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基于时序高光谱和多任务学习的水稻病害早期预测研究

曹益飞1 摇 徐焕良1 摇 吴玉强2 摇 范加勤3 摇 冯佳睿2 摇 翟肇裕1

(1. 南京农业大学人工智能学院, 南京 210095; 2. 南京农业大学工学院, 南京 210031;
3. 南京农业大学植物保护学院, 南京 210095)

摘要: 水稻病害是影响水稻产量的重要因素之一,水稻病害的早期预测对水稻病害防治至关重要。 为了实现水稻

白叶枯病害的预测,连续采集了从接种病菌到早期发病共 7 d 的白叶枯病害胁迫下的叶片高光谱图像。 利用

Savitzky Golay 算法对高光谱图像进行预处理,并利用主成分分析(Principal component analysis, PCA)和随机森林

(Random forest, RF)算法提取光谱特征,构建多任务学习(Multi鄄task learning, MTL)与长短期记忆(Long short鄄term
memory, LSTM)网络融合的预测模型,对水稻病害发病率和潜伏期进行预测,并利用鲸鱼优化算法 (Whale
optimization algorithm, WOA)对 MTL LSTM 模型进行优化。 实验结果表明:PCA 和 RF 可以有效地从高光谱图像

中提取光谱特征,降低高光谱数据维度,且基于光谱特征构建的预测模型性能优于全波段光谱构建的预测模型性

能,建模时间降低约 98% 。 基于时序高光谱构建的预测模型对发病率和潜伏期的预测取得了预期效果,基于前 10
个特征波长构建的 WOA MTL LSTM 模型取得了最优的预测性能,对发病率和潜伏期预测测试集的 R2 分别为

0郾 93 和 0郾 85,RMSE 分别为 0郾 34 和 2郾 12,RE 分别为 0郾 33%和 1郾 21% 。 通过 WOA 算法可以提升 MTL LSTM 的预

测性能,对发病率和潜伏期预测的 R2均提升 0郾 05。 研究结果表明 RF 提取高光谱特征能有效表征全波段光谱,基
于时序高光谱的 WOA MTL LSTM 模型可以准确预测白叶枯病害发病率和潜伏期,为水稻白叶枯病害的预防提

供了技术支持。
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Abstract: Rice disease is one of the important factors affecting rice yield. Early prediction of rice disease
is very important for rice disease prevention. In order to realize the prediction of rice bacterial leaf blight
disease, hyperspectral images of leaves under the stress of bacterial leaf blight disease were collected
continuously for seven days from inoculation to early onset. The Savitzky Golay algorithm was used to
preprocess hyperspectral images, and the principal component analysis (PCA) and random forest (RF)
algorithms were used to extract spectral features. The prediction model of multi鄄task learning (MTL) and
long鄄short term memory ( LSTM) network fusion was constructed to predict the incidence rate and
incubation period of rice diseases. The MTL LSTM model was optimized by using the whale optimization
algorithm (WOA). The experimental results showed that PCA and RF can effectively extract spectral
features from hyperspectral and reduce the dimension of hyperspectral images, and the performance of the
prediction model based on spectral features was better than that of the prediction model based on full



spectra. The modeling time of the former was about 98% lower than that of the latter. The prediction
model constructed based on time series hyperspectral achieved the expected results in the prediction of the
incidence probability and latency. The WOA MTL LSTM model, constructed based on the first ten
characteristic wavelengths, achieved the best prediction performance. The R2 of the test set for the
prediction of the incidence probability and latency was 0郾 93 and 0郾 85, the RMSE was 0郾 34 and 2郾 12,
and the RE was 0郾 33% and 1郾 21% , respectively. The prediction performance of MTL LSTM can be
improved by WOA algorithm, and the R2 of disease probability and incubation period was increased by
0郾 05. The results indicated that RF extracted characteristic wavelengths can effectively characterize the
full spectrum. The WOA MTL LSTM model based on time鄄series hyperspectral can accurately predict
the incidence rate and incubation period of bacterial leaf blight disease, which provided technical support
for the prevention of rice bacterial leaf blight disease.
Key words: rice; early forecasting of disease; time series hyperspectral; multi鄄task learning; bacterial

leaf blight

0摇 引言

水稻是人类重要的粮食作物之一,目前,约有

56 亿人(占世界人口的 80% )以水稻为主食[1 - 2]。
水稻白叶枯是水稻三大病害之一,严重影响了水稻

的产量,在稻田中分布不均匀、病菌来源广、传播途

径多、侵染时间长,发展传播情况复杂[3]。 近年来,
白叶枯病的暴发面积约占总种植面积的 1 / 3,平均

病株率约为 10% ,给我国粮食安全带来巨大威

胁[4]。 水稻白叶枯病由病原体引起,是一种在整个

水稻生长期存在的细菌病害,主要浸染叶片,也可侵

染叶鞘[5]。 一般在 26 ~ 30益、相对湿度 85% 以上、
多雨、光照不足、风速大的气候条件下发生流行[6],
且在发病初期,不易观察到明显病症,但根据植物病

