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基于椭圆型度量学习的小麦叶部病害识别
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摘要：特征提取和相似性度量是基于图像处理的农作物病虫害识别方法中的两大关键问题。以感染小麦白粉病的

叶片为研究对象，提出了一种基于椭圆型度量学习的小麦叶部病害严重度识别算法。该算法首先给出了一种滑窗

最大值（Ｍｏｖｉｎｇｗｉｎｄｏｗｍａｘｉｍｕｍ，ＭＷＭ）特征提取方法，对分割后的病斑图像采用滑窗法提取 ＨＳＶ颜色特征和

ＬＢＰ纹理特征，在同一水平条滑窗上取每一维特征的最大值作为这一水平条的特征，这种 ＭＷＭ特征表示方法能有

效减弱小麦叶片弯曲、倾斜、拍摄角度不同等对识别率的影响；然后，引入对样本数据具有更好区分性的椭圆型度

量，根据样本的类内与类间高斯分布的对数似然比定义椭圆型度量矩阵，为了保持最大化的分类信息，将特征子空

间学习和椭圆型度量学习同时进行；最后，利用得到的椭圆型度量计算特征向量之间的距离实现不同严重度病害

的识别。对比实验结果表明，本文算法使得小麦白粉病严重度的识别正确率达到了 １００％，优于 ＳＶＭ方法的

８８３３％、ＢＰ神经网络方法的 ９０％。
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０　引言

农作物病虫害是制约我国农业生产的主要障

碍，是影响作物产量的主要因素之一，同时也是限制

我国农业优质、高效持续发展的主导因素
［１－３］

。小

麦作为我国的主要粮食作物，其各种病害尤其是白

粉病对其产量和质量具有较大的影响
［４］
，针对小麦

白粉病，一般通过喷洒农药来进行防治，过量的农药

施用导致农产品中残留超标，影响农产品质量；同

时，也对环境造成巨大的负担，对人力、财力造成巨

大的浪费。为了能正确、适量地使用农药，高效地防

治病虫害，需要准确、实时地识别出病害的严重程

度
［５］
。

近年来，图像处理、模式识别等技术被广泛应用

于农作物病害识别领域，并取得了显著效果
［６－２１］

。

但仍存在一些问题：大多研究针对农作物不同病害

的识别，对于农作物病害严重程度的研究相对较少；

对于特征提取，大多直接提取颜色、纹理、形状等特

征，而没有考虑由于样本图像拍摄视角变化和小麦

叶片本身弯曲、倾斜、缺损等而容易造成分类识别率

下降的问题；大多采用支持向量机、ＢＰ神经网络等
方法完成对农作物病害图像的识别，这些传统的机

器学习方法的目标函数主要采用欧氏距离的度量方

法，它将输入样本空间看成是各向同性的，然而各向

同性假设在众多实际应用中不成立，不能准确地反

映数据样本维度分量之间的潜在关系。本文在完成

病害图像病斑分割的基础上，提出一种基于滑窗最

大值（Ｍｏｖｉｎｇｗｉｎｄｏｗｍａｘｉｍｕｍ，ＭＷＭ）的病斑图像
特征提取方法，并且引入对样本数据具有更好适应

性的椭圆型度量，提出一种度量学习方法，实现对小

麦白粉病严重程度的识别，为农作物叶片病害的严

重程度智能识别提供参考。

１　样本采集及特征提取

１１　样本采集
小麦叶部病害图像样本均在北京市农林科学院

试验基地采集。轻度、中度和重度 ３种严重程度的
白粉病叶片图像共２１０幅。随机选取其中的 １５０幅
作为训练样本，另外 ６０幅作为测试样本，具体样本
分布见表１。按照病斑面积与整个叶片面积的比值
Ｒ来界定病害严重程度［２１］

