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应用于番茄病虫害检测的 ＨＯＧ 特征

与 ＬＢＰ 特征的结合

邹永杰ꎬ张永军ꎬ秦永彬ꎬ郑世均

(贵州大学计算机科学与技术学院ꎬ贵州 贵阳 ５５００２５)

[摘要] 　 植物病虫害是农业部门面临的主要挑战ꎬ准确和快速地检测植物病虫害有助于发现早期治疗方法ꎬ同
时大幅减少经济损失. 基于机器学习的目标检测方法能够很大程度地提高物体检测和识别系统的准确性. 提出

了一种基于机器学习的番茄病虫害检测方法ꎬ通过提取有病虫害和无病虫害的番茄样本的 ＨＯＧ 特征和 ＬＢＰ 特

征ꎬ然后结合 ＳＶＭ 分类器训练样本得到检测模型. ＨＯＧ 特征能够较好地描述番茄叶的边缘特征ꎬＬＢＰ 特征能够

较好地描述番茄叶的纹理特征ꎬ两个特征在一定程度上互补. 实验结果表明ꎬ基于 ＨＯＧ 与 ＬＢＰ 特征结合检测有

病虫害的番茄叶取得了较好的效果ꎬ该方法在全球 ＡＩ 挑战赛中农作物病害的番茄数据集取得了 ９９.４９％的检

测率.
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农作物在栽种过程中会受到各种病虫害的影响ꎬ尤其是在热带或是亚热带等地区[１] . 植物的病虫害

疾病往往与宿主植物之间存在复杂的关系ꎬ与病毒及其载体也有关ꎬ这都是相互作用的结果[２] . 同时ꎬ气
候变化的影响ꎬ包括湿度、温度和降水ꎬ都会致使病原体、病毒和瘟疫可以破坏作物ꎬ从而造成对人们经济、
健康和生活的直接影响. 植物病害在科学领域得到了广泛的研究ꎬ主要是集中在生物学方面的疾病特

征[３]ꎬ例如一些对番茄[４－５]和马铃薯[６]研究可知如何受到疾病的影响的ꎬ以及出现的疾病特征. 植物疾病
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已经成为了一个全球性的问题ꎬ因此早期的疾病鉴定具有重大的研究意义[７] .
本文着重识别检测番茄的叶片. 番茄是全球中较重要的蔬菜作物ꎬ多年来产量大幅增加. 不过番茄的

栽种暴露在各种新的病原体中ꎬ许多病原体对这种作物有很高的敏感度ꎬ基本上没有防御能力ꎬ因此番茄

的病毒性疾病不断出现[８] . 近年来ꎬ一些技术已经可以明显地识别植物疾病[９]ꎬ包括使用化学方法对植物

感染区进行分析的直接方法[１０－１２]和使用物理技术的间接方法[１３－１４]ꎬ即数字图像处理技术. ２０ 世纪 ８０ 年

代第一次出现了应用图像技术来识别植物疾病ꎬ如今主要采用的方法是利用成像和光谱确定植物特性ꎬ然
后基于压力进行疾病检测.

本文提出了一种基于 ＬＢＰ 特征[１５]和 ＨＯＧ 特征[１６]ꎬ结合 ＳＶＭ 分类器对番茄叶片进行病虫害检测的

方法. ＬＢＰ 特征描述番茄叶片图像的局部纹理特征ꎬ结合 ＨＯＧ 特征在图像的局部方格单元上操作能很好

地解决图像几何或者光学的形变ꎬ同时具有旋转的不变性ꎬ最后将得到的特征转化成特征向量用 ＳＶＭ 分

类器进行分类ꎬ从而可以识别正常的番茄叶片和害病的番茄叶片ꎬ对番茄早期的病虫害预防与治疗有重大

意义.

１　 算法

本文以番茄叶片为主要研究对象ꎬ采用基于机器学习的方法对番茄病虫害进行检测ꎬ在训练阶段提取

正常和害病的番茄叶片的 ＬＢＰ 和 ＨＯＧ 特征ꎬ然后使用 ＳＶＭ 分类器训练这些样本得到分类器ꎬ在检测阶

段输入检测图像ꎬ然后提取检测样本的 ＬＢＰ 和 ＨＯＧ 特征ꎬ使用训练好的分类器判断番茄叶片是否害病ꎬ
并对害病的番茄叶进行检测ꎬ流程图如图 １ 所示.

