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摘要： 嫁接有利于增强树体对生物及非生物胁迫的适应能力，提高葡萄产量和品质。葡萄砧木品种多样复杂，识别难度

较大，深度学习能够快速提取图像的深层特征，被广泛应用于植物图像分类识别领域。本研究以30份葡萄砧木成龄叶图像作

为研究对象，通过采集叶片图像，构建了一个包含 13547 张的葡萄砧木叶片图像的数据集。采用 GoogleNet、ResNet-50、

ResNet-101以及VGG-16等4个卷积神经网络对其进行自动识别。结果表明：精度最高的分类网络为ResNet-101，在最优模型

参数（学习率：0.005，最小批次：32，迭代次数：50）下精度达到97.5%。ResNet-101模型检测的30个品种中，平均预测精确率为

92.59%，有7个品种的预测精确率达到100%；平均召回率为91.08%，有8个品种的召回率达到100%，叶片的叶面纹理、叶脉以

及叶缘部分对品种识别的影响最大。以上结果证实，深度学习网络模型可以实现对葡萄砧木的自动实时识别，为葡萄砧木品

种的保护、利用、分类研究以及其他农作物的品种识别提供参考。
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Abstract： Grafting is beneficial in enhancing the adaptability to biotic and abiotic stresses， and improving 

the yield and quality of grapes. There are varieties of grape rootstocks， while their precise clarification become 

complex and difficult. Deep learning， capable of rapidly capturing deep features from images， has been 

extensively applied in the field of plant image classification and recognition. In this study， the mature leaf 

images of 30 grape rootstocks were deployed to construct a dataset， comprising 13547 grape rootstock leaf 

images. Four convolutional neural networks， GoogleNet， ResNet-50， ResNet-101 and VGG-16， were used for 

image recognition. The results show that the classification network with the highest accuracy is ResNet-101， 

and the accuracy reaches 97.5 % under the optimal model parameters （learning rate：0.005， mini-batch size：

32， Max epochs：50）. Among the 30 varieties， the average prediction precision rate was 92.59%， and the 

prediction precision reaching 100% was observed in seven varieties. The recall rate of eight varieties reached 

100%， and the average recall rate was 91.08 %. The leaf surface texture， leaf vein and leaf margin were major 
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factors that influence variety classification. This study confirmed the application capacity of deep learning 

network models in real-time automatic identification of grape rootstocks， thus providing reference for the 

protection， utilization， clasification research of grape rootstock varieties and the variety recognition of other 

crops.

