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基于多特征融合和深度信念网络的植物叶片识别

刘摇 念摇 阚江明
(北京林业大学工学院)

摘要:基于叶片数字图像的植物识别是自动植物分类研究的热点。 但是随着植物种类的增加,传统的分类方法由

于提取的特征比较单一或者分类器结构过于简单,导致叶片识别率较低。 为此,本文提出使用纹理特征结合形状

特征进行识别,并且使用深度信念网络构架作为分类器。 纹理特征通过局部二值模式、Gabor 滤波和灰度共生矩阵

方法得到。 而形状特征向量由 Hu 氏不变量和傅里叶描述子组成。 为了避免过拟合现象,使用“dropout冶方法训练

深度信念网络。 这种基于多特征融合的深度信念网络的植物识别方法,在 Flavia 数据库中,对 32 种叶片的识别率

为 99郾 37% ;在 ICL 数据库中,对 220 种叶片的识别率为 93郾 939% 。 这表明相比一般的叶片识别方法,此方法鲁棒

性更强,并且识别率更高。
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Plant identification based on digital leaf image is a hot topic in research of automatic classification of
plants. However, with the increase in the number of plant species, the leaf recognition rate is low due to
the single trait extraction and simple structure classifier in the traditional classification methods. This
study applied the combination of texture features and shape features for identification, using the deep
belief networks (DBNs) as the classifier. Texture features are derived from local binary patterns, Gabor
filters and gray level co鄄occurrence matrix while shape feature vector is modeled using Hu Moment
invariants and Fourier descriptors. In order to avoid overfitting, we trained the DBNs with “ dropout冶
method. The proposed algorithm was tested on the Flavia dataset, and the recognition rate was 99郾 37%
for 32 species, while on the ICL dataset the recognition rate was 93郾 939% for 220 kinds of leaves. The
experimental results illustrated that the proposed method has stronger robustness and higher recognition
rate compared to the traditional methods.
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摇 摇 传统的植物识别方法有形态学、解剖学、植物化

学分类法、细胞分类法等[1]。 这些传统的植物分类

方法需要具有专业植物学知识的专家才能运用。 现

在植物图像越来越多,专家的数量难以满足大量图

像处理情况的需求,从而自动识别植物受到越来越

多的关注。 随着相机和计算机技术的发展,清晰的

植物图像很容易被采集到,使用计算机进行植物图

像识别是目前植物分类的研究热点[2]。

植物叶片具有多样性,并且比花和果实有更长

的生存期,因此在计算机辅助的植物识别中经常使

用叶片图像作为研究对象。 2003 年祁亨年等[3] 提

出了计算机辅助的植物识别技术。 2006 年 Neto
等[4]使用叶片的傅里叶特征和判别分析方法对大

豆(Glycine max)、向日葵(Helianthus annuus)等 4 种

植物进行了分类,总体的植物识别率为 88郾 4% 。 早

期的研究者们多用长宽比、矩形度与圆形度、偏心
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率、面积凹凸比、周径比等基本的几何特征和其他形

