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摘要：农业信息感知与准确的数据分析是智慧农业定量决策与管理服务的基础。现代农业中彩色、可见光 近红外

光谱、３Ｄ与热红外等多源和多维度的成像感知手段提供了丰富的数据源，传统研究中围绕颜色、形态、纹理、反射

光谱等特征展开分析，由于样本量和特征抽象层级的局限性，对复杂背景变化及未知样本检测时，还存在噪声抑制

鲁棒性不足、识别与检测模型精度不高等问题。深度学习（Ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ，ＤＬ）是机器学习的分支之一，结合神经网

络通过组合底层特征形成抽象的高层表示属性类别或特征，以发现数据的分布式特征与属性，在图像目标识别与

检测中其模型检测精度与泛化能力比传统方法均有所提升。因而，ＤＬ技术在农业信息检测中的应用日益增多。

为了深入分析应用 ＤＬ技术驱动智慧农业继续发展的潜力和方向，本文从农业信息成像感知的数据源与 ＤＬ技术

应用相结合的角度出发，分别以植物识别与检测、病虫害诊断与识别、遥感区域分类与监测、果实在体检测与产品

分级、动物识别与姿态检测 ５个研究方向总结概括 ＤＬ在农业信息检测中最新的应用研究成果，展望需要加强的方

面，以提升对应用 ＤＬ开展农业信息检测过程的理解，促进农业信息感知技术的发展。
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０　引言

智慧农业是以信息和知识为核心要素，将物联

网、大数据、云计算、人工智能等现代信息技术与农

业深度融合，实现农业信息感知、定量决策、智能控

制、精准投入、个性化服务的全新农业生产方式
［１］
。

以光学成像技术为代表的新型传感器在农业信息感

知各环节被大量应用
［２－３］

。如何通过分析图像以达

到识别和检测对象的目的并为农业决策和管理提供

支持，是当前农业信息化技术研究领域的热点问

题
［４］
。

在农业生产中，以彩色 ＲＧＢ、可见光 近红外

（Ｎｅａｒｉｎｆｒａｒｅｄ，ＮＩＲ）光谱、３Ｄ与热红外等图像为数
据源

［５－６］
，量化并分析颜色、形态、纹理、反射光谱等

特征，结合机器学习（Ｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ，ＭＬ）理论形
成了数据预处理、特征提取、分类识别与回归诊断等

相关方法
［７－８］

。但是由于样本量和特征抽象层级的

局限性，在应对复杂背景和环境变化，以及未知样本

检测模型泛化等问题时，还广泛存在着噪声抑制鲁

棒性不足、特征抽象和量化的数据有限、识别与检测

精度不高等问题
［９－１０］

。

深度学习（Ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ，ＤＬ）是 ＭＬ研究的重
要分支之一，它结合神经网络对样本集进行学习，通

过组合底层特征，形成抽象的高层表示属性类别或

特征，以发现数据的分布式特征与属性
［１１］
。该技术

在语义分割、特征识别等领域取得了重大的进

步
［１２］
，在农业问题研究中也备受关注。ＫＡＭＩＬＡＲＩＳ

等
［１３］
、吕盛坪等

［１４］
、ＺＨＵ等［１５］

围绕 ＤＬ的基本概念
与发展历程、形成的各类网络算法和架构模型、应用

的框架等内容，从不同的侧面进行了综述。从不同

的研究问题出发，ＳＩＮＧＨ等［１６］
、翁杨等

［１７］
讨论了

ＤＬ在作物胁迫与表型诊断中的应用，ＺＨＵ等［１０］
、

ＭＡ等［１８］
和 ＰＡＯＬＥＴＴＩ等［１９］

分别调研了 ＤＬ在遥感
和高光谱成像分类研究中的现状和趋势，ＫＯＩＲＡＬＡ
等

［２０］
关注果实在体识别与估产研究中ＤＬ应用的进

展，ＮＯＲＯＵＺＺＡＤＥＨ等［２１］
则对比了主流 ＤＬ架构在

动物图像识别中性能的差异。大量研究指出 ＤＬ在
农业信息检测精度与应用鲁棒性方面比传统方法均

有所提升，因此不仅应用 ＤＬ的研究课题日益增多，
而且新的成果不断涌现。

为了深入分析应用 ＤＬ技术驱动智慧农业继续
发展的潜力，本文从农业信息成像感知的数据源与

ＤＬ技术应用相结合的角度出发，分析 ＤＬ用于解决
农业图像信息检测中难点问题的领域，通过梳理 ＤＬ
在农业信息检测中最新的应用进展与发展方向，以

加深对 ＤＬ应用研究过程的理解，为研究者开展同

类研究提供参考，共同促进农业信息感知技术的

发展。

１　深度学习概述

１１　深度学习的网络模型基础
ＤＬ拓展了传统 ＭＬ模型的神经网络“深度”，利

用卷积、池化层、全连接层、激活函数、门、记忆单元、

编解码器等组件，呈现了更为复杂的层级表示，通过

多模块组合来抽象和表达待测目标中较高层的属性

与特征，从而为复杂模式学习与重要特征识别提供

支持
［２２］
。

ＤＬ具有特征学习的能力，即从原始数据中自动
提取特征的能力主要通过“网络”来实现

［２３］
。当前

主要 的 网 络 类 型 有 多 层 感 知 器 （Ｍｕｌｔｉｌａｙｅｒ
ｐｅｒｃｅｐｔｒｏｎ，ＭＬＰ）或深度神 经网 络 （Ｄｅｅｐｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋ，ＤＮＮ）、卷积神经网络（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）、循环神经网络 （Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＲＮＮ）等［２４］

。此外还形成了相关的改进网

络，如长短期记忆网络（Ｌｏｎｇｓｈｏｒｔｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙ，
ＬＳＴＭ）和门控循环单元（Ｇａｔｅｒｅｃｕｒｒｅｎｔｕｎｉｔ，ＧＲＵ）
即引入了门控机制改进了 ＲＮＮ对短时时序数据处
理的局限性

［２５］
。

在上述网络中 ＣＮＮ网络应用最为广泛，它通常
包括卷积层、池化层和全连接层。卷积层利用图像

中信息的局部相关性来提取特征，它以“卷积核”为

中介，在神经元与上一级多通道特征图部分相连中

进行卷积运算，再通过激活函数输入到该神经元，还

引入了局部卷积核权值共享策略，减小了“参数数

量膨胀”和“过拟合”的可能性。池化层通过采样从

上层特征图中选择特征，同时使得模型具有平移、旋

转、缩放等不变性，常见的有最大池化或平均池化。

应用中卷积层和池化层常交替出现。全连接层的每

个神经元都与上层神经元相连，综合多维特征并转

换为一维特征交给分类器进行识别或检测
［１７，２２，２６］

。

此外，与 ＣＮＮ、ＲＮＮ、ＭＬＰ等判别模型以寻找不
同类别之间的最优分类面为目标不同，深度置信网

络 （Ｄｅｅｐｂｅｌｉｅｆｎｅｔｗｏｒｋ，ＤＢＮ）、生 成 对 抗 网 络
（Ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅａｄｖｅｒｓａｒｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＧＡＮ）、变分自编码
器（Ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒｓ，ＶＡＥ）等生成模型则通
过对联合概率进行建模，从统计的角度来表示或推

断样本的分布
［２３，２６］

。其中，ＤＢＮ基于堆叠的限制性
波尔兹曼（ＲｅｓｔｒｉｃｔｅｄＢｏｌｔｚｍａｎｎｍａｃｈｉｎｅｓ，ＲＢＭｓ）和
前馈网络来逐渐抽取图像的复杂特征，从而在神经

网络 中 训 练 以 提 升 模 型 在 分 类 检 测 中 的 性

能
［１９，２３－２４，２６］

。这些网络的发展也为对象识别和检

测提供了重要的支持。
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１２　深度学习的网络架构与应用框架
针对对象识别和目标检测任务，ＤＬ研究中先后

发展了基于 ＣＮＮ的各类网络架构方式，为分类与识
别、对象分割与检测等任务提供了相应的网络模

型
［１３－１４，１６］

。

在对 象 识 别 方 面，ＬｅｔＮＥＴ、ＡｌｅｘＮｅｔ、ＶＧＧＮｅｔ
（Ｖｉｓｕａｌｇｅｏｍｅｔｒｙｇｒｏｕｐｎｅｔｗｏｒｋ）、ＧｏｏｇｌｅＮｅｔ、ＲｅｓＮｅｔ
（Ｒｅｓｉｄｕａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ）等具有应用代表性。其
中，ＡｌｅｘＮｅｔ以 ＲｅＬＵ作为 ＣＮＮ的激活函数，使用重
叠的最大池化层，在全连接层中使用 Ｄｒｏｐｏｕｔ策略，
ＬＲＮ（Ｌｏｃａｌｒｅｓｐｏｎｓｅｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ）对局部神经元活
动创建竞争机制，提升了网络的规模

［１３，２６－２７］
。

ＶＧＧＮｅｔ架构中，从 ＶＧＧ１６、ＶＧＧ１９到 ＭＳＲＡＮｅｔ网
络深度不断增加，体现了网络层级深度是提升 ＤＬ
网络性能的重要因素

［２８］
。ＧｏｏｇｌｅＮｅｔ研究者则开发

了“Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ”模块，增强卷积模块的功能与网络的
宽度和深度

［２９］
。ＲｅｓＮｅｔ引入残差学习加速收敛解

决深度网络的退化问题，从而也将网络层级由几十

层提高到了百层以上
［３０］
。

关注于目标检测任务，以区域特征为基础
［３１］
，

Ｒ ＣＮＮ（ＲｅｇｉｏｎＣＮＮ）、ＦａｓｔＲ ＣＮＮ、ＦａｓｔｅｒＲ
ＣＮＮ等框架形成先获得区域再内部识别的 Ｔｗｏ
ｓｔａｇｅ检测法［３２］

。ＹＯＬＯ（Ｙｏｕｏｎｌｙｌｏｏｋｏｎｃｅ）、ＳＳＤ
（Ｓｉｎｇｌｅｓｈｏｔｍｕｌｔｉｂｏｘｄｅｔｅｃｔｏｒ）、Ｒ ＦＣＮ（Ｒｅｇｉｏｎ
ｂａｓｅｄｆｕｌｌｙｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ）等则在无区域建
议下对整幅图像进行目标识别与定位，形成了

Ｏｎｅ ｓｔａｇｅ检测［２０，３３］
。像素级图像分割任务中，

ＦＣＮ（Ｆｕｌｌｙｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ）、ＳｅｇＮｅｔ、ＤｅｅｐＬａｂ、
ＰＳＰＮｅｔ（Ｐｙｒａｍｉｄｓｃｅｎｅｐａｒｓｉｎｇｎｅｔｗｏｒｋ）等引入上采
样操作，通过调整 ＣＮＮ特征提取下采样与反卷积网
络（Ｄｅｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋ）上采样中的 Ｅｎｃｏｄｅｒ
Ｄｅｃｏｄｅｒ策略、池化策略、激活函数、网络结构等，实
现了端到端（ＥｎｄｔｏＥｎｄ）的语义分割［３４］

。网络改

进的同时，模型的存储和预测速度成为影响基于

ＣＮＮ的网络模型应用效率的问题，除了通过对训练
好的 模 型 进 行 压 缩 来 解 决 外，也 发 展 了 如

ＳｑｕｅｅｚｅＮｅｔ、ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ、Ｘｃｅｐｔｉｏｎ等轻量化的 ＣＮＮ网
络模型

