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ａｎｄ ｓｕｂｓｔｉｔｕｔｅｄ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｌａｙｅｒｓ ｗｉｔｈ
ｄｅｐｔｈｗｉｓｅ ｓｅｐａｒａｂｌｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｓ ｔｏ ｄｅｃｒｅａｓｅ ｍｏｄｅｌ

·１·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ． Ｔｈｅｙ ａｌｓｏ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ ａｎ ｅｎｈａｎｃｅｄ Ｍｏｂｉｌｅ⁃
ＤＡＮｅｔ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ， ｉｎｔｅｇｒａｔｉｎｇ ｂｏｔｈ ｓｐａｔｉａｌ ａｎｄ
ｃｈａｎｎｅｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍｓ， ａｃｈｉｅｖｉｎｇ ａ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ９８． ５％ ｏｎ ｔｈｅ ｏｐｅｎ Ｐｌａｎｔ Ｖｉｌｌａｇｅ ｍａｉｚｅ
ｄｉｓｅａｓｅ ｄａｔａｓｅｔ ａｎｄ ９５．８６％ ｏｎ ｔｈｅ ｌｏｃａｌ ｄａｔａｓｅｔ ｗｉｔｈ
ｃｏｍｐｌｅｘ ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ． Ｈｕ ｅｔ ａｌ．［９］

ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ ａ ｍｏｄｅｌ ｎａｍｅｄ ＬＥ⁃ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ ａｉｍｅｄ ａｔ
ｉｄｅｎｔｉｆｙｉｎｇ ｇｒａｐｅ ｌｅａｆ ｄｉｓｅａｓｅｓ． Ｔｈｅｉｒ ａｐｐｒｏａｃｈ
ｅｎｈａｎｃｅｄ ｔｈｅ ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ⁃Ｂ０ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｂｙ
ｉｎｔｅｇｒａｔｉｎｇ ａ ｌａｒｇｅ ｋｅｒｎｅｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ ａｎｄ ａｎ
ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｃｈａｎｎｅｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ， ｔｈｅｒｅｂｙ
ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｃａｐａｂｉｌｉｔｉｅｓ ｒｅｌａｔｅｄ ｔｏ
ｄｉｓｅａｓｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ． Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｏｕｔｃｏｍｅｓ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｄ
ｔｈａｔ ｔｈｉｓ ｍｅｔｈｏｄ ａｃｈｉｅｖｅｄ ａ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ
ｉｎｃｒｅａｓｅ ｏｆ １．５８ ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ ｐｏｉｎｔｓ ｏｎ ｔｈｅ Ｐｌａｎｔ Ｖｉｌｌａｇｅ
ｇｒａｐｅ ｌｅａｆ ｄｉｓｅａｓｅ ｄａｔａｓｅｔ． Ｇｕｏ ｅｔ ａｌ．［１０］ ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ ｔｈｅ
ＥＴ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ ｗｉｔｈｉｎ ｔｈｅ ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３
ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ， ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ􀆳ｓ ｆｕｌｌｙ ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ
ｌａｙｅｒ ａｎｄ ｏｐｅｒａｔｏｒ， ａｎｄ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｉｔ ｗｉｔｈ ａ ｔｒａｎｓｆｅｒ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ｓｔｒａｔｅｇｙ ｔｏ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔ ａｎ ａｐｐｌｅ ｌｅａｆ ｄｉｓｅａｓｅ
ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ， ａｃｈｉｅｖｉｎｇ ａ ｄｉｓｅａｓｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ９５．６２％．

Ｔｈｅ ｓｔｕｄｉｅｓ ｍｅｎｔｉｏｎｅｄ ａｂｏｖｅ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅ ｔｈａｔ
ｄｅｅｐ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｃａｎ ａｃｈｉｅｖｅ ｒｅｍａｒｋａｂｌｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｉｎ
ｒｅｃｏｇｎｉｚｉｎｇ ｐｌａｎｔ ｌｅａｆ ｄｉｓｅａｓｅｓ， ｅｖｅｎ ｕｎｄｅｒ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ
ｉｎｖｏｌｖｉｎｇ ｃｏｍｐｌｉｃａｔｅｄ ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄｓ． Ｎｅｖｅｒｔｈｅｌｅｓｓ，
ｄｅｅｐ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｔｙｐｉｃａｌｌｙ ｃｏｎｔａｉｎ ｎｕｍｅｒｏｕｓ
ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ， ｒｅｓｕｌｔｉｎｇ ｉｎ ｈｉｇｈ ｍｅｍｏｒｙ ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ ｏｎ
ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃ ｄｅｖｉｃｅｓ ｄｅｐｌｏｙｅｄ ｗｉｔｈｉｎ ｆａｒｍｉｎｇ
ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ， ｗｈｉｃｈ ｌｉｍｉｔｓ ｔｈｅｉｒ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｉｎ
ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ． Ｉｎ ａｄｄｉｔｉｏｎ， ｔｈｅｒｅ ａｒｅ ｓｏｍｅ
ｐｒｏｂｌｅｍｓ ｉｎ ａｐｐｌｅ ｌｅａｆ ｄｉｓｅａｓｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｉｎ ｎａｔｕｒａｌ
ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ， ｓｕｃｈ ａｓ ｄｉｓｅａｓｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｉｚｅ， ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｓｈａｐｅｓ， ｓｃａｔｔｅｒｅｄ ｆｅａｔｕｒｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ａｎｄ ｃｏｍｐｌｅｘ
ｐｉｃｔｕｒｅ ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ． Ｔｏ ａｄｄｒｅｓｓ ｔｈｅ ａｆｏｒｅｍｅｎｔｉｏｎｅｄ
ｉｓｓｕｅｓ， ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ ｐｒｅｓｅｎｔｓ ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ⁃ＢｉＦＰＮ⁃ＥＭＡ， ａ
ｌｉｇｈｔｗｅｉｇｈｔ ｍｏｄｅｌ ｄｅｓｉｇｎｅｄ ｆｏｒ ａｐｐｌｅ ｌｅａｆ ｄｉｓｅａｓｅ
ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ． Ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｏｄｅｌ ｅｎｈａｎｃｅｓ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
ａｃｃｕｒａｃｙ ｗｈｉｌｅ ｋｅｅｐｉｎｇ ｔｈｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｃｏｕｎｔ ｌｏｗ，
ｒｅｄｕｃｅｓ ｔｈｅ ｍｅｍｏｒｙ ｂｕｒｄｅｎ ｏｎ ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃ
ｄｅｖｉｃｅｓ．

１　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ Ｄａｔａｓｅｔ ａｎｄ Ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ

　 　 Ｔｈｅ ＡｐｐｌｅＬｅａｆ９ ｄａｔａｓｅｔ， ｃｒｅａｔｅｄ ｂｙ Ｙａｎｇ
ｅｔ ａｌ．［１ １ ］， ｉｓ ｕｓｅｄ ｆｏｒ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ．
Ｔｏ ｇｕａｒａｎｔｅｅ ｐｒｅｃｉｓｅ ｌａｂｅｌｉｎｇ ｏｆ ｉｍａｇｅｓ ｉｎ ｔｈｅ
ＡｐｐｌｅＬｅａｆ９ ｄａｔａｓｅｔ， Ｙａｎｇ ｅｔ ａｌ． ｉｎｖｉｔｅｄ ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ
ｄｉｓｅａｓｅ ｅｘｐｅｒｔｓ ｔｏ ｓｃｒｅｅｎ ｔｈｅ ｄａｔａ ａｎｄ ｒｅｍｏｖｅ

ｍｉｓｌａｂｅｌｅｄ ｉｍａｇｅｓ． Ａ ｔｏｔａｌ ｏｆ １４５８２ ｉｍａｇｅｓ ｗｅｒｅ
ｏｂｔａｉｎｅｄ， ９４％ ｏｆ ｗｈｉｃｈ ｗｅｒｅ ｔａｋｅｎ ｉｎ ｎａｔｕｒａｌ
ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ ｗｉｔｈ ｃｏｍｐｌｅｘ ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄｓ． Ｏｎｌｙ ２．５％ ｏｆ
ｔｈｅ ｉｍａｇｅｓ ａｒｅ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ＰＶＤ ｄａｔａｓｅｔ ｗｉｔｈ ｓｔａｔｉｃ ｉｍａｇｅ
ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄｓ， ｍａｋｉｎｇ ｔｈｅ ｄａｔａｓｅｔ ｍｏｒｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｖｅ
ｏｆ ｒｅａｌ⁃ｗｏｒｌｄ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｓｃｅｎａｒｉｏｓ ａｎｄ ｅｎｈａｎｃｉｎｇ ｔｈｅ
ｍｏｄｅｌ􀆳ｓ ｃａｐａｂｉｌｉｔｙ ｔｏ ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ｉｎ ｒｅａｌ⁃
ｗｏｒｌｄ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ．

Ｆｉｇ． １ ｉｌｌｕｓｔｒａｔｅｓ ｓａｍｐｌｅ ｉｍａｇｅｓ ｆｏｒ ｅａｃｈ ｄｉｓｅａｓｅ
ｉｎｃｌｕｄｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ＡｐｐｌｅＬｅａｆ９ ｄａｔａｓｅｔ． Ｔｈｅ ｄａｔａｓｅｔ
ｃｏｍｐｒｉｓｅｓ ｈｅａｌｔｈｙ ｌｅａｆ ｓａｍｐｌｅｓ ａｎｄ ｅｉｇｈｔ ｄｉｓｔｉｎｃｔ
ｄｉｓｅａｓｅ ｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ： ａｌｔｅｒｎａｒｉａ ｌｅａｆ ｓｐｏｔ， ｂｒｏｗｎ ｓｐｏｔ，
ｆｒｏｇｅｙｅ ｌｅａｆ ｓｐｏｔ， ｇｒａｙ ｓｐｏｔ， ｍｏｓａｉｃ， ｐｏｗｄｅｒｙ
ｍｉｌｄｅｗ， ｒｕｓｔ， ａｎｄ ｓｃａｂ． Ｔａｂｌｅ １ ｐｒｏｖｉｄｅｓ ｄｅｔａｉｌｅｄ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｅａｃｈ ｄｉｓｅａｓｅ ｔｙｐｅ． Ｔｏ ａｓｓｅｓｓ ｔｈｅ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ， ｔｈｅ ｄａｔａｓｅｔ ｉｓ ｄｉｖｉｄｅｄ ｉｎｔｏ
ｔｒａｉｎｉｎｇ， ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ， ａｎｄ ｔｅｓｔ ｓｅｔｓ ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ａ ３ ∶ １ ∶ １
ｒａｔｉｏ， ｃｏｎｔａｉｎｉｎｇ ８７５４ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｉｍａｇｅｓ， ２９１６
ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｉｍａｇｅｓ， ａｎｄ ２９１２ ｔｅｓｔ ｉｍａｇｅｓ， ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．
Ｔｏ ｅｎｈａｎｃｅ ｄａｔａ ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ， ｓｉｘ ｏｎｌｉｎｅ ｄａｔａ ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ
ｍｅｔｈｏｄｓ ａｒｅ ａｐｐｌｉｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ ｉｍａｇｅｓ，
ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ｒａｎｄｏｍ ｃｒｏｐｐｉｎｇ， ｒａｎｄｏｍ ｂｒｉｇｈｔｎｅｓｓ ａｎｄ
ｃｏｎｔｒａｓｔ ａｄｊｕｓｔｍｅｎｔ， ｒａｎｄｏｍ ｒｏｔａｔｉｏｎ， ｒａｎｄｏｍ
Ｇａｕｓｓｉａｎ ｂｌｕｒ， ｈｏｒｉｚｏｎｔａｌ ｆｌｉｐｐｉｎｇ， ａｎｄ ｖｅｒｔｉｃａｌ
ｆｌｉｐｐｉｎｇ， ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｓ ｐｒｏｖｉｄｅｄ ｂｙ ｔｏｒｃｈｖｉｓｉｏｎ．
Ｔｈｅ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ａｎｄ ｔｅｓｔ ｓｅｔ ｉｍａｇｅｓ ａｒｅ ｎｏｔ ａｕｇｍｅｎｔｅｄ
ｔｏ ｅｎｓｕｒｅ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ􀆳ｓ ｐｒａｃｔｉｃａｌｉｔｙ． Ｆｉｇ． ２ ｉｌｌｕｓｔｒａｔｅｓ ａ
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｖｅ ｅｘａｍｐｌｅ ｏｆ ａ ｐｒｅ⁃ｐｒｏｃｅｓｓｅｄ ｉｍａｇｅ．

Ｆｉｇ．１　 Ｅｘａｍｐｌｅ ｉｍａｇｅｓ ｆｒｏｍ ｄａｔａｓｅｔ

２ 　 Ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｏｆ Ａｐｐｌｅ Ｌｅａｆ Ｄｉｓｅａｓｅ
Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ Ｍｏｄｅｌ

２．１　 Ｐｒｉｎｃｉｐｌｅ ｏｆ ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３⁃Ｓｍａｌｌ
　 　 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３⁃Ｓｍａｌｌ［１ ２ ］ ｉｓ ａ ｌｉｇｈｔｗｅｉｇｈｔ ｎｅｕｒａｌ

