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摘要 目的　早疫病是茄科作物生长过程中的一种常见破坏性病害，严重时会导致作物欠收而损失严重，传统的作物病害

检测方法难以在病害潜育期及时发现病害特征从而采取科学有效的防治措施。本文通过高光谱成像仪连续监测从而获得不

同感染期辣椒早疫病的高光谱图像，利用光谱角余弦-相关系数和切比雪夫距离确定了辣椒早疫病潜育期最早可识别时间

（本实验潜育期最早可识别时间为接种后24 h）。方法　以辣椒早疫病潜育期病状作为研究对象，采用遗传算法筛选出13个

特征波长，经特征波长优化组合并结合逻辑回归模型建立基于光谱特征的作物病害潜育期病状识别模型。同时，利用局部

二值模式建立基于图像纹理特征的辣椒早疫病潜育期识别模型。结果　实验以120个样本进行测试，基于光谱特征的作物

病害潜育期病状检测识别模型在训练集和测试集的准确率均达到93%以上，基于纹理特征的作物病害潜育期病状检测识别

模型在训练集和测试集的准确率分别达到了98.96%和100%。结论　利用光谱特征或者纹理特征均可实现作物病害潜育期

病状的检测识别，纹理特征相比光谱特征更显著地揭示了病害潜育期特征，有效提升了模型检测性能。本文研究成果可为

其他作物病害潜育期病状的监测识别提供理论参考。

关键词 高光谱图像，辣椒早疫病，潜育期，图谱特征，检测识别

中图分类号 S435，TP391.4   DOI： 10.16476/j.pibb.2024.0136   CSTR： 32369.14.pibb.20240136

早疫病是广泛存在于茄科作物生长过程中的一

种易感性强、破坏性大的病害，极易造成茄科作物

大面积减产，对世界各地茄科作物种植造成了很大

的经济损失。传统的作物病害检测识别依赖于农业

工作者的目视观察或实验室里的生化分析，这些方

法往往经验性强、费时费力，难以在作物病害潜育

期及时发现病害特征从而采取科学有效的防治措

施。超越人眼视觉局限，对作物病害潜育期的图谱

特征进行检测识别，对及时指导病害防治的作物生

产安全具有重大指导意义。

植物遭受病害胁迫时，随着生理结构和生化特

性的改变，其叶片的光谱、纹理等表面特征会随之

改变［1］。高光谱图像具备融合图谱信息的优势，

可以根据光谱特征和图像特征的差异对作物病害进

行检测［2］。Rajendran等［3］为研究番茄植株随疾病

严重程度的变化，采用浸渍和注射器渗透的方法给

植株接种了不同细胞密度的菊苣假单孢菌。研究结

果表明，在植株出现可见症状之前，可以通过叶绿

素荧光分析和高光谱图像检测病原菌的感染严重程

度，表明高光谱成像技术早期检测疾病的可行性。

Bohnenkamp等［4］在实验室条件下以叶片为研究对

象建立了一种基于高光谱成像检测和区分小麦叶片

褐锈病小麦叶绣菌 （Puccinia triticina） 和黄锈病

条锈菌（P. striiformis）的方法。Abdulridha等［5］利

用高光谱（400~1 000 nm）成像系统，通过采用两种

分类方法在3个疾病发展阶段（即无症状、早期和

晚期症状）成功实现柑橘溃疡的检测识别。然而，

现有研究主要集中在对处于显著发病期的作物进行

监测识别，少见针对作物病害潜育期进行监测识别

研究的相关报道，而作物病害潜育期的监测识别方

法对植物病理学的研究、精准农业的遥感监测等具

有重要的理论和应用价值。为了深入研究作物病害

潜育期的病状特征，本文选择接种茄链格孢菌后的

辣椒叶片为研究对象，从图像纹理特征和光谱特征
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两个维度进行辣椒早疫病潜育期的实验研究。利用