理学理论[7],在白叶枯发病期,水稻叶片内部化学

成分发生了变化,使得患病叶片对不同光谱波段的

吸收率和反射率发生改变。 随着光学技术的发展,
高光谱成像技术为获取植物内部变化信息提供了可

能[8 - 9]。 在白叶枯病害胁迫下,水稻叶片将经历两

个阶段,包括无症状阶段和有症状阶段[5,10]。 为了

实现水稻白叶枯病害发病率和潜伏期的预测,则需

要采集适宜条件下水稻叶片由无症状到有症状变化

的整个阶段的时序高光谱图像。
目前,高光谱成像已被用于监测各种作物病害,

如大豆炭疽病[11]、小麦白粉病[12]、水稻纹枯病[13]等

病害的早期监测,很少有水稻白叶枯病的早期监测

预警研究。 高光谱成像技术在获取作物叶片海量光

谱信息和空间信息的同时也带来了巨大计算量的挑

战,深度学习是解决该难题的一个重要研究方

向[9,14]。 为了通过水稻叶片时序高光谱图像对适宜

条件下白叶枯病水稻叶片的发病率(即接种过白叶

枯病菌的水稻叶片病害区域占叶面积的比例)和潜

伏期(即从接种操作开始到出现症状的时间)进行

预测,将发病率和潜伏期设为两个任务。 如果分别

使用两个模型来分别预测病害发病率和潜伏期,就
会出现占用过多计算和存储空间的问题。 多任务学

习(Multi鄄task learning, MTL)具有共享特征、相互辅

助的特点[15]。
近年来,以长短期记忆网络 ( Long鄄short term

memory, LSTM)为代表的深度学习算法对时序数据

的分析得到了广泛的应用。 研究表明,对于时间序

列数据,LSTM 的性能优于深度前馈神经网络[16]。
LSTM 可以通过记忆单元和门控机制捕获长期依赖

关系,有效地从包含时间信息的数据中学习顺序模

式[17]。 SU 等[18] 基于时序多光谱图像对小麦黄锈

病进行时空监测,为农田尺度黄锈病的早期监测提

供了重要指导。 KIM 等[2] 结合环境条件和长短期

记忆递归神经网络对水稻稻瘟病进行早期预测,预
测病害发生准确率达到 67郾 4% 。 VERMA 等[19] 利

用视频流数据分析和 LSTM 卷积神经网络来预测水

稻病害,结果表明基于模糊特征构建的预测模型取

得了很好的预测效果。 以上研究大多关注病害发病

率,而忽视了作物病害潜伏期,因此无法及时指导作

物病害防治策略的制定。
本研究结合时序高光谱图像与深度学习建立水

稻白叶枯病早期预测模型。 该预测模型基于时序高

光谱数据,融合多任务学习与 LSTM 网络,实现白叶

枯病发病率和潜伏期的预测。 通过连续采集健康和

发病初期的叶片高光谱数据,探索利用随机森林

(Random forest, RF ) 和 主 成 分 分 析 ( Principal
component analysis, PCA)从原始高光谱中提取光谱

特征;利用基于全波段光谱数据集(232 个波长)以
及不同降维方法得到的时序高光谱特征数据集训练

MTL LSTM 模型; 利 用 鲸 鱼 优 化 算 法 ( Whale
optimization algorithm, WOA) 优化 MTL LSTM 模

型,并评估模型优化前后的性能,以期为科学防治作

物病害提供思路,为病害预测提供技术支持。
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1摇 预测模型建立

使用白叶枯病胁迫下的水稻叶片时序高光谱图

像构建早期病害发病率和潜伏期的预测模型。
1郾 1摇 水稻种植及实验地情况

为了确保水稻叶片在感染白叶枯病之后到出现

明显病斑之前,有足够时间来观测无明显症状的水

稻叶片高光谱的变化,本实验选择高抗白叶枯水稻

品种作为实验对象。 温室实验于 2020 年在南京农

业大学温室实验基地进行。 种植前挑选饱满种粒,
浸种、催芽,水稻种植在填充有水稻粘土的塑料杯

(直径 35 cm 伊高 32 cm)中。 首先,在温室内培育幼

苗(图 1a),然后分别移栽到塑料杯中,每杯 3 株水

稻(图 1b),共计 50 杯。 为了模拟水稻在自然生长

环境中的管理实践,在移栽之前施用基础营养肥料

(包括 CO(NH2 ) 2,150 kg / hm2;P2 O5,135 kg / hm2;
K2O,18郾 3 kg / hm2),并在分蘖开始阶段第 2 次追肥