：０＜Ｒ≤３０％为轻度，
３０％ ＜Ｒ≤５０％为中度，Ｒ＞５０％为重度，部分病害
图像如图１所示。
１２　病斑分割

病斑分割是农作物叶部病害识别的重要环节，

其分割效果对病斑特征提取和病害识别的影响显

表 １　不同严重程度样本分布

Ｔａｂ．１　Ｓａｍｐｌｅｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｅｖｅｒｉｔｉｅｓ

样本 轻度 中度 重度

训练样本 ５０ ５０ ５０
测试样本 ２０ ２０ ２０

图 １　不同严重程度小麦叶片白粉病图像

Ｆｉｇ．１　Ｌｅａｖｅｓｉｍａｇｅｓｏｆｗｈｅａｔｐｏｗｄｅｒｙｍｉｌｄｅｗ

ｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｅｖｅｒｉｔｉｅｓ
　
著。以图２ａ为例，先将颜色空间转换到 Ｌａｂ空间，
通过观察，样本图像 ａ、ｂ分量的灰度直方图存在较
明显的两个尖峰，如图３所示，因此利用最大类间方
差法计算得到 ａ、ｂ分量灰度阈值分别为 １１４５和
１３７５，继而利用阈值分割将样本图像转换为二值
图，将得到的 ａ、ｂ分量二值图进行异或运算，接着利
用６像素 ×６像素的方形结构元素对异或后的图像
进行先开后闭的图像增强运算，从而实现叶片分割，

如图２ｂ所示。
在得到叶片分割图像后，分别提取叶片图像的

Ｒ、Ｇ、Ｂ分量图，利用超红特征值 ２Ｒ Ｇ Ｂ［２１］得到
Ｒ、Ｇ、Ｂ分量运算后的超红特征图，接着利用最大类
间方差法计算超红特征图的阈值为 ２７１１，利用该
阈值对图像进行分割并利用 ３像素 ×３像素的方形
结构元素对图像进行开运算，将病斑从叶片中分割

出来，分割后的病斑图像如图２ｃ所示。
１３　特征提取

在模式识别领域，大量学者通过实验研究证明，

利用不同的特征对目标进行描述，往往能够互补从

而提高分类结果。颜色特征是小麦叶部病害的一个

非常重要的外观特征，也是进行病害诊断时的一个

重要依据，颜色直方图是许多植物病害识别系统中

被广泛采用的颜色特征，其中 ＨＳＶ空间更符合人眼
的主观判断，是直方图最常用的颜色空间，它的３个
分量分别代表色彩（Ｈｕｅ，Ｈ）、饱和度（Ｓａｔｕｒａｔｉｏｎ，Ｓ）
和亮度（Ｖａｌｕｅ，Ｖ）；纹理是能够反映区域内像素灰
度级空间的属性，而局部二值模式（Ｌｏｃａｌｂｉｎａｒｙ
ｐａｔｔｅｒｎ，ＬＢＰ）常用来描述图像局部纹理特征，具有
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图 ２　小麦叶片白粉病病斑分割图

Ｆｉｇ．２　Ｌｅａｖｅｓｉｍａｇｅｓｏｆｗｈｅａｔｐｏｗｄｅｒｙｍｉｌｄｅｗ

ｓｐｏｔｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｍａｐ
　

图 ３　ａ、ｂ分量灰度直方图

Ｆｉｇ．３　Ｇｒａｙｈｉｓｔｏｇｒａｍｓｏｆａａｎｄｂｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ
　
灰度不变性和旋转不变性等显著优点。

本文利用 ＨＳＶ颜色直方图和 ＬＢＰ统计直方图，
针对小麦叶片可能存在弯曲、倾斜、缺损等问题，使

用滑窗法来提取病害叶片的 ＭＷＭ局部细节特征。
具体地，如图４所示，对于每一幅样本图像（尺寸为
８８０像素 ×１２０像素）采用１０像素 ×１０像素的子窗
口，步长为５个像素扫描整幅图像，在每个子窗口
中，将 ＨＳＶ颜色空间量化为 ５１２个颜色小区间，每
个颜色小区间的直方图代表着其在子窗口中出现的

概率，同样地，每个子窗口也提取它的 ＬＢＰ统计直
方图特征，对每个子窗口中的某个像素，将相邻的 ８
个像素的灰度值与其进行比较，若周围像素灰度大

于中心像素灰度，则该像素点的位置被标记为 １，否
则为０。这样，３×３邻域内的 ８个点经比较可产生
８位二进制数，将 ８位二进制数转换为十进制作为
该像素点的 ＬＢＰ值，然后计算每个子窗口的直方
图，即每个数字出现的频率；再在同一水平高度的子

