
２０１１年 ６月 农 业 机 械 学 报 第 ４２卷 第 ６期

基于量子神经网络的马铃薯早疫病诊断模型
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　　【摘要】　针对马铃薯早疫病智能诊断，将量子计算的态叠加方法和神经网络计算的自适应性结合，提出了将

量子神经网络作为马铃薯早疫病诊断模型。该模型隐含层采用多个量子能级的激励函数叠加的量子神经元，有效

地解决了病害诊断中模糊决策，在给出的学习算法的训练过程中自适应地确定样本特征数据中的不确定性。此算

法能够较好地避免传统神经网络在训练过程中易出现局部极小值的弊端，提高了网络学习速度。仿真结果表明：

量子神经网络在马铃薯早疫病诊断中，诊断正确率达到 ９６５％。
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　　引言

量子神经网络是传统神经网络与量子计算结合

而产生的一种新的计算方式，目前，主要从两个方面

对其进行研究：一方面是在传统神经网络的拓扑结

构或学习训练过程中引入量子论；另一方面则是直

接借用量子理论中的某些原理或概念，来指导设计

神经网络拓扑结构或训练算法形成新的量子神经网

络模型。现阶段，量子神经网络技术主要应用在人

脸识别、语音识别、电器故障诊断以及车牌字符识别

等方面
［１～３］

，而量子神经网络在农业病害诊断方面

则未见相关报道。对于农作物病害的诊断工作，目

前已有一定的研究成果
［４～１２］

，但主要集中在果树、

葡萄、玉米及黄瓜病害方面的研究，对于马铃薯早疫病

的自动诊断技术研究较少，将量子神经网络技术应用

于其病害诊断的研究未见报道。针对这一现状，本文

首先优化量子神经网络，提出多层激励函数量子神经

网络，用以克服传统量子神经网络在训练过程中易出

现局部极小、收敛速度慢、易引起振荡效应及识别率低

等弊端，然后设计用于马铃薯早疫病识别的分类器。



１　量子神经网络模型

本文利用量子理论中的量子态叠加方法，提出

用于量子神经网络中的量子神经元，激励函数表示

为多个函数的线性叠加。其中，神经元细胞连接突

触之间的结合强度利用加权进行模拟；神经元细胞

多个突触受到加权操作后时空的整合利用聚合进行

模拟；神经元细胞由于输入刺激的变化与当前活性

阈值的作用效果利用活化进行模拟；神经元细胞的

兴奋、疲劳、不应期及阈值等非线性特性利用线性叠

加的激励函数进行激励模拟，模型如图 １所示。图
中｜ｉ＞为对输入 ｘｉ的加权，ｉ＝１，２，…，ｎ；｜τ＞为活
性阈值，∑为聚合算子，Ｐ为活化操作，ｆ为线性叠加
的激励函数作用关系。

图 １　量子神经元模型

Ｆｉｇ．１　Ｑｕａｎｔｕｍｎｅｕｒｏｎｍｏｄｅｌ
　
设 ｘ＝（ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ）
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输出实数；｜＞＝（｜１＞，｜２＞，…，｜ｎ＞）
Ｔ
为加

权系数，则量子神经元的输入输出关系可描述为
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＋２ｒ－１

ｓ
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式中　ｓ———量子间隔个数，即表示隐含层节点的离
散级别数

α———陡度因子
φｒ———量子间隔

本文采用 ３层量子神经网络模型，分别为输入
层、量子层和输出层，其中隐含层利用文中提出的量

子神经元模型，各层节点数为 ｎｉ、ｎｈ、ｎｏ，其网络结构
如图２所示。

图 ２　量子神经网络模型

Ｆｉｇ．２　Ｑｕａｎｔｕｍｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｍｏｄｅｌ

第１层为输入层。如果学习样本 ｘｍ ＝（ｘ１，ｘ２，

…，ｘｎｉ）
Ｔ
，令 Ｏｉｍ为输入层第 ｍ节点的输出

Ｏｉｍ＝ｘｍ　（ｍ＝１，２，…，ｎｉ） （２）
第２层为量子层。该网络隐含层各节点的激励

函数为 ｓｉｇｍｏｉｄ函数，每个隐含层节点的离散级别数
为 ｓ，令 Ｏｈｊ为隐含层第 ｊ节点的输出
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式中　｜ｍｊ＞———输入层到隐含层的连接加权

｜τｊ＞———隐含层各节点的活性阈值
第３层为输出层。该层各节点的激励函数也为

ｓｉｇｍｏｉｄ函数，令 Ｏｏｋ为网络输出层第 ｋ节点的输出

Ｏｏｋ＝ (ｆ∑
ｎｏ

ｊ＝１
｜ｖｊｋ＞Ｏ

ｈ
ｊ＋｜θｋ )＞
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式中　｜ｖｊｋ＞———隐含层到输出层的连接加权

