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　 　 摘要:　 随着智慧农业的发展ꎬ轻量级网络模型因其计算效率高、模型参数少等优势ꎬ在资源受限的农业环境

中显示出巨大潜力ꎮ 本文从轻量级网络模型的定义、特点及主流模型的特点等方面对近年来轻量级网络模型在玉

米病害识别与产量预测方面的研究进行综述ꎬ详细分析了轻量级网络模型在玉米病害识别和产量预测中的实际应

用效果ꎬ同时指出其在实际应用中面临的挑战ꎬ结合现有研究基础提出了针对性的解决方向ꎬ旨在帮助研究人员快

速、系统了解该领域的相关研究成果ꎬ推动轻量级网络模型在农业领域的广泛应用ꎬ促进智慧农业的进一步发展ꎮ
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　 　 玉米作为全球重要的粮食作物之一ꎬ其产量和

品质直接影响粮食安全和农业经济ꎮ 然而ꎬ由于病

害频发和气候变化加剧使得玉米产量预测和病害识

别成为农业生产中的重大挑战ꎮ 传统的病害识别方

法依赖人工视觉检查和实验室检测ꎬ效率低且成本
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高ꎬ难以满足大规模种植的需求ꎮ 传统的产量预测

方法主要基于统计模型和遥感数据ꎬ泛化能力有限ꎬ
难以应对复杂的田间环境ꎮ

近年来ꎬ随着人工智能和深度学习技术的迅猛

发展ꎬ农业领域的智能化和精细化管理成为现实ꎮ
深度学习方法在玉米病害识别和产量预测中展现出

巨大潜力ꎮ 然而ꎬ传统的深度学习网络由于模型复

杂导致计算成本高ꎬ难以在资源受限的环境中广泛

应用ꎮ 因此ꎬ轻量级网络模型应运而生ꎬ以高效、低
成本的特点逐渐成为农业智能化研究的热点ꎮ 轻量

级网络模型在玉米病害识别与产量预测中的应用ꎬ
既能提高模型的推理速度和实时性ꎬ又能在保持较

高精度的前提下ꎬ减少对硬件资源的依赖ꎮ 随着移

动终端与边缘计算技术的深度演进ꎬ轻量级网络模

型有望成为推动农业智能化落地的核心技术引擎ꎬ
为农业生产效率提升与智慧决策系统构建提供技术

支撑体系ꎮ
本文旨在系统总结近年来轻量级网络模型在玉

米病害识别与产量预测领域的研究进展ꎬ分析不同

网络模型的特点ꎬ探讨其在实际应用中的潜力与挑

战ꎬ并展望未来研究和发展的方向ꎮ

１　 轻量级网络模型的概述

１.１　 轻量级网络模型的定义与特点

轻量级网络模型是指通过架构设计、参数优

化等手段ꎬ在保证模型性能(如识别精度)的前提

下ꎬ大幅度降低模型参数量、计算量和内存占用的

神经网络ꎮ 轻量级神经网络以其高效性和资源友

好性ꎬ广泛应用于资源受限环境中的深度学习任

务ꎮ 通过减少计算复杂度和模型参数ꎬ这些网络

能够在嵌入式设备和移动设备上实现实时推理ꎬ
适合在智慧农业领域应用ꎬ例如玉米病害识别和

产量预测等ꎮ
农业场景对模型的实时性和低功耗需求尤为突

出ꎬ如田间病害图像的实时处理、传感器数据的快速

分析等ꎮ 轻量级网络模型在这些应用中ꎬ通过引入

深度可分离卷积[１]、通道混洗(Ｃｈａｎｎｅｌ ｓｈｕｆｆｌｅ) [２]等

技术显著降低了计算成本ꎬ同时保持了较高的分类

和识别精度ꎮ 这种特性为农业物联网设备在农业生

产中的部署提供了可能性ꎮ
１.２　 轻量级网络模型

１.２.１　 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ 系列轻量级卷积神经网络模型 　

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ 系列模型是轻量级网络模型的代表ꎬ尤其

是 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２ 模型[３] 和 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３ 模型[４]ꎮ 如

图 １ 所示ꎬＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２ 的倒置残差结构和线性瓶颈

结构[５]在减少计算量的同时保持了特征表达能力ꎬ
这种方法适合处理高分辨率的作物叶片图像ꎮ 因其

高效的深度可分离卷积[６] 设计而被广泛应用于农

业病害识别中ꎮ ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３ 进一步结合自动架构

搜索(ＮＡＳ)和 ＳＥ 模块优化方法[７]ꎬ在实际农业场

景下实现了更高的性能与效率ꎬ其模型架构如图 ２
所示ꎮ

图 １　 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２ 模型两种步长模块结构示意

Ｆｉｇ.１ 　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍｓ ｏｆ ｔｗｏ ｓｔｒｉｄｅ ｍｏｄｕｌｅｓ ｉｎ Ｍｏｂｉｌｅ￣
ＮｅｔＶ２ ｍｏｄｅｌ

１.２.２ 　 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ 高效卷积神经网络模型 　 Ｅｆｆｉ￣
ｃｉｅｎｔＮｅｔ 模型[８]在玉米病害识别与产量预测任务中

表现出色ꎮ 如图 ３ 所示ꎬ凭借其独特的复合缩放策

略ꎬ在网络深度、宽度和图像分辨率之间实现了良好

平衡[９]ꎮ 其系统性优化方法使得模型在提高识别

精度的同时大幅度减少了计算和存储开销ꎮ 特别是

在病害识别中ꎬＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ 的高效特征提取能力能

够更加精准地识别病害ꎮ
１.２.３ 　 ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔＶ２ 轻量级卷积神经网络模型 　
ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔＶ２ 模型通过创新的通道混洗操作优化网