高光谱成像仪连续动态拍摄健康和接种叶片在不同

时期的高光谱图像，以健康叶片为参照，通过光谱

特性确定辣椒早疫病潜育期最早可识别时间。针对

潜育期叶片样本，分别利用高光谱图像的光谱特征

和图像纹理特征，建立了辣椒早疫病潜育期的高光

谱图像检测识别模型。

1　实验方法

1.1　实验方案

选择潜育期内的辣椒叶片高光谱图像作为研究

对象，分别从光谱特征和图像特征角度建立相应的

早疫病潜育期检测识别模型，图像处理过程主要分

为3个阶段，流程如图1所示。

a. 辣椒早疫病潜育期最早可识别时间判定：利

用光谱角余弦-相关系数（SAC-SCC）和切比雪夫

距离（L∞）两种测度方法对连续采集时段的样本

高光谱图像进行光谱相似性测量；

b. 提取图谱特征：针对潜育期样本的高光谱图

像，基于特征波长的选择提取光谱信息，基于局部

二值模式 （local binary patterns，LBP） 提取图像

信息；

c. 基于图谱特征建模：在提取早疫病潜育期样

本的光谱特征和图像特征后，分别建立对应的辣椒

早疫病潜育期检测识别模型并比较其模型性能。

1.2　数据采集与预处理

1.2.1　高光谱数据采集

本研究选取的辣椒品种为线椒，幼苗均由农业

种植户提供，共 60株。为了避免杂菌感染，将辣

椒幼苗置于实验室环境培养；针对辣椒早疫病的易

感期，选择辣椒开花期进行接种实验。在植株中上

冠层叶片中采集120片健康正常、无病虫害、大小

形状相近、表面光洁平滑的辣椒叶片作为实验样

品。经过接种预实验保证接种成功率，为了确保接

种效果，本研究对辣椒叶片进行背面二级叶脉处菌

丝刮伤接种和孢子悬浮液喷洒接种两种方式结合。

叶片接种前，先对所有辣椒叶片正面进行一次

高光谱数据采集。此后在培养过程中，每隔12 h将

叶片取出采集一次高光谱图像，直至接种组中80%

以上辣椒叶片出现肉眼可见病斑，然后调整监测时

间间隔为24 h继续2~3次拍摄完成实验监测。

1.2.2　光谱数据预处理

在样本集划分中，采用 Knnard-Stone （K-S）

算法挑选校正集样本以保证校正集样本按空间距离

均匀分布。通过连续动态监测采集接种后第 0 h、

12 h、24 h、36 h、48 h、60 h、72 h、96 h、120 h、

144 h、168 h的共 120个样本的高光谱图像（其中

健康样品数∶接种样品数=50∶70），在确定辣椒

早疫病潜育期后将潜育期内的辣椒样本按健康和接

种两个类别进行划分，健康组样本赋值为“0”，接

种组样本赋值为“1”。然后在每个类别中选取 4/5

样本数作为训练集，剩下的1/5样本数则为测试集。

为了深入探讨早疫病潜育期的图谱特征演变规

律，对于健康组和接种组辣椒叶片均选择整个叶片

区域为感兴趣区域 （region of Interest，ROI），分

别提取其平均光谱。针对光谱起止波段信噪比较低

的情况，采用SG-MSC-MMN进行光谱预处理，从

而降低噪声干扰同时便于后期建模。
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2　结果与讨论

2.1　利用光谱特性判别早疫病潜育期最早可识别

时间

物质光谱曲线之间的差异主要体现在曲线的形

状和幅度两个方面。目前，一般用光谱距离来表征

光谱曲线的幅度差异，用光谱角和相关系数来表征

光谱形状的差异。本实验室综合光谱角余弦-相关

