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摘　 要： 为了提升植物叶片的检测能力，减少繁琐的人工成本，本文构建了包含 １０ 类常见植物叶片的数据集。 应用基于 ｐｙ⁃
ｔｏｒｃｈ 框架的 ＹＯＬＯｖ５ 网络模型对叶片数据集进行训练，并通过训练模型对叶片测试图像进行检测，在识别速度和精度上取得

了较好的效果。 实验结果表明，本文检测方法对叶片识别的平均精度为 ９３％，识别速度较快，有效解决了传统植物识别方法

中分类器耗时长、准确率低等问题。
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０　 引　 言

植物是大自然基本资源，是食物、药物的主要来

源。 植物作为大自然中的初级生产者，可以各种形式

储存能量，供生物界的能量需求，其在维持地球上的

生物和物质循环平衡中，起着不可代替的作用。 如：
植物为地球上的生物提供栖息地和生活场所；植物在

水土保持和净化生物圈的无机环境中起着不可或缺

的作用；植物对于人类生产生活有着重要的经济地

位，主要表现在药用和食品方面，是人类生存的基本

而又无法替代的部分。 作为农业大国，提高植物业和

农业生产需要大量植物的精细数据。 因此，植物分类

识别对于人类生产生活具有重要意义和作用。
随着 ２０ 世纪计算机与人工智能技术的兴起与

发展，基于深度学习的目标检测算法已逐渐代替传

统的识别方法。 深度学习的目标检测算法分为一阶

段（ｏｎｅ－ｓｔａｇｅ）目标检测算法和二阶段（ ｔｗｏ－ｓｔａｇｅ）
目标检测算法。 二阶段目标检测算法以 Ｒ－ＣＮＮ［１］

系列为代表，先使用卷积神经网络 （ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＣＮＮ） 从图像中提取出一些候选

框，然后再对这些候选框进行逐一甄别，筛选出置信

度高的候选框。 该算法相当于进行了两次筛选，因
此检测的准确率较高、计算量低，但检测的速度较

慢。 一阶段目标检测算法以 ＹＯＬＯ 系列［２－５］ 和

ＳＳＤ［６］为代表，这种方法直接将图像数据送入网络，
提取一次特征，然后使用卷积神经网络将特征直接

提取候选框，整个过程只要一步就可完成。 因此，单
阶段目标检测的优势是检测速度快。



近年来，国内外研究者基于图像处理和机器学

习的植物识别进行了多方位的研究。 如：文献［７］
中提出，将叶片形状特征和纹理特征相结合，共提取

了 ２ １８２ 维特征，再使用线性评判分析与主成分分

析相结合的方式，将叶片进行特征降维，降维后的训

练集取得了不错的识别结果。 文献［８］构建了一种

基于残差连接的 Ａｌｅｘｎｅｔ 卷积神经网络，对于多种植

物叶片识别不准、计算效率低等问题得到了明显的

改善和提升。 文献［９］在 Ｐ１ａｎｔＣＬＥＦ ２０１６ 比赛中发

现使用微调的 ＡｌｅｘＮｅｔ、ＶＧＧＮｅｔ 和 ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ 模型

来识别植物种类的方法优于其它方法。 文献［１０］
将 ＬＢＰ、ＳＵＲＦ 和 ＨＯＧ ３ 种纹理特征单独输入到支

持向量机分类器中对自建的草本植物数据集进行分

类识别，结果表明 ＨＯＧ 和 ＬＢＰ 的识别性能优于

ＳＵＲＦ［１０］。
目前，叶片识别使用的很多模型都需消耗大量

的计算资源，只能部署在服务器端，导致其普及性和

实时性较差，所以对于叶片识别具有一定的局限性。
而 ＹＯＬＯ 神经网络模型由于其算法的改进性和迁移

性强，在快速识别植物叶片和移动端部署上有着更

好的表现和应用前景。 本文利用基于 ｐｙｔｏｒｃｈ 框架

的 ＹＯＬＯｖ５ 中 ｖ５ｓ 模型来训练植物叶片数据，以满

足植物叶片识别的准确性和高效性。

１　 神经网络模型概述

ＹＯＬＯｖ５ 是 ＹＯＬＯ 系列不断创新的一阶段目标

检测网络。 在 ＹＯＬＯｖ５ 模型的代码中，４ 个版本的

检测网络分别为： ＹＯＬＯｖ５ｘ、ＹＯＬＯｖ５ｌ、ＹＯＬＯｖ５ｍ、
ＹＯＬＯｖ５ｓ，可以满足不同量级的设备使用。 其中，
ＹＯＬＯｖ５ｓ 是该系列中深度最小，并且特征图的宽度

也是最小的网络。 ＹＯＬＯｖ５ 沿用了 ＹＯＬＯｖ４ 的部分

方法。 例如：利用 Ｍｏｓａｉｃ 方法进行数据增强；针对

不同数据集计算不同的初始先验框（ ａｎｃｈｏｒ）长宽

比；在测试时，对原始图片添加最少的边框，以提高

推理速度；改进损失函数 Ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ Ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ
ｏｖｅｒ Ｕｎｉｏｎ（ＧＩＯＵ） Ｌｏｓｓ 和预测框筛选的 Ｄｉｓｔａｎｃｅ －
ＩｏＵ（ＤＩＯＵ）＿ＮＭＳ 等等。
１．１　 ＹＯＬＯｖ５ 模型结构

