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摘　　　要：针对现有花卉识别方法存在的识别精度不高、模型体积大等问题，提出一种基于轻量化模型和
迁移学习的花卉识别方法．首先，以ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２模型作为骨干网络构建轻量化的花卉识别模型；然后，采用迁移
学习策略使模型具备良好的初始特征提取能力；最后，利用小规模的花卉图像数据集对模型进行逐级训练和微

调，使模型获得最佳的花卉识别能力．实验结果表明，该花卉识别模型在花卉图像数据集 Ｏｘｆｏｒｄｆｌｏｗｅｒ１０２上获
得了９７．７６％的识别精度，并且模型体积只有９．２ＭＢ，具有识别精度高、模型体积小的优点，方便在移动设备上
部署和应用．
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０　引言

花卉识别在日常的花卉鉴赏、植物物种研究与

保护、园林花圃智能化管理中具有重要的应用价

值．传统依靠人工鉴别的方法需要具备丰富的专业

知识和经验，因此有必要设计一种快速、准确的花

卉识别系统．尤其是随着移动终端设备特别是智能
手机的广泛使用，人们可通过智能手机拍摄花卉图

像，然后利用手机上的花卉识别系统获取该花卉的

类别、栽培、花语等信息．但是，由于花卉种类繁多，

并且花卉图像可能存在复杂背景、光照条件和尺度

变化等诸多因素的干扰，使得花卉识别成为一项具

有挑战性的任务．

传统的机器学习方法主要依靠人工设计的特

征描述算子提取花卉的形状、纹理和颜色等特征，

计算不同样本之间的特征距离，利用分类器对花卉

的类别进行判定．例如，Ｎｉｌｓｂａｃｋ和 Ｚｉｓｓｅｒｍａｎ［１］７２２

先分割出花卉前景，再提取花卉的花瓣、边缘形状、

纹理和颜色等特征并送入分类器，识别精度达到

７２．８０％．Ａｎｇｅｌｏｖａ和Ｚｈｕ［２］８１１在对花卉图像进行分

割的基础上，提取方向梯度直方图特征并送入分类

器，识别精度达到８０．７０％．但是，传统的机器学习
方法存在算法设计复杂、泛化能力差和识别精度低

等问题．目前，随着深度学习技术的快速发展，基于
深度卷积神经网络（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，
ＣＮＮ）的图像识别方法获得了广泛的研究，该类方
法可直接将原始图像送入 ＣＮＮ模型获得分类结
果，避免了传统机器学习方法中复杂的图像分割和

特征提取算法设计．例如，Ｌｉｕ等［３］１１０设计了一个包

含５个卷积层和３个全连接（ＦｕｌｌｙＣｏｎｎｅｃｔｅｄ，ＦＣ）
层的 ＣＮＮ模型，在 ＯｘｆｏｒｄＦｌｏｗｅｒ１０２花卉数据集
上实现了８４．０２％的识别精度；Ｑｉｎ等［４］３１１０将注意

力机制和线性判别损失函数相结合设计一种 ＣＮＮ
模型，在 ＯｘｆｏｒｄＦｌｏｗｅｒ１０２数据集上获得了
８７．６０％的识别精度；为了抑制复杂背景的干扰，吴
迪等［５］５５先利用显著性检测方法将花卉区域从背

景图像中分割出来，再采用 ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＶ３模型和迁
移学习方法进行花卉识别，识别精度达到

９３．３８％．虽然基于深度学习的方法能够取得比传
统机器学习方法更好的识别效果，但是现有的深度

学习方法存在模型体积大，不方便在移动端或便携

式设备上部署，同时识别精度也有待进一步提高的

问题．因此，笔者提出一种基于轻量化深度模型和迁
移学习的花卉图像识别方法，具有重要的应用价值．

１　轻量化模型的设计

为了实现深度模型的轻量化，笔者采用 Ｍｏ
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ｂｉｌｅＮｅｔＶ２模型［６］作为骨干网络，在此基础上设计

花卉识别模型．ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２模型一方面采用深度
可分离卷积代替传统的标准卷积，可显著减少深度

模型的计算量和参数规模；另一方面借鉴了 Ｒｅｓ
Ｎｅｔ模型［７］７７０的残差结构，通过采用反向残差模块

和线性瓶颈单元来提高模型的特征提取能力．反向
残差模块先通过１×１的点卷积增大输出通道的个
数，再利用３×３的深度卷积提取更加丰富的特征，
最后利用１×１的点卷积实现通道降维；线性瓶颈

