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基于 ＳＶＭ和 ＡｄａＢｏｏｓｔ的棉叶螨危害等级识别
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摘要：针对自然条件下棉叶螨虫害等级识别难的问题，在自然条件下以普通手机采集棉叶图像作为实验对象，首先

使用大津法和连通区域标记算法，将棉花叶片图像与背景分离，然后，提取不同棉叶螨危害等级棉叶图像的颜色、

纹理和边缘特征数据，使用支持向量机（Ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）单独进行分类实验，得到平均识别正确率为

７６２５％，最后，采用 ＳＶＭ和 ＡｄａＢｏｏｓｔ相结合的算法，生成最优判别模型，实现对棉叶螨危害等级的识别，平均识别

正确率为 ８８７５％。对比实验表明，提出的棉叶螨危害等级识别方法比 ＢＰ神经网络的平均识别正确率高 １３７５个

百分点，比单独采用 ＳＶＭ算法高 １２５个百分点，比单独采用 ＡｄａＢｏｏｓｔ算法高 ８７５个百分点，ＳＶＭ和 ＡｄａＢｏｏｓｔ相

结合的算法可较好地对棉叶螨危害等级进行识别，为棉叶螨数字化防治和变量喷药提供了数据支持。
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０　引言

新疆作为我国最大的产棉区和商品棉基地，棉

花对当地经济发展和社会稳定起着重要的作用。随

着近年来新疆棉花种植面积的扩大，病虫害大面积

的爆发严重影响了当地棉花的产量和品质
［１－２］

。棉

叶螨作为棉花最难防治的害虫之一，因其个体微小、

隐蔽性强、传播性广、危害周期长的特点，导致防治



困难，危害程度深
［３－５］

。传统棉叶螨危害等级识别

主要依靠有经验的植保人员进行实地人工抽查，其

检测范围小，时效性差，农业信息化水平低，难以准

确评估整块棉田的受害情况，在一定程度上影响棉

花的产量和品质。因此，及时准确地识别棉叶螨的

危害等级，对整个害虫防治过程按“采集 喷药 复

查”进行周期性数字化处理，可为实现棉田虫害精

细监测与精准管理提供可靠依据。

随着数字图像处理技术和农业信息化的发展，

国内外学者使用机器视觉技术，进行了一些植物的

病虫害等级识别和病斑分类研究
［６－１１］

。结合以上

研究，本文在自然条件下通过智能手机拍摄不同棉

叶螨危害等级的图像，使用图像分割算法，完成叶片

与背景分离，对完成分割后的棉叶，分别提取颜色、

纹理和边界特征
［１２］
，比较分析得到不同棉叶螨危害

等级的可区分特征集合。使用 ＳＶＭ和 ＡｄａＢｏｏｓｔ相
结合的算法，训练棉叶螨危害等级识别分类模型。

１　材料与方法

１１　图像采集
２０１７年 ６—８月在新疆石河子四分场和六分场

棉田，采集２００幅不同棉叶螨危害等级图像，每种危
害等级图像各５０幅，４种不同棉叶螨危害等级图像
如图１所示（正常叶片定义为 ０级虫害）。采集设
备为华为荣耀７手机，后置摄像头为 ２０００万像素，
设置焦距为自动调节，为了保证初始拍摄图像的清

晰度，图像的分辨率设置为 ２４４８像素 ×３２６４像
素。因为棉叶螨在叶面背部危害棉叶，所以实验所

用的棉叶图像都从叶面背部拍摄。同时，以白色底板

作为辅助背景，避免复杂背景下棉花叶片分割困难。

图 １　不同棉叶螨危害等级图像

Ｆｉｇ．１　Ｉｍａｇｅｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｃｏｔｔｏｎｓｐｉｄｅｒｍｉｔｅｓｄａｍａｇｅｌｅｖｅｌｓ
　

