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　　摘要：黄瓜叶部病斑的精确提取是计算机视觉技术在黄瓜病害识别系统中应用的关键。由于黄瓜叶部病斑形态
小、光照不均匀、背景复杂等特性，导致现有的病斑提取方法精度较差。针对这一问题，提出一种基于优化脉冲耦合神

经网络（ｐｕｌｓｅｃｏｕｐｌｅｄｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，简称ＰＣＮＮ）模型的黄瓜叶片病斑精确提取方法。首先，对采集的病斑叶片进行
Ｌａｂ颜色空间变换，通过对颜色分量的平均值和高斯滤波结果进行差值计算，获取病斑叶片的频率调谐视觉显著性
图；接着，对病斑图像进行ＨＳＩ颜色空间变换，提取色调（ｈｕｅ，简称Ｈ）分量，进行色调的均衡优化，并通过融合优化后
的Ｈ参量来增强病斑叶片的频率调谐视觉显著性图；最后，对传统ＰＣＮＮ模型进行简化，构建网络参量的自适应更新
规则，并将融合后的显著性图作为模型的输入参量进行病斑的分割和形态学处理，获取病斑的提取结果。结果显示，

本研究方法能够实现在光照度改变、背景干扰等不同复杂环境下对黄瓜常见病斑图像进行精确提取，试验结果为后续

的病害精确识别奠定了较好的基础。
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　　黄瓜叶片病斑的精确提取是计算机视觉技术在黄瓜病害
识别系统中应用的关键技术之一，是农业智能化的重要组成

部分［１－２］。近年来，随着计算机视觉技术在农业智能化系统

中的应用，基于机器视觉的农作物产品图像分割与识别受到

了广泛的关注［３－６］。研究人员先后对葡萄、草莓、苹果的果实

成熟问题进行了深入的分析和研究。通过利用图像分割技

术、图像识别技术，并联合具体应用对象的特征进行优化和改

进，取得了一定的成果。先后提出了 Ｏｓｔｕ分割方法［７］、Ｋ－
ｍｅａｎ聚类方法［８］、反向传播神经网络方法［９］、径向基神经网

络方法［１０］、ＬＢＰ滤波算法［１１］等，实现了成熟果实的智能化提

取和识别。基于同样的原理，研究人员将相关方法分别引入

到农作物病害特征的提取和识别领域。田杰等采用主成分分

析和高斯混合模型联合的方法对小麦病害进行提取和识别，

但须要根据小麦病害的先验知识进行高斯混合模型的构

建［１２］；杨国国等采用卷积神经网络的深度学习模型来进行茶

叶害虫的定位和识别，取得了较高的定位和识别精度［１３］，但

该方法须要丰富的样本进行离线训练，当训练样本不足时，容

易产生样本数据的统计失配问题，且算法的实时性较差；Ｏｓｔｕ
将Ｏｓｔｕ分割方法引入到黄瓜靶斑病的提取当中，通过采用双
颜色空间取得了较好的分割效果，但是对于较小的病斑斑点

无法进行有效分割［１４］；张芳等将超像素和Ｋ－ｍｅａｎ聚类方法
结合进行黄瓜病害叶片的分割，有效提升了小块情况下的分

割精度，但是对于光照度变化的叶片分割精度较差［１５］；韩青

松将超像素同视觉显著性特点联合进行黄瓜病斑的分割，实

现了常见黄瓜病斑的有效提取［１６］，但该方法在光照度较弱情

况下的分割效果较差，错分率较大。

针对黄瓜叶片病斑提取背景的复杂性，本研究提出一种

多特征融合表征与优化脉冲耦合神经网络（ｐｕｌｓｅｃｏｕｐｌｅｄ
ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，简称ＰＣＮＮ）模型联合的提取方法。该方法首
先对采集的黄瓜病斑叶片进行 Ｌａｂ颜色空间变换，通过颜色
分量的平均值和高斯滤波后的值进行差值计算，获取病斑叶