单元主要是去掉每个反向残差模块最后一个 Ｒｅ
ＬＵ６激活层，以便保留更多的低维和高维信息．笔
者设计的花卉识别深度模型结构如表１所示，主要
利用１７个反向残差模块提取花卉图像的多层次特
征，利用全局平均池化（ＧｌｏｂａｌＡｖｅｒａｇｅＰｏｏｌｉｎｇ，
ＧＡＰ）层实现特征降维，利用 Ｄｒｏｐｏｕｔ层提高模型
的泛化能力，利用ＦＣ层输出当前样本对所有类别
的分类得分，并将分类得分最高的类别判定为当前

样本的所属类别．
表１　笔者设计的花卉识别深度模型结构

模块编号 模块名称 说明 模块编号 模块名称 说明

０ Ｃｏｎｖ＋ＢＮ＋ＲｅＬＵ 输入模块 １１ ＩｎｖｅｒｔｅｄＲｅｓｉｄｕａｌ＿１１ 反向残差模块１１

１ ＩｎｖｅｒｔｅｄＲｅｓｉｄｕａｌ＿１ 反向残差模块１ １２ ＩｎｖｅｒｔｅｄＲｅｓｉｄｕａｌ＿１２ 反向残差模块１２

２ ＩｎｖｅｒｔｅｄＲｅｓｉｄｕａｌ＿２ 反向残差模块２ １３ ＩｎｖｅｒｔｅｄＲｅｓｉｄｕａｌ＿１３ 反向残差模块１３

３ ＩｎｖｅｒｔｅｄＲｅｓｉｄｕａｌ＿３ 反向残差模块３ １４ ＩｎｖｅｒｔｅｄＲｅｓｉｄｕａｌ＿１４ 反向残差模块１４

４ ＩｎｖｅｒｔｅｄＲｅｓｉｄｕａｌ＿４ 反向残差模块４ １５ ＩｎｖｅｒｔｅｄＲｅｓｉｄｕａｌ＿１５ 反向残差模块１５

５ ＩｎｖｅｒｔｅｄＲｅｓｉｄｕａｌ＿５ 反向残差模块５ １６ ＩｎｖｅｒｔｅｄＲｅｓｉｄｕａｌ＿１６ 反向残差模块１６

６ ＩｎｖｅｒｔｅｄＲｅｓｉｄｕａｌ＿６ 反向残差模块６ １７ ＩｎｖｅｒｔｅｄＲｅｓｉｄｕａｌ＿１７ 反向残差模块１７

７ ＩｎｖｅｒｔｅｄＲｅｓｉｄｕａｌ＿７ 反向残差模块７ １８ Ｃｏｎｖ＋ＢＮ＋ＲｅＬＵ 特征调整模块

８ ＩｎｖｅｒｔｅｄＲｅｓｉｄｕａｌ＿８ 反向残差模块８ １９ ＧＡＰ 全局平均池化层

９ ＩｎｖｅｒｔｅｄＲｅｓｉｄｕａｌ＿９ 反向残差模块９ ２０ Ｄｒｏｐｏｕｔ 随机连接层

１０ ＩｎｖｅｒｔｅｄＲｅｓｉｄｕａｌ＿１０ 反向残差模块１０ ２１ ＦＣ 输出分类得分值

２　迁移学习策略的设计

在现实场景的样本分类问题中，深度学习方法

通常面临两个重要的瓶颈问题：１）很多应用场景
缺少大规模的训练样本，无法对深度模型进行充分

的训练，导致深度模型的识别精度不高；２）对大规
模训练样本进行充分训练时，需要高性能的计算平

台和很长的训练时间．为了解决上述问题，可采用
迁移学习的方法．迁移学习是将在一个源领域学习
到的知识迁移应用到另一个不同但相关的目标领

域的方法［８］，其中，源领域通常具有大规模的训练

样本可利用，而目标领域通常存在训练样本数量不

足的问题．
针对花卉图像识别问题，如果从零开始训练深

度模型，需要收集大规模的花卉图像训练样本，并

且需要高性能的计算平台和很长的训练时间，不利

于深度学习方法的落地应用；同时，考虑到 Ｉｍａ
ｇｅＮｅｔ数据集是含有大规模样本的通用图像数据
集，该数据集也含有大量的花卉图像．因此在该数

据集上训练后的模型已经具备了初步的花卉图像

特征提取能力，可利用迁移学习方法将 ＩｍａｇｅＮｅｔ
数据集上训练后的深度模型参数迁移应用到花卉

识别领域，从而有效解决将深度学习方法应用于花

卉识别时的瓶颈问题．
笔者设计的迁移学习策略为：

１）将在ＩｍａｇｅＮｅｔ数据集上预先训练好的 Ｍｏ
ｂｉｌｅＮｅｔＶ２模型参数值迁移应用于笔者设计的花卉
识别深度模型骨干网络，使模型具备良好的初始花

卉特征提取和识别能力，避免对大规模训练样本、

高性能训练平台和长时间训练的要求．
２）冻结花卉识别深度模型的特征提取模块

（即表１中的第０～２０号模块），利用现有的花卉
图像数据集对模型最后的 ＦＣ层进行微调训练，使
ＦＣ层获得较好的初始化参数值．
３）对花卉识别深度模型的 １７个反向残差模

