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摘要：对作物病害类型的准确识别是病害防治的前提。为提高病害识别的准确度，以黄瓜叶部病害识别为例，提出

一种基于动态集成的作物叶部病害种类的识别方法。首先利用图像分块策略提取病害图像的 ７５维颜色统计特

征，然后采用不一致度量方法对构建的 １０个 ＢＰ神经网络单分类器进行差异性度量，并按照差异性大小进行排序，

最后根据分类器的可信度，动态选择差异性大的分类器子集对病害图像进行集成识别。在由 ５１２幅白粉病、霜霉

病、灰霉病和正常叶片 ４类黄瓜叶片组织图像构成的测试集上，所提方法的识别错误率为 ３３２％，分别比 ＢＰ神经

网络、ＳＶＭ、Ｂａｇｇｉｎｇ、ＡｄａＢｏｏｓｔ算法降低了 １３７个百分点、１５６个百分点、１７６个百分点、０７８个百分点。试验结

果表明：所提方法能够实现黄瓜叶部病害种类的准确识别，可为其它作物病害的识别提供借鉴。
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　　引言

近年来，我国蔬菜产业得到稳步发展，播种面积

呈逐年递增。据联合国粮农组织统计，我国蔬菜播

种面积和产量分别占世界的４３％和４９％，均居世界
第一

［１］
。在蔬菜生产过程中，病害是制约蔬菜高

产、优质、高效益的重要因素，一般可造成蔬菜产量

损失的 １０％ ～３０％，病害严重时损失可达 ６０％ ～
７０％甚至绝产［２－３］

。因此，快速准确地识别作物病

害，采取有效的防治措施，对确保蔬菜产量和质量具

有十分重要的社会意义和经济价值。

传统的病害识别方法主要依靠植保专家的个人

经验和病理学分析，存在实时性差、工作效率低、识

别结果主观性强等问题，且往往会耽误病害防治，易

造成农药的误用、滥用，缺乏科学合理的病害防治方

法
［４－５］

。随着农业信息化进程的推进，基于机器视

觉的作物病害识别方法能够显著克服上述问题，成

为该领域当前研究的热点
［６－９］

。该方法采用机器视

觉和图像分析技术在获取病害叶片图像的同时可将

病害种类、危害程度和防治方法同步显示给用户，实

现作物病害的无损检测、快速诊断。目前，常用于作

物病害图像识别的方法主要包括 Ｆｉｓｈｅｒ法、Ｄ Ｓ证
据论法、分类规则法、神经网络法和支持向量机

（Ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）法等。
文献［１０－２０］对作物病害诊断时，大多采用单

一分类器进行识别，这需要选取最优的单一特征或

特征组合，同时设计出最优的单分类器才能取得最

佳的识别效果。在实际应用中，存在最优特征集和

最优分类器难以获取的问题，且识别算法极易受到

参数、训练集等因素的影响，算法缺乏足够的稳健

性。为此，研究者提出基于集成学习的病害识别方

法，利用多个单分类器集成的方式来实现作物病害

的识别，以获得更好的识别效果
［２１－２３］

。但是，该方

法存在集成规模难以确定的问题，且多采用静态的

集成方式，未能充分利用各个单分类器之间的互补

性去除冗余实现最优集成识别。

本文以黄瓜白粉病、霜霉病、灰霉病３种病害为
研究对象，提出一种基于动态集成的作物叶部病害

种类的识别方法，以期为实现田间作物病害的准确

识别提供新的技术和方法。

１　材料与方法

１１　试验材料
试验选取黄瓜的 ３种常见病害：白粉病、霜霉

病、灰霉病，和黄瓜的健康叶片图像进行识别。根据

病情发展，可将病害分为发病初期、　发病中期和发

病晚期３个阶段。由于发病初期病症往往难以察觉
而发病晚期则存在叶片枯死的问题，因此，本文采用

叶部病症明显的发病中期图像进行试验。

采用的黄瓜叶片图像由２个途径获取。一是在
大田开放环境下，采用人工手持数码相机（ＳＯＮＹ
ＤＳＣ Ｗ３５）拍摄方法收集了北京市小汤山国家精
准农业研究示范基地的黄瓜病害叶片图像。在拍摄

