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基于协同神经网络算法的红树林物种识别
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摘要:为解决采用遥感技术监测红树林群落存在的识别率较低的问题,提出了一种基于协同神经网络算法的

红树林图像识别方法.首先,采用协同神经网络算法中的平衡网络参数方法对红树林图像进行识别.其次,利
用微粒群算法对平衡参数方法进行改进.实验结果显示,该方法对红树林图像识别效率达到88.0%,显著优

于传统的协同神经网络算法的识别率(78.0%),因此该方法具有良好的应用价值.
关键词:红树林;协同神经网络;平衡参数;微粒群算法

中图分类号:TP391.4     文献标识码:A

Mangrovespeciesidentificationmethodbasedon
synergeticneuralnetworkalgorithm

SUN Jing
(CollegeofIntelligentManufacturingEngineering,LimingVocationalUniversity,

Quanzhou362000,China)

Abstract:Inordertosolvetheproblemoflowrecognitionrateinmangrovecommunitymonitoringbyremote
sensingtechnology,amethodofmangroveimagerecognitionbasedonsynergeticneuralnetworkalgorithm
wasproposed.Firstly,thesynergeticneuralnetworkalgorithm wasusedtorecognizemangroveimagesby
balancingthenetworkparameters.Secondly,themethodofparticleswarmoptimizationalgorithmwasusedto
improvethebalanceparametermethod.Theresultshowsthattherecognitionefficiencyofthemethodreaches
88.0%,whichissignificantlybetterthantherecognitionefficiency(78.0%)ofthetraditionalsynergeticneural
networkalgorithm.Sothemethodhasgoodapplicationvalue.
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0 引言

红树林是热带、亚热带海湾、河口泥滩上的木本植物群落,它不仅可为许多海洋动物提供理想的栖

息地,而且还在维护海岸生态平衡以及防风减灾、固岸护堤、净化海洋、保护耕地等方面具有重要作

用[1].我国的红树林主要分布在浙江等东南沿海地区,据统计共有37种,分属20科、25属[2].近些年,

因为地产开发、海水养殖等原因我国的红树林湿地面积呈大幅度减少趋势,因此急需加强对红树林湿地

的监测和保护.由于红树林的生长地域较为特殊,难以对其进行常规的野外调查,因此目前广泛应用遥

感技术对其进行监测.但因遥感技术覆盖范围较大,空间分辨率低,且红树林遥感数据光谱特征和其他

植物存在着大量的同物异谱和异物同谱的现象[3],因此需要借助其他的图像识别方法对其进行识别.目
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前,常见的图像识别方法有统计模式识别、结构模式识别、基于神经网络的人工智能模式识别等[4].基于

神经网络的人工智能模式识别法是一种能够模拟人脑神经元细胞的网络结构对信息进行加工、处理、存

储和搜索的模式识别,其不仅具有很好的鲁棒性和容错性,而且对噪声和信息损失也具有良好的适应

性,因此近年来被广泛应用到文字识别、语音识别、指纹识别、人脸识别等领域.但传统神经网络存在训

练时间较长、算法容易陷入局部极值、不能完全训练等问题.为此,本文提出了一种使用协同神经网络[5]

算法的红树林图像识别方法,并通过实验验证了该方法的有效性.

1 协同神经网络算法

1973年,H.Haken[6]首次提出了将协同理论应用到模式识别的协同神经网络算法.该算法的实现

方法是:首先利用待测试模式q和原型模式构造一定数目的序参量,然后根据序参量动力学方程对系统

进行演化,以此驱使待测试模式q从中间状态q(t)进入某个原型模式vk 中,进而实现对q的识别[7].该

理论假设原型模式的数量为M,满足图像模式识别的动力学方程为:

 ̇q=∑
M

k=1
λk v+

k( )qvk-B∑
k≠k′

vk(v+
k′q)2v+

k( )q -Cqq+( )q +F(t). (1)

其中:q是状态向量;λk 为注意参数,其值为正数时模式才能被识别;vk 为原型模式向量,满足归一化和

零均值条件,即满足 vk =췍vkvk= ∑
N

l=1
v2( )kl

1
2=1和∑

N

l=1
vkl=0;v+

k 是vk 的伴随向量;췍vk 是vk 的转置向量;

B 和C 为指定系数;F(t)为涨落力.上述中的伴随向量满足:

 v+
k,v( )k′ =v+

kvk′ =δkk′. (2)

可将状态向量q分解为原型向量vk 和剩余向量w,如式(3)所示:

 q=∑
M

k=1
ζkvk+w,(v+

kw)=0,k=1,2,…,M. (3)

