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摘要：提出了基于深度信念网络的多品种生殖生育期水稻生物量无损检测方法。对在正常生长及干旱胁迫两个不

同环境下的 ４８３个水稻品种，分别于胁迫前、胁迫后和复水后 ３个时间点进行图像采集。利用 ＨＳＬ颜色空间固定

阈值分割法分割图像，并对处理后的图像进行特征提取，共提取 ５７个特征值。对数据进行归一化处理后，构建基

于深度信念网络的水稻生物量模型，根据决定系数 Ｒ２、平均相对误差（ＭＡＰＥ）及相对误差绝对值的标准差（ＳＡＰＥ）

选择最优模型，并与逐步线性回归模型进行比较。结果表明，基于深度信念网络的生物量测量模型性能更优，Ｒ２为

０９２９９，ＭＡＰＥ为 １１１９％，ＳＡＰＥ为 １８３６％。本研究提供了一种精度高且适用于多品种、不同生殖生育期、不同生

长环境的水稻生物量无损检测模型，为水稻研究提供了新的测量工具。
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０　引言

水稻是世界上最主要的粮食作物之一，高产一

直是水稻育种与栽培的重要目标
［１－２］

。水稻生长发

育中的生物量积累是经济产量（以下简称产量）的

物质基础
［３－４］

。不同品种生物量积累动态规律
［５－６］



及各生育阶段生物量与产量的关系不一致
［７］
，连续

测量不同品种的水稻生物量，对研究不同品种生物

量积累动态和水稻产量形成规律、指导水稻生产及

育种具有现实意义。

近年来，已有学者在基于图像特征的作物生物

量测量模型构建上进行了探索研究。梁淑敏等
［７］

以植株图像周长为表征因子，建立了玉米鲜生物量

测量模型。更多研究则基于植株不同角度下投影面

积构建生物量测量模型，如基于顶视投影面积
［８］
、

基于２幅互呈 ９０°的侧视投影面积［９］
、基于顶视投

影面积与２幅互呈 ９０°侧视投影面积［１０－１３］
，以及基

于多幅侧视投影面积平均值与顶视投影面积
［１４－１５］

等。研究表明，仅基于植株投影面积无法建立准确

有效的多品种全生育期生物量测量模型
［１３］
。通过

加入其他表征因子，如绿色比
［１６］
、株龄

［１７］
、株高及

分蘖数
［１８］
等，可提高生物量测量模型的精度。然

而，这些研究的对象大多为处于营养生长早期的少

量品种，构建的模型品种及生育期适应性较差。另

外，上述研究均基于传统的回归分析建模，不足以描

述图像特征与生物量之间复杂的非线性关系。

自从 ＨＩＮＴＯＮ等［１９］
开创性地提出深度信念网

络以来，基于大数据驱动的深度学习技术以其优越

的性能及充足的生理学基础而广泛地应用于各个领

域
［２０－２６］

。深度学习的优势在于可以直接将原始数

据输入到模型中，而不需要单独对特征进行选择与

变换，由模型通过学习给出合适的特征表示
［２７］
。从

理论上来说，将原始图像输入深度学习网络即可得

到很好的检测结果，但本研究中的原始图像尺寸非

常大（２４５２像素 ×２０５６像素），现有网络无法处理，
若直接压缩则会造成很多图像细节丢失。另外，即

使压缩到适合现有网络的图像尺寸（如 ２２４像素 ×
２２４像素），对于这么多的参数输入，需要更多样本
（数十万甚至数百万）才能得到较好的效果。因此，

本研究采用先提取图像特征、再建模的方式。深度

信念网络（Ｄｅｅｐｂｅｌｉｅｆｎｅｔｗｏｒｋ，ＤＢＮ）首先对网络进
行无 监 督 预 训 练，然 后 通 过 反 向 传 播 （Ｂａｃｋ
ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ，ＢＰ）算法对网络进行微调，尤其适用于
有标签样本的数量有限情况下的学习问题。深度信

念网络具备层次化特征学习与表达的能力，在探索

分析输入、输出间复杂非线性关系上具有独特优

势
［２８］
。

图像特征和水稻生物量间具有复杂的非线性关

系，深度信念网络是解决这一问题的有效工具。本

研究使用深度信念网络进行生物量建模的另一个重

要原因在于，研究中有大量无标签样本，而深度信念

网络能充分利用无标签样本提高模型性能，是研究

水稻生物量测量模型的有力工具。本研究首先通过

图像分析从原始水稻图像中提取生物量相关图像特

征，然后引入深度信念网络，构建适用于多品种水稻

生殖生育期的水稻生物量模型。

１　材料与方法

１１　成像系统
本研究中的图像采集装置如图１所示。水稻植

株由工业输送线自动输送至检测区域，电动旋转台

带动水稻旋转一周，由彩色工业相机（ＡＶＴＳｔｉｎｇｒａｙ
Ｆ ５０４）采集水稻图像，图像尺寸为 ２４５２像素 ×
２０５６像素。每盆植株每次采集 １４个不同角度下
的可见光图像。采集到的图像将自动传输至工作

站。

图 １　图像采集装置

Ｆｉｇ．１　Ｉｍａｇｅａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎｅｑｕｉｐｍｅｎｔ
１．旋转台　２．控制器　３．相机　４．工作站

　
１２　试验材料与图像采集

本研究的试验材料为存在广泛自然变异的 ４８３
份水稻核心种质资源。样本种植于直径为 ２２ｃｍ的
塑料盆中。试验设置对照组（Ｎ）和干旱胁迫组
（Ｄ），每个组设置４个重复，共４８３×２×４＝３８６４个
样本。对照组正常浇水，种植于露天环境下，而胁迫

组种植在温室中，于孕穗期进行干旱胁迫。

当水稻样本长至孕穗期时，对胁迫组所有品种

的４个重复采集图像。随后，胁迫组断水进行胁迫。
采用 ＴＲＩＭＥ ＰＩＣＯ３２型土壤水分测量仪（ＩＭＫＯ
ＭｉｃｒｏｍｏｄｕｌｔｅｃｈｎｉｋＧｍｂＨ，Ｅｔｔｌｉｎｇｅｎ，德国）测量土
壤含水率。当土壤含水率降至 １５％时，给胁迫组浇
水，使土壤含水率保持在 １５％的水平 ５ｄ。再次采
集胁迫组和对照组所有样本的水稻图像，并对胁迫