络的运行效率ꎬ特别适用于移动设备上的实时推理ꎮ
其设计更关注内存访问成本和平台特性ꎬ这使得该

网络在农业现场设备中的运行速度得到显著提

升[１０]ꎮ 当涉及空间下采样操作[１１] 时ꎬ对相关单元

进行简单调整ꎬ移除通道分离操作符ꎬ即可让输出通
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图 ２　 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３ 模型核心模块与层结构示意

Ｆｉｇ.２　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍｓ ｏｆ ｃｏｒｅ ｍｏｄｕｌｅｓ ａｎｄ ｌａｙｅｒ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ ｉｎ ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３ ｍｏｄｅｌ

图 ３　 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ 模型基线与复合缩放策略结构对比

Ｆｉｇ.３　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｂａｓｅｌｉｎｅ ａｎｄ ｃｏｍｐｏｕｎｄ
ｓｃａｌｉｎｇ ｓｔｒａｔｅｇｙ ｏｆ ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ ｍｏｄｅｌ

道的数量增加 １ 倍[１２]ꎮ 具体结构见图 ４ꎮ Ｓｈｕｆｆｌｅ￣
ＮｅｔＶ２ 模型已被用于作物病害识别ꎬ能够快速处理

病叶图像并生成识别结果ꎮ

１.２.４　 ＧｈｏｓｔＮｅｔ 轻量级卷积神经网络模型　 Ｇｈｏｓｔ￣
Ｎｅｔ 的设计通过减少冗余计算生成更多特征图[１３]ꎬ
其 Ｇｈｏｓｔ 瓶颈结构和 Ｇｈｏｓｔ 模块能够高效提取关键

特征[１４]ꎬ适合对大规模农作物图像进行分析ꎮ
Ｇｈｏｓｔ 模块如图 ５ 所示ꎬＧｈｏｓｔ 瓶颈模块如图 ６ 所示ꎮ
Ｗａｎｇ 等[１５]提出步长为 ２ 时 Ｇｈｏｓｔ 瓶颈模块具有标

准瓶颈结构的布局ꎬ并保持步长为 １ 时的结构特征ꎮ
作为一种新型轻量级网络模型ꎬ其在玉米病害识别

和精准农业中的应用潜力逐步显现ꎮ
　 　 随着边缘计算与物联网技术的快速发展ꎬ面向

极低功耗设备的 ＴｉｎｙＭＬ 等轻量级网络模型迎来蓬

勃发展的机遇[１６]ꎮ 这类模型凭借低能耗、高实时性

的特性ꎬ在农业领域的应用场景不断拓展ꎬ从田间作

物病害智能识别到产量精准预测均展现出显著优

势ꎮ 未来ꎬ通过融合图像数据、光谱数据、土壤数据

等多模态信息ꎬ并引入注意力机制优化模型结构ꎬ轻
量级网络模型有望推动农业智能化水平实现新的突

破ꎮ
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图 ４　 ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔＶ２ 模型通道混洗与模块结构演进示意

Ｆｉｇ.４　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｃｈａｎｎｅｌ ｓｈｕｆｆｌｉｎｇ ａｎｄ ｍｏｄｕｌｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ ｉｎ ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔＶ２ ｍｏｄｅｌ

图 ５　 Ｇｈｏｓｔ 模块特征生成流程

Ｆｉｇ.５　 Ｆｅａｔｕｒｅ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ Ｇｈｏｓｔ ｍｏｄｕｌｅ

２　 玉米病害识别的研究现状

２.１　 传统的玉米病害识别方法

玉米是世界范围内重要的粮食作物ꎬ但常见的

３ 种玉米叶部病害(玉米大斑病、玉米锈病和灰叶斑

病) [１７]会显著影响其产量和品质ꎮ 传统的病害识别

方法包括人工视觉检查和实验室检测ꎮ 虽然这些方

法在一定条件下有效ꎬ但存在效率低、成本高、依赖

经验等缺点ꎬ不符合大规模种植的需求ꎮ

图 ６　 Ｇｈｏｓｔ 瓶颈模块多组件融合结构

Ｆｉｇ.６　 Ｍｕｌｔｉ￣ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ｆｕｓｉｏｎ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ Ｇｈｏｓｔ ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ ｍｏｄｕｌｅ
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２.２　 深度学习在玉米病害识别中的应用

