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摘要：针对我国鸭蛋孵化行业剔除无精蛋的方法效率低、剔除的无精蛋已丧失食用价值、造成资源巨大浪费的问

题，运用机器视觉技术，以孵化至第 ３天的种鸭蛋为研究对象，运用深度卷积神经网络（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌ

ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＣＮＮ）端对端的特点，在 Ａｌｅｘｎｅｔ神经网络基础上进行改进，将孵化第３天的种鸭蛋透射图像直接输入到深

度卷积神经网络。用卷积层代替全连接层，改变卷积核的尺寸，搭建了种鸭蛋受精信息识别网络（Ｅｇｇｎｅｔ）模型，实

现了对种鸭蛋孵化早期受精信息的无损判别。试验结果表明，该方法对孵化第 ３天的种鸭蛋图像测试集分类准确

率高达 ９８８７％，验证集分类准确率为 ９７９７％，平均单枚蛋检测时间仅为 ０２４ｓ。
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０　引言

根据２０１８年中国畜牧业协会与世界粮农组织
（ＦＡＯ）提供的数据，世界肉鸭出栏量约４７４亿只，蛋鸭
存栏量约 １８７亿只，我国鸭养殖占世界鸭养殖量的
７４３％［１］

。这表明我国鸭蛋孵化行业每年需要孵化数

十亿只鸭苗才能满足国内养殖需求。但目前国内种鸭

的养殖方式以散养为主，导致种鸭蛋的自然受精率低

于８０％［２］
。在孵化过程中若不能将无精蛋及时剔除，

不仅会对受精蛋造成污染，而且会造成资源的巨大浪

费。当前国内鸭蛋孵化行业判别无精蛋的主要方法是

在孵化７ｄ左右时通过人工照蛋的方式完成，费时、费
力，且剔除出来的无精蛋已丧失食用价值，造成巨大浪

费。因此，研究孵化早期鸭蛋的受精信息及无损检测

与判别具有重要价值和实际意义。

目前，国内外对禽蛋孵化的研究主要集中在鸡

蛋孵化方面，研究人员尝试使用机器视觉
［３－６］

、光谱

技术
［７－１０］

、生物电
［１１－１２］

等技术手段，结合机器学习

方法，实现对孵化早期受精鸡蛋的无损检测。但是

针对孵化早期鸭蛋受精信息的研究却鲜有报道。与

种鸡蛋相比，种鸭蛋孵化早期受精信息的无损检测

难度明显增加。主要原因有：种鸭的养殖方式主要

为散养，种鸭蛋的蛋壳表面会有很多难以去除的污

渍，导致采集到的图像信息被污渍遮挡；种鸭蛋的蛋

壳厚度差异很大（种鸡蛋的蛋壳差异相对较小），导

致光源选择难度大大增加。张伟等
［１３］
将机器视觉

和敲击振动相结合，建立了 ＬＶＱ神经网络判别模
型，在机器视觉方面仅提取了种蛋的颜色特征，实现

了对种鸭蛋孵化５ｄ时的受精蛋与无精蛋的无损判
别，但检测孵化时间还有待提前，以及检测装置的实

用性还有待改进。

卷积神经网络（ＣＮＮ）通过引入权值共享和局
部连接等机制，使其能够自动提取特征并表达特征，

进而实现端对端的处理方式，智能优势明显。目前

ＣＮＮ在农业检测领域也有较广泛的应用［１４－１８］
，但

将 ＣＮＮ应用于禽蛋无损检测尚未见报道。本文经
过反复试验研究，在 Ａｌｅｘｎｅｔ卷积神经网络基础上，
针对种鸭蛋孵化第 ３天的图像，构建适用于图像识
别的卷积神经网络。

１　试验材料与图像采集方法

１１　试验材料
试验选取湖北省神丹种鸭养殖基地的缙云麻鸭

种蛋２６６５枚作为试验材料。
将种鸭蛋清洗并消毒，消毒方法为：将种蛋浸泡

在０５％的高锰酸钾溶液中 １～２ｍｉｎ后取出晾干。

将晾干后的种蛋进行编号并放入自动孵化箱内孵

化。每隔 ２４ｈ采集一次图像。并在孵化 １０ｄ后对
种蛋进行破壳处理，蛋壳内有网状血丝判定为受精

蛋，坏死的血圈蛋以及无血丝的种蛋判别为不可孵

化种蛋（无精蛋）。

１２　图像采集系统
种鸭蛋透射图像采集系统设置在孵化车间，由

暗箱、光源、相机、镜头、有孔传送带、暗箱支架及计

算机组成（图１），相机为 ＪＡＩＡＤ ０８０ＧＥ型工业相
机，分辨率为１０２４像素 ×７６８像素，帧率为 ３０ｆ／ｓ，
选择 Ｋｏｗａ公司的 ＬＭ６ＮＣ３型镜头。光源为 ５Ｗ的
正白光 ＬＥＤ灯。种鸭蛋放置于暗箱内，物距、焦距
和光圈在采集过程中均保持不变。

图 １　图像采集系统原理图

Ｆｉｇ．１　Ｉｍａｇｅａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍ
１．计算机　２．数据传输线　３．相机及镜头　４．暗箱　５．种鸭蛋

