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Abstract
我们提出了一种多头视觉 Transformer 方法，用于植被样方图像中的多标签植物种类预测，以应对
PlantCLEF 2025挑战。该任务涉及在单一物种植物图像上训练模型，同时在多物种样方图像上进行测试，
造成了显著的领域转变。我们的方法利用了预训练的 DINOv2视觉 Transformer Base (ViT-B/14)骨干网络，
具有用于种、属和科预测的多个分类头，利用分类学层级。主要贡献包括多尺度平铺以捕捉不同尺度的
植物，基于均值预测长度的动态阈值优化，通过袋装和 Hydra模型架构的集成策略。该方法结合了多种
推理技术，包括图像裁剪以去除非植物伪像，预测约束的 top-n筛选，以及 logit阈值策略。实验在大约
140万幅涵盖 7806种植物的训练图像上进行。结果显示出强劲的性能，使我们的提交在私人排行榜上名
列第三。我们的代码可在 https://github.com/geranium12/plant-clef-2025/tree/v1.0.0获取。
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1. 简介

植被样方调查在生态研究中是必不可少的，它使得生物多样性的采样和评估以及环境变化的监
测成为可能。它们生成的宝贵数据支持生态系统分析、生物多样性保护和基于证据的环境决策。
标准的植被调查检查小样方，这些样方是放置在地面上的大约半平方米的矩形框架，用来定义
特定的采样区域。经过训练的植物学家记录发现的所有植物种类，并使用诸如生物量、生态评
分或图像中观察到的覆盖率等指标量化其存在。
将机器学习方法整合到这一过程中可能会大大提高效率，使广泛的生态研究能够在减少专家
参与的情况下进行。然而，开发能够在单张图像中识别数千种植物物种的模型仍然是一个重大
的技术挑战。
拥有一个用所有存在的植物种类标注的样方图像数据集至关重要，但由于特定区域内众多物
种的存在，这样的数据集既昂贵又具有挑战性。在这方面，相比之下，仅包含单一植物种类的
图像的大量集合已经存在，这使得训练单种类分类模型更加容易。
PlantCLEF 2025挑战 [1, 2, 3]旨在通过评估设计用于预测高分辨率样方图像中多种植物的模型
来解决这一差距。在这次竞赛中，模型使用单标签的单个植物图像进行训练，但在多标签的样
方图像上进行测试，突出了训练和测试数据之间领域转移的挑战。
我们的主要方法使用了一种视觉 Transformer架构 [4, 5]，并配备了多个分类头，使模型能够
同时从共享的特征提取骨干中预测物种、属和科。这个多头设计有效地整合了分类学知识并利
用了层次关系，显著增强了复杂植被图像中物种预测的鲁棒性。
我们工作对改进样方图像中植物种多标签分类的主要贡献包括：我们的代码可在 GitHub上获
取 1。
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2. 背景

2.1. 数据

训练数据集包含大约 140万张植物个体的图像（约 281 GB），每张图像都有相应的元数据。这种
大规模的数据给模型训练带来了显著的计算挑战。该数据集也用于 PlantCLEF 2024竞赛，涵盖
了 7806个植物物种、1446个属和 181个科。

Figure 1: 训练图像示例。

物种间图像的分布如 ??所示，而属和科间的物种分布如 Fig. 2所示。每张图像都标有单一的
植物物种、单一的属和单一的科，并包括诸如器官类型和地理位置等元数据。属描述了一组植
物物种，而科描述了一组植物属。示例训练图像显示在 Fig. 1中。
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Figure 2: 分别在属和科中物种的分布。50 %的物种分布在 113个最大属中，而 90 %的物种分布在 728个
最大属中。同样地，50 %的物种仅属于最大科中的 9个，而 90 %的物种则包含在 49个最大科中。与 ??
类似，这些百分比表明物种在属和科中的分布存在偏倚。
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Figure 3: 测试植被样地示例。

相比之下，测试数据集由包含多种植物物种的植被样方图像组成，而训练数据则专注于单一
物种。测试图像中存在的物种数量没有限制。Fig. 3中显示了测试图像示例。
与 PlantCLEF 2024不同，本次竞赛使用了一个经过修改的评估指标。最终得分是测试集中每
个样带的宏平均 F1得分的平均值。样带是沿着在田野中定义的路径放置的一系列植被样方（样
方），用于系统地记录物种出现情况。
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其中：

