
　 　

Ｄｒａｇｏｎ ４￣Ｓａｔｅｌｌｉｔｅ Ｂａｓｅｄ Ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ Ｄｉｓｅａｓｅｓ ｏｎ Ｐｅｒｍａｎｅｎｔ ａｎｄ Ｒｏｗ Ｃｒｏｐｓ
ｉｎ Ｉｔａｌｙ ａｎｄ Ｃｈｉｎａ
Ｇｉｏｖａｎｎｉ ＬＡＮＥＶＥ１ꎬ Ｒｏｂｅｒｔｏ ＬＵＣＩＡＮＩ２ꎬ Ｐａｂｌｏ ＭＡＲＺＩＡＬＥＴＴＩ２ꎬ Ｓｔｅｆａｎｏ ＰＩＧＮＡＴＴＩ３ꎬ Ｗｅｊｉａｎｇ
ＨＵＡＮＧ４ꎬ Ｙｕｅ ＳＨＩ４ꎬ Ｙｉｎｇｙｉｎｇ ＤＯＮＧ４ꎬ Ｈｕｉｃｈｕｎ ＹＥ４

１. Ｓｃｕｏｌａ ｄｉ Ｉｎｇｅｇｎｅｒｉａ Ａｅｒｏｓｐａｚｉａｌｅꎬ Ｓａｐｉｅｎｚａ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔà ｄｉ Ｒｏｍａꎬ Ｒｏｍａ ００１８５ꎬ Ｉｔａｌｙꎻ ２. ＤＩＡＥＥꎬ Ｓａｐｉｅｎｚａ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔà ｄｉ Ｒｏｍａ
００１８５ꎬ Ｉｔａｌｙꎻ ３. ＩＭＡＡ￣ＣＮＲꎬ Ｒｏｍａ ００１８５ꎬ Ｉｔａｌｙꎻ ４. ＲＡＤＩꎬ Ｃｈｉｎｅｓｅ Ａｃａｄｅｍｙ ｏｆ Ｓｃｉｅｎｃｅｓꎬ Ｂｅｉｊｉｎｇ １０００１０ꎬ Ｃｈｉｎａ

Ａｂｓｔｒａｃｔ: Ａ Ｔｈｅ ＡＭＥＯＳ (Ａｓｓｉｍｉｌａｔｉｎｇ Ｍｕｌｔｉ￣ｓｏｕｒｃｅ Ｅａｒｔｈ Ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ Ｓａｔｅｌｌｉｔｅ ｄａｔａ ｆｏｒ ｃｒｏｐ ｐｅｓｔｓ ａｎｄ ｄｉｓｅａｓｅｓ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ａｎｄ
ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ) ｐｒｏｊｅｃｔ ａｉｍｓ ｔｏ ｂｒｉｎｇ ｔｏｇｅｔｈｅｒ ｃｕｔｔｉｎｇ ｅｄｇｅ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｔｏ ｐｒｏｖｉｄｅ ｐｅｓｔ ａｎｄ ｄｉｓｅａｓｅ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ａｎｄ ｆｏｒｅｃａｓｔ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎꎬ
ｉｎｔｅｇｒａｔｉｎｇ ｍｕｌｔｉ￣ｓｏｕｒｃｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ (Ｅａｒｔｈ Ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎꎬ ｍｅｔｅｏｒｏｌｏｇｉｃａｌꎬ ｅｎｔｏｍｏｌｏｇｉｃａｌ ａｎｄ ｐｌａｎｔ ｐａｔｈｏｌｏｇｉｃａｌꎬ ｅｔｃ.) ｔｏ ｓｕｐｐｏｒｔ
ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｍａｋｉｎｇ ｉｎ ｔｈｅ ｓｕｓｔａｉｎａｂｌｅ ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ ｏｆ ｉｎｓｅｃｔ ｐｅｓｔｓ ａｎｄ ｄｉｓｅａｓｅｓ ｉｎ ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒｅ. Ｔｈｅ ｍａｉｎ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｊｅｃｔꎬ ｔｈａｔ
ｉｓꎬ ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ ｃｒｏｐ ｄｉｓｅａｓｅｓ ａｎｄ ｐｅｓｔｓ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ａｎｄ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇꎬ ｗｉｌｌ ｂｅ ａｃｈｉｅｖｅｄ ｂｙ ｕｔｉｌｉｚｉｎｇ ＥＯ ｄａｔａꎬ ｄｅｖｅｌｏｐｉｎｇ ｎｅｗ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓꎬ ａｎｄ ｃｏｍｂｉｎｉｎｇ ｎｅｗ ａｎｄ ｅｘｉｓｔｉｎｇ ｄａｔａ ｆｒｏｍ ｍｕｌｔｉ￣ｓｏｕｒｃｅ ＥＯ ｓｅｎｓｏｒｓ ｔｏ ｐｒｏｄｕｃｅ ｈｉｇｈ ｓｐａｔｉａｌ ａｎｄ ｔｅｍｐｏｒａｌ ｌａｎｄ ｓｕｒｆａｃｅ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ. Ｔｈｅ ｐｒｏｊｅｃｔ ｆｏｒｅｓｅｅｓ ｔｈｅ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ ｏｆ ｔｈｅ ｐｏｓｓｉｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｕｓｉｎｇ ａｖａｉｌａｂｌｅ ｓａｔｅｌｌｉｔｅ ｉｍａｇｅｓ ｄａｔａｓｅｔｓ ｔｏ ａｓｓｅｓｓ ｔｈｅ
ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ ｏｆ ｄｉｓｅａｓｅｓ ｏｎ ｐｅｒｍａｎｅｎｔ (ｏｌｉｖｅ ｇｒｏｖｅｓꎬ ｖｉｎｅｙａｒｄｓ)ꎬ ｏｒ ｒｏｗ ｃｒｏｐｓ (ｗｈｅａｔ) ｉｎ Ｉｔａｌｙ ａｎｄ Ｃｈｉｎａ. Ｔｈｅ ｐａｐｅｒ ｄｅｓｃｒｉｂｅｓ ｔｈｅ
ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｓｅａｒｃｈ ａｃｔｉｖｉｔｙ ｗｈｉｃｈ ｆｏｃｕｓｅｄ ｏｎ: ① ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ ａｒｅａｓ ｄｅｖｏｔｅｄ ｔｏ ｗｉｎｔｅｒ ｗｈｅａｔ
ａｎｄ ｏｌｉｖｅ ｔｒｅｅｓꎬ ｓｔａｒｔｉｎｇ ｆｒｏｍ ｗｈａｔ ｈａｓ ｂｅｅｎ ｍａｄｅ ａｖａｉｌａｂｌｅ ｆｒｏｍ ｔｈｅ Ｃｏｒｉｎｅ Ｌａｎｄ Ｃｏｖｅｒ ｉｎｉｔｉａｔｉｖｅꎻ ② ｄｅｖｅｌｏｐｉｎｇ ａｎ ａｐｐｒｏａｃｈ
ｓｕｉｔａｂｌｅ ｔｏ ｂｅ ａｕｔｏｍａｔｅｄ ｆｏｒ ｅｓｔｉｍａｔｉｎｇ ｔｒｅｅｓ ｂｙ ｕｓｉｎｇ Ｓｅｎｔｉｎｅｌ ２ ｉｍａｇｅｓꎻ ③ ｄｅｖｅｌｏｐｉｎｇ ａ ｎｅｗ ｉｎｄｅｘꎬ ＲＥＤＳＩ (ｃｏｎｓｉｓｔｉｎｇ ｏｆ Ｒｅｄꎬ
Ｒｅ１ꎬ ａｎｄ Ｒｅ３ ｂａｎｄｓ)ꎬ ｆｏｒ ｄｅｔｅｃｔｉｎｇ ａｎｄ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｙｅｌｌｏｗ ｒｕｓｔ ｉｎｆｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｗｉｎｔｅｒ ｗｈｅａｔ ａｔ ｔｈｅ ｃａｎｏｐｙ ａｎｄ ｒｅｇｉｏｎａｌ ｓｃａｌｅ. Ｔｈｅ
ｒｅｓｅａｒｃｈ ａｃｔｉｖｉｔｙ ｃｏｖｅｒｓ ｔｈｅ: Ｐｒｏｖｉｎｃｅ ｏｆ Ｌｅｃｃｅꎬ ｔｈａｔ ｉｓ ｔｈｅ Ｉｔａｌｉａｎ ａｒｅａ ｓｔｒｏｎｇｌｙ ａｆｆｅｃｔｅｄꎬ ｓｉｎｃｅ ２０１５ꎬ ｂｙ ｔｈｅ Ｘｙｌｅｌｌａ ｆａｓｔｉｄｉｏｓａ
ｄｉｓｅａｓｅ ｗｈｉｃｈ ｃａｕｓｅｓ ａ ｒａｐｉｄ ｄｅｃｌｉｎｅ ｉｎ ｏｌｉｖｅ ｐｌａｎｔａｔｉｏｎｓ. Ｐｒｏｖｉｎｃｅ ｏｆ Ａｎｙａｎｇꎬ Ｎｅｉｈｕａｎｇ ｃｏｕｎｔｙꎬ ｗｈｉｃｈ ｗａｓ ａｆｆｅｃｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｙｅｌｌｏｗ
ｒｕｓｔ ｄｉｓｅａｓｅ ｉｎ ｔｈｅ ｓｐｒｉｎｇ ２０１７.
Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ: ｄｉｓｅａｓｅꎻ ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅꎻ ｉｎｄｅｘꎻ ｍｏｒｐｈｏｌｏｇｙꎻ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

Ｃｉｔａｔｉｏｎ:Ｇｉｏｖａｎｎｉ ＬＡＮＥＶＥꎬ Ｒｏｂｅｒｔｏ ＬＵＣＩＡＮＩꎬ Ｐａｂｌｏ ＭＡＲＺＩＡＬＥＴＴＩꎬ ｅｔ ａｌ. Ｄｒａｇｏｎ ４￣Ｓａｔｅｌｌｉｔｅ Ｂａｓｅｄ Ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ
Ｄｉｓｅａｓｅｓ ｏｎ Ｐｅｒｍａｎｅｎｔ ａｎｄ Ｒｏｗ Ｃｒｏｐｓ ｉｎ Ｉｔａｌｙ ａｎｄ Ｃｈｉｎａ[ Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｇｅｏｄｅｓｙ ａｎｄ Ｇｅｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅꎬ
２０２０ꎬ ３(４): １０７￣１１８. ＤＯＩ:１０.１１９４７ / ｊ.ＪＧＧＳ.２０２０.０４１１.

Ｒｅｃｅｉｖｅｄ ｄａｔｅ: ２０２０￣１０￣０２ꎻ ａｃｃｅｐｔｅｄ ｄａｔｅ: ２０２０￣１１￣１７
Ｆｉｒｓｔ ａｕｔｈｏｒ: Ｇｉｏｖａｎｎｉ ＬＡＮＥＶＥꎬ ｐｒｏｆｅｓｓｏｒꎬ ｍａｊｏｒｓ ｉｎ ｔｈｅ ｎｅｗ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｅｘｐｌｏｉｔａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｓａｔｅｌｌｉｔｅ ｉｍａｇｅｓꎬ ｅｔｃ.
Ｅ￣ｍａｉｌ: ｇｉｏｖａｎｎｉ.ｌａｎｅｖｅ＠ ｕｎｉｒｏｍａ１.ｉｔ

Ｔｈｅ ＡＭＥＯＳ ｐｒｏｊｅｃｔ ａｉｍｓ ｔｏ ｄｅｖｅｌｏｐ ｉｎｎｏｖａｔｉｖｅ ＥＯ
ｂａｓｅｄ ｓｏｌｕｔｉｏｎｓ ｔｏ ｃｒｏｐ ｄｉｓｅａｓｅｓ ａｎｄ ｐｅｓｔｓ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ
ａｎｄ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｃｏｍｐｌｅｍｅｎｔａｒｙ ｅｘｐｅｒｔｉｓｅ
ｏｆ Ｃｈｉｎｅｓｅꎬ Ｉｔａｌｉａｎ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｇｒｏｕｐｓ ｉｎ ｒｅｍｏｔｅ
ｓｅｎｓｉｎｇꎬ ｐｌａｎｔ ｐｒｏｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｄａｔａ ａｓｓｉｍｉｌａｔｉｏｎ
ｔｈｒｏｕｇｈ ｉｎｔｅｇｒａｔｉｎｇ ｍｕｌｔｉ￣ｓｏｕｒｃｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ( Ｅａｒｔｈ
Ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ￣ＥＯꎬ ｍｅｔｅｏｒｏｌｏｇｉｃａｌꎬ ｅｎｔｏｍｏｌｏｇｉｃａｌ ａｎｄ
ｐｌａｎｔ ｐａｔｈｏｌｏｇｉｃａｌꎬ ｅｔｃ.) ｔｏ ｓｕｐｐｏｒｔ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｍａｋｉｎｇ
ｉｎ ｔｈｅ ｓｕｓｔａｉｎａｂｌｅ ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ ｏｆ ｉｎｓｅｃｔ ｐｅｓｔｓ ａｎｄ
ｄｉｓｅａｓｅｓ ｉｎ ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒｅ. Ｔｈｅ ｍａｉｎ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｏｆ ｔｈｉｓ
ｐｒｏｊｅｃｔ ｉｓ ｔｏ ｅｎｓｕｒｅ ｆｏｏｄ ｓｅｃｕｒｉｔｙ ｂｙ ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ ｃｒｏｐ
ｄｉｓｅａｓｅｓ ａｎｄ ｐｅｓｔｓ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ａｎｄ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ. Ｔｈｉｓ

ｗｉｌｌ ｂｅ ａｃｈｉｅｖｅｄ ｔｈｒｏｕｇｈ ｔｈｅ ｕｔｉｌｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ＥＯ ｄａｔａꎬ
ｔｈｅ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｏｆ ｎｅｗ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｆｕｓｉｏｎ ｏｆ
ｎｅｗ ａｎｄ ｅｘｉｓｔｉｎｇ ｄａｔａ ｐｒｏｄｕｃｔｓ ｕｓｉｎｇ ｍｕｌｔｉ￣ｓｏｕｒｃｅ
ｄａｔａ ｔｏ ｄｅｖｅｌｏｐ ｉｎｎｏｖａｔｉｖｅ ｍｅｔｈｏｄｓ ｆｏｒ ｃｒｏｐ ｐｅｓｔｓ
ａｎｄ ｄｉｓｅａｓｅｓ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ａｎｄ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ａｔ ｒｅｇｉｏｎａｌ
ｌｅｖｅｌꎬ ｗｉｔｈ ａ ｆｕｎｇａｌ ｄｉｓｅａｓｅ ｏｆ ｗｈｅａｔ ( ｓｔｒｉｐｅ ｒｕｓｔ)ꎬ
ａ ｓｅｒｉｏｕｓ ｉｎｓｅｃｔ ｐｅｓｔ ( ｏｓｔｒｉｎｉａ ｎｕｂｉｌａｌｉｓ) ｏｆ ｍａｉｚｅ
ａｎｄ ａｎ ｏｌｉｖｅ ｇｒｏｖｅｓ ｔｈｒｅａｔ ( ｘｙｌｅｌｌａ ｆａｓｔｉｄｉｏｓａ) [１￣３]ꎬ
ａｓ ｅｘａｍｐｌｅｓ. Ｔｈｅ ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅｓ ｃｏｖｅｒｓ:

① Ｍｕｌｔｉ￣ｓｏｕｒｃｅ ｓｐａｃｅ￣ ａｎｄ ｇｒｏｕｎｄ￣ｂａｓｅｄ ｒｅｍｏｔｅ
ｓｅｎｓｉｎｇ ｄａｔａ ｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎꎬ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ａｎｄ ｓｃａｌｅ ｔｒａｎｓ￣
ｆｏｒｍａｔｉｏｎ. Ｔｈｅ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｗｉｌｌ ｆｏｃｕｓ ｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｏｆ



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｇｅｏｄｅｓｙ ａｎｄ Ｇｅｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ２０２０ Ｖｏｌ.３ Ｎｏ.４　 　 ｈｔｔｔｐ:∥ｊｇｇｓ.ｓｉｎｏｍａｐｓ.ｃｏｍ

ｎｅａｒ ｓｙｎｃｈｒｏｎｏｕｓｌｙ ａｃｑｕｉｒｅｄ ｖａｒｉｏｕｓ ｓａｔｅｌｌｉｔｅ￣ ａｎｄ
ｇｒｏｕｎｄ￣ｂａｓｅｄ ｒｅｍｏｔｅｌｙ ｓｅｎｓｅｄ ｄａｔａꎬ ａｓｓｉｍｉｌａｔｉｏｎ ｏｆ
ｍｕｌｔｉ￣ｓｏｕｒｃｅ ｓａｔｅｌｌｉｔｅ ｄａｔａ ｏｆ ｖａｒｉｏｕｓ ｓｐａｔｉａｌ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓｃａｌｅ ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅꎬ ｔｈｕｓ ｐｒｏｖｉ￣
ｄｉｎｇ ａ ｈｉｇｈ ｓｐａｔｉａｌ ａｎｄ ｔｅｍｐｏｒａｌ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｄａｔａｓｅｔｓ
ｆｏｒ ｃｒｏｐ ｄｉｓｅａｓｅｓ ａｎｄ ｐｅｓｔｓ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ａｎｄ ｆｏｒｅｃａｓ￣
ｔｉｎｇ.

② Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｎ ｃｒｏｐ ｄｉｓｅａｓｅｓ ａｎｄ ｐｅｓｔｓ ｍｏｎｉｔｏ￣
ｒｉｎｇ ｗｉｔｈ ｎｅｗ￣ｌａｕｎｃｈｅｄ ｓａｔｅｌｌｉｔｅ ｄａｔａ. Ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ
ａｓｓｉｍｉｌａｔｅｄ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｄａｔａꎬ ｔｈｅ ｔｅａｍ ｗｉｌｌ ｓｔｕｄｙ
ｔｈｅ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｏｆ ｓｔｒｉｐｅ ｒｕｓｔ ｉｎ ｗｉｎｔｅｒ ｗｈｅａｔꎬ
ｏｓｔｒｉｎｉａ ｎｕｂｉｌａｌｉｓ ｉｎ ｍａｉｚｅ ａｎｄ ｘｙｌｅｌｌａ ｆａｓｔｉｄｉｏｓａ ｉｎ
ｏｌｉｖｅ ｔｒｅｅｓꎬ ａｎａｌｙｚｅ ｔｈｅｓｅ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｆｅａｔｕｒｅｓꎬ ａｎｄ ｅｓ￣
ｔａｂｌｉｓｈ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ ｔｈｒｏｕｇｈ ｉｎｔｅｇｒａｔｉｎｇ ｓｐｅｃ￣
ｔｒａｌꎬ ｔｅｍｐｏｒａｌ ａｎｄ ｌａｎｄｓｃａｐｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｏｆ ｓａｔｅｌｌｉｔｅ ｄａｔｅ
ｔｏ ｂｅｔｔｅｒ ｍｏｎｉｔｏｒ ｄｉｓｅａｓｅｓ ａｎｄ ｐｅｓｔｓ ｉｎ ｔｈｅ ｅａｒｌｙ
ｓｔａｇｅ.

③ Ｃｒｏｐ ｄｉｓｅａｓｅｓ ａｎｄ ｐｅｓｔｓ ｈａｂｉｔａｔ ｆａｃｔｏｒｓ ｒｅ￣
ｔｒｉｅｖａｌ ｔｈｒｏｕｇｈ ｉｎｔｅｇｒａｔｉｎｇ ｍｕｌｔｉ￣ｓｏｕｒｃｅ ｄａｔａ. Ｗｉｔｈ
ｔｈｅ ｈｅｌｐ ｏｆ ＧＩＳꎬ ｇｅｏｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ａｎｄ ｄａｔａ ｆｕｓｉｏｎ ｔｅｃｈ￣
ｎｉｑｕｅｓꎬ ｔｈｅ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｔｅａｍ ｗｉｌｌ ｆｏｃｕｓ ｏｎ ｔｈｅ ｋｅｙ ｐａｒａｍ￣
ｅｔｅｒｓ ｆｏｒ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｚｉｎｇ ｔｈｅ ｈａｂｉｔａｔ ｔｈｒｏｕｇｈ ｉｎｔｅｇｒａｔｉｎｇ
ｍｕｌｔｉ￣ｓｏｕｒｃｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ (Ｅａｒｔｈ Ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎꎬ ｍｅｔｅ￣
ｏｒｏｌｏｇｉｃａｌꎬ ｅｎｔｏｍｏｌｏｇｉｃａｌ ａｎｄ ｐｌａｎｔ ｐａｔｈｏｌｏｇｉｃａｌꎬ
ｅｔｃ.)ꎬ ｓｔｕｄｙ ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄｓ ｆｏｒ ｋｅｙ ｈａｂｉｔａｔ ｆａｃｔｏｒｓ ａｃ￣
ｃｕｒａｔｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｒｅｔｒｉｅｖａｌꎬ ａｎｄ ｐｒｏｖｉｄｅ ｂａｓｉｃ ｉｎ￣
ｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｄｉｓｅａｓｅｓ ａｎｄ ｐｅｓｔｓ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ.