［３５］
。

ＤＬ模型可以利用 Ｐｙｔｈｏｎ、Ｃ／Ｃ＋＋和 Ｊａｖａ等语
言编程实现。开源的 ＤＬ框架则提供了一系列应用
程序编程接口，支持模型设计，并辅助部署网络与算

法，避免了代码重复编写
［３６］
。ＤＬ框架模式为农业

信息检测提供了支持，作物与杂草识别、病虫害检

测、果实识别、遥感分类等研究中 Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ、Ｃａｆｆｅ、
Ｋｅｒａｓ、Ｔｈｅａｎｏ、ＣＮＴＫ、ＭＸＮｅｔ和 ＰｙＴｏｒｃｈ等被广泛应
用

［１３，１６，１９］
。

２　农业信息检测与深度学习

２１　农业信息感知与深度学习
数据感知是开展农业检测的基础，农业中常用

的成像感知手段与 ＤＬ结合应用的部分研究进展如
表１所示。利用手持、物联网或无人机平台采集数
据外

［７８－７９］
，航空和卫星遥感影像数据可以通过在线

下载或定制服务的方式获得
［１９］
。尽管可以获取的

图像属性、空间分辨率、光谱范围与分辨率等数据源

具有异质性，但 ＣＮＮ网络在不同的任务中均得到了
应用

［８０－８１］
。典型的 ＣＮＮ在农业对象识别与分类中

的应用如图１所示，对高阶特征的提取为高精度的
对象识别奠定了基础

［８２］
。

如表 １所示，在作物、杂草、果园果实等外观识
别任务中 ＲＧＢ和深度图像应用较多［８３］

，传统研究

中人工筛选的特征数量相对有限
［４，７］
，主要包括颜

色、形状、大小、纹理、ＳＩＦＴ（Ｓｃａｌｅｉｎｖａｒｉａｎｔｆｅａｔｕｒｅ
ｔｒａｎｓｆｏｒｍ）、ＨｏＧ （Ｈｉｓｔｏｇｒａｍ ｏｆｏｒｉｅｎｔｅｄｇｒａｄｉｅｎｔ）、
ＳＵＲＦ（Ｓｐｅｅｄｅｄ ｕｐｒｏｂｕｓｔｆｅａｔｕｒｅｓ）、ＬＢＰ（Ｌｏｃａｌ
ｂｉｎａｒｙｐａｔｔｅｒｎ）等。以此为基础建立逻辑回归、偏最
小二乘回归、最邻近算法（ｋｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｒ，ＫＮＮ）、
支持向量机 （Ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）、随机森
林（Ｒａｎｄｏｍｆｏｒｅｓｔ，ＲＦ）等 ＭＬ分类和回归模型的精
度和泛化能力不高

［８］
。应用“数据集”训练 ＤＬ深度

网络的模式降低了对复杂噪声与干扰差异化剔除的

要求，一方面 ＣＮＮ、ＶＧＧＮｅｔ等被用于突破手工特征
筛选的局限，提取特征后用于输入分类器；另一方面

ＦａｓｔｅｒＲ ＣＮＮ、ＹＯＬＯＶ３可直接输出对象识别与定
位的检测结果

［１２，１５，２３－２４］
。开展农作物长势、植被覆

盖、病虫害发展、产量估测等检测时，多光谱、高光谱

和热辐射等传感器被用于分析随时间发展的外观与

内 部 信 息 动 态
［１０，８２，８４］

。 此 类 研 究 中 ＡｌｅｘＮｅｔ、
ＧｏｏｇｌｅＮｅｔ等常被用于特征提取和对象识别，ＣＮＮ３Ｄ
网络对高光谱图像立方体数据分析具有优势

［７３，８５］
，

ＬＳＴＭ、ＧＲＵ等通过对时序关系的捕捉辅助估测产
量

［２５，８６］
。

综上可知，在农业成像数据分析中基于 ＣＮＮ的
ＤＬ深度网络模型既可以作为特征提取的工具，又可
以用于建立端到端的分割与检测模型

［８６－８７］
，从而提

供了农业信息识别与检测技术支持。

２２　农业信息数据集与深度学习
充足的标签数据样本是 ＤＬ训练的基础，农业

数据的获取有自行采集、网络收集和使用公开数据

库３种途径。可用于农业的公开数据库种类丰富，按
照农业对象分类，常用的植物与花卉、杂草与病虫害

胁迫的图像数据集有 ＩｍａｇｅＮｅｔ、ＰｌａｎｔＶｉｌｌａｇｅ［２９－３０，３４］、
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　　　　　 表 １　农业信息成像感知与深度学习应用

Ｔａｂ．１　Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｆｉｍａｇｅｓｅｎｓｉｎｇａｎｄｄｅｅｐｌｅａｎｉｎｇｉｎａｇｒｉｃｕｌｔｕｒｅ

类型 型号 生产商及国别 数据特点 ＤＬ网络模型 应用领域 文献序号

ＭＶ ＥＭ２００ 维视智造，中国 ＲＧＢ，手动，１２８０×８００ ＣＮＮ 玉米植株识别 ［３７］
ＳＸ７３０ＨＳ Ｃａｎｏｎ，日本 ＲＧＢ，手动 ＲｅｓＮｅｔ１０１ 西兰花幼苗识别 ［３８］
ＳｔｉｎｇｒａｙＦ５０４ ＡＶＴ，德国 ＲＧＢ，自动，２４５２×２０５６ ＤＢＮ 水稻生物量检测 ［３９］
Ｄ６１０ Ｎｉｋｏｎ，日本 ＲＧＢ，手动 ＲｅｓＮｅｔ ５０＋ＳｅｇＮｅｔ 杂草识别 ［４０］
Ｓｘ６００ＨＳ Ｃａｎｏｎ，日本 ＲＧＢ，手动，４６０８×３４５６ ＣＮＮ 玉米杂草识别 ［４１］

数码 ＭＶ ＶＤＭ２０ＳＣ 维视，中国 ＲＧＢ，手动，６４０×４８０ ＣＮＮ 玉米杂草识别 ［４２］
相机 ＮＥＭ ＴＬ００Ｈ 华为，中国 ＲＧＢ，手动 改进的 ＡｌｅｘＮｅｔ 油茶病害识别 ［４３］

ＢＭ ５００ＧＥ／
ＢＢ ５００ＧＥ

ＲＧＢ，手动，２４５６×２０５８ 改进的 ＡｌｅｘＮｅｔ 苹果叶病害识别 ［４４］

ＳｏｎｙＡ７Ｒ Ｓｏｎｙ，日本 ＵＡＶ，ＲＧＢ，自动，７３６０×４９１２ ＶＧＧＮ＋ＲｅｓＮｅｔ 植物分类 ［４５］
Ｉｐｈｏｎｅ７ Ａｐｐｌｅｔ，美国 ＲＧＢ，手动 Ｒ ＦＣＮ 苹果识别 ［４６］
６０Ｄ Ｃａｎｏｎ，日本 ＲＧＢ，手动，５１８４×３４５６ 改进的 ＳＳＤ 水果识别 ［４７］

移动

摄像

机

Ｐｈａｎｔｏｍ／Ｍａｖｉｃ 大疆，中国 ＵＡＶ，ＲＧＢ，４０００×３０００
ＡｌｅｘＮｅｔ＋ＶＧＧ１６／改进
ＤｅｅｐＬａｂＶ３／ＦＣＮ

杂草 识 别／土 地
覆盖 分 类／作 物
分割

［４８］
［４９－５０］

Ｘ５Ｓ 大疆，中国 ＵＡＶ，ＲＧＢ，５２８０×３９５６ ＳＳＤ 病虫害识别 ［５１］
ＬＢＡＳ Ｕ３５０ ６０Ｃ 凌云，中国 ＲＧＢ，手动，２５９２×２０４８ ＦａｓｔｅｒＲ ＣＮＮ 玉米植株识别 ［５２］

