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　 　 摘要:　 为精准识别生菜的病害类型及所处病害时期ꎬ提出了一种结合高光谱技术和图像特征提取技术融合

的生菜病害诊断方法ꎮ 利用高光谱套件分别采集炭疽病、菌核病、白粉病的发病早期、中期和晚期以及健康状态下

生菜叶片样本的高光谱信息ꎬ利用多项式平滑(Ｓａｖｉｔｚｋｙ￣ＧｏｌａｙꎬＳＧ)算法对原始光谱数据进行降噪平滑处理ꎬ采用连

续投影算法(Ｓｕｃｃｅｓｓｉｖｅ ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎｓ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ꎬＳＰＡ)对预处理后的数据进行特征波长的优选ꎬ使用一阶到三阶矩和纹

理 ＬＢＰ 算子分别提取样本图像的颜色特征和纹理特征ꎬ最后通过 ＳＶＲ 预测模型对颜色、纹理及光谱特征值数据进

行训练并对预测集样本进行分类研究ꎮ 结果表明ꎬ基于高光谱和图像融合特征的 ＳＶＲ 预测模型性能良好ꎬ预测集

决定系数为０.８９５ ６ꎬ均方根误差为 ３􀆰 ７５％ꎮ 由于决定系数不够理想ꎬ通过引入松弛变量的方式降低间隔阈值ꎬ最终

模型预测集决定系数为０.９２８ ６ꎬ均方根误差为０􀆰 ０３４ ２ꎬ决定系数提高了 ３􀆰 ６８％ꎬ均方根误差降低了 ８􀆰 ８％ꎬ病害时

期判断准确率为 ９２􀆰 ２３％ꎮ 说明该方法能够较有效地诊断生菜的病害类型及所处病害时期ꎬ可为农业精准化管理

中病害的自动防治提供参考ꎮ
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　 　 生菜因其营养丰富ꎬ便于搭配及烹制便捷的特