系数和切比雪夫距离两种测度方法的结果，最终判

定 24 h 为辣椒早疫病潜育期最早可识别时间［6］。

在后续数据处理中，均针对接种后24 h时的120个

叶片样本的高光谱图像进行分析和模型建立。

2.2　早疫病潜育期光谱数据分析

为了揭示作物早疫病潜育期的高光谱图像特征

演变规律，分别针对健康与接种辣椒叶片进行连续

监测，其中，接种后24 h时的健康组和接种组辣椒

叶片的光谱曲线图如图 2 所示。图 2a 为 24 h 时健

康-接种叶片全样本光谱曲线，可以看出，健康样

本和接种后 24 h 时的样本在 400~1 000 nm 波段范

围内的整体变化趋势基本一致。叶片样本在 500~

610 nm波段有一个波峰，该波峰主要与叶片细胞

内色素含量相关。通常，高等植物中参与捕光作用

的主要是叶绿素 a和叶绿素 b，其吸收峰在红光波

段 （610~720 nm）、蓝光波段 （400~520 nm），而

在黄绿光波段几乎没有吸收。也就是说，植物对蓝

光（400~520 nm）、红光（610~720 nm）的吸收率

较高，导致相应波段的光谱反射率较低甚至出现低

谷，叶片中叶绿素会吸收该波段的可见光对光合作

用与光周期效应有显著影响。因为叶片细胞中的叶

绿素 a和叶绿素b对于波长700 nm以上电磁波几乎

不吸收，所以在 720~760 nm波段，叶片光谱反射

率急剧增加，760~1 000 nm波段的光谱反射率逐渐

趋于平稳。其中，670~760 nm属于可见光与近红

外区域的交接区，该区域包含了绿色植物的“红

边”位置，作物光谱在该波段变化剧烈。“红边”

位置与植物的各种理化参数紧密相关，揭示了作物

色素状态和健康状况的重要特征，红边斜率越大，

植物生长状态越好，红边位置会出现“红移”，反

之，则红边位置会相应“蓝移”。780~1 000 nm属

于近红外波段，该波段与叶片细胞的蛋白质含量、

水分含量等营养物质相关，叶片细胞对该波段光谱

的吸收率较低，因光周期效应对细胞刺激作用延

长，促进植物生长，影响其开花结果［7］。

图 2b为监测 24 h时的健康与接种样本的平均

光谱曲线。整体来看，接种组叶片的平均光谱反射

率高于健康组叶片的平均光谱反射率，这是由于病

菌侵染导致叶绿体等叶片细胞结构受到破坏，使得

叶片对光的吸收减弱。具体而言，在 500~670 nm

波段，健康与接种叶片光谱曲线存在细微分离，接

种组叶片光谱反射率略高于健康组辣椒叶片，在

670~760 nm波段，接种组叶片的红边位置较健康

组发生轻微“蓝移”，在760~1 000 nm的近红外波

段，接种组叶片的光谱反射率明显高于健康的叶片

反射率。
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Fig. 2　Spectral curves of health and vaccination samples during incubation period (using hyperspectral images monitored 
for 24 h as an example)

(a) Spectral curves of the whole sample; (b) average spectral curve.
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2.3　全光谱检测识别模型建立