④ Ｓｔｕｄｙ ｏｎ ｃｒｏｐ ｄｉｓｅａｓｅｓ ａｎｄ ｐｅｓｔｓ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ
ｔｈｒｏｕｇｈ ａｓｓｉｍｉｌａｔｉｎｇ ｍｕｌｔｉ￣ｓｏｕｒｃｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ. Ｂａｓｅｄ
ｏｎ ｔｈｅ ｄｉｓｅａｓｅｓ ａｎｄ ｐｅｓｔｓ’ ｐｒｅｖａｌｅｎｃｅ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ
ａｎｄ ｄｉｓｐｅｒｓａｌ ｐａｔｔｅｒｎꎬ ａｓｓｉｍｉｌａｔｅｄ ｍｕｌｔｉ￣ｓｏｕｒｃｅ ｄａ￣
ｔａｓｅｔｓ ａｎｄ ｒｅｔｒｉｅｖｅｄ ｈａｂｉｔａｔ ｆａｃｔｏｒｓꎬ ｔｈｅ ｐｒｏｊｅｃｔ ｗｉｌｌ
ｉｎｔｅｇｒａｔｅ ｔｈｅｓｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｔｏ ｅｓｔａｂｌｉｓｈ ｒｏｂｕｓｔ ｆｏｒｅｃａｓ￣
ｔｉｎｇ ｍｏｄｅｌｓ ｆｏｒ ｃｒｏｐ ｄｉｓｅａｓｅｓ ａｎｄ ｐｅｓｔｓ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ａｔ
ｒｅｇｉｏｎａｌ ｓｃａｌｅ.

⑤ Ｃｒｏｐ ｄｉｓｅａｓｅｓ ａｎｄ ｐｅｓｔｓ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ａｎｄ ｆｏｒｅ￣
ｃａｓｔｉｎｇ ｆｏｒ ａｐｐｌｉｅｄ ｒｅｓｅａｒｃｈ ａｎｄ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｉｏｎ.
Ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ａｂｏｖｅ ｍｅｔｈｏｄｓ ａｎｄ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓꎬ ｔｈｅ ｒｅ￣
ｓｅａｒｃｈ ｔｅａｍ ｉｓ ｃｏｎｄｕｃｔｉｎｇ ｃｒｏｐ ｄｉｓｅａｓｅｓ ａｎｄ ｐｅｓｔｓ
ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ａｎｄ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｆｏｒ ａｐｐｌｉｅｄ ｒｅｓｅａｒｃｈ ａｎｄ
ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｉｏｎ ｉｎ Ｎｏｒｔｈ ｃｅｎｔｒａｌ ｐｌａｉｎ ｉｎ Ｃｈｉｎａ ｃｏｎｓｔｉ￣
ｔｕｔｉｎｇ ｆｉｖｅ ｐｒｏｖｉｎｃｅｓ Ｈｅｂｅｉꎬ Ｓｈａｎｄｏｎｇꎬ Ｈｅｎａｎꎬ
Ｊｉａｎｇｓｕ ａｎｄ Ａｎｈｕｉ ａｎｄ Ｓｏｕｔｈ￣Ｉｔａｌｙ (Ａｐｕｌｉａ ｒｅｇｉｏｎ).
Ｔｈｒｏｕｇｈ ａｐｐｌｉｅｄ ｒｅｓｅａｒｃｈ ａｎｄ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｉｏｎꎬ ｔｈｅ ｒｅ￣

ｓｅａｒｃｈ ｗｉｌｌ ｔａｋｅ ａｄｖａｎｔａｇｅ ｏｆ ｎｅｗｌｙ ｍｕｌｔｉ￣ｓｏｕｒｃｅ ＥＯ
ｄａｔａ ａｎｄ ａｓｓｉｍｉｌａｔｉｏｎ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ ｔｏ ａｃｑｕｉｒｅ ｒｅ￣ａｌ￣
ｔｉｍｅ ｃｒｏｐ ｄｉｓｅａｓｅｓ ａｎｄ ｐｅｓｔｓ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ａｔ ｒｅｇｉｏｎａｌ
ｓｃａｌｅ ｔｏ ｓｕｐｐｏｒｔ ｄｅｃｉｓｉｏｎ￣ｍａｋｉｎｇ ｉｎ ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ ｍａｎ￣
ａｇｅｍｅｎｔ.

Ｔｈｅ ｏｕｔｃｏｍｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｊｅｃｔ ｗｉｌｌ ｎｏｔ ｏｎｌｙ ｐｒｏｍｏｔｅ
ｅｆｆｉｃａｃｙ ｏｆ ｐｅｓｔｓ ａｎｄ ｄｉｓｅａｓｅｓ ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ ａｎｄ ｐｒｅ￣
ｖｅｎｔｉｏｎ ｂｙ ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ａｎｄ
ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇꎬ ｂｕｔ ａｌｓｏ ｈｅｌｐ ｔｏ ｒｅｄｕｃｅ ｔｈｅ ａｍｏｕｎｔ ｏｆ
ｃｈｅｍｉｃａｌ ｐｅｓｔｉｃｉｄｅｓꎬ ｗｉｔｈ ｂｅｔｔｅｒ ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ ｏｆ ｐｅｓｔｓ
ａｎｄ ｄｉｓｅａｓｅｓ ｗｉｌｌ ａｃｈｉｅｖｅ ｉｎｃｒｅａｓｅ ｉｎ ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ａｎｄ
ｉｎ ｔｕｒｎ ｅｎｓｕｒｅ ｆｏｏｄ ｓｅｃｕｒｉｔｙ.

Ｔｈｅ ｅｘｐｌｉｃｉｔ ｑｕａｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｂｉｏ￣
ｐｈｙｓｉｃａｌ ｖａｒｉａｂｌｅｓ ｏｎ ｌａｒｇｅ ｓｐａｔｉａｌ ｓｃａｌｅｓ ｉｓ ａｎ ｉｍｐｏｒ￣
ｔａｎｔ ａｓｐｅｃｔ ｉｎ ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ ａｎｄ ｍｏｎｉｔｏ￣
ｒｉｎｇ[４] . Ｒｅｍｏｔｅｌｙ ｓｅｎｓｅｄ ｄａｔａ ｆｒｏｍ ｓａｔｅｌｌｉｔｅｓ ａｎｄ ａｉｒ￣
ｂｏｒｎｅ ｓｅｎｓｏｒｓ ｈａｓ ｇｒｅａｔ ｐｏｔｅｎｔｉａｌ ｔｏ ｐｒｏｖｉｄｅ ｉｎｆｏｒｍａ￣
ｔｉｏｎ ｏｎ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｂｉｏｐｈｙｓｉｃａｌ ｖａｒｉａｂｌｅｓ ( ＬＡＩꎬ ｌｅａｆ
ａｒｅａ ｉｎｄｅｘꎬ ｃｈｌｏｒｏｐｈｙｌｌ ｃｏｎｔｅｎｔꎬ ｗａｔｅｒ ｃｏｎｔｅｎｔꎬ
ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ) ｏｖｅｒ ｌａｒｇｅ ｓｐａｔｉａｌ ａｎｄ ｔｅｍｐｏｒａｌ
ｓｃａｌｅｓ[５] .

Ｐｌａｎｔ ｄｉｓｅａｓｅｓ ａｎｄ ｐｅｓｔｓ ｃａｎ ａｆｆｅｃｔ ａ ｗｉｄｅ ｒａｎｇｅ
ｏｆ ｃｏｍｍｅｒｃｉａｌ ｃｒｏｐｓꎬ ａｎｄ ｒｅｓｕｌｔ ｉｎ ａ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ｙｉｅｌｄ
ｌｏｓｓ. Ｉｔ ｉｓ ｒｅｐｏｒｔｅｄ ｔｈａｔ ａｔ ｌｅａｓｔ １０％ ｏｆ ｇｌｏｂａｌ ｆｏｏｄ
ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｉｓ ｌｏｓｔ ｄｕｅ ｔｏ ｐｌａｎｔ ｄｉｓｅａｓｅｓ[６￣７] . Ｄｉｓｅａｓｅ
ａｎｄ ｐｅｓｔ ｃｏｎｔｒｏｌ ｃｏｕｌｄ ｂｅ ｍｏｒｅ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｉｆ ｄｉｓｅａｓｅ
ａｎｄ ｐｅｓｔ ｐａｔｃｈｅｓ ｗｉｔｈｉｎ ｆｉｅｌｄｓ ｃａｎ ｂｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｅｄ ｔｉｍｅｌｙ
ａｎｄ ｔｒｅａｔｅｄ ｌｏｃａｌｌｙ. Ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ｃａｎ
ｐｒｏｖｉｄｅ ｓｐａｔｉａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｄｉｓｅａｓｅｓ
ａｎｄ ｐｅｓｔｓ ｏｖｅｒ ａ ｌａｒｇｅ ａｒｅａ ａｔ ｒｅｌａｔｉｖｅｌｙ ｌｏｗ ｃｏｓｔ. Ｔｈｅ
ｐｒｅｓｅｎｃｅ ｏｆ ｄｉｓｅａｓｅｓ ｏｒ ｉｎｓｅｃｔ ｆｅｅｄｉｎｇｓ ｏｎ ｐｌａｎｔｓ ｏｒ
ｃａｎｏｐｙ ｓｕｒｆａｃｅ ｃａｕｓｅｓ ｃｈａｎｇｅｓ ｉｎ ｐｉｇｍｅｎｔꎬ ｃｈｅｍｉｃａｌ
ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎｓꎬ ｃｅｌｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅꎬ ｎｕｔｒｉｅｎｔꎬ ｗａｔｅｒ ｕｐｔａｋｅꎬ
ａｎｄ ｇａｓ ｅｘｃｈａｎｇｅ[８] . Ｔｈｅｓｅ ｃｈａｎｇｅｓ ｒｅｓｕｌｔ ｉｎ ｄｉｆｆｅｒ￣
ｅｎｃｅｓ ｉｎ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ａｎｄ ｔｅｍ￣
ｐｅｒａｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ｃａｎｏｐｙ ｗｈｉｃｈ ｃａｎ ｂｅ ｄｅｔｅｃｔａｂｌｅ ｂｙ
ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ[９] .

Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅꎬ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｐｒｏｖｉｄｅｓ ａ ｈａｒｍｌｅｓｓꎬ
ｒａｐｉｄꎬ ａｎｄ ｃｏｓｔ￣ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ｍｅａｎｓ ｏｆ ｉｄｅｎｔｉｆｙｉｎｇ ａｎｄ
ｑｕａｎｔｉｆｙｉｎｇ ｃｒｏｐ ｓｔｒｅｓｓ ｆｒｏｍ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓ ｉｎ ｔｈｅ
ｓｐｅｃｔｒａｌ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｃａｎｏｐｙ ｓｕｒｆａｃｅｓ ａｆｆｅｃｔｅｄ ｂｙ
ｂｉｏｔｉｃ ａｎｄ ａｂｉｏｔｉｃ ｓｔｒｅｓｓ ａｇｅｎｔｓ.

Ｄｕｒｉｎｇ ｔｈｅ ｌａｓｔ ｄｅｃａｄｅｓꎬ ｓｃｉｅｎｔｉｆｉｃ ｐｕｂｌｉｃａｔｉｏｎｓ
ｈａｖｅ ｄｅｓｃｒｉｂｅｄ ｔｈｅ ｃａｐａｂｉｌｉｔｙ ａｎｄ ｐｏｔｅｎｔｉａｌ ｏｆ ＲＳ ａｐ￣

８０１



Ｇｉｏｖａｎｎｉ ＬＡＮＥＶＥ ｅｔ ａｌ.:Ｄｒａｇｏｎ ４￣Ｓａｔｅｌｌｉｔｅ Ｂａｓｅｄ Ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ Ｄｉｓｅａｓｅｓ ｏｎ Ｐｅｒｍａｎｅｎｔ ａｎｄ Ｒｏｗ Ｃｒｏｐｓ ｉｎ Ｉｔａｌｙ ａｎｄ Ｃｈｉｎａ

ｐｒｏａｃｈｅｓ ｆｏｒ ｐｌａｎｔ ｄｉｓｅａｓｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ. Ｓｅｅ Ｍａｒｔｉｎｅｌｌｉ[１０]

ｆｏｒ ａ ｒｅｖｉｅｗ. Ｔｈｅ ＲＳ ｓｃｉｅｎｔｉｆｉｃ ｃｏｍｍｕｎｉｔｙ ｄｅｆｉｎｅｓ
ｐｌａｎｔ ｄｉｓｅａｓｅ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ａｓ: ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ( ｄｅｖｉａｔｉｏｎ
ｆｒｏｍ ｈｅａｌｔｈｙ)ꎬ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ( ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｏｆ ｓｐｅｃｉｆｉｃ
ｓｙｍｐｔｏｍｓ ａｍｏｎｇ ｏｔｈｅｒｓ ａｎｄ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｔｉｏｎ ｏｆ ｖａｒｉｏｕｓ
ｄｉｓｅａｓｅｓ)ꎬ ａｎｄ ｑｕａｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ (ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｏｆ ｄｉｓ￣
ｅａｓｅ ｓｅｖｅｒｉｔｙꎬ ｅ. ｇ.ꎬ ｐｅｒｃｅｎｔ ｌｅａｆ ａｒｅａ ａｆｆｅｃｔｅｄ) [１１] .
Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｅｎｓｏｒｓ ａｎｄ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ ａｒｅ ｒｅｑｕｉｒｅｄ ｆｏｒ ｄｅ￣
ｔｅｃｔｉｎｇ ｐｌａｎｔ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｔｏ ｖａｒｉｏｕｓ ｄｉｓｅａｓｅｓ ａｎｄ ｄｉｓｅａｓｅ
ｓｅｖｅｒｉｔｙ. Ｔｈｅ ａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ＲＳ ｔｏ ｄｉａｇｎｏｓｅ ｐｌａｎｔ ｄｉｓｅａｓｅ
ａｎｄ ｓｅｖｅｒｉｔｙ ａｒｅ ｓｈｏｗｎ ｉｎ ｗｏｒｋｓ ｄｅｓｃｒｉｂｉｎｇ ｔｈｅ ａｐｐｌｉ￣
ｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｍｕｌｔｉｓｐｅｃｔｒａｌꎬ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ａｎｄ ｔｈｅｒｍａｌ
ｉｍａｇｅｒｙ ｆｏｒ ｄｅｔｅｃｔｉｎｇ ｄｉｓｅａｓｅ ｉｎ ａｌｍｏｎｄ ｏｒｃｈａｒｄｓ[１２]

ｏｒ ｂａｒｌｅｙꎬ ｗｈｅａｔ ａｎｄ ｓｕｇａｒ ｂｅｅｔ[１３] ｏｒ ｔｏｍａｔｏ
ｐｌａｎｔｓ[１４] ｏｒ ａｐｐｌｅ ｔｒｅｅｓ[１５] ｏｒ ｐｉｎｅ[１６]ꎬ ｅｔｃ.[１７] .

Ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｉｓ ｄｅｖｏｔｅｄ ｔｏ ｄｅｓｃｒｉｂｅ ｔｈｅ ａｃｈｉｅｖｅ￣
ｍｅｎｔ ｏｆ ｔｈｅ ＤＲＡＧＯＮ￣４ ＡＭＥＯＳ ｐｒｏｊｅｃｔ ｉｎ ｄｅｔｅｃｔｉｎｇ
ａｎｄ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｎｇ ｙｅｌｌｏｗ ｒｕｓｔ ａｎｄ ｘｙｌｅｌｌａ ｆａｓｔｉｄｉｏｓａ
(ｅｃｏｎｏｍｉｃａｌｌｙ ｉｍｐｏｒｔａｎｔ ｄｉｓｅａｓｅ ａｎｄ ｐｅｓｔ ｉｎ ｗｉｎｔｅｒ
ｗｈｅａｔ ｉｎ Ｃｈｉｎａ ａｎｄ ｏｌｉｖｅ ｇｒｏｖｅｓ ｉｎ Ｉｔａｌｙ) ｂｙ ｕｓｉｎｇ
ｆｉｅｌｄ ａｎｄ ｓａｔｅｌｌｉｔｅ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ.

１　 Ｍａｔｅｒｉａｌｓ ａｎｄ Ｍｅｔｈｏｄｓ

１.１　 Ｍａｔｅｒｉａｌｓ
１.１.１　 Ｉｔａｌｉａｎ ｔｅｓｔ ｓｉｔｅ
Ｔｈｅ ａｒｅａ ｏｆ ｉｎｔｅｒｅｓｔ ｉｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ.１. Ｉｔ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｓ
ｔｏ ｔｈｅ Ｐｒｏｖｉｎｃｅ ｏｆ Ｌｅｃｃｅꎬ ｌｏｃａｔｅｄ ｉｎ ｔｈｅ Ｓｏｕｔｈｅｒｎ
ｐａｒｔ ｏｆ ｔｈｅ Ａｐｕｌｉａ Ｒｅｇｉｏｎ. ７７ Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ ( ＭＳＩ)
ｃｌｏｕｄ ｆｒｅｅ ｉｍａｇｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ａｒｅａ ｏｆ ｉｎｔｅｒｅｓｔ ｃｏｖｅｒｉｎｇ ｔｈｅ
ｐｅｒｉｏｄ Ｆｅｂｒｕａｒｙ ２０１５—Ｊｕｌｙ ２０１７ꎬ ｗｅｒｅ ｆｏｕｎｄ ｉｎ ｔｈｅ
ＥＳＡ ｄａｔａｂａｓｅ ( ｔａｌｅ Ｔ３３ＸＥ). Ｔｈｅ ｌｉｓｔ ｏｆ ｉｍａｇｅｓ ｉｓ
ｇｉｖｅｎ ｉｎ Ｔａｂ.１.

Ａ ｖｅｒｙ ｈｉｇｈ ｓｐａｔｉａｌ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ (ＶＨＲ) ａｃｑｕｉｒｅｄ
ｂｙ ｔｈｅ ＧａｏＦｅｎ １ Ｃｈｉｎｅｓｅ ｓａｔｅｌｌｉｔｅ ｗａｓ ｏｂｔａｉｎｅｄ
ｔｈｒｏｕｇｈ ＲＡＤＩ. Ｔｈｅ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｔｈｅ ＥＯ ｓｅｎｓｏｒ
ｏｎ ｂｏａｒｄ ｏｆ ｓｕｃｈ ｓａｔｅｌｌｉｔｅ ａｒｅ ｇｉｖｅｎ ｉｎ Ｔａｂ.２.

Ｔｏ ｖａｌｉｄａｔｅ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｐｐｒｏａｃｈ ｏｎｌｙ ｔｈｅ ｐａｒｔ
ｏｆ ｔｈｅ Ｌｅｃｃｅ Ｐｒｏｖｉｎｃｅ ｃｏｖｅｒｅｄ ｂｙ ｂｏｔｈ Ｓ２Ａ ａｎｄ Ｓ２Ｂ
ｉｍａｇｅｓ ｈａｓ ｂｅｅｎ ｃｏｎｓｉｄｅｒｅｄ. Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅꎬ ｔｈｅ ａｃｔｕａｌ
ａｒｅａ ｉｎｔｅｒｅｓｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｈａｓ ｂｅｅｎ ｓｈｏｗｎ ｉｎ
Ｆｉｇ. ２ꎬ ｔｏｇｅｔｈｅｒ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｍａｐ ｓｈｏｗｉｎｇ ｔｈｅ ｐｏｉｎｔ
ｗｈｅｒｅ ｔｈｅ ｔｅｓｔｓ ｆｏｒ ｄｅｔｅｃｔｉｎｇ ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ
ｄｉｓｅａｓｅｓ ｈａｖｅ ｂｅｅｎ ｃａｒｒｉｅｄ ｏｕｔ ｂｙ ｔｈｅ ｌｏｃａｌ ａｕｔｈｏｒ￣
ｉｔｉｅｓ.