态学特征,如中心轮廓距离、傅里叶特征、Hu 氏不变

量等对叶片进行识别[5鄄鄄7]。 后来,研究者使用小波

滤波器、灰度共生矩阵、分形维度等方法得到叶片纹

理特征进行识别[8]。 如 Cope 等[9] 使用 Gabor 滤波

器组提取纹理特征对 32 种叶片进行识别,识别率为

85郾 16% 。 有些研究发现将纹理特征与轮廓特征结

合,叶片识别率更高[10鄄鄄 11]。 如 Wu 等[12] 使用纹理

与轮廓特征结合识别 Flavia 中 32 种叶片,识别率为

93郾 82% 。 虽然目前的叶片识别方法很多,但是一般

要识别的种类越多,识别率越低。 Novotny 等[13] 对

ICL 数据库中的 220 种叶片进行试验,识别率仅

79郾 68% 。
地球上的植物种类繁多,现在的识别准确率不

能满足应用。 提高识别准确率需要解决以下 2 个问

题:1)特征提取问题。 某一种特征对某一叶片数据

库有很好的效果,却不一定适用于其他数据库。 所

以,提取的特征需要能充分地表达叶片的纹理和形

状特征。 2)分类器设计问题。 需要识别的叶片种

类越来越多,而目前常用的植物叶片分类器有最近

邻分类器、BP 神经网络和支持向量机,这些分类器

在处理较高维数的特征向量或者数量较多的训练样

本时,收敛的速度较慢,所以难以达到理想效果。 提

高分类器的结构复杂度才能满足应用的需要。 深度

信念网络可以用来建立复杂的分类器模型,是目前

深度学习领域的研究热点[14],尚未有研究者使用深

度信念网络识别多种类的植物叶片。
本文提出使用局部二值模式 ( local binary

patterns, LBP )、 灰 度 共 生 矩 阵 ( gray level co鄄
occurrence matrix,GLCM)、Gabor 滤波后的纹理特征

与 Hu 氏不变量、傅里叶算子轮廓特征结合进行叶

片识 别, 并 且 使 用 深 度 信 念 网 络 ( deep belief
networks,DBNs)作为分类器构架,最终提高叶片识

别的准确率。 并将此方法在常用的 2 个叶片数据

库———Flavia 数 据 库[12] 、 ICL 数 据 库[15] 中 进 行

验证。

1摇 叶片特征

1郾 1摇 图像预处理

由于图像的纹理特征对图像的大小和方向敏

感,所以在提取纹理特征前,需要对图像进行预处

理。 预处理的步骤如图 1 所示。

图 1摇 预处理的步骤

Fig. 1摇 Preprocessing steps
摇

摇 摇 由于本文提取的特征与颜色无关,所以首先将

彩色图像(RGB 图像)转换为灰度图像。 经中值滤

波和高斯滤波去掉噪声点后,用大津阈值法将灰度

图像转化为二值图像。 使用二值图像是为方便提取

边缘,并且二值图像的前景部分可作为提取叶片区

域的标识。 然后使用形态学方法对二值图像进行腐

蚀处理,腐蚀后的图像与原二值图像进行与运算可

以得到叶片边缘图像。 找到边缘上相距最远的 2
点。 计算最远 2 点所在的直线与图像横轴的夹角,
以这个夹角作为旋转的角度,分别对二值图像和灰

度图像进行旋转。 二值图像的前景部分为叶片所在

的区域,从而在灰度图的旋转图像中只保留这个区
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域,得到去掉多余部分的预处理图像结果。
1郾 2摇 LBP 特征

LBP 是一种有效的纹理描述方式,在人脸识

别[16]中经常被使用。 基本的 LBP 算子定义在 3 伊 3
的窗口,将相邻的 8 个像素的灰度值与中心点进行

比较,若灰度值大于中心点的值,则标记为 1[17]。
用圆形邻域代替正方形邻域,改进后的 LBP 允许在

半径为 R 的圆形邻域内有任意多个像素点。 我们

用的是半径为 2 的圆上的 8 个点。
LBP 相关的基本符号定义如下:gc 表示局部区

域中心点的灰度值,gp(p = 0,1,…,7)对应于中心点

周围等距分布的点,(xc,yc)表示中心点的坐标。 以

(xc,yc)为中心的 LBP 局部区域纹理计算方法如式

(1)所示,其中函数 s(gp - gc) =
1,摇 gp逸gc

0,摇 gp < g{
c

。

LBP(xc,yc) = 移
7

p = 0
s(gp - gc)2p (1)

对于邻域有 8 个点的 LBP 算子将会产生 28 种

LBP 值。 邻域内采样点数的增加会使二进制模式的

种类数呈指数增加。 过多的模式种类对于纹理的表

达是不利的。 用 Uniform 模式对 LBP 的模式种类进

行降维。 Uniform 模式定义为局部二进制模式所对

应的二进制数 0 与 1 之间跳变小于等于 2 次时,所
对应的二进制就称为 1 个 Uniform 模式。 除 Uniform
模式外的都归为另一大类。 对于 8 个采样点,二进