点ꎬ深受消费者喜爱ꎬ是目前种植比较广泛的主要经

济类蔬菜之一ꎮ 由于生菜生长周期较短ꎬ若病害的

诊治不及时将造成重大的经济损失ꎮ 生菜病害的防

治方法与其病害所处时期紧密相关ꎬ如霜霉病早期

只需适时浇水施肥ꎬ而到中后期则需喷洒浓度为

４５.０％~７２􀆰 ２％的普力克液剂[１]ꎬ因此精准识别生菜

的病害类型及其所处病害时期可以快速制定出最佳

治理方案ꎬ提高农药喷洒的合理性ꎬ减少不必要的浪

费和环境污染ꎬ对生菜病害防治具有重要意义ꎬ同时

也是实现农业精细化管理中病害自动防治的关键ꎮ
高光谱技术具有高效、无损的特性ꎬ近年来在农

产品分级、品种识别、病害检测等领域得到越来越广

泛的应用[２￣３]ꎮ 杨赛等[４]利用联合偏度算法对玉米种

子的近红外高光谱信息进行分析ꎬ实现对玉米种子品

质的分级ꎬ识别精度达到了 ９６􀆰 ２８％ꎮ 岳学军等[５] 通

过采集柑橘叶片 ４ 个重要生长时期的反射光谱信息

对柑橘叶片的磷含量进行预测ꎬ通过 Ｉｓｏｍａｐ￣ＳＶＲ 建

模为柑橘树营养诊断提供依据ꎬ模型预测集的决定系

数为０.８９４ ９ꎮ 曹文涛等[６]利用光谱测量技术ꎬ对土壤

氯化钠含量进行了监测ꎬ模型决定系数为０.８５９ꎮ 在

病害诊治方面ꎬＢｒａｖｏ 等[７] 分别使用可见光和近红外

波段光谱信息对小麦早期黄锈病展开研究ꎬ并取得了

较好的预测效果ꎬ模型预测集最佳相关系数为 ０􀆰 ９ꎬ王
斌等[８]通过线性逐步判别分析法和非线性的偏最小

二乘支持向量机(ＬＳ￣ＳＶＭ)建立分类模型ꎬ利用高光

谱信息对腐烂、病害及正常梨枣进行分类ꎬ准确率达

到 ９９􀆰 １２％ꎮ 以上研究结果表明ꎬ通过高光谱技术能

够较准确地判断作物的病害信息ꎮ
由于植物叶片的纹理和颜色比较直观ꎬ其病害

特征也相对易于提取ꎬ因此很多学者通过植物叶片

的纹理和颜色特征进行病害的识别ꎬ如谭峰等[９] 通

过多层 ＢＰ 神经网络模型对大豆叶片的色度值进行

研究ꎬ进行大豆叶片的病害识别ꎬ识别率为 ９２.１％ꎮ

Ｚｈａｎｇ 等[１０]利用图像分割技术对玉米叶片病斑进行

分割ꎬ提取病斑的纹理、颜色等特征ꎬ利用 ＫＮＮ(Ｋ￣
ｎｅａｒｅｓｔ ｎｅｉｇｈｂｏｒ)分类算法取得了更好的病害识别

效果ꎮ 孙俊等[１１] 利用卷积神经网络对多种植物叶

片的不同病害进行识别ꎬ将基于视觉特征的病害识

别向人工智能领域又推进了一步ꎮ 但是由于基于视

觉的特征有时不能完整表征植物叶片的病害信息ꎬ
植物叶片可能出现细胞级病变ꎬ病变特征也可能表

现为粉状物等ꎬ这使得病斑的分割以及图像纹理、颜
色特征的提取变得异常困难[１２]ꎬ且以上研究均过多

关注于病害特征提取及病害类型的分类ꎬ而忽视了

对病害时期的分析ꎮ 因此本试验提出了一种基于高

光谱和图像特征相融合的病害识别方法ꎬ分别从近

红外光和图像特征两个域采集生菜叶片的病害信

息ꎬ并通过 ＳＶＲ 分类模型对病害类型和所处时期进

行分析ꎬ为生菜叶片的病害诊治提供依据ꎮ

１　 材料与方法

１.１　 试验材料

本试验所用病害生菜样本采摘自句容市白兔镇

果蔬种植基地ꎮ 在雨停后ꎬ空气较为湿润的早晨进

入生菜种植大棚ꎬ寻找发生病害的生菜植株ꎬ选择大

小为 ８ ｃｍ×１２ ｃｍ 左右的叶片进行采摘ꎬ对采摘的

病变叶片按病害类别和病害时期进行分类后装入保

鲜袋密封ꎬ并放入置有冰块的便携式保温箱中保存ꎬ
然后迅速送往实验室进行试验ꎮ 通过筛选最终得到

炭疽病叶片样本 ５８ 个、菌核病样本 ７２ 个、白粉病样

本 ６４ 个及健康叶片样本 ６０ 个(图 １)ꎮ
１.２　 感兴趣区域光谱数据采集

高光谱图像的采集设备是由芬兰 Ｓｐｅｃｔｒａｌ Ｉｍａ￣
ｇｉｎｇ 公司生产的 ＩｍＳｐｅｃｔｏｒ Ｎ１７Ｅ 型高精度光谱图像

采集套件ꎬ分辨率５ ｎｍ×１ １２９ ｎｍꎬＣＣＤ 相机[Ｘｅｖａ￣
ＦＰＡ￣２.５￣３２０(１００ Ｈｚ)ꎬＸｅｎｉｃｓ Ｌｔｄ.ꎬ比利时]ꎬ镜头

(ＯＬＥＳ３０ ｆ￣２. ０ / ３０ ｍｍꎬＸｅｎｉｃｓ Ｌｔｄ.ꎬ比利时)ꎬ光源
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图 １　 部分试验样本

