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　 　 摘要:　 为了解决传统算法中人工提取特征的缺陷ꎬ提出了基于卷积神经网络的玉米品种识别算法ꎮ 以登海

５１８、浚单 ２０ 和郑单 ９５８ ３ 个玉米品种为研究对象ꎬ制作数据集并进行分类标签ꎬ分别标记为 ０、１、２ꎮ 使用 Ｋｅｒａｓ 学

习框架搭建网络模型ꎬ包括 １ 个输入层、５ 个连续的卷积池化结构、３ 个全连接层和 １ 个输出层ꎮ 卷积层提取有效

的特征信息ꎬ结合 Ｌｅａｋｙ ＲｅＬＵ 激活函数传递至下一层ꎬ输出层采用 Ｓｏｆｔｍａｘ 函数实现玉米品种的识别ꎮ 使用完成

训练的模型对预测集进行预测ꎮ 结果表明:登海 ５１８、浚单 ２０、郑单 ９５８ 的识别率分别达到 １００􀆰 ００％、９３􀆰 ９９％、
９２􀆰 ４９％ꎬ平均识别率达到 ９５􀆰 ４９％ꎮ
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　 　 中国是世界上主要的玉米生产国和消费国ꎬ玉
米作为中国主要的农作物ꎬ在食品、饲料、医疗和工

业原料等行业中备受关注[１]ꎮ 玉米种子的质量直

接关系到玉米的产量及品质ꎬ但假种子事件频发给

农业造成了巨大的损失ꎮ 随着科学技术的发展ꎬ计
算机视觉技术和机器学习技术已广泛应用于棉花、
小麦、玉米、花生等种子的破损识别以及水稻、棉花、
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大豆、番茄等种子的品种识别ꎮ 在玉米品种识别中ꎬ
学者们主要通过提取玉米种子的多个有效特征ꎬ如
形态特征、颜色特征、纹理特征、胚部特征、光谱特征

等ꎬ结合人工神经网络或支持向量机实现玉米品种

的有效识别[２￣９]ꎮ
传统的机器学习方法需要人工总结规律并设计

特征量ꎬ在图像预处理及评估提取特征的有效性上

耗费大量时间ꎬ而深度学习可以有效解决这一问题ꎮ
卷积神经网络是深度学习中非常典型且重要的网络

模型ꎬ能够实现局部连接和权值共享ꎬ从而减少大量

参数ꎬ有效降低计算难度和减少运算时间[１０]ꎮ １９８９
年ꎬＹａｎｎ 构建了应用于图像分类的卷积神经网络ꎬ
即 ＬｅＮｅｔ 的最初版本ꎬ并于 １９９８ 年构建了更加完备

的卷积神经网络模型———ＬｅＮｅｔ￣５ꎮ ＬｅＮｅｔ￣５ 加入了

池化层对输入特征进行筛选ꎬ但由于数据集规模及

软硬件基础设施的限制ꎬ使得在大规模数据集分类

任务中并未取得良好的效果ꎮ ２００６ 年以来ꎬ卷积神

经网络得到迅速发展ꎬ２０１２ 年 Ｋｒｉｚｈｅｖｓｋｙ 等提出了

一种与 ＬｅＮｅｔ￣５ 类似但具有更深结构的卷积神经网

络模型———ＡｌｅｘＮｅｔꎬ该模型夺得 ２０１２ ＩｍａｇｅＮｅｔ 大

规模视觉识别竞赛的冠军[１１]ꎮ 随着 ＡｌｅｘＮｅｔ 的成功

构建ꎬ卷积神经网络成为研究的热点ꎬ学者们通过对

其进行改进ꎬ不断提出新的卷积神经网络模型ꎬ如:
ＶＧＧ 模型、ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ 模型、ＲｅｓＮｅｔ 模型等[１２￣１４]ꎻ同
时ꎬ卷积神经网络的应用快速增长ꎬ但多用于各领域