块进行逐个冻结，利用现有的花卉图像数据集对

ＦＣ层和可训练的反向残差模块进行微调训练，使
模型获得最佳的花卉图像识别能力．
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３　实验及结果分析

３．１　实验数据
实验采用牛津大学 ＶｉｓｕａｌＧｅｏｍｅｔｒｙＧｒｏｕｐ小

组搜集整理的花卉图像数据集 Ｏｘｆｏｒｄｆｌｏｗｅｒ１０２，
该数据集一共包含１０２类花卉图像，属于大规模的
花卉图像数据集，每个花卉类别的样本数量为４０～
２５８张，该数据集中的花卉图像种类繁多，并且包
含不同的照明条件和视角变化，存在复杂的背景干

扰和形态、颜色变化等因素，使其成为一个极具挑

战性的花卉图像识别数据集．笔者从每个类别选择
１０个样本加入验证集，每类 １０个样本加入测试
集，即最终构建的验证集包含１０２０个样本，测试
集包含１０２０个样本，其他样本均作为训练集．
３．２　实验环境与超参数设置

实验采用的硬件环境为一台计算机（ＩｎｔｅｌＣｏｒｅｉ５
ＣＰＵ＠３．１０ＧＨｚ，１６ＧＢＲＡＭ），显卡ＮｖｉｄｉａＲＴＸ２０７０Ｓ
ＧＰＵ，软件环境为Ｐｙｔｈｏｎ３．５，Ｐｙｔｏｒｃｈ１．８．１．

超参数的设置如下：１）训练深度模型时，采用
性能较好且收敛速度快的Ａｄａｍ优化器，损失函数
选择适用于多分类的交叉熵损失函数．２）最大的
训练轮数设为５０个Ｅｐｏｃｈ．３）关于学习率的设置，
考虑到如果学习率过大，可能会越过最优值；反之，

如果学习率太小，则优化效率太低，可能导致模型

长时间无法收敛．因此，笔者采用动态变化的学习
率，即在训练初期采用较大的学习率，以便加快模

型的训练和收敛；当靠近最优解时采用较小的学习

率，以便更精确地收敛到最优解．具体设置为前３０
个Ｅｐｏｃｈ设学习率为０．００１，随后每经过１０个Ｅｐ
ｏｃｈ学习率变为上次的０．１倍．４）批尺寸设为３２，
即每次将一批（３２个）花卉图像样本送入模型进行
训练和验证．５）Ｄｒｏｐｏｕｔ层的随机连接概率设为
ｐ＝０．２．
３．３　实验步骤

本文方法的具体实现步骤如下所述．
Ｓｔｅｐ１　图像的预处理和数据增强．首先，对

输入图像进行随机的左右翻转、上下翻转，增加训

练样本的数量；然后，将图像尺寸统一调整到

２２４×２２４像素；最后，将图像数据归一化为均值为
０，标准差为１．

Ｓｔｅｐ２　模型参数迁移．将在ＩｍａｇｅＮｅｔ数据集

上预先训练好的深度模型参数值根据参数匹配原

则迁移到笔者设计的花卉识别深度模型骨干网络．
Ｓｔｅｐ３　训练ＦＣ层．先冻结本文模型的第０～

２０号模块，根据设置的优化器、损失函数、训练轮
数Ｅｐｏｃｈ、动态学习率、批尺寸等超参数，对模型最
后的ＦＣ层进行５轮训练，使 ＦＣ层获得合理的初
始化参数值．

Ｓｔｅｐ４　逐级训练反向残差模块．先冻结本文
模型的全部反向残差模块，将１７个反向残差模块
从后向前逐个解冻（即设为可训练），利用设定的

超参数和数据增强后的花卉图像数据集对整个模

型进行微调训练．
Ｓｔｅｐ５　验证模型．利用花卉图像的验证集对

训练好的模型进行验证，当验证精度最高时，表明

模型获得了最佳的花卉图像识别能力，保存此时的

模型，将其作为最佳的花卉识别模型．
Ｓｔｅｐ６　测试模型．利用花卉图像的测试集对

保存的最佳花卉识别模型进行测试，获得测试识别

精度．
３．４　实验结果及分析
３．４．１　模型的训练和验证效果

根据笔者设计的花卉识别深度模型和迁移学

习策略，利用花卉图像训练集和验证集对模型进行

训练和验证，对应的训练和验证损失曲线、识别精

度曲线分别如图１和图２所示．从图１的损失曲线
可以看出，训练和验证的损失值很小，并且能够快

速下降到０．４以下，表明模型具有较快的收敛速
度；从图２的识别精度曲线可以看出，模型的训练
和验证识别精度较高，并且能够快速提升到９０％
以上，表明模型具有较好的花卉识别能力．