(N,150 kg / hm2)。 为了监测水稻白叶枯病在条件

适宜情况下的发病天数,将幼苗移栽后,放在自然环

境下生长,根据需要进行灌溉,以确保每个塑料杯中

的土壤始终被浅层水覆盖,直到接种病菌前一周转

移到温室。 温室由两层透明材料组成,配备了空调

和加湿设施,为白叶枯病菌的人工接种提供合适的

环境条件。

图 1摇 不同生育期水稻苗栽培示意图

Fig. 1摇 Schematics of rice seedling cultivation
at different growth stages

摇
1郾 2摇 实验材料制备及数据采集

1郾 2郾 1摇 实验材料制备

本实验所接种的白叶枯病菌由南京农业大学植

物保 护 学 院 提 供, 为 稻 黄 单 胞 菌 稻 致 病 变 种

(Xanthomonas oryzae pv, oryzae, Xoo),病菌通常由

水稻的伤口或水孔侵入水稻叶片,进入木质部进行

繁殖,并由叶片向叶鞘侵染[20]。 实验材料制备具体

操作过程如下:首先,取出于 - 70益保存的菌株,在
超净工作台上使用灭菌枪头吸取菌液,随后转移至

平板培养基(牛肉提取物 0郾 3% 、肉蛋白胨 1% 、蔗糖

1%和琼脂 2% )上,用灭菌接种环涂布均匀,置于

28益培养箱中培养 48 h,此时细菌呈现亮黄色。 然

后,用磷酸盐缓冲液稀释,采用比浊法将细菌培养液

稀释至每毫升约 9 伊 109个细菌。 最后,将所有水稻

样本按照比例 1颐 4分配,其中 40 杯采用常见的剪叶

法使病菌侵染叶片,用已消毒的手术剪刀蘸取菌液,
剪掉分蘖期每株水稻剑叶和倒二叶尖端 1 cm 长的

部分,完成病菌接种,所有病菌接种操作均在病菌悬

浮液制备后 3 h 内完成;同时,另外 10 杯作为参照

组,即用已消毒的手术剪刀蘸取纯净水进行相同的

剪叶操作。 在适宜条件下,病菌侵入至症状表现只

需 3 ~ 5 d。 同一品种苗期到分蘖期抗病能力较强、
分蘖末期抗病力下降、孕穗期和抽穗期最易感病。
最后,将接种病菌的所有水稻植株放回温室继续培

育。 为了确保病菌成功侵染叶片,且环境条件适宜

病害发展,需要严格控制环境变量,控制温室内温度

为 26 ~ 30益、相对湿度超过 90% 、光照周期为 14 h,
为采集病害胁迫下水稻叶片的时序高光谱图像做

准备。
1郾 2郾 2摇 数据采集

本实验采用上海五铃光电科技有限公司的推扫

型高光谱成像系统的内部组件,主要包括成像镜头、
卤素灯光源、电控步进载物台等,如图 2 所示。

图 2摇 高光谱成像系统内部构成图

Fig. 2摇 Inner diagram of hyperspectral imaging system
1. 光谱相机摇 2. 卤素灯光源摇 3. 电控步进载物台

摇
高光谱成像系统主要部件参数如表 1 所示。 采

集软件由 Spectral image 成像软件和 HSI Analyzer
分析软件组成。

表 1摇 高光谱成像系统主要部件参数

Tab. 1摇 Main components parameters of hyperspectral
imaging system

摇 参数 数值 / 型号 摇 参数 数值 / 型号

光谱照机 EM285 光斑直径 / 滋m < 9
光谱波段 / nm 378 ~ 1 033 光源强度 21 V/ 200 W

色散度 / (nm·mm -1) 97郾 5 相对孔径 F / 2郾 4
分辨率 / nm 2郾 8 图像尺寸 / (mm 伊mm) 6郾 15 伊14郾 2

摇 摇 时序高光谱图像采集过程:以病原菌接种当天

为初始点,每隔 24 h 对样本进行高光谱成像实验,
直至所有感染叶片出现明显病斑结束实验(本实验
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7 d 全部出现明显病斑)。 实验中,固定每天采集时

间(12:00—14:00)和仪器光照强度(150 lx)、相机

垂直角度(90毅)、物距(27 cm)等因素,确保采集数

据的时序一致性。 最终,按照上述流程,共采集连续

7 d 的高光谱数据,包括 60 伊 7 个对照叶片和 240 伊
7 个病害叶片的时序高光谱数据。
1郾 3摇 光谱校正与预处理

使用 1郾 2郾 2 节中所述的高光谱成像系统采集水

稻病害叶片在波段 378郾 28 ~ 1 033郾 05 nm 范围内的

高光谱图像。 由于成像系统本身及其他因素的影

响,获取的高光谱图像具有不稳定性。 因此,需要对

高光谱图像进行黑白校正,具体技术细节参照文

献[21]。 利 用 ENVI 5郾 1x ( Research System Inc,
boulder, Co. ,美国)提取校正后水稻叶片高光谱图

像中的感兴趣区域(Region of interest, ROI),图 3 为

ROI 选取示意图,其中红框区域为选定的待分析

ROI。

图 3摇 ROI 选取示意图

Fig. 3摇 Schematic of ROI selection
摇

如图 3 所示,为了更好地表征无症状区域的光

谱,每个 ROI 包含 9 个小红框,计算每一个小红框

中所有光谱的平均光谱,共计 9 条平均光谱作为

该 ROI 的光谱样本对多任务进行预测,包括水稻

叶片白叶枯病害的发病率。 由于白叶枯病菌可以

通过叶脉传播,越靠近接种点病害的胁迫症状越

明显,因此选择靠近接种点处的 ROI 作为待分析

的对象。 在水稻高光谱数据采集完成后,通过分

析高光谱图像,对水稻叶片发病率和潜伏期进行

统计。 一方面,通过计算水稻叶片病害面积占整

个水稻叶面积的比例来计算水稻叶片发病率。 由

于采用人工剪叶的方式接种病菌,且白叶枯病菌

是沿着维管束侵染叶片,假设侵染速度相同,故可

以用发病区域的长度占叶片长度的比率近似为病

害面积占整片水稻叶面积的比率,图 4 为白叶枯

病菌侵染的水稻叶片,红色框为发病区域。 另一

方面,通过目视检测的方法,统计水稻潜伏期(如

从病害接种到出现明显症状的时间为 4 d,则将病

害潜伏期记为 3 d,接种第 1 天不计)。

图 4摇 白叶枯病菌侵染的水稻叶片

Fig. 4摇 Rice leaves infected by bacterial leaf blight
摇

利用 ENVI 5郾 1x 提取尺寸为 50 像素 伊 50 像素

的 ROI 光谱图像作为该叶片的样本,并提取每个

ROI 的平均光谱,每个 ROI 的 9 条平均光谱如图 5
所示。 由图 5 可以看出,高光谱存在噪声,尤其是小

于 450 nm 波段和大于 950 nm 波段。 常见方法是删

除噪声较大的波段[22],本研究为了消除光谱信号中

的随机噪声,提高采样信号的信噪比,截取 450 ~
950 nm 之间的波段进行分析,使用 Savitzky Golay
(SG)平滑滤波器减少随机噪声(核大小为 5 伊 5 伊
5,多项式阶数为 3)。