组和对照组所有品种的两个重复进行有损人工测量

获取水稻地上部分干物质量。复水后对胁迫组和对

照组正常浇水，于成熟期进行第３次水稻图像采集，
并对胁迫组和对照组所有品种的两个重复进行有损

人工测量获取水稻地上部分干物质量。由于部分样

本在测量中出现人为失误，最终具有人工测量干物

质量数据的有标签样本为 ３８１１个，仅有图像而无
人工测量干物质量数据的无标签样本为３８２９个。
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１３　图像处理及性状提取
１３１　图像处理

图像采集完成后进行处理，主要步骤如下：①图
像阈值分割。首先将图像转换到 ＨＳＬ颜色空间，利
用 ＨＳＬ颜色空间固定阈值分割法分割图像，提取图
像的 Ｌ分量，设定阈值为 １００。去除小区域后得到
水稻植株二值图像。②提取颜色分量。利用二值图
像和原始ＲＧＢ图像进行掩模操作，获取植株的ＲＧＢ
图像，提取水稻植株图像的超绿分量（ＧＥｘ）和超红分
量（ＲＥｘ），若某像素的 ＧＥｘ值大于预定义 ＧＥｘ阈值，ＲＥｘ
值小于预定义 ＲＥｘ阈值，则该像素被分割为植株绿
色部分。提取 ｉ２组分，测定水稻植株的黄色部分。
各颜色分量的计算公式为

ｒ＝ Ｒ
Ｒ＋Ｇ＋Ｂ

（１）

ｇ＝ Ｇ
Ｒ＋Ｇ＋Ｂ

（２）

ｂ＝ Ｂ
Ｒ＋Ｇ＋Ｂ

（３）

ＧＥｘ＝２ｇ－ｒ－ｂ （４）
ＲＥｘ＝１４ｒ－ｂ （５）
ｉ２＝０５Ｒ－０５Ｂ （６）

式中　Ｒ、Ｇ、Ｂ———彩色 ＲＧＢ图像的 Ｒ、Ｇ、Ｂ分量
ｒ、ｇ、ｂ———归一化 Ｒ、Ｇ、Ｂ分量

③检测水稻植株边缘和最小外接矩形。利用 ＩＭＡＱ
ＥｄｇｅＤｅｔｅｃｔｉｏｎＶＩ提取水稻植株边缘，并利用 ＩＭＡＱ
ＰａｒｔｉｃｌｅＡｎａｌｙｓｉｓＶＩ检测水稻植株最小外接矩形
（图２）。

图 ２　水稻植株边缘和最小外接矩形检测

Ｆｉｇ．２　Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｏｆｅｄｇｅａｎｄｂｏｒｄｅｒｏｆｒｉｃｅｐｌａｎｔｓ
　

１３２　图像特征提取
基于处理好的水稻图像，对每个植株共提取

５７个图像特征，分别为：
株高（ＨＰ）：将水稻拉直后测量得到的高度。

分蘖数（ＮＴ）：分蘖的数目。
绿色投影面积（ＡＧ）：植株绿色部分的像素数。
茎秆面积（ＡＳＴ）：茎秆像素数。
植株投影面积（Ａ）：植株像素数。
绿色比（ＲＧＬＡ）：绿色投影面积与植株投影面积

的比值。

植株密度（Ｃ１～Ｃ６）：将图像分为若干个尺寸为
５像素 ×５像素的子图像，计算每个子图像内的前景
像素比例。像素点的密度定义为该像素点所在子图

像中的前景像素数占子图像总像素数的比例。对植

株１８０°范围的图像（本研究中为 ７幅）进行同样处
理，以这些图像得到的密度均值作为植株密度。根

据子图像内的前景像素比例，将子图像划分为 ６个
不同水平，分别为水平 １（０～１０％）、水平 ２（１０％ ～
２０％）、水平３（２０％ ～４０％）、水平 ４（４０％ ～６０％）、
水平５（６０％ ～８０％）、水平 ６（８０％ ～１００％）。统计
不同前景像素比例水平中所含子图像数占所有子图

像数的比例，计算得到６个不同植株密度水平，分别
记为 Ｃ１、Ｃ２、Ｃ３、Ｃ４、Ｃ５、Ｃ６

［２９］
。

周长面积比（ＲＰＡ）：植株周长与植株投影面积
之比，其中周长为植株边缘像素的数目。

分形维数１（ＤＦ１）：由植株原始图像计算得到的
分形维数。

植株外接矩形高（Ｈ）：植株最小外接矩形的高
度。

植株外接矩形宽（Ｗ）：植株最小外接矩形的宽
度。

植株占空比（ＲＰＢ）：植株面积与其最小外接矩
形面积的比值。

高宽比（ＲＨＷ）：植株外接矩形高与植株外接矩
形宽的比值。

分形维数２（ＤＦ２）：以植株最小外接矩形为边界
裁剪图像后计算的分形维数。

深绿色面积（ＡＤＧ）：植株深绿色部分的前景像
素数。

植株相对频数（Ｆ１～Ｆ１４）：本文共采集了植株
３６０°旋转范围内的１４幅图像，每幅侧视图对应不同
的植株角度，侧视图中相同的像素点位置在不同的

侧视角度下对应着不同的植株位置。统计侧视图像

中每个像素点处出现前景像素（植株像素）的次数。

本实验共１４幅侧视图，即前景像素出现次数为 ０～
１４。不考虑前景像素出现次数为 ０的像素数，统计
图像中出现 ｉ次前景像素的像素点的个数，根据统
计的个数，计算出现 ｉ次前景像素的相对频率，得到
１４个分布频率特征，记为特征 Ｆ１、Ｆ２、Ｆ３、Ｆ４、Ｆ５、Ｆ６、

Ｆ７、Ｆ８、Ｆ９、Ｆ１０、Ｆ１１、Ｆ１２、Ｆ１３、Ｆ１４
［３０］
。
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浅绿色面积（ＡＬＧ）：植株浅绿色部分的前景像素
数。

