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基于迁移学习的蔬菜图像识别方法 
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（宁波大学 信息科学与工程学院, 浙江 宁波 315211） 

摘要: 为解决蔬菜识别领域缺少带标签样本的问题, 提出了一种基于迁移学习的图像识别方法. 

首先, 将原始数据集利用数据增强扩大样本数据量后引入到大规模数据集上的预训练模型. 针

对迁移过程中高层特征的领域特定性导致的网络泛化性能差, 通过加入两层自适应层参数初始

化后重新训练得到基本模型; 对该基本模型再利用参数冻结的迁移方式进一步调优参数, 得到

用于蔬菜图像识别的最终网络模型. 实验表明, 基于 CaffeNet 和 ResNet10 两个小型网络的迁移

策略可以较好地处理小样本的蔬菜图像识别, 训练得到的模型准确率分别为 94.97％、96.69％. 

与其他迁移算法及传统的神经网络方法相比, 该算法具有更高的识别性以及更强的鲁棒性. 
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随着经济的发展, 人们日益关注膳食均衡以

及食品安全, 智能化管理蔬菜产品成为现代生活

的发展趋势. 以往采用人工记忆输入、二维码或条

形码扫描、无线射频识别[1]等方式进行物体识别, 

极大地耗费了人力和物力, 而智能化管理首先要

解决高效识别技术的实施问题.  

由于蔬菜识别领域缺乏公开标注数据集以供

研究, 目前应用在小数据样本的识别主要有 2种技

术: (1)传统的机器学习算法[2], 该方法依赖手工特

征设计, 典型的有 IBM 公司根据提取统计直方图

特征研发的 Veggie Version 果蔬分类系统[3], 该系

统识别性能虽有提升, 但易受条件(摆放位置或光

照等)限制. (2)基于卷积神经网络的迁移学习方法. 

迁移学习是利用已有的知识对不同但相关领域问

题进行求解的一种新的机器学习方法[4], 而卷积神

经网络独特的仿生结构非常适用于处理图像视觉

相关任务, 将两者相结合, 可以进一步发挥网络的

语义概括能力. 如文献[5]在研究分析网络各层次

表达性能后, 利用低层特征的通用性提出了层冻

结方式进行网络微调, 获得了比源模型更好的准

确率. 在此基础上, 文献[6]在修改源模型分类器

的同时进一步训练高层卷积块的参数, 但该方式

在较深的网络结构训练时收敛速度较慢. 文献[7]

将预训练后的最后一层全连层保留的权重和参数

作为第二阶段微调的特征提取源, 有效地解决了

小样本数据问题, 但是算法较为繁琐.  

在现有算法基础上, 本文基于数据集 vegFru 

Dataset[8]构建一个小型蔬菜库, 结合参数迁移方式

提出一种识别方法. 利用卷积神经网络作为特征

提取器, 并加入自适应层对迁移源模型的高层进

行全局参数调整, 然后结合层冻结方式进一步微

调, 得到最佳的识别模型. 实验结果表明, 本文提

出的方法能在缺乏数据量的情况下学习到蔬菜图

像的丰富特征, 取得比文献[6-7]更高的准确率.  

1 基于小样本的蔬菜图像识别算法 

1.1 卷积神经网络 

卷积神经网络本质上可以看作是一种有监督

的层次化特征学习方式, 输入原始图像, 通过连续

的卷积层、池化层的交替堆叠, 自适应地学习图像

的低层特征, 并在高层将这些特征抽象成具体的

语义信息, 从而进行识别分类. 在该学习过程中,
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式(1)是关键的运算式:  
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其中, l表示当前层; Xlj表示该层第 j个卷积核的响

应输出; f 为激活函数; K 表示不同的卷积核函数; 

Mj 表示前一层输入特征图的组合选择的集合, 每

个输出的特征都有一个唯一的偏置 blj.  

权值共享的特点使得训练参数量只与卷积核

种类有关, 因此响应输出为卷积核每次对局部区

域操作后获取的与位置无关的小范围统计特征. 

随着网络层次的加深, 卷积核的局部感受野也随

之逐渐增大, 继而网络传递学习得到的特征也越

趋向全局化和抽象化.  

由于卷积神经网络的训练需要海量数据的支

撑, 在数据规模较小时, 直接应用网络模型会导致

网络产生严重的过拟合现象. 如曾维亮等[9]设计仅

由 2个卷积层组成的网络结构用于识别, 本质上网

络规模和数据集都较小, 因此识别准确率不理想. 

针对蔬菜样本稀少问题, 本文采用迁移学习方式, 

将预训练模型及其特征分布迁移到本文网络, 以

此提升识别性能.  