2.2. DINOv2模型

我们使用了由 PlantCLEF组织者提供的 DINOv2模型 [5, 8]，该模型在单一物种的训练图像上进
行了预训练。其架构基于蒸馏的 Vision Transformer Base (ViT-B/14)与寄存器 [9]，用作特征提
取的主干网。对于每个输入图像，模型生成一个嵌入，然后通过由一个线性层构成的分类头以
预测物种。更多细节可以参考 [6]。
我们选择使用 DINOv2是基于来自 PlantCLEF 2024挑战的实证证据，其中 ViT-B架构比其他模
型架构表现出更优越的性能 [6, 10, 11, 12]。此外，鉴于数据集的计算限制（140万张图像，281
GB），从头开始训练大规模深度神经网络在计算上是不可能的。因此，我们使用了由组织者提
供的已经预训练的 DINOv2骨干，而无需额外的微调。

3. 方法论

3.1. 训练数据准备

对于我们的一些方法，必须训练或重新训练模型，包括新添加的属和科分类器，以及用于区分
植物和非植物样本的模型。我们使用的训练程序如下所述。
在训练过程中，我们使用了多种数据增强技术来提高模型的鲁棒性和泛化能力。这些增强包
括随机裁剪、随机水平翻转和垂直翻转、透视变换以及随机旋转。此外，我们应用了色彩抖动
来引入亮度、对比度和饱和度的变化。
我们还应用了标准化和调整大小的程序，以确保输入图像符合 DINOv2架构预期的分布和大
小。这包括减去均值并除以标准差，以及将输入图像调整为 518 × 518。

数据分割 提供的训练数据集已经预先分割。我们决定使用所有可用数据进行训练，包括那些
没有用于预训练的图像。为了进行内部评估，我们对训练数据进行了分层分割，以确保物种的
均衡表示。
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LUCAS数据集 组织者提供了一个额外的训练数据集，称为 LUCAS（Land Use/Cover Area frame
Survey） [13]，包含 212,782张未标注的地面植被图像，这些图像以垂直样方格式存储，总数据
量为 170GB。我们尝试继续对 DINOv2模型进行预训练以整合这些数据，其动机是认为在预训
练期间接触特定领域的植被图像可以提升模型在后续分类任务中的表示能力。然而，由于硬件
限制，这种方法被证明是不可行的。因此，我们在没有对 LUCAS数据集进行额外预训练的情况
下，继续使用原始的 DINOv2权重。

3.2. 测试数据预处理

图像裁剪 对植被图像的初步目视检查显示，非植物物体如木质地块框架边缘、测量带和鞋类
经常出现在图像边缘（见 Fig. 3）。为了减小这些非植物物体对模型的影响，我们尝试对所有四
个图像边进行从 5 %到 15 %的居中裁剪。10 %的裁剪策略在公共排行榜上获得了最佳结果，而
5 %的策略在私人排行榜上更为有效，这表明 10 %的方法可能过多。
为了应对植被地块中植物大小和密度变化的挑战，我们实施了一种多尺度平铺方法。这包括
将图像划分为一个由多个小块组成的网格（2 × 2，3 × 3，…），使模型能够有效地捕捉到小型和
大型植物物种。每个小块用作模型的输入图像。所有预处理步骤都相应地应用于每个小块。我
们还尝试了重叠小块，以确保不遗漏位于小块边缘的植物。然而，我们发现不使用重叠的小块
已足够，因为重叠并没有带来结果的改进。

3.3. 模型架构与训练

为了利用分类信息，在原始物种 MLP分类头之外，我们在 DINOv2 ViT-B骨干网络之上加入了
用于属和科预测的额外MLP分类头。这些分类头利用了与每张图像相关的元数据。我们还对每
个分类头中的层数进行了实验。
鉴于严格的层级关系——每个物种唯一地属于一个属，而每个属又属于一个科，我们将对物
种、属和科的预测概率相乘，舍弃在提供的元数据中不存在的组合。这确保了只考虑有效的分
类学分配。
除了分类学分类头，我们还训练了一个专门用于器官预测的分类头，旨在识别每张图像中所
描绘的植物器官类型（例如，叶、花、茎）。然而，由于不同物种之间器官表现的固有差异，将
基于器官的信息整合到整体预测流程中被证明是具有挑战性的。
此外，数据集包含一个“扫描”器官标签，指示通过扫描获得植物图像，而不是在自然环境
中拍摄的图像。由于我们的主要关注点是植被样地分析，它依赖于现实环境中植物的照片，因
此我们假设从训练数据集中移除这些图像可能会提高最终的准确性。

