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摘要  近年来, 大量植物图像智能识别相关应用软件被开发出来, 然而这些智能识别软件大多针对全国范围内的常见物

种, 无法满足特定区域和特定植被类型的物种识别需求。该研究借助中国植物图像库中的图像数据集, 开发了一个人工智

能模型, 用于识别内蒙古呼伦贝尔湿润草原和锡林浩特典型草原的优势和建群植物, 在实际野外测试中种级TOP5识别准

确率达94.6%, 为实现特定区域植物物种智能识别提供了一种新方法。 
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随着人工智能技术的发展以及设备和算法不断

更新, 特别是深层卷积神经网络算法(LeCun et al., 

2015; Szegedy et al., 2016a, 2016b)被应用于生物

物种形态鉴定领域后, 植物图像智能识别技术表现

出很高的准确性和实用性。不同研究者从植物个体到

器官乃至细胞层面尝试开展智能识别相关工作(Grinb-

lat et al., 2016; Ledford, 2017; Nguyen et al., 2018; 

Seeland et al., 2019)。 

目前, 图像智能识别已逐步从理论走向实践。利

用人工智能识别野外植物, 或通过众源采集的方式收

集植物识别的相关数据, 已成为研究者和管理者进行

植物调查、保护和管理的常规手段(Kumar et al., 

2012; Cerutti et al., 2013)。中国科学院植物研究所

2016年主持开发的花伴侣软件, 成功实现了中国约

5 000种常见植物的智能识别, 2018年全球用户达到

400余万(https://www.plantplus.cn/doi/10.12282/p-

lantdata.0013), 软件下载量达1 300万, 累计识别数

量超过2.5亿次。法国Pl@ntNet应用程序可识别近万

种植物, 2018年在全球同样拥有约400万用户(Joly et 

al., 2018)。 

由于获取高质量图像训练集比较困难, 目前可用

的智能识别软件多针对全国范围内部分广布物种或

常见物种开展智能识别。虽然可识别的物种数量和图

片数据量大, 但是并不一定包含特定研究区域的优势

种和建群种等重要植物, 因此难以满足对区域物种的

识别需求(张勇辉等, 2023)。针对特定区域及特定生

境, 定制化构建植物图像智能识别模型, 不仅花费的

代价更小, 还可更好地满足区域植物识别需求。 

本研究针对内蒙古呼伦贝尔湿润草原和锡林浩

特典型草原构建智能识别模型, 开发出中国北方草地

区域化植物物种的智能识别模型, 可为其它地区开展

类似工作提供参考。 

1  材料与方法 

1.1  研究区概况 

呼伦贝尔实验地(118.930°E, 49.581°N)位于内蒙古

呼伦贝尔市陈巴尔虎旗。当地年平均气温–2–0°C, 年

·技术方法· 
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平均降水量230–380 mm, 植被类型为湿润草原, 具

体群系为羊草(Leymus chinense)和丛生禾草草原

(needle grass steppe)。锡林浩特实验地(116.396°E, 

44.191°N)位于锡林浩特市毛登牧场。当地年平均气

温0.5–1°C, 平均年降水量350 mm, 植被类型为典型

草原, 主要群系为大针茅草原(Stipa grandis steppe)。 

1.2  野外调查及测试集构建 

分别于2022年7月和8月在陈巴尔虎旗和毛登牧场进

行野外调查。由植物分类专家先对调查队员进行植物

拍摄现场培训。完成培训后, 由分类专家进行植物调

查和记录, 调查队员借助相机或手机, 在样区内进行

随机走访和拍摄。拍摄的植物图片由分类专家鉴定, 

利用植物智网站的名称校正系统(https://www.iplant. 

cn/pnc)将所有物种按照中国植物物种名录(2023版)

进行名称规范, 并汇总植物名单, 形成区域植物图片

数据集, 作为智能识别模型的测试集。 

1.3  北方草地重点植物名录建立 

通过中国科学院植物科学数据中心中国植被图在线

服务系统(doi:10.12282/plantdata.0155), 检索并整

理呼伦贝尔和锡林浩特的优势种、建群种和指示性植 

物。按照中国植物物种名录(2023版)进行名称规范,  

结合野外调查结果, 建立北方草地重点植物名录, 共 

计47科141属216种(附表1)。 

1.4  图像识别模型训练集构建 

根据北方草地重点植物名录, 基于中国植物图像库

(Plant Photo Bank of China, http://ppbc.cn), 构建涵

盖8.6万幅图片的北方草地重点植物图片数据集(附表

1), 用于训练植物图像智能识别模型。 

1.5  图像智能识别模型训练 

基于深层卷积神经网络算法中的分支式神经网络, 利

用训练集中的鉴定图片, 使用反向传播算法对每层神

经网络中的计算单元进行训练 , 以构建识别模型

(LeCun et al., 2015; Szegedy et al., 2016a, 2016b)。

具体流程见图1。 

(1) 图片预处理。提取的训练集图片分辨率通常

短边大于1 000像素, 需要通过双线性插值算法缩放

到299像素。完成处理后, 所有图片以每1 024幅编为

1组, 打包成一个顺序读取的记录文件, 供后续并行

训练使用。 

(2) 变换图片参数。为保证模型具有足够的健壮 

 

