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基于大数据的小麦蚜虫发生程度
决策树预测分类模型
张晴晴，刘勇，牟少敏，温孚江

山东农业大学农业大数据研究中心，山东  泰安  271018

摘要
小麦蚜虫是危害小麦的主要害虫。其发生程度预测特别是短期预测一直是植物保护领域难以解决的科学问

题。传统预测方法通常仅采用温湿度，预测结果与实际发生匹配度不高。基于大数据的理念和数据挖掘技

术，通过对2003-2013年小麦蚜虫发生程度与瓢虫、寄生蜂、日最高气压、日照时数等18种变量关系的决策

树分析，构建了分类模型。经分析发现，日照时数与小麦蚜虫的发生程度关联度最高，其次是天敌瓢虫。该

模型置信度为91.49%，且运行稳健。
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Decision tree predictive classification model on the 
occurrence degree of wheat aphids based on big data
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Abstract
Wheat aphids are the main pests of wheat crops. The monitoring and forecasting of their occurrence degree, especially 

the short-term occurrence degree, is much difficult. Many traditional predictions rely only on temperature and humidity, 

so the match degree to the actual occurrence value is low. Based on the concept of big data and data mining programs, 

the predictive classification model was established by means of the decision tree analysis of the relationship between the 

occurrence degree of aphids and up to 18 variables. It was found out that the duration of sunshine has the highest degree 

of relevance to the forecasting level of aphids, followed by ladybird. The confidence coefficient of the model that runs 

steadily in the experiment is 91.49%. 
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1  引言

