对 ９ 种复杂背景

下的植物叶片图像进行分类. 将 ＰＬＤ＿ａｍｐ 数据集中已划分好的训练集输入至 ＶＧＧ１６、使用一阶信息增强

模块的 ＶＧＧ１６＿ｈ１ 模型、使用二阶信息增强模块的 ＶＧＧ１６＿ｈ２ 模型和使用三阶信息增强模块的 ＶＧＧ１６＿ｈ３
模型中进行训练ꎬ通过测试集获得模型的准确率.

实验 １　 在实验过程中ꎬ设置迭代次数为 １００ꎬ学习率为 ０.００１. ＰＬＤ＿ａｍｐ 数据集在各模型中的训练准

确率和验证准确率的表现情况如图 ４ 所示.

图 ４　 ４ 种模型的分类准确率

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｔｈｅ ｆｏｕｒ ｍｏｄｅｌｓ

表 ２　 ４ 种模型的预测准确率对比

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｔｈｅ ｆｏｕｒ ｍｏｄｅｌｓ

Ｍｏｄｅｌ Ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ / ％
ＶＧＧ１６ ８６.４

ＶＧＧ１６＿ｈ１ ８８.５
ＶＧＧ１６＿ｈ２ ８８.３
ＶＧＧ１６＿ｈ３ ８８.７

　 　 从实验结果可看出ꎬ相比于 ＶＧＧ１６ꎬ融合高阶信

息增强模块的卷积神经网络模型在迭代 ５０ 次后准确

率曲线趋近平稳ꎬ而 ＶＧＧ１６ 模型在后期仍持续震荡ꎬ
证明融合高阶信息增强模块的卷积神经网络模型稳

定性更好. 如表 ２ 所示ꎬ从 ＡＣＣ 指标来看ꎬ在迭代 １００
次后ꎬ使用融合高阶信息增强模块的卷积神经网络模

型预测准确率均高于 ＶＧＧ１６ 模型. 且相较于 ＶＧＧ１６ 模型ꎬ使用融合高阶信息增强模块的卷积神经网络对

测试集的测试准确率均有所提升ꎬ精度提升范围为 ２.１％~２.３％. 对比实验证明ꎬ融合高阶信息增强模块的

卷积神经网络对复杂背景下的植物叶片图像分类任务可以达到较高的准确率.
—０５—
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实验 ２　 在模型训练过程中ꎬ对 ＰＬＤ＿ａｍｐ 数据集进行 ３ 次训练ꎬ每次训练进行 ５００ 次循环迭代ꎬ设置

学习率为 ０.００１ꎬ获得最优训练结果. 图 ５ 为采用 ＶＧＧ１６＿ｈ１、ＶＧＧ１６ 模型对 ＰＬＤ＿ａｍｐ 数据集分类得到的

最优训练准确率和验证准确率的对比曲线.

图 ５　 ＶＧＧ１６＿ｈ１ 和 ＶＧＧ１６ 模型分类准确率对比曲线

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ＶＧＧ１６＿ｈ１ ａｎｄ ＶＧＧ１６

从图中可以看出ꎬ相比于 ＶＧＧ１６ꎬ使用 ＶＧＧ１６＿ｈ１ 模型获得的准确率曲线在迭代 ２００ 次后趋近平稳ꎬ
而 ＶＧＧ１６ 模型在后期仍持续震荡ꎬ证明 ＶＧＧ１６＿ｈ１ 模型的稳定性更好. 从 ＡＣＣ 指标来看ꎬ在迭代 ５００ 次

后ꎬＶＧＧ１６ 模型训练准确率为 ９９.１％ꎬＶＧＧ１６＿ｈ１ 模型训练准确率为 ９９.８％ꎻＶＧＧ１６ 模型预测准确率为

８６.６％ꎬＶＧＧ１６＿ｈ１ 模型预测准确率为 ８８.３％. 对比证明ꎬ通过 ＶＧＧ１６＿ｈ１ 模型对复杂背景下的植物叶片图

像分类任务可以达到较高的准确率.
表 ３　 ＶＧＧ１６＿ｈ１ 交叉验证分类结果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｒｏｓｓ￣ｖａｌｉｄａｔｅｄ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ ＶＧＧ１６＿ｈ３