Ｆｉｇ.１　 Ｐａｒｔｉａｌ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｓａｍｐｌｅｓ

(１５０ Ｗ 卤钨灯ꎬＤｏｌａｎ Ｊｅｎｎｅｒ Ｉｎｄｕｓｔｒｉｅｓꎬ美国)ꎬ电控

平移台(ＳＣ３００２１ＡꎬＺｏｌｉｘ 公司ꎬ北京)ꎮ
为减少环境噪声和暗流对光谱采集的影响ꎬ先

提前打开光源进行预热ꎬ对实验台进行黑白标

定[１３]ꎮ 将生菜叶片样本均匀平铺在一块 １０ ｃｍ×１５
ｃｍ 的黑板上ꎬ然后慢慢推送到移动台上进行高光谱

图像的采集ꎬ设定相机曝光时间为 ２０ ｍｓꎬ移动台速

度为 １􀆰 ２５ ｎｍ / ｓꎬ光谱范围为 ８７５~ １ ７００ ｎｍꎮ 为近

一步降低噪声干扰ꎬ去掉高光谱图像数据首尾部各

１５ 个波段信息ꎬ最终得到波长范围为 ９０３~ １ ７５０
ｎｍꎬ共 ２２６ 个波长的高光谱数据ꎮ 将测得的光谱数

据按照 ３ ∶ ２ 的比例进行划分ꎬ共得到校正集样本

１２０ 个ꎬ预测集样本 ８０ 个ꎮ
为提取病害叶片的完整光谱信息ꎬ根据采集样本

病斑特征分布较均匀的特点ꎬ以叶片主脉为中心ꎬ选
取靠叶尖部位的 ２５０ 像素×２５０ 像素的区域作为光谱

信息采集的感兴趣区域[１４](Ｒｅｇｉｏｎ ｏｆ ｉｎｔｅｒｅｓｔꎬＲＯＩ)ꎮ
最终采集的生菜样本原始光谱信息如图 ２ 所示ꎮ

图 ２　 原始光谱信息

Ｆｉｇ.２　 Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｓｐｅｃｔｒａ

　 　 从图 ２ 可以看出ꎬ在 ８５０ ｎｍ 和１ ０００ ｎｍ 附近出

现 ２ 个波谷ꎬ在１ １００ ｎｍ 和１ ３００ ｎｍ 处出现 ２ 个波

峰ꎬ在１ ４００~１ ７００ ｎｍ 处反射率趋于平稳ꎬ１ ７００ ｎｍ
后反射率陡峭上升ꎬ基本符合绿色叶片“红谷”、“绿
峰”、“蓝边”和“高台阶”的光谱分布特点[１５]ꎮ

生菜病害对生菜叶片叶色、可溶性蛋白等成分

有显著的影响ꎬ且不同病期的表征不同ꎮ 为了研究

不同病期叶片光谱信息的差异ꎬ选取白粉病叶片 ３
个不同病期的叶片样本ꎬ取每组样本反射率的平均

值ꎬ得到平均光谱反射率曲线ꎮ 从图 ３ 可看出ꎬ生菜

白粉病叶片不同病期的光谱反射率曲线存在差异ꎮ
通过对其他 ２ 种病害类型不同病期平均光谱的分

析ꎬ发现其光谱反射率曲线同样存在差异ꎬ说明不同

病期的光谱反射率信息可以作为生菜病害病期诊断

的依据ꎮ

图 ３　 白粉病各病期平均光谱图

Ｆｉｇ.３　 Ａｖｅｒａｇｅ ｓｐｅｃｔｒｕｍ ｏｆ ｐｏｗｄｅｒｙ ｍｉｌｄｅｗ ｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄｉｓｅａｓｅ
ｓｔａｇｅｓ

　 　 利用 ＥＮＶＩ 软件采集到的病害生菜叶片高光谱

数据中共含 ２５６ 个波长的光谱信息ꎬ需要从中提取最

具有代表性的特征波长信息ꎬ从而提高后期建模的效

率ꎮ 在 Ｍａｔｌａｂ２０１２ａ 中利用多项式平滑(Ｓａｖｉｔｚｋｙ￣Ｇｏ￣
ｌａｙꎬＳＧ)算法[１６]对原始光谱数据进行降噪平滑处理ꎬ
然后运行连续投影算法[１７](Ｓｕｃｃｅｓｓｉｖｅ ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎｓ ａｌ￣
ｇｏｒｉｔｈｍꎬＳＰＡ)对特征波长进行选择ꎬ设定预选择的波

长数量 ６≤Ｎ≤５０ꎬ以不同波长数量下均方根误差

(ＲＭＳＥ)为选取依据ꎬ确定最优波长数ꎬ如图 ４ 所示ꎮ
　 　 从图 ４ 可以看出ꎬ健康叶片波长个数大于 ８ 个

时ꎬＲＭＳＥ 趋于稳定ꎬ而炭疽病、顶烧病、白粉病的波

长个数分别大于 ９、１１、１２ 时 ＲＭＳＥ 趋于稳定ꎬ最终

选定的各类型叶片的光谱特征值如表 １ 所示ꎮ
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图 ４　 均方根误差验证最优波长个数

Ｆｉｇ. ４ 　 Ｏｐｔｉｍａｌ ｗａｖｅｌｅｎｇｔｈ ｎｕｍｂｅｒ ｖｅｒｉｆｉｅｄ ｂｙ ｒｏｏｔ ｍｅａｎ
ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒ

表 １　 各病害类型叶片特征波长

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｗａｖｅｌｅｎｇｔｈｓ ｆｏｒ ｅａｃｈ ｔｙｐｅ ｏｆ ｄｉｓｅａｓｅ

