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摘　要: 大豆有许多品种 (cultivar), 它们的叶片图像模式的差异非常细微, 因此很难通过叶片特征将大豆品种区分

开. 虽然在使用叶片图像模式进行植物种类 (species)识别方面的研究已经取得了巨大的进步, 然而, 作为一项非常

细粒度的模式识别问题, 大豆品种的识别与分类研究尚未引起足够的重视. 传统的手工叶片图像分析方法一般无法

刻画不同大豆品种的叶片特征的细微差异, 因此识别率很低. 本文尝试使用深度学习来提取具有强的辨识能力

的叶片特征, 以解决大豆的品种识别问题. 我们提出了一种新颖的深度学习模型, 称为目标转换注意力网络

(Transformation Attention Network, TAN). 该方法首先通过注意力机制提取细粒度的叶片图像特征, 然后使用仿射

变换纠正叶片姿势. 我们构建了一个由 240个大豆品种组成的大豆叶片品种图像数据库, 每个品种有 10个样本, 以
此数据集验证叶片图像模式中品种信息的可用性, 并验证了所提出的深度学习模型对大豆品种识别的有效性. 令人

鼓舞的是实验结果证实了叶片图像模式在区分栽培大豆品种方面的有效性, 并证明了所提出的方法优于流行的叶

片手工特征提取方法和深度学习方法.
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Abstract: Soybeans include many varieties (cultivars) and their cultivars have subtle differences in leaf patterns, which
makes it tough to distinguish them from leaf features. Great progress has been made in using leaf image patterns for plant
species recognition. However, as a general fine-grained pattern recognition problem, soybean cultivar recognition has not
yet received considerable attention. Traditional hand-operated leaf image analysis is limited to capture the subtle
differences of leaf features among different cultivars. In this study, we attempt to use deep learning to harvest
discriminatory leaf features for soybean cultivar recognition. A novel deep learning model, Transformation Attention
Network (TAN), is proposed in this work. It first extracts fine-grained leaf features via the attention mechanism and then
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rectifies the leaf posture by affine transformations. We construct a soybean leaf cultivar dataset which consists of 240
soybean cultivars, with 10 samples per cultivar, to examine the availability of cultivar information in leaf patterns and
validate the effectiveness of the proposed deep learning model for soybean cultivar recognition. The experimental results
confirm the effectiveness of the leaf image patterns in distinguishing cultivars and demonstrate the better performance of
the proposed method than that of the state-of-the-art hand-operated methods and deep learning methods in soybean
cultivar recognition.
Key words: leaf image pattern; soybean cultivar identification; deep learning; Transformation Attention Network (TAN)

 
 