·２·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

ｎｅｔｗｏｒｋ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｔｈａｔ ｔｒａｃｅｓ ｉｔｓ ｏｒｉｇｉｎｓ ｂａｃｋ ｔｏ
２０１７， ｗｈｅｎ Ｇｏｏｇｌｅ ｒｅｓｅａｒｃｈｅｒｓ ｆｉｒｓｔ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｖｅｒｓｉｏｎ
Ｖ１［１ ３ ］ ． Ｔｈｅｎ， ｂａｓｅｄ ｏｎ ｖｅｒｓｉｏｎ Ｖ２［１ ４ ］，
ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３⁃Ｓｍａｌｌ ｗａｓ ｄｅｓｉｇｎｅｄ ｕｓｉｎｇ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｓｅａｒｃｈ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ， ｍａｋｉｎｇ ｉｔ
ｍｏｒｅ ａｃｃｕｒａｔｅ ａｎｄ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｔｈａｎ ｖｅｒｓｉｏｎｓ Ｖ１ ａｎｄ Ｖ２．
ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３⁃Ｓｍａｌｌ ｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｅｓ Ｄｅｐｔｈｗｉｓｅ Ｓｅｐａｒａｂｌｅ
Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ （ＤＳＣｏｎｖ）， Ｉｎｖｅｒｔｅｄ Ｒｅｓｉｄｕａｌ Ｂｌｏｃｋ， ＳＥ
ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ［１ ５ ］ （ Ｓｑｕｅｅｚｅ⁃ａｎｄ⁃Ｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ，
ＳＥ）， ａｎｄ ｕｓｅｓ ｔｈｅ ｈ⁃ｓｗｉｓｈ ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｉｎｓｔｅａｄ
ｏｆ ＲｅＬＵ． Ｓｅｐａｒａｂｌｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ｄｅｃｒｅａｓｅｓ
ｔｈｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｃｏｕｎｔ ｂｙ ｄｉｖｉｄｉｎｇ ｔｈｅ ｃｏｎｖｅｎｔｉｏｎａｌ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ ｉｎｔｏ ｔｗｏ ｄｉｓｔｉｎｃｔ ｓｔｅｐｓ：
ｄｅｐｔｈｗｉｓｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ （ Ｄｗｉｓｅ ） ａｎｄ ｐｏｉｎｔｗｉｓｅ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ （Ｐｗｉｓｅ） ．

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｈｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｄａｔａｓｅｔ

Ｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ Ｌａｂｅｌ Ｑｕａｎｔｉｔｙ

Ａｌｔｅｒｎａｒｉａ ｌｅａｆ ｓｐｏｔ Ａ１ ４１７

Ｂｒｏｗｎ ｓｐｏｔ Ａ２ ４１１

Ｆｒｏｇｅｙｅ ｌｅａｆ ｓｐｏｔ Ａ３ ３１８１

Ｇｒｅｙ ｓｐｏｔ Ａ４ ３３９

Ｈｅａｌｔｈｙ Ａ５ ５１６

Ｍｏｓａｉｃ Ａ６ ３７１

Ｐｏｗｄｅｒｙ ｍｉｌｄｅｗ Ａ７ １１８４

Ｒｕｓｔ Ａ８ ２７５３

Ｓｃａｂ Ａ９ ５４１０

Ｓｕｍ － １４５８２

Ｆｉｇ．２　 Ｅｘａｍｐｌｅ ｉｍａｇｅｓ ｏｆ ｄａｔａｓｅｔ ｐｒｅ⁃ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ

　 　 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３⁃Ｓｍａｌｌ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｓ ａ ｒｅｄｅｓｉｇｎｅｄ
ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎ， ｓｕｂｓｔｉｔｕｔｉｎｇ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ＲｅＬＵ
ｗｉｔｈ Ｈａｒｄｓｗｉｓｈ， ａｎ ｅｎｈａｎｃｅｄ ｖａｒｉａｎｔ ｏｆ ｔｈｅ ｓｗｉｓｈ
ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎ． Ｔｈｅ ｓｗｉｓｈ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｉｓ ｓｍｏｏｔｈｅｒ
ｔｈａｎ ＲｅＬＵ ａｎｄ ｃａｎ ｂｅｔｔｅｒ ｃａｐｔｕｒｅ ｔｈｅ ｎｏｎｌｉｎｅａｒ
ｆｅａｔｕｒｅｓ ｉｎ ｉｍａｇｅｓ， ｔｈｅｒｅｂｙ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ ｔｈｅ
ｍｏｄｅｌ􀆳ｓ ａｃｃｕｒａｃｙ［１ ６－ １ ７ ］ ． Ｈｏｗｅｖｅｒ， ｔｈｅ ｅｘｐｏｎｅｎｔｉａｌ
ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｉｎｖｏｌｖｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｓｗｉｓｈ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｌｅａｄｓ ｔｏ
ｉｎｃｒｅａｓｅｄ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ ｉｎ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ． Ｔｈｅ
Ｈａｒｄｓｗｉｓｈ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｓ ｔｈｅ ｓｗｉｓｈ ｆｕｎｃｔｉｏｎ
ｗｈｉｌｅ ｒｅｑｕｉｒｉｎｇ ｆｅｗｅｒ ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ｒｅｓｏｕｒｃｅｓ， ｗｈｉｃｈ
ｍａｋｅｓ ｉｔ ａｐｐｒｏｐｒｉａｔｅ ｆｏｒ ｓｃｅｎａｒｉｏｓ ｗｉｔｈ ｌｉｍｉｔｅｄ
ｒｅｓｏｕｒｃｅｓ．

Ａｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ． ３， ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３⁃Ｓｍａｌｌ
ｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｅｓ ｔｈｅ ＳＥ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｉｎｔｏ ｔｈｅ
ｉｎｖｅｒｔｅｄ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｍｏｄｕｌｅ ｏｆ ｖｅｒｓｉｏｎ Ｖ２， ｆｏｒｍｉｎｇ ａ
ｎｅｗ ｂｌｏｃｋ ｔｈａｔ ｓｅｒｖｅｓ ａｓ ｔｈｅ ｃｏｒｅ ｍｏｄｕｌｅ ｏｆ
ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３⁃Ｓｍａｌｌ． Ｔｈｅ ｉｎｖｅｒｔｅｄ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｍｏｄｕｌｅ
ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｓｈｏｗｎ ｏｎ ｔｈｅ ｌｅｆｔ ｓｉｄｅ ｏｆ Ｆｉｇ． ３ ｕｔｉｌｉｚｅｓ
ｄｅｐｔｈｗｉｓｅ ｓｅｐａｒａｂｌｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ａｎｄ ｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｅｓ

ｒｅｓｉｄｕａｌ ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎｓ ｉｎｓｐｉｒｅｄ ｂｙ ＲｅｓＮｅｔ［ １８ ］ ． Ｉｎ ｔｈｅ
ｒｅｓｉｄｕａｌ ｍｏｄｕｌｅ ｏｆ ＲｅｓＮｅｔ， ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐ
ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ ｉｓ ｉｎｉｔｉａｌｌｙ ｄｅｃｒｅａｓｅｄ ａｎｄ ｓｕｂｓｅｑｕｅｎｔｌｙ
ｉｎｃｒｅａｓｅｄ ａｆｔｅｒ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ． Ｃｏｎｖｅｒｓｅｌｙ， ｔｈｅ ｉｎｖｅｒｔｅｄ
ｒｅｓｉｄｕａｌ ｍｏｄｕｌｅ ｆｉｒｓｔ ｅｘｐａｎｄｓ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐ
ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ ａｎｄ ｔｈｅｎ ｃｏｍｐｒｅｓｓｅｓ ｉｔ ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｏｐｅｒａｔｉｏｎｓ． Ｔｈｅ ＳＥ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｉｓ
ａ ｎｅｔｗｏｒｋ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｃｈａｎｎｅｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ． Ｂｙ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ＳＥ
ｍｏｄｕｌｅ， ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｃａｎ ａｕｔｏｎｏｍｏｕｓｌｙ ｉｄｅｎｔｉｆｙ ａｎｄ
ｌｅａｒｎ ｔｈｅ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｃｅ ｏｆ ｖａｒｉｏｕｓ ｃｈａｎｎｅｌｓ ｗｉｔｈｉｎ
ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐｓ． Ｂｙ ａｓｓｉｇｎｉｎｇ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｗｅｉｇｈｔｓ ｔｏ ｔｈｅ
ｃｈａｎｎｅｌｓ， ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｐａｙｓ ｌｅｓｓ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｔｏ ｔｈｏｓｅ ｗｉｔｈ
ｌｏｗｅｒ ｗｅｉｇｈｔｓ， ｔｈｕｓ ｓｕｐｐｒｅｓｓｉｎｇ ｌｅｓｓ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｖｅ
ｆｅａｔｕｒｅｓ ａｎｄ ａｌｌｏｃａｔｉｎｇ ｈｉｇｈｅｒ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｔｏ ｃｈａｎｎｅｌｓ
ｗｉｔｈ ｇｒｅａｔｅｒ ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ， ｔｈｅｒｅｂｙ ｅｎｈａｎｃｉｎｇ ｔｈｅ
ｆｅａｔｕｒｅｓ ｏｆ ｃｈａｎｎｅｌｓ ｗｉｔｈ ｍｏｒｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ． Ｔｈｅ ＳＥ
ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ ｉｓ ｃｏｍｐｏｓｅｄ ｏｆ ａ ｇｌｏｂａｌ ａｖｅｒａｇｅ
ｐｏｏｌｉｎｇ ｌａｙｅｒ， ｔｗｏ ｆｕｌｌｙ ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ ｌａｙｅｒｓ， ａｎｄ ｕｔｉｌｉｚｅｓ
ＲｅＬＵ ａｎｄ Ｈｓｉｇｍｏｉｄ ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ， ａｓ ｓｈｏｗｎ ｏｎ
ｔｈｅ ｒｉｇｈｔ ｓｉｄｅ ｏｆ Ｆｉｇ． ３．

·３·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

Ｆｉｇ．３　 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３⁃Ｓｍａｌｌ ｋｅｒｎｅｌ ｂｌｏｃｋ

　 　 Ｆｉｇ． ４ ｉｌｌｕｓｔｒａｔｅｓ ｔｈｅ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ
ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３⁃Ｓｍａｌｌ ｍｏｄｅｌ， ｗｈｅｒｅ ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ Ｂｎｅｃｋ ｉｓ ａ
ｄｅｐｔｈｗｉｓｅ ｓｅｐａｒａｂｌｅ ｍｏｄｕｌｅ， ａｎｄ ｔｈｅ ｒｅｓｔ ｏｆ ｔｈｅ Ｂｎｅｃｋ

ｂｌｏｃｋｓ ａｒｅ ａｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ． ３． Ｗｈｅｎ ｔｈｅ Ｂｎｅｃｋ⁃ｂａｓｅｄ
ｉｎｖｅｒｔｅｄ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｍｏｄｕｌｅ ｈａｓ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｉｎｐｕｔ
ａｎｄ ｏｕｔｐｕｔ ｃｈａｎｎｅｌｓ， ａｎｄ ｔｈｅ ｓｔｒｉｄｅ ｒｅｑｕｉｒｅｄ ｂｙ ｔｈｅ
ｄｅｐｔｈｗｉｓｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ ｉｓ １， ｔｈｅ ｉｎｖｅｒｔｅｄ
ｒｅｓｉｄｕａｌ ｍｏｄｕｌｅｓ ｕｓｅ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎｓ． Ｔａｂｌｅ ２
ｐｒｏｖｉｄｅｓ ｔｈｅ ｄｅｔａｉｌｅｄ ｎｅｔｗｏｒｋ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｆｏｒ ｔｈｅ
ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３⁃Ｓｍａｌｌ ｍｏｄｅｌ． Ｉｎ Ｔａｂｌｅ ２， ＮＢＮ ｓｉｇｎｉｆｉｅｓ
ｔｈｅ ａｂｓｅｎｃｅ ｏｆ ａ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｌａｙｅｒ ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ｔｈｅ
ｂａｔｃｈ ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ ｌａｙｅｒ， ＃ｏｕｔ ｉｎｄｉｃａｔｅｓ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ
ｏｆ ｏｕｔｐｕｔ ｃｈａｎｎｅｌｓ ｆｏｒ ｅａｃｈ ｍｏｄｕｌｅ， ＳＥ ｓｐｅｃｉｆｉｅｓ
ｗｈｅｔｈｅｒ ｔｈｅ ＳＥ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｉｓ ｕｔｉｌｉｚｅｄ， ａｎｄ
ＮＬ ｄｅｎｏｔｅｓ ｔｈｅ ｔｙｐｅ ｏｆ ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｕｓｅｄ， ＃Ｈ ｉｓ
ｔｈｅ ｈ⁃ｓｗｉｓｈ ｆｕｎｃｔｉｏｎ， ＃Ｒ ｉｓ ｔｈｅ ＲｅＬＵ ｆｕｎｃｔｉｏｎ， ａｎｄ ｓ
ｉｓ ｔｈｅ ｓｔｒｉｄｅ ｌｅｎｇｔｈ ｒｅｑｕｉｒｅｄ ｆｏｒ ｔｈｅ ｄｅｐｔｈｗｉｓｅ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ， ｋ ｄｅｎｏｔｅｓ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｏｕｔｐｕｔ
ｃｈａｎｎｅｌｓ ｉｎ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ．

Ｆｉｇ．４　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３⁃Ｓｍａｌｌ

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３⁃Ｓｍａｌｌ
Ｉｎｐｕｔ ｓ ＮＬ ＳＥ ＃ｏｕｔ Ｏｐｅｒａｔｏｒ

２２４２×３ ２ ＃Ｈ － １６ Ｃｏｎｖ２ｄ， ３×３
１１２２×１６ ２ ＃Ｒ √ １６ Ｂｎｅｃｋ１，３×３
５６２×１６ ２ ＃Ｒ － ２４ Ｂｎｅｃｋ２，３×３
２８２×２４ １ ＃Ｒ － ２４ Ｂｎｅｃｋ３，３×３
２８２×２４ ２ ＃Ｈ √ ４０ Ｂｎｅｃｋ４，５×５
１４２×４０ １ ＃Ｈ √ ４０ Ｂｎｅｃｋ５，５×５
１４２×４０ １ ＃Ｈ √ ４０ Ｂｎｅｃｋ６，５×５
１４２×４０ １ ＃Ｈ √ ４８ Ｂｎｅｃｋ７，５×５
１４２×４８ １ ＃Ｈ √ ４８ Ｂｎｅｃｋ８，５×５
１４２×４８ ２ ＃Ｈ √ ９６ Ｂｎｅｃｋ９，５×５
７２×９６ １ ＃Ｈ √ ９６ Ｂｎｅｃｋ１０，５×５
７２×９６ １ ＃Ｈ √ ９６ Ｂｎｅｃｋ１１，５×５
７２×９６ １ ＃Ｈ √ ５７６ Ｃｏｎｖ２ｄ，１×１
７２×５７６ １ － － － Ｐｏｏｌ，７×７
１２×５７６ １ ＃Ｈ － １０２４ Ｃｏｎｖ２ｄ １×１，ＮＢＮ
１２×１０２４ １ － － ｋ Ｃｏｎｖ２ｄ １×１，ＮＢＮ

