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利用图像识别技术计算薇甘菊锈病的
相对病斑面积
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摘要: 【目的】为了定量评估薇甘菊柄锈菌对薇甘菊的防控效果ꎬ研发一种基于图像识别技术的高效、准
确的薇甘菊叶片相对病斑面积的计算方法ꎮ 【方法】利用图像识别、网格法、复印称重法 ３ 种相对面积的

计算方法ꎬ分别计算薇甘菊感染柄锈菌后的相对病斑面积ꎬ并结合以手动分割的结果作为标准ꎬ计算各方

法的绝对准确率和绝对误差并作为评价指标ꎬ最终对 ３ 种相对病斑面积的计算方法开展系统、科学的评

估ꎮ 【结果】与网格法、复印称重法相比ꎬ基于超绿和超红算法分割病斑的图像识别方法能够准确、快速

地计算出薇甘菊锈病病斑的相对面积ꎬ其绝准确率均值达到 ９８％以上ꎬ绝对误差率均值仅有１.８１％ꎬ处理

一张 ４６０８×３４５６ 像素彩色图像只需要 ４５.７７ ｓꎮ 【结论】与传统的病斑面积计算方法相比ꎬ图像识别技术能够准确、快速地将

病斑区域与健康区域分割ꎬ并准确地计算相对病斑面积ꎮ
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　 　 薇甘菊 Ｍｉｋａｎｉａ ｍｉｃｒａｎｔｈａ Ｈ.Ｂ.Ｋ.是世界最有