绿色等级（ＧＣ）：植株颜色等级分为深绿色和浅
绿色，分别用１和 ０表示。当植株深绿色面积大于
浅绿色面积时为１，否则为０。

直方图特征：均值 Ｍ、标准差 Ｓ、三阶矩 ＭＵ３、平

滑度 Ｒ、熵 Ｅ、一致性 Ｕ［２９］。

灰度 梯度共生矩阵特征 Ｔ１ ～Ｔ１５：Ｔ１、Ｔ２、Ｔ３、

Ｔ４、Ｔ５、Ｔ６、Ｔ７、Ｔ８、Ｔ９、Ｔ１０、Ｔ１１、Ｔ１２、Ｔ１３、Ｔ１４、Ｔ１５分别为
相关、小梯度优势、大梯度优势、能量、灰度分布不均

匀性、梯度分布不均匀性、灰度平均值、梯度平均值、

灰度熵、梯度熵、混合熵、差分矩、逆差分矩、灰度均

方差、梯度均方差
［３０］
。

表１为各时期 ５７个特征的平均值及各特征与
生物量之间的相关性。从表中可以看出，大多数特

征与生物量之间具有极显著的相关性。

２　水稻生物量无损检测模型构建

２１　数据预处理及性能评价
本研究中有标签样本 ３８１１个，无标签样本

３８２９个，深度信念网络能充分利用无标签样本提高
模型性能，是研究水稻生物量测量模型的有力工具。

将有标签样本随机划分为训练集和测试集，其中训

练样本 ３０００个，测试样本 ８１１个。为了消除不同
水稻生物量特征数据量纲的差异，提高训练收敛速

度，利用 Ｍａｔｌａｂ工具箱中的 ｍａｐｍｉｎｍａｘ函数将数据
归一化至［０，１］区间。

本 文 采 用 决 定 系 数 Ｒ２ （Ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｏｆ
ｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎ）、平均相对误差（Ｍｅａｎａｂｓｏｌｕｔｅｐｅｒｃｅｎｔ
ｅｒｒｏｒ，ＭＡＰＥ）、相对误差绝对值的标准差（Ｓｔａｎｄａｒｄ
ｄｅｖｉａｔｉｏｎｏｆａｂｓｏｌｕｔｅｐｅｒｃｅｎｔｅｒｒｏｒ，ＳＡＰＥ）来判断所构
建模型的性能。计算公式为

ＶＡＰＥｉ＝
ｙａｉ－ｙｍｉ
ｙｍｉ

×１００％ （７）

ＶＭＡＰＥ＝
１
ｎ∑

ｎ

ｉ＝１
ＶＡＰＥｉ （８）

ＶＳＡＰＥ＝
∑
ｎ

ｉ＝１
（ＶＡＰＥｉ－ＶＭＡＰＥ）

２

ｎ－槡 １
×１００％ （９）

式中　ＶＡＰＥｉ———第 ｉ个样本的相对误差绝对值

ＶＭＡＰＥ———平均相对误差

ＶＳＡＰＥ———相对误差绝对值的标准差

ｙａｉ———第 ｉ个样本的生物量系统测量值
ｙｍｉ———第 ｉ个样本的生物量人工测量值
ｎ———样本数量

２２　基于多元线性回归的水稻生物量模型构建
通过逐步线性回归法对水稻生物量数据进行回

归分析，并通过方差膨胀因子（Ｖａｒｉａｎｃｅｉｎｆｌａｔｉｏｎ
ｆａｃｔｏｒ，ＶＩＦ）进行共线性检验，当某个回归变量的
ＶＩＦ小于１０时，认为建立的回归模型无显著的共线
性。最终从５７个特征值中筛选出４个特征值，并利
用 ＳＰＳＳ对其进行共线性检验，确定无共线性。最终
构建的逐步线性回归模型方程为

Ｙ＝００７２＋１１８５Ｘ１－０２２４Ｘ２－０２７０Ｘ３－０２２４Ｘ４
（１０）

式中　Ｙ———植株干物质量
Ｘ１———三阶矩　　Ｘ２———株高
Ｘ３———茎秆面积
Ｘ４———植株外接矩形高

该模型测试集的 Ｒ２为 ０８０７６、ＭＡＰＥ为 ２２１５％、
ＳＡＰＥ为３７５３％。
２３　基于深度信念网络的水稻生物量模型构建

线性回归模型的性能相对较差，为了提高模型

性能，构建基于深度信念网络的生物量模型。

ＤＢＮ模型训练中可见层数据类型、隐含层层
数、隐含层节点数、学习率、迭代次数、动量都会对模

型性能产生影响，本文分别测试其对 ＤＢＮ模型性能
的影响。

（１）可见层数据类型
分别测试可见层数据类型为高斯型和概率型时

对 ＤＢＮ模型性能的影响，结果表明高斯型模型的
Ｒ２为０９２５９，ＭＡＰＥ为 １１６０％，ＳＡＰＥ为 １８００％；
概率型模型的 Ｒ２为 ０９０６９，ＭＡＰＥ为 １４５１％，
ＳＡＰＥ为 ３３１８％，高斯型数据类型性能优于概率
型。

（２）隐含层层数
ＤＢＮ隐含层层数很大程度上影响着 ＤＢＮ模型

的性能。选择５种不同 ＤＢＮ隐含层层数，分别测得
它们对 ＤＢＮ模型性能的影响，结果如表 ２所示。当
隐含层层数为３时，模型性能最优。

（３）隐含层节点数
分别选择 ８种不同的隐含层节点数测试其对

ＤＢＮ模型性能的影响，结果如表 ３所示。从结果可
以看出，隐含层节点数为 ７０ ７０ ７０时，模型性能
最优。

（４）学习率
ＤＢＮ训练中选择合适的学习率可以有效提高

参数学习的收敛速度和学习性能。首先设置受限玻

尔兹曼机（ＲｅｓｔｒｉｃｔｅｄＢｏｌｔｚｍａｎｎｍａｃｈｉｎｅｓ，ＲＢＭ）预
训练的学习率为０１，然后测试 ＢＰ算法不同学习率
对 ＤＢＮ模型性能的影响。表 ４和表 ５分别为学习
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　　 表 １　各时期特征均值与生物量之间的相关性分析
Ｔａｂ．１　Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎａｎａｌｙｓｉｓｏｆｆｅａｔｕｒｅｖａｌｕｅｓｆｏｒｅａｃｈｐｅｒｉｏｄａｎｄｂｉｏｍａｓｓ