制模式由原始的 256 种减少为 59 种,降低特征维数

但保留了大多数信息。
将每张图分成 7 伊 7 个子块,并且赋予不同的权

重,分别计算 LBP 直方图,然后依次合成 1 个直方

图,所以特征一共是 49 伊 59 = 2 891 维(如图 2 所

示,分块加权模板的示意图中白色的权值高,黑色的

权值低;左侧是叶片图像计算出 LBP 后的图像,右
侧是与左侧叶片对应的归一化后的 2 891 维 LBP 特

征)。 特征向量维数过高时,不利于分类器训练。
试验中我们使用主成分分析方法将 LBP 特征向量

由 2 891 维降到 100 维,此时可保留 99%的信息。

图 2摇 叶片的 LBP 特征

Fig. 2摇 LBP features of leaves

1郾 3摇 Gabor 特征

Gabor 滤波器在图像识别中有广泛的应用,不
同参数的 Gabor 滤波器组能够捕捉图像中不同的空

间频率、空间位置以及方向等的局部结构信息[18]。
空间域的 Gabor 滤波器可以看作一个被 Gaussian 函

数调制的正弦平面波,二维 Gabor 滤波器 渍(x,y)的
定义如式(2)所示:

渍(x,y) = 琢茁
仔 exp ( - (琢2x2

r + 茁y2
r ))exp( j2仔fxr)

(2)

式中:(x,y)是图像中点的坐标;琢 = f / 酌,茁 = f / 浊,f 是
调制正弦平面波的频率,酌 和 浊 分别是在 x 轴和 y
轴方向的差额;xr = xcos 兹 + ysin 兹,yr = - xsin 兹 +
ycos 兹,兹 为滤波器的角度;j 为复数算子。 图像 I(x,
y)用 Gabor 滤波器滤波相当于用 Gabor 滤波器做卷

积。 卷积图像 G(x,y) = I(x,y)渍(x,y),G(x,y)为
复数输出。

先将图像变换到统一大小,然后用 3 个方向的

Gabor 滤波器进行滤波,每张滤波后的图像都分成

4 伊 4 的子块,计算每 1 块的均值和方差作为特征。
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分别经过 45毅、90毅、135毅滤波器滤波后的图像见图

3,提取的特征维数是 3 伊 4 伊 4 伊 2 = 96。

图 3摇 Gabor 滤波图像

Fig. 3摇 The Gabor filtered images
摇

1郾 4摇 Hu 氏不变量

Hu 氏不变量依据统计矩原理计算得到[5]。 对

函数 f(x,y)的二维 Hu 氏 p + q 阶统计量定义如式

(3),式中 p、q 为非负整数。

Mpq = 乙+肄

-肄
乙+肄

-肄
xpyq f(x,y)dxdy (3)

考虑质心(xc,yc)时,则式(3)变成式(4):

滋pq = 乙+肄

-肄
乙+肄

-肄
(x - xc) p (y - yc) q f(x,y)dxdy

(4)

式中:xc =
M10

M00
,yc =

M01

M00
。 此时的统计量具有平移不

变性,依照式(5)计算后可以保证尺度不变性。
浊pq = 滋pq / 滋酌

00 (5)

式中:标准化因子 酌 = p + q
2 + 1。

Hu 等根据标准化的中心统计量推导出 7 个具

有旋转、平移、尺度不变性的量,称作 Hu 氏不变量,
见式(6) ~ (12)。 这些特征量可以用来描述叶片图

像特征。
渍1 = 浊20 + 浊02 (6)

渍2 = (浊20 - 浊02) 2 + 4浊2
11 (7)

渍3 = (浊30 - 3浊12) 2 + (浊03 - 3浊21) 2 (8)
渍4 = (浊30 + 浊12) 2 + (浊03 + 浊21) 2 (9)

渍5 = (浊30 - 3浊12)(浊30 + 浊12)[(浊30 + 浊12) 2 -
3(浊21 + 浊03) 2] + (3浊21 - 浊03)(浊21 +
浊03)[3(浊21 + 浊30) 2 - (浊21 + 浊03) 2] (10)

