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摘要 目的　番茄是世界范围内产量高、种植面积广的经济作物之一，具有较高的经济效益。番茄早疫病感染速度快、传

播范围广、破坏性强，导致番茄减产减收带来严重的经济损失。番茄早疫病早期病状的判别可以为病害的科学防治提供参

考，实现病害区域的可视化定位，精准指导病害防治。本文使用高光谱图像结合机器学习算法建立了番茄早疫病早期病状

的判别模型，实现了番茄早疫病早期判别和病害区域的可视化定位。方法　针对高光谱图像的噪声干扰，利用鲁棒主成分

分析（RPCA）实现高光谱图像的去噪处理；为了避免主观选择感兴趣区域造成信息表征不足的问题，使用最大类间方差法

（OTSU）算法从背景中有效提取了番茄叶片，并以整个番茄叶片的平均光谱作为研究对象，结合多元散射校正（MSC）算

法以及标准化建立了光谱预处理的综合方法；针对预处理后的光谱，为了提高模型的判别能力，建立了基于特征波长和线

性核函数SVM的番茄早疫病早期判别模型。结果　较全光谱波长建模在测试集上的准确率提高8.33%；对SVM模型的参数

进行优化，当参数C=1.64时，训练集和测试集上准确率分别达到了91.67%和94.44%，较参数优化前的模型在训练集上的

准确率提高了1.19%，而测试集准确率保持不变，有效缓解了模型欠拟合问题。结论　本文建立了番茄早疫病高光谱图像

早期判别模型并实现了早期病状的可视化定位，基于特征波长和线性核函数SVM的判别模型可以有效判别番茄早疫病病害

的早期病状；利用患病概率的形式对番茄早疫病早期病状进行可视化定位，可视化分析更直观地发现早期病害并采取防治

措施。本研究为植物病害早期病状的判别和可视化研究提供了参考，对作物病害的监测识别和科学防治具有重要意义。
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针对农作物病害早期诊断的研究，传统的病害

检测方法主要包括人工感官评价和理化分析方

法［1］。前者由于主观性强、耗时费力，难以准确

识别作物早期病状，且不适用于大规模作物病害检

测。后者虽然具有较高的准确率，但由于时效性

差、检测成本高且对样本具有破坏性，难以满足现

代农业发展的需求。而高光谱成像凭借其高分辨

率、宽光谱范围以及“图谱合一”的优势［2］，能

够快速、准确且无损地实现植物病害检测识别。近

年来，高光谱成像技术在植物病害早期诊断中的应

用越来越广泛。王建涛等［3］提出了一种基于卷积

神经网络（convolutional neural network，CNN）和

高光谱成像的柑橘病叶分类的方法，取得了

98.75%的准确率；Huang等［4］利用高光谱成像结

合偏最小二乘的判别模型检测了贮藏期间蓝莓的早

期病害，分别对健康蓝莓和早期病害蓝莓取得了

100%和99%的准确率；高荣华等［5］提出了一种基

于高光谱成像识别早期番茄灰霉病的方法，模型的

最高准确率为 99%，平均准确率在 90% 以上，表

明该方法能有效识别番茄早期灰霉病且具有较好的

鲁棒性。显然，使用高光谱成像结合相关数据处理

方法可以有效的检测识别作物病害。

当前作物病害的相关研究主要集中在复杂背景

下作物病害病斑识别、病害严重程度定量分析等方

面。林立杰等［6］针对作物生长的复杂环境为待识

别的目标设定了统一标注标准，保证模型能准确定

位目标，识别了数据集中的叶片及病斑，结果显

示，训练准确率为81.87%，验证损失率为15.22%，

能够达到一个良好的分割识别效果；刘媛媛等［7］

使用高光谱成像结合集成学习的算法实现了不同病
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害程度的库尔勒香梨黑斑病的检测识别，模型的总

