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多类农田障碍物卷积神经网络分类识别方法

薛金林　闫　嘉　范博文
（南京农业大学工学院，南京 ２１００３１）

摘要：针对农田作业场景中可能会遭遇更大生命财产损失的人和其他农业车辆等动态障碍物，提出了一种基于卷

积神经网络的农业自主车辆多种类障碍物分类识别方法。搭建了包括 １个输入层、２个卷积层、２个池化层、１个全

连接层和 １个输出层的卷积神经网络识别模型；建立了人和农业车辆的障碍物数据库，其中包括训练集和检测集；

利用 ５×５卷积核对训练样本进行卷积操作，将所获取的特征图以 ２×２邻域进行池化操作，再次经过 ３×３卷积核

的卷积操作和 ２×２池化操作后，通过自动学习获取并确定网络模型参数，得到最佳网络模型。试验结果表明，障

碍物的检测准确率可达 ９４２％，实现了较好的识别效果。
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ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ

０　引言

农业机械的自动化、智能化是现代农业发展的

必然趋势，自主导航和有效避障则是农机自动化、智

能化的重要研究方向，而对障碍物高效、准确地检测

是实现自主导航和有效避障的前提和基础
［１－３］

。韩

永华等
［４］
针对基于颜色或高度信息的农田障碍物

检测方法仅能实现部分障碍物检测的缺点提出了基

于频率信息的检测方法，实现了更多类障碍物的检

测。姬长英等
［５］
针对传统双目视觉的局限性提出



基于点云图的障碍物距离与尺寸的检测方法，距离

和尺寸平均检测误差小于 ３％。ＣＡＭＰＯＳ等［６］
提出

了一种新的视频自动分析策略，通过时空分析来检

测 农 业 环 境 中 的 静 态 和 动 态 障 碍 物。

ＨＥＲＮＡＮＤＥＺＡＣＥＩＴＵＮＯ等［７］
将 Ｋｉｎｅｃｔ传感器用

于室外环境的障碍物检测，通过一系列的滤波技术

将传感器获得的深度图像转换为潜在障碍物区域

图，结果显示 Ｋｉｎｅｃｔ的检测结果比立体视觉技术更
准确。

然而，在无人驾驶农业车辆避障控制和路径规

划的实际应用过程中，仅检测到障碍物的存在是远

远不够的
［８］
，如果能够根据障碍物的种类和危险程

度对其进行更准确的分类识别，并作为规划避障路

线与控制农业车辆行驶速度的重要依据，将使农业

自主车辆的自主行驶过程更加精确和合理。但是，

目前对于农田障碍物分类识别的研究成果较少。

卷积神经网络算法在有关领域的样本分类识别

中得到了广泛应用，并普遍取得了 良 好 的 效

果
［９－１１］

。ＪＩＡＯ等［１２］
提出了基于深度卷积神经网络

的高尔夫挥杆数据分类方法，试验结果表明该模型

可以满足高尔夫球摆分类精度的要求并优于支持向

量机方法。高震宇等
［１３］
基于卷积神经网络设计了

一套鲜茶叶分选系统，可对鲜茶叶中的单芽、一芽一

叶、一芽两叶等进行类别分选，准确率不低于 ９０％。
刘德营等

［１４］
将卷积神经网络应用于白背飞虱的分

类识别中，试验表明识别准确率不低于 ９４１４％。
卢伟等

［１５］
利用卷积神经网络进行面部特征识别从

而实现拖拉机驾驶员疲劳检测。

为了有效地识别出农田作业场景中可能会造成

财产损失、威胁人身安全的作业人员和农业车辆等

动态障碍物，本文提出一种基于卷积神经网络的障

碍物分类识别方法，以期为农业自主车辆的应用发

展提供技术支撑。

１　卷积神经网络设计

卷积神经网络（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，
ＣＮＮ）结构一般包含输入层、卷积层、池化层、全连接
层和输出层，其中卷积层与池化层构成隐藏层。将