渍6 = (浊20 - 浊02)[(浊30 + 浊12) 2 - (浊21 + 浊03) 2] +
4浊11(浊30 + 浊12)(浊21 + 浊03) (11)

渍7 = (3浊21 - 浊03)(浊30 + 浊12)[(浊30 + 浊12) 2 - 3(浊03 +
浊12) 2] + (3浊21 - 浊30)(浊03 + 浊12)[3(浊30 +

浊12) 2 - (浊03 + 浊21) 2] (12)
在我们的试验中,计算预处理后剪裁图像的 7

个 Hu 氏不变量,并取其绝对值的对数值为特征。
为了满足深度信念网络的输入,还需使特征值归一

化到[0,1]。
1郾 5摇 灰度共生矩阵

灰度共生矩阵计算相邻像素不同灰度值组合出

现的次数,反映了图像相邻像素关于方向和灰度梯

度的信息。 图像的灰度级数越多,灰度共生矩阵越

大。 在灰度共生矩阵的基础上可以提取对比度、逆
差矩、能量、熵、相关性[19]。 在计算之前要对灰度共

生矩阵进行归一化[20]:

pGLCM(x,y) =
GGLCM(x,y)

移
L-1

x = 0
移
L-1

y = 0
GGLCM(x,y)

(13)

式中:pGLCM ( x, y) 为归一化后的灰度共生矩阵,
GGLCM(x,y)为原灰度共生矩阵值,L 为灰度共生矩

阵级数。
对比度又称惯性矩,可以理解为图像的清晰度。

逆差矩反映了局部纹理特点[21]。 能量也称角二阶

矩,是灰度共生矩阵各个元素的平方和,它能反应灰

度变化和分布的均一性程度。 熵能描述图像中纹理

的复杂程度。 根据相关性可得到图像中的灰度线性

依赖关系。 这 5 个量的计算方法依次如式(14) ~
(18)所示。

f1 = 移
L-1

x-y = 0
(x - y) {2 移

L-1

x = 0
移
L-1

y = 0
pGLCM(x,y }) (14)

f2 = 移
L-1

x = 0
移
L-1

y = 0

pGLCM(x,y)
1 + (x - y) 2 (15)

311



北摇 京摇 林摇 业摇 大摇 学摇 学摇 报 第 38 卷

f3 = 移
L-1

x = 0
移
L-1

y = 0
pGLCM(x,y) 2 (16)

f4 = - 移
L-1

x = 0
移
L-1

y = 0
pGLCM(x,y)log pGLCM(x,y) (17)

f5 =
移
L-1

x = 0
移
L-1

y = 0
xypGLCM(x,y) - u1u2

啄21啄22
(18)

式 中: u1 = 移
L-1

x = 0
x移

L-1

y = 0
pGLCM ( x, y ), u2 =

移
L-1

y = 0
y移

L-1

x = 0
pGLCM ( x, y ), 啄21 = 移

L-1

x = 0
(x - u1) 2 ·

移
L-1

y = 0
pGLCM(x,y), 啄22 = 移

L-1

y = 0
(y - u2) 2 移

L-1

x = 0
pGLCM(x,y)。

在试验中我们首先将预处理后的图像转换为

16 个灰度级,然后计算 0毅、45毅、90毅、135毅 4 个方向

的灰度共生矩阵。 计算 4 个灰度共生矩阵的 f1 ~ f5
5 个量的均值和方差,得到 10 个特征值。
1郾 6摇 傅里叶特征

使用傅里叶特征表示叶片轮廓是比较常用的方

法,傅里叶特征具有旋转不变性[13]。 将预处理后的

叶片边缘图像沿顺时针或者逆时针提取叶片边缘点

坐标,排序为序列 ( x0, y0 ), ( x1, y1 ),…, ( xK - 1,
yK - 1)。 其中(x0,y0)是起始点坐标,K 是边界点数。
每个坐标可以表示成 1 个复数 s(k) = x(k) + jy(k)
(k = 1,2,…,K)。 对其进行傅里叶变换得到系数

a(u)(u = 0,1,2,…,K - 1):

a(u) = 1
K 移

K-1

k = 0
s(k)e - j2仔uk / K (19)