片的频率调谐视觉显著性图；接着，对采集的病斑图像进行

ＨＩＳ颜色空间转换，并提取色调（ｈｕｅ，简称Ｈ）分量，对其进行
均衡处理，并同视觉显著性图联合实现病斑特征的联合表达；

最后，为便于对病斑进行建模分析，对传统的ＰＣＮＮ模型进行
简化处理。同时，为了适应不同的复杂环境，提出模型参量自

适应优化方法，并将融合后的特征作为模型的输入参量，对模

型的输出结果进行形态学处理，获取最终的病斑提取结果。

基于采集的１００幅黄瓜常见病斑叶片图像进行详细的试验分
析，并对本研究方法的提取精度和计算复杂度进行详细的

分析。

１　叶片病斑图像的特征表达

１．１　视觉显著性特征提取
频率调谐视觉显著性特征是 Ａｃｈａｎｔａ在２００９年提出的

一种图像频域分析的特征，通过将图像映射到Ｌａｂ空间，获取
图像整体的颜色平均值，并同高斯滤波后的图像进行差值计

算，获取相应的频率调谐视觉显著性特征［１７］，计算公式为

Ｓ（ｘ，ｙ）＝‖Ｉμ－Ｉωｈｃ（ｘ，ｙ）‖＝ （Ｌμ－Ｌωｈｃ）
２＋（ａμ－ａωｈｃ）

２＋（ｂμ－ｂωｈｃ）槡
２。

（１）
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式中：Ｓ（ｘ，ｙ）表示像素点（ｘ，ｙ）的频率调谐视觉显著性值；μ
为图像Ｌａｂ空间的颜色平均值；ωｈｃ表征经过高斯滤波以后图
像的特征分量；Ｉωｈｃ（ｘ，ｙ）为经过相应高斯滤波处理以后特征
分量的矩阵；Ｉμ为特征分量的平均值；‖ｇ‖表征欧式距离的
计算。根据文献［１８］，可以将频率调谐视觉显著性的高斯滤
波表示为高斯差分的累加和，即

ＦＮ＝∑
Ｎ－１

ｎ＝０
ＤＯＧ（ｘ，ｙ）＝∑

Ｎ－１

ｎ＝０
［Ｇ（ｘ，ｙ，ρｎ＋１σ）－Ｇ（ｘ，ｙ，ρｎσ）］。

（２）
式中：ＦＮ、Ｎ分别表示差分等价的带通滤波器、高斯差分次
数；ＤＯＧ（ｘ，ｙ）为高斯差分计算；Ｇ（ｘ，ｙ，ρｎσ）表示像素点（ｘ，
ｙ）处的高斯滤波算子，σ、ρｎ分别为算子的标准差、调节因子。
根据文献［１８］，设置ρｎ＋１∶ρｎ＝１．０∶１．６。

图１分别为黄瓜褐斑病、霜霉病的频率调谐视觉显著性
特征提取结果，可以看出，视觉显著性图可以明显增强图像边

缘特征和大块病斑的提取效果，但对较小的病斑分割效果

较差。

１．２　色调均衡补偿的特征增强
视觉显著性特征提取方法对小块病斑提取精度较差，主

要是由于光照度变化会改变图像的灰度值，影响较小病斑的

提取精确性。为进一步降低小病斑对光照度的敏感性，引入

ＨＳＩ颜色空间的Ｈ分量对病斑图像进行增强，主要是因为 Ｈ
不受光照度影响。本研究在进行Ｈ分量的提取过程中，参照
文献［１９］的方法，首先对图像进行均衡化调整，以增强图像
局部颜色改变处的对比度信息，从而增强捕获病斑与周围颜

色细节的差异。均衡化以后可以将 Ｈ分量和频率调谐视觉
显著性图融合后的特征表示为

Ｉｆｕｓｉｏｎ（ｘ，ｙ）＝ Ｈ（ｘ，ｙ）Ｓ（ｘ，ｙ槡 ）。 （３）
式中：Ｉｆｕｓｉｏｎ（ｘ，ｙ）为像素点（ｘ，ｙ）的融合特征；Ｈ（ｘ，ｙ）、Ｓ（ｘ，ｙ）
分别表示该像素点处的均衡化 Ｈ值、频率调谐视觉显著性
值。通过Ｈ分量的引入，可以有效增强病斑图像的轮廓信
息，有效提升较小病斑的区分能力。图２为图１提取结果经
过均衡化Ｈ分量增强以后的结果，可以看出，通过色调均衡
补偿后的显著性图得到了明显增强，特别是较小的病斑也得

