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摘　 要： 随着计算机时代的迅速发展，国内林业正在向数字化、智慧化不断迈进，快速、准确的树种识别技术对森林资源清查、
植物学研究及植物多样性保护等领域具有重要意义。 为了满足树种识别模型能够在便携移动端设备上使用，本文提出了一

种轻量化卷积神经网络的树种识别模型。 首先，使用自主拍摄的树干图像构建了 １７ 种树木的树种数据集，并对其进行数据加

强与扩充；其次，基于 ＩｍａｇｅＮｅｔ 预训练权重并对 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３ 网络的输出层进行修改，通过迁移学习的方式训练模型；最后，将
该模型与 ＶＧＧ１６、ＲｅｓＮｅｔ３４ 模型进行对比分析，同时对该模型进行了可视化解释。 实验结果表明，该模型在测试集上平均识

别精度达 ９９．１６％，相比于 ＶＧＧ１６ 模型提高了 ０．９８％，相比于 ＲｅｓＮｅｔ３４ 模型降低了 ０．４９％。 但模型大小仅为 ５．９８ ＭＢ，相比于

ＶＧＧ１６、ＲｅｓＮｅｔ３４ 模型分别减少了 ５０６．２ ＭＢ、７５．３２ ＭＢ。 该模型可以保证在精度基本不变的情况下，在极大程度上减少模型

体积，使其更好地部署在移动端设备，为移动端设备进行树种识别提供了可行方案。
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０　 引　 言

地球上的树木有很多种。 对树木资源进行清查、
利用，首要的就是对树木的种类进行识别。 传统的人

工识别方式具有工作量大、效率低下等缺点，因此可

以利用人工智能技术来辅助快速、自动识别树种。
针对树种的自动识别，不同学者从树叶、树干、

树木整体图像等方面入手进行了大量的研究［１］。

王伟等人［２］通过对树木树叶的识别，开发了一款基

于 Ａｎｄｒｏｉｄ 操作平台的树木叶片识别系统，针对 １５
个树种的识别率可以达到 ９４．４４％。 冯海林等人［３］

提出了一种树种识别的方法，基于树木整体图像和

集成迁移学习对复杂背景下的 １０ 种树木图像进行

分类，准确率可以达到 ９９．１５％。 杨蒙蒙［４］ 使用 ＢＰ
神经网络，对 １５ 个树种的树叶图像进行分类，最终

得到 ８０．９７％的识别率。



树种识别的研究面临许多难点：
（１）树木会随着季节、生长时期的变化，表现出

不同的特征，对树种识别造成很大的影响。
（２）自然的背景环境下的树木，由于光照、遮挡

等因素，采集到的图像会存在各种各样的噪声干扰，
从而影响最终的识别结果。

（３）国内外目前还没有一个统一完善的树种图

像数据库，这也对研究工作造成了很大的困扰。
针对上述难点，研究采用树干图像进行树种识

别的训练。 树干是树木的重要组成部分，其表面具

有大量的特征信息：纹理色调、纹理形状、纹理方向、
纹理周期密度、纹理粗细均匀度、纹理基元大小、纹
理规则度等［５］，且树干图像受季节、光照等因素影

响较少，数据容易收集。
为解决树种图像数据库不完善的问题，本研究

使用自主拍摄的树干图像构建了树种数据集，并对

其进行数据加强与扩充。 同时，为满足深度学习树

种识 别 在 移 动 端 上 的 应 用， 本 文 用 轻 量 化

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３ 网络，并基于 ＩｍａｇｅＮｅｔ 预训练权重进行

迁移学习。 最终实验结果表明，轻量化树种识别模

型能够在保证识别准确率的同时，降低模型大小、减
少模型参数，更加适合移动端设备的部署应用。

１　 树种识别网络模型

１．１　 深度学习

深度学习 （ Ｄｅｅｐ Ｌｅａｒｎｉｎｇ， ＤＬ） 是机器学习

（Ｍａｃｈｉｎｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ，ＭＬ）领域中的一个分支，是一种

利用深层神经网络（Ｄｅｅｐ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＤＮＮ）架

构对数据进行特征学习的算法。 其学习数据的特

征，通过由连接的神经元组成的多层网络进行抽象、
提取并鉴别数据特征，从而实现图像的分类和回归

任务。 近年来，深度学习在搜索推荐、视觉识别、数
据挖掘、自然语言处理等领域表现出色， 解决了许

多复杂的模式识别问题。
１．２　 卷积神经网络

卷积神经网络（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ，
ＣＮＮ）是深度神经网络的一种，包括输入层、卷积层、
池化层、全连接层和输出层。 其中，输入层接收输入