Hydra模型架构 我们使用共享来自冻结主干的相同嵌入的独立分类头。每个头的几个版本，
其中包含不同层数的版本同时被训练。在测试时，我们可以交换这些预训练的头，以从一个主
要架构创建各种模型版本。我们将这种集成方法称为 Hydra模型。我们训练的最佳 Hydra模型
包括用于种类分类的一层头和用于属和科分类的两层头，中间有 ReLU激活函数。

DINOv2 ViT-L 我们通过基于 Vision Transformer Large (ViT-L/14 [4] )骨干网络的 DINOv2实
现来探索模型架构的扩展。尽管与较小的变体相比，这种架构提供了更大的表示能力，但初步
实验显示出显著的计算限制。在我们的 GPU集群上，对完整 PlantCLEF数据集进行单次训练迭
代需要大约 30小时（参见 ??中的模型训练）。鉴于需要至少约 50次迭代才能实现收敛，总的训
练时间将超过 1,500小时（大约 62.5天），这使得在项目的资源限制内，这种方法是不可行的。
为了减少来自无关前景杂物（例如岩石或土壤斑块）的误报，我们训练了一个二元分类器以
区分植物和非植物区域。我们从公开渠道创建了一个独立的非植物图像数据集（主要是岩石），
并训练了逻辑回归、随机森林和一个基于 ViT的分类器。在这三种方法中，随机森林分类器达
到了最高的总体准确率，在我们的验证数据中正确识别植物和非植物区域的准确率为 95 %。因
此，我们在主要流程中采用了随机森林模型来过滤非植物对象。然而，该模型未能在植被地块
图像上泛化，也没有提高最终预测质量。
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我们在我们的 GPU 集群上训练了所描述的模型架构，每个实验使用 2× 个 NVIDIA A6000
GPUs。基于 ViT的每个模型训练大约用了三天，具体时间视具体架构而变化。有关详细的技术
规格和代码，请参阅我们公开的 GitHub代码库（见 Section 1）。

3.4. 推理

我们实施了一个多步骤预测流程，将单一物种分类器适配到多物种方格预测任务中。多种策略
被实际测试和整合，在公共和私有数据集上取得了不同行程度的成功。
由于每张植被样本图像通常不包含超过十二种不同的植物物种，我们通过限制允许的最大

（前 n种）预测，来约束每张图像的物种预测数量。通过实验，我们发现调节这个上限提高了公
共排行榜上的评分。挑战结束后的相同实验表明，这通常会导致私人排行榜上的表现变差。此
外，每张图像至少强制预测一种物种（底部 n）被证明是有益的。
对于每个图块，我们最多只允许一种物种对最终预测有贡献。为了确保仅包含最有信心的预
测，我们应用了一个逻辑阈值策略。一种方法是为物种预测设置一个最小的逻辑值，从而过滤
掉低信心的预测。另一种方法是根据所有测试图像的平均预测长度动态调整逻辑阈值。为了高
效地执行这种动态调整，我们利用每个测试图像和图块的预计算逻辑值，并使用二分搜索算法
找到合适的阈值。我们最后选择使用动态调整的阈值策略，每张图像平均有四种物种，因为它
易于使用且性能明显。

元数据合并 测试集中一部分植被样方图像在其文件名中包含标识符和日期。我们研究了是否
可以通过使用图像元数据，具体来说，是整合同一地块和年份拍摄的图像中的预测结果，来提
高得分。例如，如果在同一地块的所有图像中某个物种被识别超过三次，它就会在该地块的每
一张图像中被预测出来。这个想法是，通过整合相关样方的信息，这种方法可能会提高召回率。
然而，我们没有使用这种方法，因为：首先，这种方法没有提高我们的得分；其次，元数据并
未为整个测试集提供；第三，这种方法与挑战的目标相矛盾，挑战的目标是通过植被样方来发
现生物多样性的变化。
为了进一步提高我们预测的鲁棒性，我们实施了一种 bagging策略（参见 [14]）。在生成最终
预测之前，我们通过平均每个图像块来自多个模型的 logits来结合多个模型。此方法通过使用
来自不同模型的信息帮助减少变异性并提高我们结果的可靠性。
我们实现了一种基于核的平滑方法，应用于每个图像块的对数输出。具体来说，相邻块的对
数被加权系数（例如，0.5）加入到每个块的预测对数中，使相邻块的预测能够互相影响。这个
想法是植物可能跨越块的边界。然而，基于核的平滑的初步实验并没有在最终评估得分上取得
改进。因此，我们没有尝试任何其他替代核。这种缺乏改进可能是由于我们使用了多尺度平铺
法，它实际上起到了类似的作用。
我们探索了几种额外的策略，例如对 logits进行 z-score归一化，而不是阈值化或过滤稀有物
种，但在不同的数据集上没有观察到一致的改进。由于收益甚微，这些方法最终未被纳入最终
的流程中。
Table 1显示了 PlantCLEF挑战赛在公共和私人排行榜上的前三名位置。我们名为“Chlorophyll