1   简介

大豆作为一种豆科植物, 是一种能够提供油脂和

蛋白质的农作物, 在许多国家和地区, 都作为主要农作

物. 例如, 大豆作为巴西出口的主要农作物产品, 在巴

西经济中具有重要意义[1]. 由于大豆是美国最大的动物

蛋白饲料来源和第二大植物油来源[2], 因此是美国极为

重要的农作物. 由于在当前不利的环境条件下人口基

数不断增长, 对大豆育种、生长、发育和产量加以研

究以提供充足食物这一任务具有特别重要的意义.
大豆品种 (cultivar) 种类繁多, 农业专家也在继续

开发具有高生产率和高利润率的新的大豆品种. 在低

投入和有机耕作条件下, 品种选择和育种重新成为提

高作物生长性能的主要工具[3]. 因此, 大豆品种的鉴定

和识别在大豆品种的评估、筛选和生产过程中起着至

关重要的作用[4].
许多研究[5–8] 已经证明了叶片图像模式对于植物

物种 (species) 识别的可用性, 常使用的叶片特征有形

状, 纹理, 叶脉和颜色. 然而, 大豆叶片是否也可以作为

大豆品种识别的重要线索, 还是一个有趣但具有挑战

性的问题. 许多植物物种具有明显不同的叶片图像模

式, 并且大多数叶片图像模式可以很容易地从人类视

觉感知中识别 (请参见物种叶片图像数据库 Leaf100[9],
ICL[10] 和MEW2012[11] 中的示例), 与之不同的是, 大豆

叶片图像模式在不同的品种之间, 具有很高的相似性

(见图 1), 这甚至导致即使是领域内的专家也很难简单

通过叶片图像模式区分它们.
最近, 人们进行了一些从叶片图像模式中探索大

豆品种信息的可用性的尝试[12,13], 但是方法依赖于手工

提取的特征, 例如形状, 纹理和叶脉等. 由于手工提取

的特征在捕获大豆品种之间的细微差异方面的性能有

限, 在处理大豆品种识别, 这种非常细粒度的模式识别

问题方面, 有着很大的局限性, 很难获得令人满意的分

类准确率.
深度学习是一类机器学习技术, 它能够通过自动

提取信息特征来克服手工方法提取特征的局限性. 深
度学习中用于识别任务的典型方法是由不同神经层

(例如卷积神经层, Softmax 层) 的堆栈组成, 并且随着

网络训练的不断迭代, 每一层都可以逐步学习更具代

表性的抽象特征. 最近的许多研究证明了深度学习技

术可有效地实现叶片物种识别任务[14], 但是将深度学

习应用于大豆品种识别, 这一类极具挑战性的细粒度

的叶片图像识别问题还未见报道.
 

 
图 1    来自 12个不同大豆品种的叶片样本

 

本文专注于使用深度学习技术来研究大豆的品

种识别问题. 我们提出了用于大豆品种识别的目标转

换注意力网络 (Transformation Attention Network,
TAN), 它结合了注意力机制和仿射矩阵变换, 分别用

于放大叶片图像上的兴趣区域和纠正叶片姿势 . 其
中, 注意力机制可以实现图像中细粒度特征提取, 该
特征包含能够区分不同的品种的有效信息, 而姿势矫

正过程可以调整叶片图像姿势以减轻由旋转和平移

引起的方差问题. 为研究该方法的有效性, 我们构建

了由 240个品种组成的大豆叶片图像数据库, 每个类

别中有 10 个样本, 并使用构建的大豆叶片栽培品种

数据集对提出的模型进行了评估, 以证明其在研究叶

片栽培品种识别任务方面的性能优于最新的方法, 并
确认了注意力机制和叶片姿势矫正过程是栽培品种

识别的两个关键点. 
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2   相关工作

在过去的几十年中, 已经产生了大量基于叶片图

像模式的植物物种识别方法. 这些方法主要可以分为

手工方法和深度学习方法两类. 前者从叶片图像中手

动提取特征进行分类. 后者使用深度学习模型直接从

原始图像数据中学习叶片特征.
当前许多手工提取的叶片特征已被用于区分植物

种类, 如叶片形状与轮廓已被视为重要特征, 并为人类

专家作为区分植物的主要线索. 近年来已经提出了叶

片形状描述子并在植物物种分类任务中取得了较高的

分类精度. 分层弦切法 (HSC)[9] 使用轮廓线段的所有

点相对于其切割线段的字符串的空间分布信息来描绘

轮廓特征, 通过改变轮廓片段的长度, 构建了多尺度的

轮廓弦切描述子, 它具有较高的轮廓描述能力以及较

低的时间复杂度, 适合需要竞争性和准确性的大型形

状数据库检索. 为了描述叶片形状还设计了不同形式

的曲率量度方法, 例如积分不变量[15], 多尺度距离度量[5],
三角形表示[16] 等. 此外, 图像矩和傅立叶描述符也广泛

用于叶片形状特征的表征[11,17,18].
叶片纹理是区分植物种类的另一个重要线索. 流

行的纹理描述子 (例如 Gabor滤波器[19,20], 灰度共现矩

阵[21], 局部二进制模式 (LBP)[22])已被应用于基于叶片

的植物物种识别. 而叶脉作为一种特殊的纹理结构模

式可以用作补充线索, 以进一步提高物种分类的准确

性. Charters 等[23] 设计了一个新的描述子, 称为 Eagle,
它使用相邻区域之间的边缘模式来表征整个图像叶脉

结构, 他们的实验结果表明, Eagle描述子可以与 SURF
局部描述子相结合并在瑞典叶图像数据集上获得 6%
的性能提升. Larese 等[24] 提出在分割的叶脉上计算大