图像时，相机设置为微距模式，自动调节焦距和光

圈，自动白平衡，关闭闪光灯。选择表面洁净的黄瓜

叶片并在光照适中的晴天进行图像采集，避免光照

直射和避开刮风、降雨的天气。二是从公共网站

（中国农业网，ｈｔｔｐ：∥ｗｗｗ．ａｇｒｏｎｅｔ．ｃｏｍ．ｃｎ／）［２４］上
收集黄瓜叶片图像。在植保专家的指导下，主要收

集黄瓜白粉病、霜霉病、灰霉病３种病害中期的叶片
图像和黄瓜健康叶片图像，并对病害的准确性和唯

一性进行判别。部分黄瓜叶片图像如图１所示。

图 １　黄瓜叶片图像

Ｆｉｇ．１　Ｉｍａｇｅｓｏｆｃｕｃｕｍｂｅｒｌｅａｆ
　

采用上述 ２种方式进行样本图像的收集，较容
易获得不同地点、不同季节、不同生长时期的黄瓜叶

片图像，以有效地验证本文算法。

１２　特征提取方法

叶部病害识别时，经常采用的特征有颜色、形

状、纹理等
［１０，２５］

。各种特征中，以颜色信息最为直

观和有效。作物染病后，健康叶片和病斑的颜色往

往存在一定的差异。目前，已有多种识别算法据此

实现病害种类的准确识别，而且对于部分颜色类似

的病斑也有较好的识别效果
［２６－２８］

。根据黄瓜白粉

病、霜霉病、灰霉病和健康叶片图像的特点
［３］
，本文

在 ＲＧＢ颜色空间上，利用分块图像的红色（Ｒ）、绿
色（Ｇ）、蓝色（Ｂ）３个颜色分量的统计信息，构建病
害识别算法的有效特征集，进而实现病害特征的定

量化、数字化表示。特征提取方法如下
［２９］
：

首先，沿图像水平方向和垂直方向进行均匀划

分，分成 Ｍ×Ｎ个大小相等的子图像。经过图像划
分后，图像 Ｉ可以用集合表示为

Ｉ＝｛Ｉ１１，Ｉ１２，…，ＩＭＮ｝ （１）
其中，元素 Ｉｉｊ（ｉ＝１，２，…，Ｍ；ｊ＝１，２，…，Ｎ）是图像 Ｉ
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经过划分后得到的每一个子图像。

