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一 种基于支持向量回归和动态特征选择的梨黑星病预测方法 

辜丽川 钟金琴。 张友华 李绍稳 

(安徽农业大学信息与计算机学院 合肥 230036) (安徽大学职业技术学院 合肥 230031) 

摘 要 当前作物病害预测方法存在时效性差、预测结果拟合度较低的问题。提出一种基于回归的预测方法框架，用 

SVM对数据向量特征进行约简，它可以重复选择密切相连的特征和构建可动态优化自身参数。用本方法对黄河故道 

地区砀山酥梨黑星病为例进行预测测试 ，与现有方法以及实测数据进行相关性统计分析。结果表明在对酥梨的黑星 

病预测上提出的方法，在拟合度、推理效率和准确率上具有显著的优势。 
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M ethod of Pre-decison on Pear Scab Based Oil SVR and Dynamical Feature Selection 
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Abstract At present，there are time consuming and poor effect of forecasting in the method of Pre-deeison on fruit di- 

seases．A new forecast method  SVR-D1．1 based on regression was proposed in this paper，features red uction was con— 

ducted by using s 江 The method can select keen correlative features repeatedly and  construct its dynamic optimizing  

parameters．Relativity statistical analysis was conducted between the real data and the forecasting  data of Dangshansu 

pear scab，which show the method is more super and more valid than the current method in efficiency and precision of 

~recasting the occurrence tendency of Dangshansu pear scab．The experiment showed that the approach has obvious ad— 

vantage on fitting  degree，the reasoning efficiency and  accuracy． 

Keywords Support vector regression，Feature selection，Disease forecasting ，Pear scab 

1 引言 2 支持向量回归 

通过人工智能技术构建专家系统来模拟人类专家的方法 

是现有作物病害预测的主要途径之一。它一方面避免了传统 

专家经验评估法所存在的主观片面性，缺乏严格机理的弊端； 

另一方面，较大缓解了传统数学模型法所存在的建模因子有 

限、数据误差大等问题。专家系统预测法近几年来在国内外 

都有了很大的发展 ，所涉及的对象主要包括粮食作物、棉花、 

果树和草原病虫害等[】 ]。但目前，此类系统知识表达方法单 

一

，多采用静态系统模型，是一种静态的系统，具有“知识获 

取”瓶颈以及知识库维护困难等缺陷。而在实际的农业生产 

中，由于病虫害的种类、抗药性及环境因子的动态变化使得病 

害危害发生的特点也在不断地变化，这就要求预测系统必须 

是动态的，能随着病害和相关预测因子的改变而不断更新。 

因此，结合作物病虫害危害发生的特点，研究出一种动态、开 

放、实用性高的病害预测方法是十分必要的。本文结合动态 

特征选择和支持向量回归优化模型构建了一种预测模型，将 

该模型用于梨黑心病的预测。实验表明该模型相比现有一些 

方法在时效性和准确率上都有较为显著的提高。 

支持向量机(Support Vector Machines，SVM)是基于统 

计学习理论框架下的一种处理非线性分类和非线性回归的有 

效方法。由于具有完备的理论基础和出色的学习性能，该方 

法已成为当前国际机器学习界的研究热点，能较好地解决小 

样本、高维数、非线性和局部极小点等实际问题。支持向量回 

归方法是从线性可分情况下的最优分类面发展而来的。所谓 

最优分类面就是要求分类面不但能将两类样本正确分开，而 

且使分类间隔最大。 

设( 1，Y1)，⋯，( ， )训 练数据集，( l，Y1)，⋯，( f， 

)蜀∈兄 ， ∈{1，一1)，i一 1，2，⋯，z可以被一个最优分类 

超平面： 

(c|J· )+6=0 ∈Rn，∞∈Rn，bER 

线性分开。要找到这个超平面，需要求解下面的二次规划问 

题： 

minqr(w)=1／2(w ·c|J) (1) 

St． [(叫·五)+6]≥1 一 1，2，⋯， (2) 

利用拉格朗日优化方法求解上述问题的对偶问题，可得 
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到最终的分类函数 

，(z)一 sgn{( · )+ b}一sgn{∑一mY (五 · )+b} 
l= j 

(3) 

其中，啦为拉格朗日乘子；b是分类阈值。 

在非线性可分情形下 ，SVM 方法通过非线性变换 (z) 

将输人空间变换到一个高维空间，在这个空间中求(广义)最 

优分类面。此时，相应的分类函数为： 
f 

，( )一sgn{∑一国 K(五， )+b} (4) 