图 5摇 不同状态下水稻叶片 ROI 的 9 条平均光谱

Fig. 5摇 Average spectral of rice leaf ROI in different states
摇

1郾 4摇 高光谱数据降维

考虑到待分析的高光谱图像涵盖 450 ~ 950 nm
之间的所有光谱信息,共计 232 个波长,其特点是

相邻波长之间存在高维冗余,给计算速度带来了

巨大挑战。 为解决这个问题,在对采集到的高光

谱原始数据的处理过程中,对数据进行降维操作

是有效的方法,在不丢失有效光谱信息的基础上

降低后续计算的成本。 常见的高光谱数据降维方

法有特征提取和波段选择。 选用常见的主成分分

析法[23]对高光谱进行特征提取,同时利用随机森

林算法[24]提取对病害敏感的特征波长对高光谱图

像进行波段选择。
1郾 4郾 1摇 基于 PCA 的光谱特征提取

PCA 算法是一种常用的数据压缩方法,常用于

高维数据降维[25]。 PCA 可以提取原始高光谱数据

的主成分(Principal components, PCs)。 本文中主成

分分析的主要思想是将 232 维光谱特征映射到 k 维

(k < 232)。 与简单地从原始空间中移除不太重要

的维度特征相反,通过将原始空间中的特征映射到

新空间中,这些 k 维特征可以被视为主成分。 本研

究中,每个 ROI 包含 9 条光谱,预处理后每条光谱
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包含 232 个波长,即预处理后的高光谱数据的特征

个数为 232,主成分求解步骤如下:
(1)将预处理后的高光谱数据按列组成 232 行

9 列的光谱矩阵 X。
(2)将 X 的每一行(即每一个波段光谱反射率)

进行零均值化,即减去这一行的均值。
(3)求出光谱矩阵 X 的协方差矩阵。
(4)计算协方差矩阵的特征值及每个特征值对

应的特征向量。
(5)将特征向量按对应特征值大小从上到下按

行排列成矩阵,取前 k 行组成矩阵 P,即为该 ROI 预
处理后的光谱矩阵降维到 k 维后的数据。
1郾 4郾 2摇 基于 RF 的光谱特征提取

RF 算法随机替换每个特征,对特征替换后生成

的新袋外数据进行随机森林测试,预测误差率会发

生变化[26]。 特征波长对病害敏感性越高,被替换后

的预测误差率就越大。 本文中,每条光谱有 232 个

波长,即 232 个特征。 通过这种方式,根据每个特征

波长替换前后的错误率进行评分,从而获得具有高

重要性评分的特征波长[27]。 为了降低原始高光谱

数据的维数,本文根据重要分数选择了不同数量的

特征波长。 随机森林中决策树数为 Ntree,设为 200,
原始光谱特征数为 d,设为 232。 每个特征 X j( j = 1,
2,…,d)的重要性得分计算步骤如下:

(1)计算第 i 个决策树对应的袋外数据(Out鄄of鄄
bag, OOB)OOB i的袋外误差样本(Out鄄of鄄bag鄄error,
ErrOOB) ErrOOB i的数量。

(2)保持其他特征不变,随机改变 OOB 中的特

征 X j,获得第 i 个决策树中第 j 个特征的袋外数据

OOB j
i。
(3)重新计算袋外数据 OOB j

i 的袋外误差样本

ErrOOB j
i 的数量。

(4)重复步骤(1) ~ (3)得到{ErrOOB j
i | i = 1,2,

…,Ntree}。
(5)特征波长 X j 的重要性得分 Sim(X j)计算公

式为

Sim(X j) = 1
Ntree

移
Ntree

i = 1
(ErrOOB j

i - ErrOOB i) (1)

利用 PCA 和 RF 对预处理后的高光谱进行降维

处理,分别构建了全光谱波长数据集(232 个波长)、
RF 特征波长数据集(10 个波长)和 PCA 光谱特征

数据集(10 个主成分)共 3 个数据集,将其作为模型

的输入。
1郾 5摇 WOA MTL LSTM 模型建立

本文旨在利用水稻病害叶片的时序高光谱数

据预测在适宜条件下水稻叶片白叶枯病发病率和

潜伏期。 LSTM 网络是目前最常见的时序数据分

析算法,本文拟利用 MTL LSTM 对水稻病害时序

高光谱进行建模,实现对水稻叶片白叶枯病发病

率以及潜伏期的多任务预测。 运用鲸鱼优化算法

对 MTL LSTM 网络进行优化,以获得最优的病害

预测模型来预测水稻叶片白叶枯病发病率和病害

潜伏期。
1郾 5郾 1摇 多任务学习

MTL 是一种归纳迁移方法,能充分利用隐含在

多个相关任务训练信号中的特定领域信息。 MTL
通常可分为硬共享和软共享两种方式[28]。 硬共享

是通过共享不同任务间共用底部的隐层参数来实现

特征提取与输出,软共享的形式则较为多样,每个任

务都具有单独的参数,如两个任务不进行参数共享,
但对不同任务的参数增加 L2 范数的限制。 硬共享

网络不容易陷入过拟合,但如果任务差异较大,模型

结果较差。 软共享网络通常参数较多,结构比较复

杂,线上部署困难[29]。 本文基于时序高光谱对适宜

条件下感染白叶枯病害的水稻叶片的发病率(任
务 1)和潜伏期(任务 2)进行预测,均属于回归任

务,有较大相关性,故本文构建了参数硬共享网络对

水稻病害发病率和潜伏期进行预测。
在 MTL 中,每个任务的数据分布和重要性往往

是不同的。 MTL 损失函数可以通过不同任务的平

方损失函数的加权求和得到。 损失值计算公式为

LMTL = 琢l1 + 茁l2 (2)