样本图像输入后对图像的每一层用多个过滤器进行

卷积操作，然后进行池化操作，提取卷积后矩阵的特

殊值形成一个新的矩阵。再次对新的矩阵进行卷积

和池化操作，循环往复直至所有的隐藏层完成。隐

藏层中的每一次卷积与池化都会进一步提取图像不

同的特征。全连接层的输入是隐藏层的输出，它会

将所有的特征输入进行分类，并输出某一特定类别

特征的概率，概率最大的那一类则视为图像识别的

结果。对大量已经标记分类好的图片进行训练，让

卷积神经网络逐渐调整参数直至找到局部最优解，

最终在检测图像输入时能迅速地判断不同区域图像

的类别。

根据卷积神经网络的结构特征，并结合待检测

样本的特征，构建了包含输入层、二级隐藏层、一级

全连接层和输出层的卷积神经网络模型，如图 １所
示。

图 １　卷积神经网络结构

Ｆｉｇ．１　ＳｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆｄｅｓｉｇｎｅｄＣＮＮ
　

　　（１）输入层
输入层即为经过图像预处理后的 ６６像素 ×

１３０像素的正负样本图像。
（２）卷积层 Ｃ１
卷积过程分为窄卷积和宽卷积。窄卷积后的图

像矩阵缩小，宽卷积则是在输入矩阵的上下和左右

预先加上一行／列的零向量使卷积后的矩阵大小与
输入图像一致，宽卷积对图像边缘的检测效果较好。

由于本文的卷积核大小相对输入矩阵较小，故采用

窄卷积方法进行特征提取。

卷积核的大小依据输入图像矩阵的大小和经验

确定。若卷积核尺寸过小，一是增加了卷积核滑动

过程的运算量，另一方面可能造成特征的过度提取，

对于浅层的卷积神经网络无法很好识别；若卷积核

尺寸偏大，则对图像边缘的检测效果欠佳。因此，卷

积层 Ｃ１中卷积核依据经验设置为 ５×５，则第 １次
卷积后输出的矩阵为６２×１２６。理论上卷积核的数
目越多，提取的特征越完善，设定第１层卷积核的深
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度为５，即有５个不同的卷积核，卷积后输出的特征
矩阵数目为５。

