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基于非线性重构模型的植物叶片图像集分类方法

刘 孟 南 杜 吉 祥

(华侨大学计算机科学与技术学院厦门361021)

摘 要 提 出一种基于非线性重构模型的植物叶片图像集的分类识别方法。该方法首先使用高斯受限玻尔兹曼机 

(G R B M s )通过非监督预训练来初始化模型的权值；然后针对每一个植物叶片图像集用初始化的模型训练得到一个特 

定的模型；最后根据测试样本的最小重构误差和测试样本集的最多投票策略来判定测试样本集的类别。该方法通过 

图像预处理来处理图像，避免了图像在缩放时发生形变，并采用基于 k -m e a n s的特征提取方法来提取植物叶片图像特 

征 。实验结果表明，该方法能够准确地对植物叶片图像集进行分类识别。
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Abstract In  th is  paper, a p lan t leaf image set iden tifica tion  approach was proposed based on non-linear reconstruction 

models. T h is  approach in itia lizes the parameters o f m odel by pe rfo rm ing  unsupervised p re -tra in ing  using Gaussian re­

s tric ted  Boltzm ann m ach ines(G R B M s). T he n , the p re -in itia lized  model is separately tra ined fo r  images o f each p lan t set 

and class-specific models are learnt. A t  las t, based on the m in im um  reconstruction  e rro r fro m  the learn t class-specific 

m o d e ls ,m a jo rity  vo ting  s trategy is used fo r  classification. Besides, in  o rder to  avoid occurring deform ation du ring  the 

image scaled, th is  paper norm alized p lan t image by image preprocessing and a m ethod o f feature extrac tion  was used 

based on k-means. T he  experim ental resu lts show th a t th is  approach can accurately c lassify the class o f p lan t image set. 

Keywords N on-linea r reconstruction  m ode ls, Gaussian res tric ted  Boltzm ann m achines, K-m eans feature ex trac t, Image 

preprocessing

1 引 言

公认自然界存在超过40万 种 植 物 ^，它们形态各异，结 

构差异很大，生存环境也各不相同。为了能更好地认识和利 

用植物，必须对植物进行分类识别。我国农业在国民经济中 

一直占有重要地位，对植物进行分类能够促进植物学、农业现 

代化的发展，对生态环境和生物多样性等方面的保护也起到 

了积极的作用。

传统的植物分类技术的测试集和训练集中每类植物权包 

含单张或者少量样本图像，因此识别率很大程度上取决于样 

本的好坏[3_5]。随着技术的进步，我们可以获得大量的植物叶 

片图像。此外，基于图像集的植物分类研究更有能力处理研 

究对象各方面的变化，包括类内差异、光线改变、多视角、非刚 

性形变、遮挡物等。成熟有效的植物叶片图像集分类识别算 

法对园林植物识别、医药植物识别和国民经济有重要意义。

从图像集建模的角度，基于图像集的物体识别方法大致 

分为两类:基于模型的参数化方法[71°]和模型无关的非参数 

方法[1113]。存在的基于图像集的识别方法大多将类内图像 

的变化信息建模在非线性流形上，如格拉斯曼流形[84°]、黎曼

流形[12]。但是这种建模方法需要假设物体图像分布在某种 

特定的流。本文提出一种基于非线性的重构模型的植物叶片 

图像集的分类识别方法。与其他基于图像集的方法相比，该 

方法能够自动学习和发现每类植物叶片图像潜在的非线性流 

形结构，而无需先验假设。与一些基于深度学习的方法相比， 

该方法使用高斯受限玻尔兹曼机 (G R B M s )通过非监督预训 

练来初始化模型的权值，能够有效避免梯度弥散和陷入局部 

极小值。由于输出层的分类效果不好，且添加新数据后需要 

重新训练网络，该方法为每一个植物叶片图像集用初始化的 

模型训练得到一个特定的模型，当需要插入新的训练样本集 

时，无需重新训练整个网络，只需为该训练样本集训练特定的 

模型;然后根据测试样本的最小重构误差和测试样本集的最 

多投票策略来判定测试样本集的类别。另外，本文通过图像 

的预处理来标准化图像，避免了图像在缩放时发生形变，并采 

用基于 k -m e a n s的特征提取方法来提取叶片图像的特征。

2 基 于 非 线 性 重 构 模 型 的 植 物 叶 片 图 像 集 的 分 类  

识 别 方 法

非线性重构模型能够学习数据潜在的非线性流结构。对
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于网络，适当的权值初始化是必要的，这里采用高斯R B M s 

