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摘　 要:传统的花卉图像分类都是基于人工手动选择单一特征或者多特征融合再分类ꎬ这种方法普遍存在精度低、成本高、泛化能

力弱等缺陷ꎮ 针对目前深度学习在细粒度图像分类中的应用ꎬ提出一种基于残差网络、实现端到端的花卉图像分类方法ꎮ 首先以

ＲｅｓＮｅｔ１８为基础模型ꎻ其次将全卷积结构的思想应用于网络模型中ꎬ将 ＲｅｓＮｅｔ１８ 的全连接层替换成卷积层以优化网络模型ꎻ最后在

优化后的 ＲｅｓＮｅｔ１８中融入混合域注意力机制ꎬ由 Ｓｏｆｔｍａｘ 层进行分类ꎮ 本文选取了 Ｏｘｆｏｒｄ１７ｆｌｏｗｅｒｓ 和 Ｏｘｆｏｒｄ１０２ｆｌｏｗｅｒｓ 两个花卉图像

数据集做对比试验ꎬ与前人的花卉图像分类方法对比ꎬ本文的方法取得了理想的效果ꎬ在 Ｏｘｆｏｒｄ１７ 和 Ｏｘｆｏｒｄ１０２ 上分别取得了 ９９.２６％
以及 ９９.０２％的正确率ꎮ 提出了一种基于注意力的残差结构改进方法ꎬ相较于前人的花卉图像分类方法ꎬ该方法能够更有效地提取关

键信息的特征ꎬ抑制干扰区域的信息ꎬ对花卉图像分类具有显著性效果ꎬ适用于细粒度图像分类ꎮ
关键词:图像分类ꎻ花卉识别ꎻ残差网络ꎻ全卷积结构ꎻ注意力机制
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　 　 随着经济的发展和生活质量的提高ꎬ花卉已经

成为了人们生活不可或缺的一部分ꎮ 花卉的需求量

增大ꎬ自然对花卉种植业提出了新的要求ꎮ 然而对

于传统的花卉种植业而言ꎬ种植人员的专业性是阻

碍花卉种植业发展的关键因素ꎮ 若大量引入专业的

种植人员ꎬ势必会增大种植成本ꎬ而且专业的种植人



第 ３ 期 裴晓芳ꎬ张　 杨:基于改进残差网络的花卉图像分类算法 　 　

员短缺也是不得不考虑的问题ꎮ 因此ꎬ智能化的种

植系统就变得十分必要ꎬ而智能化的种植系统中ꎬ对
花卉的智能识别分类自然是最基本的要求ꎮ

花卉图像分类[１]属于精细图像分类ꎬ由于不同

花卉种类间的相似性较高ꎬ同一类别存在差异性较

大问题ꎬ给花卉分类任务带来了很大的困难ꎮ 传统

的花卉分类方法大都是基于手动选择单一特征或者

多特征融合再用分类器进行分类ꎮ Ｓａｉｔｏｈ 等人[２－３]

提出了一种自动分割的方法ꎬ利用该方法找到像素

点之间最小的代价函数路径ꎻＨｏｎｇ 等人[４－５] 提出了

利用花卉的颜色和形状特征来提取出花卉区域ꎻ
Ｎｉｌｓｂａｃｋ 等人[６] 提出了通过花卉的颜色、纹理等特

征构建了一个模型ꎬ最后通过 ＫＮＮ 算法加权得到了

分类结果ꎻＡｎｇｅｌｏｖａ 等人[７] 提出了一种提取 ４ 类尺

度的 方 向 梯 度 直 方 图 ( ＨＯＧ ) 特 征ꎬ 使 用 ＬＬＣ
( ｌｏｃａｌｉｔｙ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄ ｌｉｎｅａｒ ｃｏｄｉｎｇ)对特征编码ꎻ谢晓

东等[８]提出了一种将花卉的显著性特征与图割算

法(Ｇｒａｂｃｕｔ)相结合的方法ꎬ同时利用多特征融合ꎬ
最后采用支持向量机(ＳＶＭ)分类ꎻＦｅｒｎａｎｄｏ 等人[９]