窗口中，取 ＨＳＶ和 ＬＢＰ统计直方图最大的值组成一
个新的子窗口，这样，最后得到的特征向量是同一水

平高度上统计直方图特征最大化的特征向量。

图 ４　ＭＷＭ特征提取过程

Ｆｉｇ．４　ＰｒｏｃｅｓｓｏｆＭＷＭｆｅａｔｕｒｅｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ
　
考虑到多尺度信息，将原图分别缩小 １倍和 ２

倍，建立三尺度图像金字塔，同样运用以上方法提取

其 ＭＷＭ特征，将缩放后提取的特征组合在一起，构
成一个新的特征向量 Ｘ＝（ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ）

Ｔ
来描述小

麦的叶部白粉病。此外，为了消除不同特征向量和

向量单位的影响，对数据特征向量 Ｘ作归一化处
理，归一化后的特征向量记为 Ｘ^＝（^ｘ１，^ｘ２，…，^ｘｎ）

Ｔ
，

其中

ｘ^ｉ＝
ｘｉ－ｍｉｎ（Ｘ）

ｍａｘ（Ｘ）－ｍｉｎ（Ｘ）
　（ｉ＝１，２，…，ｎ） （１）

２　椭圆型度量学习

基于图像处理的农作物病虫害识别方法中对病

害图像特征进行距离度量至关重要，然而图像特征

受视角、光照等因素的影响不同，常用的欧氏距离、

曼哈顿距离等标准的距离度量方法平等地对待每一

种特征，而不会剔除那些独立使用时效果很差的特

征。因此，本文引入椭圆型度量理论，寻找一种能够

反映样本空间结构信息或语义信息的分式线性变

换，从而使得椭圆型度量具有更好的区分性。

２１　椭圆型度量

给定一个可逆对称矩阵 Ω∈Ｒｎ×ｎ，诱导出 ｘ、ｙ
的双线性形式为

ω（ｘ，ｙ）＝ｘＴΩｙ　（ｘ、ｙ∈Ｒｎ） （２）
式中　ｘ、ｙ———样本特征向量

ω———ｘ、ｙ关于 Ω的双线性函数
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下面统一采用 ω（ｘ，ｙ）的简化形式 ωｘｙ来表示。

当 Ω是正定，ωｘｙ可诱导出椭圆型度量几何，令 Ｅ
ｎ＝

｛ｘ∈Ｒｎ：ωｘｘ＞０｝，定义 ｄＥ：Ｅ
ｎ×Ｅｎ→Ｒ＋

，椭圆型度

量计算公式为

ｄＥ（ｘ，ｙ）＝
ｋ
２ｉ (ｌｇ ωｘｙ＋ ω２ｘｙ－ωｘｘω槡 ｙｙ

ωｘｙ－ ω２ｘｙ－ωｘｘω槡
)

