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改进 ResNet18 网络模型的花卉识别
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摘摇 要:花卉识别在生活中有重要的应用和研究价值。 目前传统的花卉识别方法都是通过人工手动选择多个特征进行分

类,存在识别准确率低、泛化能力较弱和分类时间长等问题。 由于不同的花朵之间存在相似度,通过对每张图片随机变

化,增强数据集,把花卉作为研究对象,提出了一种基于 ResNet18 网络模型优化的花卉识别方法。 将 ResNet18 网络模型

中残差块的基础卷积替换为空洞卷积,提取花卉图片更多的细节特征来实现高精度,接着在每个残差块后分别加入经过

改进的通道注意力机制优化网络权重,构造改进的 ResNet18 网络模型,在 Oxford 102 Flowers 牛津花卉数据集上的实验进

行了仿真。 实验结果显示,在 Oxford 102 Flowers 牛津花卉数据集上 ResNet 网络模型相较于基础 AlexNet、VGG-16 网络模

型准确率高。 改进的 ResNet 网络模型识别精度可以高达 97. 78% ,比仅使用空洞卷积的模型提高了 3. 11 个百分点,比原

模型提高了 4. 45 个百分点。 改进的 ResNet18 网络模型在花卉识别的泛化和拟合能力有显著的提高。
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Flower Recognition Based on Improved ResNet18 Network Model

ZHAO Yang1,2,LIANG Ying-chun1,XU Jun1,LI Da-zhou1,2

(1. School of Computer Science and Technology,Shenyang University of Chemical Technology,
Shenyang 110142,China;

2. Key Laboratory of Industrial Intelligence Technology on Chemical Process of Liaoning Province,
Shenyang 110142,China)

Abstract:Flower recognition has important application and research value in life. At present,the traditional flower recognition methods
select multiple features manually for classification,which has some problems, such as low recognition accuracy,weak generalization
ability and long classification time. Due to the similarity between different flowers,by randomly changing each picture and enhancing the
data set,taking flowers as the research object,a flower recognition method based on ResNet18 network model optimization is proposed.
The basic convolution of residual blocks in ResNet18 network model is replaced by void convolution,and more detailed features of flower
pictures are extracted to achieve high precision. Then,after each residual block,an improved channel attention mechanism is added to
optimize the network weight,and an improved ResNet18 network model is constructed. The experiment is simulated on Oxford 102
Flowers data set. The experimental results show that the accuracy of ResNet network model is higher than that of basic AlexNet and VGG-
16 network models on Oxford 102 Flowers data set. The recognition accuracy of the improved ResNet network model can be as high as
97. 78% ,which is 3. 11 percentage points higher than the model using only hole convolution and 4. 45 percentage points higher than the
original model. The generalization and fitting ability of the improved ResNet18 network model in flower recognition are significantly im鄄
proved.
Key words:ResNet18;attention mechanism;dilated convolution;flower recognition;deep learning

0摇 引摇 言
目前,花卉识别的方法主要分为两类。 一类是基

于传统的花卉特征提取的花卉识别方法。 Abbass M
等人[1]提出基于分割的分形纹理分析算法。 首先对花

卉区域进行分割,以去除图像数据集中的复杂背景。
然后提取花卉图像特征。 最后在分类阶段采用支持向

量机和随机森林算法对不同种类的花卉进行分类。 该

方法虽然高度准确地自动识别花名,但在有噪声的背
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景下,识别效果准确性不高。 谢晓东等人[2] 提出花卉