1.1  农业大数据研究背景

大数据的数据分析和挖掘功能可以发

现数据间隐藏的相关性，并能通过合适的

可视化技术将这种相关性形象地展示出

来。这些都有助于人们揭示事物的发生和

发展的基本规律，做出快速和符合实际的

预测。2014年，荷兰科学家基于多年数据

的深入分析，在《Nature》发文指出，新烟

碱类 杀虫剂吡虫啉的应用是 本地食虫鸟

类种群数量减少的主要原因[1]；同年，通

过分析温度变化与埃塞俄比亚和哥伦比

亚高海拔人口密集区的疟疾 传播蚊虫和

病原的数量变化关系，美国和英国科学家

也在《Science》中发表论文，指明全球变

暖会导致非洲和南美洲高原地带疟疾病

的流行[2]。

农 业大 数 据涉及农 业领域的各 个环

节，采集、整合、挖掘和利用农业大数据，

能够带来 现代农 业在 农 业 生产、农 业管

理、农业经营和农业服务等方面的变革。

农作物病虫害的监测预警是指导病虫害科

学防控，保障国家粮食、食物和生态安全

的重要前提。尽管目前病虫害监测预警已

有一些专用的技术和软件，但往往采集数

据指标偏少，数据挖掘技术不高，造成预

警结果不准确，与实际发生匹配度不高；

或者预测模型可操作性低，不能更好地直

接为政府决策或农业生产服务。

1.2  小麦蚜虫的危害及监测预警

小麦是我国重要的粮食作物之一，山

东省所处的黄淮海麦区是我国最主要的小

麦产区。小麦长管蚜和禾谷缢管蚜是影响

我国小麦生产的最主要害虫[3]。据统计，我

国每年小麦蚜虫危害面积可达2.5亿亩，造

成减产15%~30%，严重时可高达60%。近

年来，全球气候变暖、耕作制度变化等因

素使麦蚜的繁殖能力和适应性显著增强，

其危害日趋严重[4]。

监测预警是小麦蚜虫“统防统治”和

有效控制的基础。它能够严格按照防治阈

值的要求服务于政府决策和农业生产。由

于小麦蚜虫发生的普遍性和危害的严重

性，国内外已有不少对其发生期和发生程

度预测的研究[5-8]。但绝大多数研究仅仅是

根据有限的气象数据（如温度和湿度），

采用线性回归分析，建立相关的线性模型，

开展中长期预测。此种预测忽视了生物因

子（如自然天敌）及其他非生物因子与蚜

虫发生的关联性，预测准确度低。因此，依

据多年小麦蚜虫发生时农作物生长发育状

况、气象条件、天敌因素、周边环境以及农

事管理措施等数据的支撑，以大数据的研

究技术，发挥其预测及分析功能，可为小

麦蚜虫的绿色和科学防控服务。

1.3  决策树C5.0算法的发展及优势

决策树（decision tree）是一个类似于

流程图的树结构，其中每个内部节点表示

一个属性上的测试，每个分枝代表一个测

试输出，而每个叶节点代表一种类别。决策

树这一数据挖掘方法的起源是概念学习系

统（concept learning system，CLS）。在

CLS的基础上发展到ID3算法，ID3算法是

该方法的高潮[9,10]。ID3算法是由Quinlan R

于1986年提出的，他将Shannon的信息论

引入决策树算法中，把信息熵作为选择测

试变量的标准，对训练集进行分类并构造

决策树来预测如何由变量对整个实例空

间进行划分[11]，后来又演化为能处理连续

变量的C4.5。最终C5.0算法出现，经过多
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次改进该算法已经相对成熟，其主要优势

体 现 在 运 行 速度 及性能方面。其另一优

势是分析结果最终以树型图或者规则集

的形式表示，不受时间的约束，将属性按

照重要度权重大小排列在树型图上，在预

测小麦蚜虫发生等级的过程中，可优先考

虑重要度较大的属性，这样在判断麦蚜发

生等级时较便捷，可充分满足实际生产的

需求。

与SVM及神经网络只输出发生等级相

比，C5.0树型图在田间的可操作性更强。

决策树C5.0可通过人工干预，即决策树可

以被修剪，避免模型的过度拟合。当然，常

见的决策树算法有很多，如CHAID算法

和CART算法，其中CHAID算法侧重于统

计显著性检验；CART算法是根据Gini系

数和方差来选择最佳分组变量和分割点，

而C5.0算法以熵值函数将变量分组，在判

断输入变量的异质性上，显然后者优于前

者。因此，本文选用决策树C5.0作为构建

小麦蚜虫发生程度模型的算法。

依据大数据理念，在农作物病虫害监

测预警中，首次采用决策树的数据分析和

挖掘手段，构建小麦蚜虫发生关联因子的

决策树预测分类模型，为小麦蚜虫的有效

控制，为保障国家粮食、食物安全和促进

农业提质增效服务。

2  数据采集与分析

2.1  数据特征

本 文 涉 及 的 数 据 类 型 主 要 包 括

2003-2013年小麦蚜虫的发生程度、天敌

发生量、小麦生育期及逐日气象数据。其

中，天敌有2类，分别是瓢虫和寄生蜂，瓢虫

为平均1 m2内的有效虫态数量，寄生蜂为平

均百株 僵蚜的数 量；气 象的变 量 种类 共

16个，分别为：20∶00-次日20∶00降水量、

极大风速、极大风速的风向、平均本站气压、

平均风速、平均气温、平均水汽压、平均相对

湿度、日照时数、日最低本站气压、日最低气

温、日最高本站气压、日最高气温、最大风速、

最大风速的风向和最小相对湿度。变量中的

2003-2013年小麦蚜虫的发生程度、天敌发

生量和小麦生育期均来自鲁中生态区[12]各

地植物保护站和本实验室逐年系统调查的

数据。逐日气象数据来自国家气象中心。

2.2  数据预处理

2.2.1  目标变量离散化
在模型构建中，离散型变量要比连续

型变量的处理速度快，因此将目标变量进

行离散化处理[13]。根据中华人民共和国农

业行业标准（NY/T612-2002）《小麦蚜虫

测报调查规范》，当季蚜虫累计发生量达到

发生总量的16%、50%、84%的时间分别为

始盛期、高峰期、盛末期，从始盛期至盛末

期一段时间为发生盛期。小麦蚜虫的发生

程度分为5级，主要以当地小麦蚜虫发生盛

期平均百株蚜量来确定，各级指标见表1。

2.2.2  变量删除
将可以用其他变量代替的变量删除，

小麦生育期的变化基本与日照时数呈正相

关，由于小麦生育期是通过观察小麦的生

长发育情况人为确定的，其调查结果的误

表 1  小麦蚜虫发生程度分级指标

级别 1级 2级 3级 4级 5级

百株蚜量（头，Y） Y≤500 500<Y≤1 500 1 500<Y≤2 500 2 500<Y≤3 500 Y>3 500
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差大于日照时数，因此小麦生育期保留日