害 １００ 种外来入侵生物之一ꎬ同时也是我国重点管

控的重要农林入侵物种(Ｄａｙ ｅｔ ａｌ.ꎬ２０１６)ꎬ列入国

家重点管理外来入侵物种名录ꎮ 薇甘菊柄锈菌

Ｐｕｃｃｉｎｉａ ｓｐｅｇａｚｚｉｎｉｉ Ｄｅ Ｔｏｎｉ 是生活在薇甘菊上的一

种生活周期短、寄主专一性强的病原真菌ꎬ为一种

防控薇甘菊的潜在生防真菌(Ｄａｙ ｅｔ ａｌ.ꎬ２０１３ꎻ Ｄａｙ
＆ Ｒｉｄｉｎｇꎬ２０１９)ꎮ 准确评价薇甘菊柄锈菌对薇甘菊

的危害程度对致病性机制的研究、防控技术的开发

等都具有十分重要的科学意义ꎮ
相对病斑面积(ｒｅｌａｔｉｖｅ ｌｅｓｉｏｎａ ａｒｅａꎬ ＲＬＡ)是评

价病害严重程度的客观指标ꎬ同时也是评价生防真

菌防治效果的客观指标ꎬ能反映生防真菌对靶标生

物的侵染力ꎮ
相对病斑面积的计算方法有多种ꎬ传统的方法

有公式计算法、工具法和软件法(陈冬梅等ꎬ２０１９)ꎬ
目前大多采用的是图像识别技术ꎮ 公式计算方法

以病斑的最大长度和最大宽度(两者呈直角)或以

病斑的直径计算(崔华威等 ２００９ꎻ李海春等ꎬ２００５ꎻ
李丽梅等ꎬ２０２０)ꎻ传统使用的工具有已知每格面积

的纱网、有机玻璃制成的标准尺、坐标纸、游标卡尺

等(李丽梅等ꎬ２０２０)ꎻ使用的软件主要是 Ｃｈａｌｋｉｎｅｓｓ
１.０、Ｐｈｏｔｏｓｈｏｐ、ＡｕｔｏＣＡＤ(崔华威等ꎬ２００９ꎻ 吴尧和

吴双清ꎬ２０１４ꎻ 郑燕和吴为人ꎬ２００８)ꎬ但是这些方

法存在许多问题ꎬ特别是网格法、坐标法在计算面

积时存在误差ꎬ在样本量多时ꎬ统计效率低ꎬ同时操

作者容易产生疲劳ꎬ造成误差(胡维炜等ꎬ２０１６)ꎮ
自从图像识别技术被提出以来ꎬ该方法已经被

应用于多个领域ꎬ如医学病理切片识别、制造业中

金属与合金鉴定和产品缺点识别、农业病虫害与杂

草识别、建筑质量检测、植物物种鉴定以及果园中

冻伤检测ꎬ甚至被警察用于找寻大麻的种植地

(Ｄａｏｕｄ ｅｔ ａｌ.ꎬ２０１９ꎻ Ｇａｏ ｅｔ ａｌ.ꎬ２０１９ꎻ Ｉｓｌａｍ ＆ Ｋｉｍꎬ
２０１９ꎻ Ｍｅｙｅｒ ｅｔ ａｌ.ꎬ２００４ꎻ Ｎａｒｌａ ＆ Ｒａｏꎬ２０２０ꎻ Ｐｅｒｅｉ￣
ｒａ ｅｔ ａｌ.ꎬ２０２０ꎻ Ｔａｒａｓｃｈｉ ＆ Ｆｌｏｒｉｎｄｏꎬ２０２０)ꎮ 图像识

别技术被用于计算病斑面积以来ꎬ国内外许多学者

利用图像识别技术开展对植物病害的研究ꎮ 陈冬

梅等(２０１９)基于自适应模糊阈值法计算茶炭疽病

的病斑面积ꎬ准确率达 ９０％以上ꎮ 毛罕平等(２００８)
提出了一种基于模糊 Ｃ 均值聚类算法 ( ｆｕｚｚｙ ｃ￣
ｍｅａｎｓꎬ ＦＣＭ)的自适应分割方法ꎬ该方法能够比较