ＹＯＬＯｖ５ 网络结构由输入端（ Ｉｎｐｕｔ）、Ｂａｃｋｂｏｎｅ、
Ｎｅｃｋ、Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ 组件组成，各部分完成的主要功能

所述如下：
（１） Ｉｎｐｕｔ：ＹＯＬＯｖ５ 沿用 ＹＯＬＯｖ４ 中 Ｍｏｓａｉｃ 数

据增强方式来丰富数据集，降低硬件需求，减少

ＧＰＵ 的使用。 自适应锚框计算功能被嵌入到整个

训练代码中，可自行调节开关，自适应图片缩放，提
高了推理阶段目标检测的速度。

（２）Ｂａｃｋｂｏｎｅ：Ｆｏｃｕｓ 模块是 ＹＯＬＯｖ５ 特有结构，
其中的关键是将特征图进行分块切片操作，之后经

过多层卷积池化、跨阶段局部网络 （ Ｃｒｏｓｓ Ｓｔａｇｅ
Ｐａｒｔｉａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ， ＣＳＰＮｅｔ ） ［１１］ 和 特 征 金 字 塔 池 化

（Ｓｐａｔｉａｌ Ｐｙｒａｍｉｄ Ｐｏｏｌｉｎｇ，ＳＰＰ） ［１２］结构，将图像特征

传递到下一组块。
（３） Ｎｅｃｋ：沿用了 ＹＯＬＯｖ４ 的特征金字塔网络

（Ｆｅａｔｕｒｅ Ｐｙｒａｍｉｄ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＦＰＮ） ［１３］ 和路径聚合网

络（ Ｐｅｒｃｅｐｔｕａｌ Ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ， ＰＡＮ） ［１４］ 结构。
但不同的是，在 ＹＯＬＯｖ５ 的 Ｎｅｃｋ 结构中，采用了借

鉴 ＣＳＰｎｅｔ 设计的 ＣＳＰ２ 结构，加强了信息传播，具有

准确保留空间信息能力。
（４）Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ：改进损失函数 ＧＩＯＵ－Ｌｏｓｓ，可以

将一些遮挡重叠的目标准确识别出来，进而能够解

决传统 ＩＯＵ 存在的缺陷。
ＹＯＬＯｖ５ｓ 网络结构如图 １ 所示。
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图 １　 ＹＯＬＯｖ５ｓ网络结构图
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１．２　 ＹＯＬＯｖ５ 损失函数

在 ＹＯＬＯｖ５ 网络中使用 ＩｏＵ 系列损失函数中的

ＣＩｏＵ ｌｏｓｓ 来计算目标框和预测框的边界框损失

（ Ｂｏｘ ）。 其 中 标 框 和 预 测 框 的 置 信 度 损 失

（Ｏｂｊｅｃｔｎｅｓｓ）与分类损失（Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ）则是使用二

元交叉熵损失函数（Ｂｉｎａｒｙ Ｃｒｏｓｓ Ｅｎｔｒｏｐｙ ｌｏｓｓ，ＢＣＥ
ｌｏｓｓ）来计算。

（１）边界框损失：
ＣＩｏＵ ＝ ＩｏＵ － ρ＾２ ／ ｃ＾２ － αυ （１）

υ ＝ ４
π２ （ａｒｃｔａｎ ｗｇｔ

ｈｇｔ
－ ａｒｃｔａｎ ｗｐ

ｈｐ ）
２

（２）

ｌｏｓｓＣＩｏＵ ＝ １ － ＣＩｏＵ （３）
　 　 其中， ＩｏＵ 是预测框和目标框两个方框重叠面

积与相并部分面积的比值；ρ 为预测框和目标框的

中心点距离；ｖ用来表示长宽比的相似度；α为 ｖ的影

响系数。
（２）置信度损失与分类损失：

Ｌｏｓｓ ＝ － ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
（ｙｉ ｌｏｇ（ｐ（ｘｉ）） ＋ （１ － ｙｉ）ｌｏｇ（１ － ｐ（ｘｉ）））