ＨＣＯＳｃｏｕｔｇｕａｒｄＳＧ５６５
Ｔｒａｉｌｃａｍｐｒｏ
Ｌ．Ｌ．Ｃ．，美国

ＲＧＢ，视频６４０×４８０
ＡｌｅｘＮｅｔ，ＲｅｓＮｅｔ １８，
ＶＧＧ，ＧｏｏｇｌｅＮｅｔ等

动物识别 ［２１］

网络

相机

ＬｉｆｅｃａｍＳｔｕｄｉｏ Ｍｉｃｒｏｓｏｆｔ，美国 ＵＳＢ，ＲＧＢ，１９２０×１０８０ ＣＮＮ／ＦａｓｔｅｒＲ ＣＮＮ 果实识别 ［５３－５４］

ｄａＡ１９２０ ３０ｕｃ
ＣＭＯＳ相机

ＢａｓｌｅｒＡＧ，德国 ＵＳＢ，ＲＧＢ，２０００×１０００，３０ｆ／ｓ ＣＮＮ 杂草识别 ［５５］

ＨＢ ＨＺＳＪＣ ＡＫ ＲＧＢ，９６０×５７６ ＹＯＬＯＶ３ 养殖识别 ［５６］

深度

相机

Ｋｉｎｅｃｔ２０ Ｍｉｃｒｏｓｏｆｔ，美国
ＲＧＢ，１９２０×１０８０，深度图５１２×
４２４，深度：０５～４５ｍ

ＦａｓｔｅｒＲ ＣＮＮ／
ＣＮＮ／ＦＣＮ／ＹＯＬＯＶ３

果实识别／
动物识别

［３２，５４，５７－６０］

ＲｅａｌＳｅｎｓｅ Ｉｎｔｅｌ，美国
ＲＧＢ，１９２０ ×１０８０，深 度 图
１２８０×７２０，深度：０１０５～１０ｍ

ＬｅｄＮｅｔ 苹果检测 ［６１］

多光

谱成

像仪

ＭｉｃｒｏＭＣＡ１２Ｓｎａｐ
ＴＥＴＲＡＣＡＭ，ＣＡ，
美国

４７０、５１５、５５０、６１０、６５６、７１０、７６０、
８００、８３０、８６０、９００、９５０ｎｍ１２波
段，１２８０×１０２４，ＵＡＶ

ＣＮＮ 作物分类 ［６２］

ＡＤ １３０ＧＥ ＪＡＩ，日本 ＲＧＢ ＮＩＲ４通道，１２９６×９６４ ＤＣＮＮ 杂草识别 ［３２，６３］

ＰＡＲＲＯＴＳｅｑｕｏｉａ Ｐａｒｒｏｔ，美国
ＲＧＢ，５５０、６６０、７３５、７９０ｎｍ，分立
镜头１２８０×９６０，ＵＡＶ．

ＳＡＥｓ特征提取 地物像元分类 ［６４］

ＩｍＳｐｅｃｔｏｒＮ１７Ｅ
ＳｐｅｃｔｒａｌＩｍａｇｉｎｇ
Ｌｔｄ．，芬兰

９００～１７００ｎｍ，分辨率３５ｎｍ ＳＡＥｓ特征提取 营养诊断 ［６５］

ＨｙｐｅｒＳＩＳ 卓立汉光，中国 ３６９～９８８ｎｍ，分辨率１２ｎｍ ＣＮＮ＋ＩＣＡ ＤＮＮｓ 营养诊断 ［６６］

高光

谱成

ＳＷＩＲ３
ＭｉｄｄｌｅｔｏｎＳｐｅｃｔｒａｌ
Ｖｉｓｉｏｎ，美国

１０００～２５００ｎｍ，２８８通道，３８４×
２１０，实验室

ＶＷ ＳＡＥ 棉籽异物识别 ［６７］

　
像仪

Ｆｉｅｌｄ Ｆ Ｖ１０
ＳｐｅｃｔｒａｌＩｍａｇｉｎｇ
Ｌｔｄ．，芬兰

４００～１０００ｎｍ，分辨率４ｎｍ ＧｏｏｇｌｅＮｅｔ 水稻穗瘟病识别 ［６８］

ＧａｉａＳｋｙｍｉｎｉ 双利合谱，中国
４０００～１０００，分辨率３５ｎｍ，
６９６×７００，ＵＡＶ

ＣＮＮ 地物分类 ［６９］

Ｖ１０Ｅ
ＳｐｅｃｔｒａｌＩｍａｇｉｎｇ
Ｌｔｄ．，芬兰

４３１～９６２ｎｍ，分辨率２９ｎｍ，
１６２８×１１２５，实验室

ＬＲ ＡＥ 茶叶品种鉴别 ［７０］

ＨＳＩ ＶＮＩＲ ００００１ 五铃光学，中国
３７３～１０３３ｎｍ，１２３２通道，分辨率
０５ｎｍ，实验室

ＣＮＮ 蔬菜品质检测 ［７１］

热成

像仪
ＦＬＩＲＰｒｏＲ６４０ ＦＬＩＲ，美国 ７５０～１３５０ｎｍ，６４０×５１２，ＵＡＶ ＤＮＮ 大豆产量估测 ［７２］

ＡＶＩＲＩＳ ＪＬＰ，美国
３６０～２４５０ｎｍ，２２４通道，分辨率
１０ｎｍ

ＣＮＮ３Ｄ 病虫害识别 ［１９，７３］

遥感

光谱
ＴＭ

ＨｕｇｈｅｓＡｉｒｃｒａｆｔ
Ｃｏｍｐａｎｙ，美国

Ｌａｎｄｓａｔ４＆５，４５０～２３５０ｎｍ，７波
段

Ｃｏｎｖ１Ｄ 作物分类 ［７４］

成像

仪
ＥＴＭ

ＨｕｇｈｅｓＡｉｒｃｒａｆｔ
Ｃｏｍｐａｎｙ，美国

Ｌａｎｄｓａｔ７，４５０～２３５０ｎｍ，８波段， ＳｅｇＮｅｔ 土地分类 ［７５］

ＭＯＤＩＳ 美国 ＭＯＤＩＳ，０４～１４４μｍ，３６波段 ＣＮＮ／ＤＦＮＮ
冬小 麦 估 产／干
旱胁迫监测

［７６－７７］
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图 １　作物识别 ＣＮＮ应用示意图

Ｆｉｇ．１　ＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｆＣＮＮｉｎｃｒｏｐｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
　
ＳｙｎｇｅｎｔａＣｒｏｐＣｈａｌｌｅｎｇｅ２０１７、ＦｌａｖｉａＬｅａｆ、Ｃｒｏｐ／
Ｗｅｅｄ Ｆｉｅｌｄ Ｉｍａｇｅ、 Ｌｅａｆｓｎａｐ、 ＬｉｆｅＣＬＥＦ［８７－８８］、
ＭａｌａｙａＫｅｗ、ＰＰＢＣ （ＰｌａｎｔｐｈｏｔｏｂａｎｋｏｆＣｈｉｎａ）、
ＢＪＦＵ１００［１３，１７］；对土地覆盖分类的数据有ＵＣＭｅｒｃｅｄ
Ｌａｎｄ Ｕｓｅ、Ｌａｎｄ Ｕｓｅ／Ｌａｎｄ Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｃｌａｓｓｅｓ
（ＬＵＬＣ）、ＡｆｒｉｃａＳｏｉｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｅｒｖｉｃｅ（ＡＦＳＩＳ）、
ＲＳＳＣＮ７等［８０］

；高光谱遥感领域，ＩＥＥＥ（Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅｏｆ
ＥｌｅｃｔｒｉｃａｌａｎｄＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓＥｎｇｉｎｅｅｒｓ）地理与遥感协会
数据与算法评价标准数据库（ＤＡＳＥ，ｄａｓｅ．ｇｒｓｓ
ｉｅｅｅ．ｏｒｇ）包括 ＰａｖｉａＵｎｖｅｒｓｉｔｙ（ＰＵ）、ＩｎｄｉａｎＰｉｎｅｓ
（ＩＰ）、Ｓａｌｉｎａｓ、ＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＨｏｕｓｔｏｎ（ＵＨ）等［１９，２４，８６］

。

除 ＩｍａｇｅＮｅｔ外 Ｆｒｕｉｔｓ３６０［８９］、ＲＧＢ Ｄｄａｔａｓｅｔ［５７］是果
实图像数据集。ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ（Ｐａｔｔｅｒｎａｎａｌｙｓｉｓ，
ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｍｏｄｅｌｉｎｇａｎｄｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌｌｅａｒｎｉｎｇｖｉｓｕａｌ
ｏｂｊｅｃｔｃｌａｓｓｅｓ）、ＳｎａｐｓｈｏｔＳｅｒｅｎｇｅｔｉ［９０］等可用于训练
动物识别模型。此外，越来越多的学者也开放了研

究采集的图像。

　　与公开的标准库相比，自行采集的数据集规模
小且对数据的标注费时费力

［５７］
。数据不足时，神经

网络很难稳定训练且泛化能力较弱。部分研究通过

引入新的学习方式或数据增强方法，从不同的角度

来解决这一问题
［１６］
。迁移学习（Ｔｒａｎｓｆｅｒｌｅａｒｎｉｎｇ，

ＴＬ）利用图像边缘、纹理等属性的共通性，对新采集
的无标签样本开发模型时，可以先以与它具有相似

或分布重叠的已知数据集训练的模型为起点
［９１］
，例

如以 ＩｍａｇｅＮｅｔ为代表的标准数据库上训练完成的
模型为基础，参数微调或组件修改后即可以应用于

本地化的植物种类识别、病虫害检测
［３２，９１－９２］

。数据

增强方面，尽管图像颜色、亮度或对比度变换、剪裁

与仿射变换（旋转、缩放、位移）等是常见的手段，但

ＧＡＮ和 ＶＡＥ网络可生成更加多样的样本用于丰富
有限的数据集

［１５，９３］
。

２３　农业数据处理与 ＤＬ运算平台
在获取农业数据集后，应用 ＤＬ开展农业对象

识别与检测研究的总体过程如图 ２所示，包括数
据集准备、网络架构、训练与验证评估

［１３］
。其中，

准备数据集时包括数据标注、数据增强、数据清

洗、标准化或规范化处理
［１４］
。检测目的或问题的

复杂性、数据大小和类型等都是设计网络架构的

基础
［８０－８１］

。对训练网络超参数的优化则包括协

议、网络架构、批处理容量、目标函数、学习率和正

则化的设计等
［１６］
。

图 ２　应用 ＤＬ开展农业检测的过程示意图

Ｆｉｇ．２　Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｆｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｉｎａｇｒｉｃｕｌｔｕｒｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
　

　　评价 ＤＬ模型需要足够的验证数据外，在扰动
条件下检查模型的鲁棒性也很重要，常采用的评价

指标包括：分类准确率（Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙ，ＣＡ）、
真正率 （Ｔｒｕｅｐｏｓｉｔｉｖｅｒａｔｅ，ＴＰＲ）、真 负 率 （Ｔｒｕｅ
ｎｅｇａｔｉｖｅｒａｔｅ，ＴＮＲ）、精度 （Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，Ｐ）、召回率
（Ｒｅｃａｌｌ，Ｒ）、平均正确率（Ｍｅａｎａｖｅｒａｇｅｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，
ｍＡＰ）、交并比（Ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎｏｖｅｒｕｎｉｏｎ，ＩｏＵ）、均方根
误 差 （Ｒｏｏｔｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒ，ＲＭＳＥ）、Ｆ１ 值

等
［１３－１４，１９］

。

由于“深度”层级中使用矩阵相乘、卷积、循环

等计算量庞大，对计算硬件的并行性、内存带宽等指

标提出较高的要求。可选的硬件有中央处理器

（Ｃｅｎｔｒａｌｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｕｎｉｔ，ＣＰＵ）、图 形 处 理 器
（Ｇｒａｐｈｉｃｓｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｕｎｉｔ，ＧＰＵ）、现场可编程门阵列
和专用集成电路

［９４－９５］
，当前农业检测中主要应用了

ＣＰＵ和 ＧＰＵ。面向单片机的 ＣｏｒａｌＤｅｖＢｏａｒｄ、支持
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ＲａｓｐｂｅｒｒｙＰｉ或 ＤｅｂｉａｎＬｉｎｕｘ计算机的 ＵＳＢ加速器
等为本地化移动终端运行提供了平台

［９６－９７］
。此外，

不同平台的运算能力、支持的计算框架和可用的资

源有所差异，直接影响农业检测中 ＤＬ网络训练和
运行的时间

［９８］
。因此，运算时间是又一综合评价

ＤＬ网络应用潜力的重要评价指标。

３　深度学习在农业检测中的应用进展

通过文献检索 ＤＬ在农业检测中最新的研究成
果，分析近３年主要发表的相关论文，按照研究目的
总体 呈 现 出 ５个 方 向，包 括：植 物 识 别 与 检
测

［１３，１６－１７，９９］
、病虫害诊断与识别

［１００］
、遥感区域分类

与监测
［１０，１８，２４］

、果实在体检测与产品分级
［２０］
、动物

识别与姿态检测
［２１］
。

３１　植物识别与检测
３１１　作物识别与营养检测

作物识别包括作物品种的识别与植株体上关键

器官的识别。ＮＡＭＩＮ等［１０１］
提出了一种 ＣＮＮ

ＬＳＴＭ分类模型用于识别 ４种不同品种的拟南芥，
基于 ＩｍａｇｅＮｅｔ数据集训练的网络对自主拍摄的生
育期 ＲＧＢ图像的分类准确率位于 ７６８％ ～９３％之
间，高于以颜色和纹理特征为输入的 ＳＶＭ分类模
型。ＱＵＩＲＯＺ等［５３］

应用 ＣＮＮ提取特征识别蓝莓育
苗植株，平均准确度、精确度和召回率均高于 ８５％。
杨洋等

［１０２］
以履带自走式热雾机为平台获取玉米作

物田间图像，在预训练网络模型 ＶＧＧ１６的基础上进
行迁移学习，建立玉米根茎检测网络，并采用最小二

乘法拟合根茎位置指导农机对行作业。冯海林

等
［１０３］
以 ＡｌｅｘＮｅｔ、ＶｇｇＮｅｔ １６、ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＶ３及ＲｅｓＮｅｔ

５０构建深层网络，在 ＩｍａｇｅＮｅｔ上提取图像特征并预
训练网络模型，结合自主拍摄和网络爬虫获取的树

种数据集以迁移学习优化模型，对 ＴｒｅｅｓＮｅｔ公开的
１０种树木识别的准确率达 ９９１５％。对比 ＳＶＭ、
ＤＢＮ和 ＣＮＮ方法，郑一力等［１０４］

指出基于 ＡｌｅｘＮｅｔ
和 ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＶ３的植物叶片识别模型识别准确率均
达到９５０％以上。

作物器官识别研究中，常以 ＲＧＢ图像为数据
源。对包括杂草和光照影响的 １０８００幅玉米秧苗
图像，刘慧力等

［３７］
基于 ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ构建了多尺度分

层特征的 ＣＮＮ模型，田间玉米秧苗的识别准确率为
９９６５％，并进一步通过图像分割识别玉米茎秆，准
确率为９８９３％。基于 ＦａｓｔｅｒＲ ＣＮＮ，宗泽等［５２］