照时数。

2.2.3  决策树C5.0算法原理
决策树C5.0算法共涉及3个函数，分

别是计算熵值函数、计算信息增益函数和

计算信息增益率函数。其中，熵值函数是

决策树的变量选择函数，用来预测信息位

数。熵值函数的计算式如下：

1 2 1 1Entro( , , , ) lb( ) lb( ) n n np p p p p p p= − − − 

（1）

其中，pn为n发生的概率。Entro( p
1
, 

p
2
,…,pn)=0，表示存在唯一的可能性；pn的

差别越小，Entro(p
1
,p

2
,…,pn)的值就越大，

相反，pn的差别越大，熵值就越小。

决策树中信息熵的计算式如下：

1

Info ( ) ((freq ( , ) / )

lb(freq ( , ) / ))

k

i
i

i

m n m m

n m m
=

= − ×∑
（2）

其中，m是一个样本集合，目标变量n

有k个，freq(ni,m)表示n的样本数，｜m｜表

示集合m的样本数。

根 据计 算所 得的信息熵值计 算信息

增益值，信息增益函数是进行变量选择前

后的信息差值的函数。S是某属性变量，

有a个分类，其计算式如下：

1

Info ( ) (( ) Info ( ))
a

i i
i

S S S S
=

= − ×∑ （3）

Info(T )和Info(S )分别是决策树进行

属性 划分前后的 信息 增益值，其计 算式

如下：

Gain（S）=Info(T )-Info（S）  （4）

信息增益率则是逐个计算比较，最终

确定树型图上节点的位置。

GainRatio（S）=Gain（S）/Info（S）  

（5）

基于训练集得到的决策树通常不是最

佳的，因为决策树中的构造会受到样本中

异常数据的影响，存在过度拟合问题，得

到的决策树因失去一般代表性而不适用

于对新数据进行分类预测[14]。因此，需要

对决策树进行剪枝。误差估计是在训练样

本基础上给出一个置信度1-a，C5.0默认

的置信度为1-25%=75%，然后计算错误

率[15]。C5.0算法主要克服了ID3算法中偏

向取值多的变量的不足[16]。本文采用IBM 

SPSS Modeler中较成熟的C5.0算法，最终

结果可用树型图或者规则集的IF-THEN

形式显示。

3  结果

将小麦 蚜虫发 生程 度 设 置为目标变

量，其余变量设置为输入变量，编写数据

流。其中，样本中75%的数据作为训练集，

25%的数据作为测试集，运行该数据流，

得到信息增益率、树型图、规则集及准确

率，建立相关的分类模型。

3.1  数据预处理及数据特性

经 目 标 变 量 离 散 化 及 特 殊 值 的 去

除，统计目标变 量的结果如图1所 示。其

中，1级占最大比例，4级占比例最少，众

数为1。图 1   小麦蚜虫发生等级统计
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3.2  信息增益率

为消除训练集中的孤立点，决策树会对

树型图进行剪枝训练，最终得到10个相关

性较强的变量。其中，信息增益率最高的变

量为日照时数（0.378 2），作为树型图的第

一个节点进行测试。分别根据信息增益率的

值分配各输入变量的节点位置，见表2。

3.3  决策树树型图

C5.0决策树的分析方法最终运行结果

可用树型图的形式表示。图2为部分决策

树树型图。 

表 2   输入变量的信息增益率

输入变量 信息增益率

最大风速（0.1 m/s） 0

平均水汽压（0.1 hPa） 0.004 3

日最低气温（0.1 ℃） 0.018 4

日最高本站气压（0.1 hPa） 0.051

20∶00-次日20∶00降水量（0.1 mm） 0.068 3

日最低本站气压（0.1 hPa） 0.080 1

极大风速风向（方位） 0.107

寄生蜂（头／百株） 0.130 2

瓢虫（头/m2） 0.162 5

日照时数（0.1 h） 0.378 2

图 2   部分决策树树型图

图2中，节点表示输入变量，其位置取

决于信息增益率的大小。类别是目标变量

的取值，即小麦蚜虫的发生等级，n表示样
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本的个 数。由图2可知，当日照时 数 大于