６．有孔传输带　７．光源　８．暗箱支架
　

１３　原始图像
受精蛋的原始图像如图 ２所示，无精蛋的原始

图像如图３所示。根据孵化经验，受精鸭蛋在孵化
第３天蛋黄部分会出现类似于樱桃形状的珠子。对

图 ３　无精蛋原始图像

Ｆｉｇ．３　Ｕｎｆｅｒｔｉｌｉｚｅｄｅｇｇｏｒｉｇｉｎａｌｉｍａｇｅｓ

比图 ２和图 ３，发现受精蛋与无精蛋的蛋黄颜色和
形状存在差异，但也存在几乎无差异的情况，如

图２ｃ与图３ｂ。有孵化经验的技术人员在种鸭蛋孵

图 ２　受精蛋原始图像

Ｆｉｇ．２　Ｆｅｒｔｉｌｉｚｅｄｅｇｇｏｒｉｇｉｎａｌｉｍａｇｅｓ
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化第３天，肉眼识别准确率在 ８０％左右，这说明使
用卷积神经网络建立种鸭蛋孵化 ３ｄ的判别模型是
可能的。本文共采集受精蛋图像 １３２６幅，无精蛋
图像１３３９幅。

２　受精信息的分类

２１　图像预处理
采集到的原始图像尺寸为 １０２４像素 ×７６８像

素，如果将原始图像直接输入卷积神经网络会增加

网络的训练时间。由于原始图像含有背景干扰，为

了提高神经网络的训练和收敛速度，将原始图像裁

剪成尺寸为 ３８０像素 ×３５０像素的图像，再将裁剪
后的图像尺寸调整为 ２２４像素 ×２２４像素，裁剪后
的图像如图 ４所示。此外为了加快模型的收敛速
度，将调整后的图像进行归一化操作。本文使用的

图像预处理工具为 Ｐｙｔｈｏｎ３５＋Ｐｉｌｌｏｗ。
２２　识别网络的搭建
２２１　Ａｌｅｘｎｅｔ神经网络

Ａｌｅｘｎｅｔ神经网络是由 ＨＩＮＴＯＮ和 ＫＲＩＺＨＥＶＳＫＹ
　　　

图 ４　裁剪后的图像
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设计的８层神经网络［１９］

，包括５个卷积层、３个全连
接层、３个池化层，卷积层主要用于自动提取特征，
池化层对卷积层提取的特征图进行降维，以减少模

型的参数量，全连接层通过大量神经元之间的相互

连接将卷积或池化操作得到的特征图重新组成完整

的图，具体结构如图５所示。

图 ５　Ａｌｅｘｎｅｔ神经网络结构图
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　　Ａｌｅｘｎｅｔ神经网络使用ＲｅＬＵ非线性激活函数解
决网络过深时梯度弥散问题。此外，Ａｌｅｘｎｅｔ神经网
络引入局部响应归一化层（ＬＲＮ）和 ｄｒｏｐｏｕｔ层，可以
防止模型过拟合。

２２２　种鸭蛋受精信息识别网络
Ａｌｅｘｎｅｔ神经网络虽然已被应用在很多领

域
［２０－２２］

，但是其学习参数有 ６×１０７个，神经元数量
有６５×１０５个，导致 Ａｌｅｘｎｅｔ神经网络训练速度过

慢且存在一定程度的过拟合
［２３－２４］

。Ａｌｅｘｎｅｔ神经网
络的数据集建立在 ＩｍａｇｅＮｅｔ上，本文充分对比种鸭
蛋孵化３ｄ时的图像和 ＩｍａｇｅＮｅｔ数据集的图像质量
差异，相比 ＩｍａｇｅＮｅｔ数据集种鸭蛋孵化 ３ｄ的图像
背景更加简单，干扰因素更少，图像的特征（种蛋的

蛋黄部分）更加清晰，这些差异使得本文的卷积神

经网络参数量可以适当减少。故本文对 Ａｌｅｘｎｅｔ神
经网络进行了改进，将 Ａｌｅｘｎｅｔ神经网络的卷积层 １
的卷积核尺寸由 １１×１１改为 ５×５，更改后感受野

的范围不变但是参数量大幅减少。由于种鸭蛋孵化

３ｄ的图像特征比较明显，可以适当减少卷积核个
数，提取的特征数量略有减少，但是可以减少参数量

加快模型的收敛，故将卷积核数量改为 ６４个，可大
大减少学习参数的数量。由于卷积层１已经将参数
量大幅减少，为了防止模型参数过少导致欠拟合，故

将本层的卷积核数量改为 １９２，可增加提取的特征
数。由于参数过多容易造成过拟合，故本文用卷积

核（核数量为１０２４）尺寸为６×６的卷积层代替全连
接层 １，可以避免过拟合，用卷积核（核数量为
１０２４）尺寸为１×１的卷积层代替全连接层 ２；由于
本文将孵化 ３ｄ的种鸭蛋图像分为受精和无精两
类，故将最后的输出层输出类别改为２个；改进后的
Ａｌｅｘｎｅｔ神经网络既可以减少神经元的数量，又可以
避免由于参数过多造成的过拟合。