体准确率达到 98.28%；Gao等［8］提出了一种基于

SegNet 的网络用于分割马铃薯晚疫病 （PLB） 病

斑，以量化PLB的严重程度；Appeltans等［9］通过

逐像素点的光谱建模识别了不同健康程度的韭菜白

尖病，总体准确率为96.74%；赵森等［10］使用高光

谱成像检测了刺五加早期黑斑病；Adhikari 等［11］

通过主成分分析 （principal component analysis，

PCA）实现高光谱数据降维，并标记了不同的病害

类别，轻微病害（绿色和黄色）和严重病害（红

色），然后基于不同核函数的 SVM 对 PCA 降维后

的高光谱数据建立了病害识别模型；Shi 等［12］利

用不同架构的CNN（经典CNN架构、改进CNN架

构、基于CNN的分割网络）对植物病害程度评估

方法进行了概述，并提出该方法在实际应用中可能

面临的挑战以及解决方案。可见，现有研究缺乏对

叶片患病区域的可视化定位，不仅无法了解患病区

域的分布情况，也无法为后续的病状监测和治疗提

供精确的信息。

早疫病是由茄链格孢菌导致的番茄易感病害之

一，其发病率一般在 10% 左右，但在流行年份可

能高达 100%，造成的产量损失高达 30%~40%［13］。

本文旨在建立番茄早疫病早期病状的判别模型并进

一步实现病状的可视化定位，解决目前对叶片患病

区域缺乏可视化定位的问题。本文的主要研究内容

包括：a. 根据高光谱成像的特点，结合鲁棒主成分

分析去除高光谱图像噪声；b. 利用数字图像处理方

法分离了样品高光谱图像的背景和叶片，选取合适

的 感 兴 趣 区 域 ； c. 结 合 遗 传 算 法 （genetic 

algorithm，GA）选择了有利于早期病状判别的特

征波长，并建立识别模型；d. 对番茄早疫病早期病

状判别模型的参数进行优化分析，从而增强模型性

能；e. 利用高光谱图像“图谱合一”的优势，实现

早期病状的可视化定位。

1　实验数据采集

在实验室环境下使用无菌土种植番茄植株 40

盆，待番茄生长至结果期时采集无病虫害影响、形

状大小相似、颜色相近且长势良好的番茄叶片共

120片，其中70片接种茄链格孢菌作为接种组，50

片不作任何处理作为健康对照组。病菌接种方式为

悬浮液接种，即使用茄链格孢菌悬浮液喷洒至番茄

叶片表面。在接种以后将120个番茄叶片样本分别

放入温度为 28~30℃，湿度为 70%~90% 的环境中

进行培养。以 8 h为时间间隔，对高光谱图像进行

动态监测，发现接种60 h以后的大部分番茄叶片表

面出现了肉眼可见的病状。因此，将肉眼刚刚能区

分健康和接种样本的时间定义番茄早疫病早期，本

研究选择接种病菌60 h以后的番茄早疫病高光谱图

像作为番茄早疫病早期病状判别模型的建模数据。

使用由四川双利合谱科技有限公司生产的高光

谱成像系统（GaiaField-F-V10）采集番茄早疫病早

期病状的实验数据。在采集图像前，为保证采集过

程中系统光源稳定，先开启高光谱成像系统进行预

热，预热时间约为30 min。在采集图像时，设置电

荷耦合器件 （charge coupled device ，CCD） 相机

的曝光时间为15 ms，镜头与样本的距离为40 cm，

电动平台的前进速度为1 cm/s，回退速度为2 cm/s。

2　高光谱图像去噪

光谱图像包含丰富的物理化学信息，在光谱分

析时，提取关键信息有利于分析光谱波长与被测物

质的相互作用。为了深入探讨染病番茄叶片在不同

波长下的反射特性，通过细致的光谱信息可揭示病

症的具体影响，然而高光谱图像在成像过程中易受

到高斯噪声、脉冲噪声以及条纹噪声等污染，会严

重破坏光谱和图像的信息结构，从而在研究中对采

集的高光谱图像进行去噪处理至关重要。高光谱图

像具有数百个光谱通道，传统的高光谱图像去噪往

往采用逐通道的方式［13-14］，由于忽略了各通道间的

强相关性，导致逐通道的去噪效果较差。鲁棒主成

分 分 析 （robust principal component analysis，

RPCA）［15］是一种高光谱图像去噪方法，假设一幅

受噪声污染的高光谱图像Y由纯净的高光谱图像X
和稀疏噪声E构成，如式（1）所示。

Y = X + E （1）

RPCA 认为纯净的高光谱图像具有低秩的特

性，为了恢复原始的高光谱图像X，RPCA的求解

模型可以表示为：

min
X,E rank (X ) + λ| E |0

s.t.    Y = X + E
（2）

式（2）中，rank ( ⋅ )表示求秩函数，λ > 0为
权重因子，| E |0表示E的0范数。

然而，式（2）是非凸优化问题，难以得到解

析解，所以一般对式（2）进行松弛处理：

min
X,E | X |* + λ| E |1

s.t.    Y = X + E
（3）
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式（3）中 | X |*表示X的核范数，| E |1为E的 1

范数。

此时的式（3）一般可使用增广拉格朗日乘子

法或交替方向乘子法等方法求解，从而得到纯净的

高光谱图像X和稀疏噪声E。
为了比较使用RPCA对番茄早疫病早期病状的

高光谱图像去噪前后效果的差异，分别提取患病区

域和健康区域中任意一个像素的光谱曲线进行对

比，为了增加病状区域的可读性，使用高光谱图像

对应R（663.29 nm）、G（553.43 nm）、B（458.04 nm）

波段所构成的伪彩色图像进行说明（图 1）。图 1a

为去噪前病状高光谱图像和点光谱曲线，RPCA去

噪前的光谱曲线受到噪声的严重影响，特别是首尾

处的噪声较多，导致有效信息大多被噪声淹没，在

建模时可能会严重降低模型性能；图 1b 是 RPCA

去噪后高光谱图像和点光谱曲线，经过RPCA处理

以后的光谱曲线尽管在首尾处（392.53~450.97 nm

以及 951.03~1027.62 nm）仍然存在一些噪声，但

是大部分的有效信息已经从噪声中分离出来了，可

以进行后续的分析和建模处理。

3　光谱分析与处理

3.1　感兴趣区域的光谱提取

人工选择染病叶片图像局部的感兴趣区域存在

信息表征不足的问题，可能导致建模存在偏差。为

了获取染病叶片表征的完整信息，利用了数字图像

处理的方法提取整个叶片作为感兴趣区域。具体步

骤为：a. 获取番茄叶片与背景差异最大的波长，使

用 OTSU 算法对该波长（本文为 917.07 nm）对应

的特征图像进行阈值分割得到掩膜图像；b. 对掩膜

图像进行腐蚀与膨胀处理，消除掩膜图像噪声的同

时连通区域；c. 使用掩膜图像与原始高光谱图像进

行掩膜操作得到感兴趣区域，然后提取感兴趣区域

的平均光谱。番茄早疫病早期病状的高光谱图像、

感兴趣区域及其平均光谱（图2）。

3.2　番茄早疫病早期病状的光谱曲线

当植物受到病害胁迫时，叶肉组织会遭到破

坏、并且伴随着叶绿素和水分丢失，从而发生叶片

表面产生枯萎和变黄等现象，这些现象可以通过光

谱反射率的变化反映。为了分析番茄早疫病早期病
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Fig. 1　Hyperspectral image denoising
(a) Spectral curve before RPCA denoising, (b) spectral curves after denoising with RPCA.
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状的光谱特性，本研究分别从健康样本和感病样本