１２　棉叶螨危害等级划分标准
识别棉叶螨危害等级需首先确定棉叶螨危害等级

划分标准，在国家标准《棉花叶螨测报技术规范》中螨

害等级被分为４级［１３］
：０级，无为害；１级，叶面有零星

黄色斑块；２级，红色斑块占叶面１／３以下；３级，红色斑
块占叶面１／３及以上。但在实际应用中，棉叶螨危害
初期会在叶茎底端出现散乱的白点，并且随着虫害的

加重，叶片会出现黄斑和红斑并存，甚至出现大面积黄

斑的现象，在危害更加严重的情况下，还会出现叶面的

卷曲和变形，在一定程度上会遮挡病斑的面积。因此，

国家标准在实际应用中起判定参考的作用，通过咨询

当地的农技人员和植保专家，本文将棉叶螨危害等级

重新划分，如表１所示。
１３　预处理

在棉花种植的实际环境中，由于白天光照强度

的快速变化、不同的天气状况和人为因素的干扰，都

会影响棉叶图像的成像质量
［１４］
。为了解决在复杂

背景下提取棉叶图像困难的问题，在拍摄时以白色

底板为背景来减少后期棉叶图像分割的难度。但在

实际操作时，图像上仍然会出现阴影、暗光，且白色

底板上会出现飞虫、泥土和其他杂质。为了消除图

表 １　棉花叶螨危害等级划分标准

Ｔａｂ．１　Ｃｏｔｔｏｎｓｐｉｄｅｒｍｉｔｅｓｈａｚａｒｄｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｓｔａｎｄａｒｄ

危害等级 划分标准

０级 无为害

１级
叶片完整，叶片上出现散乱的白点或叶茎低端出现

零星的黄色斑块

２级
叶片完整，叶片出现轻微的变形，或叶片出现显著的

黄斑或者红斑，且占叶面积１／３以下

３级

叶片出现受损或者孔洞，或叶片因为受害严重出现

卷曲和变形，或棉花叶片出现大面积红斑或者黄斑

且占叶面积１／３及以上

像上的无关信息，增强有关信息的检测性，需要去除

图像的背景信息。图像预处理分为：图像尺寸缩放

和背景去除两步。

１３１　图像尺寸缩放
为了减少图像后续处理的计算量，缩减数据冗

余，同时更高程度上保证几何变换后图像的质量，本

文采用三次内插法
［１５］
对图像尺寸等比例压缩，得到

压缩后的图像尺寸为６５３像素 ×４９０像素。
１３２　图像背景去除

大津法
［１６］
（Ｏｔｓｕ法）是一种自适应阈值分割方
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法，基于图像的灰度特征，使用最大类间方差，获得

将图像前景和背景分开的最佳阈值。本文使用大津

法在多个颜色分量上进行图像分割实验，对于大津

法未能完成分割的背景杂色和误拍区域，使用形态

学的腐蚀、膨胀和最大连通区域标记算法进行去除。

使用图像平均分割精度来检验在不同颜色分量上的

图像分割效果
［１７］
，计算公式为

Ｓ＝１
ｈ∑

ｈ

ｉ＝
(

１
１－
｜Ｒｉ－Ｔｉ｜
Ｒ )
ｉ

×１００％ （１）

图 ２　叶片与背景分离

Ｆｉｇ．２　Ｓｅｐａｒａｔｉｏｎｏｆｌｅａｖｅｓｆｒｏｍｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ

式中　Ｓ———棉叶图像的平均分割精度
ｈ———图像分割实验的样本数
Ｒｉ———棉叶图像目标区域的像素点数
Ｔｉ———本文算法分割后得到的图像目标区域

像素点数

各棉叶螨危害等级内任取５幅图像，共２０幅图
像，在不同颜色分量上对其进行图像分割实验，得到

的平均分割精度如表２所示。

表 ２　基于不同颜色分量的平均分割精度对比

Ｔａｂ．２　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆａｖｅｒａｇｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ

ａｃｃｕｒａｃｙｂａｓｅｄｏｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ

颜色分量 Ｒ Ｇ Ｂ Ｈ Ｓ Ｖ

平均分割精度／％ ８５４９ ８５９１ ９０５６ ９６５６ ８１４３ ８６８９

　　由表２可以发现，在 Ｈ分量上分割效果最好。
使用大津法获得的动态阈值，使图像的前景和背景

在色调上差异最大，能很好完成图像前景和背景的

分离，并且在一定程度上能够减少阴影对图像分割

效果的影响。本文在 Ｈ分量上使用大津法、形态学
法和最大连通区域算法消除图像背景和误拍区域，

将得到的二值图像与原图像进行逻辑与运算，完成

棉叶图像背景的去除。具体操作过程如图２所示。
１４　特征提取与选择

棉叶在遭受棉叶螨侵害后，最直观的体现是病

斑颜色和面积会发生变化，并且随着危害的加重，棉

叶上会出现孔洞和褶皱，导致图像边缘信息产生变

化。本文以目标区域的视觉特征为基础，从目标图

像的全局信息出发，分别提取图像的颜色特征、纹理

特征和边缘特征数据进行分析，按照同一危害等级

特征数据差异小，不同危害等级特征数据差异大的

原则，完成特征数据的筛选。

１４１　颜色特征提取
采用基于 ＲＧＢ和 ＨＳＶ的颜色空间［１８］

，分别提

取４类不同棉叶螨危害等级图像的 Ｒ、Ｇ、Ｂ、Ｈ、Ｓ、Ｖ、
２Ｇ Ｂ Ｒ、２Ｒ Ｂ Ｇ和２Ｂ Ｒ Ｇ颜色分量的特征
数据进行统计分析，得到图３所示的统计结果。

分别求取 Ｒ、Ｇ、Ｂ颜色分量 ４个等级的极差为
４０４、９５８和７１７。Ｈ、Ｓ、Ｖ颜色分量 ４个等级的极
差为００６、０１２和００３。超绿、红、蓝颜色分量４个
等级的极差为２１４３、２５５５和２７７。结合图３可以
得到，在 Ｒ、Ｈ和 Ｖ分量上，不同棉叶螨危害等级数
据分布均匀，数据间的极差数值较小，所以不予采

用。剩余颜色分量在不同等级之间数据存在较大差

异，对应的极差较大，因此选取Ｇ、Ｂ、Ｓ、２Ｇ Ｂ Ｒ、２Ｒ
Ｂ Ｇ和２Ｂ Ｒ Ｇ分量作为颜色特征的训练数据。
１４２　纹理特征提取

灰度共生矩阵是求取图像纹理的重要方法，其

反映图像上具有相似亮度和同样亮度的２个像素点
在位置上的分布情况，反映图像灰度关于方向、相邻

间隔和变化幅度的综合信息
［１９－２０］

。但是灰度共生

矩阵不能反映出图像的纹理特征，还需要计算出纹

理的统计量，如熵、能量、惯性矩和相关性等。求取

不同危害等级棉叶螨图像的 ４个纹理特征数据，统
计结果如图４所示。

分别求取能量、熵、惯性矩和相关性在４个危害
等级上的极差为０００１、００１２、００８９和０００１，结合
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图 ３　颜色特征统计结果

Ｆｉｇ．３　Ｃｏｌｏｒｆｅａｔｕｒｅｓｔａｔｉｓｔｉｃｓｒｅｓｕｌｔ
　

图 ４　纹理特征统计结果

Ｆｉｇ．４　Ｔｅｘｔｕｒｅｆｅａｔｕｒｅｓｔａｔｉｓｔｉｃｓｒｅｓｕｌｔ
　

图４可以得到，图像纹理的惯性矩在等级 １上和其
他等级的数据有很大区别，极差也最大。能量、熵和

相关性３个纹理性质极差相差较小，在棉叶螨 ４个
危害等级上分布均匀，所以选择惯性矩作为纹理的

区分特征。

１４３　边缘特征提取
边缘检测是对图像中灰度变化较明显部分求取

微分来完成边缘定位的计算
［２１］
，常用的检测算子有

Ｓｏｂｅｌ算子、Ｐｒｅｗｉｔｔ算子、Ｌｏｇ算子和 Ｃａｎｎｙ算子等。
遭受棉叶螨侵害的叶片，会随着叶绿素和汁液的丢

图 ５　边缘特征统计结果

Ｆｉｇ．５　Ｅｄｇｅｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓｓｔａｔｉｓｔｉｃｓｒｅｓｕｌｔ

失出现空洞和卷曲，导致受害叶片和正常叶片的边

缘特征有所不同，图像的边缘特征统计结果如图 ５
所示。

由图 ５可得，利用 ４个边缘算子求得各危害等
级图像的边缘特征数据差异性较大，其中，利用

Ｓｏｂｅｌ算子和 Ｐｒｅｗｉｔｔ算子求得 ３级特征数据明显大
于其他等级，利用 Ｃａｎｎｙ算子和 Ｌｏｇ算子求得各危
害等级特征数据之间存在明显的差异。计算各算子

