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基于 ＲeLU函数的卷积神经网络的花卉识别算法

郭子琰，舒 心，刘常燕，李 雷
( 南京邮电大学，江苏 南京 210023)

摘 要:目前对于花卉识别的工作较少，且在已有实验结果中，识别准确率和识别计算速度偏低，需要改进算法、改善实验
结果。卷积神经网络由于其可以将图像直接作为输入对象从而避免人工提取特征过程的误差，且在各种外物因素下( 光
照、旋转、遮挡等) 具有良好的鲁棒性，所以在图像识别方面具有巨大的优势。因此选取卷积神经网络对花卉进行识别。

在传统卷积神经网络中，一般选用 Sigmoid函数作为激活函数，但是使用这种函数需要进行预训练，否则将会出现梯度消
失无法收敛的问题。而采用近似生物神经激活函数 ＲeLU则可以避免这一问题，提高机器学习的效果和速度。最终达到
了 92．5%的识别正确率。
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A Ｒecognition Algorithm of Flower Based on Convolution
Neural Network with ＲeLU Function

GUO Zi－yan，SHU Xin，LIU Chang－yan，LI Lei
( Nanjing University of Posts and Telecommunications，Nanjing 210023，China)

Abstract: There is less work on flower recognition presently，and in the existing experiments，the recognition accuracy and recognition

calculation speed are low，so it is needed to improve the algorithm and experimental results．Convolution neural network has robustness in

various external factors ( illumination，rotation，occlusion，etc．) and great advantages in image recognition，which can be selected for rec-

ognition of flower．In traditional convolution neural network，the Sigmoid function is normally used as the activation function，but it needs

to be pre－trained，otherwise there will exist the problem of gradient vanishing and not converging．ＲeLU function，which is a kind of ap-

proximate biological nerve activation function，is applied to improve the effect and speed of machine learning and achieves the 92．5% rec-

ognition accuracy finally．
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0 引 言
在日常生活中，花卉随处可见，花卉具有巨大的文

化价值、经济价值以及生态价值。虽然同品种间的花
卉之间存在着形态、结构、习性等显著性差异，但是，由
于花卉种类繁多，给人们对花卉的认识和识别带来了

很多麻烦。因此，建立一个花卉识别系统，对于快速正
确地识别花卉是非常有必要的。
随着科学技术的快速发展，智能手机的普及，人们

越来越倾向于用更生动形象、容易理解的图片来代替
繁琐的文字。然而，信息的图片化也产生了很多问题。
一般，对于传统的文字记录信息，可以直接搜索关键词

来获取相应的内容，而当用图片来表达信息时，却无法

直接对图片表达的信息进行搜索或处理。虽然，随着
计算机技术的飞速发展，可以通过处理图片获得重要

的信息，但是对花卉识别的工作还相对较少。而已有
的可进行花卉识别的实验或者 APP 的识别率和计算
速度偏低，因此要更加完美地识别花卉，还需要更好的

算法来支持。
自 20世纪 60 年代，Hubel 和 Wiesel 提出卷积神

经网络以来，卷积神经网络逐渐发展并得到了重视［1］。
由于卷积神经网络可以直接输入图像，避免了对图像

的前期复杂处理，而且卷积神经网络可以很好地识别
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位移、缩放及其他形式扭曲不变性的二维图形，因此得
到了广泛应用。又因为目前国内外的研究人员利用神
经网络对植物种类的识别已经取得了一定的进展，因