对

苗期玉米识别和质心定位的准确率为 ９２９％，检测
一帧图像的平均时间为 ０１７ｓ；孙哲等［３８］

则对比

ＲｅｓＮｅｔ１０１、ＲｅｓＮｅｔ５０与 ＶＧＧ１６网络，优化选取了
ＲｅｓＮｅｔ１０１网络识别杂草背景下西兰花冠层，其平

均准确率为 ９０８９％，检测时间 ２４９ｍｓ。段凌凤
等

［３９］
对正常生长及干旱胁迫两个不同环境下的

４８３个品种的水稻图像进行分割和特征提取后，建
立生物量 ＤＢＮ检测模型的精度优于传统的逐步回
归模型。张领先等

［１０５］
构建了冬小麦麦穗识别 ＣＮＮ

模型，总体识别正确率达到 ９９６％，其中麦穗识别
正确率为９９９％，叶片识别正确率为９９３％。

作物营养诊断中常采用 ＲＧＢ或光谱成像数据。
熊俊涛等

［９７］
利用 ＭａｓｋＲ ＣＮＮ模型对固定 ＲＧＢ

摄像头采集的大豆生长期叶片进行图像分割后，利

用 ＶＧＧ１６模型实现了对 ２类缺氮和 ４类缺磷特征
的分类。ＺＨＵ等［６５］

采用栈式自动编码器（Ｓｔａｃｋｅｄ
ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ，ＳＡＥ）对油菜冠层高光谱图像进行分
析，认为摄像角度对其品种分类具有影响，且在 ２５°
时分类结果的综合评价指标最优。岳学军等

［６６，１０６］

以作物特征光谱、灰度共生矩阵纹理和 ＣＮＮ纹理等
特征为输入，建立了 ＩＣＡ ＤＮＮｓ（Ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ
ｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ Ｄｅｅｐｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ）和ＳＳＡＥ
ＤＬＮｓ（Ｓｔａｃｋｅｄｓｐａｒｓｅａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ Ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ）分别用于检测龙眼叶片的叶绿素含量和
柑橘叶片钾含量。

３１２　杂草识别
杂草识别的准确性对指导田间除草作业至关重

要。ＫＮＯＬＬ等［５５］
采集５００幅 ＲＧＢ田间萝卜和杂草

图像，扩充数据集后采用 ＣＮＮ对其进行分类识别，
平均识别精度与召回 率高于 ９９５％，Ｆ１值达
０９９６２。对自主采集的 ９０６幅油菜与杂草图像，
ＡＳＡＤ等［４０］

引入 ＳｅｇＮｅｔ和 ＵＮＥＴ等学习单元比较
ＶＧＧ１６和 ＲｅｓＮｅｔ ５０模型，选取了基于 ＲｅｓＮｅｔ ５０
的 ＳｅｇＮｅｔ杂草识别模型。彭明霞等［１０７］

采用融合特

征金字塔网络（Ｆｅａｔｕｒｅｐｙｒａｍｉｄｎｅｔｗｏｒｋ，ＦＰＮ）的
ＦａｓｔｅｒＲ ＣＮＮ实现了棉田杂草的识别。对德国波
尔大学开放的 ＲＧＢ ＮＩＲ多光谱图像数据集，孙俊
等

［６３］
以深度可分离卷积以及残差块构成分割模型

的卷积层，用于识别甜菜与杂草。姜红花等
［４１］
和王

璨等
［４２］
利用 ＣＮＮ提取图像特征，对玉米田间杂草

识别准确率均达到 ９８％以上。ＦＥＲＲＥＩＲＡ等［４８］
采

用开源的巴西大豆种植园数据集和 Ｄｅｅｐｗｅｅｄｓ数据
集，在 Ｐｙｔｏｒｃｈ框架测试了两类无监督深度聚类法，
指出数据扩充与迁移学习有助于提高模型对杂草识

别的能力，而采用半自动数据标签的方法可以减少

手工数据标记的工作量。

上述植物识别研究中基于 ＣＮＮ的网络模型主
要被用于提取对象的特征进行分类，而在作物检测

中 ＤＬ模型用于提供高精度的目标分割或定位，为
作物表型测量奠定基础。尽管基于 ＣＮＮ提取高阶
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特征为输入所建立的识别模型精度显著高于传统图

像颜色与纹理特征所建立的同类模型，但是研究中

数据采集的方式、数据扩充的选择等与数据集涵盖

的多样性紧密相关，会直接影响网络训练的结果。

此外，对网络架构的比较研究也表明，不同的网络架

构与深度对特征识别的差异显著。说明还需要继续

开展针对特定研究对象的数据集构建以及 ＤＬ模型
设计、比较与优化。

３２　作物病虫害诊断与识别
３２１　作物病害诊断与识别

对于病虫害诊断、类型识别和发生预测方面，

ＤＬ技术被用于分析不同尺度和维度的图像数
据

［９７］
。龙满生等

［４３］
利用智能手机在室内补光条件

下拍摄叶片图像并进行预处理作为输入，基于

ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ的 ＡｌｅｘＮｅｔ模型对藻斑病、软腐病、煤污
病和黄化病 ４种油茶病害症状的分类准确率高达
９６５３％。黄双萍等［６８］

利用便携式高光谱成像仪

（ＧａｉａＦｉｅｌｄ Ｆ Ｖ１０型）拍摄田间水稻穗株图像，
将１４６７株样本经数据增强，输入以随机梯度下降
算法优化的 ＧｏｏｇｌｅＮｅｔ模型检测水稻穗瘟病的准确
率为９２％。针对彩色数码相机拍摄的果树叶片样
本，ＬＩＵ等［４４］

调整了卷积核大小，将全连接层替换

为卷积层，建立 ４种苹果叶片病害的 ＡｌｅｘＮｅｔ
Ｉｎｓｐｉｒｅｄ网 络 模 型，总 体 识 别 率 为 ９７６２％。
ＫＥＲＫＥＣＨ等［１０８］

利用无人机拍摄葡萄树冠层的

ＲＧＢ图像，以颜色空间参数和植被指数为输入，利
用 ＣＮＮＬｅＮｅｔ ５模型对葡萄树的藤蔓疾病进行了
检测，正确率达９２％。

公开的数据集常用于训练病虫害识别模型，

ＣＯＵＬＩＢＡＬＹ等［９１］
以 ＩｍａｇｅＮｅｔ训练 ＶＧＧ１６网络，使

用 ＴＬ策略对本地小米病害特征识别的准确率高于
９５％。基于 ＰｌａｎｔＶｉｌｌ，ＭＡ等［１０９］

对自主采集的图像

进行数据集扩充后，使用深度卷积网络 （Ｄｅｅｐ
ＣＮＮ，ＤＣＮＮ）识别炭疽病、霜霉病、白粉病和目标叶
斑病４种黄瓜疾病症状，准确率为 ９３４％。ＫＨＡＮ
等

［１１０］
结 合 ＰｌａｎｔＶｉｌｌ和 普 渡 大 学 的 ＣＡＳＣ ＩＦＷ

（Ｉｎｔｅｒｎａｌｆｅｅｄｉｎｇｗｏｒｍｄａｔａｂａｓｅｏｆｔｈｅｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ
ａｕｔｏｍａｔｉｏｎｆｏｒｓｐｅｃｉａｌｔｙｃｒｏｐｓ）数据集，在图像增强
与背景分割的基础上，建立 ＶＧＧ ＶＤ １６和 Ｃａｆｆｅ
ＡｌｅｘＮｅｔ模型，检测苹果和香蕉叶片叶斑和果实病
斑的准确率为 ９８６％。类似的，以 ＰｌａｎｔＶｉｌｌ数据集
为基础，ＫＡＲＴＨＩＫ等［１１１］

采用 ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ框架建立
了基于 ＣＮＮ的残留渐进特征提取模型，对番茄早疫
病、晚疫病和叶霉病的整体识别准确率为 ９８％。
ＦＥＲＥＮＴＩＮＯＳ等［１１２］

在 Ｔｏｒｃｈ框架下，基于 ＶＧＧ和
ＡｌｅｘＮｅｔ建立了５８种不同类别组合的病害与健康植

物的识别模型，最佳准确率达到了 ９９５３％。许景
辉等

［１１３］
基于 ＩｍａｇｅＮｅｔ图像数据集训练 ＶＧＧ１６模

型的卷积层，通过迁移学习对玉米健康叶、大斑病

叶、锈病叶图像的平均识别准确率为９５３３％。
ＺＨＯＮＧ等［１１４］

利用 ＡＩ Ｃｈａｌｌｅｎｇｅｒ公开数据集
训练了 ＤｅｎｓｅＮｅｔ １２１网络，提出了 ３类模型的分
类准确率分别为 ９３５１％、９３３１％和 ９３７１％，均优
于基于交叉熵损失函数的分类结果（９２２９％）。ＬＵ
等

［１１５］
建 立 了 ＷＤＤ２０１７（Ｗｈｅａｔｄｉｓｅａｓｅｄａｔａｂａｓｅ

２０１７）数据集，提出了弱监督深度学习框架，设计
ＶＧＧ ＦＣＮ ＶＤ１６和 ＶＧＧ ＦＣＮ Ｓ模型，对小麦
疾病平均识别准确率分别达到 ９７９５％和 ９５１２％，
效果优于传统的 ＣＮＮ模型。在研究香蕉病虫害胁
迫的过程中，ＳＥＬＶＡＲＡＪ等［１１６］

以含有 １８０００幅图
像的 ＣＩＡＴ香蕉数据集训练了 ＤＣＮＮ网络，采用深
度迁移学习实现了对香蕉叶、果等病害发生在线诊

断的功能。

３２２　作物虫害识别与预测
针对 田 间 虫 害，ＸＩＥ等［１１７］

使 用 数 码 相 机

（Ｃａｎｏｎ和 Ｎｉｋｏｎ）和手机拍摄了 ４５００幅含有 ４０种
田间昆虫的图像，并开放了 ＤＬＦａｕｔｏｉｎｓｅｃｔｓ数据集，
采用无监督特征提取的方法从大量未标记的图像中

学习昆虫特征，与颜色、纹理、ＳＩＦＴ、ＨＯＧ有限特征
分类的结果相比，对虫害的识别精度显著提高。

ＣＨＥＮＧ等［１１８］
基于 Ｃａｆｆｅ框架以 ＤＲＬ（Ｄｅｅｐｒｅｓｉｄｕａｌ

ｌｅａｒｎｉｎｇ）优化 ＡｌｅｘＮｅｔ网，对 １０类虫害的识别准确
率达到了 ９８６７％。刘文定等［１１９］

提出一种基于

ＦＣＮ的 林 区 航 拍 图 像 虫 害 区 域 识 别 方 法，与
Ｋｍｅａｎｓ、脉冲耦合神经网络、复合梯度分水岭算法
相比，识别准确率分别提高 ４４９３％、２０７３％和
６０４％，单幅图像分割时间缩短 ４７５４、１９７０、
１１３９ｓ。此外，刘德营等［１２０］

基于 ＣＮＮ识别了白背
飞虱，孙钰等

［５１］
利用 ＦａｓｔｅｒＲ ＣＮＮ和 ＳＳＤ检测了

森林中冠层红脂大小蠹虫害。

作物病虫害诊断与识别研究中，田间作物病虫

害发生的类型、频次与规模影响图像样本采集的方

式与数据集属性，因此公开的数据集被大量使用，进

而迁移学习成为训练病虫害识别模型的重要手段。

ＣＮＮ、ＶＧＧ、ＤｅｎｓｅＮｅｔ １２１等网络用于建立作物病
虫害识别模型，其本质是对胁迫发生时叶片和植株、

不同的害虫对象之间等差异化特征的分类，由有监

督分类到弱监督分类，从发生状况的识别到引入环

境数据的预测，ＤＬ技术为研究人员利用有限认知逐
步探索病虫害发生的诱因与属性提供了分析手段。

３３　遥感区域分类与监测
在遥感地物分类和监测等研究中，应用 ＤＬ技
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术主要是针对高光谱或多光谱时序图像展开分