对应的不同危害等级特征数据的极差，分别为

００２４、００２３、００３３和００２５，极差数据较大。因此
选择这４种算子提取的边缘特征作为可区分特征。

综上，最后选取６个颜色特征、１个纹理特征和
４个边缘特征，作为棉叶螨危害等级分类的特征数
据。

２　棉叶螨危害等级识别

对棉叶螨危害等级识别进行仿真实验。软件平

台为 Ｗｉｎｄｏｗｓ１０系统，ＭａｔｌａｂＲ２０１４ａ；计算机 ＣＰＵ
为 ＩｎｔｅｌＣｏｒｅｉ５ ７４００，频率为３ＧＨｚ，８ＧＢ内存。根
据１４节得到的结论，对 ２００幅棉叶图像进行特征
数据提取，不同危害等级各５０幅图像，其中３０幅训
练集，２０幅测试集。
２１　ＳＶＭ算法对棉叶螨危害识别与分析

参考国内外研究现状发现，ＳＶＭ算法是植物病
斑分类和病虫危害等级识别最常用的分类算法。因

此，本文在建立棉叶螨危害等级分类器时，首先选用

ＳＶＭ算法进行分类模型的训练。ＳＶＭ算法作为有
监督的机器学习算法，特别是对于小样本数据，在寻

找全局最优解时，得到的分类器具有较强的泛化能

力
［２２］
。

ＳＶＭ算法作为经典的二分类学习算法，在解决
多分类的问题上，需要对多分类问题进行拆分。常

用的拆分策略
［２３］
有“一对一”、“一对多”和“多对

多”。“多对多”的方法实现复杂，正反类的构造须

有特殊的设计，不适合棉叶螨危害等级的特征分类。

本文选择“一对一”和“一对多”的 ４分类拆分策略，
使用 ０～３级表示危害等级 ０～３，对应生成分类器
的结果如图６所示。
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图 ６　多分类拆分策略

Ｆｉｇ．６　Ｍｕｌｔｉｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｓｐｌｉｔｓｔｒａｔｅｇｙ
　

由图６可知，“一对多”的拆分方法生成 ４个分
类器，与“一对一”的方法生成 ６个分类器相比，少
训练２个。但这并不意味着采用“一对多”的方法
会比“一对一”的方法在训练时间和存储空间上更

小。因为“一对多”的方法在训练一个分类器时，需

要使用全部训练样本，那么训练 ４个分类器需要对
４８０个训练数据进行运算，而“一对一”方法训练 ６
个分类器只需要 ３６０个训练数据，这就使得“一对
一”的拆分策略在前期训练分类器时训练时间和存

储空间较小。同时，在“一对多”的方法上训练模

型，训练数据在正反类的构造上会造成数据不平衡

的问题，例如在训练分类器 Ｃ１时，正类数据为 ３０，
负类数据为 ９０。这样得到的分类器会更加偏向数
据类多的一方，导致生成的分类器泛化能力差

［２４］
。

本文对“一对多”的方法进行了实验，为解决数据不

平衡的问题，使用 ｓｍｏｔｅ算法对数据少的一类进行
模拟填充

［２５］
。使用 ＳＶＭ算法训练得到 ４个分类器

进行分类识别，最终得到棉叶螨 ４种危害等级平均
识别正确率为７０％，识别结果不理想。

因此，本文选用“一对一”的拆分策略，对棉叶

螨４种危害等级生成 ６个分类器，采用投票法完成
棉叶螨危害等级的划分。

使用 ＳＶＭ算法训练生成 ６个分类器，对 ８０个
测试样本进行分类识别，结果如表 ３所示。表中棉
叶螨１级危害识别正确率仅为 ４０％，与之相比 ３级
危害识别正确率为１００％，４个等级平均识别正确率
为 ７６２５％，分类结果达不到实际应用需求。对 １
级危害识别正确率较低的原因进行分析，发现是与

１级危害相关的 ３个分类器 Ｆ１、Ｆ４和 Ｆ５选取不当
所导致。

当可区分特征数据集合确定后，ＳＶＭ分类器的
生成主要与核函数和 ＳＶＭ内的参数选取有关。通
过多次实验测试，ＳＶＭ内的核函数选择为径向基核
函数（Ｒａｄｉａｌｂａｓｉｓｆｕｎｃｔｉｏｎ，ＲＢＦ）。通过人工调优
和穷举法调整 ＳＶＭ内的惩罚参数 Ｃ和核函数内的

表 ３　ＳＶＭ 分类器识别棉叶螨危害等级的结果

Ｔａｂ．３　Ｃｏｔｔｏｎｓｐｉｄｅｒｍｉｔｅｓｄａｍａｇｅｌｅｖｅｌｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ

ｒｅｓｕｌｔｇｅｎｅｒａｔｅｄｂｙＳＶＭ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ

危害等级 样本数
识别结果

０级 １级 ２级 ３级

识别

正确率／％

０级 ２０ １７ ０ １ ２ ８５

１级 ２０ ４ ８ １ ７ ４０

２级 ２０ １ １ １６ ２ ８０

３级 ２０ ０ ０ ０ ２０ １００

ｇａｍｍａ参数来寻找最优分类器，发现 ｇａｍｍａ参数对
各危害等级识别正确率有很大的影响。以危害等级

１级和３级生成的分类器 Ｆ５为例，当 ｇａｍｍａ参数取
不同值时，识别正确率变化很大，图 ７为危害等级 １
级和３级在测试集上识别正确率的统计结果。

图 ７　ｇａｍｍａ参数对 １级和 ３级危害识别正确率的影响

Ｆｉｇ．７　Ｅｆｆｅｃｔｏｆｇａｍｍａｖａｌｕｅｏｎａｃｃｕｒａｃｙｏｆ１ａｎｄ

３ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｓ
　
由图７可知，当 ３级危害识别正确率较高时，１

级危害识别正确率较低，否则相反，３级和 １级识别
正确率符合互斥现象。按照同样的操作，通过改变

ｇａｍｍａ参数对０级和１级、１级和 ２级进行测试，在
测试集上得到的识别正确率和 ｇａｍｍａ参数之间的
关系，同样符合图 ７所示的规律。经过上述实验发
现，在现有特征数据基础上，使用 ＳＶＭ算法很难训
练出０级和 １级、１级和 ２级、１级和 ３级识别正确
率比值较高的分类器。

２２　ＡｄａＢｏｏｓｔ分类器的生成
为了解决上述问题，本文引入了 ＡｄａＢｏｏｓｔ集成

学习算法，通过训练若干个弱分类器，组合成强分类

器
［２６］
，替代 ＳＶＭ生成的 Ｆ１、Ｆ４和 Ｆ５分类器。以危

害等级１、３级生成的强分类器 Ｆ５为例，ＡｄａＢｏｏｓｔ算
法计算流程如下：

（１）构建图像特征数据训练集为 Ｇ＝｛（ｘ１，ｙ１），
（ｘ２，ｙ２），…，（ｘｎ，ｙｎ）｝，其中，ｘｉ为图像的特征数据，
ｙｉ为标签集，ｙｉ∈（－１，１），ｉ＝１，２，…，ｎ，ｎ＝６０。

（２）初始化每个图像特征数据的权值 Ｄ１ ＝
（ｗ１１，ｗ１２，…，ｗ１ｉ，…，ｗ１ｎ），其中，ｗ１ｉ＝１／ｉ，ｗ１ｉ为第 ｉ
个图像特征数据对应的初始权值。

（３）迭代循环 ｍ次，ｍ＝１，２，…，Ｍ，使用决策树
算法对具有权值分布的训练集 Ｇ训练出弱分类器
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ｆｍ（ｘ）。
计算弱分类器 ｆｍ（ｘ）在样本集 Ｇ上的误差率为

