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基于多粒度特征融合的叶片分类与分级方法

刘松岳 王　欢

南京理工大学计算机科学与工程学院　南京２１００９４
　(syliusy８１１＠１６３．com)

　
摘　要　长期以来,已有很多工作致力于研究植物叶片分类,虽然它们在公开数据集上表现较好,但实际应用并不理想,且难以

应用于更复杂的问题,如叶片分级,即要求在对叶片进行分类的基础上,再对同一类的叶片进行更细级别(质量等级)的划分.

为此,提出了一种新的植物叶片分类以及分级模型,该模型关注叶片的多粒度信息,并将粗粒度与细粒度进行有效融合.该模

型包含粗粒度和细粒度两个分支,由粒度混合损失将两个分支联系起来,促使模型逐步学习由粗到细的粒度表征.采用了多步

骤训练方式,每一步提取不同层级的特征,实现浅层特征与深层特征的融合.此外,还提出了几何通道注意力模块,该模块由空

间变换和双线性注意力池化组成,使模型可以关注图像中更具区分度的局部区域,提取出的特征更具区分性.所提方法在 FlaＧ

vialeaf和Swedishleaf两个公开的叶片分类数据集上分别达到了９９．８％和９９．７％的分类准确率,且在所构建的烟叶分级数据

集上达到了７１．９％的分级准确率,均超过了目前最优的方法.

关键词:叶片分类;叶片分级;多粒度融合;空间变换网络;双线性注意力池化
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LeafClassificationandRankingMethodBasedonMultiＧgranularityFeatureFusion
LIUSongyueandWANGHuan
SchoolofComputerScienceandEngineering,NanjingUniversityofScienceandTechnology,Nanjing２１００９４,China

　

Abstract　Muchworkhaslongbeendevotedtoplantleafclassification,butthesemethodscannotbeappliedwellinrealapplicaＧ

tions,thoughtheymayachievegoodresultsinpublicdatasets．Moreover,theyarehardlyemployedtomorecomplexproblems,

e．g．leafranking,whichrequirestheclassificationofleavesfirstandthenrankingleavesofthesameclass．Thispaperproposesa

newmodelforplantleafclassificationaswellasleafranking,whichfocusesonthegranularityinformationofleavesandinＧ

tegratesmultiＧlevelgranularityfromcoarsetofine．Specifically,themodelcontainstwobranches,coarseＧgrainedandfineＧgrained,

whicharelinkedbyacoarseＧfinehybridloss,promptingthemodeltoprogressivelylearnacoarseＧtoＧfinerepresentation．AmultiＧ

steptrainingapproachisused,withdifferentlevelsoffeaturesextractedateachstep,thereforeenablingthefusionofshallowfeaＧ

tureswithdeepfeatures．Inaddition,ageometricchannelattentionmodule,whichconsistsofaspatialtransformationandabiliＧ

nearattentionpoolingmodule,isproposedtoallowourmodeltofocusonmorediscriminativelocalregionsintheimageandexＧ

tractmorediscriminativefeatures．Ourmethodachieves９９．８％and９９．７％classificationaccuracyontwopubliclyavailableleaf

classificationdatasets,FlavialeafandSwedishleaf,respectively,and７１．９％classificationaccuracyonourconstructedtobaccoleaf

rankingdataset,bothoutperformthestateＧofＧtheＧartmethods．

Keywords　Leafclassification,Leafranking,MultiＧgranularityfusion,Spatialtransformationnetwork,Bilinearattentionpooling
　

１　引言

植物在维持地球生态系统平衡方面发挥着重要作用,准
确而高效率的植物鉴定在保护物种多样性、维持人与自然和

谐关系、医学药物研究等领域都有十分重要的意义.因此,自
动植物物种识别的研究一直以来备受关注.在植物学中,叶
片是用于植物分类的重要特征,因此相关研究大多聚焦于植

物叶片的识别.目前有许多基于深度学习的植物叶片识别

方法,这些方法大多采用通用的分类卷积神经网络.虽然利

用足够多的训练样本可以训练出效果很好的分类器,但当这

些模型被直接用于处理更复杂的任务时,例如叶片分级,将无

法输出令人满意的结果.

叶片分级本质上是一个分类任务,但旨在对同一类叶片

下的不同等级的叶片实例进行分类.例如同一类的茶叶、烟
叶会根据叶片的颜色、气味、油分等再次划分等级.由于需要

分级的叶片属于同一类,因此它们往往在外观上高度相似.