特征

各时期特征均值

胁迫前
胁迫后 复水后

对照组 胁迫组 对照组 胁迫组

相关系数 ｒ

ＨＰ １０６９６ １０５１５ １１５７９ １０８５１ １００４４ ０３３

ＮＴ １９５０ ２０６１ １５０２ １８３７ １５７９ ０４４

ＡＧ ２６０９２１８ ２５００３９２ ７５２３１０ ５９９５９７ ３７６９５１ ０２６

ＲＧＬＡ ０９１２ ０８１２ ０３９３ ０１７０ ０１３３ －０１８

ＡＳＴ ９６４１７８ １１６９２６６ １３４９４７４ １３１６１７３ １４４４１８９ ０１９

Ｃ１ ０１１６ ０１０８ ０１６５ ０１０３ ０１０７ －０６２

Ｃ２ ０２４９ ０２５０ ０２５６ ０２５６ ０２５４ －０３０

Ｃ３ ０２３２ ０２４４ ０２５９ ０２６２ ０２５６ －０２８

Ｃ４ ０１３９ ０１５１ ０１５０ ０１４９ ０１５２ ００３
Ｃ５ ０１４１ ０１４７ ０１０４ ０１３２ ０１３１ ０５９

Ｃ６ ０１２３ ０１０１ ００６５ ００９８ ０１００ ０５５

ＲＰＡ ０２０８ ０１９４ ０２６６ ０１８３ ０１９０ －０７３

Ｗ １０６１０９ １００２８８ ８０１１２ １００２２４ ９２５４７ ０７３

Ｈ １５５２３７ １５０５６１ １４１５５５ １５３８３９ １５４９７３ ０５５

ＤＦ１ １５１７ １５３０ １４８８ １５４４ １５３４ ０８２

ＲＰＢ ０１９１ ０２１７ ０２０４ ０２３０ ０２２９ ０４７

Ａ ２９７００４６ ３２２６０９０ ２３２２２０７ ３５９７４３１ ３２７９９０４ ０８６

ＲＨＷ １４７７ １５３０ １８１８ １５７４ １７１９ －０２７

ＤＦ２ １６２１ １６５５ １６３１ １６７１ １６６１ ０６６

Ｆ１ ０２５７ ０２５０ ０２６６ ０２４０ ０２４７ －０３７

Ｆ２ ０１３８ ０１３７ ０１４４ ０１４０ ０１３６ －０３７

Ｆ３ ００９１ ００９２ ０１０１ ００９９ ００９４ －０３８

Ｆ４ ００６８ ００７１ ００８０ ００７９ ００７６ －０３７

Ｆ５ ００５６ ００６０ ００６９ ００６７ ００６５ －０３４

Ｆ６ ００４９ ００５３ ００６１ ００５８ ００５９ －０２６

Ｆ７ ００４６ ００５０ ００５５ ００５３ ００５４ －０１３

Ｆ８ ００４５ ００４９ ００５０ ００４９ ００５０ ００５
Ｆ９ ００４６ ００５０ ００４４ ００４６ ００４７ ０２７

Ｆ１０ ００４７ ００５０ ００３９ ００４５ ００４５ ０４５

Ｆ１１ ００４７ ００４８ ００３３ ００４２ ００４３ ０５６

Ｆ１２ ００４６ ００４２ ００２７ ００３８ ００３８ ０５９

Ｆ１３ ００４０ ００３１ ００２０ ００２８ ００２９ ０５２

Ｆ１４ ００２４ ００１５ ００１１ ００１５ ００１７ ０３６

ＡＤＧ １０９３８９９ ８５３２５６ ４３１８１０ ４２９５５３ ３９９６６３ ０３６

ＡＬＧ １８６８７７１ ２３６４６６０ １８８４３５８ ３１５８５０７ ２８７１７９０ ０８４

ＧＣ ０３８４ ０１８０ ００４２ ００００ ０００１ －００９

Ｍ １６０５ １９２４ １６０７ ２５８３ ２４８９ ０８１

Ｓ ４８７８ ５６０２ ５５９２ ７１４０ ７２６６ ０７２

Ｒ ０８１４ ０８３９ ０８３７ ０８７３ ０８７５ ０６４

ＭＵ３ ４１１２５９ ５５２４７５ ６９３６６７ ９９３４０４ １１２４８４０ ０５８

Ｕ ０８１８ ０８０３ ０８５６ ０７８２ ０８００ －０８６

Ｅ ０８５０ ０９１１ ０７０３ １００６ ０９２８ ０８６

Ｔ１ ０１７３ ０２２４ ０２９０ ０７５８ ０６９１ ０４８

Ｔ２ ０４７８ ０３９４ ０３２１ ０２３１ ０２４４ －０３５

Ｔ３ ８８６９ ８７８２ １３４０３ ８１９１ ８５５５ －０６９

Ｔ４ ００２２ ００１７ ００１３ ０００６ ０００７ －０３７

Ｔ５ ００５５ ００４４ ００４２ ００１６ ００１８ －０５０

Ｔ６ ０２３１ ０１６１ ０１０２ ００５１ ００５７ －０２９

Ｔ７ ７４５０ ６７４３ ６４１０ ４１９４ ４３７３ －０５０

Ｔ８ １７５７ １５９９ １９６６ １１７８ １２３１ －０６５

Ｔ９ １９６５ １６９９ １５９３ １１９７ １２４１ －０４８

Ｔ１０ １２９３ １２４３ １３９５ １００６ １０３３ －０６３

Ｔ１１ ２９９７ ２６２３ ２６２７ １７８５ １８５８ －０５５

Ｔ１２ ５２３４６ ４９０２４ ４０１４３ ２８１４８ ２９１７９ －０３３

Ｔ１３ ００３５ ００２５ ００３３ ００１９ ００２０ －０６４

Ｔ１４ ３２７２ ３４４０ ３２７８ ３９１３ ３８５７ ０５４

Ｔ１５ ２１９４ ２１８２ ２６３３ ２１９５ ２２３６ －０７３

　　注：表示极显著（Ｐ＜０００１）；表示显著（０００１＜Ｐ＜００５）。
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表 ２　隐含层层数对 ＤＢＮ模型性能的影响