其中 l1 = 1
n 移

n

i = 1
( ŷ1i - y1i) 2 (3)

l2 = 1
n 移

n

i = 1
( ŷ2i - y2i) 2

琢 + 茁 = 1 (4)
式中摇 LMTL———多任务学习模型损失值

l1、l2———发病率和潜伏期预测损失值

ŷ1i———发病率预测值

y1i———发病率实际值

ŷ2i———潜伏期预测值

y2i———潜伏期实际值

n———样本数摇 摇 琢、茁———权重

1郾 5郾 2摇 MTL LSTM 神经网络

LSTM 是一种改进的循环神经网络(Recurrent
neural networks, RNN),主要用于解决长序列训练

过程中梯度消失和梯度爆炸问题[30]。 与普通的

RNN 相比,LSTM 在时间序列预测方面有更好的表

现,LSTM 网络善于利用数据中的时间特征来学习

历史数据的相关性,从而提高预测精度。 LSTM 模

型的核心思想,分别为记忆元组和非线性的门单元,
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其中记忆元组用于保持系统的状态,非线性的门单

元用于在每一个时间点调节流入和流出记忆元组的

信息。
在 LSTM 网络中,LSTM 单元的输入变量有:前

一个单元的状态 ct - 1、前一个单元的输出 ht - 1、当前

单元的输入 xt,输出变量有:当前输出 ht及当前状态

ct。 LSTM 网络通过输入门、遗忘门和输出门来维持

和更新神经网络中细胞的状态[31],如图 6 所示。

图 6摇 LSTM 结构图

Fig. 6摇 LSTM structure diagram
摇

摇 摇 由于 LSTM 神经网络包含时间记忆单元,适用

于处理和预测时间序列数据中的间隔和延迟事件,
有利于捕捉时序高光谱的长期和短期依赖关系[32]。
在本研究的病害预测任务中选择 LSTM 网络单元组

成子任务层,并基于此构建 MTL LSTM 网络。
LSTM 网络最大训练次数为 100,学习率设为 0郾 01,
最小性能梯度为 0郾 000 1,MTL LSTM 网络的结构

如图 7 所示,构建由 Embedding 层、LSTM 网络层和

Pooling 层组成的多任务学习结构。 将时序高光谱

数据按病菌接种天数表示为 x = {x1,x2,…,x7}作

为输入,xi的大小为 9n,n 为处理后的光谱特征数

(对于全光谱 n 记为 232,对于光谱特征 n 记为 10)。
将相同位置 ROI 中的每一条光谱的反射率序列线

性映射到一个向量中,然后应用 LSTM 对时序高光

谱进行建模,获取每一天光谱的表示向量 h = {h1,
h2,…,h7}。 通过共享 LSTM 层参数,得到不同病害

接种天数时的 LSTM 网络输出特征,通过池化得到

新的特征 a = {a1,a2,…,a7},输入到不同的全连接

层,进而实现水稻白叶枯病害发病率和潜伏期的预

测任务。

图 7摇 MTL LSTM 网络结构图

Fig. 7摇 MTL LSTM network structure diagram
摇

1郾 5郾 3摇 鲸鱼优化算法

鲸鱼优化算法是一种新型的群智能算法,其基

本思想来源于座头鲸气泡网狩猎策略,该策略融合

了座头鲸收缩包围猎物和螺旋狩猎方式的局部开发

能力,具有搜索能力强、收敛速度快以及能够跳出局

部最优等特点[33]。 本实验鲸鱼优化算法被用于优

化 MTL LSTM 网络模型的参数,每条鲸鱼被看作

是一种优化策略,其位置的维数对应 MTL LSTM
网络待优化参数的个数,鲸鱼在不断更新自身位置

的过程中能够获得 MTL LSTM 网络的最优参数

组合。
1郾 5郾 4摇 WOA MTL LSTM 模型设计

LSTM 网络在挖掘时序数据方面具有明显的优

势,本文利用 MTL LSTM 网络预测水稻发病率和

病害潜伏期。 实践证明,MTL LSTM 网络隐含层神

经元个数 m 以及时间步长 s 的选择对预测精度有不

可忽略的影响[34]。
目前,MTL LSTM 网络的隐含层神经元个数 m

只能由经验公式确定大致范围,无法获得准确最优

神经元个数 m。 时间步长 s 就是循环单元结构的个

数,若时间步长 s 过小则会失去不同时刻间信息的

关联性,若时间步长 s 过大则会减弱神经网络的学

习能力。 因此,本文通过鲸鱼优化算法对 MTL
LSTM 网络的神经元个数 m 及时间步长 s 进行寻

优。 基 于 鲸 鱼 优 化 算 法 的 MTL LSTM 模 型

(WOA MTL LSTM 模型)预测白叶枯病发病率和

潜伏期的流程图如图 8 所示。
具体步骤如下:
(1)基于水稻病害叶片时序高光谱构建 MTL

LSTM 网络,随机初始化 MTL LSTM 网络隐含层神

经元个数 m 和时间步长 s。
(2)设置鲸鱼种群位置的上下界,确定生成鲸

鱼种群数量 X、最大迭代次数和鲸鱼个体空间维度,
将变量(m, s)组合作为鲸鱼算法待优化参数。

(3)计算每个个体的适应度,摇以 MTL LSTM 训
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图 8摇 WOA MTL LSTM 模型流程图