显然,叶片分类和分级都需要更多的粒度信息,而分级比分类

需要考虑更多的粒度.然而,很少有方法关注叶片分类中多

粒度的使用,尤其是叶片分级任务.我们认为,提取更细粒度

的特征,可以有效提高叶片分类的准确率,且细粒度特征对于

叶片分级任务来说是必要的,甚至需要多粒度的融合,才能在

分级任务中取得不错的效果.

鉴于此,本文充分考虑使用多种粒度的优势,提出了一种

用于叶片分类和分级的模型架构,其可以有效地进行多粒度

的融合.受到PAN[１]以及 PMG[２]的启发,所提模型由粗粒

度和细粒度两个分支组成,且网络训练上采用多步骤的渐进

训练方式.通过这样的设计,网络可以将不同粒度的特征进

行结合,逐步关注具有区分度的叶片区域.相比 PAN 和

PMG,本文模型同时在网络结构和训练方法上实现了多粒度

的融合,能够提取更精细的特征.

此外,模型的细粒度分支中还包含了一个几何通道注意

力模块,用于对提取出的特征做进一步处理.该模块让网络

聚焦于图像的局部细微区域,提取出的特征更利于叶片分级

这样的细粒度分类任务.最后,我们构建了一个烟叶分级数

据集,用于验证本文模型在叶片分级任务上的有效性.

１)https://github．com/wanghuanphd/leafＧclassificationＧandＧranking

综上,本文的主要贡献如下:

(１)提出了同时用于叶片分类与分级的多粒度融合网络,

该网络融合粗细粒度的特征,可以有效区分高度相似的叶片.

(２)构建了用于叶片分级的烟叶数据集,以促进细粒度和

多粒度识别等相关技术在叶片分类和分级任务中的深入研

究.数据集以及代码近期将在 Github１)上发布.

(３)对于叶片分类和分级两种任务,所提模型分别在公开

的植物叶片数据集和构建的叶片分级数据集上都达到了目前

的最高水平.

本文第２节介绍了相关工作;第３节对所提方法进行了

详细说明;第４节给出了本文方法与其他方法性能比较和消

融研究的实验结果;最后总结全文.

２　相关工作

本节先对已有的叶片分类与分级方法做简要概述,再对

细粒度和多粒度分类的相关工作进行阐述.由于传统的分类

分级方法主要是提取手工设计的特征,与本文方法有较大区

别,因此本文只对基于深度学习的方法做简要概述.

２．１　叶片分类

近年来,鉴于神经网络强大的特征表征能力,不断有方法

将深度学习用于叶片分类.Shah等[３]提出了一种双路径

CNN,其拥有两个分支,分别用于提取形状特征和纹理特征.

这样提取出的特征就包含了具有全局信息的形状特征和局部

信息的纹理特征.Lee等[４]同样采用了双分支的结构,但与

dualＧpathCNN不同的是,他们讨论了提取出的形状、纹理这

两个特征的不同融合方法.此外,Lee等[５]还提出了一种混

合的多器官植物识别网络 HGOＧCNN,该网络同样包含两个

分支,分别提取全局特征和局部特征.并且其还将输入图像

缩放成３个不同的尺寸,分别输入进网络,促使网络发掘更

细微的特征.Quach等[６]将传统方法与深度学习相结合,使

用神经网络将提取出的特征转换为更好的表示,并使用SVM
来进行叶片的分类.Han等[７]也将传统特征融入深度学习方

法中,提出了多特征融合的叶片识别方法,他们提取叶片的

LBP以及 Gabor特征,并将二者融合输入进卷积神经网络进

行叶片的识别.

２．２　叶片分级

利用深度学习来解决叶片分级的研究相对较少,且大多

数工作都采用结构较为简单的卷积神经网络的问题.例如,

Dasari等[８]设计了对烟叶进行分级的卷积神经网络,该网络

框架除输入输出层之外,主要包含３层卷积层、３层池化层以

及１层全连接层.Marzan等[９]利用 Haar级联分类器来检测

烟叶图像,然后利用卷积神经网络对烟叶图像进行模型训练

和测试.这些网络虽然取得了不错的分级效果,但我们认为

这是训练测试数据的分布较为理想,且待识别的等级数较少

的缘故.当数据分布复杂时,这种简单结构的网络不足以提

取有足够区分度的细粒度和多粒度特征.