Key words： rootstock；deep learning；identification of varieties；grape；leaves

在葡萄栽培中，砧木可以提高对葡萄根瘤蚜［1］、根

结线虫［2］等生物害虫的抗性，还可以提高对寒冷［3］、干

旱［4-5］、盐碱土地［6-7］等非生物胁迫的抵抗力。葡萄嫁接

栽培是提高浆果品质、增强对生物和非生物胁迫抵

抗能力、扩大栽培适应范围的有效途径［8］。国内外

大部分的商业葡萄采用嫁接栽培，以优化果实品质，

提高其适应性［9］。然而，由于葡萄砧木品种数量多，遗

传背景狭窄，识别合适的砧木品种变得愈发困难。

在植物品种的识别研究中，叶片比其他器官更

容易采集，也更稳定［10］。任何植物的叶子都有其独

特的特征，例如脉序图案、形状、中脉、顶端、叶片及

边缘，而这些特征的微小变化很难被人捕捉［11］。基

于植物形状、大小、图案和颜色的人类模式识别效

率低、繁琐、容易出错，随着人工智能技术的快速发

展，计算机视觉、机器学习等技术在品种识别方面

有广阔的应用前景［12］。将计算机视觉应用到植物

表型识别中，可以减轻科研人员的工作强度，加快

科研进展，并自动量化表型指标［13］。机器学习算法

可以检测叶片并提取其特征［14］，提高生产效率。其

中深度学习作为机器学习领域的研究方向之一，能

够从原始数据中自动发现叶片特征，在图像识别技

术领域发展迅速［15］。 GoogleNet［16］、AlexNet［17］、

VGG［18］、ResNet［19］等深度学习技术已应用于植物叶

片的自动识别，成为农业领域的重要研究方向之

一。Chen 等［20］利用多注意力融合卷积神经网络

（MAFNet ， multi-attention fusion convolutional 

neural network）对苹果叶片图像进行分类，模型的

识别准确率可达98.14%。Tavakoli等［21］利用卷积神

经网络（CNN， convolutional neural networks）对 12

种豆类进行品种识别，该模型在豆叶片背面图像数

据集上具有较好的分类性能，分类准确率最高可达

95.86%。Liu等［22］对酿酒葡萄自动实时识别开展了

系统研究，所有卷积神经网络分类算法上对21个品

种的准确率都可达到 94%以上。但尚未见葡萄砧

木品种自动识别的研究报道。

本研究以国内外常见的葡萄砧木为试验材料，

采用4种卷积神经网络对葡萄砧木品种叶片进行自

动识别，并进一步评价了各个模型的识别效率，为

葡萄砧木品种的分类、保护、利用研究以及其他农

作物的品种识别提供科学参考。

1　材料与方法

1.1　葡萄砧木叶片数据集

叶片图像在中国农业科学院郑州果树研究所的

国家葡萄种质资源圃（郑州）拍摄。圃地年平均气温

14.2 ℃，年平均降水量 666.0 mm，年平均日照时数

2436 h，无霜期213 d。土壤为褐色土类，质地为沙壤

土，土壤pH值7.1~7.5，呈微碱性。采用单干双臂树

形，架高1.8 m，行株距2.5 m×1.0 m，南北行向，圃地

管理水平中等。在本研究中，数据集包含了30个砧

木品种（图 1）。样本叶片在田间自然条件下采用 

Vivo iQOO Neo6 SE 手机拍摄，采集于 2022 年 7-8

月，每天16：00-18：00，采集叶片为成龄叶，叶片完全

展开，没有明显的营养缺乏、病原体感染或虫害症

状，采样位置为新梢7~9节点。拍摄不同叶片不同角

度的正面图像，每个品种采集叶片图像400~500张。

采集图像为JPG格式，图像大小为3456×4608像素。

1.2　图像预处理

采用图像数据增强技术和几何变化技术进行

图像预处理，从原始输入图像中自动获得增强的局

部化图像特征，提高品种识别性能。图像数据增强

技术具有通用性和高效性，可以有效地训练深度学

习模型，进行亮度、饱和度、对比度等图像处理，模

拟不同光照条件下叶片图像。应用缩放、旋转、固

定裁剪等几何变化技术扩展图像数据集。预处理

后的图像数据集按照7∶2∶1比例将每一品种的图像

划分为训练集、测试集和验证集［23］。训练时，将图

像分辨率调整到224×224像素。

1.3　卷积神经网络的模型选择

在深度学习领域，卷积神经网络是最常用的算

法。卷积神经网络主要由输入层、卷积层、池化层、

全连接层和输出层组成。卷积层由一组卷积滤波

器组成，将输入图像与这些滤波器进行卷积，生成

输出特征图。池化层的主要任务是通过卷积运算

对特征图进行二次采样。随后，将全连接层用作

CNN分类器。最后从输出层进行最终分类［24］。
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本研究选择 GoogleNet、ResNet-50、ResNet-101