｜θｋ＞———输出层各节点的阈值
至此，建立了一种多层激活函数线性叠加的量

子神经网络，利用其具有内在模糊判决的特性和稳

定快速收敛特性，作为马铃薯早疫病诊断的智能决

策模型。

２　量子神经网络学习算法

２１　参数调整算法
量子神经网络模型的训练调整的是加权系数、

活性阈值
［１３］
。用梯度下降法学习

［１４］
调整量子神经

网络的可调整参数。调整误差函数定义为

Ｅ＝１
２‖
Ｄ－Ｙ‖２

（５）

式中　Ｙ———实际输出向量
Ｄ———期望输出向量

若记｜Φｉｊ＞是待调参数，则学习规则为

｜Φｉｊ（ｔ＋１）＞＝｜Φｉｊ（ｔ）＞＋η
Ｅ

｜Φｉｊ＞
＋βΔ｜Φｉｊ（ｔ）＞

Δ｜Φｉｊ（ｔ）＞＝｜Φｉｊ（ｔ）＞＋｜Φｉｊ（ｔ－１）
{

＞

（６）
式中　η———学习速度　　β———惯性系数

利用式（６）同理可得到量子神经网络模型的其
他参数更新规则。

２２　量子间隔学习算法
本文的量子神经网络模型的隐含层各节点的量

子间隔也通过该学习方法更新。利用各层加权系

数、活性阈值的更新算法，实现多层激励函数的隐含

层各节点量子间隔的更新过程。

设 Ｃ１，Ｃ２，…，Ｃｍ是 Ｒ分为 ｍ个类对应的数据
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集，称为类 Ｃｍ，隐含层第 ｊ个节点的输出值的误
差为

Ｅｊ＝∑
ｘｋ∈Ｃｍ

（＜Ｏｊ，ｋ＞－Ｏ
ｈ
ｊ，ｋ）

２／２ （７）

其中 ＜Ｏｊ，ｋ＞＝
１
｜Ｃｍ｜∑ｘｋ∈Ｃｍ

Ｏｈｊ，ｋ

式中　 ＜Ｏｈｊ，ｋ＞———输入 ｘｋ时第 ｊ个隐含层节点的
输出

｜Ｃｍ｜———类 Ｃｍ的基数

则可以得到第 ｊ个隐含层节点的第 ｒ个量子间隔 φｒｊ
的更新式的表达式

φｒｊ＝φ
ｒ
ｊ＋λ

Ｅｊ
φｒｊ
　（ｒ＝１，２，…，ｎ；ｊ＝１，２，…，ｎｈ）

（８）
式中　λ———学习率

将式（７）代入式（８），计算并整理得隐含层第 ｊ
节点的第 ｒ个量子间隔 φｒｊ

φｒｊ＝φ
ｒ
ｊ＋λ

α
ｓ∑

ｓ

ｒ＝１
∑
ｘｋ∈Ｃｍ

（＜Ｏｊｋ＞－Ｏｊｋ）（＜ｖｊｒ＞－ｖｊｒ）

（９）
式中　 ＜ｖｊｒ＞———隐含层第 ｒ个连接权

以上推导给出了量子神经网络的隐含层的量子

神经元使用 ｓｉｇｍｏｉｄ函数更新多个量子能级的激励
函数的隐含层中各个量子间隔的学习方法。

３　马铃薯早疫病诊断模型应用

３１　特征提取
基于量子神经网络的植物病害诊断模型，旨在

利用病斑图像本身存在的特征进行提取，并进行高

效的智能决策。马铃薯早疫病病害特性主要发生在

叶片上，病叶中病斑颜色为黑褐色，病斑形状为圆形

或近圆形，纹理具同心轮纹。依据专家知识和统计

分析可以确定，马铃薯早疫病是完全可以通过综合

叶片病斑图像的形状、颜色及纹理等特征进行诊断。

本文选择黑龙江省寒区马铃薯早疫病病害不同时期

的感染病害叶片，依据文献［１５］分割方法获得相应
病斑区域图像，如图３所示。

图 ３　提取的病斑图像

Ｆｉｇ．３　Ｄｉｓｅａｓｅｄｓｐｏｔｓａｆｔｅｒｅｘｔｒａｃｔｅｄ
　
３１１　病斑几何特征计算

依据文献［１６］，对病斑区域的圆度、复杂度、伸
长度、球状度 ４个几何特征进行量化计算，如表 １

所示。

表 １　训练样本几何特征值
Ｔａｂ．１　Ｇｅｏｍｅｔｒｉｃｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｖａｌｕｅｓｏｆｔｒａｉｎｉｎｇｓａｍｐｌｅｓ

