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摘　要：针对传统的花卉分类算法在工业自动化分拣应用中出现模型参数过

大、分拣精度不高的问题，提出一种基于深度学习的花卉识别算法。介绍了

花卉分类算法在工业花卉包装分拣系统中的应用；根据实际需求，采用一种

深度可分离卷积神经网络提取花卉特征，并详细分析了网络的模型结构；为

了提高模型训练速度，提出了一种微调的模型训练方法。实验结果表明，所

采用的花卉分类算法在工业花卉自动分拣的应用中相比传统算法，准确率更

高、稳定性更好、应用更加广泛。
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1 研究背景

多数的植物花卉具有观赏和药用价值，不同种类

的花卉包装储藏方法各不相同，而准确地对花卉进行

分类是观赏性包装和药性储藏包装的首要工作。近年

来，随着工业机器人技术的发展，在许多自动化包装

流水线中，大量使用机器人来完成自动分拣、包装、

转运等作业 [1]。将花卉识别算法与包装机器人结合，

并运用于工业自动分拣包装的作业中，不仅可以扩大

包装工业的规模，还可以推动包装装备、生产过程的

智能化 [2-3]。

现有一些花卉分类算法应用于花卉包装机器人，

并参与到自动化的生产中，主要包括传统手工提取花

卉特征的方法、基于深度学习的方法。然而提取花卉

样本特征是识别分类的关键环节。文献 [4] 在花卉分

割的基础上提取颜色、形状、纹理特征，训练分类器

实现花卉分类，但是受限于分割算法的计算复杂程

度。文献 [5] 采用超图像分割方法与方向梯度直方图

（histogram of oriented gradient，HOG）结合，该方

法有效降低了算法的计算复杂度。文献 [6] 提出一种

特征融合算法，同时兼顾了局部颜色特征和形状特

征，但是其特征提取难度较大，耗费成本太高，因

此也无法大规模应用在花卉包装机器人的流水线上。

尽管以上方法都取得了较好的分类效果，但这类方法

都为传统手工提取花卉特征的方法，模型较为复杂，

主要依赖于手工提取特征。而花卉特征的设计又依赖

于专业人员的设计经验，同时同种花卉在不同的开放

时节呈现不同的形态，不同花卉之间又具有很小的差

异，这给手工提取特征带来了极大的难度。因此该类

方法存在较大的缺陷。

针对传统手工提取花卉特征的方法存在人工操

作繁琐、模型复杂的问题，研究人员提出了基于深

度学习的方法。利用深度卷积神经网络的自学习能

力提取花卉的高层语义，获得了比传统手工提取花

卉特征的方法更高的分类准确率。文献 [7-8] 借鉴了

A. Krizhevsky 等提出的 AlexNet 卷积神经网络 [9]，

在此基础上进行自适应调参，重新训练得到新的花

卉分类模型。文献 [10] 在卷积神经网络的基础上，
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融合传统手工特征在 Oxford-17 Flower 数据库 [11] 和