使用 a(u)进行傅里叶反变换可以得到还原边

缘。 如果系数只取一部分,则得到边缘估计,系数越

多得到的轮廓估计越精确[2]。 a(u)是复数,我们取

复数的模为特征值。 为了消除不同尺度图像对结果

的影响,令 a(u) = a(u) / n2(n = K / 2)。 由于系数会

随着 K 升高下降得很快,所以令 a(u) = 10( | w | +
1)a(u) / n2(w = - n, - n + 1,…,n - 1)。 这样处理

后的傅里叶特征值具有尺度和旋转不变性。 为了得

到平移不变性,令 s( k) = ( x( k) - xc) + j( y( k) -
yc),其中(xc,yc)为前景图形的中心坐标。 为了适

应 DBNs 网络的输入值在 0 到 1 之间要将傅里叶系

数归一化,得到的傅里叶特征见图 4。

2摇 深度信念网络

深度学习与机器学习相关,使用多层的非线性

信号处理技术来实现特征提取和模式识别等功

能[22]。 深层网络可以构建复杂的分类器结构[23],
但是由于层数多导致训练困难。 2006 年 Hinton
等[24]提出了 DBNs,并且使用逐层贪婪学习算法解

图 4摇 叶片的傅里叶特征

Fig. 4摇 Fourier features
摇

决了深层网络训练困难的问题,从此深度学习成为

人工智能领域的热点[14]。 目前深度学习已被应用

在人脸识别、语音识别、图像识别等领域[25]。 深度

学习构架有 DBNs、卷积神经网络等,本文使用 DBNs
解决叶片识别问题。
2郾 1摇 DBNs 训练方法

DBNs 是由多层的限制玻尔兹曼机(Restricted
Boltzmann Machine,RBM)组成。 训练 DBNs 网络首先

要逐层训练 RBM,称为 DBNs 的预训练。 第 1 层 RBM
的可见层输入是样本的特征向量,第 2 层 RBM 的可见

层输入是第 1 层隐含层的输出,依次往下。 根据限制

玻尔兹曼机的能量函数模型和贝叶斯公式,可以得到

隐含层的输出概率模型[26鄄鄄27],见式(20)、(21)。

P(hi = 0 | x) = 1
1 + exp (c忆i +Wix)

(20)

P(hi = 1 | x) =
exp(c忆i +Wix)

1 + exp (c忆i +Wix)
= sigm(c忆i +Wix)

(21)
式中:h 为隐含层单元矩阵,x 为可见层单元矩阵,c
是隐含层偏置矩阵,W 是隐含层与可见层的连接权

重。 sigm 表示 sigmoid 函数,上角标的撇号表示矩阵

的转置,i 表示第 i 个单元。 一般隐含层有 hi沂{0,
1}。 同理可得,可见层的概率模型:

P(x |h) = 仪
i

P(xi |h) (22)

当可见层是二值单元时,输出模型:
P(x j = 1 |h) = sigm(b忆j +W. 忆jx) (23)

式中:W . j是 W 的第 j 列,b 是可见层偏置。
训练 RBM 时,使用最大似然估计求解参数不易

收敛,并且计算困难,所以使用对比散度(Contrastive
Divergence,CD)方法来调整参数:

W饮W + 着(h1x忆1 - Q(h2 = 1 | x2)x忆2)
b饮b + 着(x1 - x2)
c饮c + 着(h1 - Q(h2 = 1 | x2

ì

î

í

ïï

ïï ))
(24)
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式中:着 为训练 RBM 时的学习率,Q(h | x)为近似的