图１　训练和验证阶段的损失曲线
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图２　训练和验证阶段的识别精度曲线

３．４．２　冻结不同反向残差模块的影响

根据笔者设计的花卉识别深度模型和迁移学

习策略，通过冻结不同的反向残差模块可获得不同

的迁移学习效果，表２给出了冻结不同反向残差模

块个数Ｎ时本文模型在花卉图像测试集上的识别

精度．从表２可以看出，当冻结全部反向残差模块

（Ｎ＝１７）时，模型的识别精度不够理想，这是因为

此时反向残差模块的参数值均来自 ＩｍａｇｅＮｅｔ数据

集预先训练的模型参数，缺乏针对花卉图像的识别

能力；当冻结Ｎ＝１２个反向残差模块时，模型的识

别精度达到最高的９７．７６％，此时模型具有最佳的

花卉图像识别能力；当冻结反向残差模块的个数Ｎ

逐渐减少时，模型的识别精度总体呈下降趋势，这

是因为现有的花卉图像数据集样本个数较少，无法

对深度模型进行充分训练．所以，最终确定冻结

Ｎ＝１２个反向残差模块，使本文模型具有最佳的花

卉识别精度．
表２　冻结不同反向残差模块个数Ｎ的测试精度

Ｎ 测试精度／％ Ｎ 测试精度／％
１７ ９３．７３
１６ ９４．９０
１５ ９５．８８
１４ ９６．３５
１３ ９６．８２
１２ ９７．７６
１１ ９６．１９
１０ ９５．７６
９ ９５．４３

８ ９５．５５
７ ９４．８０
６ ９４．１７
５ ９４．３８
４ ９３．５６
３ ９３．３３
２ ９２．８６
１ ９２．２７

３．４．３　不同方法的识别精度对比

为了展示本文方法的识别性能，将笔者提出的

方法与其他先进的方法进行对比，它们在 Ｏｘｆｏｒｄ

ｆｌｏｗｅｒ１０２花卉图像数据集上的识别精度如表 ３

所示．
表３　不同方法的识别精度对比

对比方法 识别精度／％

文献［１］７２８ ７２．８０

文献［２］８１７ ８０．７０

文献［３］１１５ ８４．０２

文献［４］３１１６ ８７．６０

ＶＧＧ１６迁移微调［９］１４７ ８９．４１

文献［７］７７０ ９２．７５

ＲｅｓＮｅｔ５０迁移微调［９］１４７ ９２．９４

文献［５］５５ ９３．３８

Ｉｎｃｅｐｔｉｏｐｎｖ３迁移微调［９］１４７ ９４．７１

本文方法 ９７．７６

　　从表３可以看出，笔者提出的方法取得了最高
的识别精度（９７．７６％），一致超过了其他方法（包
括传统的机器学习方法和目前先进的深度学习方

法）的识别精度，这表明笔者设计的深度模型结构

和迁移学习策略能够更有效地提取富有鉴别力的

花卉图像特征，从而有效解决了现有方法识别精度

不高的问题．
此外，笔者设计的花卉识别深度模型具有轻量

化的特点，模型体积只有９．２ＭＢ，与 ＶＧＧ１６模型
的５２８ＭＢ、ＶＧＧ１９模型的５４９ＭＢ、ＲｅｓＮｅｔ１５２模
型的２３２ＭＢ、ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＲｅｓＮｅｔＶ２模型的２１５ＭＢ相
比，笔者设计的深度模型更适合在存储空间和计算

能力有限的嵌入式或移动设备上部署和使用．

４　结论

笔者提出了一种基于 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２模型和迁
移学习策略的花卉图像识别方法，该方法能够获得

良好的花卉识别精度，有效解决了将深度学习方法

应用于花卉识别领域时面临的瓶颈问题，不再需要

大规模的花卉图像训练样本、高性能的计算平台和

很长的训练时间；同时，笔者构建的花卉识别模型

更加轻量化，模型体积只有９．２ＭＢ，有利于在嵌入
式或移动设备上部署，具有重要的应用价值．
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