Ｔａｂ.１　 Ｌｉｓｔ ｏｆ Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ ｉｍａｇｅｓ ａｖａｉｌａｂｌｅ ｆｏｒ ｔｈｅ ａｎａｌｙｓｉｓ
ｏｎ ａｒｅａ ｏｆ ｉｎｔｅｒｅｓｔ ｉｎ Ｉｔａｌｙ

２０１５ ２０１６ (ｃｏｎｔ) ２０１７ ２０１７ (ｃｏｎｔ) ２０１７ (ｃｏｎｔ)
２０１５ / ０７ / １５ ２０１６ / ０５ / ３０ ２０１７ / ０１ / ０２ ２０１７ / ０６ / １４ ２０１７ / ０８ / １８
２０１５ / ０７ / ２５ ２０１６ / ０６ / ２６ ２０１７ / ０１ / ２５ ２０１７ / ０６ / ２１ ２０１７ / ０８ / ２３
２０１５ / ０８ / ０１ ２０１６ / ０６ / ２９ ２０１７ / ０２ / １１ ２０１７ / ０６ / ２４ ２０１７ / ０８ / ２５
２０１５ / ０８ / １４
(０ ｅ １)

２０１６ / ０７ / ０６ ２０１７ / ０２ / １４ ２０１７ / ０７ / ０１ ２０１７ / ０８ / ２８

２０１５ / ０８ / ２４ ２０１６ / ０７ / ０９ ２０１７ / ０３ / ０３ ２０１７ / ０７ / ０４ ２０１７ / ０８ / ３０
２０１５ / ０８ / ３１ ２０１６ / ０７ / １９ ２０１７ / ０３ / ０６ ２０１７ / ０７ / ０６ ２０１７ / ０９ / ０２
２０１５ / ０９ / １３ ２０１６ / ０７ / ２９ ２０１７ / ０３ / １６ ２０１７ / ０７ / ０９ ２０１７ / ０９ / １２
２０１５ / １０ / ２３ ２０１６ / ０８ / １５ ２０１７ / ０３ / ２３ ２０１７ / ０７ / １１ ２０１７ / １０ / １７
２０１５ / １２ / ０９ ２０１６ / ０８ / ２５ ２０１７ / ０４ / １２ ２０１７ / ０７ / １４ ２０１７ / １０ / ２７
２０１５ / １２ / ２２ ２０１６ / ０８ / ２８ ２０１７ / ０４ / １５ ２０１７ / ０７ / １９ ２０１７ / １０ / ２９

２０１６ ２０１６ / １０ / １４ ２０１７ / ０５ / ０２ ２０１７ / ０７ / ２１ ２０１７ / １２ / ０６
２０１６ / ０１ / ０１ ２０１６ / １１ / １３ ２０１７ / ０５ / ０５ ２０１７ / ０７ / ２４ ２０１７ / １２ / ０８
２０１６ / ０４ / ２０ ２０１６ / １１ / ２３ ２０１７ / ０５ / ２２ ２０１７ / ０７ / ２９ ２０１７ / １２ / ２３
２０１６ / ０４ / ３０ ２０１６ / １２ / ０３ ２０１７ / ０６ / ０１ ２０１７ / ０７ / ３１ ２０１７ / １２ / ３１
２０１６ / ０５ / ０７ ２０１６ / １２ / １６ ２０１７ / ０６ / ０４ ２０１７ / ０８ / ０５ —
２０１６ / ０５ / ２７ ２０１６ / １２ / ２６ — ２０１７ / ０８ / ０８ —

Ｆｉｇ.１　 Ａｒｅａ ｏｆ Ｉｎｔｅｒｅｓｔ. Ｏｎ ｌｅｆｔ ｔｈｅ Ｐｒｏｖｉｎｃｅ ｏｆ Ｌｅｃｃｅ ｉｓ
ｓｈｏｗｎ ｗｉｔｈꎬ ｉｎ ｇｒｅｙꎬ ｔｈｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｏｌｉｖｅ
ｇｒｏｖｅｓꎬ ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ＣＯＲＩＮＥ Ｌａｎｄ Ｃｏｖｅｒ (ＣＬＣ)
２０１２ ｍａｐ. Ｉｎ ｒｅｄ ｓｏｍｅ ｏｆ ｔｈｅ ｐｏｉｎｔｓ ａｎａｌｙｚｅｄ ｂｙ
ｔｈｅ ｌｏｃａｌ ａｕｔｈｏｒｉｔｉｅｓ ｔｏ ｍｏｎｉｔｏｒ ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ
ｄｉｓｅａｓｅ. Ｏｎ ｔｈｅ ｒｉｇｈｔꎬ ｉｎ ｒｅｄ ａｒｅ ｓｈｏｗｎ ｔｈｅ ｔｗｏ
ＣＬＣ ２２３ ｐｏｌｙｇｏｎｓ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｆｏｒ ｉｌｌｕｓｔｒａｔｉｎｇ ｔｈｅ
ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ａｎａｌｙｓｉｓ (ｓｅｅ ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ｐａｒａｇｒａｐｈｓ)

Ｔａｂ.２　 ＧＦ１ ｓｅｎｓｏｒ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ

ＶＨＲ Ｓｅｎｓｏｒ ＨＲ ｓｅｎｓｏｒ

Ｍａｉｎ ｓｅｎｓｏｒ ｃｈａｒ￣
ａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ

２×ＨＲ (Ｈｉｇｈ Ｒｅｓｏｌｕ￣
ｔｉｏｎ Ｃａｍｅｒａｓ)

４×ＷＦＶ(Ｗｉｄｅ ｆｉｅｌｄ ｏｆ
ｖｉｅｗ Ｃａｍｅｒａｓ)

Ｓｐａｔｉａｌ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ Ｐａｎ: ２ ｍꎬ ＭＳ: ８ ｍ ＭＳ: １６ ｍ

Ｓｐｅｃｔｒａｌ ｒｅｓｏｌｕ￣
ｔｉｏｎ

Ｐａｎ: ０.４５~０.９０
Ｂ１: ０.４５~０.５２ μｍ
Ｂ２: ０.５２~０.５９ μｍ
Ｂ３: ０.６３~０.６９ μｍ
Ｂ４: ０.７７~０.８９ μｍ

Ｂ１: ０.４５~０.５２ μｍ
Ｂ２: ０.５２~０.５９ μｍ
Ｂ３: ０.６３~０.６９ μｍ
Ｂ４: ０.７７~０.８９ μｍ

Ｓｗａｔｈ ｗｉｄｔｈ ６９ ｋｍ ｗｉｔｈ ２ ｃａｍｅｒａｓ
８３０ ｋｍ ｗｉｔｈ ４ ｃａｍｅｒａｓ
ｍｏｓａｉｃ

Ｄａｔａ ｑｕａｎｔｉｚａｔｉｏｎ １０ ｂｉｔ １０ ｂｉｔ

Ｒｅｖｉｓｉｔ ｃａｐａｂｉｌｉｔｙ
４ ｄａｙｓ ａｔ ｅｑｕａｔｏｒ (ｒｏｌｌ
ｎｅｅｄｅｄ)

４ ｄａｙｓ ( ｎｏ ｒｏｌｌ ｎｅｅ￣
ｄｅｄ)

９０１



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｇｅｏｄｅｓｙ ａｎｄ Ｇｅｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ２０２０ Ｖｏｌ.３ Ｎｏ.４　 　 ｈｔｔｔｐ:∥ｊｇｇｓ.ｓｉｎｏｍａｐｓ.ｃｏｍ

Ｆｉｇ.２　 Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｔｅｓｔ ｓｉｔｅｓ (ｒｅｄ ｔｒｉａｎｇｌｅｓ) ａｎａ￣
ｌｙｚｅｄꎬ ｌｏｏｋｉｎｇ ｆｏｒ ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｄｉｓｅａｓｅ. Ｏｎ
ｔｈｅ ｒｉｇｈｔ ａ Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ ｉｍａｇｅ ｓｈｏｗｉｎｇ ｔｈｅ ａｒｅａ ｏｆ
ｉｎｔｅｒｅｓｔ ｃｏｎｓｉｄｅｒｅｄ ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ

１.１.２　 Ｃｈｉｎｅｓｅ ｔｅｓｔ ｓｉｔｅ
Ｔｈｅ ａｒｅａ ｏｆ ｉｎｔｅｒｅｓｔ ｉｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ.３. Ｔｗｏ Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣
２ ｍｕｌｔｉｓｐｅｃｔｒａｌ ｉｍａｇｅｓ ｗｅｒｅ ａｃｑｕｉｒｅｄ ｏｎ １２ Ｍａｙ
２０１７ (ｓｅｅ ｉｎ ｈｔｔｐｓ:∥ｓｃｉｈｕｂ.ｃｏｐｅｒｎｉｃｕｓ.ｅｕ / )ꎬ ａｎｄ
ｔｈｅ ｆｕｌｌ ｃｏｖｅｒａｇｅ ｉｍａｇｅ ｗａｓ ｍｏｓａｉｃｋｅｄ ｂｙ ｔｈｅｓｅ ｔｗｏ
ｉｍａｇｅｓ ａｃｑｕｉｒｅｄ ｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓｌｙ. Ａｔｍｏｓｐｈｅｒｉｃ ｃｏｒｒｅｃ￣
ｔｉｏｎ ｆｏｒ ｔｈｅ Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ ｉｍａｇｅｓ ｗａｓ ｃｏｎｄｕｃｔｅｄ ｂａｓｅｄ
ｏｎ ｔｈｅ Ｓｅｎ２ｃｏｒ ａｔｍｏｓｐｈｅｒｉｃ ｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎ ｔｏｏｌｂｏｘ ｉｎ ｔｈｅ
Ｓｅｎｔｉｎｅｌ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ Ｐｌａｔｆｏｒｍ (ＳＮＡＰ) ｓｏｆｔｗａｒｅ. Ｔｈｅ
ｓｐａｔｉａｌ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｏｆ ａｌｌ ｂａｎｄｓ ｗａｓ ｒｅｓａｍｐｌｅｄ ｕｐ ｔｏ
１０ ｍ ｆｏｒ ｓｕｂｓｅｑｕｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ. Ｔｈｅ ｃｏａｓｔａｌ ａｅｒｏｓｏｌ
(Ｂ１)ꎬ ｗａｔｅｒ ｖａｐｏｒ (Ｂ９)ꎬ ａｎｄ ｃｉｒｒｕｓ (Ｂ１０) ｂａｎｄｓ
ｗｅｒｅ ｒｅｍｏｖｅｄ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｓｔｕｄｙ ｄｕｅ ｔｏ ｔｈｅｉｒ ｉｒｒｅｌｅｖａｎｃｅ.
Ａ ｇｒｏｕｎｄ ｓｕｒｖｅｙ ｗａｓ ｃｏｎｄｕｃｔｅｄ ｏｎ ９ Ｍａｙ ２０１７ꎬ ａｎｄ
２７ ｓａｍｐｌｅ ｐｌｏｔｓ ｉｎ ｔｈｅ ｒｅｇｉｏｎ ｗｅｒｅ ｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｅｄ. Ｔｈｅ
ｓｉｚｅ ｏｆ ｅａｃｈ ｓａｍｐｌｅ ｐｏｉｎｔ ｗａｓ １０ ｍ×１０ ｍꎬ ａｎｄ ｆｉｖｅ
ｓａｍｐｌｉｎｇ ｓｕｂｐｌｏｔｓ ｗｉｔｈ ａ １ ｍ×１ ｍ ｉｎ ｅａｃｈ ｐｌｏｔ (ｆｉｖｅ￣
ｐｏｉｎｔ ｓａｍｐｌｉｎｇ) ｗｅｒｅ ｕｓｅｄ ｔｏ ｒｅｃｏｒｄ ｔｈｅ ａｖｅｒａｇｅ ｓｅｖｅｒ￣
ｉｔｙ. Ｅａｃｈ ｐｌｏｔ ’ ｓ ｃｅｎｔｒａｌ ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅｓ ｗｅｒｅ ｃｏｌｌｅｃｔｅｄ
ｕｓｉｎｇ ａ Ｔｒｉｍｂｌｅ ＧｅｏＸＴ ＤＧＰＳ ｗｉｔｈ ｓｕｂｍｅｔｅｒ ａｃｃｕｒａｃｙ.
１.２　 Ｍｅｔｈｏｄｓ
Ｉｎ ａ ｐｒｅｖｉｏｕｓ ｓｔｕｄｙ ｏｆ ｗｈｉｃｈ ａ ｓｕｍｍａｒｙ ｉｓ ｒｅｐｏｒｔｅｄ
ｉｎ ｔｈｅ ＤＲＡＧＯＮ ２０１８ ｂｒｏｃｈｕｒｅ[１８] ｔｈｅ ｐｏｓｓｉｂｉｌｉｔｙ ｔｏ
ｄｅｔｅｃｔ ｏｌｉｖｅ ｇｒｏｖｅｓ ａｆｆｅｃｔｅｄ ｂｙ ｘｙｌｅｌｌａ ａｎｄ ｗｉｎｔｅｒ
ｗｈｅａｔ ａｆｆｅｃｔｅｄ ｂｙ ｙｅｌｌｏｗ ｒｕｓｔ ｗｅｒｅ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｄ ｂｙ
ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇ ｓｅｖｅｒａｌ ｆｉｅｌｄｓ ａｎｄ ｏｂｓｅｒｖｉｎｇ ｔｈｅ ｂｅｈａｖｉｏｒ
ｏｆ ｔｈｅ ａｎｎｕａｌ ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ＮＤＶＩ ( Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ
Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ Ｉｎ￣ｄｅｘ) [１９￣２０] . Ｉｔ ｉｓ ｗｏｒｔｈｗｈｉｌｅ
ｔｏ ｒｅｃａｌｌ ｔｈａｔ ｏｌｉｖｅ ｔｒｅｅｓ ｐｒｅｓｅｎｔ ａ ｒｅｄｕｃｅｄ ｐｈｅｎｏｌｏｇｙ
ａｌｌ ａｌｏｎｇ ｔｈｅ ｙｅａｒ. Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅꎬ ｕｎｃｈａｎｇｅｄ ａｎｄ
ｃｈａｎｇｅｄ (ｅｒａｄｉｃａｔｅｄ) ｏｌｉｖｅ ｇｒｏｖｅｓ ｓｈｏｗ ａ ｄｉｓｔｉｎｃｔｉｖｅ
ｂｅｈａｖｉｏｒ ｄｕｅ ｔｏ ｔｈｅ ｃｈａｎｇｅ ｃａｕｓｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｔｒｅｅｓ ｅｒａｄ￣

ｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｑｕｅｓｔｅｄ ｔｏ ｓｔｏｐ ｔｈｅ ｓｐｒｅａｄ ｏｆ ｔｈｅ ｄｉｓｅａｓｅ. Ｉｎ
ｔｈｅ ｐｌｏｔ ｗｈｅｒｅ ｔｈｅ ｏｌｉｖｅ ｔｒｅｅｓ ｈａｖｅ ｂｅｅｎ ｅｒａｄｉｃａｔｅｄ
ｔｈｅ ＮＤＶＩＳＴＤＮ ｉｎｃｒｅａｓｅｓ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ ｄｕｅ ｔｏ ｔｈｅ ｒｅ￣
ｄｕｃｅｄ ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｅｖｅｒｇｒｅｅｎ ｏｌｉｖｅ ｔｒｅｅｓ ｉｎ
ｄｅｔｅｒ￣ｍｉｎｉｎｇ ｔｈｅ ｂｅｈａｖｉｏｒ ｏｆ ＮＤＶＩ ｗｉｔｈ ｒｅｓｐｅｃｔ ｔｏ
ｔｈｅ ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｚｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｃｅ ｏｆ
ｇｒａｓｓ ｏｒ ｓｈｒｕｂ. ＮＤＶＩＳＴＤＮ ｉｓ ｔｈｅ ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ
ｓｔａｎｄａｒｄ ｄｅｖｉａｔｉｏｎ ｏｆ ＮＤＶＩ ｃｏｍｐｕｔｅｄ ｂｙ ｕｓｉｎｇ ａｌｌ
ｔｈｅ ｉｍａｇｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ａｒｅａ ｏｆ ｉｎｔｅｒｅｓｔ ａｃｑｕｉｒｅｄ ｄｕｒｉｎｇ ａ
ｃａｌｅｎｄａｒ ｙｅａｒ.

Ｆｉｇ.３ 　 Ｔｈｅ ｌｏｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｔｅｓｔ ｓｉｔｅ ｉｎ Ｎｅｉｈｕａｎｇ ｃｏｕｎｔｙꎬ
Ｈｅｎａｎ ｐｒｏｖｉｎｃｅꎬ Ｃｈｉｎａ

Ｈｏｗｅｖｅｒꎬ ｔｈｉｓ ａｎａｌｙｓｉｓ ｗａｓ ｄｏｎｅ ｏｎ ｓｅｖｅｒａｌ
ｐｌｏｔｓ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｔａｋｉｎｇ ｉｎｔｏ ａｃｃｏｕｎｔ ｔｈｅ ｓｉｔｅｓ ｗｈｅｒｅ ｔｈｅ
ｃｈｅｃｋ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｄｉｓｅａｓｅ ｗａｓ ｃａｒｒｉｅｄ ｏｕｔ.
Ａｓ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ｔｈｅ ｉｎｓｐｅｃｔｉｏｎꎬ ｉｎ ｓｏｍｅ ｃａｓｅｓ ｉｔ ｗａｓ ｎｏｔ
ｎｅｃｅｓｓａｒｙ ｔｏ ｒｅｍｏｖｅ ｔｈｅ ｐｌａｎｔｓꎬ ｉｎ ｏｔｈｅｒ ｃａｓｅｓ ｔｈｅ
ｏｌｉｖｅ ｐｌａｎｔｓ ｗｅｒｅ ｅｒａｄｉｃａｔｅｄ. Ｔｈｅ ｄｅｌｉｎｅａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ
ｐｌｏｔｓ ｗａｓ ｃａｒｒｉｅｄ ｏｕｔ ｍａｎｕａｌｌｙ ｂｙ ｖｉｓｕａｌ ｉｎｓｐｅｃ￣ｔｉｏｎ
ｏｆ ｔｈｅ ｉｍａｇｅ. Ｉｎ ｆａｃｔꎬ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｐｏｌｙｇｏｎｓ ｔａｋｅｎ ｆｒｏｍ
ｔｈｅ ２０１２ Ｃｏｒｉｎｅ Ｌａｎｄ Ｃｏｖｅｒ (ＣＬＣꎬ ｓｅｅ ｉｎ ｈｔｔｐｓ:∥
ｌａｎｄ.ｃｏｐｅｒｎｉｃｕｓ.ｅｕ / ｐａｎ￣ｅｕｒｏｐｅａｎ / ｃｏｒｉｎｅ￣ｌａｎｄ￣ｃｏｖｅｒ)
ｍａｐ ｗｈｉｃｈ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄ ｔｏ ｏｌｉｖｅ ｇｒｏｖｅｓ ( ＣＬＣ ２２３)
ｗａｓ ｎｏｔ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ｓｉｎｃｅ ｔｈｅ ｖａｒｉａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｓｕｒｆａｃｅ
ｃｏｖｅｒ ｗｉｔｈｉｎ ｓｕｃｈ ｐｏｌｙｇｏｎｓ ｉｓ ｖｅｒｙ ｈｉｇｈꎬ ｓｅｅ Ｆｉｇ.
４[２１￣２２] . Ｔｈｕｓꎬ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｆｏｃｕｓｅｓ ｏｎ ｔｈｅ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ
ｏｆ ａ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ ｓｕｉｔａｂｌｅ ｔｏ ｉｄｅｎｔｉｆｙ ｏｌｉｖｅ ｇｒｏｖｅｓ ｗｉｔｈ
ｈｉｇｈｅｒ ａｃｃｕｒａｃｙ ｔｈａｎ ＣＬＣ. Ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｈａｓ
ｂｅｅｎ ｃａｒｒｉｅｄ ｏｕｔ ｂｙ ｕｓｉｎｇ Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ ｉｍａｇｅｓ. Ｔｈｅ
ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｙ ａｎｄ ｉｔｓ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｒｅ ｄｅｓｃｒｉｂｅｄ ｂｅｌｏｗ.
Ｈｏｗｅｖｅｒꎬ ｏｌｉｖｅ ｇｒｏｖｅｓ ａｒｅ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｚｅｄ ｂｙ ａ ｓｉｇｎｉｆｉ￣
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Ｇｉｏｖａｎｎｉ ＬＡＮＥＶＥ ｅｔ ａｌ.:Ｄｒａｇｏｎ ４￣Ｓａｔｅｌｌｉｔｅ Ｂａｓｅｄ Ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ Ｄｉｓｅａｓｅｓ ｏｎ Ｐｅｒｍａｎｅｎｔ ａｎｄ Ｒｏｗ Ｃｒｏｐｓ ｉｎ Ｉｔａｌｙ ａｎｄ Ｃｈｉｎａ

ｃａｎｔ ｖａｒｉａｂｉｌｉｔｙ ｉｎ ｔｅｒｍｓ ｏｆ ｔｒｅｅ ｄｅｎｓｉｔｙ ａｎｄ ｗｅ ａｒｅ
ａｌｓｏ ｉｎｔｅｒｅｓｔｅｄ ｉｎ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｔｒｅｅｓ ｆｏｒ
ｅａｃｈ ｆｉｅｌｄ ｔｏ ｂｅ ａｂｌｅ ｔｏ ｆｏｌｌｏｗ ｔｈｅｉｒ ｃｈａｎｇｅ ａｓ ｃｏｎｓｅ￣
ｑｕｅｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｄｉｓｅａｓｅ ｏｒ ｔｈｅ ｅｒａｄｉｃａｔｉｏｎ ｉｎｔｅｒｖｅｎｔｉｏｎ.
Ｔｈｅ ａｐｐｒｏａｃｈ ｆｏｌｌｏｗｅｄꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｈｙｐｏｔｈｅｓｉｓ ｏｎ ｗｈｉｃｈ
ｉｔ ｉｓ ｂａｓｅｄꎬ ｆｏｒ ｃｏｕｎｔｉｎｇ ｔｈｅ ｏｌｉｖｅ ｔｒｅｅｓ ｂｙ ｕｓｉｎｇ Ｓ２
ｉｍａｇｅｓꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｆｒａｃｔｉｏｎ ｃｏｖｅｒ ｃｏｍｐｕｔｅｄ ｂｙ ｕｓｉｎｇ
ＮＤＶＩ ｖａｌｕｅｓ ｒａｎｇｅ ｉｎ ｅａｃｈ ｆｉｅｌｄ ｈａｓ ｂｅｅｎ ａｌｓｏ ｄｅ￣
ｓｃｒｉｂｅｄ ｉｎ Ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ[１８].