图 １　 整体流程图

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｏｖｅｒａｌｌ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ

将番茄叶片(包括健康的和害病的)作为样本图像ꎬ在图像上提取 ＬＢＰ 和 ＨＯＧ 的特征. ＬＢＰ 特征可以

在图像的每个像素点得到一个 ＬＢＰ“编码”ꎬ编码以后可以得到一张 ＬＢＰ 图谱ꎬ即 ＬＢＰ 特征谱ꎬ将其统计

直方图作为特征向量. ＨＯＧ 特征把图像分成很多小区域ꎬ采集区域中各像素点的梯度方向直方图ꎬ最后把

这些直方图组合后构成特征向量. 最后利用 ＳＶＭ 分类器进行训练ꎬ通过训练得到的模型对输入的番茄图

像进行检测.

２　 特征提取

２.１　 ＬＢＰ 特征与提取方法

ＬＢＰ(局部二值模式)是一种用来描述图像局部纹理特征的描述子ꎬ它的本质是统计图像的局部纹理

信息ꎬ具有比较好的光照和旋转不变性ꎬ因此在人脸识别、行人检测等目标检测上有很广泛的应

用[１７－１８] . 它的计算方法如下:

图 ２　 ＬＢＰ 计算方法

Ｆｉｇ􀆰 ２　 ＬＢＰ ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ

(１)将图像分成大小相同的方块ꎬ假设块的大小为 ｗ×ｈꎬ使用块在图像的水平和垂直方向滑动ꎬ水平

方向得到块的数目为 ｘｎｕｍꎬ垂直方向得到块的数目为 ｙｎｕｍꎬ则整幅图像得到块的数目为 ｘｎｕｍ×ｙｎｕｍ .
(２)对于每个方块ꎬ以每个块的中心像素点为阈

值ꎬ以图 ２ 的左图为例ꎬ１７６ 为块的阈值ꎬ然后计算块

的邻域像素点和中心像素点的差值ꎬ当邻域值大于

中心像素点值的时候ꎬ邻域的值为 １ꎬ当邻域值小于

或等于中心像素点值的时候ꎬ邻域的值为 ０ꎬ然后按

照顺时针方向得到一个二进制编码如图 ２ 的右图

所示.
(３)上述得到中心像素点的 ＬＢＰ 值为 ０１０００１１０ꎬ

—２２—
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对应的十进制为 ７０.
(４)然后再按照上述的方法计算块内所有像素点的 ＬＢＰ 值ꎬ将块的每个点 ＬＢＰ 值在直方图上进行

投影.
(５)为了减少光照的影响ꎬ对块的直方图进行归一化.
(６)将所有归一化块的直方图进行级联得到整幅图像的 ＬＢＰ 特征向量.
我们可以通过上述方法得到图像的基本模式 ＬＢＰ 值ꎬ它的维度为 ｘｎｕｍ×ｙｎｕｍ×２５６ꎬ对于一幅 ６４×１２８ 的

图像ꎬ假设块的大小为 １６×１６ꎬ块滑动的步长为 ８ꎬ则得到块的数目为 １０５ 个ꎬＬＢＰ 维度为 １０５ × ２５６ ＝
２６ ８８０. 为了降低特征的维度ꎬＯｊａｌａ 等人提出了均匀模式 ＬＢＰ 特征ꎬ它的计算方法如下:

在实际图像中ꎬ绝大多数 ＬＢＰ 模式最多只包含两次从 １ 到 ０ 或从 ０ 到 １ 的跳变ꎬ因此某个 ＬＢＰ 对应

的二进制数达到 ２ 次跳变时ꎬ即 ０ 变成 １ 或者是 １ 变成 ０ꎬ该 ＬＢＰ 所对应的二进制就称为一个等价模式

类. 用公式来描述即 Ｕ 为跳变次数ꎬ满足 Ｕ≤２ 的 ＬＢＰ 模式则为均匀模式ꎬ

Ｕ(ＬＢＰ)＝ ∑
ｐ－１

ｐ ＝ ０
ｓ(ｇｐ－ｇｃ) . (１)

式中ꎬｐ 为邻域中像素点的个数ꎬｇｐ 为邻域像素值ꎬｇｃ 为中心像素值.
通过这样对 ＬＢＰ 特征的改进ꎬ二进制种类的模式会大幅度减少ꎬ而不会丢失任何信息ꎬ其中模式的数