后验模型用来推导和训练。
对比散度主要进行交替的 Gibbs 采样,如图 5

所示,P(hk - 1 |hk)表示生成模型中的概率分布。 通

常经过 1 次对比散度调整即可[28]。 经过预训练后,
调整好初始 DBNs 中各层 RBM 的参数。 然后使用

反向传播算法对整体参数进行微调即可。

图 5摇 DBNs 的预训练过程

Fig. 5摇 Pre鄄training process of the deep belief networks
摇

2郾 2摇 使用“dropout冶方法的 DBNs
训练深度信念网络时,如果测试样本较少,容易

产生过拟合现象。 过拟合易造成训练的网络对测试

样本产生错误的分类结果。 “dropout冶方法[29] 可以

有效减少过拟合的产生。 直观来说,“dropout冶方法

就是在前向传播时,隐含层单元以一定的概率被清

零,相应的,该隐含层单元在反向传播时其误差项也

是 0。 这样就避免了隐含层之间有依赖性,可以一

定程度上防止某些特征要在另一些特征成立的情况

下才有效。 “dropout冶方法可以看作是一种特殊的

模型平均,类似 Bagging 和 Boosting。 但是其他方法

需要计算多个分类器模型,在训练和测试时计算复

杂,而“ dropout冶方法最后得到的是一个分类器模

型。 在试验中我们首先逐层训练 DBNs 得到网络的

初始权重,然后使用“dropout冶方法对网络进行循环

微调。

3摇 试摇 摇 验

为了验证方法的有效性,我们在典型的叶片图

像数据库 Flavia 数据库[12] 和 ICL 数据库[13] 中进行

试验。 试验使用 windows 7 系统,Matlab (2012a 版

本)环境,处理器为 intel襆 coreTM i5鄄4200 CPU@ 1郾 6
Ghz 2郾 3 GHz。
3郾 1摇 Flavia 数据库

Flavia 数据库现有 32 个物种的 1 907 个样本。
图像大小均为 1 600 伊 1 200,彩色图像,分辨率为

300鄄DPI。 我们使用使用数据库中每种叶片的前 50
张图像,每种叶片随机选择 45 张作为训练样本,5
张作为测试样本。

预处理后图像的大小不一,在提取 LBP 特征前

要将图像归一化为 300 伊 300。 方法是使原图中较

长边变为 300 进行缩放,缩放后的空余部分背景值

为 0。 同理提取灰度共生矩阵前将图像归一化。 在

提取 Gabor 特征时,因为 Gabor 滤波器模板设置为

14 伊 14,滤波后图像边会减少 14 像素,并且要将滤

波后的图像分成 4 伊 4 区域进行处理(即需要图像

边长被 4 整除),所以 Gabor 滤波前将预处理图像归

一化到 294 伊 294。 Hu 氏不变量、傅里叶特征不受

尺度影响,所以计算这 2 个特征时,直接对预处理后

的图像提取特征。
400 维傅里叶特征,100 维 LBP 特征,7 个 Hu 氏

不变量,96 个 Gabor 特征值,10 个灰度共生矩阵特

征量,总特征维数为 613 维。 试验中,训练 RBM 时

学习率为 1,分组训练大小设置为 32,一般对比散度

循环 1 次即可[28],反向传播微调时学习率为 1,动量

为 0郾 5。 经过多次试验得出识别率较好的 DBN 网

络隐含层单元数为 700,微调循环次数为 50,dropout
概率设置为 0郾 2。 试验结果见表 1。 其中概率神经

网络 ( probabilistic neural network, PNN) 出自文献

[12],径向基概率网络 ( radial basis probabilistic
neural network,RBPNN)出自文献[31],支持向量机

(support vector machine, SVM) 分类器出自文献

[30],最近邻分类器( nearest neighbor classifier,1鄄
NN)是 Novotny 等[13]的实验。 通过对比可以看出本

文的方法识别率最高,可以达到 99郾 37% 。
从图 6 可以看出:使用不同的 DBNs 结构进行

识别,隐含层单元为 700 时,错误率最低;使用

dropout 训练的网络比没有使用该方法的网络识别

率要高。
3郾 2摇 ICL 数据库

ICL(Intelligent Computing Laboratory)数据库是

中国科学院智能计算实验室的植物叶片图像数据

库[14]。 目前包括 220 个物种的 16 851 个样本。 数

据库中每种叶片的数目不一,最少的是五叶地锦

(Parthenocissus quinquefolia),只有 26 个样本;最多

的是紫穗槐(Amorpha fruticosa)有 1 078 个样本。 为