（４）
　 　 其中， ｙ 为真实标签，ｐ（ｘ） 为模型输出。

２　 实　 验

２．１　 数据集

实验选用 １０ 种植物类别的叶片作为数据集，将
实验选用的样本图片按照 ３ ∶ １ 比例划分训练集和测

试集，其中部分植物叶片数据集如图 ２ 所示。 样本图

片尺寸均为 ４１６×４１６ 分辨率，图像背景纯白无阴影。

图 ２　 部分植物叶片数据集

Ｆｉｇ． ２　 Ｐａｒｔｉａｌ ｐｌａｎｔ ｌｅａｆ ｄａｔａｓｅｔ

　 　 由于训练数据集数量较小，网络中使用了

Ｍｏｓａｉｃ 数据增强。 随机从叶片数据集中找出 ４ 张图

片，通过随机缩放、随机裁剪、随机分布的方式进行

拼接，可以丰富叶片背景，也增加了很多小目标，如
图 ３ 所示。 送入网络中训练，使得新图片中可识别

信息更加丰富，同时增强了网络的鲁棒性。

（ａ） 随机 ４ 张叶片图片　 　 　 （ｂ） 随机拼接后样本图片

图 ３　 Ｍｏｓａｉｃ 数据增强后叶片数据集

Ｆｉｇ． ３　 Ｍｏｓａｉｃ ｄａｔａ ｅｎｈａｎｃｅｄ ｗｉｔｈ ｌｅａｆ ｄａｔａｓｅｔ

２．２　 实验环境与参数配置

本实验软件环境配置见表 １， 训练网络为

ＹＯＬＯｖ５ｓ 网络。 批尺寸（ｂａｔｃｈ ｓｉｚｅ）设置为 ８，迭代

次数为 ３００，初始学习率为 ０．０１。
表 １　 实验环境参数

Ｔａｂ． １　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

实验环境 配置参数

操作系统 Ｗｉｎｄｏｗｓ１１ ６４ 位

ＧＰＵ ＮｖｉｄｉａＧｅｆｏｒｃｅＲＴＸ３０６０
深度学习框架 Ｐｙｔｏｒｃｈ１．８．１

编程语言 Ｐｙｔｈｏｎ３．７．０
ＣＰＵ Ｉｎｔｅｌ ® ｃｏｒｅＴＭｉ５

２．３　 模型评估指标

训练时记录下边界框损失（Ｂｏｘ）、置信度损失

（Ｏｂｊｅｃｔｎｅｓｓ）和分类损失（Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ），可以检查

是否存在过拟合现象；也可以通过对方框、目标检测

以及分类效果进行观测，来设置合适的参数阈值。
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上述 ３ 种损失均值越小，训练越精准，识别越准确，
训练效果越好。

评价一个模型性能的好坏在于评估指标的真实

性， 本文选取精准率（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）、召回率（Ｒｅｃａｌｌ），
以及目标检测算法中衡量算法效果的指标全类平均

准确率（ Ｍｅａｎ Ａｖｅｒａｇｅ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ， ｍＡＰ） 作为评估指

标。 其中， Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ 和 Ｒｅｃａｌｌ 可以清晰反映出网络

对识别对象的错误识别和没有识别到的情况。 其计

算公式如下：

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＰ

（５）

Ｒｅｃａｌｌ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＮ

（６）

式中， ＴＰ 是样本的真实类和预测结果一样是正例

数量；ＦＰ 是样本的真实类别是负例，但预测结果是

正例的数量；ＦＮ 是样本的真实类别是正例，但预测

结果是负例的数量。
全类平均精度 ｍＡＰ，是将所有类别检测的平均

正确率（ＡＰ） 进行综合加权平均而得到，其值也可

用 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ和 Ｒｅｃａｌｌ作为两轴作图后所围的面积来

表示。
２．４　 实验结果分析

使用 ＹＯＬＯｖ５ｓ 网络的训练损失率和验证损失

率都较为平滑，模型拟合效果较好。 如图 ４ 所示。
　 　 训练后模型的 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ、Ｒｅｃａｌｌ、ｍＡＰ＠ ０．５ 的结

果如图 ５ 所示。
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图 ４　 叶片训练集损失
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图 ５　 模型性能评估指标

Ｆｉｇ． ５　 Ｍｏｄｅｌ Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ Ｍｅｔｒｉｃｓ

　 　 由图中指标可以看出， Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ 和 Ｒｅｃａｌｌ 在

ｅｐｏｃｈ２００ 次以后波动幅度不大，ｍＡＰ＠ ０．５ 基本稳定

在 ９３％，说明训练效果较好。
基于 ＹＯＬＯｖ５ 网络训练后生成的 ｂｅｓｔ 模型，使

用本实验训练集进行识别测试，部分结果如图 ６ 所

示。 对于目标叶片类别能够准确的进行分类，且有

较高的识别率。
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图 ６　 ＹＯＬＯｖ５ 部分识别结果

Ｆｉｇ． ６　 Ｐａｒｔｉａｌ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＹＯＬＯｖ５

３　 结束语

本论文针对植物叶片识别检测任务，构建 １０ 种

植物类型数据集，通过将原始叶片图像数据集随机

缩放、随机裁剪、随机分布进行拼接，再进行镜像反

转操作，来增强数据集并提高网络鲁棒性；使用基于

Ｐｙｔｏｒｃｈ 框架的 ＹＯＬＯｖ５ 网络模型，对叶片识别精度

有较高提升，与传统人工植物叶片识别方法相比工

作量大大缩减，叶片识别效率和准确率较高，网络模

型可部署性强，可以满足植物学相关人员实时识别

植物的要求，并减少在叶片识别中所需要的各方面

成本。
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