到了较好的分割效果。

２　改进的ＰＣＮＮ模型

ＰＣＮＮ模型作为一种神经网络模型的分支，具有不需要

训练、可以同步实现性质相同神经元捕捉的良好特性，目前被

广泛应用在图像分割领域［２０－２１］。但传统的 ＰＣＮＮ模型过于
复杂，不适合病斑的提取，另外，传统的 ＰＣＮＮ模型中采用固
定参量建模的方法，对不同复杂背景条件下的适应性较差，针

对这一问题，本研究对ＰＣＮＮ模型从以下２点进行改进：（１）
针对病斑提取的独特性，简化模型结构、降低运算的复杂性；

（２）构建模型参量的自适应更新方法，提升模型的抗噪能力
和对不同环境的适应性。

２．１　基于ＰＣＮＮ模型的病斑提取原理
传统的ＰＣＮＮ模型单个神经元的离散迭代计算过程［２２］

如下：

Ｆｉｊ（ｎ）＝ｅｘｐ（－αＦ）Ｆｉｊ（ｎ－１）＋ＶＦ∑ｋｌＭｉｊ，ｋｌＹｋｌ（ｎ－１）＋Ｓｉｊ；

（４）
Ｌｉｊ（ｎ）＝ｅｘｐ（－αＬ）Ｌｉｊ（ｎ－１）＋ＶＬ∑ｋｌＷｉｊ，ｋｌＹｋｌ（ｎ－１）；（５）

Ｕｉｊ（ｎ）＝Ｆｉｊ（ｎ）［１＋βＬｉｊ（ｎ）］； （６）

Ｙｉｊ（ｎ）＝ｓｔｅｐ［Ｕｉｊ（ｎ）－Ｅｉｊ（ｎ－１）］＝
１，Ｕｉｊ（ｎ）＞Ｅｉｊ（ｎ－１）
０，Ｕｉｊ（ｎ）≤Ｅｉｊ（ｎ－１{ ）

；

（７）
Ｅｉｊ（ｎ）＝ｅｘｐ（－αＥ）Ｅｉｊ（ｎ－１）＋ＶＥＹｉｊ（ｎ）。 （８）

　　ＰＣＮＮ主要是基于像素进行计算，公式（４）和公式（５）为
ＰＣＮＮ模型的基本构成单元。其中，Ｆｉｊ（ｎ）、Ｌｉｊ（ｎ）分别表示
输入场的反馈值、连接值；Ｍｉｊ，ｋｌ、Ｗｉｊ，ｋｌ分别表示针对反馈值与
连接值的１次迭代输出Ｙｋｌ（ｎ－１）的权值矩阵；Ｓｉｊ为提取的色
调均衡优化的视觉显著性图；ＶＦ、αＦ分别为反馈输入场中的
放大系数、衰减时间常数；ＶＬ、αＬ分别为连接输入场中的放大
系数、衰减时间常数。公式（６）中的 Ｕｉｊ（ｎ）表示内部调制场
参量；β为联通强度。公式（７）为１次点火实现，ｓｔｅｐ（ｇ）表示
阶跃函数，其功能是基于动态阈值 Ｅｉｊ（ｎ－１）来度量 Ｕｉｊ（ｎ），
当Ｕｉｊ（ｎ）＞Ｅｉｊ（ｎ－１）时，产生脉冲点火输出Ｙｉｊ（ｎ）＝１，目的
是在每一次迭代中都能有效提取性质相同的像素点；ｎ为迭
代次数。公式（８）表征了动态阈值Ｅｉｊ（ｎ）的组成，ＶＥ、αＥ分别
表示放大系数、衰减时间常数。

２．２　对ＰＣＮＮ模型的改进
　　传统ＰＣＮＮ模型参量复杂，且无法自适应更新，提取精度
严重依赖经验值的设定［２３］。本研究改进后的 ＰＣＮＮ单个神
经元结构如图３所示，其具体的工作原理可以表示为

