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　 　 摘要:　 早疫病是影响马铃薯产量的主要病害之一ꎬ大田病害监测对控制早疫病发展有重要意义ꎮ 使用配备

高光谱成像仪的无人机(ＵＡＶ)在田间尺度上获取患不同严重程度早疫病的马铃薯高光谱影像ꎬ分别提取并计算健

康、轻度感染、中度感染和重度感染马铃薯的冠层光谱数据ꎬ通过光谱变换得到包括原始光谱在内的 ４ 种光谱ꎬ再
进行特征波段选取ꎬ利用卷积神经网络(ＣＮＮ)基于全波段和特征波段对马铃薯早疫病不同发病程度进行识别ꎮ 结

果表明ꎬ一阶微分光谱随机蛙跳(ＲＦ)降维后的特征波段＋ＣＮＮ 模型的效果最好ꎬ总体识别准确率为 ９１􀆰 １８％ꎬ比一

阶微分光谱随机蛙跳(ＲＦ)降维后的特征波段＋反向传播网络(ＢＰ)总体准确率提高了 １􀆰 ９６ 个百分点ꎬ平均精准率

和平均召回率分别提高了 ３􀆰 ００ 个百分点和 ２􀆰 ００ 个百分点ꎬ平均 Ｆ１ 得分提高了 ０􀆰 ０２ꎻ对不同感染等级的识别精度

分别达到了 ９５􀆰 ０％、８８􀆰 ０％、８３􀆰 ０％和 ９７􀆰 ０％ꎮ
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　 　 马铃薯作为主要粮食作物之一ꎬ对保障全球粮

食安全有着重要作用ꎮ 因为其耐寒、耐旱、适应性

强ꎬ在中国许多地区广泛种植ꎬ并逐步发展为中国第

４ 大粮食作物[１]ꎮ 然而ꎬ随着马铃薯种植规模的持

续扩大ꎬ病害的发生以及危害程度日益严峻ꎬ对中国

马铃薯产业的健康发展造成很大影响[２]ꎮ 早疫病

作为马铃薯易发性病害ꎬ主要危害其叶片ꎬ严重时可

能会使马铃薯块茎焦枯ꎬ影响产量和品质ꎮ 精准、快
速、高效地掌握马铃薯早疫病病情ꎬ并及时采取有效

的防治措施才能最大限度减少损失[３]ꎮ 目前ꎬ马铃

薯早疫病的识别主要依赖人工ꎬ这种方法不仅效率

低ꎬ而且对病害严重程度的评估容易受到调查者的

主观影响ꎮ
大型马铃薯种植区需要快速、规模化的监测方

法ꎮ 与传统病害监测手段相比ꎬ遥感技术可以在大

尺度区域展开ꎬ实现对病害的精准、高效监测ꎮ 随着

农业遥感技术的发展ꎬ各国研究者不断将高光谱成

像技术运用到作物病害的识别和诊断中[４￣５]ꎮ 黄双

萍等[６]提出光谱词袋模型分析法ꎬ并基于此方法构

建了水稻穗瘟病病害程度分级模型ꎮ Ｂａｒｂｅｄｏ 等[７]