在每个卷积层后一般都会立即应用一个激活函

数，这是由于线性模型的表达能力不够，若只能表达

线性映射，即使有再多的隐藏层，其整个神经网络和

单层神经网络是等价的，只有加入了激活函数之后，

深度神经网络才具有了分层的非线性映射学习能

力。目前常见的是分段线性和具有指数形状的非线

性函数。除了有明显缺陷的激活函数，在神经网络

构建中激活函数的选择主要是依靠经验和试验，在

多次训练中找出效果最好的激活函数，从而予以采

用。在比较不同激活函数的收敛时间和检测准确率

后，采用了 ＲｅＬＵ函数。ＲｅＬＵ函数能够有效缓解梯
度消失问题，减少模型训练的时间，加快模型的收敛

速度，从而直接以监督的方式训练深度神经网络，无

需依赖无监督的逐层预训练，ＲｅＬＵ函数的数学表
达为

ｆ（ｘ）＝
０ （ｘ≥０）
ｘ （ｘ＜０{ ）

（１）

尽管 ｘ＜０时该函数依然会出现饱和问题，但是
在大于０时却不存在这样的问题，从而缓解梯度消
失问题。

（３）池化层 Ｓ２
池化的本质就是采样，既可以看做是对上层数

据进行压缩，也可以看成对特殊数据的选取。由于

使用池化可以看成是增加了一个很强的先验，即该

层的函数必须具有对少量平移的不变性，所以各池

化方法大同小异。本文的训练中采用最常使用的最

大池化法提取特征，即找出图像中某个搜索区域的

局部最大值并将该值作为输出结果，池化窗口为

２×２，因此共输出５个３１×６３的特征矩阵。
（４）卷积层 Ｃ３
卷积层 Ｃ３的卷积核设置为 ３×３，卷积核数目

为３，第２次卷积后输出２９×６１的１５个特征矩阵。
（５）池化层 Ｓ４
池化层 Ｓ４同样使用２×２的池化窗口进行最大

池化，输出１５个１４×３０的特征矩阵，将所有的矩阵
转换为向量，输入至全连接层。

（６）全连接层
全连接层实际上是个分类器。完全连接层观察

上一层的输出，其表示了更高级特征的激活映射，并

确定这些特征与哪一分类最为吻合，并输出各类可

能的概率。

例如，如果该程序预测某一图像的内容为狗，那

么激活映射中的高数值便会代表一些爪子或４条腿
之类的高级特征。同样地，如果程序测定某一图片

的内容为鸟，激活映射中的高数值便会代表诸如翅

膀或鸟喙之类的高级特征。大体上来说，完全连接

层观察高级特征和哪一分类最为吻合和拥有怎样的

特定权重，因此当计算出权重与先前层之间的点积

后，将获得不同分类的正确概率。

（７）输出层
输出层直接输出分类识别结果。在本分类识别

任务中，识别种类有行人和农业车辆２种，所以输出
层有２个输出。

２　卷积神经网络的训练

２１　样本构建与标定

２１１　样本构建
依据所需识别的障碍物种类构建样本数据库，

数据库中应该包含训练样本、检测样本和负样本。

本文中的行人样本来自 ＭＩＴ数据库，包含了人的正
面、背面和各个侧面，训练样本共 ９００幅，测试集样
本２００幅。农业车辆的样本来自网络，共 ７００幅，其
中５００幅为训练样本，２００幅为检测样本，农业车辆
样本集中包含了车辆各个角度的照片。图２为数据
库中部分样本集。为了便于训练，所有的正样本均

设置为６６像素 ×１３０像素，农业车辆样本与行人样
本像素一致。

图 ２　数据库部分正样本
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由于在训练时有较多背景的干扰，包括路面、树

木、墙体、电线杆等，不同行人和车辆的背景差异性

也较大，这样在卷积时会产生较多的冗余特征提取，

也容易对训练结果造成影响。因此，为了降低仅仅

训练人和农业车辆的正样本集带来的检测误差率，

在训练时还需加入负样本集。负样本集包含了各类

型的农田背景和常见的景物，并且在负样本的图像

中没有其他行人或农业车辆。图３为数据库中的部
分负样本，负样本共１０００幅，负样本的分辨率与正
样本一致。

ＭＩＴ数据库和百度图片提供了本文研究所需的
样本数据，数据丰富、全面且来源于真实应用场景，

采用该数据的效果不亚于现场采集的人和农业车辆
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图 ３　数据库部分负样本
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数据。

２１２　样本标定
首先对数据库中所有的正负样本进行归一化处

理。正负样本都设置为６６像素 ×１３０像素，但在实
际训练时效率较为低下，这是由于输入彩色图像时，

彩色图像有 Ｒ、Ｇ、Ｂ３个色彩空间，所以第 １个卷积
层中的所有卷积核也同样是三维的，在卷积处理时

计算量为灰度图像的３倍。因此将所有的图像样本
用均值处理的方法转换为灰度图像，这样既能满足

卷积与池化时特征提取的需要，训练的效率也较

ＲＧＢ图像大大提高。
然后对数据库中所有样本添加标签。本研究将

行人障碍物的标签设置为［１，０］，将农业车辆障碍
物的标签记为［０，１］，所有负样本的标签均为［０，
０］。每个标签位置与图像一一对应，即对应数据库
中的样本集生成标签集，数据样本集与检测样本集