图像前景分割方法,首先通过基于显著性检测的花卉

图像前景分割算法将其中花卉的主体部分分离出来,
然后针对多维花卉图像选取具有可以判别力的颜色特

征和形状特征,最后通过多特征融合的多维数据层次

化分类方法将多维花卉图像进行分类。 该方法虽然实

现将花卉的多特征高效融合,但是在特征选择过程中

需要人工干预。 武慧琼等人[3]提出了一种基于三支决

策的花卉图像分类方法. ,首先把花卉图像通过单一特

征进行分类,然后选取合适的阈值定义域的转移规则,
最后融合新特征实现花卉。 该算法虽然通过获取更多

的花卉信息有效地提高了花卉图像的分类精度,但是

花卉的识别率不高。 王威等人[4]提出了一种基于综合

特征的花卉识别方法。 首先结合图像显著性分割图

像,然后把图像的边缘进行增强和压缩处理。 最后使

用 SVM 分类器进行分类识别。 该方法虽然使纹理更

加清晰,但是计算复杂度高、运行时间较长。
另一类是基于卷积神经网络提取特征的花卉分类

方 法。 随 着 深 度 学 习 的 发 展, AlexNet[5]、
GoogleNet[6]、VGG[7]、ResNet[8] 等优秀的模型不断涌

现出来。 这类方法通过对一个特征层使用不同大小的

卷积核进行多次卷积操作,提取丰富的特征信息,取得

了令人满意的结果。
传统的花卉识别方法依靠经验人工设计提取特

征,特征冗余性较大,泛化能力不强[9]。 现有的基于深

度学习的花卉分类方法存在参数量众多与网络内存占

用大的问题。 针对上述问题,该文在 ResNet18 网络基

础模型上,将空洞卷积替换基础卷积,在优化网络结构

的基础上引入改进的通道注意力机制。 该模型在小规

模数据集上能有效地提取更多的特征,加快网络收敛

速度,提高模型在精细分类领域的图像识别准确率,得
到了较好的识别结果。

1摇 系统设计
1. 1摇 图像预处理

花卉图像的比例、形态和光照差异较大,存在类间

相似度较大、类内姿态多变的问题。 针对抽取到的图

像分辨率不统一,需要将图像进行归一化处理,裁剪图

像为 224伊224 像素。 为了防止在样本较小的情况发生

过拟合的现象,该文采用了图像旋转、图像翻转、图片

缩放、图像平移 4 种增强方式扩充数据集。 花卉图像

的随机变换,取得了良好的图像增强效果。 花卉示例

如图 1 所示。

图 1摇 花卉示例

1. 2摇 残差网络

为了保持在后面的层次中不会造成精度下降,通
过 H(x) = F(x) + x 捷径连接的方式,直接把输入 x 作

为初始结果,即 F(x) = 0,输出结果为 H(x) = x 。 捷径

连接最大的优点是在不增加网络参数和计算的复杂度

的情况下,加强了特征的传递。 该文选用 ResNet18 网

络模型在花卉数据集上进行训练,其结构如图 2 所示。
1. 2. 1摇 特征提取的空洞卷积

残差神经网络中的卷积感受野范围有限,导致网

络提取的花卉图像特征不足。 Chen[10] 提出了空洞卷

积结构。 在保证一定分辨率的情况下,不需要引入额

外的参数,扩大感受野,提取更多特征。
卷积核大小公式如下:
k ' = k + (k - 1) 伊 (d - 1) 摇 (1)
感受野计算公式如下:
RFi +1 = RFi + (k ' - 1) 伊 S i (2)

其中,空洞卷积的卷积核大小为 k ,扩张率为 d ,则其

等 效卷积核大小为k ' 。RFi +1 表示当前层的感受野,
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图 2摇 ResNet18 网络结构
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RFi 表示上一层的感受野, k ' 表示卷积核的大小, S i 表