利用高光谱成像技术设计了一种自动监测小麦赤霉

病的算法ꎬ该算法分类准确率达到了 ９１％以上ꎮ
Ｓｉｅｄｌｉｓｋａ 等[８]获取了草莓果实真菌感染的高光谱图

像ꎬ基于原始光谱的二阶导数选择了 １９ 个波长用于

构建模型ꎬ鉴别准确率达 ９７％以上ꎮ Ｊｉｎ 等[９] 收集

野外健康和患枯萎病小麦的高光谱图像并进行分

类ꎬ实现了对健康和患病小麦快速、无损的分类ꎮ
雷雨等[１０]收集了受条锈病病菌侵染后不同发病程

度的小麦叶片高光谱图像ꎬ根据病斑面积占叶片面

积的比例对小麦条锈病病害程度进行分级ꎬ结果显

示分级正确率可达 ９８􀆰 １５％ꎮ
无人机作为主要搭载光谱相机的工具ꎬ在农业

遥感中具有重要作用ꎮ 它能够实现大范围和高空间

分辨率的监测ꎬ迅速获取目标信息[１１]ꎮ Ｂｏｈｎｅｎｋａｍｐ
等[１２]使用无人机采集了不同病害发展阶段和不同

严重程度的小麦黄锈病高光谱图像ꎬ通过 ３ 种算法

进行数据分析ꎬ实现了对田间作物病害的监测ꎮ
兰玉彬等[１３]通过无人机获取低空柑橘果园高光谱

影像ꎬ对植株的平均光谱数据进行预处理和降维ꎬ使
用支持向量机进行分类ꎬ识别精度达到了 ９４.７％ꎮ
郭伟等[１４]利用无人机获取冬小麦高光谱影像ꎬ筛选

出最优光谱指数ꎬ并构建线性回归模型和偏最小二

乘回归预测模型ꎬ完成了对冬小麦全蚀病的监测ꎮ
Ｍａ 等[１５] 利用无人机获取小麦灌浆期的高光谱图

像ꎬ基于最佳光谱特征组合建立模型ꎬ完成了对小麦

枯萎病的监测ꎮ
利用高光谱技术对马铃薯早疫病、晚疫病的研

究目前主要集中在病害识别方面ꎬ大多局限于对马

铃薯叶片的监测ꎬ并且多是处于室内环境下的监

测[１６￣１８]ꎮ 大田条件下利用高光谱技术对马铃薯早

疫病严重程度的监测研究还比较少ꎬ而大田植保作

业更关注的是一块地的发病程度ꎬ只有了解发病程

度才能科学合理地配置农药的用量ꎮ 本研究以大西

洋马铃薯为研究对象ꎬ利用高光谱技术对大田马铃

薯早疫病的严重程度分级方法进行了研究ꎮ 首先ꎬ
利用配备高光谱相机的无人机获取大田环境下马铃

薯早疫病的冠层高光谱图像ꎮ 然后对健康植株和感

染早疫病程度不同的植株冠层区域进行平均光谱的

提取和计算ꎬ并对其进行光谱预处理变换ꎬ得到一阶

导数、二阶导数和多元散射校正等 ３ 组不同的光谱

数据ꎮ 利用连续投影算法(ＳＰＡ)、竞争性自适应加

权算法(ＣＡＲＳ)、ＲＦ 算法等对包括原始数据在内的

４ 组光谱数据进行降维处理ꎮ 最后ꎬ设计了 ＣＮＮ 网

络ꎬ用于构建马铃薯早疫病严重程度分级模型ꎬ本研

究流程见图 １ꎮ

１　 材料与方法

１.１　 研究区概况

如图 ２ 所示ꎬ本研究区位于甘肃省张掖市民乐县

的马铃薯种植区(３８°２８′５０″Ｎꎬ１００°５１′５４″Ｅ)ꎬ海拔

２ １６６ ｍꎬ年降水量为 ２５６􀆰 ４ ｍｍꎬ研究区面积为

２ ０００ ｍ２ꎬ地势平坦ꎮ 研究区种植的马铃薯品种为大

西洋ꎬ种植 ３７ 行ꎬ行距 ０􀆰 ４ ｍꎬ株距 ０􀆰 ３ ｍꎮ
１.２　 田间病害调查

配合无人机高光谱图像的采集ꎬ２０２２ 年 ８ 月

１７－３０ 日研究团队对马铃薯早疫病发病情况进行调

查ꎬ调查时间共计 １４ ｄꎮ 每个样点面积为１.０ ｍ×１􀆰 ０
ｍꎬ共 ３０ 个采样点ꎬ一共采集 ４２０ 个样点的数据ꎬ根
据植株受早疫病感染表现将马铃薯早疫病严重程度

分为健康(Ｓ１)、轻度感染(Ｓ２)、中度感染(Ｓ３)和重

度感染(Ｓ４)４ 个等级ꎬ具体病害严重程度评估方法

见表 １[１９]ꎮ 在整个研究期间ꎬ通过比较每个样本的

光谱曲线与所有样本的平均光谱曲线之间的差异

度ꎬ剔除 １０ 个异常光谱样本ꎬ得到最终研究所用的
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数据集ꎬ包含 Ｓ１ 等级样本 ８１ 个ꎬＳ２ 等级样本 １０１
个ꎬＳ３ 等级样本 ９５ 个ꎬＳ４ 等级样本 １３３ 个ꎬ共计

４１０ 个样本ꎮ 按照３ ∶ １ 的比例将每个类别分为训练

集和测试集ꎮ

ＣＡＲＳ:竞争性自适应加权算法ꎻＳＰＡ:连续投影算法ꎻＲＦ:随机蛙跳ꎻＣＮＮ:卷积神经网络ꎻＢＰ:反向传播网络ꎮ
图 １　 本研究流程图

Ｆｉｇ.１　 Ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｏｆ ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ

图 ２　 研究区所处位置及无人机拍摄照片

Ｆｉｇ.２　 Ｌｏｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｓｔｕｄｙ ａｒｅａ ａｎｄ ｐｈｏｔｏｇｒａｐｈｓ ｔａｋｅｎ ｂｙ ｕｎ￣
ｍａｎｎｅｄ ａｅｒｉａｌ ｖｅｈｉｃｌｅ

