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基于改进级联神经网络的大豆叶部病害诊断模型
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摘要：针对大豆叶部病害性状特征与病种之间的模糊性和不确定性，将数字图像处理技术与神经网络智能推理技

术相结合，充分挖掘大豆受病害胁迫后表现性状与病种之间的潜在规律，提出了基于改进级联神经网络的大豆病

害诊断模型。首先利用自制载物模板无损采集大田大豆叶部病害数字图像，计算病斑区域的形状特征、颜色特征

及纹理特征 １４维度特征参数；为突显各方面特征对于不同病害种类决定作用的差异性，构建各子神经网络并联的

第１级网络，第 ２级网络的输入为第 １级网络的输出，利用多维特征各自优势来自动取得病种模式推理规则，建立

了用于大豆叶部病害自动诊断的两级级联神经网络模型，仿真实验准确率为 ９７６７％；同时应用量子遗传计算优化

级联神经网络参数，平均迭代次数为 ７４３，平均网络误差为 ００００９９５４４５，提高了学习效率，实现了大豆叶部病害的

高效自动诊断和精确测报，为大田农作物全面系统地开展作物病害监测、智能施药及自动防治提供了理论依据。
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　　引言

农作物病害是影响农产品高产、优质、高效益的

重要因素
［１］
。大豆作为粮食、产油及畜牧业兼用的

重要农作物，在生长过程中其病害发生率较高，需及

时发现并准确诊断
［２］
。随着精细农业技术

［３］
的发

展，基于计算机视觉的智能信息处理技术逐渐被应

用于农作物病害的自动诊断与防治领域，为大豆病

害的无损检测及快速诊断奠定了理论基础
［４－１０］

。

但基于机器视觉的大豆病害快速诊断模型鲜有报

道，大豆病害表现的性状特征与病种之间存在的非

线性复杂映射关系，难以定量精确的对其进行描述，

本文采用数字图像处理技术获取大豆病害图像形

状、颜色以及纹理３方面数字特征，利用不同特征指
标识别不同病害种类的差异性和一致性，应用前馈

神经网络的高维非线性分类特性和高层知识推理能

力，建立大豆病害自动诊断的级联神经网络模型。

１　大豆病害图像性状特征提取

在大田自然环境下，应用自制的图像采集模板

及便携数码相机采集大豆褐斑病、灰斑病以及灰星

病的图像，为后期病斑图像数字化处理提供信噪低、

干扰小、数字信号真实可靠的图像，如图１所示。

图 １　大豆病害数字图像

Ｆｉｇ．１　Ｄｉｇｉｔａｌｉｍａｇｅｏｆｓｏｙｂｅａｎｄｉｓｅａｓｅ
　
依据农学植保专家知识和统计分析可以确定，

大豆叶部病害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。参照文献［１１］病害
图像预处理方法和文献［７］的图像分割方法获得相
应病斑区域图像结果，如图２所示。

图 ２　大豆病斑区域图像

Ｆｉｇ．２　Ｉｍａｇｅｓｏｆｓｏｙｂｅａｎｓｐｏｔａｒｅａ
　

１１　形状特征

参照文献［１１］对病斑区域图像的形状特征进

行提取，具体计算公式如下：

（１）圆度 Ｃ
病斑圆度 Ｃ是指大豆病害病斑区域形状接近

圆形的程度，计算公式为

Ｃ＝４πＡ
Ｌ２

（１）

式中　Ａ———面积　　Ｌ———周长
（２）球状性 Ｓ
病斑球状性 Ｓ不受其图形几何变换（旋转、平

移）以及尺度变化的影响，计算公式为

Ｓ＝
ｒｉ
ｒｃ

（２）

式中　ｒｉ———病斑区域内切圆半径
ｒｃ———外接圆半径

（３）等效椭圆 Ｂ
等效椭圆 Ｂ由病斑区域图形的面积以及和极

惯性矩相同的相似程度来表示。计算公式为

Ｂ＝ ２Ｍ＋ ４Ｍ２－Ａ４／π槡槡
２

２Ｍ－ ４Ｍ２－Ａ４／π槡槡
２

（３）

其中，Ｍ＝Ｍ（２，０）＋Ｍ（０，２）表示极惯性矩是两个
二阶矩之和。

（４）平均变动系数 ｄ
以病斑图像重心为分割点，以 ５°为间隔进行均

分，得到重心到轮廓线之间的平均变动系数，计算公

式为

ｄ＝１ (Ｎ ∑
３５５

ｎ＝０

｜Ｖｎ－Ｖｎ－１｜
Ｖｎ )
－１

（４）

式中　Ｖｎ———病斑重心到其轮廓线的长度
大田环境下获取灰斑病、褐斑病及灰星病，每种

病害各采集 １００幅图像，共计 ３００幅大豆叶部病害
图像，利用式（１）～（４）计算相应病害区域的形状特
征参数，结果如表１所示。

表 １　归一化形状特征参数

Ｔａｂ．１　Ｇｅｏｍｅｔｒｉｃｐａｒａｍｅｔｅｒｓａｆｔｅｒｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ

序号 圆度 球状度 长短轴比 变动系数 病害种类

１ ０７０３７ ０５３４８ ０２６１０ ０１６７４ 灰星病

２ ０７２１４ ０５６３７ ０１５５４ ０２２６６ 灰斑病

３ ０８６８９ ０７２４７ ０１０７１ ０１２３２ 褐斑病

４ ０５１２１ ０３６２９ ０３６１７ ０１９７０ 灰星病

５ ０８１３９ ０５７８１ ０２１５４ ０２１１８ 灰斑病

６ ０８１０６ ０７３９２ ００９７１ ００８３７ 褐斑病

     

１２　颜色特征
大豆叶面图像颜色信息可反映其生长发育过程

中病害状况，ＨＳＩ颜色空间与人眼感觉颜色的原理
相似，符合植物保护专家在自然光条件下利用肉眼
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观察病害颜色的规律；由于大豆病害采集装置和处

理设备通常采用 ＲＧＢ色彩空间，所以在 ＲＧＢ、ＨＳＩ
颜色空间中提取颜色特征，可更好发挥色彩空间在

病害诊断中优势，计算病斑区域的红色分量 Ｒ、绿色
分量 Ｇ、蓝色分量 Ｂ、色度 Ｈ、饱和度 Ｓ及亮度 Ｉ，参
照文献［１２］计算大豆病害图像的颜色特征，结果如
表２所示。

表 ２　归一化颜色特征参数

Ｔａｂ．２　Ｃｏｌｏｒｐａｒａｍｅｔｅｒｓａｆｔｅｒｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ

序号
ＲＧＢ模型 ＨＳＩ模型

Ｒ Ｇ Ｂ Ｈ Ｓ Ｉ

病害

种类

１ ０６１１１０５０５３０３６８４０５７１４０５４５４０５３５７ 灰星病

２ ０５３３３０５５９１０４８６８０７４２８０２２７３０５３５７ 灰斑病

３ ０２８８９０２４７３０１８４２０５１４３０４５４５０２１４３ 褐斑病

４ ０５００００４３０１０３６８４０５４２９０４０９１０４６４３ 灰星病

５ ０５５５６０６３４４０６８４２０７７１４００４５５０６４２９ 灰斑病

６ ０４１１１０３４４１０１５７９０６２８６０６８１８０２８５７ 褐斑病

       

１３　纹理特征
大豆病害图像不仅包含颜色信息和形状信息，

同时具有丰富的纹理信息，大豆病害的宏观信息可

通过数字图像的纹理来获取。由于大豆致病病原物

的种类不尽相同，病斑区域也会表现出不同的纹理

特征，计算病斑区域的纹理特征参数如下：

（１）平均灰度 Ｇ
平均灰度表示病斑区域的亮度，计算公式为

Ｇ＝∑
Ｌ－１

ｉ＝０
ＺｉＰｉ （５）

式中　Ｚｉ———灰度级随机变量
Ｐｉ———灰度图相对应的出现频率
Ｌ———可区分灰度级数目

（２）光滑度 Ｒ
病斑区域的粗糙程度可以由光滑度 Ｒ来表示，

Ｒ越小，病斑图像区域越平滑，Ｒ越大，病斑区域越
粗糙，当 Ｒ＝０时，病斑区域的各个部分强度相等，
计算公式为

Ｒ＝１－ １

１＋∑
Ｌ－１

ｉ＝０
［（Ｚｉ－Ｇ）

２Ｐｉ］
（６）

（３）一致性 Ｕ
病斑区域的规则程度用一致性 Ｕ来度量，计算

公式为

Ｕ＝∑
Ｌ－１

ｉ＝０
Ｐ２ｉ （７）

（４）熵 ｅ
病斑区域的复杂性和随机性用熵 ｅ表征，熵越

大，病斑区域的可变性越大越复杂，否则可变性就越

小越简单，计算公式为

ｅ＝－∑
Ｌ－１

ｉ＝０
ＰｉｌｏｇＰｉ （８）

应用式（５）～（８）计算大豆病害图像的病斑区
域的纹理特征，结果如表３所示。

表 ３　归一化纹理特征参数

Ｔａｂ．３　Ｔｅｘｔｕｒｅｐａｒａｍｅｔｅｒｓａｆｔｅｒｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ

序号 平均灰度 光滑度 一致性 熵 病害种类

１ ０８６４６ ０１６１７ ０７９８０ ０２０６２ 灰星病

２ ０５９０３ ０５１２４ ０６０５５ ０３９６０ 灰斑病

３ ０６０９２ ０６４２６ ０６４０７ ０３５６６ 褐斑病

４ ０２６８８ ０６６１５ ０２１６８ ０７４００ 灰星病

５ ０４８９１ ０７０８６ ０５３７１ ０４６４７ 灰斑病

６ ０９６６７ ００９８１ ０９７８７ ００２１４ 褐斑病

     

　　大豆病害图像预处理后计算其形状特征、颜色
特征及纹理特征，从而为大豆病害诊断模型提供了

有效特征的信息源。

２　大豆病害诊断的级联神经网络设计

大豆病害症状表现具有复杂性和模糊性，病害

种类与表现特征之间存在着较强的潜在规律，难以

用精确数学模型表示。大豆病斑区域的形状特征、

颜色特征及纹理特征存在较强独立性又相互关联，

为此，提出了采用级联前馈神经网络对大豆病害进

行诊断方法。通过对大豆病害诊断机理的分析，确

定级联的神经网络结构，第 １级网络由 ３个并列网
络构成，输入分别为形状特征、颜色特征及纹理特

征，输出为各组特征对应病害种类，第２级网络输入
为第１级网络的输出，输出为级联网络诊断病害种
类。

图 ３　级联神经网络结构

Ｆｉｇ．３　Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆｃａｓｃａｄｅｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ

２１　级联神经网络结构
应用３层前馈神经网络具有的自适应学习能力

和归纳推理机制，能够以任意精度逼近一个非线性

函数
［１３］
，建立两级级联神经网络结构，如图３所示。

５６１第 １期　　　　　　　　　　　　马晓丹 等：基于改进级联神经网络的大豆叶部病害诊断模型



图 ３级联神经网络拓扑结构中，一级并联神经
网络的３个子网络和二级诊断网络均为典型前馈网
络构成。各网络结构分为：输入层、隐含层和输出

层，层与层之间一般采用全互连方式，同层单元之间

不存在相互连接，网络各层分别有 ｎ１、ｎ２和 ｎ３个节
点数。

第１层为输入层。设网络输入向量为 ｘ∈Ｒｎ１，
其中 ｘ＝（ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ１）

Ｔ
。

第２层为隐含层。令输入层到隐含层的连接权
为 ｗｉｊ，隐含层为高斯激励函数，阈值为 θｊ，该层输出

向量 ｖ∈Ｒｎ２，则该层第 ｊ节点输出 ｖｊ为

ｖｊ＝
１

１＋ (ｅｘｐ －∑
ｎ１

ｉ＝１
（ｗｉｊｘｉ )）

－θｊ

（ｊ＝１，２，…，ｎ２） （９）

第３层为输出层。令输出向量为 ｙ∈Ｒｎ３，隐含
层到输出层的连接权为ｗｊｋ，则隐含层、输出层的第 ｋ
节点输出 ｙｋ为

ｙｋ＝∑
ｎ２

ｊ＝１
（ｗｊｋｖｊ）　（ｋ＝１，２，…，ｎ３） （１０）

第 １级并联网络分别由形状特征、颜色特征及
纹理特征３组特征向量构成 ３个子神经网络，利用
各自指标优势对病害种类进行计算输出；第 ２级网
络以一级网络的输出为输入，利用自身自适应性和

