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ａｎｄ ａｃｈｉｅｖｅ ｓｕｐｅｒｉｏｒ ａｃｃｕｒａｃｙ ｉｎ ｒｅａｌ⁃ｗｏｒｌｄ ｗｈｅａｔ ｌｅａｆ
ｄｉｓｅａｓｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ．

Ｌａｔｅｓｔ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｓ ｔｈａｔ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ （ＣＮＮｓ）， ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｗｉｔｈ ｔｒａｎｓｆｅｒ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｎｄ ｈｙｂｒｉｄ ｍｏｄｅｌｓ， ａｃｈｉｅｖｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ａｃｃｕｒａｃｉｅｓ ａｂｏｖｅ ９５％［６ － ７］ ． Ｔｈｅ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｏｆ ｄｅｅｐ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ｗｉｔｈ ｍｅｔｈｏｄｓ ｓｕｃｈ ａｓ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ
ｄａｔａ ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ， ｔｏｇｅｔｈｅｒ ｗｉｔｈ ｅｄｇｅ ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ， ｈａｓ
ｇｒｅａｔｌｙ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｓｙｓｔｅｍ ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ ａｎｄ
ｓｃａｌａｂｉｌｉｔｙ［８ － ９］ ． Ｔｈｅ ｐｕｒｐｏｓｅ ｏｆ ｔｈｉｓ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｉｓ ｔｏ
ｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｅ ｔｈｅ ｌａｔｅｓｔ ａｄｖａｎｃｅｍｅｎｔｓ ｉｎ ｗｈｅａｔ ｌｅａｆ
ｄｉｓｅａｓｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｗｈｉｌｅ
ｅｘａｍｉｎｉｎｇ ｃｕｒｒｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｉｅｓ， ｄａｔａ ｓｅｔｓ， ａｎｄ
ｔｏｏｌｓ， ａｎｄ ｓｕｇｇｅｓｔｉｎｇ ｐｏｓｓｉｂｌｅ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔｓ ｆｏｒ ｒｅａｌ⁃
ｗｏｒｌｄ ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ． Ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ ｍａｋｅｓ
ｓｅｖｅｒａｌ ｍａｊｏｒ ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ， ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ｔｈｅ ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ
ｅｌｅｍｅｎｔｓ：

· Ｔｈｅ ｓｔｕｄｙ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｓ ａｎ ｉｎｎｏｖａｔｉｖｅ ｈｙｂｒｉｄ
ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｔｈａｔ ｃｏｍｂｉｎｅｓ ｄｅｅｐ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ
ｃａｐａｂｉｌｉｔｉｅｓ ｏｆ ＲｅｓＮｅｔ５０ ａｎｄ ＶＧＧ１６ ｗｉｔｈ ＳＶＭ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ． Ｔｈｅ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｍａｃｈｉｎｅ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｓｔｒｅｎｇｔｈ ｉｓ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｗｉｔｈ ｄｅｅｐ
ｌｅａｒｎｉｎｇ􀆳ｓ ａｄｖａｎｃｅｄ ｆｅａｔｕｒｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｔｈｒｏｕｇｈ ｔｈｉｓ
ｈｙｂｒｉｄ ｍｅｔｈｏｄ．

· Ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ􀆳ｓ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅ ａｂｉｌｉｔｙ ｉｎｃｒｅａｓｅｓ
ｗｈｅｎ ＡＮＯＶＡ ｓｅｌｅｃｔｓ ｔｈｅ ｔｏｐ ５００ ｍｏｓｔ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ
ｆｅａｔｕｒｅｓ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｄｅｅｐ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｐａｃｅ． Ｔｈｉｓ ｓｔｅｐ
ａｃｈｉｅｖｅｓ ｂｅｔｔｅｒ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ ｄｅｃｒｅａｓｅｓ
ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ．

·Ｔｈｅ ＷＯＡ ｅｎｈａｎｃｅｓ Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ Ｍａｃｈｉｎｅ
（ ＳＶＭ ） ｈｙｐｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒ ｔｕｎｉｎｇ， ｗｈｉｃｈ ｉｎｃｒｅａｓｅｓ
ｍｏｄｅｌ ａｃｃｕｒａｃｙ ｆｒｏｍ ９３． ７％ ｔｏ ９８． １％， ｔｈｅｒｅｂｙ
ｖａｌｉｄａｔｉｎｇ ｔｈｅ ｕｓｅ ｏｆ ｎａｔｕｒｅ⁃ｉｎｓｐｉｒｅｄ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
ｍｅｔｈｏｄｓ ｉｎ ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ ｄｉａｇｎｏｓｔｉｃｓ．

· Ｔｈｅ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｅｍｐｌｏｙｓ ａｄｖａｎｃｅｄ ｄａｔａ
ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ ｔｏ ａｄｒｅｓｓ ｃｌａｓｓ ｉｍｂａｌａｎｃｅ ａｎｄ
ｅｎｈａｎｃｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｄａｔａ ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ， ｒｅｓｕｌｔｉｎｇ ｉｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ
ｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ａｃｒｏｓｓ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｄｉｓｅａｓｅ
ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ ａｎｄ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ．

Ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｎｅｗｌｙ ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ ｓｙｓｔｅｍ
ｉｎ ａｃｃｕｒａｔｅｌｙ ｃｌａｓｓｉｆｙｉｎｇ ｓｅｖｅｎ ｗｈｅａｔ ｌｅａｆ ｄｉｓｅａｓｅｓ ａｎｄ
ｈｅａｌｔｈｙ ｌｅａｖｅｓ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｓ ｉｔｓ ｓｕｉｔａｂｉｌｉｔｙ ｆｏｒ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ
ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒｅ ａｎｄ ａｕｔｏｍａｔｅｄ ｄｉｓｅａｓｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ． Ｔｈｅ ｏｐｅｎｉｎｇ ｓｅｃｔｉｏｎ ｅｓｔａｂｌｉｓｈｅｓ ｔｈｅ ｂａｓｉｃ
ｃｏｎｔｅｘｔ ｆｏｒ ｗｈｅａｔ ｌｅａｆ ｄｉｓｅａｓｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ

ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｗｈｉｌｅ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｉｎｇ ｉｔｓ ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ｆｏｒ
ｍａｉｎｔａｉｎｉｎｇ ｃｒｏｐ ｈｅａｌｔｈ ａｎｄ ｏｐｔｉｍｉｚｉｎｇ ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ
ｙｉｅｌｄｓ． Ｓｅｃｔｉｏｎ １ ｐｒｅｓｅｎｔｓ ａ ｔｈｏｒｏｕｇｈ ｅｘａｍｉｎａｔｉｏｎ ｏｆ
ｅｘｉｓｔｉｎｇ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｗｈｉｌｅ ｉｄｅｎｔｉｆｙｉｎｇ ｃｕｒｒｅｎｔ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ
ａｎｄ ｔｈｅｉｒ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ， ａｎｄ ｅｘｐｌａｉｎｉｎｇ ｗｈｙ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ
ｍｅｔｈｏｄ ｉｓ ｎｅｃｅｓｓａｒｙ． Ｓｅｃｔｉｏｎ ２ ｏｕｔｌｉｎｅｓ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ
ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｙ ｂｙ ｅｘｐｌａｉｎｉｎｇ ｄａｔａ ｃｏｌｌｅｃｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓｅｓ，
ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｓｔｅｐｓ， ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ
ｅｍｐｌｏｙｅｄ， ａｎｄ ｍｏｄｅｌ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ． Ｓｅｃｔｉｏｎ ３ ｅｖａｌｕａｔｅｓ
ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ􀆳ｓ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｂｙ ａｓｓｅｓｓｉｎｇ ｉｔｓ ａｂｉｌｉｔｙ ｔｏ
ｄｉｓｔｉｎｇｕｉｓｈ ｂｅｔｗｅｅｎ ｈｅａｌｔｈｙ ｗｈｅａｔ ｌｅａｖｅｓ ａｎｄ ｖａｒｉｏｕｓ
ｌｅａｆ ｄｉｓｅａｓｅｓ． Ｔｈｅ ｓｔｕｄｙ ｃｏｎｃｌｕｄｅｓ ｉｎ Ｓｅｃｔｉｏｎ ４， ｗｈｉｃｈ
ｓｕｍｍａｒｉｚｅｓ ｔｈｅ ｍａｉｎ ｆｉｎｄｉｎｇｓ ａｎｄ ｓｕｇｇｅｓｔｓ ｆｕｔｕｒｅ
ｒｅｓｅａｒｃｈ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎｓ．

１　 Ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ Ｒｅｖｉｅｗ

　 　 Ｔｈｅ ｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅ ｏｆ ｗｈｅａｔ ｌｅａｆ ｄｉｓｅａｓｅｓ ｐｏｓｅｓ ａ
ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ｔｈｒｅａｔ ｔｏ ｇｌｏｂａｌ ｆｏｏｄ ｓｅｃｕｒｉｔｙ， ｌｅａｄｉｎｇ ｔｏ
ｒｅｄｕｃｅｄ ｃｒｏｐ ｙｉｅｌｄｓ ａｎｄ ｑｕａｌｉｔｙ． Ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ｍａｎａｇｉｎｇ
ｄｉｓｅａｓｅｓ ｒｅｑｕｉｒｅｓ ｅａｒｌｙ ａｎｄ ｐｒｅｃｉｓｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ
ｄｉｓｅａｓｅｓ． Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｃａｌ ａｄｖａｎｃｅｍｅｎｔｓ ｉｎ ｍａｃｈｉｎｅ
ｌｅａｒｎｉｎｇ （ＭＬ）， ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ （ＤＬ）， ａｎｄ ｃｏｍｐｕｔｅｒ
ｖｉｓｉｏｎ ｈａｖｅ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｄ ｈｏｗ ｒｅｓｅａｒｃｈｅｒｓ ｉｄｅｎｔｉｆｙ ｐｌａｎｔ
ｄｉｓｅａｓｅｓ． Ａｌｔｈｏｕｇｈ ｐｒｉｏｒ ｓｔｕｄｉｅｓ ｈａｖｅ ｅｘｐｌｏｒｅｄ ｖａｒｉｏｕｓ
ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ， ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ， ａｎｄ
ｄａｔａ ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ ｆｏｒ ｗｈｅａｔ ｄｉｓｅａｓｅ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ， ａ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ｇａｐ ｒｅｍａｉｎｓ ｉｎ ｄｅｓｉｇｎｉｎｇ ａ
ｆｕｌｌｙ ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ ｈｙｂｒｉｄ ｐｉｐｅｌｉｎｅ ｔｈａｔ ｓｙｓｔｅｍａｔｉｃａｌｌｙ
ａｄｄｒｅｓｓｅｓ ｂｏｔｈ ｆｅａｔｕｒｅ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｔｙ ａｎｄ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ． Ｅｘｉｓｔｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ ｔｙｐｉｃａｌｌｙ ｒｅｌｙ ｏｎ ｅｉｔｈｅｒ
ｒａｗ ｄｅｅｐ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｏｒ ｍａｎｕａｌｌｙ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｆｅａｔｕｒｅｓ
ｗｉｔｈｏｕｔ ａｐｐｌｙｉｎｇ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｍｅｔｈｏｄｓ ｌｉｋｅ ＡＮＯＶＡ ｔｏ
ｅｎｓｕｒｅ ｔｈａｔ ｏｎｌｙ ｔｈｅ ｍｏｓｔ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ ａｒｅ
ｒｅｔａｉｎｅｄ． Ｍｏｒｅｏｖｅｒ， ｗｈｉｌｅ ｓｏｍｅ ｗｏｒｋｓ ｏｐｔｉｍｉｚｅ
ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ ｕｓｉｎｇ ｃｏｎｖｅｎｔｉｏｎａｌ ｇｒｉｄ ｓｅａｒｃｈ ｏｒ ｒａｎｄｏｍ
ｓｅａｒｃｈ， ｔｈｅ ｐｏｔｅｎｔｉａｌ ｏｆ ｍｅｔａｈｅｕｒｉｓｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｓｕｃｈ
ａｓ ｔｈｅ ＷＯＡ ｆｏｒ ｐｒｅｃｉｓｅ ｈｙｐｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒ ｔｕｎｉｎｇ ｒｅｍａｉｎｓ
ｌａｒｇｅｌｙ ｕｎｅｘｐｌｏｒｅｄ ｉｎ ｔｈｉｓ ｃｏｎｔｅｘｔ． Ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ ｂｒｉｄｇｅｓ
ｔｈｅｓｅ ｇａｐｓ ｂｙ ｐｒｏｐｏｓｉｎｇ ａ ｎｏｖｅｌ ｐｉｐｅｌｉｎｅ ｔｈａｔ ｕｎｉｑｕｅｌｙ
ｃｏｍｂｉｎｅｓ ｄｅｅｐ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ＲｅｓＮｅｔ５０ ａｎｄ
ＶＧＧ１６， ＡＮＯＶＡ⁃ｂａｓｅｄ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ， ａｎｄ ＷＯＡ⁃
ｄｒｉｖｅｎ ＳＶＭ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ—ｒｅｓｕｌｔｉｎｇ ｉｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ
ａｃｃｕｒａｃｙ， ｒｅｄｕｃｅｄ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ， ａｎｄ
ｅｎｈａｎｃｅｄ ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ ｆｏｒ ｐｒａｃｔｉｃａｌ ｗｈｅａｔ ｌｅａｆ ｄｉｓｅａｓｅ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ．

Ｋａｕｒ ａｎｄ Ｏｂｅｒｏｉ［１０］ ｅｓｔａｂｌｉｓｈｅｄ ａｎ ａｕｔｏｍａｔｅｄ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ ｆｏｒ ｗｈｅａｔ ｄｉｓｅａｓｅｓ ｔｈｒｏｕｇｈ ｉｍａｇｅ
ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ ｔｈａｔ ｕｓｅｄ Ｋ⁃ｍｅａｎｓ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｆｏｒ

·２·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ａｌｏｎｇ ｗｉｔｈ ＳＶＭ ｆｏｒ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ
ｒｕｓｔ， ｐｏｗｄｅｒｙ ｍｉｌｄｅｗ， ａｎｄ ｌｅａｆ ｂｌｏｔｃｈ ｄｉｓｅａｓｅｓ ｉｎ
ＲＧＢ ｉｍａｇｅｓ， ａｎｄ ａｃｈｉｅｖｅｄ ８０． ０２％ ａｃｃｕｒａｃｙ ｗｉｔｈ
１２００ ｆｉｅｌｄ ｉｍａｇｅｓ， ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｉｎｇ ｉｔｓ ｕｔｉｌｉｔｙ ｉｎ ｅａｒｌｙ
ｄｉｓｅａｓｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ． Ｓｉｎｇｈ ａｎｄ Ｍｉｓｒａ［１１］ ｕｓｅｄ ｔｅｘｔｕｒｅ ａｎｄ
ｃｏｌｏｒ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｔｏ ｉｄｅｎｔｉｆｙ ｗｈｅａｔ ｄｉｓｅａｓｅｓ ｂｙ ｅｘｔｒａｃｔｉｎｇ
ＧＬＣＭ ｔｅｘｔｕｒｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ ａｎｄ ｃｏｌｏｒ ｈｉｓｔｏｇｒａｍｓ ｐｒｉｏｒ ｔｏ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ＳＶＭ ｗｉｔｈ ａｎ ＲＢＦ ｋｅｒｎｅｌ，
ａｃｈｉｅｖｉｎｇ ａｎ ８６．７％ ａｃｃｕｒａｃｙ ｒａｔｅ ｉｎ ｄｉｓｔｉｎｇｕｉｓｈｉｎｇ
ｈｅａｌｔｈｙ ｌｅａｖｅｓ ｆｒｏｍ ｔｗｏ ｄｉｓｅａｓｅ ｔｙｐｅｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｈｉｇｈｅｓｔ
ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ８８．３％ ｆｏｒ ｄｅｔｅｃｔｉｎｇ ｒｕｓｔ． Ｂａｒｂｅｄｏ［１２］

ｐｅｒｆｏｒｍｅｄ ａｎ ｅｘｔｅｎｓｉｖｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｈｏｗ ｉｍａｇｅ ｑｕａｌｉｔｙ
ａｆｆｅｃｔｓ ｄｉｓｅａｓｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｔｈｒｏｕｇｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ ｏｎ ５０００ ｐｌａｎｔ ｉｍａｇｅｓ，
ｃｏｎｃｌｕｄｉｎｇ ｔｈａｔ ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｄ ｌｉｇｈｔｉｎｇ ｅｎｈａｎｃｅｄ ａｃｃｕｒａｃｙ
ｂｙ １２％－１５％， ｗｉｔｈ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄｉｎｇ ｐｒｏｄｕｃｉｎｇ
ｔｈｅ ｔｏｐ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｔ ９１．３％． Ｐｉｃｏｎ ｅｔ ａｌ．［１３］ ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ ａ
ｄｅｐｌｏｙａｂｌｅ ｗｈｅａｔ ｄｉｓｅａｓｅ ｄｉａｇｎｏｓｔｉｃ ｓｙｓｔｅｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ ａｎｄ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｉｍａｇｉｎｇ （ ４００ －
１０００ ｎｍ） ｗｉｔｈ ２０ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｉｃｅｓ， ｗｈｉｃｈ ｒｅａｃｈｅｄ
９２．４％ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｃｒｏｓｓ ｆｉｖｅ ｄｉｓｅａｓｅｓ ａｎｄ
ｐｒｏｖｉｄｅｄ ｅｘｃｅｐｔｉｏｎａｌ ｅａｒｌｙ ｒｕｓｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｔ ９４． １％
ａｃｃｕｒａｃｙ． Ｋａｕｒ ｅｔ ａｌ．［１４］ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｄ ｔｈａｔ ｃｏｍｂｉｎｉｎｇ
ＳＶＭ ａｎｄ ＫＮＮ ｗｉｔｈ Ｇａｂｏｒ ｆｉｌｔｅｒ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ
ｙｉｅｌｄｅｄ ｈｙｂｒｉｄ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌｓ ｔｈａｔ ａｃｈｉｅｖｅｄ
９０．５％ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ ｏｕｔｐｅｒｆｏｒｍｅｄ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ ｍｏｄｅｌｓ
ｂｙ ４％－６％ ｕｓｉｎｇ ａ ｄａｔａｓｅｔ ｏｆ ３５００ ｉｍａｇｅｓ． Ｚｈａｎｇ ｅｔ
ａｌ．［１５］ ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ ａｎ ｅｎｓｅｍｂｌｅ ｏｆ ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ ａｎｄ
ＸＧＢｏｏｓｔ ｅｎｈａｎｃｅｄ ｗｉｔｈ ｄａｔａ ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ
ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ，ａｃｈｉｅｖｉｎｇ ９３．８％ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ ８％ ｂｅｔｔｅｒ
ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｃｙ ａｃｒｏｓｓ ｖａｒｉｏｕｓ ｇｒｏｗｔｈ ｓｔａｇｅｓ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｔｏ
ｓｉｎｇｌｅ ｍｏｄｅｌｓ． Ｍｏｈａｎｔｙ ｅｔ ａｌ．［１６］ ｔｅｓｔｅｄ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｍｏｄｅｌｓ， ｓｕｃｈ ａｓ ＡｌｅｘＮｅｔ ａｎｄ ＧｏｏｇｌｅＮｅｔ， ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ
ＰｌａｎｔＶｉｌｌａｇｅ ｄａｔａｓｅｔ ａｎｄ ｆｏｕｎｄ ｔｈａｔ ＧｏｏｇｌｅＮｅｔ
ａｃｈｉｅｖｅｄ ９５．３％ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｃｒｏｓｓ １４ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｒｏｐ
ｄｉｓｅａｓｅｓ， ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ｗｈｅａｔ， ａｎｄ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｄ ９６． １％
ｓｐｅｃｉｆｉｃｉｔｙ ｆｏｒ ｗｈｅａｔ ｒｕｓｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ． Ｆｅｒｅｎｔｉｎｏｓ［１７］

ｃｏｍｐａｒｅｄ ＣＮＮ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｓ ｆｏｒ ｄｉｓｅａｓｅ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ
ｕｓｉｎｇ ＶＧＧ１６， ＲｅｓＮｅｔ５０， ａｎｄ ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＶ３ ｏｎ ａ
ｄａｔａｓｅｔ ｏｆ ５８０００ ｐｌａｎｔ ｉｍａｇｅｓ ａｎｄ ｄｉｓｃｏｖｅｒｅｄ ｔｈａｔ
ＲｅｓＮｅｔ５０ ａｃｈｉｅｖｅｄ ｔｈｅ ｈｉｇｈｅｓｔ ｌａｂｏｒａｔｏｒｙ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ
ａｔ ９９．５３％ ｗｈｉｌｅ ｉｔｓ ｆｉｅｌｄ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｒｅｄｕｃｅｄ ｔｏ
８７．２％ ｂｅｃａｕｓｅ ｏｆ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ ｆａｃｔｏｒｓ． Ｓｉｎｇｈ ｅｔ
ａｌ．［１８］ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｄ ｓｔｒｏｎｇ ｃｌｉｎｉｃａｌ ｒｅｌｅｖａｎｃｅ ｂｙ
ｏｐｔｉｍｉｚｉｎｇ ＣＮＮ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｆｏｒ ｗｈｅａｔ ｒｕｓｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
ｔｈｒｏｕｇｈ ｍｏｄｉｆｉｃａｔｉｏｎｓ ｔｏ ＶＧＧ１６ ｗｉｔｈ ｅｘｔｒａ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｌａｙｅｒｓ， ａｃｈｉｅｖｉｎｇ ８６．５３％ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｎ
ｆｉｅｌｄ ｉｍａｇｅｓ ａｎｄ ９７．８％ ｒｅｃａｌｌ ｉｎ ｓｅｖｅｒｅ ｉｎｆｅｃｔｉｏｎ
ｃａｓｅｓ． Ａｇａｒｗａｌ ａｎｄ ｃｏｌｌｅａｇｕｅｓ［１９］ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｄ ｈｏｗ

ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ⁃Ｂ４ ｆｉｎｅ⁃ｔｕｎｉｎｇ ｗｉｔｈ ｔｒａｎｓｆｅｒ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｍｅｔｈｏｄｓ ｐｒｏｄｕｃｅｄ ａ ｗｈｅａｔ ｄｉｓｅａｓｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ
ｔｈａｔ ａｃｈｉｅｖｅｄ ９７．８％ ａｃｃｕｒａｃｙ， ｗｈｉｌｅ ｒｅｄｕｃｉｎｇ
ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｃｏｕｎｔ ｂｙ ４０％ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｔｏ ＲｅｓＮｅｔ５０， ａｎｄ
ｓｈｏｗｅｄ ｓｕｂｓｔａｎｔｉａｌ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔｓ ． Ｕｓｍａｎ
ｅｔ ａｌ．［２０］ ｍａｒｋｅｄ ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｖｉｓｉｏｎ
ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ ｉｎ ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒｅ， ｕｔｉｌｉｚｉｎｇ ＶｉＴ⁃Ｂ ／ １６ ｏｎ
ｗｈｅａｔ ｄｉｓｅａｓｅ ｄａｔａｓｅｔｓ， ｗｈｉｃｈ ａｃｈｉｅｖｅｄ ９８．００％
ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ ｏｕｔｐｅｒｆｏｒｍｅｄ ｃｏｎｖｅｎｔｉｏｎａｌ ＣＮＮｓ ｂｙ
２．１％ ｄｕｒｉｎｇ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ ｃｒｏｓｓ⁃ｄａｔａｓｅｔ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ
ｓｔｕｄｉｅｓ． Ｗａｎｇ ｅｔ ａｌ．［２１］ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｄ ｔｈａｔ Ｓｗｉｎ
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ （ Ｓｗｉｎ⁃Ｔ ） ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｓ ｓｕｒｐａｓｓｅｄ ＶｉＴ
ｍｏｄｅｌｓ ｉｎ ｄｉｓｅａｓｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｔｈｒｏｕｇｈ Ｓｗｉｎ⁃Ｔ ｍｏｄｅｌ
ｔｒａｉｎｉｎｇ ｏｎ ｍｕｌｔｉ⁃ｓｐｅｃｔｒａｌ ｗｈｅａｔ ｉｍａｇｅｓ ｔｏ ａｃｈｉｅｖｅ
９８．１％ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ ３０％ ｆａｓｔｅｒ ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ ｓｐｅｅｄｓ， ｔｈｕｓ
ｓｈｏｗｉｎｇ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ａｎｄ ａｃｃｕｒａｃｙ ｂｅｎｅｆｉｔｓ． Ｓｅｔｈｙ ｅｔ
ａｌ．［２２］ ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ ａ ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２⁃ｂａｓｅｄ ｌｉｇｈｔｗｅｉｇｈｔ
ＣＮＮ ｓｏｌｕｔｉｏｎ ｆｏｒ ｄｉｓｅａｓｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ， ｕｔｉｌｉｚｉｎｇ ｐｒｕｎｉｎｇ
ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ．Ｔｈｅｉｒ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｒｅａｃｈｅｄ ９４．２％ ａｃｃｕｒａｃｙ
ｗｉｔｈ ２００ ｍｓ ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ ｔｉｍｅｓ ｏｎ ｒｅｇｕｌａｒ ｓｍａｒｔｐｈｏｎｅｓ ｔｏ
ｅｎａｂｌｅ ｆｉｅｌｄ ｕｓｅ． Ｊｉａｎｇ ａｎｄ Ｔｏｎｇ［２３］ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ
ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３ ｆｏｒ ｒｅａｌ⁃ｔｉｍｅ ｆｉｅｌｄ ｄｅｐｌｏｙｍｅｎｔ ｔｈｒｏｕｇｈ
ｄｅｐｔｈ⁃ｗｉｓｅ ｓｅｐａｒａｂｌｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｓ， ａｃｈｉｅｖｉｎｇ ９８．３１％
ａｃｃｕｒａｃｙ ｗｉｔｈ ２．３ ｍｉｌｌｉｏｎ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ， ｔｈｕｓ ｍａｋｉｎｇ ｉｔ
ｉｄｅａｌ ｆｏｒ ｒｅｓｏｕｒｃｅ⁃ｌｉｍｉｔｅｄ ｅｄｇｅ ｄｅｖｉｃｅｓ． Ｔｈｏｍａｓ ｅｔ
ａｌ．［２４］ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｄｉｓｅａｓｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｂｙ
ａｐｐｌｙｉｎｇ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｉｍａｇｉｎｇ ｔｈｒｏｕｇｈ ３Ｄ⁃ＣＮＮ
ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｓ ｔｏ ａｎａｌｙｚｅ ２５ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｂａｎｄｓ （４５０ － ９５０
ｎｍ）， ｅｎａｂｌｉｎｇ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｄｉｓｅａｓｅｓ ５－７ ｄａｙｓ ｂｅｆｏｒｅ
ｖｉｓｕａｌ ｓｙｍｐｔｏｍｓ ｗｉｔｈ ９６．５％ ａｃｃｕｒａｃｙ． Ｚｈａｏ ｅｔ ａｌ．［２５］

ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｄ ｔｈａｔ ｌａｒｇｅ⁃ｓｃａｌｅ ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ ｄｉｓｅａｓｅ
ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＵＡＶ⁃ｍｏｕｎｔｅｄ ｍｕｌｔｉ⁃
ｓｐｅｃｔｒａｌ ｃａｍｅｒａｓ ｗｉｔｈ ５ ｂａｎｄｓ ａｎｄ ＹＯＬＯｖ５ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｒｅａｃｈｅｄ ａ ｍｅａｎ ａｖｅｒａｇｅ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｏｆ
９４．１０％ ａｃｒｏｓｓ ０．５ ｋｍ２ ／ ｈ， ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｉｎｇ ｏｕｔｓｔａｎｄｉｎｇ
ｓｃａｌａｂｉｌｉｔｙ ｆｏｒ ｃｏｍｍｅｒｃｉａｌ ｆａｒｍｉｎｇ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ． Ｘｕ ｅｔ
ａｌ．［２６］ ｅｘａｍｉｎｅｄ ｄａｔａｓｅｔ ｒｅｑｕｉｒｅｍｅｎｔｓ ｆｏｒ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｍｏｄｅｌｓ ｂｙ ｔｒａｉｎｉｎｇ ＣＮＮｓ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄａｔａｓｅｔ ｓｉｚｅｓ
ａｎｄ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅｄ ｔｈａｔ ａｔ ｌｅａｓｔ １５００ ｉｍａｇｅｓ ｐｅｒ ｃｌａｓｓ
ｗｅｒｅ ｅｓｓｅｎｔｉａｌ ｔｏ ａｔｔａｉｎ ｏｖｅｒ ９０％ ａｃｃｕｒａｃｙ ｉｎ
ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ． Ａｒｒｉｅｔａ ｅｔ ａｌ．［２７］ ｅｎｈａｎｃｅｄ
ｍｏｄｅｌ ｔｒａｎｓｐａｒｅｎｃｙ ｆｏｒ ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ ＡＩ ｓｙｓｔｅｍｓ ｂｙ
ｆｕｓｉｎｇ Ｇｒａｄ⁃ＣＡＭ ｍｅｔｈｏｄｓ ｗｉｔｈ ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ ｍｏｄｅｌｓ
ｔｏ ａｃｈｉｅｖｅ ａ ３７％ ｒｉｓｅ ｉｎ ｆａｒｍｅｒｓ􀆳 ｔｒｕｓｔ ａｎｄ ｓｕｓｔａｉｎ
９６．２％ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ， ｔｈｕｓ ｌｉｎｋｉｎｇ ｔｅｃｈｎｉｃａｌ
ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ ｗｉｔｈ ｐｒａｃｔｉｃａｌ ｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎ． Ｇｕｌｚａｒ ｅｔ
ａｌ．［２８］ ｃｏｎｄｕｃｔｅｄ ａ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ
ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｔｒａｎｓｆｅｒ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌｓ
（ ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ｐｏｐｕｌａｒ ＣＮＮ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｓ） ｔｏ ｉｄｅｎｔｉｆｙ ｔｈｅ
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Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

ｍｏｓｔ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ａｐｐｒｏａｃｈ ｆｏｒ ｓｕｎｆｌｏｗｅｒ ｌｅａｆ ｄｉｓｅａｓｅ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ． Ｔｈｅｙ ｓｙｓｔｅｍａｔｉｃａｌｌｙ ｅｖａｌｕａｔｅｄ ａｎｄ ｆｉｎｅ⁃
ｔｕｎｅｄ ｔｈｅｓｅ ｐｒｅ⁃ｔｒａｉｎｅｄ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｏｎ ａ ｃｕｒａｔｅｄ
ｓｕｎｆｌｏｗｅｒ ｄｉｓｅａｓｅ ｄａｔａｓｅｔ， ｍｅａｓｕｒｉｎｇ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ
ａｃｒｏｓｓ ｍｅｔｒｉｃｓ ｓｕｃｈ ａｓ ａｃｃｕｒａｃｙ， ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ， ａｎｄ ｒｅｃａｌｌ．
Ｔｈｅ ｓｔｕｄｙ ｈｉｇｈｌｉｇｈｔｅｄ ｈｏｗ ｔｒａｎｓｆｅｒ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｃａｎ
ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ ｉｍｐｒｏｖｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｅｖｅｎ ｗｉｔｈ
ｌｉｍｉｔｅｄ ｄａｔａ ａｎｄ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｄ ｗｈｉｃｈ ｓｐｅｃｉｆｉｃ
ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｓ ａｒｅ ｂｅｔｔｅｒ ｓｕｉｔｅｄ ｆｏｒ ｔｈｉｓ ｔａｓｋ． Ｓｅｅｌｗａｌ ｅｔ
ａｌ．［２９］ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｎ ｅｘｔｅｎｓｉｖｅ ａｎｄ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄ ｒｅｖｉｅｗ ｏｆ
ｒｅｃｅｎｔ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ ａｐｐｌｉｅｄ ｔｏ ｒｉｃｅ ｄｉｓｅａｓｅ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ， ｃａｔｅｇｏｒｉｚｉｎｇ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｍｏｄｅｌ
ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｓ， ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ， ａｎｄ ｄａｔａ
ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ． Ｔｈｅｙ ｃｒｉｔｉｃａｌｌｙ ａｎａｌｙｚｅｄ ｔｈｅ
ｓｔｒｅｎｇｔｈｓ ａｎｄ ｌｉｍｉｔａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｔｈｅｓｅ ｍｅｔｈｏｄｓ， ｉｄｅｎｔｉｆｉｅｄ
ｋｅｙ ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ ｓｕｃｈ ａｓ ｄａｔａｓｅｔ ｓｃａｒｃｉｔｙ， ｃｌａｓｓ
ｉｍｂａｌａｎｃｅ， ａｎｄ ａ ｌａｃｋ ｏｆ ｅｘｐｌａｉｎａｂｉｌｉｔｙ， ａｎｄ ｏｕｔｌｉｎｅｄ

ｅｍｅｒｇｉｎｇ ｔｒｅｎｄｓ， ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ｔｈｅ ｕｓｅ ｏｆ ｌｉｇｈｔｗｅｉｇｈｔ
ｍｏｄｅｌｓ ａｎｄ ｅｄｇｅ ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ． Ｇｕｌｚａｒ ａｎｄ Ｕｎａｌ［３０］

ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ ａｎｄ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ ＰｌｍＮｅｔ， ａ ｓｐｅｃｉａｌｉｚｅｄ ｄｅｅｐ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｅｎｈａｎｃｅｄ ｗｉｔｈ ｔｒａｎｓｆｅｒ ｌｅａｒｎｉｎｇ，
ｔｏ ｄｅｔｅｃｔ ｂｒｕｉｓｅｓ ｉｎ ｐｌｕｍｓ ａｔ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｔａｇｅｓ ｓｈｏｒｔｌｙ
ａｆｔｅｒ ｄａｍａｇｅ ｏｃｃｕｒｓ． Ｂｙ ｄｅｓｉｇｎｉｎｇ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｔｏ ｂｅ
ｓｅｎｓｉｔｉｖｅ ｔｏ ｔｈｅ ｐｒｏｇｒｅｓｓｉｏｎ ｏｆ ｂｒｕｉｓｉｎｇ ｏｖｅｒ ｔｉｍｅ， ｔｈｅｙ
ａｄｄｒｅｓｓｅｄ ｔｈｅ ｃｈａｌｌｅｎｇｅ ｏｆ ｅａｒｌｙ， ｎｅａｒ⁃ｒｅａｌ⁃ｔｉｍｅ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ， ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｃｒｕｃｉａｌ ｆｏｒ ｑｕａｌｉｔｙ ｃｏｎｔｒｏｌ ｉｎ
ｓｕｐｐｌｙ ｃｈａｉｎｓ． Ｔｈｅ ｓｔｕｄｙ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｄ ｔｈａｔ ＰｌｍＮｅｔ
ｏｕｔｐｅｒｆｏｒｍｓ ｓｔａｎｄａｒｄ ＣＮＮ ｍｏｄｅｌｓ ｉｎ ｂｏｔｈ ａｃｃｕｒａｃｙ
ａｎｄ ｔｉｍｉｎｇ， ｈｉｇｈｌｉｇｈｔｉｎｇ ｉｔｓ ｐｏｔｅｎｔｉａｌ ｆｏｒ ｄｅｐｌｏｙｍｅｎｔ
ｉｎ ａｕｔｏｍａｔｅｄ ｓｏｒｔｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍｓ ａｎｄ ｒｅｄｕｃｉｎｇ ｐｏｓｔ⁃ｈａｒｖｅｓｔ
ｌｏｓｓｅｓ． Ａ ｓｕｍｍａｒｙ ｏｆ ｒｅｃｅｎｔ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｎ ｗｈｅａｔ ｄｉｓｅａｓｅ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｉｍａｇｅ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ａｎｄ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ ｉｓ ｉｌｌｕｓｔｒａｔｅｄ ｉｎ Ｔａｂｌｅ １．

Ｔａｂｌｅ １　 Ｓｕｍｍａｒｙ ｏｆ ｒｅｃｅｎｔ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｎ ｗｈｅａｔ ｄｉｓｅａｓｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｉｍａｇｅ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ａｎｄ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ

Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ Ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ Ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｙ ａｄｏｐｔｅｄ Ａｃｃｕｒａｃｙ（％）

Ｋａｕｒ ａｎｄ Ｏｂｅｒｏｉ［１０］
Ｄｅｖｅｌｏｐ ａｎ ａｕｔｏｍａｔｅｄ ｗｈｅａｔ ｄｉｓｅａｓｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
ｕｓｉｎｇ ｉｍａｇｅ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ

Ｋ⁃ｍｅａｎｓ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ＋ ＳＶＭ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ８０．０２

Ｓｉｎｇｈ ＆Ｍｉｓｒａ［１１］ Ｉｄｅｎｔｉｆｙ ｗｈｅａｔ ｄｉｓｅａｓｅｓ ｔｈｒｏｕｇｈ ｔｅｘｔｕｒｅ ／ ｃｏｌｏｒ
ｆｅａｔｕｒｅｓ

ＧＬＣＭ ｔｅｘｔｕｒｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ ＋ ＳＶＭ ｗｉｔｈ ＲＢＦ
ｋｅｒｎｅｌ

８６．７０

Ｂａｒｂｅｄｏ［１２］ Ｅｖａｌｕａｔｅ ｔｈｅ ｉｍｐａｃｔ ｏｆ ｉｍａｇｅ ｑｕａｌｉｔｙ ｏｎ
ｄｉｓｅａｓｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ

Ｉｍａｇｅ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ
ｔｈｒｅｓｈｏｌｄｉｎｇ

９１．３０

Ｐｉｃｏｎ ｅｔ ａｌ．［１３］
Ｃｒｅａｔｅ ａ ｆｉｅｌｄ⁃ｄｅｐｌｏｙａｂｌｅ ｗｈｅａｔ ｄｉｓｅａｓｅ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ

Ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ ｏｎ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｉｍａｇｅｓ （ ２０
ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｉｃｅｓ）

９２．４０

Ｋａｕｒ ｅｔ ａｌ．［１４］
Ｃｏｍｐａｒｅ ｈｙｂｒｉｄ ＭＬ ｍｏｄｅｌｓ ｆｏｒ ｗｈｅａｔ ｄｉｓｅａｓｅ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

Ｈｙｂｒｉｄ ＳＶＭ＋ＫＮＮ ｗｉｔｈ Ｇａｂｏｒ ｆｉｌｔｅｒｓ ９０．５０

Ｚｈａｎｇ ｅｔ ａｌ．［１５］
Ｉｍｐｒｏｖｅ ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ ａｇａｉｎｓｔ ｆｉｅｌｄ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ
ｖａｒｉａｔｉｏｎｓ

Ｅｎｓｅｍｂｌｅ ＲＦ ＋ ＸＧＢｏｏｓｔ ｗｉｔｈ ｄａｔａ
ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ

９３．８０

Ｍｏｈａｎｔｙ ｅｔ ａｌ．［１６］
Ｂｅｎｃｈｍａｒｋ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ ｐｌａｎｔ ｄｉｓｅａｓｅ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

ＧｏｏｇｌｅＮｅｔ ｏｎ ＰｌａｎｔＶｉｌｌａｇｅ ｄａｔａｓｅｔ ９５．３０

Ｆｅｒｅｎｔｉｎｏｓ［１７］
Ｃｏｍｐａｒｅ ＣＮＮ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｓ ｆｏｒ ｄｉｓｅａｓｅ
ｄｉａｇｎｏｓｉｓ

ＲｅｓＮｅｔ５０ ｏｎ ５８０００ ｌａｂ ｉｍａｇｅｓ ９９．５３ （ ｌａｂ）

Ｓｉｎｇｈ ｅｔ ａｌ．［１８］ Ｏｐｔｉｍｉｚｅ ＣＮＮ ｆｏｒ ｗｈｅａｔ ｒｕｓｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
Ｍｏｄｉｆｉｅｄ ＶＧＧ１６ ｗｉｔｈ ｅｘｔｒａ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ｌａｙｅｒｓ

８６．５３

Ａｇａｒｗａｌ ｅｔ ａｌ．［１９］
Ｄｅｖｅｌｏｐ ａｎ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｗｈｅａｔ ｄｉｓｅａｓｅ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

Ｆｉｎｅ⁃ｔｕｎｅｄ ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ⁃Ｂ４ ｗｉｔｈ ｔｒａｎｓｆｅｒ
ｌｅａｒｎｉｎｇ

９７．８０

Ｕｓｍａｎ ｅｔ ａｌ．［２０］
Ａｐｐｌｙ ｖｉｓｉｏｎ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ ｉｎ ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ
ｃｏｎｔｅｘｔｓ

Ｖｉｓｉｏｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ （ ＶｉＴ⁃Ｂ ／ １６ ）
ｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎ

９８．００

Ｗａｎｇ ｅｔ ａｌ．［２１］
Ｅｖａｌｕａｔｅ Ｓｗｉｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ｆｏｒ ｄｉｓｅａｓｅ
ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ

Ｓｗｉｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ｏｎ ｍｕｌｔｉ⁃ｓｐｅｃｔｒａｌ ｉｍａｇｅｓ ９８．１０

·４·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

Ｔａｂｌｅ １ （Ｃｏｎｔｉｎｕｅｄ）

Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ Ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ Ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｙ ａｄｏｐｔｅｄ Ａｃｃｕｒａｃｙ（％）

Ｓｅｔｈｙ ｅｔ ａｌ．［２２］
Ｃｒｅａｔｅ ａ ｍｏｂｉｌｅ⁃ｃｏｍｐａｔｉｂｌｅ ｄｉｓｅａｓｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
ｓｏｌｕｔｉｏｎ

Ｐｒｕｎｅｄ ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２ ｆｏｒ ｍｏｂｉｌｅ ｄｅｐｌｏｙｍｅｎｔ ９４．２０

Ｊｉａｎｇ ａｎｄ Ｔｏｎｇ［２３］ Ｏｐｔｉｍｉｚｅ ｍｏｄｅｌｓ ｆｏｒ ｒｅａｌ⁃ｔｉｍｅ ｆｉｅｌｄ
ｄｅｐｌｏｙｍｅｎｔ

Ｃｕｓｔｏｍ ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３ ｗｉｔｈ ｄｅｐｔｈ⁃ｗｉｓｅ
ｓｅｐａｒａｂｌｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｓ

９８．３１

Ｔｈｏｍａｓ ｅｔ ａｌ．［２４］
Ｅｎａｂｌｅ ｅａｒｌｙ ｄｉｓｅａｓｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ
ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｉｍａｇｉｎｇ

３Ｄ⁃ＣＮＮ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ２５ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｂａｎｄｓ （４５０－
９５０ ｎｍ）

９６．５０

Ｚｈａｏ ｅｔ ａｌ．［２５］
Ｉｍｐｌｅｍｅｎｔ ｌａｒｇｅ⁃ｓｃａｌｅ ｄｉｓｅａｓｅ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｖｉａ
ＵＡＶｓ

ＵＡＶ ｍｕｌｔｉｓｐｅｃｔｒａｌ ｉｍａｇｉｎｇ ＋ ＹＯＬＯＶ５ ９４．１０

Ｘｕ ｅｔ ａｌ．［２６］
Ａｎａｌｙｚｅ ｄａｔａｓｅｔ ｒｅｑｕｉｒｅｍｅｎｔｓ ｆｏｒ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｍｏｄｅｌｓ

ＣＮＮ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｏｎ ｖａｒｙｉｎｇ ｄａｔａｓｅｔ ｓｉｚｅｓ
＞９０．００ （ｍｉｎ １５００

ｉｍａｇｅｓ ／ ｃｌａｓｓ）

Ａｒｒｉｅｔａ ｅｔ ａｌ．［２７］
Ｉｍｐｒｏｖｅ ｍｏｄｅｌ ｉｎｔｅｒｐｒｅｔａｂｉｌｉｔｙ ｆｏｒ ｆａｒｍｅｒ
ａｄｏｐｔｉｏｎ

ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ ＋ Ｇｒａｄ⁃ＣＡＭ ｉｎｔｅｒｐｒｅｔａｂｉｌｉｔｙ ９６．２０

　 　 Ｔｈｅ ｓｔｕｄｙ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ａ ｂｒｅａｋｔｈｒｏｕｇｈ ｉｎ ｗｈｅａｔ
ｄｉｓｅａｓｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｔｈｒｏｕｇｈ ａ ｕｎｉｑｕｅ ｈｙｂｒｉｄ
ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｔｈａｔ ｃｏｍｂｉｎｅｓ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｗｉｔｈ ｍａｃｈｉｎｅ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ ｔｏ ｏｖｅｒｃｏｍｅ ｅｘｉｓｔｉｎｇ
ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｉｃａｌ ｌｉｍｉｔａｔｉｏｎｓ． Ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｙ
ａｄｖａｎｃｅｓ ｏｖｅｒ ｐｒｅｖｉｏｕｓ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｂｙ ｉｎｔｅｇｒａｔｉｎｇ ｄｅｅｐ
ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｔｈｒｏｕｇｈ ＲｅｓＮｅｔ５０ ａｎｄ ＶＧＧ１６ ｗｉｔｈ
ＳＶＭ􀆳ｓ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｃａｐａｂｉｌｉｔｉｅｓ．

２　 Ｍａｔｅｒｉａｌ ａｎｄ Ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｙ

２．１　 Ｄａｔａｓｅｔ
　 　 Ａ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ ｉｍａｇｅ ｄａｔａｓｅｔ ｏｆ ｗｈｅａｔ ｌｅａｖｅｓ

ｗａｓ ｃｏｍｐｉｌｅｄ， ｃｏｍｐｒｉｓｉｎｇ ｂｏｔｈ ｏｒｉｇｉｎａｌ ａｎｄ
ａｕｇｍｅｎｔｅｄ ｉｍａｇｅｓ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｉｎｇ ８ ｄｉｓｔｉｎｃｔ ｃｌａｓｓｅｓ： Ｔｈｅ
ｗｈｅａｔ ｌｅａｆ ｉｍａｇｅ ｄａｔａｓｅｔ ｃｏｎｓｉｓｔｓ ｏｆ ８ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ， ｎａｍｅｌｙ Ｂｌａｃｋ Ｒｕｓｔ， Ｂｒｏｗｎ Ｒｕｓｔ， Ｌｅａｆ
Ｂｌｉｇｈｔ， Ｍｉｌｄｅｗ， Ｓｅｐｔｏｒｉａ， Ｔａｎ Ｓｐｏｔ， Ｙｅｌｌｏｗ Ｒｕｓｔ，
ａｎｄ Ｈｅａｌｔｈｙ ｌｅａｖｅｓ， ｗｈｉｃｈ ａｒｅ ｉｌｌｕｓｔｒａｔｅｄ ｉｎ Ｆｉｇ． １．
Ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｄａｔａｓｅｔ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｈｉｇｈｑｕａｌｉｔｙ ｉｍａｇｅｓ ｏｆ
ｗｈｅａｔ ｌｅａｖｅｓ ａｆｆｅｃｔｅｄ ｂｙ ｄｉｓｅａｓｅ， ａｓ ｗｅｌｌ ａｓ ｈｅａｌｔｈｙ
ｗｈｅａｔ ｌｅａｆ ｉｍａｇｅｓ ｃａｐｔｕｒｅｄ ｉｎ ｒｅａｌ ｆｉｅｌｄ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ
ｕｓｉｎｇ ａ ｓｍａｒｔｐｈｏｎｅ ｃａｍｅｒａ ｗｉｔｈ ａｎ ａｖｅｒａｇｅ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ
ｏｆ １０２４×７６８ ｐｉｘｅｌｓ， ｕｎｄｅｒ ｎａｔｕｒａｌ ｄａｙｌｉｇｈｔ ｔｏ ｃａｐｔｕｒｅ
ｒｅａｌｉｓｔｉｃ ｖａｒｉａｂｉｌｉｔｙ．

Ｆｉｇ．１　 Ｓａｍｐｌｅ ｏｆ ｗｈｅａｔ ｌｅａｆ ｉｍａｇｅｓ

·５·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

　 　 Ｔｈｅ ａｐｐｒｏａｃｈ ｔｏ ｂａｌａｎｃｅ ｃｌａｓｓｅｓ ａｎｄ ｄｉｖｅｒｓｉｆｙ
ｆｅａｔｕｒｅｓ ｉｎｃｌｕｄｅｄ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ ｄａｔａ ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ
ｍｅｔｈｏｄｓ， ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ｒｏｔａｔｉｏｎ， ｆｌｉｐｐｉｎｇ， ｓｃａｌｉｎｇ，
ｃｏｎｔｒａｓｔ ａｄｊｕｓｔｍｅｎｔ， ａｎｄ ｃｒｏｐｐｉｎｇ． Ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｙ
ｅｘｐａｎｄｅｄ ｔｈｅ ｓａｍｐｌｅ ｓｉｚｅ ｆｏｒ ｅａｃｈ ｃｌａｓｓ， ｒｅｓｕｌｔｉｎｇ ｉｎ
ｂｅｔｔｅｒ ｍｏｄｅｌ ｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎ ｄｕｒｉｎｇ ｔｒａｉｎｉｎｇ． Ｔｈｅ
ｄａｔａｓｅｔ ｗａｓ ｓｅｐａｒａｔｅｄ ｉｎｔｏ ｔｗｏ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ： ｔｒａｉｎｉｎｇ ／
ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｓｅｔｓ ａｎｄ ａ ｔｅｓｔｉｎｇ ｓｅｔ． Ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｎｄ
ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｕｔｉｌｉｚｅｄ ８５％– ９０％ ｏｆ ｉｍａｇｅｓ ｆｒｏｍ
ｅａｃｈ ｃｌａｓｓ， ｗｈｉｌｅ １０％ – １５％ ｏｆ ｉｍａｇｅｓ ｗｅｒｅ ｓｅｔ
ａｓｉｄｅ ａｓ ａｎ ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ ｔｅｓｔ ｓｅｔ ｆｏｒ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ
ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｎ ｕｎｓｅｅｎ ｄａｔａ． Ｔｈｅ ｄａｔａｓｅｔ ｃｏｎｓｉｓｔｅｄ ｏｆ
３６５６５ ｉｍａｇｅｓ ｆｏｒ ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｎｄ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｐｕｒｐｏｓｅｓ，
ａｎｄ ３７２０ ｓｅｐａｒａｔｅ ｉｍａｇｅｓ ｆｏｒ ｔｅｓｔｉｎｇ ｐｕｒｐｏｓｅｓ， ａｓ
ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｔａｂｌｅ ２．
　 　 Ｔｈｉｓ ｂａｌａｎｃｅｄ ａｎｄ ｄｉｖｅｒｓｅ ｄａｔａｓｅｔ ｅｎｓｕｒｅｓ ｒｏｂｕｓｔ
ｍｏｄｅｌ ｔｒａｉｎｉｎｇ， ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ｄｉｓｅａｓｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ， ａｎｄ
ｈｉｇｈ ａｃｃｕｒａｃｙ ｉｎ ｒｅａｌ⁃ｔｉｍｅ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｆｏｒ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ

ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒｅ．
２．２　 Ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｙ
　 　 Ｔｈｉｓ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｓ ａ ｈｙｂｒｉｄ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｔｈａｔ
ｃｏｍｂｉｎｅｓ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｎｄ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ
ｔｏ ｄｅｔｅｃｔ ａｎｄ ｃａｔｅｇｏｒｉｚｅ ｗｈｅａｔ ｌｅａｆ ｄｉｓｅａｓｅｓ．
Ｒｅｓｅａｒｃｈｅｒｓ ｉｎｉｔｉａｌｌｙ ｇａｔｈｅｒ ａ ｄａｔａｓｅｔ ｏｆ ｗｈｅａｔ ｌｅａｆ
ｉｍａｇｅｓ ｃｏｎｔａｉｎｉｎｇ ｂｏｔｈ ｈｅａｌｔｈｙ ａｎｄ ｄｉｓｅａｓｅｄ ｌｅａｆ
ｓｐｅｃｉｍｅｎｓ． Ｆｏｒ ｉｎｐｕｔ ｄａｔａ ｓｔａｎｄａｒｄｉｚａｔｉｏｎ， ｅａｃｈ ｉｍａｇｅ
ｕｎｄｅｒｗｅｎｔ ｒｅｓｉｚｉｎｇ ａｎｄ ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ ｂｅｆｏｒｅ ｂｅｉｎｇ
ａｕｇｍｅｎｔｅｄ ｔｈｒｏｕｇｈ ｒｏｔａｔｉｏｎ， ｆｌｉｐｐｉｎｇ， ａｎｄ ｓｃａｌｉｎｇ．
Ｔｈｅ ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｐｒｏｃｅｄｕｒｅｓ ｅｘｐａｎｄ ｔｈｅ ｄａｔａｓｅｔ􀆳ｓ
ｖｏｌｕｍｅ ａｎｄ ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ， ｗｈｉｌｅ ａｌｓｏ ａｄｄｒｅｓｓｉｎｇ ｔｈｅ
ｐｒｏｂｌｅｍ ｏｆ ｃｌａｓｓ ｉｍｂａｌａｎｃｅ． Ｔｈｅ ｐｒｏｃｅｓｓｅｄ ｄａｔａ ｉｓ
ｄｉｖｉｄｅｄ ｉｎｔｏ ｔｒａｉｎｉｎｇ， ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ， ａｎｄ ｔｅｓｔ ｓｅｔｓ ｔｏ
ｅｎｓｕｒｅ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｒｅｍａｉｎｓ ｕｎｂｉａｓｅｄ ａｎｄ
ａｃｈｉｅｖｅｓ ｇｏｏｄ ｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎ． Ｆｉｇ． ２ ｉｌｌｕｓｔｒａｔｅｓ ａ
ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｂｌｏｃｋ ｄｉａｇｒａｍ ｗｉｔｈ ３ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ ｏｆ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｗｈｅａｔ ｄｉｓｅａｓｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ．

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｄｅｔａｉｌｅｄ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｄａｔａｓｅｔ

Ｔｙｐｅ ｏｆ
ｄｉｓｅａｓｅｓ

Ｏｒｉｇｉｎａｌ ｃｏｌｌｅｃｔｅｄ ｌｅａｆ ｉｍａｇｅｓ
Ａｕｇｍｅｎｔｅｄ

ｉｍａｇｅｓ
Ｎｏ． ｏｆ ｉｍａｇｅｓ ｆｏｒ ｔｒａｉｎｉｎｇ

ａｎｄ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ
Ｎｏ． ｏｆ ｉｍａｇｅ ｆｏｒ ｔｅｓｔ

Ｂｌａｃｋ ｒｕｓｔ ６４６ ２５８４ ２７６５ ４６５

Ｂｒｏｗｎ ｒｕｓｔ １３４１ ５３６４ ６２４０ ４６５

Ｈｅａｌｔｈｙ １０２４ ４０９６ ４６５５ ４６５

Ｌｅａｆ ｂｌｉｇｈｔ ９０９ ３６３６ ４０８０ ４６５

Ｍｉｌｄｅｗ １１２１ ４４８４ ５１４０ ４６５

Ｓｅｐｔｏｒｉａ １１９４ ４７７６ ５５０５ ４６５

Ｔａｎ ｓｐｏｔ ５１６ ２０６４ ２１１５ ４６５

Ｙｅｌｌｏｗ ｒｕｓｔ １３０６ ５２２４ ６０６５ ４６５

Ｆｉｇ． ２　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｂｌｏｃｋ ｄｉａｇｒａｍ ｗｉｔｈ ３ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ ｏｆ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｗｈｅａｔ ｄｉｓｅａｓｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ

　 　 Ｔｗｏ ｅｓｔａｂｌｉｓｈｅｄ ＣＮＮｓ， ＲｅｓＮｅｔ⁃５０ ａｎｄ ＶＧＧ⁃１６，
ｐｅｒｆｏｒｍ ｄｅｅｐ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ａｆｔｅｒ ｉｍａｇｅ

ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ． Ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｖｅｃｔｏｒｓ ｅｘｔｒａｃｔｅｄ ｆｒｏｍ
ＲｅｓＮｅｔ５０ ａｎｄ ＶＧＧ１６ ａｒｅ ｃｏｎｃａｔｅｎａｔｅｄ （ ｆｕｓｅｄ） ｉｎｔｏ ａ

·６·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

ｓｉｎｇｌｅ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｆｅａｔｕｒｅ ｖｅｃｔｏｒ ｂｅｆｏｒｅ ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇ ｔｏ
ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｓｔａｇｅ． Ｔｈｉｓ ｆｕｓｉｏｎ ｗａｓ ｃｈｏｓｅｎ ｔｏ
ｌｅｖｅｒａｇｅ ｔｈｅ ｃｏｍｐｌｅｍｅｎｔａｒｙ ｓｔｒｅｎｇｔｈｓ ｏｆ ｂｏｔｈ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ： ＲｅｓＮｅｔ５０􀆳ｓ ｄｅｅｐｅｒ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎｓ ａｎｄ
ＶＧＧ１６􀆳ｓ ｓｉｍｐｌｅｒ， ｕｎｉｆｏｒｍ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ， ｔｈｅｒｅｂｙ
ｅｎｒｉｃｈｉｎｇ ｔｈｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｌｅａｆ ｄｉｓｅａｓｅ ｐａｔｔｅｒｎｓ．
Ｔｈｅ ＳＶＭ ａｃｈｉｅｖｓ ａ ｂａｓｅｌｉｎｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ８０． ３％ ｉｎ
ｃｌａｓｓｉｆｉｙｉｎｇ ｔｈｅ ｅｘｔｒａｃｔｅｄ ｆｅａｔｕｒｅｓ． ＡＮＯＶＡ ｓｅｒｖｅｓ ｔｏ
ｂｏｏｓｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｏｎ ｗｈｉｌｅ ｍｉｎｉｍｉｚｉｎｇ ｆｅａｔｕｒｅ
ｓｐａｃｅ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｔｙ． ＡＮＯＶＡ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅｓ ｔｈｅ
ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｔｏ ｓｅｌｅｃｔ ｔｈｅ ｔｏｐ ５００
ｍｏｓｔ ｒｅｌｅｖａｎｔ ｏｎｅｓ ｆｏｒ ａｄｄｉｔｉｏｎａｌ ａｎａｌｙｓｉｓ． Ｔｈｅ ｃｈｏｉｃｅ
ｏｆ ｓｅｌｅｃｔｉｎｇ ｔｈｅ ｔｏｐ ５００ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｕｓｉｎｇ ＡＮＯＶＡ ｗａｓ
ｄｅｔｅｒｍｉｎｅｄ ｅｍｐｉｒｉｃａｌｌｙ ｔｈｒｏｕｇｈ ａ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ．
Ｗｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｅｄ ｗｉｔｈ ｓｅｖｅｒａｌ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｔ ｓｉｚｅｓ （ｅ．ｇ．，
３００， ５００， ８００ ） ａｎｄ ｏｂｓｅｒｖｅｄ ｔｈａｔ ５００ ｆｅａｔｕｒｅｓ
ｐｒｏｖｉｄｅｄ ｔｈｅ ｂｅｓｔ ｔｒａｄｅ⁃ｏｆｆ ｂｅｔｗｅｅｎ ｍｏｄｅｌ ａｃｃｕｒａｃｙ
ａｎｄ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ． Ｓｅｌｅｃｔｉｎｇ ｆｅｗｅｒ ｆｅａｔｕｒｅｓ
（ｅ．ｇ．， ３００） ｌｅｄ ｔｏ ａ ｓｌｉｇｈｔ ｄｒｏｐ ｉｎ ａｃｃｕｒａｃｙ， ｗｈｉｌｅ
ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ｍｏｒｅ （ ｅ． ｇ．， ８００） ｉｎｃｒｅａｓｅｄ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ
ｃｏｓｔ ｗｉｔｈｏｕｔ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ａｃｃｕｒａｃｙ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ． Ｔｈｅ
ｃｈｏｉｃｅ ｗａｓ ｔｈｕｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ａｉｍｅｄ
ａｔ ｏｐｔｉｍｉｚｉｎｇ ｂｏｔｈ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ａｎｄ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ．

Ｔｈｅ ＳＶＭ ａｃｈｉｅｖｅｓ ｓｕｐｅｒｉｏｒ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｔｈｒｏｕｇｈ ｆｉｎｅ⁃ｔｕｎｉｎｇ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ＷＯＡ，
ｗｈｉｃｈ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ｓｅａｒｃｈｅｓ ｆｏｒ ｏｐｔｉｍａｌ
ｈｙｐｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒｓ． Ｔｈｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｂｏｏｓｔｓ ｔｈｅ
ｍｏｄｅｌ􀆳ｓ ａｃｃｕｒａｃｙ ｌｅｖｅｌ ｕｐ ｔｏ ９８．１％． Ｔｈｅ ｆｉｎａｌ ｍｏｄｅｌ
ｓｈｏｗｓ ｈｉｇｈ ａｃｃｕｒａｃｙ ｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｔｉｎｇ ａｍｏｎｇ ７ ｗｈｅａｔ
ｌｅａｆ ｄｉｓｅａｓｅｓ， ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ Ｂｌａｃｋ ｒｕｓｔ， Ｂｒｏｗｎ ｒｕｓｔ， Ｌｅａｆ
ｂｌｉｇｈｔ， Ｍｉｌｄｅｗ， Ｓｅｐｔｏｒｉａ， Ｔａｎ ｓｐｏｔ， ｙｅｌｌｏｗ ｒｕｓｔ， ａｎｄ
ｈｅａｌｔｈｙ ｌｅａｖｅｓ． Ｔｈｅ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｏｆ ｄｅｅｐ ｆｅａｔｕｒｅ
ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ， ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ， ａｎｄ ｍｅｔａｈｅｕｒｉｓｔｉｃ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｉｎ ｔｈｉｓ ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｉｃａｌ ｐｉｐｅｌｉｎｅ ｄｅｌｉｖｅｒｓ ａ
ｈｉｇｈｌｙ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｓｏｌｕｔｉｏｎ ｆｏｒ ｅａｒｌｙ ｄｉｓｅａｓｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ
ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ．
２．２．１　 ＡＮＯＶＡ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ
　 　 Ｔｈｅ ＡＮＯＶＡ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ ｓｅｒｖｅｓ ａｓ ａ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ
ａｐｐｒｏａｃｈ ｔｏ ｉｄｅｎｔｉｆｙ ｉｍｐｏｒｔａｎｔ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｆｒｏｍ ｔｈｅ １０００
ｆｅａｔｕｒｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ＲｅｓＮｅｔ⁃５０ ａｎｄ ＶＧＧ１６ ＣＮＮ ｍｏｄｅｌｓ
ｅｘｔｒａｃｔｅｄ ｆｏｒ ｗｈｅａｔ ｌｅａｆ ｄｉｓｅａｓｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ． Ｔｈｅ
ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｓｔａｒｔｓ ｂｙ ｄｅｔｅｒｍｉｎｉｎｇ ｔｈｅ Ｆ⁃
ｓｔａｔｉｓｔｉｃ ｆｏｒ ｅａｃｈ ｆｅａｔｕｒｅ ｔｏ ａｓｓｅｓｓ ｔｈｅ ｒａｔｉｏ ｂｅｔｗｅｅｎ
ｂｅｔｗｅｅｎ⁃ｃｌａｓｓ ｖａｒｉａｎｃｅ ａｎｄ ｗｉｔｈｉｎ⁃ｃｌａｓｓ ｖａｒｉａｎｃｅ．
ＳＳｂｅｔｗｅｅｎ ｍｅａｓｕｒｅｓ ｔｈｅ ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅ ｖａｌｕｅｓ
ｂｅｔｗｅｅｎ ｈｅａｌｔｈｙ ｌｅａｖｅｓ ａｎｄ ７ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｗｈｅａｔ ｌｅａｆ
ｄｉｓｅａｓｅｓ， ｗｈｉｌｅ ＳＳｗｉｔｈｉｎ ａｓｓｅｓｓｅｓ ｆｅａｔｕｒｅ ｖａｌｕｅ ｖａｒｉａｔｉｏｎｓ
ｗｉｔｈｉｎ ｅａｃｈ ｄｉｓｅａｓｅ ｃｌａｓｓ． Ｔｈｅ Ｆ⁃ｓｔａｔｉｓｔｉｃ ｆｏｒ ａ ｆｅａｔｕｒｅ
Ｆ（ ｆ） ｉｓ ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ ａｓ：

Ｆ（ ｆ） ＝
ＳＳｂｅｔｗｅｅｎ（ ｆ） ／ （ｋ － １）
ＳＳｗｉｔｈｉｎ（ ｆ） ／ （Ｎ － ｋ）

ｗｈｅｒｅ ｋ ｉｓ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｃｌａｓｓｅｓ （４ ｉｎ ｔｈｉｓ ｃａｓｅ）； Ｎ ｉｓ

ｔｈｅ ｔｏｔａｌ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｓａｍｐｌｅｓ； ＳＳｂｅｔｗｅｅｎ（ ｆ） ＝∑
ｋ

ｉ ＝ １
ｎｉ ·

（ ｆｉ － ｆ） ２ ， ｗｉｔｈ ｎｉ ｂｅｉｎｇ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｓａｍｐｌｅｓ ｉｎ
ｃｌａｓｓ ｉ， ｆｉ ｉｓ ｔｈｅ ｍｅａｎ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅ ｆ ｉｎ ｃｌａｓｓ ｉ；

ＳＳｗｉｔｈｉｎ（ ｆ） ＝∑
ｋ

ｉ ＝ １
∑
ｎｉ

ｊ ＝ １
ｎｉ （ ｆｉｊ － ｆｉ） ２ ， ｗｈｅｒｅ ｆｉｊ ｉｓ ｔｈｅ

ｖａｌｕｅ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅ ｆ ｆｏｒ ｔｈｅ ｊｔｈ ｓａｍｐｌｅ ｉｎ ｃｌａｓｓ ｉ．
Ｈｉｇｈ Ｆ⁃ｓｔａｔｉｓｔｉｃ ｖａｌｕｅｓ ｉｎｄｉｃａｔｅ ｔｈａｔ ｆｅａｔｕｒｅｓ

ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅ ｓｔｒｏｎｇ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅ ｐｏｗｅｒ ｂｅｃａｕｓｅ ｔｈｅｙ
ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ｓｅｐａｒａｔｅ ｔｈｅ ｃｌａｓｓｅｓ． Ｗｅ ｃｈｏｏｓｅ ｔｈｅ ｔｏｐ ５００
ｆｅａｔｕｒｅｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｆ⁃ｓｔａｔｉｓｔｉｃ ｖａｌｕｅｓ ｔｏ ｒｅｄｕｃｅ ｔｈｅ
ｆｅａｔｕｒｅ ｓｐａｃｅ ｆｒｏｍ １０００ ｔｏ ５００． Ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ａｃｈｉｅｖｅｓ
ｂｅｔｔｅｒ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ａｎｄ ｆａｓｔｅｒ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎｓ ｔｈｒｏｕｇｈ
ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｔｙ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ ｔｈａｔ ｒｅｍｏｖｅｓ ｂｏｔｈ ｒｅｄｕｎｄａｎｔ
ａｎｄ ｉｒｒｅｌｅｖａｎｔ ｆｅａｔｕｒｅｓ． ＡＮＯＶＡ ｓｅｒｖｅｓ ｔｏ ｉｄｅｎｔｉｆｙ
ｆｅａｔｕｒｅｓ ｔｈａｔ ｉｍｐｒｏｖｅ ｃｌａｓｓ ｓｅｐａｒａｔｉｏｎ ｗｈｉｌｅ ｍｉｎｉｍｉｚｉｎｇ
ｎｏｉｓｅ ａｎｄ ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ ｍｏｄｅｌ ｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎ． Ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ
ａｃｈｉｅｖｅｓ ｈｉｇｈｅｒ ａｃｃｕｒａｃｙ ｉｎ ｗｈｅａｔ ｌｅａｆ ｄｉｓｅａｓｅ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｂｙ ｓｅｌｅｃｔｉｎｇ ｏｎｌｙ ｔｈｅ ｍｏｓｔ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅ
ｆｅａｔｕｒｅｓ， ｗｈｉｃｈ ａｌｌｏｗｓ ｉｔ ｔｏ ｆｏｃｕｓ ｏｎ ｋｅｙ ｐａｔｔｅｒｎｓ． Ｉｎ
ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ ｉｍａｇｉｎｇ ｔａｓｋｓ， ｔｈｉｓ ｍｅｔｈｏｄ ｐｒｏｖｅｓ ｈｉｇｈｌｙ
ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ， ａｓ ｓｅｌｅｃｔｉｎｇ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔｌｙ ａｎｄ
ａｃｃｕｒａｔｅｌｙ ｉｓ ｃｒｕｃｉａｌ ｆｏｒ ａｃｈｉｅｖｉｎｇ ｏｐｔｉｍａｌ ｍｏｄｅｌ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ． ＡＮＯＶＡ ｆｉｎｄｓ ｅｘｔｅｎｓｉｖｅ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｉｎ
ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｗｉｔｈｉｎ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ ｍａｃｈｉｎｅ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｎｄ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｓ ｎｏｔａｂｌｅ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔｓ ｉｎ
ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ａｎｄ ａｃｃｕｒａｃｙ ｆｏｒ ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ ｔａｓｋｓ ｓｕｃｈ ａｓ
ｗｈｅａｔ ｌｅａｆ ｄｉｓｅａｓｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ．
２．２．２　 Ｓｐｉｒａｌ ｅｎｈａｎｃｅｄ ＷＯＡ
　 　 Ｔｈｅ Ｓｐｉｒａｌ Ｅｎｈａｎｃｅｄ Ｗｈａｌｅ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ （ ＳＥＷＯＡ） ｅｎｈａｎｃｅｓ ｗｈｅａｔ ｌｅａｆ ｄｉｓｅａｓｅ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｔｈｒｏｕｇｈ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ＳＶＭ
ｈｙｐｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒｓ． ＳＶＭｓ ｓｔａｎｄ ｏｕｔ ａｓ ｐｏｔｅｎｔ ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌｓ ｔｈａｔ ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ ｉｍａｇｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｅｘｐｅｒｔｓ
ｆｒｅｑｕｅｎｔｌｙ ｕｓｅ ｂｅｃａｕｓｅ ｔｈｅｙ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔｌｙ ｍａｎａｇｅ ｈｉｇｈ⁃
ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｄａｔａ ａｎｄ ｐｒｏｄｕｃｅ ｓｔｒｏｎｇ ｄｅｃｉｓｉｏｎ
ｂｏｕｎｄａｒｉｅｓ． Ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ ｏｆ ＳＶＭｓ ｄｅｐｅｎｄｓ
ｇｒｅａｔｌｙ ｏｎ ｔｈｅ ｐｒｏｐｅｒ ｃｈｏｉｃｅ ｏｆ ｉｍｐｏｒｔａｎｔ
ｈｙｐｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒｓ，ｓｕｃｈ ａｓ ｔｈｅ ｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎ ｐａｒａｍｅｔｅｒ Ｃ
ａｎｄ ｔｈｅ ｋｅｒｎｅｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒ γ． Ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｄｅｃｒｅａｓｅｓ ｗｈｅｎ ｔｈｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ａｒｅ ｔｕｎｅｄ
ｉｎｃｏｒｒｅｃｔｌｙ ｂｅｃａｕｓｅ ｔｈｅｙ ｃａｎ ｃａｕｓｅ ｕｎｄｅｒｆｉｔｔｉｎｇ ｏｒ
ｏｖｅｒｆｉｔｔｉｎｇ．

ＳＥＷＯＡ ｂｕｉｌｄｓ ｕｐｏｎ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ＷＯＡ ｗｉｔｈ ａ
ｓｐｉｒａｌ ｓｅａｒｃｈ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｔｈａｔ ｒｅｐｌｉｃａｔｅｓ ｔｈｅ ｈｕｎｔｉｎｇ

·７·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

ｐａｔｔｅｒｎｓ ｏｆ ｈｕｍｐｂａｃｋ ｗｈａｌｅｓ． Ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂｅｎｅｆｉｔｓ
ｆｒｏｍ ｅｎｈａｎｃｅｄ ｌｏｃａｌ ｓｅａｒｃｈ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｔｈｒｏｕｇｈ ｉｔｓ
ｓｐｉｒａｌ ｍｏｔｉｏｎ， ｗｈｉｃｈ ｍａｋｅｓ ｉｔ ｗｅｌｌ⁃ｓｕｉｔｅｄ ｆｏｒ ｐｒｅｃｉｓｅ
ｈｙｐｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｔａｓｋｓ． Ｗｉｔｈｉｎ ｔｈｉｓ
ｆｒａｍｅｗｏｒｋ， ｅａｃｈ ｐｏｔｅｎｔｉａｌ ｓｏｌｕｔｉｏｎ ｉｎ ｔｈｅ ＳＥＷＯＡ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ ｃｏｎｓｉｓｔｓ ｏｆ ｔｗｏ ｖａｌｕｅｓ ［Ｃ，γ］，
ｗｈｉｃｈ ａｒｅ ａｓｓｅｓｓｅｄ ｂｙ ｔｈｅｉｒ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｉｎ ｔｅｒｍｓ ｏｆ
ＳＶＭ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ． Ｔｈｅ ｇｏａｌ ｉｓ ｔｏ ｍｉｎｉｍｉｚｅ ａ
ｆｉｔｎｅｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｔｈａｔ ｕｓｅｓ ｔｈｅ ｅｑｕａｔｉｏｎ ｂｅｌｏｗ

　 　 　 　 　 Ｆｉｔｎｅｓｓ＝ １－Ａｃｃｕｒａｃｙ
ｏｒ ｉｔｓ ｇｅｎｅｒａｌ ｖｅｒｓｉｏｎ

Ｆｉｔｎｅｓｓ ＝ α（１ － Ａｃｃｕｒａｃｙ） ＋ （１ － α）·Ｔｒａｉｎｉｎｇ
　 　 　 ｔｉｍｅ
ｔｏ ｂａｌａｎｃｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｔｉｍｅ
ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ． Ｔｈｅ ｓｐｉｒａｌ ｕｐｄａｔｅ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｉｎ ＳＥＷＯＡ ｉｓ
ｇｉｖｅｎ ｂｙ ｔｈｅ ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ｅｑｕａｔｉｏｎ：

Ｘ
→

ｉ（ ｔ ＋ １） ＝ Ｄ
→
·ｅｂｌ·ｃｏｓ（２πｌ） ＋ Ｘ

→∗（ ｔ）

ｗｈｅｒｅ Ｄ
→ ＝∣Ｘ∗→（ ｔ） － Ｘ ｉ

→（ ｔ） ∣ ，ｂ ｉｓ ａ ｃｏｎｓｔａｎｔ （ｅ．ｇ．，
１） ｔｈａｔ ｄｅｆｉｎｅｓ ｔｈｅ ｔｉｇｈｔｎｅｓｓ ｏｆ ｔｈｅ ｓｐｉｒａｌ， ｌ ｉｓ ａ
ｒａｎｄｏｍ ｎｕｍｂｅｒ ｉｎ ［－１，１］， Ｘ

→∗（ ｔ） ｉｓ ｔｈｅ ｂｅｓｔ ｓｏｌｕｔｉｏｎ
ｓｏ ｆａｒ （ ｂｅｓｔ ［Ｃ， γ ］ ｆｏｕｎｄ）， Ｘ

→
ｉ（ ｔ） ｉｓ ｔｈｅ ｃｕｒｒｅｎｔ

ｗｈａｌｅ􀆳ｓ ｓｏｌｕｔｉｏｎ．
Ｔｈｅ ｓｐｉｒａｌ ｍｏｖｅｍｅｎｔ ｈｅｌｐｓ ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｃｕｓ ｉｔｓ

ｓｅａｒｃｈ ａｒｏｕｎｄ ｏｐｔｉｍａｌ ｓｏｌｕｔｉｏｎｓ ｍｏｒｅ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ｔｈａｎ
ｔｙｐｉｃａｌ ｍｅｔｈｏｄｓ， ｗｈｉｌｅ ｅｎａｂｌｉｎｇ ｉｔ ｔｏ ｂｙｐａｓｓ ｌｏｃａｌ
ｏｐｔｉｍａ ｆｏｒ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｒｅｓｕｌｔｓ． ＳＥＷＯＡ
ｅｎａｂｌｅｓ ｔｈｅ ｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎ ｏｆ ｉｄｅａｌ ＳＶＭ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ
ｔｈａｔ ｒｅｓｕｌｔ ｉｎ ｓｕｐｅｒｉｏｒ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｂｙ ａｎａｌｙｚｉｎｇ
ｉｍａｇｅ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｆｒｏｍ ｄｉｓｅａｓｅｄ ｗｈｅａｔ ｌｅａｖｅｓ． Ｔｈｅ
ａｐｐｒｏａｃｈ ｅｌｉｍｉｎａｔｅｓ ｔｈｅ ｎｅｅｄ ｆｏｒ ｅｘｐｅｎｓｉｖｅ ｇｒｉｄ ｓｅａｒｃｈ
ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ ａｎｄ ｐｒｅｖｅｎｔｓ ｔｈｅ ｉｎｅｆｆｉｃｉｅｎｃｉｅｓ ａｓｓｏｃｉａｔｅｄ
ｗｉｔｈ ｒａｎｄｏｍ ｔｒｉａｌ⁃ａｎｄ⁃ｅｒｒｏｒ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ａｄｊｕｓｔｍｅｎｔｓ．
ＳＥＷＯＡ ｈｅｌｐｓ ｄｅｖｅｌｏｐ ｐｒｅｃｉｓｅ ｄｉｓｅａｓｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ｍｏｄｅｌｓ ｔｈａｔ ａｒｅ ｒｏｂｕｓｔ ａｎｄ ｇｅｎｅｒａｌｉｚａｂｌｅ， ｗｈｉｌｅ
ｓｕｐｐｏｒｔｉｎｇ ｅａｒｌｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ ｏｆ ｗｈｅａｔ
ｃｒｏｐ ｄｉｓｅａｓｅ．

３　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ａｎｄ Ｄｉｓｃｕｓｓｉｏｎｓ

３．１　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ Ｓｅｔｕｐ
　 　 ＭＡＴＬＡＢ ｓｏｆｔｗａｒｅ ｗａｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｐｅｒｆｏｒｍ ｅｍｐｉｒｉｃａｌ
ｅｖａｌｕａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｈｙｂｒｉｄ ｍｏｄｅｌ ｏｎ ａ
ｃｏｍｐｕｔｅｒ ｓｙｓｔｅｍ ｅｑｕｉｐｐｅｄ ｗｉｔｈ ａ Ｃｏｒｅ ｉ５ ｐｒｏｃｅｓｓｏｒ
ｒｕｎｎｉｎｇ ａｔ ２．５０ ＧＨｚ ａｎｄ ａｎ ＮＶＩＤＩＡ ＧＴＸ３０５０
ｇｒａｐｈｉｃｓ ｃａｒｄ． Ｔｈｅ ｈａｒｄｗａｒｅ ｓｅｔｕｐ， ｔｏｇｅｔｈｅｒ ｗｉｔｈ
１６ＧＢ ｏｆ ＲＡＭ， ｓｕｐｐｌｉｅｄ ｓｕｆｆｉｃｉｅｎｔ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ

ｐｏｗｅｒ ｔｏ ｐｒｏｃｅｓｓ ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｏｒ ７ ｗｈｅａｔ
ｌｅａｆ ｄｉｓｅａｓｅｓ， ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ｂｌａｃｋ ｒｕｓｔ， ｂｒｏｗｎ ｒｕｓｔ， ｌｅａｆ
ｂｌｉｇｈｔ， ｍｉｌｄｅｗ， ｓｅｐｔｏｒｉａ， ｔａｎ ｓｐｏｔ， ａｎｄ ｙｅｌｌｏｗ ｒｕｓｔ，
ａｓ ｗｅｌｌ ａｓ ｈｅａｌｔｈｙ ｌｅａｖｅｓ． Ｔｈｅ ｍｏｄｅｌｓ ｗｅｒｅ ｔｒａｉｎｅｄ ｆｏｒ
５０ ｅｐｏｃｈｓ ｗｉｔｈ ａ ｂａｔｃｈ ｓｉｚｅ ｏｆ ３２， ａｎｄ ｔｈｅ ＳＶＭ
ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ ｅｍｐｌｏｙｅｄ ａｎ ＲＢＦ （Ｒａｄｉａｌ Ｂａｓｉｓ Ｆｕｎｃｔｉｏｎ）
ｋｅｒｎｅｌ， ｗｈｉｃｈ ｏｕｔｐｅｒｆｏｒｍｅｄ ｌｉｎｅａｒ ａｎｄ ｐｏｌｙｎｏｍｉａｌ
ｋｅｒｎｅｌｓ ｉｎ ｐｒｅｌｉｍｉｎａｒｙ ｔｅｓｔｓ． Ｔｈｅ ｃｏｍｐｌｅｔｅ ｄｅｅｐ ｆｅａｔｕｒｅ
ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｐｉｐｅｌｉｎｅ ｒｅｑｕｉｒｅｄ ａｎ
ａｖｅｒａｇｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｔｉｍｅ ｏｆ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｌｙ ２．５ ｈ ｏｎ ｔｈｅ
ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｓｅｔｕｐ， ｅｑｕｉｐｐｅｄ ｗｉｔｈ ａ Ｃｏｒｅ ｉ５ ｐｒｏｃｅｓｓｏｒ
ａｎｄ ａｎ ＮＶＩＤＩＡ ＧＴＸ ３０５０ ＧＰＵ． Ａｄｄｉｔｉｏｎａｌｌｙ， ｔｈｅ
ＡＮＯＶＡ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｗａｓ ｒｅｌａｔｉｖｅｌｙ
ｑｕｉｃｋ， ｔａｋｉｎｇ ａｂｏｕｔ ４－５ ｍｉｎ， ｗｈｅｒｅａｓ ｔｈｅ ＷＯＡ⁃
ｂａｓｅｄ ＳＶＭ ｈｙｐｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｔｏｏｋ
ａｒｏｕｎｄ ４５－５０ ｍｉｎ， ｄｅｐｅｎｄｉｎｇ ｏｎ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｓｐｅｅｄ，
ｔｏ ａｃｈｉｅｖｅ ｔｈｅ ｂｅｓｔ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ．
３．２　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ Ｒｅｓｕｌｔｓ
　 　 Ｔｈｉｓ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｉｍｐｌｅｍｅｎｔｅｄ ｔｈｒｅｅ ｐｒｏｇｒｅｓｓｉｖｅ
ｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ ｔｏ ｉｍｐｒｏｖｅ ｗｈｅａｔ ｌｅａｆ ｄｉｓｅａｓｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ａｃｃｕｒａｃｙ ｂｙ ｃｏｍｂｉｎｉｎｇ ｄｅｅｐ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｆｒｏｍ ＣＮＮｓ ａｎｄ
ＳＶＭｓ． Ｔｈｅ ｖｉｓｕａｌ ｅｖｉｄｅｎｃｅ ｆｏｒ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ
ｔｈｅｓｅ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ ｉｓ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｔｈｒｏｕｇｈ ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ
ｍａｔｒｉｃｅｓ ａｎｄ ＲＯＣ⁃ＡＵＣ ｃｕｒｖｅｓ， ｗｈｉｃｈ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ
ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅ ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｃａｐａｂｉｌｉｔｙ ａｃｒｏｓｓ ８
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｌａｓｓｅｓ ｏｆ ｗｈｅａｔ ｌｅａｆ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ： Ｔｈｅ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ ｉｄｅｎｔｉｆｉｅｓ ８ ｗｈｅａｔ ｌｅａｆ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ，
ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ Ｂｌａｃｋ Ｒｕｓｔ， Ｂｒｏｗｎ Ｒｕｓｔ， Ｈｅａｌｔｈｙ
ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ， Ｌｅａｆ Ｂｌｉｇｈｔ ｄｉｓｅａｓｅ， Ｍｉｌｄｅｗ ｉｎｆｅｃｔｉｏｎ，
Ｓｅｐｔｏｒｉａ ｐｒｅｓｅｎｃｅ， Ｔａｎ Ｓｐｏｔ ｉｓｓｕｅ， ａｎｄ Ｙｅｌｌｏｗ Ｒｕｓｔ．

Ｗｅ ｅｘｔｒａｃｔｅｄ ｄｅｅｐ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ＲｅｓＮｅｔ⁃５０
ａｎｄ ＶＧＧ⁃１６ ｍｏｄｅｌｓ ｉｎ ｏｕｒ ｉｎｉｔｉａｌ ａｐｐｒｏａｃｈ． Ｔｈｅ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｕｓｅｄ ａｎ ＳＶＭ ｔｏ ｅｖａｌｕａｔｅ ａ
ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｓｅｔ ｏｆ １０００ ｆｅａｔｕｒｅｓ． Ｔｈｅ ｇｅｎｅｒａｔｅｄ
ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ｓｈｏｗｓ ｎｕｍｅｒｏｕｓ ｍｉｓｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｓ
ａｍｏｎｇ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｃｌａｓｓｅｓ． Ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｓｈｏｗｓ
ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ｏｖｅｒｌａｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ｂｌａｃｋ ｒｕｓｔ ａｎｄ ｂｒｏｗｎ ｒｕｓｔ，
ｗｈｉｌｅ ｌｅａｆ ｂｌｉｇｈｔ ａｎｄ ｔａｎ ｓｐｏｔ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅ ｓｉｍｉｌａｒ
ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｗｉｔｈ ａｄｊａｃｅｎｔ ｃｌａｓｓｅｓ． Ｔｈｉｓ ｍｅｔｈｏｄ ａｃｈｉｅｖｅｄ
ａ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｒａｔｅ ｏｆ ８０． ３％． Ｔｈｅ ＲＯＣ⁃
ＡＵＣ ｃｕｒｖｅｓ ｓｈｏｗ ｍｏｄｅｒａｔｅ ｓｅｐａｒａｂｉｌｉｔｙ ｗｉｔｈ ｖａｌｕｅｓ
ｒａｎｇｉｎｇ ｆｒｏｍ ０．９２ ａｎｄ ０． ９８． Ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｅｘｈｉｂｉｔｓ
ｄｉｆｆｉｃｕｌｔｙ ｗｉｔｈ ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｃｌａｓｓｅｓ ｄｕｅ ｔｏ ｈｉｇｈ⁃
ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ， ｉｒｒｅｌｅｖａｎｔ， ｏｒ ｒｅｄｕｎｄａｎｔ ｆｅａｔｕｒｅｓ， ｗｈｉｃｈ
ｌｅａｄｓ ｔｏ ａ ｗｉｄｅ ｓｐｒｅａｄ ｉｎ ＡＵＣ ｖａｌｕｅｓ ａｎｄ ｄｅｖｉａｔｉｏｎｓ
ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｔｏｐ⁃ｌｅｆｔ ｃｏｒｎｅｒ ｉｎ ｔｈｅ ＲＯＣ ｃｕｒｖｅ， ａｓ ｓｈｏｗｎ
ｉｎ Ｆｉｇ． ３．

·８·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

　 　 Ｔｈｅ ＡＮＯＶＡ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ ｒｅｄｕｃｅｄ
ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｔｙ ｆｒｏｍ １０００ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｔｏ ｔｈｅ ｔｏｐ ５００
ｒｅｌｅｖａｎｔ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｓｅｃｏｎｄ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ ａｐｐｒｏａｃｈ．
Ｔｈｅ ＳＶＭ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ ｗａｓ ｔｒａｉｎｅｄ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅｓｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ
ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｆｏｒ ｔｈｅｉｒ ｈｉｇｈ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｏｒｙ ｐｏｗｅｒ． Ｔｈｅ
ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ａｆｔｅｒ ａｐｐｌｙｉｎｇ ＡＮＯＶＡ ｆｅａｔｕｒｅ
ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｓ ｍａｊｏｒ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔｓ ｉｎ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｔｈｒｏｕｇｈ ｒｅｄｕｃｅｄ ｍｉｓｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ｒａｔｅｓ． Ｔｈｅ ｃｌａｓｓｅｓ Ｈｅａｌｔｈｙ， Ｓｅｐｔｏｒｉａ， ａｎｄ Ｍｉｌｄｅｗ

ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅ ｓｔｒｏｎｇ ｄｉａｇｏｎａｌ ｄｏｍｉｎａｎｃｅ， ｗｈｉｃｈ ｓｈｏｗｓ
ｔｈｅｉｒ ｈｉｇｈ ｔｒｕｅ ｐｏｓｉｔｉｖｅ ｒａｔｅｓ． Ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｒｔｉｃｕｌａｒ ｃａｓｅ，
ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｒｅａｃｈｅｄ ａ ｈｉｇｈ ｌｅｖｅｌ ｏｆ
９３．７％． Ｔｈｅ ＲＯＣ⁃ＡＵＣ ｐｌｏｔ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｓ ｔｈａｔ ａｌｍｏｓｔ
ａｌｌ ｃｌａｓｓｅｓ ｈａｖｅ ａｃｈｉｅｖｅｄ ＡＵＣ ｖａｌｕｅｓ ａｂｏｖｅ ０． ９９
ｗｈｉｌｅ ｔｈｅｉｒ ｃｕｒｖｅｓ ａｐｐｒｏａｃｈ ｔｈｅ ｔｏｐ⁃ｌｅｆｔ ｃｏｒｎｅｒ，
ｓｈｏｗｉｎｇ ｓｕｂｓｔａｎｔｉａｌ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎｓ ｉｎ ｆａｌｓｅ ｐｏｓｉｔｉｖｅ ｒａｔｅｓ
ａｌｏｎｇｓｉｄｅ ｇｒｅａｔｅｒ ｔｒｕｅ ｐｏｓｉｔｉｖｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｃｒｏｓｓ
ｃｌａｓｓｅｓ， ａｓ ｉｌｌｕｓｔｒａｔｅｄ ｉｎ Ｆｉｇ． ４．

Ｆｉｇ．３　 Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ａｎｄ ＡＵＣ ｆｏｒ ｆｉｒｓｔ ａｐｐｒｏａｃｈ ｗｉｔｈ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ８０．３％

Ｆｉｇ．４　 Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ａｎｄ ＡＵＣ ｆｏｒ ｓｅｃｏｎｄ ａｐｐｒｏａｃｈ ｗｉｔｈ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ９３．７％

　 　 Ｔｈｅ ｍｏｓｔ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｔｕｎｉｎｇ ｔｈｅ ＳＶＭ
ｈｙｐｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒｓ （Ｃ ａｎｄ γ ） ｉｓ ｔｈｅ ＳＥＷＯＡ． Ｔｈｉｓ ｂｉｏ⁃
ｉｎｓｐｉｒｅｄ ｍｅｔａｈｅｕｒｉｓｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔｌｙ ｎａｖｉｇａｔｅｓ
ｔｈｅ ｈｙｐｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｐａｃｅ ｂｙ ｕｔｉｌｉｚｉｎｇ ｓｐｉｒａｌ⁃ｓｈａｐｅｄ
ｓｅａｒｃｈ ｕｐｄａｔｅｓ ｔｏ ｓｔｒｉｋｅ ａ ｂａｌａｎｃｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ｅｘｐｌｏｒａｔｉｏｎ
ａｎｄ ｅｘｐｌｏｉｔａｔｉｏｎ． Ｔｈｅ ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ｆｏｒ ｔｈｉｓ
ａｐｐｒｏａｃｈ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｓ ｎｅａｒ⁃ｐｅｒｆｅｃｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ， ａｓ ｉｔ ｓｈｏｗｓ ａｌｍｏｓｔ ｎｏ ｏｆｆ⁃ｄｉａｇｏｎａｌ
ｖａｌｕｅｓ， ｉｎｄｉｃａｔｉｎｇ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｔｒｕｅ ｌａｂｅｌｓ ｃｌｏｓｅｌｙ ｍａｔｃｈ
ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｌａｂｅｌｓ． Ｔｈｅ ｃｌａｓｓｅｓ Ｈｅａｌｔｈｙ， Ｍｉｌｄｅｗ，
ａｎｄ Ｙｅｌｌｏｗ Ｒｕｓｔ ａｃｈｉｅｖｅ ｐｅｒｆｅｃｔ ｏｒ ｎｅａｒ⁃ｐｅｒｆｅｃｔ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｊｕｓｔ ｏｎｅ ｏｒ ｔｗｏ ｉｎｃｏｒｒｅｃｔｌｙ
ｃｌａｓｓｉｆｉｅｄ ｉｎｓｔａｎｃｅｓ． Ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ａｃｈｉｅｖｅｄ ａｎ
ｏｕｔｓｔａｎｄｉｎｇ ｏｖｅｒａｌｌ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ９８． １％． Ｔｈｅ ＲＯＣ⁃

·９·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

ＡＵＣ ｃｕｒｖｅｓ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅ ｓｕｐｅｒｉｏｒ ｍｏｄｅｌ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ
ｂｅｃａｕｓｅ ｔｈｅｉｒ ＡＵＣ ｖａｌｕｅｓ ａｐｐｒｏａｃｈ １． ０ ａｃｒｏｓｓ ａｌｌ
ｃｌａｓｓｅｓ ａｎｄ ｄｉｓｐｌａｙ ｓｔｅｅｐ ｖｅｒｔｉｃａｌ ａｓｃｅｎｔ ｔｏｗａｒｄｓ ｔｈｅ
ｔｏｐ⁃ｌｅｆｔ． Ｆｉｇ． ５ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｓ ｔｈａｔ ＳＥＷＯＡ⁃ｂａｓｅｄ
ｈｙｐｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒ ｔｕｎｉｎｇ ｉｍｐｒｏｖｅｓ ＳＶＭ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｂｙ
ｂｅｔｔｅｒ ｆｉｔｔｉｎｇ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｐａｃｅ， ｒｅｓｕｌｔｉｎｇ ｉｎ ｅｎｈａｎｃｅｄ
ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｂｏｕｎｄａｒｉｅｓ ｆｏｒ ｅａｃｈ ｃｌａｓｓ ａｎｄ ａ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ
ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ ｉｎ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒｓ．