量形态特征的方法, 并验证了其在豆类种类识别与分

类任务中的有效性.
近年来, 随着深度学习技术的发展, 一些研究人员

已努力将深度学习技术应用于分析叶片图像模式 .
Zhang 等[25] 构建了一个 7 层卷积神经网络 (CNN), 用
于对 32种植物的叶片进行分类. 为了提高模型的泛化

能力, 他们在研究中使用了局部响应归一化方法加以

改进, 研究证明了深度学习方法在叶子分类中的有效

性. Grinblat等[7] 专注于应用深度学习方法通过叶片的

叶脉模式进行植物识别研究, 实验中特别考虑了 3 种

豆科植物的分类: 白豆, 红豆和大豆. Lee 等[26] 研究了

利用深度学习技术直接从叶片图像输入数据的原始表

示中学习出有效的描述子的方法, 并从反卷积网络 (DN)
中获得了所选特征的直觉, 研究中他们利用传统的手

工特征抽取算法进行了性能对比, 实验结果表明基于

卷积神经网络学习功能的描述子可以提供更好的叶片

特征表示, 且取得了更好的识别精确率. 为了提供有效

的植物物种自动分类方法, Tan 等[27] 提出了一种利用

叶脉形态计量学对植物物种分类的新颖的卷积神经网

络模型, 称为 D-leaf模型, 该模型将多个预训练的网络

模型 (如经过预训练的 AlexNet和经过微调的 AlexNet)
结合在一起用于特征提取, 然后通过将特征转移到支

持向量机、K-NN、卷积神经网络等分类器方法中进

行比较, 验证了 D-leaf模型进行分类的效率.
现有的大多数用于叶片图像分析的方法都只关注

植物的种属识别. 同时, 最近, 也有一些研究人员探索

叶片图像模式是否可以进一步用于大豆品种识别. Larese
等[14,24] 提取、描述并分析了叶脉网络所包含的特征以

进行 3 个不同的大豆品种分类, 并取得了可接受的分

类结果. Wang 等[13] 首次尝试同时使用来自大豆植物

不同部位的叶片图像特征描述子, 将整合后的联合叶

片模式特征用于进行大豆品种分类, 在研究过程中, 通
过多尺度滑弦测量来描绘每个叶片图像模式特征, 他
们报告的实验结果证明了大豆叶片图像中蕴含的品种

信息的可用性.
值得注意的是, 尽管当前已有研究大豆品种识别

方面的工作, 但是由于细粒度图像模式识别的挑战性,
他们对大豆品种的识别准确度明显低于对物种的识别

准确度. 在本文中, 我们尝试使用深度学习来解决基于

叶片图像模式的大豆品种识别问题. 据我们所知, 这是

一个使用深度学习技术进行大豆品种分类的首次尝试,
本研究工作, 也将会进一步推动从物种识别到品种识

别的叶片识别研究. 

3   目标转换注意力网络

我们的目标是设计一个用于准确识别叶片品种的

深度神经网络, 该网络不仅可以规范叶片的姿势, 而且

可以提取图像细粒度的特征, 从而能够鲁棒而精确的

描述不同大豆品种之间的细微差异. 图 2 展示了我们

提出的用于大豆品种识别的目标转换注意力网络

的基本框架, 它由卷积神经网络主干和我们提出的目

标转换注意力网络模块组成. 下面介绍该网络模型的

细节. 
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3.1   卷积神经网络框架

我们的目标是设计一种端到端的体系结构, 该体

系结构可以从叶片的图像中鲁棒且准确的提取有用

的叶片特征. 尽管当前图像分类研究中已经提出了许

多新型网络, 但是由于 ResNet[28] 已经在叶片分类任务

中被多次成功应用[12,29], 并被证明了其有效性. 因此我

们选择 ResNet[28] 作为目标转换注意力网络的基本框

架. 考虑到用于农业的人工智能算法通常是在资源有

限的环境中执行的, 因此我们选择使用具有可接受的

性能水平和合理的资源要求的 ResNet-34加以研究并

改进.
本文中使用的 ResNet-34包括 4个运行阶段, 其中

每个阶段都包含特定数量的残差模块[28]. 根据其中使

用的 shortcut 类型, 残差模块被分为两个不同的类别.
在我们的论文中, 我们严格遵循 ResNet-34的正式构建

方法搭建神经网络. 