２．３　细粒度和多粒度分类方法

细粒度分类旨在识别给定类别下的子类,这要求网络提

取出更具区分性的局部细微特征.Lin等[１０]提出了一种双线

性结构,通过两个独立的CNN 计算成对特征交互,以捕获图

像的局部信息.Xu等[１１]提出了一种多注意力金字塔网络

APN,它将多尺度、多粒度的特征进行融合,被用于中草药的

分级.这也让我们思考,是否可以利用多粒度融合机制来进

行分级.而近期,一些工作也将多粒度融合用在细粒度分类

中.例如,Du等[２]采用一种渐进式训练策略 PMG和拼图生

成机制来训练网络.他们利用拼图生成器来生成包含不同粒

度级别信息的图像,而用 PMG 的训练策略使网络逐步学习

从小粒度到 大 粒 度 的 特 征,实 现 了 多 粒 度 的 融 合.Wang
等[１]研究细粒度领域的域适应问题,为图像设计了一种层次

标签结构,且提出了一种双分支网络 PAN 来逐步挖掘从粗

到细的特征,也实现了多粒度的融合.

上述方法中,PMG和PAN 采用了不同的方法来实现多

粒度的融合,PMG采用渐进的多步训练策略,在训练方法上

实现多粒度融合.而 PAN 则是由粗细粒度两个分支组成,

在网络结构上实现多粒度融合.但是 PAN 的分支 仅 是 普

通的卷积神经网络,无法挖掘细微的特征,而 PMG的网络

结构也不能 很 好 地 利 用 叶 片 等 级 与 类 别 间 的 层 级 关 系.

本文针对这些问题,提出了多粒度特征融合的叶片分类与

分级方法.

３　多粒度特征融合的叶片分类分级方法

３．１　问题定义

叶片分类任务中,给定数据集 Da＝{(x１,y１),􀆺,(xN,

yN)},其中yi 为样本xi 的标签,yi∈{yn ∣Nl
n＝１

},Nl 为叶片类

别数.而与叶片分类任务不同,在叶片分级任务中,数据集由

三元组构成Db＝{(x１,y１
c,y１

f),􀆺,(xM,yM
c ,yM

f )},其中,yi
f∈

{yn
f ∣Nf

n＝１
}和yi

c∈{yn
c ∣Nc

n＝１
}分别为样本xi 的等级标签和

７１２刘松岳,等:基于多粒度特征融合的叶片分类与分级方法



组标签,Nf 和Nc 分别为总的级别数和组数.以烟叶分级为

例,根据烟叶生长部位可以将烟叶分为上部组(B)、中部组

(C)和下部组(X),其次根据成熟度、油分等品质因素将每个

大组的烟叶划分为３~４级.若一片烟叶等级为B２F,则表示

其为上部组的第二级,那么其组标签为 B,等级标签为 B２F.

一个组至少包含一个级别,因此有 Nf≥Nc.

相比叶片分类,分级问题中样本多了一级标签,而分级的

关键也在于如何更好地利用粗粒度标签和细粒度标签间的层

级关系.为了使分类任务和分级任务相统一,本文按照叶片

外观对实验中的叶片分类数据集进行分组,外观相似的叶片

为一组.有了人为添加的组标签,叶片分类任务就能够按照

分级任务处理.因此,下文对这两种任务不加区分,统一用分

级任务进行描述,下文所述的级别对应到分类任务中就是叶

片的类别.

本节先介绍叶片分级的网络架构、粒度融合损失函数,之

后说明多步骤渐进训练方法,最后阐述所提出的几何通道注

意力模块.

３．２　网络架构

图１给出了叶片分级的网络架构,其包含粗粒度和细粒

度两个分支.图１的最上方是粗粒度分支,它以叶片的组标

签为监督信息,促使网络学习叶片分组.其由一个特征提取

器G和一个Nc 分类器C 组成.G为通用的主干特征提取网

络,例如 ResNet[１２],C为包含批量归一化以及 Elu激活函数

的全连接分类模块.图１的中间为细粒度分支,其由多个阶

段组成,而每个阶段包含一系列的 ResNet残差模块.图１的

下方给出了阶段２的结构.此外,细粒度分支还包含了几何

通道注意力模块,用于对提取出的特征进行进一步处理,使特

征更具区分性.最后,细粒度分支的每个阶段同样包含了分

类模块,用于输出预测叶片级别的概率向量.
训练时,网络粗粒度和细粒度分支的信息将通过下文所

述的粒度融合损失函数融合在一起.通过多阶段、多步骤

的渐进学习方式,网络将先学习粗粒度信息,而后逐步由

粗粒度过渡至细粒度,挖掘细粒度的信息来进行组内的叶

片分级.