Ｔａｂ．２　Ｉｎｆｌｕｅｎｃｅｏｆｈｉｄｄｅｎｌａｙｅｒｎｕｍｂｅｒｏｎ

ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆＤＢＮｍｏｄｅｌ

隐含层

层数
各隐含层结构 Ｒ２ ＭＡＰＥ／％ ＳＡＰＥ／％

１

２

３

４

５

７０

７０ ７０

７０ ７０ ７０

７０ ７０ ７０ ７０

７０ ７０ ７０ ７０ ７０

０９２１４

０９２７８

０９２９９

０９１７４

０９１４５

１２７５

１１７９

１１１９

１２９３

１２６９

２８６８

２４６３

１８３６

２５６５

２８２６

表 ３　隐含层节点数对 ＤＢＮ模型性能的影响

Ｔａｂ．３　Ｉｎｆｌｕｅｎｃｅｏｆｈｉｄｄｅｎｌａｙｅｒｎｅｕｒｏｎｎｕｍｂｅｒｏｎ

ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆＤＢＮｍｏｄｅｌ

隐含层节点数 Ｒ２ ＭＡＰＥ／％ ＳＡＰＥ／％

２０ ２０ ２０

３０ ３０ ３０

４０ ４０ ４０

５０ ５０ ５０

６０ ６０ ６０

７０ ７０ ７０

８０ ８０ ８０

９０ ９０ ９０

０９２３５

０９２２１

０９２５２

０９２６９

０９２６４

０９２９９

０９２３５

０９１９３

１２６７

１２２１

１１９９

１２２１

１１７３

１１１９

１１６９

１３３８

２５９６

２２９６

２６０５

２２４６

１９０２

１８３６

１６３６

２４９９

率随迭代次数改变（式（１１））和不随迭代次数改变
对模型性能的影响。结果显示，学习率随迭代次数

改变且初始学习率为 ０２时，ＤＢＮ训练的精度高，
建立的模型更准确。

ｌｉ＝
５００ｌ０

ｍａｘ（ｉ，５００）
（１１）

式中　ｌｉ———迭代次数 ｉ时的学习率
ｌ０———初始学习率
ｉ———迭代次数

表 ４　ＤＢＮ训练中学习率随迭代次数改变对

ＤＢＮ模型性能的影响

Ｔａｂ．４　Ｉｎｆｌｕｅｎｃｅｏｆｌｅａｒｎｉｎｇｒａｔｅｗｈｉｃｈｖａｒｉｅｄｗｉｔｈ

ｃｈａｎｇｅｏｆｉｔｅｒａｔｉｏｎｓｏｎｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆＤＢＮｍｏｄｅｌ

初始学习率 Ｒ２ ＭＡＰＥ／％ ＳＡＰＥ／％

００１

００５

０１０

０２０

０４０

０６０

０８０

１００

１５０

２００

０８６４３

０９１５６

０９２１７

０９２９９

０９１９４

０９２４６

０９２０６

０９１６９

０９２２６

０９２１３

１６６９

１２９４

１２００

１１１９

１１９４

１３１７

１５１８

１３４２

２１３３

１７５１

１９９３

２９２５

２０８５

１８３６

１９３７

２５４５

１８５８

１４３４

２４０９

２０４３

　　（５）迭代次数
迭代次数对模型性能有较大的影响。从迭代次

表 ５　ＤＢＮ训练中学习率不随迭代次数改变对

ＤＢＮ模型性能的影响

Ｔａｂ．５　Ｉｎｆｌｕｅｎｃｅｏｆｌｅａｒｎｉｎｇｒａｔｅｗｈｉｃｈｄｉｄｎｏｔｖａｒｙｗｉｔｈ
ｃｈａｎｇｅｏｆｉｔｅｒａｔｉｏｎｓｏｎｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆＤＢＮｍｏｄｅｌ

学习率 Ｒ２ ＭＡＰＥ／％ ＳＡＰＥ／％

００１

００５

０１０

０２０

０４０

０６０

０８０

１００

１５０

２００

０９００７

０９１９１

０９２５５

０９１８５

０９２３８

０９１３３

０９１９６

０９２４５

０９１５９

０９０３６

１４９９

１２２５

１１４８

１３２１

１２７０

１６１７

１２９７

１５３３

１９２４

１２７８

２７９７

２１６１

１８８６

１６３２

１８８６

２６６７

２４６８

２３３９

２３４７

１４９５

数５０～２０００之间选择 ９种不同的迭代次数，分别
测试其对 ＤＢＮ模型性能的影响，结果如表 ６所示。
从表中可知，当 ＤＢＮ模型迭代次数为 ２００时，模型
性能最优。

表 ６　迭代次数对 ＤＢＮ模型性能的影响
Ｔａｂ．６　Ｉｎｆｌｕｅｎｃｅｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｎｕｍｂｅｒｓｏｆｉｔｅｒａｔｉｏｎｏｎ

ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆＤＢＮｍｏｄｅｌ

迭代次数 Ｒ２ ＭＡＰＥ／％ ＳＡＰＥ／％

５０
１００
２００
４００
６００
１０００
１４００
１８００
２０００

０９２４３
０９２３４
０９２５９
０９１５７
０９１３１
０９０８２
０９１０２
０９１４９
０９１７９

１１４６
１１６２
１１６０
１３４８
１２５８
１３４８
１３９６
１３２３
１３４１

２２５２
１８１５
１７９９
２１７６
１４５７
２４１９
２７８３
２９８８
３４７４

　　（６）动量
为了测试动量对性能的影响，分别测试了动量

随迭代次数改变（式（１２））和不随迭代次数改变对
ＤＢＮ模型性能的影响。结果表明，可变动量条件下
ＤＢＮ的 Ｒ２为 ０９２９９，ＭＡＰＥ为 １１１９％，ＳＡＰＥ为
１８３６％；固定动量条件下 ＤＢＮ的 Ｒ２为 ０９１５４，
ＭＡＰＥ为１２７０％，ＳＡＰＥ为２３３４％。