１.３　 高光谱数据采集

本试验使用大疆经纬 Ｍ６００ ＰＲＯ 飞行平台搭

载 ＧａｉａＳｋｙ￣ｍｉｎｉ ２ 机载高光谱仪来获取大田马铃

薯冠层高光谱影像ꎮ 大疆经纬 Ｍ６００ ＰＲＯ 为 ６ 旋

翼飞行平台ꎬ具有负载量大、飞行性能优等特点ꎬ
载重量可达 ６􀆰 ０ ｋｇꎮ ＧａｉａＳｋｙ￣ｍｉｎｉ ２ 机载高光谱成

像仪光谱范围为４００ ~ １ ０００ ｎｍꎬ光谱分辨率为 ３􀆰 ５
ｎｍꎬ光谱通道数为 １７６ 个ꎬ相机及内置控制器总重

为 １􀆰 ５ ｋｇꎮ ＧａｉａＳｋｙ￣ｍｉｎｉ ２ 机载高光谱成像仪可以

实现画幅式图像实时回传ꎬ监控拍摄效果ꎬ且数据

格式兼容 Ｓｐｅｃ Ｖｉｅｗ、ＥＮＶＩ 等第三方数据分析软

件ꎮ

表 １　 马铃薯早疫病严重程度等级

Ｔａｂｌｅ １　 Ｓｅｖｅｒｉｔｙ ｌｅｖｅｌｓ ｏｆ ｐｏｔａｔｏ ｅａｒｌｙ ｂｌｉｇｈｔ

等级 类别 描述

Ｓ１ 健康 叶片健康无症状ꎬ植株全部健康

Ｓ２ 轻度感染 １０％以下叶片显现病症ꎻ感病植株占全部植株的
１０％ꎬ分枝比较健康

Ｓ３ 中度感染 １０％~５０％叶片显现病症ꎬ有大病斑出现ꎻ感病植
株占全部植株的 １０％~５０％ꎬ分枝也有病斑产生

Ｓ４ 重度感染 ５０％以上叶片显现病症ꎬ大病斑较多ꎬ甚至枯死凋
落ꎻ感病植株占全部植株的 ５０％以上ꎬ部分分枝
枯死
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　 　 高光谱影像的采集时间在 ２０２２ 年 ８ 月１７－３０
日１１:００－１３:００ꎬ无人机飞行高度为 ２０􀆰 ０ ｍꎮ 进行