图１　多粒度特征融合网络架构(电子版为彩图)

Fig．１　ArchitectureofMultiＧgranularityfeaturefusionnetwork

３．３　多粒度融合损失函数

网络由粗粒度分支和细粒度分支两部分组成,其中粗粒

度分支对叶片的粗粒度标签进行预测.对于输入的图像x,

粗粒度分支输出x的粗粒度概率分布y
∧
c＝C(G(x)),其通过

最小化交叉熵目标函数LCE(y
∧
c,yc)进行训练,其中,yc 为粗粒

度标签的真实值,LCE为交叉熵损失函数.
细粒度分支用于预测叶片的等级,即细粒度标签.F 表

示细粒度分支的主干特征提取网络,F 包含K 个阶段(每个

阶段由一些卷积、池化等运算构成),考虑后S 个阶段,每个

阶段可以输出特征fl∈ℝHl×Wl×Cl,其中 Hl,Wl,Cl 分别表

示第l阶段的特征图的高、宽和通道数量,其中l＝(K－S＋

１,K－S,􀆺,K).在每个阶段后再引入几何通道注意力模块

Hatt(见３．５节),其将fl作为输入,输出为一个向量vl＝
Hatt(fl)然后,每个注意力模块后跟随着一个包含了批量归

一化和Elu非线性函数的全连接层的分类模块 Hl
cls,用于预

测叶片等级的概率分布y
∧l
f＝Hl

cls(vl).

这样,x经过两组分支,可以得到一个粗粒度预测分布y
∧
c

以及S 个细粒度预测分布y
∧l
f,l＝(K－S＋１,K－S,􀆺,K).

对于每一个阶段对应的y
∧
f,使用粗细粒度混合损失函数来训

练网络.

Lf(y
∧
c,y

∧
f,yf)＝DKL((εyf＋(１－ε)􀅰y

∧ext
c )‖y

∧
f) (１)

８１２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５０,No．３,Mar．２０２３



其中,yf 为细粒度标签的真实值,DKL为 KL散度,y
∧ext
c 为y

∧
c

将其维度扩展到与yf 一致后的概率分布.ε调整细粒度真

实标签和粗粒度预测分布的混合程度,其随着迭代的增加,逐
渐从０上升到１,进而促使网络逐步由粗粒度转到细粒度的

学习.ε满足式(２):

ε＝１－exp(－１０ρ)
１＋exp(－１０ρ) (２)

其中,ρ是当前迭代轮次与总的迭代次数的比值.由于y
∧
c∈

ℝNc ,yf∈ℝNf ,Nf≥Nc,因此需要将y
∧
c 的维度扩展到与yf

一致者才能相加.不失一般性,粗粒度分支预测样本属于第i

组的概率为y
∧
c(i),假设共有n个等级属于第i组,记为j１,

j２,􀆺,jn.将预测的组别概率值赋值给属于该组的所有级别

的相应位置上,即y
∧ext
c (j１)＝y

∧ext
c (j２)＝􀆺＝y

∧ext
c (jn),这样即可

实现维度的扩展.

３．４　多步骤训练

网络采用多步骤训练的策略[２]来进行训练,图１给出了

阶段数为５、步骤数为４的设置下模型的训练过程.为了直

观地展现,图１中用不同的颜色来区分不同的步骤.多步骤

训练的过程如下:每一次迭代,一个批次的数据 X 将会分４
步输入网络,进行４次计算.第１步从阶段１到阶段３,输出

为分类器 H３
cls的输出,第２步从阶段１到阶段４,输出为分类

器 H４
cls的输出,以此类推.在第i步中,细粒度分支的输出对

应第K－S＋i阶段的输出y
∧K－S＋i
f ,网络参数由最小化损失函

数L来更新:

L(y
∧i
c,yc,y

∧K－S＋i
f ,yf)＝αLCE (y

∧i
c,yc)＋βLf(y

∧i
c,y

∧K－S＋i
f ,

yf) (３)

其中,L为LCE 和Lf 的加权和,α和β为权重参数,y
∧i
c 为粗粒

度分支在第i步的输出.
此外,在每轮迭代的最后一个步骤中,把所有S 个阶段

的输出拼 接 起 来,进 而 得 到vcat＝concat(vK－S＋１,vK－S,􀆺,

vK).同样,其后有一个分类模块用于输出细粒度分布y
∧cat
f ＝

Hcat
cls(vcat).y

∧cat
f 即为细粒度分支最后一步的输出.