改进后的 Ａｌｅｘｎｅｔ神经网络具体实现过程如下：
将种鸭蛋孵化 ３ｄ的原始图像调整为 ２２４像素 ×
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２２４像素后输入到卷积层１，卷积层１的卷积核尺寸
为５×５，卷积核数量为６４个，卷积后的输出特征尺
寸为５５×５５×６４；卷积层 １的输出特征图进入到池
化层１，其核尺寸为 ３×３，步长设置为 ２，池化后的
输出特征尺寸为 ２７×２７×６４。池化层 １的输出特
征图进入到卷积层２，其卷积核尺寸为５×５，卷积核
数量为１９２个，卷积后的输出特征尺寸为 ２７×２７×
１９２。卷积层２的输出特征图输入到池化层 ２，其核
尺寸为３×３，步长设置为２，池化后的输出特征尺寸
为１３×１３×１９２。池化层 ２的输出特征图进入到卷
积层 ３，其卷积核尺寸为 ３×３，卷积核数量为 ３８４
个，卷积后的输出特征尺寸为 １３×１３×３８４。卷积
层３的输出特征图输入到卷积层 ４，其卷积核尺寸
为３×３，卷积核数量为 ３８４个，卷积后的输出特征

尺寸为１３×１３×３８４。卷积层 ４的输出特征图输入
到卷积层５，其卷积核尺寸为 ３×３，卷积核数量为
２５６个，卷积后的输出特征尺寸为１３×１３×２５６。卷
积层 ５的输出特征图输入到池化层 ３，其核尺寸为
３×３，步长设置为 ２，池化后的输出特征尺寸为 ６×
６×２５６。池化层３的输出特征图输入到卷积层 ６，其
卷积核尺寸为６×６，卷积核数量为１０２４个，卷积后
的输出特征尺寸为 １×１×１０２４。卷积层 ６的输出
特征图输入到卷积层７，其卷积核尺寸为１×１，卷积
核数量为１０２４个，卷积后的输出特征尺寸为 １×
１×１０２４。卷积层７的输出特征图输入到输出层，最
后经过 ｓｏｆｔｍａｘ函数输出受精和无精两类的二维得
分矩阵。改进后的 Ａｌｅｘｎｅｔ神经网络结构如图 ６所
示。

图 ６　改进后的 Ａｌｅｘｎｅｔ神经网络结构图
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　　改进后的 Ａｌｅｘｎｅｔ神经网络共 ８层，７个卷积层
和１个输出层。在每个卷积层后都使用 ＲｅＬＵ非线
性激活函数，卷积层 １和卷积层 ２后使用局部响应
归一化层

［２５－２６］
（ＬＲＮ），在 卷积层 ６、７后使用

ｄｒｏｐｏｕｔ层来防止过拟合。ＲｅＬＵ激活函数可以将数
据变成稀疏矩阵，可以加快模型的收敛速度，其实现

公式如下

ｙ＝
０ （ｘ≤０）
ｘ （ｘ＞０{ ）

（１）

ＬＲＮ层可以对输入的局部区域进行归一化处
理，可一定程度提高模型的精度，其具体实现公式

如下

ｂｉｘ，ｙ＝ａ
ｉ
ｘ，





ｙ ｋ＋α ∑
(ｍｉｎ Ｎ，ｉ＋ｎ)２

ｊ＝ (ｍａｘ ０，ｉ－ｎ)２

（ａｉｘ，ｙ）




２

β

（２）

式中　ａｉｘ，ｙ———第 ｉ个卷积核在（ｘ，ｙ）位置的输出
ｂｉｘ，ｙ———输出
Ｎ———卷积核数量
ｎ、ｋ、α、β———常量
ｊ———平方累加索引

ｄｒｏｐｏｕｔ层可以提高模型的泛化能力，通过随机关闭
一些神经元来达到防止网络过拟合的效果

［２７］
。

２２３　模型训练
系统的硬件为 ＡＭＤＲｙｚｅｎＴｈｒｅａｄｒｉｐｐｅｒ２９２０Ｘ

ＣＰＵ，主 频 ３５ＧＨｚ，内 存 为 １２８ＧＢ，ＮＩＶＩＤＩＡ
ＧｅＦｏｒｃｅＲＴＸ２０８０ＴｉＧＰＵ；软件平台为 ＣＵＤＡＴｏｏｌｋｉｔ
９２＋ＣＵＤＮＮＶ９２＋Ｐｙｔｈｏｎ３５＋Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ ＧＰＵ
１８０。由于深度学习需要大量的数据进行训练，本
文在采集得到的２６６５幅种鸭蛋孵化 ３ｄ的图像中
抽取２４００幅图像（受精和无精各 １２００幅图像）用
于训练，剩下的 ２６５幅图像用于测试。本文训练和
测试时均使用 ＧＰＵ加速。

模型训练的本质是通过反向传播不断迭代使得

定义的损失函数（Ｌｏｓｓｆｕｎｃｔｉｏｎ）不断减小。本文采
用自适应时刻估计法（Ａｄａｐｔｉｖｅｍｏｍｅｎｔｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ）
实现迭代过程中寻找最优梯度下降方向。学习率更