Fig. 8摇 WOA MTL LSTM model flow chart
摇

练得到的平均损失函数 LAvg 作为模型的适应度函

数,平均损失函数 LAvg定义为

LAvg =
1
2 ( l1 + l2) (10)

通过公式(10)计算每一个个体的适应度,标记

为最优个体位置。
(4)随机生成[0,1]之间的捕食行为概率 p,若

p < 0郾 5,则直接进行下一步判断,反之,则收缩包围

猎物。
(5)若感知距离控制参数 | A | > 1,鲸鱼根据彼

此位置随机搜索猎物,反之,鲸鱼个体位置进行螺旋

更新。
(6)判断经过鲸鱼优化算法得到的模型损失值

是否小于 MTL LSTM 训练得到的平均损失函数

LAvg,若满足,则得到最优的神经元个数 m 和时间步

长 s;若不满足,则更新参数并重新进行训练。
(7)利用最优参数的 WOA MTL LSTM 模型

对水稻叶片白叶枯病发病率和潜伏期进行预测。
1郾 6摇 模型验证和精度评价

为了评估基于时序高光谱的 WOA MTL
LSTM 多任务学习模型的预测性能,将数据集按照

比例 8颐 2 划分为训练集和测试集,并进行 5 次 10 折

交叉验证。 将决定系数 R2、均方根误差(Root mean
square error, RMSE) 和相对误差 ( Relative error,
RE)作为评价指标,评估不同模型的预测性能,从而

选择最佳预测模型。

2摇 结果与讨论

实验基于 Tensorflow 和 Keras 开源深度学习框架

实现。 操作平台硬件配置包括 NVIDIA GeForce RTX
2080Ti GPU,搭载 AMD Ryzen 5 1600 @ 3郾 20 GHz
六核处理器,内存为 64 GB。 软件环境为 Windows
10 操作系统,选用 Matlab 2016b 及 Python 3郾 7 编程

环境。 构建基于时 序 高 光 谱 和 MTL LSTM 及

WOA MTL LSTM 预测模型,对水稻叶片白叶枯病

发病率以及潜伏期进行预测,并比较不同模型的预

测性能。
2郾 1摇 病害胁迫下水稻病害叶片光谱分析

本研究截取波段 450 ~ 950 nm 范围内,共计 232
个波长。 经过 SG 平滑后,不同 ROI 光谱中的噪声

大大降低,消除了大小差异和不同信息结构的干扰,
SG 平滑后的光谱如图 9 所示。

图 9摇 SG 平滑后的 9 条平均光谱

Fig. 9摇 SG smoothed average spectra
摇

由图 9 可以看出,无症状 ROI 的 RGB 图像和

健康 ROI 的 RGB 图像与有症状 ROI 的 RGB 图像

在颜色上有较大差异,可以通过目视检测进行分

类。 而无症状 ROI 的 RGB 图像与健康 ROI 的

RGB 图像则无法通过目视检测进行区分。 对于不

同状态的 ROI 对应的光谱差异较大,尤其无症状

ROI 与健康 ROI 在波段 500 ~ 650 nm 之间的光谱

反射率差异最为明显,健康 ROI 的反射率明显低

于病害 ROI 的反射率,这说明具有完整组织结构

的健康叶片 ROI 包含更多的光合色素,如叶黄素、
叶绿素和类胡萝卜素,导致在波段 500 ~ 650 nm 之

间的吸收率更高[35] 。 病害胁迫下,叶片的内部结

构随着潜伏期增加而逐渐被破坏,对可见光的吸

收逐渐降低,在波段 450 ~ 720 nm 间的反射率呈逐

渐上升趋势。 绿峰波段光谱反射率随叶片内部结

构被破坏而逐渐升高,而红谷波段反射率逐渐下

降。 在波段 750 ~ 950 nm 范围内光谱曲线变得平

坦且重叠较多,这与 ZHANG 等[36] 的研究结果一

致。 根据前人的研究,细菌引起的叶片内部结构
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损伤首先会降低近红外范围内的光谱反射率,且
水分等生物质的损失可能最终导致反射率上

升[37] 。
2郾 2摇 光谱降维结果分析

为了分析水稻病害样本的时序高光谱的时序性

特点,需要对时序高光谱数据进行降维处理。 本文

首先对数据进行主成分分析,主成分分析不仅可以

降低数据维度,而且能够通过样本在各因子空间的

得分确定所属的类别,新变量可以更加直观地表征

原样本的差异。

图 10摇 基于 PCA 和 RF 提取 SG 平滑后光谱特征示意图

Fig. 10摇 Schematics of spectral features extracted after
SG smoothing based on PCA and RF