局部逼近特性的优势，建立大豆病害智能诊断模型，

其输出为级联网络最终确定的病害种类。

２２　神经网络学习方法
设大豆病害样本总数为 Ｍ，第 ｍ个样本在输出

节点 ｋ对应的期望输出为 ｄｍｋ，计算网络输出为 ｙ
ｍ
ｋ，

网络各输出层节点输出总误差为

Ｅ＝１
２∑

Ｍ

ｍ＝１
∑
ｎ３

ｋ＝１
（ｄｍｋ－ｙ

ｍ
ｋ）

２
（１１）

式中　ｎ１———输入层节点数
ｎ２———隐含层节点数
ｎ３———输出层节点数

令 ｗ为前馈神经网络各层可调整的连接权和
阈值，则学习规则为

ｗ（ｔ＋１）＝ｗ（ｔ）＋ηＥ
ｗ
＋αΔｗ（ｔ）

Δｗ（ｔ）＝ｗ（ｔ）＋ｗ（ｔ－１
{

）

（１２）

式中　η———学习速度　　α———惯性系数
ｔ———学习次数

２３　优化网络学习的量子遗传算法
量子遗传算法具有的全局搜索能力可有效克服

神经网络易限于局部极小的缺陷，但该算法不能直

接处理问题空间的参数，必须按照一定基因结构的

量子染色体编码。参照文献［１４－１５］方法给出优
化网络学习中量子染色体的编码方案为

ｐｉ＝
ｃｏｓｃｉ１
ｓｉｎｃｉ１

ｃｏｓｃｉ２
ｓｉｎｃｉ２

　…　
ｃｏｓｃｉｎ
ｓｉｎｃｉｎ

（１３）

其中　ｃｉｊ＝２πｒ　（ｉ＝１，２，…，ｍ；ｊ＝１，２，…，ｎ）
式中　ｒ———（０，１）间的随机数

ｍ———种群规模　　ｎ———染色体长度
量子旋转门操作

［１６］
：确定本文量子比特相位旋

转门的更新规则为

Ｒ（Δθ）＝
ｃｏｓΔθ －ｓｉｎΔθ
ｓｉｎΔθ ｃｏｓΔ[ ]θ （１４）

转角 Δθ的方向选取时，如果 Ｒ＝０，ｓｇｎ（Δθ）正
负均可；否则 ｓｇｎ（Δθ）＝－ｓｇｎ（Ｒ）；更新转角步长
为［０００５π，０１π］。

变异操作：采用基于单比特量子Ｈａｄａｍａｒｄ的变
异策略

［１４］
，在此基础上，对于第 ｉ个染色体上的第 ｊ

个量子位，转角大小为 Δθｉｊ＝
π
４
－２θｉｊ，则变异计算

结果为
(ｃｏｓθｉｊ＋

π
４
－２θ )ｉｊ

(ｓｉｎ θｉｊ＋
π
４
－２θ )











ｉｊ

。

应用量子遗传算法可加快网络学习速度，提高

级联神经网络效率和适应性。

３　大豆病害症状诊断模型应用

在大田环境下无损地采集大豆病害数字图像，

可避免在采摘作物时对作物生长连续性的破坏。通

过计算大豆病害区域的形状、颜色及纹理特征参数

值，建立基于级联神经网络的大豆病害智能分类器，

可完成大豆灰斑病、褐斑病及灰星病的诊断过程。

３１　基于级联神经网络的大豆病害诊断方法
基于级联神经网络的大豆病害无损智能诊断技

术步骤为：首先在自然光照射下，选定感染病害的大

豆叶片，将其平放在具有标准灰卡的自制载物模板

上，利用数码相机进行拍摄，避免逆光现象；其次选

取大豆病害区域和健康区域的部分典型像素，确定

遗传神经网络结构参数，识别病害数字图像的病斑；

然后计算大豆病害病斑区域的形状特征、颜色特征

及纹理特征参数值；最后将 ３组特征值输入二级前
馈神经网络对大豆病害种类进行诊断。

３２　网络结构参数确定及学习训练
采集大豆灰斑病、褐斑病及灰星病 ３类图像样

本，分别编码为１００、０１０及００１，共３００种病害样本，
其中１５０个样本用于算法训练，１５０个样本用于测
试。级联神经网结构主要是确定第１级并联网络的
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３个子网络结构和第２级网络结构。将大豆病害病
斑图像的形状特征（４维向量），作为大豆病害识别
子网络模型的输入向量，通过 ３１节的前馈神经网
络结构确定子网络结构的输入层节点数为 ４；输出
层为大豆病害症状分类模式编码长度，共３个节点；
隐含层神经元节点为１２个；所以基于形状特征的子
网络拓扑结构为４ １２ ３型，同理可确定基于颜色
特征和纹理特征的子网络拓扑结构分别为６ １６ ３
型和４ １２ ３型。第 ２级网络以第 １级并联网络
的输出向量为输入，可确定输入层节点数为 ９；输出
层为大豆病害种类模式编码长度 ３；隐含层神经元
节点为１８；该级网络拓扑结构为９ １８ ３型。

在所有参数都相同的情况下，采用量子遗传算

法和梯度算法相结合的学习算法对网络进行训练。

首先确定量子遗传算法的训练样本，随机选取每种

病害种类各 １０个病害样本，共计 ３０个样本作为学
习算法训练样本。级联神经网络的第２级网络拓扑
结构中，输入层与隐含层的连接权值为 １６２，隐含层
阈值为 １８，隐含层与输出层的连接权值为 ５４；因此
可确定其优化网络学习的量子遗传算法的染色体长

