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摘要：为了快速、准确、有效地识别发病早期的细菌性条斑病，提出基于随机森林（Ｒａｎｄｏｍｆｏｒｅｓｔ，ＲＦ）算法的水稻

细菌性条斑病识别方法，利用光谱成像技术获取该病害的高光谱数据，通过多元散射校正减少和消除噪声及基线

漂移对光谱数据的不利影响。利用随机森林特征重要性指标，选取逻辑回归（ＬＲ）、朴素贝叶斯（ＮＢ）、决策树

（ＤＴ）、支持向量分类机（ＳＶＣ）、ｋ最近邻（ＫＮＮ）和梯度提升决策树（Ｇｒａｄｉｅｎｔｂｏｏｓｔｉｎｇｄｅｃｉｓｉｏｎｔｒｅｅ，ＧＢＤＴ）算法进行

对比试验。同时筛选出 １２个位于 ４５０～６６４ｎｍ范围内对识别模型有重要影响的光谱波段，并与全波段进行分类结

果比较。试验结果表明：ＲＦ算法的分类准确率为９５２４％，与试验选取的其他算法相比，效果最优，比 ＮＢ准确率提

高了 ２０９７个百分点；与全波段分类结果相比，利用 ＲＦ算法基于 １２个波长的识别，波长数减少了 ９８０５％，识别精

确率为 ９４６６％，召回率为 ９９５５％，Ｆ１值为 ９７０４％，准确率为 ９４３２％。虽然精确率减少了 ２９７个百分点、准确

率减少了 ０８５个百分点，但召回率增加了 ４４个百分点、Ｆ１值增加了 ０６７个百分点，模型精度满足要求。
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ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ

０　引言

植物表型是植物在一定环境下可观察的形态特

征，在植物保护、育种等领域具有重要应用价值，其

研究涉及植物学、数据科学、机器学习等领域
［１－２］

。

水稻细菌性条斑病属于水稻表型研究的重要内容，

是一种由稻黄单胞菌致病变种引发的水稻病害
［３］
，

实时准确地判定水稻细菌性条斑病的分布区域和危

害程度是采取有效防控措施和实现精准喷药的关

键。目前，水稻细菌性条斑病常用的诊断方法主要

依靠人力在田间观察，这种方法不仅费时费力、难以

在大范围内展开，还受观察者自身经验的影响
［４］
，

并且细菌性条斑病早期症状并不明显，很容易被忽

略。因此，研究既能克服传统观测方法局限性，又能

精确、有效诊断早期细菌性条斑病病害的技术迫在

眉睫
［５］
。

高光谱成像是植物病害检测中常用的监测技

术，具有无污染、高效等特点
［６］
。通过光谱中的每

个波段记录一个图像，反映每个空间像素点的光谱

信息，从而弥补了传统光谱分析与成像技术的缺

点
［７－８］

。研究人员对高光谱成像技术应用于植物病

理分析进行了大量的研究。ＷＵ等［９］
利用高光谱成

像技术结合病理分析，通过聚合酶链式反应标记不

同条件下收集的稻粒真实感染状态，使用主成分分

析分离健康稻谷粒和受感染稻谷粒，并使用随机森

林极限学习机模型（ＲＦ ＥＬＭ）对不同感染程度的
健康和感染混合粒进行分类。雷雨等

［１０］
对小麦叶

片的高光谱图像进行掩膜处理，利用主成分分析法

和最大类间方差法获取小麦叶片的条锈病病斑区

域，通过面积比判定小麦的条锈病病害等级。ＬＵ
等

［１１］
利用远程高光谱遥感监测实时和特定位置的

水稻氮、磷和硫等含量。ＳＵＮ等［１２］
结合高光谱技术

和全基因组关联分析技术对水稻种子的生化特性进

行表型分析，结果表明，归一化光谱指数与蛋白质含

量具有高度相关性。ＧＨＡＭＩＳＩ等［１３］
根据 ＬｉＤＡＲ和

高光谱数据的空间信息进行建模，通过使用支持向

量机或随机森林分类技术获得最终的分类图。张帅

堂等
［１４］
提出了基于高光谱成像技术和图像处理技

术融合的茶叶病斑识别方法。ＹＥＨ等［１５］
基于高光

谱成像技术，利用光谱角度映射器检测 ３个不同感
染阶段的草莓叶状炭疽病。郭伟等

［１６］
通过高光谱

影像的光谱指数、比值光谱指数及归一化差值光谱

指数构建偏最小二乘回归预测模型，反演冬小麦全

蚀病病情指数。梁琨等
［１７］
利用连续投影算法和自

适应加权算法提取特征波段的光谱图像，识别小麦

赤霉病。这些研究表明，高光谱可以用于作物病害

检测，并且取得了较好的效果。但基于高光谱成像

对细菌性条斑病进行早期识别的研究较少。

张智韬等
［１８］
探讨了分数阶微分联合支持向量

机分类 随机森林模型改善高光谱监测荒漠土壤有

机质含量的效果，通过筛选敏感的归一化光谱指数，

建立不同分数阶微分的随机森林模型，并以不同土

质中的最佳模型进行组合，构建的支持向量机分类

和随机森林模型能够快速评估荒漠土壤有机质含

量。竞霞等
［１９］
利用弗劳恩霍夫谱线三波段判别算

法提取冠层日光诱导叶绿素荧光数据，结合对小麦

条锈病病情严重度敏感的 １１种反射率微分光谱指
数，基于随机森林算法和 ＢＰ神经网络算法预测小
麦条锈病的病情严重度。ＢＩＳＷＡＳ等［２０］

利用灰度

共生矩阵和随机森林对感染炭疽病、白粉病和霜霉

病的葡萄叶片进行分类，并确定其严重程度。目前，

基于高光谱影像病害的研究多集中于提取光谱指

数，再对病害进行识别和分类，基于光谱本身对病害

进行识别的研究较少。

本研究以感染细菌性条斑病的水稻叶片为研究

对象，利用随机森林算法基于高光谱曲线本身的光

谱信息建立水稻细菌性条斑病早期检测模型，并对

特征波段重要性进行筛选，以提高识别性能和效果。

１　试验材料与样本采集

１１　试验材料
试验水稻栽培品种选用 ２０１５年被农业部评为

超级稻品种的南梗９１０８。种植前挑选饱满种粒，浸
种、催芽后，于２０１９年８月１７日在南京农业大学植
物保护学院温室播种，采用盆栽式，共 ８０杯，每杯
６～８颗种子，均匀播种，管理方法相同。水稻出苗
后，搬运到室外，在自然条件下生长。试验采用的细

菌性条斑病菌种由江苏省农业科学院植物保护研究

所提供，菌种为致病性强的 Ｂ５ １６病原菌，水稻细
菌性条斑病病原菌培育图如图１所示。

２０１９年９月 ２１日，水稻苗长到 ４叶期后，接种
细菌性条斑病菌。将每株水稻苗的倒二叶叶片完全
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图 １　病原菌培育图

Ｆｉｇ．１　Ｄｉａｇｒａｍｏｆｐａｔｈｏｇｅｎｃｕｌｔｉｖａｔｉｏｎ
　
伸展，用酒精消毒的双针头棉花注射器均匀沾取准

备好的菌液，将针头口按住叶片，轻轻按动，使菌液

通过压力渗入到叶片细胞间隙内
［２１］
。每片倒二叶

首末两端各接种一次，距离保持在 ８ｃｍ左右，水稻
接种后如图２所示。

图 ２　水稻细菌性条斑病菌接种后示意图

Ｆｉｇ．２　Ｓｃｈｅｍａｔｉｃｏｆｒｉｃｅｂａｃｔｅｒｉａｌｓｔｒｉｐｅｉｎｏｃｕｌａｔｉｏｎ
　
１２　高光谱成像系统

本试验采用的推扫型高光谱成像系统（ＨＳＩ
ＶＮＩＲ ０００１，上海五铃光电科技有限公司）如图 ３
所示。采集软件为 Ｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｅ成像软件和 ＨＳＩ
Ａｎａｌｙｚｅｒ分析软件。高光谱系统采集的水稻叶片光
谱波长范围为３７３～１０３３ｎｍ，共 ６１６个波段。选用
１７ｍｍ的成像镜头，确定物距为２７ｃｍ，亮度为２００ｌｘ，
调节曝光时间８ｍｓ使分辨率达到３０００像素。
１３　数据采集与校正

水稻细菌性条斑病的潜伏期为 ３ｄ，前 ３ｄ接种
点附近的叶片和健康叶片类似。由预试验及植保专

家确定，３～７ｄ为爆发期，在此期限内，细菌性条斑
病会快速蔓延。由于设备与场地限制，试验在病害

早期的第３天和第７天进行离体拍摄，以６～８片离
体水稻叶片样本为 １组放置在载物台上进行成像，
水稻叶片随着载物台匀速移动，高光谱成像仪获取

叶片每个像素在各个波长处的光谱信息和图像数

据。共获得１９６１个接种水稻细菌性条斑病病原菌
的水稻叶片样本的高光谱数据和４００个接种蒸馏水
的水稻叶片样本的高光谱数据。

图 ３　高光谱成像系统示意图

Ｆｉｇ．３　Ｓｃｈｅｍａｔｉｃｏｆｈｉｇｈｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｉｎｇｓｙｓｔｅｍ
１．支架　２．成像镜头　３．光源　４．固定基座　５．光源调整基座

６．步进电机　７．出线盒　８．卤素灯　９．光源底盘
　

对高光谱仪器进行校正后再进行高光谱曲线采

集，通过调节光强、图像清晰度、图像失真度来实现

高光谱成像系统的校正。物镜之间的高度、电控载

物台的移动速度和曝光时间都会影响图像清晰度。

为了减少噪声信息对高光谱曲线的影响，进而提高

光谱曲线定性或定量分析模型的稳定性和精度，需

要对 高 光 谱 曲 线 进 行 黑 白 校 正
［１６］
，采 用 ＨＳＩ

Ａｎａｌｙｚｅｒ分析软件进行图像处理。先对采集的光谱
图像进行校正，图像校正公式为

Ｒ（ｉ）＝
Ｉｒ（ｉ）－Ｉｄ（ｉ）
Ｉｗ（ｉ）－Ｉｄ（ｉ）

（１）

式中　Ｒ（ｉ）———校正后的图像相对反射率
Ｉｒ（ｉ）———试验光谱的原始图像反射率
Ｉｗ（ｉ）———白板校正后亮电流光谱反射率
Ｉｄ（ｉ）———黑板校正后暗电流光谱反射率

用水稻样本感兴趣区域（Ｒｅｇｉｏｎｏｆｉｎｔｅｒｅｓｔ，
ＲＯＩ）中的所有像素点的光谱平均值作为该样本的
平均光谱。

１４　光谱信息提取
通过 ＨＳＩＡｎａｌｙｚｅｒ加载水稻样本的高光谱图

像，放大水稻叶片的高光谱图像，选择接种条斑病

病原菌叶片中心 １０像素 ×１０像素的圆形感兴趣

区域，计算感兴趣区域内所有像素点的平均光谱，

作为水稻感染条斑病叶片样本的原始高光谱数

据。

２　试验方法

２１　数据预处理
常见的高光谱数据预处理方法有 Ｓ Ｇ卷积平

滑
［１０］
、多 元 散 射 校 正

［１４］
（Ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｓｃａｔｔｅｒｉｎｇ

ｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎ，ＭＳＣ）、标准正态变量变换［１５］
（Ｓｔａｎｄａｒｄ