然后，对任意子图像 Ｉｉｊ，利用该图像在 Ｒ、Ｇ、Ｂ
颜色通道上的颜色值和的平均值作为其颜色特征。

假设 Ｉｉｊ高为 ｍ像素，宽为 ｎ像素，则其颜色特征计
算公式为

ｒ＝
∑
ｍ

ｌ＝１
∑
ｎ

ｚ＝１
ｒｌｚ

ｍｎ

ｇ＝
∑
ｍ

ｌ＝１
∑
ｎ

ｚ＝１
ｇｌｚ

ｍｎ

ｂ＝
∑
ｍ

ｌ＝１
∑
ｎ

ｚ＝１
ｂｌｚ

















ｍｎ

（２）

式中　ｒｌｚ———Ｉｉｊ中像素点（ｌ，ｚ）在 Ｒ颜色通道上的颜
色值

ｇｌｚ———Ｉｉｊ中像素点（ｌ，ｚ）在 Ｇ颜色通道上的
颜色值

ｂｌｚ———Ｉｉｊ中像素点（ｌ，ｚ）在 Ｂ颜色通道上的
颜色值

ｒ———Ｉｉｊ中像素点在 Ｒ颜色通道上颜色值和
的平均值

ｇ———Ｉｉｊ中像素点在 Ｇ颜色通道上颜色值和
的平均值

ｂ———Ｉｉｊ中像素点在 Ｂ颜色通道上颜色值和
的平均值

子图像 Ｉｉｊ就可以表示为一个三元向量

ｖｉｊ＝（ｒ，ｇ，ｂ） （３）
最后，经过子图像划分和特征提取，图像 Ｉ可以

表示为

　ＡＩ＝

ｖ１１ ｖ１２ ｖ１３ … ｖ１Ｎ
ｖ２１ ｖ２２ ｖ２３ … ｖ２Ｎ
   

ｖＭ－１，１ ｖＭ－１，２ ｖＭ－１，３ … ｖＭ－１，Ｎ
ｖＭ，１ ｖＭ，２ ｖＭ，３ … ｖＭ，

















Ｎ

（４）

式中　ＡＩ———图像 Ｉ的特征矩阵
根据特征矩阵 ＡＩ，图像 Ｉ可以表示为特征向量

ＶＩ＝（ｖ１，ｖ２，…，ｖＭ） （５）
其中，元素 ｖｉ对应式（４）中矩阵的第 ｉ行。ＶＩ即为所
提取的作物叶部病害特征向量。

上述特征提取方法能够兼顾图像的整体和局部

特性，从而可以更准确地表示叶片不同组织之间的

特征差异。

１３　病害识别算法
在对作物叶部病害识别时，采用集成学习技术

能够获得更好的识别效果
［３０－３２］

。但在实际应用中，

作物叶部病害识别是一个实时性过程。在该过程

中，不但要保证识别的准确性，而且要保证识别结果

的可靠性。若在集成系统中，采用全部的分类器对

叶部病害组织进行识别，必然会影响系统的识别性

能，缺乏识别的针对性，且对识别结果的可靠性缺少

评估。为此，将动态选择集成
［３３］
应用到病害识别

中，设计了一种基于分类器动态选择集成的作物叶

部病害识别方法，该方法主要包括２部分：分类器排
序；分类器的动态选择集成。

１３１　分类器排序
分类器的差异性是保证集成系统具有较高识别

率和泛化能力的关键，是分类器动态选择的重要依

据。现有的差异性度量方法主要分为 ２大类：成对
差异性度量方法和非成对差异性度量方法

［３４］
。其

中，成对差异性度量方法中的不一致度量为常采用

的度量方法。

不一致度量表示２个分类器 ｃｑ、ｃｋ在识别 Ｎ个
样本时，识别不一致时的样本实例占整个测试实例

的比例，计算公式为

Ｆ＝ Ｎ０１＋Ｎ１０

Ｎ１１Ｎ００＋Ｎ０１Ｎ１０
（６）

式中　Ｎ０１———分类器 ｃｑ识别错误、分类器 ｃｋ识别
正确时样本所占比重

Ｎ１０———分类器 ｃｑ识别正确、分类器 ｃｋ识别
错误时样本所占比重

Ｎ１１———分类器 ｃｑ、ｃｋ均识别正确时样本所占
比重

Ｎ００———分类器 ｃｑ、ｃｋ均识别错误时样本所占
比重

Ｆ的取值范围为［０，１］，Ｆ越大，分类器间的差
异性越大。推广到 Ｌ个分类器，则不一致度量计算
公式为

Ｆ＝ ２
Ｌ（Ｌ－１）∑

Ｌ－１

ｑ＝１
∑
Ｌ

ｋ＝ｑ＋１
Ｆｑｋ （７）

式中　Ｆｑｋ———分类器 ｃｑ、ｃｋ之间不一致度量值
根据上述差异性度量公式，本文将分类器的选

择与差异性的度量进行结合，实现分类器子集按照

差异性进行排序。分类器排序算法流程图如图２所
示。

其排序过程为：首先选择识别率最高的分类器

ｃ，放入临时变量 Ｄ中并排在第 １位，其次从剩余的
候选分类器集合 Ｔ中选择分类器 ｅ排在第 ２位，选
择的标准是它与前面分类器（临时变量 Ｄ中）所构
成的 Ｆ最大，然后重复选择 ｅ，直到所有候选分类器
都被选入 Ｄ，各分类器入选的顺序即为排序结果 Ｐ。

按照该排序算法可以保证在对病害图像识别
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图 ２　分类器排序算法流程图

Ｆｉｇ．２　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓｏｒｔｉｎｇ
　
时，当需要ｎ个分类器时，序列Ｐ中的前ｎ个分类器
的组合就是互补性最强的分类器子集；当只需要