数据采集时ꎬ在研究区旁平坦位置处放置尺寸为

１􀆰 ０ ｍ×１􀆰 ０ ｍ、反射率为 ８０％和 ４０％的漫反射布(保
证漫反射布表面无杂物和阴影)ꎬ每次拍摄高光谱

图像时保证所获取的影像数据中含有漫反射布ꎮ
１.４　 图像预处理与数据降维

将高光谱图像输入计算机ꎬ使用 Ｓｐｅｃ Ｖｉｅｗ 进

行预处理ꎬ对研究区图像数据进行反射率校准、镜头

校正和大气校正ꎮ 使用 ＥＮＶＩ ５􀆰 ３ 软件对图像进一

步处理ꎬ 根据地面采样点位置ꎬ 确定感兴趣区

域(ＲＯＩ)ꎮ 计算 ＲＯＩ 的平均光谱反射率ꎬ最终得到

各样点的原始光谱数据ꎮ 除了纯光谱ꎬ原始光谱数

据还包含由基线漂移、噪声以及环境因素所导致的

谱线偏移所产生的光谱数据ꎬ所以对原始光谱进行

光谱变换可以增强数据特征ꎬ消除干扰ꎬ更有利于进

行数据分析[２０]ꎮ 本研究采用 ３ 种数据预处理方式:
一阶微分(Ｆｉｒｓｔ￣ｏｒｄｅｒ ＤｅｒｉｖａｔｉｖｅꎬＦＤＲ)可有效消除基

线漂移ꎬ降低背景干扰ꎬ提高数据的分辨率和灵敏

度ꎻ二阶微分(Ｓｅｃｏｎｄ￣ｏｒｄｅｒ Ｄｅｒｉｖａｔｉｖｅꎬ ＳＤＲ)可提高

谱图中峰的分辨率、强调信号ꎬ减弱干扰影响ꎻ多元

散射校正(Ｍｕｌｔｉｐｌｉｃａｔｉｖｅ Ｓｃａｔｔｅｒ ＣｏｒｒｅｃｔｉｏｎꎬＭＳＣ)可

消除由于散射水平变化而产生的光谱差异ꎬ从而提

高光谱与数据之间的相关性ꎮ
本研究从全波段和特征波段 ２ 个方面对马铃薯

早疫病高光谱数据进行分类ꎬ然后对高光谱数据进行

降维ꎬ从而提取重要特征和简化数据复杂性ꎬ提高处

理效率和准确性[２１]ꎮ 另外本研究采用 ＳＰＡ、ＣＡＲＳ 和

ＲＦ ３ 种数据降维方法ꎮ 为了公平比较ꎬ用上述方法

将全波段的 １７６ 维向量统一降至 ９ 维向量ꎮ
１.５　 病害程度分级模型

本研究设计了一种 ＣＮＮ 结构作为马铃薯早疫病

严重程度分级模型ꎬ针对全波段 １７６ 维向量和特征波

段 ９ 维向量分别构造了预测早疫病严重程度分级网

络ꎮ 为了简单起见ꎬ只给出特征波段作为输入的 ＣＮＮ
网络ꎬ其结构如图 ３ 所示ꎬ包含 ２ 个卷积层、２ 个池化

层和 １ 个输出大小为 ４ 的全连接层ꎬ其中每个卷积层

包含 １ 个大小为 ２×１ 的卷积核ꎬ１ 个批归一化(ＢＮ)
层ꎬ１ 个激活函数层ꎮ 卷积层提取光谱特性信息ꎬ池
化层降低光谱特征图的维度ꎬ全连接层将提取的高维

光谱特征映射到输出ꎬ实现非线性分类任务ꎮ 本研究

通过交叉熵损失函数计算模型的分类损失ꎬ从而实现

对模型的监督ꎬ损失函数计算见公式(１)ꎮ

Ｌθ ＝ － １
Ｎ
∑
Ｎ

ｉ＝１
∑
４

ｊ＝１
ｙｉｊ ｌｇ(Ｐ ｉｊ) (１)

其中ꎬＮ 是样本数量ꎬｙｉｊ是第 ｉ 个样本的第 ｊ 个
类别的标签ꎬＰ ｉｊ为第 ｉ 个样本的第 ｊ 个类别的预测概

率ꎮ 同时本研究使用 Ａｄａｍ(Ａｄａｐｔｉｖｅ Ｍｏｍｅｎｔ Ｅｓｔｉ￣
ｍａｔｉｏｎ)优化器以最小化该损失函数ꎬ初始学习率设

置为 ０􀆰 ００１ꎬ并以分段衰减法逐步降低学习率ꎬ每经

过 １００ 轮训练学习率下降为原来的 １ / ２ꎬ从而避免

因学习率较大而出现次优解ꎮ

ＢＮ:批归一化ꎻＲＥＬＵ:整流线性单元ꎮ
图 ３　 本研究设计的卷积神经网络(ＣＮＮ)结构图

Ｆｉｇ.３　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ (ＣＮＮ) ｄｅｓｉｇｎｅｄ ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ

　 　 为了和 ＣＮＮ 分类器进行比较ꎬ本研究还利用 ＢＰ
反向传播网络作为分类器ꎮ ＢＰ 反向传播网络由输入

层、隐藏层和输出层组成ꎬＢＰ 算法通过链式法则计算

网络参数对损失函数的梯度ꎬ然后沿着梯度的反方向

７５８１梁　 雪等:基于高光谱和卷积神经网络的大田马铃薯早疫病严重程度分级方法



更新权重ꎮ 这样的迭代过程使得网络能够逐渐调整权

重ꎬ从而提高对输入数据的预测能力ꎮ 为简单起见ꎬ本
研究给出了使用 ９ 维特征波段输入的 ＢＰ 网络ꎬ其结构

如图 ４ 所示ꎬ包括 １ 个输入层(包含 ９ 个神经元)、１ 个

隐藏层(包含 ６ 个神经元)、１ 个输出层(包含 ４ 个神经

元)ꎮ 输入层接收外部输入数据ꎬ隐藏层执行数据处理

和特征提取ꎬ输出层产生网络的最终输出ꎮ

图 ４　 本研究设计的 ＢＰ 网络结构图

Ｆｉｇ.４　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔｈｅ ｂａｃｋ ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ (ＢＰ) ｎｅｔ￣
ｗｏｒｋ ｄｅｓｉｇｎｅｄ ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ

１.６　 评价指标

本研究中分类模型的评价指标主要有以下几种:
准确率是指被正确分类的样本数占全部样本数

的比例ꎮ

Ａｃｃｕｒａｃｙ＝ ＴＰ＋ＴＮ
ＴＰ＋ＦＮ＋ＦＰ＋ＴＮ

(２)