示之前所有层的步长的乘积。
由公式(1)、(2)可知,当 k = 3,d = 2 时,等效卷积

核 k ' = 5。 基础卷积层感受野 RFi = 5,当前层感受野

RFi +1 = 7。
ResNet18 网络模型都是由残差块搭建而成,每一

个残差块都有 2 个 3伊3 的基础卷积层。 图 3 为残差块

的主要结构。

5 5 dilated-Conv

3 3 Conv

图 3摇 残差块的主要结构

该文将每个残差块中第一层基础卷积替换为空洞

率为 2 的空洞卷积,形成 dilatedBlock 残差块,构建空

洞-残差网络模型。 图 4 为 dilatedBlock 残差块的主要

结构。

5 5 dilated-Conv p=2

3 3 Conv p=1

图 4摇 dilatedBlock 残差块的主要结构

网络的输入为分辨率为 224伊224 的花卉图像,将
预处理完的花卉图片输入网络中进行训练,图像转换

为一个 56伊56伊64 的三维矩阵。 编码层的残差模块中

使用空洞率为 2 的卷积核进行卷积操作,解码层通过

上采样恢复图像原始尺寸。 合并与解码层相映射的编

码层特征来补全下采样缺失的信息[11]。 基于空洞卷

积的改进策略只在网络的编码阶段使用,既可以较好

地利用空洞卷积的优点,又不会给网络训练任务增加

额外的负担。
1. 2. 2摇 注意力机制

在计算机计算能力有限的情况下,注意力机制是

一种解决信息超载问题的主要手段[12]。 用于卷积网

络的注意力机制分为硬注意力和软注意力。 (1)硬注

意力是一个不可微的注意力,更加关注点。 同时硬注

意力是一个随机的预测过程,强调动态变化[13]。 在图

像中的常见应用是图像剪裁。 (2)软注意是可微的,
神经网络计算得出梯度并且前向传播和反向传播学习

得出各个特征的权重。 软注意机制包括空间域注意力

机制[14]和通道域注意力机制[15]。 空间域注意力机制

作用于每张特征图内。 图片局部的重要信息能够通过

变换而被框盒提取出来。 该注意力机制适用于图像标

注。 通道域注意力机制作用于特征图之间。 每一张图

片初始都会由( R,G,B )三通道表示出来,不同通道

代表不同特征的权重,一个通道的信息经过不同的卷

积核后会分解成新的信号分量。 该注意力机制适用于

网络增强辨别学习能力。
通过人为地给每个通道的信息增加权重,可以提

升模型的性能。 但是通道注意力会忽略卷积核通道中

重要的位置信息。 该文将位置信息嵌入到通道注意力

中,形成改进的通道域注意力机制 CO[16]。 通过将 CO
注意力模块引入空洞-残差网络模型中,使得轻量级

网络能够在更大的区域上进行注意力。 图 5 为 CO 注

意力模块主要结构。
首先利用两个一维全局池化操作分别将垂直和水

平方向的输入特征聚合为两个独立的方向感知特征

图。 然后两个嵌特定方向信息的特征图分别编码为两

个注意力图,每个注意力图都捕获了输入特征图沿着

一个空间方向的长程依赖。 最后两个注意图被乘到输

入特征图上来增强特征图的表示能力。 相比于其他的

轻量级网络上的注意方法,它不仅能捕获跨通道的信

息,还能捕获方向感和位置感知的信息,这就能帮助模

型更加精准的定位。
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图 5摇 CO 注意力模块主要结构

1. 3摇 系统结构

在 ResNet18 网络模型上,该文先引入空洞卷积,
构建了空洞-残差网络模型,获得了花卉更多的细节

特征。 在空洞-残差网络模型中加入改进通道注意力
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机制解决信息超载问题,提高了整个模型的效率。 改

进的 ResNet18 的网络模型结构如图 6 所示。 虚线块

内是使用空洞卷积层的残差块。 每个残差块后面都加

入了改进的通道注意力机制 CO。
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图 6摇 改进的 ResNet18 网络模型

2摇 实验分析
2. 1摇 实验环境

实验采用的计算机环境是 Windows10 系统,Intel
i5 -4200H 处理器,NVIDIA GeForce GTX 960 显卡,
Python 版本为 3. 7. 0,Pytorch 版本为 1. 4. 0。
2. 2摇 实验数据

采用的公共数据集是 Oxford102[17] 牛津花卉库。
Oxford102 牛津花卉库包含 17 类花卉,每类由 40 张 ~
258 张图片组成。 选取了该数据集中的 5 类花卉,其
中 daisy633 张,dandelion898 张,roses667 张,sunflowers
699 张,tulips 794 张。 随机分割从各类花中取 70% 作

为训练集,20%作为验证集,10%作为测试集。
2. 3摇 实验结果与分析

在参数设置方面,选择简单且计算高效的 Adam
优化器,损失函数选择交叉熵损失函数,使用 Relu 激

活函数[18]。 学习率为 0. 000 1,批大小设计为 16,迭代

次数为 200 次。
实验一:将 ResNet18 与 AlexNet、VGG-16 等成熟

网络模型在花卉数据集进行比较。 各网络模型结果如

表 1、图 7 所示。 由图 7 可知,ResNet18 的准确率要明

显高于其他的网络。

图 7摇 各模型准确率对比

FPS 为每秒钟识别图片的张数,Paras 为模型的参

数量。 由表 1 可以看出,AlexNet 每秒钟处理图片量很

多,模型的参数量较少,但是 AlexNet 网络的准确率很

低。 VGG-16 网络模型较大,参数量较多,准确率比

AlexNet 网络模型高,但是效果没有 ResNet18 网络模

型效果好。 ResNet 网络模型参数量最少,准确率最

高。 综合考虑参数量和准确率两方面,选择 ResNet18
网络模型进行优化。

表 1摇 各模型对比

模型 准确率 Paras / M FPS / 张

ResNet18 0. 933 3 11. 171 1. 293

AlexNet 0. 746 9 57. 024 30. 120

VGG-16 0. 837 9 134. 28 2. 516

摇 摇 实验二:在 ResNet18 网络中分别引入空洞卷积、
通道、空间注意力机制后,同样批大小设计为 16,迭代

次数为 200,将最终结果与原模型进行比较。 基于数

据集的准确率如图 8 所示。

图 8摇 ResNet18_kd 与 ResNet18_kd_co 的

准确率对比

图 8 表示的是引入通道、空间注意力机制模型和

空洞卷积学习的 ResNet18 模型与仅使用空洞卷积学

习的 ResNet18 模型在每个 epoch 的准确率对比。 由

图可知,在 epoch 达到 100 前,三者的准确率相差不

多。 ResNet18 代表基础网络。 在 epoch 达到 125 时,
曲线逐渐平缓,网络模型趋于收敛。 ResNet18_kd 代

表将在 ResNet18 网络上引入空洞卷积的测试曲线图。
在 epoch 达到 188 时,曲线逐渐平缓,网络模型趋于收

敛,模型的准确率提高。 引入空洞卷积有效提取了更

多特征,但是增加了计算量,网络模型的收敛速度比原

模型的收敛速度降低。 ResNet18_kd_co 代表在引入空

洞卷积的 ResNet18 模型上引入通道、空间注意力机制
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的曲线测试图。 在 epoch 达到 130 时,曲线逐渐平缓,
网络模型趋于收敛,模型的准确率最高。 引入注意力