分开放置。

２２　网络训练算法
训练卷积神经网络本质上就是让网络变得有

效，在第１次训练时卷积核中的权重取值是随机的，
范围在 －１到 １之间，训练的目的是为了优化并找
到最优的权重。求解最优权重的过程就是在获得真

实值与预测值的残差后，对每一个权重计算其梯度

（求偏导），当梯度逐渐减小时，残差就逐渐趋近最

小值。当残差局部达到最小后，可以视为实现了较

为高效的神经网络模型。

神经网络的反向传播大致可以分为 ４个部分，
分别为前向传导、损失函数、反向传导以及权重更

新。在前向传导阶段，假设第 ｌ层是卷积层，ｌ＋１层
是池化层，则前向传导过程为

ｘｌ＝ｆ（ｕｌ） （２）
其中 ｕｌ＝Ｗｌｘｌ－１＋ｂｌ （３）
式中　ｘｌ———第 ｌ层的输出

ｆ———选择的激活函数
Ｗｌ
———当前权值　　

ｂｌ———当前偏重
ｕｌ———第 ｌ层输入

则第 ｌ层的第 ｊ个卷积核提取的特征图为

Ｘｌｊ＝ (ｆ∑
ｉ∈Ｍｊ

Ｘｌ－１ｉ Ｋ
ｌ
ｉｊ＋ｂ)ｌｊ （４）

式中　Ｍｊ———ｌ层卷积中的卷积核

Ｋｌｉｊ———当前层中第 ｊ个卷积核对应的第 ｉ个
卷积窗口

ｂｌｊ———第 ｊ个卷积核的偏置项
定义损失函数的形式为平方差函数

Ｅｎ＝１
２∑

ｃ

ｋ＝１
（ｔｎｋ－ｙ

ｎ
ｋ）
２＝１
２‖
ｔｎ－ｙｎ‖２

２ （５）

式中　Ｅｎ———ｎ个图片样本进行训练的误差
ｃ———全连接层输出的个数，也是需要分类的

类别数目

ｔ———样本的标签值，也就是样本的实际值
ｙ———大量样本训练所输出的结果值

权重的调整方向可表示为

Δ

Ｗｌ＝－ηＥ
Ｗｌ （６）

其中
Ｅ
Ｗｌ＝ｘ

ｌ－１
（δｌ）Ｔ （７）

δ＝Ｅ
ｂ
＝Ｅ
ｕ
ｕ
ｂ
＝Ｅ
ｕ

（８）

式中　η———学习率　　δ———残差
在这里需要注意的是，学习率是由操作者所输

入的经验参数。数值较大的学习率表示权重更新的

幅度更大，这样可能在训练时会花费更少的时间去

收敛得到最优权重。但学习速率过高往往会导致权

重更新的幅度过大，很容易跳过而无法寻找到最优

点。

卷积神经网络中第 ｌ层的残差为
δｌ＝（Ｗｌ＋１

）
Ｔｆ′（ｕｌ） （９）

式中，表示每个元素相乘。
对应的，全连接层 Ｌ的残差为

δＬ＝ｆ′（ｕＬ）（ｙｎ－ｔｎ） （１０）
卷积神经网络中包含了不同类型的层级，所以

式（９）可写为
δｌ＝（Ｗｌ＋１

）
Ｔδｌ＋１ｆ′（ｕｌ） （１１）

假设池化层为第 ｌ层，那么上一层为卷积层，下
一层 ｌ＋１也为卷积层，则当前层的与第 ｊ个卷积核
对应的残差公式为

δｌｊ＝β
ｌ＋１
ｊ （ｆ′（ｕ

ｌ
ｊ）ｕｐ（δ

ｌ＋１
ｊ ）） （１２）

式中　β———权值 Ｗ的取值
ｕｐ（·）———克罗内克积

同样，如果当前层是卷积层，此时的卷积层会对

前一层的池化层做一个卷积运算，所以反向传导求

残差时应当将维度扩展回去，即

δｌｊ＝ｆ′（ｕ
ｌ
ｊ）ｃｏｎｖ２（δ

ｌ＋１
ｊ ，ｇ（Ｋ

ｌ＋１
ｊ ）） （１３）
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以上简单地描述了本文卷积神经网络训练的过