度为２３４，同理可确定第 １级并联神经网络的染色
体长度分别为 ９６、１６０及 ９６。在网络实际训练中，
优化代数为 ３０；种群规模为 ３０；变异概率为 ００５；
旋转角初值为 ００５π，将计算结果作为各网络的可
调整参数初始值。最后利用梯度下降算法继续求解

最优解，选定１５０个病害样本，设定训练目标迭代精
度为０００１，学习速度为 ０８，惯性系数为 ０５，最大
学习次数为４００００。

在设定相同的目标误差精度前提下，利用传统

ＢＰ神经网络和本文提出的量子遗传神经网络进行
训练，其中子网络收敛情况如图４所示。

从图４可知：ＢＰ神经网络迭代次数为６７３０次，
精度误差为 ００００９９９９８；将量子遗传算法优化３０
代时，染色体中最优解作为网络可调整参数初始值；网

络迭代次数为４６１次，精度误差为００００９９２１５。两
种学习算法都使网络达到设定精度要求。

利用传统 ＢＰ神经网络和本文提出的量子遗传
神经网络进行训练，各子网络的迭代次数统计情况

图 ４　网络收敛速度对比

Ｆｉｇ．４　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｎｅｔｗｏｒｋｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅｓｐｅｅｄ
　

如表４所示。

表 ４　各网络迭代次数

Ｔａｂ．４　Ｉｔｅｒａｔｉｏｎｔｉｍｅｓｏｆｎｅｔｗｏｒｋｓ

学习算法
第１级并联网络

形状特征 颜色特征 纹理特征
第２级网络

ＢＰ神经网络 ６７３０ ９２１８ ９５３３ ５２４９

量子神经网络 ４６１ １１５６ ８３２ ５２３

３３　诊断模型应用
利用训练好的基于级联神经网络的大豆病害症

状诊断模型，对３００幅大豆病害图像进行诊断，结果
如表５所示。

从大豆病害诊断效果可见，级联神经网络的实

际输出值和期望输出值的误差很小，共出现了 ７个
错误的预测结果，准确率达到 ９７６７％；利用传统的
多元线性回归模型计算时出现了１０５个错误的预测
结果，准确率为 ６５％；利用传统 ＢＰ神经网络模型
计算时出现了 ８６个错误的预测结果，准确率为
７１３３％，因此本文方法是一种较为理想的大豆病
害诊断模型。

表 ５　大豆病害诊断效果

Ｔａｂ．５　Ｄｉａｇｎｏｓｉｓｒｅｓｕｌｔｏｆｓｏｙｂｅａｎｄｉｓｅａｓｅｓ

序号 期望输出值 实际输出值 绝对误差和 病害种类

１ １ ０ ０ １１４２３ ００３４５ －００１４４ ０１９１２ 灰斑病

２ ０ １ ０ ００２６８ １００１４ ０００４７ ００３２９ 褐斑病

        

３００ ０ ０ １ ０１６３３ ００４９８ ０９９５１ ０２１８０ 灰星病
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４　结论

（１）将数字图像处理技术与神经网络智能推理
技术相结合，充分挖掘了大豆受病害胁迫各表征指

标与病种之间的潜在规律，提出了基于级联前馈神

经网络的大豆病害诊断模型。利用自制载物模板无

损地采集大田大豆病害数字图像，计算大豆病害病

斑区域的形状特征（圆度、球状性、等效椭圆、变动

系数）、颜色特征（红色分量、绿色分量、蓝色分量、

色度、饱和度、亮度）及纹理特征（平均灰度、光滑

度、一致性、熵）共 １４维度特征参数值，提出了大豆
病害图像的数字特征提取方法，为大豆病害智能诊

断模型提供了有效特征的信息源。

（２）级联前馈神经网络实现了大豆病害与相对

应数字特征向量之间不确定性潜在规律的非线性映

射关系。以病害形状特征、颜色特征及纹理特征

３组特征向量，构建具有 ３个子神经网络的第 １级
并联网络，更好地体现了各方面特征对于不同病害

种类决定作用的差异性；第 ２级网络输入为第 １级
网络的输出，综合１４维度特征在病种模式推理过程
中各自优势，建立大豆病害自动诊断的级联神经网

络模型。大豆病害诊断仿真准确率为９７６７％。
（３）量子遗传算法优化级联神经网络参数的学

习方法，平均迭代次数为 ７４３，平均网络误差为
００００９９５４４５，满足误差精度要求，避免了传统梯度
下降学习算法易出现局部最小值的缺陷，提高了学

习效率。基于两级级联神经网络的大豆病害诊断模

型，具有高效准确性和易推广性。
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