Ｆｉｊ（ｎ）＝∑ｋ，ｌＭｉｊ，ｋｌＳｋｌ； （９）

Ｌｉｊ（ｎ）＝∑ｋ，ｌＷｉｊ，ｋｌＹｋｌ（ｎ－１）； （１０）

Ｕｉｊ（ｎ）＝Ｆｉｊ（ｎ）［１＋βＬｉｊ（ｎ）］； （１１）

Ｅｉｊ（ｎ）＝ＶＥｍ（ｎ）。 （１２）

　　其中，ｍ（ｎ）为病斑像素平均值，从公式（９）～公式（１２）
可以看出，改进后的模型在输入场中简化了功能单元，删除了
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指数衰减项，并重新定义了反馈输入域Ｆｉｊ（ｎ），单一采用以像
素（ｉ，ｊ）为中心的８个邻域内输入图像的显著性图矩阵Ｓｋｌ，联
合权重矩阵Ｍｉｊ，ｋｌ耦合形成。连接输入场Ｌｉｊ（ｎ）同样定义为由
８邻域内神经元的迭代输出与 Ｗｉｊ，ｋｌ构成。公式（１１）中的连
接强度β通过表征图像局部细节特征的修正拉普拉斯绝对和
（ｓｕｍｏｆｍｏｄｉｆｉｅｄｌａｐｌａｃｉａｎ，简称ＳＭＬ）计算，实现自适应优化。
公式（１２）中的 Ｅｉｊ（ｎ）同样删减了不适合小病斑提取的指数
衰减参量，利用每次点火输出区域的显著性图计算该值，确保

了ＰＣＮＮ模型的振荡，具体的点火机制同公式（７）。

３　参量的自适应优化分析

从“２．２”节的分析中可以看出，该简化模型很好地适应
了小病斑的检测。由图３可知，本研究改进方法主要包括输
入场、调制场、脉冲产生器等３个部分。且改进模型的关键参
量分别是输入场的反馈权值矩阵Ｍｉｊ，ｋｌ和连接权值矩阵Ｗｉｊ，ｋｌ、
调制场的连接强度β以及脉冲产生器的动态阈值Ｅｉｊ（ｎ）。

３．１　输入场的权值矩阵优化
　　在反馈输入场中利用权值矩阵 Ｍｉｊ，ｋｌ对图像的输入特征
进行预处理，实现对图像空间噪声的抑制，保护边缘细节特

征，并有效调节与距离相关的神经元单元。传统基于高斯滤

波的差值计算方法容易导致图像边缘模糊、丢失细节特征，为

增强图像的细节特征，本研究采用各项异性特征对高斯滤波

器进行改进［１５］，改进后的矩阵Ｍｉｊ，ｋｌ可表示为

Ｍｉｊ，ｋｌ＝

Ｃ０ｇ
１

‖（ｉ，ｊ）－（ｋ，ｌ）‖
Ｙｉｊ（ｎ－１）×ｏｒＹｋｌ（ｎ－１）＝１

Ｃ１ｇ
１

２πσｉσｊ
ｅｘｐ －１２

‖ｉ－ｋ‖２

σ２ｉ
＋‖ｊ－ｌ‖

２

σ２( )[ ]
ｊ

，









 ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ

。

（１３）
式中：Ｙｉｊ（ｎ－１）×ｏｒＹｋｌ（ｎ－１）＝１主要实现图像椒盐噪声的
定位。获取定位信息以后，可以通过８个邻域的神经元与中

心神经元的欧式距离倒数（
１

‖（ｉ，ｊ）－（ｋ，ｌ）‖
）计算权值矩

阵；Ｃ０、Ｃ１均为归一化系数；‖ｉ－ｋ‖
２为水平神经元之间距

离的平方；‖ｊ－ｌ‖２为垂直神经元之间距离的平方；σｉ、σｊ均
为高斯尺度因子，在本研究中分别取值为１、３。
　　同时，可以计算连接输入场的权值矩阵 Ｗｉｊ，ｋｌ，具体公
式为

Ｗｉｊ，ｋｌ＝
１

‖（ｉ，ｊ）－（ｋ，ｌ）‖
。 （１４）

３．２　调制场的连接强度优化
　　在本研究黄瓜病斑的分割中，旨在更多地保留图像的边
缘细节，使最终病斑分割结果轮廓清晰，以便于后续的病态识

别。因此，在具有相似边缘特征的像素点处提升其连接强度

β的大小，使之更容易被 ＰＣＮＮ模型捕获而点火输出。考虑
到ＳＭＬ利用二阶拉普拉斯梯度来表达局域范围内灰度的跳
变程度具有很好的图像纹理和方向信息描述能力，可以将像