信号；卷积层对输入的图像特征进行提取；池化层将

卷积层输出的高维度信息处理后得到低维度信息；
全连接层将参数向量化，提升结果准确度；输出层输

出图像处理结果。 在卷积层中，输出特征面的神经

元与输入具有局部连接，通过神经元与其输入的连

接权值同输入值进行加权求和，再加上偏置值，得到

神经元的输入值。 此过程与卷积过程相同，因此该

网络被称为卷积神经网络［６］。
１．３　 轻量化模型

现 在 流 行 的 卷 积 神 经 网 络， 如 ＶＧＧ［７］、
ＲｅｓＮｅｔ［８］等，虽然具有较好的识别效果，但是模型参

数多，计算量大，不适合移动端设备使用。 因此，在
２０１７ 年Ｇｏｏｇｌｅ 公司针对移动端设备提出了一种轻量级

深层神经网络模型－ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ 系列，具有更少的参数、
更低的延时，有利于更好地在移动端运行复杂的深度

学习 模 型。 到 目 前 为 止， ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ 系 列 共 有

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ１［９］、ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ２［１０］和ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３［１１］三个模

型。
其中， ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３ 有 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３ － Ｌａｒｇｅ 和

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３－Ｓｍａｌｌ 两个结构。 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３－Ｌａｒｇｅ 网

络比 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３－Ｓｍａｌｌ 网络准确率更高，但模型体

积更大，预测速度更慢。 在 ＩｍａｇｅＮｅｔ 上的分类任务

中，与同系列的 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ２ 相比， ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３ －
Ｌａｒｇｅ 提高了约 ４．６％的准确率和 ５％的检测速度。
ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３－Ｓｍａｌｌ 提高了约 ３．２％的准确率和 １５％
的检测速度［１２］。
１．３．１　 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ１ 模型与 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ２ 模型

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ１ 是一种基于深度可分离卷积的模

型，其核心思想是引入了深度可分离卷积来替代传

统卷积层［１３］。 传统的标准卷积，其卷积核的通道数

和输入特征图的通道数一致，仅一步操作对所有输

入进行结合得到输出。 而 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ１ 模型则是定

义了 ２ 个新的独立层：深度卷积（ＤｅｐｔｈＷｉｓｅ，ＤＷ）和
逐点卷积（ＰｏｉｎｔＷｉｓｅ，ＰＷ），利用深度卷积的单个卷

积对单个输入通道进行卷积，随后利用逐点卷积的

１×１ 的卷积核对所有深度卷积进行卷积操作得到输

出。 这种操作，可以使用更少的参数和更少的计算

量，来得到与标准卷积相同的效果。
　 　 深度可分离卷积如图 １ 所示。 本文假设输入特

征卷积层的大小为 ｗ ｉｎ × ｈｉｎ × ｃｉｎ， 生成的输出特征

层的大小为 ｗｏｕｔ × ｈｏｕｔ × ｃｏｕｔ， 其中 ｈｉｎ、ｗ ｉｎ、ｃｉｎ 分别对

应输入特征层的高度、宽度和输入特征层的通道数，
ｈｏｕｔ、ｗｏｕｔ、ｃｏｕｔ 分别对应输出特征层的高度、宽度和输

出特征层的通道数。
　 　 可以计算出，传统的标准卷积计算量为：

ｋ２ｃｉｎ ＋ ｃｉｎｃｏｕｔ （１）
　 　 深度可分离卷积的计算量为：

（ｋ２ ＋ １）ｃｉｎｃｏｕｔ × ｈｏｕｔｗｏｕｔ （２）
　 　 使用深度可分离卷积时，计算量与使用标准卷

积相比，减少的比例为：
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（ｋ２ ＋ １）ｃｉｎｃｏｕｔ × ｈｏｕｔｗｏｕｔ

