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一种 L-M优化 BP网络的茶叶茶梗分类方法
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摘 要:传统的茶叶茶梗分选方法在特征选取方面存在着样本颜色特征提取单一的问题,以及现有的茶叶茶梗分类器普

遍存在分类精度低、耗费时间长等问题。 针对 CCD相机采集的茶叶茶梗的数字图像,首先经过二值化、开运算、闭运算、样
本图像去噪、图像分割等预处理过程,再根据茶叶茶梗样本形态学特征的差异,提取出圆形度、矩形度、延伸率、Hu二阶不

变矩、最大内切圆与其面积比等 5 类区分度大、独立性好的特征,作为 BP神经网络分类器的输入向量,并采用 L-M(Leven-
berg-Marquardt)学习算法对传统的 BP神经网络分类器进行优化,用于茶叶茶梗的分类。 实验和仿真结果表明,经过 L-M
算法优化的 BP网络分类器对茶叶茶梗样本的分类精度高达 95% ,且耗时相对较少,是一种有效的茶叶茶梗分类方法。
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A Tea and Tea-stalk Classification Method of L-M Optimized
BP Network
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Abstract:Traditional tea and tea-stalk sorting method exists problems that color feature extraction for sample is single in feature extrac-
tion aspect and general classifier has low precision and large time consuming. In term of digital image of tea and tea stems collected by
CCD camera,according to different shape features between them,firstly after binarization,open and close operation,sample image denois-
ing,image segmentation and other pre-processing process,it extracts circularity,rectangularity,extensibility,Hu second-order moment
invariants,and the ratio of maximum inscribed circle and its area,etc in this paper,which has great distinction and independence,as the
input vector of BP (Back-Propagation) neural network. It also applies L-M (Levenberg-Marquardt) learning algorithm to optimize the
traditional BP neural network for the classification of tea and tea stalk. Experiment and simulation results proves that the BP network clas-
sifier optimized by L-M algorithm is as high as 98% on classification accuracy for tea and tea-stalk,and has relatively few time-consu-
ming. It is an effective classification method of tea and tea-stalk.
Key words:morphological features;L-M learning algorithm;BP network;classification of tea and tea-stalk

1 概 述
中国是一个产茶大国,近年来茶叶年产量和年消

费量均超过 100 万吨,茶叶出口量也相当可观[1]。 然

而毛茶中经常夹杂茶梗、黄叶等杂物,严重影响了优质

茶叶的等级。 手工拣梗作业一直制约着茶业加工效率

的提升。 因此寻求一种精度高、耗时少的茶叶茶梗分

拣技术成为提高茶叶品质的关键。

目前国内外茶叶茶梗分类方法主要有贝叶斯分

类、最小距离分类、支持向量机分类与人工神经网络分

类等,然而这些传统的分类方法存在着不同的缺

点[2-6]。 贝叶斯分类虽然原理简单、易于实现,但当功

能属性值分布和正态分布差异太大或样本少时不适

用;最小距离分类器稳定性较差,当样本集合聚类的效

果不佳时,容易产生茶叶茶梗误判;传统的 SVM 分类
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器用于茶叶茶梗分类时虽然分类准确度较高,但是训