 

Attention

module

Residual module Average poolingResidual module

Conv

(1×1)

Conv

(1×1)
Softmax

DataAugmentation
Conv

(7×7)
Max pooling Localization Affine grid Grid sample

Residual

modules
Avg pooling Fully connected layer Softmax

Probability distributions
&

Leaf cultivar recognition result

Accuracy

Input

 

图 2    目标转换注意力网络的结构图
 

3.2   目标转换注意力网络

文献 [8,26] 证明了添加附加的辅助信息可以进一

步改善模型的性能, 已被广泛用于叶片图像物种识别

任务. 例如, 边界框注释[8,26] 被广泛用于突出具有区分

能力的叶脉和纹理信息. 手工裁剪的补丁块[30] 被用于

辅助叶脉的描述并消除形状特征带来的变异. 尽管这

些方法在叶片种类识别方面取得了巨大成功, 但收集

并标注这些辅助信息需要花费大量的精力, 并且非常耗时.
当将这种方法用于叶片图像品种分类任务时, 这

一困难尤为突出. 例如, 如图 3 所示, 与不同物种的叶

片图像不同, 由于这些大豆品种叶片属于同一个大豆

物种, 大量品种的叶片图像在外观特征上非常相似, 甚
至某些品种的叶片只在叶脉纹理结构上有细微的差别.
因此, 即使是农业植物学专家很难为叶片图像进行标

记以提供附加信息. 此外, 如果图像被专家错误地标记,
甚至会造成深度神经网络的性能大大降低.

除了上述问题, 由于叶片在图像中的位置是多种

多样的, 因此叶片图像的姿势也是重要的影响因素, 可
能会对识别精度产生不利的影响. 此外, 叶片的形状可

能由于生长环境或疾病而变形, 因此这种叶片缺少一

些形状特征, 这类因素会对图像识别带来重要影响.
上述两个问题在品种识别任务中广泛存在, 并且

不可避免地对最近提出的人工智能算法的结果产生负

面影响. 为了应对这些问题, 我们提出了目标转换注意

力网络, 它同时利用了注意力机制和仿射变换. 注意机

制旨在通过自动定位感兴趣的区域来区分不同品种叶

片图像的细微差别, 从而可以为品种识别提供更多细

节信息. 以这种方式, 所提出的方法免除了使用手动标
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记和附加信息的麻烦. 仿射变换校正是从输入图像本

身推断出适当的仿射变换矩阵, 然后将其通过缩放和

旋转操作来校正输入叶片的姿势, 这样就可以将叶片

放置在更容易识别的形态上. 需要注意的是, 这两个模

块是互为补充的, 它们提供的功能对于叶片栽培品种

数据集的识别至关重要.
目标转换注意力网络 (见图 2) 核心模块由 4 个部

分组成: 注意力模块 (attention module), 定位网络

(localization), 网格生成器 (affine grid) 和采样器 (grid
sample). 网络具体工作流程如下:

7×7 batch× channel×
56×56

步骤 1. 对输入图像经过预处理及数据扩充 (data
augmentation), 统一图像的大小与格式, 并按照一定的比

例设计训练集和测试集后, 再将之输入卷积神经网络早

期 的卷积层和最大池化层, 生成的

的叶片图像特征图将作为目标转换注意力网络

核心模块中定位网络和注意力模块的输入数据;