其中，表达式 K(五，z)相当于(eg(x )·( ))，这里被当作核 

心函数。通过这个核心函数可以求得原始回归问题的解，而 

不需要用 (z)进行数据的明确转换。 

在 SVM最优分类函数确定过程中起到关键作用的仅仅 

是一部分样本 SV。显然，当SV集可以充分描述整个训练数 

据集的特征时，对 SV集的划分可以认为等价于对整个数据 

集的分割。因此，使用 SV集取代训练样本集进行分类学习， 

在不影响分类精度的前提下约简训练样本量 ，进而减少训练 

时间，提高知识发现的速度。 

3 基于SYR的预测模型框架 

本节给出了一个建立基于 SVR预测模型的模型框架，它 

包含了建立预测模型所必须处理的任务，如特征选择、模型构 

建和模型更新等关键问题。 

3．1 基于 sⅥt的预测建模框架 

图 1所示为本文提出的基于回归的预测方法建模框架 

SVR-D1．1，它可以重复选择密切相连的特征和构建可动态优 

化 自身参数。该建模框架包含了建立预测模型的 6个步骤， 

具有一定的通用性 ，说明如下。 

训练子集 

簧 

图 1 SVR-D1．1预测建模框架 

第一步(数据集划分) 这一步骤主要将数据集根据数据 

特征划分为训练子集、确认子集和测试子集。其中，练习数据 

用来构建模型，确认数据用于模型和特征的选择，测试数据是 

完全独立的子集 ，用作辅助估计现实模型的误差级别。更新 

模型时，这些子集可随时动态被重新定义。 

第二步(基本参数计算) 主要是 e ， 和核心参数K 的 

确定，一定条件下，这些参数将发挥作用。 

第三步(特征的选择) 使用 SVM 方法进行特征 的选 

择 ，约简不需要的特征，得到新的数据集向量[ 。 

第四步(模型构建) 利用预报器 z 在基本参数中进行 

网格搜索 ，得到最佳的参数 ￡ ，C ，K 。 

第五步，基于核校准优化模型选择。根据上步中确定的 

参数 e ，C ，核心函数 K 和预报器 z 确定预测模型。 
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第六步 SVR-D1．1还定义了模型更新策略 ，可根据数 

据向量的特征动态更新选择情况进行模型的动态更新。 

3．2 基于核校准的SVR优化模型选择 

SVR中的关键问题之一就是模型参数 ￡ 和 C 及把数据 

运用到更高维空间的核心函数的选择。如图 2所示，SVR- 

D1．1中模型构建的方法是通过计算 SVR参数的初始值，然 

后对这些参数进行网格搜索来完成的。 

图 2 SVM 模型选择 

对于￡ 和c 的初始值，这里使用了由文献1-73中提出的 

经验规则。对于同一个 SVM 模式分类问题，一定存在一个 

最优的核函数使得测试错误率最小。因此，最优核函数的选 

择成为了建模最关键问题之一。确定最优的核函数，需要一 

种能够度量不同核函数之间差异的方法l_8]。由于核函数之间 

的关系等价于核矩阵之间的关系，因此引入了核校准的概念 

来体现不同核函数之间的差异_g]，下面给出核校准的定义。 

定义 1 设有样本集 U一 {z ”， }，P 和 P2，表示核 

函数 ag(xi)的 2个核距阵。其相应内积表达式为： 

(P1，P2>F一 ∑ P1(五 ，∞)P2(  ̈，) (5) 

现采用一个标量来度量核函数 P 和 Pz在样本集 U上 

的差异，称其为核校准，记为Ⅱ(U，P ，Pz)，其计算公式为： 

删'P1'P2)一 鲁 (6) 
显然 ，作为一个度量值，核校准体现了不同核函数之间的 

差异关系。从几何角度来看，核校准可以看成是两个向量之 

间夹角的余弦值。本文即以此概念为基础，提出一种寻找最 

优核函数的算法。下面详细叙述该算法。 

步骤一 构造一个关于参数和乘子的拉格朗日方程，如式(7)所 

示 ： 

L(a，a)一fro)+aTc(a)一fro)+∑ ici(6) (7) 

步骤二 定义函数，如式(8)所示： 

fro)一 坠  (8) 
l√(K，K)F 

其中，1为样本数量，K为核矩阵，Y为样本类标识集。 

步骤三 定义函数 c(d)，如式(9)所示； 

c(d)=[(K，K)一1≤O；一K耋03 (9) 