析
［１０，１８］

。

ＰＡＯＬＥＴＴＩ等［１９］
基于 ＤＡＳＥ开源遥感数据集提

供的 ＰａｖｉａＵｎｖｅｒｓｉｔｙ（ＰＵ）、ＩｎｄｉａｎＰｉｎｅｓ（ＩＰ）、
Ｓａｌｉｎａｓ、ＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＨｏｕｓｔｏｎ（ＵＨ）的高光谱成像数
据（Ｈｉｇｈｓｐｅｔｒａｌｉｍａｇｅ，ＨＳＩ），比较了传统有监督的
ＨＳＩ分类与 ＤＬ模型在玉米、小麦、大豆、林木等多种
地物分类中的性能。实验中涉及到 ＲＦ、ＳＶＭ、ＭＬＰ、
ＲＮＮ、ＧＲＵ、ＬＳＴＭ、ＣＮＮ、ＣＮＮ２Ｄ、ＣＮＮ３Ｄ等多类模
型和５种深层架构，结果指出 ＣＮＮ３Ｄ模型较优，且
说明了数据集分布和标记对模型结果影响的重要

性。齐永锋等
［１２１］
提出了基于局部保留降维卷积神

经网络的高光谱图像分类算法。采用局部保留判别

式分析对高光谱数据降维，经二维 Ｇａｂｏｒ滤波器生
成空间信息，ＣＮＮ提取光谱特征，融合空间与光谱
信息进行分类，对 ＩＰ和 ＰＵ数据的分类结果比传统
ＣＮＮ方法准确率分别提高了３８１％与６６２％。

韩立钦等
［６４］
提出利用层栈式自编码神经网络

模型提取 ＨＳＩ特征，混合蛙跳算法优化最佳端元组
合，实现了对基于 ＡＶＩＲＩＳ传感器获取的农田影像
端元的提取。基于 Ｌａｎｄｓａｔ卫星影像，ＺＨＯＮＧ等［７４］

采用 Ｃｏｎｖ１Ｄ（Ｏｎｅｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ）分析增
强植被指数的时序特征，利用 ＲＦ和 ＳＶＭ等分类算
法实现了作物的分类。杨建宇等

［７５］
基于 ＳｅｇＮｅｔ语

义模型对 ＷｏｒｌｄＶｉｅｗ ２高分辨率遥感影像进行分
析，对农村建设用地提取的精度为９６６１％。

产量估测方面，ＪＩＡＮＧ等［８６］
基于 ＬＳＴＭ开发了

玉米估产模型，输入空间异质的作物物候、气象和遥

感数据，以美国玉米带２００６年至２０１７年共７２３２条
县级观测为数据集，验证了深度学习模型比岭回归

和随机森林模型在季中和季末玉米产量预测的结果

有明显的提升。周亮等
［７６］
建立了基于 ＭＯＤＩＳ数据

的中国北方冬小麦遥感估产 ＣＮＮ模型，训练集和测
试集 Ｒ２分别为 ０９８和 ０７１。类似的，融合气象数
据、ＴＲＭＭ（Ｔｒｏｐｉｃａｌｒａｉｎｆａｌｌｍｅａｓｕｒｉｎｇｍｉｓｓｉｏｎ）和
ＭＯＤＩＳ遥感影像、数字高程模型等数据，ＳＨＥＮ
等

［７７］
以２００１—２０１０年间的数据为训练集、２０１１—

２０１２年数据为测试集，构建了 ＤＦＮＮ（Ｄｅｅｐｆｅｅｄ
ｆｏｒｗａｒｄｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ）作物干旱胁迫监测模型。

除卫星遥感外，ＤＬ技术也应用于基于无人机遥
感图像的分割与地物分类研究中。利用无人机平台

采集 ＲＧＢ图像，陈锋军等［５０］
基于 ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ框架，

以 ＶＧＧ１６为基础建立了云杉分割 ＦＣＮ模型，与颜
色空间阈值分割以及 Ｋ均值聚类分割算法比较，平
均 ＩｏＵ分别提高 ０１０和 ０３８。ＭＡＩＭＡＩＴＩＪＩＡＮＧ
等

［７２］
利用无人机平台在收获前采集 ＲＧＢ、多光谱和

热红外多源图像，比较研究表明 ＤＮＮ提取特征农作
物产量预测的能力高于组合光谱、纹理和热辐射强

度的特征。刘文萍等
［４９］
基于 Ｐｙｔｏｒｃｈ比较并改进了

ＤｅｅｐＬａｂＶ３模型，如引入 Ｘｃｅｐｔｉｏｎ替换 ＲｅｓＮｅｔ，改进
编码器等，对土地覆盖率的的分割准确率和平均

ＩｏＵ分别为９５０６％和 ８１２２％。
地物分类方面，尼加提·卡斯木等

［４５］
利 用

ＶＧＧＮ和 ＲｅｓＮｅｔ对无人机采集的块图像的特征进
行抽象与学习，实现了绿洲植物群落自动分类。杨

红艳等
［６９］
基于无人机采集４００～１０００ｎｍ波段草原

退化指示物种的高光谱图像信息，采用特征波段提

取与 ＣＮＮ相结合的方式，对草原短花针茅、冷蒿等
物种的平均分类精度为 ９４％。汪传建等［６２］

应用

ＣＮＮ模型提取无人机获取的 ＲＧＢ和多光谱图像特
征，对棉花、西葫芦和玉米作物的总体分类精度为

９７７５％。孙钰等［１２２］
通过多尺度融合的方法构建

ＦＣＮ（Ｆｕｌｌｙｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｔｗｏｒｋ）模型，使用带动量
的随机梯度下降算法训练模型，自动提取并分类农

业大棚和地膜农用地影像特征，结果表明 ＦＣＮ模型
优于传统的基于像素的分类和面向对象的分类方

法，平均整体正确率为９７％。
遥感区域分类与监测研究以多维多时相的光谱

成像数据为基础，区别于 ＲＧＢ图像特征的分析，针
对不同遥感尺度提供的图像和光谱多维属性展开特

征提取与分类是 ＤＬ应用研究的关键。目标识别与
分类研究中，ＣＮＮ、ＤＮＮ、ＶＧＧ、ＤｅｅｐＬａｂＶ３、ＳｅｇＮｅｔ等
被用于区域特征的提取和分割，ＳＡＥ、ＦＣＮ、ＣＮＮ３Ｄ
等被用于谱图特征融合与ＨＳＩ特征提取。在时相关
联分析中，引入 Ｃｏｎｖ１Ｄ、ＬＳＴＭ等辅助提升了关联高
维特征的挖掘。现有研究主要利用 ＤＬ网络通过学
习特征提升区域分类与识别模型的能力，基于“端

到端”网络的区域内对象检测的问题还有待深入

研究。

３４　果实在体检测与产品分级
３４１　果实在体检测

高精度的对象识别与定位是果实采收机械实施

作业的基础。研究中主要采用 ＦａｓｔｅｒＲ ＣＮＮ、
ＹＯＬＯ等检测模型识别自然场景下果实对象。

基于 ＦａｓｔｅｒＲ ＣＮＮ检测模型，ＩＮＫＹＵ等［３２］

利用迁移学习将在 ＩｍａｇｅＮｅｔ训练好的模型应用于
田间彩椒和甜瓜的检测，其中讨论了融合 ＲＧＢ和
ＮＩＲ两类图像提高果实定位检测的方法。ＷＡＮ
等

［８９］
以 Ｆｒｕｉｔ３６０样本集为基础训练改进的 Ｆａｓｔｅｒ

Ｒ ＣＮＮ模型，对苹果、芒果和橙子识别的 ｍＡＰ为
８６４１％，高于 ＹＯＬＯｖ３的 ８４８９％。闫建伟等［１２３］

用双线性插值方法和感兴趣区域校准改进 Ｆａｓｔｅｒ
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Ｒ ＣＮＮ中的卷积神经网络，ＶＧＧ１６网络训练模
型，对自然场景下刺梨果实 １１种形态识别的准确
率最高达 ９５５３％，Ｆ１值位于 ８７５０％ ～９４９９％
之间，平均检测速度 ０２ｓ／幅。穆龙涛等［５４］

采用

Ｉｍ ＡｌｅｘＮｅｔ为特征提取层的 ＦａｓｔｅｒＲ ＣＮＮ目标
检测算法，通过迁移学习微调 ＡｌｅｘＮｅｔ网络，对晴
天逆光、阴天和夜间补光等环境下猕猴桃目标识

别的精度达 ９６０％。
熊俊涛等

［１２４］
利用 ＦａｓｔｅｒＲ ＣＮＮ检测绿色柑

橘后，进一步探索了利用 ＹＯＬＯｖ２对无人机采集的
绿色芒果图像进行识别

［１２５］
，对含不同果实数、顺光

和逆光条件图像的识别正确率都达到 ８７％以上。
基于 ＤｅｎｓｅＮｅｔ改进 ＹＯＬＯｖ３网络模型，ＴＩＡＮ等［３３］

在３个不同生育期开展在体苹果的识别与定位研
究，指出改进后的模型对 ３０００像素 ×３０００像素图
像的处理时间为０３０４ｓ，且不易受果实发育过程中
大小、颜色和密度等变化、环境光照与遮挡等影响。

赵德安等
［１２６］
采 用 ＹＯＬＯ ｖ３识别苹果 ｍＡＰ为

８７７１％，召回率为 ９０％，ＩｏＵ为 ８３６１％，一幅图像
在 ＧＰＵ下的检测时间为 １６６９ｍｓ，在 ＣＰＵ下的检
测时间为 １０５２１ｍｓ，实际检测视频的帧率达到了
６０ｆ／ｓ和１５ｆ／ｓ。刘小刚等［１２７］

的研究表明，对原始

图像进行增强后，有助于提升 ＹＯＬＯｖ３网络对夜视
条件下草莓的识别准确率并缩短检测时间。

其它模型应用与优化方面，ＫＡＮＧ等［６１］
提出了

一种 包 括 自 动 标 签 生 成 模 块 和 ＬｅｄＮｅｔ（Ｌｉｇｈｔ
ｅｎｃｏｄｅｒ ｄｅｃｏｄｅｒｎｅｔｗｏｒｋ）检测器的水果检测 ＤＬ框
架，苹果园中的应用实验结果显示召回率和分类准

确度分别为 ８２％和 ８５３％。毕松等［１２８］
采用深层

ＣＮＮ网络，基于迁移学习完成了柑橘目标识别模型
训练，对采集的测试图像 ｍＡＰ为 ８６６％。王丹丹
等

［４６］
设计了包含有 ＲｅｓＮｅｔ ４４全卷积网络、区域

生成网络和感兴趣区域子网的 Ｒ ＦＣＮ结构，用于
苹果对象识别，召回率为８５７％，准确率为 ９５１％。
彭红星等

［４７］
利用 ＲｅｓＮｅｔ １０１替换 ＳＳＤ架构中的

ＶＧＧ１６，对自然环境下苹果、荔枝、脐橙、皇帝柑 ４类
水果识别的 ｍＡＰ为 ８８４％，高于改进前 ＳＳＤ模型
的８６３８％。

将在体果实识别与采摘机器人作业相结合，杨

长辉等
［５９］
构建了基于 ＹＯＬＯｖ３网络和 ＫｉｎｅｃｔＶ２相

机的柑橘目标及周围障碍物识别定位系统，对障碍

物和可采摘柑橘果实的识别综合评价指数分别为

８３６％和 ９１９％，定位误差 ５９ｍｍ，单帧图像的处
理时间为０４ｓ，采摘成功率和避障成功率分别达到
８０５１％和７５７９％。同时，也提出了一种基于 Ｍａｓｋ
Ｒ ＣＮＮ模型与多参数变量约束的柑橘果树枝干识