提出通过提取花卉的 ＨＵＢ 颜色信息和尺度不变特

征变换( ＳＩＦＴ)特征ꎬ采用逻辑回归算法计算权重

值ꎬ最后采用 ＳＶＭ 分类ꎻ武慧琼等人[１０]提出一种基

于三支决策的分类方法ꎬ因其获取事物更多信息后

再进行延迟决策ꎬ成为了一种有效的分类模型ꎮ
近年来ꎬ大数据以及云计算等技术的飞跃发展导

致了卷积神经网络的崛起ꎮ 卷积神经网络[１１]采用端

到端的策略ꎬ实现了图像特征的自动学习和分类ꎮ 在

近几年的 ＩｍａｇｅＮｅｔ 比赛中也产生了很多优秀的网络

模型ꎬ从一开始的 ＡｌｅｘＮｅｔ[１２]、ＧｏｏｇｌｅＮｅｔ[１３]到后来的

ＶＧＧ[１４]、ＲｅｓＮｅｔ[１５]、Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ[１６] 等ꎬ都验证了卷积神

经网络的可靠性和有效性ꎮ 在花卉识别领域ꎬＸｉａ 等

人[１７]采用 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ－ｖ３ 结构实现花卉识别ꎬ取得了良

好的效果ꎻＧｏｇｕｌ 等人[１８]先对图片进行预处理提取出

花卉区域再用卷积神经网络提取花卉特征分类ꎻＳｉｒａｊ
等人[１９]在花卉分类方面对卷积神经网络及逻辑回归

算法进行了实验对比ꎬ得出了卷积神经网络优于逻辑

回归算法的结论ꎻＬｉｕ 等人[２０]提出的方法和 Ｇｏｇｕｌ 等
人提出的方法相似ꎬ都是对图片进行处理提取显著区

域再采用卷积神经网络ꎻＡｚｉｚｐｏｕｒ 等人[２１]对影响深度

网络性能的几种因素进行分析比较ꎬ调优之后分类的

正确率有了显著性的提高ꎬ在 Ｏｘｆｏｒｄ１０２ｆｌｏｗｅｒｓ 数据

集上达到了 ９１.３％的准确率ꎻ韩猛[２２]通过实验对比了

３ 种网络模型在花卉分类上的分类效果ꎬ分别为 Ａｌｅｘ￣
Ｎｅｔ、ＶＧＧ１６、ＶＧＧ１９ꎬ得出了网络越深分类效果越好

的结论ꎻ尹红等人[２３] 提出选择性卷积特征融合的方

法ꎬ在花卉分类工作中取得了较高的精确度ꎮ
结合前人的工作ꎬ本文采用 ＲｅｓＮｅｔ１８ 作为基础

模型ꎬ在优化网络结构的基础上融入注意力机制ꎬ提
出了一种新的花卉分类方法ꎮ 实验表明ꎬ相较于前

人的分类方法ꎬ本文提出的花卉分类方法具有收敛

性好、精度高、泛化能力强等特性ꎮ

１　 残差网络

１.１　 基本网络结构

卷积神经网络早在 ２０ 世纪 ８０ 年代就已被提出ꎬ
但由于当时计算资源的匮乏ꎬ所以卷积神经网络并没

有快速发展ꎮ 随着时间的推移ꎬ数值计算设备的改进

以及深度学习理论的提出ꎬ深度卷积神经网络成为了

研究热潮并且快速地发展ꎬ被大量地应用到计算机视

觉、自然语言处理等领域[２４]ꎮ 科研人员也提出了更多

的深度学习网络ꎬ但网络的加深也导致了网络退化等

问题的出现ꎮ 为此ꎬＨｅ 等人[１５]在 ２０１５ 年提出了残差

网络的概念ꎬ该网络一经问世ꎬ便在 ２０１６ 年的 ＩｍａｇｅＮｅｔ
竞赛中取得了冠军ꎮ 实验表明ꎬ残差网络更容易优化ꎬ
收敛更快ꎮ 由于本文的数据量有限ꎬ实验对比了常见

的 １８ 层ꎬ３４ 层ꎬ５０ 层的残差网络模型ꎬ结果表明

ＲｅｓＮｅｔ１８ 在此花卉图像分类上效果最好ꎬ所以选用

ＲｅｓＮｅｔ１８ꎮ 其结构如图 １ 所示ꎬ其中 Ｒｅｌｕ 为激活函数ꎮ

图 １　 ＲｅｓＮｅｔ１８ 结构图

１.２　 残差块原理

深层网络中直接让一些层去拟合恒等映射函数

Ｈ(ｘ)＝ ｘ 是不可取的ꎬ这就是深层网络难以训练的

原因ꎮ 残差的设计理念就在于着重学习相同主体之

外的微变化部分ꎬ残差网络的核心就是 “ ｓｈｏｒｔｃｕｔ
ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎ”(捷径连接)ꎬ结构如图 ２ 所示ꎮ 捷径连