ＶＧＧ１６＿ｈ１ ５￣ｆｏｌｄ ｃｒｏｓｓ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ / ％ １０￣ｆｏｌｄ ｃｒｏｓｓ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ / ％

ＴＡ ８７.９ ８６.５

ＡＡ ８８.１ ８６.８

　 　 实验 ３　 采用“Ｋ 折交叉验证法” [２１](ｃｒｏｓｓ ｖａｌｉｄａ￣
ｔｉｏｎ)将数据集进行划分ꎬ将 ＰＬＤ＿ａｍｐ 数据集划分为 Ｋ
个大小相似的互斥子集ꎬ通过分层采样使每个子集尽

可能保持数据分布的一致性ꎻ每次使用 Ｋ－１ 个子集作

为训练集ꎬ余下的子集做为测试集ꎬ获取 Ｋ组训练集与

测试集ꎬ进行 Ｋ次训练和测试ꎬ最终返回 Ｋ次测试结果的均值作为性能指标ꎬ以评估 ＶＧＧ１６＿ｈ１ 模型的鲁棒

性. 本实验使用 Ｋ＝(５ꎬ１０)对 ＰＬＤ＿ａｍｐ 数据集进行划分ꎬ表 ３ 所示为不同交叉验证的分类结果.
３.４　 实验分析

根据实验 １ 的 ４ 组对比结果ꎬＰＬＤ＿ａｍｐ 数据集在 ＶＧＧ１６ 模型上进行训练ꎬ准确率为 ８６.４％ꎬ而在

ＶＧＧ１６＿ｈ１、ＶＧＧ１６＿ｈ２、ＶＧＧ１６＿ｈ３ 模型上准确率分别达到 ８８.５％、８８.３％和 ８８.７％ꎬ相较于在 ＶＧＧ１６ 模型

上准确率均提高约 ２.１％ꎬ且准确率曲线也相对平稳. 在实验 ２ 对 ＶＧＧ１６＿ｈ１ 模型训练过程中ꎬ迭代 ５００ 次

后ꎬ３ 组实验均表现了较高的准确率ꎬ最优准确率达到 ８８.３％ꎬ相较于 ＶＧＧ１６ 模型准确率提升了 １.７％. 实

验 ３ 采用 ５、１０ 折交叉验证法对 ＶＧＧ１６＿ｈ１ 模型鲁棒性进行测试ꎬ结果表明二者均对模型准确率有所提

升ꎬ５ 折交叉验证下准确率更好ꎬ模型准确率提升约 １.４％. 以上 ３ 组实验均证明了使用含高阶信息增强模

块的 ＶＧＧ１６ 模型的鲁棒性ꎬ及在复杂背景下的植物叶片分类任务中改进的 ＶＧＧ１６ 模型准确率有所提升.

４　 结论

本文使用复杂背景下的植物叶片图像作为研究对象ꎬ运用数据增广技术对图像进行预处理ꎬ构建

ＰＬＤ＿ａｍｐ 数据集ꎬ提出了一种将底层特征通过下采样与顶层特征进行融合ꎬ将其组织为高阶信息增强模

块的方法ꎬ并使用融合高阶信息增强模块的卷积神经网络模型对植物叶片图像进行多感受野特征提

取. 研究结果表明ꎬ基于融合高阶信息增强模块对复杂背景下的植物叶片图像进行分类ꎬ在迭代次数为

１００ 和学习率为 ０.００１ 时ꎬ准确率达到 ８８.７％ꎬ验证了此融合高阶信息增强模块的卷积神经网络模型在特

征提取阶段的优势ꎬ表明融合高阶信息增强模块的卷积神经网络模型对复杂背景下的植物叶片图像分类

任务具有较高的可行性和高分类准确率.

—１５—
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