ｎｏｒｍａｌｖａｒｉａｔｅ，ＳＮＶ）和一阶导数法［１７］
。比较以上

４种方法对染病水稻数据和健康水稻数据进行平滑
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处理的效果，得到经过 Ｓ Ｇ、ＭＳＣ以及 ＳＮＶ处理后
的光谱反射率基本保持了原始光谱曲线的走向，但

效果不佳，而经过多元散射校正处理后的光谱曲线

反射率保持在 ０～０６的区间范围内，曲线集中、轮
廓清晰，处理效果较好，预处理后的光谱曲线如图 ４
所示。因此本文选定多元散射校正对数据进行预

处理。

图 ４　ＭＳＣ平滑效果图

Ｆｉｇ．４　ＭＳＣｓｍｏｏｔｈｅｄｅｆｆｅｃｔｄｉａｇｒａｍ
　
２２　随机森林模型结构及参数

随机森林（Ｒａｎｄｏｍｆｏｒｅｓｔ，ＲＦ）算法解决了决策

树创建不稳定、过拟合等问题，在分类精度上比单株

决策树有明显的提高。此外，ＲＦ算法对比其他分类
算法具有分类速度快和能够处理高维数据等特点，

而且对噪声和孤立点不敏感，不存在过拟合等问

题
［２２－２３］

。

将 ＲＦ算法用于叶片高光谱数据集，数据集中
的每行数据对应６１６个反射率和标签，共 ２３６１行。
为保 证 试 验 数 据 划 分 的 随 机 性 和 一 致 性，

将２３６１行水稻叶片高光谱数据以 ８∶２的比例随机

划分为训练集和测试集
［２４］
，训练集共 １８８９行水稻

叶片高光谱数据，用于模型的建立与优化；测试集共

４７２个水稻叶片高光谱数据，用于检验。
利用 ＲＦ算法对 １８８９个水稻叶片高光谱数据

进行训练。一行叶片数据对应一个决策树，在单棵

决策树进行分裂时，有 ３种方法可以选择［２５－２６］
，分

别为开平方、取对数和无处理，本模型选择将波段数

开平方取整，即从６１６个反射率中随机选取 ２４个反
射率。用全波段反射率的熵和 ２４个反射率的熵做
差，算出２４个反射率的信息增益。信息增益最大的
反射率为这棵决策树的根部节点，其余反射率按信

息增益大小依次排列，作为其他非叶子节点，建成一

个分类决策树。按照以上步骤，生成大量的决策树，

建立基于 ＲＦ算法的水稻细菌性条斑病识别模型。
在构建 ＲＦ算法时，有 ３个影响性能和效率的重要
参数

［２７］
：

（１）决策树数量
设 ｎｔｒｅｅｓ为森林中决策树数量，即评估器数量。

这个参数对 ＲＦ算法的精确性影响是单一的。较多
的子树可以让模型有更好的性能，但同时会使模型

运行变慢。ｎｔｒｅｅｓ达到一定值后，ＲＦ算法的精确性往
往不再上升或开始波动。对于这个参数，需要在训

练难度和算法效果之间取得平衡。

（２）叶节点样本数
随机森林是决策树 Ｂ的集合｛Ｔ１（Ｘ），Ｔ２（Ｘ），

…，ＴＢ（Ｘ）｝，其中 Ｘ＝（Ｘ１，Ｘ２，…，Ｘｐ）为分子描述
符或与分子有关的 ｐ维向量。决策树 Ｂ产生输出集
合 Ｙ^Ｂ＝｛Ｔ１（Ｘ），Ｔ２（Ｘ），…，ＴＢ（Ｘ）｝，其中 Ｙ^Ｂ（Ｂ＝
１，２，…，ｂ）是第 Ｂ棵树对一个分子的预测，对所有
树的输出进行聚合以产生一个最终预测 Ｙ^，在本文
水稻细菌性条斑病的识别模型中，^Ｙ是集成的决策
树的预测结果。

将水稻叶片的高光谱数据整理成一组含 ｎ个训
练分子的数据集 Ｄ＝｛（Ｘ１，Ｙ１），（Ｘ２，Ｙ２），…，（Ｘｎ，
Ｙｎ）｝，其中 Ｘｉ（ｉ＝１，２，…，ｎ）是描述符向量，Ｙｉ对应

的标签是０或１，训练算法步骤如下［２８］
：①从随机水

稻叶片训练数据集 Ｄ中抽取一个随机样本，即随机
抽样，替换 ｎ个训练分子。②对于每个 ｂｏｏｔｓｔｒａｐ样
本，在每个节点上，随机选择随机特征数 ｍｔｒｙ，在子
集中确定最佳分割位置使树长到最大尺寸（即不可