病害类型 特征波长 (ｎｍ)

健康叶片对照 ８９０、９２５、９７０、１ ０８０、１ １３５、１ ２５８、１ ４８２、１ ６５０

炭疽病 ９００、９８０、１ １３０、１ ２２０、１ ３２５、１ ３８９、１ ５２１、１ ５９６、１ ６８５
菌核病 ９２５、９６０、１ ０５０、１ １２５、１ １９６、１ ２６５、１ ３２８、１ ３８５、

１ ４２８、１ ５２１、１ ６６８
白粉病 ９３０、９５５、 ９９６、 １ ０６５、 １ １０８、 １ １７６、 １ ２５４、 １ ３０５、

１ ３８４、１ ４６５、１ ５５８、１ ６３２

１.３　 图像特征提取

１.３.１　 纹理特征提取 　 病斑区域的准确分割能够

为特征数据的提取提供有效依据ꎬ针对不同的病害

特征ꎬ应采取不同的特征分割方法ꎬ常用的特征分割

方法有基于边缘检测的 Ｒｏｂｅｒｔｓ 算子、 Ｓｏｂｅｌ 算子

等[１８]ꎬ基于灰度的 Ｏｓｔｕ 算子及 ｋ￣ｍｅａｎｓ 算子等[１９]ꎮ
本试验采用 Ｓｏｂｅｌ 和 Ｏｓｔｕ 算子对生菜病害特征进行

提取ꎬ提取效果如图 ５ 所示ꎮ

图 ５　 不同类型病斑区域分割图

Ｆｉｇ.５　 Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｙｐｅｓ ｏｆ ｌｅｓｉｏｎ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｐｉｃｔｕｒｅ

　 　 观察图 ５ 可以看出ꎬ炭疽病和菌核病的病害特

征提取较完整ꎬ而白粉病的特征很难提取ꎮ 同时由

于叶脉的存在ꎬ对特征的提取存在一定干扰ꎬ因此在

特征值的量化过程中需要对中间叶脉部分进行进一

步滤波ꎬ以提高特征值的精度ꎮ

局部二值模式(Ｌｏｃａｌ ｂｉｎａｒｙ ｐａｔｔｅｒｎꎬＬＢＰ)是一

种图像局部纹理特征提取的非参数线性算子[２０]ꎬ具
有旋转不变性ꎬ能较好地表征图像的纹理信息ꎬ其表

达式如下:

ＬＢＰｒｉｕ２
ＰꎬＲ ＝

∑
Ｐ－１

Ｐ＝０
δ(ｇｐ－ｇｃ)ꎬ　 Ｕ(ＬＢＰＰꎬＲ)≤２

Ｐ＋１ꎬ　 　 　 　 其他{ (１)

Ｕ(ＬＢＰＰꎬＲ)＝ ｜ ｓ(ｇｐ－１－ｇｃ)－ｓ(ｇ０－ｇｃ) ｜ ＋

　 　 　 　 　 　 　 ∑
Ｐ－１

Ｐ＝１
｜ ｓ(ｇｐ－ｇｃ)－ｓ(ｇｐ－１－ｇｃ) ｜ (２)

其中 ｇ０ 为中间点灰度值ꎬｇｃ 表示以中间点为圆

心ꎬＲ 为半径的像素点的灰度值ꎬＰ 表示圆周上选定

的像素点数量ꎮ 试验设定采集像素点的数量为 ８ꎬ
由于采用的是 ＬＢＰ 混合模式ꎬ算子维度由原来的

２５６(２ｐ)个ꎬ减少到 ５６ 个[２１]ꎬ经多次试验ꎬ确定 Ｒ 通

道的 ＬＢＰ 值具有最佳分类效果ꎬ图 ６ 是 Ｒ 通道 ＬＢＰ
值统计图ꎮ
１.３.２　 颜色特征提取 　 颜色矩能有效表征图像中

颜色的分布ꎬ颜色矩包含表示均值的一阶矩ꎬ表示方

差的二阶矩和表示斜度的三阶矩等ꎮ 图像颜色信息

主要体现在低阶矩中[２２]ꎬ试验利用一到三阶矩来表

征病害图像中的颜色特征ꎬ计算公式如下:

μｉ ＝
１
Ｎ

􀰑
Ｎ

ｊ＝１
Ｐ ｉｊ (３)

σｉ ＝[ １
Ｎ

􀰑
Ｎ

ｊ＝１
(Ｐ ｉｊ－μｉ) ２] １ / ２ (４)