通过非监督预训练的方法逐层训练得到模型的初始化权值， 

每个类用得到的权值初始化模型参数，并用各自的训练集训 

练模型，得到各自的模型参数。最后根据测试样本的最小重 

构误差和测试集的最多投票策略进行类别的判定。

2 . 1 建立非线性重构模型

非线性重构模型结构是一个自动编码器，由编码器和解 

码器组成。编码器和解码器分别含有两个隐含层，其中共享 

第二个隐含层。非线性重构模型如图1所示。

编码器：

h^ siW ^ x + b^^) 
h= s(W ? )h 1+ b(e2))
解码器：

x = s(W (dv h ^ b^ )

其中， e  r  是网络的权值矩阵，第 层 有 乂 个 节

点，纪 是 偏 差 向 量 ^  •)表示非线性激活函数。编码 

器部分是为了找到输入数据的一种紧凑的低维表示。编码器 

的参数是结合编码器和解码器并联合训练编码-解码结构通 

过最小化代价函数来得到的。因此，可以将解码器定义为结 

合非线性函数从编码器的输出重构输入数据。模型的参数表 

亦为<9= {知，泳}，其 中 {W p)，W J) }2，泳= {故)，故)}2。

( 1)

( 2)

图 1 非线性重构模型 

2 . 2 模型参数的初始化

为每一类训练一个特定的模型，但是不适当的模型初始 

化权值会使训练的模型陷入局部极小值，或者出现梯度弥散 

的问题。因此采用高斯R B M s通过非监督的预训练的方法 

来逐层初始化模型的权值。由于标准的R B M 的节点只能取 

〇或 1，因此通过修改其能量函数将其扩展到实数域。修改后 

的能量函数为：

t (v ，h) =  fz)--- ^Cjhj — ~ h j
i 乙  Gi j  ij 〇 i

(3)

其中成是可视层实值输入数据的标准差。由于对比差异的 

方法不适合高斯R B M 参数的学习，修改的高斯R B M 的概率 

分布如下：

p (h j =  l \v) =  s i gmo id ( Vi +  Cj) (4)

(yVi—UiY ^p i v i  \ h) = 二 exp(_ (5)

其中，％ =  & +  ⑦2  ̂〇

由于编码层‘习的权值分别与相对应的解码层的权值关 

联，则有:奶2)= 密 1)T ，奶 D = 密 2)T。至此得到了非线性重 

构模型的初始化权值。

2 . 3 学习特定的类模型

预训练得到模型的初始化权值后，对于 K 个类，分别为 

每个类训练微调模型的权值，得到 K 个特定的模型。通过随

机梯度下降法来最小化类X 中 所 有 训 练 样 本 的 重 构 误  

差，得到每一个模型的参数沉c)。

/ ( ^ ^ e x c) = s  || ||2 (6)

为了避免过拟合和提高可扩展性，引入正则化的代价函 

数，添加权重延迟判罚项九^和稀疏约束项/ # 的代价函数：

/ ^ ( ^ ^ e x c) = s  | | ||2+ aw,/w, + a^

(7)

其中，A w ，A# 为正则化参数，九^确保所有隐含层的权重值较 

小，其函数形式为：

J wd =  h  II W ?  II ̂  +  S  \ \W f 11̂  (8)

确保第〗个隐含层的第 i 个 单 元 的 平 均 激 活 度 尽  

可能地接近稀疏目标值八一个很小的值），它是根据K L 散度 

定义的，其函数形式为：

J sp =  ̂ K L {p \\ p f

4 尹
(9)

类特定模型参数沉c)是通过用训练集X 训练正则化的 

非线性重构模型得到的。

d i e )  =  min J Teg( d ; x ^ e X c ) (1 0 )

2 . 4 分类

给 定 一 个 测 试 样 本 集 =  {工(1)，工(2)，…，工(〜 >}，通过 

所有的类模型参数扒c) (c=  1，…，々)来重构每一个测试样本 

^  。如 果 (c)是 ， 通过模型参数^(c)重构得到

的，则重构误差为：

汐)（c) =  II x ⑴一工，⑴（c) || 2 ( i d

根据最小重构误差来判定测试样本x 〜的类标签：

3；a )= a rg m m  r 0) (c ) (12 )

测试样本^最小重构误差只有从使用与本测试样本相同 

的训练集训练的模型中获得，据此，测 试 集 的 标 签 ：y_ 由 

测试样本投票最多的类决定：

ytest =  arg m a x S ^ c (y (t})

「：， . （⑶10, o therw ise

基于非线性重构模型的植物叶片图像集的分类识别流程 

如图2 所示。

训练图像集

测试图像集PCA降维 

图 2 基于非线性重构模型的植物叶片图像集的分类识别流程图

3 图 像 的 预 处 理 和 基 于 k-means的 特 征 提 取

3 . 1 图像的预处理

图像的预处理包含彩色图像灰度化、目标对象的提取，假
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分病叶和残叶。丰富的植物叶片图像资源使得本文实验研究 