１个分类器时，选择的是所有分类器中识别率最高
的分类器。

１３２　动态选择集成
所采用的动态选择集成方法能够针对不同的待

识别样本，挑选出不同数目的分类器进行集成识别，

从而有效地提高系统的识别性能。当一个或少数几

个分类器就能满足识别可信度要求时，则无需选择

更多的分类器；否则依次添加分类器，直至所有分类

器都入选；若所有分类器都已入选，仍不能满足识别

可信度要求时，则将每次集成时的识别结果进行投

票，得票最多的类别即为识别结果，算法流程图如

图３所示。
在图３中，ｙｄ是第 ｄ个参与集成的分类器的输

出结果，Ｙ＝（ｏ１，ｏ２，…，ｏω）
Ｔ
，ω为类别数，其中每一

维分量 ｏ表达了该分量所对应类别在集成后的可信
度，Ｓｍａｘ为各分量中的最大值，所对应的类别即为识
别结果，θ为系统识别结果的可信度，其取值范围为
［０，１］，Ｑ为候选分类器的个数。

按照上述算法，对作物叶部病害识别过程为：首

先根据识别精度的需要设定初始可信度阈值 θ０，然
后根据分类器排序结果 Ｐ选取第 １个分类器对叶
部病害图像样本 ｘ进行识别，当识别结果满足可信
度的要求时，则输出识别结果 Ｒ，无需集成其它分类
器；否则依次选入 ｗ（ｗ≥２）个分类器，并对入选的
分类器进行集成，保存集成识别结果 Ｒｗ，当满足输
出条件 Ｓｍａｘ≥ｗθ时，输出识别结果 Ｒ；若所有分类器
都已选入仍不满足输出条件，则对每次集成时的识

别结果 Ｒｗ进行投票，得票最多的类别即为该叶部病

图 ３　分类器动态选择集成算法流程图

Ｆｉｇ．３　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｄｙｎａｍｉｃｓｅｌｅｃｔｉｖｅｅｎｓｅｍｂｌｅｏｆｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ
　
害图像样本的最终识别结果。

２　结果与分析

在 Ｍａｔｌａｂ２０１１环境下，通过编程实现本文所提
的病害识别算法，并以实际黄瓜叶片图像为测试对

象进行试验验证。试验中所采用的计算机配置为：

ＩｎｔｅｌＰｅｎｔｉｕｍ４ＣＰＵ３０ＧＨｚ中央处理器，２ＧＢ内
存，ＷｉｎｄｏｗｓＸＰ操作系统。
２１　样本集

试验用到的图像全部来源于所建立的黄瓜叶片

图像库。在植保专家的指导下，从不同黄瓜叶片上

截取部分典型组织图像，构成样本集。该样本集包

括３部分：训练集、测试集和验证集，共 ２４４３幅图
像。其中，训练集包含 １７２１幅图像，测试集包含
５１２幅图像，验证集包含 ２１０幅图像。样本集具体
构成如表１所示。试验中，将黄瓜叶部组织图像分
为４类：白粉病、霜霉病、灰霉病和正常叶片，采用
７５维的颜色特征。

表 １　黄瓜叶部病害样本集

Ｔａｂ．１　Ｓａｍｐｌｅｓｅｔｓｏｆｃｕｃｕｍｂｅｒｌｅａｆｄｉｓｅａｓｅｓ

病害种类 训练集 测试集 验证集

白粉病 ４２６ １２２ ５０

灰霉病 ４１０ １１０ ５０

霜霉病 ４１５ １１９ ５０

正常叶片 ４７０ １６１ ６０

合计 １７２１ ５１２ ２１０
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２２　单分类构建
本文采用 ３层 ＢＰ神经网络作为单分类器对黄

瓜叶片组织图像进行识别。其中，ＢＰ神经网络采用
７５ ５ ４三层结构，学习速率为０５，惯性系数设为
０８，目标误差为 ０００１，迭代次数设置为 ５００，输出
层的神经元采用 Ｓ型变换函数将输出结果转换为

［０，１］上的可信度。
为构建更多的单分类器，通过重采样技术对训

练集有放回地抽取，为每个单分类器都构建一个跟

训练集同样大小但各不相同的训练集，从而训练出

不同的单分类器。本文随机产生 １０个 ＢＰ单分类
器，其识别错误率如表２所示。

表 ２　各单分类器在测试集上的识别错误率

Ｔａｂ．２　Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｅｒｒｏｒｒａｔｅｏｆｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓｆｏｒｔｅｓｔｓｅｔ