９９６
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接最大的优点在于加强了特征的传递ꎬ但是网络的

参数和计算的复杂度并没有增加ꎬ而且该结构可以

移植到其他网络中ꎮ 假设 Ｈ( ｘ)是神经网络的输

出ꎬ即 Ｈ(ｘ)＝ Ｆ(ｘ)＋ｘꎬ其中 ｘ 为输入ꎬＦ(ｘ)为残差

映射ꎮ 残差学习通过残差块转换为学习一个残差函

数 Ｆ(ｘ)＝ Ｈ(ｘ)－ｘꎬ假设 Ｆ(ｘ)＝ ０ꎬ就构成了一个恒

等映射 Ｈ(ｘ)＝ ｘꎬ相对于学习 Ｈ(ｘ)ꎬＦ(ｘ)更容易学

习ꎮ Ｓｈｏｒｔｃｕｔ Ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎ 有两种方式:
ｓｈｏｒｔｃｕｔ 同等维度映射

ｙ＝Ｆ(ｘꎬＷｉ)＋ｘ
Ｆ＝Ｗ２σ(Ｗ１ｘ)

(１)

ｓｈｏｒｔｃｕｔ 不同维度映射

ｙ＝Ｆ(ｘꎬＷｉ)＋Ｗｓｘ
Ｆ＝Ｗ２σ(Ｗ１ｘ)

(２)