ｙｙ

　（ｋ＞０）

（３）
式中　ｄＥ（ｘ，ｙ）———样本 ｘ、ｙ的椭圆型度量

ｉ———虚数单位
ωｘｘ———ｘ、ｘ关于 Ω的双线性函数
ωｙｙ———ｙ、ｙ关于 Ω的双线性函数
ｋ———曲率半径

２２　椭圆型度量矩阵
椭圆型度量依赖一个对称矩阵 Ω，定义一个正

定对称矩阵则可确定一个椭圆型度量，因此称 Ω为
椭圆型度量矩阵。数据的统计特性在一定程度上反

映了样本数据的几何结构，因此可根据样本的类内

与类间高斯分布的对数似然比定义椭圆型度量矩

阵。

对于特征向量 Ｘｉ、Ｘｊ，它们的样本差异 Δ＝Ｘｉ－

Ｘｊ，根据二次判别分析法
［２２］
，用高斯概率模型来拟

合小麦白粉病不同严重度以及相同严重度样本特征

之间的差值分布，同类样本差异 Δ符合变量 ξＩ的高
斯分布，异类样本差异 Δ符合变量 ξＥ的高斯分布，
即

Ｐ（Δ｜ξＩ）＝
１
２π｜ΣＩ槡 ｜

ｅ－
１
２Δ
ＴΣ－１Ｉ Δ （４）

Ｐ（Δ｜ξＥ）＝
１
２π｜ΣＥ槡 ｜

ｅ－
１
２Δ
ＴΣ－１Ｅ Δ （５）

式中　Ｐ———概率
ξＩ———同类样本差异拟合变量
ξＥ———异类样本差异拟合变量
ΣＩ、ΣＥ———ξＩ、ξＥ差值分布的协方差矩阵

将其进行对数似然比可得

ｆ（Δ） (＝ｌｇ
Ｐ（Δ｜ξＩ）
Ｐ（Δ｜ξＥ )） ＝






ｌｇ

１
２π｜ΣＩ槡 ｜ (ｅｘｐ －１

２Δ
ＴΣ－１Ｉ )Δ

１
２π｜ΣＥ槡 ｜ (ｅｘｐ －１

２Δ
ＴΣ－１Ｅ )




Δ

（６）

将其简化为

ｆ（Δ）＝ΔＴ（Σ－１Ｉ －Σ
－１
Ｅ ）Δ （７）

由此定义椭圆型度量矩阵 Ω为
Ω＝Σ－１Ｉ －Σ

－１
Ｅ （８）

２３　度量学习
经１３节病害的特征提取，得到的特征维数较

高，其中含有与病害识别无关的信息和相关性非常

高的冗余信息，而这些信息会影响到分类识别的效

果。传统的方法通常先采用主成分分析法（ＰＣＡ）对
高维数据降维，然后在 ＰＣＡ子空间中进行距离度量
学习。但是，ＰＣＡ在进行降维时并未考虑特征间的
分类信息，由此可能会增加分类的难度。为了保持

最大化的分类信息，在降维的同时学习椭圆型度量

矩阵，充分考虑到维数降低对度量学习分类结果的

影响。

对初始特征 ｘｉ、ｘｊ∈Ｒ
ｄ
，通过降维矩阵 Ｗ∈Ｒｄ×ｒ

（ｒ＜ｄ）将初始高维（ｄ维）特征向量映射到低维（ｒ
维）子空间中。因此，椭圆型度量矩阵转换为

Ω（Ｗ）＝Ｗ（Σ′Ｉ
－１－Σ′Ｅ

－１
）ＷＴ

（９）

其中 Σ′Ｉ＝Ｗ
ＴΣＩＷ　Σ′Ｅ＝Ｗ

ＴΣＥＷ
Σ′Ｉ与 Σ′Ｅ分别是新的特征子空间中类内和类间协方
差矩阵。

为了将样本分开，使得类内方差小，类间方差

大，通过增大方差的距离来增加区分度，对于矩阵

Ｗ的列向量 ｗ，它的方差为 σＩ（ｗ）＝ｗ
ＴΣＩｗ，因此可

以定义广义瑞利熵来最大化方差之间的比值，为

Ｊ（ｗ）＝
ｗＴΣＥｗ
ｗＴΣＩｗ

（１０）

使得 Ｊ（ｗ）最大化等价于
ｍａｘ
ｗ
ｗＴΣＥｗ

ｓ．ｔ．ｗＴΣＩｗ
{ ＝１

（１１）

于是问题的解法类似于线性判别分析（Ｌｉｎｅａｒ
ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔａｎａｌｙｓｉｓ，ＬＤＡ）方法中的广义特征值分
解，将求解 Ｗ变成一个监督问题，对矩阵 Σ－１Ｉ ΣＥ进
行特征值分解，矩阵 Ｗ由前 ｒ个最大特征值对应的
特征向量组成。在求得降维矩阵 Ｗ的同时也求出
了椭圆度量矩阵 Ω（Ｗ）。