 
 

图1  人工智能识别训练流程图 
 

Figure 1  Flowchart of artificial intelligence recognition training 
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性, 在训练前对训练集图片进行参数随机变换, 如图

片的切割、亮度和颜色的调整及长宽比变化, 以模拟

实际拍照时发生的光照、对焦点和设备偏差等, 并适

应不同的输入图片长宽比。 

(3) 并行训练模型。使用中国科学院植物研究所

公共技术中心人工智能GPU服务器(8× Nvidia P100)

作为计算资源, 将预处理并编组、打包的训练集图片

按顺序依次分配给8张GPU, 每个训练批次每张GPU

获取32幅图片, 通过数据并行的方式对模型进行并

行训练。将利用模型计算得到的分类结果 (output 

value)与正确结果(ground truth)进行比较, 通过反向

传播(back propagation)算法将二者的残差(residual)

反馈给模型, 以对模型进行修正。 

1.6  模型测试 

将2次野外实际拍摄的智能识别模型测试集用于对

216种草地植物识别模型(以下简称216种模型)进行

识别准确率测试。作为对比 , 使用能够识别全国

15 000种植物的花伴侣专业版15K模型(http://www. 

iplant.cn/stu/15k)对测试集的图片进行识别, 并对2

次测试的识别结果进行统计。 

由于现行的图像识别均属于监督学习, 如遇到训

练集数据库中没有出现过的类群, 机器会将其鉴定为

另一个训练集含有且与被测试类群在某种程度上相

似的类群。因此, 在测试时去除了名称不在模型训练

集的物种图片, 仅统计物种名称在各识别模型训练集

中的图片的识别准确率。 

识别时, 模型对每幅图给出多个识别结果。在统

计时, 模型给出的第1个识别结果标记为TOP1, 前5

个识别结果标记为TOP5, 分别统计TOP1和TOP5的

识别准确率。同时, 机器给出的识别结果均为直接鉴

定到种级, 属级和科级的准确率由种级准确率统计

而来。 

2  结果与讨论 

2.1  植物图像采集 

在两地野外调查过程中, 专家共发现30科72属106种

植物, 其中, 呼伦贝尔样区有23科59属79种, 锡林浩

特样区有30科61属93种。调查队员利用相机和手机

共拍摄图片1 498幅。经过专家鉴定, 分属于31科68

属90种(附表2)。专家实际调查获得的植物类群数量

多于通过调查队员野外拍摄图片鉴定出的结果, 其原

因可能是专家对相关植物及其可能的生境更为熟悉。 

2.2  智能识别模型的识别结果 

利用构建的216种模型对野外拍摄的图片进行识别, 

以统计模型的识别准确率。对图片模型的种级识别准

确率TOP1为85.2%, TOP5为94.6%; 属级识别准确

率TOP1为90.6%, TOP5为95.9%; 科级识别准确率

TOP1为94.0%, TOP5为97.0% (图2; 附表3)。 

用此前研发的15K模型同样识别这1 498幅图片, 

有6种不在15K模型可识别范围内。用15K模型识别剩

余31科64属84种1 426幅植物图片的种级识别准确率

TOP1为61.8%, TOP5为85.0%; 属级识别准确率

TOP1为77.7%, TOP5为88.4%; 科级识别准确率

TOP1为84.1%, TOP5为91.4% (图2; 附表3)。 

2.3  讨论 

本研究构建的216种模型识别准确率在同类识别软件

中位居前列。目前, 虽然植物图像识别相关研究较多, 

但是经过系统评测的不多。许展慧等(2020)选取国内

8款常用的植物识别软件, 对来自干旱半干旱区、温

带、热带和亚热带的400张植物图片进行图像识别测

试能力对比评价, 发现国内各识别软件在识别草地植  

 

 
 