２．２　 Ｍｕｌｔｉ⁃ｓｃａｌｅ Ｆｅａｔｕｒｅ Ｆｕｓｉｏｎ Ｎｅｔｗｏｒｋ
　 　 Ｉｎ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ， ｓｈａｌｌｏｗ
ｆｅａｔｕｒｅｓ ｗｉｔｈ ａ ｌａｒｇｅ ｓｃａｌｅ ｈａｖｅ ｓｍａｌｌ ｒｅｃｅｐｔｉｖｅ ｆｉｅｌｄｓ，
ａｌｌｏｗｉｎｇ ｔｈｅｍ ｔｏ ｃａｐｔｕｒｅ ｒｉｃｈ ｄｅｔａｉｌｅｄ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ａｎｄ
ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｌｏｃａｔｉｏｎ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ， ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｕｓｅｆｕｌ ｆｏｒ
ｄｅｔｅｃｔｉｎｇ ｓｍａｌｌ⁃ｓｉｚｅｄ ｔａｒｇｅｔｓ． Ｏｎ ｔｈｅ ｏｔｈｅｒ ｈａｎｄ， ｄｅｅｐ
ｆｅａｔｕｒｅｓ ｗｉｔｈ ａ ｓｍａｌｌ ｓｃａｌｅ ｈａｖｅ ｌａｒｇｅ ｒｅｃｅｐｔｉｖｅ ｆｉｅｌｄｓ，
ｅｎａｂｌｉｎｇ ｔｈｅｍ ｔｏ ｃａｐｔｕｒｅ ｔｈｅ ｏｖｅｒａｌｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｉｍａｇｅ
ｆｅａｔｕｒｅｓ ａｎｄ ｒｉｃｈ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ， ｗｈｉｃｈ ｉｓ
ｂｅｎｅｆｉｃｉａｌ ｆｏｒ ｄｅｔｅｃｔｉｎｇ ｌａｒｇｅ⁃ｓｉｚｅｄ ｔａｒｇｅｔｓ．Ｄｕｅ ｔｏ ｔｈｅ
ｌｏｓｓ ｏｆ ｓｏｍｅ ｉｍａｇｅ ｄｅｔａｉｌｓ ｄｕｒｉｎｇ ｍｕｌｔｉｐｌｅ
ｄｏｗｎｓａｍｐｌｉｎｇ ｏｐｅｒａｔｉｏｎｓ ｔｈｒｏｕｇｈ ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ， ｔｈｅ

ｆｅａｔｕｒｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｍａｌｌ ｔａｒｇｅｔｓ ｉｓ ｌｏｓｔ． Ｎｅｖｅｒｔｈｅｌｅｓｓ，
ｔｈｅ ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｂｉ⁃ｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ ｆｅａｔｕｒｅ ｐｙｒａｍｉｄ
ｎｅｔｗｏｒｋ［１９］ （ＢｉＦＰＮ） ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ｃａｐｔｕｒｅｓ Ｍｕｌｔｉ⁃ｓｃａｌｅ
ｆｅａｔｕｒｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｏｎｌｙ ａ ｍｉｎｏｒ ｉｎｃｒｅａｓｅ ｉｎ
ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ， ｔｈｅｒｅｂｙ ｐｒｅｓｅｒｖｉｎｇ ｓｍａｌｌ⁃ｔａｒｇｅｔ ｄｅｔａｉｌｓ ａｎｄ
ｂｏｏｓｔｉｎｇ ｔｈｅｉｒ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ． Ｆｉｇ． ５ ｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ
ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ． ＢｉＦＰＮ ｕｓｅｓ １ × １
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｔｏ ｃｏｎｎｅｃｔ ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐｓ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｃｈａｎｎｅｌ ｎｕｍｂｅｒｓ ｈｏｒｉｚｏｎｔａｌｌｙ， ｒｅｓｕｌｔｉｎｇ ｉｎ ｆｅａｔｕｒｅ
ｍａｐｓ ｔｈａｔ ｍａｉｎｔａｉｎ ａｎ ｉｄｅｎｔｉｃａｌ ｃｈａｎｎｅｌ ｃｏｕｎｔ． Ｍｕｌｔｉ⁃
ｓｃａｌｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ ａｒｅ ｓｕｂｓｅｑｕｅｎｔｌｙ ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ ｖｉａ ｔｏｐ⁃
ｄｏｗｎ ａｎｄ ｂｏｔｔｏｍ⁃ｕｐ ｆｕｓｉｏｎ ｐａｔｈｓ． Ｉｎ ｔｈｅ ｔｏｐ⁃ｄｏｗｎ
ｐａｔｈｗａｙ， ｂｙ ｆｕｓｉｎｇ ｄｅｅｐ⁃ｌａｙｅｒ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｗｉｔｈ ｓｈａｌｌｏｗ⁃
ｌａｙｅｒ ｆｅａｔｕｒｅｓ， ｔｈｅ ｐｏｓｉｔｉｏｎａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ｓｈａｌｌｏｗ
ｌａｙｅｒｓ ｉｓ ｐｒｅｓｅｒｖｅｄ， ａｎｄ ｔｈｅ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
ｆｒｏｍ ｄｅｅｐ ｌａｙｅｒｓ ｉｓ ｐｒｏｐａｇａｔｅｄ ｄｏｗｎｗａｒｄ． Ｔｈｅ
ｂｏｔｔｏｍ⁃ｕｐ ｐａｔｈ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ｔｒａｎｓｆｅｒｓ ｔｈｅ ｔａｒｇｅｔ ｌｏｃａｔｉｏｎ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｈａｌｌｏｗ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｕｐｗａｒｄ， ｅｎａｂｌｉｎｇ ｔｈｅ
ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐｓ ｄｅｒｉｖｅｄ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｔｏ ｅｎｃｏｍｐａｓｓ
ａｂｕｎｄａｎｔ ｌｏｃａｔｉｏｎ ａｎｄ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ． Ｓｉｎｃｅ
ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐｓ ａｔ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｃａｌｅｓ ｆｏｃｕｓ ｏｎ ｏｂｊｅｃｔｓ ｏｆ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｉｚｅｓ ａｎｄ ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｌｙ ｔｏ ｆｅａｔｕｒｅ
ｆｕｓｉｏｎ， ＢｉＦＰＮ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｓ ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ ｃｒｏｓｓ⁃ｓｃａｌｅ
ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎｓ ａｎｄ ｆａｓｔ ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ｆｕｓｉｏｎ ｆｏｒ ｗｅｉｇｈｔｅｄ
ｆｅａｔｕｒｅ ｆｕｓｉｏｎ ｔｏ ｌｅａｒｎ ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐｓ． Ｉｔｓ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ
ｆｏｒｍｕｌａ （１） ｉｓ ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ：

Ｏ ＝ ∑ ｉ

ｗ ｉ

ε ＋ ∑ ｊ
ｗ ｊ

·Ｉｉ （１）

·４·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

ｗｈｅｒｅ Ｏ ｉｓ ｔｈｅ ｏｕｔｐｕｔ ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐ， Ｉｉ ｉｓ ｔｈｅ ｉ⁃ｔｈ ｉｎｐｕｔ
ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐ， ｗ ｉ ｉｓ ｔｈｅ ｌｅａｒｎａｂｌｅ ｗｅｉｇｈｔ ｏｆ ｔｈｅ ｉ⁃ｔｈ ｉｎｐｕｔ
ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐ， ａｎｄ∑ ｊ

ｗ ｊ ｉｓ ｔｈｅ ｗｅｉｇｈｔ ｓｕｍ ｏｆ ａｌｌ ｉｎｐｕｔ
ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐｓ． Ｔｈｅ ＲｅＬＵ ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｉｓ ａｐｐｌｉｅｄ
ｔｏ ∑ ｊ

ｗ ｊ ｔｏ ｅｎｓｕｒｅ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｖａｌｕｅ ｉｓ ｇｒｅａｔｅｒ ｔｈａｎ ｏｒ
ｅｑｕａｌ ｔｏ ０， ａｎｄ ε ｉｓ ｓｅｔ ｔｏ ０．０００１ ｔｏ ａｖｏｉｄ ｇｒａｄｉｅｎｔ
ｖａｎｉｓｈｉｎｇ ｃａｕｓｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｄｅｎｏｍｉｎａｔｏｒ ｂｅｉｎｇ ０． Ａｆｔｅｒ
ｆａｓｔ ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ， ｔｈｅ ｗｅｉｇｈｔ ｒａｎｇｅ ｏｆ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅ
ｍａｐ ｉｓ （０，１） ． Ｔａｋｉｎｇ Ｐｏｕｔ

３ ａｓ ａｎ ｅｘａｍｐｌｅ， ｔｈｅ ｏｕｔｐｕｔ
ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐ ｉｓ ｄｅｒｉｖｅｄ ｔｈｒｏｕｇｈ Ｅｑｓ． （２） ａｎｄ （３）：

　 Ｐ ｔｄ
３ ＝ ＤＳＣｏｎｖ

ｗ１·Ｐ ｉｎ
３ ＋ ｗ２·Ｒｅｓｉｚｅ（Ｐ ｔｄ

４ ）
ｗ１ ＋ ｗ２ ＋ ε

æ

è
ç

ö

ø
÷ （２）

　 Ｐｏｕｔ
３ ＝

　 　 ＤＳＣｏｎｖ
ｗ′

１·Ｐｉｎ
３ ＋ ｗ′

２·Ｐｔｄ
３ ＋ ｗ′

３·Ｒｅｓｉｚｅ（Ｐｏｕｔ
２ ）

ｗ′
１ ＋ ｗ′

２ ＋ ｗ′
３ ＋ ε

æ

è
ç

ö

ø
÷

（３）
ｗｈｅｒｅ Ｐ ｔｄ

３ ａｎｄ Ｐ ｔｄ
４ ａｒｅ ｔｈｅ ｉｎｔｅｒｍｅｄｉａｔｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐｓ ｏｆ

ｔｈｅ ３ｒｄ ａｎｄ ４ｔｈ ｆｅａｔｕｒｅ ｌａｙｅｒｓ ｉｎ ｔｈｅ ｔｏｐ⁃ｄｏｗｎ ｆｅａｔｕｒｅ
ｆｕｓｉｏｎ ｐａｔｈ， Ｐｏｕｔ

３ ａｎｄ Ｐｏｕｔ
２ ａｒｅ ｔｈｅ ｏｕｔｐｕｔ ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐｓ ｏｆ

ｔｈｅ ３ｒｄ ａｎｄ ２ｎｄ ｆｅａｔｕｒｅ ｌａｙｅｒｓ ｉｎ ｔｈｅ ｂｏｔｔｏｍ⁃ｕｐ ｆｅａｔｕｒｅ
ｆｕｓｉｏｎ ｐａｔｈ． Ｒｅｓｉｚｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｕｐ⁃ｓａｍｐｌｉｎｇ ｏｒ
ｄｏｗｎ⁃ｓａｍｐｌｉｎｇ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ， ｗ ｉｓ ｔｈｅ ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎ ｗｅｉｇｈｔ
ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐｓ， ａｎｄ ＤＳＣｏｎｖ ｉｓ ｔｈｅ
ｄｅｐｔｈｗｉｓｅ ｓｅｐａｒａｂｌｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ． Ｔｈｅ ｐｒｉｍａｒｙ ｇｏａｌ ｏｆ
ｅｍｐｌｏｙｉｎｇ ＤＳＣｏｎｖ ｉｓ ｔｏ ｌｏｗｅｒ ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ􀆳ｓ
ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｃｏｕｎｔ．

Ｆｉｇ．５　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＢｉＦＰＮ

２．３　 Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ Ｍｕｌｔｉ⁃Ｓｃａｌｅ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
　 　 Ｓｉｎｃｅ ｔｈｅ ａｐｐｌｅ ｐｌａｎｔｉｎｇ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ ｉｓ ｔｙｐｉｃａｌｌｙ
ｏｕｔｄｏｏｒｓ， ｉｎ ｍｏｓｔ ｏｆ ｔｈｅ ａｐｐｌｅ ｌｅａｆ ｄｉｓｅａｓｅ ｉｍａｇｅｓ
ｇａｔｈｅｒｅｄ ｄｕｒｉｎｇ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ， ｃｏｍｐｌｅｘ ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄｓ
ｏｂｓｔｒｕｃｔ ｄｉｓｅａｓｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｎｄ ｉｍｐａｉｒ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ􀆳ｓ
ｃａｐａｃｉｔｙ ｔｏ ｄｅｔｅｃｔ ｓｍａｌｌｅｒ ｄｉｓｅａｓｅ ｄｅｔａｉｌｓ． Ｉｎ ｔｈｉｓ
ｗｏｒｋ， ａｎ Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ Ｍｕｌｔｉ⁃ｓｃａｌｅ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ［２０］ （ ＥＭＡ）
ｍｏｄｕｌｅ ｉｓ ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ ｔｏ ｓｔｒｅｎｇｔｈｅｎ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ􀆳ｓ
ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ ａｇａｉｎｓｔ ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ ｉｎｔｅｒｆｅｒｅｎｃｅ， ａｌｌｏｗｉｎｇ
ｉｔ ｔｏ ｆｏｃｕｓ ｍｏｒｅ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ｏｎ ｄｉｓｅａｓｅ ｒｅｇｉｏｎｓ． Ｔｈｅ
ｎｅｔｗｏｒｋ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｉｓ ｉｌｌｕｓｔｒａｔｅｄ ｉｎ Ｆｉｇ． ６．