Crew”的团队分别在公共和私人排行榜上获得了第二和第三的最佳分数。

Table 1
公共和私有排行榜中的前三名最佳分数。我们的解决方案在公共和私有排行榜中分别取得了第二和第三
的最佳分数，使用的团队名称是“Chlorophyll Crew”。

Leaderboard Team name Rank Score

Public
webmaking 1 0.38132
Chlorophyll Crew 2 0.37555
TheHeartOfNoise # Rust # Candle 3 0.35900

Private
TheHeartOfNoise # Rust # Candle 1 0.36479
DS@GT PlantCLEF 2 0.34489
Chlorophyll Crew 3 0.33655

www.xueshuxiangzi.com



Table 2展示了我们在公共和私有 PlantCLEF排行榜上的前五名提交，以及我们选择的五个预
测。虽然所有模型在公共排行榜上都取得了较高的分数，但在私有排行榜上的所有提交中性能
都有一致的下降。这种模式表明公共和私有测试集之间不平衡，且针对公共集合进行优化的模
型可能无法很好地泛化到私有集合。私有排行榜上提交之间的分数差异相对较小，而公共排行
榜上却存在较大差异，这进一步突显了这种不平衡。这些结果表明，排行榜驱动的优化可能导
致对公共测试集的过拟合。特别是，与公共排行榜上的顶级解决方案相比，我们在私有排行榜
上经历了最小的下降。

Table 2
在 PlantCLEF排行榜上的前五名提交，显示了公共和私有分数、模型配置、关键超参数和 5个选择的预
测。所有提交都使用属-科信息，限制每个图块仅贡献一个物种，并要求每张图像至少有一个物种预测。
加粗值表示在相应列中排名前五。Hydra模型具有单层物种头以及用于属和科的双层头。另一方面，5h1l
模型使用单层头结构。Hydra new 模型是 Hydra模型的扩展，经过额外的完整周期训练。Vitlarge模型代
表了一种配备双层头的 ViT-L架构。最后，预训练的 Vit-B模型2由组织者提供。

logit length tiling score
models min mean max scales crop % public private

Our Top 5 on the Public Leaderboard

Hydra
5h1l 4.2 9 4,5 10 0.37555 0.33409

Hydra
Hydranew
5h1l
5h1lnew

4.2 9 4,5 10 0.37543 0.33375

Hydranew
5h1lnew

4.2 9 4,5 10 0.37542 0.33104

Hydra
5h1l 4.175 9 4,5 10 0.37540 0.33142

Hydra
5h1l 4.15 9 4,5 10 0.37522 0.33253

Our Top 5 on the Private Leaderboard

5h1l 4.0 ∞ 4,5 10 0.35134 0.34575
Hydra
5h1l 4.0 9 4,5 8,10,12 0.36263 0.34358

5h1l 0.01 10 4 5 0.33338 0.34352
Hydra
5h1l 4.0 ∞ 4,5 10 0.37100 0.34091

Hydra
5h1l 3.9 9 4,5 10 0.36972 0.34047

Our 5 selected submissions

5h1l 0.02 10 4,5 10 0.36590 0.33947
Hydra
5h1l
Vitlarge

4.2 9 4,5 10 0.37305 0.33655

Hydra
5h1l
Vit-B

4.0 9 4,5 10 0.36730 0.33484

Hydra
5h1l 4.2 9 4,5 10 0.37555 0.33409

5h1l 0.02 10 1,2,4,5 10 0.36555 0.32074

由于训练数据和测试数据之间存在显著的领域转移，我们无法在本地验证我们的方法，这迫
使我们依赖公共排行榜进行模型选择。尽管我们努力选择多样化的模型集，但我们选择的五个
提交之一并未出现在私人排行榜的前五名中，这突出显示了测试数据分割所带来的挑战以及基
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于排行榜评估的局限性。
我们的主要多头分类方法相较于依赖简单单头植物物种分类的基线取得了显著的提升。如