此，文中利用卷积神经网络进行花卉识别，提高花卉识

别的准确率，推进相关技术的发展。

1 卷积神经网络( CNN)
1．1 CNN原理
神经网络是图像处理的常用方法，在图像处理中，

图像通常用它的像素向量来表示，数据量很大，再经由

神经网络的多层运算，数据量将以次方级递增，利用神

经网络进行训练几乎是不可能完成的。而 CNN 通过

局部感受野［2］和权值共享［3］，可以有效地降低参数数

目，提高训练速度。局部感受野的原理是，每个神经元
不需要对全局图像进行感知，只需要对局部进行感知，

然后在更高层将局部的信息综合起来就可以得到全局

的信息。权值共享的原理是，由于图像的一部分的统
计特性与其他部分是一样的，所以在一部分学习的特

征也能用在另一部分上，所以图像上的所有位置，都能

使用同样的学习特征。
1．2 CNN结构
首先，利用 Matlab 对图像进行灰度处理［4］，再利

用双线性插值法对其进行缩放，在此基础上设计的花

卉识别 CNN 框架如图 1所示。

图 1 花卉识别的 CNN框架
花卉识别的 CNN 框架具体如下:
( 1) 输入。当原始图像不是灰度图像时，首先进

行灰度化; 当大小不是 28×28 时，采用双线性插值算
法对图像进行缩放，以满足输入要求。
( 2) C1层。C1是一个卷积层，卷积层是指用一个

可学习的卷积核与上一层输出的特征图进行卷积运

算，并通过激活函数输出［5］。在 C1中使用 5×5大小的
卷积核，最终获得 24×24 大小的一个特征图。卷积得
到的结果并不是直接存储在 C1层，而是先通过一个激

活函数进行计算，再作为 C1层某个神经元的特征值。
传统的激活函数一般选取 Sigmoid 系函数，但是使用
这种函数需要进行预训练，否则将会出现梯度消失无

法收敛的问题。而近似生物神经激活函数 ＲeLU 在没
有预训练的情况下，训练效果比普通激活函数更好，甚

至比一些普通激活函数预训练后的效果更好，并且训

练速度更快［6］。在实际操作中，卷积的时候还要加上
一个偏置项。对于图像块 x，采用卷积核 w进行卷积，
偏置项为 b，输出为 y的卷积，运算为:

y = ＲeLU( wx + b) = max( 0，wx + b) ( 1)
( 3) S1层。S1是子采样层，它获得 12 个 12×12 大

小的特征图。它是通过将 C1中所有互不重叠的 2×2
的子块 x求和，再乘以一个权重 w，加上一个偏置项 b
得到的。子采样计算过程为:

y = ＲeLU( w∑xi + b) = max( 0，w∑xi + b) ( 2)

( 4) C2层。C2也是一个特征提取层，跟 C1有类似

的地方，同时也有一定的差别。C2的特征图共有 24
个。C2中的每个特征图在作卷积时，是由 S1中几个特

征图或者全部特征图组合成输入，然后再做卷积得到。
( 5) 输出层。输出层是与 S2的一个全连接层，它

将 S2中的所有神经元连接到当前层的每个单个神经

元。使用 softmax 回归［7］进行分类，因为它产生输出
的良好的概率分布，最终得到的激活值即卷积神经网

络提取到的图片特征。

2 基于 ＲeLU函数的 CNN算法
2．1 ＲeLU函数对激活函数的优化
传统的神经网络中，常用 Sigmoid 函数作为激活

函数:

Sigmoid( x) =
1

1 + e －x ( 3)

从数学上来看，非线性的 Sigmoid 函数对中央区
的信号增益较大，对两侧区的信号增益小，在信号的特

征空间映射上有很好的效果。标准的 Sigmoid 输出不
具备稀疏性，需要用一些惩罚因子来训练出接近 0 的
冗余数据，从而产生稀疏数据，例如 L1、L1 /L2 或

Student－t作惩罚因子。因此需要进行预训练，否则将
出现梯度消失无法收敛的问题。目前，一类近似生物
神经激活函数被广泛运用于卷积神经网络中，其中主

要包括 ＲeLu函数［8－9］和 Softplus 函数，图像分别如图
2所示。
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图 2 ＲeLU 函数和 Softplus函数图像
其中，ＲeLu函数定义为:
ＲeLu( x) = max( 0，x) ( 4)
ＲeLU 是线性修正函数，作用是如果计算出的值