ｋ２ｃｉｎ ＋ ｃｉｎｃｏｕｔ
＝ １
ｃｏｕｔ

＋ １
ｋ２ （３）

　 　 当选用 ３×３ 的卷积核进行卷积计算时，深度可

分离卷积的计算量将减少至传统标准卷积网络的

１
８

～ １
９
。

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ２ 模型在 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ１ 模型的基础

上，改变了通道的数目，提出残差倒置网络结构，其
结构如图 ２ 所示。

3?3DW-Conv

BN

ReLU

1?1Conv

BN

ReLU

3?3Conv

BN

ReLU

Conv DW-Conv

图 １　 深度可分离卷积图示

Ｆｉｇ． １　 Ｇｒａｐｈ ｏｆ ＤｅｐｔｈＷｉｓｅ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ

1?1扩张层

批量标准化

ReLU6

3?3深度可分离卷积

批量标准化

ReLU6

1?1投影层

批量标准化

图 ２　 残差倒置结构图示

Ｆｉｇ． ２　 Ｇｒａｐｈ ｏｆ ｉｎｖｅｒｔｅｄ ｒｅｓｂｌｏｃｋ

　 　 倒残差结构主要分为 ３ 部分。 第一部分，在深

度卷积之前先经过卷积核大小为 １×１ 的逐点卷积

实现升维，随后使用批次标准化处理层进行归一化

处理。 第二部分，使用卷积核大小为 ３×３ 的深度卷

积，然后使用批次标准化处理层进行归一化处理和

ＲｅＬＵ６ 激活函数。 传统的残差结构，在这一部分则

使用的是卷积核大小为 ３×３ 的一般卷积。 第三部

分，ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３ 网络使用了卷积核大小为 １×１ 的一

般卷积实现降维，随后使用批次标准化处理层。 在

传统残差网络中，最后一部分为 ＲｅＬＵ６ 激活函数，
而倒置残差结构在这里去除了传统网络中用到的激

活函数。 该结构相比于以往的残差网络结构，在深

度卷积之前先经过 １×１ 的逐点卷积进行升维，随后

进行 ３×３ 的 ＤＷ 卷积，再在末尾加入线性激活函

数。 这些操作，可以使模型网络的计算量以及参数

量大大减少。
１．３．２　 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３ 模型

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３ 是 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ 系列的第三代模型，
是在 １、２ 代模型的基础上，提出了一个 ＳＥ 轻量级的

注意力模型。 ＳＥ 注意力模型拥有压缩（ｓｑｕｅｅｚｅ） 和

激励（ｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ） 两种操作，可以调整每个通道的权

重，增加网络性能好的通道权重，降低网络性能不好

的通道权重，以提高深度学习模型的性能。
此外，ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３ 模型还使用了新的激活函