Table 2所示，所有报告结果均使用多头分类，突显了这一提升。
我们评估了几种超参数配置，观察到 10 %裁剪策略在公共测试集上产生了最有希望的结果，
而 5 %策略在私有测试集上表现更好，这表明前者可能导致信息丰富的视觉区域被过度裁剪。
Top-9和 top-10过滤没有提高得分，并且 top-n过滤通常会降低私有排行榜上的表现。始终预测
至少一个物种能够提高得分。动态调整阈值并使每张图像平均包含四个物种提升了最终得分。
我们最好的 Hydra模型在物种分类中采用了一个单层头，对于属和科的分类，应用了一个在层
之间具有激活函数的两层头。合并元数据没有改善结果，可能是因为并非整套测试数据都提供
了元数据，并且这种方法与该挑战的目标相悖，即从植被图中发现生物多样性的变化。对于多
尺度平铺，我们发现使用多个非重叠的 4和 5大小的平铺就足够了，因为重叠并未提供任何性
能提升。虽然通过随机森林进行的植物/非植物过滤在我们的独立数据集上实现了 95 %的验证
精度，但未能推广至植被图像并未提高最终预测。虽然在公共排行榜上袋装显著提高了结果，
但对私有排行榜得分有负面影响。然而，当袋装应用于使用不同裁剪参数的模型时，其确提高
了私有成绩，这在我们在私有排行榜上的第二最佳提交中可见。最后，基于内核的平滑初步实
验未能改善最终评价得分，可能是因为多尺度平铺已经提供了类似的效果。

4. 相关工作

深度学习和计算机视觉方法已被广泛应用于植物物种识别和植被分析。早期的工作主要集中在
使用卷积神经网络（CNNs）进行遥感和植被制图，如 Kattenborn等人所述 [15]。最近，以变
压器为基础的架构在植物相关任务中表现出色，例如无人机图像中的杂草检测 [16]，而我们的
工作则利用视觉变压器骨干网进行多标签植物物种预测，以延续这一趋势。
针对图像中对象大小变化的挑战，已经探索了基于补丁和多尺度的方法。Adelson等人 [17]
引入了图像金字塔方法，这与我们使用多尺度瓦片相似，能够捕捉不同空间分辨率的信息。
层次分类利用了例如分类关系，在各个领域都有研究。Silla和 Freitas [18]提供了关于层次机
器学习的全面调查。在分类学背景下的层次分类的一个例子是 Colonna等人 [19]的工作，他们
使用自上而下的方式来预测青蛙的科、属和种。几项工作 [20, 21]提出沿分类层次结构乘以概
率，有些在每个层次层使用一个分类器，有些在层次结构中的每个内部节点使用一个分类器。
这类似于我们的多头架构，它独立地预测种、属和科并融合它们的输出。
数据增强仍然是提高模型鲁棒性的重要技术。Shorten和 Khoshgoftaar [22]提供了一份关于图
像增强方法的全面调查，其中许多方法被我们用于训练管道中。
以前在 PlantCLEF2024挑战赛中，[6, 7]展示了多种用于植物物种识别的深度学习方法。Foy
和McLoughlin [11]利用视觉 Transformer（ViT）架构与 Segment-Anything Model（SAM）结合，
有效地抑制了非植物图像区域中的误报。Gustineli等人 [10]探索了基于 ViT的多种嵌入方法和
分类器架构，而 Chulif等人 [12]将卷积神经网络（CNNs）与 ViT结合，使用贝叶斯模型平均
进行更好的预测。这些方法凸显了一种趋势，即向视觉 Transformer和先进的后处理技术发展，
以实现强健的植物物种识别。

5. 结论

我们提出了一种元数据增强的多头视觉变换器，用于多标签植物物种预测，通过分类融合结合
物种、属和科的输出。使用多尺度切片、动态阈值以及集合策略（Hydra），我们的模型在公开
排行榜上取得了优异的成绩。
然而，在私有测试集上的性能下降，揭示了对领域转移的敏感性以及基于排行榜调整的局限
性，但结果仍具有竞争力。
未来的工作应该解决领域适应问题，结合器官特定的线索，并探索微调策略以提高真实世界
的鲁棒性。

2https://www.kaggle.com/models/juliostat/dinov2_patch14_reg4_onlyclassifier_then_all/PyTorch/default
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