Ｔｏ ａｐｐｌｙ ｔｈｉｓ ａｐｐｒｏａｃｈ ａｎ ｉｍａｇｅ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｉｓ
ｎｅｅｄｅｄ. Ｔｈｅ ＣＬＣ ２２３ ｐｏｌｙｇｏｎｓ ｈａｓ ｂｅｅｎ ｓｅｇｍｅｎｔｅｄ
ｂｙ ｕｓｉｎｇ ＮＤＶＩ ｍａｐｓ ａｎｄ ａ ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌ ｍｏｒｐｈｏｌｏｇｙ
ａｐｐｒｏａｃｈ[２３￣２４] . Ｆｉｇ.５ ｓｈｏｗｓ ｏｎｅ ｏｆ ｔｈｅ ｉｍａｇｅｓ ｕｓｅｄ
ｗｉｔｈꎬ ｓｕｐｅｒｉｍｐｏｓｅｄꎬ ｔｈｅ ＣＬＣ ｐｏｌｙｇｏｎｓ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ
ｔｏ ｏｌｉｖｅ ｇｒｏｖｅｓ.

　 　 Ｔｈｅ ｐｒｏｃｅｄｕｒｅ ｆｏｌｌｏｗｅｄ ｔｏ ｓｅｇｍｅｎｔ ｔｈｅ ａｒｅａｓ
ｗｉｔｈｉｎ ｔｈｅ ＣＬＣ ｐｏｌｙｇｏｎｓ ｉｓ ｓｃｈｅｍａｔｉｃａｌｌｙ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ
ｔｈｒｏｕｇｈ ｔｈｅ ｗｏｒｋｆｌｏｗ ｏｆ Ｆｉｇ.５. Ｉｎｓｔｅａｄꎬ Ｆｉｇ.６ ｓｈｏｗｓ
ｔｈｅ ｐｒｏｃｅｄｕｒｅ ａｄｏｐｔｅｄ ｔｏ ｃｌａｓｓｉｆｙ ｐｉｘｅｌｓ ｉｎ ｏｌｉｖｅ
ｇｒｏｖｅｓ ａｎｄ ｎｏｔ (ｓｅｅ ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ｐａｒａｇｒａｐｈ).

Ｆｉｇ.４　 Ｅｘａｍｐｌｅ ｏｆ ｔｈｅ ｖａｒｉａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｌａｎｄ ｃｏｖｅｒ ｗｉｔｈｉｎ
ａ ＣＬＣ ｃｌａｓｓ ２２３ ｐｏｌｙｇｏｎ: ｌｅｆｔ) Ｇｏｏｇｌｅ Ｅａｒｔｈꎬ １９
Ｊｕｌｙ ２０１５ꎻ ｒｉｇｈｔ) Ｓｅｎｔｉｎｅｌ ２ꎬ １６ Ｄｅｃｅｍｂｅｒ ２０１６)

Ｆｉｇ.５　 Ｅｘａｍｐｌｅ ｏｆ ｔｈｅ ＮＤＶＩ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｎ ｔｈｅ ａｒｅａ ｃｏｎｓｉｄｅｒｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｓｔｕｄｙ. Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ ｉｍａｇｅ ｏｆ ｔｈｅ １４ Ｊｕｌｙ ２０１７ (Ｌｅｆｔ) .
Ｓｉｍｐｌｉｆｉｅｄ ｗｏｒｋｆｌｏｗ ｏｆ ｔｈｅ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｍｐｌｅｍｅｎｔｅｄ ｉｎ Ｍａｔｌａｂ (Ｒｉｇｈｔ)

　 　 Ｔｈｅ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｐｒｏｃｅｄｕｒｅ ｈａｓ ｂｅｅｎ ｉｍｐｌｅｍｅｎｔｅｄ
ｉｎ Ｍａｔｌａｂ[２４] . Ｔｈｅ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ａｐｐｒｏａｃｈ ａｌｌｏｗｓ ｔｏ
ｉｄｅｎｔｉｆｙ ｓｉｍｉｌａｒ ａｒｅａｓ ｂｕｔ ｉｔ ｉｓ ｎｏｔ ｉｎｔｅｎｄｅｄ ｔｏ ｐｒｏｖｉｄｅ
ａ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｕｃｈ ａｒｅａｓ. Ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｉｓ
ｃａｒｒｉｅｄ ｏｕｔ ｂｙ ｕｓｉｎｇ ａｎ ａｐｐｒｏａｃｈ ｄｅｓｃｒｉｂｅｄ ｉｎ ｔｈｅ
ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ｐａｒａｇｒａｐｈｓ. Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｓｔｕｄｙ ａｒｅ ｄｅ￣
ｓｃｒｉｂｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ｐａｒａ￣ｇｒａｐｈ. Ｔｈｅ ｐｒｏｃｅｄｕｒｅ
ｆｏｒｅｓｅｅｓ ｔｈｅ ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ｓｔｅｐｓ.

① Ａｐｐｌｙ ａ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎ (ｇｒａｄｉｅｎｔ ｆｉｌ￣

ｔｅｒ) ｔｏ ｅａｃｈ ＣＬＣ ｐｏｌｙｇｏｎ.
② Ｃｏｍｐｕｔｅ ｆｏｒｅｇｒｏｕｎｄ ｍａｒｋｅｒｓ ( ｍｏｒｐｈｏｌｏｇｉｃ

ｏｐｅｒａｔｏｒｓ) . Ｔｈｅｓｅ ａｒｅ ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ ｂｌｏｂｓ ｏｆ ｐｉｘｅｌｓ
ｗｉｔｈｉｎ ｅａｃｈ ｏｆ ｔｈｅ ｏｂｊｅｃｔｓ.

③ Ｕｓｉｎｇ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍａｐ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｉｍｅ
ｓｅｒｉｅｓ ｏｆ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｉｃｅｓ (ｓｅｅ ｎｅｘｔ ｐａｒａｇｒａｐｈ) ｔｈｅ
ｐｏｌｙｇｏｎｓ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｔｏ ｏｌｉｖｅ ｇｒｏｖｅｓ ａｒｅ ｒｅｔａｉｎｅｄ.

④ Ｆｏｒ ｅａｃｈ ｏｆ ｔｈｅｓｅ ｐｏｌｙｇｏｎｓ ｍａｘꎬ ｍｉｎꎬ ａｖｅｒ￣
ａｇｅ ａｎｄ ｓｔａｎｄａｒｄ ｄｅｖｉａｔｉｏｎ ｏｆ ＮＤＶＩ ａｒｅ ｃｏｍｐｕｔｅｄ.
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Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｇｅｏｄｅｓｙ ａｎｄ Ｇｅｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ２０２０ Ｖｏｌ.３ Ｎｏ.４　 　 ｈｔｔｔｐ:∥ｊｇｇｓ.ｓｉｎｏｍａｐｓ.ｃｏｍ

⑤ Ｅｓｔｉｍａｔｅ ＦＶＣ ( Ｆｒａｃｔｉｏｎ ｏｆ Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ
Ｃｏｖｅｒꎬ ｔｈａｔ ｉｓ ｔｈｅ ｆｒａｃｔｉｏｎ ｏｆ ｔｒｅｅｓ ｉｎ ｅａｃｈ ｐｏｌｙｇｏｎ).

Ｆｉｇ.８ ｓｈｏｗｓ ｔｗｏ ｅｘａｍｐｌｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｂｔａｉｎｅｄ
ｂｙ ｃｏｍｂｉｎｉｎｇ ｔｈｅ ＮＤＶＩ ｂａｓｅｄ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｔｈｅ
ａｌｒｅａｄｙ ａｖａｉｌａｂｌｅ ＣＬＣ ｐｏｌｙｇｏｎｓ ｆｏｒ ｏｌｉｖｅ ｇｒｏｖｅｓ.
１.２.１　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｉｎｄｉｃｅｓ
Ｏｌｉｖｅ ｇｒｏｖｅｓ

Ａ ｍｕｌｔｉ￣ｔｅｍｐｏｒａｌ ｐｈｅｎｏｌｏｇｙ ｂａｓｅｄ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｗａｓ ｉｍｐｌｅｍｅｎｔｅｄ ｔｏ ｃａｒｒｙ ｏｕｔ ｔｈｅ ｏｌｉｖｅ
ｔｒｅｅｓ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｖｅｒ ｔｈｅ ｓｔｕｄｙ ａｒｅａ[２５] . Ｓｅｎｔｉｎｅｌ ２
ｉｍａｇｅｒｙ ｗａｓ ｕｓｅｄ ｏｖｅｒ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｉｔｅｓ ｔｏ ｔｒａｃｋ
ｏｌｉｖｅ ｔｒｅｅｓ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ ｏｖｅｒ ａ ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ
ｐｅｒｉｏｄ ｏｆ ｏｎｅ ｙｅａｒ. Ｏｎｃｅ ｔｈｅ ｐｈｅｎｏｌｏｇｉｃａｌ ｄｅｖｅｌｏｐ￣
ｍｅｎｔ ｈａｄ ｂｅｅｎ ｒｅｃｏｇｎｉｚｅｄꎬ ａ ｍｕｌｔｉｖａｒｉａｔｅ ｄｅｃｉｓｉｏｎ
ｔｒｅｅ ｗａｓ ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ ｔｏ ｃｌａｓｓｉｆｙ ｔｈｅ ｐｒｅｖｉｏｕｓｌｙ ｓｅｇｍｅｎ￣
ｔｅｄ ａｒｅａｓ. Ａｌｔｈｏｕｇｈ ｔｈｅ ａｆｏｒｅｍｅｎｔｉｏｎｅｄ ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｙ
ｈａｄ ｐｒｏｖｅｎ ｉｔｓｅｌｆ ｔｏ ｂｅ ｑｕｉｔｅ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ｏｎ ｈｉｇｈｌｙ ｐｏｐ￣
ｕｌａｔｅｄ ｏｌｉｖｅ ｔｒｅｅ ｏｒｃｈａｒｄｓꎬ ａｎ ｅｌｅｖａｔｅｄ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ
ｓｐａｒｓｅｌｙ ｐｏｐｕｌａｔｅｄ ｏｌｉｖｅ ｔｒｅｅｓ ａｒｅａｓ ｗａｓ ｃｏｍｐｌｅｔｅｌｙ
ｉｇｎｏｒｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ. Ｍｉｓｓｉｎｇ ａｒｅａｓ ａｒｅ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔ
ｏｆ ｔｈｅ ｐｉｘｅｌ ｃｏｎｔａｍｉｎａｔｉｏｎ ｏｐｅｒａｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｏｌｉｖｅ ｔｒｅｅｓ
ｓｕｒｒｏｕｎｄｉｎｇ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎꎻ ｂｅｃａｕｓｅ ｏｆ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｏｌｉｖｅ
ｔｒｅｅｓ ｐｈｅｎｏｌｏｇｉｃａｌ ｐｒｏｆｉｌｅ ｉｓ ｈｉｇｈｌｙ ｄｅｖｉａｔｉｎｇ ｆｒｏｍ ｔｈｅ
ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎｅ. Ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ｏｖｅｒｃｏｍｅ ｔｈｉｓ ｄｒａｗｂａｃｋꎬ
ｗｅ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅ ｔｈｅ ｔｒａｃｋｉｎｇ ｏｆ ｔｈｅ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｃａｒｏｔｅｎｏｉｄ
ｒｅｌａｔｉｖｅ ｃｏｎｔｅｎｔ ｗｉｔｈ ｒｅｓｐｅｃｔ ｔｏ ｃｈｌｏｒｏｐｈｙｌｌꎬ ａｎｄ ｗｅ
ｆｉｎａｌｌｙ ａｓｓｅｓｓｅｄ ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ ｏｆ ｓｕｃｈ ａ ｃｏｍｂｉｎｅｄ
ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｙ ｂｙ ｒｅｆｉｎｉｎｇ ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｌａｎｄ ｃｏｖｅｒ
ｍａｐ ｗｈｉｃｈ ｈａｄ ｐｒｅｖｉｏｕｓｌｙ ｂｅｅｎ ｄｅｖｅｌｏｐｅｄꎬ ｆｏｒ ｔｈｅ
ｐｒｏｖｉｎｃｅ ｏｆ Ｌｅｃｃｅꎬ ｉｎ ｔｈｅ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｏｆ ｔｈｅ Ｃｏｒｉｎｅ
ｐｒｏｊｅｃｔ.

Ｐｈｅｎｏｌｏｇｉｃａｌ ｐｒｏｆｉｌｅｓ ａｎａｌｙｓｉｓ ｉｍｐｌｉｅｓ ｔｈｅ ｄｅｔｅｃ￣
ｔｉｏｎ ａｎｄ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｏｆ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｔｒｅｎｄｓ ａｎｄ
ｇｒｏｗｔｈ / ｓｅｎｅｓｃｅｎｃｅ ｓｔａｇｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｙｅａｒｌｙ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ ｏｆ
ｔｈｅ ｖｅｇｅｔａｌ ｓｐｅｃｉｅｓ[２６] . Ｔｈｅ ＮＤＶＩ ｉｓ ａｍｏｎｇ ｔｈｅ ｍｏｓｔ
ｗｉｄｅｌｙ ｕｓｅｄ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｉｎ ｔｈｅ ｔｒａｃｋｉｎｇ ｏｆ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ
ｓｅａｓｏｎａｌ ｔｒｅｎｄｓ ａｎｄ ｈａｓ ｂｅｅｎ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｔｏ ｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｅ
ｔｈｅ ｔｉｍｅｌｉｎｅ ｏｆ ｔｈｅ ｏｌｉｖｅ ｔｒｅｅｓ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｉｎ Ｓｏｕｔｈ￣
Ｉｔａｌｙ. Ｔｈｅ ｔｅｍｐｏｒａｌ ａｎａｌｙｓｉｓ ｉｓ ｓｕｐｐｏｒｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｅｖａｌ￣
ｕａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ＮＤＶＩｓ’ ｉｎｔｅｎｓｉｔｙ ｒｅｌａｔｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｏｌｉｖｅ
ｔｒｅｅｓ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔａｌ ｓｔａｇｅｓ ｂｙ ｕｓｉｎｇ ａ ｓｅｔ ｏｆ
ｔｈｒｅｓｈｏｌｄｓ ｗｈｉｃｈ ｗｅｒｅ ｐｒｅｖｉｏｕｓｌｙ ａｓｓｅｓｓｅｄ ｏｖｅｒ ｓｅ￣
ｌｅｃｔｅｄ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｉｔｅｓ.

Ａｍｏｎｇ ｔｈｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｔｈａｔ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｚｅｄ ｏｌｉｖｅ
ｇｒｏｖｅｓꎬ ｔｈｅ ｄｅｎｓｉｔｙ ｏｆ ｔｒｅｅｓ ｉｓ ｔｈｅ ｍｏｓｔ ｉｍｐｏｒｔａｎｔ ｉｎ
ｏｒｄｅｒ ｔｏ ｏｐｅｒａｔｅ ａ ｐｒｏｐｅｒ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｏｎ ｏｎ ｔｅｘｔｕｒｅ ｂａ￣
ｓｉｓ. Ｈｉｇｈｌｙ ｐｏｐｕｌａｔｅｄ ｏｌｉｖｅ ｇｒｏｖｅｓ ａｒｅ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｚｅｄ
ｂｙ ａ ｔｅｘｔｕｒｅ ｗｈｉｃｈ ｃａｎｎｏｔ ｂｅ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｅｄ ｆｒｏｍ ｔｈｅ
ｏｎｅ ｓｈｏｗｅｄ ｂｙ ｆｏｒｅｓｔ ａｒｅａｓꎻ ｏｎ ｔｈｅ ｏｔｈｅｒ ｈａｎｄꎬ ｍｅ￣
ｄｉｕｍ ｔｏ ｓｐａｒｓｅｌｙ ｐｏｐｕｌａｔｅｄ ｏｌｉｖｅ ｇｒｏｖｅｓ ａｒｅ ｃｈａｒａｃ￣
ｔｅｒｉｚｅｄ ｂｙ ａ ｖｅｒｙ ｓｐｅｃｉｆｉｃ ａｎｄ ｄｉｓｔｉｎｃｔｉｖｅ ｔｅｘｔｕｒｅ. Ｔｈｅ
ｆｉｒｓｔｓ ｃａｎ ｂｅ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｅｄ ｆｒｏｍ ｆｏｒｅｓｔ
ａｒｅａｓ ａｎｄ ｏｔｈｅｒ ｋｉｎｄ ｏｆ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｂｙ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｈｅｒｅ
ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｐｈｅｎｏｌｏｇｉｃａｌ ａｐｐｒｏａｃｈ ａｌｏｎｅꎻ ｔｈｅ ｓａｍｅ
ａｐｐｒｏａｃｈꎬ ｏｎ ｔｈｅ ｏｔｈｅｒ ｈａｎｄꎬ ｉｔ’ ｓ ｎｏｔ ａｓ ｍｕｃｈ ｅｆ￣
ｆｅｃｔｉｖｅ ｏｎ ｔｈｅ ｓｅｃｏｎｄｓ ｂｅｃａｕｓｅ ｏｆ ｔｈｅ ｐｉｘｅｌ ｓｐｅｃｔｒａｌ
ｃｏｎｔａｍｉｎａｔｉｏｎ ｄｕｅ ｔｏ ｔｈｅ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｓｕｒｒｏｕｎｄｉｎｇ ｔｈｅ
ｏｌｉｖｅ ｔｒｅｅｓ. Ｔｈｉｓ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｃｏｎｔａｍｉｎａｔｉｏｎ ｍａｎｉｆｅｓｔ
ｉｔｓｅｌｆ ｔｈｒｏｕｇｈ ｔｈｅ ｐｅｒｔｕｒｂａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｐｈｅｎｏｌｏｇｉｃａｌ
ｐｒｏｆｉｌｅ ｂｙ ａｌｔｅｒｉｎｇꎬ ａｎｄ ｉｎ ｐａｒｔｉｃｕｌａｒ ｉｎｃｒｅａｓｉｎｇꎬ ｔｈｅ
ｉｎｔｅｎｓｉｔｙ ｌｅｖｅｌｓ. Ｔｏ ｓｕｐｐｏｒｔ ｔｈｅ ｐｈｅｎｏｌｏｇｉｃａｌ
ａｐｐｒｏａｃｈ ｔｏｗａｒｄ ｔｈｅ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ｐｒｏｂｌｅｍꎬ ｔｈｅ ｔｒａｃｋｉｎｇ ｏｆ ｔｈｅ ｃａｒｏｔｅｎｏｉｄ ｉｎｄｅｘ ｗａｓ
ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ.

