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摘　要　为了提高花朵图像识别与分类的准确率,采用基于深度卷积生成对抗网络的算法来完成花朵图像的识别与分类.为

了保证花朵图像在卷积过程中的特征完整性,将不同尺寸的真实花朵图像进行定量平均分块,忽略分块尺寸的大小,保证分块

数量相等,然后对分块的图像进行深度卷积池化增强,增强方法为最大值增强,并对噪声进行最大值池化操作,然后将两者进行

对抗判别,运用交叉熵误差对价值函数进行评估,求解花朵图像识别与分类的结果.文中分别对花朵图像增强、同类花朵图像

识别和不同类花朵图像分类分别进行了实例仿真,实验结果表明,所提算法在花朵图像分类正确率方面的优势明显且稳定性好.
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FlowerImageEnhancementandClassificationBasedonDeepConvolutionGenerativeAdversarial
Network
YANG WangＧgongandHUAIYongＧjian
SchoolofInformation,BeijingForestryUniversity,Beijing１０００８３,China

　
Abstract　Inordertoimprovetheaccuracyofflowerimagerecognitionandclassification,analgorithmbasedondeepconvolution
togenerateanetworkisusedtoidentifyandclassifyflowerimages．Inordertoensurethefeatureintegrityoftheflowerimage
duringtheconvolutionprocess,therealflowerimageswithdifferentsizesarequantitativelyaveraged,thesizeoftheblocksizeis
ignored,thenumberofblocksisequalized,andthentheimageoftheblockisdeeplyconvolved．Thepoolingisenhanced,theenＧ
hancementmethodisthemaximumvalueenhancement,andthenoiseisgeneratedbythemaximumpool．ThenthetwoarecomＧ
paredanddiscriminated．ThecrossＧentropyerrorisusedtoevaluatethevaluefunctiontosolvetheflowerimagerecognitionand
classificationresults．Inthispaper,theimageenhancementofflowers,theimagerecognitionofsimilarflowersandtheclassificaＧ
tionofdifferentflowerimagesaresimulatedrespectively．Itisprovedbyexperimentsthatthealgorithmhasobviousadvantages
andgoodstabilityintheclassificationaccuracyofflowerimages．
Keywords　Deepconvolution,Generativeadversarialnetwork,Flowerimage,Maximumpooling,Valuefunction

　

　　随着机器学习的发展和成熟,机器学习被应用于更多的

行业,如农林业,大量学者将机器学习的各种模型引入到植物

特征提取、识别及分类的研究中,解决了传统上靠观察和查阅

资料进行对比的方式来实现植物识别并归类带来的弊端,即
主观性强和比对效率低的问题.在植物图像研究方面的成果

突出,文献[１Ｇ３]分别采用复杂算法对花朵图像进行分割及特

征提取,取得了良好的效果.这些成果为花朵图像的扩展研

究提供了坚实的基础.本文将深度卷积与生成对抗网络相结

合,应用于花朵图像的识别与分类,提高了花朵图像识别与分

类的准确度和效率.

１　花朵图像增强与分类流程

花朵图像增强与分类首先需要进行花朵图像样本的提取

并净化,并根据实际需要对图像样本进行尺寸分割,对分割成

小块的样本图像进行卷积池化运算.为了实现图像增强,在
进行池化运算之前,可以对图像样本进行旋转或者平移等操

作,然后进行卷积池化,将真实样本通过卷积池化后输入到生

成对抗网络模型,真实样本与噪声在不断的抗衡和竞争中进

行参数优化,最后得到稳定的模型.根据稳定模型,得到判别

结果,从而达到花朵图像识别和分类的目的.具体的算法流

程如图１所示.

图１　花朵图像增强与分类的算法流程

Fig．１　Algorithmflowofflowerimageenhancementand
classification



图１中,噪声在经过生成模型时采用了卷积池化操作,相
当于对噪声也进行了增强,在获得判别结果的过程中将价值

函数作为目标函数进行优化,可以得到最优的结果.