新方法为指数衰减法，可以兼顾模型的稳定性和训

练速度。

采用均值平方差计算分类损失，用来表达预测

值与实际值的差异。损失函数公式如下

ｌｏｓｓ＝
１
ｍ∑

ｍ

ｔ＝１
（ｙｔ－ｐｒｅｔ）

２
（３）

式中　ｍ———样本数
ｙｔ———第 ｔ个样本的真实值
ｐｒｅｔ———第 ｔ个样本的预测值

初始学习率（Ｌｅａｒｎｉｎｇｒａｔｅ）设置为 ００００１，训练的
批次样本数（Ｂａｔｃｈｓｉｚｅ）设置为１６，网络模型的权重
参数和偏置参数初值用均值 μ为 ０、标准偏差 σ为
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００１的截断正态分布随机生成。模型的训练和测
试流程如图７所示。

图 ７　模型训练和测试流程
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图 ８　ｌｏｓｓ变化曲线

Ｆｉｇ．８　Ｃｈａｎｇｉｎｇｃｕｒｖｅｏｆｌｏｓｓ

２３　模型测试结果
模型在训练次数达到 ２００００次后结束训练并

保存，训练过程中的损失函数变化如图 ８所示。训
练过程中每训练 ２０次保存 １次 ｌｏｓｓ，故 ｌｏｓｓ曲线不够
平滑。从 ｌｏｓｓ曲线可以看出，在训练的前１２０００次时
ｌｏｓｓ处于振荡状态，在训练１２０００次后 ｌｏｓｓ开始迅速下
降，并维持在很低水平，表明模型在训练 １２０００次
后开始收敛。将训练集 ２４００幅图像（受精和无精
各１２００幅）和测试集 ２６５幅图像（受精 １２６幅图
像，无精１３９幅图像）输入训练好的模型进行验证。
为了对比 Ｅｇｇｎｅｔ神经网络和 Ａｌｅｘｎｅｔ神经网络在判
别种鸭蛋孵化 ３ｄ受精信息的性能差异，本文也将
数据输入 Ａｌｅｘｎｅｔ神经网络进行训练，训练参数设置
与 Ｅｇｇｎｅｔ神经网络相同。两个网络的验证结果如
表１所示。

分别对比两者的训练集准确率、测试集准确率

和测试集召回率，发现 Ａｌｅｘｎｅｔ神经网络和 Ｅｇｇｎｅｔ
神经网络均未出现过拟合现象。其中 Ａｌｅｘｎｅｔ神经
网络对训练集的２４００幅图像错判了５幅（受精蛋

表 １　模型测试结果

Ｔａｂ．１　Ｍｏｄｅｌｔｅｓｔｒｅｓｕｌｔｓ

模型
训练集准

确率／％

测试集准

确率／％

模型训练

时间／ｓ

测试集召

回率／％

单枚蛋检

测时间／ｓ

Ａｌｅｘｎｅｔ ９９７９ ９８８７ １６５４８ ９７８４ １２６

Ｅｇｇｎｅｔ ９９９２ ９８８７ ５２６７ ９８４１ ０２４

错判了 ５个，无精蛋错判 ０个），对测试集的 ２６５
幅图像错判了 ３幅（受精蛋错判 ０个，无精蛋错
判 ３个）。Ｅｇｇｎｅｔ神经网络对训练集的 ２４００幅
图像错判了 ２幅（受精蛋错判了 ２个，无精蛋错
判 ０个），对测试集的 ２６５幅图像错判了 ３幅（受
精蛋错判 ２个，无精蛋错判 １个）。两者虽然在
训练集和测试集的精度上区别不大，但是对比两

者的召回率发现，Ｅｇｇｎｅｔ神经网络在判别种鸭蛋
孵化 ３ｄ的受精信息方面的性能略优于 Ａｌｅｘｎｅｔ
神经网络。且两者的训练时间差别较大，Ｅｇｇｎｅｔ
神经网络由于学习参数和神经元数量大大减少，

训练时间仅为 Ａｌｅｘｎｅｔ神经网络的 １／３。单枚种
蛋检测时间仅为 ０２４ｓ，能够满足在线检测的速
度要求。

图 ９　模型验证流程图
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２４　模型验证
为了验证 Ｅｇｇｎｅｔ神经网络的泛化能力，本文进

行了验证试验，试验条件与之前保持相同。验证试

验共采集得到 ６４０幅种鸭蛋图像，其中受精蛋与无
精蛋图像各３２０幅。先将图像裁剪且将尺寸调整为
２２４像素 ×２２４像素，然后将图像进行归一化处理，
最后传递给训练好的 Ｅｇｇｎｅｔ模型，模型输出最终判
别结果。判别过程如图 ９所示，判别结果表明，３２０
枚受 精 蛋错 判了 ６枚，受 精蛋判 别 准 确 率 为
９８１３％，３２０枚无精蛋错判了 ７枚，无精蛋判别准
确率为９７８１％。验证试验精度达到 ９７９７％，表明
Ｅｇｇｎｅｔ神经网络具有较好的泛化能力，模型的可靠
性和效率较佳。
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３　结论