的光谱曲线及其均值光谱曲线展开分析。

首先，为了研究健康样本和感病样本的整体光

谱反射率的差异，分析了 50个健康样本和 70个感

病样本的光谱曲线（图 3）。各个番茄叶片样本光

谱反射率的趋势大致相同，相关研究表明［16-17］：

400 nm附近的反射率较高是由于叶绿素对紫光的

吸收较少；由于叶绿素与类胡萝卜素对蓝光的吸收

比例较高，导致在 500 nm附近存在反射低谷；由

于叶绿素对绿光的吸收率较低，从而在 550 nm附

近形成叶绿素反射峰；在 680 nm附近出现反射低

谷主要是由于叶绿素对橙光和红光具有强吸收性；

680~750 nm 的光谱反射率迅速增大，导致近红外

区域的光谱反射率大于可见光区域的光谱反射率，

主要是由于叶片细胞对近红外光谱有反射作用。

为了研究在 400~1 000 nm 的光谱范围内哪些

波段能实现病状的识别，对 50个健康样本与 70个

感病样本的平均光谱曲线进行分析（图 4）。感病

叶片的光谱走势与健康叶片的光谱走势基本一致，

可能因为是选择将整个样本作为感兴趣区域，而病

斑区域少且面积小，弱化了病斑的光谱信息，使整

个样本的光谱信息由健康区域占主导。在可见光区

域，感病叶片的反射率略低于健康叶片的反射率，

可能是由于番茄叶片受病菌胁迫，叶片的自我保护

机制增加了细胞对光的吸收，使得光反射率降低；
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Fig. 4　Health-disease spectrum mean curve
In the spectral range from 400 to 1 000 nm, the differences in mean 

spectral reflectance of both healthy and disease samples.
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In the spectral range from 400 to 1 000 nm,the full spectral reflectance 

of both healthy and disease samples.
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在近红外区域，感病叶片的反射率均低于健康叶片

