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摘  要：除选择合适的建模方法外，选择合适的特征选择算法来优选建模特征对提高作物病害的遥感监测水平具有重要

作用。选取陕西省关中平原西部小麦白粉病为对象，基于 Landsat 8 遥感影像共提取了 18 个特征变量，通过相关性分析

（correlation analysis，CA）和最小冗余最大相关（minimum redundancy maximum relevance，mRMR）2 种特征选择算法

筛选出了 2 组不同的特征变量，分别将其输入 Fisher 线性判别分析（Fisher linear discriminant analysis，FLDA）、支持向

量机（support vector machine，SVM）和 AdaBoost 3 种方法，构建小麦白粉病发生严重程度监测模型，并对其进行精度

验证与对比分析。结果表明，2 种 AdaBoost 模型对小麦白粉病发生严重程度的总体监测精度分别比 FLDA 模型和 SVM

模型高出 27.9%、27.9%和 14.0%、9.3%，mRMR 算法筛选特征所建 FLDA、SVM 及 AdaBoost 监测模型的总体监测精度

分别比 CA 筛选特征所建模型 7.0%、11.7%和 7.0%，且 mRMR 算法筛选特征结合 AdaBoost 方法所建监测模型的精度和

Kappa 系数分别为 88.4%和 0.807，为所有模型中最高。说明将 AdaBoost 方法用于作物病害遥感监测效果较好，在作物病

害监测模型的特征变量选择中 mRMR 算法比常用 CA 算法更具优势。研究结果可为其他作物病害遥感监测提供方法参考。 
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0  引  言  

小麦白粉病已成为中国发生面积和危害十分严重的

小麦病害之一，在重发年份减产可高达 30%[1]。因此利用

现代信息技术来提高对该病的监测水平，对于指导病害

防治，确保中国粮食生产稳定具有重要的意义。近年来，

遥感技术的发展可有效解决病虫害传统监测方式的多种

弊端，为未来大面积病虫害监测预测提供了重要手段[2]。 
目前，一些学者利用该技术开展了作物病虫害的监

测预测研究。蒋金豹等[3]将冠层光谱一阶微分数据与相应

的小麦条锈病病情指数进行相关分析，并采用单变量线
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性和非线性回归技术，建立了小麦病情指数估测模型。

Devadas等[4]和Mahlein等[5]利用单因子方差分析或Relief 
F 方法筛选出的特征对同一作物的多种病害进行了识别

研究。鲁军景等[6]通过相关分析和阈值限定的方法分别对

传统光谱特征和小波变换特征进行筛选，并采用偏最小

二乘回归（partial least squares regression，PLSR）法对小

麦条锈病严重度进行了估测研究。王静等[7]利用结合前人

研究成果选取的 7 种植被指数对小麦条锈病严重度的监

测方法进行了探讨。以上基于高光谱遥感数据建立的模

型很难运用到区域尺度病虫害的监测当中，学者们通过

航空或航天遥感数据，对区域尺度的作物病虫害进行了

监测预测研究。Manuel 等[8]利用向前逐步判别分析法从

机载影像反演的多种植被指数中筛选出的指数特征，采

用线性判别分析（linear discriminant analysis，LDA）和

支持向量机（support vector machine，SVM）方法建立了

杏树红叶斑病严重度等级的检测模型。Yuan 等[9]通过 T 检

验和互相关检验从卫星影像反演的众多遥感特征中筛选

出的 2 种植被指数，采用 3 种不同方法构建了冬小麦白

粉病图像反演模型。部分学者[10-12]通过结合遥感与气象

数据特征，从中筛选出最优特征，利用不同建模方法对

区域尺度小麦白粉病的发生概率或严重度进行了监测预



第 5 期 马慧琴等：基于 AdaBoost 模型和 mRMR 算法的小麦白粉病遥感监测 

 