分类器 Ｃ１ Ｃ２ Ｃ３ Ｃ４ Ｃ５ Ｃ６ Ｃ７ Ｃ８ Ｃ９ Ｃ１０

识别错误率／％ １２１１ ２５５９ １２８９ ４６９ ４６９ ８２０ ９７７ １５４３ ５２７ ６４５

　　由表２可知，利用重采样技术获得的 １０个 ＢＰ
神经网络单分类器各不相同，性能最高的 ＢＰ神经
网络在测试集上的识别错误率为 ４６９％，识别错误
率最高为２５５９％，平均识别错误率为１０５１％。

２３　动态集成识别结果
在单分类器设计完成后，采用验证样本集对上

述单分类器进行差异性度量和排序，其结果如表 ３
所示。

表 ３　分类器排序结果

Ｔａｂ．３　Ｒａｎｋｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｏｆｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓｏｒｔｉｎｇ

分类器　 Ｃ１ Ｃ２ Ｃ３ Ｃ４ Ｃ５ Ｃ６ Ｃ７ Ｃ８ Ｃ９ Ｃ１０

排序结果 ３ ２ ７ ８ １ ９ ６ ５ ４ １０

差异度　 ０２１６ ０２６２ ０１５１ ０１４２ ０ ０１３４ ０１５８ ０１７１ ０１８８ ０１２５

　　按照表３的排序结果，在测试样本集上，采用动
态选择集成算法对黄瓜叶部病害图像进行识别，并

与常用的病害识别算法 ＳＶＭ、经典集成学习算法
Ｂａｇｇｉｎｇ、ＡｄａＢｏｏｓｔ进行对比试验。试验结果如表 ４
所示。

表 ４　各算法识别性能对比

Ｔａｂ．４　Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｓｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓ

分类器 Ｃ５ ＳＶＭ ＢａｇｇｉｎｇＡｄａＢｏｏｓｔ本文方法

识别错误率／％ ４６９ ４８８ ５０８ ４１０ ３３２

分类器数／个 １ １ １０ １０ １０４１

算法耗时／ｓ ００６６ ０１０６ ０３０８ ０３１８ ０５４４

　　在表 ４中，ＳＶＭ采用运算复杂度小、稳定性高
的径向基函数（Ｒａｄｉａｌｂａｓｉｓｆｕｎｃｔｉｏｎ，ＲＢＦ）作为核
函数，并通过试验确定惩罚因子 Ｃ＝３０，核函数 ｇ＝
５；Ｂａｇｇｉｎｇ算法和 ＡｄａＢｏｏｓｔ算法则均采用 ＢＰ神经
网络结构作为单分类器，分别产生１０个单分类器并
对其进行线性集成。本文采用的动态选择集成算法

的可信度阈值设置为 θ０＝０６。
由表 ４可以看出，本文提出的病害识别算法在

测试集上的识别错误率为 ３３２％，分别比 ＢＰ神经
网络、ＳＶＭ、Ｂａｇｇｉｎｇ、ＡｄａＢｏｏｓｔ算法降低了１３７个百
分点、１５６个百分点、１７６个百分点、０７８个百分
点。所提算法具有更好的识别效果，其原因为：在对

病害叶片图像进行识别时，本文采用动态集成的方

式，即针对每一病害叶片图像，均动态选择出性能最

优的分类器或组合进行识别（参与集成的分类器个

数不同），这样的识别更有针对性，获得了更好的识

别效果。但是，该算法存在耗时较长的 问题。

Ｂａｇｇｉｎｇ算法与 ＢＰ神经网络识别性能最优的 Ｃ５相
比，Ｂａｇｇｉｎｇ算法对产生的 １０个单分类器进行线性
集成，但识别结果未能达到最优，则进一步说明产生

的多分类器之间存在冗余，直接对所有分类器进行

集成，会融合一些无效的决策而影响最终的识别结

果。ＡｄａＢｏｏｓｔ与Ｂａｇｇｉｎｇ算法相比，ＡｄａＢｏｏｓｔ算法识
别性能更优，错误率降低了 ０９８个百分点，其原因
在于：ＡｄａＢｏｏｓｔ对产生的分类器进行加权集成，即差
异性大的分类器其集成权值更高，从而获得更高的