深度学习引入了卷积神经网络(ＣＮＮ)ꎬ实现了

从海量图像数据中自动提取复杂特征的能力ꎬ这一

特性大幅度提升了图像识别精度ꎮ Ａｍｉｎ 等[１８] 借助

预训练的 ＣＮＮ 模型结合数据增强技术ꎬ成功在计算

资源受限的情况下实现了高效病害识别ꎮ Ｈａｑｕｅ
等[１９]采用基线训练方法ꎬ结果表明ꎬ即使面对不同

背景的田间图像ꎬ表现最优的模型仍能有效识别玉

米病害ꎻＷａｈｅｅｄ 等[２０] 则开发出基于深度学习的优

化 ＤｅｎｓｅＮｅｔ 模型ꎬ该模型在玉米叶部病害识别中准

确率达到了 ９８.０６％ꎮ

３　 玉米产量预测的研究现状

随着全球人口增长和气候变化的加剧ꎬ准确预

测玉米产量在指导农业生产规划、保障粮食安全、优
化资源配置和助力市场调控等方面越来越重要ꎮ 传

统的产量预测方法主要包括基于统计模型、遥感数

据和机器学习等方法[２１]ꎮ
３.１　 传统的玉米产量预测方法

玉米产量预测传统方法包括基于统计模型和遥

感数据的预测ꎮ 这些方法主要依赖于历史数据和线

性特征[２２]ꎮ Ｊｉ 等[２３]探索了一种基于遥感植被指数

的物候学方法来预测美国玉米带内 ３１４ 个县玉米产

量ꎮ Ｙａｎｇ 等[２４]利用物候指标与无人机多光谱遥感

技术结合随机森林模型ꎬ在玉米不同生长阶段比较

精确地预测产量ꎮ Ｍａ 等[２５]开发的贝叶斯神经网络

模型能够精准预测正常及极端天气下县级玉米产

量ꎮ 基于遥感技术的植被指数和土壤湿度数据虽然

提高了预测精度ꎬ但是仍受限于模型的泛化能力ꎮ
３.２　 基于深度学习的玉米产量预测方法

深度学习模型通过融合遥感和气象数据ꎬ显著
提高了对作物产量的预测精度[２６]ꎮ 例如ꎬ Ｋｈａｋｉ
等[２７]提出的 ＹｉｅｌｄＮｅｔ 模型利用迁移学习在多作物
产量预测中表现出色ꎮ Ｊｉａｎｇ 等[２８] 开发的 ＬＳＴＭ 模

型ꎬ融合多源数据ꎬ有效提高了对玉米产量预测的精

度ꎮ Ｙａｎｇ 等[２９]研究发现ꎬ融合高光谱和彩色图像

的 ＣＮＮ 模型提高了对玉米产量预测的准确性ꎮ 然

而ꎬ基于深度学习的玉米产量预测模型对计算资源

要求较高ꎬ限制了其在田间应用ꎮ

４　 轻量级网络模型在玉米病害识别中
的应用

　 　 轻量级网络模型的优势在于其较小的参数量和

计算成本ꎬ能够在资源有限的环境中实现高效的病

害识别ꎮ 通过减少卷积层的复杂性和模型参数量ꎬ
可以快速处理农田中的大量图像数据ꎬ适应无人机

采集的大规模数据处理需求ꎮ
４.１　 基于 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ 模型的改进

Ａｌｉ 等[３０]利用 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ 作为基础网络模型ꎬ通
过改进的 Ｆａｓｔｅｒ￣ＲＣＮＮ 方法有效提高了对玉米害虫

识别和分类的准确性ꎬ同时保证模型的高效性和泛化

能力ꎮ 其方法通过深度可分离卷积降低了计算的复

杂度ꎬ但在处理复杂背景图像时仍有局限ꎮ Ｃｈｅｎ
等[３１]提出了一种改进的 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ￣Ｖ２ 模型ꎬ该模型

通过引入定位软关注机制和两阶段渐进策略ꎬ显著提

高了对作物病害识别的准确率ꎮ 注意力机制包括坐

标注意力、空间注意力和通道注意力等ꎬ能够提升模

型对病害特征的聚焦能力ꎮ Ｃｈｅｎ 等[３２] 提出的 ＤＦ￣
ＣＡＮｅｔ 轻量级玉米病害识别模型主要包括带有坐标

注意力的双特征融合模块和下采样模块ꎬ专门用于识

别田间玉米叶片病害ꎬ平均识别准确率达到 ９８.４７％ꎬ
并且模型参数和浮点运算量都较低ꎬ适合在资源受限

的设备上部署ꎮ 轻量级网络模型已广泛应用于田间

病害识别ꎬ特别是在无人机采集图像的处理和移动终

端的实时推理中ꎮ Ｇａｏ 等[３３] 的研究结果表明ꎬ基于

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ Ｖ３￣ｓｍａｌｌ 模型的病害识别在复杂环境中依

然表现出较高的检测精度和速度ꎮ Ｂｉ 等[３４]通过改进

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３ 模型来识别玉米叶片病害ꎬ该模型在混

合开源数据集上表现出高准确率和召回率ꎬ有效提高

了玉米病害鉴定的效率和准确性ꎮ Ｍａ 等[３５] 通过两

阶段深度迁移学习方法ꎬ利用轻量级 ＣＮＮ 模型在田

间玉米叶片病害识别中实现了较高的准确率ꎬ证明了

其在小样本情况下的高效性和可行性ꎮ
４.２　 基于 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ 模型的优化

Ｃａｉ 等[３６]提出的 ＦＣＩ￣ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ 模型是一种基

于 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ 的改进型深度学习模型ꎬ它通过坐标

注意力模块和自适应融合模块提高了对玉米病害识

别的准确性ꎬ同时保持了模型的轻量级ꎬ可以在移动

设备上进行实时识别ꎮ Ｌｉｕ 等[３７]提出了一种基于迁

移学习的 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ 模型参数微调方法ꎬ可以提高

玉米病害数据集小样本网络识别的准确性和速度ꎮ
王大庆等[３８]基于深度迁移学习理论提出一种两阶

段迁移学习的 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ 模型ꎬ有效解决了识别复

杂背景玉米叶部病害过程中出现的域迁移和小样本

问题ꎮ 经 ＩｍａｇｅＮｅｔ 至 Ｐｌａｎｔ Ｖｉｌｌａｇｅ 及 Ｐｌａｎｔ Ｖｉｌｌａｇｅ
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至本地数据集的两阶段迁移学习后ꎬ微调的 Ｅｆｆｉ￣
ｃｉｅｎｔＮｅｔ 模型与先进的深度网络模型在预留的玉米

病叶数据集上对玉米叶片病害进行识别ꎮ 章赵威

等[３９]开发了一种基于 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ＿ｂ０ 模型的深度学

习模型ꎬ该模型具有较高的平衡准确率(９６.３％)和
较低的模型复杂度ꎬ基于 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ＿ｂ０ 模型开发

的安卓平台能够实现对玉米叶片病害的实时识别ꎬ
为玉米种植者提供了一种便捷、高效和智能的玉米

叶片病害诊断工具ꎮ 蔡季桐[４０] 介绍了两个基于 Ｅｆ￣
ｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ 改进的深度学习模型 ( ＦＣＡ￣Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ Ｎｅｔ
模型和 ＳＤＦＢ￣Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ Ｎｅｔ 模型)在提高玉米病害识