素（ｉ，ｊ）的拉普拉斯分量绝对和［２１］定义为

　　２
ＭＬｆ（ｉ，ｊ）＝｜２ｆ（ｉ，ｊ）－ｆ（ｉ－ｓ，ｊ）－ｆ（ｉ＋ｓ，ｊ）｜＋

｜２ｆ（ｉ，ｊ）－ｆ（ｉ，ｊ－ｓ）－ｆ（ｉ，ｊ＋ｓ）｜。 （１５）
式中：ｓ为计算中的空域间隔，由于传统的ＳＭＬ方法中忽略了
倾斜方向的梯度信息，因此在 ｓ＝１的情况下，可以将公式
（１５）进一步改进为
　　２

Ｉｍｐ－ＭＬｆ（ｉ，ｊ）＝｜２ｆ（ｉ，ｊ）－ｆ（ｉ－１，ｊ）－ｆ（ｉ＋１，ｊ）｜＋
｜２ｆ（ｉ，ｊ）－ｆ（ｉ，ｊ－１）－ｆ（ｉ，ｊ＋１）｜＋｜２ｆ（ｉ，ｊ）－ｆ（ｉ－１，ｊ－１）－
ｆ（ｉ＋１，ｊ＋１）｜＋｜２ｆ（ｉ，ｊ）－ｆ（ｉ－１，ｊ＋１）－ｆ（ｉ＋１，ｊ－１）｜。

（１６）
　　当图像特征出现边缘跳变时，公式（１６）能够获取较大的
ＳＭＬ值，提取较小的病斑区域。因此，同构对图像进行改进
后的ＳＭＬ计算，可以通过自适应修正连接强度β进行病斑边
缘的点火输出，其中连接强度的优化计算表达式为

β（ｉ，ｊ）＝Ｇｎ［ＳＭＬ（ｉ，ｊ）］＝Ｇｎ［∑
ｘ＋Ｎ

ｉ＝ｘ－Ｎ
∑
ｙ＋Ｎ

ｊ＝ｙ－Ｎ
２
Ｉｍｐ－ＭＬｆ（ｉ，ｊ）］。

（１７）
式中：Ｇｎ［ｇ］为实现归一化的函数运算；Ｎ表示选择的邻域窗
口的大小，本研究中Ｎ＝３；ＳＭＬ（ｉ，ｊ）表示计算的ＳＭＬ值。
３．３　脉冲产生器的动态阈值优化
　　对于病斑叶片而言，正常的颜色为绿色，病斑颜色为非绿
色，本研究采用超绿特征Ｅ×Ｇ进行特征提取［２４］，其灰度值计

算公式为

Ｅ（ｘ，ｙ）＝
２５５，２Ｇ－Ｒ－Ｂ＞２５５
２Ｇ－Ｒ－Ｂ，ｅｌｓｅ
０，２Ｇ－Ｒ－Ｂ

{
＜０

。 （１８）

式中：Ｅ（ｘ，ｙ）为像素点（ｘ，ｙ）处的灰度值；Ｒ、Ｇ、Ｂ分别表示该像
素点在红、绿、蓝颜色空间的取值。获取灰度图后，此时病斑

区域的灰度值相对较高，设置动态阈值时系统通过迭代递进

的方法，令灰度值相对较高的区域为最终稳定地点火输出。

采用公式（９）表达的动态阈值设置方法，取其为 ＰＣＮＮ每一
次迭代分割出的区域在原图像上的平均灰度值ｍ（ｎ）与放大
系数ＶＥ的乘积，其中，ｍ（ｎ）可以计算为

ｍ（ｎ）＝
∑

（ｕ，ｖ）∈Ω
ｆ（ｕ，ｖ）

Ｎ
Ω＝｛（ｉ，ｊ）｜ｉ，ｊ｜Ｙｉｊ（ｎ）＝１

{
｝

。 （１９）

式中：Ω为第ｎ次迭代ＰＣＮＮ点火输出的区域矩阵；ｆ（ｕ，ｖ）为
点火输出区域内原输入融合特征矩阵的每一个元素值；Ｎ为
点火区域内总的元素个数。ｍ（ｎ）的初始迭代值设置为 ０。
动态阈值Ｅｉｊ（ｎ）随着 ＰＣＮＮ迭代的进行不断增大，导致每次
迭代ＰＣＮＮ分割出的区域不断缩小；同时，区域的平均灰度值
将不断增加，直到最终输出不再变化时，输出区域的平均值已