为了验证该训练方式的有效性,我们将 GradＧCAM[１３]应

用于３个注意力模块中的卷积层,图２(a)－图２(c)是３个卷

积层的热力图,分别对应细粒度分支的第３－５阶段的输出.
图２(a)中有较高响应的主要是叶片边缘和内部的一些线条.
相比图２(a),图２(b)中网络关注的位置集中在叶片内,而在

图２(c)中,网络尤其关注叶片上部这一特定区域,这一区域

也是图２(b)中没有体现的,在网络更深层被发掘出的具有显

著区分度的区域.这表明,随着层数的增多,模型关注的特征

由粗到细,由一般的形状特征到更具体的语义特征.这也说

明了多步骤训练以及最后将多个阶段的特征联合起来的意义

所在.

(a)阶段３ (b)阶段４ (c)阶段５

图２　各阶段卷积层可视化

Fig．２　Visualizationofconvolutionallayersateachstage

３．５　几何通道注意力模块

几何通道注意力模块由空间变换网络(SpatialTransＧ
formNetwork,STN)[１４]和双线性注意力池化(BilinearAttenＧ
tionPooling,BAP)[１５]构成,如图３所示.STN将原始图片中

的空间信息变换到另一个空间,并保留关键信息;BAP通过

全局平均池化压缩空间维度的信息,而保留了通道信息.几

何通道注意力模块同时提供了空间注意力以及通道注意力机

制,使提取出的特征更利于分级.

　注:􀱋表示仿射变换,○􀅰表示逐元素点积,􀱇表示向量间的拼接操作

图３　几何通道注意力模块

Fig．３　Geometricchannelattentionmodule

几何通道注意力模块的具体计算如下:考虑细粒度分支

中某个阶段的输出f∈ℝH×W×C,将其张成向量后送入一个全

连接层,输出变换参数θ∈ℝ２×３,利用θ构建仿射变换矩阵,
并对f进行仿射变换,即可得到经过空间变换的特征f∗ ＝
affine(f,θ).f∗ 经 过 一 层 卷 积 层 后 得 到 F∈ ℝH×W×M .

A∈ℝH×W×N 表示图像x 的注意力图,其通过F得出:

A＝Conv(F)＝∪
N

k＝１
Ak (４)

其中,Conv(􀅰)为１×１的卷积,之后将F 与每个Ak 做逐元

素点积,得到 N 组特征图Fk∈ℝH×W×M :

Fk＝Ak☉F,k＝１,２,􀆺,N (５)
其中,☉表示两个张量间的逐元素点积运算.之后对每个特

征图Fk 通过全局平均池化(GlobalAveragePooling,GAP)来
得到 N 个向量:

ak＝GAP(Fk),k＝１,２,􀆺,N (６)
将 N 个 向 量 堆 叠 在 一 起,得 到 特 征 矩 阵 P ＝

(a１,a２,􀆺,aN)T∈ℝN×M .最后把矩阵P 张成一个向量,记
为双线性向量p,再分别对p计算符号平方根和L２归一化,
进而得到注意力模块输出的特征向量v∈ℝMN×１:

v′＝sign(p) |p| (７)

v＝v′/‖v′‖２ (８)
在得到特征向量v后,将其输入全连接层的分类器模块,

便可得到预测级别的概率分布.而在推理时,无需粗粒度分

支,只需细粒度分支最后步骤的联合输出y
∧cat
f 即可.因此,除

了最后步骤所需的分类器 Hcat
cls,其余的分类器也无须使用.

这样,推理阶段网络输出的预测级别为:

O＝argmax(y
∧cat
f ) (９)

４　实验结果及讨论

实验采用３个数据集来检验本文方法的有效性.对于叶

片分类问题,我们在Flavialeaf[１６]与Swedishleaf[１７]上进行实

验,进一步地,选用烟叶数据集来测试本文模型的叶片分级效

果.４．１节介绍了各数据集的具体细节;４．２节阐述了实验的
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设置,提供了本文方法与其他一些方法的比较结果;为了说明

本文方法设计的优点,４．３节给出了消融实验结果.