序号 圆度 复杂度 伸长度 球状度

１ ０９７６ １２８８１ ０７８１ ０９４９

２ ０９７１ １１７４２ ０９７５ ０８７１

３ ０９５７ １３１２６ ０８１０ ０８０６

４ ０９０２ １２３７６ ０９４３ ０９５１

    

２０ ０９９３ １２１９９ ０８７３ ０７３５

３１２　病斑颜色特征计算
在自然光条件下利用肉眼观察病害的颜色特

征。依据色度学理论，ＨＳＩ模型与人眼感觉颜色的
原理极其相似，符合人们的视觉规律

［１７］
。所以 ＨＳＩ

模型在马铃薯早疫病诊断中有很大的优势，可以缩

小光照强度的变化给颜色判别带来的影响，因此，本

文颜色特征提取和表示在 ＨＳＩ颜色空间中进行。训
练样本颜色值如表２所示，Ｈ、Ｓ、Ｉ分别表示色度、饱
和度、亮度。

表 ２　训练样本颜色特征值
Ｔａｂ．２　Ｃｏｌｏｒｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｖａｌｕｅｓｏｆｔｒａｉｎｉｎｇｓａｍｐｌｅｓ

序号 Ｈ Ｓ Ｉ

１ ９９７８ ５１７５ ６８５７

２ ９８６９ ５０７３ ６６７４

３ ９４４０ ５４６９ ７０００

４ ８５８７ ４９２３ ６６１２

   

２０ ８７４６ ４９１１ ６８２１

３１３　病斑纹理特征计算
病斑的纹理特征直接反映病斑区域中像素灰度

级空间分布属性。病斑纹理属于自然纹理，没有明

确的形状，而是基于颜色的分布，这种分布在空间位

置上的重复出现形成纹理，这种重复规律在局部范

围内难以体现，只有从整体上才能显露，即病斑纹理

存在着局部不规则和整体规律性特点。不同病种其

纹理特征是不同的，所以选择病斑的一组纹理特征

作为病种识别的重要因素之一。依据文献［１８］，将
病斑平均灰度 Ｍ、光滑度 Ｒ、三阶矩 μ３、一致性 Ｐ、
熵 Ｅｎ、分形维数 Ｑ作为计算纹理特征的依据，纹理
特征值如表３所示。
３２　网络结构参数确定及学习训练

在马铃薯早疫病诊断研究中，早疫病斑区域图

像特征空间的维数，即特征维数决定了输入层的节
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点数，由于病害诊断共提取了 １３个有效特征，所以
网络输入层节点数为１３；输出层的节点数依据模式
空间的维数决定，因为病害诊断输出结果有两种状

态，因此，对于二类问题网络输出节点数为 １；根据
Ｋｏｌｍｏｇｏｒｏｖ定理和实际经验，确定隐含层神经元节
点数为１６个；所以量子神经网络的马铃薯早疫病诊
断模型的拓扑结构为１３ １６ １型。在网络实际训
练中，定义训练目标迭代精度为 ０００１，权值更新学
习率为０９，惯性系数为 ０６，量子间隔更新学习率
为０６，随机选取初始权值、阈值，陡度因子为 １，量
子间隔初始值由式（１）确定，各层的激励函数采用
ｓｉｇｍｏｉｄ函数，隐含层节点具有３个离散级。

表 ３　训练样本纹理特征值

Ｔａｂ．３　Ｔｅｘｔｕｒｅｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｖａｌｕｅｓｏｆｔｒａｉｎｉｎｇｓａｍｐｌｅｓ

序号 Ｍ Ｒ μ３ Ｐ Ｅｎ Ｑ

１ ４２９７５０ ００３０６ ０９６４７ ０３０８３ ３７７４８ ３０３８３

２ ４１１９９０ ００２４２ ０８９７４ ０３５４０ ３３４９８ ２９０６０

３ ４０６５７０ ００２６７ ０８０８９ ０３７７８ ３２５１７ ３０３８５

４ ５０９０７０ ００２１５ ０７０７４ ０２８３７ ４０４０３ ３１６９２

      

２０ ４１６０００ ００４０８ ０８１０４ ０３６９４ ４２０１０ ３１８７７

　　采用图１中４０幅病斑图像作为训练样本，利用
传统 ＢＰ神经网络和文中提出的量子神经网络训练
马铃薯早疫病诊断模型，对比结果如图４所示。

图 ４　网络收敛速度对比图

Ｆｉｇ．４　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｎｅｔｗｏｒｋｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ
（ａ）ＢＰ神经网络　（ｂ）量子神经网络

　
　　从学习训练效果上看，ＢＰ神经网络迭代次数为
３１０２次，精度误差为 ００００９９９９０５；量子神经网络
迭代次数为１９０次，精度误差为００００９８０２９２；在网
络学习过程中，两种网络收敛都很稳定，并且符合误