定义q的伴随向量为q+=∑
M

k=1
ζkv+

k +w+,(w+vk)=0,k=1,2,…,M,ζk 为序参量.其中ζk 可由式(2)和

式(3)得到,即ζk= v+
k,( )q =v+

kq.
可将式(1)描述成为一个求势函数极值的过程,若忽略动力学方程(1)中的F(t)和暂态量,则可得

到该方程式的协同势函数:

 V=-12∑
M

k=1
λk(v+

kq)2+14B∑k≠k′(v
+
k′q)2+14C ∑

M

k=1

(v+
kq)( )2

2. (4)

将序参量代入式(4)可得到与协同势函数相应的序参量动力学方程式和势函数:

 ̇ζk=λkζk-B∑
k′≠k

ζ2
k′ζk-C ∑

M

k′=1
ζ2( )k′ ζk, (5)

 V=-12∑
M

k=1
λkζ2

k +14B∑k′≠kζ
2
k′ζ2

k +14C ∑
M

k′=1
ζ2( )k′

2. (6)

当系统演化至序参量的动力学能量耗尽时,̇ζk=0,1≤k≤M.此时系统处于稳定状态,即:

 λkζk-B∑
k′≠k

ζ2
k′ζk-C ∑

M

k′=1
ζ2( )k′ ζk=ζk λk-D+Bζ2( )k =0, (7)

其中D=(B+C)∑
M

j=1
ζ2j.可将序参量的动力学方程离散化为:

 ζk(n+1)-ζk(n)=r(λk-D+Bζ2
k(n))ζk(n), (8)

其中r为迭代步长,r=1D.离散系统神经网络的稳定性主要取决于r的大小[7-9].
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2 基于协同神经网络的红树林识别模型

2.1 协同神经网络识别步骤

根据上述算法,本文选取不同的红树林图像进行网络识别,识别步骤如下:

Step1 选择红树林图像的网络训练模式,设置图片像素,并对图像进行灰度化预处理(用像素灰度

值表示向量췍vk),以此获取特征向量.

Step2 构造满足归一化和零均值条件的红树林图像原型模式向量vk,并计算伴随向量v+
k,其中

vk=(vk1,vk2,…,vkN)′,N 为原型模式向量的维数.

Step3 输入选取的红树林待识别模式样本的特征向量q(0),利用公式ζk(0)=v+
kq(0)求出序参量

的初始值.

Step4 利用序参量ζk 动力学方程对系统进行演化.

Step5 判断序参量ζk(t)演化过程是否稳定,若演化过程稳定,则执行Step6;否则,跳转至Step4.

Step6 将演化稳定的序参量按式(9)进行投影,以此最终完成红树林图像的识别过程.

 q(t)=∑
M

k=1
ζk(t)vlk,l=1,2,…,N. (9)

2.2 实验与分析

实验选取8种红树林的图像作为训练样本,利用协同神经网络对红树林进行分类试验,图像大小均

为320×320,即每个图像用一个102400维向量来描述.训练样本的原型模式vk 如图1所示.

图1 红树林训练样本原型

针对识别红树林图像过程中存在的噪声干扰、角度变换、图像残缺等问题,本文在这3种情况中各

选出1张图像作为训练样本并输入到协同神经网络中进行识别.协同神经网络的分类识别性能由动力

学方程式中的参数λk、B、C共同决定.当λk=B=C>0时,H.Haken证明了动力学方程(5)具有如下

性质:①网络最终能收敛到某个原型目标模式;②系统的终态取决于原始输入向量的序参量值,最终只

有一个序参量ζk 趋向于1,而其他序参量趋向于0,即系统最终只能识别出一个模式[10].根据上述动力

学方程(5)的性质和协同神经网络的识别步骤,本文首先采用平衡参数法进行识别实验,即取λk =B=
C=1对图像进行识别.实验利用 Matlab软件进行.实验的识别结果如表1所示,其中:第1列为输入的

待识别样本;第2列为输入对应识别样本后通过协同神经网络算法得到的序参量演化曲线;横轴为系统

的迭代次数,这里选取迭代次数为100;纵轴为序参量ζk;第3列为输出的识别结果.从表1中的序参量

演化曲线可以看出,随着迭代次数的增加,最终只有一个序参量趋向于1,其对应的vk 是识别出的原型
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模式,而其他序参量则衰减为0.该识别实验结果表明,利用协同神经网络算法能够实现对加噪、旋转、

残缺的红树林图像进行快速的识别.