别准确性和效率方面的表现ꎬ以及集成这两个模型

的玉米病害识别系统ꎮ Ｖｅｒｍａ 等[４１] 开发了一种轻

量级卷积神经网络模型ꎬ用于识别玉米、水稻和小麦

的病害ꎬ即使在资源受限的环境中也能实现高准确

率的实时作物病害识别ꎮ Ｌｉｕ 等[４２]介绍了一种经过

改进的轻量级卷积神经网络模型ꎬ通过引入多尺度

卷积核和协调注意力机制ꎬ提高了对作物病害识别

的准确率ꎬ并在性能与效率之间取得了良好平衡ꎬ适
合部署在资源受限的设备上ꎮ
４.３　 基于 ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ 模型的创新

Ｌｕ 等[４３]出了一种基于 ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔＶ２ 的轻量级

深度学习模型ꎬ用于识别玉米种子的表型病害ꎮ 加

入了高效通道注意模块来提升网络模型性能ꎬ引入

７×７ 深度卷积层来扩大网络的有效感受野ꎬ并减少

了 ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔＶ２ 的基本单元以简化网络结构ꎮ 该模

型在参数数量、计算量和识别准确率方面都有良好

表现ꎬ能够在移动设备上快速推理ꎬ为在移动设备上

部署提供了有效的解决方案ꎮ Ｚｈｕ 等[４４] 提出的

ＭＣ￣ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔＶ２ 是一种为玉米病害图像识别设计

的轻量级卷积神经网络模型ꎮ 它结合了 Ｍｉｓｈ 激活

函数、卷积块注意力模块和 ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔＶ２ 架构ꎬ通过

修改深度可分离卷积核和应用剪枝操作来优化模

型ꎮ 对玉米病害数据集中玉米病害的测试准确率达

到 ９９.８６％ꎬ模型参数和计算量都显著低于其他主流

模型ꎬ适合在农业移动终端上部署ꎮ 罗鸣等[４５] 研究

了基于迁移学习和轻量级卷积神经网络的农作物病

害识别模型ꎬ利用 ＧｈｏｓｔＮｅｔ 等预训练模型对玉米等

作物的病害进行识别ꎬ识别准确率高达 ９９.２７％ꎬ模
型大小仅 ４.０２ ＭＢꎮ

轻量级网络模型在玉米病害识别中的研究主要

集中于网络结构的优化和注意力机制的融合ꎮ 未

来ꎬ针对田间数据的多样性和复杂性ꎬ探索更加高效

的多模态数据融合策略是轻量级网络模型发展的重

要方向ꎮ

５　 轻量级网络模型在玉米产量预测中
的应用

５.１　 基于 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ 模型的产量预测

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ 系列网络模型因其结构简单、计算量

低ꎬ被广泛用于图像处理ꎮ 近年来ꎬ研究人员尝试将

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ 模型应用于农业时序数据[４６] 和图像数据

融合的产量预测中ꎮ Ｙｅ 等[４７] 提出了一种融合深度

可分离卷积结构的 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ 预测模型ꎬ该模型能在

低功耗设备上高效运行ꎬ实现对玉米产量和小麦产

量的快速估算ꎮ Ｍａｓｈｕｄｉ 等[４８] 基于 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ 模型

对农业天气图像进行识别ꎬ并利用结果预测作物产

量ꎬ在试验中取得了 ８１％的预测准确率ꎮ 此外ꎬＬｉ￣
ａｎｇ 等[４９]将 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ 模型与时间序列模型 Ｐｒｏｐｈｅｔ
结合ꎬ构建了一种涵盖玉米生长阶段识别与产量估

计的一体化系统ꎬ降低了预测误差并设计了信息闭

环反馈系统ꎮ 这一研究强调了模型在时间序列预测

中的灵活性和可 靠 性ꎮ Ｇａｏ 等[５０] 提 出 的 改 进

ＹＯＬＯｖ４ 轻量级神经网络模型ꎬ通过引入多尺度特

征融合模块ꎬ显著提升了玉米幼苗数量检测的精度

和效率ꎬ为后续产量估算提供了更可靠的数据支撑ꎮ
Ｉｌｙａｓ 等[５１] 通过集成轻量级网络模型 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２
和遥感数据ꎬ提出模糊混合集成法ꎬ用于作物分类与

产量估算ꎬ效果优且适合配置在嵌入式设备上ꎮ
５.２　 基于 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ 模型的产量预测

ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ 模型具备较强的特征提取能力ꎬ适
合处理高分辨率农作物遥感图像和多源数据ꎬ在产

量预测中应用效果好ꎮ Ｒｅｄｄｙ 等[５２] 将 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ
Ｂ７ 模型用于植物表型时间序列分析任务ꎬ以提高玉

米等作物产量预测的准确性ꎮ Ｃａｓａｄｏ￣Ｇａｒｃíａ 等[５３]

利用 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ 架构融合遥感图像和地面特征数

据ꎬ在短时间内处理大批异构数据ꎬ表现出较高的预

测精度ꎮ
５.３　 基于 ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ 模型的产量预测

ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔＶ２ 模型具有出色的运行效率和低内

存访问开销ꎬ适用于对实时性要求高的农业终端场

景ꎮ 尽管在玉米产量预测方面的文献相对较少ꎬ但
已有部分研究探索将 ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ 架构用于农业环境

信息提取与动态预测ꎮ 例如ꎬ有学者尝试将 Ｓｈｕｆ￣
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ｆｌｅＮｅｔ 模型与注意力机制结合[５４]ꎬ提升对作物生长

期图像中关键区域的关注能力ꎬ以提高预测模型的

表现ꎮ 此外ꎬ在集成学习框架中引入 ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ 作
为子模型ꎬ也被用于增强模型多样性与鲁棒性ꎬ从而