程。卷积网络训练的目的是为了不断地计算误差累

积损失值，以便获得最小化的损失函数。实际上，大

部分神经网络在训练时无法获得全局最小值，这是

由于在求得局部最小值后，梯度已经抑制到最低，很

难再进行下一步梯度下降算法，但往往局部最小值

已经能实现较好的检测效果。

２３　选定训练参数
除此之外，在训练卷积神经网络时，还有３个重

要的参数需要不断地调整以达到较好的训练结果：

（１）学习率 η。求解神经网络的最优权重时，主
要依靠梯度下降搜索算法，这些算法会初始化一个

解，然后在这个解的基础上确定一个方向，以设定的

步长依次搜索，逐渐下降找到最优的解。

（２）批训练的样本数量。每次训练完一批样本
后就会更新一次权重值，需要注意的是，每批次的样

本数量不能太少，不然很容易造成过拟合。本研究

批训练样本数量 Ｂ＝４０。
（３）迭代次数。迭代次数为神经网络训练一

个完整样本集的次数，每迭代一次就进行一次优

化，一次迭代相当于训练了一次样本，那么完整的

训练次数为迭代次数与样本数和批训练样本比的

乘积。

３　试验结果与分析

合成的数据库中，正样本共 １４００幅，负样本
１０００幅，测试集４００幅，试验环境为 Ｍａｔｌａｂ２０１４ｂ，
在确定卷积核大小、卷积核个数、池化窗口尺寸后，

改变学习率与迭代次数进行最优化试验。学习率控

制梯度下降的步长，一般来说，学习率会依据迭代次

数的增加适当调小，在训练中，若学习率过大，则有

可能因步长过大而找不到最优解；若学习率过小，可

能会造成损失函数迟迟无法收敛的问题。在对样本

库进行学习时，首先设置一个较大的迭代次数，本研

究中迭代次数为 ５００，在相同的迭代次数下对不同
学习率的模型进行试验，试验结果如图４所示。

对样本库中的训练集进行分析，负样本占据了

全部样本的 ４１７％，因此，当神经网络模型没有实
现正确的训练时，错误率达到 ４１７％。当学习率过
大时，出现了超调现象，权值在极值点两端不断发散

或剧烈振荡，随着迭代次数的增加，识别的错误率并

不会减少，模型也得不到训练；当学习率为 ００００１
和０００００１时，由于步长过小产生了梯度消失的问
题，寻找不到梯度下降的方向，随着迭代次数的增加

损失也基本不变；当学习率为０００１时，显然迭代全
部完成后模型还没有实现收敛，但学习率为 ００１时

图 ４　训练集中学习率与错误率关系
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就已经有了较好的收敛效果，因此，在５００次迭代以
内选取００１的学习率较为合适。

在确定学习率后，使用测试集对训练结果进行

分析，以寻找较优的迭代次数。图 ５为不同迭代次
数的检测准确率情况。

图 ５　不同迭代次数下的检测准确率
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由图５知，在进行了 ３００次左右迭代检测准确
率就已经不发生大的改变，而在一定的范围内波动。

如果再进行多次迭代，会导致过拟合，此时卷积神经

网络在训练集中的检测效果较好，但是在测试集中

准确率就没有那么高。一般在模型每次迭代后，向

后的 Ｎ次迭代（一般 Ｎ为 １０）的准确率差值小于一
定的阈值，即可视为模型收敛，已经获得了较优的识

别效果。因此，本研究的迭代次数设置为３２０次，测
试集的检测准确率为９４２％。

为对比卷积神经网络的障碍物检测精准度，使

用同样的样本对方向梯度直方图（Ｈｉｓｔｏｇｒａｍ ｏｆ
ｏｒｉｅｎｔｅｄｇｒａｄｉｅｎｔ，ＨＯＧ）和支持向量机（Ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒ
ｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）进行训练。ＨＯＧ＋ＳＶＭ分类器相结
合的方法，广泛应用于行人