Ｔｈｅ ｃａｒｏｔｅｎｏｉｄ ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｉｓ ｓｅｎ￣
ｓｉｔｉｖｅ ｔｏ ｃａｒｏｔｅｎｏｉｄ ｐｉｇｍｅｎｔｓ ｉｎ ｐｌａｎｔ ｌｅａｖｅｓ. Ｔｈｅ ｌｅａｆ
ｃａｒｏｔｅｎｏｉｄ ｃｏｎｔｅｎｔ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｉｓ ｍｕｃｈ ｍｏｒｅ ｄｉｆｆｉｃｕｌｔ
ｔｈａｎ ｃｈｌｏｒｏｐｈｙｌｌ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｂｅｃａｕｓｅ ｏｆ ｔｈｅ ｏｖｅｒｌａｐ
ｂｅｔｗｅｅｎ ｃａｒｏｔｅｎｏｉｄ ａｎｄ ｃｈｌｏｒｏｐｈｙｌｌ ａｂｓｏｒｐｔｉｏｎ
ｐｅａｋｓ. Ｕｓｕａｌｌｙ ｔｈｅ ｃｈｌｏｒｏｐｈｙｌｌ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ ｉｓ
ｈｉｇｈｅｒ ｔｈａｎ ｃａｒｏｔｅｎｏｉｄ. Ｔｈｅ ｃａｒｏｔｅｎｏｉｄ ｒｅｃｉｐｒｏｃａｌ ｒｅ￣
ｆｌｅｃｔａｎｃｅ ｉｓ ｍａｘｉｍａｌ ａｔ ５１０ ｎｍ ａｎｄ ｔｈｉｓ ｖａｌｕｅ ｉｓ ａｌｓｏ
ｉｎｆｌｕｅｎｃｅｄ ｂｙ ｃｈｌｏｒｏｐｈｙｌｌ. Ｔｈｅ ｒｅｃｉｐｒｏｃａｌ ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ
ａｔ ５５０ ｎｍꎬ ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｍｏｒｅ ｐｕｒｅｌｙ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅｄ ｂｙ ｃｈｌｏ￣
ｒｏｐｈｙｌｌꎬ ｉｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｒｅｍｏｖｅ ｉｔｓ ｅｆｆｅｃｔ ｏｎ ｔｈｅ ｍｅａｓｕｒｅ￣
ｍｅｎｔ. Ａ ｇｒｅａｔｅｒ ｃａｒｏｔｅｎｏｉｄ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｒｅｓｐｅｃｔ
ｔｏ ｃｈｌｏｒｏｐｈｙｌｌꎬ ｉｓ ｉｎｄｉｃａｔｅｄ ｂｙ ｉｎｄｅｘ ｈｉｇｈｅｒ ｖａｌｕｅｓ[２７] .
Ｔｈｅ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｃａｒｏｔｅｎｏｉｄ ｃｏｎｔｅｎｔ ｗｉｔｈ ｒｅｓｐｅｃｔ
ｔｏ ｃｈｌｏｒｏｐｈｙｌｌ ｗａｓ ｔｈｅｎ ｉｍｐｌｅｍｅｎｔｅｄ ｉｎｔｏ ｔｈｅ ｍａｉｎ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｔｏ ｍａｋｅ ｉｔ ｋｅｅｐ ｓｃｏｕｔｉｎｇ ｔｈｅ ｒｅｓｉｄｕａｌ ａｒｅａｓ
ｓｅａｒｃｈｉｎｇ ｆｏｒ ａｃｃｏｒｄｅｄ ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｔｈｒｏｕｇｈ ｔｈｅ ｇｒｏｗｔｈ /
ｓｅｎｅｓｃｅｎｃｅ ｓｔａｇｅ ｏｆ ｂｏｔｈ ｔｈｅ ＮＤＶＩ ａｎｄ ｔｈｅ
ｃａｒｏｔｅｎｏｉｄ ｉｎｄｅｘ. Ｍａｋｉｎｇ ｔｈｅ ｍａｉｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｃａｐａｂｌｅ
ｏｆ ｄｅｔｅｃｔｉｎｇ ｌｏｗ ｄｅｎｓｉｔｙ ｏｌｉｖｅ ｇｒｏｖｅｓꎬ ｉｍｐｒｏｖｅｓ ｔｈｅ
ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ ｏｆ ｔｈｅ ｗｈｏｌｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓꎻ ｔｈｅ
ｗｏｒｋｆｌｏｗ ｗａｓ ｔｈｅｎ ｍｏｄｉｆｉｅｄ ａｓ ｓｈｏｗｅｄ ｉｎ Ｆｉｇ.６.
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Ｇｉｏｖａｎｎｉ ＬＡＮＥＶＥ ｅｔ ａｌ.:Ｄｒａｇｏｎ ４￣Ｓａｔｅｌｌｉｔｅ Ｂａｓｅｄ Ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ Ｄｉｓｅａｓｅｓ ｏｎ Ｐｅｒｍａｎｅｎｔ ａｎｄ Ｒｏｗ Ｃｒｏｐｓ ｉｎ Ｉｔａｌｙ ａｎｄ Ｃｈｉｎａ

Ｆｉｇ.６　 Ｔｈｅ ｆｉｎａｌ ａｐｐｒｏａｃｈ ｔｏ ｔｈｅ ｏｌｉｖｅ ｇｒｏｖｅｓ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｐｒｏｂｌｅｍ. Ｎｅｗ ｐｒｏｆｉｌｅｓꎬ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｌａｔｉｏｎ ｂｅ￣
ｔｗｅｅｎ ｃａｒｏｔｅｎｏｉｄ / ｃｈｌｏｒｏｐｈｙｌｌ ｃｏｎｔｅｎｔꎬ ａｒｅ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ. Ｔｈｅｓｅ ｐｒｏｆｉｌｅｓ ａｒｅ ｍｉｘｅｄ ｔｏｇｅｔｈｅｒ ｗｉｔｈ ｐｈｅｎｏｌｏｇｉｃａｌ ｄａｔａ ｄｅ￣
ｔｅｒｍｉｎｉｎｇ ａ ｎｅｗ ｓｅｔ ｏｆ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｒｕｌｅｓ ｔｏ ｂｅ ｅｘｐｌｏｉｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ＭＤＴ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

　 　 Ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｙ ａｌｌｏｗｓ
ｔｏ ｒｅｆｉｎｅ ｔｈｅ ｐｒｅｖｉｏｕｓ ｌａｎｄ ｃｏｖｅｒ ｍａｐ ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ ｉｎ
ｔｈｅ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｏｆ ｔｈｅ Ｃｏｒｉｎｅ ｐｒｏｊｅｃｔꎬ ｓｅｅ ｎｅｘｔ ｐａｒａ￣
ｇｒａｐｈ ｄｅｖｏｔｅｄ ｔｏ ｄｅｓｃｒｉｂｅ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ.
Ｗｈｅａｔ ｄｉｓｅａｓｅ ａｆｆｅｃｔｅｄ ａｒｅａｓ

Ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ｔｈｅ ｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｏｆ ｈｙｐｅｒ￣
ｓｐｅｃｔｒａｌ ｄａｔａꎬ ａｎ ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ ｔ￣ｔｅｓｔ ｗａｓ ａｐｐｌｉｅｄ ｔｏ
ｅｘａｍｉｎｅ ｔｈｅ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｃｅ ｏｆ ａｌｌ ｂａｎｄｓ ｂａｓｅｄ
ｏｎ ｈｅａｌｔｈｙꎬ ｓｌｉｇｈｔｌｙꎬ ａｎｄ ｓｅｖｅｒｅｌｙ ｉｎｆｅｃｔｅｄ ｓａｍｐｌｅｓ
ａｔ ｔｈｅ ｈｉｇｈｅｓｔ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｃｅ ｌｅｖｅｌ ( ｐ￣ｖａｌｕｅ<０.００１).
Ｗｅ ｆｏｕｎｄ ｔｈａｔ ｓｅｖｅｎ Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｂａｎｄｓ (ｉ.ｅ.ꎬ
Ｂ３ꎬ Ｂ４ꎬ Ｂ５ꎬ Ｂ６ꎬ Ｂ７ꎬ Ｂ８ꎬ ａｎｄ Ｂ８ａ) ｍａｎｉｆｅｓｔｅｄ
ｅｘｃｅｌｌｅｎｔ ｐｏｔｅｎｔｉａｌ ｆｏｒ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｎｇ ｈｅａｌｔｈｙ ａｎｄ ｉｎ￣
ｆｅｃｔｅｄ (ｓｌｉｇｈｔ ａｎｄ ｓｅｖｅｒｅ) ｓａｍｐｌｅｓ (ｐ￣ｖａｌｕｅ<０.００１).
Ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ ｒｅｖｉｅｗꎬ ｎｕｍｅｒｏｕｓ
ｓｐｅｃｔｒａｌ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘｅｓ ( ＳＶＩｓ) ｈａｖｅ ｂｅｅｎ ｕｓｅｄ
ｔｏ ｉｄｅｎｔｉｆｙ ｃｒｏｐ ｄｉｓｅａｓｅｓ. Ａｎ ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ ｔ￣ｔｅｓｔ ｗａｓ
ｕｓｅｄ ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ ｔｏ ｅｘｐｌｏｒｅ ｔｈｅ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ
ＳＶＩｓ ｒｅｌａｔｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ａｂｏｖｅ ｓｅｖｅｎ ｂａｎｄｓꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｍｏｓｔ
ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ (ｐ￣ｖａｌｕｅ<０.００１) ＳＶＩｓ ｗｅｒｅ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｔｏ
ｉｄｅｎｔｉｆｙ ｙｅｌｌｏｗ ｒｕｓｔ. Ｆｉｇ. ７ ｓｈｏｗｓ ｔｈｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ
ｗｉｎｔｅｒ ｗｈｅａｔ ｉｎ ｔｈｅ ａｒｅａ ｏｆ ｉｎｔｅｒｅｓｔ. Ｔｈｅｓｅ ＳＶＩｓ ｉｎ￣
ｃｌｕｄｅｄ ｃｏｎｖｅｎｔｉｏｎａｌ ａｎｄ ｒｅｄ￣ｅｄｇｅ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘｅｓ
( ａｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｔａｂ.４). Ｔｈｅ ｃｏｎｖｅｎｔｉｏｎａｌ ＶＩｓꎬ ｓｕｃｈ ａｓ
ｔｈｅ ＮＤＶＩꎬ ａｒｅ ｏｆｔｅｎ ｕｓｅｄ ｔｏ ｅｖａｌｕａｔｅ ｃｒｏｐ’ｓ ｇｒｏｗｔｈ
ｓｔａｔｅꎬ ａｎｄ ＲＧＲ ｈａｓ ｂｅｅｎ ｕｓｅｄ ｔｏ ｅｓｔｉｍａｔｅ ｌｅａｆ ｐｉｇ￣

ｍｅｎｔｓ. ＧＮＤＶＩ (Ｇｒｅｅｎ Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ Ｖｅｇｅ￣
ｔａｔｉｏｎ Ｉｎｄｅｘ) ａｎｄ ＶＡＲＩｇｒｅｅｎ(Ｖｉｓｉｂｌｅ Ａｔｍｏｓｐｈｅｒｉｃａｌｌｙ
Ｒｅｓｉｓｔａｎｔ Ｉｎｄｅｘ) ｈａｖｅ ｂｅｅｎ ｕｓｅｄ ｔｏ ｍｏｎｉｔｏｒ ｃｒｏｐ
ｄｉｓｅａｓｅ. Ｔｈｅ ｒｅｄ￣ｅｄｇｅ ＶＩｓ ｉｎｃｌｕｄｅ ｔｈｅ ＮＤＶＩＲｅ１

ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｓｉｍｉｌａｒ ｔｏ ｔｈｅ ＮＤＶＩ ｂｕｔ ｕｓｅｓ ｏｎｅ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｄ￣
ｅｄｇｅ ｂａｎｄｓ (Ｂ５ꎬ Ｂ６ꎬ Ｂ７) ｉｎｓｔｅａｄ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｄ ｂａｎｄ
(Ｂ４). ＮＲＥＤＩ ｉｓ ｔｈｅ ｉｎｄｅｘ ｏｆ ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ｒｅｄ￣ｅｄｇｅ
ｂａｎｄｓꎬ ａｎｄ ＰＳＲＩ (Ｐｌａｎｔ Ｓｅｎｅｓｃｅｎｃｅ Ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ Ｉｎ￣
ｄｅｘ) ａｎｄ ＡＲＩ (Ａｎｔｈｏｃｙａｎｉｎ Ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ Ｉｎｄｅｘ) ｉｎ￣
ｄｉｃａｔｅ ｃｒｏｐ ｐｈｙｓｉｏｌｏｇｉｃａｌ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ ａｎｄ ｌｅａｆ
ｐｉｇｍｅｎｔｓꎬ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ[２８] .

Ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ (ＲＦ) ｉｓ ａｎ ｅｎｓｅｍｂｌｅ ｏｆ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ. Ｉｔ ａｓｓｕｍｅｓ ａｎ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔꎬ ａｎｄ
ｅａｃｈ ｉｎｓｔａｎｃｅ ｗｉｔｈ Ｍ ａｔｔｒｉｂｕｔｅｓ (Ｍ ｉｓ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ
ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｔｙ. Ｉｎ ｏｕｒ ｃａｓｅ Ｍ ＝ １０
ｂｅｃａｕｓｅ ｗｅ ｓｅｌｅｃｔｅｄ １０ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｉｃｅｓ ａｓ ｔｈｅ ＲＳ
ｄｅｓｃｒｉｐｔｏｒｓ ｏｆ ｔｈｅ ｗｈｅａｔ ｒｕｓｔ ｓｕｒｆａｃｅ ａｔｔｒｉｂｕｔｅｓ). ｍ ｉｓ
ｒａｎｄｏｍｌｙ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｉｎ ｅａｃｈ ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ｎｏｄｅꎬ ｉｎ ｏｒｄｅｒ
ｔｏ ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ ｔｈｅ ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ( ｗｅｉｇｈｔ ) ｏｆ ｅａｃｈ
ｆｅａｔｕｒｅ ｉｎ ｔｈｅ ＲＦ. Ｄｕｒｉｎｇ ｔｈｅ ｆｏｒｅｓｔ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ
ｐｒｏｃｅｓｓꎬ “Ｒａｎｄｏｍ” ｐｅｒｆｏｒｍｓ ｉｎ ｔｗｏ ａｓｐｅｃｔｓ: ① Ｉｔ
ｓａｍｐｌｅｓ ａ ｎｅｗ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ ｗｉｔｈ ｒｅｐｌａｃｅｍｅｎｔ ａｔ ｅａｃｈ
ｉｔｅｒａｔｉｏｎꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｎｅｗ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ ｉｓ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｓｉｚｅ ａｓ
ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｓｅｔꎻ ② Ｒａｔｈｅｒ ｔｈａｎ ｃｈｏｏｓｉｎｇ ｔｈｅ ｂｅｓｔ
ｓｐｌｉｔ ａｍｏｎｇ ａｌｌ ａｔｔｒｉｂｕｔｅｓꎬ ｍ ａｔｔｒｉｂｕｔｅｓ ａｒｅ ｒａｎｄｏｍｌｙ
ｃｈｏｓｅｎ ｆｒｏｍ Ｍ ａｔ ｅａｃｈ ｎｏｄｅ ａｎｄ ｔｈｅｎ ｔｈｅｓｅ ｍ ａｔｔｒｉｂ￣
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Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｇｅｏｄｅｓｙ ａｎｄ Ｇｅｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ２０２０ Ｖｏｌ.３ Ｎｏ.４　 　 ｈｔｔｔｐ:∥ｊｇｇｓ.ｓｉｎｏｍａｐｓ.ｃｏｍ

ｕｔｅｓ ａｒｅ ｕｓｅｄ ｔｏ ｓｐｌｉｔ ｔｈｅ ｎｏｄｅ ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ｐｒｉｎ￣
ｃｉｐｌｅ ｏｆ ｔｈｅ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｔｒｅｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬ ｗｈｅｒｅ ｍ≪Ｍꎬ
ａｎｄ ｉｔ ｉｓ ｈｅｌｄ ｃｏｎｓｔａｎｔ ｄｕｒｉｎｇ ｔｈｅ ｆｏｒｅｓｔ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ
ｐｒｏｃｅｓｓ. Ｂｅｃａｕｓｅ ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｄｏｅｓ ｎｏｔ ｕｓｅ ａｌｌ ｓａｍ￣
ｐｌｅｓ ｆｏｒ ｍｏｄｅｌ ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｔ ｏｎｅ ｔｉｍｅꎬ ｔｈｉｓ ｍａｋｅｓ ｉｔ
ｐｏｓｓｉｂｌｅ ｔｏ ｕｓｅ ｔｈｅ ｒｅｍａｉｎｉｎｇ ｓａｍｐｌｅｓ ( ｏｕｔ ｏｆ ｂａｇ
ｄａｔａ) ｔｏ ｅｖａｌｕａｔｅ ｔｈｅ ｏｕｔ ｏｆ ｂａｇ ｅｒｒｏｒ (ＯＯＢ ｅｒｒｏｒ) .
Ｍｏｒｅｏｖｅｒꎬ ｔｈｅ ｐｒｉｎｃｉｐｌｅ ｏｆ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ
ｒａｎｋｉｎｇ ｉｓ ｔｏ ｃｏｍｐａｒｅ ｔｈｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｉｎ ＯＯＢ ｅｒｒｏｒ ｏｆ
ｅａｃｈ ｆｅａｔｕｒｅ ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ ａｄｄｉｎｇ ｎｏｉｓｅ ｔｏ ｄｅｔｅｒ￣
ｍｉｎｅ ｔｈｅ ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ｏｆ ｅａｃｈ ｆｅａｔｕｒｅ. Ｔｈｕｓꎬ ｔｈｅ ｉｍ￣

ｐｏｒｔａｎｃｅ ｏｆ ｅａｃｈ ｆｅａｔｕｒｅ ｉｓ ｄｉｒｅｃｔｌｙ ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎａｌ ｔｏ
ｔｈｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ. Ｗｈａｔ ｗｅ ｗａｎｔ ｉｓ ｔｏ ｒｅｄｕｃｅ ｔｈｅ
ｏｒｉｇｉｎａｌ ｈｉｇｈ￣ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｐａｃｅꎬ ａｎｄ
ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ｆｏｒ ｒｅａｌ￣ｔｉｍｅ ｄｅｔｅｃ￣
ｔｉｏｎ ａｎｄ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｗｈｅａｔ ｒｕｓｔ. Ｓｏꎬ ｗｅ ｄｏ ｏｕｒ
ｂｅｓｔ ｔｏ ｆｉｌｔｅｒ ｔｈｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｉｎ ｂｏｔｈ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｐｒｅ￣
ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｓｔａｇｅ ｏｒ ｍｏｄｅｌ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｔａｇｅ. Ｗｅ ｕｓｅｄ ｔｈｅ
ＲＦ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｔｏ ｃａｌｃｕｌａｔｅ ｔｈｅ ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ｒａｎｋｉｎｇ ｏｆ
ｆｅａｔｕｒｅｓ ｉｎ ｏｕｒ ｓｔｕｄｙ. Ｔｈｅ ｍｏｒｅ ｄｅｔａｉｌｅｄ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
ａｂｏｕｔ ｏｕｒ ｍｅｔｈｏｄ ｈａｄ ｂｅｅｎ ｒｅｐｏｒｔｅｄ ｉｎ Ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ
[２８—３０].

Ｔａｂ.４　 Ｓｕｍｍａｒｙ ｏｆ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘｅｓ ｕｓｅｄ ｆｏｒ ｄｅｔｅｃｔｉｎｇ ｙｅｌｌｏｗ ｒｕｓｔ (Ｓｅｎｔｉｎｅｌ ２ ｃａｓｅ)

ＳＶＩｓ Ｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎ Ｆｏｒｍｕｌａ

ＮＤＶＩ Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ (ＲＩＮＲ－ＲＲ) / (ＲＮＩＲ＋ＲＲ)

ＥＶＩ Ｅｎｈａｎｃｅｄ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ ２.５(ＲＮＩＲ－ＲＲ) / (ＲＮＩＲ＋６ＲＲ－０.５ＲＢ＋１)

ＲＧＲ Ｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｒｅｄ ａｎｄ ｇｒｅｅｎ ＲＲ / ＲＧ

ＶＡＲＩｇｒｅｅｎ Ｖｉｓｉｂｌｅ ａｔｍｏｓｐｈｅｒｉｃａｌｌｙ ｒｅｓｉｓｔａｎｔ ｉｎｄｅｘ (ＲＧ－ＲＲ) / (ＲＧ＋ＲＲ)
ＮＤＶＩＲｅ１ Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ ｒｅｄ￣ｅｄｇｅ１ ∗(ＲＮＩＲ－ＲＲｅ１

) / (ＲＮＩＲ＋ＲＲｅ１
)

ＮＲＥＤＩ１ Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ｒｅｄ￣ｅｄｇｅ１ ｉｎｄｅｘ (ＲＲｅ２
－ＲＲｅ１

) / (ＲＲｅ２
＋ＲＲｅ１

)

ＮＲＥＤＩ２ Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ｒｅｄ￣ｅｄｇｅ２ ｉｎｄｅｘ (ＲＲｅ３
－ＲＲｅ１

) / (ＲＲｅ３
＋ＲＲｅ１

)

ＮＲＥＤＩ３ Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ｒｅｄ￣ｅｄｇｅ３ ｉｎｄｅｘ (ＲＲｅ３
－ＲＲｅ２

) / (ＲＲｅ３
－ＲＲｅ２

)

ＰＳＲＩ Ｐｌａｎｔ ｓｅｎｅｓｃｅｎｃｅ ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ ｉｎｄｅｘ (ＲＲ－ＲＧ) / ＲＲｅ１

ＲＥＤＳＩ Ｒｅｄ ｅｄｇｅ ｄｉｓｅａｓｅ ｓｔｒｅｓｓ ｉｎｄｅｘ ∗∗(７０５－６６５)􀅰(ＲＲｅ３
－Ｒ４)－(７８３－６６５)􀅰(ＲＲｅ１

－Ｒ４)) / ２􀅰Ｒ４

　 ∗ ＲＲｅ１
ꎬ ＲＲｅ２

ꎬ ＲＲｅ３
ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄ ｔｏ Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ ｒｅｄ￣ｅｄｇｅ ｃｈａｎｎｅｌｓ ５ꎬ ６ ａｎｄ ７ꎬ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ.

　 ∗∗ ６６５ꎬ ７０５ꎬ ７８３ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔ ｔｈｅ ｃｅｎｔｒａｌ ｗａｖｅｌｅｎｇｔｈｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｓｅｎｔｉｎｅｌ ２ ｃｈａｎｎｅｌ ４ꎬ ５ ａｎｄ ７.

Ｆｉｇ.７　 Ｔｈｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｏｆ ｗｉｎｔｅｒ ｗｈｅａｔ ａｒｅａ ｏｆ Ｎｅｉｈｕａｎｇ ｃｏｕｎ￣
ｔｙꎬ Ｈｅｎａｎ ｐｒｏｖｉｎｃｅ ｏｆ Ｃｈｉｎａ

２　 Ｒｅｓｕｌｔｓ

Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓꎬ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ ｉｍａｇｅｒｙꎬ ｏｆ ｔｈｅ ｃｌａｓ￣

ｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｃａｒｒｉｅｄ ｏｕｔ ａｓ ｓａｉｄ ａｂｏｖｅ ａｒｅ ｓｕｍｍａｒｉｚｅｄ
ｈｅｒｅｉｎ ｔｈｒｏｕｇｈ Ｆｉｇ.８ ａｎｄ ｔｈｅ Ｔａｂ.３. Ｆｉｇ.８ ｃｏｍｐａｒｅｓ
ｔｈｅ ｏｌｉｖｅ ｇｒｏｖｅｓ ｐｏｌｙｇｏｎｓ ｉｎ ＣＬＣ (ｃｌａｓｓ ｃｏｄｅ ２２３)
ｗｉｔｈ ｔｈｏｓｅ ｃｏｍｐｕｔｅｄ ｕｓｉｎｇ ｏｕｒ ａｐｐｒｏａｃｈ. Ａｒｅａｓ ｖｅｇｅ￣
ｔａｔｅｄ ｂｕｔ ｎｏｔ ｃｏｖｅｒｅｄ ｂｙ ｏｌｉｖｅ ｔｒｅｅｓ ( ｗｏｏｄｌａｎｄꎬ
ｓｈｒｕｂｌａｎｄꎬ ｅｔｃ.) ａｒｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｉｎ ｍａｒｒｏｎ ( ｌｅｇｅｎｄ
ｖａｌｕｅ １. １ ). Ｔａｂ. ３ ｄｅｓｃｒｉｂｅｓ ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ
ｏｂｔａｉｎｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｏｌｉｖｅ ｇｒｏｖｅｓ ｗｉｔｈ ｒｅ￣
ｓｐｅｃｔ ｔｏ ｔｈｅ ＣＬＣ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍａｐ.