量会从 ２ｐ 减少为 ｐ(ｐ－１)＋２ 种ꎬ同时特征向量的维数变得更少ꎬ从而减少高频噪声带来的影响. 对于一幅

大小为 ６４×１２８ 的图像ꎬ我们得到的均匀模式 ＬＢＰ 特征向量维度为 １０５×５９＝ ６ １９６.
提取害病和正常的番茄叶片的均匀模式 ＬＢＰ 结果如图 ３ 所示ꎬ从下图可以看出ꎬ提取图像的均匀模

式 ＬＢＰ 值能够较清晰地描述图像的局部纹理信息.

图 ３　 提取正样本和负样本的均匀模式 ＬＢＰ 结果

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｕｎｉｆｏｒｍ ＬＢＰ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｏｒ ｅｘｔｒａｃｔｉｎｇ ｐｏｓｉｔｉｖｅ ａｎｄ ｎｅｇａｔｉｖｅ ｓａｍｐｌｅｓ

２.２　 ＨＯＧ 特征与提取方法

ＨＯＧ(梯度方向直方图)是一种描述局部目标和形状的特征描述子ꎬ它通过统计图像的局部梯度方向

直方图来提取特征. 提取 ＨＯＧ 特征的方法步骤如下:
(１)将图像进行预处理ꎬ首先将图像进行灰度化ꎬ然后使用 Ｇａｍｍａ 校正ꎬ减少光照不均匀的影响.
(２)计算每个像素在水平和垂直方向上的梯度分量 Ｇｘ 和 Ｇｙꎬ即 ｘ 和 ｙ 方向上

Ｇｘ ＝ ｐ(ｘ＋１ꎬｙ) －ｐ(ｘ－１ꎬｙ)ꎬ (２)
Ｇｙ ＝ ｐ(ｘꎬｙ＋１) －ｐ(ｘꎬｙ－１) . (３)

再计算每个像素梯度向量的幅值与方向ꎬ

Ｓ＝ Ｇ２
ｘ＋Ｇ２

ｙ ꎬ (４)

θ＝ａｒｃｔａｎ
Ｇｙ

Ｇｘ

æ

è
ç

ö

ø
÷ . (５)

式中ꎬｐ 表示像素点ꎬ下角标表示坐标位置ꎬＧｘ 和 Ｇｙ 分别表示像素点在水平和垂直方向上的梯度幅值ꎬ
Ｓ 和 θ 分别表示该点的梯度幅值与方向值.

(３)将图像划分为 １６×１６ 的像素块ꎬ并将该块的梯度值与高斯矩阵做点乘运算ꎬ以达到暗化图像边缘

—３２—
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的目的.
(４)对区域内每个像素用梯度方向在直方图中进行加权投影(映射到固定的角度范围)ꎬ得到这个区

域梯度方向直方图.
(５)将小单元的区域组合成空间上连通的区间ꎬ因此有些区间就会互有重叠ꎬ这意味着每一个单元格

的特征会以不同的结果多次出现在最后的特征向量中.
(６)得到检测窗口中所有重叠块的 ＨＯＧ 特征向量ꎬ并将它们级联成最终的特征向量供 ＳＶＭ 分类器训练.

３　 ＳＶＭ 分类器

在图像目标检测中ꎬ应用比较广泛的分类器是 ＳＶＭ 分类器. ＳＶＭ 分类器主要用于二分类问题ꎬ它主

要目的是在特征空间中寻找间隔最大化的分离超平面ꎬ能够将两类数据尽可能地分开. 两分类问题的线

性表达式为

ｇ(ｘ)＝ ｗＴｘ＋ｂ. (６)
式中ꎬ当 ｇ(ｘ)＝ ０ 时定义了一个超平面ꎬ它可以将两类样本较好地分开. 通过输入给定的样本集{(ｘ１ꎬｙ１)ꎬ
(ｘ２ꎬｙ２)ꎬ􀆺ꎬ(ｘｎꎬｙｎ)}ꎬ其中 ｙｉ∈{－１ꎬ１}ꎬｘｉ 为第 ｉ 个样本ꎬｙｉ 为对应的第 ｉ 个样本所属的类别. 通过构造

并求解最优化问题:

ｍｉｎ １
２
‖ｗ‖２＋Ｃ ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ξｉ{ } ꎬ

ｙｉ(ｗＴｘｉ＋ｂ)≥１－ξｉꎬ(ξｉ≥０ꎬｉ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｎ) . (７)
式中ꎬξｉ 为松弛变量ꎬ表示训练样本的分错程度ꎬＣ 为惩罚因子ꎬ控制对错误样本的惩罚程度. 本文ꎬ我们提

取图像的均匀模式 ＬＢＰ 特征和 ＨＯＧ 特征. 然后使用 ＳＶＭ 分类器训练样本得到分类器ꎬ在检测阶段使用

训练好的分类器先对番茄叶分类再对害病的番茄叶进行检测.