的植物对象具有真实性、普遍性。本文实验中选择85种植物 

叶片图像组成新的植物叶片图像库，并保证每类图像数目不 

少于 260张。植物数据库部分样本示例图如图5 和 图 6 所 

示。由于图像大小不一，通过预处理将图像灰度化并缩放到 

80X 80o

龕A 钃 略 \

图 5 植物数据库部分样本示例图图 6 植物数据库中一类的部分

样本示例图

4 . 2 模型结构的变化对本算法分类准确率的影响

由于不同的网络结构对算法的识别率影响很大。为了进 

一步确定何种网络结构下算法的识别率最高，进行了两组实 

验。第一组:先确定第二层结构的节点数为40,研究第一层 

节点数的变化对识别率的影响，训练集和测试集的样本数都 

设为 30,实验结果如图7 所示。第二组:根据第一组的实验 

结果设置第一层节点数为400,研究第二层节点数的变化对 

识别率的影响，训练集和测试集的样本数都设为60,实验结 

果如图8 所示。

图 7 第一层节点数的变化对识别率的影响

图 8 第二层节点数的变化对识别率的影响

从图7、图 8 可以得到：当确定第二层节点数时，识别率 

随第一层节点数的增加先增加后减小，并在区间[350,450]达 

到最大;当确定第一层节点数时，识别率随第二层节点数的增 

加而增加，并在80之后达到最大。

4 . 3 样本数目的变化对本算法分类准确率的影响

在基于图像集的植物叶片图像分类研究中，假定图像数 

量是“充足”的，但是仍然需要考虑训练集、测试集中样本数目 

对基于非线性重构模型的植物叶片图像集的分类方法识别率 

的影响。通过改变训练集、测试集中每个集合的样本数目，模 

拟分析样本点的稀疏情况对算法识别率的影响。

实验中设定图像集的样本数目从50增加到130,每次增 

加 10个样本。每种数目下进行10次实验求平均值，实验结 

果如图9所示。

设提取后的图像为工€i ^ XM，iV< M ，需要标准化块大小L X  

L ，根 据 来 缩 放 目 标 图 像 ，最后将缩放 

后的图像放置于标准化块的中心，从而得到预处理后的图像。 

预处理过程如图3所示。

彩色图像输入

图 3 图像预处理

3. 2 基于 k-means的植物叶片特征提取

从图像集中随机提取m 个图像块工e  r  wXw，i v = w  

并列向量化构成块矩阵x = u a ) ，… ， } ，， e  r  N ，然后 

进行白化处理，根据 k-m eans聚类方法对白化处理后的块矩 

阵进行聚类，得到々个聚类中心ca)。对于特征映射 

R K ，采用非线性映射函数：

f k i x ) =  m ax{ 0, f i i z ) — zk) (14)

其中，為= I I工 一 || 2 表示 z 的均值。该激活函数将 

图像块中的各像素值到对应的々个中心的距离大于其相对应 

均值的值赋值为〇。

对于预处理后的大小为L X L 的图像，根据非线性映射 

函数/ 和大小为w  X  的子块，得到该子块的非线性

表示：y e R K 。则当步长 s = l 时，对于整幅图像可以得到 

(L —w + l ) X  (L —w + l ) X K 的特征矩阵。然后将特征矩阵 

按 4 个象限分别池化并级联池化的结果，得到 4K X 1 维的特 

征向量。最后运用P C A 算法进一步降低特征的维度。特征 

提取过程如图4 所示。

输入灰度图像

■> .fix) 
I 
I

v*/

■
f p )

妙 )

新的图像表示
■：

(n- v)/s+ l

特征

图 4 特征提取过程

4 实 验

实验采用 64 位 w in d o w 7 系统，3. 30G H z 的 In te l(R )C ore  

(T M )i3 四核处理器，系统内存为8G B，m a tla b为 2014a 版本。 

4 . 1 植物叶片数据库

I C L 数据库是由中国科学院智能计算实验室创建，其包 

含 220种 17000张植物叶片图像。数据库中的植物叶片图像 

采集自不同时间、不同地点、不同角度的场景下，叶片图像包 

含受不同光照、视角、变形等因素影响的叶片，此外，还包括部

1.005

-0.995 

: 0.99 

0.985 

0.98

第二层节点数 

第一层节点数为400
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0 5.56 m o  16.70 22.20