1.2 迁移学习 

迁移学习的初衷是节省样本标注时间, 随着

卷积神经网络的兴起逐渐引起研究者的关注, 并

得到广泛应用. 在医学图像、卫星图像等领域带标

签的训练样本稀少的难题已取得了突破性的成果, 

如 Shie等[10]基于 ImageNet图像集以无监督学习方

式获取图像中的关键元素, 并以该方式对中耳炎

图像进行加权编码, 取得了比手工提取方式更显

著的识别准确率. Xie 等[11]通过卷积神经网络的训

练, 获取遥感卫星拍摄的自然地形图像的灯光强

度特征, 通过知识迁移成功应用于社会经济指标

的预测中.  

根据源域和目标域样本是否标注, 以及任务

是否相同, 迁移学习主要分为: 归纳式迁移学习、

直推式迁移学习以及无监督迁移学习等. 其中, 应

用较广的为前 2种. 归纳式迁移学习适用于 2个领

域相似, 并且任务相关但不同的情况. 如Dai等[12]提

出的TradaBoost算法, 利用Boosting技术滤除与目

标域差异较大的源域样本后进行样本迁移来完成

新的学习任务; 而直推式迁移学习要求 2个领域不

同但任务相同, 如 Ando 等[13]将用于结构学习的

SVD-ASO 算法的特征提取能力应用到包含大量无

标签的汉字块数据域中, 通过三重训练数据选择

方式提取目标数据最具预测性的低维特征.  

尽管本文的蔬菜集与 ImageNet 的图像内容具

有较大的差异, 然而边缘、纹理等这些抽象的低层

特征属于不变的普适性特征, 是网络能够学习到

的 2 个数据域存在的共性特征. 因此, 利用从源域

中学习到的特征表示或模型参数迁移来进行蔬菜

识别的研究.  

1.3 算法设计 

本文提出的算法主要由 2个阶段构成, 训练流

程如图 1 所示. 以数据增强后的蔬菜集作为输入, 

常用的 CaffeNet和 ResNet10这 2个小型网络作为

迁移策略的源模型. 第一阶段去除源模型的最后

分类层, 并扩展若干自适应层对源模型进行预训

练, 引入小规模的网络参数随网络的连续反向传

播算法(Back Propagation, BP)[10]进行参数更新, 并

保留扩展后的全连接模型作为第二阶段的特征提

取源. 对训练好的基本模型, 第二阶段通过设置网

络部分参数冻结进一步对模型微调, 使用 softmax

进行识别分类.  

 

图 1  算法训练流程 

第一阶段中, 考虑到源域与蔬菜域的差异, 以

及预训练模型的规模, 过多的扩展层反而会出现

过拟合, 造成实验性能下降. 因此, 实验设计采取

2层扩展层, 分别为 Ex1和 Ex2.  

图 2为基于CaffeNet的迁移模型, 微调时设置
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较小的学习率或保持不变, 将模型的 C1 至 Fc7 层

特征迁移至蔬菜域中. 针对迁移的高层特征的全

局性以及领域特定性可能导致训练模型的泛化性

能差, 通过扩展层的自适应调整以充分获取蔬菜

域图像信息. 扩展层 Ex1为包含 512个神经元的全

连层, Ex2为 softmax分类层, 输出目标分类任务的

类别数15, 这2层在重新训练时将参数设置为随机

初始化, 以此实现对最后一层全连层 Fc7特征的微

调. 即 Fc7 输出向量 XFc7输入到 Ex1层, 得到的特

征向量
1ExX 作为 Ex2 层的输入, 最终获得分类输

出结果. 2个自适应扩展层的计算公式为:  

1 1 1Ex Fc7 Ex Ex( ),pf K B  X X  (2) 

1 1Ex Ex ,pK K p   (3) 

2 1 2 2Ex Ex Ex Ex( ),K B  X X  (4) 

式中: 激活函数 f是ReLU函数;  是 softmax预测

函数; 
1ExK 、

2ExK 、
1ExB 、

2ExB 是网络训练中 2

个扩展层相应的卷积核参数以及偏置.  

式(3)使用了 Dropout技术,
 
表示以概率 p随机

激活 Ex1层的神经元, 可以在增加网络可训练参数

的情况下保持网络结构的稀疏性, 从而减少神经

元之间的共同作用.  

 

图 2  基于 CaffeNet的第一阶段模型 

第二阶段主要是对第一阶段得到的基本模型

的参数进行优化, 使其更适用于本文的蔬菜集. 在

全连层中加载第一阶段的模型参数(包括矩阵权重

和相应正则项系数、偏置项参数等), 通过对部分高

层设置较小的学习率 0.000 1 进行参数调整, 提高

模型对蔬菜样本的全局概括能力. 在训练过程中, 

当网络的损失率趋于稳定时将学习率再次调小, 

直至不再变化时获得本文算法的最优识别模型.  