其中K为核距阵。 

步骤四 构造二次规划子问题，如式(1O)所示，以对式(7)进行二 

次估计。 

min 1／2AaTHAa+f(o)TAo； 

s．t．Vei(d)TAa+ Ci(d)≤O，i一1，⋯，m (10) 

其中 H为正定的汉森矩阵。 

步骤五 求解式(1O)，并更新 H。 

步骤六 重复步骤直到算法收敛到最优的a值。 

3．3 特征选择 

合适的特征可以提高模型精度，减少建模计算时间。因 

此 ，特征选择方法对于预测建模来说极为重要[ ]。 



 

设有数据集向量 x一(z ， 2，⋯， )，分量 ( 一 1，2， 
⋯ ，m)的取值实际上体现了相应的特征 而对样本x 分类判 

定的贡献。如果 乃 极小趋于 0，那么特征 刁 对样本 X 的类 

别的判定几乎不起作用；此外 ，如果某个特征约简后，基于数 

据向量得到的分类函数准确率保持不变甚至有所提高，说明 

该特征对分类器的学习作用是可以忽略的。本文采用如下特 

征约简算法。 
 ̂

(1)对训练样本集W进行训练，得到一个形式如式 (4)所示的 

SVM分类器，其分类准确率记为 Ⅲ。 

(2)J一 1。 

(3)如果lxjl／(2nj一1lxil)>￡(￡为预设的贡献率下界)，则保留 

xj对应的属性。 ，转(6)；否则，转(4)。 

(4)剔除属性 ，重新训练一个形如式(4)的支持向量机，相应的 

准确率记为 2。如果 l≤ 2，则保留该特征，转(6)；否则，转(5)。 

(5)剔除特征 xj，得到新属性集 x 。 

(6)赋值 j— J+ 1． 

(7)如果J≤n，转(3)；如果j—n+1，则结束，获得约简后的特征， 

A 

新的数据集向量记为(w )。 

上述约简算法兼顾了特征的贡献和分类准确率变化这两 

个因素，只有当这两方面同时满足一定条件时(算法第 3步和 

第 4步)才能把该特征当作冗余特征剔除，从而最大限度地保 

留对于分类准确率有作用的特征属性。 

3．4 特征的动态更新 

对于一些具有动态变化特征的时序问题 ，因为与预测相 

关影响因子的变化，往往会导致所构建的预测模型受到影响， 

导致模型的精确性降低，乃至模型的失败。一个模型构建好 

以后，可能在一个时期内工作得很好，但在未来的某段时间内 

可能因影响因子的变化而提供有误差的预测结果 。为了解决 

这一问题，在 SVR-D1．1中有一个模型更新模块。这里特征 

的动态更新的基本方法是分两步进行数据训练：一部分是历 

史数据集，另一部分是最新数据。当事先所定义的新采样数 

据到达时，新数据就会被并入到训练集中。新数据的特征模 

式会采用 3．3所述方法进行特征选择。最后 ，当进行模型更 

新时，随着数据点从练习集合的新数据部分到有效集合的转 

变，属于练习和有效集合的数据 的比例一直保持不变。这样 

既保持了模型的运算量，也实现了模型的动态更新。 

4 实验 

把所提出的 SVR-D1．1应用于真实的梨黑心病预测 问 

题。使用本文所提出的方法进行了如下实验 。 

图3 1976—1979年病叶／果率时序 

图3给出的是 1976—1979年病叶率和病果率时序(图中 

纵坐标为病叶率和病果率 ，横坐标为时间，格式为年．月．旬， 

其中 0一上旬，1一中旬，2一下旬)。通过选择与梨黑心病爆 

发相关的初始特征，把 SVR-D1．1应用于病叶率与病果率 2 

个时序。酥梨的黑心病相关影响因子有 6个：旬平均气温、旬 

气温距平 、旬降水 日数、旬降水距平 、病叶率、病果率，即数据 

集向量 M一{，z，O，P，q，S，t}。预测目标向量 R一{s，t}，即预测 

病叶率、病果率。 

结果我们为每个序列获得了一个描述各自模型的不同的 

参数集合。根据 3．3描述的特征选择方法，我们还为每个序 

列确定了已选特征集合。采取本文提出的利用核矩阵选择优 

化支持向量回归的算法 ，确定了核心函数，并为全部的初始特 

征进行了详细说明。试验发现，使用 SVR-D1．1方法和一个 

周期性索引以及一个指示月类型的二进制变量(有的是 4周， 

有的是 5周)就可以获得联系最紧密的特征。每年 3月上旬 

到 10月上旬是黄河故道砀山酥梨黑心病发病期。显然 ，可以 

看出每年 4月发病高峰期的周期性的变化图案，这种现象同 

样出现在剩余的序列中。 

为验证本文所提出的方法的效果 ，以 1976—1979年黄河 

故道地区梨黑心病为测试数据集 ，将 198O一1983年作为目标 

年份，使用 3种预测方法对其各旬进行预测，以年为单位计算 

相关系数均值，并把预测值与使用神经网络实现的(NN-UP) 