的反射率，可能是病菌破坏了叶片细胞，导致感病

叶片对近红外光的反射率降低。

3.3　光谱预处理

在数据采集的过程中，由于叶片表面的不均匀

性、外界环境的干扰以及光源变化等因素的影响，

导致叶片表面反射的光谱出现偏移和畸变。为确保

采集光谱的准确性和可靠性，以便更准确地进行光

谱分析和建模，所以需要对光谱进行预处理。在高

光谱成像过程中由于叶片表面的不均匀性、外界环

境的干扰，从而使叶片表面反射的光谱信息呈现出

差异性。在光谱预处理中，使用多元散射校正

（multiplicative scatter correction，MSC） 去除光谱

散射，以降低光散射带来的光谱偏移，进行光谱标

准化处理，使得每个光谱维度的均值为0，方差为

1，可以消除由于光谱畸变引入的数值偏差，使模

型可忽略各个光谱维度间光谱数值的分布，能更好

的学习光谱曲线中的内在规律，光谱预处理结果如

图5所示。

4　番茄早疫病早期病状的判别模型

将预处理后的数据集 （120 条光谱曲线） 以    

7∶3的比例随机划分为训练集与测试集，得到 84

个训练样本（51个感病样本，33个健康样本）与

36个测试样本（19个感病样本，17个健康样本）。

虽然深度学习的识别准确率整体略高于机器学习的

识别准确率，但在识别准确率相差不大、样本数处

于相同量级的情况下，深度学习的模型参数量会远

大于机器学习，增加了模型的复杂度，从而也增加

了计算资源占用和运算时间消耗。鉴于本实验样本

量不大，且机器学习识别模型已能提供较高的准确

率、模型训练和调优也相对简单快速，经过比较分

析，本文选择机器学习来建立识别模型。支持向量

机（support vector machine，SVM）是一种适用于

小样本建模的分类器，具有泛化能力好的优点［18］，

同时具有能处理高维数据，对噪声不敏感的特点。

本文基于SVM建立番茄早疫病早期病状判别模型，

使用该判别模型对番茄早疫病病害高光谱图像进行

逐像素点判别，然后将判别结果转换为伪彩色图实

现病状定位可视化。

4.1　基于全光谱波长的建模

为了验证全光谱波长对于早疫病早期病状判别

的 有 效 性 ， 使 用 SVM 建 立 基 于 全 光 谱 波 长

（392.53~1 027.62 nm）的番茄早疫病早期病状判别

模型。调整 SVM 的核函数，探究不同核函数对

SVM性能的影响，SVM常用核函数有：

a. 线性核函数，求解速度快、可解释性好，但

仅能用于线性可分问题，表达式为：

F ( zi,zj ) = zT
i zj （4）

b. 高斯核函数，参数少、映射维度高，但速度

慢、可解释性差且易过拟合，表达式为：

F ( zi,zj ) = exp ( - γ zi - zj

2 ) （5）

c. 多项式核函数，可解决非线性可分问题，但

需要调整的参数过多，表达式为：

F ( zi,zj ) = (γzT
i zj + b) c

（6）

d. Sigmoid核函数是多层神经网络，表达式为：

F ( zi,zj ) = tanh (γzT
i zj + b) （7）

基于全光谱波长使用 4 种核函数的 SVM 建模

的结果如表1所示。使用线性核函数建模的性能最

好，在训练集和测试集上的准确率分别达到

96.43%和 86.11%，说明使用线性核函数投影到高

维空间能取得较好的性能；而使用Sigmoid核函数

建模的性能最差，训练集和测试集上的准确率仅为

52.38%和 58.33%；使用高斯核函数建模的性能与

使用多项式核函数建模的性能大致相同。因此，本

文选择使用带有线性核函数的SVM构建番茄早疫

病早期病状的判别模型。
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Fig. 5　Spectral pre-processing
The spectra were processed by multiplicative scatter correction and 

spectral normalization.