测试集添加噪声数/%

〜训练集加0% 的噪声 … 训练集加5.56% 的噪声

* 训练集加111%的 噪 声 參 训 练 集 加 16.7% 的噪声 

—训练集加22.2% 的噪声 • … 训练集加27.8% 的噪声

图 9 样本数目的变化对本算法分类准确率的影响

从图9 可以看出，对于不同的样本个数，所提方法能够达 

到较高的识别率并具有很好的稳定性。

4 . 4 不同的特征对本算法分类准确率的影响

使用不同的特征提取方法提取图像不同的特征信息，这 

里采用另外3 种纹理特征(G IS T 特征、P H O G 特征、L B P 特 

征)作对比。实验中，样本的数目从50增加到130,每次增加 

10个样本，其他 3 种特征的参数取值参照文献[15]，每种数 

目下进行10次实验求平均值。实验结果如图10所示。

图 1 0 不同特征和样本大小对本算法识别率的影响

实验证明，基于 k-m e a n s的特征明显优于其他3 种方法 

提取的特征，并且随着训练样本和测试样本数目的增加先增 

加后减小，但识别率变化不大，并在训练样本和测试样本数目 

为 90时取得最大值。

4.5 k-means特征取不同的K 值时对本算法分类准确率的 

影响

由于取不同的K 值，k-m eans提取的图像特征是不一样 

的，本节研究不同的K 值提取的特征对算法识别率的影响。 

本文选取的K 值范围为[100，1000]，间隔为100。实验中，训 

练样本和测试样本的个数都是90,网络的结构为[400 100 

400]，每种 K 值下进行10次实验求平均值。实验结果如图 

11所示。

图 1 1 不同 K 值对本算法识别率的影响

实验证明，算法的识别率随着K 值的增加先增加后降低 

而后又增加到最大值，在[700,900]之间取得最大值，并且随 

着 K 值的增加，数据的大小也近乎呈等差数列增加，每次实 

验所需的时间也随之增加。综合 K 值对识别率的影响、数据 

的存储量和实验所用时间因素，这里 K 值取800。

4. 6 添加不同比例的噪声对本算法分类识别率的影响

现实中图像集是包含噪声的。算法能否在不同的噪声比

例下依然保持较高的识别率是判断算法鲁棒性的重要依据。 

因此，我们分别向训练集和测试集中加入不同比例的噪声来 

研究算法的鲁棒性，噪声是从所有样本中随机选取组成的噪 

声集。实验中，训练样本和测试样本的个数都是90,网络的 

结构为[400 100 400]。添加噪声的比例及实验的结果如图 

12所示。

图 1 2 不同比例的噪声对本算法识别率的影响

从图12可以得出，对训练集和测试集加入不同比例的噪 

声，算法的性能随加人噪声比例的增加而略有下降，总体还是 

保持较高的识别率，对噪声具有较强的鲁棒性。

4 . 7 对比实验

本节将所提方法与多种基于图像集的识别方法做对比， 

这些方法包括互子空间方法（M S M ) 、基于仿射包的图像 

集 距 离 方 法 （A H IS D )、基 于 凸 包 的 图 像 集 距 离 方 法  

(C H IS D )[6]、基于协方差判别分析方法(C D L)[12]。根据以上 

实验结果，所提方法(O U R )的网络结构设为[400 100 400] ，K  

值取800。各实验的训练集和测试集中每类叶片都无重复随 

机选择90个样本，结果采用多次实验求平均值以保证算法的 

有效性。实验结果如表1所列。

表 1 对比实验结果

方法 识别率/ % 运行总时间/s
MSM 88.8 1913

AHISD 96 1297

CHISD 89. 8 1496

CDL 94.5 1252

OUR 100 740

从表 1可以看出，在相同的情况下O U R 的识别率高达 

1 0 0 %，而且 O U R 运行的总时间是最短的，几乎是其他方法 

运行时间的一半，且每类的训练时间平均为8. 16s，测试时间 

平均为0. 15s，能够很好地满足实时的要求。

结束语文中提出了一种基于非线性重构模型的植物叶 

片图像集的分类识别方法。该方法为每类训练一个特定的模 

型，然后根据测试样本的最小重构误差和测试样本集的最多 

投票策略来判定测试样本集的类别。实验结果表明，所提方 

法有很高的准确度，对不同的样本数目及添加不同比例的噪 

声具有很好地稳定性，且该方法具有很好的实时性。基于 k- 

m e a n s的特征提取方法能够很好地提取植物叶片图像的特 

征。今后将进一步研究该方法在其他方面的应用及网络结构 

对其识别率的影响。
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图 11 P C A与 2D PCA的重建误差

结 束语 本 文 通 过 对 P C A 与 2D P C A 进行详细的理论 

分析，证明了 P C A 与 2D P C A 在准则 J (W )下具有相同的最 

优目标值。通过在C M U -P IE 和 C K + 库上进行了光照、姿态 

和表情变化的实验，并对实验结果进行了理论分析，最终证明 

了 P C A 与 2D P C A 在优化时具有相同的最优目标值，即两种 

方法选取的主元数趋于最大时，P C A 的错误率与2D P C A 趋 

于一致。这有助于理解P C A 和 2D P C A 之间的关系。
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