２　深度卷积生成对抗网络图像算法

２．１　深度卷积数学描述

一个深度卷积网络结构包含多个卷积层,通过卷积层和

池化层的不断操作,提取图像特征,具体表达式如下[４]:

yij＝f(b＋∑
l

i＝１
　∑

w

j＝１
Wij×xij) (１)

其中,f()函数的类型较多,本文选择正切函数作为特征转

换函数.

f(z)＝ez－e－z

ez＋e－z (２)

在进行卷积运算时,对原始图像进行分块像素提取,然后

分别进行池化操作.池化方法如图２所示.

图２　池化方法

Fig．２　Poolingmethod

在池化过程中选择的方块大小为n∗n,图解采用的是

２∗２.在实际情况中,考虑到样本量的大小和卷积池化运算

的效率,可以灵活选择n值的大小.两种方式的计算式如下:

g(x)＝
∑
m

k＝１
xk

m
(３)

g(x)＝ max
１≤k≤m

(xk) (４)

本文选取最大值池化操作作为深度卷积的主要方式,经
过多次最大池化后得到的输出结果为:

yi,j＝ max
１＜i＜l,１＜j＜w

xi,j (５)

经过深度多层次池化后,得到的结果为hw,b(x),对于单

个花朵图像样本,其误差为[５]:

E(w,b,x,t)＝１
２‖y－hw,b(x)‖２ (６)

２．２　生成对抗网络的数学描述

近年来,生成对抗网络成为图像领域的一个研究热点.
为了提高算法的稳定性及其对新样板的适用性,增加训练样

本数量是一个较好的方法,但是在实际情况中,研究所提供的

数据样本非常有限,而且剔除部分错误样本之后,可供研究的

样本进一步减少,那么,如何通过现有样本构造出与原样本同

数据分布的伪样本就显得尤为重要.现在常用的方法就是

bagging,而生成对抗网络就是bagging的一个特殊实现,在生

成与对抗中更好地描绘花朵自然样本.

２．２．１　生成模型优化

设花朵图像的真实样本为x∈Rn,为了实现花朵图像增

强,采用深度卷积对图像进行特征提取并变换,最后进行池化

运算.噪声z∈Rm经过生成器后得到的样本为x~∈Rm,判别

模型输出y∈[０,１].噪声经过初始生成的方法为[６Ｇ７]:

G:x~＝g(z,θg) (７)

其中,g(x)请参照式(４),而花朵生成样本和花朵真实样本通

过判别器后得到的结果分别为:

X
~

＝Df(x~,θf) (８)

X＝Df(x,θf) (９)
结合式(８)和式(９),经过判别后可得:

y＝
D(x)

D(x~)
æ

è
ç
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è
ç
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÷ (１０)

其中,D(x)表示将x判别为真实样本的概率,根据式(１０)及
熵的定义,建立误差函数[８Ｇ９],其表达式为:

min
θd

{－[ ∑
x∈P(x)

log(D(x,θd))＋ ∑
x~∈P(x

~
)
log(１－D(x~,θd))]}

(１１)
其中,P(x)和P(x~)分别表示花朵真实图像样本和噪声生成

伪图像样本的分布,θd的计算方法为:

θd＝(θf,θc) (１２)
结合反向传播的方法对生成模型进行优化[１０],使达到噪

声生成的花朵伪图像样本与真实数据样本不断接近,以便能

够“欺骗”判别模型,具体的方法为求解最大值:

max
θg

　 ∑
x~∈P(x

~
)
log(D(x~)) (１３)

式(１３)越大,代表X 和G(z)越接近,生成的效果越好.