式中:ｙ 是输出向量ꎻＦ(ｘꎬＷｉ)是需要学习的残差映

射ꎬＷｉ 是神经网络层的权重参数ꎻσ 为激活函数ꎻ
Ｗｓ 是一个线性映射ꎬ来满足维度变化的需求ꎻＷ１、
Ｗ２ 分别是神经网络 １、２ 层的权重参数ꎮ

图 ２　 捷径连接

２　 改进型残差网络

首先ꎬ在原有的 ＲｅｓＮｅｔ１８ 的基础上ꎬ将全卷积

结构的思想融入到此网络中ꎬ用卷积层代替全连接

层优化网络ꎮ 由于深度学习方法需要通过大量的数

据支持ꎬ过小的数据集训练出的模型容易过拟合ꎻ且
模型越简单ꎬ小数据集的分类效果越好ꎬ所以实验对

比了 Ｒｅｓｎｅｔ１８、Ｒｅｓｎｅｔ３４ 和 Ｒｅｓｎｅｔ５０ꎬ实验结果表明

Ｏｘｆｏｒｄ１７ 和 Ｏｘｆｏｒｄ１０２ 在 Ｒｅｓｎｅｔ１８ 上的分类结果最

好ꎮ 用卷积层代替全连接层可以减轻过拟合的现

象ꎮ 其次ꎬ在优化网络之后加入了注意力机制ꎬ该注

意力机制为 ６ 层ꎬ注意力机制的特性使得以注意力

机制构建的模型能够找到输入中的关键部分ꎬ特别

是在细粒度图像分类方面ꎬ能够找出具有区分度的

部分ꎬ适合解决弱监督的学习问题ꎮ 综上ꎬ改进型的

残差网络可以定义为 ２４ 层ꎮ 具体步骤是:
(１)网络首先是一个大小为 ７×７ 的卷积层以及

一个大小为 ３×３ 的最大池化层ꎬ对大小为 ２２４×２２４×

３ 的图片进行浅层特征的提取ꎮ
(２)将步骤(１)得到的结果输入到组合块ꎬ每个

组合块的结构类似ꎬ其中包含残差块和注意力模块ꎮ
先由残差块对特征进行提取ꎬ每个残差块都有 ４ 个

大小为 ３×３ 的卷积层ꎬ每两个卷积层都有捷径连

接ꎬ其中第 １ 个捷径上有一个大小为 １×１ 的卷积

层ꎬ卷积核数量同该组 ３×３ 卷积层的卷积核数量相

同ꎬ第 ２ 个捷径则为直接捷径ꎮ 经过第 １ 个残差块

后ꎬ图像被表达为一个 ５６×５６×６４ 的三维矩阵ꎮ
(３)将残差块的输出作为注意力模块的输入ꎬ

在分裂为主干分支和掩膜分支之前ꎬ网络先经过一

个残差块进行预处理ꎬ再进入到不同的分支中ꎮ 在

主干分支中ꎬ包含了两个残差块ꎬ而在掩膜分支中ꎬ
最大池化层和残差块结合使用ꎮ 两个分支处理结束

后ꎬ将两个分支特征进行结合ꎮ 将得到的结合特征

再送入一个残差块ꎬ最终得到注意力模块的输出还

是一个 ５６×５６×６４ 的三维矩阵ꎮ
(４)每个组合块中的残差块结构不同ꎬ不同之处

在于卷积层的卷积核数量ꎬ其分别为 ６４、１２８ 和 ２５６ꎮ
在 ３ 个组合块之后ꎬ再次连接了一个残差块ꎬ这里的残

差块结构和组合块中的残差块结构相同ꎬ只是此残差

块每个卷积层的卷积核数量为５１２ꎬ特征图尺寸为１×１ꎬ
图像最终被表达为 １×１×１７ 或者 １×１×１０２ 的三维矩阵ꎮ
在得到输出后ꎬ网络将输出送入失活概率为 ０.５ 的

Ｄｒｏｐｏｕｔ 层ꎮ 接着通过大小为 １×１ 的卷积层进行分类ꎮ
２.１　 全卷积结构

全卷积网络[２５] ( Ｆｕｌｌｙ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋꎬ
ＦＣＮ)顾名思义ꎬ就是将传统的卷积神经网络中的全

连接层转化成卷积层ꎬ故称全卷积ꎮ 全卷积网络的

提出最初是应用于图像语义分割领域ꎬ受到此网络

结构的启发ꎬ本文使用卷积层代替原有的全连接层ꎬ
使网络模型具有更好的收敛效果ꎮ

传统的卷积神经网络通常是若干层的卷积层加上

全连接层ꎬ将卷积层产生的特征图强制映射成一个固

定长度的向量ꎮ 卷积层区别于全连接层的地方在于卷

积中的神经元只与输入数据的部分区域连接ꎬ并且参

数共享ꎬ有效减少大量参数以及过拟合的现象ꎮ 卷积

层和全连接层可以直接相互转化ꎬ因为它们的计算方

式以及函数形式一致ꎮ 将全连接层换成卷积层后ꎬ可
以接收任意尺度的图像ꎬ通过反卷积层对卷积层提取

的特征进行处理ꎬ使其与输入时的图像尺度一致ꎬ同时

保留了原始图像的空间信息ꎮ 所以本文将 ＲｅｓＮｅｔ１８ 最

后的全连接层替换成卷积再分类ꎬ以此优化网络结构ꎮ
２.２　 注意力机制

注意力机制[２６] 源于对人类视觉的研究ꎬ该机制

００７
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是研究人员根据人类视觉信息处理的方法研究出的

一类机制模型ꎮ 注意力机制的基本原理就是对关键

信息加以关注ꎬ抑制干扰信息ꎮ 注意力机制可以分为

两大类:一是硬注意力(ｈａｒｄ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ)ꎬ二是软注意

力(ｓｏｆｔ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ)ꎮ 硬注意力在图像领域里可以很好

地筛选出重要区域作为输入数据ꎬ是一个随机的动态

的预测过程ꎮ 但是硬注意力的一大缺陷是不可微的ꎬ
通常需要强化学习来训练ꎬ也就造成了通用性差的缺

点ꎮ 软注意力更加关注空间或者通道信息ꎬ而且软注

意力最重要的一点是可微ꎬ这样就可以直接采用端到

端的学习方式了ꎬ在网络前向传播和后向反馈的时候

学习注意力的权重ꎮ

图 ３　 注意力模块结构图

本文所采用的残差注意力机制[２７－２８]是一种混合

域的注意力机制ꎬ即注意力同时关注空间域以及通道

域ꎮ 残差注意力机制主要由多层残差注意力模块堆

叠而成ꎬ残差注意模块(Ｒｅｓｉｄｕａｌ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ Ｍｏｄｕｌｅ)是
一种可堆叠的注意力结构ꎬ与残差网络中的残差块相