Oxford-102 Flower 数据库 [4] 进行实验，取得了较高

的准确率。文献 [12] 使用网络层更深、网络结构更

为复杂的预训练 Inception-v3[13] 卷积神经网络，在花

卉数据集上再训练，该类方法极大提高了花卉图像分

类的准确率，然而此类方法都是在理想环境下的图像

分类结果，虽然取得了较高的准确率，却也无法满

足特定环境下的花卉分类识别。文献 [14] 运用 PCA
（principal component analysis）网络和显著图结合，

自建小样本花卉数据集，使其更符合实际工况，取得

了较高的准确率。

为满足花卉包装生产线的要求，本文提出一种基

于深度可分离卷积神经网络（MobileNet）[15] 的花卉

包装机器人自动分拣算法。首先，介绍在工业花卉包

装领域，花卉包装机器人实现多类别花卉分拣系统的

流程；然后，作为花卉分拣的首要目标，重点介绍

MobileNet 的结构层次、优化方法、训练方法；最后，

采集实际工况的花卉样本数据，自建数据集进行仿真

实验。仿真结果表明，该算法能有效提高花卉分拣的

准确率并优于其他算法，适合工业花卉包装分拣场景

作业。

2 花卉包装机器人自动分拣系统

花卉包装机器人实现多类别花卉分拣系统如图 1
所示。该系统主要有机器人控制系统、传感器系统、

工业摄像头、夹持器等。

图 1 花卉包装机器人的系统架构

Fig. 1 System architecture of flower packaging robot

花卉包装机器人的分拣过程实际上属于机器视

觉的多类别分类问题，在工业生产流水线上，待分类

的花卉为日常生产中实际花卉品种，包括菊花、蒲公

英、玫瑰、向日葵、郁金香。基于机器视觉的花卉包

装机器人手臂，首先通过内置工业摄像头对待分拣的

花卉进行实时拍照，再结合花卉识别算法建立识别规

则进行推理分类，然后向机器人控制系统送达指令，

驱动夹持器和传感器系统，将推理完成后的花卉品种

按包装工艺要求，个性化分拣包装或传送到下一道生

产包装程序。

3 算法的设计与实现

传统的花卉识别分类算法包含了大量的手工特

征提取的过程，提取过程复杂而缓慢，而基于卷积

神经网络的特征提取可以直接对原图操作，自动提

取特征，但网络参数巨大，训练过程复杂。因此本

研究在提取花卉图像的特征网络的选择中，采用了

MobileNet 作为特征提取网络。该网络可自动学习花

卉特征，模型参数较少；再通过网络微调训练模型，

能有效地提高训练速度和模型准确率。

3.1 MobileNet 特征提取网络

MobileNet 是一种高效、模型结构小、低延迟

的视觉模型。由于 MobileNet 网络的深度分离卷积

方法，极大地降低了模型的大小，而且同时可以达

到和标准卷积近乎相同的卷积效果，因而可以和大

规模特征提取模型一样用于完成图像分类、检测、

分割等任务。MobileNet 核心网络为 28 层深度可分

离卷积神经网络（如表 1 所示），主要包括分离卷
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积 层（Conv）、Avg Pool 层（ 平 均 池 化 层）、BN
（batch normalization）归一化 [16]、ReLU 层（rectified 
linear unit， 修 正 线 性 单 元）[17]。 输 入 图 像 大 小 为

224×224，经过一系列的分离卷积、再通过平均池化、

全连接（full connection，FC）和 Softmax 分类器处理，

最终输出 1 000 维特征，作为最终 1 000 分类的计算

分析结果。

3.1.1 分离卷积层 
MobileNet 将标准的卷积过程转化为深度卷积和  

1×1 的点卷积来构建整个网络，其中深度卷积为一

组二维卷积核，每次仅处理一个通道，在使用逐个通

道卷积处理之后，1×1 的点卷积来处理前一个输出

的特征图，将最终输出通道数变为一个指定的数量。

通过以上操作，标准卷积运算计算量为 [15]