ζｉ ＝[ １
Ｎ

􀰑
Ｎ

ｊ＝１
(Ｐ ｉｊ－μｉ) ３] １ / ３ (５)

其中 Ｎ 代表像素数量ꎬＰ ｉｊ表示第 ｉ 个像素的第 ｊ
个颜色分量ꎮ 式(３)、(４)、(５)分别表示图像中的颜

色强度、均匀性及对称性信息ꎮ

２　 结果与分析

支持向量机(ＳＶＭ)通过寻求结构化风险最小

来提高学习机泛化能力ꎬ实现经验风险和置信范围

的最小化[２３]ꎬ在统计样本量较少的情况下ꎬ也能获

得良好统计规律的目的ꎮ 本试验在 Ｍａｔｌａｂ ２０１４ａ 仿

真平台中利用 ＬｉｂＳＶＭ 工具包对生菜病害样本进行

分类ꎬ为提高分类模型的线性相关性选择支持向量

回归机(ＳＶＲ)对生菜病害进行分类预测ꎬ选用径向

基(ＲＢＦ) [２４]为核函数ꎮ
为了检验高光谱信息在生菜病害类型及病害时

期的预测效果ꎬ本试验尝试通过 ２ 种特征向量的组

７５２１芦　 兵等:高光谱和图像特征相融合的生菜病害识别



图 ６　 Ｒ 通道 ＬＢＰ 值统计图

Ｆｉｇ.６　 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｇｒａｐｈｓ ｏｆ ＬＢＰ ｖａｌｕｅｓ ｕｎｄｅｒ Ｒ ｃｈａｎｎｅｌ

合在 ＳＶＲ 模型下进行验证ꎮ 组合 １ 为纹理信息加

颜色信息ꎬ即 ５６ 个维度上 ＬＢＰ 统计值信息和一到

三阶矩表示的颜色能量、对比度和相关度信息ꎬ组合

２ 在纹理信息和颜色信息的基础上再加入高光谱反

射信息ꎮ 按１ ∶ １ ∶ １ 的比例分别选取病害早期、病
害中期及病害晚期炭疽病样本 ３６ 个、菌核病样本

４８ 个、白粉病样本 ４５ 个及健康叶片样本 ３９ 个作为

训练集ꎬ剩余样本作为预测集ꎮ 为了能够精准地预

测病害时期ꎬ按病害类型定义输出标签ꎬ健康叶片标

签的取值范围设为[０ꎬ１]ꎬ炭疽病设为[１ꎬ２]ꎬ菌核

病设为[２ꎬ３]ꎬ白粉病设为[３ꎬ４]ꎬ标签数值区间的

变化方向和病害时期之间成正相关ꎮ 通过训练和预

测ꎬ最终得到 ＳＶＲ 模型下验证数据(表 ２)ꎮ

表 ２　 不同组合下模型验证结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｓ

组合 病害类型 样本集 决定系数 均方根
误差

病害时期
识别率(％)