似ꎬ可以很好地嵌入到网络模型中达到易学习易优化

的效果ꎮ 其他利用注意力机制的网络都是需要单独

一个分支进行训练ꎬ而残差注意模块在网络前向训练

时就可以提取注意力模型ꎬ使得网络学习变得更简

单ꎮ 本文所用注意力模块结构图如图 ３ 所示ꎮ
残差注意力模块包含了两个分支:掩膜分支和

主干分支ꎮ 其中掩膜分支采用了一种自底向上和自

顶向下相结合的采样结构ꎬ在此结构中降采样过程

获取了特征图的全局高维特征ꎮ 接着ꎬ结构中的下

采样过程将提取出来的全局高维特征的尺寸放大到

与原始输入一样大ꎬ最终通过一个 ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函数

将输出归一化到 ０ 到 １ 之间ꎮ 残差注意力网络的最

终输出是掩膜分支和主干分支的点乘ꎬ但由于掩膜

分支的输出在 ０ 到 １ 之间ꎬ这必然导致特征图的输

出变弱ꎬ特别是在经过几次模块的堆叠之后ꎬ最终输

出的特征图的值会变得很小ꎮ 为此ꎬ在这里借鉴残

差网络的思路ꎬ采用恒等映射的思想ꎬ增强了最终的

输出ꎮ 因此残差注意力机制的最终输出为:
Ｈｉꎬｃ(ｘ)＝ (１＋Ｍｉꎬｃ(ｘ))∗Ｆｉꎬｃ(ｘ) (３)

式中:Ｆｉꎬｃ(ｘ)表示深卷积网络产生的特征ꎬ即主干

分支的输出ꎮ Ｍｉꎬｃ(ｘ)为掩膜分支的输出ꎬ取值[０ꎬ
１]区间内ꎮ ｉ 取值于所有的空间位置上ꎬｃ∈{１ꎬ２ꎬ
ꎬＣ}为通道索引ꎮ

３　 实验及结果分析

３.１　 实验环境及参数设置

本文实验采用的计算机环境是 Ｌｉｎｕｘ 系统ꎬ
ＣＰＵ Ｅ５－２６７０ꎬＧｅＦｏｒｃｅ ＧＴＸ １０８０ Ｔｉ 显卡ꎬ８ ＧＢ 显

存ꎬ６４Ｇ 内存ꎬ软件框架是基于 ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ 的 Ｋｅｒａｓ
深度学习框架ꎬ编程语言为 Ｐｙｔｈｏｎꎮ

在参数设置方面ꎬ选择实现简单且计算高效的

优化器 Ａｄａｍꎬ学习率设置为 ０.０００ １ꎬＢａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ 为

３２ꎬ损失函数选择 Ｃａｔｅｇｏｒｉｃａｌ ＿ｃｒｏｓｓｅｎｔｒｏｐｙꎬＤｒｏｐｏｕｔ
设为 ０.５ꎬ迭代轮数设为 １５０ 轮ꎮ

图 ４　 Ｏｘｆｏｒｄ 数据集

３.２　 实验数据

目前网上公开的花卉数据集较少ꎬ所以本文采用

由英国牛津大学公开的花卉数据ꎬ该数据集是由 Ｖｉｓｕａｌ
Ｇｅｏｍｅｔｒｙ Ｇｒｏｕｐ 采集制作ꎬ选取英国当地常见的花卉种

类ꎬ该数据集包括 Ｏｘｆｏｒｄ１７ 和 Ｏｘｆｏｒｄ１０２ꎮ Ｏｘｆｏｒｄ１７ 包

括 １７ 类花卉ꎬ每类 ８０ 张图片ꎬ总共 １ ３６０ 张图片ꎮ Ｏｘ￣
ｆｏｒｄ１０２ 包括 １０２ 类花卉ꎬ每类由 ４０ 张~２５８ 张图片组

成ꎬ总共 ８ １８９ 张图片ꎮ 示例如图 ４ 所示ꎮ
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数据增强是扩充数据常用的一种方法ꎬ可以增