３　算法步骤

基于椭圆型度量学习的小麦叶部病害识别算法

步骤如下：

（１）对采集来的病害图像进行预处理并进行病
斑分割。

（２）对分割后的病斑图像及分别缩小到 １
２
和
１
４

的病斑图像分别提取 ＭＷＭ特征，归一标准化处理，
得到组合特征向量。

（３）利用二次判别分析，用高斯概率模型来拟
合小麦白粉病不同严重度以及相同严重度样本特征

之间的差值分布，分别计算协方差矩阵 ΣＩ、ΣＥ，通过
求解式（１１）得到降维矩阵 Ｗ，相应地由式（９）得到
椭圆型度量矩阵 Ω（Ｗ）。
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（４）最后利用特征子空间椭圆型度量 ｄＥ（ｘ，ｙ）
计算测试集和训练集之间的距离，取每个测试样本

距离前５个样本的平均距离作为最后的判断依据。
算法流程图如图５所示。

图 ５　算法流程图

Ｆｉｇ．５　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆａｌｇｏｒｉｔｈｍ
　

４　实验与分析

实验在 Ｍａｔｌａｂ２０１６ｂ上进行，为了验证基于椭
圆型度量学习的小麦叶部病害识别算法的有效性，

对提取的 ＭＷＭ特征和分类器分别进行对比实验。
４１　不同特征对比实验

方向梯度直方图（Ｈｉｓｔｏｇｒａｍｏｆｏｒｉｅｎｔｅｄｇｒａｄｉｅｎｔ，
ＨＯＧ）特征对图像几何和光学形变具有良好的不变
性，越来越多的研究者将 ＨＯＧ特征用于农作物病虫
害识别上并取得了较好的结果

［２３－２４］
。考虑到 ＨＯＧ

特征提取方法是在灰度图像上进行的，没有充分利

用图像的颜色信息，因此文献［２３］结合 ＨＯＧ特征
和 ＨＳＶ颜色特征进行植物病虫害的识别；另外，颜
色纹理形状特征（Ｃｏｌｏｒｔｅｘｔｕｒｅｓｈａｐｅｆｅａｔｕｒｅｓ）也是
农作物病虫害识别领域常用的图像特征，这里的颜

色纹理形状特征特指文献［１７，２１］中提到的特征描
述方法：ＲＧＢ、ＨＳＩ和 ＹＣｂＣｒ颜色空间的颜色成分
Ｒ、Ｇ、Ｂ、Ｈ、Ｓ、Ｉ、Ｙ、Ｃｂ、Ｃｒ的灰度均值作为颜色特征，
利用灰度共生矩阵法分别计算病斑区域的对比度、

相关性、能量、惯性矩和熵的均值和方差作为纹理特

征，计算病斑区域的圆形度、偏心率、形状复杂性和

形状参数作为形状特征。

为了验证１３节所述 ＭＷＭ特征提取方法的有
效性，对病斑图像分别提取 ＭＷＭ特征、ＨＳＶ颜色特
征结合 ＨＯＧ特征、ＨＳＶ特征、ＬＢＰ特征、ＨＯＧ特征
以及颜色纹理形状特征

［１７，２１］
，都采用本文椭圆型度

量学习对特征进行分类。实验结果利用经典评价指

标累积匹配曲线（Ｃｕｍｕｌａｔｉｖｅｍａｔｃｈｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ，
ＣＭＣ）来表示，ＣＭＣ曲线表示测试集中所选测试图

与目标图第 ｎ次成功匹配的概率，实验结果如图 ６
所示。

图 ６　累积匹配曲线

Ｆｉｇ．６　Ｃｕｍｕｌａｔｉｖｅｍａｔｃｈｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ（ＣＭＣ）ｃｕｒｖｅｓ
　
在均使用椭圆型度量学习这一分类器的基础

上，可以看出：单一特征（ＨＳＶ特征、ＨＯＧ特征和
ＬＢＰ特征）在不同匹配次数上识别正确率各有高
低，其中 ＬＢＰ特征在匹配次数为 １时识别率虽低于
ＨＳＶ特征与 ＨＯＧ特征，但在其他次数上 ＬＢＰ特征
识别率均领先，可以估计当测试样本较多时，ＬＢＰ特
征将具有更好的鲁棒性。融合特征往往比单一的特