（１）采用端对端的卷积神经网络，不必手工提
取特征，解决了传统识别方法在提取特征时费时、费

力的问题。

（２）卷积神经网络可以很好地对孵化 ３ｄ的种
鸭蛋受精信息进行自动提取，并且能够将受精信息

较好地表达出来，测试集准确率达到了 ９８８７％，验

证准确率达到了 ９７９７％，能够满足在线检测的精
度要求。

（３）通过将 Ａｌｅｘｎｅｔ神经网络的卷积核尺寸改
小，全连接层用卷积层代替，可以大大减少模型学习

参数和神经元的数量。Ｅｇｇｎｅｔ神经网络的训练时间
仅为 Ａｌｅｘｎｅｔ神经网络的１／３。

（４）在卷积神经网络中加入 ＬＲＮ层和 ｄｒｏｐｏｕｔ
可以加快模型收敛并抑制模型的过拟合。
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１２４－１２８．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［２］　周景明．我国鸭产业现状分析与发展建议［Ｊ］．水禽世界，２０１１（３）：７－９．
ＺＨＯＵＪｉｎｇｍｉｎｇ．ＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｓｕｇｇｅｓｔｉｏｎｓｏｆＣｈｉｎａｓｄｕｃｋｉｎｄｕｓｔｒｙ［Ｊ］．ＷａｔｅｒｆｏｗｌＷｏｒｌｄ，２０１１（３）：７－９．（ｉｎ
Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［３］　胡忠阳，颉潭成，南翔，等．孵化鸡蛋胚体缺陷在线图像检测系统［Ｊ］．机械设计与制造，２０１０（１０）：８１－８３．
ＨＵＺｈｏｎｇｙａｎｇ，ＹＡＮＴａｎｃｈｅｎｇ，ＮＡＮＸｉａｎｇ，ｅｔａｌ．Ｏｎｌｉｎｅｉｍａｇｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍｏｆｔｈｅｄｅｆｅｃｔｏｆｈａｔｃｈｉｎｇｅｇｇｅｍｂｒｙｏ［Ｊ］．
ＭａｃｈｉｎｅｒｙＤｅｓｉｇｎ＆Ｍａｎｕｆａｃｔｕｒｅ，２０１０（１０）：８１－８３．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［４］　ＨＡＳＨＥＭＺＡＤＥＨＭ，ＦＡＲＡＪＺＡＤＥＨＮ．Ａｍａｃｈｉｎｅｖｉｓｉｏｎｓｙｓｔｅｍｆｏｒｄｅｔｅｃｔｉｎｇｆｅｒｔｉｌｅｅｇｇｓｉｎｔｈｅｉｎｃｕｂａｔｉｏｎｉｎｄｕｓｔｒｙ［Ｊ］．
ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅＳｙｓｔｅｍｓ，２０１６，９（５）：８５０－８６２．

［５］　杨简，石莹，刘海燕，等．基于 ＤＳＰ和模糊神经网络种蛋识别系统［Ｊ］．中国农机化学报，２０１４，３５（５）：１６２－１６５．
ＹＡＮＧＪｉａｎ，ＳＨＩＹｉｎｇ，ＬＩＵＨａｉｙａｎ，ｅｔａｌ．ＵｎｆｅｒｔｉｌｉｚｅｄｅｇｇｓｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍｂａｓｅｄｏｎＤＳＰｓｙｓｔｅｍａｎｄｆｕｚｚｙｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ
［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｈｉｎｅｓｅＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＭｅｃｈａｎｉｚａｔｉｏｎ，２０１４，３５（５）：１６２－１６５．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［６］　ＤＡＳＫ，ＥＶＡＮＳＭＤ．ＤｅｔｅｃｔｉｎｇｆｅｒｔｉｌｉｔｙｏｆｈａｔｃｈｉｎｇｅｇｇｓｕｓｉｎｇｍａｃｈｉｎｅｖｉｓｉｏｎＩＩ：ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ［Ｊ］．Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ
ｏｆｔｈｅＡＳＡＥ，１９９２，３５（６）：２０３５－２０４１．