４．１　数据集

Flavialeaf和Swedishleaf是实验中进行叶片分类的两

个数据集.其中,Flavialeaf共包含１９０７张叶片图像,共有

３２类,每一类包含５０~７０张叶片图像;Swedishleaf共包含

１５类叶片的１１２５张图像,每一类７５张图像.

对于这两组数据集,我们把外观相似的叶片划分为一组,

两个数据集划分后各有５组.图４(a)、图４(b)分别为两个数

据集的部分样本,每一类展示一张叶片,同一个虚线框内的叶

片属于同一组.实验中按照６∶２∶２的比例随机划分１０组训

练集、验证集以及测试集,取这１０组的平均测试集分类准确

率作为最终的分类准确率.

(a)Flavialeaf (b)Swedishleaf

图４　叶片分类数据集样本图示

Fig．４　Samplesofleafclassificationdatasets

实验中选用烟叶分级任务来检验本文方法在叶片分级上

的有效性.共采集了烟草上部和中部５个等级的烟叶,总共

２６８０张.采集的烟叶共有B,C两组,其中B组烟叶有２个等

级,分别为B２F,B３F,C组烟叶有３个等级,分别为 C２F,C３F
和C４F,故 Nc＝２,Nf＝５.烟叶样本如图５所示.将这２６８０
张图像随机打乱后来划分数据集,包含１４８８张训练集图像,

６９１张验证集图像,５０１张测试集图像.

图５　烟叶数据集样本图示

Fig．５　Leafsamplesoftobaccodataset

４．２　实验设置及与其他方法的比较

ResNet１８和 ResNet５０分别为粗粒度分支和细粒度分支

的主干网络.训练步骤数设为４,几何通道注意力模块中,注

意力的通道数 为３２(本文在第４．３节对步骤数以及通道数的

设置做了详细讨论,此处设置的是实验最佳值).式(３)中,

α＝β＝０．５.为了与其余分级方法进行公平比较,实验按照文

献[２]的标准进行参数的设置:输入的图像首先调整为５５０×

５５０,然后随机裁剪成４４８×４４８,训练阶段采用随机水平翻转

作为数据增强.测试过程中,输入图像调整为５５０×５５０,之

后中心裁剪为４４８×４４８.

与文献[２]相同,实验中使用随机梯度下降(SGD)作为优

化器,动量为０．９,权重衰减为０．０００５,批大小为１６,共迭代

训练１００次.此外,为了减缓模型在初始阶段提前过拟合的

现象,保持模型深层的稳定性,采用学习率预热加上余弦退火

作为学习率优化策略,前２０次迭代学习率线性增加到０．００１,

后８０次迭代学习率按照余弦函数值进行衰减.我们使用

PyTorch在 RTX３０９０上进行所有的实验.

表１列出了本文方法与其他方法在 Flavialeaf和 SweＧ

dishleaf上的分类准确率的比较结果.除了深度学习方法,

本文还选取了３个基于传统方法的叶片分类模型来进行比

较,分别为基于形状特征的 MDM[１８]和 MFD[１９],以及基于形

状和纹理特征的 MTD＋LBPＧHF[２０].由表１可以看出,本文

方法在两组数据集上均取得了最好的结果.在传统方法中,

MTD＋LBPＧHF取得了最高的准确率,这是因为它将形状和

纹理特征进行结合,特征更复杂也更具代表性.本文方法借

由多步骤训练融合了不同层级的特征,充分挖掘了叶片的细

粒度区域,因而取得了最好的结果.

表１　各叶片分类方法的准确率

Table１　Accuracyofeachleafclassification

方法 Flavialeaf Swedishleaf

MDM[１８] ８２．６ ９３．６

MFD[１９] ８９．５ ９７．６

MTD＋LBPＧHF[２０] ９９．２ ９８．５

VGG１６[２１] ９３．５ ９５．８

DualＧpathCNN[３] ９９．３ ９６．３

DeepＧPlant[４] ９８．２ ９７．５

HGOＧCNN[５] ９７．５ ９６．８

LeafＧCNN[６] ９９．６ ９９．６
本文方法 ９９．８ ９９．７

表２列出了本文方法与其他的一些方法在烟叶分级

问题上的效果比较.由于目前很少有工作在分级问题上

进行研究测试,因此实验中选用了一些具有代表性的细粒

度分类网络以及表１中的部分叶片分类网络在烟叶数据

集上进行测试.