163 

测研究。在上述对作物病虫害的监测预测研究中，大部分

学者将研究重点放在影响作物病虫害的数据源或者模型

构建方法的选择上，对模型输入变量的选择方法则研究较

少，通常只是通过简单的相关分析或 T 检验等方法筛选。 
然而，在构建遥感监测模型过程中，特征变量选择

也是最关键的问题，由于一些机器学习算法受不相关或

冗余特征的负面影响，直接影响了模型的分类精度和泛

化性能[13-15]。一些学者将最小冗余最大相关（minimum 

redundancy maximum relevance，mRMR）等特征选择算

法用于图像分类、土地利用分类、生物样本类型区分及

疾病诊断等研究时均取得了较好的结果[16-19]。Huang 等[20]

和 Mahlein 等[21]利用 Relief F 算法找出的单一波段和两波

段归一化波长差中的最优组合构建的新植被指数分别对

冬小麦和甜菜的 3 种不同病害进行监测识别，结果表明

新的光谱指数能够监测和识别病害且可靠性较高。Unler

等[22]利用 mRMR 结合粒子群（particle swarm optimization，

PSO）的混合算法（mr2PSO）进行特征选择，采用支持

向量机分类器在几种基准数据集上进行测试，并与另 2

种算法进行比较，结果表明该算法在分类精度和计算性

能中均具有竞争力。程希萌等 [23]通过 3 种方法实现

mRMR 算法优选特征信息并采用 C5.0 和 K-近邻

（K-nearest neighbor，KNN）2 种分类器进行遥感图像分

类，其结果表明两种分类器的分类效率和总体精度均有

不同程度的提高。 

常规的病虫害监测预测方法存在人为主观性强、普

适性差、构建困难等缺陷，学者们开始探索新的方法对

作物病虫害进行监测预测[7,9,11]。AdaBoost 算法能够将比

随机猜测略好的弱分类器提升为分类精度高的强分类

器，为学习算法的设计提供了新的思想和新的方法[24]。

目前，该方法主要用于手写文档的识别与检索，从印刷

文档中识别手写注释和手写签名的验证，人脸检测等[25-27]，

尚未运用到作物病害的遥感监测研究中。本文以陕西省

关中平原西部为研究区域，基于 Landsat8 遥感影像反演

得到多个特征变量，分别通过相关性分析（correlation 

analysis，CA）和 mRMR 算法从中选取出 2 组相应最优

的特征变量，输入到 Adaboost 方法及常用的分类方法

Fisher 线性判别分析（Fisher linear discriminant analysis，

FLDA）和支持向量机，构建 6 种小麦白粉病发生严重程

度遥感监测模型，并将其结果进行对比分析。 

1  材料与方法 

1.1  研究区概况 

研究区位于陕西省关中平原西部（图 1）。该区域水

热条件较好，气候温和湿润，是陕西省主要的高产农作

区[28]，冬小麦为当地重要农作物，同时也是中国小麦白

粉病的常发区域。 
 

 
 

图 1  研究区地理位置及样本点空间分布 
Fig.1  Geographic location and spatial distribution of sample points of study area 

 

1.2  数据获取 

所用数据主要包括遥感数据和小麦白粉病地面调查

数据。遥感数据为 2014 年 5 月 11 日的一景 Landsat 8 遥

感影像。小麦白粉病地面调查数据于 2014 年 5 月 10 日

（小麦扬花期）在陕西省关中平原西部调查获得。每个

调查样地取 1 m × 1 m 的样方，样方区域的中心经纬度坐

标用亚米级高精度手持式 GPS 记录。采用 5 点调查法调

查，即每个调查样方取对称的 5 点，每点取 20 株小麦，

采用改进的“0-9 级法”记录病害严重程度，调查时先将

每株小麦均匀地划分为 9 段，由下至上依次记录为第 1

段至第 9 段，表 1 为具体的分级标准。分别记录其发病

级别后，采用式（1）计算病情指数（disease index，DI）。 

 
( )

DI 100
x f

n f


 