练耗时长;传统 BP神经网络分类器虽然适应性较强、
叶梗分类精度高,但以过慢的收敛速度和易于跳入局

部极值为代价。
毛茶加工设备中茶叶色选机的设计原理是采用传

感器检测传送带上的毛茶样本颜色,以茶叶茶梗的光

谱参数为特征,根据两者颜色特征的差异,通过设置合

适的阈值,喷气阀就会把其中茶梗等杂物喷出。 但仅

依靠单一的颜色特征和阈值判别进行分类,当两者颜

色相近时,叶梗分类难度增大,误判率也大为增加,无
法达到预期的色选精度和效率,而且在样本图像采集

时颜色特征受光线、粉尘等外界环境的影响较大。 其

实茶叶茶梗除了颜色特征有差异外,还有其他诸如形

状、纹理等方面不同的特征,可以作为茶叶茶梗分类的

依据。
针对当前茶叶茶梗分类算法中样本颜色特征向量

选取单一和传统 BP 神经网络分类器局限性的问题,
文中选取茶叶茶梗区分度大的形态学特征,采用 L-M
学习算法优化的 BP 神经网络分类器,以样本分类精

确度和耗用时间为验证指标,实验结果证明经 L-M
算法优化的 BP 神经网络能很好地完成茶叶茶梗的

分类。

2 形态学特征选取
良好特征的提取是茶叶茶梗分类时高精度和低时

耗的关键。 首先用 CCD 相机在相同的环境下采集的

600张茶叶茶梗图像(茶叶茶梗图像各 300 张)建立样

本图像库,以便全方位地研究样本特征。 在实验中随

机抽取茶叶、茶梗各 200 张样本图像进行二值化、开运

算、闭运算以填充叶梗内细小空洞,图像去噪、图像分

割等处理,从而为后续的特征提取做准备。
样本预处理前后的实验图见图 1。

图 1 样本预处理前后对比实验图

现有的特征提取方法通常分为基于颜色特征的提

取、基于形态学特征的提取、基于纹理特征的提取

等[7-8]。 针对茶叶茶梗分类,形态学特征较颜色特征

和纹理特征更简单直观,算法更易实现。 研究发现相

同品种的茶叶茶梗在形态上差异很大。 根据采集的茶

叶茶梗样本图,文中从两者的形态学特征上对样本进

行分类实验。 经过对样本形态学特征的分析,选取两

者间具有较大区分度的特征,包括圆形度、矩形度、延
伸率、Hu二阶不变矩、最大内切圆面积与样本面积比

等 5 类共 6 个特征向量,这些形态学特征定义如下:
(1)圆形度。
圆形度是反映茶叶、茶梗轮廓的外形参数,由周长

P和面积 A确定,用“ C ”表示。 圆形度最常用的定义

如下:

C = 4πA
P2

(1)

在某种程度上圆形度反映了物体轮廓的复杂程

度[9]。 C越大,说明区域形状越简单; C越小,说明区域

形状越复杂。 圆形物体的 C 值为 1。 一般地,茶叶较

为宽大且呈类圆形,故 C 值较大;茶梗细小狭长,故 C
值较小。 因此定义圆形度为其特征值 T1。

(2)矩形度。
矩形度常用物体的区域面积 S0 与其最小外接矩

形的面积 Smer 的比值定义,如式(2):

R =
S0
Smer

(2)

式中, R取值在 0 ~ 1 之间。 当 R =1 时,物体为矩

形;圆形物体的 R值为 π / 4。
矩形度描述的是目标区域面积对其最小外接矩形

的占空比,因此定义矩形度为其特征值 T2。
(3)延伸率。
延伸率常见的定义如下:

S = WL (3)

式中, L、W 分别为物体最小外接矩形的长、宽。
对于圆形物体,其 S为 1;细长物体的 S值接近 0。

一般地,茶叶的延伸率大,茶梗的延伸率小。 因此

定义延伸率为其特征值 T3。
(4)Hu二阶不变矩。
对于一幅大小为 M × N的图像,设 f(x,y) 是像素

点 (x,y) 的灰度,则图像的 (p + q) 阶几何矩 mpq 、中
心距 μpq 分别定义为式(4)和式(5):

mpq =Σ
M

x = 1
Σ
N

y = 1
xpyq f(x,y) (4)

μpq =Σ
M

x = 1
Σ
N

y = 1
(x - x

-
) p (y - y

-
) q f(x,y) (5)

其中, p,q = 0,1,2,… ,且有 x
-
=
m10
m00
, y
-
=
m01
m00
。
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不同类型、阶次的图像矩的物理意义各有差别,如
零阶几何矩 m00 代表图像的总“质量”,一阶矩 m10 、
m01 代表图像的质心位置, μ02 表示通过区域重心水平