表1 采用协同神经网络识别红树林图像的实验结果

待识别样本 序参量演化曲线 识别结果图

加噪图像样本 海茄冬属

旋转加躁图像样本 假红树属

加噪缺失图像样本 红茄冬属

3 基于微粒群算法(PSO)的网络参数优化

对上述实验样本进行网络测试时,由于网络参数均采用了λk=B=C=1,因此系统失去了对网络进

一步识别的能力.为了进一步增强系统的识别能力,本文采用基于微粒群算法(PSO)的参数优化方法

对协同神经网络参数进行优化.PSO参数优化方法具有操作简单、耗时短、收敛速度快等优点,目前被

广泛应用在函数优化、图像处理等方面[11].

PSO算法将每个个体看作是D 维搜索空间中的一个微粒,这些微粒在搜索空间中以一定的速度飞

行.假设:第i个粒子在D 维空间中的位置为Xi= xi1,xi2,…,x( )iD ,i=1,2,…,N;第i个粒子的飞行

速度是一个D 维的向量,记为Vi= vi1,vi2,…,v( )iD ,i=1,2,…,N.第i个粒子搜索到的最优位置称为

个体极值,记为pbest= pi1,pi2,…,p( )iD ,i=1,2,…,N;整个粒子群当前搜索到的最优位置为全局极

值,记为gbest= pg1,pg2,…,pg( )D .粒子通过跟踪两个极值(pbest,gbest)来更新自己.粒子更新自己的速

度和位置的公式为:

 vid =vid +c1r1 pid -x( )id +c2r2 pgd -x( )id , (10)

 xid =xid +vid. (11)

其中:c1 和c2 为学习因子,r1 和r2 为[0,1]范围内的均匀随机数[12-13].
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采用PSO算法的网络参数优化步骤如下:

Step1 初始化一群微粒(群体规模为N).随机的初始位置为xi,速度为vi,且每个个体表示一个

λk,B,( )C 的集合.

Step2 评价每个微粒的适应度.将每个微粒当前位置的适应值与其所经历过的最好位置pbest 进

行比较,如果当前位置的适应值更高,则用适应值替换pbest.

Step3 将每个微粒当前位置的适应值与其在全局所经历过的最好位置gbest 进行比较,如果当前

位置的适应值更高,则用适应值替换全局极值gbest.

Step4 根据公式(10)、(11)调整微粒的速度和位置.

Step5 如未达到结束条件(通常为足够好的适应值或达到一个预设的最大代数Gmax),则返回到

Step2.

4 实验对比分析

图2 待识别样本b(榄李属)

1)选取红树林训练样本图片中的图1(b)进行识别实验.首先对

图片进行旋转、加噪,得到的待识别样本如图2所示.然后对待识别

图像(图2)分别采用平衡参数和PSO参数优化方法进行分类识别

实验.
首先利用平衡参数算法将待识别的样本输入到协同神经网络

中,参数取B=C=λk=1.图像识别的过程和结果如图3所示.由图3
可以看出,识别结果为红树林图片中的图1(g)角果木属,并非图

1(b)榄李属,即识别错误.
其次使用PSO算法优化网络参数对图像进行识别,结果如图4.由图4可以看出,识别结果为红树

林图1(b)榄李属,识别正确.

图3 采用协同神经网络算法识别图像的过程和结果

图4 采用基于PSO的协同神经网络参数优化方法识别图像的过程和结果

2)取8张红树林图像作为训练样本进行图像识别实验.首先对8张训练样本进行加噪、旋转、伸缩、

裁剪等处理,得到50张待识别图像;然后分别采用上述两种方式进行识别,并计算各自的图像识别率.

采用平衡参数方法计算图像识别率时,设定参数B=C=λk=1,r=1D.实验结果显示,在50张识
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别样本中有39个实现了正确分类,即识别正确率为78.0%.
采用基于PSO的协同神经网络参数优化方法计算图像识别率时,设定初始群体个数为20,群体最

多迭代次数为20,惯性权重w 取0.5,学习因子取c1=c2=2,由此得到的收敛曲线如图5所示.图5中

横坐标为迭代次数,纵坐标为识别率.从图5中可以看出,基于PSO的协同神经网络参数优化方法对图

像的最优识别率可达到88.0%,显著优于传统的协同神经网络算法的识别率.

图5 采用基于PSO的协同神经网络参数优化方法的图像识别收敛曲线

5 结论

本文根据红树林物种的特性,在协同神经网络算法的基础上提出了一种基于PSO的协同神经网络

参数优化方法.通过Matlab软件实验证明,本文提出的算法对红树林的识别精度达到88.0%,显著优于

平衡参数条件下的算法(78.0%),因此本文算法具有较好的实用价值.在今后的研究中,我们将结合其

他算法(如遗传算法)对网络参数进行优化,以进一步提高本文方法的识别率.
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