 （1） 

式中 x 为发病级数，n 为最高级别 9，f 为不同发病级别

的株数。 

总共获取了 43 个野外调查点，为防止过多等级增加

监测上的难度，研究将发病严重程度重分为健康（0 级），

用Ⅰ表示，轻发（1～3 级），用Ⅱ表示，重发（4～9 级），

用Ⅲ表示，总共 3 个等级进行监测模型的构建。 

1.3  数据处理 

首先，对 Landsat 8 遥感影像进行辐射定标、大气校

正及裁剪等预处理。根据当地的作物种植类型及其物候

历，通过设置最优分割阈值结合最大似然分类法提取研

究区的小麦种植区域[11]（图 1b）。 

接着，基于预处理后的遥感影像提取与病害相关的

植被指数和其他特征变量。本文提取了 Landsat 8 蓝、绿、

红及近红外波段的反射率及对病害较敏感的植被指数，以
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及表征生境因子的地表温度(land surface temperature， 

LST)。表 2 仅列举出了研究最终使用到的 3 种植被指数的

名称及计算公式。另外，地表温度利用热红外 11 波段，

由常用的单通道算法反演获得。研究还通过穗帽变换获得

了绿度植被指数(Greenness)以及湿度指数(Wetness)，见公

式（2）～（3）所示： 

2 2 3 3 4 4 5 5 6 6 7 7Wetness w b w b w b w b w b w b            （2） 

2 2 3 3 4 4 5 5 6 6 7 7Greenness g b g b g b g b g b g b            （3） 

式中 wi，gi (i=2,…,7)为各波段对应系数（表 3），bi (i=2,…,7)

为各波段反射率值。 

 
表 1  小麦白粉病发生程度分级标准 

Table 1  Grading standard of wheat powdery mildew  
occurrence degree 

级别 
Level 

抗性 
Resistance 

白粉病病情描述 
Description of powdery mildew occurrence condition 

0 免疫 全株无病斑 

1 高抗 第 1 段上的叶片有少数病斑（病斑占叶面积 2%以下）

2 高抗 第 2 段上的叶片有少数病斑，第 1 段上的叶片轻度发

病（病斑占叶面积 3%～10%） 

3 中抗 第 3 段叶片轻度发病，第 2 段叶片中度发病（病斑占

叶面积 11%～25%），第 1 段叶片严重发病 

4 中抗 第 4 段叶片轻度发病，第 3 段叶片及其以下叶片中度

到严重发病 

5 中感 第 5 段叶片轻度发病，第 4 段及其以下叶片中度到严

重发病 

6 中感 第 6 段叶片轻度发病，第 5 段及其以下叶片中度到严

重发病 

7 
高感 第 7 段叶片轻度发病，第 6 段及其以下叶片中度到严

重发病，有时旗叶偶有少数病斑 

8 高感 旗叶轻度或中度发病，旗叶以下叶片中度到严重发病

9 极感 整株叶片严重发病，穗部不同程度发病 

 

表 2  宽波段植被指数计算公式 
Table 2  Vegetation indices based on wide bands 

植被指数 
Vegetation index 

缩写 
Abbreviation 

说明或公式 
Description or formula

参考文献
References

简单的比率指数 
Simple ratio index 

SR NIR / RR R  [29] 

重归一化植被指数 
Re-normalized difference 
vegetation index 

RDVI 
NIR

NIR

( ) /R

R

R R

R R




 [30] 

短波红外水分胁迫指数 
Shortwave infrared water 
stress index 

SIWSI 
NIR SWIR

NIR SWIR

( ) /

( )

R R

R R




 [31] 

注：RNIR为近红外波段的反射率；RR 为红波段的反射率； RSWIR为短波红外

波段的反射率。 
Note: RNIR means near-infrared reflectance; RR means red band reflectance; RSWIR 

means shortwave infrared band reflectance. 
 