　 　 ＥＭＡ ｒｅｏｒｇａｎｉｚｅｓ ａ ｐｏｒｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ｆｅａｔｕｒｅ
ｍａｐ􀆳ｓ ｃｈａｎｎｅｌ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ ｉｎｔｏ ｔｈｅ ｂａｔｃｈ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ ｂｙ
ｇｒｏｕｐｉｎｇ ｆｅａｔｕｒｅｓ． Ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐ Ｘ ∈ ＲＣ×Ｈ×Ｗ

ｉｓ ｅｖｅｎｌｙ ｄｉｖｉｄｅｄ ｉｎｔｏ Ｇ ｓｕｂ⁃ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐｓ ａｌｏｎｇ ｔｈｅ
ｃｒｏｓｓ⁃ｃｈａｎｎｅｌ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ， ｅｎｓｕｒｉｎｇ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｓｐａｔｉａｌ
ｓｅｍａｎｔｉｃ ｆｅａｔｕｒｅｓ ａｒｅ ｅｖｅｎｌｙ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ ａｍｏｎｇ ｔｈｅ
ｓｕｂ⁃ｆｅａｔｕｒｅｓ， ｗｈｉｃｈ ｃａｎ ｂｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ａｓ Ｘ ＝ ［Ｘ０，
Ｘｉ，…，ＸＧ－１］， Ｘｉ ∈Ｒ（Ｃ ／ ／ Ｇ） ×Ｈ×Ｗ， ｗｉｔｈ Ｇ≪Ｃ ｇｅｎｅｒａｌｌｙ
ｂｅｉｎｇ ｕｓｅｄ． Ｔｈｅ ｓｙｍｂｏｌ “ ／ ／ ” ｉｎ “Ｃ ／ ／ Ｇ” ｉｎｄｉｃａｔｅｓ
ｒｏｕｎｄｉｎｇ ｄｏｗｎ．

Ｆｉｇ．６　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＥＭＡ

　 　 Ｔｈｅ ｍｕｌｔｉ⁃ｓｃａｌｅ ｐａｒａｌｌｅｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｕｂｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｉｓ
ｕｓｅｄ ｔｏ ｐｒｏｃｅｓｓ ｓｕｂ⁃ｆｅａｔｕｒｅｓ， ｍｏｄｅｌ ｃｒｏｓｓ⁃ｃｈａｎｎｅｌ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ， ａｎｄ ｄｅｒｉｖｅ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｗｅｉｇｈｔ
ｄｅｓｃｒｉｐｔｏｒｓ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｓｕｂ⁃ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐｓ． Ｔｈｅ ｐａｒａｌｌｅｌ
ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｌａｂｅｌｓ ｔｈｅ ｓｕｂｎｅｔｗｏｒｋ ｗｈｅｒｅ ｔｈｅ Ｘ Ａｖｇ ｐｏｏｌ
ｐａｔｈ ａｎｄ Ｙ Ａｖｇ ｐｏｏｌ ｐａｔｈ ａｒｅ ｌｏｃａｔｅｄ ａｓ １ × １
ｂｒａｎｃｈｅｓ， ａｎｄ ｔｈｅ ｓｕｂｎｅｔｗｏｒｋ ｗｈｅｒｅ ｔｈｅ ３ × ３
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ ｉｓ ｌｏｃａｔｅｄ ａｓ ３×３ ｂｒａｎｃｈｅｓ． Ｔｈｅ
１ × １ ｂｒａｎｃｈｅｓ ｅｎｃｏｄｅ ｔｈｅ ｃｈａｎｎｅｌｓ ｕｓｉｎｇ ｏｎｅ⁃
ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｇｌｏｂａｌ ａｖｅｒａｇｅ ｐｏｏｌｉｎｇ ａｌｏｎｇ ｔｈｅ Ｘ⁃ａｘｉｓ
ａｎｄ Ｙ⁃ａｘｉｓ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎｓ ｏｆ ｔｈｅ ｓｕｂ⁃ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐ． Ｔｈｅ
ｅｎｃｏｄｅｄ ｃｈａｎｎｅｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｉｓ ｃｏｎｃａｔｅｎａｔｅｄ ａｌｏｎｇ ｔｈｅ
Ｙ⁃ａｘｉｓ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｓｕｂ⁃ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐ ｕｓｉｎｇ ａ ｓｈａｒｅｄ
１ × １ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ． Ｔｈｅ ｏｕｔｐｕｔ ｆｒｏｍ ｔｈｅ １ × １
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｉｓ ｄｉｒｅｃｔｌｙ ｓｐｌｉｔ ｉｎｔｏ ｔｗｏ ｆｅａｔｕｒｅ ｔｅｎｓｏｒｓ，
ａｎｄ ｔｗｏ ｃｈａｎｎｅｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍａｐｓ ａｒｅ ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ｕｓｉｎｇ
ｔｈｅ Ｓｉｇｍｏｉｄ ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎ． Ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｉｎｐｕｔ
ｓｕｂ⁃ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐｓ ａｒｅ ｔｈｅｎ ａｇｇｒｅｇａｔｅｄ ｂｙ ｍｕｌｔｉｐｌｉｃａｔｉｏｎ
ｔｏ ｐｒｏｄｕｃｅ ｔｈｅ ｏｕｔｐｕｔ ｔｅｎｓｏｒｓ ｏｆ ｔｈｅ １×１ ｂｒａｎｃｈｅｓ． Ｉｎ
ｏｒｄｅｒ ｔｏ ｆａｃｉｌｉｔａｔｅ ｃｒｏｓｓ⁃ｃｈａｎｎｅｌ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ
ｔｈｅ ｔｗｏ ｐａｔｈｗａｙｓ ｉｎ ｔｈｅ １ × １ ｂｒａｎｃｈ， ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ
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ｆｏｃｕｓｅｓ ｏｎ ｉｍｐｏｒｔａｎｔ ｃｈａｎｎｅｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ， ｍｉｎｉｍｉｚｉｎｇ ｔｈｅ
ｌｏｓｓ ｏｆ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ｃｈａｎｎｅｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ． Ｔｈｅ ３ × ３
ｂｒａｎｃｈ ｅｍｐｌｏｙｓ ａ ｓｉｎｇｌｅ ３ × ３ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｔｏ ｃａｐｔｕｒｅ
ｄｉｖｅｒｓｅ ｒｅｃｅｐｔｉｖｅ ｆｉｅｌｄｓ， ｔｈｅｒｅｂｙ ｂｏｏｓｔｉｎｇ ｔｈｅ ａｂｉｌｉｔｙ ｔｏ
ｅｘｔｒａｃｔ ｍｕｌｔｉ⁃ｓｃａｌｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ．

ＥＭＡ ｕｓｅｓ ｃｒｏｓｓ⁃ｓｐａｔｉａｌ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｔｏ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ
ｍｏｄｅｌ ｓｈｏｒｔ⁃ｄｉｓｔａｎｃｅ ａｎｄ ｌｏｎｇ⁃ｄｉｓｔａｎｃｅ ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｉｅｓ
ｂｅｔｗｅｅｎ ｆｅａｔｕｒｅｓ． Ｔｈｅ ｏｕｔｐｕｔ ｔｅｎｓｏｒ ｏｆ ｔｈｅ １ × １
ｂｒａｎｃｈ， ａｆｔｅｒ ｇｒｏｕｐ ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ， ｉｓ ｅｎｃｏｄｅｄ ｕｓｉｎｇ
ｔｗｏ⁃ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｇｌｏｂａｌ ａｖｅｒａｇｅ ｐｏｏｌｉｎｇ， ａｎｄ ｔｈｅ
ｏｕｔｐｕｔ ｔｅｎｓｏｒ Ｏ１ ∈ Ｒ１

１×（Ｃ ／ ／ Ｇ） ｉｓ ａｃｔｉｖａｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ
Ｓｏｆｔｍａｘ ｆｕｎｃｔｉｏｎ．Ｔｈｅ ｍａｔｒｉｘ ｄｏｔ ｐｒｏｄｕｃｔ ｏｆ Ｏ１ ａｎｄ ｔｈｅ
３×３ ｂｒａｎｃｈ ｏｕｔｐｕｔ ｔｅｎｓｏｒ Ｏ３ ∈ Ｒ３

（Ｃ ／ ／ Ｇ） ×ＨＷ ， ａｆｔｅｒ ｔｈｅ
ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｒｅｓｈａｐｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ， ｉｔ ｐｒｏｄｕｃｅｓ ｔｈｅ ｉｎｉｔｉａｌ
ｓｐａｔｉａｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍａｐ， ｃａｐｔｕｒｉｎｇ ｓｐａｔｉａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ａｔ
ｖａｒｉｏｕｓ ｓｃａｌｅｓ． Ｔｈｅ ３ × ３ ｂｒａｎｃｈ ｏｕｔｐｕｔ ｔｅｎｓｏｒ ｉｓ
ａｃｔｉｖａｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ Ｓｏｆｔｍａｘ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ａｆｔｅｒ ２⁃Ｄ ｇｌｏｂａｌ
ａｖｅｒａｇｅ ｐｏｏｌｉｎｇ ｔｏ ｐｒｏｄｕｃｅ ｔｈｅ ｏｕｔｐｕｔ ｔｅｎｓｏｒ Ｔ３ ∈

Ｒ３
１×（Ｃ ／ ／ Ｇ） ． Ｔｈｅ １ × １ ｂｒａｎｃｈ ｏｕｔｐｕｔ ｔｅｎｓｏｒ Ｔ１ ∈

Ｒ１
（Ｃ ／ ／ Ｇ） ×ＨＷ ｉｓ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｌｙ ｒｅｓｈａｐｅｄ ａｎｄ ｔｈｅｎ

ｍｕｌｔｉｐｌｉｅｄ ｂｙ Ｔ３ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｍａｔｒｉｘ ｄｏｔ ｐｒｏｄｕｃｔ ｔｏ
ｇｅｎｅｒａｔｅ ａ ｓｅｃｏｎｄ ｓｐａｔｉａｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｇｒａｐｈ， ｃｏｌｌｅｃｔｉｎｇ
ｍｏｒｅ ｐｒｅｃｉｓｅ ｓｐａｔｉａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ． Ｔｈｅ ｔｗｏ ｇｅｎｅｒａｔｅｄ
ｓｐａｔｉａｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍａｐｓ ａｒｅ ａｄｄｅｄ， ｔｈｅｎ ａｃｔｉｖａｔｅｄ ｕｓｉｎｇ
ｔｈｅ Ｓｉｇｍｏｉｄ ｆｕｎｃｔｉｏｎ， ａｎｄ ｆｉｎａｌｌｙ， ｉｔ ｉｓ ｍｕｌｔｉｐｌｉｅｄ ｂｙ
ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｓｕｂ⁃ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐ， ｙｉｅｌｄｉｎｇ ｔｈｅ ＥＭＡ􀆳ｓ
ｆｉｎａｌ ｏｕｔｐｕｔ． Ｃｒｏｓｓ⁃ｓｐａｃｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｉｎｔｅｇｒａｔｅｓ ｇｌｏｂａｌ
ｃｏｎｔｅｘｔ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ａｎｄ ｌｏｃａｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ， ｅｎａｂｌｉｎｇ ＥＭＡ
ｔｏ ｈｉｇｈｌｉｇｈｔ ｇｌｏｂａｌ ｃｏｎｔｅｘｔ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｓ ｗｈｉｌｅ
ｃａｐｔｕｒｉｎｇ ｐｉｘｅｌ⁃ｌｅｖｅｌ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｓ．
２．４　 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３⁃Ｓｍａｌｌ Ｍｏｄｅｌ Ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ
　 　 Ｔｏ ｉｍｐｒｏｖｅ ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３⁃Ｓｍａｌｌ􀆳ｓ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ， ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ ｕｓｅｓ ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３⁃Ｓｍａｌｌ ａｓ
ｔｈｅ ｂａｃｋｂｏｎｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｎｄ ｐｒｅｓｅｎｔｓ ａｎ ｅｎｈａｎｃｅｄ
ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ⁃ＢｉＦＰＮ⁃ＥＭＡ ｍｏｄｅｌ ｔｈａｔ ｉｎｔｅｇｒａｔｅｓ ＢｉＦＰＮ
ｗｉｔｈ ＥＭＡ． Ｉｔｓ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｉｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ．７．

