
�ÙG�¹��ZÄG�G80«/

°2·

　 （
õÔ´%&'¾O

，
!,89

２１００４９）

34

　
Í4¨g�zóÎâð�´�JE�'5�

，
��¦óÎå#æT

ＡＰＰ，
«4�çû�´�~�Ó

，
èä~°E~�-³T�M

é}E�ï�z&'

。
óÎÓO�Í���çÍ4çû�´JfHIT�ç

，
O��2Í4_TaÉóÎê�u�1

，
¹DëP¹ì

Í4

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ
#?4öí'�î

，
w~ïOÍ4,Áw~TðÁw~

，
Or�Í4

Ａｄａｍ
óÎ

。
��ÏñXY��

９０％
#êE�g

，

×Øâ4!î

，
��r�çû�´�é�Eéò�é}~�&'ERY

，
"RB*+�´5�<kkOK

、
8ÚgTjgêEóï

。

567

　
¨g�z

；
¹DëP¹ì

；
çû�´�

；
�´5�

；
~�èä

89:;<

　Ｓ－０５８　　
=>?@A

　Ａ　　
=BC<

　０５１７－６６１１（２０２０）２４－０２３８－０４
ｄｏｉ：１０．３９６９／ｊ．ｉｓｓｎ．０５１７－６６１１．２０２０．２４．０６６　　　　　

DEFG

（
HIJK

）
?@A

（ＯＳＩＤ）：

ＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｆＤｅｅｐＬｅａｒｎｉｎｇｉｎｔｈｅＴｅａｃｈｉｎｇｏｆＨｏｒｔｉｃｕｌｔｕｒｅａｎｄＦｏｒｅｓｔｒｙＢｏｔａｎｙ
ＬＵＨａｉｌａｎ　（ＺｈｏｎｇｓｈａｎＣｏｌｌｅｇｅｏｆＶｏｃａｔｉｏｎａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，Ｎａｎｊｉｎｇ，Ｊｉａｎｇｓｕ２１００４９）
Ａｂｓｔｒａｃｔ　Ｔｈｅａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｆｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｗａｓｕｓｅｄｆｏｒａｕｔｏｍａｔｉｃｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｏｆｐｌａｎｔｐｉｃｔｕｒｅｓ，ａｎｄｔｈｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｗａｓｅｍｂｅｄｅｄｉｎ
ｍｏｂｉｌｅＡＰＰｔｏｈｏｒｔｉｃｕｌｔｕｒｅａｎｄｆｏｒｅｓｔｒｙｂｏｔａｎｙｔｅａｃｈｉｎｇ，ａｓｓｉｓｔｉｎｇｔｅａｃｈｅｒｓ’ｔｅａｃｈｉｎｇａｎｄｓｔｕｄｅｎｔｓ’ｓｅｌｆｌｅａｒｎｉｎｇａｃｔｉｖｉｔｉｅｓａｆｔｅｒｃｌａｓｓ．Ｉｎｔｈｅａｌ
ｇｏｒｉｔｈｍ，ｄａｔａａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎａｎｄｌａｂｅｌｉｎｇｗｅｒｅｓｃｒｅｅｎｅｄａｎｄｌａｂｅｌｅｄｂｙｅｘｐｅｒｔｓ，ｄａｔａｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｗａｓｅｎｈａｎｃｅｄｒａｎｄｏｍｌｙｔｏａｖｏｉｄｏｖｅｒｆｉｔｔｉｎｇ，ｃｏｎ
ｖｏｌｕｔｉｏｎｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｗａｓｕｓｅｄｆｏｒｍｏｂｉｌｅｔｅｒｍｉｎａｌｓ，ｌｏｓｓｆｕｎｃｔｉｏｎｉｎｃｌｕｄｅｓｐｏｓｉｔｉｖｅｌｏｓｓａｎｄｎｅｇａｔｉｖｅｌｏｓｓ，ａｎｄｐａｒａｍｅｔｅｒｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｗａｓ
ｂａｓｅｄｏｎＡｄａｍａｌｇｏｒｉｔｈｍ．Ｔｈｅｆｉｎａｌｔｒａｉｎｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｒｅａｃｈｅｄｍｏｒｅｔｈａｎ９０％ａｃｃｕｒａｃｙａｎｄｍｅｔｔｈｅｐｒａｃｔｉｃａｌｎｅｅｄｓ，ｓｏａｓｔｏｏｐｔｉｍｉｚｅｔｈｅｅｆｆｅｃｔｏｆ
ｃｌａｓｓｒｏｏｍａｎｄａｆｔｅｒｃｌａｓｓｔｅａｃｈｉｎｇａｃｔｉｖｉｔｉｅｓ．Ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｃｏｕｌｄｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙｓｏｌｖｅｔｈｅｄｉｆｆｉｃｕｌｔｉｅｓｏｆｐｌａｎｔｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｉｎｔｈｅｎｕｍｂｅｒ，ａｃｃｕｒａｃｙ
ａｎｄｓｐｅｅｄｏｆｓｐｅｃｉｅｓ．
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ　Ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ；Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ；Ｈｏｒｔｉｃｕｌｔｕｒｅａｎｄｆｏｒｅｓｔｒｙｂｏｔａｎｙ；Ｐｌａｎｔｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ；Ｔｅａｃｈｉｎｇａｓｓｉｓｔａｎｃｅ