1.4  特征变量优选及模型构建 

1.4.1  mRMR（最小冗余最大相关）算法 

mRMR 算法是基于信息理论的典型特征选择算法，

其主要思想是从特征空间中寻找与目标类别有最大相关

性且相互之间冗余性最小的 m 个特征。主要是利用互信

息来衡量特征子集中特征与类别之间、特征与特征之间

的相关度[32-35]。 

表 3  穗帽变换指数 Wetness、Greenness 相应波段系数 
Table 3  Corresponding coefficients of Wetness and  

Greenness by tasseled cap transformation 

波段 Bands 

指数 
Index 

蓝波段
Blue 
band

绿波段
Green 
band

红波段 
Red  
band 

近红外波段 
Near infrared 

band 

短波红外

波段 1 
Short wave 

infrared  
band1 

短波红外

波段 2 
Short wave 

infrared  
band 2 

湿度指数
Wetness

0.151 1 0.197 3 0.328 3 0.340 7 –0.7117 –0.4559

绿度植 
被指数 
Greenness

–0.294 1 –0.243 0 –0.542 4 0.727 6 0.0713 0.1608 

 

算法中特征集中的特征与类别之间的相关度为： 

 

1
( ; )

i

i
x

D I x c


 
SS

 （4） 

式中 S 为特征集合，c 为目标类别， ( ; )iI x c 为特征 i 和目

标类别 c 之间的互信息。 

特征集中特征与特征的相关度为： 

 
2

,

1
( , )

i i

i j
x x

R I x x


 
SS

 （5） 

式中 ( ; )i jI x x 为特征 i 与特征 j 之间的互信息。 

任意 2 个变量 x，y 之间的互信息为： 

 

( , )
( , ) ( , ) lg d d

( ) ( )

p x y
I x y p x y x y

p x p y
   （6） 

式中 p(x)为变量 x 的概率，p(y)为变量 y 的概率，p(x,y)

为 x，y 的联合概率。 

组合式（4）、（5）即为mRMR原则，记为max ( , )D R ，

得到 mRMR 原则的互信息商标准： 

 /D R   （7） 

在商标准的基础上，采用增量搜索优化算法得到最

优特征子集。假定已有 m–1 个特征组成的特征集 Sm–1，

在剩下的样本特征{X–Sm–1}中选择第 m 个满足下式条件

的特征： 

 
1

1

1
max [ ( ; ) / ( ; )]

1j m
m

j j i
x X xi

I x c I x x
m


   

S S
 （8） 

1.4.2  特征变量优选 

选择最能反映病害发生发展状况的特征变量构建病

害监测预测模型，可以有效提高模型的准确度。当前的

病虫害监测研究对建模方法开展了大量分析，而对特征

变量选择方法的研究则较少。本文通过以下 2 种方式选

取特征变量，构建小麦白粉病发生严重程度监测模型。

首先，在 SPSS 中通过相关性分析计算各特征变量与白粉

病发生严重程度间的相关系数，筛选出达到显著性差异

（P<0.01）的特征 Wetness、LST 和 SIWSI 为第 1 组特征

变量。之后，利用 mRMR 算法选择出第 2 组特征变量

Greenness、Wetness、LST、RDVI 和 SR。 

1.4.3  模型构建 

本文选取 AdaBoost 算法构建大尺度小麦白粉病遥感

监测模型。AdaBoost 是由 Freund 和 Schapire 提出，目前

使用和研究最多的集成算法[36]。该算法的基本思想是利
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用若干个分类能力较弱的弱分类器，将其按一定的方式