能进一步分裂，停止生长）。③重复步骤①、②，直
到（足够大的数量）决策树 Ｂ长至足够大，此时叶节
点的样本数为 ｎｅｓｔｉｍａｔｏｒｓ。

（３）候选特征子集
在决策树生长过程中，所有的随机特征数都在

每个节点上测试其分裂性能，而 ＲＦ算法只测试随
机特征数 ｍｔｒｙ。由于 ｍｔｒｙ通常非常小（软件中的默认
值是分类描述符数量的平方根），因此运行速度非

常快。为了获得具有最佳预测强度的模型复杂度，

一般算法是通过交叉验证对单个决策树进行修剪，

该过程计算量较大。但是，随机森林不作任何修改。

所以在水稻叶片的高光谱数据量非常大的情况下，

ＲＦ算法可以比单个决策树在更少的时间内被训练。
根据 ＲＦ算法原理［２９］

，本试验取 ｍｔｒｙ＝ｐ、在所
有描述符中选择每个节点的最佳分割点时，ＲＦ算法
与 Ｂａｇｇｉｎｇ相同。

在叶节点样本数 ｎｅｓｔｉｍａｔｏｒｓ＝槡ｍ的基础上，遍历
决策树 １～２５，对应的袋外误差率（ＯＢＢｅｒｒｏｒｒａｔｅ）
如图５所示。当决策树数量为１０时，袋外误差率为
００８３７４３，开始缓慢下降。当决策树数量小于 ５
时，袋外误差率下降幅度较大，当决策树数量等于

１５时，袋外误差率趋于平缓。决策树数量越多，模
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型性能越好，但运行效率变低
［３０－３１］

。综上所述，在

兼顾分类模型精度和运行速率的条件下，令 ｎｅｓｔｉｍａｔｏｒｓ＝
２４，ｎｔｒｅｅｓ＝１５。

图 ５　决策树数量与袋外误差率关系曲线

Ｆｉｇ．５　Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｂｅｔｗｅｅｎｎｕｍｂｅｒｏｆｄｅｃｉｓｉｏｎｔｒｅｅｓ

ａｎｄＯＢＢｅｒｒｏｒｒａｔｅ
　
２３　光谱波段选择

水稻 叶 片 的 高 光 谱 波 长 范 围 为 ３７３７９～
１０３３５９ｎｍ，共６１６个波段，不是每一个波段对随机
森林分类模型都能造成影响，对于重要性较小或者

冗余波段，即使受到噪声干扰，对分类结果也没有影

响。从６１６个光谱波段中筛选出对分类结果影响较
大的光谱波段，用重要波段分类模型代替全波段分

类模型，以此来简化随机森林分类模型，减少计算

量。本文模型中对波段重要性的排序步骤如下
［２６］
：

①遍历６１６个波段，利用袋外数据进行预测，将每个
波段的预测误差记为｛Ｅ１，Ｅ２，…，Ｅｍ｝。②对袋外数
据的某一自变量值进行干扰，再对袋外数据进行预

测，将每个波段的预测误差记为｛Ｅ１１，Ｅ１２，…，Ｅ１ｍ｝。
③干扰后的预测误差与干扰前的预测误差取差值，
对 ｍ个差值取平均值，将每个差值与平均值比较，
其相差越大则该波段的重要程度越高。

２４　水稻叶片光谱特性分析
选取经过 ＭＳＣ预处理的健康和染病水稻叶片

的高光谱数据，对两种不同叶片的光谱曲线进行分

析。水稻叶片样本高光谱曲线如图６所示。

图 ６　水稻叶片样本高光谱曲线

Ｆｉｇ．６　Ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｄａｔａｃｕｒｖｅｓｏｆｒｉｃｅｌｅａｆｓａｍｐｌｅｓ
　
在６１６个全波段水稻叶片高光谱数据中，对本

文方法识别水稻细菌性条斑病有重要影响的波段

是 １２个，其中 １０个均匀分布在第 ５６号波长
（４２９２７ｎｍ）和第６９号波长（４４２５５ｎｍ）之间，即
蓝光波长（并不在上述范围内）附近。

剩下２个波长为第 ３０１号波长（６８８１５ｎｍ）和
第３０２号波长（６８９２４ｎｍ），验证了图６中水稻叶片
样本的健康高光谱数据与染病数据对比分析，因为

在第２７５号波长（６５９９９ｎｍ）附近，健康水稻叶片的
光谱反射率到达谷值，与同波段染病的水稻叶片光

谱反射率相比，差异明显。

这１２个波长均不在绿光波长（５５０ｎｍ）附近。
其他的 １０１个波长也鲜有在绿光波长（５５０ｎｍ）
附近。

因为接种水稻细菌性条斑病病原菌的水稻叶片

在发病前期，其细胞内部含有大量的叶绿素，在阳光

的照射下呈墨绿色水渍斑点，与健康水稻叶片没有

太大区别。在绿光波长（５５０ｎｍ）附近，染病水稻叶
片的光谱反射率与健康水稻叶片的光谱反射率也重

合，充分说明了在绿光波长（５５０ｎｍ）附近没有重要
光谱的原因。

在蓝光波长（４５０ｎｍ）附近，由于蓝光可以被水
稻叶片中叶黄素吸收，转给叶绿素进行光合作用，促

进水稻生长，导致大量水稻代谢产物堆积在蓝光附

近，所以重要光谱基本出现在蓝光波段附近。

３　试验与结果分析

３１　试验环境与评价指标
试验平台为 Ｗｉｎｄｏｗｓ１０系统，１６ＧＢ内存，

２５６ＧＢＳＳＤ，１ＴＢ ＨＤ，ＩｎｔｅｌＱｕａｄＣｏｒｅｉ７ ８７００，
４２ＧＨｚ。采用 ｓｃｉｋｉｔｌｅａｒｎ２２和 Ｐｙｔｈｏｎ３７编写算
法，高光谱数据采用 ＨＳＩＡｎａｌｙｚｅｒ和 Ｍａｔｌａｂ７１软
件完成处理。