LMNO

　
°2·

（１９８２—），
¬

，
,xô®

，
}~�

，
��

，
±²«�

Ih

、
���~�l�CE~�»9:-³

。

PQRS

　２０１９－０８－０３

　　
wÈO�tan^6ÇJÑölÓaÚ·U{èG�

，

TQßÒxÑ¾aP±ºJG�öÑMÊeÊ<ç

。
¨ï

��¾DÎS¨ïj\Ù¥%J¥%¸¹¸

，
DTYG��

g?J¾P

，
���ïD¨ï��¾j¾PÑ¾*JÖ^3

ÈaÖ³ÿp

。
�D}��RaûÀ

，
²mTQ���ï°

^T[J¥%Æ�a\µ3<J\à|·

，
ÆÇH�e

、
v

��

，
Õ±.��¥Ìpg¹UZ/ä���Ra

。
¾?¸

dxÕÑ�&��¾¥%TÝ��JÔÕ�

，
3Òôß�

��ñ

，
â~��Á!³

、
��¹a���;jQÔ¾÷!

F·a�ï

，
ª±ªBÇ°^T[J¥%¸¹aËf

，
Mg

¹Ä���ï7Ë

。

ö¦�¾æ&'G�ø���ï¸;*

，
â~7�Ú1

 ´¬õÐU�÷!>�

，
7*F�Ò÷!�^�ï

，
��

ðÂÃÕv/jA�����ïJRa¬1

，
|öÚÚÄ

�ïJH�av�¹;

。
ö"&'÷kuF

ＡＰＰ
*

，
�G

�Ý¨ï��¾Ñ¾~å*

，
�ðÕãøÄùaí�Ñ¾u

vaÑ¾ÿp

，
7*¾?ÂÃw±w/7�

，
Õ�ø¾?ä

���Raa{¸;±²

，
ÆÇÐÄ¾?¾æËÌa¾æ

�O�ÕÅJö÷:�

。
{ø�

，
Þ«v�¦�¾æ¸¦

ye���rJ�^�ï

，
�ö"¸¦÷kuF

ＡＰＰ，
G�

Ý¨ï��¾Ñ¾*

，
òÆâãÑ�JÑ¾Q:a¾?¸d

J�O¾æc^

。

１　
«/�h

¦�¾æ

（ＤＬ）
DF�¾æ

（ＭＬ）
J«¨

，
�ÝTaÚÙ

JËl

，ＤＬ
v�ÀDO�JTQÔ\t3¸¦

。
e�¦�

¾æâ¶v�¬Ð�`ºFDÔ\t38S

，
sTDpxº

TDJ¸¹ºWK�Ü

，
n6ò>�¬õ*Ä��ñ

。
�

１
Zv�J¦�¾æ¸¦ø�

。
���r\~TQv¨a 

´d÷!%W�

，
%W�dJ¬õwFÊ¦Ð¡|Ô\t3

÷!>�

，
í�¸¦ÉÐ>�/0Ðt3H¬÷!í�

，
D

d÷!�Tv>�Ò`/0§¨^u

。

9

１　
>X�9

Ｆｉｇ．１　Ａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｒａｍｅ

２　
efABV? 