图 10a 为经过预处理的光谱的前 3 个主成分得

分示意图。 可以看出,将光谱的 232 个波长映射到

全新的正交平面,可以很好地区分样本所属类别,且
前 3 个主成分得分累加为 98郾 63% ,但是映射到新

的正交平面则失去了光谱的波长属性。 为了尽可能

多的保留原光谱的信息,本文选择累计得分超过

99%的前 10 个主成分作为高光谱降维后的待分析

样本。 为了克服主成分分析将特征映射到新的正交

平面而失去光谱波长属性的缺陷,从高光谱所有波

长中提取对病害敏感的波长子集。 本文利用随机森

林算法提取高光谱中对水稻白叶枯病敏感性高的前

10 个光谱波长,如图 10b 所示,从左到右,波长重要

性得分逐渐降低,排序为 1 的波长(667郾 02 nm)重要

性得 分 最 高, 为 0郾 118 6, 排 序 为 2 的 波 长

(651郾 89 nm)重要性得分为 0郾 117 9,依次递减。 在

保留所需要信息的同时还降低了数据维度,从而减

少了计算量。 由图 10b 可以看出,敏感性较高的光

谱波段主要集中于 530 ~ 700 nm 之间,这和健康

ROI 的光谱曲线与病害 ROI 光谱曲线之间的差异存

在较强相关性,这与 ZHANG 等[36] 发现的水稻白叶

枯病害敏感波段范围重合。
2郾 3摇 基于 WOA 的模型参数优化

将水稻病害叶片按照比例 8颐 2划分为训练集和

测试集,采用 WOA 算法对多任务学习 LSTM 网络的

隐含层神经元个数 m 和时间步长 s 进行寻优,可以

得到最优的 MTL LSTM 网络参数。 图 11 为 WOA
参数寻优过程中平均损失值 LAvg收敛曲线。 由图 11
可知,WOA 在迭代周期为 76 时收敛到 LAvg最小值。
此时,隐含层神经元个数 m 为 10,时间步长 s 为 4,
WOA 获取到 MTL LSTM 网络的最优参数。

图 11摇 基于 WOA 参数寻优的 LAvg收敛曲线

Fig. 11摇 LAvg convergence curve for parameter optimization

based on WOA
摇

2郾 4摇 基于时序光谱特征的模型预测性能分析

为了验证 WOA 优化 MTL LSTM 多任务学习

模型的性能,将典型的 MTL LSTM 多任务学习模

型与 WOA 优化的 MTL LSTM 多任务学习模型进

行性能比较。 为了避免偶然性且客观地进行评价,
采取 5 次 10 折交叉验证法,将 5 次独立重复训练仿

真结果平均值作为最终参考依据。 同时,为了验证

通过 PCA 和 RF 提取光谱特征的有效性,比较了基

于全光谱波长数据集和 PCA 及 RF 提取光谱特征数

据集构建的模型的预测性能。
基于全光谱波长数据集(232 个波长)构建的模

型对水稻白叶枯病害发病率及潜伏期预测的性能如

表 2 所示。 由表 2 可以看出,对发病率和潜伏期的

预测性能,基于全光谱波长数据集的 WOA MTL
LSTM 模型的测试集决定系数 R2 分别为 0郾 90 和

0郾 84,RMSE 分别为 0郾 38 和 2郾 50,RE 分别为 0郾 47%
和 1郾 34% ;比 MTL LSTM 模型决定系数 R2均上升

0郾 05,RMSE 分别下降 0郾 06 和 0郾 05,RE 分别下降

0郾 36 个百分点和 0郾 34 个百分点。
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表 2摇 基于全光谱构建的不同模型的预测性能

Tab. 2摇 Prediction performance of different models based on full spectra

任务 模型 训练时间 / s
训练集 测试集

R2 RMSE RE / % R2 RMSE RE / %

发病率
MTL LSTM 54郾 31 0郾 87 依 0郾 03 0郾 51 依 0郾 02 0郾 84 依 0郾 02 0郾 85 依 0郾 03 0郾 44 依 0郾 02 0郾 83 依 0郾 02
WOA MTL LSTM 50郾 19 0郾 90 依 0郾 01 0郾 30 依 0郾 01 0郾 21 依 0郾 01 0郾 90 依 0郾 05 0郾 38 依 0郾 03 0郾 47 依 0郾 02

潜伏期
MTL LSTM 54郾 31 0郾 81 依 0郾 02 2郾 76 依 0郾 06 1郾 29 依 0郾 03 0郾 79 依 0郾 03 2郾 55 依 0郾 04 1郾 68 依 0郾 03
WOA MTL LSTM 50郾 19 0郾 85 依 0郾 02 2郾 71 依 0郾 04 1郾 19 依 0郾 02 0郾 84 依 0郾 04 2郾 50 依 0郾 04 1郾 34 依 0郾 02

摇 摇 基于随机森林提取的前 10 个特征波长构建的

MTL LSTM 和 WOA MTL LSTM 网络对水稻叶

片白叶枯病发病率以及潜伏期的预测性能如表 3 所

示。 由表 3 可以看出,WOA MTL LSTM 网络对两

个任务的预测性能优于 MTL LSTM 网络对两个任

务的预测性能。 WOA MTL LSTM 网络对发病率

和潜伏期的测试集决定系数 R2 分别为 0郾 93 和

0郾 85,RMSE 分别为 0郾 34 和 2郾 12,RE 分别为 0郾 33%
和 1郾 21% 。

对比表 2 和表 3 可以发现,基于 RF 提取的特

征波长构建的模型的预测性能优于全光谱波长构建

的模型的预测性能,前者的建模时间比后者减少约

98% ,决定系数最大提升 0郾 04,验证了特征波长的

有效性,表明随机森林算法可以有效地从高光谱数

据中提取特征波长,降低高光谱数据维度,这与

SPEISER 等[26]的研究结果相符。 发病率和潜伏期

预测的 R2 为 0郾 89 和 0郾 80,RMSE 为 0郾 35 和 2郾 35,
RE 为 0郾 76%和 1郾 53% ,满足水稻病害预测的要求。

表 3摇 基于前 10 个特征波长构建的不同模型的预测性能

Tab. 3摇 Prediction performance of different models based on top 10 characteristic wavelengths