batch×1×56×56

x = x+ x×mask

步骤 2. 研究中的注意力模块应用的是结合了空间

注意力和通道注意力的混合注意力模型. 对于原始输

入特征图, 该模块经过堆叠多个卷积核为 1×1 的卷积

层生成大小为 的特征蒙版图 mask, 此
特征蒙板图将与输入图像同时经过 Softmax 层激活功

能生成在 [0, 1]之间连续分布的空间注意力特征图, 以
此获取原始图像中受注意力机制标记并保留关键特征

信息的区域范围. 为了达到增强原始图像特征的目的,
接着将此空间注意力关注标记的特征图再次输入池化

层、卷积核为 1×1 的卷积层与激活函数, 其输出结果

与原始图像结合获取当前区域内信息量大的某类特征,
即通道注意力结果, 用于强化并标记出特征空间中有意

义的特征. 由于特征蒙版图的存在, 使得注意力模块不

会由于反复乘积造成特征过小消失的情况, 以类似于残

差模块 的思想保证了注意力模块的收敛

性. 特别指出的是, Softmax 函数输出特征图中每个像

素的权重, 并将特征图中的原始像素与其对应的权重

相乘以生成注意力增强的特征图. 这种经过注意力增

强的特征图更具描述性, 可以更好地描述不同叶片品

种之间的差异. 同时, 注意力模块输出的图像增强特征

图将是采样器在后续过程中接收到的两个输入数据之一.

7×7

步骤 3. 为了解决输入叶片图像中目标姿态不同的

问题, 以卷积神经网络早期运行过程中卷积层生成的

原始特征图为输入进入定位网络, 这个定位网络是轻

量级的卷积神经网络, 包括两个卷积核大小为 卷

batch×1000

2×3

积层、池化层及线性映射层, 通过使用卷积层不断迭

代运算达到提取特征的目的, 学习出 的特

征向量, 并通过线性映射层映射为 维度的仿射变

换矩阵, 随着网络的迭代将不断学习和更新线性映射

层的权重与偏置参数, 从而生成合适的仿射矩阵并传

输给后续的网格生成器用于仿射变换, 该仿射变换可

校正给定叶片图像的姿势.

batch×2×3

(xs
i ,y

s
i )T T (G)

(xt
i,y

t
i)

T

步骤 4. 网格生成器调用 Python的 affine grid模块

并输入定位网络提供的 的仿射矩阵对输出

特征图中每个像素生成变换坐标. 具体地, 以坐标为

像素为例, 使用网格生成器 生成对应的姿

态校正坐标 , 其定义为:

(xt
i,y

t
i)

T = T (G) =
[
θ11 θ12 θ13
θ21 θ22 θ23

]
(xs

i ,y
s
i ,1)T (1)

这些更新的坐标将被传入采样器模块用于纠正叶

子图像的姿势. 这是因为这些姿势校正的坐标传入采

样器是用于对注意力增强的特征图进行采样, 以生成

注意力特征增强的姿势校正的特征图.

(xt
i,y

t
i)

T

步骤 5. 使用 Python的 Grid Sample采样器模块的

作用是通过网格生成器传入的采样坐标 从注意

力模块处理后输出的增强特征图中采样提取出同时经

过姿势校正和特征增强的特征图, 采样器最后输出的

特征图将作为卷积神经网络主干卷积层的输入, 以进

行进一步处理.
步骤 6. 最后, 将注意力机制增强的姿势校正特征

图提供给卷积神经网络主干网络和全连接层 (fully
connected layer), 以进行进一步的特征提取和分类. 这
些特征图相较于原始的输入拥有更多信息, 因此可以

提高我们的网络在叶片品种识别任务上的性能. 此外,
使用文献 [28]中所示的 Softmax损失来训练该网络. 

4   实验结果和讨论

为了验证大豆叶片图像模式中品种信息的可用性,
并验证所提出的目标转换注意力网络对大豆品种识别

的有效性, 我们建立了一个大豆品种栽培叶片图像数

据库, 并将我们的方法与包括手工方法和深度学习方

法在内的几种最先进的方法进行了比较, 以验证本文

提出的方法的优越性. 