使样本数量差别不过大,我们使用的每种叶片样本

不超过 100 个,每种中随机选取 3 个作为测试样本,
其他的作为训练样本。

数据库中叶片图像均为彩色图像,图像大小不

一,在计算 LBP 和 Gabor 特征前对预处理之后的图

像归一化到 400 伊 400,方法同 Flavia 试验。 Hu 氏不

变量、傅里叶特征不受尺度影响,所以直接对预处理

的后的图像进行特征提取。 ICL 数据库试验中

DBNs 的学习率同 Flavia 试验,对比散度训练 1 次。
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摇 摇 摇 表 1摇 Flavia 数据库试验结果

Tab. 1摇 Flavia dataset results

使用的特征
Features

类别数
Number of classes

分类器
Classifier

识别率
Recognition rate

几何特征 + 形态学特征
Geometric features + Morphological features 32 概率神经网络 PNN 90郾 30%

形状特征 + 纹理特征 + 颜色特征 + Zernike 统计矩
Shape features + Vein features + Color features + Zernike
moments

32 径向基神经网络 RBPNN 93郾 82%

形状特征 + Fourier 特征 + 多尺度距离矩阵
Shape features + Fourier descriptors + Multiscale distance
matrix

32 支持向量机 SVM 96郾 00%

Fourier 特征 + Hu 不变量
Fourier + Hu 32 最近邻分类器 1鄄NN 93郾 66%

Fourier 特征 + LBP 特征 + Hu 不变量 + Gabor 特征 + 灰度共
生矩阵特征
Fourier + LBP + Hu + Gabor + GLCM

32 深度信念网络 DBNs 98郾 75%

Fourier 特征 + LBP 特征 + Hu 不变量 + Gabor 特征 + 灰度共
生矩阵特征
Fourier + LBP + Hu + Gabor + GLCM

32 深度信念网络(使用“dropout冶方法)
DBNs(with“dropout冶) 99郾 37%

图 6摇 DBNs 的测试结果

Fig. 6摇 Test errors of different DBNs
摇

类别数为 16、50、220 种时,分组训练大小依据选择

的样本数量不同分别设置。 16 种和 50 种的叶片种

类是随机选择的,识别率结果为 3 次试验的平均值,
此时的 DBNs 网络并未使用 dropout,识别率已经很

高。 类别数为 220 时,隐含层单元个数设置为 260,
循环微调次数设置为 600 可以达到收敛,识别率为

87郾 424% 。 识别 220 种叶片时,使用 “ dropout冶 方

法,隐含层权重更新的概率设置为 0郾 2,双隐含层,
每层的单元数为 100,微调循环 1 300 次基本达到收

敛,识别率为 93郾 939% 。 与其他使用 ICL 数据库的

研究进行对比,结果如表 2 所示。 其中最近邻方法

识别 16 种叶片出自文献[32],匹配方法出自文献

[15],使用最近邻分类器识别 220 种叶片出自文献

[13]。
我们提出的基于多特征融合和深度信念网络的

植物叶片识别方法由于充分提取了叶片图像的特

征,所以能够尽量多地利用叶片信息;并且我们使用

的深度信念网络相比传统分类器能够建立更加复杂

的分类模型。 经过适当的调整参数后,在所需识别

种类数较多时分类效果优于其他方法。 增加了

“dropout冶方法后,对 220 叶片的识别率明显提高。
摇 摇 摇
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表 2摇 ICL 数据库试验结果

Tab. 2摇 ICL dataset results

使用的特征
Features

类别数
Number of classes

分类器
Classifier

识别率
Recognition rate

正交局部判别样条曲线嵌入技术
Orthogonal locally discriminant spline embedding techniques 16 最近邻分类器 1NN 94郾 29%

Fourier 特征 +LBP 特征 +Hu 不变量 +Gabor 特征 +灰度共生矩阵特征
Fourier + LBP +Hu +Gabor +GLCM 16 深度信念网络 DBNs 97郾 94%