13 h，小麦蚜虫发生程度为4级；当日照时

数小于或等于13 h，并且百株瓢虫数小于或

等于7.6头时，小麦蚜虫发生等级为1级；当

百株瓢虫数大于7.6头时，如日最高本站气

压大于848.9 hPa且20∶00-次日20∶00

降水量大于0.3 mm，则小麦蚜虫发生等级

为3级；当日最高本站气压大于848.9 hPa、

20∶00-次日20∶00降水量小于或等于

0.3 mm且最大风速大于11.5 m/s时，小麦蚜

虫发生等级为2级，以此类推。

3.4  决策树规则集

规则集可根据树型图来提取，树型图

中从头至尾的每一条执行线路为一条规则

集，具体提取方法如图3所示。

决策树分析结果的另一种表达方式是

“IF-THEN”的规则集形式。部分规则如下：

规则用于 1 - 包含 2 个规则

	 规则 1 用于  1.0 

	       如果平均水汽压≤123

	       并且日照时数≤130

	       并且日最低气温>112

	       则 1.000

	 规则 2 用于  1.0 

	       如果日照时数≤130

	       则 1.000

规则用于 3 - 包含 1 个规则

	 规则 1 用于  3.0 

	       如果 20-20时降水量>3

	       并且日最高本站气压>8 489

	       则 3.000

规则用于 4 - 包含 1 个规则

	 规则 1 用于  4.0 

	       如果日照时数>130

	       则 4.000

根据目标变量的取值，该规则集可分为

5种规则，分别针对1级、2级、3级、4级和5级

小麦蚜虫发生等级，由于原理类似，本文只

呈现部分较短的规则。在每一种规则中包

含一个或多个规则，可根据输入变量预测目

标变量，无需再次进行计算机验证。例如规

则用于1中的规则1，如果某年的平均水汽压

小于或等于12.3 hPa，日照时数小于或者等

于13 h，并且日最低气温大于11.2 ℃，那么

小麦蚜虫的发生等级可预测为1级。

3.5  模型检验

C5.0算法常用于商业、医学等精确估

计，其模型的置信度是统计预测值中正确

值的个数占总样本数的比值。经分析，得

到样本中目标变量的正确值与错误值。计

算得到该模型的置信度为91.49%，且运算

稳定（见表3）。由小麦蚜虫的预测值与真

实值的拟合图可知（如图4所示），对于5级

的预测效果偏离真实值最大。

4  讨论

农业大数据有其自身特有的复杂性和

特殊性，相对于采用二维表来逻辑表达的图 3   规则集提取流程
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关系型数据结构，农业领域更多的是半结

构化和非结构化数据，如大量的文字、图

表、图片、动画语音、视频等形式组成的

超媒 体要素以及专家经验和知识农业模

型等[17]，这些特性都使其更适合应用大数

据技术。加之物联网技术向农业各领域渗

透，大数据技术在农业上的应用已成为农

业信息技术发展的必然趋势[18]。近年来，

物联网技 术 在农 业 生产中的应用日渐深

入，每年产生海量病虫害方面的数据，这些

数据为农业大数据研究奠定了基础。大数

据落脚于农业，让理论变为实践并服务于

社会，引领现代农业进入新的发展空间，

将会给农业带来翻天覆地的变化。

精准的数 据挖掘并非依 赖精准的算

法，无论是分类模型还是回归模型，算法

已经经历了无数次的运行验证，只有数据

的质量才会决定最终结果的准确性。因此

数据的预处理环节在数据挖掘中是非常重

要的环节[19]。C5.0算法已经被验证无数次，

其准确率高，主要是针对大数据集的分类

算法，继续沿用C4.5算法的运算函数，运

行速度和性能在C4.5的基础上有了明显提

高。其结果最终呈现为非线性，无需假设输

入变量间不相关。其优势在于分析结果为

树型图或规则集的形式，在实际生产中无

需运行算法，可直接辨别小麦蚜虫的发生

等级。因此，根据本文研究结果，可采集气

象、生育期及天敌参数，预测小麦蚜虫的发

生等级，服务决策和农业生产。

小麦蚜虫的发生程度与气象因素和天

敌的关联度高。本文淡化了调查的时间序

列，随机选取训练集和测试集，通过训练

集找出输入变量与目标变量之间的固定关

系，然后用测试集验证这一关系。结果显

示，小麦蚜虫的发生程度与日照时数关联

度最高，其次为瓢虫和寄生蜂。因此，在

小麦生产中，针对小麦蚜虫发生程度的短

期预测，可依据该模型完成。另外，当日照

时数达到13 h时，应当注意防控小麦蚜虫

的大发生。

随着物联网数据采集技术在病虫害监

测预警中的逐步应用，采集的规范化的海

量数据会不断提高建模的数据质量，将会

使预测更加符合实际。

表 3  小麦蚜虫预测模型的真实值与预测值

正确 错误 总计

223个 21个 244个

91.49% 8.51% 100%

图 4   决策树分析结果拟合
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