任务 模型 训练时间 / s
训练集 测试集

R2 RMSE RE / % R2 RMSE RE / %

发病率
MTL LSTM 1郾 37 0郾 90 依 0郾 02 0郾 46 依 0郾 06 0郾 70 依 0郾 07 0郾 88 依 0郾 07 0郾 35 依 0郾 05 0郾 76 依 0郾 03
WOA MTL LSTM 1郾 12 0郾 94 依 0郾 01 0郾 25 依 0郾 01 0郾 15 依 0郾 04 0郾 93 依 0郾 02 0郾 34 依 0郾 07 0郾 33 依 0郾 01

潜伏期
MTL LSTM 1郾 37 0郾 82 依 0郾 02 2郾 56 依 0郾 07 1郾 26 依 0郾 08 0郾 80 依 0郾 03 2郾 35 依 0郾 08 1郾 53 依 0郾 06
WOA MTL LSTM 1郾 12 0郾 86 依 0郾 01 2郾 52 依 0郾 06 1郾 14 依 0郾 06 0郾 85 依 0郾 03 2郾 12 依 0郾 07 1郾 21 依 0郾 04

摇 摇 基于 PCA 提取的前 10 个主成分对水稻叶片白

叶枯病发病率以及潜伏期预测的性能如表 4 所示。
由表 4 可知,基于时序高光谱前 10 个主成分构建的

WOA MTL LSTM 网络对白叶枯病发病率和潜伏

期的预测性能最优,测试集决定系数 R2分别为 0郾 91
和 0郾 83, RMSE 分别为 0郾 37 和 2郾 61, RE 分别为

0郾 46%和 1郾 33% ,性能优于 MTL LSTM 网络的预

测性能。

表 4摇 基于前 10 个主成分构建的不同模型的预测性能

Tab. 4摇 Prediction performance of different models based on top 10 PCs

任务 模型 训练时间 / s
训练集 测试集

R2 RMSE RE / % R2 RMSE RE / %

发病率
MTL LSTM 1郾 45 0郾 86 依 0郾 02 0郾 53 依 0郾 04 0郾 83 依 0郾 05 0郾 85 依 0郾 08 0郾 43 依 0郾 02 0郾 84 依 0郾 03

WOA MTL LSTM 1郾 23 0郾 91 依 0郾 02 0郾 31 依 0郾 04 0郾 21 依 0郾 04 0郾 91 依 0郾 05 0郾 37 依 0郾 05 0郾 46 依 0郾 03

潜伏期
MTL LSTM 1郾 45 0郾 80 依 0郾 03 2郾 87 依 0郾 09 1郾 33 依 0郾 04 0郾 79 依 0郾 09 2郾 67 依 0郾 07 1郾 68 依 0郾 07

WOA MTL LSTM 1郾 23 0郾 84 依 0郾 01 2郾 74 依 0郾 07 1郾 21 依 0郾 03 0郾 83 依 0郾 06 2郾 61 依 0郾 07 1郾 33 依 0郾 04

摇 摇 比较表 3 和表 4 可以发现,基于随机森林提取的

前 10 个特征波长构建的 WOA MTL LSTM 对两个

任务的预测性能优于基于 PCA 提取的前 10 个主成

分构建的 WOA MTL LSTM 对两个任务的预测性

能,且前者建模时间少于后者的建模时间。 对发病率

的预测性能,测试集的决定系数 R2上升 0郾 02,RMSE
下降 0郾 03,RE 下降 0郾 13 个百分点。 对潜伏期的预测

性能,测试集的决定系数 R2 上升 0郾 02,RMSE 下降

0郾 49,RE 下降 0郾 12 个百分点。 说明基于随机森林提

取的前 10 个特征波长不仅保留了高光谱的光谱特

性,而且可以完整地表征时序高光谱的信息。 此外,
WOA MTL LSTM 网络比 MTL LSTM 网络在预测

水稻病害发病率和潜伏期时表现出更高的预测精度,
说明 WOA 可以有效确定 MTL LSTM 网络神经元个

数和时间步长,更有效地提取时序高光谱的信息,这
与 YANG 等[32]的研究相符合。
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3摇 结论

(1)RF 能有效降低原始高光谱数据的维度,缩
短建模时间。 与使用全光谱波长构建的模型相比,
利用 RF 提取的特征波长构建的模型可以缩短 98%
的训练时间;与 PCA 提取的主成分相比,基于 RF 提

取的特征波长构建的模型具有更优的预测性能和可

解释性。 实验结果表明,对水稻白叶枯病害敏感的

波长主要集中在波段 530 ~ 700 nm 之间。
(2)基于时序特征波长构建的 MTL LSTM 模

型对发病率和潜伏期的预测均取得了良好结果,对
发病率和潜伏期预测的 R2 为 0郾 89 和 0郾 80,RMSE

为 0郾 35 和 2郾 35,RE 为 0郾 76% 和 1郾 53% ,满足水稻

病害预测的要求。
(3)利用 WOA 算法对 MTL LSTM 模型进行

优化,提升了 MTL LSTM 的预测性能,并缩短了

建模 时 间。 基 于 前 10 个 特 征 波 长 构 建 的

WOA MTL LSTM模型对发病率和潜伏期预测测

试集的 R2分别为 0郾 93 和 0郾 85,RMSE 分别为 0郾 34
和 2郾 12,RE 分别为 0郾 33% 和 1郾 21% 。 相较于优

化前,WOA MTL LSTM 网络对发病率和潜伏期

预测的 R2均提升 0郾 05。 实验表明 WOA 可以有效

确定 MTL LSTM 网络的最佳神经元个数以及最

佳时间步长,进而提升模型的预测性能。
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