的识别分类问题ꎮ ２０１６ 年ꎬ魏英姿[１５] 等将卷积神

经网络应用于玉米种子的完整性识别ꎬ但卷积神经

网络在玉米种子品种识别中的应用还比较少ꎮ 本研

究将使用 Ｋｅｒａｓ 深度学习框架搭建卷积神经网络模

型ꎬ对登海 ５１８、浚单 ２０ 和郑单 ９５８ ３ 个玉米品种进

行识别ꎮ

１　 材料与方法

１.１　 试验材料

以登海 ５１８、浚单 ２０ 和郑单 ９５８ 三个玉米品种

为研究对象ꎬ均为华北地区高产玉米品种ꎮ 从每个

品种中选取 １５０ 粒正常种子ꎬ共计 ４５０ 粒ꎮ 按固定

顺序与方向将种子摆放于 ＥＣＯＳＹＳ Ｍ６５３０ｃｄｎ 多功

能一体机的玻璃平台上ꎬ为了使扫描背景为黑色ꎬ种
子上方覆盖黑色吸光布ꎮ 具体参数设置如下:分辨

率为 ６００ ＤＰＩꎬ色彩模式为彩色ꎬ图像格式为 ｐｎｇꎮ
扫描获取的试验样本的数字化图像ꎮ 基于 Ｐｈｏｔｏ￣
Ｓｈｏｐ 软件获取像素为１００×１００ 单粒种子数据ꎮ 由于

神经网络模型需要大量的数据进行训练ꎬ以降低模

型对某些属性的依赖ꎬ提高神经网络模型的泛化能

力ꎬ本研究主要通过 ２ 种方式的翻转处理(镜像翻

转、垂直翻转)和不同角度的旋转处理(９０°、１８０°、
２７０°)进行数据增强ꎬ经过处理的数据有效信息会发

生改变ꎬ从而对试验结果有所影响ꎮ 数据增强后每

个玉米品种的数据量为 １ ２００个ꎬ总数据量达到

３ ６００个ꎮ
１.２　 试验方法

１.２.１　 卷积神经网络 　 常见的卷积神经网络通常

由输入层、卷积层、池化层、全连接层和输出层构成

(图 １)ꎮ 其中ꎬ连续的卷积、池化结构和全连接层构

成了卷积神经网络的隐含层[１６]ꎮ

图 １　 卷积神经网络结构模型

Ｆｉｇ.１　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ

　 　 卷积层是卷积神经网络的核心ꎬ通过卷积运算

提取图像的不同特征ꎮ 卷积层由多个特征图构成ꎬ
同一特征图的所有神经元共享同一个卷积核参数ꎬ

而每一个神经元通过卷积核与上一层特征图的部分

神经元连接ꎬ用来学习局部特征[１７]ꎮ 将卷积核的每

个元素作为一个权值参数与输入特征图进行卷积运
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算ꎬ每项卷积求和并加上偏置作为激活函数的输入