别与重建方法
［１２９］
，在测试集下的平均识别精确率

为 ９８１５％，果树枝干整体平均重建准确率为
８８６４％。
３４２　农产品品质分级

机器视觉技术已经成为农产品分级检测的重要

基础
［１３０］
，ＤＬ技术为农产品图像特征提取和分类建

模提供了支持。倪超等
［６７］
使用堆叠自适应加权自

编码器提取短波红外高光谱数据中的高阶特征，用

于剔除棉籽中的地膜杂质。孙俊等
［７０］
对 ５个品种

的茶叶样本高光谱图像数据，运用低秩自动编码器

（Ｌｏｗｒａｎｋｓｔａｃｋｅｄａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ，ＬＲ ＳＡＥ）对原始
光谱数据进行降维后，建立了 ＬＲ ＳＡＥ ＳＶＭ分类
模型，准确率为 ９９３７％。

新鲜度检测方面，ＣＡＶＡＬＬＯ等［１３１］
提出了一种

对包装鲜切生菜分析的方法，利用 ＣＮＮ网络识别生
菜的检测区域与最小失真颜色，并按照从新鲜到腐

败５个等级进行了分类。谢忠红等［７１］
基于高光谱

图像进行菠菜新鲜度检测，设计了 ＣＮＮ网络，包含
有１个输入层、４个卷积层和池化层组合、１个全连
接层、２个 Ｄｒｏｐｏｕｔ层和 １个输出层，融合 ３８９、７４２、
１０２５ｎｍ波长处的图像检测的准确率大于 ８０％。
高震宇等

［１３２］
则建立了 ７层的 ＣＮＮ模型，对鲜茶叶

的识别正确率不低于９０％。
在线品质分级方面，基于自适应的卷积神经网

络（Ａｄａｐｔｉｖｅｓｔｒｕｃｔｕｒｅｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ，
ＡＳＣＮＮｓ）和随机权向量函数连接网络分类器
（Ｒａｎｄｏｍｖｅｃｔｏｒｆｕｎｃｔｉｏｎａｌｌｉｎｋｎｅｔ，ＲＶＦＬ），李帷韬
等

［１３３］
建立了青梅图像由整体到局部有明确品级特

征表征映射关系的特征空间数据结构与分类准则，

针对 １００８幅青梅图像的平均识别率为 ９８１５％。
曾窕俊等

［１３４］
基于“Ｂａｇｇｉｎｇ”集成学习方式训练并优

化集成卷积神经网络模型 （Ｅｎｓｅｍｂｌｅｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ
ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，Ｅ ＣＮＮ），对视频图像中红枣缺陷检
测的正确率和召回率分别达到 ９８４８％和 ９８３９％，
该结果优于传统颜色特征分类模型（８６６２％）和纹
理特征分类模型（８６４０％）。

果园果实的在体识别是当前农产品检测研究的

热点，通过对遮挡、光照等自然场景下果实图像的学

习，ＦａｓｔｅｒＲ ＣＮＮ、ＹＯＬＯ等模型可以输出高精度的
识别与定位检测结果，为了提高检测模型在未来果

园采摘机械中应用的性能，大量的研究对 ＦａｓｔｅｒＲ
ＣＮＮ、ＹＯＬＯ等架构中的 ＣＮＮ、ＶＧＧ、ＡｌｅｘＮｅｔ等识别
网络环节进行改进，并优化模型的收敛速度以提高

检测精度与速度。而在农产品分级检测中，仍然以

提高 ＤＬ图像特征提取和分类精度为主。集成 ＤＬ
检测模型进行在体果实识别与农产品分级检测的可

９第 ５期　　　　　　　　　　　　孙红 等：农业信息成像感知与深度学习应用研究进展



行性已经得到证实，ＤＬ检测模型与机械控制系统的
结合将会极大的提升农业生产的智能化水平。

３５　动物识别与姿态检测

在动物养殖环节，何东健团队
［１３５－１３６］

基于 ＣＮＮ
模型开展了奶牛发情行为和个体身份的识别研究。

在动物目标分割与识别方面，邓寒冰等
［１３７］
通过优

化 ＦＣＮ提升了 ＲＧＢ Ｄ图像中肉牛的分割精度。
对低对比度和模糊的水下河蟹图像，赵德安等

［５６］
的

研究结果表明 ＹＯＬＯｖ３对河蟹的识别准确率为
９６６５％。为了实现多目标生猪的分割，高云等［１３８］

在 ＤＣＮＮ的基础上建立了 Ｐｉｇ Ｎｅｔ分割猪群粘连
猪体，对独立猪体的分辨和定位准确率为 ８５４％。
刘岩 等

［１３９］
利 用 生 猪 图 像 的 二 值 化 规 范 梯 度

（ＢＩＮＧ）训练两级线性 ＳＶＭ生成候选区，并利用改
进的 ＣＮＮ模型对候选区生猪图像前景和背景的分
类正确率为 ９６％，高于传统 ＣＮＮ模型的 ７２２９％，
进一 步 对 生 猪 目 标 跟 踪 的 成 功 率 平 均 值 达

８９１７％。
在姿态识别与行为分析中，常以视频或深度相

机为数据源。ＮＯＲＯＵＺＺＡＤＥＨ 等［２１］
以 Ｓｎａｐｓｈｏｔ

Ｓｅｒｅｎｇｅｔｉ动物观测数据集为基础，应用 ＡｌｅｘＮｅｔ、
ＶＧＧ、ＧｏｏｇｌｅＮｅｔ、ＲｅｓＮｅｔ １５２等１０种网络架构开展
了动物识别与计数研究，结果显示 ＶＧＧ模型对是否
存在动物鉴定的准确度达 ９６％，ＲｅｓＮｅｔ １５２则对
动物种类、计数和姿态分析的准确率最高。基于

ＲＧＢ Ｄ相机采集的图像，ＣＨＡＮ等［６０］
、李丹等

［１４０］

分别利用 Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ和 ＭａｓｋＲ ＣＮＮ实现了泌
乳母猪姿势和猪只爬行行为的识别；，ＰＵ等［５８］

和叶

长文等
［１４１］
则分别基于 ＣＮＮ和 Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ网络

开展了养殖鸡群行为跟踪与肉鸡击晕状态的检测。

与其它研究领域中目标对象相对静止或发展缓

慢不同，养殖环节中动物的运动属性对动物身份识

别与姿态检测提出了挑战，因此获取数据通常以

ＲＧＢ Ｄ和运动视频图像为主，研究中基于 ＦＣＮ、
ＤＣＮＮ、ＹＯＬＯ等实现了个体的识别、定位和计数。
基于 ＤＬ提取的图像特征可建立动物姿态识别模
型，这为下一步开展动物行为与健康诊断奠定了

基础。

４　讨论与展望

农业信息成像感知与 ＤＬ技术在农业信息检测
中的最新研究进展表明，在植物识别与检测、病虫害

诊断与识别、遥感区域分类与监测、果实在体检测与

农产品分级、动物识别与姿态检测领域，ＤＬ技术体
现了目标特征挖掘的优势，但是还有如下问题值得

继续研究。

对 ＤＬ模型的影响因素方面还有待进一步深
入。当前的研究大多采用同一类型的数据源展

开
［１４２］
，还未涉及对 ＲＧＢ、光谱、深度等多源成像原

理与感知属性的融合分析。智慧农业体系中“星

机 地”农业信息感知平台与技术应用日益成熟，在

多平台获取数据量与数据变异性、数据对特征的表

达形式、训练与验证样本集的分布、图像包括的背景

与拍摄图像的条件、图像的分割预处理等存在复杂

性，也对 ＤＬ网络信息提取、分析和检测结果的影响
与优化提出了挑战。

基于 ＤＬ的农业对象特征挖掘与理解方面有待
进一步明确。随着任务目标从简单分类到精确检测

的要求不断提高，一方面构建的 ＤＬ网络层级不断
加深，另一方面各类网络与架构常常混合使用。尽

管大量研究表明深层网络对高阶特征的学习模式比

传统有限特征提取具有优势，以 ＣＮＮ为代表被广泛
应用于图像特征的提取，各类网络架构在农业对象

识别中发挥了重要作用，但是还应该加强中间特征

的可视化并提升模型的解释性，以增强对农业对象

生长发育等动态变化过程的挖掘与理解，为建立农

业管理决策提供支持。

基于 ＤＬ的农业检测的应用模型与实践有待进
一步加强。现有的 ＤＬ开发模式和硬件条件支持
下，已经形成了各类农业对象识别与检测方法，为在

线检测等环节奠定了基础，但是基于 ＤＬ识别模型
的智能控制装备还处于起步阶段。构建针对具体农

业检测目标的“端到端”的网络模型，将 ＤＬ模型输
出与控制环节相结合，为农业水肥药等管理决策、变

量作业实施以及反馈评价等环节提供支持，是加速

智能作业体系构建的方向。
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１５６－１６３．
ＷＡＮＧＤａｎｄａｎ，ＨＥＤｏｎｇｊｉａｎ．ＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｏｆａｐｐｌｅｔａｒｇｅｔｓｂｅｆｏｒｅｆｒｕｉｔｓｔｈｉｎｎｉｎｇｂｙｒｏｂｏｔｂａｓｅｄｏｎＲ ＦＣＮｄｅｅｐｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ
ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ［Ｊ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣＳＡＥ，２０１９，３５（３）：１５６－１６３．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［４７］　彭红星，黄博，邵园园，等．自然环境下多类水果采摘目标识别的通用改进 ＳＳＤ模型［Ｊ］．农业工程学报，２０１８，３４（１６）：
１５５－１６２．
ＰＥＮＧＨｏｎｇｘｉｎｇ，ＨＵＡＮＧＢｏ，ＳＨＡＯＹｕａｎｙｕａｎ，ｅｔａｌ．ＧｅｎｅｒａｌｉｍｐｒｏｖｅｄＳＳＤｍｏｄｅｌｆｏｒｐｉｃｋｉｎｇｏｂｊｅｃｔｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｏｆｍｕｌｔｉｐｌｅ
ｆｒｕｉｔｓｉｎｎａｔｕｒａｌｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ［Ｊ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣＳＡＥ，２０１８，３４（１６）：１５５－１６２．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［４８］　ＦＥＲＲＥＩＲＡＡＤ，ＦＲＥＩＴＡＳＤＭ，ＳＩＬＶＡＧＧ，ｅｔａｌ．Ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇａｎｄｓｅｍｉａｕｔｏｍａｔｉｃｄａｔａｌａｂｅｌｉｎｇｉｎｗｅｅｄ
ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＣｏｍｐｕｔｅｒｓａｎｄＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓｉｎＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒｅ，２０１９，１６５：１０４９６３．

