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摘　 要： 海草的检测与识别在海洋资源研究、海洋科普、海产品加工、非物质文化遗产保护等领域有着重要的意义。 为确保对

渤海地区的海草资源进行有效的分类与识别，本文基于 Ｋｅｒａｓ 框架，以 ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ ｖ３ 网络模型为基础，采用迁移学习，结合特征

融合优化分类，从而对渤海地区的十种珍贵海草进行有效识别，结果显示正确率达到了 ９２．５３％。
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０　 引　 言

海草是一种能开花的珍贵草本高等植物，目前

全世界各海域的海草植物有 １２ 属，中国共有 ９
属［１］。 它是由叶、根茎和根系组成的。 海草喜欢生

活在热带、温带近岸海域或滨海河口区的淤泥质或

沙质沉积物上［２］。 随着海草床生境不断受到破坏，
海草床已经危在旦夕。 在中国的胶东半岛地带，海
草床已被列为省级非物质文化遗产［３］。

本文对山东半岛威海海域附近的 １０ 类海草进

行数据采集，并采用深度学习的方法对各种海草进

行形态学的特征提取与分析，从而对渤海地区的十

种珍贵海草进行有效识别，为区域发展建立海草自

然资源档案，为海草床的保护、恢复与有效管理提供

有效的科学依据。
１　 相关研究

随着 ＧＰＵ 的快速发展，深度学习在图像领域应

用非常广泛。 目前，图像处理领域研究工作涉及图

像分类、图像的检测、图像定位等等。 经典的机器人

学习算法如 ｓｖｍ、Ｂａｙｅｓ、ＫＮＮ 等可以完成数据分类，
深度学习算法如 ＣＮＮ、Ｒｅｓｎｅｔ５０、ｖｇｇｎｅｔ 等可以完成

图像分类。
１．１　 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ Ｖ３ 网络结构

获取高效的网络性能的有效方法就是增加网络

的广度及深度，但是盲目的增加会导致网络参数的急

剧增加，很容易引起过拟合。 Ｇｏｏｇｌｅｎｅｔ 针对上述的问

题设计了一种 ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ 结构。 该结构一方面能够保

持网络结构的稀疏性，同时也能够获取密集矩阵的高

计算性能。 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ Ｖ３ 的结构，如图 １ 所示。
１．２　 迁移学习

在预训练模型 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ Ｖ３ 中存在各种特征数

据与权重信息，有些是与分类识别的对象本身关联

紧密的特征数据与权重信息，有些是比较共性的特

征数据与信息，可以被不同的任务或者对象之间共

享。 迁移学习就是要迁移那些共性特征数据与信

息，避免再次学习这些知识，实现快速学习［４］。 简

单点说，迁移学习主要是实现卷积层共性特征迁移。
　 　 在实际使用中把预训练的网络称为源网络，把
要迁移的前 ｎ 层复制到一个目标网络，随机初始化

目标网络的余下各层，开始训练，进行反向传播。 反

向传播可以使用二种方法：
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图 １　 Ｉｎｃｅｔｐｔｉｏｎ Ｖ３ 结构

Ｆｉｇ． １　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｉｎｃｅｔｐｔｉｏｎ Ｖ３

　 　 一种是把前面 ｎ 层冻结，只对后面的层进行训

练。 这种方法适合少的样本数据，而且随着层冻结 ｎ
数值增大、网络性能会下降，这种是单纯的迁移学习；
另一种是不冻结前 ｎ 层，全程参与训练不断调整它们

的参数，实现更好的网络性能。 这种方法称为迁移学

习 ＋ 微调。 本文采用的是第二种方式的迁移。
２　 基于迁移学习的海草识别算法

图 ２ 给出了海草识别的技术方案，该方案分为两

个部分：（１）训练过程；（２）测试过程。 训练采用迁移

学习的方法，将 Ｉｍａｇｅｎｅｔ 数据集训练好的 ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ

Ｖ３ 模型下载，迁移学习到海草识别模型中， 同时采

用 ３ 种不同的基学习器进行训练，将训练输出的结果

通过模型融合的方法，最终输出预测结果。
２．１　 Ｓｏｆｔｍａｘ 函数

Ｓｏｆｔｍａｘ 函数又称为归一化指数函数，主要的目

的是将多分类的记过以概率的形式展示出来。
Ｓｏｆｔｍａｘ 一方面将模型的预测结果转化到指数函数

上，保证了概率的非负性；另一方面将转化之后的结

果除以所有转化结果之和，可以确保各个预测结果

的概率之和为 １。 Ｓｏｆｔｍａｘ 函数的公式（１）：

迁移学习
训练过程 预测过程

图 ２　 海草识别技术方案

Ｆｉｇ． ２　 Ｔｅｃｈｎｉｃａｌ ｓｃｈｅｍｅ ｏｆ ｓｅａｇｒａｓｓ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ

ｙ（ ｉ） ＝
ｅｘｐ（Ｘ ｉ）

∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｅｘｐ（Ｘ ｉ）

． （１）

　 　 式（１）表示的是有 ｎ 个输出的神经元，ｓｏｆｔｍａｘ
函数表示的是输入变量的指数函数除以所有输入变

量的指数函数的和。 因为指数函数的增长非常快，
如果数值大小超过 ８ 个字节，这些数值在进行除法

运算的时候容易产生溢出。 因此需要对 ｓｏｆｔｍａｘ 函

数来按照式（２）来进行改进。

　 　 ｙ（ ｉ） ＝
ｅｘｐ（Ｘ ｉ）

∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｅｘｐ（Ｘ ｉ）

＝
Ｌｅｘｐ（Ｘ ｉ）

Ｌ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｅｘｐ（Ｘ ｉ）

＝

　 　 　
ｅｘｐ（Ｘ ｉ ＋ ｌｏｇＬ）

∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｅｘｐ（Ｘ ｉ ＋ ｌｏｇＬ ）

＝
ｅｘｐ（Ｘ ｉ ＋ Ｌ）

∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｅｘｐ（Ｘ ｉ ＋ Ｌ，）

．

（２）
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在 ｓｏｆｔｍａｘ 函数的指数运算中，加上或者减去某

个常数并不会改变运算的结果，故式（２）中 Ｌ 表示

任意值，一般的在程序中采用在指数上减去输入信

号中的最大值，来进行溢出抑制。
２．２　 模型融合

对于已经成熟的网络模型进行改进需要较长的

研究周期，相比之下，模型的融合能够在短时间内提

升识别效果。 使得模型的性能得到进一步的优化。
模型融合常用的方法有：投票法（应用于分类

任务）、平均法（回归任务）、学习法。 根据本文的研

究对象的特点，采用投票法进行模型融合。 分类任

务使用简单投票法和加权投票法。 简单投票法即各

个分类器输出其预测的类别，取最高票对应的类别

作为结果。 若有多个类别都是最高票，那么随机选

取一个简单投票法，公式（３）如下：

Ｖ（ｘ） ＝ Ｃａｒｇｍｉｎ
ｘ

∑
Ｔ

ｉ ＝ １
ｖｊｉ（ｘ） ． （３）

　 　 其中， Ｔ 表示模型融合的数量， ｖｊｉ（ｘ） 表示第 ｉ
个学习器产生的分类概率结果。 加权投票法和简单

投票法类似，不过多了权重 αｉ， 这样可以区分分类

器的重要程度，通常 αｉ ≥ ０；∑
Ｔ

ｉ ＝ １
αｉ ＝ １。

加权投票法的公式（４）如下：

Ｖ（ｘ） ＝ Ｃａｒｇｍｉｎ
ｘ

∑
Ｔ

ｉ ＝ １
αｉ ．ｖｊｉ（ｘ） ． （４）

　 　 其中， Ｔ 表示模型融合的数量； αｉ 表示第 ｉ 个分

类器的权重，通过训练获取； ｖｊｉ（ｘ） 表示第 ｉ 个学习

器产生的分类概率结果。
３　 实验过程

３．１　 实验平台

实验开发的平台的配置见表 １。
表 １　 实验开发平台的配置

Ｔａｂ． １　 Ｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｐｌａｔｆｏｒｍ

项目 详细信息

开发语言 Ｐｙｔｈｏｎ
学习框架 Ｋｅｒａｓ
基础软件 Ｐｙｃｈａｒｍ ，Ｐｙｔｈｏｎ３．７ 版本

处理器 Ｉｎｔｅｌ 酷睿 ｉ７ ７７００Ｆ 处理器

安装包 ＯｐｅｎＣＶ、ｋｅｒａｓ、ｎｕｍｐｙ、ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ 等

３．２　 实验数据集

数据集来源是通过网络查找的图片和部分拍摄

图片，分为 １０ 种海草，如图 ３ 所示，总计图片 １０００
张。 分别为江蓠、蜈蚣藻、羊栖菜、扁江蓠、海带、鹿
角菜、条斑紫菜、马尾藻、石莼、石花菜。 训练的图片

８００ 张；验证图片 １００ 张；测试图片 １００ 张。 训练和

测试比例为 ８０：１０；设置训练的迭代次数为 １００ 次；
批处理数量选择 ３２。

扁江蓠 海带 江蓠 鹿角菜 马尾藻

石莼 石花菜 条班紫菜 蜈蚣藻 羊栖菜

图 ３　 来自采集的十类海草样本图

Ｆｉｇ． ３　 Ｔｅｎ ｔｙｐｅｓ ｏｆ ｓｅａｗｅｅｄ ｓａｍｐｌｅｓ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｃｏｌｌｅｃｔｉｏｎ

３．３　 实验结果

本实验采用交叉熵作为目标函数，从图 ４ 中可

以看出，该模型训练前期，随着迭代周期的增长，训
练集和测试集的损失值都在减小。 在迭代第 ８ 次时

开始出现收敛，训练初步完成。 训练超过 ３５ 次并没

有出现过拟合。 由于采用迁移模型，对于小型数据

集运算速度快，经过 ８ 步迭代计算，训练数据集的

准确率为 ９５．５７％，测试数据集的准确率为９０．６７％ 。
平均训练时间为 ４ 小时 １６ 分。 通过实验发现，加入

迁移学习策略可以快速提高网络训练的准确率。
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图 ４　 模型准确率变化曲线

Ｆｉｇ． ４　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ
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