以及VGG-16四个卷积神经网络模型对砧木叶片数

据集进行训练验证［24］。ResNet是He等［25］于2016年

提出的一种深度残差网络，为了解决层次加深难以训

练的问题，引入了跳跃连接的快速结构——残差块，

残差网络结构使得反向传播算法运行平稳，基于该结

构，衍生出相应的 ResNet-18［26-27］、ResNet-50 ［28-29］、

ResNet-101［30］等更大更深的网络结构。GoogleNet

由 9 个深度序列的模块化结构组成，使用的是

Inception-v1模块，在增加卷积神经网络深度和宽度

的同时，不增加额外的训练参数［31-32］，GoogleNet更

适合处理大规模数据集。VGG模型由小的堆叠卷

积滤波器组成［33］，该网络增加神经网络的深度来提

高模型的分类效果，同时还可以对网络进行正则

化，降低过拟合的风险［34］。

1.4　评价模型性能指标

对于深度学习分类任务常用的评价指标有：精

度（A， accuracy）、损失值（L，LOSS）精确率（P，

precision）、召回率（R，recall） 以及F1值。

A =
TP + TN

TP + FP + FN + TN
× 100% （1）

L = - 
1
N∑i
∑
c = 1

M

yic log ( pic ) （2）
P =

TP
TP + FP

× 100% （3）
R =

TP
TP + FN

× 100% （4）
F1 =

P × R × 2
P + R

（5）
式中，TP 代表预测为正确且实际正确的样本

数；FP代表预测为正确但实际错误的样本数；FN代

表预测为错误但实际正确的样本数；TN代表预测为

错误且实际错误的样本数；M 代表类别的数量；yic

代表样本 i的真实品种为 c取 1，否则取 0；pic代表样

本 i属于品种c的概率。

1.5　基于Grad-CAM的可视化分析

卷积神经网络的特征学习是一个抽象的过程，

为了解砧木叶片样本的特征学习情况，利用梯度加

权 类 别 激 活 映 射（Grad-CAM， gradient-weighted 

A：砧木叶片图像数量；B砧木品种叶片样图

A ：Number of rootstock leaf images； B：Leaf samples of rootstock varieties

图1　30个葡萄砧木品种叶片图像

Fig.1　Leaf images of 30 grape rootstock varieties
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class activation map）技术［35］，将每幅图像中用于品