图 ４　 训练正样本和负样本

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｐｏｓｉｔｉｖｅ ａｎｄ ｎｅｇａｔｉｖｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓａｍｐｌｅｓ

４　 实验结果分析

４.１　 实验样本和环境

本文的实验样本为 ２０１８ 年全球 ＡＩ 挑战赛中农作物病害的番茄数据集ꎬ数据集包括了训练样本、测试

样本和检测样本. 训练样本包括了训练的正样本和负样本ꎬ训练的正样本数目为 １ ８５３ 张ꎬ它们都为有病

虫害的图像ꎬ并都归一化为 ９６×１６０ 大小ꎬ训练的负样本为无病虫害的图像ꎬ包括 １ ２８１ 张样本ꎬ它们的部

分数据如图 ４ 所示. 测试样本也包括了测试的正样本和负样本ꎬ正样本为 ９２７ 张ꎬ并都归一化为 ７０×１３４ 大

小ꎬ负样本为 ４４３ 张ꎬ它们的部分数据如图 ５ 所示. 检测样本为从番茄数据集中随机挑选的 ３００ 张图像ꎬ包
括了有病虫害和无病虫害的番茄叶ꎬ并且它们与训练样本和测试样本是不存在交叉样本的.

—４２—
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实验的平台为 Ｉｎｔｅｌ ｉ７－３.２ＧＨｚ－ＣＰＵꎬ８Ｇ 内存的 ＰＣ 机ꎬ实验的环境为 Ｖｉｓｕａｌ Ｓｔｕｄｉｏ２０１５＋ＯｐｅｎＣＶ３.４.

图 ５　 测试正样本和负样本

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｐｏｓｉｔｉｖｅ ａｎｄ ｎｅｇａｔｉｖｅ ｔｅｓｔｉｎｇ ｓａｍｐｌｅｓ

４.２　 实验过程

本次实验过程主要包括以下步骤:
(１)提取上述番茄数据集的 ＬＢＰ、ＨＯＧ 特征向量ꎬ生成特征向量ꎬ通过对每一个训练样本设置感兴趣

区域ꎬ提取感兴趣区域的特征ꎬ在训练完所有的正负样本之后ꎬ得到提取的特征向量.
(２)找最佳的惩罚因子参数ꎬ从上一步生成的特征向量找到最佳的用于 ＳＶＭ 训练的惩罚因子ꎬ本文

训练得到的 Ｃ＝ ０.０００ ２６.
(３)用最佳参数惩罚因子进行训练ꎬ训练后得到每一维特征的权值.
(４)找误检的负样本ꎬ负样本在每一次训练过程中都有许多误检的感兴趣区域ꎬ每一次需要将误检的

负样本添加到下一次训练的负样本中ꎬ一直迭代ꎬ所以每次训练的负样本的数目会一直增加ꎬ当迭代到误

检的负样本数目小于 １５０ 个ꎬ停止迭代ꎬ得到最终的每一维特征的权值.

图 ６　 ＬＢＰ、ＨＯＧ 和 ＣＳＳ 特征的检测结果

Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＬＢＰꎬＨＯＧ ａｎｄ ＣＳＳ ｆｅａｔｕｒｅｓ

４.３　 基于 ＬＢＰ、ＨＯＧ 和 ＣＳＳ 特征的结果比较

本文分别提取了图像的 ＬＢＰ、ＨＯＧ 和 ＣＳＳ 特征ꎬ如
图 ６ 所示ꎬＬＢＰ 特征描述的是番茄叶的纹理特征ꎬＨＯＧ
特征描述的是番茄叶的边缘轮廓信息ꎬＣＳＳ 特征描述的