数、即 ｈａｒｄ － ｓｗｉｓｈ 函数代替原有的激活函数，其公

式表达如下：

ｈａｒｄ － ｓｗｉｓｈ ＝ ｘ·ＲｅＬＵ６（ｘ ＋ ３）
６

（４）

　 　 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３ 是目前最主流的轻量级神经网络模

型，可以满足绝大多数移动端深度学习应用的需要。
１．４　 迁移学习

为了加速训练和提高模型准确度，本研究采用

迁移学习的方式。 利用在 ＩｍａｇｅＮｅｔ 数据集上已经

训练好的预训练模型，将其网络输出从 １ ０００ 类改

为 １７ 类。 将预训练模型中的权重迁移至新的训练

网络进行初始化，以继承学习已掌握的先验知识；随
后利用本研究的数据集进行新的训练，并不断对模

型参数进行微调，进而实现对树干图像的预测［１４］。
Ｙｏｓｉｎｓｋｉ 等人［１５］的研究表明，即使在差异较大的数

据集上进行迁移训练，其效果也优于随机初始化权

重进行训练。 因此，结合迁移学习的树干图像识别

算法，不仅可以提高网络模型的准确率和训练效率，
同时也可以使模型具有更好的泛化能力。 迁移算法

流程如图 ３ 所示。
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1000类

17类输出

输出分类器

分类器特征提取

特征提取器

重新训练参数

树干数据集

ImageNet
数据集

卷积池化输入

输入

迁移学习

图 ３　 迁移学习算法流程

Ｆｉｇ． ３　 Ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｏｆ ｔｒａｎｓｆｅｒ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

２　 树干图像数据集

２．１　 原始图像的收集

为获得可用的数据集，本研究对东北林业大学

校园园区、东北林业大学实验林场的树木进行图像

采集工作，采集设备为 Ｈｕａｗｅｉ Ｍａｔｅ２０Ｐｒｏ 手机。 数

据集的处理与扩充如图 ４ 所示。 为使获取的图像有

较大的代表性，本次研究使用的采集方式为距离树

２０～４０ ｃｍ，选择俯、仰、水平三种角度对树干进行拍

摄，拍摄树干图片见图 ４（ａ）。
２．２　 数据集的处理与扩充

对图像进行处理，剪裁出需要识别的树木主干

（见图 ４（ｂ）），并利用水平翻转、高斯模糊、随机矩

形遮挡、随机剪裁填充等手段对图像数据进行加强

（见图 ４（ｃ））。

水平翻转 高斯模糊

随机矩形遮挡 随机剪裁填充

(a)原始图像 (b)树木主干图像 (c)树木图像扩充

图 ４　 数据集的处理与扩充

Ｆｉｇ． ４　 Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ａｎｄ ｅｘｔｅｎｓｉｏｎ ｏｆ ｄａｔａｓｅｔｓ

２．３　 数据集展示

通过初步筛选与数据集扩充后，共得到 １７ 种树

木的 图 像， 分 别 是： 兴 安 落 叶 松 （ Ｌａｒｉｘ ｇｍｅｌｉｎｉｉ
（Ｒｕｐｒ．） Ｋｕｚｅｎ）、家榆 （Ｕｌｍｕｓ ｐｕｍｉｌａ Ｌ．）、小叶杨

（Ｐｏｐｕｌｕｓ ｓｉｍｏｎｉｉ Ｃａｒｒ．）、山丁子（Ｍａｌｕｓ ｂａｃｃａｔａ （Ｌ．）
Ｂｏｒｋｈ．）、 旱 柳 （ Ｓａｌｉｘ ｍａｔｓｕｄａｎａ Ｋｏｉｄｚ．）、 杏

（Ａｒｍｅｎｉａｃａ ｖｕｌｇａｒｉｓ Ｌａｍ．）、 杜松 （ Ｊｕｎｉｐｅｒｕｓ ｒｉｇｉｄａ
Ｓｉｅｂ． ｅｔ Ｚｕｃｃ．）、樟子松 （ Ｐｉｎｕｓ ｓｙｌｖｅｓｔｒｉｓ Ｌｉｎｎ． ｖａｒ．
ｍｏｎｇｏｌｉｃａ Ｌｉｔｖ．）、 水 曲 柳 （ Ｆｒａｘｉｎｕｓ ｍａｎｄｓｃｈｕｒｉｃａ
Ｒｕｐｒ．）、白桦 （ Ｂｅｔｕｌａ ｐｌａｔｙｐｈｙｌｌａ Ｓｕｋ．）、紫椴 （ Ｔｉｌｉａ
ａｍｕｒｅｎｓｉｓ Ｒｕｐｒ．）、红松 （ Ｐｉｎｕｓ ｋｏｒａｉｅｎｓｉｓ Ｓｉｅｂｏｌｄ ｅｔ
Ｚｕｃｃａｒｉｎｉ）、红皮云杉 （Ｐｉｃｅａ ｋｏｒａｉｅｎｓｉｓ Ｎａｋａｉ）、胡桃
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楸 （ Ｊｕｇｌａｎｓ ｍａｎｄｓｈｕｒｉｃａ Ｍａｘｉｍ．）、钻天杨（ Ｐｏｐｕｌｕｓ
ｎｉｇｒａ Ｌｉｎｎ． ｖａｒ． ｉｔａｌｉｃａ （ Ｍｏｅｎｃｈ） Ｋｏｅｈｎｅ）、银中杨