通过预先使用高斯朴素贝叶斯、支持向量机、

多层感知器及逻辑回归等建模方法进行模型性能比

较，本研究优选采用逻辑回归（logistic regression，

LR）建立了基于光谱特征的辣椒潜育期识别建模

方法。研究针对连续动态采集的健康和接种辣椒样

本建立全光谱的逻辑回归分类模型（本文所指的全

光谱是指本研究所用高光谱成像仪的完整工作波段

400~1 000 nm），结果如表1所示。

由表 1 可见，接种 12 h 时，LR 模型的分类结

果最差，训练集和测试集的准确率分别为 67.46%

和 73.50%，说明此时早疫病侵染不明显，接种叶

片的光谱与健康叶片的光谱差异不大，识别效果不

佳。接种24 h时，健康和接种样本的训练集和测试

集的准确率分别达到 90.83%、89.33%，说明随着

潜育期病状的演变，具备了较为明显的光谱检测特

征。接种36 h时，测试集和训练集上的准确率均为

87.50%，相比前后时段（24 h和60 h）的准确率略

有降低，说明植物在病害侵染初期，自身防御机制

也增强，使得该时段光谱反射率没有线性增加而是

出现了一定的波动，后期随着侵染程度加深，接种

叶片的病状越来越明显。接种 60 h时，LR模型的

分类效果达到最佳，训练集和测试集的分类准确率

也都达到 97% 以上，说明这时病状已经具有非常

显著的光谱检测特征。此后，随着叶片离体培养的

时间延长，叶片细胞功能逐步衰退，健康组叶片的

生理活性也整体下降，对实验监测识别形成干扰，

使得检测样本的特征差异变得模糊，从而模型的识

别准确率逐渐下降。

2.4　辣椒早疫病潜育期特征波长选择

样本接种后处于潜育期的辣椒叶片，虽然表面

还没有显现出人眼可见的发病状态，但是受感染部

位的光谱特征已经发生变化，利用高光谱成像技术

结合逻辑回归建立全光谱的识别模型，接种24 h时

的高光谱图像识别准确率达到 89% 以上，说明利

用光谱特征可以在肉眼观察到病状前实现对辣椒早

疫病潜育期病状进行检测。

然而，本研究所用高光谱成像仪的工作波段中

包含了256个光谱波段，使得实际监测图像中有大

量冗余信息，导致计算成本增加、效率降低，甚至

影响模型性能，因此需要从实验拍摄的高光谱图像

的所有工作波段中有效提取对作物病害监测识别的

特 征 波 长 。 本 研 究 使 用 遗 传 算 法 （genetic 

algorithm，GA） 从早疫病潜育期 （24 h） 辣椒叶

片的全光谱数据中选择特征波长。GA算法共选择

出 18 个有效鉴定辣椒早疫病潜育期的特征波长：

394.85 nm、 411.14 nm、 434.52 nm、 448.62 nm、

517.41 nm、 538.99 nm、 589.75 nm、 623.92 nm、

628.82 nm、 653.42 nm、 660.82 nm、 725.49 nm、

753.12 nm、 760.68 nm、 816.51 nm、 842.10 nm、

974.68 nm及982.59 nm。图3显示了这18个特征波

长在整个光谱曲线上的位置分布，GA算法挑选出

的特征波长大部分分布在健康和接种潜育期辣椒叶

片光谱差异较大的 500~670 nm 和 750~100 nm

波段。

Table 1　Classification results of health and vaccination samples using a logistic regression model based on full spectrum

Vaccination time/h

0

12

24

36

48

60

72

96

120

144

168

Number of input variables

256

Training set

Sample size

96

Accuracy/%

18.71

67.46

90.83

87.5

95.83

97.92

93.29

92.71

91.88

89.58

94.79

Test set

Sample size

24

Accuracy/%

16.67

73.50

89.33

87.50

95.83

100

96.67

91.67

90.83

95.83

75.00
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2.5　特征波长相关性分析

根据GA算法共选出18个特征波长中存在多组

相邻的特征波长 （如 411.14 nm 和 434.52 nm、

623.92 nm和 628.82 nm等），这些相邻波长之间可

能存在强相关性，因此考虑是否去除相邻波长的其

中之一以优化特征波长组合。结合作物反射光谱曲

线的演变趋势，本研究以光谱反射率作为特征波长

相关性的遴选参量，设定两个波长光谱反射率的相

关系数达到 0.9 时，可判定二者存在很强的相关

性。利用相关性分析求出 18个特征波长的两两相

关系数（图4）。

通过相关性分析得到，414.14 nm和434.52 nm

的光谱反射率的相关系数达到0.99，说明两者存在

很强相关性，可去除其中之一。将 414.14 nm 和

434.52 nm分别与其他16个特征波长的光谱反射率

的相关性进行比较，相比434.52 nm，414.14 nm的

光谱反射率与另外 16个特征波长光谱反射率的相

关系数更大，说明414.14 nm与另外16个特征波长

具有更高相似度，所以本研究选择 434.52 nm作为

辣椒早疫病潜育期的特征波长。其余 16个特征波

长的选择规则与上述一致。

针对特征波长光谱反射率的相关性分析，进一

步遴选最优特征波长组合。对于两两特征波长之间

相关性极强但各自对模型识别效果均产生较大影响

的情况，本文选择保留两个特征波长以最大程度优

化特征波长组合，从而保证模型最佳识别效果。因

此在每一次比较舍去某特征波长时，均将新生成的

特征波长组合进行LR建模并将其识别结果与最初

基于GA算法选择的 18个特征波长的LR模型识别

效果进行比较，从而最终确定是否舍去该特征波

长。通过上述逐一遴选比较，本研究最终得到由

13个特征波长组成的最优特征波长组合，分别为

394.85 nm、 411.14 nm、 448.62 nm、 517.41 nm、

538.99 nm、 589.75 nm、 628.82 nm、 653.42 nm、
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725.49 nm、 760.68 nm、 816.51 nm、 974.68 nm、