准确地分割病斑区域与健康区域ꎬ且平均分割误差

小于 ５％ꎮ 刁智华等(２０１３ｂ)提出基于颜色和形状

特征的分割方法ꎬ并应用于分割棉花害螨病斑ꎬ结
果表明ꎬ该计算方法能够有效提取棉花被螨虫危害

后的病斑ꎬ准确率达 ９４.７９％ꎮ 胡维炜等(２０１６)通

过 ＨＳＶ(Ｈｕｅꎬ Ｓａｔｕｒａｔｉｏｎꎬ Ｖａｌｕｅ)、Ｌ∗ ａ∗ ｂ∗ 特征空

间类聚法逐步分离病斑区域ꎬ该方法能够有效分割

病斑区域与健康的区域ꎬ相对病斑面积计算的准确

率达 ９９. ５％以上ꎮ Ｃｈｅｎ ｅｔ ａｌ. ( ２０２０) 在 ＶＧＧＮｅＴ
(Ｖｉｓｕａｌ Ｇｅｏｍｅｔｒｙ Ｇｒｏｕｐ Ｎｅｔｗｏｒｋ)模型的基础上提

出了 ＩＮＧ￣ＶＧＧ 模型ꎬ该模型对水稻病斑识别的平

均准确度也达到了 ９２％ꎬ为水稻病害的识别与预测

提供了一个快速有效的途径ꎮ Ｑｉａｎ ｅｔ ａｌ.(２０２０)提
出一种基于卷积云神经网络中 ＶＧＧ１６ 的改进模

型ꎬ对苹果叶片病害进行识别ꎬ与 ＶＧＧ１６ 模型相

比ꎬ精准度提高了 ６.３％ꎬ达到 ９９.１％ꎮ 与上述方法

不同的是ꎬ程荣花等(２０１４)通过 ＨＳＶ 颜色分量过

滤和中值滤波除噪ꎬ得到病斑与整个叶片的像素点

数量ꎬ通过换算病斑区域的像素点数量和叶片像素

点总量ꎬ计算出相对病斑面积ꎬ效果良好ꎮ 目前ꎬ这
些方法还未在识别薇甘菊锈病与计算病斑面积上

应用ꎮ
基于图像识别技术计算薇甘菊锈病相对病斑

面积的核心在于图像的分割ꎬ只有准确分割提取出

病斑区域与健康区域ꎬ计算出的相对病斑面积才会

准确ꎮ 本研究采用超绿算法(ｅｘｃｅｓｓ ｇｒｅｅｎꎬ ＥｘＧ)与
超红算法(ｅｘｃｅｓｓ ｒｅｄꎬ ＥｘＲ)相结合的方法计算薇甘

菊锈病的相对病斑面积ꎮ 超绿算法与超红算法是

分离绿色植物与非绿色植物类图像的常用技术ꎬ其
原理是利用颜色特征因子的不同组合ꎬ如超绿算法

的组合为 ２Ｇ－Ｒ－Ｂ、超红算法的组合为 ２Ｒ－Ｇ－Ｂ(刁
智华等ꎬ２０１３ａꎬ２０１３ｂ)ꎮ 本研究以薇甘菊锈病病斑

叶片的彩色数字图片为研究对象ꎬ采用 ＥｘＧ＋ＥｘＲ
算法与复印称重法、网格法计算相对病斑面积ꎬ并
以 Ｐｈｏｔｏｓｈｏｐ 手动分割的结果作为真实值ꎬ计算精

准度ꎬ评价各种算法的准确性和实用性ꎮ

１　 材料与方法
１.１　 图像采集

在本研究中ꎬ薇甘菊锈病采用自然接种法接种

(Ｅｌｌｉｓｏｎ ｅｔ ａｌ.ꎬ２００８)ꎬ接种 １５ ~ １７ ｄ 待锈色孢子长

出后ꎬ拍摄感病叶片的照片 １２０ 幅ꎮ 拍摄感病叶片

时ꎬ保持相机与叶片垂直ꎬ以 Ａ４ 纸为拍照底板ꎬ使
叶片与底板紧贴ꎬ减少因叶片翘起而产生的阴影ꎬ
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图像包括叶片的完整区域ꎬ保证有足够的光照ꎮ 感