Ｆｉｇ．７　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ⁃ＢｉＦＰＮ⁃ＥＭＡ
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　 　 Ｓｉｎｃｅ ｎｉｎｅ ｄｉｓｅａｓｅ ｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ ｎｅｅｄ ｔｏ ｂｅ
ｉｄｅｎｔｉｆｉｅｄ ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ， ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｕｔｐｕｔ
ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｔｈｅ ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３⁃Ｓｍａｌｌ ｍｏｄｅｌ ｉｓ ｓｅｔ ｔｏ ９ ｉｎ
ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｍｏｄｅｌ． Ｔｈｅ ｓｉｚｅ ｏｆ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐ
ｏｕｔｐｕｔ ｂｙ ｔｈｅ Ｂｎｅｃｋ１１ ｍｏｄｕｌｅ ｉｓ ｒｅｄｕｃｅｄ ｔｏ ａ ｐｉｘｅｌ
ｓｉｚｅ ｕｓｉｎｇ ａｄａｐｔｉｖｅ ａｖｅｒａｇｅ ｐｏｏｌｉｎｇ ｔｏ ｏｂｔａｉｎ ｔｈｅ
ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐ Ｃ５， ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｉｎｐｕｔ ｔｏ ｔｈｅ ＢｉＦＰＮ ｍｏｄｕｌｅ
ｔｈｒｏｕｇｈ ｌａｔｅｒａｌ ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎｓ ｗｉｔｈ Ｃ１ ｔｏ Ｃ４．
　 　 Ｔｏ ｓｔｒｅｎｇｔｈｅｎ ｔｈｅ ｌｏｃａｌ ｔｅｘｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ
ｃａｐａｂｉｌｉｔｉｅｓ ｗｉｔｈｉｎ ｔｈｅ ＢｉＦＰＮ ｍｏｄｕｌｅ， ａ ３ × ３ ｇｒｏｕｐ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｒｅｄｕｃｅｄ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｉｓ ｅｍｐｌｏｙｅｄ ｆｏｒ
ｌａｔｅｒａｌ ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎｓ ｔｏ ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｔｌｙ ａｄｊｕｓｔ ｔｈｅ ｃｈａｎｎｅｌ
ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ Ｃ１ ｔｈｒｏｕｇｈ Ｃ５ ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐｓ ｅｘｔｒａｃｔｅｄ
ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｂａｃｋｂｏｎｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｔｏ ６４． Ｓｉｎｃｅ ｔｈｅ ＥＭＡ
ｍｏｄｕｌｅ ａｄｏｐｔｓ ｃｒｏｓｓ⁃ｃｈａｎｎｅｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ ａｎｄ
ｃａｐｔｕｒｅｓ ｐｉｘｅｌ⁃ｌｅｖｅｌ ｆｉｎｅ⁃ｇｒａｉｎｅｄ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｉｍａｇｅ
ｔｈｒｏｕｇｈ ｃｒｏｓｓ⁃ｓｐａｃｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ， ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｃａｎ ｍｏｒｅ
ｐｒｅｃｉｓｅｌｙ ｐｉｎｐｏｉｎｔ ｖａｒｉｏｕｓ ｆｅａｔｕｒｅ ｌｏｃａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｔｈｅ ｔａｒｇｅｔ
ｏｂｊｅｃｔ， ｒｅｄｕｃｉｎｇ ｔｈｅ ｉｍｐａｃｔ ｏｆ ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ ｉｎｔｅｒｆｅｒｅｎｃｅ．
Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ， ｔｈｅ ＥＭＡ ｍｏｄｕｌｅ ｉｓ ａｄｄｅｄ ａｆｔｅｒ ｔｈｅ ｏｕｔｐｕｔ
ｆｅａｔｕｒｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ＢｉＦＰＮ ｍｏｄｕｌｅ， ｆｒｏｍ ｍａｐｓ Ｐｏｕｔ

１ ～ Ｐｏｕｔ
４ ，

ｔｏ ｆｕｒｔｈｅｒ ａｕｇｍｅｎｔ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ􀆳ｓ ｃａｐａｂｉｌｉｔｙ ｔｏ ｄｉｓｔｉｎｇｕｉｓｈ
ｄｉｓｅａｓｅ ｒｅｇｉｏｎｓ ｆｒｏｍ ｉｎｔｒｉｃａｔｅ ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄｓ ａｃｒｏｓｓ
ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｓｃａｌｅｓ， ｔｈｅｒｅｂｙ ｅｎｈａｎｃｉｎｇ ｏｖｅｒａｌｌ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ．

３　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ａｎｄ Ｒｅｓｕｌｔ Ａｎａｌｙｓｉｓ

３．１　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ ａｎｄ Ｐａｒａｍｅｔｅｒ
Ｓｅｔｔｉｎｇ

　 　 Ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｒａｎ ｏｎ ａ ６４⁃ｂｉｔ Ｗｉｎｄｏｗｓ １０
ｏｐｅｒａｔｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍ， ｕｔｉｌｉｚｉｎｇ ｔｈｅ ＰｙＴｏｒｃｈ ２． ３． １ ｄｅｅｐ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ， ｔｈｅ ＣＵＤＡ １１． ８ ｐａｒａｌｌｅｌ
ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ， ａｎｄ ｔｈｅ ｃｕＤＮＮ ８．７．０ ｌｉｂｒａｒｙ．
ＰｙＣｈａｒｍ ｓｅｒｖｅｄ ａｓ ｔｈｅ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ，
ａｎｄ Ｐｙｔｈｏｎ ３． ８． １８ ｗａｓ ｕｓｅｄ ａｓ ｔｈｅ ｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ
ｌａｎｇｕａｇｅ． Ｔｈｅ ＣＰＵ ｍｏｄｅｌ ｗａｓ Ｉｎｔｅｌ 􀅹 ＣｏｒｅＴＭ ｉ５⁃
１０２００Ｈ ＣＰＵ ＠ ２．４０ＧＨｚ， ａｎｄ ｔｈｅ ＧＰＵ ｍｏｄｅｌ ｗａｓ
ＧＴＸ １６５０．

Ｔｈｅ ｉｎｉｔｉａｌ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｒａｔｅ ｗａｓ ｓｅｔ ｔｏ ０．００１， ｗｉｔｈ
ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｔｒａｉｎｅｄ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ Ａｄａｍ ｏｐｔｉｍｉｚｅｒ． Ｔｈｅ
ｂａｔｃｈ ｓｉｚｅ ｗａｓ ｅｓｔａｂｌｉｓｈｅｄ ａｔ １６， ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ｉｍａｇｅ ｓｉｚｅ
ｗａｓ ａｄｊｕｓｔｅｄ ｔｏ ２２４×２２４， ａｎｄ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｔｒａｉｎｉｎｇ
ｅｐｏｃｈｓ ｗａｓ ｓｐｅｃｉｆｉｅｄ ａｓ １６０． Ｔｈｅ ｄｒｏｐｏｕｔ ｌａｙｅｒ􀆳ｓ
ｄｅａｃｔｉｖａｔｉｏｎ ｒａｔｅ ｗａｓ ｓｅｔ ｔｏ ０．２ ｔｏ ｐｒｅｖｅｎｔ ｏｖｅｒｆｉｔｔｉｎｇ．
３．２　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｉｍｐｒｏｖｅｄ

Ｍｏｄｅｌ
　 　 Ｔｈｅ ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ｉｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｂｅｔｔｅｒ ｐｒｅｓｅｎｔ ｔｈｅ
ｍｏｄｅｌ􀆳ｓ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ， ａｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ． ８． Ｔｈｅ ｒｏｗ
ｌａｂｅｌｓ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔ ｔｈｅ ｔｒｕｅ ｌａｂｅｌｓ

ｏｆ ｔｈｅ ｓａｍｐｌｅｓ， ｗｈｉｌｅ ｔｈｅ ｃｏｌｕｍｎ ｌａｂｅｌｓ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔ ｔｈｅ
ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｔｈｅ ｓａｍｐｌｅｓ． Ｔｈｅ
ｄｉａｇｏｎａｌ ｖａｌｕｅｓ ｉｎ Ｆｉｇ． ８ ｉｎｄｉｃａｔｅ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ
ｃｏｒｒｅｃｔ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｅａｃｈ ｄｉｓｅａｓｅ ｃａｔｅｇｏｒｙ ｂｙ ｔｈｅ
ｍｏｄｅｌ． Ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ， ｉｔ ｃａｎ ｂｅ ｓｅｅｎ ｔｈａｔ
ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｍｏｄｅｌ ｈａｓ ｌｏｗｅｒ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ
ｆｏｒ ｌｅａｆ ｓｐｏｔ ｄｉｓｅａｓｅ ａｎｄ ｇｒａｙ ｓｐｏｔ ｄｉｓｅａｓｅ ｂｕｔ ｈｉｇｈｅｒ
ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｆｏｒ ｏｔｈｅｒ ｄｉｓｅａｓｅｓ． Ｓｐｅｃｉｆｉｃａｌｌｙ，
ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｍｏｄｅｌ ｍｉｓｉｄｅｎｔｉｆｉｅｓ ６ ｌｅａｆ ｓｐｏｔ ｄｉｓｅａｓｅ
ｓａｍｐｌｅｓ ａｓ ｒｕｓｔ， ４ ｌｅａｆ ｓｐｏｔ ｄｉｓｅａｓｅ ｓａｍｐｌｅｓ ａｓ ｇｒａｙ
ｓｐｏｔ ｄｉｓｅａｓｅ， ａｎｄ ５ ｇｒａｙ ｓｐｏｔ ｄｉｓｅａｓｅ ｓａｍｐｌｅｓ ａｓ ｌｅａｆ
ｓｐｏｔ ｄｉｓｅａｓｅ． Ｔｈｉｓ ｍａｙ ｂｅ ｄｕｅ ｔｏ ｔｈｅ ｓｉｍｉｌａｒ ｃｏｎｔｏｕｒｓ
ａｎｄ ｓｉｚｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｔｈｒｅｅ ｄｉｓｅａｓｅｓ， ｗｈｉｃｈ ｉｎｃｒｅａｓｅ ｔｈｅ
ｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄ ｏｆ ｍｉｓｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｂｙ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ．

Ｆｉｇ．８　 Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓ ｂｙ ｔｈｅ
ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｍｏｄｅｌ

３．３　 Ａｂｌａｔｉｏｎ Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ
　 　 Ｔｏ ａｓｓｅｓｓ ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ
ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔｓ， ｔｈｅ ＢｉＦＰＮ ｍｏｄｕｌｅ ｉｓ ｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｅｄ ｉｎｔｏ
ｔｈｅ ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３⁃Ｓｍａｌｌ ｎｅｔｗｏｒｋ， ｃｒｅａｔｉｎｇ ｔｈｅ
ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ⁃ＢｉＦＰＮ ｍｏｄｅｌ． Ｔｏ ｆｕｒｔｈｅｒ ｅｖａｌｕａｔｅ ｔｈｅ
ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ ｏｆ ｔｈｅ ＥＭＡ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ Ｍｅｃｈａｎｉｓｍ
ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ， ｔｈｅ ＳＥ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ Ｍｅｃｈａｎｉｓｍ
ａｎｄ ｔｈｅ Ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ （ＣＡ） Ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｗｅｒｅ
ｓｕｂｓｔｉｔｕｔｅｄ ｆｏｒ ｔｈｅ ＥＭＡ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ Ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｉｎ ｔｈｅ
ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ⁃ＢｉＦＰＮ⁃ＥＭＡ ｍｏｄｅｌ， ｒｅｓｕｌｔｉｎｇ ｉｎ ｔｈｅ
ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ⁃ＢｉＦＰＮ⁃ＳＥ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ｔｈｅ ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ⁃
ＢｉＦＰＮ⁃ＣＡ ｍｏｄｅｌ． Ｔａｂｌｅ ３ ｄｉｓｐｌａｙｓ ｔｈｅ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｏｒ
ｅａｃｈ ｍｏｄｅｌ， ｗｈｅｒｅ ｔｈｅ ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ ｔｉｍｅ ｄｅｎｏｔｅｓ ｔｈｅ
ｄｕｒａｔｉｏｎ ｒｅｑｕｉｒｅｄ ｆｏｒ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｔｏ ｐｒｏｃｅｓｓ ａ ｓｉｎｇｌｅ
ｉｍａｇｅ． Ａｆｔｅｒ ａｄｄｉｎｇ ｔｈｅ ＢｉＦＰＮ ｍｏｄｕｌｅ ｔｏ ｔｈｅ
ｂｅｎｃｈｍａｒｋ ｍｏｄｅｌ， ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ＇ｓ ａｃｃｕｒａｃｙ ｉｍｐｒｏｖｅｓ ｂｙ
０．５８ ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ ｐｏｉｎｔｓ， ｗｉｔｈ ｔｈｅ ａｖｅｒａｇｅ ｒｅｃａｌｌ ａｎｄ
ａｖｅｒａｇｅ Ｆ１⁃ｓｃｏｒｅ ｒｉｓｉｎｇ ｂｙ ２．０８ ａｎｄ ０．２２ ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ

·７·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

ｐｏｉｎｔｓ， ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ． Ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ􀆳ｓ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｃｏｕｎｔ
ｉｎｃｒｅａｓｅｓ ｂｙ ０．１９ Ｍ ａｎｄ ｍｏｄｅｌ ｓｉｚｅ ｉｎｃｒｅａｓｅｓ ｂｙ
０．８２ ＭＢ， ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｒｅｌａｔｉｖｅｌｙ ｓｍａｌｌ ａｎｄ ｃａｎ ｓｔｉｌｌ ｈａｎｄｌｅ

ｔｈｅ ｍｅｍｏｒｙ ｌｉｍｉｔａｔｉｏｎｓ ｏｆ ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃ
ｅｑｕｉｐｍｅｎｔ． Ｔｈｅ ＦＬＯＰｓ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｉｎｃｒｅａｓｅｄ ｂｙ
４１．６ Ｍ， ａｎｄ ｔｈｅ ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ ｔｉｍｅ ｉｎｃｒｅａｓｅｄ ｂｙ ６．９６ ｍｓ．

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ

Ｍｏｄｅｌ
Ａｃｃｕｒａｃｙ
（％）

Ｐａｒａｍｓ
（Ｍ）

ＦＬＯＰｓ
（Ｍ）

Ａｖｅｒａｇｅ
ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ
（％）

Ａｖｅｒａｇｅ
ｒｅｃａｌｌ
（％）

Ａｖｅｒａｇｅ
Ｆ１⁃Ｓｃｏｒｅ
（％）

Ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ ｔｉｍｅ
（ｍｓ）

Ｍｏｄｅｌ ｓｉｚｅ
（ＭＢ）

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３⁃Ｓｍａｌｌ ９５．０５ １．５３ ６１．１８ ９４．８０ ９１．４４ ９３．０４ ５．１０ ６．２３
ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ⁃ＢｉＦＰＮ ９５．６７ １．７２ １０２．７８ ９３．０８ ９３．５２ ９３．２６ １２．０６ ７．０５