Ｔｈｅ ｎｅｗ ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｙ ｈａｓ ｂｅｅｎ ａｐｐｌｉｅｄ ｏｖｅｒ ｔｈｅ
ａｒｅａｓ ｐｒｅｖｉｏｕｓｌｙ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｄ ｂｙ Ｃｏｒｉｎｅ ａｎｄꎬ ａｔ ｔｈｅ
ｓａｍｅ ｔｉｍｅꎬ ｏｖｅｒ ｔｈｅ ｗｈｏｌｅ ｇｅｏｇｒａｐｈｉｃ ａｒｅａ ｃｏｖｅｒｅｄ
ｂｙ Ｃｏｒｉｎｅꎬ ｒｅｓｕｌｔｉｎｇ ｉｎ: ｒｅｄｕｃｉｎｇ ｏｆ ｔｈｅ ｏｌｉｖｅ ｇｒｏｖｅ
ａｒｅａｓ ａｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｂｙ Ｃｏｒｉｎｅꎻ ａｄｄｉｎｇ ｏｆ ｎｅｗ ｏｌｉｖｅ
ｇｒｏｖｅ ａｒｅａｓ ｉｎｓｉｄｅ ｔｈｅ ｃｏｖｅｒｅｄ ａｒｅａꎬ ａｎｄ ｎｏｔ ｐｒｅｖｉ￣
ｏｕｓｌｙ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｄ ｂｙ Ｃｏｒｉｎｅ.

Ｔａｂ.３ ｓｈｏｗｓ ｔｈｅ ｅｘｔｅｎｔ ｏｆ ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔｓ ｔｏ
ｔｈｅ ｌａｎｄ ｃｏｖｅｒ ｍａｐ ｗｉｔｈ ｒｅｇａｒｄ ｔｏ ｏｌｉｖｅ ｇｒｏｖｅｓ
ａｃｈｉｅｖｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ａｐｐｒｏａｃｈ ｄｅｓｃｒｉｂｅｄ ａｂｏｖｅ.
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Ｇｉｏｖａｎｎｉ ＬＡＮＥＶＥ ｅｔ ａｌ.:Ｄｒａｇｏｎ ４￣Ｓａｔｅｌｌｉｔｅ Ｂａｓｅｄ Ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ Ｄｉｓｅａｓｅｓ ｏｎ Ｐｅｒｍａｎｅｎｔ ａｎｄ Ｒｏｗ Ｃｒｏｐｓ ｉｎ Ｉｔａｌｙ ａｎｄ Ｃｈｉｎａ

Ｔａｂ. ３ 　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ Ｃｏｒｉｎｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ
ｔｈｅ ｎｅｗ ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｙ ｄｅｓｃｒｉｂｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｔｅｘｔ

Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
Ｏｌｉｖｅ ｇｒｏｖｅｓ ｔｏｔａｌ

ｅｘｔｅｎｓｉｏｎ / ｈａ
Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ

/ ｈａ
Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ
/ (％)

Ｃｏｒｉｎｅ (ＣＬＣ) ７８ ９８２ — —
Ｄｒａｇｏｎ(Ｃｏｒｉｎｅ ｐｏｌｙｇｏｎ) ５６ ６４２ －２２ ３４０ －２８
Ｄｒａｇｏｎ (ｎｅｗ ａｒｅａｓ) １０３ ８０１ ＋２４ ８１９ ＋２３

Ｆｉｇ.８　 Ｄｅｔａｉｌｓ ｏｆ ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｂｙ ｕｓｉｎｇ ｖｅｇｅ￣
ｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ (ｇｒｅｅｎ ａｒｅａｓ) ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｏｎｅ
ｐｒｏｖｉｄｅｄ ｂｙ Ｃｏｒｉｎｅ ( ｒｅｄ ｐｏｌｙｇｏｎ). Ｗｈｉｔｅ ｒｅｇｉｏｎｓ
ｉｎ ｔｈｅ Ｃｏｒｉｎｅ ｐｏｌｙｇｏｎｓ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄ ｔｏ ａｒｅａｓ ｉｎ
ｗｈｉｃｈ ｌｅｓｓ ｏｆ ｔｈｅ ８０％ ｏｆ ｔｈｅ ｓｕｒｆａｃｅ ｉｓ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｄ
ａｓ ｏｌｉｖｅ ｇｒｏｖｅｓ. Ａ ｑｕａｌｉｔａｔｉｖｅ ｅｓｔｉｍａｔｅ ｏｆ ｔｈｅ ｏｌｉｖｅ
ｔｒｅｅｓ ｆｒａｃｔｉｏｎ ｃｏｖｅｒꎬ ｉｎ ｅａｃｈ ｏｆ ｔｈｅ ｂｌｕｅ ｐｏｌｙｇｏｎｓ
ｏｂｔａｉｎｅｄ ｂｙ ｉｍａｇｅ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎꎬ ｉｓ ｇｉｖｅｎ. Ａｒｅａｓ
ｗｉｔｈ ｄｅｎｓｉｔｙ ｖａｌｕｅｓ ｌａｒｇｅｒ ｔｈａｎ １ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄ ｔｏ
ｗｏｏｄｌａｎｄ / ｆｏｒｅｓｔ

　 　 Ｎｏｗꎬ ｆｏｒ ｅａｃｈ ｏｆ ｔｈｅ ｐｏｌｙｇｏｎｓ ｃｏｍｐｕｔｅｄ ｂｙ
ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌ ｍｏｒ￣
ｐｈｏｌｏｇｙꎬ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍａｐ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｖｅｇｅ￣
ｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｉｃｅｓꎬ ｗｅ ｃａｎ:

􀅰 Ａｓｓｅｓｓｉｎｇ ｉｆ ｔｈｅ ｐｏｌｙｇｏｎ ｃｏｖｅｒ ａｎ ｏｌｉｖｅ
ｇｒｏｖｅｓ ｏｒ ｗｉｎｔｅｒ ｗｈｅａｔ ｆｉｅｌｄ.

􀅰 Ｉｆ ｐｉｘｅｌｓ ｉｎ ｔｈｅ ｐｏｌｙｇｏｎ ａｒｅ ｍａｉｎｌｙ ａｐｐｅｒｔａｉ￣
ｎｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ｃｌａｓｓ ‘ｏｌｉｖｅ’ (８０ ％ ｐｉｘｅｌｓ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｄ ａｓ
ｏｌｉｖｅ ｇｒｏｖｅｓ) ｏｒ ‘ｗｉｎｔｅｒ ｗｈｅａｔ’ ｗｅ ｃａｎ ｐｒｏｃｅｅｄ ｗｉｔｈ
ｅｓｔｉｍａｔｉｎｇ ｍａｘꎬ ｍｉｎꎬ ａｖｅｒａｇｅ ａｎｄ ｓｔａｎｄａｒｄ ｄｅｖｉａｔｉｏｎ
ｏｆ ＮＤＶＩ.

􀅰 Ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ＮＤＶＩ ｖａｌｕｅｓ ｆｏｒ ｅａｃｈ ｐｏｌｙｇｏｎ ｗｅ
ｃａｎ ｃｏｍｐｕｔｅ ｔｈｅ ＦＶＣ (ｏｒ ｆｒａｃｔｉｏｎ ｏｆ ｏｌｉｖｅ ｔｒｅｅｓ ｃｏｖ￣
ｅｒ) ｉｎ ｅａｃｈ ｐｏｌｙｇｏｎ.

􀅰 Ｉｎｔｒｏｄｕｃｉｎｇ ａｎ ｈｙｐｏｔｈｅｓｉｓ ｏｎ ｔｈｅ ｏｌｉｖｅ ｔｒｅｅｓ
ｓｉｚｅꎬ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｐｒｅｖｉｏｕｓꎬ ｗｅ ｃａｎ ｆｕｒｔｈｅｒ ｃｏｕｎｔｉｎｇ ｔｈｅ
ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｏｌｉｖｅ ｔｒｅｅｓ ｉｎ ｅａｃｈ ｐｏｌｙｇｏｎ.

Ｆｉｇ.８ ｓｈｏｗｓ ｔｈｅ ｏｌｉｖｅ ｔｒｅｅｓ ｄｅｎｓｉｔｙ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ
ｉｎ ｔｅｒｍｓ ｏｆ ｐｉｘｅｌ ｆｒａｃｔｉｏｎ ｃｏｖｅｒ (ＦＶＣ) ｃｏｍｐｕｔｅｄ ａｓ
ｓａｉｄ ａｂｏｖｅ. Ｏｎｌｙ ｐｏｌｙｇｏｎｓ ｃｏｖｅｒｉｎｇ ａｎ ａｒｅａ ｌａｒｇｅｒ
ｔｈａｎ ２ ｈａ ｈａｖｅ ｂｅｅｎ ｃｏｎｓｉｄｅｒｅｄ. Ｐｉｘｅｌｓ ｆａｌｌｉｎｇ ｉｎ
ｐｏｌｙｇｏｎｓ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｔｏ ｏｌｉｖｅ ｇｒｏｖｅｓ ａｎｄ ｃｈａｒａｃｔｅｒ￣
ｉｚｅｄ ｂｙ ａ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄｅｎｓｉｔｙ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｔｒｅｅｓꎬ ａｒｅ
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｉｎ ａ ｃｏｌｏｒｓ ｓｃａｌｅ. Ｆｉｖｅ (Ｆｉｇ.８) ｆｒａｃｔｉｏｎ
ｃｏｖｅｒ ｌｅｖｅｌｓ ａｒｅ ｃｏｎｓｉｄｅｒｅｄ.

Ａｆｔｅｒ ｔｈａｔꎬ ｈａｖｉｎｇ ｅｓｔｉｍａｔｅｄ ｔｈｅ ｏｌｉｖｅ ｔｒｅｅｓ ｆｒａｃ￣
ｔｉｏｎ ｃｏｖｅｒ ａｎｄ ｔｈｅｎ ｔｈｅ ｔｒｅｅｓ ｄｅｎｓｉｔｙ ( Ｆｉｇ. ９)ꎬ ｗｅ
ｃａｎ ａｔｔｅｍｐｔ ｔｏ ａｓｓｅｓｓ ｔｈｅ ｔｒｅｅｓ ｎｕｍｂｅｒ ｂｙ ａｓｓｉｇｎｉｎｇ
ａｎ ａｖｅｒａｇｅｄ ｓｉｚｅ ｆｏｒ ｅａｃｈ ｔｒｅｅ. Ｆｏｒ ｉｎｓｔａｎｃｅꎬ
ａｓｓｕｍｉｎｇ ｔｈａｔ ｏｌｉｖｅ ｔｒｅｅｓ ｈａｖｅ ａｎ ａｖｅｒａｇｅｄ ｃａｎｏｐｙ
ｄｉａｍｅｔｅｒ ｏｆ ６ ｍ ｗｅ ｏｂｔａｉｎ ｔｈｅ ｍａｐ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ.１０.

Ｆｉｇ.９ 　 Ｅｘａｍｐｌｅ ｏｆ ｔｈｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｄｅｎｓｉｔｙ ｏｆ ｏｌｉｖｅ
ｔｒｅｅｓ ｃｏｍｐｕｔｅｄ ａｓ ｄｅｓｃｒｉｂｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｔｅｘｔ ｗｉｔｈｉｎ ｔｗｏ ｏｆ
ｔｈｅ ｐｏｌｙｇｏｎｓ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ｃｌａｓｓ ２２３ ( ｏｌｉｖｅ
ｇｒｏｖｅｓ) ｏｆ ｔｈｅ Ｃｏｒｉｎｅ Ｌａｎｄ Ｃｏｖｅｒ

Ｆｉｇ.１０　 Ｅｘａｍｐｌｅ ｏｆ ｔｈｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｔｏｔａｌ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ
ｏｌｉｖｅ ｔｒｅｅｓ ｆｏｒ ｅａｃｈ ｆｉｅｌｄ ｃｏｍｐｕｔｅｄ ａｓ ｄｅｓｃｒｉｂｅｄ ｉｎ
ｔｈｅ ｔｅｘｔ ｗｉｔｈｉｎ ｔｗｏ ｏｆ ｔｈｅ ｐｏｌｙｇｏｎｓ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｔｏ
ｃｌａｓｓ ２２３ (ｏｌｉｖｅ ｇｒｏｖｅｓ) ｏｆ ｔｈｅ Ｃｏｒｉｎｅ Ｌａｎｄ Ｃｏｖｅｒ

Ｈｏｗｅｖｅｒꎬ ｃｏｍｂｉｎｉｎｇ ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ
Ｓｅｎｔｉｎｅｌ ２ ｉｍａｇｅｓ ａｎｄ ｖｅｒｙ ｈｉｇｈ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ (ＶＨＲ)
ｉｍａｇｅｓꎬ ａ ｄｉｒｅｃｔ ｃｏｕｎｔｉｎｇ ｏｆ ｔｈｅ ｏｌｉｖｅ ｔｒｅｅｓ ｈａｓ ｂｅｅｎ
ｄｏｎｅ. Ｔｈｅ ｗａｔｅｒｓｈｅｄ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ[３１] ｈａｓ ｂｅｅｎ
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Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｇｅｏｄｅｓｙ ａｎｄ Ｇｅｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ２０２０ Ｖｏｌ.３ Ｎｏ.４　 　 ｈｔｔｔｐ:∥ｊｇｇｓ.ｓｉｎｏｍａｐｓ.ｃｏｍ

ｕｓｅｄ. Ｔｈｅ ｗａｔｅｒｓｈｅｄ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ ｆｉｎｄｓ “ｃａｔｃｈｍｅｎｔ ｂａ￣
ｓｉｎｓ” ｏｒ “ｗａｔｅｒｓｈｅｄ ｒｉｄｇｅ ｌｉｎｅｓ” ｉｎ ａｎ ｉｍａｇｅ ｂｙ ｔｒｅａ￣
ｔｉｎｇ ｉｔ ａｓ ａ ｓｕｒｆａｃｅ ｗｈｅｒｅ ｌｉｇｈｔ ｐｉｘｅｌｓ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔ ｈｉｇｈ
ｅｌｅｖａｔｉｏｎｓ ａｎｄ ｄａｒｋ ｐｉｘｅｌｓ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔ ｌｏｗ ｅｌｅｖａｔｉｏｎｓ. Ｉｆ
ｔｈｅ ｔｏｐｏｇｒａｐｈｉｃａｌ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｉｓ ｉｔｓｅｌｆ ａ ｄｉｓｔａｎｃｅ
ｆｕｎｃｔｉｏｎꎬ ｔｈｅｎ ｔｈｅ ｔｏｐｏｇｒａｐｈｉｃａｌ ｄｉｓｔａｎｃｅ ｂｅｃｏｍｅｓ
ｉｄｅｎｔｉｃａｌ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｇｅｏｄｅｓｉｃ ｄｉｓｔａｎｃｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｔｈｅ
ｗａｔｅｒｓｈｅｄ ｂｅｃｏｍｅｓ ｉｄｅｎｔｉｃａｌ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｓｋｅｌｅｔｏｎ ｂｙ
ｚｏｎｅ ｏｆ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ. Ｔｈｉｓ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ ｈａｓ ｂｅｅｎ ａｐｐｌｉｅｄ ｔｏ
ｔｈｅ ｐａｎｃｈｒｏｍａｔｉｃ ｉｍａｇｅ ｐｒｏｖｉｄｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ＶＨＲ ｓｅｎｓｏｒ
ｏｎ ｂｏａｒｄ ｏｆ ｔｈｅ ＧＦ１ ｓａｔｅｌｌｉｔｅ. Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｗｅｒｅ ｃｏｍ￣
ｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｏｓｅ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｂｙ ａｐｐｌｙｉｎｇ ｔｈｅ
ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｙ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＦＶＣ (Ｆｒａｃｔｉｏｎ ｏｆ Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ
Ｃｏｖｅｒ) ｔｏ Ｓ２ ｉｍａｇｅｓ.

Ｔｈｅ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ.９ ａｎｄ
１０ ｈａｓ ｂｅｅｎ ｃａｒｒｉｅｄ ｏｕｔ ｂｙ ｕｓｉｎｇ ＶＨＲ ｓａｔｅｌｌｉｔｅ ｉｍａ￣
ｇｅｓ. Ｕｎｆｏｒｔｕｎａｔｅｌｙꎬ ｗｅ ｗｅｒｅ ｎｏｔ ａｂｌｅ ｔｏ ｆｌｙ ｏｎ ｔｈｅ ａｒ￣
ｅａ ｗｉｔｈ ｏｕｒ ｄｒｏｎｅ ｅｑｕｉｐｐｅｄ ｗｉｔｈ ａ ｍｕｌｔｉ￣ｓｐｅｃｔｒａｌ
ｃａｍｅｒａ ( ＭｉｃａＳｅｎｓｅ￣ＲｅｄＥｄｇｅ ｓｅｎｓｏｒ ｏｎ ｂｏａｒｄ ａ
ＵＡＶ ＳｋｙＲｏｂｏｔｉｃｓ￣ＶＴＯＬ￣ＳＦ６) ｄｕｅ ｔｏ ａ ｆａｉｌｕｒｅ ｏｆ
ｔｈｅ ｉｍａｇｅ￣ｇｅｏｌｏｃａｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ. Ｔｈｅ ＶＨＲ ｉｍａｇｅ ｗｅ
ａｒｅ ｒｅｆｅｒｒｉｎｇ ｔｏ ｉｓ ｔｈｅ ｏｎｅ ｐｒｏｖｉｄｅｄ ｂｙ ＲＡＤＩ
ａｃｑｕｉｒｅｄ ｂｙ ｔｈｅ Ｃｈｉｎｅｓｅ ｓａｔｅｌｌｉｔｅ ＧＦ １. Ｔｈｅ ｓｅｎｓｏｒ
ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ａｒｅ ｇｉｖｅｎ ｉｎ Ｔａｂ.２.

Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ａｒｅ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｉｎ Ｆｉｇ.
１１. Ｉｎ ｐａｒｔｉｃｕｌａｒꎬ Ｆｉｇ.１１ (ｕｐｐｅｒ) ｓｈｏｗｓ ｐｒｏｖｉｄｅｓ ａ
ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｔｒｅｅｓ ｄｅｎｓｉｔｙ [ ｔｒｅｅｓ / ｈａ ]
ｃｏｍｐｕｔｅｄ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｔｗｏ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ ｄｅｓｃｒｉｂｅｄ ａｂｏｖｅ.
Ａｓ ｉｔ ｃａｎ ｂｅ ｓｅｅｎꎬ ｔｈｅ ｔｒｅｅｓ ｄｅｎｓｉｔｙ ｃｏｍｐｕｔｅｄ ｂｙ
ｕｓｉｎｇ ａｎ ａｐｐｒｏａｃｈ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＶＨＲ ｉｍａｇｅ ｓｅｅｍｓ ｍｏｒｅ
ｓｔａｂｌｅ ｗｉｔｈ ｒｅｓｐｅｃｔ ｔｏ ｔｈｅ ９８ ｏｌｉｖｅ ｇｒｏｖｅｓ ｃｏｎｓｉｄｅｒｅｄ.
Ｉｎ ｓｅｖｅｒａｌ ｃａｓｅｓ ｔｈｅ ａｐｐｒｏａｃｈ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＦＶＣ ｓｅｅｍｓ
ｔｏ ｏｖｅｒｅｓｔｉｍａｔｅ ｔｈｅ ｔｒｅｅｓ ｄｅｎｓｉｔｙ. Ｔｈｅ ｒｅａｓｏｎ ｏｆ ｔｈｉｓ
ｂｅｈａｖｉｏｒ ｃａｎ ｂｅ ｅｘｐｌａｉｎｅｄ ｂｙ ｕｓｉｎｇ Ｆｉｇ.１１ (ｌｏｗｅｒ).