图2  216种草地植物识别模型(A)和15K智能识别模型(B)识别

野外拍摄草地植物的准确率 

Figure 2  The accuracy of 216 species grassland plants 
intelligent recognition model (A) and 15K intelligent recogni-
tion model (B) in identifying grassland plants captured in the 
field 
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物时识别率最高仅为70%。Conference and Labs of 

the Evaluation Forum举办的植物图像识别赛中, 不

同参赛者构建的智能识别模型在识别来自法国的75

种植物时, 种级识别准确率为32%–84% (Joly et al., 

2018)。北京林业大学在菊花品种智能识别方面开展

了一系列研究, 分别基于24、103和213个菊花品种的

图像开展深度学习训练, 构建了大花菊品种识别与分

类的多信息模型, 该模型基于花器官的识别准确率为

70%–90% (刘芷兰等, 2017; Liu et al., 2019; Zhang 

et al., 2021; Wang et al., 2022)。而我们用同样算法

构建的15K模型及216种模型具有更高的识别准确率。 

专注于特定区域、特定植被类型、可识别物种数

量更少的模型识别准确率更高。一方面可能是由于

15K模型规模太大, 出于效率考虑其单个物种的训练

集图片数量最多为150张, 远少于216种模型, 导致

机器对这些物种形态信息的学习不够充分。另一方面

可能是每增加1个可识别的类群, 机器都需要将其与

其它所有类群进行形态比对和区分。识别模型可识别

的类群数量/模型的规模越小, 机器识别所需考虑的

变量就越少、计算量越小, 识别精度也越高。然而, 

15K模型和216种模型无论在可识别物种数量, 还是

在单个物种训练集图片数量上均存在较大差别。模型

可识别物种数量与识别准确率存在何种关系, 可能需

要未来设计可识别物种数量呈梯度变化的一系列模

型进行验证。 

训练专注于特定区域的小模型, 可使智能识别模

型更加实用。将216种模型和15K模型进行对比可知, 

针对区域物种进行优化后, 虽然模型可识别的物种数

量较少, 但是其区域覆盖度更高。可能的原因是, 当

野外调查时间和调查区域固定后, 可观察到的植物类

群也基本固定。这意味着在已有文献和数据的基础上, 

专家只需进行有限次的野外调查, 补充完善区域的物

种名单并进行模型迭代更新即可。这对于区域植物和

植被的长期观测非常重要, 可极大减少工作量, 提升

基层巡护人员等相关工作者的业务能力。 

小模型还意味着模型的算法和对设备的要求更

低。当前的算法是基于矩阵的方式, 以像素点为单位

对植物图片上的形态信息进行提取和处理, 再根据提

取的形态特征对植物进行区分和识别。机器学习单个

物种的图片越多, 提取的形态特征越完整, 对物种的

识别精度也越高。这种信息提取方式将带来极大的计

算量, 且对物种的图片数量和设备的计算性能提出较

高的要求。而可识别物种数量的大幅增加, 不仅造成

计算量急速增多, 还可能对图片上的形态信息提出更 
 

 
 

图3  草地植物智能识别手机应用程序界面 
 

Figure 3  Cell phone application interface for intelligent recognition of grassland plants 
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高的要求。特别是要实现一些近缘物种的智能识别, 

必然要求模型学习到更多、更细微的形态特征。但是

图片能够记录的植物形态信息有限, 部分形态特征不

一定能够被目前的拍照设备和技术捕捉到, 并且图片

的清晰度还受限于设备、环境以及拍摄水平。无论是

更多的图片, 还是更简洁的算法、更好的计算和拍照

设备, 都意味着更大的投入。 

综上所述, 组建大而全的智能识别模型固然重

要, 但是因时、因地制宜, 定制特定区域、特定植被

类型的小而精的模型, 用于小区域的植物识别, 也是

将智能识别切实运用于野外科研的一种很好的方式。

不同区域小模型之间的无缝对接和数据整合可能是

下一步人工智能植物物种图像识别发展的方向。 

考虑到野外实际使用场景, 本研究进一步开发了

专门的手机应用程序(图3), 集成相关植物的形态图

像库和野外识别手册等内容, 可实现离线查阅相关物

种图片和信息以及离线智能识别, 并可在有网络时将

拍摄图片和识别记录上传到云端, 进而集成到图像在

线管理平台, 实现识图数据汇聚和在线管理。后续我

们将进一步探索智能识别服务于科研实践的方向和

可能性。 
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Abstract  A large number of software applications for plant identification based on plant images have been developed in 

recent years. However, those applications are mostly used for identifying the common species countrywide, and thus 

cannot meet the needs of identifying region-specific vegetation types. In this study, we developed an artificial intelligence 

model for identifying the dominant plants in Hulunbeier and Xilinhot grassland in Inner Mongolia, based on the image 

datasets in the Plant Photo Bank of China. The Top5 accuracy of this model reaches 94.6% in the actual field identifica-

tion tests. Our model provides a new method for the intelligent identification of the major plant species in a specific area. 
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附表 1  北方草地重点植物名录 

Appendix table 1  The list of key grassland plants in Northern China 

 

附表 2  测试物种及图片数量 

Appendix table 2  The number of test species and their images 

 

附表3  216种草地植物识别模型和15K 智能识别模型对野外拍摄草地植物的识别结果 

Appendix table 3  The results of 216 species grassland plants intelligent recognition model and 15K intelligent recogni-

tion model in identifying grassland plants captured in the field 
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