小于 0，就让它等于 0，否则保持原来的值不变。这是
一种强制某些数据为 0的方法，然而经实践证明，训练
后的网络完全具备适度的稀疏性［10］。而且训练后的
可视化效果和传统方式预训练出的效果很相似，这也

说明了 ＲeLU 具备引导适度稀疏的能力。因此与 Sig-
moid函数相比具有更强的优势。

Softplus函数是另一种近似生物神经激活函数，与
ＲeLU 函数图像近似，但更平滑，定义如下:

Softplus( x) = ln( 1 + e －x ) ( 5)
但是，一方面，在深度网络中，对非线性的依赖程

度比较小; 另一方面稀疏特征并不需要网络具有很强

的处理线性不可分机制。所以，使用简单、速度快的线
性激活函数 ＲeLU 更为合适。
2．2 算法流程
2．2．1 参数设置
首先对 CNN 的基本参数进行设置，包括 CNN 的

卷积、降采样层的数量、卷积核的大小，降采样的降幅、
网络结构及训练参数。之后，初始化卷积核、偏置、尾
部单层感知器的设计。因为卷积降采样需逐层设计，
所以初始化设置权重控制在－1 ～ 1 的随机数之间，并
分别设计尾部单层感知器的权重和阈值。
2．2．2 函数设置
设置函数用于训练 CNN，生成随机序列，每次选

取 50个样本进行批次训练: 完成前向过程、误差传导
和梯度( 权重的修改值) 计算过程，计算此随机样本的

梯度，并求和进行训练更新到权重模型中，用于下一步

更新权重。
( 1) 前向过程。
在 CNN 中，前向传播算法的重点是输入层的前向

传播，卷积层的前向传播以及池化层的前向传播。用 l
表示当前层，那么当前层的输出可表示为:

xl = f( ul )

ul = Wlxl－1 + bl ( 6)

输出激活函数如前面提到的，选取了训练效果更

好的 ＲeLU 函数。
在前向过程，首先取得输入参数，然后对其进行两

次降采样处理，将此批数据送入尾部单层感知器，通过

全连接的方式得到输出层。
( 2) 梯度计算。
在前向过程得出结果的基础上，计算并传递神经

网络的误差，计算梯度。在提取误差时，分卷积层和降
采样层进行讨论［11］:

①若该层为卷积层。
在卷积层，前序层的特征图通过可学习的核进行

卷积，然后通过激活函数 ＲeLU 构成输出的特征图。
每个输出的图可能包含多个输入图的卷积，一般来说:

xl
j = f(∑

i∈Mj

xl－1
i * kl

ij + bl
i ) ( 7)

其中，j和 k为输出图; i为输入图; xl
j 表示在 l 层

( 卷积层) 的第 j 特征图像; f(·) 表示一个激活函数;
Mj 表示输入集的集合。
计算卷积层中的每个图 j，并将其相对的降采样

层对应起来:

δlj = β
l +1
j ( f

＇( ul
i ) ·up( δl +1j ) ) ( 8)

其中，up(·) 表示升采样操作。
通过所有 δlj 中的项目求和来计算出偏差和梯度:

E
bj

=∑
u，v
( δlj ) uv ( 9)

最后，核函数的权重的梯度通过反向传播计算，将

该权重涉及到的所有梯度求和:

E
klij

= rot180( conv2，xl－1i ，rot180( δ
b
j ) ，＇valid＇) ( 10)

其中，( Pl－1
i ) uv 表示在 xl－1

i 中，在卷积过程中被 kl
ij

乘过的区域。
②若该层为降采样层。
降采样层产生输出图降采样后的结果，假设有 N

个输入，就会有 N个输出，输出可表示为:
xl
j = f( β l

jdown( x
l－1
j + bl

j ) ) ( 11)
其中，down表示降采样函数。该函数会使输出比

输入在不同维度都小。每个输出都有自己的乘子偏差
β以及附加偏差 b。
附加偏差 b就是误差信号图中元素的求和:
E
bj

=∑
u，v
( δlj ) uv ( 12)