公式(２)中 Ａｃｃｕｒａｃｙ 表示准确率ꎬＴＰ 表示实际

为正例且被预测为正例的样本数ꎬＴＮ 表示实际为负

例且被预测为负例的样本数ꎬＦＰ 表示实际为负例但

被预测为正例的样本数ꎬＦＮ 表示实际为正例但被预

测为负例的样本数ꎮ 准确率越高ꎬ表示模型在所有

样本中预测正确的比例越高ꎬ分类性能越好ꎮ 准确

率越接近 １ꎬ模型的性能越好ꎮ
精确率是指预测为正例的样本中真正为正例的

比例ꎮ

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ

(３)

公式(３)中 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ 表示准确率ꎬＦＰ 指实际为

负例但被预测为正例的样本数ꎮ 精确率越高ꎬ表示

模型在预测为正例时ꎬ真正为正例的比例越高ꎬ即模

型的预测结果更可靠ꎮ 精确率越接近 １ꎬ模型的预

测结果越可靠ꎮ
召回率ꎬ是指预测为正例的真实正例占所有真

实正例的比例ꎮ

Ｒｅｃａｌｌ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ

(４)

公式(４)中 Ｒｅｃａｌｌ 表示召回率ꎬＦＮ 指实际为正

例但被预测为负例的样本数ꎮ 召回率越高ꎬ表示模

型能够尽可能多地找出真正的正例ꎬ即模型的召回

能力越强ꎮ 召回率越接近 １ꎬ模型的召回能力越强ꎮ
Ｆ１ 得分为精确率和召回率的调和平均数ꎬ用于

综合考虑精确率和召回率的表现ꎮ

Ｆ１＝ ２×Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ×Ｒｅｃａｌｌ
Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＋Ｒｅｃａｌｌ

(５)

公式(５)中 Ｆ１ 值越高说明模型在精确率和召

回率上的表现都较好ꎮ Ｆ１ 值越接近 １ꎬ说明该模型

的综合性能越好ꎮ

２　 结果与分析

２.１　 无人机高光谱数据分析

对健康样本和不同患病程度样本高光谱反射率

求平均ꎬ并计算其标准差ꎮ 图 ５ 给出了健康样本和不

同患病程度样本的光谱分布ꎬ可以发现马铃薯在感染

早疫病的不同阶段ꎬ光谱反射率呈现出的趋势基本一

致ꎮ 在 ５５０ ｎｍ 和 ８５０ ｎｍ 处存在 １ 个峰值ꎬ而在 ６６０
ｎｍ 处出现 １ 个谷值ꎮ 从 ７００ ｎｍ 开始ꎬＳ１~Ｓ４ 反射率

变化较为明显ꎬ随着染病程度的加重ꎬ光谱反射率逐

渐下降ꎮ 在可见光光谱区ꎬ健康马铃薯冠层的反射率

较高ꎬ因为健康叶片通常呈绿色ꎬ富含叶绿素ꎬ对绿

光(５５０ ｎｍ左右)有很高的反射率ꎮ 当感染了早疫病

后ꎬ叶片产生褐色病斑ꎬ会吸收更多的光ꎬ导致反射率

降低ꎮ 近红外光谱区与可见光光谱区类似ꎬ当马铃薯

感染早疫病时反射率也会降低ꎮ 此外ꎬ本研究发现健

康样本和轻度感染样本的标准差区域重合度非常高ꎮ
这可能是因为在感染早期ꎬ马铃薯叶片的内部结构和

化学成分与健康时相比变化不大ꎬ这也可能会导致模

型进行分类时效果不佳ꎮ
　 　 将原始光谱进行一阶微分变换ꎬ得到一阶微分光

谱曲线(图 ６Ｂ)ꎮ 从图 ６Ｂ 可见ꎬ在蓝波段和近红外光

谱区 Ｓ１、Ｓ２、Ｓ３、Ｓ４ 反射率出现了明显的差异ꎮ 一阶

微分变换可以突出光谱的边缘特征和细节信息ꎬ从而

更好地识别感染早疫病样本与健康样本之间的反射
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率变化趋势ꎮ 进行一阶微分变换后这些变化趋势可

能会更加明显ꎬ从而提高识别和诊断的准确性ꎮ 将原

始光谱进行二阶微分变换ꎬ得到二阶微分光谱曲

线(图 ６Ｃ)ꎮ 二阶微分变换可进一步增强光谱的边缘

特征和细节信息ꎬ反射率的变化趋势会更加明显ꎮ 将

原始光谱进行多元散射校正后(图 ６Ｄ)ꎬ在可见光光

谱区ꎬ叶片的反射率可能会呈现出绿色波峰和红色波

谷的现象ꎮ 这是由于叶绿素的吸收和反射特性所致ꎬ
其中绿色波峰是叶绿素对绿色光的反射所致ꎬ红色波

谷则是由于叶绿素对红色光的吸收所致ꎮ 在近红外

光谱区ꎬ马铃薯冠层叶片的反射率可能会表现出更为

平缓的趋势ꎮ 这一现象可能与光散射的影响进一步

减小有关ꎬ该区域的反射率数据更加稳定ꎮ

图 ５　 健康样本和不同感病程度样本光谱特征分布情况

Ｆｉｇ.５　 Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｏｆ ｈｅａｌｔｈｙ ｓａｍｐｌｅｓ ａｎｄ
ｄｉｓｅａｓｅｄ ｓａｍｐｌｅｓ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｌｅｖｅｌｓ ｏｆ ｄｉｓｅａｓｅ