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使用全光谱波长可以较好实现番茄早疫病早期

病状的判别，其建模时输入的波长数为256个，较

多的输入变量数需要耗费较多的计算资源，并且光

谱波段间存在的冗余信息会降低模型的性能。所

以，需要从全光谱波长中提取有利于判别番茄早疫

病早期病状的特征波长进行研究。

4.2　基于特征波长的建模

特征波长选择是光谱分析的关键步骤，从全光

谱波段中选择具有代表性波长的同时不改变波段本

身的物理信息［19］，使用选择特征波长建模时，不

仅大幅度减少了光谱维度，降低计算复杂度，提升

分析速度，还可以有效避免光谱波长中的冗余信息

对模型的影响，从而增强模型的泛化性能与稳定

性。本文分别使用竞争性自适应重加权采样算法

（competitive adapative reweighted sampling，

CARS）［20］、连续投影算法 （successive projections 

algorithm，SPA）［21］以及遗传算法［22］用于番茄早

疫病早期病状的高光谱图像特征波长选择。在选择

番茄早疫病早期病状高光谱特征波长时设置CARS

算法的蒙特卡洛采样次数为 50次，交叉验证次数 

10次，SPA的特征数量搜索范围为2~50个，GA的

种群数为50，最大迭代次数为500，交叉率为0.8，

变异率为0.01。

CARS、SPA 和 GA 选择的特征波长如表 2 所

示。CARS、SPA 以及 GA 分别得到了 26、5 以及

14 个特征波长。CARS 算法选择的特征波长数最

多，主要包含了蓝光、绿光、橙光、红光以及近红

外波段；其次是GA选择的特征波长数，主要包含

了红光和近红外波段，SPA算法选择的特征波长数

最少，主要包含了近红外波段。

CARS、SPA 以及 GA 选择的特征波长在光谱

曲线上的位置如图6所示，在图6a中，CARS算法

选择的特征波长主要集中在 500~550 nm、600~ 

700 nm以及 900 nm附近；在图 6b中，SPA选择的

特征波长主要集中在900 nm附近；在图6c中，GA

选择的特征波长主要集中在 800~850 nm、900~     

1 000 nm 区域。其中，500 nm 附近的光谱属于蓝

光和绿光的交界，叶绿素和黄色素对该部分的光具

有很强的吸收率，主要帮助植物进行光合作用以及

合成蛋白质和氨基酸［23］，600~700 nm附近的光谱

是橙光与红光的交界，可以促进植物的光合作用，

从而增加叶绿素、类胡萝卜素、可溶性糖物质积累

的作用［24］，800~850 nm和 900~1 000 nm属于近红

外区域，易被植物细胞反射，可以反映叶片的细胞

结构。此外，CAPS、SPA 以及 GA 算法选择的特

征波长主要集中 900~1 000 nm （近红外光）附近，

说明近红外区域的光谱信息对番茄早疫病的判别具

有指导性作用。

使用特征波长建模的性能比较如表3所示。基

于GA选择的14个特征波长建立的模型在测试集上

的准确率达到 94.44%，其准确率较全光谱波长提

高了 8.33%，说明GA选择的特征波长深度揭示了

番茄早疫病与特征波长的联系。使用CARS算法选

择了 26个特征波长，建立的模型在训练集与测试

集上的准确率为 67.86%和 66.67%，分别较全光谱

波长的准确率降低了 28.57% 和 19.44%，说明

CARS算法不适用于番茄早疫病早期病状的高光谱

特征波长选择；使用SPA取得了5个特征波长，虽

然取得了最少的特征波长数，但是建立的模型在训

练 集 与 测 试 集 上 的 准 确 率 分 别 为 70.24% 和

52.78%，分别较全光谱波长降低了 26.19% 和

33.33%，说明 SPA 不适于番茄早疫病早期病状的

Table 1　 Comparison of SVM recognition performance 
with different kernel functions