ｅｍ＝∑
ｎ

ｉ＝１
ｗｍｉＩ （２）

式中　Ｉ———弱分类器 ｆｍ 在样本集 Ｇ上错分的个
数，满足 ｆｍ（ｘｉ）≠ｙｉ

ｗｍｉ———第 ｍ次迭代循环对应第 ｉ个图像特
征数据的权值

弱分类器 ｆｍ（ｘ）的系数 αｍ为

αｍ＝
１
２
ｌｎ
１－ｅｍ
ｅｍ

（３）

更新训练集的权重数据

Ｄｍ＋１＝（ｗｍ＋１，１，ｗｍ＋１，２，…，ｗｍ＋１，ｉ，…，ｗｍ＋１，ｎ）

（４）

其中 ｗｍ＋１，ｉ＝
ｗｍｉｅ

－αｍｙｉｆｍ（ｘｉ）

∑
ｎ

ｉ＝１
ｗｍｉｅ

－αｍｙｉｆｍ（ｘｉ）

（５）

重复步骤（３）Ｍ次，将训练的弱分类器进行组
合得到强分类器 Ｆ５，计算公式为

Ｆ５（ｘ） (＝ｓｉｇｎ ∑
Ｍ

ｍ＝１
αｍ ｆｍ（ｘ )） （６）

使用上述算法，完成新分类器Ｆ１和Ｆ４的生成，
用于和 ＳＶＭ生成的分类器 Ｆ２、Ｆ３和 Ｆ６组合，完成
棉叶螨危害等级的识别。

２３　ＳＶＭ和 ＡｄａＢｏｏｓｔ对棉叶螨危害等级识别

使用 ＳＶＭ算法训练生成 Ｆ２、Ｆ３和 Ｆ６共３个分
类器。使用 ＡｄａＢｏｏｓｔ算法训练生成 Ｆ１、Ｆ４和 Ｆ５共
３个分类器。将两种算法得到的 ６个分类器进行集
成，采用投票法得到最终分类结果，如表４所示。从
表中可得，ＳＶＭ和 ＡｄａＢｏｏｓｔ生成的集成分类器平均
识别正确率为８８７５％。在４个危害等级识别中，０
级样本中有１个样本错分为 ２级，主要由于在室外
拍摄图像时，因为遮挡的原因，叶片上一部分曝光过

高，一部分过暗。在 １级样本内有 ２个样本错分为
０级，主要由于在叶片的叶茎底端有散乱的白点，危
害较轻，不易分辨。在 ２级样本内有 ２个样本错分
为 ３级，主要由于在田间拍摄时叶片上出现杂质
和飞虫，从而导致错分。在３级样本内有１个样本
错分为 ０级，主要由于该叶片的边角部分受害过
重，导致蜷曲，病斑部分被完全遮挡。识别结果表

明，使用集成分类器可较好地对棉叶螨危害等级

进行识别。

表 ４　集成分类器识别棉叶螨危害等级的结果

Ｔａｂ．４　Ｃｏｔｔｏｎｓｐｉｄｅｒｍｉｔｅｓｄａｍａｇｅｌｅｖｅｌｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ

ｒｅｓｕｌｔｇｅｎｅｒａｔｅｄｂｙｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ

危害

等级
样本数

识别结果

０级 １级 ２级 ３级

识别

正确率／％

０级 ２０ １８ １ １ ０ ９０
１级 ２０ ２ １７ １ ０ ８５
２级 ２０ ０ １ １７ ２ ８５
３级 ２０ １ ０ ０ １９ ９５

２４　棉叶螨危害等级识别比较实验
以 ＢＰ神经网络和 ＡｄａＢｏｏｓｔ为训练算法，进行

棉叶螨危害等级的对比实验，利用 ２３节所使用的
训练集和测试集进行训练和测试。构建 ３层 ＢＰ神
经网络，输入层为 １１个神经元，隐含层 ２２个神经
元，输出层 ４个神经元，隐含层的传递函数选择
Ｓｉｇｍｏｉｄ函数。ＡｄａＢｏｏｓｔ算法采用“一对一”的拆分
方法训练６个二分类器，对于弱分类器，分别选择
３４、５５、２０、３８、２５和 ３５个二分类器。对比实验统计
结果如表５所示。

表 ５　棉叶螨危害等级识别比较实验结果

Ｔａｂ．５　Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｒｅｓｕｌｔｓｏｆｃｏｔｔｏｎｓｐｉｄｅｒｍｉｔｅｓ

ｄａｍａｇｅｌｅｖｅｌｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ

参数 ＳＶＭ ＡｄａＢｏｏｓｔ ＢＰ神经网络 本文算法

平均识别正确率／％ ７６２５ ８０００ ７５００ ８８７５

运行时间／ｓ ０２１８ ０４８１ ０６１４ ０３８９

　　从表５可知，本文算法比 ＢＰ神经网络识别正
确率高１３７５个百分点，运行时间减少了 ０２２５ｓ；
与 ＳＶＭ算法相比，虽然运行时间多了 ０１７１ｓ，但识
别正确率显著提高；与 ＡｄａＢｏｏｓｔ算法相比，识别正
确率和运行时间都有所改善。

３　结论

（１）参考棉叶螨危害等级的国家测定标准，结
合实际生产状况和棉叶螨危害特点，提出了新的棉

叶螨等级测定方法，为后续棉叶螨危害等级的判断

提供了理论基础。

（２）棉叶螨危害等级识别上，本文算法平均识
别正确率为 ８８７５％，耗时 ０３８９ｓ，与 ＳＶＭ生成的
分类器相比，识别正确率提高了 １２５个百分点；与
ＡｄａＢｏｏｓｔ生成的分类器相比，耗时减少了 ００９２ｓ；
与 ＢＰ神经网路生成的分类器相比，识别精度和耗
时均有改进。
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