改善对作物产量预测的效果ꎮ
５.４　 基于 ＧｈｏｓｔＮｅｔ 模型的产量预测

ＧｈｏｓｔＮｅｔ 模型创新引入 Ｇｈｏｓｔ 模块ꎬ以轻量化

操作生成丰富的特征图ꎬ在大幅度削减模型计算量

与参数量的同时ꎬ保持良好性能ꎬ非常适合部署在田

间嵌入式设备上ꎮ Ｌｉ 等[５５] 将 ＧｈｏｓｔＮｅｔ 结构与

ＹＯＬＯｖ８ｓ 目标检测框架融合ꎬ开发出 ＧｈｏｓｔＮｅｔ＿Ｔｒｉｐ￣
ｌｅｔ＿ＹＯＬＯｖ８ｓ 模型ꎬ实现了玉米田间病害目标的快

速检测ꎬ并进一步用于实时检测病虫害对产量的影

响ꎮ 此外ꎬＫｈａｋｉ 等[５６]开发的 ＷｈｅａｔＮｅｔ 轻量级网络

模型虽然主要针对小麦穗头检测ꎬ但在玉米产量预

测场景中也表现出良好性能ꎬ验证了 ＧｈｏｓｔＮｅｔ 类模

型在多种作物上通用的可行性ꎮ
综合来看ꎬ这些研究结果表明ꎬ借助模型结构优

化与轻量化策略ꎬ能够在不显著影响性能的前提下ꎬ
实现对玉米产量的高效预测与分析ꎮ 尽管轻量级网

络模型在玉米产量预测中展现了诸多优势ꎬ但现有

研究仍存在局限性ꎮ 例如ꎬ大多数研究依赖于单一

数据源[５７]ꎬ难以充分刻画影响玉米产量的多维因

素ꎮ 此外ꎬ一些模型在实际部署中受限于田间环境

的复杂性ꎬ泛化能力有待进一步提升ꎮ 因此ꎬ未来可

以通过多模态数据融合(如遥感图像与气候数据的

结合) [５８]、跨领域迁移学习和高效模型压缩技术ꎬ进
一步提升轻量级网络模型在精准农业中的应用效

果ꎮ

６　 挑战与展望

在玉米病害识别方面ꎬ轻量级网络模型能够快

速从图像中提取特征并进行分类ꎬ从而帮助农民及

时识别和防治病害ꎬ降低减产风险ꎮ 在产量预测方

面ꎬ这些网络模型能够分析来自田间的多源数据ꎬ如
玉米生长周期的图像、土壤湿度和气候条件等ꎬ以预

测最终产量ꎬ为农业决策提供科学依据ꎮ 然而ꎬ随着

农业数据的复杂性和对模型准确性要求的提高ꎬ轻
量级网络模型在实际应用中还面临着一系列挑战ꎮ
６.１　 挑战

６.１.１　 数据稀缺与标注成本 　 在农业领域标注数

据的获取往往存在困难ꎮ 虽然轻量级网络模型能够

在小样本条件下运行[５９]ꎬ但获取高质量标注样本仍

存不足ꎬ而高质量标注样本对预测结果至关重要ꎮ
然而ꎬ大多数农业病害的样本数量有限ꎬ且标注过程

耗时费力ꎮ 因此ꎬ如何高效收集和标注数据是一个

亟待解决的挑战ꎬ尤其是在新病害或新品种出现时ꎮ
６.１.２　 模型的泛化能力 　 尽管轻量级网络模型在

特定场景展现出良好性能ꎬ但其泛化能力通常存在

局限性ꎮ 在玉米种植领域ꎬ面对复杂多变的环境因

素ꎬ如气候条件的波动、土壤质地的差异等ꎬ这类网

络模型难以保持稳定的预测精度和泛化能力ꎮ 此

外ꎬ为降低计算成本而削减参数数量的策略ꎬ使得轻

量级网络模型在处理大规模数据时表现欠佳ꎮ 而在

玉米病害精准识别与产量科学预测等对模型精度要

求极高的应用场景中ꎬ这一缺陷严重制约其实际应

用效果ꎮ
６.１.３　 计算资源限制与实时性要求 　 轻量级网络

模型虽然因其较低的资源消耗ꎬ非常适合在计算能

力受限的设备上运行ꎬ但在实际农业应用场景中ꎬ这
些网络模型面临着不断变化的环境因素的挑战ꎮ 除

了气候等不确定性外ꎬ病虫害的突发性也对模型的

实时性提出了更高要求ꎮ 为了确保这些模型在农业

生产中的实际应用既高效又可靠ꎬ研究者需要探索

和开发先进的优化策略ꎮ 这不仅涉及到模型结构的

改进以适应动态环境ꎬ还涉及到算法的调整以提高

其在各种条件下的泛化能力和鲁棒性ꎮ
此外ꎬ还需要考虑模型的可扩展性和灵活性ꎬ使

其能够快速适应新的数据和环境变化ꎬ从而在不降

低预测精度和检测性能的前提下ꎬ实现在智慧农业

系统中的稳定部署和有效运行ꎮ 特别是在无人机等

设备采集的高分辨率图像和多模态数据融合时ꎬ如
何确保实时处理和快速响应是未来研究的重要方

向ꎮ
６.２　 展望

６.２.１　 数据增强与迁移学习 　 为了应对数据稀缺

问题ꎬ可以着重开发数据增强技术ꎬ通过生成对抗网

络(ＧＡＮ)等方法生成更多的合成样本ꎮ Ｘｉｎ 等[６０]

开发的 ＡＷＧＡＮ 模型是一种基于 Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ ＧＡＮ
损失函数的增强型 ＧＡＮ 模型ꎬ用来解决植物病害