Ｆｉｇ． ６ ｓｈｏｗｓ ｔｈｅ ｐｒｏｇｒｅｓｓｉｖｅ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ ｉｎ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｆｒｏｍ ８０． ３％ （ ｂａｓｅｌｉｎｅ ） ｔｏ
９３．７％ （ｗｉｔｈ ＡＮＯＶＡ） ａｎｄ ｆｉｎａｌｌｙ ｔｏ ９８．１％ （ｗｉｔｈ
ＳＥＷＯＡ） ． Ｔｈｅ ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ｓｅｒｖｅｓ ａｓ ａｎ ｅｓｓｅｎｔｉａｌ
ｔｏｏｌ ｆｏｒ ｍｏｄｅｌ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｂｅｃａｕｓｅ ｉｔ ｐｒｅｓｅｎｔｓ ａ ｄｅｔａｉｌｅｄ
ｃｌａｓｓ⁃ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｃｏｕｎｔ ｏｆ ｃｏｒｒｅｃｔ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｓ ａｎｄ ａｌｌ

ｆｏｒｍｓ ｏｆ ｉｎｃｏｒｒｅｃｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｓ． Ｔｈｅ ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ
ｍａｔｒｉｘ ｆａｃｉｌｉｔａｔｅｓ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｏｎ ｏｆ ｃｌａｓｓ⁃ｌｅｖｅｌ
ｐｒｏｂｌｅｍｓ， ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ｏｖｅｒｌａｐｐｉｎｇ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｏｒ ｕｎｃｌｅａｒ
ｐａｔｔｅｒｎｓ ｐｒｅｓｅｎｔ ｉｎ ｄｉｓｅａｓｅｄ ｌｅａｆ ｉｍａｇｅｓ． Ｔｈｅ ＲＯＣ⁃
ＡＵＣ ｃｕｒｖｅｓ ｓｅｒｖｅ ａｓ ｅｓｓｅｎｔｉａｌ ｍｅｔｒｉｃｓ ｆｏｒ ｅｖａｌｕａｔｉｎｇ
ｈｏｗ ｗｅｌｌ ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｅｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｃｌａｓｓｅｓ
ａｔ ｖａｒｉｏｕｓ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ ｓｅｔｔｉｎｇｓ． Ｈｉｇｈｅｒ Ａｒｅａ Ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ
Ｃｕｒｖｅ （ ＡＵＣ ） ｖａｌｕｅｓ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅ ｓｔｒｏｎｇｅｒ ｃｌａｓｓ
ｓｅｐａｒａｔｉｏｎ ｃａｐａｂｉｌｉｔｉｅｓ． Ｔｈｅ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｕｓｅ ｏｆ ｔｈｅｓｅ
ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｔｏｏｌｓ ｐｒｏｖｉｄｅｓ ａ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ ｐｉｃｔｕｒｅ ｏｆ
ｍｏｄｅｌ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ， ｗｈｉｃｈ ｄｉｒｅｃｔｓ ｔｈｅ ｒｅｆｉｎｅｍｅｎｔ
ｐｒｏｃｅｓｓ ａｍｏｎｇ ｖａｒｉｏｕｓ ｍｅｔｈｏｄｓ， ａｓ ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ
ｓｕｇｇｅｓｔｓ．

Ｆｉｇ． ５　 Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ａｎｄ ＡＵＣ ｆｏｒ ｔｈｉｒｄ ａｐｐｒｏａｃｈ ｗｉｔｈ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ９８．１％

Ｆｉｇ． ６　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ａｃｒｏｓｓ ｔｈｒｅｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ

·０１·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

４　 Ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎｓ ａｎｄ Ｆｕｔｕｒｅ Ｓｃｏｐｅ

　 　 Ｔｈｅ ｎｅｗ ｈｙｂｒｉｄ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｎｄ ｍａｃｈｉｎｅ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｄ ７ ｗｈｅａｔ ｌｅａｆ
ｄｉｓｅａｓｅｓ ａｌｏｎｇ ｗｉｔｈ ｈｅａｌｔｈｙ ｌｅａｖｅｓ．

Ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｄ ａ ｓｕｂｓｔａｎｔｉａｌ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｂｏｏｓｔ—ｆｒｏｍ ａｎ ｉｎｉｔｉａｌ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ８０．３％
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ａｎｄ Ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ， ２０２１， ８： ２３９ － ２５０． ＤＯＩ： １０． １５１５ ／
９７８３１１０６９１２７６－０１２．

［１０］Ｋａｕｒ Ｅ Ｖ，Ｏｂｅｒｏｉ Ｄ Ａ． Ｗｈｅａｔ ｄｉｓｅａｓｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ
ＳＶＭ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｅｍｅｒｇｉｎｇ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ ａｎｄ

·１１·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

Ｉｎｎｏｖａｔｉｖｅ Ｒｅｓｅａｒｃｈ （ＪＥＴＩＲ）， ２０１８， ５（８）：７７９－７８８．
［１１］Ｓｉｎｇｈ Ｖ， Ｍｉｓｒａ Ａ Ｋ． Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｐｌａｎｔ ｌｅａｆ ｄｉｓｅａｓｅｓ

ｕｓｉｎｇ ｉｍａｇｅ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ａｎｄ ｓｏｆｔ ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ．
Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｉｎ Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒｅ， ２０１７，４（１）： ４１－
４９． ＤＯＩ：１０．１０１６ ／ ｊ．ｉｎｐａ．２０１６．１０．００５．

［１２］Ｂａｒｂｅｄｏ Ｊ Ｇ Ａ． Ｉｍｐａｃｔ ｏｆ ｄａｔａｓｅｔ ｓｉｚｅ ａｎｄ ｖａｒｉｅｔｙ ｏｎ ｔｈｅ
ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ ｏｆ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｎｄ ｔｒａｎｓｆｅｒ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ
ｐｌａｎｔ ｄｉｓｅａｓｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ． Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ ａｎｄ Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ ｉｎ
Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒｅ， ２０１８，１５３：４６－５３． ＤＯＩ：１０．１０１６ ／ ｊ． ｃｏｍｐａｇ．
２０１８．０８．０１３．

［１３］Ｐｉｃｏｎ Ａ， Ａｌｖａｒｅｚ⁃Ｇｉｌａ Ａ， Ｓｅｉｔｚ Ｍ， ｅｔ ａｌ． Ｄｅｅｐ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｆｏｒ ｍｏｂｉｌｅ ｃａｐｔｕｒｅ ｄｅｖｉｃｅ⁃
ｂａｓｅｄ ｃｒｏｐ ｄｉｓｅａｓｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｉｎ ｔｈｅ ｗｉｌｄ． Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ
ａｎｄ Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ ｉｎ Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒｅ， ２０１９， １６１： ２８０ － ２９０．
ＤＯＩ：１０．１０１６ ／ ｊ．ｃｏｍｐａｇ．２０１８．０４．００２．

［１４］Ｋａｕｒ Ｐ， Ｈａｒｎａｌ Ｓ， Ｇａｕｔａｍ Ｖ， ｅｔ ａｌ． Ｗｈｅａｔ ｌｅａｆ ｄｉｓｅａｓｅ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ． ＩＥＥＥ Ａｃｃｅｓｓ， ２０２０， ８：
１６８７０３－１６８７１８．

［１５］Ｚｈａｎｇ Ｘ，Ｑｉａｏ Ｙ， Ｍｅｎｇ Ｆ， ｅｔ ａｌ． Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｍａｉｚｅ
ｌｅａｆ ｄｉｓｅａｓｅｓ ｕｓｉｎｇ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｄｅｅｐ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ． ＩＥＥＥ Ａｃｃｅｓｓ， ２０２０，６：３０３７０－３０３７７． ＤＯＩ：１０．
１１０９ ／ ＡＣＣＥＳＳ．２０１８．２８４４４０５．

［１６］Ｍｏｈａｎｔｙ Ｓ Ｐ， Ｈｕｇｈｅｓ Ｄ Ｐ， Ｓａｌａｔｈé Ｍ． Ｕｓｉｎｇ ｄｅｅｐ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ ｉｍａｇｅ⁃ｂａｓｅｄ ｐｌａｎｔ ｄｉｓｅａｓｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ． Ｆｒｏｎｔｉｅｒｓ
ｉｎ Ｐｌａｎｔ Ｓｃｉｅｎｃｅ， ２０１８，７：１４１９． ＤＯＩ： １０．３３８９ ／ ｆｐｌｓ．２０１６．
０１４１９．

［１７］Ｆｅｒｅｎｔｉｎｏｓ Ｋ Ｐ． Ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌｓ ｆｏｒ ｐｌａｎｔ ｄｉｓｅａｓｅ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ． Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ ａｎｄ Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ ｉｎ
Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒｅ， ２０１８， １４５： ３１１ － ３１８． ＤＯＩ： １０． １０１６ ／ ｊ．
ｃｏｍｐａｇ．２０１８．０１．００９．

［１８］Ｓｉｎｇｈ Ｒ， Ｒａｎａ Ｒ， Ｓｉｎｇｈ Ｓ Ｋ． Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ
ＶＧＧ ｍｏｄｅｌｓ ｉｎ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｗｈｅａｔ ｒｕｓｔ． Ａｓｉａｎ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ
Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ， ２０１８， ７（３）：７６－８１．
ＤＯＩ：１０．５１９８３ ／ ａｊｃｓｔ－２０１８．７．３．１８９２．

［１９］Ａｇａｒｗａｌ Ｍ， Ｓｉｎｇｈ Ａ， Ａｒｊａｒｉａ Ｓ， ｅｔ ａｌ． ＴｏＬｅＤ： Ｔｏｍａｔｏ
ｌｅａｆ ｄｉｓｅａｓｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ．
Ｐｒｏｃｅｄｉａ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｓｃｉｅｎｃｅ， ２０２０，１６７：２９３ － ３０１． ＤＯＩ：
１０．１０１６ ／ ｊ．ｐｒｏｃｓ．２０２０．０３．２２５．

［２０］Ｕｓｍａｎ Ｎ， Ａｈｍａｄ Ｔ， Ｉｑｂａｌ Ｆ， ｅｔ ａｌ． Ａｎ Ｅｎｈａｎｃｅｄ ｗｈｅａｔ
ｓｔｒｉｐｅ ｒｕｓｔ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ａｐｐｒｏａｃｈ ｕｓｉｎｇ ｖｉｓｉｏｎ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
ｍｏｄｅｌ． Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ
Ｓｙｓｔｅｍｓ，２０２５， １８ （ １）： ａｒｔｉｃｌｅ ｎｕｍｂｅｒ １３７． ＤＯＩ： １０．

１００７ ／ ｓ４４１９６－０２５－００８７３－ｗ．
［２１］Ｗａｎｇ Ｙ， Ｗａｎｇ Ｈ， Ｐｅｎｇ Ｚ． Ｓｗｉｎ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ｆｏｒ ｐｌａｎｔ

ｄｉｓｅａｓｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ． Ｐｌａｎｔ Ｐｈｅｎｏｍｉｃｓ， ２０２３，５： ２３．
［２２］Ｓｅｔｈｙ Ｐ Ｋ， Ｂａｒｐａｎｄａ Ｎ Ｋ， Ｒａｔｈ Ａ Ｋ， ｅｔ ａｌ． Ｄｅｅｐ

ｆｅａｔｕｒｅ ｂａｓｅｄ ｒｉｃｅ ｌｅａｆ ｄｉｓｅａｓｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｓｕｐｐｏｒｔ
ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ． Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ ａｎｄ Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ ｉｎ
Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒｅ， ２０２０，１７５：１０５５２７． ＤＯＩ：１０．１０１６ ／ ｊ． ｃｏｍｐａｇ．
２０２０．１０５５２７．

［２３］Ｊｉａｎｇ Ｙ， Ｔｏｎｇ Ｗ． Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｌｉｇｈｔｗｅｉｇｈｔ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ
ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ ｄｉｓｅａｓｅｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３． Ｉｎ ＣＡＩＢＤＡ
２０２２， ２ｎｄ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ
Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ， Ｂｉｇ Ｄａｔａ ａｎｄ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ．２０２２：ａｒＸｉｖ：２２０７．
１１２３８． ＤＯＩ：１０．４８５５０ ／ ａｒＸｉｖ．２２０７．１１２３８．

［２４］Ｔｈｏｍａｓ Ｓ， Ｋｕｓｋａ Ｍ Ｔ， Ｂｏｈｎｅｎｋａｍｐ Ｄ， ｅｔ ａｌ． Ｂｅｎｅｆｉｔｓ
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Ｄｉｓｅａｓｅｓ ａｎｄ Ｐｒｏｔｅｃｔｉｏｎ， ２０１８，１２５（１）：５－２０． ＤＯＩ：１０．
１００７ ／ ｓ４１３４８－０１７－０１２４－６．
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ｒｓ１３１６３０９５．

［２６］Ｘｕ Ｍ， Ｐａｒｋ Ｊ Ｅ， Ｌｅｅ Ｊ， ｅｔ ａｌ． Ｐｌａｎｔ ｄｉｓｅａｓｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
ｄａｔａｓｅｔｓ ｉｎ ｔｈｅ ａｇｅ ｏｆ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ： ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ ａｎｄ
ｏｐｐｏｒｔｕｎｉｔｉｅｓ． Ｆｒｏｎｔｉｅｒｓ ｉｎ Ｐｌａｎｔ Ｓｃｉｅｎｃｅ， ２０２４， １５：
１４５２５５１． ＤＯＩ：１０．３３８９ ／ ｆｐｌｓ．２０２４．１４５２５５１．

［２７］Ａｒｒｉｅｔａ Ａ Ｂ， Ｄíａｚ⁃Ｒｏｄｒíｇｕｅｚ Ｎ， Ｄｅｌ Ｓｅｒ Ｊ， ｅｔ ａｌ．
Ｅｘｐｌａｉｎａｂｌｅ ＡＩ ｉｎ ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒｅ． Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｆｕｓｉｏｎ，２０２３，
８８：１－１５．
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