２．２．２　判别模型的优化

设pdata(x)和pg(x)分别为经过净化的花朵真实样本和

经过式(１３)优化后生成模型输出的伪花朵样本.生成模型经

过优化达到稳定之后,将真实花朵样本与伪花朵样本输入到

判别模型,可得价值函数为[１１Ｇ１３]:

V(D,G)＝∫x
pdata(x)log(D(x))dx＋pglog(１－D(x))dx

(１４)
式(１５)是典型的统计分布问题,可以得到其最优解:

D∗ (x)＝ pdata(x)
pdata(x)＋pg(x) (１５)

最后对价值函数的最大值进行求解,方法如下[１４Ｇ１６]:

C(G)＝max
D
V(D,G)

＝Ex∈Pdata
[log(D∗ (x)]＋Ex∈Pg

[log(１－D∗ (x)]

(１６)
将式(１４)代入式(１６)得:

C(G)＝Ex∈Pdata
[log pdata(x)

pdata(x)＋pg(x)]＋Ex∈Pg

[log pg(x)
pdata(x)＋pg(x)] (１７)

当pg(x)＝pdata(x)时,可得C(G)的全局最小值－log４.

３　实例仿真

为了验证深度卷积生成对抗网络对花朵图像识别与分类

的性能,以及深度卷积池化对花朵图像增强的效果,本文采用

Matlab进行实例仿真.在仿真过程中,分别对单个花朵图像

样本、同类花朵图像样本和非同类花朵图像样本进行仿真,以
充分测试深度卷积生成对抗网络在花朵图像识别与分类方面

的性能.本文所采用的花朵图片资源均来自于Flickr(www．
flickr．com)网站.

３．１　单个样本生成对抗网络性能

图３(a)为原始样本图像,经过最大池化操作后进行卷积

运算得到图３(b).图３(b)更清晰,但是在边缘模块出现了模
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糊情况.而相比于图３(b),经过生成对抗网络的图３(c)在图

像边缘的处理上更细致,图像也更清晰.

　　 　(a) 　　　　　 (b)　 　　　　 (c)

图３　单个花朵图像的增强与生成对抗网络

Fig．３　Enhancementandgenerationofasingleflowerimageagainst
thenetwork

３．２　同类花朵的识别正确率

为了进一步验证算法的性能,选取同类花朵图像样本,并
在同类花朵图像样本中找出目标样本的效率和准确度[１７Ｇ２０].
本文采用向日葵作为仿真对象,从 Flickr网站上下载了３００
个向日葵图像样本,部分图像样本如图４所示.

图４　部分向日葵图像样本

Fig．４　Partofsunflowerimagesample

选取某一向日葵图像,将其与图像中的所有向日葵进行

比对,找到该对象在向日葵库中对应的图像编号,检验识别的

准确度.

表１　同类花朵图像的识别准确率

Table１　Identificationaccuracyofsimilarflowerimages

实验次数 库容量
识别准确率/％

比对量＞１５％ 比对量＞２０％
１ ５０ １ １
２ ５０ ０．６６２１ １
３ １００ １ １
４ １００ ０．７６５３ １
５ １５０ １ １
６ １５０ １ １
７ ２００ ０．８９７２ １
８ ２００ １ １
９ ２５０ ０．８２３１ １
１０ ２５０ １ １

在比对量为１５％时出现了识别错误的情况,算法在规定

库容量的情况下得到了近似最优解,在库容量为[５０,２５０]区
间均未达到识别准确度为１００％的情况.当比对量达到２０％
时,识别准确度为１００％.在比对量增加的情况下,记录每次

识别完成的时间,以检验算法效率.
从表２可以得到,随着库容量和比对量的增加,图像识别

时间随之增加,且识别时间与库容量变化不呈线性关系.当

库容量和比对量确定时,两次实验的识别时间基本一致,算法

较稳定.若样本容量不断增大,则识别时间也不断增大,算法

效率下降.在实际情况中,为了平衡算法识别准确度和算法

效率,可以灵活设置比对量,以达到在算法识别准确度可容忍

的范围内也能实现较高的算法效率.