［７］　秦五昌，汤修映，彭彦昆，等．基于可见／近红外透射光谱的孵化早期受精鸡蛋的判别［Ｊ］．光谱学与光谱分析，２０１７，
３７（１）：２００－２０４．
ＱＩＮＷｕｃｈａｎｇ，ＴＡＮＧＸｉｕｙｉｎｇ，ＰＥＮＧＹａｎｋｕｎ，ｅｔａｌ．Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆｆｅｒｔｉｌｉｚｅｄｃｈｉｃｋｅｎｅｇｇｓｂａｓｅｄｏｎｖｉｓｉｂｌｅ／ｎｅａｒｉｎｆｒａｒｅｄ
ｓｐｅｃｔｒｕｍｄｕｒｉｎｇｅａｒｌｙｓｔａｇｅ［Ｊ］．ＳｐｅｃｔｒｏｓｃｏｐｙａｎｄＳｐｅｃｔｒａｌＡｎａｌｙｓｉｓ，２０１７，３７（１）：２００－２０４．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［８］　祝志慧，刘婷，马美湖．基于高光谱信息融合和相关向量机的种蛋无损检测［Ｊ］．农业工程学报，２０１５，３１（１５）：２８５－２９２．
ＺＨＵＺｈｉｈｕｉ，ＬＩＵＴｉｎｇ，ＭＡＭｅｉｈｕ．Ｈａｔｃｈｉｎｇｅｇｇｓｎｏｎｄｅｓｔｒｕｃｔｉｖｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｉｎｇｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎａｎｄ
ＲＶＭ［Ｊ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣＳＡＥ，２０１５，３１（１５）：２８５－２９２．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［９］　祝志慧，王巧华，王树才，等．基于近红外光谱的孵前种蛋检测［Ｊ］．光谱学与光谱分析，２０１２，３２（４）：９６２－９６５．
ＺＨＵＺｈｉｈｕｉ，ＷＡＮＧＱｉａｏｈｕａ，ＷＡＮＧＳｈｕｃａｉ，ｅｔａｌ．Ｔｈｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎｏｆｈａｔｃｈｉｎｇｅｇｇｓｐｒｉｏｒｔｏｉｎｃｕｂａｔｉｏｎｂｙｔｈｅｎｅａｒｉｎｆｒａｒｅｄ
ｓｐｅｃｔｒｕｍ［Ｊ］．ＳｐｅｃｔｒｏｓｃｏｐｙａｎｄＳｐｅｃｔｒａｌＡｎａｌｙｓｉｓ，２０１２，３２（４）：９６２－９６５．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１０］　ＺＨＵＺＨ，ＬＩＵＴ，ＸＩＥＤＪ，ｅｔａｌ．Ｎｏｎｄｅｓｔｒｕｃｔｉｖｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎｏｆｉｎｆｅｒｔｉｌｅｈａｔｃｈｉｎｇｅｇｇｓｂａｓｅｄｏｎｓｐｅｃｔｒａｌａｎｄｉｍａｇｉｎｇｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
［Ｊ］．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌｏｆＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ＆ＢｉｏｌｏｇｉｃａｌＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０１５，８（４）：６９－７６．

［１１］　ＧＨＡＤＥＲＩＭ，ＢＡＮＡＫＡＲＡ，ＭＡＳＯＵＤＩＡＡ．Ｕｓｉｎｇｄｉｅｌｅｃｔｒｉｃｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓａｎｄｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓｉｎｓｅｐａｒａｔｉｎｇｏｆｈａｔｃｈｉｎｇ
ｅｇｇｓｄｕｒｉｎｇｉｎｃｕｂａｔｉｏｎ［Ｊ］．Ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ，２０１８，１１４：１９１－１９４．

［１２］　沈林生，陈宁，王光亮．用生物电鉴别受精蛋的检测装置的研究［Ｊ］．农业工程学报，１９９６，１２（３）：１６３－１６６．
ＳＨＥＮＬｉｎｓｈｅｎｇ，ＣＨＥＮＮｉｎｇ，ＷＡＮＧＧｕａｎｇｌｉａｎｇ．Ｓｔｕｄｙｏｎｔｅｓｔｆａｃｉｌｉｔｙｆｏｒｅｖａｌｕａｔｉｎｇｆｅｒｔｉｌｉｚｅｄｅｇｇｓｂｙｂｉｏｅｌｅｃｔｒｉｃｉｔｙ［Ｊ］．
ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣＳＡＥ，１９９６，１２（３）：１６３－１６６．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１３］　张伟，屠康，刘鹏，等．基于机器视觉与敲击振动融合的鸭蛋孵化特性检测［Ｊ／ＯＬ］．农业机械学报，２０１２，４３（２）：１４０－
１４５．
ＺＨＡＮＧＷｅｉ，ＴＵＫａｎｇ，ＬＩＵＰｅｎｇ，ｅｔａｌ．Ｅａｒｌｙｆｅｒｔｉｌｉｔｙｄｅｔｅｃｔｉｏｎｏｆｈａｔｃｈｉｎｇｄｕｃｋｅｇｇｂａｓｅｄｏｎｆｕｓｉｏｎｂｅｔｗｅｅｎｃｏｍｐｕｔｅｒｖｉｓｉｏｎ
ａｎｄｉｍｐａｃｔｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ［Ｊ／ＯＬ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣｈｉｎｅｓｅＳｏｃｉｅｔｙｆｏｒＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＭａｃｈｉｎｅｒｙ，２０１２，４３（２）：１４０－１４５．
ｈｔｔｐ：∥ｗｗｗ．ｊｃｓａｍ．ｏｒｇ／ｊｃｓａｍ／ｃｈ／ｒｅａｄｅｒ／ｖｉｅｗ＿ａｂｓｔｒａｃｔ．ａｓｐｘ？ｆｉｌｅ＿ｎｏ＝２０１２０２２８＆ｆｌａｇ＝１．ＤＯＩ：１０．６０４１／ｊ．ｉｓｓｎ．１０００
１２９８．２０１２．０２．０２８．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１４］　龙满生，欧阳春娟，刘欢，等．基于卷积神经网络与迁移学习的油茶病害图像识别［Ｊ］．农业工程学报，２０１８，３４（１８）：１９４－２０１．
ＬＯＮＧＭａｎｓｈｅｎｇ，ＯＵＹＡＮＧＣｈｕｎｊｕａｎ，ＬＩＵＨｕａｎ，ｅｔａｌ．Ｉｍａｇｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｏｆｃａｍｅｌｌｉａｏｌｅｉｆｅｒａｄｉｓｅａｓｅｓｂａｓｅｄｏｎｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ＆ｔｒａｎｓｆｅｒｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｊ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣＳＡＥ，２０１８，３４（１８）：１９４－２０１．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１５］　袁培森，黎薇，任守纲，等．基于卷积神经网络的菊花花型和品种识别［Ｊ］．农业工程学报，２０１８，３４（５）：１５２－１５８．
ＹＵＡＮＰｅｉｓｅｎ，ＬＩＷｅｉ，ＲＥＮＳｈｏｕｇａｎｇ，ｅｔａｌ．Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｆｏｒｆｌｏｗｅｒｔｙｐｅａｎｄｖａｒｉｅｔｙｏｆｃｈｒｙｓａｎｔｈｅｍｕｍｗｉｔｈｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ

３９１第 １期　　　　　　　　　　　李庆旭 等：基于深度学习的种鸭蛋孵化早期受精信息无损检测



ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ［Ｊ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣＳＡＥ，２０１８，３４（５）：１５２－１５８．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）
［１６］　陈英义，龚川洋，刘烨琦，等．基于 ＦＴＶＧＧ１６卷积神经网络的鱼类识别方法研究［Ｊ／ＯＬ］．农业机械学报，２０１９，５０（５）：

２２３－２３１．
ＣＨＥＮＹｉｎｇｙｉ，ＧＯＮＧＣｈｕａｎｙａｎｇ，ＬＩＵＹｅｑｉ，ｅｔａｌ．ＦｉｓｈｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｂａｓｅｄｏｎＦＴＶＧＧ１６ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋ［Ｊ／ＯＬ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣｈｉｎｅｓｅＳｏｃｉｅｔｙｆｏｒＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＭａｃｈｉｎｅｒｙ，２０１９，５０（５）：２２３－２３１．ｈｔｔｐ：∥ｗｗｗ．ｊ
ｃｓａｍ．ｏｒｇ／ｊｃｓａｍ／ｃｈ／ｒｅａｄｅｒ／ｖｉｅｗ＿ａｂｓｔｒａｃｔ．ａｓｐｘ？ｆｉｌｅ＿ｎｏ＝２０１９０５２６＆ｆｌａｇ＝１．ＤＯＩ：１０．６０４１／ｊ．ｉｓｓｎ．１０００１２９８．２０１９．０５．
０２６．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１７］　高云，郭继亮，黎煊，等．基于深度学习的群猪图像实例分割方法［Ｊ／ＯＬ］．农业机械学报，２０１９，５０（４）：１７９－１８７．
ＧＡＯＹｕｎ，ＧＵＯＪｉｌｉａｎｇ，ＬＩＸｕａｎ，ｅｔａｌ．Ｉｎｓｔａｎｃｅｌｅｖｅｌｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｆｏｒｇｒｏｕｐｐｉｇｉｍａｇｅｓｂａｓｅｄｏｎｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｊ／
ＯＬ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣｈｉｎｅｓｅＳｏｃｉｅｔｙｆｏｒＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＭａｃｈｉｎｅｒｙ，２０１９，５０（４）：１７９－１８７．ｈｔｔｐ：∥ｗｗｗ．ｊｃｓａｍ．ｏｒｇ／
ｊｃｓａｍ／ｃｈ／ｒｅａｄｅｒ／ｖｉｅｗ＿ａｂｓｔｒａｃｔ．ａｓｐｘ？ｆｉｌｅ＿ｎｏ＝２０１９０４２０＆ｆｌａｇ＝１．ＤＯＩ：１０．６０４１／ｊ．ｉｓｓｎ．１０００１２９８．２０１９．０４．０２０．（ｉｎ
Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［１８］　林相泽，朱赛华，张俊媛，等．基于迁移学习和 ＭａｓｋＲ ＣＮＮ的稻飞虱图像分类方法［Ｊ／ＯＬ］．农业机械学报，２０１９，
５０（７）：２０１－２０７．
ＬＩＮＸｉａｎｇｚｅ，ＺＨＵＳａｉｈｕａ，ＺＨＡＮＧＪｕｎｙｕａｎ，ｅｔａｌ．Ｒｉｃｅｐｌａｎｔｈｏｐｐｅｒｉｍａｇｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｂａｓｅｄｏｎｔｒａｎｓｆｅｒｌｅａｒｎｉｎｇ
ａｎｄＭａｓｋＲ ＣＮＮ［Ｊ／ＯＬ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣｈｉｎｅｓｅＳｏｃｉｅｔｙｆｏｒＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＭａｃｈｉｎｅｒｙ，２０１９，５０（７）：２０１－２０７．ｈｔｔｐ：∥
ｗｗｗ．ｊｃｓａｍ．ｏｒｇ／ｊｃｓａｍ／ｃｈ／ｒｅａｄｅｒ／ｖｉｅｗ＿ａｂｓｔｒａｃｔ．ａｓｐｘ？ｆｉｌｅ＿ｎｏ＝２０１９０７２１＆ｆｌａｇ＝１．ＤＯＩ：１０．６０４１／ｊ．ｉｓｓｎ．１０００１２９８．
２０１９．０７．０２１．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１９］　ＫＲＩＺＨＥＶＳＫＹＡ，ＳＵＴＳＫＥＶＥＲＩ，ＨＩＮＴＯＮＧＥ．ＩｍａｇｅＮｅｔｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｗｉｔｈｄｅｅｐｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｃ］∥
ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ，２０１２：１０９７－１１０５．