叠加为分类能力很强的强分类器[37-38]。AdaBoost 算法最

初设计解决二分类问题，但实际问题以多分类居多，将

此方法用于多分类时的二分类拆解将多分类问题拆解为

多个二分类问题，这种拆解中隐式地假定了使用与二分

类相同的弱分类器条件，可避免求解复杂的多分类下的

弱分类器条件这一难题[39]。文中将一对其余的二分类拆

解 AdaBoost 算法[40]用于解决 3 分类（健康、轻发、重发）

问题。该算法具体过程如下： 

1）输入样本集 S={(x1,y1),…,(xm,ym)}，其中， ix X ，

X 为训练集，m X ； iy Y ，Y 为类别标签集，k Y ，

( , )i ix y 为某一样本点的特征变量和该点对应的类别标

签； 
2）初始化： 1( , ) 1/D i l mk  (1 i m≤ ≤ ，1 l k≤ ≤ ) ，

为初始权重分布； 
3）训练过程： 

循环学习 T 次 
① 将第 t 次迭代后的分布 Dt（t=1,…,T）用于训练弱

学习； 
② 得到弱规则 ht：X×Y→R，由弱学习器产生； 
③ 选择 ht的加权投票权值 

 
11

ln( )
2 1

t
t

t

r

r






 （9） 

式中 rt 为弱规则 ht 的预测与类别 yi 之间相关性的度量，

其计算公式为 

 
,

( , ) [ ] ( , )t t i t i
i l

r D i l y l h x l   （10） 

式中 ( , )t ih x l 为类别标签 l Y 是否应该赋给 xi的预测，其

值反映了预测的可信度。 
更新权值 
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式中 21t tZ r  为归一化因子。 

则最终的合并假设为 
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2  结果与分析 

2.1  模型的评估与验证 

利用 2 种特征选择方法筛选出 2 组特征变量作为输

入变量，采用上述 AdaBoost 方法及常用分类方法 FLDA

和 SVM 构建监测模型，并对其结果进行拟合优度评价。

主要通过 Spearman 来检验模型，统计量参数包括

Somers’D、Kendall’s Tau-c 和 Goodman-Kruskal Gama，
取值范围为[–1,1]，其值越大，则模型精度越高。表 4 列

出了具体的参数值，从中可以看出，AdaBoost 方法所建

2 模型的 Spearman 相关性均达到了极显著水平，FLDA

和 SVM模型中则只有mRMR算法筛选特征所建 SVM监

测模型（mRMR-SVM 模型）达到了极显著水平。并且另

3 种参数值均表现为 AdaBoost 模型最高，FLDA 模型最

低，SVM 模型介于二者之间。同时在 6 个监测模型中，2
个 AdaBoost 模型和 mRMR-SVM 模型对应参数值明显高

于其余的监测模型，其中 mRMR 算法筛选特征所建

AdaBoost 监测模型(mRMR-AdaBoost 模型)为所有模型中

最高。此外，在 3 种模型中均表现为 mRMR 算法筛选特

征所建监测模型的参数值高于 CA 算法筛选特征所建监

测模型。说明通过 AdaBoost 方法结合 mRMR 算法筛选

出的特征变量构建的监测模型的优越性最高。 
研究结合 2014 年 5 月 10 日的地面调查数据对 3 种

方法模型的监测结果进行了进一步评价。表 5 列举了 3
种建模方法对应 2 种不同特征选择算法筛选特征所建监

测模型的漏分、错分情况、总体精度以及 Kappa 系数。

从中可以看出，2 个 FLDA 监测模型精度及 Kappa 系数

为所有模型中最低，且 mRMR-FLDA 模型对应的精度及

Kappa 系数较高，但仅为 60.5%和 0.321；在 2 个 SVM 监

测模型中， mRMR 算法筛选特征所建监测模型

（mRMR-SVM 模型）精度及 Kappa 系数分别为 79.1%和

0.652，高于 CA 筛选特征所建监测模型(CA-SVM 模型)；
在 2 个 AdaBoost 监测模型中，mRMR 算法筛选出的特征

变量构建的模型（mRMR-AdaBoost 模型）的总体精度及

Kappa 系数为分别为 88.4%和 0.807，高于 CA 算法筛选

特征构建的模型（CA-AdaBoost 模型）的 81.4%和 0.685。
对比 3 种方法所建监测模型的总体精度发现，通过 CA 和

mRMR 算法筛选得到的 2 组特征结合 FLDA 方法及 SVM
方法所建监测模型的总体精度比相应特征结合 AdaBoost
方法所建监测模型分别低 27.9%、27.9%和 14.0%、9.3%。