特征图ꎬ通过激活函数的非线性映射得到卷积层的

输出特征图[１８]ꎮ 池化层紧跟在卷积层之后ꎬ主要是

通过对输入的特征图进行压缩ꎬ简化网络计算的复

杂度ꎬ同时进行特征压缩ꎬ提取有效的特征信息ꎮ 在

经过多个连续的卷积池化结构之后ꎬ连接着一个或

多个全连接层ꎮ 全连接层中的每个神经元与其前一

层的所有神经元全部连接ꎬ用于获取卷积池化结构

中具有类别区分性的局部信息ꎮ
１.２.２　 卷积神经网络的构建　 Ｋｅｒａｓ 是一个高度模

块化的深度学习程序库ꎬ由神经网络模块、损失函数

模块、激活函数模块等 １８ 个模块组成ꎬ只要将所需

模块自由组合在一起就可以设计神经网络ꎮ Ｋｅｒａｓ
同时支持卷积神经网络和循环神经网络ꎬ从 ＣＰＵ 切

换到 ＧＰＵ 加速计算不需要对代码作任何更改ꎮ 以

ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ 为后端ꎬ使得 Ｋｅｒａｓ 训练模型的性能相比

于 ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ 基本上没有任何损耗ꎬ只是极大程度

地简化了编程的复杂度ꎮ 近年来ꎬＫｅｒａｓ 在工业界和

学术界得到广泛应用ꎬ其应用率高于除 ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ

之外的任何深度学习框架ꎮ
　 　 使用 Ｐｙｔｈｏｎ 在 Ｋｅｒａｓ 中搭建深度学习神经网络

虽然非常简单ꎬ但需要严格遵循模型的生命周期ꎬ其
生命周期由选择模型、构建网络层、编译、训练和测

试 ５ 个步骤组成(图 ２)ꎮ
　 　 Ｋｅｒａｓ 的核心数据结构是模型ꎬ它是一种组织网

络层的方式ꎮ 使用 Ｋｅｒａｓ 搭建网络模型的方法有 ２
种:一种是单输入单输出ꎬ多个神经网络层线性堆

叠ꎬ层与层之间只存在相邻关系的序贯模型( Ｓｅ￣
ｑｕｅｎｔｉａｌ)ꎻ另一种是多输入多输出ꎬ层与层之间可以

任意连接ꎬ编译速度较慢ꎬ是模型复杂度较高的函数

式模型(Ｍｏｄｅｌ)ꎮ 序贯模型可以看作是函数式模型

的一种特殊情况ꎮ 在选用序贯模型后ꎬ序贯模型的

第一层需要接受一个关于输入数据状态的参数ꎬ后
面各层可以自动推导出数据状态ꎬ因此不需要为每

个层都指定这个参数ꎮ 网络层的构建只需要使用

ａｄｄ 函数加入需要的每一层ꎮ 本研究搭建的模型由

输入层、５ 个连续的卷积池化结构、平坦层、３ 个全连

接层和输出层组成ꎮ

图 ２　 Ｋｅｒａｓ搭建神经网络的步骤

Ｆｉｇ.２　 Ｓｔｅｐｓ ｏｆ ｂｕｉｌｄｉｎｇ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｂｙ Ｋｅｒａｓ

　 　 模型搭建完成之后需要对模型进行编译和训

练ꎮ 通过调用 ｃｏｍｐｉｌｅ 方法编译学习过程ꎬ编译需

要接收 ３ 个重要参数:优化函数、损失函数和性能

评估ꎮ 优化函数用来计算和更新影响模型训练和

输出的网络参数ꎬ使其逼近或达到最优值ꎻ损失函

数用来度量神经网络输出的预测值与真实值之间

的误差ꎬ通过误差的反向传播指导网络参数学习ꎻ
性能评估用于监控网络训练ꎬ对于分类问题ꎬ一般

将性能评估指标设置为 ａｃｃｕｒａｃｙꎮ 调用 ｆｉｔ 函数对

模型进行训练ꎬ模型训练不仅需要输入数据及标

签ꎬ还需要指定 ｂａｔｃｈ ＿ ｓｉｚｅ、 ｅｐｏｃｈｓ 及 ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ＿

ｓｐｌｉｔꎮ ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ 是指进行梯度下降时每一批次数

据包含的样本数量ꎬ在训练过程中ꎬ１ 个 ｂａｔｃｈ 样本

会被计算 １ 次梯度下降ꎬ使目标函数优化一步ꎻｅｐ￣
ｏｃｈｓ 是训练的轮数ꎬ每个 ｅｐｏｃｈ 是对整个输入数据

的一次迭代ꎻｖａｌｉｄａｔｉｏｎ＿ｓｐｌｉｔ 用来指定训练集中一

定比例的数据作为验证集ꎬ验证集不参与训练ꎬ在
每轮迭代结束后用来测试模型的损失函数、精确

度等指标ꎮ 最后ꎬ使用测试数据集评估模型的准

确率ꎬ当模型准确率达到所需要的水平时ꎬ使用该

模型进行预测ꎮ
１.２.３　 网络模型参数　 输入图像均为１００×１００ 像素
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的 ３ 通道图片ꎬ网络共 ２５ 层ꎬ具体网络结构及其参 数如图 ３ 所示ꎮ