轴的矩, μ20 表示通过区域重心垂直轴的矩。 mpq 跟随

图像变化而变化, μpq 对平移不敏感但对旋转敏感。 即

几何矩或中心矩不能同时具有平移、比例与旋转不变

的特点,故二者不能直接用于表示图像的特征。 归一

化中心距可以克服几何矩或中心矩的这个缺点。 归一

化中心距定义为如下:

ηpq =
μpq
μr00

(6)

其中, r = p + q2 + 1, p + q = 2,3,…

Hu根据二阶和三阶中心矩构造了 7 个可使图像

保持平移、缩放和旋转不变的不变矩[10](这里列出前 5
个)。 具体定义如下:

渍1 = η20 + η02 (7)
渍2 = η20 - η02

2 + 4η11
2 (8)

渍3 = (η30 - 3η13)
2 + (3η21 - η03)

2 (9)
渍4 = η30 + η12

2 + (η21 + η03)
2 (10)

渍5 = (η30 - 3η12)(η30 + η12)[(η30 + η12)
2 -

3(η21 + η03)]
2 +

(3η21 - η03)(η21 + η03)[3(η30 + η12)
2 -

(η21 + η03)
2] (11)

理论证明,在表述二维物体时只有基于二阶矩的

Hu不变矩才与比例、旋转和平移无关[11]。 对细小误

差敏感的高阶不变矩一般不能对物体有效地分类。 在

不变矩 椎1 ~ 椎7 中, 椎1、 椎2 是二阶 Hu 不变矩, 椎3
~ 椎7 是三阶 Hu 不变矩,因此选取 椎1、 椎2 两个二阶

Hu不变矩为特征值 T4、 T5 来处理数据。
(5)最大内切圆面积与面积比。
经研究,茶叶和茶梗的最大内切圆面积与其面积

的比值区分度良好。 因此定义样本的最大内切圆面积

与其面积比为特征值 T6。

T6 =
Scir
S0

(12)

式中: Scir 表示样本的最大内切圆的面积; S0 表示

样本的面积。
实验中,样本 T6 特征的提取实验图如图 2 所示。

3 BP神经网络与 L-M优化算法
3. 1 BP神经网络分类器

BP神经网络是一种典型的误差逆向传播的多层

前馈网络,一般由输入层、输出层和若干隐含层组成。
理论证明一个 3 层 BP网络的隐含层节点数无限大时,
可完成任意的由输入到输出的非线性映射[12]。 在 BP

神经网络分类器中, n 维向量 X = [x0,x1,…,xn-1] 为

其输入向量, Y = [y0,y1,…,ym-1]为 BP网络的输出向

量。 即有 m个可区分的类,每一类记作第 i ( i = 0,1,
…,m - 1)类。 BP网络分类器目的是根据输入向量 X
得到的输出向量 Y来判断 X所属的类别。 如文中 X代