是番茄叶的颜色自相似特征[１９] . 图 ６ 为 ＤＥＴ 曲线ꎬ它是

目标检测中常用的一个标准评价准则ꎬ横轴表示每个窗

口的误报率(ＦＰＰＷ)ꎬ纵坐标表示对应的漏检率ꎬ对于

目标检测来说ꎬ误报率和漏检率都是越低检测效果越

好ꎬ所以横坐标一般当 ＦＰＰＷ ＝ １０－４ 作为参考点. 当

ＦＰＰＷ＝１０－４时ꎬＣＳＳ 特征的曲线最高ꎬ则它的漏检率最

高ꎬ对应的检测率最低ꎬＬＢＰ 的漏检率最低ꎬ则它的检测

率最高ꎬ它们的检测率具体见表 １ 所示. 由于番茄叶发生病虫灾害时ꎬ它的叶子纹理与无病虫害的叶子具

有显著的不同ꎬ所以提取 ＬＢＰ 特征的效果较好ꎬ得到的检测率最高. 而颜色自相似特征容易受光照等因素

的影响ꎬ所以检测率较低. 对于部分由于害虫吃掉了的叶子ꎬＨＯＧ 特征能够较好地区分有病虫害和无病虫

害的番茄叶ꎬ所以也取得了较高的检测率.
４.４　 基于 ＬＢＰ＋ＨＯＧ 与 ＬＢＰ、ＨＯＧ 特征的结果比较

上文提到 ＬＢＰ、ＨＯＧ 特征能够较好地描述有病虫害的番茄叶ꎬ将两个特征结合能进一步地提高检测

率ꎬ基于 ＬＢＰ 与 ＨＯＧ 特征结合的结果如图 ７ 所示. 从图中可以看出ꎬ当 ＦＰＰＷ＝１０－４时ꎬＬＢＰ 与 ＨＯＧ 特征

—５２—
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结合的检测率明显高于 ＬＢＰ 特征和 ＨＯＧ 特征ꎬ它们的检测率如表 １ 所示.

图 ７　 ＬＢＰ＋ＨＯＧ 与 ＬＢＰ、ＨＯＧ 特征的比较结果

Ｆｉｇ􀆰 ７　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＬＢＰ＋ＨＯＧ ｗｉｔｈ ＬＢＰ ａｎｄ ＨＯＧ

表 １　 不同特征的检测率和维度

Ｔａｂｌｅ １　 Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒａｔｅｓ ａｎｄ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎｓ ｏｆ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｆｅａｔｕｒｅｓ

特征 维数 检测率 / ％

ＬＢＰ ６ １９５ ９９.１６

ＨＯＧ ３ ７８０ ９７.８７

ＣＳＳ ８ １２８ ６６.５

ＬＢＰ＋ＨＯＧ ９ ９７５ ９９.４９

ＬＢＰ＋ＣＳＳ １４ ３２３ ９９.５７

ＨＯＧ＋ＣＳＳ １１ ９０８ ９７.１８

４.５　 基于 ＬＢＰ＋ＣＳＳ 与 ＬＢＰ、ＣＳＳ 特征的结果比较

ＣＳＳ 特征易受光照等因素的影响ꎬ很少单独用在目标检测上. 因此ꎬ它经常与其它特征结合被应用在

目标检测上ꎬ提取基于 ＬＢＰ 与 ＣＳＳ 特征结合的检测结果如图 ８ 所示. 从图中可以看出ꎬ当 ＦＰＰＷ＝ １０－４时ꎬ
ＬＢＰ＋ＣＳＳ 特征的漏检率明显低于 ＣＳＳ 特征和 ＬＢＰ 特征ꎬ并且结合的检测率达到了 ９９.５７％ꎬ说明 ＬＢＰ 特

征与 ＣＳＳ 特征结合取得了较好的效果.
４.６　 基于 ＣＳＳ＋ＨＯＧ 与 ＣＳＳ、ＨＯＧ 特征的结果比较

将 ＨＯＧ 特征与 ＣＳＳ 特征结合的检测结果如图 ９ 所示ꎬ从图中可以看出ꎬ当 ＦＰＰＷ＝ １０－４时ꎬＨＯＧ＋ＣＳＳ
特征的检测率低于 ＨＯＧ 特征的检测率ꎬ说明 ＨＯＧ 特征与 ＣＳＳ 特征结合检测番茄叶的病虫害问题没有提

高检测率ꎬ反而还降低了检测率ꎬ它们在检测番茄叶的问题上没有达到互补的效果.