加数据量和噪声数据ꎬ有效减少过拟合提升网络模

型的鲁棒性和泛化能力ꎮ 数据增强的方式包括旋

转、裁剪、翻转、缩放、尺度变换等ꎮ 数据集 Ｏｘｆｏｒｄ１７
和 Ｏｘｆｏｒｄ１０２ 的图像数据量较少ꎬ所以需要数据增

强ꎮ 为了达到良好的增强效果ꎬ考虑到花卉图像的

实际应用场景ꎬ本文采用了旋转、翻转、缩放、平移 ４
种增强方式ꎬ有效地扩充了训练数据ꎮ
３.３　 结果分析

实验 １　 卷积层替换全连接层ꎮ 全连接层参数

量大ꎬ且容易造成过拟合现象ꎬ鉴于本文数据集小ꎬ
所以用卷积层代替全连接层ꎮ 实验结果如图 ５ 及

图 ６ 所示ꎬ分别为 Ｏｘｆｏｒｄ１７ 和 Ｏｘｆｏｒｄ１０２ 的测试结

果ꎮ Ｒｅｓ１８ 代表 Ｒｅｓｎｅｔ１８ 的测试曲线图ꎬＲｅｓ１８ ＿
ｃｏｎｖ 代表用卷积层替换全连接层的优化网络的测

试曲线图ꎮ 从上述图中可以看出 Ｒｅｓ１８＿ｃｏｎｖ 曲线

比 Ｒｅｓ１８ 曲线平滑ꎬ说明用卷积层代替全连接层能

使网络收敛的更快ꎬ效果更好ꎮ 表 １ 对比了两种网

络结构的准确率ꎬ从上述表格可以看出 Ｒｅｓ１８＿ｃｏｎｖ
在 Ｏｘｆｏｒｄ１７ 上的准确率和 Ｒｅｓ１８ 的准确率一致ꎬ在
Ｏｘｆｏｒｄ１０２ 上提升了 ０.０６％ꎮ 实验结果表明ꎬ用卷积