CÔ

，
Ð

１０００
R¶Û¨ï��÷!Å0v¨¬õ

。
N

ø��x�Â±gJ'�

、
Ú½

、
À�jpÕ��

，
ý�x

7

、
|

、
ù

、
µs*J�"³

２ｄ，
sR��s[Åv

５０
3

，
¿

ñ

１０００×４×２×５０＝４００Ｋ
3ü×0r

。
Ddk¨ï��¥Ì

Ðü×0r÷!ÞJ

，
È��Æ�^uJ0r

，
�Ðs30

r÷! ´

，
nd'Y

１０００
R��É

３００Ｋ
30r

。
ö�

�0r`

ＪＰＥＧ
÷V}3øg�º

，
sR��

１
t�µ

，
�µ

<�Z"��<=

。

ö ´dJ¬õ&ÊZ

３
t¨�

，
ÊïZ>�¨

、
àH

¨

、
�ß¨

。
>�¨Ûé¬õJ

６０％，
�ø>�¦�¾æU

　　　
]^_`FG

，Ｊ．ＡｎｈｕｉＡｇｒｉｃ．Ｓｃｉ．２０２０，４８（２４）：２３８－２４１



�

；
àH¨Ûé¬õJ

２０％，
�øY]ÏH¬

，
Y]~å°^

7�U�xàH¨ºJ�Ò:ZAú

；
�ß¨Ûé¬õJ

２０％，
�øÐ>�8¡÷!�x

。

３　
efÿgh

Nø¬õ¨DÕPJ

，
lÃx>�±ÂÒçe~)�J

ÔÕ

，
��¥��Ò�Ã

。
Zq¼½Ô\t3>�~å*J

~)�eÜ

，
Ð¬õ÷!q%W�

（
�

２），
%W� ò>�

¨¬õ*wF?YeÀJ¬õ

。
%W�¿Õ

５
tKâ

，
sT

KJH¬pDwFU?J

。
S*

，
b

１
K��S"

，
H¬h

iS"*+aS".�

；
b

２
K��û[

，
û[#$J¦T

wFJ�

，
û[dÚ{Zü��J

８０％；
b

３
Kæ�

，
hi

Ｘ
üæ�a

Ｙ
üæ�

；
b

４
Kγ~f

，
Ð

ＲＧＢ３
tÙÚâÝÊ

ï÷!γ~f

；
b

５
K³_°�

，
�k

Ｎ（μ，σ２）J³_

°�

，
S*

（μ＝０，σ＝１０）；ndö¬õ÷V�Z31

。

9

２　
efÿgh

Ｆｉｇ．２　Ｄａｔａｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ

４　
¢5�p��

¡|Ô\t3Dv�¡|

（ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ）
q¸JÔ\t

3

，
íDñ¸F�¸*G�nÀJTR¾æU�

。
¡|Ô\

t3J�³DyýºÞ

（ｓｐａｒｓｅｃｏｎｎｅｃｔｉｖｉｔｙ）、
H¬¿Ü

（ｐａ
ｒａｍｅｔｅｒｓｈａｒｉｎｇ）

ajö³Ü

（ｅｑｕｉｖａｒｉａｎｔｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ），
��

�³7*¡|Ô\t3A¶»���Êaa���ï

。
�

8OàJ¡|Ô\t3hi

ＡｌｅｘＮｅｔ、ＶＧＧ、ＧｏｏＬｅＮｅｔ、Ｒｅｓ
Ｎｅｔ、ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ，̈