               DK×DK×M×N×DF×DF；              （1）

深度可分离卷积运算计算量为

    DK×DK×M×DF×DF+M×N×DF×DF。   （2）

式（1）~（2）中： DK 为卷积核的大小；

M 为输入的通道个数；

N 为卷积核个数；

DF 为输入的大小。

深度可分离卷积计算量与传统卷积计算量的比

值为：

     
（3）

由式（1）~（3）可知，深度可分离卷积减少了

大量的计算，提高了系统的性能。

3.1.2 Avg Pool 层
Avg Pool 为常用池化操作的一种，在 MobileNet

的特征提取中，最终形成的特征图一般维度较高。

在最终生成的特征图上固定大小的区域，平均像素

点的特征值，将平均后的特征值代表原先的固定大

小区域，该方法能有效降低特征空间维度，减少计

算参数。

3.1.3 ReLU 层

MobileNet 用一种叫修正线性单元作为神经元的

激活函数，ReLU 激活函数的形式为 [17]：

                              （4）

由式（4）可知 ReLU 函数为分段线性函数，可

实现单侧抑制。有了这单侧抑制才使得神经网络中的

神经元具备了稀疏激活性。在深度神经网络模型中，

相比于其它激活函数来说，ReLU 函数有以下优势：

对于线性激活函数而言，ReLU 对神经元的抑制能力

更强，在深度网络中体现得尤为明显；而对于非线性

激活函数而言，ReLU 在非负区间的梯度为恒定值，

因此不会出现梯度消失问题，使得模型的梯度值和收

敛过程维持在一个稳定状态。

3.1.4 BN 归一化

BN 归一化是一种能够有效减少人为的超参数

（如学习率、初始参数、权重衰减系数、dropout 比例等）

调整的方法。BN 归一化还可以改变各层输入数据的

分布，使其浅层训练的微小变化不会被无限放大，从

而加快网络训练。其算法流程如下 [16]：

1）数据预处理： ，x 表示原始输入

数据，E[x] 表示一批输入训练数据的均值，Var[x] 表

示一批训练数据中各神经元输入值的标准差。训练过

程所采用的方法为随机梯度下降算法。

2）变换重构：y=γx′+β，x′为预处理结果，y 为

变换重构结果，引入两个可学习的参数 γ、β，当且

表 1 MobileNet 整体框架

Table 1 MobileNet overall framework

类型 / 步长

Conv/s2
Conv dw/s1

Conv/s1
Conv dw/s2

Conv/s1
Conv dw/s1

Conv/s1
Conv dw/s2

Conv/s1
Conv dw/s1

Conv/s1
Conv dw/s2

Conv/s1
5×Conv dw/s1

5×Conv/s1
Conv dw/s2

Conv/s1
Conv dw/s2

Conv/s1
Avg Pool/s1

FC/s1
Softmax/s1

过滤器

3×3×3×32
3×3×32 dw

1×1×32×64
3×3×64 dw

1×1×64×128
3×3×128 dw

1×1×128×128
3×3×128 dw

1×1×128×256
3×3×256 dw

1×1×256×512
3×3×256 dw

1×1×256×512
3×3×512 dw

1×1×512×512
3×3×512 dw

1×1×512×1 024
3×3×1 024 dw

1×1×1 024×1 024
Pool 7×7

1 024×1 000
Classifier

输入大小

224×224×3
112×112×32
112×112×32
112×112×64
56×56×64
56×56×128
56×56×128
56×56×128
28×28×128
28×28×256
28×28×256
28×28×256
14×14×256
14×14×512
14×14×512
14×14×512
7×7×512

7×7×1 024
7×7×1 024
7×7×1 024
1×1×1 024
1×1×1 000
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仅当 ，β=E[x] 时，可以让网络恢复出原始

数据所要学习的特征分布。

3.2 评价指标

为对整个花卉包装分拣系统进行相应的评价，构

建交叉熵损失函数 [18] 以及 Softmax 分类器。

3.2.1 Softmax 分类器
Softmax 分类是逻辑回归的延伸，拥有多个类别

标签，可以应用于多类别分类的问题。假设有 n 个

待 训 练 花 卉 样 本 ，

y(i)∈{1, 2, …, k}。利用 n 个样本对每一个样本估算出

的概率值为 ，则 Softmax 的输出结果 [19]

表示为

，（5）

式中： 为模型的训练参数；

为对概率进行归一化的操作。

3.2.2 交叉熵损失
当对花卉分类优化时，使用交叉熵损失函数作为

代价函数。对于第 i 组样本，假设函数表征正确的组

合对数概率为

    

（6）

式中 I{y(i)=1} 和 I{y(i)=0} 为示性函数，可以理解为当 {}
内条件成立时取 1，否则取 0。

因此，对于全部样本，可以得到模型对于整体训

练样本的表现能力，如式（7）所示：

      。 （7）

式（7）为表达正确类别的概率，其值越大，模

型对数据特征提取的能力越高。而在模型参数更新

或评价模型优劣时，需要一个能充分反映模型误差

的代价损失函数，而且希望代价损失函数越小越好。

根据这两个条件，不妨令代价损失函数为式（7）的

相反数 [20]，其结果如式（8）所示：

 