4.1   数据集

虽然目前有一些网上公开的叶片图像库, 如 Leaf100[9],
MEW2012[11], ICL[10], 可供实验研究, 但这些数据库都
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是作为物种识别研究的, 还没见到可供品种识别的叶

片图像库. 我们收集不同大豆品种的叶片来建立大豆

品种叶片数据库. 该数据库包含从 240 个大豆品种植

株中收集的 2400 片叶子. 对于每个品种, 我们从不同

植株的下部随机采集 10片叶子. 所有叶片图像均使用

具有 600 dpi 高分辨率和 48 位真彩色设置的 EPSON

V850 Pro扫描仪获得. 图 3给出了每个品种的叶片示例,
图 4 则给出了前 10 个品种的所有叶片样本作为示例.
与网上公开的叶片图像数据库 Leaf100[9], MEW2012[11],
ICL[10] 相比, 大豆品种栽培叶片数据库具有更高的类

间相似性, 因为所有叶片属于同一物种, 这使其成为研

究叶片品种识别的一个新的且具有挑战性的数据集.
 

 

图 3    取自大豆品种叶片图像库的 240个品种的示例样本 (每个品种一个样本)
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4.2   实验对比的方法

在我们的实验中使用了 6 种对比方法, 包括 4 种

传统的手工方法: 局部二进制模式 (LBP)[22], 分层弦切

法 (HSC)[9], 定向梯度直方图 (HOG)[31] 和多尺度滑弦

匹配 (MSCM)[13]. 此外还有两种深度学习方法, 分别是

滤波器学习区分网络 (DFL)[32] 和导航-自指导-审查网

络 (NTS) [33], 这两种深度网络在对图像进行细粒度

分类都有较为优异的结果, 它们被用于作为我们提出

的模型的对比基准. 我们的方法和其他两个深度学习

方法 DFL 和 NTS 的预训练模型分别是 ResNet-34,
VGG16和 ResNet-50. 对于所有对比实验, 我们使用大

豆品种叶片图像库中每个品种的前 6个叶片图像用作

训练样本 (共有 1440个样本), 其余 960个叶片图像作

为测试样本. 下面是参与对比的所有方法的介绍.
 

 

图 4    大豆品种叶片图像数据库中前 10个品种的所有样本, 每行显示了同一大豆品种的所有图像
 

HOG: 梯度方向直方图[31] 是一种梯度信息的统计

方法. 由于梯度信息主要存在于图像目标的边缘区域,
因此可以通过研究梯度的分布或边缘的方向密度来适

当地描述目标的外观和形状信息. 该方法已广泛用于

植物叶片识别[34,35].
HSC: 分层弦切线[9] 旨在提取叶片的轮廓特征, 其

中轮廓段的特征在于轮廓点相对于其弦的空间分布信

息. 该方法是最新的形状描述方法, 可以提供快速而准

确的叶片图像分类结果.
LBP: 局部二进制模式[36] 被证明是最成功的局部

外观描述符之一, 用于捕获小的纹理细节和外观. 由于

叶片具有非常精细的纹理和叶脉特征, 而这些特征是

叶片图像分类的最重要标志之一, 因此许多研究[22,37–39]

已将 LBP技术应用于叶片图像识别任务.
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MSCM: 多尺度滑弦匹配[13] 是一种最近发表的方

法, 致力于使用叶片图像模式来区分大豆品种. 它以从

粗糙到精细的层次顺序表征叶片图像模式, 并测量描

绘叶片图像的外部形状和内部外观的同步模式. 为了

增强品种描述的判别力, 它结合了植物不同部位的叶

片描述符, 使得来自不同位置的信息相互补充, 是一种

有效的大豆品种鉴定方法.
DFL-NET: DFL-NET 模型[32] 是一种端到端深度

学习方法, 该方法使用具有卷积滤波器监督和非随机

层初始化的非对称多流结构. 旨在通过卷积过滤器来

增强图像特征中级表示与学习, 以便在无须其他辅助

信息情况下使用补丁程序获取不同级别信息和图像的

全局外观, 并且网络可以提取特定于类别的判别性补

丁程序.
NTS-NET: NTS-NET模型[33] 由导航代理模块, 教

师代理模块和审查程序代理模块组成. 通过计算图像

中多个区域的特征向量来训练该导航器网络. 它可用

于检查导航代理模块在教师代理模块的指导下检测到

的信息量大的区域, 并反馈建议信息, 以便导航器网络

可以查看和融合这些特征向量用于分类任务.
DFL-NET 和 NTS-NET 在公共细粒度数据集

CUB-200-2011 上都获得了较高的分类精度[40]. 因此,
我们选择它们作为代表性的深度学习方法进行对比

实验. 