图 ８　 ＬＢＰ＋ＣＳＳ 与 ＬＢＰ、ＣＳＳ 特征的比较结果

Ｆｉｇ􀆰 ８　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＬＢＰ＋ＣＳＳ ｗｉｔｈ ＬＢＰ ａｎｄ ＣＳＳ ｆｅａｔｕｒｅｓ
图 ９　 ＣＳＳ＋ＨＯＧ 与 ＣＳＳ、ＨＯＧ 特征的比较结果

Ｆｉｇ􀆰 ９　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＣＳＳ＋ＨＯＧ ｗｉｔｈ ＣＳＳ ａｎｄ ＨＯＧ ｆｅａｔｕｒｅｓ

图 １０　 ＬＢＰ＋ＨＯＧ、ＣＳＳ＋ＨＯＧ 与 ＬＢＰ＋ＣＳＳ 特征的比较结果

Ｆｉｇ􀆰 １０　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＬＢＰ＋ＨＯＧꎬＣＳＳ＋ＨＯＧ ａｎｄ
ＬＢＰ＋ＣＳＳ ｆｅａｔｕｒｅｓ

４.７　 基于 ＬＢＰ＋ＨＯＧ、ＣＳＳ＋ＨＯＧ 与 ＬＢＰ＋ＣＳＳ 特征的结果比较

将 ３ 个特征两两结合的检测率如图 １０ 所示ꎬ当
ＦＰＰＷ＝１０－４时ꎬＬＢＰ ＋ＣＳＳ 的检测率高于 ＬＢＰ ＋ＨＯＧ
与 ＣＳＳ＋ＨＯＧꎬＣＳＳ＋ＨＯＧ 的检测率最低. 说明 ＬＢＰ 与

ＨＯＧ 特征的级联ꎬＬＢＰ 与 ＣＳＳ 特征的级联在检测番

茄叶病虫害的问题都能够达到一定的互补效果ꎬ能
够进一步地提高检测率ꎬ而 ＣＳＳ 与 ＨＯＧ 特征结合反

而降低了检测率. 由于 ＣＳＳ 特征的维度为 ８ １２８ꎬ
ＨＯＧ 特征的维度为 ３ ７８０ꎬＬＢＰ ＋ＨＯＧ 与 ＬＢＰ ＋ＣＳＳ
的检测率分别为 ９９.４９％和 ９９.５７％ꎬＬＢＰ＋ＨＯＧ 特征

结合的维度为 ９ ９７５ꎬＬＢＰ ＋ＣＳＳ 特征结合的维度为

１４ ３２３ꎬ特征的维度越大ꎬ提取特征的时间复杂度越

高. ＬＢＰ 与 ＣＳＳ 特征结合的维度过高导致训练和检测时间过长ꎬ并且 ＬＢＰ＋ＨＯＧ 与 ＬＢＰ＋ＣＳＳ 两者的检测

率相差 ０.０８％ꎬ综合考虑时间和检测率的情况下ꎬ本文将提取番茄叶的 ＬＢＰ 特征与 ＨＯＧ 特征的级联作为

本文的方法.
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４.８　 检测结果

将 ＬＢＰ 特征与 ＨＯＧ 特征结合检测番茄的部分结果如图 １１ 所示ꎬ上面 ４ 行为有病虫害的番茄检测样

本ꎬ最后一行为无病虫害的样本ꎬ从图中可以看出ꎬ利用 ＬＢＰ 特征与 ＨＯＧ 特征结合的方法检测未知的番

茄图像取得了较好的检测结果.

图 １１　 部分检测结果

Ｆｉｇ􀆰 １１　 Ｐａｒｔ ｏｆ ｔｈｅ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ

５　 结语

针对农作物经常受病虫害的影响ꎬ本文提出了一种基于机器学习的番茄病虫害检测的方法ꎬ可以帮助

果农、政府等尽早地发现病虫害的情况ꎬ并及时采取相关方法去治疗. 本文提出的基于 ＬＢＰ 特征与 ＨＯＧ
特征级联方法检测番茄病虫害问题取得了较好的检测效果ꎬ下一步将研究如何对检测的病虫害的图像进

行具体的病情分类ꎬ能够有针对性地帮助采取有效的方法去治疗番茄的病虫害问题.
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