叶片训练图像数量有限的问题ꎬ该模型能够生成数

量足够多且具有明显病灶的玉米叶片病害图像ꎬ同
时还能提高识别的准确率ꎮ Ｙａｎｇ 等[６１] 提出的

ＹＰＭ￣ＧＡＮ￣ＧＡＴ 模型是一种基于生成对抗网络和图
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形注意力网络的玉米产量预测模型ꎬ通过建立多环

境测试样本的时空相关性来填补缺失的性状属性并

实现对玉米产量的预测ꎮ 此外ꎬ迁移学习的应用可

以有效利用已有的相关领域数据ꎬ提升轻量级网络

在新环境下的表现ꎬ使其能够更好地应对稀缺样本

的挑战ꎮ
６.２.２　 集成学习与多模态融合 　 结合集成学习方

法可以提升模型的鲁棒性和预测精度ꎮ 例如ꎬＳｈａｈ￣
ｈｏｓｓｅｉｎｉ 等[６２] 将卷积神经网络与深度神经网络

(ＣＮＮ￣ＤＮＮ)集成新型机器学习模型ꎬ研究其在预测

县级玉米产量方面的性能ꎬ结果表明ꎬ同质集成模型

在异构集成的改进下ꎬ有更加准确的产量预测能力ꎬ
有助于农艺决策者设计可靠的产量预测工具ꎮ Ｈｅ
等[６３]提出的一种新型作物叶部病害识别集合学习

方法(ＥＬＣＤＲ)ꎬ该方法通过模型训练过程中的特征

提取性能分配不同权重ꎬ改进传统的投票策略ꎬ结果

表明ꎬＥＬＣＤＲ 对不同作物病害图像识别准确率均优

于单一模型和传统集成学习策略ꎮ 同时ꎬ探索多模

态数据融合ꎬ如图像、气象、土壤和遥感数据的整合ꎬ
能够全面提高玉米病害识别和产量预测的准确性ꎮ
６.２.３　 与边缘计算和物联网的结合 　 轻量级网络

模型与物联网以及与边缘计算技术的结合是农业领

域的重要发展方向ꎮ Ｍａｕｒｙａ 等[６４] 研究了一种使用

人工智能在物联网设备上检测植物病害的新方法ꎮ
使用轻量级多层感知混合器(ＭＬＰ￣Ｍｉｘｅｒ)和长短期

记忆网络(ＬＳＴＭ)模型的组合ꎬ在玉米、棉花病害图

像数据集上的测试结果显示ꎬ这种方法分类准确率

高、预测时间短、参数少ꎬ适用于资源有限的环境ꎮ
张光梅[６５]提出借助传感器可实现对玉米产量的动

态记录与监测ꎬ通过计数等方式准确测量收割的玉

米数量ꎬ从而帮助农民了解作物生长情况ꎬ预估作物

产量ꎮ Ｚｅｎｇ 等[６６]提出了一种用于玉米叶部病害图

像识别的轻量级密集尺度网络(ＬＤＳＮｅｔ)模型ꎬ通过

无人机辅助图像采集ꎬ提高作物病害分类准确性ꎻ通
过将轻量级网络模型部署在边缘设备上ꎬ可以实现

实时的玉米病害识别和产量预测ꎮ 这不仅能够提高

数据传输速度ꎬ还能降低对云端计算资源的依赖ꎬ推
动农业精准化管理ꎮ
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２０２１ꎬ５３(４):１￣３７.

[１１] ＬＩＵ Ｄꎬ ＤＵ Ｊ Ｃꎬ ＬＩ Ｃ Ｈꎬ ｅｔ ａｌ. Ｍｕｌｔｉ￣ｕｎｉｔ ｓｔａｃｋｅｄ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ:ａｎ
ｕｒｂａｎ ｓｃｅｎｅ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＵＮｅｔ ａｎｄ ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔｖ２
[Ｊ] . Ａｐｐｌｉｅｄ Ｓｏｆｔ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇꎬ２０２４ꎬ１６５:１１２０６５.

[１２] ＨＡＦＩＺ Ａ Ｍ. Ａ ｓｕｒｖｅｙ ｏｎ ｌｉｇｈｔ￣ｗｅｉｇｈｔ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔ￣
ｗｏｒｋｓ: ｔｒｅｎｄｓꎬ ｉｓｓｕｅｓ ａｎｄ ｆｕｔｕｒｅ ｓｃｏｐｅ[Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｍｏｂｉｌｅ Ｍｕｌ￣
ｔｉｍｅｄｉａꎬ２０２３ꎬ１９(５):１２７７￣１２９７.

[１３] ＨＡＮ Ｋꎬ ＷＡＮＧ Ｙ Ｈꎬ ＴＩＡＮ Ｑꎬ ｅｔ ａｌ. ＧｈｏｓｔＮｅｔ:ｍｏｒｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ
ｆｒｏｍ ｃｈｅａｐ ｏｐｅｒａｔｉｏｎｓ[ Ｃ] / / ＩＥＥＥ. ２０２０ ＩＥＥＥ / ＣＶＦ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ( ＣＶＰＲ). Ｓｅａｔｔｌｅ:
ＩＥＥＥꎬ２０２０:１５７７￣１５８６.

[１４] ＣＨＩ Ｊꎬ ＧＵＯ Ｓ Ｈꎬ ＺＨＡＮＧ Ｈ Ｐꎬ ｅｔ ａｌ. Ｌ￣ＧｈｏｓｔＮｅｔ:ｅｘｔｒａｃｔ ｂｅｔｔｅｒ
ｑｕａｌｉｔｙ ｆｅａｔｕｒｅｓ[Ｊ] . ＩＥＥＥ Ａｃｃｅｓｓꎬ２０２３ꎬ１１:２３６１￣２３７４.

[１５] ＷＡＮＧ Ｚꎬ ＬＩ Ｔ. Ａ ｌｉｇｈｔｗｅｉｇｈｔ ＣＮＮ ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＧｈｏｓｔＮｅｔ[Ｊ].
Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ａｎｄ Ｎｅｕｒｏｓｃｉｅｎｃｅꎬ２０２２ꎬ２０２２(１):８３９６５５０.