层代替全连接层可以加快网络的收敛速度ꎬ减少曲

线震荡幅度ꎬ使得模型效果更优ꎮ

图 ５　 Ｏｘｆｏｒｄ１７ 对比结果

图 ６　 Ｏｘｆｏｒｄ１０２ 对比结果

实验 ２　 融入注意力机制ꎮ 在实验 １ 的基础上

加入注意力机制ꎬ关注混合域特征ꎬ有效提取更多的

重要特征ꎮ 实验结果如图 ７ 及图 ８ 所示ꎬ分别为

Ｏｘｆｏｒｄ１７ 和 Ｏｘｆｏｒｄ１０２ 的测试结果ꎮ Ｒｅｓ１８＿ｃｏｎｖ 代

表优化网络结构后的测试曲线图ꎬＲｅｓ１８＿ｃｏｎｖ＿ａ 代

表在优化过的残差网络上加入注意力机制的测试曲

线图ꎮ 从图中对比结果可以看出ꎬＲｅｓ１８＿ｃｏｎｖ＿ａ 的

ｌｏｓｓ 值更小ꎬ这就表示 Ｒｅｓ１８＿ｃｏｎｖ＿ａ 这条曲线的效

果更好ꎮ 如表 １ 所示ꎬＲｅｓ１８＿ｃｏｎｖ＿ａ 模型的正确率

相较于 Ｒｅｓ１８＿ｃｏｎｖ 在 Ｏｘｆｏｒｄ１７ 和 Ｏｘｆｏｒｄ０２ 上分别

提升了 ２.１％和 ０.７９％ꎮ 实验结果表明ꎬ加入注意力

机制能够更好地提取出重要信息的特征ꎬ从而更好

地提高分类任务的精度ꎮ

图 ７　 Ｏｘｆｏｒｄ１７ 对比结果

图 ８　 Ｏｘｆｏｒｄ１０２ 对比结果

表 １　 不同改进方法的花卉图像分类准确率

方法 Ｏｘｆｏｒｄ１７ Ｏｘｆｏｒｄ１０２

Ｒｅｓ１８ ９７.１６ ９８.１７
Ｒｅｓ１８＿ｃｏｎｖ ９７.１６ ９８.２３

Ｒｅｓ１８＿ｃｏｎｖ＿ａ ９９.２６ ９９.０２

　 　 本文以 ＲｅｓＮｅｔ１８ 作为基准ꎬ为了对本文提出的

方法进行验证和分析ꎬ本文选取了文献[６－９]的分

类结果作为对比ꎬ对比结果如表 ２ 和表 ３ 所示ꎮ 文

献[６－９]都是基于传统的学习算法对花卉图像进行

特征提取ꎬ如颜色、形状等特征ꎬ再将提取的各种特

征融合达到分类的目的ꎮ 从上述表格可以看出ꎬ采
用传统的方法进行分类虽然准确率有所提升ꎬ但相

比于深度卷积神经网络还是有所欠缺ꎬ这也足以证

明了深度卷积神经网络的优越性ꎮ
表 ２　 不同分类方法的 Ｏｘｆｏｒｄ１７ 分类准确率

方法 Ｏｘｆｏｒｄ１７

Ｘｉｅ(２０１４) [８] ９３.１４
Ｆｅｒｎａｎｄｏ(２０１２) [９] ９３
Ｈａｎ(２０１７) [２２] ９５.１
Ｒｅｓ１８＿ｃｏｎｖ＿ａ ９９.２６

２０７
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表 ３　 不同分类方法的 Ｏｘｆｏｒｄ１０２ 分类准确率

方法 Ｏｘｆｏｒｄ１０２ 方法 Ｏｘｆｏｒｄ１０２

Ｎｉｌｓｂａｃｋ(２００６) [６] ７６.３ Ａｚｉｚｐｏｕｒ(２０１５) [２１] ９１.３
Ａｎｇｅｌｏｖａ(２０１３) [７] ８０.６６ Ｈａｎ(２０１７) [２２] ９６.５

Ｘｉｅ(２０１４) [８] ７９.１ Ｙｉｎ(２０１９) [２３] ９８.９６
Ｌｉｕ(２０１６) [２０] ８４.０２ Ｒｅｓ１８＿ｃｏｎｖ＿ａ ９９.０２

　 　 同时ꎬ也与文献[２０－２３]基于深度学习方法的分

类结果进行了对比ꎬ对比结果如表 ２ 和表 ３ 所示ꎮ
Ｌｉｕ 等人先对花卉图像进行显著性检测ꎬ再采用神经

网络提取特征ꎬ但学习的特征是全连接特征ꎬ包含背

景噪声从而影响了分类结果ꎮ Ａｚｉｚｐｏｕｒ 等人针对影

响模型性能的因素在多个数据集上做分类实验ꎬ对这

些影响因素优化过后ꎬ在花卉图像分类上取得了良好

的效果ꎮ Ｈａｎ 提出 ３ 种网络模型进行花卉图像分类ꎬ
其中 ＶＧＧ１９ 取得了最好的分类结果ꎬ结果可见表 ２
和表 ３ꎬ表明了网络深度对特征提取的影响ꎬ但网络

深度的增加也造成了浅层特征的不完全利用ꎬ所以影

响分类效果ꎮ Ｙｉｎ 等人选择浅层特征和深层特征相

融合的方法有效的提高了花卉图像分类的精确度ꎮ
上述文献方法都在花卉图像分类上取得了理想的效

果ꎬ但通过表 ２ 和表 ３ 的结果对比可以看出ꎬ本文的

方法优于其他方法ꎬ具有更好的分类效果ꎮ

４　 结论

本文提出用 ＲｅｓＮｅｔ１８ 为基础模型进行花卉图

像分类ꎮ 再用卷积层替换全连接层优化模型ꎬ优化

以后的 Ｒｅｓ１８＿ｃｏｎｖ 在 Ｏｘｆｏｒｄ１７ 和 Ｏｘｆｏｒｄ１０２ 数据集

上都取得了良好的精确度ꎬ验证了该方法的分类结

果优于传统的图像分类方法ꎮ 最后在 Ｒｅｓ１８＿ｃｏｎｖ
的基础上融入残差注意力网络ꎬ从实验结果的表 １
来看ꎬＲｅｓ１８＿ｃｏｎｖ＿ａ 相比于 Ｒｅｓ１８＿ｃｏｎｖ 的分类结

果ꎬ在 Ｏｘｆｏｒｄ１７ 和 Ｏｘｆｏｒｄ１０２ 分别提高了 ２. １％和

０.７９％ꎮ 所以融入残差注意力网络的 Ｒｅｓ１８＿ｃｏｎｖ＿ａ
能有效提取显著区域特征ꎬ抑制干扰信息ꎮ 实验结

果如表 ２ 和表 ３ 表明ꎬＲｅｓ１８＿ｃｏｎｖ＿ａ 相较于传统的

分类方法以及深度学习方法ꎬＲｅｓ１８＿ｃｏｎｖ＿ａ 在花卉

图像分类上具有一定的有效性和可行性ꎬ证明了该

方法适用于细粒度图像分类ꎮ
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