种识别预测的特征区域通过热图可视化，直观地

表达算法获得分类结果的原因。类激活图可视化

（CAM， class activation map）技术提取的是最后一

个特征层和输出之间的全局平均池化层，其局限

性是网络模型中必须有池化层，而 Grad-CAM 适

用非池化层连接的网络结构，应用范围比 CAM

更广。

1.6　实验平台

实验平台为操作系统为 64 位 Windows 10 操

作系统，将深度学习分类模型部署在云服务器上，

深度学习框架为 TensorFlow2.8.0（谷歌大脑团队，

美国），GPU为NVIDIA GeForce RTX 3090，计算机

语 言 为 Python3.8，操 作 软 件 为 pycharm2022.2.2

（JetBrains公司，捷克）。

2　结果与分析

2.1　分类模型选择

为了对所有的卷积神经网络进行公平比较，对

实验参数进行标准化。得到了不同卷积神经网络

结 构 的 分 类 结 果 ，包 括 VGG-16、ResNet-101、

ResNet-50 和 GoogleNet。分类模型的准确率见

表 1。结果表明，4种卷积神经网络模型均可行，且

ResNet-101 在 30 个葡萄品种的验证数据集上精度

最高，证明了在实际生长环境中使用深度学习进行

葡萄品种识别的可行性。

2.2　模型参数选择

选择ResNet-101作为分类模型，测试不同训练

参数对分类性能的影响。在保持其他参数不变的

情况下，设置 3 个实验 T1、T2 和 T3，学习率分别为

0.001、0.005 和 0.01。结果表明，当学习率为 0.005

时，分类性能达到最佳。

在合理的范围内增加最小批次可以提高内存

的利用率，提高训练速度。对于大规模训练，在相

同的迭代次数下必须确保使用更大的批处理训

练获得与较小的批处理相似的测试精度。在保

持学习率为 0.005，其他参数不变的情况下，设置

了 3 个实验 T2、T4 和 T5，其中最小批次分别为

16、32 和 64。表 2 显示了 ResNet-101 检测模型在

不同最小批次下的分类精度。结果表明，最小批

次 为 32 时 ，ResNet-101 分 类 模 型 的 分 类 精 度

最高。

表1　四种分类模型的准确率

Table 1　The accuracy of four classification models

分类模型

Classification models

VGG-16

GoogleNet

ResNet-50

ResNet-101

迭代次数

Max epochs

50

50

50

50

学习率

Learning rate

0.001

0.001

0.001

0.001

最小批次

Mini-batch size

32

32

32

32

精度（%）

Accuracy

93.13

87.96

92.55

95.41

表2　不同训练参数下ResNet-101的性能

Table 2　The performance of ResNet-101 at different training parameters

实验

Test

T1

T2

T3

T4

T5

T6

T7

学习率

Learning rate

0.001

0.005

0.010

0.005

0.005

0.005

0.005

最小批次

Mini-batch size

32

32

32

16

64

32

32

迭代次数

Max epochs

50

50

50

50

50

30

80

精度（%）

Accuracy

95.41

97.50

96.29

96.25

96.42

97.45

97.12
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迭代次数也是影响模型学习进度的重要因素。

在其他参数不变的情况下，设置 3个实验T2、T6和

T7，迭代次数分别为 30、50、80。表 2中显示了不同

迭代次数下的精度。结果表明，最理想的迭代次数

为50。

因此，ResNet-101分类模型的优化参数为学习

率 0.005，最小批次为 32，迭代次数为 50，其模型分

类精度高达97.50%。

2.3　LOSS及训练精度变化曲线

损失函数（LOSS function）是反应预测结果与

实际结果之间的差异的函数，差异越小，模型性能

越好。T2实验参数下4个模型网络训练的LOSS变

化曲线如图 2所示。结果表明：ResNet-101的初始

损失约为 0.8，变化趋势为前 5次快速下降，5~20次

缓速下降，20 次后趋于稳定，稳定值约为 0.08。

ResNet-50 的初始损失约为 0.68，变化趋势为前 20

次稳定下降，20 次后趋于稳定，稳定值约为 0.10。

GoogleNet 的初始损失约为 0.74，变化趋势为前 10

次快速下降，10~20次稳定下降，20次后趋于稳定，

稳定值约为0.20。VGG-16的初始损失约为3.15，前

10次急速下降，10~20次缓慢下降，之后趋于稳定，

最终LOSS值稳定于 0.29。说明相比VGG-16以及

GoogleNet，ResNet-101 和 ResNet-50 的最终损失值