表２　同类花朵图像的识别效率

Table２　Identificationefficiencyofsimilarflowerimages

实验次数 库容量
识别准确率/％

比对量＞１５％ 比对量＞２０％
１ ５０ １．９ ２．２
２ ５０ １．８ ２．３
３ １００ ２．６ ３．７
４ １００ ２．７ ３．９
５ １５０ ４．３ ６．４
６ １５０ ４．３ ６．３
７ ２００ ６．３ ９．８
８ ２００ ６．５ ９．８
９ ２５０ ７．６ １３．５
１０ ２５０ ７．６ １３．５

３．３　不同类花朵的分类性能

对于不同类的花朵图像,比较不同迭代次数的分类效果.
在Flickr网站选取了雏菊、蒲公英、玫瑰、郁金香、向日葵５种

不同类型的１３００个图像样本作为仿真对象,验证在不同迭代

次数下训练样本的识别准确率,仿真结果如表３所列.

表３　不同类花朵不同迭代次数下的训练样本识别准确率

Table３　Identificationaccuracyoftrainingsamplesunderdifferent
iterationsofdifferentflowers

迭代次数 样本类型 样本数量 识别准确个数 识别准确率/％

３００

雏菊 ２１２ １４８ ０．６９８１
蒲公英 １８７ １３７ ０．７３２６
玫瑰 ２３１ １４３ ０．６１９０

郁金香 １６３ １２１ ０．７４２３
向日葵 ２０７ １６５ ０．７９７１

５００

雏菊 ２１２ １５９ ０．７５００
蒲公英 １８７ １４７ ０．７８６０
玫瑰 ２３１ １６４ ０．７０９９

郁金香 １６３ １４１ ０．８６５０
向日葵 ２０７ １８６ ０．８９８５

７００

雏菊 ２１２ １７２ ０．８１１３
蒲公英 １８７ １５７ ０．８３９５
玫瑰 ２３１ １８４ ０．７９６５

郁金香 １６３ １４５ ０．８８９５
向日葵 ２０７ １９２ ０．９２７５

９００

雏菊 ２１２ １７８ ０．８３９６
蒲公英 １８７ １６３ ０．８７１６
玫瑰 ２３１ １９０ ０．８２２５

郁金香 １６３ １４７ ０．９０１８
向日葵 ２０７ １９５ ０．９４２０

从表３可以看出,随着迭代次数的增加,基于深度卷积生

成对抗网络对不同类花朵图像的识别准确率不断提高,当训

练次数达到９００时,５种不同类型花朵图像的识别准确度都

达到了８０％以上,其中向日葵的准确率达到了９４．２０％,相比

于其他４类花朵,玫瑰图像的识别准确率在同迭代次数下均

排在最后一位.
在仿真过程中,将深度卷积算法和深度卷积生成对抗网

络算法进行比较,验证两者对不同类花朵图像分类的性能,仿
真结果如图５所示.

图５　不同类花朵图像训练样本的分类正确率

Fig．５　Classificationaccuracyofdifferenttypesofflowerimage
trainingsamples
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从图５可以看出,迭代次数与分类正确率成正比,且深度

卷积在训练样本的识别准确度方面表现更出色,但是,当用两

种算法对测试样本进行训练时,结果正好相反,如图６所示.

图６　不同类花朵图像测试样本的分类正确率

Fig．６　Classificationaccuracyofdifferenttypesofflowerimage
testsamples

从图６可以看出,本文算法对测试样本的分类正确率更

高,表明该算法对新鲜样本的分类效果更好,这表明在训练样

本的仿真中,深度卷积算法出现了过拟合情况,通过综合比

较,当迭代次数达到一定条件后,本文算法对训练和测试样本

的分类效果均较好,模型更稳定.
结束语　将深度卷积与生成对抗网络相结合运用于花朵

图像识别和分类,在对同类样本的识别中,在样本容量逐渐增

加的情况下,只要灵活设置比对量就可以较快地准确识别花

朵图像;在不同类样本分类中,算法对花朵图像样本的分类准

确率高且稳定性好,但是所提方法的稳定性不够理想,且在其

他花朵数据集中的分类性能还需要进一步的研究.
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