将预测正确的健康样本数量记为 ＴＰ，将预测错
误的健康样本数量记为 ＴＮ，将预测正确的染病样本
数量记为 ＦＰ，将预测错误的染病样本数量记为

ＦＮ
［２８－２９］

。采用精确率 Ｐ、召回率 Ｒ、综合评价指标
Ｆ１值、准确率 Ａ作为评价指标。
３２　波段选择结果

ＲＦ算法筛选出的水稻叶片的高光谱波长中一
共有１１３个波长对基于随机森林的水稻细菌性条斑
病的分类模型有相关性影响。图７为波长重要程度
相关性分析示意图。

由图 ７可知，排序第 １的波长是 ４４３５８ｎｍ，
其重要性分值为 ００４６４０。重要程度排序第 １的
波长（４４３５８ｎｍ，第 ７０号波长）到第 １１的波长
（４３２３３ｎｍ，第 ５９号波长）对 ＲＦ算法的重要性依
次缓慢递减。排序第１２波长（６５９９９ｎｍ，第２７５号波
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图 ７　波长重要程度相关性分析示意图

Ｆｉｇ．７　Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎａｎａｌｙｓｉｓｓｃｈｅｍａｔｉｃｏｆｂａｎｄｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ
　

长）到第１３波长（８４５６８ｎｍ，第 ４４５号波长）对 ＲＦ
算法的重要性迅速下降。之后缓慢下降，此时的光

谱波长的重要性已经很低，对 ＲＦ算法分类水稻细
菌性条斑病的影响不大。

从 １１３个对本文模型有影响的波长中选取影
响程度最高的前 １２个光谱波长，波长重要性排序
见表 １。

表 １　波长重要性排序

Ｔａｂ．１　Ｂａｎｄｉｍｐｏｒｔａｎｃｅｒａｎｋｉｎｇ

波长序号 波长／ｎｍ 特征重要性分值

７０ ４４３５８ ００４６４０

６７ ４４０５１ ００４６０２

５６ ４２９２７ ００４４１５

６３ ４３６４１ ００４１９９

３０２ ６８９２４ ００４１７１

６６ ４３９４８ ００４１０１

３０１ ６８８１５ ００３９８０

６９ ４４２５５ ００３８６９

６８ ４４１５３ ００３８２１

６４ ４３７４４ ００３７１９

５９ ４３２３３ ００３５７７

２７５ ６５９９９ ００３０７１

３３　不同方法对比
试验选取逻辑回归（Ｌｏｇｉｓｔｉｃｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＬＲ）、朴

素贝叶斯（ＮａｉｖｅＢａｙｅｓ，ＮＢ）、决策树（Ｄｅｃｉｓｉｏｎｔｒｅｅ，
ＤＴ）、ｋ最近邻（ｋｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｒ，ＫＮＮ）、支持向量
分类机（Ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ，ＳＶＣ）和（Ｇｒａｄｉｅｎｔ
ｂｏｏｓｔｉｎｇｄｅｃｉｓｉｏｎｔｒｅｅ，ＧＢＤＴ）算法进行对比试验，相
关算法参数均为 ｓｃｉｋｉｔｌｅａｒｎ２２默认参数。
　　通过对比分析发现朴素贝叶斯准确率最低，只
有７４２７％（表２）。因为朴素贝叶斯模型在给定输
出类别的情况下，假设属性之间相互独立，这个假设

在实际应用中往往不成立，当属性个数比较多或者

属性之间相关性较大时，分类效果较差。相对逻辑

表 ２　不同分类算法的准确率

Ｔａｂ．２　Ａｃｃｕｒａｃｙｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ

算法 ＬＲ ＮＢ ＤＴ ＫＮＮ ＳＶＣ ＧＢＴ
ＲＦ

（本文方法）

准确率／％ ９２９２７４２７９３３０９１２８９１５８９３２２ ９５２４

回归算法，ＲＦ算法的准确率提高了２３２个百分点，
相对朴素贝叶斯算法，ＲＦ算法的准确率提高了
２０９７个百分点，相对决策树算法，ＲＦ算法的准确
率提高了 １９４个百分点，相对 ＫＮＮ算法，ＲＦ算法
的准确率提高了３９６个百分点，相对 ＳＶＣ，ＲＦ算法
的准确率提高了３６６个百分点，相对 ＧＢＴ，ＲＦ算法
的准确率提高了２０２个百分点。

综上所述，基于随即森林的水稻细菌性条斑病

识别方法的分类效果最优。

３４　ＲＦ算法结果分析
将４２７个测试水稻叶片样本数据输入训练好的

水稻细菌性条斑病识别算法中，健康样本标签为 ０，
染病样本标签为１。

本文方法对全波段的分类结果的精确率为

９７６３％，召回率为 ９５１５％，Ｆ１值为 ９６３７％，准确
率为９５１７％。本文中的水稻叶片数据集不均衡，
染病叶片远远高于健康叶片数量，Ｆ１值较高，从侧
面反映本文方法的精确性和稳定性较好。

使用随机森林算法筛选水稻叶片高光谱重要光

谱波段，提高模型的预测性能，将用于分类的波段数

量从６１６个减少到１２个，数量下降了９８０５％，大大
简化了模型结构。

本文方法对 １２个波长分类的识别精确率为
９４６６％，召回率为 ９９５５％，Ｆ１值为 ９７０４％，准
确率为 ９４３２％。与全波段分类结果相比，精确率
减少了 ２９７个百分点，召回率增加了 ４４个百分
点，Ｆ１值增加了 ０６７个百分点，准确率减少了
０８５个百分点。虽然准确率有所下降，但是模型
结构更加精简，计算复杂度下降，模型精度基本保