ｍｉ＝０５＋
０４

１＋ｅ５００－ｉ
（１２）

式中　ｍｉ———第 ｉ次迭代的动量
综上，最终确定了性能最优的 ＤＢＮ模型，即可

见层数据类型为高斯型，隐含层层数为３层，隐含层
节点数为 ７０ ７０ ７０，学习率为 ０２，迭代次数为
２００，动量随迭代次数改变而改变。
２４　ＤＢＮ模型与回归模型性能比较

图３为 ＤＢＮ模型与回归模型对测试集处理性
能比较的结果。
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分析图３可知，ＤＢＮ模型 Ｒ２较线性回归模型增
加了０１２２３，ＭＡＰＥ和 ＳＡＰＥ分别降低了 １０９６个

百分点和１９１７个百分点，因此 ＤＢＮ模型具有更优
的拟合效果。

图 ３　ＤＢＮ模型及回归模型性能比较

Ｆｉｇ．３　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｂｅｔｗｅｅｎＤＢＮｍｏｄｅｌａｎｄｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｍｏｄｅｌ
　

３　结论

（１）对不同品种水稻核心种质资源进行图像采
集，并利用 ＨＳＬ颜色空间固定阈值分割法分割图
像，对处理后的图像进行特征提取，每个植株共获得

５７个水稻特征值。
（２）通过逐步线性回归方法构建水稻生物量回

归模型，模型测试集的 Ｒ２为 ０８０７６、ＭＡＰＥ为

２２１５％、ＳＡＰＥ为３７５３％。
（３）通过反复试验构建一组可见层数据类型为

高斯型、隐含层层数为３、隐含层节点数为 ７０ ７０
７０、学习率为０２、迭代次数为 ２００的多品种生物量
无损检测 ＤＢＮ模型，模型测试集 Ｒ２为 ０９２９９，
ＭＡＰＥ为１１１９％，ＳＡＰＥ为１８３６％。

（４）将回归模型与 ＤＢＮ模型的性能进行对比，
结果表明，ＤＢＮ模型具有更优的训练结果。
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ＺＨＡＮＧＳｈｉｙｉｎｇ，ＸＩＡＹｕｎｓｈｅｎｇ，ＳＨＩＪｉｎｇ，ｅｔａｌ．Ｐｒｏｇｒｅｓｓｉｎｒｅｓｅａｒｃｈｏｎｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎｆａｃｔｏｒｓｆｏｒｓｕｐｅｒｈｉｇｈｙｉｅｌｄｒｉｃｅｉｎ
ｓｐｅｃｉａｌｅｃｏｓｉｔｅｏｆＹｕｎｎａｎＰｒｏｖｉｎｃｅ［Ｊ］．ＣｈｉｎｅｓｅＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅＢｕｌｌｅｔｉｎ，２０１４，３０（１８）：１４－１７．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［４］　范乐乐，冯跃华，何腾兵，等．黔中地区实地氮肥管理对水稻产量、干物质积累量及氮肥利用率的影响［Ｊ］．中国农学通
报，２０１１，２７（２７）：１８４－１９０．
ＦＡＮＬｅｌｅ，ＦＥＮＧ Ｙｕｅｈｕａ，ＨＥＴｅｎｇｂｉｎｇ，ｅｔａｌ．Ｅｆｆｅｃｔｓｏｆｓｉｔｅｓｐｅｃｉｆｉｃｎｉｔｒｏｇｅｎｍａｎａｇｅｍｅｎｔｏｎｙｉｅｌｄａｎｄｄｒｙｍａｔｔｅｒ
ａｃｃｕｍｕｌａｔｉｏｎａｎｄｆｅｒｔｉｌｉｚｅｒＮｕｓｅｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙｏｆｒｉｃｅｉｎｔｈｅｃｅｎｔｒａｌａｒｅａｓｏｆＧｕｉｚｈｏｕＰｒｏｖｉｎｃｅ［Ｊ］．ＣｈｉｎｅｓｅＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅ
Ｂｕｌｌｅｔｉｎ，２０１１，２７（２７）：１８４－１９０．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［５］　闫平，张书利，于艳敏，等．不同水稻品种干物质积累与产量性状的相关研究［Ｊ］．中国农学通报，２０１５，３１（１８）：１－６．
ＹＡＮＰｉｎｇ，ＺＨＡＮＧＳｈｕｌｉ，ＹＵＹａｎｍｉｎ，ｅｔａｌ．Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｒｅｓｅａｒｃｈｏｎｄｒｙｍａｔｔｅｒａｃｃｕｍｕｌａｔｉｏｎａｎｄｙｉｅｌｄｃｈａｒａｃｔｅｒｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｒｉｃｅｖａｒｉｅｔｉｅｓ［Ｊ］．ＣｈｉｎｅｓｅＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅＢｕｌｌｅｔｉｎ，２０１５，３１（１８）：１－６．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［６］　吴桂成，张洪程，戴其根，等．南方粳型超级稻物质生产积累及超高产特征的研究［Ｊ］．作物学报，２０１０，３６（１１）：１９２１－１９３０．
ＷＵＧｕｉｃｈｅｎｇ，ＺＨＡＮＧＨｏｎｇｃｈｅｎｇ，ＤＡＩＱｉｇｅｎ，ｅｔａｌ．Ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓｏｆｄｒｙｍａｔｔｅｒｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎａｎｄａｃｃｕｍｕｌａｔｉｏｎａｎｄｓｕｐｅｒｈｉｇｈ
ｙｉｅｌｄｏｆｊａｐｏｎｉｃａｓｕｐｅｒｒｉｃｅｉｎＳｏｕｔｈＣｈｉｎａ［Ｊ］．ＡｃｔａＡｇｒｏｎｏｍｉｃａＳｉｎｉｃａ，２０１０，３６（１１）：１９２１－１９３０．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［７］　梁淑敏，杨锦忠．图像处理技术在玉米株型上的应用研究［Ｊ］．玉米科学，２００７，１５（４）：１４６－１４８．
ＬＩＡＮＧＳｈｕｍｉｎ，ＹＡＮＧＪｉｎｚｈｏｎｇ．Ｓｔｕｄｙｏｎｉｍａｇｅｐｒｏｃｅｓｓａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｉｎｍａｉｚｅｐｌａｎｔｔｙｐｅ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＭａｉｚｅＳｃｉｅｎｃｅｓ，２００７，
１５（４）：１４６－１４８．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［８］　武聪玲，滕光辉，李长缨．黄瓜幼苗生长信息的无损监测系统的应用与验证［Ｊ］．农业工程学报，２００５，２１（４）：１０９－１１２．
ＷＵＣｏｎｇｌｉｎｇ，ＴＥＮＧＧｕａｎｇｈｕｉ，ＬＩＣｈａｎｇｙｉｎｇ．Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎａｎｄｖａｌｉｄａｔｉｏｎｏｆｃｏｍｐｕｔｅｒｖｉｓｉｏｎｂａｓｅｄｎｏｎｄｅｓｔｒｕｃｔｉｖｅｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ
ｓｙｓｔｅｍｆｏｒｃｕｃｕｍｂｅｒｓｅｅｄｌｉｎｇｇｒｏｗｔｈｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ［Ｊ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣＳＡＥ，２００５，２１（４）：１０９－１１２．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［９］　ＮＡＧＥＬＫ，ＰＵＴＺＡ，ＧＩＬＭＥＲＦ，ｅｔａｌ．ＧＲＯＷＳＣＲＥＥＮＲｈｉｚｏｉｓａｎｏｖｅｌｐｈｅｎｏｔｙｐｉｎｇｒｏｂｏｔｅｎａｂｌｉｎｇｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓｏｆ
ｒｏｏｔａｎｄｓｈｏｏｔｇｒｏｗｔｈｆｏｒｐｌａｎｔｓｇｒｏｗｎｉｎｓｏｉｌｆｉｌｌｅｄｒｈｉｚｏｔｒｏｎｓ［Ｊ］．ＦｕｎｃｔｉｏｎａｌＰｌａｎｔＢｉｏｌｏｇｙ，２０１２，３９（１１）：８９１－９０４．