差限制要求，具体学习结果如表４所示。

表 ４　不同网络训练结果对比

Ｔａｂ．４　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｎｅｔｗｏｒｋｔｒａｉｎｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓ

网络

模型

权值学

习效率

惯性

系数

量子更新

学习率

平均收敛

时间／ｓ

ＢＰ神经网络 ０９ ０６ １３７

量子神经网络 ０９ ０６ ０６ ２１

　　在目标精度和网络结构参数均相同的前提下，
量子神经网络在平均迭代次数和收敛时间都明显优

于 ＢＰ网络，收敛曲线的下降陡度变化较小且平滑，
没有出现传统网络训练后期的速度骤减状况，说明

网络下降快速稳定，具有较好的鲁棒性。该网络利

用提出的全新量子神经元，作为传统的 ３层网络拓
扑结构中隐含层的神经元，避免了 ＢＰ网络的隐含
层神经元的一个激励函数只能表示两个状态缺陷，

每个量子间隔对应不同的能级，即神经元表示多种

状态，因此加快了训练速度，训练速度快且稳定、精

度高且鲁棒性好。

３３　模型诊断应用
随机选取 ２００幅马铃薯早疫病害图像进行仿

真试验，计算其病斑区域的几何特征、颜色特征和

纹理特征。利用量子神经网络诊断模型对病害进

行诊断。按照本文建立的网络模型的约定，即网

络输出大于 ０５时诊断其为马铃薯早疫病。在诊
断结果中，仅有 ７幅病斑图像未能成功诊断，即诊
断正确率 ９６５％以上，而传统 ＢＰ神经网络模型的
诊断正确率为 ８３３％。从识别效果上看，该网络
明显优于传统网络，但仍存在误差，主要原因为：

网络输出值的病害分界点设置较大，学习误差精

度较小；训练样本不全面，没有包含全部病害样

本，存在奇异样本。该方法避免了在马铃薯早疫

病诊断工作中，传统专家诊断系统的语言描述特

征不确切和所给出权重不精确，不能准确有效反

应病斑的实际特征，加之现场观察人员个体目测

估计的差别和领会，导致误差累计很大，以致容易

出错；而此方法现场采集图像保留了病害本身的

特点，避免了人为误差，结合量子神经网络的诊断

模型高效准确计算，使得输出值和实际发生值的

误差较小。
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４　结束语

利用量子神经网络与图像处理相结合实现了马

铃薯早疫病的诊断模型。提出了一种量子神经网络

模型，将 ｓｉｇｍｏｉｄ函数作为隐含层神经元的激励函数
线性叠加，用来提高网络收敛速度，减少迭代次数，

并作为一种马铃薯早疫病的诊断新方法。将 ２００幅
病害图像作为预测样本，诊断正确率 ９６５％以上，
同时，与传统 ＢＰ神经网络的性能作了较详细比较，
试验结果证明：量子神经网络诊断模型在收敛时间、

迭代次数以及诊断正确率方面都优于传统 ＢＰ神经
网络，适合用作马铃薯早疫病诊断的智能分类系统。
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杏叶可视化模型。

（３）白杨木树叶
图１２ａ是白杨木树叶的照片图，图 １２ｂ、图 １２ｃ

是前人建立的脉序可视化模型，图 １２ｄ是本文建立
的可视化模型。

图 １２　白杨木树叶及仿真效果

Ｆｉｇ．１２　Ｇｉｎｋｇｏａｎｄｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ
（ａ）白杨木树叶图片　 （ｂ）文献［１］模拟结果　

（ｃ）文献［２］模拟结果　（ｄ）本文结果
　

　　从前面的３个实例可以看出，本文的方法能够
模拟各种不同树叶的叶脉，特别是对于网状脉序及

掌状脉序，模拟效果较好。对于羽状脉序，由于本文

使用的是二次多项式，因此生成的二级与三级叶脉

比较圆滑（图 １２ｄ），所以比较适用于模拟二级叶脉
较圆滑的叶脉树叶（图１０）。

４　结束语

本文的植物树叶脉序的建模方法是基于叶片的

参数、脉序的特征、种子点的生长以及叶片的生长等

提出的，针对不同类型的脉序可采用不同的模拟方

法。羽状脉序的主脉使用基于叶片的参数进行模

拟，其特点是直接利用变形前矩形的中心轴做主脉，

简单易行；二、三级叶脉是根据脉序的形状特征，拟

合出相应的变换函数，易于控制叶脉的形状，但该方

法不太适用于随机弯曲的叶脉；对于基于种子生长

的网状脉序的生成方法，可以随机地生成不同大小

的网眼，并可方便控制网眼的大小范围；基于叶片生

长的掌状脉序，计算简单，仿真效果好。
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