图 ３　 网络结构及其参数

Ｆｉｇ.３　 Ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ａｎｄ ｉｔｓ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

　 　 本研究选用 Ｌｅａｋａｇｅ ＲｅＬＵ 激活函数和 ＳＧＤＭ
优化函数ꎮ Ｌｅａｋａｇｅ ＲｅＬＵ 激活函数是在 ＲｅＬＵ 激活

函数的负半区间引入一个泄露(Ｌｅａｋｙ)值ꎮ 其函数

形式为:

ｆ(ｘ)]
ｘꎬｘ≥０
ｘ
ａ
ꎬｘ<０

ì

î

í
ïï

ïï

式中ꎬａ 为 １ 到正无穷的一个固定参数ꎬ本研究

取 ａ 为 ０􀆰 ００１ꎮ Ｌｅａｋｙ ＲｅＬＵ 函数具有 ＲｅＬＵ 激活函

数的所有优点ꎬ并且 Ｌｅａｋｙ ＲｅＬＵ 函数在 ｘ<０ 时有一

个很小的斜率ꎬ解决 Ｒｅｌｕ 函数进入硬饱和区导致神

经元不学习的问题[１９]ꎮ 为了抑制 ＳＧＤ 震荡ꎬＳＧＤＭ
是在 ＳＧＤ 的基础上引入一阶动量ꎬ也就是常说的

“惯性”ꎬ使得下降方向由当前时刻的梯度方向和累

积的动量方向共同决定ꎮ 下降初期ꎬ梯度方向与动

量方向一致ꎬ可以起到加速的作用ꎻ下降中后期ꎬ在
局部最小值震荡ꎬ累积的动量能使权重更新幅度加

大ꎬ容易跳过局部最优值ꎮ ＳＧＤＭ 的相关参数设置

如下:学习速率初始化为０.０００ ５ꎬ动量参数设置为

０􀆰 ９６ꎬ并且每次更新后的学习率衰减值为学习率与

迭代次数的比值ꎮ
１.２.４　 对比试验　 在 ２０ 世纪 ８０ 年代ꎬＭＬＰ(多层感

知器ꎬＭｕｌｔｉｌａｙｅｒ Ｐｅｒｃｅｐｔｒｏｎ)是一种受欢迎的机器学

习模型ꎬ尤其在图像识别、语音识别等多个领域[２０]ꎮ
２０ 世纪 ９０ 年代ꎬＭＬＰ 受到来自更简单的模型(例如

支持向量机)强烈竞争ꎮ 近年来ꎬ随着深度学习的

发展ꎬＭＬＰ 又重新受到业界的重视ꎮ 将 ＭＬＰ 应用

于玉米品种识别ꎬ输入层的输入数据是１００×１００ 的

数字图像ꎬ以 ｒｅｓｈａｐｅ 转换为一维的向量ꎬ也就是

１０ ０００个浮点数ꎬ作为１０ ０００个神经元的输入ꎻ隐含

层共有 ３ 层ꎬ各层包含的神经元数分别为４ ０９６、
４ ０９６、１ ０００ꎻ输出层含有 ３ 个神经元ꎬ对应预测的 ３
个品种ꎮ 输入层和隐含层的激活函数均选用 Ｌｅａｋｙ
ＲｅＬＵ 函数ꎬ输出层选用 Ｓｏｆｔｍａｘ 函数ꎬ可以实现对

预测数据的分类ꎮ

２　 结果与分析

在进行模型训练之前ꎬ随机选取数据集中 ８５％
的数据作为训练集ꎬ剩下的 １５％的数据作为测试

集ꎬ 训练集共有３ ０６０个数据样本ꎬ测试集共有 ５４０
个数据样本ꎮ 取训练集的 ２０％作为验证集供模型

训练使用ꎮ 当模型训练完成后ꎬ使用该模型对测试

集进行测试ꎬ测试结果如表 １ 所示:

表 １　 卷积神经网络(ＣＮＮ)对 ３ 个玉米品种的识别结果

Ｔａｂｌｅ １　 Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ｍａｉｚｅ ｖａｒｉｅｔｉｅｓ ｂｙ ｃｏｎｖｏｌｕ￣

ｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ (ＣＮＮ)

玉米品种
模型识别率(％)

多层感知器(ＭＬＰ) 卷积神经网络(ＣＮＮ)

登海 ５１８ ７５.３６ １００.００

浚单 ２０ ８１.２３ ９３.９９

郑单 ９５８ ６６.１９ ９２.４９

平均值 ７４.２６ ９５.４９

　 　 利用 ＭＬＰ 和卷积神经网络模型对相同数量的

样本进行训练、测试ꎬ多层感知器模型的平均识别率
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仅为 ７４􀆰 ２６％ꎬ卷积神经网络模型是在多层感知器

的基础上加入连续的卷积、池化结构ꎬ将平均识别率

提高到 ９５􀆰 ４９％(表 １)ꎮ 两个网络对郑单 ９５８ 的识

别率都最低ꎬ但在表现较好的卷积神经网络模型中ꎬ
识别率达到 ９２􀆰 ４９％ꎮ 在对卷积神经网络模型进行

训练时ꎬ将训练过程中的数据保存并上传至 Ｔｅｎｓｏｒ￣
ｆｌｏｗ 的可视化工具 Ｔｅｎｓｏｒｂｏａｒｄꎬ得到准确率和损失

率的变化曲线(图 ４、图 ５)ꎮ

图 ４　 卷积神经网络(ＣＮＮ)训练时准确率变化曲线

Ｆｉｇ.４　 Ｃｈａｎｇｅ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ａｃｃｕｒａｃｙ ｉｎ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｏｆ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ￣
ａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ

图 ５　 卷积神经网络(ＣＮＮ)训练时损失值变化曲线

Ｆｉｇ.５ 　 Ｃｈａｎｇｅ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｌｏｓｓ ｖａｌｕｅ ｉｎ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｏｆ ｃｏｎｖｏｌｕ￣
ｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ

　 　 由图 ４ 可知ꎬ训练在前 ５０ 次迭代时ꎬ识别准确

率上升较快ꎬ经过 ８０ 次迭代后达到一个稳定状态ꎬ
识别准确率可以达到 １００％ꎮ 由图 ５ 可知ꎬ训练过程

中前 １００ 次迭代使得误差以较快的速率下降ꎬ随后

的 ６００ 次迭代是一个平稳收敛的过程ꎬ当迭代次数

为 ７００ 次时ꎬ总误差趋近于 ０ꎮ 因此ꎬ本研究设计的

卷积神经网络模型能够完成对玉米品种的识别工

作ꎮ 将本研究结果与前人的研究结果进行对比(表
２)ꎬ由表 ２ 可知ꎬ本研究获得的识别率最高ꎬ且解决

了传统算法中需要人工提取特征的缺陷ꎮ

表 ２　 本研究方法与传统算法的识别率对比

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒａｔｅ ｏｆ ｔｈｉｓ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｍｅｔｈｏｄ ａｎｄ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

方　 法　 　 　 　 　 　 　 　 识别率(％)

特征提取＋人工神经网络[１４] ９３

近红外光谱＋人工神经网络[１５] ９５

特征提取＋ＢＰ 神经网络[１６] ９３

特征提取＋支持向量机[１７] ９２.３

卷积神经网络(本研究) ９５.４９

３　 结 论

玉米品种识别是机器视觉技术在农业领域的一

个重要研究方向ꎮ 传统玉米品种识别方法需要人工

提取特征ꎬ存在操作复杂、识别率低等缺陷ꎮ 本研究

提出了一种基于卷积神经网络的玉米品种识别方

法ꎬ该方法能自动提取图像特征ꎬ克服了人工提取特

征的 缺 陷ꎬ 试 验 结 果 表 明 其 平 均 识 别 率 高 达

９５􀆰 ４９％ꎬ高于传统玉米品种识别算法ꎮ 说明该方法

在玉米品种识别上准确可靠ꎬ对今后研究种子识别

具有重要指导性意义ꎮ

参考文献:

[１] 　 傅兆翔. 中国粮食消费现状分析及展望[ Ｊ] . 农业展望ꎬ２０１７ꎬ
１３(５):９１￣９４.