³

１
lí

［１－５］。
S*

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ̧
ø¦�Â

Ê�¡|

，
N U¡|ÊjY¦�¡|

（ｄｅｐｔｈｗｉｓｅｃｏｎｖｏｌｕ
ｔｉｏｎ）

aW³¡|

（ｐｏｉｎｔｗｉｓｅｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ），
7*

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ
x5

ìÙD�JÔÕ�

，
Ú=�¼½qU�p1aq¸1

，
�

ÂÃxuFjn^6Çº¶*ÙJq¸H�

。
ý�

，
"±

²v�

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ
:Z¡|Ô\t3U�

。

t

１　ＣＮＮ
��&×

Ｔａｂｌｅ１　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆＣＮＮｍｏｄｅｌｓ

U�

Ｍｏｄｅｌ
Ｔｏｐ５

D�

Ｔｏｐ５ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ
H¬¬1

Ｎｕｍｂｅｒｏｆｐａｒａｍｅｔｅｒｓ∥Ｍ

ＡｌｅｘＮｅｔ［１］ ０．７８０３ ６１
ＶＧＧ［２］ ０．９１３２ １３８
ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ［３］ ０．９０６４ ２４
ＲｅｓＮｅｔ［４］ ０．９３４３ ２６
ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ［５］ ０．９０５６ ４

　　
¦�ÂÊ�¡|ö U¡|ÊjY¦�¡|aTt

１×
１
JW³¡|

。
¦�¡|ÉÐst�kâÝ7�

１
to��

÷!o�

，
W³¡|7�

１×１
J¡|f:ex�lÕ¦�¡

|*ÝJ�ç

。
¦�ÂÊ�¡|ö¡|ÊZq

２
D

，
�RÊ

jÒ±Õv/Ú1¼½ñ¸1ÃèU�JÚ{

。

　　
 U¡|¨�

３，
S¡|?

Ｋ
Ú{Z

ＤＫ×ＤＫ×Ｍ×Ｎ，S*

ＤＫD¡|?JÛä>�

，Ｍ
D�kâÝ¬

，Ｎ
D�çâÝ

9

３　
?G¢5

Ｆｉｇ．３　Ｓｔａｎｄａｒｄｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ

¬

。
ïð�ç�ñ�

Ｇ
Z

：

Ｇｋｌｎ＝ｉｊｍＫｉｊｍｎ×Ｆｋ＋ｉ－１，ｌ＋ｊ－１，ｍ
V*

，Ｆ
Z�k�ñ�

，
SÛä>�

ＤＦ。lÃ U¡|

Jq¸1Z

：

ＤＦ×ＤＦ×Ｍ×ＤＫ×ＤＫ×Ｎ
¦�¡|¨�

５，
Â³íZ

：

Ｇ～＝
ｉｊ
Ｋ～ｉｊｍｎ×Ｆｋ＋ｉ－１，ｌ＋ｊ－１，ｍ

V*

，Ｋ～
DÚ{Z

ＤＫ×ＤＫ×ＭJ¡|?

，Ｇ～
D�ç�ñ�

，

�Sq¸1Z

：

ＤＦ×ＤＦ×Ｍ×ＤＫ×ＤＫ
2 U¡|\a

，
¦�¡|ÚÚ¼½qq¸1

。

9

４　
�Ù¢5

Ｆｉｇ．４　Ｄｅｅｐｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ

9

５　
�Ù¢5��¢5

Ｆｉｇ．５　Ｄｅｅｐｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｐｏｉｎｔｂｙｐｏｉｎｔｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ

　　
W³¡|¨�

５，
â~¡|ö¦�¡|J�ç÷!��

x�

。
�¦�ÂÊ�¡|Jq¸1Z

：

ＤＦ×ＤＦ×Ｍ×ＤＫ×ＤＫ＋ＤＦ×ＤＦＭ×Ｎ

2 U¡|\a

，
¦�¡|Jq¸1¼½ZüeJ

１
Ｎ
＋１
ＤＫ

２。

N³

２
ÂÆ

，ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ
t3�ç���r�ñ

Ｆ，Ｆ
Z

９３２４８
¹

２４
º

　　　　　　　　　　　　　　　　
°2·

　
¨g�z<çû�´�~�ÓE«4



５１２
>�1

。
âÌ¬

Ｄｉｊ＝‖Ｆｉ－Ｆｊ‖２³í

２
3���rJ\

¼å�

，
S*

Ｆｉ³í���r

ｉ
J�ñ

。

t

２　ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ
j0

Ｔａｂｌｅ２　ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

Da�

Ｌａｙｅｒｔｙｐｅ
K=

Ｓｔｒｉｄｅ
o��'E

Ｆｉｌｔｅｒｓｈａｐｅ
Ｃｏｎｖ ２ ３×３×３×３２
Ｃｏｎｖｄｗ １ ３×３×３２ｄｗ
Ｃｏｎｖ １ １×１×３２×６４
Ｃｏｎｖｄｗ ２ ３×３×６４ｄｗ
Ｃｏｎｖ １ １×１×６４×１２８
Ｃｏｎｖｄｗ １ ３×３×１２８ｄｗ
Ｃｏｎｖ １ １×１×１２８×１２８
Ｃｏｎｖｄｗ ２ ３×３×１２８ｄｗ
Ｃｏｎｖ １ １×１×１２８×２５６
Ｃｏｎｖｄｗ １ ３×３×２５６ｄｗ
Ｃｏｎｖ １ １×１×２５６×２５６
Ｃｏｎｖｄｗ ２ ３×３×２５６ｄｗ
Ｃｏｎｖ １ １×１×２５６×５１２

５×ＣｏｎｖｄｗＣｏｎｖ
１
１

３×３×５１２ｄｗ
１×１×５１２×５１２

Ｃｏｎｖｄｗ ２ ３×３×５１２ｄｗ
Ｃｏｎｖ １ １×１×５１２×１０２４
Ｃｏｎｖｄｗ ２ ３×３×１０２４ｄｗ
Ｃｏｎｖ １ １×１×１０２４×１０２４
ＡｖｇＰｏｏｌ １ Ｐｏｏｌ７×７
ＦＣ １ １０２４×５１２