其中

δlj = f ＇( ul
j ) ·conv2( δl +1j ，rot180( k

l+1
j ) ，＇full＇) ( 13)

乘子偏差 β和前向传播中当前层的原始降采样图
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有关，在前向传播过程中保存这些图有利于计算，定义

如下:

dl
j = down( xl－1

j ) ( 14)
所以 β的梯度为:
E
β i

=∑ ( δlj·dl
j ) uv ( 15)

最后进行梯度更新，包括更新特征抽取层的权重

和尾部单层感知器的权重。
2．2．3 训练 CNN
训练并调用已设置好的训练函数和更新函数，并

测试样本的准确率。定义 CNN 中的各项参数: 卷积核
大小、输出样本的大小、初始权值、最大训练次数，每次
训练选取 50个样本进行批训练。

3 实验及结果分析
3．1 图像预处理
实验在 MatlabＲ2014a 平台下实现。通过图像灰

度化和双线性插值法进行了预处理。
颜色会对花卉种类的识别造成一定的干扰，而且

彩色图像存储量大，处理起来不方便，因此需要将彩色

图像转化为包含同样信息量且处理过程更加简单快速

的灰度图像。这个过程称为灰度化处理，有利于对图
像进行模块化处理，消除图像噪声以获得更好的二值

化图像，并减少图像处理的计算量［12］。
图像灰度化后，输入的图像的大小可能各不相同，

有一些图像的分辨率较大，有一些较小。而且长宽比
也不一定相同。而由于图像的大小直接关系到卷积核
的选取，因此不宜太大; 如果图像太小，又会引起图像

关键细节的丢失［13］。因此文中的卷积神经网络结构
要求输入图像大小固定，所以要对不同尺寸的图像进

行缩放。目前大部分情况下采用的是通过双线性插值
法进行缩放，使得输出的图像是固定分辨率，如图 3
所示。

图 3 将不同大小的图片灰度化并缩放同一尺寸
CNN 对旋转、光线、角度等影响因素不敏感，所以

无需太复杂的图像预处理步骤［14］。
3．2 结果分析
在花卉识别中，衡量算法性能的指标是识别错误

率，定义如下:

识别错误率 = 识别错误的样本数
总样本数

× 100% ( 16)

为了验证基于 ＲeLU 函数的卷积神经网络对花卉
识别的可行性，分别选取 300 张玫瑰和雏菊的图片进
行检验。从每种花卉里选取 50个样本作为训练集，识
别错误率为 7．5%，说明具有良好的识别性能。
为了验证 ＲeLU 激活函数的优越性，做了一系列

对比实验，在 MINST 手写数字数据集［15］、CIFAＲ－10
基础数据集、JC－NOＲB 数据集上，在没有预训练的情
况下，将 ＲeLU 函数与 Sigmoid函数和 Softplus函数的
识别错误率进行对比，如表 1所示。
表 1 不同激活函数在不同数据集上的
识别错误率 %

激活函数 MINST CIFAＲ－10 JC－NOＲB

ＲeLU 1．43 50．86 16．40

Sigmoid 2．21 57．28 16．80

Softplus 1．77 53．20 17．68

由表 1可以看出，在没有预训练的情况下，近似生
物神经激活函数 ＲeLU 和 Softplus 函数相比 Sigmoid
函数具有很大的优势。ＲeLU 函数相较于 Softplus 函
数识别率近似且有一定程度的优势，并且由于 ＲeLU
函数简单、高效，会表现出更快的识别速度，进一步证
明 ＲeLU 函数作为激活函数具有一定的可行性和优
越性。

4 结束语
基于已有的植物识别技术和花卉识别技术进行进

一步探究，以提高花卉识别的正确率以及分辨速度。
通过将文中算法与其他算法进行对比，可以得出文中

算法优于大多数传统算法，具有一定的可行性。
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