表茶叶茶梗样本,样本 X 可视为由 n 维形态学特征向

量组成,其输入层节点总数即为样本的总属性个数; Y
代表茶叶茶梗样本的输出类值, m等于茶叶茶梗样本

的分类类别数,即 m = 2。 BP 神经网络分类器在误差

反馈机制下,反馈信号会不断改变权值 W 的取值,从
而引起网络输出的不断变化,当变化最后消失时,网络

达到平衡状态,即分类过程达到收敛。

图 2 样本 T6 特征的提取实验图

BP神经网络分类器具有良好的自适应和自学习

能力,易构建、容错强;缺点是收敛速度慢,极易出现

“过拟合”现象和跳入局部极值等。
3. 2 L-M优化算法

针对传统 BP 神经网络算法存在的问题,提出了

很多优化算法,如自适应学习速率算法、自适应变异粒

子群法、遗传算法、附加动量法、误差函数修正法

等[13]。 经对比,文中采用 L-M(Levenberg-Marquardt)
学习算法对其进行优化。 L-M 学习算法实质上是梯

度下降法与高斯-牛顿法的折中。 在网络训练学习过

程中,梯度下降法在前几步时下降迅速,接近最优值的

过程中其梯度趋于 0,此时目标函数缓慢下降甚至停

顿;而在接近最优值时牛顿法可生成一个较好的搜索

方向:
S(X(k)) = - (H(k) + λ(k)) -1 Ñf(x(k))
令 n(k) = 1,则 X(k+1) = X(k) + S(X(k)) 。 开始时, λ

取一个较大值,对应于小步长的梯度下降法;在接近最

优值时 λ减少至 0, S(X(k)) 从梯度为负的方向转至牛

顿法的方向。
L-M的权值调整率为式(13) [14]:
ΔW = (JTJ + μI) -1·JTe (13)
式中: μ 是标量; J 为误差对权值导数的 Jacobian

矩阵; e 是一误差矢量。
文中拟将 L-M算法优化的 BP神经网络用于茶叶

茶梗的识别分类。
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4 实验结果与分析
实验将茶叶茶梗各 200 个样本送入 BP 网络进行

训练,将余下的 200 个茶叶茶梗送入训练完的 BP网络

进行测试。 对经过预处理的样本图像提取其形态学特

征。 为了加快训练网络的收敛速度,对这些提取的特

征数据利用式(14)进行简单归一化处理。

y i =
x i - xmin
xmax - xmin

(14)

经式(14)归一化前后的样本特征值分别见表 1
和表 2。

表 1 归一化前后样本的特征数据(1)

T1 T2 T3 T4 T5 T6

0 0. 709 0. 147 0. 269 0. 654 2. 887 5. 577

0 0. 351 0. 272 0. 192 0. 585 2. 835 5. 580

0 0. 421 0. 230 0. 269 0. 685 2. 795 5. 431

0 0. 462 0. 237 0. 218 0. 551 3. 099 6. 102

0 0. 485 0. 237 0. 179 0. 708 3. 374 6. 685

1 0. 216 0. 186 0. 244 0. 319 3. 328 6. 618

1 0. 235 0. 459 0. 089 0. 414 3. 519 6. 982

1 0. 130 0. 178 0. 372 0. 326 2. 894 5. 578

1 0. 166 0. 494 0. 115 0. 342 2. 922 5. 777

1 0. 127 0. 578 0. 166 0. 441 2. 004 3. 934

表 2 归一化前后样本的特征数据(2)

T'1 T'2 T'3 T'4 T'5 T'6

0 0. 952 0 0. 636 0. 680 0. 513 0. 477

0 0. 397 0. 289 0. 364 0. 460 0. 482 0. 477

0 0. 508 0. 192 0. 636 0. 683 0. 459 0. 434

0 0. 571 0. 208 0. 454 0. 045 0. 636 0. 629

0 0. 603 0. 206 0. 318 0. 808 0. 795 0. 798

1 0. 175 0. 089 0. 546 0. 064 0. 768 0. 778

1 0. 206 0. 723 0 0. 238 0. 880 0. 884

1 0. 048 0. 071 1. 000 0. 079 0. 517 0. 477

1 0. 095 0. 804 0. 091 0. 047 0. 533 0. 535

1 0. 032 1. 000 0. 273 0. 249 0 0

  注:由于篇幅所限,只列举茶叶茶梗各 5 组特征值。

文中采用 6 个输入节点的 3 层 BP 网络完成茶叶

茶梗待测样本的分类。 将茶叶茶梗样本的 6 个形态学

特征参数作为神经网络的输入向量: T = {T1,T2,T3,
T4,T5,T6} 。 文中将待测样本分为茶叶茶梗两类,输
出层节点数 O = log22 = 1,即用数值 0 代表茶叶、1 代表