1.4 数据选取及预处理 

实验选取的蔬菜图像均来自 vegFru Dataset, 

该数据集包含了食用菌类、根菜类、绿叶菜类等

15 个大类, 符合日常饮食习惯. 本文从中选取 15

个子类进行分类研究. 选取的这 15 种类别图像均

包含部分噪声干扰, 如图 3 所示. 如各式容器、人

体、背景物体遮挡等非目标物体, 属于复杂背景下

的蔬菜识别. 在训练前需要将数据统一归一化到

224×224大小.  

  
(a) 胡萝卜干扰实例 1        (b) 胡萝卜干扰实例 2 

  
(c) 茄子干扰实例 1          (d) 茄子干扰实例 2 

图 3  部分蔬菜干扰样本 

为减弱在小样本数据集上训练产生的过拟合, 

将数据集随机按 4:1 划分为训练集和验证集, 然后

采用数据增强方式进行样本扩增. 在数据预处理

中, 对图像进行仿射变换、随机剪裁、随机旋转以

保留图像的语义信息, 并使用 HSV 扰动操作引入

随机噪声来增强训练模型的泛化性能. 将训练集

扩大至每类 1 600张, 每个种类 400张作为验证集, 

2个数据集没有交叉部分.  

由于蔬菜域没有权威数据集可供参考, 为了

验证算法的可行性, 将国际上常用的 MNIST[14]数

据集作为对照数据集 . MNIST 数据集是 Yann 

LeCun等构建的包含 250个人员手写数字的字体库, 

共 0~9 这 10 个数字, 其中训练集和测试集分别有

60 000、10 000 个样本. 实验中将数据还原成 png
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格式图像, 每个类别分别取 1 600 和 400 张作为训

练集和验证集.  

注意到上述数据集的尺寸较小(MNIST数据集

28×28), 采用训练数据集的像素平均值填充图像周

围, 使其大小为 224×224, 从而保证待识别原始图

像位于识别中心, 避免尺寸过小造成图像信息丢

失的问题.  

1.5 实验设置 

实验的开发环境是深度学习开源框架 Caffe[15]. 

迁移学习性能评价的标准为网络趋于稳定时验证

集上的准确率. 网络的基本参数设置见表 1, 其中

2 个网络均使用随机梯度下降法(SGD)更新反向传

播时的梯度和超参数. 模型的基础学习率设置为

0.001. 

表 1  网络的基本参数设置 

训练参数 参数设置 

激活函数 ReLU 

池化方式 AVE pooling, MAX pooling 

优化算法 SGD, Momentum=0.9 

Dropout 0.50, 0.39 

最大迭代次数 50 

2 实验结果与分析 

2.1 特征可视化分析 

图4为CaffeNet源模型迁移到目标蔬菜集学习

到的低层特征图和高层特征图. 对于输入的胡萝

卜和空心菜蔬菜图像的第一层卷积(Conv1)后特征

图和全连层前的池化层(Pool5)的特征图, 虽然 2幅

原始图像内容存在显著差异, 但是在 Conv1 的输

出特征图中均能看出原蔬菜的大致轮廓, 而在高

层, Pool5 的输出特征图已经十分抽象, 无法分辨

特征图的内容. 低层卷积核和高层卷积核的局部

细节信息表明, 卷积神经网络的低层特征抽象能

力是可以共享的, 因此将 ImageNet 上训练好的成

熟模型迁移到蔬菜识别上可以有效地提取图像的

抽象特征, 从而提高模型的泛化能力.  

2.2 MNIST数据集上的实验结果与分析 

在MNIST数据集上加载网络ResNet10以及使

用本文算法, 得到的实验曲线如图 5 所示. 运行相

同的迭代次数时, 仅加载 ResNet10 进行重新训练

准确率提升速度缓慢, 且最高仅能达到 87.54％左

右; 而使用本文算法的迁移技术引入预训练模型

后, 由于模型通过第一阶段自适应快速训练, 已充

分获取训练图像的语义信息, 网络的准确率在一

个较高的平台上逐渐上升至 96％以上, 并且趋于

稳定, 最终达到 97.53％. 虽然识别的准确率略低

于文献[14]中给出的结果(98.8％), 但是本文极大

地节省了时间开支, 且无需全部样本数据进行训

练, 因此可以成功用于小数据样本上的识别. 通过

在蔬菜库上与其他算法的对比, 可进一步验证本

文算法的有效性.  