［２０］　侯霄雄，许新征，朱炯，等．基于 ＡｌｅｘＮｅｔ和集成分类器的乳腺癌计算机辅助诊断方法［Ｊ］．山东大学学报（工学版），
２０１９，４９（２）：７４－７９．
ＨＯＵＸｉａｏｘｉｏｎｇ，ＸＵＸｉｎｚｈｅｎｇ，ＺＨＵＪｉｏｎｇ，ｅｔａｌ．ＣｏｍｐｕｔｅｒａｉｄｅｄｄｉａｇｎｏｓｉｓｍｅｔｈｏｄｆｏｒｂｒｅａｓｔｃａｎｃｅｒｂａｓｅｄｏｎＡｌｅｘＮｅｔａｎｄ
ｅｎｓｅｍｂｌｅｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＳｈａｎｄｏｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ（ＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇＥｄｉｔｉｏｎ），２０１９，４９（２）：７４－７９．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［２１］　ＦＵＹ，ＡＬＤＲＩＣＨ Ｃ．Ｆｌｏｔａｔｉｏｎｆｒｏｔｈｉｍａｇｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｗｉｔｈｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｊ］．ＭｉｎｅｒａｌｓＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，
２０１９，１３２：１８３－１９０．

［２２］　ＹＵＡＮＺＷ，ＺＨＡＮＧＪ．ＦｅａｔｕｒｅｅｘｔｒａｃｔｉｏｎａｎｄｉｍａｇｅｒｅｔｒｉｅｖａｌｂａｓｅｄｏｎＡｌｅｘＮｅｔ［Ｃ］∥ＥｉｇｈｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ
ＤｉｇｉｔａｌＩｍａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ（ＩＣＤＩＰ２０１６）．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＳｏｃｉｅｔｙｆｏｒＯｐｔｉｃｓａｎｄＰｈｏｔｏｎｉｃｓ，２０１６．

［２３］　焦计晗，张帆，张良．基于改进 ＡｌｅｘＮｅｔ模型的油菜种植面积遥感估测［Ｊ］．计算机测量与控制，２０１８，２６（２）：１８６－１８９．
ＪＩＡＯＪｉｈａｎ，ＺＨＡＮＧＦａｎ，ＺＨＡＮＧＬｉａｎｇ．ＲｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｏｆｒａｐｅｐｌａｎｔｉｎｇａｒｅａｂａｓｅｄｏｎｉｍｐｒｏｖｅｄＡｌｅｘＮｅｔｍｏｄｅｌ
［Ｊ］．ＣｏｍｐｕｔｅｒＭｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ＆Ｃｏｎｔｒｏｌ，２０１８，２６（２）：１８６－１８９．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［２４］　段友祥，李钰，孙歧峰，等．改进的 Ａｌｅｘｎｅｔ模型及在油井示功图分类中的应用［Ｊ］．计算机应用与软件，２０１８，３５（７）：２２６－
２３０，２７２．
ＤＵＡＮＹｏｕｘｉａｎｇ，ＬＩＹｕ，ＳＵＮＱｉｆｅｎｇ，ｅｔａｌ．ＩｍｐｒｏｖｅｄＡｌｅｘｎｅｔｍｏｄｅｌａｎｄｕｓｉｎｇｉｎｄｙｎａｍｏｍｅｔｅｒｃａｒｄｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｊ］．
ＣｏｍｐｕｔｅｒＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓａｎｄＳｏｆｔｗａｒｅ，２０１８，３５（７）：２２６－２３０，２７２．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［２５］　ＪＩＮＧＪ，ＤＯＮＧＡ，ＬＩＰ，ｅｔａｌ．Ｙａｒｎｄｙｅｄｆａｂｒｉｃｄｅｆｅｃｔｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ［Ｊ］．Ｏｐｔｉｃａｌ
Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０１７，５６（９）：０９３１０４．

［２６］　ＬＩＬ，ＹＵＳ．Ｔｅｘｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｗｉｔｈｄｅｅｐｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ［Ｍ］∥ＭＩＺＥＲＡＰＩＥＴＲＡＳＺＫＯＪ，ＰＩＣＨＡＰＰＡＮＰ．Ｌｅｃｔｕｒｅｎｏｔｅｓｉｎｒｅａｌ
ｔｉｍｅｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔｓｙｓｔｅｍｓ．Ｃｈａｍ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，Ｃｈａｍ，２０１６．

［２７］　ＰＡＲＫＳ，ＫＷＡＫＮ．Ａｎａｌｙｓｉｓｏｎｔｈｅｄｒｏｐｏｕｔｅｆｆｅｃｔｉｎｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｃ］∥ＡｓｉａｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒ
Ｖｉｓｉｏｎ．Ｃｈａｍ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，Ｃｈａｍ，２０１６．

４９１ 农　业　机　械　学　报　　　　　　　　　　　　　　　　　２０２０年