［１６］
、车辆

［１７］
、交通标

识
［１８］
等各种对象的检测与识别，具有较高的正确率

和鲁棒性以及较大的计算量和较慢的检测速

度
［１９－２０］

。图６为 ＨＯＧ＋ＳＶＭ检测结果，表明其样
本测试集的检测准确率为 ８９６％，明显小于卷积神
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经网络的检测准确率。

图 ６　ＨＯＧ＋ＳＶＭ检测准确率
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４　结论

（１）为了实现农田多类动态障碍物的分类识
别，设计了一种模型。试验表明卷积神经网络模型

结构设计及参数设定合理，训练后的模型对农业车

辆和行人这 ２种障碍物的检测准确率可达到
９４２％，实现了较好的识别效果。

（２）由于行人和农业车辆各自特征相对明显，
一定程度上降低了算法识别难度。因此需要对田间

各种类型障碍物图像进行收集，建立障碍物样本库，

构建更深层次的神经网络模型，实现多类障碍物的

快速检测与识别。
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［Ｊ／ＯＬ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣｈｉｎｅｓｅＳｏｃｉｅｔｙｆｏｒＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＭａｃｈｉｎｅｒｙ，２０１３，４４（６）：２１５－２２１．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

５　姬长英，沈子尧，顾宝兴，等．基于点云图的农业导航中障碍物检测方法［Ｊ］．农业工程学报，２０１５，３１（７）：１７３－１７９．
ＪＩＣｈａｎｇｙｉｎｇ，ＳＨＥＮＺｉｙａｏ，ＧＵＢａｏｘｉｎｇ，ｅｔａｌ．Ｏｂｓｔａｃｌｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｐｏｉｎｔｃｌｏｕｄｓｉｎａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｆａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌｎａｖｉｇａｔｉｏｎ
［Ｊ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣＳＡＥ，２０１５，３１（７）：１７３－１７９．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

６　ＣＡＭＰＯＳＹ，ＳＯＳＳＡＨ，ＰＡＪＡＲＥＳＧ．Ｓｐａｔｉｏｔｅｍｐｏｒａｌａｎａｌｙｓｉｓｆｏｒｏｂｓｔａｃｌｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎｉｎａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌｖｉｄｅｏｓ［Ｊ］．ＡｐｐｌｉｅｄＳｏｆｔ
Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，２０１６，４５：８６－９７．

７　ＨＥＲＮＡＮＤＥＺＡＣＥＩＴＵＮＯＪ，ＡＲＮＡＹＲ，ＴＯＬＥＤＯＪ，ｅｔａｌ．Ｕｓｉｎｇｋｉｎｅｃｔｏｎａｎａｕｔｏｎｏｍｏｕｓｖｅｈｉｃｌｅｆｏｒｏｕｔｄｏｏｒｓｏｂｓｔａｃｌｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
［Ｊ］．ＩＥＥＥＳｅｎｓｏｒｓＪｏｕｒｎａｌ，２０１６，１６（１０）：３６０３－３６１０．

８　黄如林，梁华为，陈佳佳，等．基于激光雷达的无人驾驶汽车动态障碍物检测、跟踪与识别方法［Ｊ］．机器人，２０１６，
３８（４）：４３７－４４３．
ＨＵＡＮＧＲｕｌｉｎ，ＬＩＡＮＧＨｕａｗｅｉ，ＣＨＥＮＪｉａｊｉａ，ｅｔａｌ．Ｌｉｄａｒｂａｓｅｄｄｙｎａｍｉｃｏｂｓｔａｃｌｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎ，ｔｒａｃｋｉｎｇａｎｄｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｆｏｒ
ｄｒｉｖｅｒｌｅｓｓｃａｒｓ［Ｊ］．Ｒｏｂｏｔ，２０１６，３８（４）：４３７－４４３．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