982.59 nm，并利用这 13个特征波长最终建立了辣

椒早疫病潜育期高光谱图像的检测识别模型。

2.6　全光谱与特征波长模型识别效果比较

通过特征波长间的相关性分析，磷选出检测辣

椒早疫病潜育期高光谱图像的最优特征波长组合

（optimal characteristic wavelength combination，

OCWC），从而建立普适性更好、稳定性更强的辣

椒早疫病潜育期高光谱图像识别模型。分析比较了

全光谱（256个波长）、18个特征波长、13个特征

波长的建模识别效果（表2）。

相比基于全光谱的LR分类模型和基于18个特

征波长的GA-LR分类模型，基于 13个特征波长的

OCWC-LR分类模型取得了更为优秀的识别结果。

其中，基于全光谱的LR分类模型在训练集和测试

集的分类准确率分别为90.83%和89.33%。基于18

个特征波长的GA-LR分类模型在训练集和测试集

的分类准确率分别为 92.71%和 95.83%，说明GA-

LR模型的识别效果已经十分可观。基于13个特征

波长的OCWC-LR分类模型，其训练集和测试集的

准确率分别达到了 93.75%和 95.83%，在进一步简

化光谱变量个数的同时，又有效提升了模型性能。

模型分类结果表明，利用健康与染病叶片的光谱特

征差异可对早疫病潜育期的辣椒叶片进行有效识

别，选择高光谱图像的最佳特征波长组合可有效揭

示作物早疫病潜育期的病状演变。

2.7　基于纹理特征的辣椒早疫病潜育期检测识别

模型建立

在利用高光谱图像的光谱特征建立基于最优特

征波长组合的LR模型有效识别辣椒早疫病潜育期

特征的基础上，结合高光谱图像“图谱合一”的特

点，利用图像纹理特征建立辣椒早疫病潜育期的检

测识别模型。

2.7.1　提取特征波长对应的特征图像

高光谱图像中每一个像素均具有光谱信息［8］，

提取病害叶片高光谱图像中的光谱信息和图像信

息，可以进行相关检测识别［9］。根据GA算法结合

光谱相关性分析筛选出 13 个特征波长最优组合，

本研究提取了健康样本与病害潜育期叶片高光谱图

像 中 这 13 个 特 征 波 长 所 对 应 的 系 列 灰 度 图

像（表3）。

Table 2　Comparison of modeling effects between full spectrum and characteristic wavelength

Model

LR

GA-LR

OCWC-LR

Number of input variables

256

18

13

Training set

Sample size

96

96

96

Accuracy/%

90.83

92.71

93.75

Test set

Sample size

24

24

24

Accuracy/%

89.33

95.83

95.83

Table 3　Characteristic wavelength grayscale map of health (H) and inoculation (I) samples during incubation period

H

I

H

I

                                                                                                   λ

394.85 nm

λ

653.42 nm

411.14 nm

725.49 nm

448.62 nm

760.68 nm

517.41 nm

816.51 nm

538.99 nm

974.68 nm

589.75 nm

982.59 nm

628.82 nm
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从表3可见，因高光谱图像在短波波段噪声较