征描述取得更高的识别正确率，从图６中可以看出，
ＨＳＶ＋ＨＯＧ特征要比单一的ＨＳＶ、ＨＯＧ特征识别正
确率要高，而在 １３节中提到的 ＭＷＭ特征提取方
法（即滑窗最大值法提取 ＨＳＶ特征和 ＬＢＰ特征）也
比单一的 ＨＳＶ、ＬＢＰ特征识别正确率要高。ＭＷＭ
特征提取方法比起 ＨＳＶ＋ＨＯＧ特征、颜色纹理形状
特征取得了更好的分类识别正确率。

因此，本文提出的 ＭＷＭ特征提取方法选取了
颜色信息丰富的 ＨＳＶ特征和鲁棒性更好的 ＬＢＰ特
征作为融合特征来互补共同描述病斑特征，同时提

取特征的过程中，最大化了同一水平高度上每个子

窗口特征统计直方图的值，在损失少量特征信息的

情况下保留了更好的特征信息，有效地去除了特征

冗余，有效解决了小麦叶片可能存在弯曲、倾斜、缺

损等问题，证明了 ＭＷＭ特征提取方法的有效性。
４２　不同分类器对比实验

采用同样的训练样本和测试样本，将提取的

ＭＷＭ特征分别送入 ＳＶＭ分类器、ＢＰ神经网络分类
器以及椭圆型度量学习分类器进行分类识别，结果

如图７～９所示，图中标签１～３分别对应白粉病轻、
中、重。对 ＳＶＭ分类器进行交叉验证多次寻优，选
择出最优的 ｃ、ｇ参数，最终的小麦白粉病轻、中、重
３种严重度分类正确率为８８３３％。使用ＢＰ神经网
络时网络参数经过多次试验，选择出最优参数，由于

神经网络每次测试结果均存在细微差别，这里使用

了多次测试的平均结果，平均识别正确率为 ９０％；
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采用椭圆型度量学习分类器时识别正确率达到

１００％。

图 ７　ＳＶＭ分类器识别结果

Ｆｉｇ．７　ＳＶＭｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ
　

图 ８　ＢＰ神经网络分类器识别结果

Ｆｉｇ．８　ＢＰｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ
　
通过控制变量法，比较了 ＳＶＭ、ＢＰ神经网络、

椭圆型度量学习分类器的分类性能，椭圆型度量学

习分类器取得了更好的识别效果。这是因为比起传

统的 ＳＶＭ、ＢＰ神经网络，椭圆型度量能够反映特征
　　

图 ９　椭圆型度量学习分类器识别结果

Ｆｉｇ．９　Ｅｌｌｉｐｔｉｃａｌｍｅｔｒｉｃｌｅａｒｎｉｎｇｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ
　
空间结构信息或语义信息的分式线性变换，对特征

具有更好的区分性，能够更好地对特征潜在关系进

行建模；在对特征降维的同时考虑了对椭圆型度量

学习的影响，因此椭圆型度量学习分类器能达到更

高的识别正确率。

５　结束语

基于椭圆型度量学习的小麦叶部病害识别算

法，提出了一种 ＭＷＭ特征表示方法，同时提出了一
种将降维和度量学习同时进行的椭圆型度量学习方

法，对小麦白粉病严重度进行分类。通过对不同特

征、不同分类器进行对比实验，验证了该方法的有效

性，可以满足智能识别小麦白粉病严重度的需求，同

时该算法对于农作物病害严重度的识别推广具有较

好的借鉴意义。
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ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＥｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＢｉｏｌｏｇｉｃａｌＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０１５：８８９－８９６．

３　张竞成，袁琳，王纪华，等．作物病虫害遥感监测研究进展［Ｊ］．农业工程学报，２０１２，２８（２０）：１－１１．
ＺＨＡＮＧＪｉｎｇｃｈｅｎｇ，ＹＵＡＮＬｉｎ，ＷＡＮＧＪｉｈｕａ，ｅｔａｌ．Ａｄｖａｎｃｅｓｉｎｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇｏｆｃｒｏｐｄｉｓｅａｓｅｓａｎｄｉｎｓｅｃｔｐｅｓｔｓ
［Ｊ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣＳＡＥ，２０１２，２８（２０）：１－１１．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