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ⁃ＢｉＦＰＮ⁃ＥＭＡ ９５．９８ １．７２ １２３．１６ ９５．０９ ９３．１７ ９４．０９ １４．１０ ７．０７
ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ⁃ＢｉＦＰＮ⁃ＳＥ ９５．６０ １．７３ １０２．７９ ９４．２４ ９２．７５ ９３．４４ １２．３１ ７．０９
ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ⁃ＢｉＦＰＮ⁃ＣＡ ９５．７８ １．７３ １０３．５５ ９４．０３ ９２．４４ ９３．１８ １３．６１ ７．０９

　 　 Ｔｈｅ ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ⁃ＢｉＦＰＮ⁃ＥＭＡ ｍｏｄｅｌ ａｃｈｉｅｖｅｓ ａｎ
ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ９５．９８％， ｓｕｒｐａｓｓｉｎｇ ｔｈｅ ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ⁃ＢｉＦＰＮ
ｍｏｄｅｌ ｂｙ ０．３１ ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ ｐｏｉｎｔｓ． Ｔｈｅ ａｖｅｒａｇｅ ｒｅｃａｌｌ
ａｎｄ ａｖｅｒａｇｅ Ｆ１⁃ｓｃｏｒｅ ｉｎｃｒｅａｓｅ ｂｙ ２． ０１ ａｎｄ ０． ８３
ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ ｐｏｉｎｔｓ， ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ， ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｉｎｇ ｔｈａｔ ｔｈｅ
ＥＭＡ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｅｎｈａｎｃｅｓ ｍｏｄｅｌ ａｃｃｕｒａｃｙ
ｗｉｔｈｏｕｔ ａｄｄｉｎｇ ｅｘｔｒａ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ． Ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ
ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３⁃Ｓｍａｌｌ ｍｏｄｅｌ， ｔｈｅ ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ⁃ＢｉＦＰＮ⁃
ＥＭＡ ｍｏｄｅｌ ｅｘｐｅｒｉｅｎｃｅｄ ａｎ ｉｎｃｒｅａｓｅ ｏｆ ６１． ９８ Ｍ ｉｎ
ＦＬＯＰｓ， ａ ９ ｍｓ ｒｉｓｅ ｉｎ ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ ｔｉｍｅ， ａｎｄ ａ ０．８４ ＭＢ
ｉｎｃｒｅａｓｅ ｉｎ ｍｏｄｅｌ ｓｉｚｅ．

Ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｍｏｄｅｌ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ＳＥ
ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ａｎｄ ｔｈｅ ＣＡ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ，
ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｍｏｄｅｌ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ＥＭＡ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｈａｓ ｆｅｗｅｒ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ａｎｄ ａ ｓｍａｌｌｅｒ ｍｏｄｅｌ
ｓｉｚｅ． Ａｄｄｉｔｉｏｎａｌｌｙ， ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ａｃｃｕｒａｃｙ ｉｓ ｉｎｃｒｅａｓｅｄ ｂｙ
０．３８ ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ ｐｏｉｎｔｓ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ＳＥ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ａｎｄ ｂｙ ０． ２ ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ ｐｏｉｎｔｓ ｃｏｍｐａｒｅｄ
ｗｉｔｈ ｔｈｅ ＣＡ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ． Ｔｈｉｓ ｉｎｄｉｃａｔｅｓ ｔｈａｔ
ｔｈｅ ＥＭＡ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｉｓ ｍｏｒｅ ｓｕｉｔａｂｌｅ ｆｏｒ ｔｈｅ
ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｔａｓｋ ｔｈａｎ ｔｈｅ ＳＥ ａｎｄ ＣＡ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
ｍｅｃｈａｎｉｓｍｓ．

Ｔｈｅ ｌｏｓｓ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ ｆｏｒ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ
ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ ｉｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ． ９． Ｔｈｅ
ｔｒａｉｎｉｎｇ ｌｏｓｓ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｍｏｄｅｌ ｄｅｃｒｅａｓｅｓ
ｔｈｅ ｆａｓｔｅｓｔ ｉｎ ｔｈｅ ｅａｒｌｙ ｓｔａｇｅｓ ａｎｄ ｉｓ ｌｏｗｅｒ ｔｈａｎ ｔｈａｔ ｏｆ
ｔｈｅ ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３⁃Ｓｍａｌｌ ａｎｄ ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ⁃ＢｉＦＰＮ ｍｏｄｅｌｓ
ｉｎ ｔｈｅ ｌａｔｅｒ ｓｔａｇｅｓ， ｇｒａｄｕａｌｌｙ ｓｔａｂｉｌｉｚｉｎｇ ａｔ ０．１３．

Ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｕｓｅｓ Ｇｒａｄ⁃ＣＡＭ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ｔｏ
ｖｉｓｕａｌｉｚｅ ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔｓ ｉｎ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ． Ｇｒａｄ⁃ＣＡＭ
ｃｒｅａｔｅｓ ａ ｈｅａｔｍａｐ ｂｙ ｍｅｒｇｉｎｇ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
ｗｉｔｈ ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐｓ ｆｒｏｍ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ，
ｅｎａｂｌｉｎｇ ａ ｃｌｅａｒ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｉｍａｇｅ ｒｅｇｉｏｎｓ ｔｈｅ
ｍｏｄｅｌ ｆｏｃｕｓｅｓ ｏｎ ｄｕｒｉｎｇ ｄｅｃｉｓｉｏｎ⁃ｍａｋｉｎｇ． Ｔｈｅ ｒｅｄｄｅｒ
ｔｈｅ ｃｏｌｏｒ ｏｆ ａ ｒｅｇｉｏｎ ｉｎ ｔｈｅ ｈｅａｔｍａｐ， ｔｈｅ ｍｏｒｅ
ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｇｉｖｅｓ ｔｏ ｔｈａｔ ｒｅｇｉｏｎ． Ｔｈｅ ｂｌｕｅｒ ｔｈｅ
ｒｅｇｉｏｎ， ｔｈｅ ｌｅｓｓ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｇｉｖｅｓ ｔｏ ｉｔ［２ １ ］ ．

Ｆｉｇ． １０ ｄｉｓｐｌａｙｓ ｔｈｅ ｈｅａｔｍａｐ ｂｏｔｈ ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ ｔｈｅ
ｍｏｄｅｌ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔｓ． Ａｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ． １０， ｗｈｅｎ ｔｈｅ
ｆｅａｔｕｒｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｌｅａｆ ｄｉｓｅａｓｅｓ ｉｓ ｍｏｒｅ ｄｉｓｐｅｒｓｅｄ，
ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｍｏｄｅｌ ｃａｎ ｃａｐｔｕｒｅ ｔｈｅ ｄｉｓｅａｓｅ ｒｅｇｉｏｎ
ｍｏｒｅ ｃｏｍｐｌｅｔｅｌｙ； ｗｈｅｎ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｌｅａｆ
ｄｉｓｅａｓｅｓ ｉｓ ｍｏｒｅ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｅｄ， ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｍｏｄｅｌ ｃａｎ
ｌｏｃａｔｅ ｔｈｅ ｄｉｓｅａｓｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｒｅｇｉｏｎ ｍｏｒｅ ａｃｃｕｒａｔｅｌｙ，
ｍａｉｎｌｙ ｂｅｃａｕｓｅ ｔｈｅ ＢｉＦＰＮ ｍｏｄｕｌｅ ｉｍｐｒｏｖｅｓ ｔｈｅ
ｍｏｄｅｌ􀆳ｓ ｃａｐａｃｉｔｙ ｔｏ ｃａｐｔｕｒｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ ａｔ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｓｃａｌｅｓ．
Ｔｈｅ ＥＭＡ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｅｎａｂｌｅｓ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｔｏ
ｐｒｅｃｉｓｅｌｙ ｆｏｃｕｓ ｏｎ ｋｅｙ ｄｉｓｅａｓｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ．

Ｆｉｇ．９　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ ｌｏｓｓ ｃｕｒｖｅｓ
ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ

３．４　 Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ
　 　 Ｔｏ ａｓｓｅｓｓ ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｍｏｄｅｌ􀆳ｓ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｉｎ
ｒｅｃｏｇｎｉｚｉｎｇ ａｐｐｌｅ ｌｅａｆ ｄｉｓｅａｓｅｓ， ｅｉｇｈｔ ｌｉｇｈｔｗｅｉｇｈｔ
ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌｓ， ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ ＿ ｖ２ ＿
１．５×， ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２， ＲｅｓＮｅｔ５０， ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３⁃Ｌａｒｇｅ，
ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ⁃Ｂ０， ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３⁃Ｓｍａｌｌ， ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ４⁃
Ｃｏｎｖ⁃Ｓｍａｌｌ ａｎｄ ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ４⁃Ｃｏｎｖ⁃Ｍｅｄｉｕｍ， ｗｅｒｅ
ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｆｏｒ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ． Ｅａｃｈ ｍｏｄｅｌ ｗａｓ
ｔｒａｉｎｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｄａｔａｓｅｔ ｆｏｒ １６０ ｅｐｏｃｈｓ
ｗｉｔｈ ｉｄｅｎｔｉｃａｌ ｈｙｐｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｅｔｔｉｎｇｓ ａｎｄ ｉｎ ｔｈｅ ｓａｍｅ
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ｈａｒｄｗａｒｅ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ． Ｔａｂｌｅ ４ ｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ
ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｔｅｓｔ ｓｅｔ． Ａｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｔａｂｌｅ ４， ｔｈｅ
ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ａｌｌ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｍｏｄｅｌｓ ｅｘｃｅｅｄｅｄ ９４％，
ｗｉｔｈ ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ⁃Ｂ０ ａｃｈｉｅｖｉｎｇ ｔｈｅ ｈｉｇｈｅｓｔ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｔ
９５．９０％ ａｍｏｎｇ ｔｈｅ ｅｉｇｈｔ ｍｏｄｅｌｓ． Ｈｏｗｅｖｅｒ， ｔｈｉｓ ｍｏｄｅｌ
ｅｘｈｉｂｉｔｅｄ ｈｉｇｈｅｒ ＦＬＯＰｓ ａｎｄ ｍｏｄｅｌ ｓｉｚｅ．Ｔｈｅ ＦＬＯＰｓ ｏｆ
ｔｈｅ ｂｅｎｃｈｍａｒｋ ｍｏｄｅｌ ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３⁃Ｓｍａｌｌ ｗｅｒｅ
１４．８７％ ｏｆ ｔｈｏｓｅ ｏｆ ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ⁃Ｂ０， ａｎｄ ｉｔｓ ｍｏｄｅｌ
ｓｉｚｅ ｗａｓ ３８． １０％ ｏｆ ｔｈａｔ ｏｆ ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ⁃Ｂ０， ｗｈｉｌｅ
ａｃｈｉｅｖｉｎｇ ａｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ９５．０５％． Ｔｈｅｓｅ ｒｅｓｕｌｔｓ
ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅ ｔｈａｔ ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３⁃Ｓｍａｌｌ ｄｅｌｉｖｅｒｓ ｈｉｇｈ
ａｃｃｕｒａｃｙ ｗｉｔｈ ｌｏｗｅｒ ｒｅｓｏｕｒｃｅ ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ． Ｔｈｅ
ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｍｏｄｅｌ ａｃｈｉｅｖｅｓ ｔｈｅ ｈｉｇｈｅｓｔ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ

９５．９８％， ｗｉｔｈ ｌｏｗｅｒ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｃｏｕｎｔ， ＦＬＯＰｓ，
ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ ｔｉｍｅ， ａｎｄ ｍｏｄｅｌ ｓｉｚｅ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ａｌｌ
ｏｔｈｅｒ ｍｏｄｅｌｓ， ｅｘｃｅｐｔ ｔｈｅ ｂｅｎｃｈｍａｒｋ ｍｏｄｅｌ．
Ｆｕｒｔｈｅｒｍｏｒｅ， ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｍｏｄｅｌ ｓｕｒｐａｓｓｅｓ ｔｈｅ ｏｔｈｅｒ
ｍｏｄｅｌｓ ｉｎ ａｖｅｒａｇｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ Ｆ１⁃ｓｃｏｒｅ． Ｗｈｅｎ
ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２， ｉｔ ｒｅｄｕｃｅｓ ｔｈｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒ
ｃｏｕｎｔ ａｎｄ ＦＬＯＰｓ ｂｙ ２３．２１％ ａｎｄ ６２．２５％， ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．
Ｗｈｅｎ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ⁃Ｂ０， ｉｔ ａｃｈｉｅｖｅｓ
ｒｅｄｕｃｔｉｏｎｓ ｏｆ ５７．２１％ ａｎｄ ７０．０７％， ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ，
ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｉｎｇ ｉｔｓ ｓｕｉｔａｂｉｌｉｔｙ ｆｏｒ ｍｅｍｏｒｙ⁃ｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄ
ｄｅｖｉｃｅ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ． Ｆｕｒｔｈｅｒｍｏｒｅ， ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ􀆳ｓ
ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ ｔｉｍｅ ｉｓ ｏｎｌｙ １４． １０ ｍｓ， ｔｈｉｓ ａｌｌｏｗｓ ｆｏｒ ｔｈｅ
ｓｗｉｆｔ ａｎｄ ｐｒｅｃｉｓｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ａｐｐｌｅ ｌｅａｆ ｄｉｓｅａｓｅｓ．

Ｆｉｇ．１０　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｈｅａｔｍａｐｓ ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ ｍｏｄｅｌ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｎｔｒａｓｔ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ

Ｍｏｄｅｌ
Ａｃｃｕｒａｃｙ
（％）

Ｐａｒａｍｓ
（Ｍ）

ＦＬＯＰｓ
（Ｍ）

Ａｖｅｒａｇｅ
ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ
（％）

Ａｖｅｒａｇｅ
ｒｅｃａｌｌ
（％）

Ａｖｅｒａｇｅ
Ｆ１⁃Ｓｃｏｒｅ
（％）

Ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｔｉｍｅ
（ｍｓ）

Ｍｏｄｅｌ ｓｉｚｅ
（ＭＢ）

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ⁃ＢｉＦＰＮ⁃ＥＭＡ ９５．９８ １．７２ １２３．１６ ９５．０９ ９３．１７ ９４．０９ １４．１０ ７．０７

ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ＿ｖ２＿１．５× ９５．７１ ２．４９ ３０８．８２ ９４．５６ ９２．４８ ９３．４７ ７．０４ １０．１４
ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２ ９５．７８ ２．２４ ３２６．２８ ９３．００ ９２．８３ ９２．８４ ５．８７ ９．１６
ＲｅｓＮｅｔ５０ ９５．７１ ２３．５３ ４１３２．００ ９３．８９ ９３．２６ ９３．５３ ８．１５ ９４．４０
ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３⁃Ｌａｒｇｅ ９５．７８ ４．２１ ２３２．９７ ９３．５３ ９３．８７ ９３．６２ ６．８４ １７．０４
ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ⁃Ｂ０ ９５．９０ ４．０２ ４１１．５６ ９３．６３ ９３．２１ ９３．３９ ８．９７ １６．３５
ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３⁃Ｓｍａｌｌ ９５．０５ １．５３ ６１．１８ ９４．８０ ９１．４４ ９３．０４ ５．１０ ６．２３
ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ４⁃Ｃｏｎｖ⁃Ｓｍａｌｌ ９４．３７ ３．０３ ３０９．００ ９２．２３ ９０．３５ ９１．１４ １４．２３ １２．３０
ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ４⁃Ｃｏｎｖ⁃Ｍｅｄｉｕｍ ９５．４０ ８．４２ ８５４．６３ ９２．６８ ９２．４６ ９２．５２ ８．９１ ３４．０７
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３．５　 Ｄａｔａ Ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ
　 　 Ｐｌａｎｔ ｄｉｓｅａｓｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆｔｅｎ ｅｎｃｏｕｎｔｅｒｓ ｔｈｅ
ｃｈａｌｌｅｎｇｅ ｏｆ ｌｉｍｉｔｅｄ ｓａｍｐｌｅ ｄａｔａ． Ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ ｅｍｐｌｏｙｓ
ｓｉｘ ｏｎｌｉｎｅ ｄａｔａ ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ—ｒａｎｄｏｍ
ｃｒｏｐｐｉｎｇ， ｂｒｉｇｈｔｎｅｓｓ ａｎｄ ｃｏｎｔｒａｓｔ ａｄｊｕｓｔｍｅｎｔ， ｒａｎｄｏｍ
ｒｏｔａｔｉｏｎ， Ｇａｕｓｓｉａｎ ｎｏｉｓｅ ａｄｄｉｔｉｏｎ， ｈｏｒｉｚｏｎｔａｌ ｆｌｉｐｐｉｎｇ，
ａｎｄ ｖｅｒｔｉｃａｌ ｆｌｉｐｐｉｎｇ—ｔｏ ｐｒｏｃｅｓｓ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｉｍａｇｅｓ ｉｎ
ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｗａｙｓ， ｓｉｍｕｌａｔｉｎｇ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎ
ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ ｈｅｌｐｓ ｉｎｃｒｅａｓｅ ｔｈｅ ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ ｔｒａｉｎｉｎｇ
ｓａｍｐｌｅｓ． Ｔｈｅｓｅ ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｓ ｅｎａｂｌｅ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｔｏ
ｌｅａｒｎ ｍｏｒｅ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｄｕｒｉｎｇ ｔｒａｉｎｉｎｇ，
ｔｈｅｒｅｂｙ ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ ｉｔｓ ｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎ ａｂｉｌｉｔｙ．Ｔｏ ｅｖａｌｕａｔｅ
ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ ｏｆ ｄａｔａ ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ， ｗｅ ｃｏｍｐａｒｅｄ
ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｂｅｎｃｈｍａｒｋ ｍｏｄｅｌ
ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３⁃Ｓｍａｌｌ ａｎｄ ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｍｏｄｅｌ
ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ⁃ＢｉＦＰＮ⁃ＥＭＡ ｕｓｉｎｇ ｎｏｎ⁃ａｕｇｍｅｎｔｅｄ ｔｒａｉｎｉｎｇ
ｄａｔａｓｅｔｓ ｗｉｔｈ ｔｈｏｓｅ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｆｒｏｍ ａｕｇｍｅｎｔｅｄ ｔｒａｉｎｉｎｇ
ｄａｔａｓｅｔｓ． Ｆｉｇ． １１ ｄｉｓｐｌａｙｓ ｔｈｅ ｌｏｓｓ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌｓ
ｄｕｒｉｎｇ ｔｒａｉｎｉｎｇ， ｗｈｉｌｅ Ｔａｂｌｅ ５ ｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｒｏｍ
ｔｈｅ ｔｅｓｔ ｓｅｔ． Ａｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ． １１， ｔｈｅ ｌｏｓｓ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ
ｂｏｔｈ ｔｈｅ ｂｅｎｃｈｍａｒｋ ａｎｄ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｍｏｄｅｌｓ ｉｎ ｔｈｅ
ａｕｇｍｅｎｔｅｄ ｄａｔａｓｅｔ ｅｘｈｉｂｉｔ ｆａｓｔｅｒ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｄｕｒｉｎｇ
ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ４０ ｅｐｏｃｈｓ， ｓｍｏｏｔｈｅｒ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｉｎ ｌａｔｅｒ
ｓｔａｇｅｓ， ａｎｄ ｌｏｗｅｒ ｌｏｓｓ ｖａｌｕｅｓ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｔｏ ｔｈｅ
ｕｎａｕｇｍｅｎｔｅｄ ｄａｔａｓｅｔ， ｗｈｉｃｈ ｓｈｏｗｓ ｓｌｏｗｅｒ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ．
Ａｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｔａｂｌｅ ５， ｔｈｅ ｕｓｅ ｏｆ ａｕｇｍｅｎｔｅｄ ｄａｔａ ｒｅｓｕｌｔｓ

ｉｎ ａ ４． ５６ ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ ｐｏｉｎｔ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ ｉｎ ｔｈｅ
ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｔｈｅ ｂｅｎｃｈｍａｒｋ ｍｏｄｅｌ． Ａｄｄｉｔｉｏｎａｌｌｙ， ｔｈｅ
ａｖｅｒａｇｅ ａｃｃｕｒａｃｙ， ｒｅｃａｌｌ， ａｎｄ Ｆ１⁃ｓｃｏｒｅｓ ｉｍｐｒｏｖｅ ｂｙ
６．５６，５．８２， ａｎｄ ６．２９ ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ ｐｏｉｎｔｓ， ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．
Ｔｈｅ ｅｎｈａｎｃｅｄ ｍｏｄｅｌ ｓｈｏｗｓ ａ ３． １６ ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ ｐｏｉｎｔ
ｉｎｃｒｅａｓｅ ｉｎ ａｃｃｕｒａｃｙ， ｗｉｔｈ ａｖｅｒａｇｅ ａｃｃｕｒａｃｙ， ｒｅｃａｌｌ，
ａｎｄ Ｆ１⁃ｓｃｏｒｅｓ ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ ｂｙ ５． １６， ４．４９， ａｎｄ ４． ８３
ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ ｐｏｉｎｔｓ， ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ． Ｔｈｅｓｅ ｒｅｓｕｌｔｓ
ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅ ｔｈａｔ ｄａｔａ ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ
ｅｎｈａｎｃｅｓ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ＇ｓ ｄｉｓｅａｓｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｃａｐａｂｉｌｉｔｙ．

Ｆｉｇ．１１　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ ｌｏｓｓ ｃｕｒｖｅｓ
ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄａｔａ ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ
Ｍｏｄｅｌ Ａｃｃｕｒａｃｙ（％） Ａｖｅｒａｇｅ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ（％） Ａｖｅｒａｇｅ ｒｅｃａｌｌ（％） Ａｖｅｒａｇｅ Ｆ１⁃Ｓｃｏｒｅ（％）

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３⁃Ｓｍａｌｌ ＋ ｕｎａｕｇｍｅｎｔｅｄ ｄａｔａｓｅｔ ９０．４９ ８８．２４ ８５．６２ ８６．７５
ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ⁃ＢｉＦＰＮ⁃ＥＭＡ＋ ｕｎａｕｇｍｅｎｔｅｄ ｄａｔａｓｅｔ ９２．８２ ８９．９３ ８８．６８ ８９．２６
ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３⁃Ｓｍａｌｌ＋ ａｕｇｍｅｎｔｅｄ ｄａｔａｓｅｔ ９５．０５ ９４．８０ ９１．４４ ９３．０４
ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ⁃ＢｉＦＰＮ⁃ＥＭＡ＋ ａｕｇｍｅｎｔｅｄ ｄａｔａｓｅｔ ９５．９８ ９５．０９ ９３．１７ ９４．０９

４　 Ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎｓ

　 　 Ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｐｒｅｓｅｎｔｓ ａ ｌｉｇｈｔｗｅｉｇｈｔ， ｉｍｐｒｏｖｅｄ
ｍｏｄｅｌ—ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ⁃ＢｉＦＰＮ⁃ＥＭＡ—ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ
ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３⁃Ｓｍａｌｌ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ， ａｉｍｅｄ ａｔ ｅｎｈａｎｃｉｎｇ
ｔｈｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ａｐｐｌｅ ｄｉｓｅａｓｅｓ． Ｂｙ
ｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｉｎｇ ｔｈｅ ＢｉＦＰＮ ｍｏｄｕｌｅ ａｎｄ ｔｈｅ ＥＭＡ
ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ， ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ｌｅｖｅｒａｇｅｓ
ｂｏｔｈ ｓｈａｌｌｏｗ ａｎｄ ｄｅｅｐ ｆｅａｔｕｒｅｓ， ｔｈｅｒｅｂｙ ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ ｉｔｓ
ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ． Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ
ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｒｅｖｅａｌ ｔｈａｔ， ｗｈｅｎ ｔｅｓｔｅｄ ｏｎ ｔｈｅ
ＡｐｐｌｅＬｅａｆ９ ｄａｔａｓｅｔ， ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｍｏｄｅｌ ｏｕｔｐｅｒｆｏｒｍｓ
ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３⁃Ｓｍａｌｌ ｍｏｄｅｌ， ｗｉｔｈ
ｉｎｃｒｅａｓｅｓ ｏｆ ０．９３， ０．２９， １．７３， ａｎｄ １．０５ ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ
ｐｏｉｎｔｓ ｉｎ ａｃｃｕｒａｃｙ， ａｖｅｒａｇｅ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ， ａｖｅｒａｇｅ ｒｅｃａｌｌ，
ａｎｄ ａｖｅｒａｇｅ Ｆ１⁃ｓｃｏｒｅ， ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ． Ｆｕｒｔｈｅｒｍｏｒｅ， ｔｈｅ

ｍｏｄｅｌ􀆳ｓ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｃｏｕｎｔ ａｎｄ ｓｉｚｅ ａｒｅ ｏｎｌｙ １．７２ Ｍ ａｎｄ
７．０７ ＭＢ， ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ， ｉｎｄｉｃａｔｉｎｇ ａｎ ｏｐｔｉｍａｌ ｂａｌａｎｃｅ
ｂｅｔｗｅｅｎ ｍｏｄｅｌ ｓｉｚｅ ａｎｄ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ，
ｍａｋｉｎｇ ｉｔ ｈｉｇｈｌｙ ｓｕｉｔａｂｌｅ ｆｏｒ ｍｅｍｏｒｙ⁃ｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄ
ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ． Ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｓｈｏｗｅｄ ｔｈａｔ ｔｈｅ
ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｍｏｄｅｌ ｂｅｔｔｅｒ ｉｄｅｎｔｉｆｉｅｄ ｓｃａｔｔｅｒｅｄ ｄｉｓｅａｓｅ
ｆｅａｔｕｒｅｓ ａｆｔｅｒ ｔｈｅ ＢｉＦＰＮ ｍｏｄｕｌｅ ｗａｓ ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ， ａｎｄ
ｔｈｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｄｉｓｅａｓｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｗａｓ ｆｕｒｔｈｅｒ
ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｂｙ ａｄｄｉｎｇ ｔｈｅ ＥＭＡ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ．
Ｄａｔａ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｓｈｏｗｅｄ ｔｈａｔ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
ａｃｃｕｒａｃｙ ｃｏｕｌｄ ｂｅ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｂｙ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ
ｅｎｈａｎｃｅｄ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ．

Ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ ｈａｓ ｓｅｖｅｒａｌ ｌｉｍｉｔａｔｉｏｎｓ：
１） Ｆｉｒｓｔ， ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｅｎｃｏｕｎｔｅｒｓ ｄｉｆｆｉｃｕｌｔｉｅｓ ｉｎ

ａｃｃｕｒａｔｅｌｙ ｉｄｅｎｔｉｆｙｉｎｇ ｔｈｒｅｅ ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｄｉｓｅａｓｅｓ： ｓｐｏｔ ｌｅａｆ
ｄｒｏｐ， ｇｒａｙ ｓｐｏｔ ｄｉｓｅａｓｅ， ａｎｄ ｒｕｓｔ ｄｉｓｅａｓｅ．
Ａｄｄｉｔｉｏｎａｌｌｙ， ｔｈｅ ｄａｔａｓｅｔ ｉｓ ｌｉｍｉｔｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ

·０１·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

ａｐｐｌｅ ｌｅａｆ ｄｉｓｅａｓｅｓ ｉｔ ｉｎｃｌｕｄｅｓ． Ｔｏ ａｄｄｒｅｓｓ ｔｈｅｓｅ
ｌｉｍｉｔａｔｉｏｎｓ， ｗｅ ｐｌａｎ ｔｏ ｅｘｐａｎｄ ｔｈｅ ｄａｔａｓｅｔ ｂｙ ｃｏｌｌｅｃｔｉｎｇ
ｄｉｓｅａｓｅ ｉｍａｇｅｓ ｆｒｏｍ ｂｏｔｈ ｏｎｌｉｎｅ ａｎｄ ｏｆｆｌｉｎｅ ｓｏｕｒｃｅｓ．