（Ｐｏｐｕｌｕｓ ａｌｂａ × Ｐ． Ｂｅｒｏｌｉｎｅｎｓｉｓ）、黑皮油松（ Ｐｉｎｕｓ

ｔａｂｕｌａｅｆｏｒｍｉｓ Ｃａｒｒ． ｖａｒ． ｍｕｋｄｅｎｓｉｓ Ｕｙｅｋｉ），共计７ ５６９
张。 并按照 ７ ∶ ３ 的比例随机分成训练集与测试集。
每种树木图像展示如图 ５ 所示。

（a）兴安落叶松 (b)家榆 (c)小叶杨 (d)山丁子 (e)旱柳 (f)杏

（g）杜松 (h)樟子松 (i)水曲柳 (j)白桦 (k)紫椴 (l)红松

(m)红皮云杉 (n)胡桃楸 (o)钻天杨 (p)银中杨 (q)黑皮油松

图 ５　 树木图像数据集

Ｆｉｇ． ５　 Ｔｒｅｅ ｉｍａｇｅｓ ｄａｔａｓｅｔ

３　 实验及结果分析

３．１　 实验环境

使用开源深度学习框架 Ｐｙｔｏｒｃｈ１．７０ 进行深度

学习实验，选用 Ｐｙｔｈｏｎ 作为编程语言。 实验硬件

为：Ｗｉｎｄｏｗｓ１０ ６４ 位系统，计算机内存为 １６ ＧＢ，搭
载 Ｉｎｔｅｌ（Ｒ） Ｃｏｒｅ（ＴＭ） ｉ７－９７５０Ｈ ＣＰＵ ＠ ２．６０ ＧＨｚ
２．５９ ＧＨｚ处理器，并采用 ＧｅＦｏｒｃｅ ＧＴＸ １０６０ Ｔｉ 显卡

加速图像处理。
３．２　 超参数设置

为了比较不同模型性能的优劣，本研究对各模

型采用统一的超参数设置：图像输入大小尺寸为

２２４× ２２４； 批尺寸大小（ｂａｔｃｈ ｓｉｚｅ） 为 ３２； 学习率

（ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｒａｔｅ） 为 ０．０００ １； 训练次数 （ｅｐｏｃｈｓ） 为

１００。
３．３　 实验分析

３．３．１　 实验结果及分析

为验证迁移学习的效果，在本次仿真研究中选

取 了 ＶＧＧ１６、 ＲｅｓＮｅｔ３４、 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３ － Ｌａｒｇｅ 与

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３－Ｓｍａｌｌ四个网络模型，分别利用随机初

始化（ Ｒａｎｄｏｍ Ｉｎｉｔｉａｌｉｚａｔｉｏｎ） 权重与预训练 （ Ｐｒｅ －
ｔｒａｉｎｅｄ）权重进行训练。 ４ 种模型迁移学习效果对

比如图 ６ 所示，模型参数与最终准确率见表 １。
　 　 由图 ６ 可以看出，在使用预训练权重后，４ 种模

型的准确率都有了不同程度的提高，训练的效率也

加快，使用随机初始化权重进行训练时，模型初始的

正确率都在 ３０％以下；而使用预训练权重进行训练

时，模型初始的正确率都在 ４０％以上。 研究发现

ＲｅｓＮｅｔ３４ 模型在第一轮训练时，就可以达到 ７５．６０％
的准确率。 使用迁移学习的方法，仅需要几轮训练，
就可以获得准确率较高的模型，大大加快了训练效

率，减少了计算成本。
　 　 由表 １ 可知， 在使用迁移学习的方法后，
ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３－Ｌａｒｇｅ 的准确率最高，在测试集上准确