Ａ:原始光谱曲线ꎻＢ:一阶微分变换后光谱曲线ꎻＣ:二阶微分变换后光谱曲线ꎻＤ:多元散射校正后光谱曲线ꎮ
图 ６　 不同预处理方式下健康样本和不同感病程度样本的平均光谱曲线

Ｆｉｇ.６　 Ａｖｅｒａｇｅ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ｈｅａｌｔｈｙ ｓａｍｐｌｅｓ ａｎｄ ｓａｍｐｌｅｓ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｌｅｖｅｌｓ ｏｆ ｄｉｓｅａｓｅ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｐｒｅｔｒｅａｔｍｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ

２.２　 数据降维

本研究采用 ＳＰＡ、ＣＡＲＳ 和 ＲＦ ３ 种方法将 １７６
维的全波段数据降到 ９ 维ꎬ结果如表 ２ 所示ꎮ 降维

后的数据保留了原始数据的主要特征ꎬ同时大大简

化了数据的复杂性ꎬ使得后续分析和处理变得更加

简单高效ꎮ
２.３　 基于 ＣＮＮ 的早疫病严重程度分级模型

本研究将原始光谱数据、预处理光谱数据、全波

段光谱数据、特征波段光谱数据在 ＣＮＮ 模型、ＢＰ 模

型中共进行了 ３２ 组对比试验ꎬ旨在筛选出最佳马铃

薯早疫病严重程度分级模型ꎬ试验结果如表 ３ 所示ꎮ

表 ２　 特征波段筛选结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｂａｎｄ ｓｃｒｅｅｎｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ

降维
方法

降维后的特征波段
(ｎｍ)

ＳＰＡ ３９１.９、８２８.４、８３２.１、８３５.７、８３９.３、８４３.０、８４６.６、８５０.３、８５３.９

ＣＡＲＳ ６５４.２、６５７.７、６６１.２、６６４.７、６６８.２、６７１.７、８３２.１、８３５.７、８３９.３

ＲＦ ５１０.７、５１４.０、６２９.９、６３６.８、６３３.４、７０６.８、７１０.３、７９２.３、８０６.７
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表 ３　 不同处理下分类模型在测试集的平均准确率

Ｔａｂｌｅ ３ 　 Ａｖｅｒａｇｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ ｉｎ ｔｈｅ ｔｅｓｔ ｓｅｔ
ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｒｅａｔｍｅｎｔｓ

分类模型　 输入特征
波段

准确率(％)