相对较低，且最终LOSS值较为稳定。

图2　训练LOSS变化曲线

Fig.2　Training LOSS change curve

由图3可知，GoogleNet从训练开始精度急速升

高，迭代次数 20 次后，精度逐渐稳定，总体精度变

化浮动大，精度增长较不稳定，最终精度在 93.3%

左右波动。VGG-16从训练开始精度急速升高，于

迭代次数 20 次后趋于稳定，最终精度稳定于

93.13%。ResNet-50 从训练开始精度便逐渐提高，

从迭代次数 15 次后精度趋于稳定，总体精度变化

浮动小，最终精度在96.62%左右波动。ResNet-101

从训练开始精度便逐渐提高，总体精度变化浮动

小，精度增长较为稳定，最终精度达到了 97.50%。

说 明 相 比 GoogleNet、VGG-16 以 及 ResNet-50，

ResNet-101收敛更快且更为稳定，且ResNet-101的最

终精度均高于GoogleNet、VGG-16以及ResNet-50。

图3　分类精度变化曲线

Fig.3　Classification accuracy change curve

2.4　识别精确率、召回率及 F1 值分析

如图 4A 所示，在 ResNet-101 检测模型的 30 个

品种中，有 7个品种的识别精确率为 100%，分别为

5C、达格里季、1613、抗砧 1号、萨尔特克里克、云葡

3号、云葡4号，30个品种的平均识别精确率达到了

92.59%。ResNet-50 有 7 个品种的识别精确率为

100%，分别为 5BB、自由、1613、SA15、萨尔特克里

克、抗砧 6号、云葡 3号，30个品种的平均识别精确

率达到了93.46%。VGG-16有5个品种的识别精确

率为100%，分别为5C、达格里季、1613、萨尔特克里

克、云葡 4 号，30 个品种的平均识别精确率为

86.63%。GoogleNet仅有 4个品种预测精确率达到

100%，分别为5C、自由、抗砧6号、凌砧1号，30个品

种的平均识别精确率为 88.09%。相比之下，

ResNet-101、ResNet-50 的 模 型 优 于 GoogleNet、

VGG-16，各品种之间的识别精确率差距较小，模型

更为稳定。综上，结果表明卷积神经网络模型对30

个葡萄砧木的识别效率高。

召回率越高，漏检的概率越低。在ResNet-101

检测模型的30个品种中，有8个品种的召回率达到

100%，分别为 5A、101-14、和谐、775p、1103p、抗砧 5

号、云葡 3号、凌砧 1号，30个品种的平均召回率达

到了 91.08%。ResNet-50有 8个品种的召回率达到
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100%，分别为5A、101-14、和谐、775p、1613、SO4、萨

尔特克里克、凌砧1号，30个品种的平均召回率达到

了 92.25%。 VGG-16 有 3 个品种的召回率达到

100%，分别为101-14、1103p、尤木特，30个品种的平

均召回率为84.08%。GoogleNet仅有萨尔特克里克

这1个品种召回达到100%，30个品种的平均召回率

为 81.33%（图 4B）。相比之下，ResNet-101、ResNet-

50 的模型优于 GoogleNet、VGG-16，各品种之间的

召回率更稳定。

F1 值越高，模型整体性能越好，ResNet-101 与

ResNet-50的模型F1值较高，各品种数据F1值差距

较小，说明模型可信度较高，模型效果更为稳定

（图4C）。

2.5　Grad-CAM可视化分析

使用 Grad-CAM 算法输出最终卷积层中权重

的梯度热图，并对网络模型进行可视化。如图 5所

示，颜色越红的区域，表明这部分特征在类别定向

中起着更关键的作用。对于葡萄砧木叶片的品种

鉴定，叶片的叶面纹理、叶脉以及叶缘部分对分类

的影响最大。与GoogleNet以及VGG-16模型相比，

ResNet-101和ResNet-50对葡萄砧木叶片识别范围

更广，对完整叶片表面和背景中的同种叶片均能识

别到位。

A：30个品种在不同网络模型中的精确率；B：30个品种在不同网络模型中的召回率；C： 30个品种在不同网络模型中的F1值

A：The precision of 30 varieties in different network models ；B：The recall rate of 30 varieties in different network models ； 

C：F1 values of 30 varieties in different network models

图4　ResNet-101、ResNet-50、GoogleNet、VGG-16模型的识别精确率、召回率以及F1值

Fig.4　Recognition precision， recall rate， and F1 value of ResNet-101， ResNet-50， GoogleNet， and VGG-16 models
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3　讨论