经逼近了病斑区域的平均值，停止迭代，输出分割结果。通过

这样的机制使改进的ＰＣＮＮ分割模型可以实现自适应的迭代
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停止控制。放大系数ＶＥ为控制平均值增长速度的系数，在本
研究中ＶＥ＝１。

４　验证试验与结果分析

４．１　试验设置说明
　　为验证本研究方法的有效性，对采集的黄瓜叶片常见病
斑进行检测分析。试验中共采集６种常见的黄瓜叶斑病（白
粉病、黑斑病、霜霉病、慢枯病、角斑病、红粉病）的１００幅相
关病斑叶片图像。为便于运算，将图像全部归一化到像素。

采用Ｉｎｔｅｌ ＣｏｒｅＴＭｉ７－３５２０Ｍ４．０ＧＨｚＣＰＵ，８ＧＢＲＡＭ笔记
本电脑，安装 Ｗｉｎｄｏｗ７操作系统，图像分析程序在 Ｖｉｓｕａｌ
Ｃ＋＋２０１０平台编程实现，采用Ｃ＋＋语言编写，便于不同平
台之间的移植使用。试验的检测流程如图４所示，首先，针对
采集到的病斑叶片图像进行相关参量的初始化处理；接着进

行Ｌａｂ颜色空间３个分量和ＨＩＳ颜色空间的Ｈ分量提取，并
进行特征显著性和 Ｈ分量均衡化处理，实现特征的融合表
征；最后，将融合后的特征图像作为改进ＰＣＮＮ模型的输入图
像，并对模型输出图像进行一定的形态学处理，获取最终的病

斑识别结果。

４．２　病斑提取精度的定性分析
首先，针对采集的病斑叶片进行不同背景条件下病斑提

取结果的定性分析。为便于定性对比，试验中分别采用 Ｏｔｓｕ
方法、Ｋ－ｍｅａｎｓ聚类方法、传统ＰＣＮＮ方法、本研究方法进行
病斑的提取分析。由图５可知，在强光照度且背景相对简单
的情况下，几种方法都取得了较好的分割结果，但由于光照度

变化的影响，导致Ｏｔｓｕ方法、Ｋ－ｍｅａｎｓ聚类方法、传统 ＰＣＮＮ
方法在叶片的边缘和叶片与枝干连接的地方提取效果较差，

主要原因是这些方法没有考虑到光照度变化对病斑图像特征

的影响。由于本研究方法采用了多特征融合的方法，可以看

出，本研究方法较好地适应光照度的变化。由图６可知，由于
光线较暗且背景干扰比较复杂，导致 Ｏｔｓｕ方法、Ｋ－ｍｅａｎｓ聚
类方法分割结果较差，而传统ＰＣＮＮ方法分割精度有所提升。
但由于传统ＰＣＮＮ方法的分割阈值平均值仍为固定设置，导

致在光照度较弱的情况下，病斑与背景信息的颜色可分性降

低，将部分背景信息分割为病斑。而本研究方法采用了自适

应参量的实时更新方法，可以看出，分割结果十分接近真实的

病斑分布。

４．３　病斑提取精度的定量分析
　　为定量对比分析本研究方法的分割精度，采用错分率
（ＥＲ）对提取结果进行比较。其中，错分率的具体计算公式可
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以表示为

ＥＲ＝
Ｎｅ
Ｎａ
×１００％。 （２０）

式中：Ｎａ、Ｎｅ分别表示叶片图像的总像素数量、病斑错误提取
的像素数量。

　　试验中针对采集的１００幅病斑叶片图像进行统计分析，
并计算平均错分率。从“４．２”节的定性分析中可以明显看
出，Ｏｔｓｕ方法采用了阈值分割的方法，其效果较差，因此，在
该部分定量比较中，为了方便计算，不对其进行定量计算，直