［４９］　刘文萍，赵磊，周焱，等．基于深度学习的无人机土地覆盖图像分割方法［Ｊ／ＯＬ］．农业机械学报，２０２０，５１（２）：２２１－２２９．
ＬＩＵＷｅｎｐｉｎｇ，ＺＨＡＯＬｅｉ，ＺＨＯＵＹａｎ，ｅｔａｌ．ＬａｎｄｃｏｖｅｒｉｍａｇｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｆｏｒＵＡＶｂａｓｅｄｏｎｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｊ／ＯＬ］．
ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣｈｉｎｅｓｅＳｏｃｉｅｔｙｆｏｒＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＭａｃｈｉｎｅｒｙ，２０２０，５１（２）：２２１－２２９．ｈｔｔｐ：∥ｗｗｗ．ｊｃｓａｍ．ｏｒｇ／ｊｃｓａｍ／ｃｈ／
ｒｅａｄｅｒ／ｖｉｅｗ＿ａｂｓｔｒａｃｔ．ａｓｐｘ？ｆｌａｇ＝１＆ｆｉｌｅ＿ｎｏ＝２００２０２４＆ｊｏｕｒｎａｌ＿ｉｄ＝ｊｃｓａｍ．ＤＯＩ：１０．６０４１／ｊ．ｉｓｓｎ．１０００１２９８．２０２０．０２．０２４．
（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［５０］　陈锋军，王成翰，顾梦梦，等．基于全卷积神经网络的云杉图像分割算法［Ｊ／ＯＬ］．农业机械学报，２０１８，４９（１２）：１８８－１９４．
ＣＨＥＮＦｅｎｇｊｕｎ，ＷＡＮＧＣｈｅｎｇｈａｎ，ＧＵＭｅｎｇｍｅｎｇ，ｅｔａｌ．Ｓｐｒｕｃｅｉｍａｇｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｂａｓｅｄｏｎｆｕｌｌｙｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｊ／ＯＬ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣｈｉｎｅｓｅＳｏｃｉｅｔｙｆｏｒＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＭａｃｈｉｎｅｒｙ，２０１８，４９（１２）：１８８－１９４．ｈｔｔｐ：∥ｗｗｗ．ｊ
ｃｓａｍ．ｏｒｇ／ｊｃｓａｍ／ｃｈ／ｒｅａｄｅｒ／ｖｉｅｗ＿ａｂｓｔｒａｃｔ．ａｓｐｘ？ｆｌａｇ＝１＆ｆｉｌｅ＿ｎｏ＝２０１８１２２４＆ｊｏｕｒｎａｌ＿ｉｄ＝ｊｃｓａｍ．ＤＯＩ：１０．６０４１／ｊ．ｉｓｓｎ．
１０００１２９８．２０１８．１２．０２４．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［５１］　孙钰，周焱，袁明帅，等．基于深度学习的森林虫害无人机实时监测方法［Ｊ］．农业工程学报，２０１８，３４（２１）：７４－８１．
ＳＵＮＹｕ，ＺＨＯＵＹａｎ，ＹＵＡＮＭｉｎｇｓｈｕａｉ，ｅｔａｌ．ＵＡＶｒｅａｌｔｉｍｅｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇｆｏｒｆｏｒｅｓｔｐｅｓｔｂａｓｅｄｏｎｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｊ］．

２１ 农　业　机　械　学　报　　　　　　　　　　　　　　　　　２０２０年



ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣＳＡＥ，２０１８，３４（２１）：７４－８１．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）
［５２］　宗泽，赵硕，刘刚．苗期玉米冠层识别与质心定位方法研究［Ｊ／ＯＬ］．农业机械学报，２０１９，５０（增刊）：２７－３３．

ＺＯＮＧＺｅ，ＺＨＡＯＳｈｕｏ，ＬＩＵＧａｎｇ．Ｃｏｒｏｎａｌｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎａｎｄｃｅｎｔｒｏｉｄｌｏｃａｔｉｏｎｏｆｍａｉｚｅｓｅｅｄｌｉｎｇｓｔａｇｅ［Ｊ／ＯＬ］．Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆ
ｔｈｅＣｈｉｎｅｓｅＳｏｃｉｅｔｙｆｏｒＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＭａｃｈｉｎｅｒｙ，２０１９，５０（Ｓｕｐｐ．）：２７－３３．ｈｔｔｐ：∥ｗｗｗ．ｊｃｓａｍ．ｏｒｇ／ｊｃｓａｍ／ｃｈ／ｒｅａｄｅｒ／ｖｉｅｗ＿
ａｂｓｔｒａｃｔ．ａｓｐｘ？ｆｌａｇ＝１＆ｆｉｌｅ＿ｎｏ＝２０１９ｓ００５＆ｊｏｕｒｎａｌ＿ｉｄ＝ｊｃｓａｍ．ＤＯＩ：１０．６０４１／ｊ．ｉｓｓｎ．１０００１２９８．２０１９．Ｓ０．００５．（ｉｎ
Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［５３］　ＱＵＩＲＯＺＩＡ，ＡＬＦＥＲＥＺＧＨ．ＩｍａｇｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｏｆＬｅｇａｃｙｂｌｕｅｂｅｒｒｉｅｓｉｎａＣｈｉｌｅａｎｓｍａｒｔｆａｒｍｔｈｒｏｕｇｈｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｊ］．
ＣｏｍｐｕｔｅｒｓａｎｄＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓｉｎＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒｅ，２０２０，１６８：１０５０４４．

［５４］　穆龙涛，高宗斌，崔永杰，等．基于改进 ＡｌｅｘＮｅｔ的广域复杂环境下遮挡猕猴桃目标识别［Ｊ／ＯＬ］．农业机械学报，２０１９，
５０（１０）：２４－３４．
ＭＵＬｏｎｇｔａｏ，ＧＡＯＺｏｎｇｂｉｎ，ＣＵＩＹｏｎｇｊｉｅ，ｅｔａｌ．ＫｉｗｉｆｒｕｉｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｏｆｆａｒｖｉｅｗａｎｄｏｃｃｌｕｄｅｄｆｒｕｉｔｂａｓｅｄｏｎｉｍｐｒｏｖｅｄＡｌｅｘＮｅｔ
［Ｊ／ＯＬ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣｈｉｎｅｓｅＳｏｃｉｅｔｙｆｏｒＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＭａｃｈｉｎｅｒｙ，２０１９，５０（１０）：２４－３４．ｈｔｔｐ：∥ｗｗｗ．ｊｃｓａｍ．ｏｒｇ／
ｊｃｓａｍ／ｃｈ／ｒｅａｄｅｒ／ｖｉｅｗ＿ａｂｓｔｒａｃｔ．ａｓｐｘ？ｆｌａｇ＝１＆ｆｉｌｅ＿ｎｏ＝２０１９１００３＆ｊｏｕｒｎａｌ＿ｉｄ＝ｊｃｓａｍ．ＤＯＩ：１０．６０４１／ｊ．ｉｓｓｎ．１０００１２９８．
２０１９．１０．００３．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［５５］　ＫＮＯＬＬＦＪ，ＣＺＹＭＭＥＫＶ，ＨＡＲＤＥＲＳＬＯ，ｅｔａｌ．Ｒｅａｌｔｉｍｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆｗｅｅｄｓｉｎｏｒｇａｎｉｃｃａｒｒｏｔｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎｕｓｉｎｇｄｅｅｐ
ｌｅａｒｎｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ［Ｊ］．ＣｏｍｐｕｔｅｒｓａｎｄＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓｉｎＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒｅ，２０１９，１６７：１０５０９７．

［５６］　赵德安，刘晓洋，孙月平，等．基于机器视觉的水下河蟹识别方法［Ｊ／ＯＬ］．农业机械学报，２０１９，５０（３）：１５１－１５８．
ＺＨＡＯＤｅａｎ，ＬＩＵＸｉａｏｙａｎｇ，ＳＵＮＹｕｅｐｉｎｇ，ｅｔａｌ．Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｏｆｕｎｄｅｒｗａｔｅｒｃｒａｂｓｂａｓｅｄｏｎｍａｃｈｉｎｅｖｉｓｉｏｎ［Ｊ／ＯＬ］．Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ
ｏｆｔｈｅＣｈｉｎｅｓｅＳｏｃｉｅｔｙｆｏｒＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＭａｃｈｉｎｅｒｙ，２０１９，５０（３）：１５１－１５８．ｈｔｔｐ：∥ｗｗｗ．ｊｃｓａｍ．ｏｒｇ／ｊｃｓａｍ／ｃｈ／ｒｅａｄｅｒ／ｖｉｅｗ＿
ａｂｓｔｒａｃｔ．ａｓｐｘ？ｆｌａｇ＝１＆ｆｉｌｅ＿ｎｏ＝２０１９０３１６＆ｊｏｕｒｎａｌ＿ｉｄ＝ｊｃｓａｍ．ＤＯＩ：１０．６０４１／ｊ．ｉｓｓｎ．１０００１２９８．２０１９．０３．０１６．（ｉｎ
Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［５７］　ＡＳＩＦＵ，ＢＥＮＮＡＭＯＵＮＭ，ＳＯＨＥＬＦ，ｅｔａｌ．Ａｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ，ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅａｎｄｓｐａｔｉａｌｌｙｉｎｖａｒｉａｎｔＣＮＮｆｏｒＲＧＢ Ｄｏｂｊｅｃｔ
ｌａｂｅｌｉｎｇ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＰａｔｔｅｒｎＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０１８，４０（９）：２０５１－２０６５．

［５８］　ＰＵＨ，ＪＩＡＮＬ，ＦＡＮＭ，ｅｔａｌ．Ａｕｔｏｍａｔｉｃｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｏｆｆｌｏｃｋｂｅｈａｖｉｏｒｏｆｃｈｉｃｋｅｎｓｗｉｔｈｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋａｎｄ
ｋｉｎｅｃｔｓｅｎｓｏｒ［Ｊ］．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌｏｆＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ＆ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０１８，３２（７）：１８５００２３．

［５９］　杨长辉，刘艳平，王毅，等．自然环境下柑橘采摘机器人识别定位系统研究［Ｊ／ＯＬ］．农业机械学报，２０１９，５０（１２）：１４－２２．
ＹＡＮＧＣｈａｎｇｈｕｉ，ＬＩＵＹａｎｐｉｎｇ，ＷＡＮＧＹｉ，ｅｔａｌ．Ｒｅｓｅａｒｃｈａｎｄｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｏｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎａｎｄｌｏｃａｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍｆｏｒｃｉｔｒｕｓｐｉｃｋｉｎｇ
ｒｏｂｏｔｉｎｎａｔｕｒａｌｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ［Ｊ／ＯＬ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣｈｉｎｅｓｅＳｏｃｉｅｔｙｆｏｒＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＭａｃｈｉｎｅｒｙ，２０１９，５０（１２）：１４－２２．
ｈｔｔｐ：∥ｗｗｗ．ｊｃｓａｍ．ｏｒｇ／ｊｃｓａｍ／ｃｈ／ｒｅａｄｅｒ／ｖｉｅｗ＿ａｂｓｔｒａｃｔ．ａｓｐｘ？ｆｌａｇ＝１＆ｆｉｌｅ＿ｎｏ＝２０１９１２０２＆ｊｏｕｒｎａｌ＿ｉｄ＝ｊｃｓａｍ．ＤＯＩ：１０．
６０４１／ｊ．ｉｓｓｎ．１０００１２９８．２０１９．１２．００２．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［６０］　ＣＨＡＮＺ，ＺＨＵＸ，ＹＡＮＧＸ，ｅｔａｌ．Ａｕｔｏｍａｔｉｃｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｏｆｌａｃｔａｔｉｎｇｓｏｗｐｏｓｔｕｒｅｓｆｒｏｍｄｅｐｔｈｉｍａｇｅｓｂｙｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ
ｄｅｔｅｃｔｏｒ［Ｊ］．ＣｏｍｐｕｔｅｒｓａｎｄＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓｉｎＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒｅ，２０１８，１４７（４）：５１－６３．
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［１２７］　刘小刚，范诚，李加念，等．基于卷积神经网络的草莓识别方法［Ｊ／ＯＬ］．农业机械学报，２０２０，５１（２）：２３７－２４４．
ＬＩＵＸｉａｏｇａｎｇ，ＦＡＮＣｈｅｎｇ，ＬＩＪｉａｎｉａｎ，ｅｔａｌ．Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｏｆｓｔｒａｗｂｅｒｒｙｂａｓｅｄｏｎｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ［Ｊ／
ＯＬ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣｈｉｎｅｓｅＳｏｃｉｅｔｙｆｏｒＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＭａｃｈｉｎｅｒｙ，２０２０，５１（２）：２３７－２４４．ｈｔｔｐ：∥ｗｗｗ．ｊｃｓａｍ．ｏｒｇ／
ｊｃｓａｍ／ｃｈ／ｒｅａｄｅｒ／ｖｉｅｗ＿ａｂｓｔｒａｃｔ．ａｓｐｘ？ｆｌａｇ＝１＆ｆｉｌｅ＿ｎｏ＝２０１９０５２１＆ｊｏｕｒｎａｌ＿ｉｄ＝ｊｃｓａｍ．ＤＯＩ：１０．６０４１／ｊ．ｉｓｓｎ．１０００１２９８．
２０２０．０２．０２６．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１２８］　毕松，高峰，陈俊文，等．基于深度卷积神经网络的柑橘目标识别方法［Ｊ／ＯＬ］．农业机械学报，２０１９，５０（５）：１８１－１８６．
ＢＩＳｏｎｇ，ＧＡＯＦｅｎｇ，ＣＨＥＮＪｕｎｗｅｎ，ｅｔａｌ．Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｏｆｃｉｔｒｕｓｂａｓｅｄｏｎｄｅｅｐｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ［Ｊ／ＯＬ］．
ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣｈｉｎｅｓｅＳｏｃｉｅｔｙｆｏｒＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＭａｃｈｉｎｅｒｙ，２０１９，５０（５）：１８１－１８６．ｈｔｔｐ：∥ｗｗｗ．ｊｃｓａｍ．ｏｒｇ／ｊｃｓａｍ／ｃｈ／
ｒｅａｄｅｒ／ｖｉｅｗ＿ａｂｓｔｒａｃｔ．ａｓｐｘ？ｆｌａｇ＝１＆ｆｉｌｅ＿ｎｏ＝２０１９０５２１＆ｊｏｕｒｎａｌ＿ｉｄ＝ｊｃｓａｍ．ＤＯＩ：１０．６０４１／ｊ．ｉｓｓｎ．１０００１２９８．２０１９．０５．