病叶片拍照后ꎬ将其放进具有扫描功能的复印机

(ＨＰ ＬａｓｅｒＪｅｔ ＭＦＰ Ｍ２２７ｆｄｗ) 内ꎬ等比例扫描ꎬ以

ＰＤＦ 文件保存ꎮ
１.２　 实验方法

１.２.１　 复印称重法　 参考陶洪斌和林杉(２００６)的
方法ꎬ并稍作修改ꎮ 将等比例扫描得到的薇甘菊锈

病叶片图片打印在 Ａ４ 纸上ꎬ按照叶片的形状剪取

后放在 １ / １０００ 电子分析天平(ＭｅｉｌｅｎꎬＭＴＱ ２００)上
称重ꎬ将病斑剪掉后再次称重ꎬ两者的差值就是病

斑所占的质量ꎬ病斑与叶片的质量之比ꎬ就是该叶

片中病斑的占比ꎮ
ＲＬＡ＝ (Ｍａ－Ｍｂ) /Ｍａ×１００％
其中ꎬＭａ 是叶片形状 Ａ４ 纸的重量ꎬＭｂ 是减去

病斑后的重量ꎮ
１.２.２　 网格法　 根据刘学敏等(１９９１)的方法ꎬ稍作

修改ꎬ将等比例扫描得到的薇甘菊锈病病叶图片打

印在已知面积的网格纸上(０.０１ ｃｍ２􀅰格－１)ꎬ数叶

片和病斑占的格数ꎬ统计叶片、病斑的面积ꎮ 统计

原则:叶片或病斑占满一格按一格计算ꎬ多于半格

不满一格按半格计算ꎬ少于半格不做统计ꎮ
ＲＬＡ＝ Ｓｂ / Ｓｚ×１００％
其中ꎬＳｂ 是病斑的面积ꎬＳｚ 是叶片面积ꎮ

１.２.３　 基于图像处理的方法 　 超绿算法是一种基

于 ＲＧＢ 颜色空间的阈值分割方法 (刁智华等ꎬ
２０１３ａ)ꎮ 由于该算法对样本中的绿色目标比较敏

感ꎬ因此常被应用于绿色植物的分割ꎮ 算法的分割

原理是利用超绿因子(２Ｇ－Ｂ－Ｒ)对彩色样本图像进

行处理ꎬ增加 Ｇ 分量在颜色空间中的比重ꎬ从而增

强图像中绿色分量与其他分量之间的对比度ꎮ 之

后对处理所得的图像进行阈值分割ꎬ即将图像中每

个像素的灰度值与选定的阈值 Ｔ 进行对比ꎬ大于 Ｔ
的像素被标记为目标ꎬ其余像素被标记为背景ꎮ 算

法中阈值 Ｔ 的选取常采用最大类间方差法(ＯＴ￣
ＳＵ)ꎬＯＴＳＵ 是一种无监督无参的分类方法ꎬ由于其

有稳定有效、自适应强以及计算简单的特性ꎬ从而

被广泛应用于自动阈值的分割(白元明等ꎬ２０１９)ꎬ
在实际应用中也可采用经验法对分割阈值 Ｔ 进行

赋值ꎬ以达到最佳分割效果ꎮ
超红算法与超绿算法的原理类似ꎬ不同的是超

红算法的作用是突出图像中的红色分量ꎬ可用于叶

片病斑的分割(刁智华等ꎬ２０１３ｂ)ꎮ 采用的超红算

法表达式为:
ＥｘＲ＝ ２.１Ｒ－Ｇ－Ｂ

１.２.４　 病情分级　 参考商鸿生等(１９９０)对小麦锈

病的等级划分ꎬ将薇甘菊有锈病病斑的叶片分为 ５
个等级:１ 级为冬孢子覆盖度介于 ０ ~ ５％ꎻ２ 级为冬

孢子覆盖度介于 ５％~１５％ꎻ３ 级为冬孢子覆盖度介

于 １５％ ~ ３０％ꎻ４ 级为冬孢子覆盖度介于 ３０％ ~
６０％ꎻ５ 级为冬孢子覆盖度介于 ６０％~１００％ꎮ
１.３　 评价方法

相对病斑面积反映了病原真菌或细菌侵染叶

片的程度ꎬ不仅是定量评估病害程度的指标ꎬ也是

评估生防菌防控效果的指标ꎮ 本研究通过图像识

别技术实现对 ＲＬＡ 的无损测量ꎮ 为了体现测量方

法的准确性ꎬ将采用绝对准确率(ａｂｓｏｌｕｔｅ ａｃｃｕｒａｃｙꎬ
ＡＡ)、绝对误差(ａｂｓｏｌｕｔｅ ｅｒｒｏｒꎬ ＡＥ)这 ２ 个指标评

价 ＲＬＡ 的准确性ꎮ
采用绝对准确率评估病斑面积分割的精度(陈

冬梅等ꎬ２０１９)ꎬ其计算公式为:
Ｒａ ＝Ｌａ / Ｓａ×１００％
Ｒ ｉ ＝ Ｌｉ / Ｓｉ×１００％
ＡＡ＝(１－ ｜Ｒａ－Ｒ ｉ ｜ )×１００％
其中ꎬＬａ、Ｓａ 是利用 Ｐｈｏｔｏｓｈｏｐ ２０２０ 软件对样本

进行人工分割所得的结果作为目标叶片像素点数

和病斑的像素点数真实值ꎬ即利用 Ｐｈｏｔｏｓｈｏｐ ２０２０
软件中的快速选择工具将目标叶片与病斑选中ꎬ并
填充不同的颜色ꎬ再利用计数工具统计目标叶片像

素点与病斑像素点ꎮ
Ｒａ 是计算出来的相对病斑面积ꎬ作为真实值ꎻ

Ｌｉ、Ｓｉ 是利用本研究方法计算出目标叶片和病斑面

积的像素点或目标叶片和病斑的面积ꎬＲ ｉ 是本研究

的算法计算出来的相对病斑面积ꎮ ＡＡ 越大ꎬ表明

计算方法的精度越大ꎬ方法的性能越好ꎮ
采用绝对误差衡量相对病斑面积计算的准确

性(胡维炜等ꎬ２０１６)ꎬ其计算公式为:
ＡＥ＝ ｜Ｒａ－Ｒ ｉ ｜ ×１００％
采用错分率(ｍｉｓｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒꎬ ＭＥ)衡量

图像识别技术对病斑区域与健康区域分割的准确

度ꎬ其计算公式为:
ＭＥ＝ (Ｌａ－Ｌｉ) / Ｓａ×１００％

２　 结果与分析
２.１　 背景与病斑分割

为提高叶片病斑的分割精度ꎬ先将带有病斑的
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叶片从图像样本的背景中分割出来ꎬ再从叶片上分