而 2 个 AdaBoost 模型中 mRMR-AdaBoost 模型的监测精

度比 CA-AdaBoost 模型高 7.0%。对比 2 种方法所建模型

的漏分、错分情况发现，FLDA 监测模型的漏分、错分情

况总体最为严重，SVM 监测模型次之，AdaBoost 监测模

型最低。从 CA 和 mRMR 2 种特征选择算法角度对比模

型的漏分、错分情况发现，不同方法所建模型中均表现

为 CA 算法筛选特征所建监测模型的漏分、错误误差明显

高于 mRMR 算法筛选特征所建监测模型。说明 AdaBoost
方法所建监测模型的优越性高于 FLDA和SVM方法所建

监测模型，mRMR 算法筛选出的特征所建监测模型的优

越性高于 CA 算法筛选特征所建监测模型。 
 

表 4  AdaBoost 模型的拟合优度评价 
Table 4  Evaluation of fit goodness of three AdaBoost models 

统计量参数 Statistic parameters 
模型方法

Model 
approaches

特征选择方法 
Feature 

selection method 
Spearman 
relevance SomersD 

Kendalls
Tau-c

Goodman-
Kruskal 
Gamma

相关性分析 CA 0.223 0.186 0.149 0.489 Fisher 线性

判别分析
FLDA 

最小冗余最大 
相关算法 mRMR 

0.360 0.342 0.294 0.531 

相关性分析 CA 0.368* 0.351 0.263 0.609 支持向 
量机 SVM 最小冗余最大 

相关算法 mRMR 
0.761*** 0.735 0.662 0.940 

相关性分析 CA 0.778*** 0.756 0.662 0.953 AdaBoost

最小冗余最大 
相关算法 mRMR 

0.868*** 0.853 0.769 0.983 

注：*表示达到 0.05 显著水平，***表示达到 0.001 显著水平。 
Note: * means the significant difference in 0.05 level, *** means the significant 
difference in 0.001 level. 
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表 5  3 种方法所建监测模型的总体验证结果 
Table 5  Overall verification results of monitoring models through three methods 

精确度指标 Accuracy indices 模型方法 
Model  

approaches 

特征选择算法 
Feature selection  

algorithm 

实际样本 
Actual samples 健康 

Healthy 
轻发
Slight

重发
Severe

总和
Sum

漏分误差 
Omission error/%

错分误差 
Commission error/% 

总体精度 
Overall accuracy/%

Kappa 系数 
Kappa coefficient

健康 Healthy 20 15 3 38 9.1 47.4 

轻发 Slight 0 0 0 0 100  

重发 Severe 2 0 3 5 50.0 40.0 

相关性分析 
CA 

总和 Sum 22 15 6 43   

53.5 0.125 

健康 Healthy 16 9 1 26 27.3 38.5 

轻发 Slight 4 6 1 11 60.0 45.5 

重发 Severe 2 0 4 6 33.3 33.3 

Fisher 线性 
判别分析 
FLDA 

最小冗余最大 
相关算法 

mRMR 
总和 Sum 22 15 6 43   

60.5 0.321 

健康 Healthy 20 8 4 32 9.1 37.5 

轻发 Slight 2 7 0 9 53.3 22.2 

重发 Severe 0 0 2 2 66.7 0 

相关性分析 
CA 

总和 Sum 22 15 6 43   

67.4 0.397 

健康 Healthy 18 3 0 21 18.2 14.3 

轻发 Slight 4 11 1 16 26.7 31.3 

重发 Severe 0 1 5 6 16.7 16.7 

支持 
向量机 
SVM 

最小冗余最大 
相关算法 

mRMR 
总和 Sum 22 15 6 43   

79.1 0.652 

健康 Healthy 20 5 0 25 9.1 20.0 

轻发 Slight 2 9 0 11 40.0 18.2 

重发 Severe 0 1 6 7 0 14.3 

相关性分析 
CA 

总和 Sum 22 15 6 43   

81.4 0.685 

健康 Healthy 20 2 0 22 9.1 9.1 

轻发 Slight 2 12 0 14 20.0 14.3 

重发 Severe 0 1 6 7 0 14.3 

AdaBoost 

最小冗余最大 
相关算法 

mRMR 
总和 Sum 22 15 6 43   

88.4 0.807 

 