６１ 农　业　机　械　学　报　　　　　　　　　　　　　　　　　２０２０年



０２１．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）
［１２９］　杨长辉，王卓，熊龙烨，等．基于 ＭａｓｋＲ ＣＮＮ的复杂背景下柑橘树枝干识别与重建［Ｊ／ＯＬ］．农业机械学报，２０１９，

５０（８）：２２－３０，６９．
ＹＡＮＧＣｈａｎｇｈｕｉ，ＷＡＮＧＺｈｕｏ，ＸＩＯＮＧＬｏｎｇｙｅ，ｅｔａｌ．Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎａｎｄｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｏｆｃｉｔｒｕｓｂｒａｎｃｈｅｓｕｎｄｅｒｃｏｍｐｌｅｘ
ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄｂａｓｅｄｏｎｍａｓｋＲ ＣＮＮ［Ｊ／ＯＬ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣｈｉｎｅｓｅＳｏｃｉｅｔｙｆｏｒＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＭａｃｈｉｎｅｒｙ，２０１９，５０（８）：
２２－３０，６９．ｈｔｔｐ：∥ｗｗｗ．ｊｃｓａｍ．ｏｒｇ／ｊｃｓａｍ／ｃｈ／ｒｅａｄｅｒ／ｖｉｅｗ＿ａｂｓｔｒａｃｔ．ａｓｐｘ？ｆｌａｇ＝１＆ｆｉｌｅ＿ｎｏ＝２０１９０８０３＆ｊｏｕｒｎａｌ＿ｉｄ＝
ｊｃｓａｍ．ＤＯＩ：１０．６０４１／ｊ．ｉｓｓｎ．１０００１２９８．２０１９．０８．００３．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１３０］　ＮＡＩＫＳ，ＰＡＴＥＬＢ．Ｍａｃｈｉｎｅｖｉｓｉｏｎｂａｓｅｄｆｒｕｉｔｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｎｄｇｒａｄｉｎｇ—ａｒｅｖｉｅｗ［Ｊ］．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒ
Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，２０１７，１７０（９）：２２－３４．

［１３１］　ＣＡＶＡＬＬＯＤＰ，ＤＡＲＩＯＭ，ＰＩＥＴＲＯＢ，ｅｔａｌ．Ｎｏｎｄｅｓｔｒｕｃｔｉｖｅａｕｔｏｍａｔｉｃｑｕａｌｉｔｙｅｖａｌｕａｔｉｏｎｏｆｆｒｅｓｈｃｕｔｉｃｅｂｅｒｇｌｅｔｔｕｃｅ
ｔｈｒｏｕｇｈｐａｃｋａｇｉｎｇｍａｔｅｒｉａｌ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＦｏｏｄＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０１８，２２３（８）：４６－５２．

［１３２］　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．
ＧＡＯＺｈｅｎｙｕ，ＷＡＮＧＡｎ，ＬＩＵＹｏｎｇ，ｅｔａｌ．Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔｆｒｅｓｈｔｅａｌｅａｖｅｓｓｏｒｔｉｎｇｓｙｓｔｅｍｒｅｓｅａｒｃｈｂａｓｅｄｏｎｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋ［Ｊ／ＯＬ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣｈｉｎｅｓｅＳｏｃｉｅｔｙｆｏｒＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＭａｃｈｉｎｅｒｙ，２０１７，４８（７）：５３－５８．ｈｔｔｐ：∥ｗｗｗ．ｊｃｓａｍ．
ｏｒｇ／ｊｃｓａｍ／ｃｈ／ｒｅａｄｅｒ／ｖｉｅｗ＿ａｂｓｔｒａｃｔ．ａｓｐｘ？ｆｌａｇ＝１＆ｆｉｌｅ＿ｎｏ＝２０１７０７０７＆ｊｏｕｒｎａｌ＿ｉｄ＝ｊｃｓａｍ．ＤＯＩ：１０．６０４１／ｊ．ｉｓｓｎ．１０００
１２９８．２０１７．０７．００７．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１３３］　李帷韬，曹仲达，朱程辉，等．基于深度集成学习的青梅品级智能反馈认知方法［Ｊ］．农业工程学报，２０１７，３３（２３）：２７６－２８３．
ＬＩＷｅｉｔａｏ，ＣＡＯＺｈｏｎｇｄａ，ＺＨＵＣｈｅｎｇｈｕｉ，ｅｔａｌ．Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔｆｅｅｄｂａｃｋｃｏｇｎｉｔｉｏｎｏｆｇｒｅｅｎｇａｇｅｇｒａｄｅｂａｓｅｄｏｎｄｅｅｐｅｎｓｅｍｂｌｅ
ｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｊ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣＳＡＥ，２０１７，３３（２３）：２７６－２８３．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１３４］　曾窕俊，吴俊杭，马本学，等．基于帧间路径搜索和 Ｅ ＣＮＮ的红枣定位与缺陷检测［Ｊ／ＯＬ］．农业机械学报，２０１９，
５０（２）：３０７－３１４．
ＺＥＮＧＴｉａｏｊｕｎ，ＷＵＪｕｎｈａｎｇ，ＭＡＢｅｎｘｕｅ，ｅｔａｌ．Ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎａｎｄｄｅｆｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｏｆｊｕｊｕｂｅｓｂａｓｅｄｏｎｓｅａｒｃｈｏｆｓｈｏｒｔｅｓｔｐａｔｈ
ｂｅｔｗｅｅｎｆｒａｍｅｓａｎｄｅｎｓｅｍｂｌＥ ＣＮＮｍｏｄｅｌ［Ｊ／ＯＬ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣｈｉｎｅｓｅＳｏｃｉｅｔｙｆｏｒＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＭａｃｈｉｎｅｒｙ，２０１９，５０
（２）：３０７－３１４．ｈｔｔｐ：∥ｗｗｗ．ｊｃｓａｍ．ｏｒｇ／ｊｃｓａｍ／ｃｈ／ｒｅａｄｅｒ／ｖｉｅｗ＿ａｂｓｔｒａｃｔ．ａｓｐｘ？ｆｌａｇ＝１＆ｆｉｌｅ＿ｎｏ＝２０１９０２３５＆ｊｏｕｒｎａｌ＿ｉｄ＝
ｊｃｓａｍ．ＤＯＩ：１０．６０４１／ｊ．ｉｓｓｎ．１０００１２９８．２０１９．０２．０３５．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１３５］　刘忠超，何东健．基于卷积神经网络的奶牛发情行为识别方法［Ｊ／ＯＬ］．农业机械学报，２０１９，５０（７）：１８６－１９３．
ＬＩＵＺｈｏｎｇｃｈａｏ，ＨＥＤｏｎｇｊｉａｎ．Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｏｆｃｏｗｅｓｔｒｕｓｂｅｈａｖｉｏｒｂａｓｅｄｏｎｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ［Ｊ／ＯＬ］．
ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣｈｉｎｅｓｅＳｏｃｉｅｔｙｆｏｒＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＭａｃｈｉｎｅｒｙ，２０１９，５０（７）：１８６－１９３．ｈｔｔｐ：∥ｗｗｗ．ｊｃｓａｍ．ｏｒｇ／ｊｃｓａｍ／ｃｈ／
ｒｅａｄｅｒ／ｖｉｅｗ＿ａｂｓｔｒａｃｔ．ａｓｐｘ？ｆｌａｇ＝１＆ｆｉｌｅ＿ｎｏ＝２０１９０７１９＆ｊｏｕｒｎａｌ＿ｉｄ＝ｊｃｓａｍ．ＤＯＩ：１０．６０４１／ｊ．ｉｓｓｎ．１０００１２９８．２０１９．０７．
０１９．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１３６］　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］．Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ
ｏｆｔｈｅＣＳＡＥ，２０１５，３１（５）：１８１－１８７．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１３７］　邓寒冰，周云成，许童羽，等．基于 ＲＧＢ Ｄ的肉牛图像全卷积网络语义分割优化［Ｊ］．农业工程学报，２０１９，３５（１８）：
１５１－１６０．
ＤＥＮＧＨａｎｂｉｎｇ，ＺＨＯＵＹｕｎｃｈｅｎｇ，ＸＵＴｏｎｇｙｕ，ｅｔａｌ．Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｏｆｃａｔｔｌｅｓｉｍａｇｅｓｅｍａｎｔｉｃｓｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｗｉｔｈｆｕｌｌｙ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｂａｓｅｄｏｎＲＧＢ Ｄ［Ｊ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣＳＡＥ，２０１９，３５（１８）：１５１－１６０．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１３８］　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？ｆｌａｇ＝１＆ｆｉｌｅ＿ｎｏ＝２０１９Ｓ０４４＆ｊｏｕｒｎａｌ＿ｉｄ＝ｊｃｓａｍ．ＤＯＩ：１０．６０４１／ｊ．ｉｓｓｎ．１０００１２９８．
２０１９．０４．０２０．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１３９］　刘岩，孙龙清，罗冰，等．基于改进 ＣＮＮ的多目标生猪检测算法［Ｊ／ＯＬ］．农业机械学报，２０１９，５０（增刊）：２８３－２８９．
ＬＩＵＹａｎ，ＳＵＮＬｏｎｇｑｉｎｇ，ＬＵＯＢｉｎｇ，ｅｔａｌ．ＭｕｌｔｉｔａｒｇｅｔｐｉｇｓｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｂａｓｅｄｏｎｉｍｐｒｏｖｅｄＣＮＮ［Ｊ／ＯＬ］．Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ
ｏｆｔｈｅＣｈｉｎｅｓｅＳｏｃｉｅｔｙｆｏｒＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＭａｃｈｉｎｅｒｙ，２０１９，５０（Ｓｕｐｐ．）：２８３－２８９．ｈｔｔｐ：∥ｗｗｗ．ｊｃｓａｍ．ｏｒｇ／ｊｃｓａｍ／ｃｈ／ｒｅａｄｅｒ／
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