割出目标病斑ꎮ ＥｘＧ 算法、ＥｘＲ 算法分割方法中ꎬ
ＥｘＲ 算法对绿色特征并不敏感ꎬ因此分别采用 ＥｘＧ
算法进行叶片背景分割ꎬＥｘＲ 算法进行病斑分割ꎮ

采用 ＥｘＧ 算法进行背景分割时ꎬ采用 ＯＴＳＵ 方

法计算所得的阈值ꎮ 采用 ＥｘＲ 算法分割病斑时ꎬ同
样将 ＯＴＳＵ 方法计算所得的阈值作为初始阈值ꎬ在
该阈值附近寻找整体最优阈值ꎬ最终采用阈值 Ｔ ＝
０.３７ꎮ 实验发现ꎬ由于取样时拍摄背景的光照强度

和叶片绿度不同ꎬ不同图像的最优阈值有一定的差

别ꎮ 为达到最佳的分割效果ꎬ本研究尝试采用多阈

值法使不同的图像在整体最优阈值附近(０.２９≤Ｔ

≤０.４５)自动选用最优整体阈值进行分割ꎮ
由图 １ 可知ꎬＥｘＧ 算法很好地将叶片从背景中

分割出来ꎬ虽然分割精度只有 ９７.７％ꎬ但不会出现

将病斑分割掉的现象ꎮ ＥｘＧ 算法的误分情况主要

表现在将背景区域识别为叶片ꎬ具体结果如图 １Ｆ
所示ꎮ 对比原图发现ꎬ误分区域为叶片边缘的深色

阴影区域ꎬ大面积的阴影使得聚类算法将部分靠近

叶片的背景区域分割为叶片ꎬ但整体来说 ＥｘＧ 算法

分割背景的效果良好ꎮ
病斑的分割是在 ＥｘＧ 算法分割背景的基础上

采用 ＥｘＲ 算法ꎬ该方法能够准确地将病斑分割出来

(图 １Ｇ~ Ｉ)ꎬ分割效果较好ꎮ

图 １　 ＥｘＧ＋ＥｘＲ 算法病斑分割结果
Ｆｉｇ.１　 Ｌｅｓｉｏｎｓ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ＥｘＧ＋ＥｘＲ

Ａ、Ｂ、Ｃ:原始样本图像ꎻＤ、Ｅ、Ｆ:超绿算法分割背景结果ꎻＧ、Ｈ、Ｉ:ＥｘＧ＋ＥｘＲ 分割病斑结果ꎮ
Ａꎬ Ｂꎬ Ｃ: Ｏｒｉｇｉｎａｌ ｓａｍｐｌｅ ｉｍａｇｅꎻ Ｄꎬ Ｅꎬ Ｆ: Ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ＥｘＧꎻ

Ｇꎬ Ｈꎬ Ｉ: Ｌｅｓｉｏｎｓ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ＥｘＧ＋ＥｘＲ.

２.２　 病斑计算结果

将图像识别技术与传统方法计算叶片相对病

斑面积的结果比较ꎬ结果可知ꎬ与传统方法相比ꎬ
ＥｘＧ＋ＥｘＲ 算法计算得到的病斑相对面积的绝对准

确率的均值为 ９８.１９％ꎬ高于网格法的 ９６.１９％、复印

称重法的 ９４.９３％(表 １)ꎮ 绝对误差反映了相对病

斑面积计算的准确度ꎬ绝对误差越小ꎬ表明分割的

精度越高ꎮ ＥｘＧ＋ＥｘＲ 算法绝对误差率的均值小于

２％ꎬ表明相对病斑面积计算准确度均值超过 ９８％ꎬ

高于网格法与复印称重法ꎮ 错分率反映了图像识

别技术分割叶片病斑区域与健康区域的准确程度ꎬ
ＥｘＧ＋ＥｘＲ 算法错分率的均值为 １.８１％ꎬ不高于 ２％ꎬ
表明叶片的病斑区域与健康区域的分割准确度平

均达到 ９８％以上ꎮ 由表 １ 可知ꎬ３ 种方法的绝对准

确率都会随着病级的增加而下降ꎬ绝对误差都会随

着病级的增加而增加ꎬ但 ＥｘＧ＋ＥｘＲ 算法的绝对准

确率和绝对误差的变化要小于其他 ２ 种方法ꎬ绝对

准确率都在 ９４％以上ꎮ
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基于上述实验结果ꎬ对于计算薇甘菊锈病相对