 
(a) 低层原始胡萝卜图像              (b) 低层 Conv1输出特征                    (c) 低层 Pool5输出特征 

 
(d) 高层原始空心菜图像               (e) 高层 Conv1输出特征                    (f) 高层 Pool5输出特征 

图 4  不同蔬菜图像以及相应低层和高层特征 
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图 5  ResNet10与本文算法结果对比 

2.3 算法的对比分析 

表 2 为各种算法的识别准确率对比结果, 其中

Raw-reTrain、Aug-reTrain 为传统神经网络方法加

载本文迁移策略采用的源网络结构从头开始训练.  

             表 2  不同方法的性能对比          % 

方法 CaffeNet ResNet10 

Raw-reTrain 54.21 56.93 

Aug-reTrain 75.47 82.07 

FT 93.93 96.20 

文献[6] 

93.62 96.38 

94.15 95.72 

93.72 95.82 

93.32 92.38 

92.97 - 

文献[7] 94.17 96.40 

本文方法 94.97 96.69 

注: Raw表示原始数据集; Aug表示数据增强后的样本; FT为仅更 

新分类器的迁移方式, 为最简单的微调. 

表 2数据表明, 神经网络方法应用在小型蔬菜

库上, 即使扩大数据样本后也不能取得很好的效

果, 说明深度网络对数据有极强的依赖性. 而使用

迁移策略后, 即使是最简单的微调, 也能取得远远

优于神经网络方法的准确率, 说明特征迁移能较

好地处理小数据样本. ResNet10在验证集上的准确

率达到 96.69％, 比CaffeNet提高了 1.72个百分点, 

这是由于 CaffeNet的网络训练参数少于 ResNet10, 

网络的修正能力较弱.  

表 2 中文献[6]数据的两列分别为依次增加

CaffeNet 卷积层的冻结层以及 ResNet10 残差块的

冻结层的实验性能. 对于 CaffeNet, 冻结 2 个卷积

模块时达到最佳识别率(94.15％), 而对于 ResNet10, 

低层残差块具有较强的泛化能力, 冻结第一个残

差块时有最佳准确率(96.38％). 之后冻结参数再

逐渐增加时, 网络的性能会有所下降, 冻结全部卷

积层参数时性能最差, 说明高层特征能高度适应

ImageNet 源数据集, 这与文献[5]的观点一致, 可

以直接迁移到目标域的是网络的通用性低层特征, 

而高层特征的特定性使得增加自适应调整层十分

必要. 同时将本文方法与文献[7]的方法进行对比, 

也证明本文方法由于自适应层的训练学习减弱了

源模型高层的领域特定性, 在引入较小训练参数

的基础上进一步提升了识别准确率, 且有效地避

免了过拟合.  

卷积神经网络虽然能够自主获取图像像素上

的本质特征表示, 然而重新训练一个网络由于缺

乏海量数据的支撑, 以及各网络层参数的精心设

计, 导致网络的识别准确率较差. 本文的方法相比

其他几种迁移学习方法, 其识别准确率最高, 鲁棒

性最强, 能够用于基于小数据集的蔬菜识别.  

3 结语 

本文将大规模数据集上充分训练得到的小型

网络模型引入数据扩充后的蔬菜库中, 在修改源

模型结构的基础上, 提出了一种基于小样本的蔬

菜识别方法. 该方法比简单的微调, 以及参数冻结

并训练分类器方式的网络学习特征更丰富. 而与

迁移全部高层卷积特征方式相比, 自适应层的训

练使得网络特征提取能力有了较大程度的提升. 

实验表明, 即使是网络规模较小的浅层模型, 其预

训练模型也有强大的泛化能力和移植能力, 可以

完成蔬菜领域数据稀少的识别任务, 并且具有较

好的鲁棒性.  
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Vegetable image recognition based on transfer learning 

LAI Peixia, WANG Xiaodong*, ZHANG Lianjun 
( Faculty of Electrical Engineering and Computer Science, Ningbo University, Ningbo 315211, China ) 

Abstract: To solve the problem of lacking the labeled samples in vegetable recognition domain, a method for 
image recognition based transfer learning is proposed. Firstly, raw data are expanded by the data augmentation 
technique, then pre-trained models on the large-scale data sets are introduced to the target data set to train for the 
base model, where initializing two additional adaptive layers is performed. This step is aimed to solve the poor 
generalization performance caused by the transferred domain specific high-level features. Next, the final model 
is obtained for recognizing vegetable images by adopting the fine-tuning method with several layers frozen. 
Experimental results show that, based on CaffeNet and ResNet10, the proposed transfer approach reaches the 
accuracy of 94.97％, 96.69％, respectively, and can effectively process small samples in vegetable image 
recognition with higher accuracy and better robustness comparing to other transferring algorithms and the 
conventional convolution neural networks. 
Key words: vegetable image recognition; convolution neural network; transfer learning; small samples 
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