接针对后３种提取精度相对较高的方法（Ｋ－ｍｅａｎｓ聚类方
法、传统ＰＣＮＮ方法、本研究方法）进行定量计算分析。由表
１可知，对６种常见的黄瓜病害，本研究方法的错分率较低，
最小错分率为１．９％，最大错分率为４．５％，提取精度明显优
于传统ＰＣＮＮ方法和Ｋ－ｍｅａｎｓ聚类方法，对提取精度而言，
本研究方法是一种优秀的方法。

表１　３种方法的平均错分率

黄瓜病害
不同方法的错分率（％）

Ｋ－ｍｅａｎｓ聚类方法 传统ＰＣＮＮ方法 本研究方法

白粉病 １９．９ １６．４ ４．５
黑斑病 ４３．９ １５．４ ３．２
霜霉病 ４９．２ ２０．３ ２．２
角斑病 ３７．６ ２１．８ ２．４
慢枯病 ２１．１ １７．２ ２．２
红粉病 ３７．２ １１．７ １．９

４．４　算法复杂性分析
病斑提取速度的快慢是进行后续机器视觉识别应用的关

键。为度量本研究方法的计算复杂性，对采集的１００幅病斑
图像进行病斑提取速度分析。由表２可知，由于Ｋ－ｍｅａｎｓ聚
类方法主要是针对像素级别进行聚类，时间消耗较大；传统的

ＰＣＮＮ方法由于采用邻域块的操作，即使引入了一些约束和
迭代思想，但最终的运行时间仍小于 Ｋ－ｍｅａｎｓ聚类方法，具
有较为合理的时间效率；而本研究方法虽然增加了颜色空间

的变换和特征融合处理，但在 ＰＣＮＮ模型参量的计算过程中
有针对性地进行了简化处理，因此，一定程度上降低了本研究

方法的计算复杂性，整体比传统 ＰＣＮＮ方法的效率有了一定
的提升。

表２　３种方法的运行时间

黄瓜病害
运行时间（ｓ）

Ｋ－ｍｅａｎｓ聚类方法 传统ＰＣＮＮ方法 本研究方法

白粉病 １８．８７ ８．５６ ８．０３
黑斑病 １８．９８ ９．８３ ９．１４
霜霉病 １１．０２ ７．１４ ７．２３
角斑病 １６．０３ １０．４５ ９．９６
慢枯病 １２．３７ ７．８７ ７．０３
红粉病 １１．５２ １０．４４ ８．９１

５　结论与讨论

　　本研究针对不同复杂背景下黄瓜病害叶片的病斑精确提
取和识别问题进行了分析，提出了一种联合多特征融合表征

和脉冲耦合神经网络模型的病斑精确提取方法，对黄瓜叶片

病斑进行有效识别。从黄瓜常见病斑叶片的检测分析结果可

以看出，本研究方法具有较高的精度。与现有的分割和识别

方法相比，本研究方法具有以下几点创新：（１）对采集的黄瓜
病斑原始图像进行了 Ｌａｂ和 ＨＩＳ颜色空间的变换处理，有效
提升了特征的鲁棒性。特别是在光照度改变的情况下，本研

究提取的特征具有更加有效的表征性。本研究方法的最小错

分率为１．９％，最大错分率为４．５％，与Ｋ－ｍｅａｎｓ聚类算法和
传统ＰＣＮＮ方法相比，均有较大改善。（２）本研究方法采用
ＰＣＮＮ模型进行迭代分割，与传统的神经网络模型相比，不须
要进行大量图像的离线运算，因此可以达到较好的实时性效

果。（３）本研究对ＰＣＮＮ模型输入场、调制场、脉冲形成等３
个阶段的关键参量进行了优化，针对具体的应用场景实现了

自适应处理，增强了模型对不同复杂背景下的实用性。

在下一步的研究中，将进一步优化该方法在实际应用平

台中的应用，通过农作物智能物联系统构建完善的黄瓜生长

智能分析和识别系统。
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孙　毅．基于ＢＰ神经网络的土壤侵蚀预测模型对比［Ｊ］．江苏农业科学，２０１８，４６（１８）：２２１－２２４．
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基于 ＢＰ神经网络的土壤侵蚀预测模型对比
孙　毅