[２] 　 王玉亮ꎬ刘贤喜ꎬ苏庆堂ꎬ等. 多对象特征提取和优化神经网络

的玉米种子品种识别[Ｊ] . 农业工程学报ꎬ ２０１０ꎬ２６(６): １９９￣
２０４.

[３] 　 张云丽ꎬ韩宪忠ꎬ王克俭. 基于深度颜色特征的灰度直方图玉

米品种识别研究[Ｊ] . 作物杂志ꎬ ２０１５(１):１５６￣１５９.
[４] 　 程　 洪ꎬ史智兴ꎬ冯　 娟ꎬ等. 基于玉米胚部特征参数优化的玉

米品种识别研究[Ｊ] . 中国粮油学报ꎬ ２０１４ꎬ ２９(６): ２２￣２６.
[５] 　 ＤＥＮＧ Ｌ Ｍ ꎬ ＬＵＡＮ Ｔ ꎬ ＭＡ Ｗ Ｊ . Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｎ ｍａｉｚｅ ｖａｒｉｅｔｉｅｓ

ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｉｍａｇｅ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ [ Ｊ] . Ａｐｐｌｉｅｄ Ｍｅ￣
ｃｈａｎｉｃｓ ａｎｄ Ｍａｔｅｒｉａｌｓꎬ ２０１３ꎬ ３９７￣４００:２３３５￣２３３９.

[６] 　 宁纪锋. 玉米品种的计算机视觉识别研究[Ｄ]. 咸阳:西北农

林科技大学ꎬ２００２:２５￣４０.
[７] 　 陈　 建ꎬ陈　 晓ꎬ李　 伟ꎬ等. 基于近红外光谱技术和人工神经

网络的玉米品种鉴别方法研究[ Ｊ] . 光谱学与光谱分析ꎬ２００８
(８):１８０６￣１８０９.

[８] 　 杨蜀秦ꎬ宁纪锋ꎬ何东健. ＢＰ 人工神经网络识别玉米品种的研

究[Ｊ] . 西北农林科技大学学报(自然科学版)ꎬ ２００４ꎬ３２(Ｓ１):
１６２￣１６４.

[９] 　 程　 洪ꎬ史智兴ꎬ么　 炜ꎬ等. 基于支持向量机的玉米品种识别

[Ｊ] . 农业机械学报ꎬ ２００９ꎬ ４０(３):１８０￣１８３.

２２ 江 苏 农 业 学 报 　 ２０２０ 年 第 ３６ 卷 第 １ 期



[１０] ＢＥＮＧＩＯ Ｙ. Ｌｅａｒｎｉｎｇ ｄｅｅｐ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｓ ｆｏｒ ＡＩ[ Ｊ] . Ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎｓ
ａｎｄ Ｔｒｅｎｄｓ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇꎬ ２００９ꎬ ２(１):１￣１２７.

[１１] ＫＲＩＺＨＥＶＳＫＹ Ａꎬ ＳＵＴＳＫＥＶＥＲ Ｉꎬ ＨＩＮＴＯＮ Ｇ. Ｉｍａｇｅ ｎｅｔ ｃｌａｓｓｉ￣
ｆｉｃａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｄｅｅｐ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ[ Ｃ] / / ＰＥＲＥＩＲＡ
Ｆꎬ ＢＵＴＧＥＳ Ｃ Ｊ Ｃꎬ ＢＯＴＴＯＵ Ｌꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｄｖａｎｃｅｓ ｉｎ ｎｅｕｒａｌ ｉｎｆｏｒ￣
ｍａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍｓ ２５. Ｌａｋｅ Ｔａｈｏｅꎬ Ｎｅｖａｄａꎬ ＵＳＡ: Ｃｕｒｒａｎ
Ａｓｓｏｃｉａｔｅｓ Ｉｎｃꎬ ２０１２:１０９７￣１１０５.