病斑面积来说ꎬＥｘＧ＋ＥｘＲ 算法能够有效地分割病斑

面积ꎬ并计算出相对病斑面积ꎬ能够有效地对利用

薇甘菊柄锈菌防控薇甘菊的防控效果做出评价ꎮ

２.３　 执行效率

使用 ＥｘＧ＋ＥｘＧ 算法处理一幅 ４６０８×３４５６ 像素

的彩色图像ꎬ消耗时间为 ４５.７７ ｓꎬ明显比传统的方

法快(表 ２)ꎮ

表 １　 ３ 种方法对不同病级分割评价指标
Ｔａｂｌｅ １　 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ｍｅｔｈｏｄｓ ｔｏ ｓｅｇｍｅｎｔ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄｉｓｅａｓｅ ｌｅｖｅｌｓ

病级
Ｄｉｓｅａｓｅ
ｇｒａｄｅ

网格法 Ｇｒｉｄ ｍｅｔｈｏｄ

绝对误差 ＡＥ / ％ 绝对准确率 ＡＡ / ％

复印称重法 Ｐｈｏｔｏｃｏｐｙ ｗｅｉｇｈｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ

绝对误差 ＡＥ / ％ 绝对准确率 ＡＡ / ％

超绿＋超红算法 ＥｘＧ＋ＥｘＲ

绝对误差 ＡＥ / ％ 绝对准确率 ＡＡ / ％

１ 级 １.８８±０.０１１０ ９８.１２±０.０１１０ ４.１３±０.０１０３ ９５.８７±０.０１０３ ０.７０±０.０００７ ９９.３０±０.０００７
２ 级 ３.４３±０.００８８ ９６.５７±０.００８８ ５.７３±０.０１８２ ９４.２７±０.０１８２ １.８１±０.００２０ ９８.１６±０.００２０
３ 级 ６.０１±０.０１０３ ９３.９９±０.０１０３ ５.５５±０.０１４９ ９４.４５±０.０１４９ ３.４２±０.００５２ ９６.５８±０.００５２
４ 级 １３.２５±０.０２６５ ８６.７５±０.０２６５ ６.５８±０.０１４４ ９３.４２±０.０１４４ ６.００±０.０１３８ ９４.００±０.０１３８
５ 级 １１.８７±０.０４１０ ８８.１３±０.０４１０ １０.５８±０.０２５６ ８９.４２±０.０２５６ ４.６２±０.０２０７ ９５.３８±０.０２０７
整体 Ｔｏｔａｌ ３.１８±０.００７１ ９６.１９±０.００７１ ５.０７±０.００７７ ９４.９３±０.００７７ １.８１±０.００２０ ９８.１９±０.００２０

表 ２　 不同方法分割病斑消耗时间
Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｎｓｕｍｅ ｔｉｍｅ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ ｔｏ ｓｅｇｍｅｎｔ ｌｅｓｉｏｎｓ

方法 Ｍｅｔｈｏｄｓ 样本数 Ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｓａｍｐｌｅｓ / 幅 平均时间 Ａｖｅｒａｇｅ ｔｉｍｅｓ / ｓ 总时间 Ｔｏｔａｌ ｔｉｍｅｓ / ｓ

复印称重法 Ｐｈｏｔｏｃｏｐｙ ｗｅｉｇｈｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ １２０ １３０.００ １５６００.００
网格法 Ｇｒｉｄ ｍｅｔｈｏｄ １２０ １２０.００ １４４００.００
Ｐｈｏｔｏｓｈｏｐ １２０ ９０.００ １０８００.００
ＥｘＧ＋ＥｘＲ １２０ ４５.７７ ５４９２.８１