原始光谱 一阶微分 二阶微分
多元散
射校正

ＢＰ 模型 全波段 ８５.２９ ８５.２９ ８４.３１ ８８.２３

ＳＰＡ 降维后
的特征波段

６７.６４ ８１.３７ ７４.５１ ６８.６３

ＣＡＲＳ 降维后
的特征波段

７４.５４ ８５.２９ ８２.３５ ７８.４４

ＲＦ 降维后的
特征波段

８６.２７ ８９.２２ ７６.４７ ８４.３２

ＣＮＮ 模型 全波段 ８８.１８ ８５.２９ ８４.４２ ８５.４５

ＳＰＡ 降维后
的特征波段

６８.６３ ８４.４２ ７８.４３ ７０.４５

ＣＡＲＳ 降维后
的特征波段

７２.５５ ８８.２３ ８５.２９ ７８.４３

ＲＦ 降维后的
特征波段

８４.３１ ９１.１８ ７８.１８ ８２.３５

　 　 从表 ３ 可以看出ꎬ２ 种模型基于全波段的光谱

分级效果均表现出较好的性能ꎬ准确率均高于

８４􀆰 ００％ꎮ 然而ꎬ全波段光谱数据量较大ꎬ处理效率

较低ꎮ 在 ＢＰ 模型中ꎬ基于一阶微分光谱数据并进

行 ＣＡＲＳ 降维后的分类准确率可达 ８５􀆰 ２９％ꎬ而 ＲＦ
降维后的准确率达到了 ８９􀆰 ２２％ꎮ 在 ＣＮＮ 模型

中ꎬ一阶微分光谱和二阶微分光谱 ＣＡＲＳ 降维后也

展现出较高的精度ꎬ分类准确率分别为 ８８􀆰 ２３％和

８５􀆰 ２９％ꎮ 但分类效果最好的还是一阶微分光谱

ＲＦ 降维后ꎬ准确率高达 ９１􀆰 １８％ꎮ 值得注意的是ꎬ
原始光谱数据 ＲＦ 降维后在 ２ 种模型中也有着较

好的分类效果ꎮ 综合比较发现ꎬ相同类型的光谱

数据在 ＣＮＮ 模型中的分类总体效果要优于 ＢＰ 模

型ꎮ 此外ꎬ２ 种模型对于一阶微分光谱的分类效果

更加出色ꎬ准确率可以保持在 ８１􀆰 ００％以上ꎮ 这表

明原始光谱经过一阶微分变换后ꎬ光谱特征被进

一步放大ꎬ更有助于提升模型的分类能力ꎮ 一阶

微分光谱数据经 ＲＦ 算法降维后在模型中的分类

准确度较全波段光谱均有所提高ꎮ 这证实了 ＲＦ
算法在处理高维度数据方面的有效性ꎬ通过选择

最重要的变量降维算法ꎬ从而减少信息冗余ꎬ提高

数据处理效率ꎮ 同时ꎬ也说明特征波段对马铃薯

早疫病具有更好的分级识别效果ꎮ
为了进一步量化 ＣＮＮ 网络比 ＢＰ 网络的性能

更好ꎬ本研究将经一阶微分处理和 ＲＦ 降维后的特

征波段使用 ＢＰ 分类器的模型称为 ＦＤＲ￣ＲＦ￣ＢＰ 模

型ꎬ将经一阶微分处理和 ＲＦ 降维后的特征波段使

用 ＣＮＮ 分类器的模型称为 ＦＤＲ￣ＲＦ￣ＣＮＮ 模型ꎮ 并

计算了其在测试集的精确率、召回率和 Ｆ１ 得分ꎬ结
果如表 ４ 所示ꎮ 相较于 ＢＰ 模型ꎬＣＮＮ 模型将健康

样本(Ｓ１)冠层的精确率提高了 １０􀆰 ００ 个百分点ꎬ轻
度感染样本(Ｓ２)冠层的召回率提高了 ９􀆰 ００ 个百分

点ꎬ同时将健康样本冠层和轻度感染样本冠层的 Ｆ１
得分分别提升了 ０􀆰 ０６ 和 ０􀆰 ０５ꎮ 平均精确率、平均

召回率和平均 Ｆ１ 得分分别提升 ３􀆰 ００ 个百分点、
２􀆰 ００ 个百分点和 ０􀆰 ０２ꎮ 由此可见 ＣＮＮ 模型比 ＢＰ
模型效果更好ꎬ且主要体现在对马铃薯健康样本和

轻度感染样本的分类识别上ꎮ 这是由于 ＣＮＮ 卷积

核的参数共享特性ꎬ使得模型能够更好地捕捉到数

据集中的特征ꎬ从而提高了分类的准确性和稳定性ꎮ
此外ꎬＣＮＮ 模型还具有更好的泛化能力ꎬ能够更好

地适应不同的数据集和任务ꎮ
表 ４　 ＦＤＲ￣ＲＦ￣ＢＰ 模型和 ＦＤＲ￣ＲＦ￣ＣＮＮ 模型在测试集上的分类性能对比

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ＦＤＲ￣ＲＦ￣ＢＰ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ＦＤＲ￣ＲＦ￣ＣＮＮ ｍｏｄｅｌ ｏｎ ｔｈｅ ｔｅｓｔ ｓｅｔ

光谱处理方法 光谱降维方法　 分类模型 评价指标　 　
病害等级

Ｓ１ Ｓ２ Ｓ３ Ｓ４
平均值

一阶微分(ＦＤＲ) 随机蛙跳(ＲＦ) ＢＰ 精确率(％) ８５.００ ８８.００ ８３.００ ９７.００ ８８.００

召回率(％) ９４.００ ７９.００ ８７.００ ９７.００ ８９.００

Ｆ１ 得分 ０.８９ ０.８３ ０.８５ ０.９７ ０.８９

ＣＮＮ 精确率(％) ９５.００ ８８.００ ８３.００ ９７.００ ９１.００

召回率(％) ９５.００ ８８.００ ８７.００ ９４.００ ９１.００

Ｆ１ 得分 ０.９５ ０.８８ ０.８５ ０.９６ ０.９１
Ｓ１、Ｓ２、Ｓ３、Ｓ４ 见表 １ꎮ

　 　 由图 ５ 可以看出轻度感染样本和健康样本、中 度感染样本之间的错分比较多ꎬ可能是这 ３ 类之间
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的光谱特征较为相似导致的ꎮ 混淆矩阵作为评估分