率可以达到 ９９．４４％；ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３－Ｓｍａｌｌ 模型的准确

率提升最大，提升了 １３．２９％。 在使用迁移学习的方

法进行训练后，ＶＧＧ１６ 模型的准确率相较于其他 ３
个模型略低，其余 ３ 个模型的准确率相差不大，分别

为 ９９．６５％、９９． ４４％、９９． １６％。 但是相比于 ＶＧＧ１６
与 ＲｅｓＮｅｔ３４ 网络，轻量级网络 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３ 在模型

大小、参数数量、浮点运算数量方面，更加快速轻巧。
ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３－Ｌａｒｇｅ 网络相比于 ＶＧＧ１６、ＲｅｓＮｅｔ３４ 网

络，模型大小缩小了 ９６．８％、８０．０％，浮点运算数量

减少了 ９８．６％、９４．０％；ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３－Ｓｍａｌｌ 网络的模
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型大小缩小了 ９８．８％、９２．７％，浮点运算数量减少了

９９．６％、９８．４％。 可见，轻量级网络 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３ 能够

在保证识别准确率的情况下，降低模型大小与计算

量，使模型得以在移动端设备应用。
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图 ６　 ＶＧＧ１６、ＲｅｓＮｅｔ３４、ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３－Ｌａｒｇｅ 和 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３－Ｓｍａｌｌ 模型迁移学习对比

Ｆｉｇ． ６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＶＧＧ１６， ＲｅｓＮｅｔ３４， ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３－Ｌａｒｇｅ ａｎｄ ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３－Ｓｍａｌｌ ｍｏｄｅｌｓ ｔｒａｎｓｆｅｒ ｌｅａｒｎｉｎｇ
表 １　 不同模型训练结果对比

Ｔａｂ． １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ

模型名称 训练方式 准确率 ／ ％ 模型大小 ／ ＭＢ 参数数量 浮点运算数量

ＶＧＧ１６ 随机初始化 ９２．６７ ５１２．００ １３８ ３５７ ５４４ １５．５０ Ｇ

迁移学习 ９８．１８

ＲｅｓＮｅｔ３４ 随机初始化 ９５．５７ ８１．３０ ２１ ７９７ ６７２ ３．６７ Ｇ

迁移学习 ９９．６５

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３－Ｌａｒｇｅ 随机初始化 ９１．６６ １６．３０ ４ ２２３ ８０９ ２２６．４５ Ｍ

迁移学习 ９９．４４

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３－Ｓｍａｌｌ 随机初始化 ８５．８７ ５．９８ １ ５３５ ２８１ ５８．８０ Ｍ

迁移学习 ９９．１６

　 　 为验证模型网络迁移学习后的预测的结果，利
用不同模型对测试集数据进行预测，预测对比结果

见表 ２。
由表 ２ 可以看出，本研究所使用的 ４ 种模型在

红松、胡桃楸图像上识别准确率较低，这是因为这 ２
种树木与其他树木的纹理比较相似，模型网络提取

的特征针对性不强。 此外，由于网络层数与结构不

同，对于同一种树木，不同模型识别效果也有一定差

别。 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３ 的 ２ 种网络对山丁子、水曲柳的识

别准确率要优于另外 ２ 种网络模型；而对紫椴、钻天

杨的 识 别， ＶＧＧ１６、 ＲｅｓＮｅｔ３４ 的 准 确 率 要 高 于

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３ 网络。

９１１第 １２ 期 董嘉真， 等： 基于轻量化卷积神经网络的树种识别模型



表 ２　 不同模型预测对比
Ｔａｂ． ２　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ

树种
准确率 ／ ％

ＶＧＧ１６ ＲｅｓＮｅｔ３４ ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３－Ｌａｒｇｅ ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３－Ｓｍａｌｌ