[１６] ＸＵ Ｋ Ｒꎬ ＬＩ Ｙ Ｓꎬ ＺＨＡＮＧ Ｈ Ｗꎬ ｅｔ ａｌ. ＥｔｉｎｙＮｅｔ:ｅｘｔｒｅｍｅｌｙ ｔｉｎｙ
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ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ ＴｉｎｙＭＬ[ Ｊ] . Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＡＡＡＩ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ
Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅꎬ２０２２ꎬ３６(４):４６２８￣４６３６.

[１７] ＡＲＯＲＡ Ｊꎬ ＡＧＲＡＷＡＬ Ｕꎬ ＳＨＡＲＭＡ Ｐ. Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｍａｉｚｅ
ｌｅａｆ ｄｉｓｅａｓｅｓ ｆｒｏｍ ｈｅａｌｔｈｙ ｌｅａｖｅｓ ｕｓｉｎｇ Ｄｅｅｐ Ｆｏｒｅｓｔ[Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ
Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ａｎｄ Ｓｙｓｔｅｍｓꎬ２０２０ꎬ２(１):１４￣２６.

[１８] ＡＭＩＮ Ｈꎬ ＤＡＲＷＩＳＨ Ａꎬ ＨＡＳＳＡＮＩＥＮ Ａ Ｅꎬ ｅｔ ａｌ. Ｅｎｄ￣ｔｏ￣ｅｎｄ
ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｃｏｒｎ ｌｅａｆ ｄｉｓｅａｓｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ[ Ｊ] . ＩＥＥＥ
Ａｃｃｅｓｓꎬ２０２２ꎬ１０:３１１０３￣３１１１５.

[１９] ＨＡＱＵＥ Ｍ Ａꎬ ＭＡＲＷＡＨＡ Ｓꎬ ＤＥＢ Ｃ Ｋꎬ ｅｔ ａｌ. Ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ￣
ｂａｓｅｄ ａｐｐｒｏａｃｈ ｆｏｒ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｄｉｓｅａｓｅｓ ｏｆ ｍａｉｚｅ ｃｒｏｐ[Ｊ] . Ｓｃｉ￣
ｅｎｔｉｆｉｃ Ｒｅｐｏｒｔｓꎬ２０２２ꎬ１２(１):６３３４.

[２０] ＷＡＨＥＥＤ Ａꎬ ＧＯＹＡＬ Ｍꎬ ＧＵＰＴＡ Ｄꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｎ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｄｅｎｓｅ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｄｉｓｅａｓｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｎｄ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｉｎ ｃｏｒｎ ｌｅａｆ[Ｊ] . Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ ａｎｄ Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ ｉｎ Ａｇｒｉ￣
ｃｕｌｔｕｒｅꎬ２０２０ꎬ１７５:１０５４５６.

[２１] ＹＡＮＧ Ｃꎬ ＺＨＡＩ Ｊ Ｊꎬ ＴＡＯ Ｇ Ｈ. Ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ ｐｒｉｃｅ ｍｏｖｅｍｅｎｔ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｎｄ ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ￣ｔｅｒｍ
ｍｅｍｏｒｙ[ Ｊ] . Ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌ Ｐｒｏｂｌｅｍｓ ｉｎ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ２０２０ꎬ２０２０
(１):２７４６８４５.

[２２] ＳＣＨＬＥＮＫＥＲ Ｗꎬ ＲＯＢＥＲＴＳ Ｍ Ｊ. Ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｅｆｆｅｃｔｓ
ｉｎｄｉｃａｔｅ ｓｅｖｅｒｅ ｄａｍａｇｅｓ ｔｏ Ｕ. Ｓ. ｃｒｏｐ ｙｉｅｌｄｓ ｕｎｄｅｒ ｃｌｉｍａｔｅ ｃｈａｎｇｅ
[Ｊ] . Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｎａｔｉｏｎａｌ Ａｃａｄｅｍｙ ｏｆ Ｓｃｉｅｎｃｅｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｕｎｉｔ￣
ｅｄ Ｓｔａｔｅｓ ｏｆ Ａｍｅｒｉｃａꎬ２００９ꎬ１０６(３７):１５５９４￣１５５９８.

[２３] ＪＩ Ｚ Ｌꎬ ＰＡＮ Ｙ Ｚꎬ ＺＨＵ Ｘ Ｆꎬ ｅｔ ａｌ. Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｃｒｏｐ ｙｉｅｌｄ ｕｓｉｎｇ
ｐｈｅｎｏｌｏｇｉｃａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｅｘｔｒａｃｔｅｄ ｆｒｏｍ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ
ｉｎｄｅｘ[Ｊ] . Ｓｅｎｓｏｒｓꎬ２０２１ꎬ２１(４):１４０６.

[２４] ＹＡＮＧ Ｂꎬ ＺＨＵ Ｗ Ｘꎬ ＲＥＺＡＥＩ Ｅ Ｅꎬ ｅｔ ａｌ. Ｔｈｅ ｏｐｔｉｍａｌ ｐｈｅｎｏｌｏｇｉ￣
ｃａｌ ｐｈａｓｅ ｏｆ ｍａｉｚｅ ｆｏｒ ｙｉｅｌｄ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｈｉｇｈ￣ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ＵＡＶ
ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ[Ｊ] . Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇꎬ２０２２ꎬ１４(７):１５５９.