[１２] ＳＩＭＯＮＹＡＮ Ｋꎬ ＺＩＳＳＥＲＭＡＮ Ａ. Ｖｅｒｙ ｄｅｅｐ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ
ｆｏｒ ｌａｒｇｅ￣ｓｃａｌｅ ｉｍａｇｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ[Ｊ] . Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｓｃｉｅｎｃｅꎬ ２０１４ꎬ １４
(９):１４０９￣１５５６.

[１３] ＳＺＥＧＥＤＹ Ｃꎬ ＬＩＵ Ｗꎬ ＪＩＡ Ｙꎬ ｅｔ ａｌ. Ｇｏｉｎｇ ｄｅｅｐｅｒ ｗｉｔｈ ｃｏｎｖｏｌｕ￣
ｔｉｏｎｓ[Ｃ] / / ＣＯＨＥＮ Ｎꎬ ＳＨＡＲＩＲ Ｏꎬ ＳＨＡＳＨＵＡ Ａ. ２０１５ ＩＥＥＥ
ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ ｃｏｍｐｕｔｅｒ ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ ｐａｔｔｅｒｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ( ＣＶＰＲ).
Ｂｏｓｔｏｎ: ＩＥＥＥꎬ ２０１５:１￣９.

[１４] ＨＥ Ｋꎬ ＺＨＡＮＧ Ｘꎬ ＲＥＮ Ｓꎬ ｅｔ ａｌ. Ｄｅｅｐ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ ｉｍａｇｅ

ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ[ Ｃ] / / ＣＯＨＥＮ Ｎꎬ ＳＨＡＲＩＲ Ｏꎬ ＳＨＡＳＨＵＡ Ａ. ２０１６
ＩＥＥＥ ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ ｃｏｍｐｕｔｅｒ ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ ｐａｔｔｅｒｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
(ＣＶＰＲ). Ｌａｓ Ｖｅｇａｓ: ＩＥＥＥꎬ ２０１６:７７０￣７７８.

[１５] 魏英姿ꎬ谭龙田ꎬ欧阳海飞ꎬ等. 玉米籽粒完整性识别的深度学

习方法[Ｊ] . 沈阳理工大学学报ꎬ ２０１６ꎬ ３５(４):１￣６.
[１６] 许伟栋ꎬ赵忠盖. 基于卷积神经网络和支持向量机算法的马铃

薯表面缺陷检测[Ｊ] .江苏农业学报ꎬ２０１８ꎬ３４(６):１３７８￣１３８５.
[１７] 龚丁禧ꎬ曹长荣. 基于卷积神经网络的植物叶片分类[ Ｊ] .计算

机与现代化ꎬ２０１４(４):１２￣１５.
[１８] 张善文ꎬ谢泽奇ꎬ张晴晴. 卷积神经网络在黄瓜叶部病害识别

中的应用[Ｊ] .江苏农业学报ꎬ２０１８ꎬ３４(１):５６￣６１.
[１９] 张　 顺ꎬ龚怡宏ꎬ王进军. 深度卷积神经网络的发展及其在计

算机视觉领域的应用[Ｊ] . 计算机学报ꎬ２０１９ꎬ４２(３):４５３￣４８２.
[２０] 林大贵. ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗｏ ＋Ｋｅｒａｓ 深度学习人工智能实践应用[Ｍ].

北京: 清华大学出版社ꎬ ２０１８: ６７￣１０７.

(责任编辑:张震林)

３２徐　 岩等:基于卷积神经网络的玉米品种识别