持不变。

４　结论

（１）通过对水稻叶片全波段光谱曲线分析可
得，水稻叶片光谱曲线总体呈上升趋势，患病叶片光

谱曲线在５９０ｎｍ附近，达到高峰；之后开始缓慢波
动，在６５０ｎｍ附近开始下降，在６８０ｎｍ附近到达谷
值，染病水稻叶片的光谱反射率与健康水稻叶片有

明显差异；随后迅速上升，在７５０ｎｍ附近趋于平缓。
在蓝光波长（４５０ｎｍ）和红光波长（６６４ｎｍ）附近，染
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病水稻叶片的光谱反射率与健康水稻叶片的光谱反

射率差距较大。

（２）ＲＦ算法的分类准确率最高，为 ９５２４％，
相对 ＬＲ、ＮＢ、ＤＴ、ＫＮＮ、ＳＶＣ和 ＧＢＴ算法，准确率分
别提高了 ２３２、２０９７、１９４、３９６、３６６、２０２个百
分点。

（３）采用 ＲＦ算法对基于全波段和基于 １２个重
要波长的分类结果进行比较。基于 １２个重要波长
的识别精确率为 ９４６６％、召回率为 ９９５５％、Ｆ１值

为９７０４％、准确率为 ９４３２％，与全波段分类结果
相比，精确率减少了 ２９７个百分点，召回率增加了
４４个百分点，Ｆ１值增加了 ０６７个百分点，准确率
减少了０８５个百分点。虽然准确率有所下降，但是
模型结构更加精简、计算复杂度下降，模型精度基本

保持不变。

（４）采用 ＭＳＣ对光谱曲线进行预处理，利用 ＲＦ
算法对细菌性条斑病高光谱影像识别的准确率均高

于９４％，可以实现对细菌性条斑病的快速识别。
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ｉｎｆｅｃｔｅｄｗｉｔｈｒｉｃｅｆａｌｓｅｓｍｕｔｉｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ［Ｊ］．ＳｅｎｓｏｒｓａｎｄＡｃｔｕａｔｏｒｓＢｃｈｅｍｉｃａｌ，２０２０，３０８（５）：１－３５．

［１０］　雷雨，韩德俊，曾庆东，等．基于高光谱成像技术的小麦条锈病病害程度分级方法［Ｊ／ＯＬ］．农业机械学报，２０１８，４９（５）：
２２６－２３２．
ＬＥＩＹｕ，ＨＡＮＤｅｊｕｎ，ＺＥＮＧＱｉｎｇｄｏｎｇ，ｅｔａｌ．Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｏｆｗｈｅａｔｓｔｒｉｐｅｒｕｓｔｄｉｓｅａｓｅｄｅｇｒｅｅｂａｓｅｄｏｎｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ
ｉｍａｇｉｎｇｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ［Ｊ／ＯＬ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣｈｉｎｅｓｅＳｏｃｉｅｔｙｆｏｒＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＭａｃｈｉｎｅｒｙ，２０１８，４９（５）：２２６－２３２．ｈｔｔｐ：
∥ｗｗｗ．ｊｃｓａｍ．ｏｒｇ／ｊｃｓａｍ／ｃｈ／ｒｅａｄｅｒ／ｖｉｅｗ＿ａｂｓｔｒａｃｔ．ａｓｐｘ？ｆｉｌｅ＿ｎｏ＝２０１８０５２６＆ｆｌａｇ＝１．ＤＯＩ：１０．６０４１／ｊ．ｉｓｓｎ．１０００１２９８．
２０１８．０５．０２６．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１１］　ＬＵＪ，ＹＡＮＧＴ，ＳＵＸ，ｅｔａｌ．Ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇｌｅａｆｐｏｔａｓｓｉｕｍｃｏｎｔｅｎｔｕｓｉｎｇｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｖｅｇｅｔａｔｉｏｎｉｎｄｉｃｅｓｉｎｒｉｃｅｌｅａｖｅｓ［Ｊ］．
ＰｒｅｃｉｓｉｏｎＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒｅ，２０２０，２１（２）：３２４－３４８．

［１２］　ＳＵＮＤａｗｅｉ，ＣＥＮＨａｉｙａｎ，ＷＥＮＧＨａｉｙｏｎｇ，ｅｔａｌ．Ｕｓｉｎｇｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌａｎａｌｙｓｉｓａｓａｐｏｔｅｎｔｉａｌｈｉｇｈｔｈｒｏｕｇｈｐｕｔｐｈｅｎｏｔｙｐｉｎｇｔｏｏｌ
ｉｎＧＷＡＳｆｏｒｐｒｏｔｅｉｎｃｏｎｔｅｎｔｏｆｒｉｃｅｑｕａｌｉｔｙ［Ｊ］．ＰｌａｎｔＭｅｔｈｏｄｓ，２０１９，１５（１）：１－１６．

［１３］　ＧＨＡＭＩＳＩＰ，ＢＥＮＥＤＩＫＴＳＳＯＮＪＡ，ＰＨＩＮＮＳ．ＬａｎｄｃｏｖｅｒｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｕｓｉｎｇｂｏｔｈｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌａｎｄＬｉＤＡＲｄａｔａ［Ｊ］．
ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌｏｆＩｍａｇｅａｎｄＤａｔａＦｕｓｉｏｎ，２０１５，６（３）：１８９－２１５．