[２５] ＭＡ Ｙ Ｃꎬ ＺＨＡＮＧ Ｚꎬ ＫＡＮＧ Ｙ Ｈꎬ ｅｔ ａｌ. Ｃｏｒｎ ｙｉｅｌｄ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｎｄ
ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ａｎａｌｙｓｉｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｒｅｍｏｔｅｌｙ ｓｅｎｓｅｄ ｖａｒｉａｂｌｅｓ ｕｓｉｎｇ ａ
Ｂａｙｅｓｉａｎ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｐｐｒｏａｃｈ[Ｊ] . Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ ｏｆ Ｅｎｖｉｒｏｎ￣
ｍｅｎｔꎬ２０２１ꎬ２５９:１１２４０８.

[２６] ＹＵＡＮ Ｚ Ｗꎬ ＬＵ Ｃ Ｘ. Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｎ ｉｍａｇｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｌｉｇｈｔ￣
ｗｅｉｇｈｔ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ[Ｃ] / / ＩＥＥＥ. ２０２１ ＩＥＥＥ ２ｎｄ
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｂｉｇ ＤａｔａꎬＡｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ａｎｄ Ｉｎ￣
ｔｅｒｎｅｔ ｏｆ Ｔｈｉｎｇｓ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ( ＩＣＢＡＩＥ). Ｎａｎｃｈａｎｇ:ＩＥＥＥꎬ２０２１:
４９８￣５０１.

[２７] ＫＨＡＫＩ Ｓꎬ ＰＨＡＭ Ｈꎬ ＷＡＮＧ Ｌ Ｚ. Ｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓ ｃｏｒｎ ａｎｄ ｓｏｙｂｅａｎ
ｙｉｅｌｄ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｄａｔａ ｕｓｉｎｇ ｄｅｅｐ ｔｒａｎｓｆｅｒ ｌｅａｒｎ￣
ｉｎｇ[Ｊ] . Ｓｃｉｅｎｔｉｆｉｃ Ｒｅｐｏｒｔｓꎬ２０２１ꎬ１１(１):１１１３２.

[２８] ＪＩＡＮＧ Ｈꎬ ＨＵ Ｈꎬ ＺＨＯＮＧ Ｒ Ｈꎬ ｅｔ ａｌ. Ａ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｐｐｒｏａｃｈ
ｔｏ ｃｏｎｆｌａｔｉｎｇ ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓ ｇｅｏｓｐａｔｉａｌ ｄａｔａ ｆｏｒ ｃｏｒｎ ｙｉｅｌｄ ｅｓｔｉｍａ￣
ｔｉｏｎ:ａ ｃａｓｅ ｓｔｕｄｙ ｏｆ ｔｈｅ ＵＳ Ｃｏｒｎ Ｂｅｌｔ ａｔ ｔｈｅ ｃｏｕｎｔｙ ｌｅｖｅｌ [ Ｊ] .
Ｇｌｏｂａｌ Ｃｈａｎｇｅ Ｂｉｏｌｏｇｙꎬ２０２０ꎬ２６(３):１７５４￣１７６６.

[２９] ＹＡＮＧ Ｗꎬ ＮＩＧＯＮ Ｔꎬ ＨＡＯ Ｚ Ｙꎬ ｅｔ ａｌ. Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｃｏｒｎ ｙｉｅｌｄ ｂａｓｅｄ
ｏｎ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｉｍａｇｅｒｙ ａｎｄ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ[Ｊ]. Ｃｏｍ￣
ｐｕｔｅｒｓ ａｎｄ Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ ｉｎ Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒｅꎬ２０２１ꎬ１８４:１０６０９２.

[３０] ＡＬＩ Ｆꎬ ＱＡＹＹＵＭ Ｈꎬ ＩＱＢＡＬ Ｍ Ｊ. Ｆａｓｔｅｒ￣ＰｅｓｔＮｅｔ:ａ ｌｉｇｈｔｗｅｉｇｈｔ
ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｆｏｒ ｃｒｏｐ ｐｅｓｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

[Ｊ] . ＩＥＥＥ Ａｃｃｅｓｓꎬ２０２３ꎬ１１:１０４０１６￣１０４０２７.
[３１] ＣＨＥＮ Ｊ Ｄꎬ ＺＨＡＮＧ Ｄ Ｆꎬ ＳＵＺＡＵＤＤＯＬＡ Ｍꎬ ｅｔ ａｌ. Ｉｄｅｎｔｉｆｙｉｎｇ

ｃｒｏｐ ｄｉｓｅａｓｅｓ ｕｓｉｎｇ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｅｍｂｅｄｄｅｄ ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ￣Ｖ２ ｍｏｄｅｌ[ Ｊ] .
Ａｐｐｌｉｅｄ Ｓｏｆｔ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇꎬ２０２１ꎬ１１３:１０７９０１.

[３２] ＣＨＥＮ Ｙꎬ ＣＨＥＮ Ｘꎬ ＬＩＮ Ｊ Ｗꎬ ｅｔ ａｌ. ＤＦＣＡＮｅｔ:ａ ｎｏｖｅｌ ｌｉｇｈｔ￣
ｗｅｉｇｈｔ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｃｏｒｎ ｄｉｓｅａｓｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉ￣
ｃａｔｉｏｎ[Ｊ] . Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒｅꎬ２０２２ꎬ１２(１２):２０４７.

[３３] ＧＡＯ Ａꎬ ＧＥＮＧ Ａ Ｊꎬ ＳＯＮＧ Ｙ Ｐꎬ ｅｔ ａｌ. Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｍａｉｚｅ ｌｅａｆ
ｄｉｓｅａｓｅｓ ｕｓｉｎｇ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ Ｖ３￣ｓｍａｌｌ [ Ｊ ] . Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ ａｎｄ Ｂｉｏｌｏｇｉｃａｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ２０２３ꎬ１６(３):
２２５￣２３２.

[３４] ＢＩ Ｃ Ｇꎬ ＸＵ Ｓ Ｚꎬ ＨＵ Ｎꎬ ｅｔ ａｌ. Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ ｃｏｒｎ ｌｅａｆ
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