Kernel Function

Linear kernel

Gaussian kernel

Polynomial kernel

Sigmoid kernel

Training set

Sample 

size

84

84

84

84

Accuracy/%

96.43

65.48

66.67

52.38

Test set

Sample 

size

36

36

36

36

Accuracy/%

86.11

52.78

52.78

58.33

Table 2　Selected characteristic wavelength

Feature wavelength 

selection algorithm

CARS

SPA

GA

Feature wavelength/nm

448.62, 469.85, 472.21, 515.02, 519.80, 524.59, 526.99, 599.49, 604.36, 638.65, 663.29, 665.76, 680.62, 695.53, 717.98, 

720.48, 722.98, 801.22, 811.41, 870.41, 880.74, 888.50, 891.09, 906.66, 919.67, 930.10

394.85, 831.85, 880.74, 924.88, 945.79

512.63, 643.56, 683.10, 816.51, 831.85, 862.67, 875.57, 927.49, 945.79, 953.66, 990.51, 1 009.03, 1 014.33, 1 016.99
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特征波长选择。GA在番茄早疫病早期病状高光谱

特征波长选择中的性能较好，选择使用GA结合线

性核函数的SVM建立番茄早疫病早期病状的判别

模型。

可以发现，使用全光谱波长以及GA选择的特

征波长建立的模型均可以用于实现番茄早疫病早期

病状的判别。然而，使用全光谱波长建立的模型出

现了过拟合现象，即训练集上的性能高于测试集上

的性能，说明全光谱波长 （392.53~1 027.62 nm）

中存在信息冗余。经过 GA 算法选择特征波长以

后，虽然挑选了具有代表性的特征波长，但是建立

的模型却出现了欠拟合问题，即测试集上的性能优

于训练集上的性能。因此，为了缓解模型欠拟合，

需要在使用特征波长建模的基础上对SVM模型的

参数进行优化调整。

4.3　模型参数优化

模型参数优化的目的是寻找一组最佳的参数，

使模型不仅在训练集上表现良好，并且在测试集上

也有优秀的泛化能力。影响SVM模型性能的参数

主要是惩罚参数C和核函数参数［25-26］。其中，惩罚

系数C表示模型对于错误分类样本的容忍度，核函

数参数则影响了投影到高维空间的特征分布。由于

选择了带有线性核函数的SVM，所以不需要考虑

核函数参数。GA 常用于机器学习模型的参数优
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Fig. 6　Selected characteristic wavelengths
Characteristic wavelength selected by CARS (a), SPA (b), and GA (c).

Table 3　Performance comparison of feature wavelength-based SVM

Feature wavelength selection algorithm

—

CARS

SPA

GA

Number of feature wavelengths

256

26

5

14

Training set

Sample size

84

84

84

84

Accuracy/%

96.43

67.86

70.24

90.48

Test set

Sample size

36

36

36

36

Accuracy/%

86.11

66.67

52.78

94.44
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化［27］，在优化SVM参数时具有收敛性且基本是全