３　 讨论
　 　 本文通过对 ３ 种病斑相对面积计算方法(ＥｘＧ
＋ＥｘＲ 算法、复印称重法、网格法)进行比较ꎬ给予系

统、科学的评价ꎮ 网格法计数格的过程中容易漏

数、重复数ꎬ并且每个人对不满格的判断不同ꎬ这些

都会产生较大的人为误差ꎮ 复印称重法将目标区

域剪出的过程中ꎬ容易产生误差ꎬ最终影响相对病

斑面积计算的准确度ꎮ 此外ꎬ人工采集叶片过程

中ꎬ会对实验样本造成不可恢复性的破坏ꎮ 与传统

方法相比ꎬ基于图像识别的 ＥｘＧ＋ＥｘＲ 算法在不破

坏实验样本的前提下ꎬ能够快速、准确地分割病斑ꎬ
并精准地计算出相对病斑面积ꎬ已在多种植物上应

用ꎬ但超绿算法分割病斑时易将病斑误分为背景ꎮ
基于卷积云神经网络的病害识别技术(Ｆａｎｇ ｅｔ ａｌ.ꎬ
２０２０ꎻ Ｑｉａｎ ｅｔ ａｌ.ꎬ２０２０)、高光谱成像技术(杨嘉瑞ꎬ
２０１８)也在病害识别、病级判定与病斑分级方面得

到应用ꎬ但卷积云神经网络识别植物病害前需要大

量的样本进行训练ꎬ建立模型的过程需要经过多次

过滤ꎬ训练十分复杂ꎻ高光谱成像技术能够根据成

像光谱与病斑面积的关系计算出病斑面积ꎬ但高光

谱成像系统相关仪器较昂贵ꎬ不能普及应用ꎮ 本文

提出的在超绿算法分割背景的前提下采用超红算

法分割病斑ꎬ则没有上述分割算法的缺点ꎬ且成本

低ꎬ使用性较强ꎮ
本研究根据薇甘菊锈病的颜色特征ꎬ采用 ＥｘＧ

算法有效地将背景分割ꎻ采用 ＥｘＲ 算法准确地将病

斑分割ꎬ克服 ＥｘＧ 算法分割病斑时将病斑误分为背

景的缺点ꎮ 采用 ＥｘＧ＋ＥｘＲ 算法计算薇甘菊锈病的

相对病斑面积绝对准确率的均值已经超过 ９８％ꎬ为
后续评价薇甘菊柄锈菌防控薇甘菊的效果提供了

科学依据ꎮ
由于本文采用的图像样本背景比较简单且光

照差异不大ꎬ背景分割过程中会发生误分现象ꎮ 鉴

于本文的分割结果ꎬ下一步研究可直接采集自然生

长状态下的薇甘菊叶片作为样本ꎬ通过拍摄不同角

度、不同部位的图像进行测试ꎬ同时优化背景分割

算法与病斑分割ꎬ以使整体的分割算法能够适应复

杂的图像背景和更加精准的分割病斑ꎮ
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ｌｏｙｓ ｕｓｉｎｇ ｃｏｌｏｒ ＣＣＤ ｉｍａｇｅｓ ｏｆ ｌａｓｅｒ￣ｉｎｄｕｃｅｄ ｂｒｅａｋｄｏｗｎ ｅ￣
ｍｉｓｓｉｏｎｓ ｃｏｕｐｌｅｄ ｗｉｔｈ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ. Ａｐｐｌｉｅｄ Ｐｈｙｓｉｃｓ Ｂꎬ
１２６: １１３.

ＱＩＡＮ Ｙꎬ ＹＡＮＧ Ｂ Ｈꎬ ＷＡＮＧ Ｗ Ｙꎬ ＷＡＮＧ Ｎꎬ ＣＨＥＮ Ｐꎬ
ＺＨＡＮＧ Ｊꎬ ２０２０. Ａｐｐｌｅ ｌｅａｆ ｄｉｓｅａｓｅｓ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ａｎ
ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ. Ｓｅｎｓｏｒｓꎬ ２０: ３５３５.

ＴＡＲＡＳＣＨＩ Ｇꎬ ＦＬＯＲＩＮＤＯ Ｊ Ｂꎬ ２０２０. Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ｆｒａｃｔａｌ ｄｅ￣
ｓｃｒｉｐｔｏｒｓ ｏｆ ｔｅｘｔｕｒｅ ｉｍａｇｅｓ ｕｓｉｎｇ ｓｌｉｄｉｎｇ ｂｏｘｅｓ: ａｎ ａｐｐｌｉｃａ￣
ｔｉｏｎ ｔｏ ｔｈｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ Ｂｒａｚｉｌｉａｎ ｐｌａｎｔ ｓｐｅｃｉｅｓ. Ｐｈｙｓｉｃａ
Ａ: ５４５.
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