（太原理工大学水利科学与工程学院，山西太原０３００２４）

　　摘要：根据《中国水土保持公报》数据资料，基于反向传播（ｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ，简称ＢＰ）神经网络模型、万有引力搜
索算法（ｇｒａｖｉｔａｔｉｏｎａｌｓｅａｒｃｈａｌｇｏｒｉｔｈｍ，简称ＧＳＡ）和人群搜索算法（ｓｅｅｋｅｒｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ，简称ＳＯＡ）优化的ＢＰ神
经网络模型，研究以土壤类型、地形、坡度、植被措施、降水为输入，以土壤侵蚀模数为输出的 ＢＰ、ＧＳＡ－ＢＰ和 ＳＯＡ－
ＢＰ模型对土壤侵蚀量的预测，并采用典型监测点的实测数据对模型进行验证。结果表明，３种模型均具有较高精度，
可用于土壤侵蚀量的定量预测，其中ＳＯＡ－ＢＰ模型的预测效果最优。本研究成果将为水土流失监测工作提供有效支持。
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作者简介：孙　毅（１９９０—），男，山西吕梁人，硕士研究生，研究方向
为水文及水资源。Ｅ－ｍａｉｌ：４６２４２７０８０＠ｑｑ．ｃｏｍ。

１　研究背景

土地是维系人类繁衍生息的基本资源。水土流失现象危

害极严重，首先会直接导致可耕作土地资源的减少［１］，其次

流失的土壤会引起河道的淤积问题［２］，此外水土流失也是土

壤养分流失的重要诱因［３］。因此，开展水土流失机制、防治

和预报等方面的工作，对环境保护、农业增产和促进经济社会

的可持续性发展具有极其重要的作用和意义。

目前，诸多学者从水土流失机制和预测２个方面开展了
较多的科学研究，并取得了一定的成果。在水土流失机制方

面，主要开展了降水［４－５］、坡度和坡型［６－７］、植被类型和植被

覆盖度［８－９］、土壤类型［１０－１１］、耕作措施［１２－１３］对土壤侵蚀量的

影响研究，结果表明，这几项因素对侵蚀量的影响均较为显

著。在土壤侵蚀预测方面，主要构建了一系列的经验模

型［１４－１６］和物理模型［１７－１８］，随着人工智能算法的发展，反向传

播（ｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ，简称ＢＰ）神经网络在土壤侵蚀预测方面
得到了广泛的应用［１９－２３］。但前人建立的模型输入项常常忽

略了一些重要因素，主要包括植被覆盖程度［２０］、土质因

素［２１－２２］、降水［２３］等。此外，前人所建立的模型还存在适用范

围小、所采用的传统算法存在搜索空间大，易陷入局部极值点

等问题，这几点限制了前人建立的模型在实际预测中的广泛

应用。因此，对全国较大范围内土壤侵蚀量预测的研究有待

进一步深入，模型优化算法的改进也是十分必要的。

万有引力搜索算法（ｇｒａｖｉｔａｔｉｏｎａｌｓｅａｒｃｈａｌｇｏｒｉｔｈｍ，简称
ＧＳＡ）和人群搜索算法（ｓｅｅｋｅｒｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ，简称
ＳＯＡ）具有较好的收敛速度和寻优精度。目前，基于万有引力
算法和人群搜索算法优化后的ＢＰ神经网络模型在水土流失
方面的预测还未见相关报道，同时哪种模型更适合土壤侵蚀

预测研究同样也有待进一步深入。因此，本研究旨在构建基

于万有引力算法和人群搜索算法优化的 ＢＰ神经网络模型，
实现土壤侵蚀的准确预报，以期为水土流失预测工作提供

支持。

２　ＢＰ神经网络模型原理

ＢＰ神经网络是目前应用最广泛的神经网络模型之一。
图１为ＢＰ神经网络的工作原理和基本网络结构，它主要由
输入层、隐含层和输出层３部分构成，ｍ、ｑ、ｎ分别为这３层神
经元的节点数，三者的职责各不相同，输入层负责接收外界的

输入信息、隐含层负责内部信息的变换处理、输出层负责向外

界传输处理结果。完成１次完整的正向传播处理后，若输出
信息与期望不吻合，便进入误差反向传播机制，通过不断调整
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