局收敛［28］。因此使用GA对SVM的参数进行优化

调整，得到了参数寻优曲线（图7）。

在 GA 算法迭代初期，模型的错误率不断下

降，说明GA算法正在选择有利于提高模型性能的

参数，迭代 20次左右时算法就已经收敛，在达到

最大迭代次数时得到了最佳参数 C=1.64。将最佳

参数带入SVM番茄早疫病早期病状判别模型，得

到的性能比较如表 4所示。最优参数的 SVM模型

（GA-SVM） 在训练集和测试集上分别得到了

91.67%和 94.44%的准确率，在保证测试集上的性

能不变的情况下提高了训练集上 1.19%的准确率，

从而缓解了欠拟合问题，增强了模型的泛化性能。

通过模型在测试集上的混淆矩阵，客观评价了

番茄早疫病早期病状判别模型 （GA-SVM） 的性

能（图8）。

在本轮实验的 36个样本中，能够进行准确识

别的样本是 34个，其中实际为健康样本且模型预

测也为健康样本的样本数量是 16个，实际为感病

样本且模型预测也为感病样本的样本数量是18个，

有两个样本被误判，将实际为感病样本预测为健康

样本的样本数量是1个，将实际为健康样本预测为

感病样本的样本数量是1个。利用该模型进行识别

的准确率为94.4%，说明了模型对于番茄早疫病早

期病害的判别具有较好的性能。

4.4　病状的可视化定位

实现病状的可视化定位可以在农业生产中精细化

指导农药的使用，由于高光谱图像同时包含样品表面

的光谱信息和图像信息，即高光谱图像的任意像素点

均包含光谱信息。因此本文将每一个像素点的光谱作

为输入，由模型输出对应的判别结果。为了提高判别

结果的可读性，使用伪彩色图处理技术将判别结果转

换为伪彩色图，从而实现病状的可视化定位。

使用 GA-SVM 模型对早期病状的高光谱图像

进行病状的可视化定位（图 9）。图 9a为随机从接

种组中挑选样本并提取其对应R （663.29 nm）、G

（553.43 nm）、B （458.04 nm）波段所构成的伪彩

色图像，可以看到番茄叶片上已经存在4个较大的

病斑，且病害具有向外扩散的趋势。使用 GA-

SVM模型对图 9a的高光谱图像中叶片样本的像素

点进行逐一的判别，利用伪彩色图像处理技术将每

个像素点的判别结果转换为伪彩色图（图9b），图

中的数值越大则颜色越深，表明患病的概率越高。

红色区域是患病概率比较高的位置，蓝色区域的患

病概率比较小（可以认为是健康区域），而黄色区

域则是病斑向外扩张的区域。从可视化结果可以看

出患病区域已经较准确地表现出来，并且还可以观

察到在病斑周围还呈现出向外扩张的病变趋势。
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Table 4　Performance comparison of GA optimized SVM model parameters

Model

SVM

GA-SVM

Number of input wavelengths

14

14

Training set

Sample size

84

84

Accuracy/%

90.48

91.67

Test set

Sample size

36

36

Accuracy/%

94.44

94.44
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Fig. 8　GA-SVM confusion matrix on the test set
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5　结果与讨论