                                                                                     （8）

采用梯度下降算法对权重参数层进行参数更新

时，采用链式法则求交叉熵损失函数对权重参数的偏

导数，采用反向传播的训练方法 [21] 更新参数，其参

数更新的公式为

                     ，                     （9）

式中：ω 为第 i 层的参数更新；

 ωi 为原始参数；

 η 为学习率，是一个超参数；

 Eall 为该层的交叉熵损失函数之和。

3.3 网络微调

卷积神经网络对于训练数据要求非常高，通常需

要大规模的数据集才可较好地训练网络，但在很多特

定场景中，无法获取足够多的数据去训练一个几十层

的网络。本文采集的花卉数据集为实际场景下的工业

包装花卉机器人需要分拣的几类花卉，数据量较少，

这对于一个卷积神经网络的训练来说，远达不到工业

标准的要求。于是本研究采用微调的方法来解决花卉

数据量不足的问题。

根据花卉分类的实际需求，对 MobileNet 网络微

调分为以下几个过程：

1） 在 大 型 数 据 库 ImageNet[22] 上 完 成 对

MobileNet 的 1 000 分类的预训练，得到网络层参数。

2）收集实际工况中常见的 5 种待分拣花卉的图

像，按比例划分数据集。

3）冻结 Softmax 分类层之前的参数获得先验知

识，将得到的特征图作为输入，重新训练 Softmax 分

类层（5 种类别的花卉种类）获得分类模型。

4）用重新训练的模型对测试数据进行分类，完

成花卉分拣的任务。

4 实验与分析

为了验证该系统的准确性和在真实场景下的花

卉分拣效果，收集了实际场景下包装机器人分拣的 5
种花卉数据，并自建花卉识别数据库进行试验。采用
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之一。有效地降低损失值可使所设计的花卉分拣系

统具备更强的泛化能力。从图 3 可看出，本文采用

的 28 层深度可分离卷积神经网络，经过 1  000 次

迭代后，交叉熵损失函数值下降并最终保持在 0.12
左右，这表明模型的预测结果和真实值不断接近。

MobileNet 作为花卉特征提取网络，采用 Softmax 多

类别分类器分类，以识别精度、交叉熵损失作为评

判标准，并与传统的卷积神经网络作对比，分析该

系统的优缺点。以 Ubuntu 16.04 为操作系统、Python 
2.7 为开发工具、TensorFlow 为深度学习框架，配置

GPU（graphics processing unit）、CUDA（compute 
unified device architecture），搭建由 GPU 加速图像

处理的并行架构，以提高网络训练速度。

4.1 自建花卉分拣数据集

本研究根据实际工况收集 5 种待识别花卉的图像

共计 3 670 张，其中菊花 633 张、蒲公英 898 张、玫

瑰 641 张、向日葵 699 张、郁金香 799 张。采集过程

中要求图像内尽量包含花卉图像本身，同时又增加了

大量有复杂背景和不同生长状态的图像，增加了很多

干扰因素，使得模型更具有泛化能力。自建数据集如

表 2 所示。

图 2 模型准确率

Fig. 2 Model accuracy

深度可分离卷积神经网络在自动分拣中的应用
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4.2 花卉分拣数据集划分