Ｉｎ ｆａｃｔꎬ ｔｈｉｓ ｆｉｇｕｒｅꎬ ｃｌｅａｒ ｓｈｏｗｓ ａｓ ＦＶＣ ａｐ￣
ｐｒｏａｃｈ ｔｅｎｄｓ ｔｏ ｏｖｅｒｅｓｔｉｍａｔｅ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｔｒｅｅｓ
ｐｒｅｓｅｎｔ ｉｎ ａ ｆｉｅｌｄ ａｓ ｔｈｅ ｓｉｚｅ ｏｆ ｔｈｅ ｆｉｅｌｄ ｉｎｃｒｅａｓｅｓ.
Ｔｈｉｓ ｉｓ ｄｕｅ ｔｏ ｔｈｅ ｆａｃｔ ｔｈａｔꎬ ｉｆ ｓｏｍｅ ｓｐａｒｓｅ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ
(ｇｒａｓｓꎬ ｓｃｒｕｂ) ｉｓ ｐｒｅｓｅｎｔ ｔｈｉｓ ｗｉｌｌ ｃｏｎ￣ｔｒｉｂｕｔｅ ｔｏ ｔｈｅ
ｆｉｎａｌ ｖａｌｕｅ ｏｆ ＦＶＣ ａｎｄ ｔｈｅ ｔｏ ｔｈｅ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ
ｔｏｔａｌ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｏｌｉｖｅ ｔｒｅｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｆｉｅｌｄ. Ｔｈｉｓ ｅｆｆｅｃｔ ｉｓ
ａｓ ｍｕｃｈ ａｓ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ａｓ ｔｈｅ ｓｉｚｅ ｏｆ ｔｈｅ ｆｉｅｌｄ ｉｎｃｒｅａ￣
ｓｅｓ. Ｈｏｗｅｖｅｒꎬ ｆｏｒ ｍｏｓｔ ｏｆ ｔｈｅ ｆｉｅｌｄｓ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｒｅ
ｓａｔｉｓｆａｃｔｏｒｉｌｙ ｓｉｍｉｌａｒ.

Ｆｉｇ.１１　 (ａ) Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｔｒｅｅｓ ｄｅｎｓｉｔｙ ｃｏｍｐｕ￣
ｔｅｄ ｕｓｉｎｇ ＶＨＲ ｉｍａｇｅｒｙ ａｎｄ ＦＶＣ ｏｎ Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２
ｉｍａｇ￣ｅｓ. (ｂ) Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｔｏｔａｌ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ
ｔｒｅｅｓ ｃｏｍｐｕｔｅｄ ｆｏｒ ｅａｃｈ ｆｉｅｌｄ ｂｙ ｕｓｉｎｇ ＶＨＲ ｉｍａｇｅ
ａｎｄ Ｓｅｎｔｉｎｅｌ ２ ｉｍａｇｅ

　 　 Ｆｉｇ. １２ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｓ ｔｈｅ ｓｐａｔｉａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ
ｈｅａｌｔｈｙ ａｎｄ ｙｅｌｌｏｗ￣ｒｕｓｔ￣ｉｎｆｅｃｔｅｄ ｗｉｎｔｅｒ ｗｈｅａｔ
ｏｂｔａｉｎｅｄ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ ｖａｌｕｅ ｏｆ ５９.７ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ＲＥＤＳＩ. Ｔｈｅ ｙｅｌｌｏｗ ｒｕｓｔ ｉｎｆｅｃｔｉｏｎ ｏｃｃｕｒｒｅｄ ｉｎ ｍｏｓｔ ｏｆ
ｔｈｅ ａｒｅａ ｉｎ ｔｈｅ ｙｅｌｌｏｗ ｒｕｓｔ ｉｎｆｅｃｔｉｏｎ ｓｐａｔｉａｌ
ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｍａｐꎬ ｅｓｐｅｃｉａｌｌｙ ｉｎ ｔｈｅ ｎｏｒｔｈｅｒｎ ｐａｒｔ ｏｆ
ｔｈｅ ｓｔｕｄｙ ａｒｅａ. Ｔｈｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｗｉｎｔｅｒ ｗｈｅａｔ ｉｎ￣
ｆｅｃｔｅｄ ｗｉｔｈ ｙｅｌｌｏｗ ｒｕｓｔ ｗａｓ ａｌｍｏｓｔ ｔｈｅ ｓａｍｅ ａｓ ｔｈｅ
ｅｎｔｉｒｅ ｗｉｎｔｅｒ ｗｈｅａｔ ｐｌａｎｔｉｎｇ ａｒｅａ ｉｎ ｔｈｅ ｒｅｇｉｏｎꎬ ｗｈｉｌｅ
ｔｈｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｙｅｌｌｏｗ ｒｕｓｔ ｉｎｆｅｃｔｉｏｎ ｗａｓ ｓｃａｔｔｅｒｅｄ
ｉｎ ｔｈｅ ｒｅｍａｉｎｉｎｇ ａｒｅａｓ. Ｓｕｃｈ ａ ｐａｔｔｅｒｎ ｏｆ ｄｉｓｅａｓｅ ｄｉｓ￣
ｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｉｓ ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｔ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ａｃｔｕａｌ ｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅ ｏｆ
ｙｅｌｌｏｗ ｒｕｓｔ ｉｎ ｗｉｎｔｅｒ ｗｈｅａｔ ｉｎ ｔｈｉｓ ｒｅｇｉｏｎ. Ｔｈｅ
ｏｐｔｉｍａｌ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ＲＥＤＳＩ ａｃｈｉｅｖｅｄ ｇｏｏｄ
ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｔ ｔｈｅ ｒｅｇｉｏｎａｌ ｓｃａｌｅ ｗｉｔｈ ａ
ｋａｐｐａ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｏｆ ０.６７ ａｎｄ ａｎ ｏｖｅｒａｌｌ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ
８５.２％. Ｃｏｎｓｅｑｕｅｎｔｌｙꎬ ＲＥＤＳＩ (ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２
ＭＳＩ ｄａｔａ) ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｄ ｉｔｓ ａｂｉｌｉｔｙ ｔｏ ｉｄｅｎｔｉｆｙ ｗｉｎｔｅｒ
ｗｈｅａｔ ｙｅｌｌｏｗ ｒｕｓｔ ｉｎｆｅｃｔｉｏｎ ａｔ ｒｅｇｉｏｎａｌ ｓｃａｌｅ.
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Ｇｉｏｖａｎｎｉ ＬＡＮＥＶＥ ｅｔ ａｌ.:Ｄｒａｇｏｎ ４￣Ｓａｔｅｌｌｉｔｅ Ｂａｓｅｄ Ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ Ｄｉｓｅａｓｅｓ ｏｎ Ｐｅｒｍａｎｅｎｔ ａｎｄ Ｒｏｗ Ｃｒｏｐｓ ｉｎ Ｉｔａｌｙ ａｎｄ Ｃｈｉｎａ

Ｆｉｇ.１２ 　 Ｔｈｅ ｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｙｅｌｌｏｗ ｒｕｓｔ ｉｎ
Ｎｅｉｈｕａｎｇ ｃｏｕｎｔｙꎬ Ｈｅｎａｎ ｐｒｏｖｉｎｃｅ ｏｆ Ｃｈｉｎａ

３　 Ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎｓ

Ｔｈｅ ｇｅｎｅｒａｌ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｏｆ ｔｈｅ ＡＭＥＯＳ ｐｒｏｊｅｃｔ ｉｓ ｔｈｅ
ｄｅｌｉｖｅｒｙ ｏｆ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎꎬ ｂａｓｅｄ ｏｎ ａｓｓｉｍｉｌａｔｉｏｎ ｏｆ
ｍｕｌｔｉ￣ｓｏｕｒｃｅｓ ｓａｔｅｌｌｉｔｅ ｉｍａｇｅｓꎬ ｓｕｉｔａｂｌｅ ｔｏ ｓｕｐｐｏｒｔ
ｔｈｅ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ａｎｄ ｆｏｒｅｃａｓｔ ｏｆ ｉｎｓｅｃｔ ｐｅｓｔｓ ａｎｄ ｄｉｓｅａ￣
ｓｅｓ ｉｎ ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒｅ.

Ｔｈｅ ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｏｆ ｔｈｅ ｔｗｏ Ｃｈｉｎｅｓｅ￣Ｉｔａｌｉａｎ
ｒｅｓｅａｒｃｈ ｇｒｏｕｐｓ ｒｅｇａｒｄｓ ｔｈｅ ｅｘｐｌｏｉｔａｔｉｏｎ ｏｆ ａｖａｉｌａｂｌｅ
ｓａｔｅｌｌｉｔｅ ｉｍａｇｅｓ ｄａｔａｓｅｔｓ ｔｏ ａｓｓｅｓｓ ｔｈｅ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ ｏｆ ｄｉｓ￣
ｅａｓｅｓ ｏｎ ｗｉｎｔｅｒ ｗｈｅａｔ ａｎｄ ｐｅｒｍａｎｅｎｔ ｃｒｏｐｓ ( ｏｌｉｖｅ
ｇｒｏｖｅｓꎬ ｖｉｎｅｙａｒｄｓ). Ｉｎ ｐａｒｔｉｃｕｌａｒꎬ ｉｎ Ｃｈｉｎａ ｔｈｅ ｓｔｕｄｙ
ｃｏｎｃｅｒｎｓ ｔｈｅ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｏｆ ｔｈｅ ｙｅｌｌｏｗ ｒｕｓｔ ｓｐｒｅａｄ ｉｎ
ｗｉｎｔｅｒ ｗｈｅａｔ ｃｒｏｐ ｉｎ ｔｈｅ Ｎｅｉｈｕａｎｇ ｃｏｕｎｔｙ ｗｈｅｒｅａｓꎬ ｉｎ
Ｉｔａｌｙ ｔｈｅ ｓｔｕｄｙ ｃｏｎｃｅｒｎｓ ｔｈｅ ｓｐｒｅａｄ ｏｆ ｐｈｙｔｏｓａｎｉｔａｒｙ
ｔｈｒｅａｔｓ ａｓ ｔｈｅ Ｘｙｌｅｌｌａ ｆａｓｔｉｄｉｏｓａ (ｏｌｉｖｅ ｇｒｏｖｅｓ).

Ｔｈｅ ｒｅｓｅａｒｃｈ ａｃｔｉｖｉｔｙ ｏｎ Ｘｙｌｅｌｌａ ｆａｓｔｉｄｉｏｓａ ｔｈｒｅａｔｓ
ｏｆ ｏｌｉｖｅ ｇｒｏｖｅｓ ｆｏｌｌｏｗｓ ｔｈｒｅｅ ｍａｉｎ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ:

􀅰 Ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ
ａｒｅａｓ ｄｅｖｏｔｅｄ ｔｏ ｏｌｉｖｅ ｔｒｅｅｓꎬ ｓｔａｒｔｉｎｇ ｆｒｏｍ ｗｈａｔ ｈａｓ
ｂｅｅｎ ｍａｄｅ ａｖａｉｌａｂｌｅ ｆｒｏｍ ｔｈｅ Ｃｏｒｉｎｅ Ｌａｎｄ Ｃｏｖｅｒ ｉｎｉ￣
ｔｉａｔｉｖｅ.

􀅰 Ｄｅｖｅｌｏｐｉｎｇ ａｎ ａｐｐｒｏａｃｈ ｓｕｉｔａｂｌｅ ｔｏ ｂｅ ａｕｔｏｍａ￣
ｔｅｄ ｆｏｒ ｅｓｔｉｍａｔｉｎｇ ｔｒｅｅｓ ｂｙ ｕｓｉｎｇ Ｓｅｎｔｉｎｅｌ ２ ｉｍａｇｅｓ.
Ｔｈｉｓ ｔｏｏｌ ｗｉｌｌ ｂｅ ｕｓｅｄ ｔｏ ｍｏｎｉｔｏｒ ｔｈｅ ｓｐｒｅａｄ ｏｆ ｐｅｓｔ.

􀅰 Ｄｅｖｅｌｏｐｉｎｇ ａｎ ａｐｐｒｏａｃｈ ｓｕｉｔａｂｌｅ ｔｏ ｂｅ ａｕｔｏ￣

ｍａｔｅｄ ｆｏｒ ｃｏｕｎｔｉｎｇ ｔｒｅｅｓ ｂｙ ｕｓｉｎｇ ｖｅｒｙ ｈｉｇｈ ｓｐａｔｉａｌ
ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｉｍａｇｅｓ ｉｎ ａｒｅａｓ ａｔ ｈｉｇｈ ｒｉｓｋ ｏｆ ｉｎｆｅｃｔｉｏｎ.

Ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｄｅｓｃｒｉｂｅｓ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｉｎ
ｐｕｒｓｕｉｎｇ ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ｔｗｏ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ. Ｉｎ ｐａｒｔｉｃｕｌａｒꎬ ｔｈｅ
ａｐｐｒｏａｃｈ ｅｘｐｌｏｉｔｉｎｇ ｔｈｅ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｌｉｖｅ ｔｒｅｅ
ｐｈｅｎｏｌｏｇｙ ａｎｄ ｃａｒｏｔｅｎｏｉｄ ｉｎｄｉｃｅｓ ａｌｌｏｗｅｄ ｔｏ ｉｍｐｒｏｖｅ
ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｏｌｉｖｅ ｇｒｏｖｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ａｒｅａ ｏｆ ｉｎ￣
ｔｅｒｅｓｔ ｗｉｔｈ ｒｅｓｐｅｃｔ ｔｏ ｔｈｅ Ｃｏｒｉｎｅ Ｌａｎｄ Ｃｏｖｅｒ.
Ｆｕｒｔｈｅｒꎬ ｔｈｅ ｕｓｅ ｏｆ ａ ｍｏｒｐｈｏｌｏｇｉｃａｌ ａｐｐｒｏａｃｈ ｏｎ
ＮＤＶＩ ｃｏｍｐｕｔｅｄ ｂｙ ｕｓｉｎｇ Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ ｉｍａｇｅｓ ｏｆ ２０１７
ａｌｌｏｗｅｄ ｔｏ ａｓｓｅｓｓ ｔｈｅ ｏｌｉｖｅ ｇｒｏｖｅｓ ｄｅｎｓｉｔｙ ａｎｄ ｔｒｅｅｓ
ｎｕｍｂｅｒ ｆｏｒ ｅａｃｈ ｃｒｏｐ ｆｉｅｌｄ. Ｔｈｅ ｑｕａｌｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ
ｗｅｒｅ ｖａｌｉｄａｔｅｄ ｂｙ ｕｓｉｎｇ ａ ＶＨＲ ｉｍａｇｅ. Ｔｈｅ ｎｅｘｔ ｓｔｅｐ
ｃｏｎｓｉｓｔ ｉｎ ｃａｒｒｙ ｏｕｔ ｔｈｅ ｓａｍｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｎ ｉｍａｇｅｓ ａｃ￣
ｑｕｉｒｅｄ ｉｎ ｐｒｅｖｉｏｕｓ ｙｅａｒｓ (２０１５ ｏｒ ２０１６) ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ
ｖｅｒｉｆｙ ｔｈｅ ｐｏｓｓｉｂｌｙ ｔｏ ｍｏｎｉｔｏｒ ｔｈｅ ｄｅｃｒｅａｓｅ ｉｎ ｔｈｅ
ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｏｌｉｖｅ ｔｒｅｅｓ ａｓ ａ ｃｏｎｓｅｑｕｅｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｓｐｒｅａｄ
ｏｆ ｔｈｅ ｘｙｌｅｌｌａ ｆａｓｔｉｄｉｏｓａ ｄｉｓｅａｓｅ. Ｔｈｅ ｔｈｉｒｄ ｐｏｉｎｔ ｉｓ
ｓｔｉｌｌ ｏｎ￣ｇｏｉｎｇ ａｓ ｐａｒｔ ｏｆ ｔｈｅ ａｃｔｉｖｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ＰｈＤ
ｓｔｕｄｅｎｔ ｆｕｎｄｅｄ ｂｙ ＥＳＡ.

Ｔｈｅ ｒｅｓｅａｒｃｈ ａｃｔｉｖｉｔｙ ｏｎ ｗｉｎｔｅｒ ｗｈｅａｔ ｄｉｓｅａｓｅ
ｕｓｅｄ ｃａｎｏｐｙ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｄａｔａ ｔｏ ｓｉｍｕｌａｔｅ ｔｈｅ ｃｏｒｒｅ￣
ｓｐｏｎｄｉｎｇ ｍｕｌｔｉｓｐｅｃｔｒａｌ ｂａｎｄｓ ｏｆ Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ꎬ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ｔｈｅ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｒｅｓｐｏｎｓｅ (ＲＳＲ) ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ
Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ ｍｕｌｔｉｓｐｅｃｔｒａｌ ｓｅｎｓｏｒꎬ ａｎｄ ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ ａ
ｎｅｗ ｉｎｄｅｘꎬ ＲＥＤＳＩ ( ｃｏｎｓｉｓｔｉｎｇ ｏｆ Ｒｅｄꎬ Ｒｅ１ꎬ ａｎｄ
Ｒｅ３ ｂａｎｄｓ)ꎬ ｆｏｒ ｄｅｔｅｃｔｉｎｇ ａｎｄ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｙｅｌｌｏｗ
ｒｕｓｔ ｉｎｆｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｗｉｎｔｅｒ ｗｈｅａｔ ａｔ ｔｈｅ ｃａｎｏｐｙ ａｎｄ ｒｅ￣
ｇｉｏｎａｌ ｓｃａｌｅ. Ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ｏｔｈｅｒ ｃｏｍｍｏｎ ｓｐｅｃｔｒａｌ
ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘｅｓꎬ ＲＥＤＳＩ ｈａｓ ｅｘｃｅｌｌｅｎｔ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ
ｉｎ ｄｅｔｅｃｔｉｎｇ ａｎｄ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｙｅｌｌｏｗ ｒｕｓｔ ｉｎ ｗｉｎｔｅｒ
ｗｈｅａｔ ａｔ ｔｈｅ ｃａｎｏｐｙ ａｎｄ ｒｅｇｉｏｎａｌ ｓｃａｌｅꎬ ｗｉｔｈ ｔｈｅ
ｏｖｅｒａｌｌ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ８４.１％ ａｎｄ ８５.２％ꎬ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ.
Ｈｏｗｅｖｅｒꎬ ｔｈｅ ｉｎｄｅｘ ｎｅｅｄｓ ｔｏ ｂｅ ｃｏｎｔｉｎｕａｌｌｙ ｖａｌｉｄａｔｅｄ
ｗｉｔｈ ｏｔｈｅｒ ｄｉｓｅａｓｅｓ ａｎｄ ｏｔｈｅｒ ｃｕｌｔｉｖａｒｓ ｔｏ ｇｕｉｄｅ ａｇｒｉ￣
ｃｕｌｔｕｒｅ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ.

Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ

[１] 　 ＥＬＢＥＡＩＮＯ Ｔꎬ ＹＡＳＥＥＮ Ｔꎬ ＶＡＬＥＮＴＩＮＩ Ｆꎬ ｅｔ ａｌ. Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａ￣
ｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ｐｏｔｅｎｔｉａｌ ｉｎｓｅｃｔ ｖｅｃｔｏｒｓ ｏｆ Ｘｙｌｅｌｌａ ｆａｓｔｉｄｉｏｓａ ｉｎ
ｓｏｕｔｈｅｒｎ Ｉｔａｌｙ [ Ｊ] . Ｐｈｙｔｏｐａｔｈｏｌｏｇｉａ Ｍｅｄｉｔｅｒｒａｎｅａꎬ ２０１４ꎬ ５３
(１):３２８￣３３２.

[２] 　 ＥＤＤＩＮＥ Ｂ Ｍ Ｉꎬ ＶＡＬＥＲＩＯ Ｍꎬ ＦＲＡＮＣＯ Ｖꎬ ｅｔ ａｌ. Ｓｅａｓｏｎａｌ
Ｆｌｕｃｔｕａｔｉｏｎｓ ｏｆ Ｓａｐ￣Ｆｅｅｄｉｎｇ Ｉｎｓｅｃｔ Ｓｐｅｃｉｅｓ Ｉｎｆｅｃｔｅｄ ｂｙ Ｘｙｌｅｌｌａ
ｆａｓｔｉｄｉｏｓａ ｉｎ Ａｐｕｌｉａｎ Ｏｌｉｖｅ Ｇｒｏｖｅｓ ｏｆ Ｓｏｕｔｈｅｒｎ Ｉｔａｌｙ [ Ｊ ] .
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Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｇｅｏｄｅｓｙ ａｎｄ Ｇｅｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ２０２０ Ｖｏｌ.３ Ｎｏ.４　 　 ｈｔｔｔｐ:∥ｊｇｇｓ.ｓｉｎｏｍａｐｓ.ｃｏｍ

Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｅｃｏｎｏｍｉｃ Ｅｎｔｏｍｏｌｏｇｙ(４):１５１２￣１５１８.
[３] 　 ＪＡＮＳＥ Ｊ Ｄꎬ ＯＢＲＡＤＯＶＩＣ Ａꎬ ＸＹＬＥＬＬＡ. Ｆａｓｔｉｄｉｏｓａ: ｉｔｓ ｂｉ￣

ｏｌｏｇｙꎬ ｄｉａｇｎｏｓｉｓꎬ ｃｏｎｔｒｏｌ ａｎｄ ｒｉｓｋｓ[ Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｐｌａｎｔ Ｐａ￣
ｔｈｏｌｏｇｙꎬ ２０１０ꎬ ９２ (Ｓ１):３５￣４８.

