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摘要  采用最大似然法模型 ,建立蔬菜黄曲条跳甲的预警模型 ,并且针对最大似然法一般需要比较多的训练样本才能准确预测的缺点 ,
提出能够显著地提高学习系统的泛化能力的集成算法, 即最大似然集成算法以减少对训练样本数量的要求。通过对广东省蔬菜黄曲条
跳甲数据验证表明, 最大似然集成算法的预警准确率比最近邻算法、k- mean 聚类和支持向量机预警准确率都要高。
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Study onthe Early Warning Model of Phyllotret a stri olata Based onthe MaximumLikelihood Integration
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Abstract  The early warning model of Phyllotreta striolata i nvegetables was set up by usi ngthe maxi mumlikelihood model . Ai ming at the disadvantage
of the maxi mumlikelihood that more training samples were needed for accurate prediction generally , its i ntegration algorithmthat could enhance the gener-
alization ability of the learning systemsignificantly was put forward . The maxi mumli kelihood integration algorithmreduced the quantity demands of the
training samples . The data of the test on P . striolata in vegetables in Guangdong Province , the accuracy rate of early warning by the maxi mumlikelihood
integration algorithm was higher thanthat by nearest- neighbor algorithm, k- mean cl ustering and support vector machine .
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  近年来 , 农作物病虫害发生面积不断增大 , 发生程度也

愈发严重 , 给农民造成巨大的经济损失。化学农药的不合理

使用, 造成农业成本提高、品质下降、环境污染等一系列难以

解决及回避的环境与社会问题[ 1] 。对农作物病虫害进行有

效的预测预报, 从而为科学防治提供依据迫在眉睫, 为此, 已

建立了多种相关农业病虫害的预测系统和模型[ 2 - 7] 。以往

的各种预测系统和算法虽然已经取得一定的成效, 但是害虫

生长周期和发病特征不尽相同, 采用单个预测模型的预测值

往往受制于固定的训练样本, 从而限制了预测准确率。笔者

首先建立最大似然法预测模型, 并针对最大似然法一般需要

比较多的训练样本才能准确预测的缺点, 提出最大似然集成

算法以减少对训练样本数量的要求。

1  最大似然法

最大似然法( Maxi mumLikelihood) 是一种统计方法, 它用

来求一个样本集的相关概率密度函数的参数[ 8] 。给定一个

概率分布样本集, 假定其概率密度函数( 连续) 或者概率聚集

函数( 离散分布) 以及分布参数。从这个概率分布中抽出一

个具有 n 个值的采样 , 通过利用概率密度函数或者概率聚集

函数可以计算出其概率。最大似然法就是寻找关于分布参

数的最可能的值, 即在所有可能的分布参数取值中, 寻找一

个分布参数值使这个采样的可能性最大化[ 9] :

假设由 n 个样本组成的集合 D = { x1 , x2 , ⋯, xn} , 这些

样本都是未标记的 , 并且是独立地从一个混合密度采样获得

的, 其混合密度为 p( x|θ) = ∑
c

j =1
p( x| ωj ,θj) P( ωj) ; 其中 , 参数

向量θ具有确定但未知的值。定义样本集的似然函数具有

以下的联合概率密度形式为 p( D|θ) ≡∏
n

k =1
p( xk|θ) ; 使得该

密度达到最大的参数值θ就是 θ的最大似然法 p( D|θ) 。

2  最大似然法集成算法

集成学习( Ensemble Learning) 可以显著地提高学习系统

的泛化能力[ 10] 。采用Bagging( Bootstrap Aggregation) 算法作为

集成算法[ 11] 。Bagging 算法的目标是提高任何给定的学习算

法的准确率 , 其主要思想是对每一个成员分类器赋予权值 ,

通过测试得到加权组合作为算法的输出。首先给每一个训

练样本赋予相同的权重, 然后训练第1 个基本分类器并用它

来对训练集进行测试 , 对于那些分类错误的测试样本提高其

权重( 实际算法中是降低分类正确的样本的权重) , 用调整后

的带权训练集训练第2 个基本分类器, 重复这个过程直到最

后得到一个足够好的学习器[ 12 - 13] 。

建立Bagging 分类器集成由原始训练样本集采用重复取

样技术( Bootstrap Samples) 生成 T 个训练样本集( S1 , S2 , ⋯ ,

S T) , 然后由 ST( t - 1 ,2 , ⋯, T) 训练生成相应的 Nt , 分类器集

成的结果由 N1 , N2 , ⋯, NT 成员分类器投票表决。Bagging 集

成算法为:

输入: 训练集 S , 学习机 L , 重复采样 T 次

输出: 集成 N *

For t = 1 to T

{ ST = 由原始训练样本集 S 重复取样

Nt = L( ST) }

End for

N * ( x) = arg max
y∈Y

∑
T

t
Nt( x) = y

3  实证

根据广东省的气候特点和作物生长特征, 采用地区、蔬

菜种类、生长阶段、温度、湿度和天气状况6 个指标作为建模

的主要涉及因素。这6 个因素的属性数据从广东省蔬菜病

虫害黄曲条跳甲数据库中提取, 包括2004 年1 月～2008 年4

月的数据, 共有2 649 条记录。其中 ,2004 ～2006 年的数据 ,

共有1 724 条纪录,2007 年1 月1 日～2008 年4 月16 日共有

925 条纪录。根据《蔬菜主要病虫发生程度分级标准》, 黄曲

条跳甲的预警等级划分标准1、2 、3 、4、5 级的百株虫量分别为

0 ～100、100～200、200 ～500 、500 ～1 000、> 1 000 。

采用最大似然法集成算法, 选取2004 ～2006 年1 724 条

记录作为训练样本,2007 年1 月1 日～2008 年4 月30 日925
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条记录作为预测样本。表1 列出了混淆矩阵结果。表1 中

第2 列表示, 在最大似然法预警结果中, 等级1 被正确预警

的数量为122 个, 实际预警结果为等级2 的有28 个被最大似

然法错误预警为等级1 , 实际预警结果为等级3 的有41 个被

最大似然法错误预警为等级1 , 如此类推。

  从表1 可以看出, 最大似然法预警出现“跳级”错误预警情

况比较严重, 并且无法对等级5 的样本准确预警; 而最大似然

法集成预警则仅仅出现少量“跳级”错误预警, 对角线以下的错

误预警比对角线以上的多, 说明算法的预警比实际的预警的等

级更高。表2 是最大似然法集成与其他算法结果的比较。

表1 2007 年1 月～2008 年4 月黄曲条跳甲混淆矩阵结果

Table 1 The confusion matrix results of Phyllotreta striolata fromJanuary of 2007to April of 2008

算法

Algorithm

测试值

Test value

实际值Practical value

等级1 Level 1 等级2 Level 2 等级3 Level 3 等级4 Level 4 等级5 Level 5

准确率∥%

Accuracy rate
最大似然法预警 等级1 Level 1    122    28    41    0    0 62 .27

Early warning 等级2 Level 2 66 107 14 7 3

by the maxi mum 等级3 Level 3 26 34 280 31 17

likelihood 等级4 Level 4 17 24 20 67 21

等级5 Level 5 0 0 0 0 0

最大似然法集成预警 等级1 Level 1 142 18 0 0 0 74 .38

Early warning by 等级2 Level 2 78 139 18 1 0

the maxi mumlike- 等级3 Level 3 11 22 295 23 2

lihood integration 等级4 Level 4 0 14 42 81 8

等级5 Level 5 0 0 0 0 31

  从表2 可以看出, 最近邻算法是所列方法中准确率最低

的;k- mean 聚类和支持向量机的预警准确率比最近邻算法都

有所提高; 而采用最大似然法集成预警算法, 预警准确率达

到了74 .38 % , 比最近邻算法、k- mean 聚类和支持向量机预警

准确率分别提高了25 .19 % 、23 .36 % 、8 .43 % , 达到令人较为

满意的预警准确率。

表2 黄曲条跳甲预警结果

Table 2 The early warning results of Phyllotreta striolata

算法
Algorithm

准确预警∥次
Accurate early

warning

预警准确率∥%
Accurate rate of
early warning

最大似然法预警 576 62 .27

Early warning by the maxi mumlike-
lihood

最大似然法集成预警 688 74 .38

Early warning by the maxi mumlike-
lihood integration

k- mean 聚类 k- mean clustering 472 51 .03

最近邻算法 455 49 .19

Nearest-neighbor algorithm

支持向量机 610 65 .95

Support vector machine

4  结论

(1) 最大似然法一般要求数量比较大的训练样本, 而最

大似然法集成算法可减少其对训练样本的要求。

(2) 采用最大似然法集成算法对黄曲条跳甲进行预警 ,

预警结果表明, 最大似然法集成算法比最近邻算法、k- mean

聚类和支持向量机预警准确率都要高。

( 3) 从混淆矩阵结果可以看出 , 最大似然法集成算法仅

仅出现少量严重的“跳级”错误预警, 算法的预警比实际的预

警的等级更高。
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