一般情况下将原始花卉数据集按照 8:1:1 划分为

训练集、验证集、测试集。其中训练集在训练时估计

模型参数；验证集是从训练集中单独划分一部分作为

每次迭代的性能度量；测试集仅在模型训练完成后验

证准确率，检验最终选择的最优模型的性能。 
4.3 实验分析

为了更好地拟合训练网络，训练 MobileNet 时设

置学习率为 0.01，迭代次数为 1 000，批量输入训练

图像为 100 张，预输入图像大小为 224×224。实验

结果如图 2 和图 3 所示，图中虚线为训练集，实线为

验证集。

由图 2 可知，在训练阶段，本研究提出的花卉分

拣包装算法在经过 1 000 次迭代之后，模型的准确率

不断上升并最终趋于平稳，并且训练集和验证集的准

确率相差不大。这表明该模型在少量数据下也能够很

好地拟合网络，能满足实际的要求。

表 2 自建数据集

Table 2 Self-built data set

花卉种类

菊花（daisy）

蒲公英（dandelion）

玫瑰（roses）

向日葵（sunflowers）

郁金香（tulips）

数量 / 张

633

898

641

699

799

标准图 样例图
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在自建数据集下，为比较本研究提出的花卉自动

分拣算法与其他深度学习神经网络的花卉图像分拣算

法的优劣，基于现有的数据集做了对比实验。为了保

证实验的合理性，本文所采用的 MobileNet，传统的卷

积神经网络 AlexNet、GoogLeNet 和文献 [14] 的方法都

经过了 ImageNet 预训练。具体实验结果如表 3 所示。

由表 3 可知，利用传统卷积神经网络方法得到的

分类准确率均低于本文的方法，且模型测试时间均长

于本文的方法。这主要由于来自实际场景的自建数据

集不足以拟合传统的卷积神经网络，从而出现了欠拟

合的现象。

深度可分离卷积神经网络，由于其自身的网络

结构特点而大大简化了模型参数，在模型识别阶段

识别花卉图像的速度大幅提高。相比传统的卷积操

作再次添加了 BN 层，训练数据在每一层的卷积操

作之前都进行两次 BN 归一化操作，使得网络的非

线性增强。

图 4 为网络微调模型输出参数直方图。从图 4
中可以看出，得益于 BN 归一化，在训练阶段和测

试阶段通过微调的 MobileNet，末端输出、权重参数、

偏置参数都体现出良好的状态分布，浅层网络参数

训练时产生的误差不会在深层无限放大，模型稳定

性更好。

表 3 自建数据库下花卉分拣算法的结果比较

Table 3 Comparison of the results of flower sorting and 
packaging methods in self-built databases

方 法

本文方法

AlexNet
GoogLeNet

文献 [14] 方法

分类准确率 /%
91.20
73.50
89.80
84.12

测试时间 /s
0.237
4.221
1.244
2.556

a）训练阶段微调网络输出

b）测试阶段微调网络输出

c）训练阶段微调网络偏置

d）测试阶段微调网络偏置

图 3 交叉熵损失

Fig. 3 Cross entropy loss
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5 结论

针对传统的花卉分类算法在工业包装机器人的

应用中，呈现模型的复杂度高、分类精度低、需手动

提取特征的问题，本文提出一种基于深度可分离的卷

积神经网络的花卉自动分拣算法。综合上述讨论可得

以下结论：1）深度可分离的卷积神经网络，由于自

身的分离卷积和一系列的优化操作，可有效提取花

卉数据特征，分类的准确度和识别速度均高于传统

算法。2）通过网络微调的训练方法，极大地保存了

MobileNet 高效率的特征提取能力，模型参数更加稳

定，重新训练得到的模型在新的小样本数据集上呈现

良好的效果。3）本文提出的算法应用于花卉分类识

别时效果良好，可进一步开发成功能芯片卡。
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Abstract：Aimed at the problem of too large model parameters and low sorting precision of the traditional 
flower classification algorithm in industrial automation sorting application, a flower recognition algorithm based on 
deep learning was proposed. The application of flower classification algorithm in industrial flower packaging sorting 
system was introduced. According to the actual demand, a deep separable convolutional neural network was used as the 
flower feature extraction, and the model structure of the network was analyzed in detail. In order to improve the speed 
of model training, a fine-tuned model training method was proposed. The experimental results showed that the flower 
classification algorithm used in the industrial flower automatic sorting application had higher accuracy, better stability 
and wider application than traditional algorithms. 

Keywords：industrial automation sorting；flower classification；deep separable convolutional neural network；

network fine tuning
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