以及 ARMAX模型方法的预测值进行相关性统计分析。表 

1、表 2和表 3所列为实验结果统计。 

表1、表2分别表示病叶率相关系数(CCPIL)和病果率相 

关系数(CCPIF)、均绝对比例误差 (MAPE)的精确性误差测 

量结果。 

表 1 3种方法的系统相关系数误差 

表 2 均绝对误差比例 

测试数据集(黄河故道砀山酥梨黑心病) 

表 3 各种方法的预测结果对比 

由表 1不难看出，尽管在某个结果中出现了相互矛盾的 

不同的误差测量 ，但表 2所列平均误差水平，表明 SVR-D1．1 

方法测量的结果比其他方法预测的结果优越。这证明了我们 

提出的方法可以提供更为准确的预测。表 3所列为实验对 比 

结果，显然本方法预测值与实测值在 5年中的相关系数均达 

到极显著水平以上 ，说明预测值与实测值的动态曲线拟合程 

度是相当好的，采用本方法对酥梨黑星病预测是可行的。 

结束语 本文提 出了一种预测模型框架 SVR-D1．1，该 

框架中使用 SVR构建回归模型并进行动态特征选择。把所 

提出的方法应用于梨黑星病预测问题。将预测结果与标准的 

ARMAX方法以及 NN-UP方法相比较。结果表明 S、 D1．1 

(下转第 243页) 
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P4 

—

30665．53926 

—

30664．5 

— 30665．539 

— 30665．5 

—

30665．539 

— 6961．78924 

— 6952．1 

— 6961．814 

— 6961．81 

—

6961．814 

— 0．09582504 

— 0．0958250 

一

O．095825 

—

0．095825 

—

0．095825 

68 6315 

680．91 

680．630 

680．630 

680．632 

0．74999918 

O．75 

0．750 

O．75 

O．75 

—

30665．5391 

— 30665．3 

— 30665．539 

— 30665．5 

—

30665．539 

— 6961．538290 

— 6342．6 

— 6875．940 

— 6961．81 

— 6961．284 

— 0．09582504 

— 0．0891568 

— —

0．095825 

—

0．095825 

—

0．095825 

680．634 

681．16 

680．656 

680． 

680． 

641 

643 

0．74999929 

0．95 

0．750 

0．75 

0．75 

～

3O665．53901 

—

30645．9 

— 30665．539 

NA 

一 30665．539 

～

6961．084285 

— 5473．9 

— 6350．262 

NA 

一 6952．482 

～

0．09582504 

—

0．0291438 

— 0．095825 

NA 

—

O．095825 

680．6912 

683．18 

680．763 

NA 

680．719 

0．74999960 

0．75 

0．750 

NA 

0．75 

从表2可以看出，对于问题 P4，该算法在最优值方面优 

于 HM，平均值、最差值方面均优于其它算法。对于问题 P2， 

P3，P5，该算法在最优值方面与其它算法一样达到最优，在平 

均值、最差值方面明显优于 HM，与其它算法效果相同。对于 

问题 P1，P4，P6，该算法在最优值方面优于其它算法，在平均 

值、最差值方面略低于 SR，SMES，比其它的算法效果好。这 

些实验结果表明该算法是非常有效的。 

结束语 提出了一种新的罚函数模型来处理约束优化问 

题 。本文首先引入了函数值满意度函数与约束满意度函数， 

将这两个函数的乘积构造为适应度函数，并将反映种群质量 

信息参数的当前种群的可行解与不可行解的比值设置在适应 

度函数中，此模型不但能解决罚因子难以确定的问题，而且在 

进化过程中能有效地区分可行解与不可行解，从而使算法更 

加有效。 
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执行得较好且能选择出最重要的特征。SVR-D1．1优点不仅 

局限于预测结果的拟合度好，而且随着测试环境相关因子的 

改变，该方法可以动态选择最相关特征和允许预测模型的调 

整，表现出周期性更新模型的能力 。这大大提高了它解决实 

际事务的预测问题的潜力。 
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