组合 １ 炭疽病 训练集 ０.８６８ ２ ０.０３８ ５ ８２.３５

预测集 ０.８４６ ９ ０.０７２ ５

菌核病 训练集 ０.８５４ ２ ０.０４２ １ ８４.５６

预测集 ０.８１２ ５ ０.０６３ ２

白粉病 训练集 ０.８０５ ６ ０.０６５ ３ ７２.８３

预测集 ０.７８２ ５ ０.０７５ ８

健康叶片 训练集 ０.８８２ ５ ０.０２５ ８ ８８.５７

预测集 ０.８７２ ６ ０.０４２ １

组合 ２ 炭疽病 训练集 ０.９２８ ５ ０.０３２ ５ ９１.２７

预测集 ０.９０２ １ ０.０４２ ５

菌核病 训练集 ０.９３１ ７ ０.０４７ ８ ９０.６１

预测集 ０.８９１ ７ ０.０７４ ５

白粉病 训练集 ０.８８８ ５ ０.０５４ ２ ８９.２３

预测集 ０.８６６ ９ ０.０６２ １

健康叶片 训练集 ０.９６４ ８ ０.０２４ ７ ９４.８６

预测集 ０.９２１ ３ ０.０４２ ９
组合 １:纹理信息＋颜色信息ꎻ组合 ２:颜色信息＋纹理信息＋高光谱反
射信息ꎮ

　 　 从对比数据可以看出ꎬ基于颜色、纹理和高光谱

反射信息组合的病害类型及病害时期预测效果要明

显好于基于颜色和纹理的组合方式ꎬ组合 １ 和组合 ２
对炭疽病和菌核病的识别率均高于白粉病ꎬ说明病害

特征的分割效果在病害诊断上起到关键作用ꎮ 组合

２ 的白粉病预测集相关系数达到了０.８６６ ９ꎬ比组合 １
的白粉病预测集相关系数提高了 １０􀆰 ７９％ꎬ说明高光

谱反射信息的加入可有效改善病害特征不易分割的

病害预测精度ꎮ 在病害时期预测上ꎬ由于传统颜色加

纹理的方法只能从病斑形状、大小变化以及颜色变化

上对病害所处时期进行判断[２５]ꎬ准确率不够理想ꎬ而
高光谱反射信息对植物叶片内生物元素变化较为敏

感ꎬ能较好地体现不同病害及不同病害时期的叶片变

化ꎬ通过不同病害时期的光谱特征值对病害时期进行

量化ꎬ因此在加入高光谱反射信息后ꎬ生菜各类型病

害所处时期的判断准确率均得到大幅提升ꎮ 由于

ＳＶＲ 模型通过非线性映射到高维特征空间后仍存在

少量样本游离在线性范围外[２６]ꎬ模型的预测集在这

些点的干扰下平均决定系数(Ｒ２)只有０.８９５ ６ꎬ不是

十分理想ꎮ 因此ꎬ通过工具包中 ｓｖｍｔｒａｉｎ 函数的 Ｐ 标

签引入松弛变量 εｉ 降低间隔阈值[２７]ꎬ再通过 ｍｅｓｈ￣
ｇｒｉｄ 函数采用交叉验证法调整目标函数中惩罚因子 ｃ
及核函数方差 ｇ 对游离点进行过滤ꎮ 当εｉ ＝ ０􀆰 ３６ꎬｃ＝
２８ꎬｇ＝ ０􀆰 １５ 时ꎬ训练集Ｒ２ ＝ ０.９３２ ５ꎬＲＭＳＥ＝ ０.０２１ ７ꎬ
预测集Ｒ２ ＝ ０.９２８ ６ꎬＲＭＳＥ＝ ０.０３４ ２ꎬ病害时期综合预

测准确率 ９２.２３％ꎬ说明模型此时达到最佳性能ꎬ没有

出现“欠拟合”和“过拟合”的情况ꎮ 图 ７ 为调优前后

ＳＶＲ 模型预测结果ꎬ相较于优化前ꎬ预测结果的分布

更加集中于高决定系数、低均方根误差、高病害时期

识别率区域ꎬ说明松弛变量的引入确实提高了模型的

预测精度ꎬ达到了预期效果ꎮ
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图 ７　 模型优化前后预测效果对比图

Ｆｉｇ.７　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔ ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ

３　 结 论

本试验通过高光谱信息和图像特征相融合的技
术对生菜的病害及所处时期展开研究ꎬ利用光谱特
征值、图像颜色和纹理信息通过 ＳＶＲ 模型进行病
害、病害时期的预测ꎮ

试验结果表明ꎬ基于高光谱、颜色及纹理特征的组
合ꎬ在病害类型及时期预测精度上明显优于基于纹理
和颜色的组合ꎬ尤其在白粉病这种病害特征难以分割
的病害类型预测上ꎬ其预测集决定系数达到０.８６６ ９ꎬ相
较于颜色和纹理的组合方式预测精度提高了 １０􀆰 ７９％ꎮ

由于光谱特征值、ＬＢＰ 值以及基于一到三阶矩
提取的颜色信息和病害类型及病害时期之间的映射
是一个非线性关系ꎬ在 ＳＶＲ 模型中转换到高维线性
空间后ꎬ部分游离在线性空间外的样本严重干扰了
模型的预测精度ꎬ通过引入松弛变量降低间隔阈值
的方式可有效改善 ＳＶＲ 模型的预测能力ꎬ模型精度
指标 (Ｒ２ ) 及模型稳定性指标 (ＲＭＳＥ) 分别达到
０.９２８ ６和０.０３４ ２ꎬ病害时期准确率为 ９２􀆰 ２３％ꎬ基本
达到预期效果ꎮ

试验结果表明ꎬ通过高光谱和图像特征相融合
的方式ꎬ能够较好地实现对生菜病害及其时期的预
测ꎬ可为生菜病害的自动防治提供技术参考ꎮ
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