2.2  小麦白粉病发生严重程度监测 

3 种建模方法结合 2 种特征选择算法所建小麦白粉

病发生严重程度监测模型的评价结果显示，2 个 FLDA

监测模型精度为 6 个模型中最低的 2 个，且模型中精度

较高的也只有 60.5%，无法实现对病害的较准确监测，

因此，研究以 2 种特征选择算法筛选出的特征变量作为

输入变量，只将采用 SVM 方法和 AdaBoost 方法构建的

监测模型应用于整个研究区，对研究区中小麦病害进行

监测，得到研究区小麦白粉病发生严重程度的空间分布

图（图 2）。 
 

 
 

图 2  SVM 模型和 AdaBoost 模型监测小麦白粉病发病严重程度空间分布 
Fig.2  Spatial distribution map of wheat powdery mildew with different severities by SVM and AdaBoost models
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从监测结果分布图中可以看出，CA-SVM 模型的监

测结果中将研究区小麦基本上全部监测为健康，只有零

星区域表现为发病，完全不同于另外 3 个模型；mRMR- 
SVM模型和2个AdaBoost模型的监测结果则均表现为礼

泉县以西区域发病严重，以东区域发病较少，且白粉病

重发区主要位于礼泉县以西。对比上述 3 个不同模型发

现，对于礼泉县以东，3 模型的监测结果基本一致，白粉

病重发区极少，少部分区域轻发，健康麦区最多。就礼

泉县以西麦区而言，mRMR-SVM 模型则明显不同于 2 个

AdaBoost 模型，表现为白粉病轻发区明显大于 2 个

AdaBoos 模型，健康麦区和重发区域则相反。2 个

AdaBoost 模型的监测结果则表现为重发麦区基本一致，

CA-AdaBoost 模型的健康麦区大于 mRMR-AdaBoost 模

型，轻发麦区则刚好相反。但 3 模型的整体趋势均表现

为轻发麦区最大，健康麦区次之，重发区域最少。43 个

小麦病害调查点中 22 个调查点位于礼泉县以西，其中 5
个调查点为健康，11 个调查点为轻发，6 个点重发。而

礼泉县以东的 21 个调查点中 17 个为健康，4 个轻发，没

有重发点。结合白粉病发生严重程度实地调查情况和 4
个监测模型的评价结果及监测所得的病害发生严重程度

的空间分布结果可以看出，CA-SVM 监测模型的结果与

实际情况极为不符，而另 3 个模型监测结果与实际情况

则较为相符，且其中 mRMR-AdaBoost 监测模型最相符，

说 明 其 优 越 性 高 于 mRMR-SVM 监 测 模 型 和

CA-AdaBoost 监测模型。 

3  结论与讨论 

本文利用 Landsat 8 遥感数据，通过 CA 和 mRMR 2

种不同的特征变量选择方法，选取了 2 组特征变量

Wetness、LST 和 SIWSI，Greenness、Wetness、LST、RDVI

和 SR，采用 AdaBoost 方法以 2 组变量为输入变量对陕

西省关中平原西部麦区的小麦白粉病发生严重程度进行

监测，同时将 2 个 AdaBoost 模型监测结果与常用分类方

法 FLDA 和 SVM 所建模型监测结果进行对比分析。结果

表明：6 个模型中 mRMR-SVM 模型和 2 个 AdaBoost 模

型均能较准确地监测研究区小麦白粉病发生严重程度，

其中采用CA和mRMR算法筛选特征结合AdaBoost方法

构建的监测模型的总体精度比对应的 FLDA 监测模型及

SVM 监测模型分别高出 27.9%、27.9%和 14.0%、9.3%，

证明将 AdaBoost 方法用于作物病害监测具有较好的应用

前景。受特征选择方法自身特点的影响，在 FLDA、SVM

和 AdaBoost 3 种不同方法模型中，mRMR 算法筛选特征

所建模型的总体监测精度分别比相应的 CA 筛选特征所

建模型高 7.0%、11.7%和 7.0%，说明 mRMR 算法在作物

病害建模特征的选择中比常用 CA 算法更具优势。 

研究只采用了 1 景影像进行小麦白粉病发生严重程

度的监测研究，而小麦白粉病的发生发展受多种类型因

素的影响，如气象因子及田间管理信息等，同时，数据

获取区域也仅为陕西省关中平原西部地区，数据量及区

域范围均相对较少，因此模型的通用性有待进一步验证。

另外，在建模特征的筛选过程中，主要采用了常用的 CA
算法和 mRMR 算法进行特征变量的选择，旨在解决常用

方法在特征选择时无法同时去除病害类别不相关特征和

冗余特征的问题，但却未考虑 mRMR 算法的复杂性。在

今后的研究中，尽可能地采用多年多地区的病害数据，

并结合多源数据，寻找更加简单有效的特征选择方法筛

选模型的输入变量，采用文中的建模方法来构建多种监

测模型，并从中选择更优的模型来实现对病害严重程度

的准确监测。 
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Abstract: Wheat powdery mildew has become one of the most serious wheat diseases in China, so it is necessary for using 
modern remote sensing information technology to improve the monitoring ability of the disease for guiding disease prevention 
and ensuring Chinese grain production safety. Feature selection was one of the key issues for establishing inversion models, 
and the use of good feature selection method would make a direct impact on disease classification accuracy. In this study, the 
Landsat 8 remote sensing image was used to extract total eighteen characteristic variables. Then, we got three groups different 
features, and Wetness, land surface temperature (LST) and shortwave infrared water stress index (SIWSI) were obtained by 