表２　各叶片分级方法的准确率

Table４　Accuracyofeachleafrankingmethod

方法类型 方法 准确率/％

通用分类网络
VGG１６[２１] ５５．９

ResNet５０[１２] ６５．０

叶片分类网络

DualＧpathCNN[３] ５５．１

DeepＧPlant[４] ５７．５

HGOＧCNN[５] ６６．１

LeafＧCNN[６] ５５．５

细粒度分类网络

BＧCNN[１０] ６５．１

WSDAN[１５] ６４．７

PMG[２] ６７．１

TransFG[２２] ６６．７

细粒度叶片分级网络 本文方法 ７１．９

与其他方法相比,本文方法在烟叶数据集上的分级准确

率也达到了最高.细粒度分类网络的效果普遍好于叶片分类

网络,这是因为叶片分级这个任务相比普通的叶片分类需要

更多的粒度信息.而本文方法在已有的细粒度分支上还增加

了粗粒度分支,考虑了不同粒度的融合,因而取得了最好的

结果.
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４．３　消融实验

本文方法增加额外的粗粒度分支来进行不同粒度的混

合,并采用多步骤训练方式.表３列出了二者不同组合下的

分级准确率,实验结果表明将二者结合可以得到最佳的结果.

表３　粗粒度分支、多步骤训练及二者组合的准确率比较

Table３　AccuracycomparisonofcoarseＧgrainedbranch,multiＧstep

trainingandacombinationofthem

粗粒度分支 多步骤训练 准确率/％

６５．７

√ ６６．７

√ ６９．５

√ √ ７１．９

本文还进行了一些实验来体现注意力模块的必要性.

表４列出了只使用卷积模块进行烟叶分级的准确率,以及分

别加入STN,BAP后的准确率的变化情况.

表４　几何通道注意力模块中各成分不同组合下准确率的比较

Table４　Accuracycomparisonofdifferentcombinationsof

componentsofgeometricchannelattentionmodule

Conv STN BAP 准确率/％

√ ６７．１

√ √ ７０．９

√ √ ７１．１

√ √ √ ７１．９

我们也探讨了BAP中注意力图通道数 N 对最后结果的

影响.表５列出了不同取值的 N 对应的分级准确率情况,可

以看到,３２是一个较为理想的取值.

表５　不同注意力图数量对应的准确率比较

Table５　Accuracycomparisonofdifferentnumbersofattentionmaps

N 准确率/％

８ ７０．３

１６ ６９．３

３２ ７１．９

６４ ６９．０

１２８ ７０．７

此外,对于细粒度分支训练时步骤数量的选取,本文也进

行了实验.表６列出了不同的步骤数量下对应的分级准确率

情况.由于当阶段数大于１时,会有额外的一步使用联合特

征,因此步骤数会比阶段数多１.可以看到,随着步骤数量的

增多,分级准确率一开始呈现上升的趋势,但是当步骤数量大

于４时,准确率开始下降.可能是前几个阶段关注的是一些

级别无关的特征,而当步骤数量大于４时,这些无关特征的加

入影响了网络的学习.

表６　不同训练步骤数对应的准确率比较

Table６　Accuracycomparisonofdifferentnumbersoftrainingsteps

步骤数 对应阶段 准确率/％

１ {５} ６６．７

３ {４,５} ７０．７

４ {３,４,５} ７１．９

５ {２,３,４,５} ６９．１

６ {１,２,３,４,５} ６７．５

结束语　本文提出了一种多粒度融合的叶片分类与分级

方法.首先,提出的网络包含粗粒度和细粒度两个分支,粗粒

度分支对叶片进行分组,而细粒度分支的任务逐渐由分组过

渡到分级,对应提取出的特征由粗到细.此外,网络使用了多

步骤的策略进行训练,可以融合不同层次的特征.最后,网络

还包含了一个几何通道注意力模块,它可以让网络关注图像

中的局部区域.所提方法可以进行端到端的训练,除了类别

标签无需其他的人工标注.不只是叶片分级,只要是满足层

级结构的分类任务,网络模型只需要一些细微的调整就可以

使用.实验结果表明,所提方法在两个公开的叶片分类数据

集和构建的烟叶分级数据集上都取得了最佳的结果,验证了

本文方法的有效性.
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