葡萄砧木品种识别对遗传育种分类和作物估

产具有重要意义，葡萄砧木种类繁多，肉眼难以分

辨。传统的鉴定方法往往依赖于专家的知识和经

验，很难对已有葡萄砧木品种进行自动识别。植物

叶片即使在不同的时期也表现出很小的差异，因此

可以作为植物品种识别的特征，深度学习方法具有

快速、准确、客观的特点。因此，本研究通过葡萄砧

木叶片图像预处理技术，利用卷积神经网络具有较

强的特征提取和分类能力，通过VGG-16、GoogleNet、

ResNet-50、ResNet-101等深度学习框架开展葡萄砧

木叶片种类识别，分析不同卷积神经网络对图像的

识别分类能力，实现对葡萄砧木的快速准确识别。

分析模型分类结果对比发现，ResNet-101和ResNet-

50模型比另外两个模型总体识别精度高 4%左右，

LOSS稳定值大概只有一半，品种平均识别精确率

及召回率均较高，单一品种识别精确率、召回率达

到 100%的品种数量远高于 GoogleNet 和 VGG-16，

且较低迭代次数下就能获得较优模型，效果更好且

耗时更短。

Cheng等［36］利用葡萄的近红外高光谱图像，采

用支持向量机、随机森林和AdaBoost方法建立识别

模型，结果表明支持向量机模型具有最好的分类效

果，对红葡萄和白葡萄的平均验证准确率分别为

90%和 81%。Pereira等［37］利用AlexNet识别自然条

图5　不同卷积神经网络算法Grad-CAM分类效果图

Fig.5　Different convolutional neural network algorithm Grad-CAM classification effect diagram
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件下采集的葡萄品种图像，对数据集进行了各种预

处理，但得到的准确率为 77.3%。本研究采用的模

型可以获得更高的分类结果，且自然环境中的样本

采集更接近现实生活中的识别样本。为了提升卷

积神经网络的识别效果，后续将尝试通过增加注意

力机制、多尺度融合、调整模型结构等方法，减少模

型深度，以提高模型的识别速度。未来应深入探究

轻量级网络算法和应用案例，充分发挥轻量级网络

的优势。

在自然环境条件下，存在叶片被遮挡、背景杂

乱和光照亮度不均匀等问题，这会影响葡萄砧木品

种识别的准确性［38］，使用不同的智能设备采集图

像，采集到的叶片图像在距离和分辨率上存在一定

的差异，可能也会对识别结果产生一定的影响。因

此，未来的研究方向可能涉及开发新的技术或算法

来解决这些问题。深度学习算法对数据集的信息

量和质量要求严格，在某些情况下，当数据集噪声

干扰过大时，会出现过拟合的情况，这对所建模型

的泛化能力产生了负面影响；数据不足时，模型可

能无法泛化。因此，扩大数据集，减少噪声干扰，选

择模型性能最佳的网络以及参数都至关重要。此

外，为了保证良好的性能，有必要对分类算法的输

入向量进行降维，以优化学习算法的处理。本研究

表明，即使在田间环境中，典型的智能手机或数码

相机采集的图像也可以用来训练卷积神经网络，以

准确地识别葡萄品种。

本研究只提取了形状、纹理等少量特征用于葡

萄砧木的特征提取。下一步的研究方向是提取更

多特征参数，比如结合其他植物器官进行更准确的

识别。此外，葡萄砧木品种繁多，资源丰富，叶片数

据集可以进一步扩大，算法可以精简修改，以便进

行更多的品种识别研究。

4　结论

本研究在田间环境下采集了13547张葡萄砧木

叶片图片的数据集，然后采用图像预处理和数据增

强相结合的方法对图像特征进行增强，以增强训练

数据集。在此基础上，利用 4 个深度学习网络

（GoogleNet， ResNet-50， ResNet-101， VGG-16）对

30个葡萄砧木品种的叶片图像进行识别，并对模型

参数进行了优化。所有的卷积神经网络分类算法

在 30个品种的验证数据上均能达到 90%以上的精

确率。其中，ResNet-101模型在时间和模型复杂度

方面均优于其他模型，在最优模型参数（学习率：

0.005，最小批次：32，迭代次数：50）下精度达到

97.5%。采用 Grad-CAM 算法对 4 种卷积神经网络

的分类效果进行评价，表明 4种卷积神经网络均能

准确识别叶片的主要特征，而叶片的叶面纹理、叶

脉以及叶缘特征对植物叶片识别起决定性作用。

本研究结合深度学习技术实现葡萄砧木的自动识

别，以无损的方式获取田间葡萄品种信息。未来将

会成为无人农业建设的一部分。综合来看，本研究

对葡萄品种的识别研究有一定指导意义，为葡萄砧

木品种识别提供新思路。
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