白桦 ９９．３９ １００．００ １００．００ １００．００

杜松 ９９．３７ １００．００ １００．００ ９９．３７

旱柳 １００．００ １００．００ １００．００ ９２．６８

黑皮油松 ９９．２１ １００．００ １００．００ １００．００

红皮云杉 １００．００ １００．００ １００．００ １００．００

红松 ８８．２４ ９８．８２ ９６．４７ ９８．８２

胡桃楸 １００．００ ９７．７８ ９７．７８ ９７．７８

家榆 ９４．１９ １００．００ １００．００ １００．００

山丁子 ９８．７５ ９８．７５ １００．００ １００．００

水曲柳 ９８．４１ ９８．４１ １００．００ １００．００

小叶杨 ９７．５０ １００．００ ９８．７５ １００．００

杏 ９５．６５ １００．００ １００．００ ９５．６５

兴安落叶松 ９８．７５ １００．００ ９８．７５ １００．００

银中杨 １００．００ １００．００ １００．００ １００．００

樟子松 ９８．６１ ９９．３１ １００．００ ９９．３１

紫椴 １００．００ １００．００ １００．００ ９７．６２

钻天杨 １００．００ １００．００ ９６．３６ ９４．５５

３．３．２　 树种识别网络可视化

类激活映射（Ｃｌａｓｓ Ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ Ｍａｐｐｉｎｇ，ＣＡＭ） 是

一种可以实现卷积神经网络可视化的工具［１６］。 通过

使用类激活映射，可以观察到网络关注图像的位置，
直观地反映出网络模型的效果。 但是，类激活映射在

使用时，必须将卷积神经网络的全连接层改为全局平

均池化层，改变了网络结构。 为了解决这个问题，
Ｒａｍｐｒａｓａａｔｈ 等人［１７］基于 ＣＡＭ 提出了一种新的可视

化方法—梯度加权类激活映射（Ｇｒａｄ－ＣＡＭ）。 这种

方法并不需要更改原卷积神经网络的结构，而是通过

变换求和的顺序来得到网络的可视化图像。
使用梯度加权类激活映射的方法，能够对深度

神经网络的结果做出可视化解释，为研究过程中提

供更多有效的信息［１８］。 本研究利用 Ｇｒａｄ－ＣＡＭ 方

法，对训练好的 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３－Ｌａｒｇｅ 模型进行可视化

检测，观察其预测的效果，如图 ７ 所示。
　 　 通过可视化结果可以看出，轻量化的树种预测

模型对不同树木树干图像的关注侧重点不同。 对于

白桦树干图像，模型的主要关注区域呈现横向线状；
而对于杜松树干图像，则是呈现纵向线状，这与二者

树干的纹理方向几乎一致。 黑皮油松的树干图像的

关注区域则呈现分散的线状，大致与黑皮油松树干

纹理基元重合。
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图 ７　 轻量化树种识别模型的可视化情况

Ｆｉｇ． ７　 Ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｌｉｇｈｔｗｅｉｇｈｔ ｔｒｅｅ ｓｐｅｃｉｅｓ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ
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４　 结束语

本文提出了一种轻量化卷积神经网络的树种识

别模型。 使用自主拍摄的树木图像构建了树种图像

数据集，并对其进行加强。 基于 ＩｍａｇｅＮｅｔ 预训练权

重并对 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３ 网络的输出层进行修改，通过

迁移学习的方式训练模型。 最终得到的轻量化树种

识别模型在相同测试集的情况下，相比于 ＶＧＧ１６ 模

型，准确度提高了 ０．９８％，模型大小缩小了 ９８．８％，
浮点运算数量减少了 ９９．６％；相比于 ＲｅｓＮｅｔ３４ 模型，
牺牲了 ０．４９％的准确率，模型大小缩小了 ９２．７％，浮点

运算数量减少了 ９８．４％。 该模型可以在保证精度基

本不变的情况下，更加显著地减少模型体积，使其更

好地部署在移动端设备，服务于各种场景。
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（上接第 １１３ 页）
高工业物联网的安全，加快工业物联网的发展，但该

方案还是有着较大的局限性，只能用于保护数据的隐

私，对于数据传输的两方没有进行保护，这在某些情

况下也是不安全的。 下一步的工作是继续深入研究，
在确保数据隐私安全的情况下保护用户身份的隐私。
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