［１０］　ＰＡＲＥＮＴＢ，ＳＨＡＨＩＮＮＩＡＦ，ＭＡＰＨＯＳＡＬ，ｅｔａｌ．Ｃｏｍｂｉｎｉｎｇｆｉｅｌｄｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｗｉｔｈｃｏｎｔｒｏｌｌｅｄｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｐｌａｎｔｉｍａｇｉｎｇｔｏ
ｉｄｅｎｔｉｆｙｔｈｅｇｅｎｅｔｉｃｃｏｎｔｒｏｌｏｆｇｒｏｗｔｈａｎｄｔｒａｎｓｐｉｒａｔｉｏｎｕｎｄｅｒｌｙｉｎｇｙｉｅｌｄｒｅｓｐｏｎｓｅｔｏｗａｔｅｒｄｅｆｉｃｉｔｓｔｒｅｓｓｉｎｗｈｅａｔ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌｏｆ
ＥｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌＢｏｔａｎｙ，２０１５，６６（１８）：５４８１－５４９２．

２４１ 农　业　机　械　学　报　　　　　　　　　　　　　　　　　２０１９年



［１１］　ＨＯＮＳＤＯＲＦＮ，ＭＡＲＣＨＴ，ＢＥＲＧＥＲＢ，ｅｔａｌ．ＨｉｇｈｔｈｒｏｕｇｈｐｕｔｐｈｅｎｏｔｙｐｉｎｇｔｏｄｅｔｅｃｔｄｒｏｕｇｈｔｔｏｌｅｒａｎｃｅＱＴＬｉｎｗｉｌｄｂａｒｌｅｙ
ｉｎｔｒｏｇｒｅｓｓｉｏｎｌｉｎｅｓ［Ｊ］．ＰＬｏＳＯＮＥ，２０１４，９（５）：ｅ９７０４７．

［１２］　ＨＡＩＲＭＡＮＳＩＳＡ，ＢＥＲＧＥＲＢ，ＴＥＳＴＥＲＭ，ｅｔａｌ．Ｉｍａｇｅｂａｓｅｄｐｈｅｎｏｔｙｐｉｎｇｆｏｒｎｏｎｄｅｓｔｒｕｃｔｉｖｅｓｃｒｅｅｎｉｎｇｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓａｌｉｎｉｔｙ
ｔｏｌｅｒａｎｃｅｔｒａｉｔｓｉｎｒｉｃｅ［Ｊ］．Ｒｉｃｅ，２０１４，７：１６．

［１３］　ＰＯＯＲＴＥＲＨ，ＰＯＴＣ，ＬＡＭＢＥＲＳＨ．ＴｈｅｅｆｆｅｃｔｏｆａｎｅｌｅｖａｔｅｄａｔｍｏｓｐｈｅｒｉｃＣＯ２ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎｏｎｇｒｏｗｔｈ，ｐｈｏｔｏｓｙｎｔｈｅｓｉｓａｎｄ
ｒｅｓｐｉｒａｔｉｏｎｏｆＰｌａｎｔａｇｏｍａｊｏｒ［Ｊ］．ＰｈｙｓｉｏｌｏｇｉａＰｌａｎｔａｒｕｍ，１９８８，７３（４）：５５３－５５９．

［１４］　ＣＨＥＮＤ，ＮＥＵＭＡＮＮＫ，ＦＲＩＥＤＥＬＳ，ｅｔａｌ．Ｄｉｓｓｅｃｔｉｎｇｔｈｅｐｈｅｎｏｔｙｐｉｃｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓｏｆｃｒｏｐｐｌａｎｔｇｒｏｗｔｈａｎｄｄｒｏｕｇｈｔ
ｒｅｓｐｏｎｓｅｓｂａｓｅｄｏｎｈｉｇｈｔｈｒｏｕｇｈｐｕｔｉｍａｇｅａｎａｌｙｓｉｓ［Ｊ］．ＰｌａｎｔＣｅｌｌ，２０１４，２６（１２）：４６３６－４６５５．