识别性能。此外，本文所提算法在初始可信度为

０６时，对每一样本进行识别时，平均集成分类器个
数为１０４１个，这说明在此可信度下，大部分样本的
识别精度均已满足可信度的要求，只有少数难以识

别的样本需进行动态选择集成，因此所提算法结构

更灵活、识别更有针对性。

可信度是影响算法识别性能的重要参数，为研

究其与识别错误率、算法耗时之间的关系，本文进行

了３种可信度情况下的算法性能测试，试验结果如
表５所示。

由表５可以看出，算法的初始可信度越大，参与
集成的分类器个数越多，算法的耗时越大，算法的识
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表 ５　初始可信度对算法性能的影响

Ｔａｂ．５　Ｉｎｆｌｕｅｎｃｅｓｏｆｉｎｉｔｉａｌｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ

ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ

可信度 分类器数／个 算法耗时／ｓ 识别错误率／％

０６０ １０４１ ０５４４ ３３２

０９５ １９３２ ０６１１ ５０８

１ １０ ０９２６ ５２７

别错误率越高，但识别结果越可靠。改变初始可信

度会影响算法识别性能的原因在于：改变初始可信

度阈值，会影响算法识别结果的可靠性。当对算法

识别的可靠性要求越高时，单一分类器的识别结果

若不能满足该识别精度要求时，必然要求参与集成

的分类器个数增加，从而增加算法的执行时间，且识

别可靠性要求高，易导致算法识别精度的降低；反之

亦然。所以在实际应用中，应根据应用场景对识别

结果可靠性设置合适的初始可信度，以兼顾识别精

度和效率。

此外，颜色是区分作物病害种类的一个重要特

征。传统人工诊断方法由于病害诊断标准含糊不

清，加之人眼分辨颜色的能力有限，有时会妨碍对病

害的判断。但是，通过颜色特征提取病害图像后，能

够对病害特征进行数字化、精细化、定量化的描述，

从而有利于实现病害种类的准确识别。本文在

ＲＧＢ颜色空间上，利用分块图像的 Ｒ、Ｇ、Ｂ３个颜色
分量的统计信息，构建了 ７５维有效特征向量集，取
得较好的识别效果。随着多特征融合技术的发展，

利用多特征实现作物病害的准确识别已得到越来越

多研究者的关注
［１２，１９，３５］

。但是，在病害识别时，选择

何种特征以及采用何种融合方法更能表达作物病害

信息，仍需要进一步的研究。此外，在算法实际应用

时，田间光照强度的不均特别是光照直射，会影响算

法的识别性能
［２２，２５，３６］

，如何克服光照影响，提高算法

的鲁棒性也将是本文算法改进的一个重要方向。

３　结论

（１）在５１２幅由白粉病、霜霉病、灰霉病和正常
叶片４类黄瓜叶片组织图像构成的测试集上，所提
出的识别算法的识别错误率为 ３３２％，分别比 ＢＰ
神经网络、ＳＶＭ、Ｂａｇｇｉｎｇ、ＡｄａＢｏｏｓｔ算法降低了 １３７
个百分点、１５６个百分点、１７６个百分点、０７８个
百分点。

（２）在病害识别时，采用 Ｂａｇｇｉｎｇ算法比 １０个
ＢＰ单分类器均值的识别错误率低 ５４３个百分点，
而 ＡｄａＢｏｏｓｔ算法比 Ｂａｇｇｉｎｇ算法识别错误率降低了
０９８个百分点，集成多个分类器通常能够获得更好
的识别效果，且分类器之间差异性越大，集成识别效

果越明显。

（３）所采用的特征提取方法能够很好的表达黄
瓜叶部不同病害组织的颜色特征，且计算简单、实用

性高。

（４）算法在可信度为 ０６、０９５、１时，算法平均
参与集成分类器个数依次为：１０４１、１９３２、１０个；
算法的平均耗时为 ０５４４、０６１１、０９２６ｓ；算法的识
别错误率为：３３２％、５０８％、５２７％，算法的可信度
越大，参与集成的分类器个数越多，算法的耗时越

大，算法的识别错误率越高，但识别结果越可靠。
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