[４] 　 ＤＯＲＩＧＯ Ｗꎬ ＺＵＲＩＴＡ￣ＭＩＬＬＡ Ｒꎬ ＤＥ ＷＩＴ Ａ Ｊꎬ ｅｔ ａｌ. Ａ ｒｅ￣
ｖｉｅｗ ｏｎ ｒｅｆｌｅｃｔｉｖｅ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ａｎｄ ｄａｔａ ａｓｓｉｍｉｌａｔｉｏｎ ｔｅｃｈ￣
ｎｉｑｕｅｓ ｆｏｒ ｅｎｈａｎｃｅｄ ａｇｒｏｅｃｏｓｙｓｔｅｍ ｍｏｄｅｌｉｎｇ[Ｊ] . Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ａｐｐｌｉｅｄ Ｅａｒｔｈ Ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ ＆ Ｇｅｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎꎬ
２００７ꎬ ９(２):１６５￣１９３.

[５] 　 ＸＩＥ Ｑꎬ ＨＵＡＮＧ Ｗꎬ ＤＡＳＨ Ｊꎬ ｅｔ ａｌ. Ｅｖａｌｕａｔｉｎｇ ｔｈｅ ｐｏｔｅｎｔｉａｌ
ｏｆ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｉｃｅｓ ｆｏｒ ｗｉｎｔｅｒ ｗｈｅａｔ ＬＡＩ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｕｎｄｅｒ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｆｅｒｔｉｌｉｚａｔｉｏｎ ａｎｄ ｗａｔｅｒ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ [ Ｊ] . Ａｄｖａｎｃｅｓ ｉｎ
Ｓｐａｃｅ Ｒｅｓｅａｒｃｈꎬ ２０１５ꎬ ５６(１１):２３６５￣２３７３.

[６] 　 ＣＨＲＩＳＴＯＵ Ｐꎬ ＴＷＹＭＡＮ Ｒ Ｍ. Ｔｈｅ ｐｏｔｅｎｔｉａｌ ｏｆ ｇｅｎｅｔｉｃａｌｌｙ
ｅｎｈａｎｃｅｄ ｐｌａｎｔｓ ｔｏ ａｄｄｒｅｓｓ ｆｏｏｄ ｉｎｓｅｃｕｒｉｔｙ[ Ｊ] . Ｎｕｔｒｉｔｉｏｎ Ｒｅ￣
ｓｅａｒｃｈ Ｒｅｖｉｅｗｓꎬ ２００４. ＤＯＩ:１０.１０７９ / ＮＲＲ２００３７３.

[７] 　 ＳＴＲＡＮＧＥ Ｒ Ｎꎬ ＳＣＯＴＴ Ｐ Ｒ. Ｐｌａｎｔ ｄｉｓｅａｓｅ: ａ ｔｈｒｅａｔ ｔｏ ｇｌｏｂａｌ
ｆｏｏｄ ｓｅｃｕｒｉｔｙ. [ Ｊ] . Ａｎｎｕａｌ Ｒｅｖｉｅｗ ｏｆ Ｐｈｙｔｏｐａｔｈｏｌｏｇｙꎬ ２００５ꎬ
４３(１):８３￣１１６.

[８] 　 ＨＵＡＮＧ Ｗꎬ ＬＵＯ Ｊꎬ ＺＨＡＮＧ Ｊꎬ ｅｔ ａｌ. Ｃｒｏｐ Ｄｉｓｅａｓｅ ａｎｄ Ｐｅｓｔ
Ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｂｙ Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ[ Ｍ]. Ｌｏｎｄｏｎ: ＩｎｔｅｃｈꎬＥｄｉｔｏｒ
Ｂｏｒｉｓ Ｅｓｃａｌａｎｔｅꎬ ２０１２. ＤＯＩ: １０.５７７２ / ３５２０４.

[９] 　 ＲＡＩＫＥＳ Ｃꎬ ＢＵＲＰＥＥ Ｌ Ｌ. Ｕｓｅ ｏｆ Ｍｕｌｔｉｓｐｅｃｔｒａｌ Ｒａｄｉｏｍｅｔｒｙ
ｆｏｒ Ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ ｏｆ Ｒｈｉｚｏｃｔｏｎｉａ Ｂｌｉｇｈｔ ｉｎ Ｃｒｅｅｐｉｎｇ Ｂｅｎｔｇｒａｓｓ
[Ｊ] . Ｐｈｙｔｏｐａｔｈｏｌｏｇｙꎬ １９９８ꎬ ８８(５):４４６￣９.

[１０] 　 ＭＡＲＴＩＮＥＬＬＩ Ｆꎬ ＳＣＡＬＥＮＧＨＥ Ｒꎬ ＤＡＶＩＮＯ Ｓꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｄｖａｎｃｅｄ
ｍｅｔｈｏｄｓ ｏｆ ｐｌａｎｔ ｄｉｓｅａｓｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ. Ａ ｒｅｖｉｅｗ[ Ｊ] . Ａｇｒｏｎｏｍｙ
ｆｏｒ Ｓｕｓｔａｉｎａｂｌｅ Ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔꎬ Ｓｐｒｉｎｇｅｒ Ｖｅｒｌａｇ / ＥＤＰ Ｓｃｉｅｎｃｅｓ /
ＩＮＲＡꎬ ２０１５ꎬ ３５ (１):１￣２５.

[１１] 　 ＭＡＨＬＥＩＮ Ａ Ｋꎬ ＳＴＥＩＮＥＲ Ｕꎬ ＣＨＲＩＳＴＩＡＮ ＨＩＬＬＮＨÜＴＴＥＲꎬ
ｅｔ ａｌ. Ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｉｍａｇｉｎｇ ｆｏｒ ｓｍａｌｌ￣ｓｃａｌｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｓｙｍｐ￣
ｔｏｍｓ ｃａｕｓｅｄ ｂｙ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｕｇａｒ ｂｅｅｔ ｄｉｓｅａｓｅｓ[Ｊ] . Ｐｌａｎｔ Ｍｅｔｈ￣
ｏｄｓꎬ ２０１２ꎬ ８(１): ３.

[１２] 　 ＬÓＰＥＺ￣ＬÓＰＥＺ Ｍꎬ ＣＡＬＤＥＲÓＮ Ｒꎬ ＧＯＮＺÁＬＥＺ￣ＤＵＧＯ Ｖꎬ
ｅｔ ａｌ. Ｅａｒｌｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｑｕａｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ａｌｍｏｎｄ ｒｅｄ ｌｅａｆ
ｂｌｏｔｃｈ ｕｓｉｎｇ ｈｉｇｈ￣ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ａｎｄ ｔｈｅｒｍａｌ ｉｍａｇｅｒｙ
[Ｊ] . Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｏｒ.ꎬ ２０１６ꎬ ８ (４):２７６.

[１３] 　 ＭＡＨＬＥＩＮ Ａ Ｋꎬ ＫＵＳＫＡ Ｍ Ｔꎬ ＴＨＯＭＡＳ Ｓꎬｅｔ ａｌ. Ｐｌａｎｔ ｄｉｓ￣
ｅａｓｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｂｙ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｉｍａｇｉｎｇ: ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｌａｂ ｔｏ ｔｈｅ
ｆｉｅｌｄ[Ｊ] . Ａｄｖａｎｃｅｓ ｉｎ Ａｎｉｍａｌ Ｂｉｏｓｃｉｅｎｃｅｓ: Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ Ａｇｒｉｃｕｌ￣
ｔｕｒｅ (ＥＣＰＡ)ꎬ ２０１７ꎬ ８(２):２３８￣２４３.

[１４] 　 ＷＡＮＧ Ｘꎬ ＺＨＡＮＧ Ｍꎬ ＺＨＵ Ｊꎬ ｅｔ ａｌ. Ｓｐｅｃｔｒａｌ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ
Ｐｈｙｔｏｐｈｔｈｏｒａ ｉｎｆｅｓｔａｎｓ ｉｎｆｅｃｔｉｏｎ ｏｎ ｔｏｍａｔｏｅｓ ｕｓｉｎｇ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ
ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ (ＡＮＮ) [ Ｊ] . Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｒｅｍｏｔｅ
Ｓｅｎｓｉｎｇꎬ ２００８ꎬ ２９(６):１６９３￣１７０６..

[１５] 　 ＤＥＬＡＬＩＥＵＸ Ｓꎬ ＡＡＲＤＴ Ｊ Ｖꎬ ＫＥＵＬＥＭＡＮＳ Ｗꎬ ｅｔ ａｌ. Ｄｅ￣
ｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｂｉｏｔｉｃ ｓｔｒｅｓｓ ( Ｖｅｎｔｕｒｉａ ｉｎａｅｑｕａｌｉｓ) ｉｎ ａｐｐｌｅ ｔｒｅｅｓ
ｕｓｉｎｇ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｄａｔａ: Ｎｏｎ￣ｐａｒａｍｅｔｒｉｃ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ
ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ ａｎｄ ｐｈｙｓｉｏｌｏｇｉｃａｌ ｉｍｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ [ Ｊ ] . Ｅｕｒｏｐｅａｎ
Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ａｇｒｏｎｏｍｙꎬ ２００７ꎬ ２７(１):１３０￣１４３.

[１６] 　 ＢＥＣＫ Ｐ Ｓ Ａꎬ ＺＡＲＣＯ￣ＴＥＪＡＤＡ Ｐꎬ ＳＴＲＯＢＬ Ｐꎬ ｅｔ ａｌ. Ｔｈｅ
ｆｅａｓｉｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｄｅｔｅｃｔｉｎｇ ｔｒｅｅｓ ａｆｆｅｃｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ Ｐｉｎｅ Ｗｏｏｄ Ｎｅｍａ￣
ｔｏｄｅ ｕｓｉｎｇ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ[ Ｊ] . ＪＲＣ Ｔｅｃｈｎｉｃａｌ Ｒｅｐｏｒｔꎬ ２０１５.
ＤＯＩ: １０.２７８８ / ７１１９７５.

[１７] 　 ＭＡＨＬＥＩＮ Ａ Ｋ. Ｐｌａｎｔ ｄｉｓｅａｓｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｂｙ ｉｍａｇｉｎｇ ｓｅｎｓｏｒｓ￣
ｐａｒａｌｌｅｌｓ ａｎｄ ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｄｅｍａｎｄｓ ｆｏｒ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒｅ ａｎｄ

ｐｌａｎｔ ｐｈｅｎｏｔｙｐｉｎｇ[Ｊ]. Ｐｌａｎｔ Ｄｉｓｅａｓｅꎬ ２０１６ꎬ １００(２):２４１￣２５１.
[１８] 　 ＡＡ.ＶＶ. Ｓｔｉｍｕｌａｔｉｎｇ Ｓｃｉｅｎｔｉｆｉｃ Ｅｘｃｈａｎｇｅ ｉｎ Ｅａｒｔｈ Ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ

[Ｃ]∥Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ. Ｗｕｈａｎ: ＤＲＡＧＯＮ ４ Ｃｏｏｐｅｒ￣
ａｔｉｏｎꎬ ２０１８:８６￣８９.

[１９] 　 ＴＵＣＫＥＲ Ｃ Ｊ. Ｒｅｄ ａｎｄ ｐｈｏｔｏｇｒａｐｈｉｃ ｉｎｆｒａｒｅｄ ｌｉｎｅａｒ ｃｏｍｂｉｎａ￣
ｔｉｏｎｓ ｆｏｒ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ[ Ｊ] . Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ ｏｆ Ｅｎｖｉ￣
ｒｏｎｍｅｎｔꎬ １９７９ꎬ ８(２):１２７￣１５０.

[２０] 　 ＧＥＮＥＳＩＳ Ｔꎬ ＹＥＮＧＯＨ Ｄ Ｄꎬ ＬＥＮＮＡＲＴ Ｏꎬ ｅｔ ａｌ. Ｔｈｅ ｕｓｅ ｏｆ
ｔｈｅ Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ Ｉｎｄｅｘ (ＮＤＶＩ) ｔｏ ａｓｓｅｓｓ
ｌａｎｄ ｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎ ａｔ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｓｃａｌｅｓ: ａ ｒｅｖｉｅｗ ｏｆ ｔｈｅ ｃｕｒｒｅｎｔ
ｓｔａｔｕｓꎬ ｆｕｔｕｒｅ ｔｒｅｎｄｓꎬ ａｎｄ ｐｒａｃｔｉｃａｌ ｃｏｎｓｉｄｅｒａｔｉｏｎｓ[Ｒ]. Ｌｕｎｄ:
Ｌｕｎｄ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ Ｃｅｎｔｅｒ ｆｏｒ Ｓｕｓｔａｉｎａｂｉｌｉｔｙ Ｓｔｕｄｉｅｓ (ＬＵＣＳＵＳ)ꎬ
ａｎｄ Ｔｈｅ Ｓｃｉｅｎｔｉｆｉｃ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｉｃａｌ Ａｄｖｉｓｏｒｙ Ｐａｎｅｌ ｏｆ ｔｈｅ Ｇｌｏｂａｌ
Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ Ｆａｃｉｌｉｔｙ (ＳＴＡＰ / ＧＥＦ)ꎬ ２０１４.

[２１] 　 ＤＩＡＺ￣ＰＡＣＨＥＣＯ Ｊꎬ ＧＵＴＩÉＲＲＥＺ Ｊ. Ｅｘｐｌｏｒｉｎｇ ｔｈｅ ｌｉｍｉｔａｔｉｏｎｓ
ｏｆ ＣＯＲＩＮＥ Ｌａｎｄ Ｃｏｖｅｒ ｆｏｒ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｕｒｂａｎ ｌａｎｄ￣ｕｓｅ
ｄｙｎａｍｉｃｓ ｉｎ ｍｅｔｒｏｐｏｌｉｔａｎ ａｒｅａｓ[ Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｌａｎｄ Ｕｓｅ Ｓｃｉ￣
ｅｎｃｅꎬ ２０１４ꎬ ９ (３):２４３￣２５９.

[２２] 　 ＦＥＲＡＮＥＣ Ｊꎬ ＨＡＺＥＵ Ｇꎬ ＣＨＲＩＳＴＥＮＳＥＮ Ｓꎬ ｅｔ ａｌ. Ｃｏｒｉｎｅ
ｌａｎｄ ｃｏｖｅｒ ｃｈａｎｇｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｉｎ Ｅｕｒｏｐｅ ( ｃａｓｅ ｓｔｕｄｉｅｓ ｏｆ ｔｈｅ
Ｎｅｔｈｅｒｌａｎｄ ａｎｄ Ｓｌｏｖａｋｉａ) [ Ｊ] . Ｌａｎｄ Ｕｓｅ Ｐｏｌｉｃｙꎬ ２００７ꎬ ２４
(１):２３４￣２４７.

[２３] 　 ＨＥＩＪＭＡＮＳ Ｈ Ｊ Ａ Ｍꎬ ＲＯＮＳＥ Ｃ. Ｔｈｅ ａｌｇｅｂｒａｉｃ ｂａｓｉｓ ｏｆ ｍａｔｈｅｍａｔ￣
ｉｃａｌ ｍｏｒｐｈｏｌｏｇｙ Ｉ. Ｄｉｌａｔｉｏｎｓ ａｎｄ Ｅｒｏｓｉｏｎｓ[Ｊ]. Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎꎬ
Ｇｒａｐｈｉｃｓꎬ ａｎｄ Ｉｍａｇｅ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇꎬ １９９０ꎬ ５０(３):２４５￣２９５.

[２４] 　 ＳＯＬＯＭＯＮ Ｃꎬ ＢＲＥＣＫＯＮ Ｔ. Ｆｕｎｄａｍｅｎｔａｌｓ ｏｆ Ｄｉｇｉｔａｌ Ｉｍａｇｅ
Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ: ａ ｐｒａｃｔｉｃａｌ ａｐｐｒｏａｃｈ ｗｉｔｈ ｅｘａｍｐｌｅｓ ｉｎ ＭＡＴＬＡＢ
[Ｊ]. Ｗｉｌｅｙ￣Ｂｌａｃｋｗｅｌｌꎬ ２０１１. ＤＯＩ:１０.１００２ / ９７８０４７０６８９７７６.

[２５] 　 ＢＲＡＤＬＥＹ Ｂ Ａꎬ ＭＵＳＴＡＲＤ Ｊ Ｆ. Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐｈｅｎｏｌｏｇｙ
ｔｒｅｎｄｓ ｂｙ ｌａｎｄ ｃｏｖｅｒ ｃｌａｓｓ: ａ ｃａｓｅ ｓｔｕｄｙ ｉｎ ｔｈｅ Ｇｒｅａｔ Ｂａｓｉｎꎬ
ＵＳＡ[ Ｊ] . Ｇｌｏｂａｌ Ｃｈａｎｇｅ Ｂｉｏｌｏｇｙꎬ ２００８. ＤＯＩ: １０. １１１１ / ｊ.
１３６５￣２４８６.２００７.０１４７９.ｘ.

[２６] 　 ＡＧＵＩＬＥＲＡ Ｆꎬ ＦＯＲＮＡＣＩＡＲＩ Ｍꎬ ＲＵＩＺ￣ＶＡＬＥＮＺＵＥＬＡ Ｌꎬｅｔ
ａｌ. Ｐｈｅｎｏｌｏｇｉｃａｌ ｍｏｄｅｌｓ ｔｏ ｐｒｅｄｉｃｔ ｔｈｅ ｍａｉｎ ｆｌｏｗｅｒｉｎｇ ｐｈａｓｅｓ ｏｆ
ｏｌｉｖｅ (Ｏｌｅａ ｅｕｒｏｐａｅａ Ｌ.) ａｌｏｎｇ ａ ｌａｔｉｔｕｄｉｎａｌ ａｎｄ ｌｏｎｇｉｔｕｄｉｎａｌ
ｇｒａｄｉｅｎｔ ａｃｒｏｓｓ ｔｈｅ Ｍｅｄｉｔｅｒｒａｎｅａｎ ｒｅｇｉｏｎ[Ｊ] . Ｉｎｔ. Ｊ. Ｂｉｏｍｅｔｅｏ￣
ｒｏｌꎬ ２０１５. ＤＯＩ: １０.１００７ / ｓ００４８４￣０１４￣０８７６￣７.

[２７] 　 ＧＩＴＥＬＳＯＮ Ａꎬ ＺＵＲ Ｙꎬ ＣＨＩＶＫＵＮＯＶＡ Ｏꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｓｓｅｓｓｉｎｇ
Ｃａｒｏｔｅｎｏｉｄ Ｃｏｎｔｅｎｔ ｉｎ Ｐｌａｎｔ Ｌｅａｖｅｓ ｗｉｔｈ Ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ Ｓｐｅｃｔｒｏｓ￣
ｃｏｐｙ[ Ｊ] . Ｐｈｏｔｏｃｈｅｍｉｓｔｒｙ ａｎｄ Ｐｈｏｔｏｂｉｏｌｏｇｙꎬ ２００２. ＤＯＩ:１０.
１５６２ / ００３１￣８６５５(２００２)０７５０２７２ＡＣＣＩＰＬ２.０.ＣＯ２.

[２８] 　 ＺＨＥＮＧ Ｑꎬ ＨＵＡＮＧ Ｗꎬ ＣＵＩ Ｘꎬ ｅｔ ａｌ. Ｎｅｗ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｉｎｄｅｘ ｆｏｒ
ｄｅｔｅｃｔｉｎｇ ｗｈｅａｔ ｙｅｌｌｏｗ ｒｕｓｔ ｕｓｉｎｇ ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ ｍｕｌｔｉｓｐｅｃｔｒａｌ ｉｍ￣
ａｇｅｒｙ[Ｊ]ꎬ Ｓｅｎｓｏｒｓꎬ ２０１８ꎬ １８(３):８６８￣８８６.

[２９] 　 ＳＨＩ Ｙꎬ ＨＵＡＮＧ Ｗꎬ ＧＯＮＺÁＬＥＺ￣ＭＯＲＥＮＯ Ｐꎬ ｅｔ ａｌ. Ｂａｓｅｄ
Ｒｕｓｔ Ｓｐｅｃｔｒａｌ Ｆｅａｔｕｒｅ Ｓｅｔ (ＷＲＳＦｓ): Ａ ｎｏｖｅｌ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｆｅａｔｕｒｅ
ｓｅｔ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ Ｗａｖｅｌｅｔ ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｔｒａｃｋｉｎｇ
ｐｒｏｇｒｅｓｓｉｖｅ ｈｏｓｔ￣ｐａｔｈｏｇｅｎ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ ｏｆ ｙｅｌｌｏｗ ｒｕｓｔ ｏｎ ｗｈｅａｔ
[Ｊ] . Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇꎬ ２０１８ꎬ １０(４):５２５￣５４３.

[３０] 　 ＳＨＩ Ｙꎬ ＨＵＡＮＧ Ｗꎬ ＬＵＯ Ｊꎬ ｅｔ ａｌ. Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｏｎ
ｏｆ ｐｅｓｔｓ ａｎｄ ｄｉｓｅａｓｅｓ ｉｎ ｗｉｎｔｅｒ ｗｈｅａｔ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｉｎｄｉｃｅｓ
ａｎｄ ｋｅｒｎｅｌ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ[Ｊ]. Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ ＆ Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ ｉｎ
Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒｅꎬ ２０１８. ＤＯＩ:１０.１０１６/ ｊ.ｃｏｍｐａｇ.２０１７.０７.０１９.

[３１] 　 ＦＥＲＮＡＮＤ ＭＥＹＥＲ. Ｔｏｐｏｇｒａｐｈｉｃ ｄｉｓｔａｎｃｅ ａｎｄ ｗａｔｅｒｓｈｅｄ ｌｉｎｅｓ
[Ｊ] . Ｓｉｇｎａｌ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇꎬ １９９４ꎬ ３８(１): １１３￣１２５.
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