4.3   结果与分析

表 1给出了我们的方法和所有参与比较的方法在

大豆叶片图像库上的实验结果. 可以看出, 我们的方法

达到了令人鼓舞的 71.90%的分类准确度, 证明了叶片

图像模式的品种信息的可用性, 并验证了叶片图像模

式对大豆品种识别的有效性.
 

表 1     本文提出的方法与其他手工特征和深度特征方法在

大豆叶片图像数据库上的分类准确率
 

算法 准确率 (%)

HOG+SVM[31] 21.80
HSC[9] 22.92

LBP+SVM[36] 24.40
MSCM[13] 36.35

NTS-NET[33] 57.70
DFL-NET[32] 55.31

本文提出的TAN深度网络 71.90
 
 

从表 1 可以看出, 我们的方法的分类准确率分别

比 4 种手工特征方法 HOG [ 3 1 ]、HSC [ 9 ]、LBP [ 3 6 ]、

MSCM[13] 高出 50.10%, 48.98%, 47.50%和 35.55%. 与
深度学习方法相比, 我们的方法的分类准确率分别比

NTS[33] 和 DFL[32] 高 14.20%和 16.59%. 这些结果表明,
我们的方法在表征叶片图像模式方面效果更好, 并且

更适合于大豆品种的识别.
实验结果还表明, 在大豆叶片品种识别问题上, 深

度学习方法的分类精度比传统的手工方法高出 18.96%,
该结果说明, 与手工特征方法相比, 深度学习方法在捕

获不同品种的叶片图像模式非常细微的差异方面效果

更好 .  值得注意的是 ,  尽管 DFL-NET [ 3 2 ] 和 NTS-
Net[33] 这两种深度学习模型在其他细粒度分类任务

中均取得了良好的准确性, 但它们比本文提出的方法

分别低了 16.59 和 14.20 个百分点. 其原因分析总结

如下:
DFL[32] 使用全局最大池为给定图像的每个补丁块

生成响应权重. 然后, 将具有相应特征向量的响应权重

用于描述给定图像, 以进行最终图像分类. 但是, 由于

每个补丁块的特征图中会存在精细叶脉特征所携带的

代表性信息丢失的情况, 因此 DFL 的网络设计不适用

于叶片品种识别. 与 DFL 相比, 我们的网络使用了注

意力机制, 该机制能够为每个像素分配权重得分, 这种

策略使我们的网络能够专注于细粒度的叶脉和边缘像

素, 从而改善模型的性能.
NTS-NET[33] 的成功使用取决于深度网络自动检

测到并设置大型边界框, 这些边界框是网络自动关注

的感兴趣的矩形区域, NTS-NET在其中提取关键性的

特征. 通常情况下, 这种边界框区域中的特征很容易识

别, 特别是当测试图像中的对象由许多不同的部分组

成时. 叶片叶脉信息是该数据集叶片十分独特的部分,
不能简单地用大的边界框来简单地描述叶片叶脉特征

模式. 此外, 当叶子的姿势不正常时, 特别是当在数据

集的收集过程中其略微旋转和平移时, 矩形边界框很

容易标记错位置. 我们的网络通过使用叶姿势校正模

块解决了这个问题, 因此我们的模型优于 NTS-NET. 

5   结论与展望

本文针对大豆品种识别这一极具挑战性的叶片图

像模式的细粒度识别问题, 提出一种称为目标转换注

意力网络的深度学习模型. 为了有效地从叶片图像中

提取细粒度的特征表示, 使用注意力机制来捕获叶片

图像的细微的特征差异, 然后使用仿射变换来纠正叶
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片的姿势 ,  使得方法更加鲁棒 .  我们构建了一个由

240个大豆品种图像组成的叶片图像数据库, 每个品种

有 10个样本, 以验证叶片图像模式中品种信息的可用

性, 并验证我们的方法对大豆品种识别的有效性. 实验

结果表明, 我们的方法相比于最先进的手工方法和深

度学习方法具有更高的分类精度, 并且还证实了叶片

图像模式是大豆品种识别的重要线索.
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