类模型分类效果的重要手段ꎬ对于比较不同分类模

型在特定数据集上的性能具有重要作用ꎮ 为了比较

ＢＰ 模型和 ＣＮＮ 模型在一阶微分光谱数据 ＲＦ 降维

后的测试集上的分类性能ꎬ本研究制作 ２ 种模型的

混淆矩阵(图 ７)ꎬ如图 ７ 所示ꎬＦＤＲ￣ＲＦ￣ＢＰ 模型将 ３

个健康样本识别为轻度感染样本ꎬ３ 个中度感染样

本识别为轻度感染样本(图 ７Ａ)ꎮ ＦＤＲ￣ＲＦ￣ＣＮＮ 模

型则改善了 ４ 个标签之间互相混淆的情况ꎬ将健康

样本识别为轻度感染样本的数量为 １ 个ꎬ将中度感

染样本识别为轻度感染样本的数量为 ２ 个(图 ７Ｂ)ꎮ

Ａ:ＦＤＲ￣ＲＦ￣ＢＰ 模型分类结果混淆矩阵ꎻＢ:ＦＤＲ￣ＲＦ￣ＣＮＮ 模型分类结果混淆矩阵ꎮ Ｓ１、Ｓ２、Ｓ３、Ｓ４ 见表 １ꎮ
图 ７　 应用混淆矩阵法比较反向传播网络(ＢＰ)和卷积神经网络(ＣＮＮ) ２ 种分类模型的性能

Ｆｉｇ.７　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｂａｃｋ ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ (ＢＰ) ａｎｄ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ (ＣＮＮ) ｂｙ ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ
ｍｅｔｈｏｄ

　 　 综上所述ꎬ通过对比 ＢＰ 反向传播网络模型和

ＣＮＮ 卷积神经网络模型在马铃薯早疫病光谱数据

测试集上的分类效果ꎬ发现 ＣＮＮ 模型在分类准确率

高的同时具有更强的鲁棒性ꎬ尤其在对健康马铃薯

和轻度感染早疫病马铃薯的分类识别上表现更为突

出ꎮ

３　 结 论

本研究利用地面病情数据和无人机高光谱数

据ꎬ分析了感染不同程度早疫病马铃薯的光谱数据

信息ꎬ系统探讨了光谱预处理和特征波段筛选的策

略ꎬ并比较了特征波段与全波段在马铃薯早疫病严

重程度诊断中的差异ꎬ最终实现了对马铃薯早疫病

的分级监测ꎮ 研究结果表明ꎬ对原始高光谱数据进

行一阶微分变换可以更好地揭示马铃薯叶片在早疫

病感染过程中的光谱特征ꎬ为后续诊断建立模型提

供更准确的数据ꎮ 相较于全波段ꎬＲＦ 算法所提取的

特征波段在马铃薯早疫病严重程度的识别精度上表

现更佳ꎬ验证了所选的光谱波段降维方法的有效性ꎮ
使用 ＣＮＮ 模型对马铃薯早疫病严重程度进行分级

时ꎬ利用一阶微分光谱 ＲＦ 降维后的特征波段为输

入参量ꎬ分级精度最高ꎬ为 ９１􀆰 １８％ꎬ比原始光谱 ＲＦ
降维后的特征波段作为输入量时总体精度提高了

６􀆰 ８７ 个百分点ꎬ比全波段一阶微分光谱作为输入量

时的识别准确率提高了 ５􀆰 ８９ 个百分点ꎮ 与 ＢＰ 模

型相比较ꎬＣＮＮ 模型的分类效果总体来说更好ꎬ且
对于一阶微分光谱数据特征波段 ＲＦ 算法降维后的

特征波段ꎬＣＮＮ 模型将健康样本的识别精确率提高

了 １０􀆰 ００ 个百分点ꎬ轻度感染样本的召回率提高了

９􀆰 ００ 个百分点ꎮ 同时ꎬ健康样本和轻度感染样本的

Ｆ１ 得分达到了 ０􀆰 ９５ 和 ０􀆰 ８８ꎬ总体准确率较 ＢＰ 网

络提升了 １􀆰 ９６％ꎮ 试验结果表明ꎬＦＤＲ￣ＲＦ￣ＣＮＮ 模

型可以用于大田环境下马铃薯早疫病严重程度的分

级监测ꎬ且监测结果较优ꎮ 本研究结果也证明了利

用无人机高光谱技术监测大田环境下的马铃薯早疫

病病情是可行的ꎮ
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