茶梗。 隐含层节点的个数由经验给出,如式(15):

h = n + m + a,1 ≤ a≤10 (15)
式中: m为 BP 网络输入层节点数; n 为 BP 网络

输出层节点数; h为 BP网络隐含层节点数; a∈(1,2,

…,10) 。
实验证明,文中隐含层节点数 h取 5 时,两者的分

类性能最好。
茶叶茶梗分类的 BP神经网络结构如图 3 所示。

图 3 茶叶茶梗分类的 BP网络结构示意图

将归一化处理后茶叶茶梗样本的 6 组特征值输入

BP网络,茶叶和茶梗的类别代号则作为 BP 神经网络

的输出。 运用 Matlab2014a中的神经网络工具箱,建立

BP神经网络,训练步长设为 1 000 步,训练误差设为

0. 01,学习速率取 0. 5。 传统的 BP 网络与 L-M 学习

算法优化后的 BP网络对茶叶茶梗样本训练误差曲线

分别如图 4 所示。

图 4 BP网络优化前后茶叶茶梗样本训练误差曲线

将训练好的 L-M优化的 BP网络对余下 200 个测

试样本进行测试,其中茶叶茶梗正确识别个数分别为

96 个和 94 个。 测试样本的网络仿真分类见表 3。
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表 3 L-M型 BP网络对茶叶茶梗的分类识别结果

序号 输出 序号 输出 序号 输出 序号 输出

1 0. 984 3 6 0. 095 6 11 0. 052 4 16 0. 045 4

2 0. 110 1 7 0. 991 9 12 0. 981 0 17 0. 036 1

3 0. 880 6 8 0. 985 8 13 0. 786 5 18 0. 960 7

4 0. 031 3 9 0. 075 3 14 0. 210 0 19 0. 047 5

5 0. 971 2 10 0. 125 3 15 0. 860 4 20 0. 882 8

  注:由于篇幅所限,文中只列举茶叶茶梗各 10 组测试样本的识

别结果。

根据上文所述的分类方法可知,表 3 中序号 2,4,
6,9,10,11,14,16,17,19 被识别为茶叶,其余序号的测

试样本被识别为茶梗。
实验结果表明,经过 L-M 算法优化的 BP 神经网

络系统对茶叶茶梗的区分性很强,基本上不存在分类

模糊的现象,茶叶茶梗的有效识别率高达 95%左右。
经 L-M优化型 BP网络对茶叶茶梗的识别分类结果如

图 5 所示。

图 5 L-M型 BP网络对茶叶茶梗识别分类结果

文中对茶叶茶梗样本库分别采用最小距离分类

器、最小错误率贝叶斯分类器、传统 SVM 分类器、传统

BP神经网络分类器 4 种分类方法与文中提出的 L-M
型 BP 网络分类器进行多次重复的茶叶茶梗分类实

验,以样本平均分类正确率和平均耗时为验证指标,结
果见表 4。

表 4 5 种分类方法对茶叶茶梗的分类结果

编号 分类方法
平均正确

分类率 / %
平均时耗

/ ms

1 最小距离分类器 83. 20 58

2 最小风险贝叶斯分类器 91. 1 74

3 传统 BP神经网络分类器 90. 33 80

4 传统 SVM分类器 92. 06 78

5 L-M优化型 BP网络分类器 94. 67 64

5 结束语
文中针对现有的茶叶拣梗设备中单一的颜色特征

判别标准及传统 BP神经网络分类器的局限性,采用 L
-M学习算法优化 BP 网络并提取茶叶茶梗的形态学

特征作为 BP网络的输入参数完成分类。 仿真结果表

明,与现有茶叶茶梗分类方法相比,茶叶茶梗形态学特

征较之颜色特征不易受环境等因素的影响,且提取简

单。 经 L-M优化后的 BP网络收敛速度快、耗时少,识
别精度高达 95% ,对茶叶茶梗的在线分类有一定的参

考价值。
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