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基于改进神经网络算法的植物叶片图像识别研究

毕立恒,刘云潺
黄河水利职业技术学院自动化工程系,河南 开封４７５００４

摘要　为了提高植物叶片图像的识别率,采用改进神经网络算法,通过径向基函数神经网络建立模型;采用多环量

子算法确定各环量子个体选择概率,量子旋转门在一定范围内动态调整,不同环上节点信息共享概率非线性动态

变化;对植物叶片图像进行识别,包括形状特征、纹理特征;通过多环量子算法实现径向基函数神经网络参数寻优.

实验结果表明,本文算法对植物叶片图像的几何特征、纹理特征、综合特征的平均识别率分别为９１％,８９％,９３％,

与其他算法相比较高,训练、识别时间分别为３．５s、２．５s.
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１　引　　言
植物叶片识别在智慧农业和生态研究中具有重要意义,通过对植物叶片图像识别可加快农业信息化建

设并促进生态平衡.不仅如此,划类保护植物必须先识别植物,因此,利用植物叶片图像进行植物识别是目

前的重要研究方向[１].
传统方法主要根据植物形态进行人工鉴定,识别结果存在主观性且效率较低.目前智能算法主要包括:

１)局部线性嵌入(LLE)算法[２],将高维数据降为低维数据进行处理,并且处理后的低维数据均能够保持原

有的拓扑关系,但该算法对噪声和样本外点比较敏感,正确识别率较低;２)概率神经网络(PNN)[３],对植物

叶片进行识别,可获得较好的识别结果,但由于提取特征维度较高,因此对分类器有较高要求;３)神经网络

(NN)算法[４],可将植物叶片图像数据映射为非线性关系,学习规则实现比较简单,便于计算机模拟,但是当

数据不充分时,该算法无法工作;４)聚类神经网络 (CNN)算法[５],利用该算法解决叶片识别问题,但聚类数
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无法自适应调整,而且无法避免随机性权值矩阵的死点问题;５)稀疏字典学习(SRDL)的植物分类方法[６],
可有效解决植物分类中的稳健性问题.

本文采用改进神经网络(INN)算法对植物叶片进行图像识别,首先通过径向基函数神经网络(RBFNN)
建立模型;采用多环量子(MLP)算法确定各环量子个体选择概率,量子旋转门在一定范围内动态调整,不同

环上节点信息共享概率非线性动态变化;进行植物叶片图像识别,包括形状特征、纹理特征;最后给出 MLP
算法对RBFNN参数的寻优过程.实验仿真显示,本文算法对植物叶片图像的几何特征、纹理特征、综合特

征的平均识别率较高,并且训练、识别时间较少.

２　INN算法
２．１　RBFNN

RBFNN是一种前馈型神经网络,非线性逼近能力比较强[７],极易发现输入、输出之间的关系.RBFNN
由输入层、隐含层和输出层构成,相对其他神经网络,它可以通过非线性函数将非线性问题映射到高维特征

空间进行线性处理,较好地解决了维数灾难、局部极小等难题.设有n 个输入、１个输出、h 个隐含节点,那
么径向基函数(RBF)输入向量可表示为X＝ x１,x２,,xn( )T∈Rn,把高斯函数作为隐含层的激活函数,则
隐含节点i的输出为

φi(X)＝exp－
‖X－Ci‖２

σ２i
æ

è
ç

ö

ø
÷ , (１)

式中i＝１,２,,h;方差σi 为第i个基函数的宽度;Ci 为第i个隐含节点的中心.

RBFNN的输出为

Y＝∑
h

k＝１
wkφk(X)＋b０, (２)

式中权值wk(k＝１,２,,h)主要用于连接隐节点k和输出层.RBFNN的逼近性能、准确分类性能、快速学

习性能等均优于其他神经网络,在训练过程中,参数初始值设定对计算结果影响较大,由于目前基本根据经

验确定,比较难获得合适的参数值,因此提高网络的预测精度需要确定参数Ci、σi 和wk.

２．２　MLP算法

２．２．１　各环量子个体选择概率

MLP算法各个量子分布在环形结构上[８],环与环中心非等距分布,设第t环上的量子群体为X(t)＝
(xt,１,xt,２,,xt,N),N 为群体规模,各个环上的量子数目可以相同,也可以不同,６环量子结构如图１所示.