２） Ｗｈｉｌｅ ｔｈｅ ｃｕｒｒｅｎｔ ｄａｔａｓｅｔ ｃｏｎｔａｉｎｓ ｏｎｌｙ ｏｎｅ
ｔｙｐｅ ｏｆ ｃｒｏｐ ｄｉｓｅａｓｅ， ｆｕｔｕｒｅ ｅｆｆｏｒｔｓ ｗｉｌｌ ｆｏｃｕｓ ｏｎ
ａｃｑｕｉｒｉｎｇ ｉｍａｇｅｓ ｏｆ ｖａｒｉｏｕｓ ｃｒｏｐ ｄｉｓｅａｓｅｓ ｆｒｏｍ ｎａｔｕｒａｌ
ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ， ｗｈｉｃｈ ｗｉｌｌ ｅｎｈａｎｃｅ ａｎｄ ｖａｌｉｄａｔｅ ｔｈｅ
ｍｏｄｅｌ􀆳ｓ ｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎ ｃａｐａｂｉｌｉｔｙ ａｃｒｏｓｓ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ ｄｉｓｅａｓｅｓ．

３） Ｔｈｅ ｓｉｚｅ ａｎｄ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ
ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｍｏｄｅｌ ｃａｎ ｓｔｉｌｌ ｂｅ ｆｕｒｔｈｅｒ ｒｅｄｕｃｅｄ． Ｉｎ
ｓｕｂｓｅｑｕｅｎｔ ｓｔａｇｅｓ， ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ， ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ
ｍｏｄｅｌ ｐｒｕｎｉｎｇ ａｎｄ ｑｕａｎｔｉｚａｔｉｏｎ， ｗｉｌｌ ｂｅ ｅｘｐｌｏｒｅｄ ｔｏ
ｒｅｆｉｎｅ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ． Ａｄｄｉｔｉｏｎａｌｌｙ， ｔｈｅ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｍｏｄｅｌ
ｗｉｌｌ ｂｅ ｄｅｐｌｏｙｅｄ ｉｎ ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃ ｅｑｕｉｐｍｅｎｔ
ｔｏ ｂｅｔｔｅｒ ｉｄｅｎｔｉｆｙ ａｎｄ ａｄｄｒｅｓｓ ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ ｅｎｃｏｕｎｔｅｒｅｄ
ｉｎ ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｐｒａｃｔｉｃｅｓ．

Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ

［１］Ｈｕｏ Ｘ Ｘ， Ｌｉｕ Ｔ Ｊ， Ｌｉｕ Ｊ Ｄ， ｅｔ ａｌ． Ｃｈｉｎａ ａｐｐｌｅ ｉｎｄｕｓｔｒｙ
ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｒｅｐｏｒｔ （ ａｂｒｉｄｇｅｄ ｅｄｉｔｉｏｎ ） ． Ｃｈｉｎａ Ｆｒｕｉｔ ＆
Ｖｅｇｅｔａｂｌｅ，２０２２，４２（２）：１－６．ＤＯＩ：１０．１９５９０ ／ ｊ． ｃｎｋｉ．１００８－
１０３８．２０２２．０２．００１．

［２］Ｗａｎｇ Ｓ Ｔ， Ｗａｎｇ Ｙ Ｎ， Ｃａｏ Ｋ Ｑ． Ｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅ ｏｆ ａｎｄ
ｒｅｓｅａｒｃｈ ｐｒｏｇｒｅｓｓ ｉｎ ｉｍｐｏｒｔａｎｔ ａｐｐｌｅ ｄｉｓｅａｓｅ ｉｎ ｃｈｉｎａ ｉｎ
ｒｅｃｅｎｔ ｙｅａｒｓ． Ｐｌａｎｔ Ｐｒｏｔｅｃｔｉｏｎ， ２０１８， ４４（５）：１３－ ２５，５０．
ＤＯＩ： １０．１６６８８ ／ ｊ．ｚｗｂｈ．２０１８３００．

［３］Ｋａｍｉｌａｒｉｓｋ Ａ， Ｐｒｅｎａｆｅｔａ⁃Ｂｏｌｄú Ｆ Ｘ． Ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｉｎ
ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒｅ： Ａ ｓｕｒｖｅｙ． Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ ａｎｄ Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ ｉｎ
Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒｅ，２０１８， １４７： ７０ － ９０． ＤＯＩ： １０． １０１６ ／ ｊ． ｃｏｍｐａｇ．
２０１８．０２．０１６．

［４］Ｙｕ Ｍ， Ｇｕｏ Ｚ Ｙ， Ｗａｎｇ Ｙ． Ｒｅｖｉｅｗ ｏｆ ｃｏｍｐｕｔｅｒ ｖｉｓｉｏｎ⁃
ｂａｓｅｄ ｐｌａｎｔ ｄｉｓｅａｓｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ． Ｓｃｉｅｎｃｅ
Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ａｎｄ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ， ２０２４， ２４（２３）：４８１１－４８２３．

［５］Ｚｈａｎｇ Ｆ Ｋ， Ｊｉｎ Ｘ Ｂ， Ｌｉｎ Ｇ， ｅｔ ａｌ． Ｈｙｂｒｉｄ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ ｃｉｔｒｕｓ ｄｉｓｅａｓｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ． Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ ａｎｄ
Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ ｉｎ Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒｅ， ２０２４， ２２０： １０８９０７． ＤＯＩ：１０．
１０１６ ／ ｊ．ｃｏｍｐａｇ．２０２４．１０８９０７．

［６］Ｚｈａｎｇ Ｈ Ｔ， Ｌｕｏ Ｙ Ｍ， Ｔａｎ Ｌ． Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｎ ｍｉｌｌｅｔ ｄｉｓｅａｓｅ
ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｒａｎｓｆｅｒ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｎｄ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ．
Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈｅｎａｎ Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅｓ，２０２３，５２（１２）：１６２－
１７１．ＤＯＩ：１０．１５９３３ ／ ｊ．ｃｎｋｉ．１００４－３２６８．２０２３．１２．０１８．

［７］Ｌｉａｎｇ Ｘ Ｍ， Ｇａｏ Ｓ Ｐ， Ｌｉｕ Ｚ Ｄ． Ｅｘｐｌｏｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｉｄｅｎｔｉｆｙｉｎｇ
ａｐｐｌｅ ｌｅａｆ ｄｉｓｅａｓｅｓ ｕｓｉｎｇ ｌｉｇｈｔｗｅｉｇｈｔ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ． Ｃｈｉｎａ Ｐｌａｎｔ Ｐｒｏｔｅｃｔｉｏｎ， ２０２４， ４４ （ ４）：
４１－４９．

［８］Ｃｈｅｎ Ｊ Ｄ， Ｗａｎｇ Ｗ Ｈ， Ｚｈａｎｇ Ｄ Ｆ， ｅｔ ａｌ． Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
ｅｍｂｅｄｄｅｄ ｌｉｇｈｔｗｅｉｇｈｔ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ ｍａｉｚｅ ｄｉｓｅａｓｅ
ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ． Ｐｌａｎｔ Ｐａｔｈｏｌｏｇｙ， ２０２１， ７０ （ ３）： ６３０ － ６４２．
ＤＯＩ：１０．１１１１ ／ ｐｐａ．１３３２２．

［９］Ｈｕ Ｓ Ｗ， Ｄｅｎｇ Ｊ Ｘ， Ｗａｎｇ Ｈ Ｙ， ｅｔ ａｌ． Ｇｒａｐｅ ｌｅａｆ ｄｉｓｅａｓｅ

ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔＢ０
ｍｏｄｅｌ． Ｍｏｄｅｒｎ Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ Ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ， ２０２４， ４７（１５）：７３－
８０．ＤＯＩ： １０．１６６５２ ／ ｊ．ｉｓｓｎ．１００４－３７３ｘ．２０２４．１５．０１２．

［１０］Ｇｕｏ Ｈ Ｐ，Ｃａｏ Ｙ Ｚ， Ｗａｎｇ Ｃ Ｓ， ｅｔ ａｌ． Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｎｄ
ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ａｐｐｌｅ ｄｅｆｏｌｉａｔｉｏｎ ｄｉｓｅａｓｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｒａｎｓｆｅｒ
ｌｅａｒｎｉｎｇ． Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｓｏｃｉｅｔｙ ｏｆ
Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ， ２０２４， ４０（３）：１８４－１９２．

［１１］Ｙａｎｇ Ｑ， Ｄｕａｎ Ｓ Ｋ， Ｗａｎｇ Ｌ Ｄ． Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ｏｆ ａｐｐｌｅ ｌｅａｆ ｄｉｓｅａｓｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｗｉｌｄ ｕｓｉｎｇ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ． Ａｇｒｏｎｏｍｙ， ２０２２， １２（１１）：２７８４．

［１２］Ｈｏｗａｒｄ Ａ， Ｓａｎｄｌｅｒ Ｍ， Ｃｈｕ Ｇ， ｅｔ ａｌ． Ｓｅａｒｃｈｉｎｇ ｆｏｒ
ＭｏｂｉｌｅｎｅｔＶ３． Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＩＥＥＥ ／ ＣＶＦ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ． Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ： ＩＥＥＥ，
２０１９： １３１４－１３２４． ＤＯＩ：１０．１１０９ ／ ＩＣＣＶ．２０１９．００１４０．

［１３］Ｈｏｗａｒｄ Ａ Ｇ， Ｚｈｕ Ｍ Ｌ， Ｃｈｅｎ Ｂ， ｅｔ ａｌ． ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｓ：
Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｆｏｒ ｍｏｂｉｌｅ ｖｉｓｉｏｎ
ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ． ａｒＸｉｖ ｐｒｅｐｒｉｎｔ ａｒＸｉｖ：１７０４．０４８６１， ２０１７．

［１４］Ｓａｎｄｌｅｒ Ｍ， Ｈｏｗａｒｄ Ａ， Ｚｈｕ Ｍ Ｌ， ｅｔ ａｌ． ＭｏｂｉｌｅｎｅｔＶ２：
Ｉｎｖｅｒｔｅｄ ｒｅｓｉｄｕａｌｓ ａｎｄ ｌｉｎｅａｒ ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋｓ． Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ
ｔｈｅ ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ
Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ． Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ： ＩＥＥＥ， ２０１８：４５１０ － ４５２０． ＤＯＩ：
１０．１１０９ ／ ＣＶＰＲ．２０１８．００４７４．

［１５］Ｈｕ Ｊ， Ｓｈｅｎ Ｌ， Ｓｕｎ Ｇ． Ｓｑｕｅｅｚｅ⁃ａｎｄ⁃ｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋｓ．
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ
ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ． Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ：ＩＥＥＥ， ２０１８：７１３２－
７１４１．

［１６］Ｒａｍａｃｈａｎｄｒａｎ Ｐ， Ｚｏｐｈ Ｂ， Ｌｅ Ｑ Ｖ． Ｓｅａｒｃｈｉｎｇ ｆｏｒ
ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ． ａｒＸｉｖ ｐｒｅｐｒｉｎｔ ａｒＸｉｖ：１７１０．０５９４１，２０１７．

［１７］Ｅｌｆｗｉｎｇ Ｓ， Ｕｃｈｉｂｅ Ｅ， Ｄｏｙａ Ｋ． Ｓｉｇｍｏｉｄ⁃ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｌｉｎｅａｒ
ｕｎｉｔｓ ｆｏｒ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎ ｉｎ
ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ． Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ，２０１８，１０７：３ －
１１．ＤＯＩ：１０．１０１６ ／ ｊ．ｎｅｕｎｅｔ．２０１７．１２．０１２．

［１８］Ｈｅ Ｋ Ｍ， Ｚｈａｎｇ Ｘ Ｙ， Ｒｅｎ Ｓ Ｑ， ｅｔ ａｌ． Ｄｅｅｐ ｒｅｓｉｄｕａｌ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ ｉｍａｇｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ． Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＩＥＥＥ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．
Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ：ＩＥＥＥ， ２０１６：７７０－７７８．ＤＯＩ：１０．１１０９ ／ ＣＶＰＲ．
２０１６．９０．

［１９］Ｔａｎ Ｍ Ｘ， Ｐａｎｇ Ｒ Ｍ， Ｌｅ Ｑ Ｖ． ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＤｅｔ： Ｓｃａｌａｂｌｅ
ａｎｄ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ． Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＩＥＥＥ ／
ＣＶＦ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ
Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ． Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ： ＩＥＥＥ， ２０２０： １０７８１ － １０７９０．
ＤＯＩ：１０．１１０９ ／ ＣＶＰＲ４２６００．２０２０．０１０７９．

［２０］ＯｕＹａｎｇ Ｄ Ｌ， Ｈｅ Ｓ， Ｚｈａｎｇ Ｇ Ｚ， ｅｔ ａｌ． Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｍｕｌｔｉ⁃
ｓｃａｌｅ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ ｗｉｔｈ ｃｒｏｓｓ⁃ｓｐａｔｉａｌ ｌｅａｒｎｉｎｇ．
ＩＣＡＳＳＰ ２０２３ － ２０２３ ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ
Ａｃｏｕｓｔｉｃｓ， Ｓｐｅｅｃｈ ａｎｄ Ｓｉｇｎａｌ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ （ ＩＣＡＳＳＰ ） ．
Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ：ＩＥＥＥ， ２０２３：１－５．ＤＯＩ：１０．１１０９ ／ ＩＣＡＳＳＰ４９３５７．
２０２３．１００９６５１６．

［２１］Ｓｅｌｖａｒａｊｕ Ｒ Ｒ， Ｃｏｇｓｗｅｌｌ Ｍ， Ｄａｓ Ａ， ｅｔ ａｌ． Ｇｒａｄ⁃ｃａｍ：
Ｖｉｓｕａｌ ｅｘｐｌａｎａｔｉｏｎｓ ｆｒｏｍ ｄｅｅｐ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｖｉａ ｇｒａｄｉｅｎｔ⁃
ｂａｓｅｄ ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ． Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ． Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ： ＩＥＥＥ，
２０１７： ６１８－６２６．ＤＯＩ：１０．１１０９ ／ ＩＣＣＶ．２０１７．７４．
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