多尺度距离矩阵
Multiscale distance matrix 50 匹配方法Matching 80郾 88%

Fourier 特征 +LBP 特征 +Hu 不变量 +Gabor 特征 +灰度共生矩阵特征
Fourier + LBP +Hu +Gabor +GLCM 50 深度信念网络 DBNs 96郾 00%

Fourier 特征 +Hu 不变量
Fourier +Hu 220 最近邻分类器 1NN 79郾 68%

Fourier 特征 +LBP 特征 +Hu 不变量 +Gabor 特征 +灰度共生矩阵特征
Fourier + LBP +Hu +Gabor +GLCM 220 深度信念网络 DBNs 87郾 42%

Fourier 特征 +LBP 特征 +Hu 不变量 +Gabor 特征 +灰度共生矩阵特征
Fourier + LBP +Hu +Gabor +GLCM 220 深度信念网络(使用“dropout冶方法)

DBNs(with“dropout冶) 93郾 94%

3郾 3摇 对比试验

为比较不同方法在不同数据库中的时间成本,
我们进行了对比试验。 分别使用最近邻方法、支持

向量机、深度信念网络和有“dropout冶的深度信念网

络对 Flavia 中 32 种叶片和 ICL 数据库中 220 种叶

片进行识别。 结果见表 3,其中识别时间是识别 1

个样本所需的平均时间。 对 Flavia 数据库,DBN 的

结构为单隐含层,隐含层单元数为 700,循环 50 次,
dropout 概率为 0郾 1。 对 ICL 数据库,DBN 的结构为

双隐含层,隐含层单元数为 100,循环 1 000 次,
dropout 概率为 0郾 2。

表 3摇 时间成本对比表

Tab. 3摇 Comparison table of the time cost s

时间 Time

Flavia ICL

最近邻分

类器

1NN

支持向

量机

SVM

深度信念

网络

DBNs

深度信念网络

(使用“dropout冶方法)
DBNs with“dropout冶

最近邻分

类器

1NN

支持向

量机

SVM

深度信念

网络

DBNs

深度信念网络

(使用“dropout冶方法)
DBNs with“dropout冶

训练时间 Training time 0郾 268 8 0郾 480 8 98郾 7 94郾 6 27郾 331 1 40郾 794 3 5 045 5 012

识别时间 Recognition time 1郾 87 伊10 -6 3郾 37 伊10 -4 8郾 87 伊10 -5 6郾 18 伊10 -5 1郾 06 伊10 -4 1郾 38 伊10 -2 8郾 21 伊10 -5 7郾 75 伊10 -5

摇 摇 训练 Flavia 数据库使用的样本数为 1 440,而训

练 ICL 数据库使用的样本数为 12 061,所以训练 ICL
数据库所用的时间比 Flavia 要长。 尽管相对最近邻

分类器和支持向量机,使用深度信念网络需要的训

练时间比较长,但是使用 DBNs 所需要的识别时间

是很短的。 对图像识别而言,训练时间影响不大,实
际应用中主要考虑识别时间。 深度信念网络的识别

时间在亚微秒级,能够满足一般应用的需要。 此外,
可以使用并行处理或者 GPU 加速的方法减少深度

信念网络的训练时间。

4摇 结论与讨论

为了提高叶片识别的识别率,本文提出将 LBP

特征、Gabor 特征、灰度共生矩阵得到的纹理特征与

Hu 氏不变量、傅里叶轮廓特征结合作为特征向量,
并且使用深度信念网络作为分类器进行叶片识别。
在典型的叶片图像数据库———Flavia 和 ICL 数据库

中试验,结果表明本文的方法相比传统方法识别准

确率更高。 随着叶片种类的增多,使用“dropout冶方
法的深度信念网络相比传统的模型平均方法计算量

更少,并且也有效防止了深度信念网络过拟合现象

的产生,从而提高了识别率。 深度信念网络隐含层

数、隐含层单元数等的设置一般依据经验,几乎没有

理论证明哪种参数得到的结果是最好的,随着对深

度信念网络研究的深入,将来的叶片识别准确率会

进一步提高。
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