大，导致前3个特征波长（即394.85 nm、411.14 nm

及 448.62 nm）对应的图像较暗、叶片纹理特征模

糊。在后续 10个特征波长所对应的灰度图中，对

于健康叶片，其灰度图整体均匀、叶片脉络较为清

晰，对于接种样本，在特征波长 517.41 nm及其以

后的灰度图中能看出接种部位的病斑形态。

植物叶片表面的叶脉分布具有一定的规律性，

可用于叶片纹理信息的提取。LBP算子作为一种基

于灰度信息的纹理提取方式被广泛应用于叶类目标

的纹理特征提取，具有较强的纹理描述能力［10-11］。

LBP 是由 Ojala、Pietikainen 和 Harwood 在 1994 年

提出的用于描述图像局部纹理特征的算子［12］，该

算法通过度量和提取图像局部的纹理信息，在不经

过预处理的情况下就能达到较高的识别效果，具有

光照不变性和旋转不变性的优点，被广泛用作计算

机视觉领域纹理特征的分类方法［13-14］。

为了增强特征提取的稳定性，本研究舍去前3

个特征波长对应的灰度图，利用后续 10个特征波

长的灰度图作为研究对象，对健康样本潜育期叶片

的 10个特征波长进行LBP特征提取，获取对应图

像的纹理信息，取其平均值作为单个样本的纹理特

征值进行建模识别。

2.7.2　LBP特征提取

LBP模式的特征提取步骤：a. 原始的LBP算子

定义为在 3×3的窗口内，以窗口中心像素为阈值，

将相邻的8个像素的灰度值与其进行比较，若周围

像素值大于中心像素值，则该像素点的位置被标记

为 1，反之为 0；b. 将窗口左上角的像素点作为起

始点，顺时针旋转，与阈值进行比较，得到一串8

位的二进制数（全部都是0与1），将该二进制数转

化为十进制，十进制数应该介于0至255之间（通

常转换为十进制数即LBP码，共256种），刚好与8

位图像的灰度值对应；c. 将该十进制数作为该窗口

中心点的像素值保存起来，即得到该窗口中心像素

点的 LBP 值，并用这个值来反映该区域的纹理信

息。当遍历整张图像后，得到的新图像即为提取出

的纹理图［15］，操作过程如图5所示。

经过 LBP 算子的计算，每个像素都会有一个

LBP特征值，将其表示为一张图像称为LBP图谱。

图 6为 517.41 nm特征波长下提取到的健康与接种

辣椒叶片的LBP图谱。

在 517.41nm 特征波长下，利用接种叶片 LBP

图谱建立LBP直方图，过程如图7所示。通过对样

本LBP图谱中所有矩形区域进行统计建立LBP直

方图，再将所有子区域的LBP直方图串联连起来，

得到用于描述整张图片的 LBP 直方图，用于识别

模型建立。

45 90 78

69 77 101

73 86 95

0 1 1

0 1

0 1 1

Threshold

Binary system: 01111100

Decimal system: 120

Fig. 5　LBP feature description diagram

Healthy sample Vaccination sample

Fig. 6　LBP feature images
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2.7.3　纹理特征的LBP识别模型建立

为了提高模型性能，在基于纹理特征建模时剔

除了表 3所的前 3个特征波长对应的灰度图，仅利

用后面 10个特征波长所对应的灰度图，建立了基

于 LBP 特征的辣椒早疫病潜育期病状的检测识别

模型，并将其与基于光谱特征的潜育期病状的检测

识别模型相比较，识别结果如表4所示。

从表4中可以看出，不管是利用光谱特征还是

纹理特征建立相关的检测模型，均能够实现对辣椒

早疫病潜育期的有效识别，且识别效果较好，训练

集和测试集的准确率均能达到 93% 以上。利用纹

理特征建立的潜育期病状检测识别模型在性能上优

于利用光谱特征建立的潜育期病状检测识别模型，

前者训练集和测试集的准确率分别达到了 98.96%

和 100%，说明潜育期病状中纹理信息具有更好的

识别效果，有效提升了模型检测性能。

3　结 论

本研究综合考虑到以下因素：田间往往多种病

害交杂共存对潜育期病状的图像监测识别造成的复

杂影响；田间环境复杂也会给造成监测识别造成干

扰；作物病害潜育期病状具有微弱敏感、不易识别

的特点。为了简化外界环境的干扰以及多种病状交

杂共存造成的复杂影响，本文在实验室条件下，通

过接种茄链格孢菌进行单一病种的潜育期病状的监

测识别模型研究，利用光谱特征和纹理特征建立了

单一病害潜育期病状的识别模型，为后续进行复杂

环境和田间多种病害交杂共存的监测识别奠定了方

法基础。本研究利用高光谱图像的光谱特征和纹理

特征分别建立相应检测识别模型，实现对辣椒早疫

病潜育期病状的有效识别，通过研究可以得到：

a. 分析健康与接种辣椒叶片在全光谱波段

（400~1 000 nm）的平均光谱反射率，得到健康叶

片与染病潜育期辣椒叶片的光谱反射率存在明显差

异的波段（500~670 nm、760~1 000 nm）。利用GA

算法结合光谱相关性分析，得到与病害信息紧密关

联的 13个特征波长，并利用最优特征波长组合建

立辣椒早疫病潜育期检测识别模型。

b. 比较基于全光谱和最优特征波长组合的检测

识别模型，基于最优特征波长组合建立的分类模型

效果得到了更好的检测结果，训练集和测试集的准

确率均达到 93% 以上，表明利用光谱特征可有效

实现辣椒早疫病潜育期病状的检测识别。

c. 利用纹理特征建立作物病害潜育期高光谱图

像的检测识别模型，在训练集和测试集的准确率分
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Fig. 7　LBP histogram establishment process