９　赵凯旋，何东健．基于卷积神经网络的奶牛个体身份识别方法［Ｊ］．农业工程学报，２０１５，３１（５）：１８１－１８７．
ＺＨＡＯＫａｉｘｕａｎ，ＨＥＤｏｎｇｊｉａｎ．Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｏｆｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｄａｉｒｙｃａｔｔｌｅｂａｓｅｄｏｎｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｊ］．Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆ
ｔｈｅＣＳＡＥ，２０１５，３１（５）：１８１－１８７．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

１０　何春燕．基于卷积神经网络的车行环境多类障碍物检测与识别［Ｄ］．重庆：重庆邮电大学，２０１７．
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ｎｅｔｗｏｒｋ［Ｄ］．Ｃｈｏｎｇｑｉｎｇ：ＣｈｏｎｇｑｉｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＰｏｓｔｓａｎｄＴｅｌｅｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ，２０１７．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

１１　王科俊，赵彦东，邢向磊．深度学习在无人驾驶汽车领域应用的研究进展［Ｊ］．智能系统学报，２０１８，１３（１）：５５－６９．
ＷＡＮＧＫｅｊｕｎ，ＺＨＡＯＹａｎｄｏｎｇ，ＸＩＮＧＸｉａｎｇｌｅｉ．Ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｉｎｄｒｉｖｅｒｌｅｓｓｖｅｈｉｃｌｅｓ［Ｊ］．ＣＡＡＩＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ
Ｓｙｓｔｅｍｓ，２０１８，１３（１）：５５－６９．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

１２　ＪＩＡＯＬｉｂｉｎ，ＷＵＨａｏ，ＢＩＥＲｏｎｇｆａｎｇ，ｅｔａｌ．ＭｕｌｔｉｓｅｎｓｏｒｇｏｌｆｓｗｉｎｇｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｕｓｉｎｇｄｅｅｐＣＮＮ［Ｊ］．ＰｒｏｃｅｄｉａＣｏｍｐｕｔｅｒ
Ｓｃｉｅｎｃｅ，２０１８，１２９：５９－６５．

１３　高震宇，王安，刘勇，等．基于卷积神经网络的鲜茶叶智能分选系统研究［Ｊ／ＯＬ］．农业机械学报，２０１７，４８（７）：５３－５８．
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１４　刘德营，王家亮，林相泽，等．基于卷积神经网络的白背飞虱识别方法［Ｊ／ＯＬ］．农业机械学报，２０１８，４９（５）：５１－５６．

０４ 农　业　机　械　学　报　　　　　　　　　　　　　　　　　２０１８年
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１５　卢伟，胡海阳，王家鹏，等．基于卷积神经网络面部图像识别的拖拉机驾驶员疲劳检测［Ｊ］．农业工程学报，２０１８，
３４（７）：１９２－１９９．
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ｉｍａｇｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｊ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣＳＡＥ，２０１８，３４（７）：１９２－１９９．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）
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１７　马蓓蓓．基于 ＨＯＧ特征的车辆检测技术研究［Ｄ］．广州：华南理工大学，２０１５．
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１９　徐渊，许晓亮，李才年，等．结合 ＳＶＭ分类器与 ＨＯＧ特征提取的行人检测［Ｊ］．计算机工程，２０１６，４２（１）：５６－６０，６５．
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２０　吴迪，蔡晓东，华娜，等．基于 ＨＯＧ和 ＳＶＭ的级别自适应车型识别算法［Ｊ］．桂林电子科技大学学报，２０１６，３６（１）：
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１０　贾楠，杜松怀，李蔚，等．我国自动化奶牛饲喂技术及装备研究进展［Ｊ］．中国畜牧杂志，２０１５，５１（２２）：５１－５５．
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１１　焦盼德，贺成柱，杨军平．奶牛智能推料机器人的研制［Ｊ］．中国农机化学报，２０１８，３９（１）：７４－７７．
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