［１４］　张帅堂，王紫烟，邹修国，等．基于高光谱图像和遗传优化神经网络的茶叶病斑识别［Ｊ］．农业工程学报，２０１７，３３（２２）：
２００－２０７．
ＺＨＡＮＧＳｈｕａｉｔａｎｇ，ＷＡＮＧＺｉｙａｎ，ＺＯＵＸｉｕｇｕｏ，ｅｔａｌ．Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｏｆｔｅａｄｉｓｅａｓｅｓｐｏｔｂａｓｅｄｏｎｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｅａｎｄ
ｇｅｎｅｔｉｃｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ［Ｊ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣＳＡＥ，２０１７，３３（２２）：２００－２０７．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１５］　ＹＥＨＹＨＨ，ＣＨＵＮＧＷ Ｃ，ＬＩＡＯＪＹ，ｅｔａｌ．Ａｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓｏｎｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｐｌａｎｔｄｉｓｅａｓｅ
ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔｓ［Ｊ］．ＩＦＡＣＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓＶｏｌｕｍｅｓ，２０１３，４６（４）：３６１－３６５．

［１６］　郭伟，朱耀辉，王慧芳，等．基于无人机高光谱影像的冬小麦全蚀病监测模型研究［Ｊ／ＯＬ］．农业机械学报，２０１９，５０（９）：
１６２－１６９．
ＧＵＯＷｅｉ，ＺＨＵＹａｏｈｕｉ，ＷＡＮＧＨｕｉｆａｎｇ，ｅｔａｌ．ＭｏｎｉｔｏｒｉｎｇｍｏｄｅｌｏｆｗｉｎｔｅｒｗｈｅａｔｔａｋｅａｌｌｂａｓｅｄｏｎＵＡＶｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｉｎｇ
［Ｊ／ＯＬ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣｈｉｎｅｓｅＳｏｃｉｅｔｙｆｏｒＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＭａｃｈｉｎｅｒｙ，２０１９，５０（９）：１６２－１６９．ｈｔｔｐ：∥ｗｗｗ．ｊｃｓａｍ．ｏｒｇ／
ｊｃｓａｍ／ｃｈ／ｒｅａｄｅｒ／ｖｉｅｗ＿ａｂｓｔｒａｃｔ．ａｓｐｘ？ｆｉｌｅ＿ｎｏ＝２０１９０９１８＆ｆｌａｇ＝１．ＤＯＩ：１０．６０４１／ｊ．ｉｓｓｎ．１０００１２９８．２０１９．０９．０１８．（ｉｎ
Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［１７］　梁琨，杜莹莹，卢伟，等．基于高光谱成像技术的小麦籽粒赤霉病识别［Ｊ／ＯＬ］．农业机械学报，２０１６，４７（２）：３０９－３１５．
ＬＩＡＮＧＫｕｎ，ＤＵＹｉｎｇｙｉｎｇ，ＬＵＷｅｉ，ｅｔａｌ．Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆｆｕｓａｒｉｕｍ ｈｅａｄｂｌｉｇｈｔｗｈｅａｔｂａｓｅｄｏｎｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｉｎｇ
ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ［Ｊ／ＯＬ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣｈｉｎｅｓｅＳｏｃｉｅｔｙｆｏｒＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＭａｃｈｉｎｅｒｙ，２０１６，４７（２）：３０９－３１５．ｈｔｔｐ：∥ｗｗｗ．ｊ
ｃｓａｍ．ｏｒｇ／ｊｃｓａｍ／ｃｈ／ｒｅａｄｅｒ／ｖｉｅｗ＿ａｂｓｔｒａｃｔ．ａｓｐｘ？ｆｉｌｅ＿ｎｏ＝２０１６０２４１＆ｆｌａｇ＝１．ＤＯＩ：１０．６０４１／ｊ．ｉｓｓｎ．１０００１２９８．２０１６．０２．
０４１．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１８］　张智韬，劳聪聪，王海峰，等．基于 ＦＯＤ和 ＳＶＭＤＡ ＲＦ的土壤有机质含量高光谱预测［Ｊ／ＯＬ］．农业机械学报，２０２０，
５１（１）：１５６－１６７．
ＺＨＡＮＧＺｈｉｔａｏ，ＬＡＯＣｏｎｇｃｏｎｇ，ＷＡＮＧＨａｉｆｅｎｇ，ｅｔａｌ．Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｏｆｄｅｓｅｒｔｓｏｉｌｏｒｇａｎｉｃｍａｔｔｅｒｔｈｒｏｕｇｈｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｂａｓｅｄｏｎ
ｆｒａｃｔｉｏｎａｌｏｒｄｅｒｄｅｒｉｖａｔｉｖｅｓａｎｄＳＶＭＤＡ ＲＦ［Ｊ／ＯＬ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣｈｉｎｅｓｅＳｏｃｉｅｔｙｆｏｒＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＭａｃｈｉｎｅｒｙ，２０２０，
５１（１）：１５６－１６７．ｈｔｔｐ：∥ｗｗｗ．ｊｃｓａｍ．ｏｒｇ／ｊｃｓａｍ／ｃｈ／ｒｅａｄｅｒ／ｖｉｅｗ＿ａｂｓｔｒａｃｔ．ａｓｐｘ？ｆｉｌｅ＿ｎｏ＝２０２００１１７＆ｆｌａｇ＝１．ＤＯＩ：１０．
６０４１／ｊ．ｉｓｓｎ．１０００１２９８．２０２０．０１．０１７．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