Table 4　Comparison of recognition effects of latent period models for pepper early blight based on spectral texture features

Model

OCWC-LR （spectral features）

LBP-LR （texture features）

Number of input variables

13

10

Training set

Sample size

96

96

Accuracy/%

93.75

98.96

Test set

Sample size

24

24

Accuracy/%

95.83

100.00



沈梦姣，等：基于光谱-纹理特征的辣椒早疫病潜育期高光谱图像检测识别2025；52（1） ·241·

别达到了98.96%和100%，说明潜育期病状中纹理

信息具有更好的识别效果，有效提升了模型检测性

能。相比基于光谱特征的识别效果，采用纹理特征

的识别结果更为稳定且检测识别性能有所提升。

在本文研究的基础上，后续将进一步优化拓展

到田间病害和复杂环境下的病害潜育期的监测识

别，本文研究结果将为农作物病害潜育期监测识别

的实用化提供理论参考。
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2)School of Big Data and Information Engineering, Guizhou University, Guiyang 550025, China)

Graphical abstract

Hyperspectral images of the incubation period of early infectious diseases

Spectral information Image information 

Feature wavelength selection

1 000900800700

λ/nm

600500400

0.5

0.4

0.3

0.2

0.1

S
p
ec

tr
al

 r
ef

le
ct

an
ce

:Health sample
:Vaccination sample

1 000900800700
λ/nm

600500400

0.5

0.4

0.3

0.2

0.1

S
p
ec

tr
al

 r
ef

le
ct

an
ce

:Spectral curve
:Characteristic wavelength

Healthy sample Vaccination sample

Input image LBP feature image LBP histogram
Dimension

3 000

2 500

2 000

1 500

1 000

500

0
250200150100500

L
B

P
 e

ig
en

v
al

u
es

LBP feature extraction

Model performance evaluation and comparison

Early blight of chili pepper based on characteristic wavelengths

Identification model of the incubation period

Early blight of chili pepper based on LBP image features

Identification model of the incubation period

Image outputComputer

CCD camera

Imaging spectrometer

Camera lens

IlluminantIlluminant

Load platform
Sample to be tested

Mobile platform

x

y

λ

                                      
∗ This work was supported by grants from The National Natural Science Foundation of China (62265003, 62141501).

∗∗ Corresponding author.

Tel： 86-851-85402217， E-mail： Eileen_zy001@sohu.com

Received： April 3， 2024    Accepted： July 1， 2024



沈梦姣，等：基于光谱-纹理特征的辣椒早疫病潜育期高光谱图像检测识别2025；52（1） ·243·

Abstract　Objective  Early blight is a common destructive disease in the growth process of Solanaceae crops, 

which can lead to crop failure and serious losses. Traditional crop disease detection methods are difficult to detect 

disease characteristics in a timely manner during the incubation period of disease, and thus take scientific and 

effective prevention and control measures. This study obtained hyperspectral images of early blight of peppers at 

different infection stages through continuous monitoring with a hyperspectral imager. The earliest identifiable 

time during the incubation period of early blight in peppers (the earliest identifiable time during the incubation 

period in this experiment was 24 h after inoculation) was determined using the spectral angle cosine-correlation 

coefficient and Chebyshev distance. Methods  Taking the symptoms of the latent period of early blight in 

peppers as the research object, 13 characteristic wavelengths were selected using a genetic algorithm. An 

identification model of crop disease latent period symptoms based on spectral features was established through 

optimized combinations of characteristic wavelengths combined with a logistic regression model. Simultaneously, 

a recognition model of the latent period of early blight in peppers based on image texture features was established 

using local binary patterns. Results  The experiment was tested with 120 samples. The accuracy of the 

identification model of crop disease latent period symptoms based on spectral features reached over 93% in both 

the training set and the test set. The accuracy of the identification model of crop disease latent period symptoms 

based on texture features reached 98.96% and 100% in the training set and test set, respectively. Conclusion  Both 

spectral features and texture features can be used to detect and identify crop disease latent period symptoms. 

Texture features more significantly revealed the characteristics of the latent period of the disease compared to 

spectral features, effectively improving the detection performance of the model. The research results in this article 

can provide theoretical references for monitoring and identifying other crop disease latent period symptoms.

Key words　 hyperspectral images, chili pepper early blight, incubation period, image and spectral features,

detection and recognition
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