［１５］　方伟，冯慧，杨万能，等．基于可见光成像的单株水稻植株地上部分生物量无损预测方法研究［Ｊ］．中国农业科技导
报，２０１５，１７（３）：６３－６９．
ＦＡＮＧＷｅｉ，ＦＥＮＧＨｕｉ，ＹＡＮＧＷａｎｎｅｎｇ，ｅｔａｌ．Ｓｔｕｄｉｅｓｏｎｎｏｎｄｅｓｔｒｕｃｔｉｖｅｏｐｔｉｃａｌｍｅｔｈｏｄｆｏｒｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇａｂｏｖｅｇｒｏｕｎｄｂｉｏｍａｓｓ
ｏｆｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｒｉｃｅｐｌａｎｔｂａｓｅｄｏｎｖｉｓｉｂｌｅｌｉｇｈｔｉｍａｇｉｎｇ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅ＆Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０１５，１７（３）：６３－
６９．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１６］　ＴＡＣＫＥＮＢＥＲＧＯ．Ａｎｅｗｍｅｔｈｏｄｆｏｒｎｏｎｄｅｓｔｒｕｃｔｉｖｅｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｏｆｂｉｏｍａｓｓ，ｇｒｏｗｔｈｒａｔｅｓ，ｖｅｒｔｉｃａｌｂｉｏｍａｓｓｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎａｎｄ
ｄｒｙｍａｔｔｅｒｃｏｎｔｅｎｅｂａｓｅｄｏｎｄｉｇｉｔａｌｉｍａｇｅａｎａｌｙｓｉｓ［Ｊ］．ＡｎｎａｌｓｏｆＢｏｔａｎｙ，２００７，９９（４）：７７７－７８３．

［１７］　ＧＯＬＺＡＲＩＡＮＭ，ＦＲＩＣＫＲ，ＲＡＪＥＮＤＲＡＮＫ，ｅｔａｌ．Ａｃｃｕｒａｔｅｉｎｆｅｒｅｎｃｅｏｆｓｈｏｏｔｂｉｏｍａｓｓｆｒｏｍｈｉｇｈｔｈｒｏｕｇｈｐｕｔｉｍａｇｅｓｏｆ
ｃｅｒｅａｌｐｌａｎｔｓ［Ｊ］．ＰｌａｎｔＭｅｔｈｏｄｓ，２０１１，７（２）：１－１１．

［１８］　刘翠红．水稻盆栽试验水分消耗检测系统研制及其试验研究［Ｄ］．沈阳：沈阳农业大学，２０１２．
［１９］　ＨＩＮＴＯＮＧ，ＯＳＩＮＤＥＲＯＳ，ＴＥＨＹ．Ａｆａｓｔｌｅａｒｎｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒｄｅｅｐｂｅｌｉｅｆｎｅｔｓ［Ｊ］．ＮｅｕｒａｌＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ，２００６，１８（７）：

１５２７－１５５４．
［２０］　李小昱，库静，颜伊芸，等．基于高光谱成像的绿皮马铃薯检测方法［Ｊ／ＯＬ］．农业机械学报，２０１６，４７（３）：２２８－２３３．

ＬＩＸｉａｏｙｕ，ＫＵＪｉｎｇ，ＹＡＮＹｉｙｕｎ，ｅｔａｌ．Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｏｆｇｒｅｅｎｐｏｔａｔｏｂａｓｅｄｏｎｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｉｎｇ［Ｊ／ＯＬ］．Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ
ｏｆｔｈｅＣｈｉｎｅｓｅＳｏｃｉｅｔｙｆｏｒＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＭａｃｈｉｎｅｒｙ，２０１６，４７（３）：２２８－２３３．ｈｔｔｐ：∥ｗｗｗ．ｊｃｓａｍ．ｏｒｇ／ｊｃｓａｍ／ｃｈ／ｒｅａｄｅｒ／ｖｉｅｗ＿
ａｂｓｔｒａｃｔ．ａｓｐｘ？ｆｉｌｅ＿ｎｏ＝２０１６０３３２＆ｆｌａｇ＝１＆ｊｏｕｒｎａｌ＿ｉｄ＝ｊｃｓａｍ．ＤＯＩ：１０．６０４１／ｊ．ｉｓｓｎ．１０００１２９８．２０１６．０３．０３２．（ｉｎ
Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［２１］　谭文学，赵春江，吴华瑞，等．基于弹性动量深度学习神经网络的果体病理图像识别［Ｊ／ＯＬ］．农业机械学报，２０１５，
４６（１）：２０－２５．
ＴＡＮＷｅｎｘｕｅ，ＺＨＡＯＣｈｕｎｊｉａｎｇ，ＷＵＨｕａｒｕｉ，ｅｔａｌ．Ａｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｎｅｔｗｏｒｋｆｏｒｒｅｃｏｇｎｉｚｉｎｇｆｒｕｉｔｐａｔｈｏｌｏｇｉｃｉｍａｇｅｓｂａｓｅｄｏｎ
ｆｌｅｘｉｂｌｅｍｏｍｅｎｔｕｍ［Ｊ／ＯＬ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣｈｉｎｅｓｅＳｏｃｉｅｔｙｆｏｒＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＭａｃｈｉｎｅｒｙ，２０１５，４６（１）：２０－２５．ｈｔｔｐ：∥ｗｗｗ．
ｊｃｓａｍ．ｏｒｇ／ｊｃｓａｍ／ｃｈ／ｒｅａｄｅｒ／ｖｉｅｗ＿ａｂｓｔｒａｃｔ．ａｓｐｘ？ｆｉｌｅ＿ｎｏ＝２０１５０１０４＆ｆｌａｇ＝１＆ｊｏｕｒｎａｌ＿ｉｄ＝ｊｃｓａｍ．ＤＯＩ：１０．６０４１／ｊ．ｉｓｓｎ．
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