本文将机器学习算法应用于高光谱图像建模，

建立了基于特征波长的SVM番茄早疫病早期病状

判别模型，实现了病状定位可视化，研究结果主

要有：

a. 为了避免高光谱图像受到噪声干扰，使用

RPCA从受噪声污染的高光谱图像中恢复了具有较

低噪声的高光谱图像。

b. 使用数字图像处理方法分离了高光谱图像中

的叶片和背景区域，以叶片作为研究的感兴趣区

域。针对MSC结合标准化处理后的光谱信息建模，

使用GA得到了14个具有代表性的特征波长，分别

为 512.63、 643.56、 683.1、 816.51、 831.85、

862.67、875.57、927.49、945.79、953.66、990.51、

1 009.03、1 014.33 以及 1 016.99 nm。此外，使用

GA 优化了 SVM 的参数，得到最优参数 C=1.64，

缓解了模型欠拟合的问题，此时的模型在训练集和

测试集分别达到了91.67%和94.44%的准确率。

c. 根据高光谱图像“图谱合一”的特点对图像

信息进行研究，使用建立的番茄早疫病早期病害判

别模型对每个像素点进行判别，以患病概率的形式

实现了番茄早疫病早期病状的可视化定位。

尽管本研究弱化了病斑区域的光谱信息，但这

种全面的方法有效避免了局部选择带来的信息不足

问题，使得结果更具整体性和多样性。这为未来植

物病害的早期检测与可视化分析提供了有价值的

参考。

6　结 论

本文通过RPCA去除噪声，结合数字图像处理

技术，研究了番茄叶片的关键光谱信息，筛选出

14 个特征波长为识别模型建立提供了重要依据。

优化后的遗传算法与SVM结合的GA-SVM模型在

训练集和测试集上分别达到了91.67%和94.44%的

准确率，验证了机器学习方法在高光谱图像分析中

的有效性。利用高光谱图像“图谱合一”的特性，

本文在建立番茄早疫病早期病状的判别模型基础上

进一步实现病状的可视化定位，针对每个像素的病

状判别，提升了可视化定位的准确性，解决目前对

叶片患病区域缺乏可视化定位的问题。结果表明，

利用高光谱图像的特征波段选择对光谱特性变化进

行分析，对番茄早疫病病状识别具有重要意义，本

文建立的基于线性核函数的SVM判别模型能有效

揭示番茄早疫病早期病状的光谱特性。本文研究成

果增强了对番茄早疫病早期诊断的能力，为智慧农

业的发展提供了新的研究思路和技术支撑。后续研

究可进一步探讨不同植物病害的检测方法及其适用

性，促进农业生产的精准化管理。
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Abstract　Objective  Tomatoes are one of the highest-yielding and most widely cultivated economic crops 

globally, playing a crucial role in agricultural production and providing significant economic benefits to farmers 

and related industries. However, early blight in tomatoes is known for its rapid infection, widespread 

transmission, and severe destructiveness, which significantly impacts both the yield and quality of tomatoes, 

leading to substantial economic losses for farmers. Therefore, accurately identifying early symptoms of tomato 

early blight is essential for the scientific prevention and control of this disease. Additionally, visualizing affected 

areas can provide precise guidance for farmers, effectively reducing economic losses. This study combines 

hyperspectral imaging technology with machine learning algorithms to develop a model for the early 
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identification of symptoms of tomato early blight, facilitating early detection of the disease and visual localization 

of affected areas. Methods  To address noise interference present in hyperspectral images, robust principal 

component analysis (RPCA) is employed for effective denoising, enhancing the accuracy of subsequent analyses. 

To avoid insufficient information representation caused by the subjective selection of regions of interest, the 

Otsu’s thresholding method is utilized to extract tomato leaves effectively from the background, with the average 

spectrum of the entire leaf taken as the primary object of study. Furthermore, a comprehensive spectral 

preprocessing workflow is established by integrating multivariate scatter correction (MSC) and standardization 

methods, ensuring the reliability and effectiveness of the data. Based on the processed spectral data, a 

discriminant model utilizing a linear kernel function support vector machine (SVM) is constructed, focusing on 

characteristic wavelengths to improve the model's discriminative capability. Results  Compared to full-spectrum 

modeling, this approach results in an 8.33% increase in accuracy on the test set. After optimizing the parameters 

of the SVM model, when C=1.64, the accuracies of the training set and test set reach 91.67% and 94.44%, 

respectively, demonstrating a 1.19% increase in training set accuracy compared to the unoptimized model, while 

maintaining the same accuracy on the test set, effectively alleviating issues of underfitting. Conclusion  This 

study successfully establishes an early discriminant model for tomato early blight using hyperspectral imaging and 

achieves visualization of early symptoms. Experimental results indicate that the SVM discriminant model based 

on characteristic wavelengths and a linear kernel function can effectively identify early symptoms of tomato early 

blight. Visualization of these symptoms in terms of disease probability allows for a more intuitive detection of 

early diseases and timely implementation of corresponding control measures. This visual analysis not only 

enhances the efficiency of disease identification but also provides farmers with more straightforward and practical 

information, aiding them in formulating more reasonable prevention strategies. These research findings provide 

valuable references for the early identification and visualization of plant diseases, holding significant practical 

implications for monitoring, identifying, and scientifically preventing crop diseases. Future research could further 

explore how to apply this model to disease detection in other crops and how to integrate IoT technology to create 

intelligent disease monitoring systems, enhancing the scientific and efficient management of crops.

Key words　 hyperspectral imaging, machine learning, genetic algorithm, tomato early blight, early disease, 

visual analysis
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