（下转第 ２０８页）

５４１第 １期　　　　　　　　　　　袁培森 等：基于 ＲａｎｄｏｍＦｏｒｅｓｔ的水稻细菌性条斑病识别方法研究



［１９］　ＺＩＶＫＯＶＩＣＺ，ＨＥＩＪＤＥＮＦＶＤ．Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔａｄａｐｔｉｖｅｄｅｎｓｉｔｙｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｐｅｒｉｍａｇｅｐｉｘｅｌｆｏｒｔｈｅｔａｓｋｏｆｂａｃｋｇｒｏｕｎｄｓｕｂｔｒａｃｔｉｏｎ
［Ｊ］．ＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎＬｅｔｔｅｒｓ，２００６，２７（７）：７７３－７８０．

［２０］　ＪＵＭ，ＣＨＵＮＧ Ｙ，ＢＡＥＫ Ｈ，ｅｔａｌ．Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓｆｏｒａｇｒｏｕｐｈｏｕｓｅｄｐｉｇｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇｓｙｓｔｅｍ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌｏｆ
Ｔｈｅｏｒｅｔｉｃａｌ＆ＡｐｐｌｉｅｄＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０１７，９５（１７）：４３２１－４３２９．

［２１］　刘冬，赵凯旋，何东健．基于混合高斯模型的移动奶牛目标实时检测［Ｊ／ＯＬ］．农业机械学报，２０１６，４７（５）：２８８－２９４．
ＬＩＵＤｏｎｇ，ＺＨＡＯＫａｉｘｕａｎ，ＨＥＤｏｎｇｊｉａｎ．ＲｅａｌｔｉｍｅｔａｒｇｅｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｆｏｒｍｏｖｉｎｇｃｏｗｓｂａｓｅｄｏｎＧａｕｓｓｉａｎｍｉｘｔｕｒｅｍｏｄｅｌ［Ｊ／
ＯＬ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣｈｉｎｅｓｅＳｏｃｉｅｔｙｆｏｒＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＭａｃｈｉｎｅｒｙ，２０１６，４７（５）：２８８－２９４．ｈｔｔｐ：∥ｗｗｗ．ｊｃｓａｍ．ｏｒｇ／
ｊｃｓａｍ／ｃｈ／ｒｅａｄｅｒ／ｖｉｅｗ＿ａｂｓｔｒａｃｔ．ａｓｐｘ？ｆｉｌｅ＿ｎｏ＝２０１６０５３９＆ｆｌａｇ＝１．ＤＯＩ：１０．６０４１／ｊ．ｉｓｓｎ．１０００１２９８．２０１６．０５．０３９．（ｉｎ
Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［２２］　何东健，孟凡昌，赵凯旋，等．基于视频分析的犊牛基本行为识别［Ｊ／ＯＬ］．农业机械学报，２０１６，４７（９）：２９４－３００．
ＨＥＤｏｎｇｊｉａｎ，ＭＥＮＧＦａｎｃｈａｎｇ，ＺＨＡＯＫａｉｘｕａｎ，ｅｔａｌ．Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｏｆｃａｌｆｂａｓｉｃｂｅｈａｖｉｏｒｓｂａｓｅｄｏｎｖｉｄｅｏａｎａｌｙｓｉｓ［Ｊ／ＯＬ］．
ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣｈｉｎｅｓｅＳｏｃｉｅｔｙｆｏｒＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＭａｃｈｉｎｅｒｙ，２０１６，４７（９）：２９４－３００．ｈｔｔｐ：∥ｗｗｗ．ｊｃｓａｍ．ｏｒｇ／ｊｃｓａｍ／ｃｈ／
ｒｅａｄｅｒ／ｖｉｅｗ＿ａｂｓｔｒａｃｔ．ａｓｐｘ？ｆｌａｇ＝１＆ｆｉｌｅ＿ｎｏ＝２０１６０９４０＆ｊｏｕｒｎａｌ＿ｉｄ＝ｊｃｓａｍ．ＤＯＩ：１０．６０４１／ｊ．ｉｓｓｎ．１０００１２９８．２０１６．０９．
０４０．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［２３］　王少华，何东健，刘冬．基于机器视觉的奶牛发情行为自动识别方法［Ｊ／ＯＬ］．农业机械学报，２０２０，５１（４）：２４１－２４９．
ＷＡＮＧＳｈａｏｈｕａ，ＨＥＤｏｎｇｊｉａｎ，ＬＩＵＤｏｎｇ．Ａｕｔｏｍａｔｉｃｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｏｆｄａｉｒｙｃｏｗｅｓｔｒｕｓｂｅｈａｖｉｏｒｂａｓｅｄｏｎｍａｃｈｉｎｅｖｉｓｉｏｎ
［Ｊ／ＯＬ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣｈｉｎｅｓｅＳｏｃｉｅｔｙｆｏｒＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＭａｃｈｉｎｅｒｙ，２０２０，５１（４）：２４１－２４９．ｈｔｔｐ：∥ｗｗｗ．ｊｃｓａｍ．ｏｒｇ／
ｊｃｓａｍ／ｃｈ／ｒｅａｄｅｒ／ｖｉｅｗ＿ａｂｓｔｒａｃｔ．ａｓｐｘ？ｆｌａｇ＝１＆ｆｉｌｅ＿ｎｏ＝２０２００４２８＆ｊｏｕｒｎａｌ＿ｉｄ＝ｊｃｓａｍ．ＤＯＩ：１０．６０４１／ｊ．ｉｓｓｎ．１０００１２９８．
２０２０．０４．０２８．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［２４］　刘忠超，何东健．基于卷积神经网络的奶牛发情行为识别方法［Ｊ／ＯＬ］．农业机械学报，２０１９，５０（７）：１８６－１９３．
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