correlation analysis (CA) algorithm, and Greenness, Wetness, LST, re-normalized difference vegetation index (RDVI) and 
simple ratio (SR) were obtained by minimum redundancy maximum relevance (mRMR) algorithm. The basic idea of 
AdaBoost method was through a certain category by using numbers of weak classification classifiers to get a strong classifier 
which has great classification ability for improving classification accuracy. It generally was used to solve the binary 
classification problem, and we reformed it to solve three classification problems through dichotomous dismantling way of one 
against all. Then, we used it and common classification method Fisher linear discriminant analysis (FLDA) and support vector 
machine (SVM) to monitor wheat powdery mildew occurrence severity (healthy, slight, severe) in western Guanzhong Plain, 
Shaanxi province, China through three group features obtained by three different feature selection methods mentioned above. 
Model with mRMR algorithm combining AdaBoost method (mRMR-AdaBoost model) produced the highest Spearman 
relevance value (0.868) in six models. Moreover, the values of Somers’D, Goodman-Kruskal Gamma, and Kendal’s Tau-c of 
mRMR-AdaBoost model were the highest than those of models with CA algorithm and models with mRMR algorithm which 
constructed by FLDA and SVM methods. It indicated that mRMR-AdaBoost model had a better performance than the other 
five models. The validation results showed that, the overall accuracies and the Kappa coefficient of AdaBoost models with CA 
and mRMR algorithms were 81.4%, 0.685 and 88.4%, 0.807, respectively, and they were higher by 27.9%, 27.9%, 14.0% and 
9.3% than those of FLDA and SVM models with corresponding selection algorithms. The overall accuracies of FLDA, SVM 
and AdaBoost models with mRMR algorithm were higher by 7.0%, 11.7% and 7.0% than those of the corresponding 
methodological models with CA algorithm. Furthermore, mRMR-AdaBoost model had the lowest omission and commission 
error in all six models. Additionally, compared with the spatial distribution results of wheat powdery mildew severities which 
mapped by SVM and AdaBoost models and combined with surface survey results of wheat powdery mildew occurrence 
severity, the mapping results of mRMR-SVM model and two AdaBoost models were similar and close to ground survey 
results, and among them, the results of mRMR-AdaBoost model was the closest to ground reality than the others’. These 
results revealed that for remote sensing monitoring of crop disease, the application of AdaBoost method had a good prospect, 
and for feature variables selecting of crop disease monitoring model, the minimal redundancy maximal relevance algorithm 
had more advantages than CA algorithm. The study results can provide a method reference for monitoring of other crop 
diseases. 
Keywords: diseases; remote sensing; monitoring; wheat; mRMR algorithm; AdaBoost method 

 