图１ ６环量子结构

Fig敭１ Sixringquantumstructure

在图１中,最内部的第一环量子数目较多,可以使量子核心环具有决策属性,依次向外的环逐渐非等距

分开,这样可拓宽搜索区域.假设某个环上任意量子个体xt,k的适应度为f(xt,k),被选择参与RBFNN训

练的概率为

p(xt,k)＝
f０．５(xt,k)

∑
N

j＝１
f０．５(xt,j)

. (３)
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　　同时,要求只有p(xt,k)＞０．３５时,该量子xt,k才能够参与RBFNN训练.

２．２．２　量子旋转门更新

量子旋转门更新矩阵为

U(Δθ)＝
cos(t＋Δθ) －sin(t＋Δθ)

sin(t＋Δθ) cos(t＋Δθ)
é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú
, (４)

式中Δθ为旋转角度增量.将Δθ设置在(０．２５π,０．４５π)范围动态调整[９].

２．２．３　节点信息共享概率

不同环中量子可以有不同的Δθ[１０Ｇ１１],同环上量子分析包括同环共享次数t１∈ １,T１[ ],T１ 为同环共享

总次数;整个环共享次数t２∈ １,T２[ ],T２ 为整个环共享总次数.
整个环共享因子ε１ 只与T２ 呈非线性关系:

ε１＝ １－ １－ ϕ１

ϕ２

æ

è
ç

ö

ø
÷

１/t２é

ë
êê

ù

û
úú{ }ϕ２, (５)

式中ϕ１ 和ϕ２ 为参数.
同一个环共享因子ε２ 仅随同环共享次数非线性动态变化,其表达式为

ε２＝ １－ １－ ϕ１
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３　植物叶片图像识别过程
３．１　植物叶片图像形状特征

根据研究对象特性选择偏心率、圆形性、圆形度、方向角、外接矩形共５个特征参数.

１)偏心率为Rmax/Rmin,其中Rmax为植物叶片图像质心到边界的最大距离,Rmin为植物叶片图像质心到

边界的最小距离.

２)圆形性为L２/４πS,其中L、S 为植物叶片图像周长、面积.圆形性与１差异越大,其形状与圆形的差

别就越大.

３)圆形度指标为S/D/Nnum( ),其中Nnum为边界的像素点数,D 为

D＝∑
Nnum

i＝１

(x－X)２＋(y－Y)２, (７)

式中(X,Y)为质心坐标,x 为目标图像的横坐标,y 为目标图像的纵坐标.

４)方向角ω 为惯量最小的矩的轴角度:

ω＝
１

２arctan２u１,１/u２,０－u０,２( )[ ]
, (８)

式中u１,１、u２,０、u０,２分别为(１,１)阶、(２,０)阶、(０,２)阶中心矩.

５)外接矩形:

α＝xcosω＋ysinω

β＝－xsinω＋ycosω{ , (９)

外接矩形的长为L＝αmax－αmin,宽为W＝βmax－βmin.

３．２　植物叶片图像纹理特征

植物叶片图像纹理特征提取通过灰度共生矩阵实现,主要包括角二阶矩、对比度、相关性[１２].

１)角二阶矩:

S１＝∑
N

i＝１
∑
N

j＝１
p(i,j)２, (１０)

式中S１ 是对图像灰度分布均匀性的度量.从图像整体来观察,纹理较粗,则S１ 较大,即粗纹理含有较多的

能量;反之,细纹理含有较少的能量.

２)对比度:
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S２＝∑
N

i＝１
∑
N

j＝１
i－j( ) ２p(i,j), (１１)

式中S２ 越大图像的视觉效果越清晰.

３)相关性:

S３＝
∑
N

i＝１
∑
N

j＝１
ijp(i,j)－μxμy

σxσy
, (１２)

式中S３ 用来衡量植物叶片图像的像素在行方向或列方向的相似程度.

３．３　RBFNN训练过程

将 MLP算法用于RBFNN优化Ci、σi、wk,提高了RBFNN算法的收敛速度和泛化性能,能够删除冗余

结构,提高RBFNN分类准确率[１３Ｇ１４].
假设Ii 为量子神经元的第i个输入,输出为

u＝∑
n

i＝１
fθi( )fIi( ) －f(λ)

y＝
π
２g
(δ)－arg(u)

O＝f(y)

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

, (１３)

式中arg(u)为u 的相位,θi(i＝１,２,,n)是对输入角度进行相移,λ 为偏置值,δ为角度控制因子,O 为输

出.输出通过参数θi、λ、δ调节.首先对输入的量子态相移,然后将其结果加到角度偏置进行修正,最后角

度修正结果通过量子门得到该量子神经元的输出,完成训练过程.
具体的优化步骤如下:

１)对样本预处理,将叶片样本数据值归一化到(０,１)范围内.