４　ＲＯＮＩＳＡ，ＳＥＭＡＫＩＥＮＥＲ，ＤＡＢＫＥＶＩ̌ＣＩＵＳＺ，ｅｔａｌ．Ｉｎｆｌｕｅｎｃｅｏｆｌｅａｆｄｉｓｅａｓｅｓｏｎｇｒａｉｎｙｉｅｌｄａｎｄｙｉｅｌｄｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓｉｎｗｉｎｔｅｒ
ｗｈｅａｔ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＰｌａｎｔＰｒｏｔｅｃｔｉｏｎＲｅｓｅａｒｃｈ，２００９，４９（２）：１５１－１５７．
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ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ［Ｍ］．ＣｏｇｎｉｔｉｖｅＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，２０１８：１－１１．

６　肖志云，刘洪．马铃薯典型病害图像自适应特征融合与快速识别［Ｊ／ＯＬ］．农业机械学报，２０１７，４８（１２）：２６－３２．ｈｔｔｐ：∥
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ｔｈｅＣｈｉｎｅｓｅＳｏｃｉｅｔｙｆｏｒＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＭａｃｈｉｎｅｒｙ，２０１７，４８（１２）：２６－３２．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）
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５２第 １２期　　　　　　　　　　　　鲍文霞 等：基于椭圆型度量学习的小麦叶部病害识别
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ＰＨＯＧ［Ｊ］．ＯｐｔｉｋＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌｆｏｒＬｉｇｈｔａｎｄＥｌｅｃｔｒｏｎＯｐｔｉｃｓ，２０１７，１５７：８６６－８７２．

１１　邓继忠，李敏，袁之报，等．基于图像识别的小麦腥黑穗病害诊断技术研究［Ｊ］．东北农业大学学报，２０１２，４３（５）：７４－７７．
ＤＥＮＧＪｉｚｈｏｎｇ，ＬＩＭｉｎ，ＹＵＡＮＺｈｉｂａｏ，ｅｔａｌ．Ｒｅｓｅａｒｃｈｏｎｄｉａｇｎｏｓｉｓｏｆｗｈｅａｔｓｍｕｔｄｉｓｅａｓｅｂａｓｅｄｏｎｉｍａｇｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｊ］．
ＪｏｕｒｎａｌｏｆＮｏｒｔｈｅａｓｔＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，２０１２，４３（５）：７４－７７．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

１２　田杰．基于图像分析的小麦叶部病害识别方法研究［Ｄ］．杨凌：西北农林科技大学，２０１５．
ＴＩＡＮＪｉｅ．Ｗｈｅａｔｌｅａｆｄｉｓｅａｓｅｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｂａｓｅｄｏｎｉｍａｇｅａｎａｌｙｓｉｓ［Ｄ］．Ｙａｎｇｌｉｎｇ：ＮｏｒｔｈｗｅｓｔＡ＆ＦＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，２０１５．（ｉｎ
Ｃｈｉｎｅｓｅ）

１３　ＰＨＡＤＩＫＡＲＳ，ＳＩＬＪ．Ｒｉｃｅｄｉｓｅａｓｅｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｕｓｉｎｇｐａｔｔｅｒｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ［Ｃ］∥ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒ
ａｎｄＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ．ＩＥＥＥ，２００８：４２０－４２３．

１４　许良凤，徐小兵，胡敏，等．基于多分类器融合的玉米叶部病害识别［Ｊ］．农业工程学报，２０１５，３１（１４）：１９４－２０１，３１５．
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ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣＳＡＥ，２０１５，３１（１４）：１９４－２０１，３１５．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

１５　黄双萍，齐龙，马旭，等．基于高光谱成像的水稻穗瘟病害程度分级方法［Ｊ］．农业工程学报，２０１５，３１（１）：２１２－２１９．
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１６　张善文，张传雷．基于局部判别映射算法的玉米病害识别方法［Ｊ］．农业工程学报，２０１４，３０（１１）：１６７－１７２．
ＺＨＡＮＧＳｈａｎｗｅｎ，ＺＨＡＮＧＣｈｕａｎｌｅｉ．Ｍａｉｚｅｄｉｓｅａｓｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｂａｓｅｄｏｎｌｏｃａｌｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔｍａｐｐｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍ［Ｊ］．
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