机制使得模型关注更加重要的特征,增加了网络的收

敛速度。
FPS 为每秒钟识别图片的张数,Paras 为模型的参

数量。 由表 2 可以看出,该文在 ResNet18 基础上分别

引入空洞卷积、空间和通道注意力机制,在花卉数据集

上迭代训练 200 次。 在参数量和识别速度基本不变的

情况下,准确率得到很大的提升。 在花卉测试集上,
ResNet18 准确率为 93. 33% 。 ResNet_kd 网络模型准

确率为 94. 67% ,比原模型提高了 1. 34 个百分点。
ResNet_kd_co 网络模型准确率为 97. 78% ,比引入空

洞卷积模型提高了 3. 11 个百分点,比基础模型提高了

4. 45 个百分点。 所以引入注意力机制对于网络学习

能力的提升很大。
表 2摇 引入 kd 和 CO 的 ResNet18 的

模型与原模型比较

模型 准确率 Paras / M FPS / 张

ResNet18 0. 933 3 11. 171 1. 293 1

ResNet_kd 0. 946 7 11. 173 1. 154 6

ResNet_kd_co 0. 977 8 11. 171 1. 239

摇 摇 实验三:表 3 中文献[1-4]都是基于传统的学习

算法对花卉图像特征进行特征提取,如颜色、形状等特

征,通过对不同特征进行融合最终达到分类的目的。
可以看出,采用传统的方法进行分类的准确率有所提

升,但该文提出的方法准确率更高。
表 3摇 传统分类方法中的 Oxford102 分类准确率

模型 准确率

Zawbaa(2014) [1] 0. 774

Xie(2014) [2] 0. 793

Wu(2019) [3] 0. 822 3

Wang(2018) [4] 0. 925 0

ResNet_kd_co 0. 977 8

摇 摇 实验四: 任意平 等 人[19] 提 出 一 种 基 于 优 化

AlexNet 网络的花卉识别方法。 首先利用深度可分离

卷积减少运算量,然后调整自适应池化层和全连接层

减少参数量,最后将低维特征与高维特征相融合提升

特征提取能力。 该算法虽然减少了模型体积,但是在

多尺度特征下对不同大小花卉的识别率不高。 吴丽娜

等人[20]提出一种基于改进 LeNet-5 网络的花卉识别

方法。 首先 S4 池化层与 C5 卷积层设置成全连接,然
后将 S2 池化层、S4 池化层设置为均值池化、最大池

化,最后采用随机梯度下降和 Dropout 算法进行仿真

实验。 该算法虽然保留了图像的所有高维特征,但是

对图像做了灰度化处理,没有考虑颜色对识别精度的

影响。 曹晓杰等人[21] 提出了基于迁移学习的花卉识

别方法。 首先对小批次花卉进行数据增强,然后通过

微调小批次数据集上的卷积参数进行仿真实验。 该算

法虽然简化了识别步骤,但是只应用于小样本识别分

类。 表 4 中文献[19-21]都是基于卷积神经网络算法

对花卉图像进行特征提取。 可以看出,基于深度卷积

神经网络花卉识别的准确率有了大幅度的提高。 该文

提出的改进 ResNet 网络模型在 Oxford102 花卉数据集

上准确率最高。 综合传统花卉识别方法和基于卷积神

经网络花卉识别算法来看,该文提出的方法优于其他

方法,具有更好的分类效果。
表 4摇 卷积神经分类方法中的 Oxford102 分类准确率

模型 准确率

Ren(2020) [19] 0. 763

Cao(2020) [20] 0. 937 9

Wu(2020]) [21] 0. 955 4

ResNet_kd_co 0. 977 8

3摇 结束语
为了提高花卉识别的准确率,综合考虑了分类准

确率、模型参数量等因素,在所使用的花卉数据集上,
在 ResNet18 基础模型上进行优化。 通过替换模型中

基础卷积为空洞卷积提取更多的特征,引入注意力机

制优化了网络权重。 不仅提高了花卉识别准确率,还
降低了网络的参数量,使得网络模型加快收敛。 实验

验证了该方法在花卉图像分类上具有一定的有效性和

可行性。 在接下来的研究中,保证精确的识别率和快

速的识别能力,使其应用性更强。
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