２)初始化网络结构,将训练样本数据输入到 MLP中,随机初始化量子旋转门、旋转角度值.

３)获得RBF的输入、输出响应值后,依据适应度函数ffitness＝
１
２N∑

N

i＝１
∑
D

j＝１
yij－xij( )２ 进行适应度值计算,

其中N 为训练样本数,D 为输出神经元个数,yij、xij分别为第i个样本的第j个分量的输出值和期望输出值.

４)根据 (３)~(６)式更新量子旋转门、旋转角度值.

５)满足优化目标或达到最大训练次数,算法终止;否则返回３).

４　实验仿真
实验采用IntelCore２Duo２．２GHz中央处理器,２G内存和Windows７操作系统,在Matlab７．０环境中完

成程序代码,MLP算法采用５环,每个环上最少分布３０个量子、最多分布５０个量子.

４．１　叶片样本数据构建

实验用的叶片图像主要有:桂花叶片、木瓜叶片、银杏叶片、红枫叶片、冬青叶片、秃瓣杜英叶片、夹竹桃

叶片、东京樱花叶片、龙牙花叶片和含笑叶片,共２９５０幅图像,对采集到的叶片图像进行分割、去叶柄、矫正

等预处理,将每幅图像归一化为白色背景的灰度图.归一化操作使用正方形框选择叶片图像轮廓,使正方形

的高与宽都为１２８pixel,正方形水平方向的中心为叶片图像轮廓质心的水平坐标.将该叶片的正方形框图

像截取出来,再按１∶１的缩放比例归一化为１２８pixel×１２８pixel,每种植物叶片最少有５０个样本数据.对

于每类物种,随机选取３０幅图像作为训练数据,剩余图像作为测试数据.

４．２　识别结果

RBFNN隐含节点数设置为５０,每种算法进行２０次实验,包括LLE、PNN 、NN、CNN、RBFNN、INN、

SRDL算法,LLE算法与k近邻分类算法结合使用,避免了LLE算法只能进行数据降维的缺点,每次实验训

练样本和测试样本在相应的样本集中随机选取.图２为２０次实验不同算法的叶片几何特征、纹理特征、综
合特征的平均识别率.
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图２ 不同算法叶片图像的平均识别率.(a)几何特征;(b)纹理特征;(c)综合特征

Fig敭２ Averagerecognitionrateofleafimagesofdifferentalgorithms敭 a Geometricfeatures 

 b texturefeatures  c comprehensivefeatures
由图２可知,在叶片图像识别算法中,INN算法的平均识别率最高,几何特征平均识别率为９１％,纹理

特征平均识别率８９％,综合特征平均识别率９３％,这是因为采用 MLP算法优化RBFNN参数,弥补了传统

算法难以获得最优RBFNN参数的不足,提高了叶片识别准确度.

INN算法对各种植物叶片的识别率结果如图３所示.

图３ 各种植物叶片识别率

Fig敭３ Recognitionrateofdifferentplantleaves
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在图３中,由于冬青、秃瓣杜英两种植物的叶缘性状较近似,测试样本中叶片大小差别不大,因此识别结

果比较低,其余叶片平均识别率正常,且数据波动较小.
比较各种算法的识别性能,包括每次训练时间、识别时间,其结果如图４所示.

图４ 各种算法的识别性能比较.(a)训练时间;(b)识别时间

Fig敭４ Comparisonofrecognitionperformanceofdifferentalgorithms敭 a Trainingtime  b recognitiontime

从图４(a)可以看出,LLE、PNN、NN、CNN、RBFNN、INN算法的平均训练时间分别为８．５,１１．５,１３．８,

８．１,６．７,３．５s;从图４(b)可以看出,LLE、PNN、NN、CNN、RBFNN、INN算法的平均识别时间分别为６．４,

９．３,１０．５,６．４,５．６,２．５s,INN算法的平均训练时间以及平均识别时间都较少,节约了时间.

５　结　　论
利用 MLP算法对RBFNN参数寻优,使NN算法可以提高分类准确率,实验仿真显示本文算法对植物

叶片图像的几何特征、纹理特征、综合特征平均识别率较高,训练、识别时间较少,为植物叶片图像识别提供

了一种新的参考方法.
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