５　
���e

/0Ï¬

（ｌｏｓｓｆｕｎｃｔｉｏｎ）
1=Z�öÏ¬

（ｃｏｓｔｆｕｎｃｔｉｏｎ），
í�e�1U�J%�Ñ2�yÑJ�T�å�

，
DTtA

àyÑÏ¬

，
/0Ï¬JÑÊ{

，
%�fZå�Ê

，
â~n

{�/0Ï¬JÑeY]U�JH¬a�xU�J�Ò

。

"±²v�J/0Ï¬Z

Ｌ＝Ｌｐ＋Ｌｎ，S*

Ｌｐ³íf#/0

、

Ｌｎ³íà#/0

：

Ｌｐ＝
１
Ｎｐ

ｉ≠ｊ
［Ｄｉｊ－Ｔ＋Ｍ］＋Ｉ（ｔｉ＝ｔｊ）

Ｌｎ＝
１
Ｎｎ

ｉ≠ｊ
［Ｔ＋Ｍ－Ｄｉｊ］＋Ｉ（ｔｉ≠ｔｊ）

V*

，Ｔ
a

Ｍ
ZÏH¬

，
Êï³íÐÑat1

；［ｘ］＋＝ｍａｘ（ｘ，
０）；Ｉ（ｃ）

µ

ｃ
Z�±Z

１，
Ó�Z

０；ｔｉ³í���r

ｉ
J ´

a

；Ｎｐ＝ｉ≠ｊＩ（ｔｉ＝ｔｊ），Ｎｎ＝ｉ≠ｊＩ（ｔｉ≠ｔｊ）。

A�²�±§�

Ｌ
Ｆｉ
＝
Ｌｐ
Ｆｉ
＋
Ｌｎ
Ｆｉ
，

Ｌｐ
Ｆｉ
＝１
Ｎｐ

ｉ≠ｊ
ｕ（Ｄｉｊ－Ｔ＋Ｍ）

Ｆｉ－Ｆｊ
Ｄｉｊ
Ｉ（ｔｉ＝ｔｊ）

Ｌｎ
Ｆｉ
＝
－１
Ｎｎ

ｉ≠ｊ
ｕ（Ｔ＋Ｍ－Ｄｉｊ）

Ｆｉ－Ｆｊ
Ｄｉｊ
Ｉ（ｔｉ≠ｔｊ）

V*

，ｕ（ｘ）
Z�¦îþÏ¬

，
µ

ｘ＜０
±

ｕ（ｘ）＝０，
µ

ｘ≥０±
ｕ（ｘ）＝１。
６　

yeoê

x¦�¾æ*

，
Ú¤Ê:;pg¹ñ¸ç¯Îníj

，

lÃâ¶ v�ÿ�í�J�¦eñ¸çÎ¤níj

。
¶

�Jí�¸¦hi¦1§���¦

、
wF§���¦

、Ｍｏ

ｍｅｎｔｕｍ、ＡｄａＧｒａｄ、Ａｄａｄｅｌｔａ、ＲＭＳｐｒｏｐ、Ａｄａｍ（
³

３）。
　　

"±²v�JH¬í�Z

Ａｄａｍ［６］
¸¦

，
S<=efø

»G�!xñ

（ａｄａｐｔｉｖｅｍｏｍｅｎｔｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ）。Ａｄａｍ
¸¦Jí

³xø

［７］：①yeÙ��

，
ñ¸Ùv

，
Ðÿ}°uÙ½

；②
H¬Je7��§�è��¹Jij

；③ ÏH¬ÔÕÙC

Jjz��Ç¥°Y]&ð°g½JmY

；④KkÒ±jP

ëxT[JÌÍÿ

；⑤ Òye¾æ��^Y]~å

；⑥»�

øÙÚ·UJ¬õèH¬J°^

；⑦Ò»�ø��Å[/0

Ï¬

；⑧ÒÕvdj§�yý&§�}xÙÚ°�J:;

。

Ａｄａｍ
¸¦awF§���¦�Â

，
wF§���¦5

ì�TJ¾æ�ÐlÕxÖ÷!e7

，
¾æ�x>�~å*

� ��

。
Æ

Ａｄａｍ
â~ñ¸§�JTî!xñaâî!

xñ

，
Ð�ÂJH¬ðñcàJ�»G�¾æ�

［８－９］。

Ａｄａｍ
¸¦Z

２
RwF§���¸¦Jx�

，
�»G�

§�¸¦

（ＡｄａＧｒａｄ）
ZsH¬5áTt¾æ�ÃÄùxyý

§�ºJ�Ò

；
5�æ²�¸¦

（ＲＭＳＰｒｏｐ）̧
øxÖ§�n

�1J5ÑZH¬»G�/Y]¾æ�

［８］。Ａｄａｍ
¸¦x

AÅ�ax�:;ºÕgí�J�Ò

，
Â±¶*q�»G�

§�¸¦a5�æ²�¸¦Jí³

。Ａｄａｍ
¸¦�ð25�

æ²�¸¦T©¸øTî!5Ññ¸»G�H¬¾æ�

，
í

Â±|1Ê��q§�Jâî!5Ñ

，̧
¦ñ¸q§�J�

¬n^5Ñ

，
ÏH¬ β１a β２êëq��n^5ÑJ"¼

�

［１０］。
n^5ÑJ¬×Ñaβ１、β２ÑÞ�ø

１，
ý�!xñ

J½ÃÞ�ø

０，
"½Ãâ~Ôñ¸)½ÃJxñ

，
Ddñ¸

½ÃGfdJxñÆ*ÝÄù

。

Ａｄａｍ
q¸~åZ

：
¬×�

ｖ＝０，ｓ＝０。
xb

ｍ
v>�*

e7

ｖ
a

ｓ：
ｖ＝β１ｖ＋（１－β１）ｄＷ
ｓ＝β２ｓ＋（１－β２）ｄｗ

２

Gfd*

：

ｖ＾＝
ｖ

１－β１
ｍ

ｓ＾＝
ｓ

１－β２
ｍ

e7t3H¬

Ｗ，
*

Ｗ＝Ｗ－α
ｖ＾

ｓ槡
＾＋ε

V*

，αZ¾æ�

，β１、β２ZÏH¬

，εç��

０
lJ

。

　　
�

６
Z>�JÃ

，
n6>�D�Ï~

９０％。
Ãdö�k

eÀ>�¬õ

，
>�D�ö÷TKÄ

。
ßÒuF

ＡＰＰ
:

Zn^6Ç�XJG�å}VYZÚ¾?¾æ*��Â½

JQÔ

，
xÑ¾aP±ºJG�öÑMÊeÊ<ç

［１１－１２］。
¦

�¾æÂÃÕv/jA���ïxRa¬1

、
UZ�aH�

ºJ¹³

。

７　
jw

ö"±²v�J¸¦÷kÝuF

ＡＰＰ
*

（
HÛ��

），

Z¨ï��¾Ñ¾*çe:;JjAÄòq7�o

。
"

ＡＰＰ
J?+ÜÒÕuFÅ0���ï

、
Ú¬õäé

、
��Æ

０４２ 　　　　　　　　　　
¼½�¾¿�

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　２０２０
{



t

３　
oê>X&×

Ｔａｂｌｅ３　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ

¸¦

Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
í³

Ａｄｖａｎｔａｇｅ
·³

Ｄｉｓａｄｖａｎｔａｇｅ
»�ÔÕ

Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｃｏｎｄｉｔｉｏｎ

¦1§���¦

ＢａｔｃｈＧｒａｄｉｅｎｔＤｅｓｃｅｎｔ /0Ï¬Z-±

，
ÂÃÍÝ¯Îníj d#H�e

，
ÿ}©ýÚ �»�øÚ¬õ¨ax�e7U�

wF§���¦

ＳｔｏｃｈａｓｔｉｃＧｒａｄｉｅｎｔＤｅｓｃｅｎｔ
y�$t¬õ'�

，
d#H�t

，
Òx�

¾æ

d#~åÕÙÚ�^

，
¾æ�J

IaÙN¹

»�øx�e7U�aÚ¬õ¨

Ｍｏｍｅｎｔｕｍ
Òsë�¦

，
�td# °^u^ð[¾æ� »�øÕÙCJ¬×�H¬

ＡｄａＧｒａｄ
�°^u^YÈst¾æ� >�ÕÂÒÄ88Ý »�yý§�

Ａｄａｄｅｌｔａ
�°^%ð>�¾æ�

，
>�H�gt >�dg

，
ÂÒxÎ¤çe%^ °^tHd#

，
ÉÐu¾t3

ＲＭＳｐｒｏｐ
jA¾æ��¼:; ô&ø¯Î¾æ� »�W�AËÅU�

Ａｄａｍ
�»G¾æ� »�øÚÀA-í�a>Ú¬õ

9

６
�z��

Ｆｉｇ．６　Ｔｒａｉｎｉｎｇｅｒｒｏｒ

�¯�at3{[

。
Þ«ö"

ＡＰＰ
()ÑÑm«

、
¾?

、
�

�±²«

、
Z'À6«

、̈
ÇQ:«a��IC«

，
p*Ýq

aÙCJAú

。
��

，
"±²v�J¸¦�ðÂÃG�x¨

ï��¾Ñ¾*

，
MÂÃG�Ý¨ï��\Ù¾PJSî�

s

，̈
����t~�

、
��ëw8SYFj

。

yz=>

［１］ＫＲＩＺＨＥＶＳＫＹＡ，ＳＵＴＳＫＥＶＥＲＩ，ＨＩＮＴＯＮＧＥ．ＩｍａｇｅＮｅｔｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ｗｉｔｈｄｅｅｐｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｊ］．ＣｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＡＣＭ，
２０１７，６０（６）：８４－９０．

［２］ＳＩＭＯＮＹＡＮＫ，ＺＩＳＳＥＲＭＡＮＡ．Ｖｅｒｙｄｅｅｐｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒｌａｒｇｅ
－ｓｃａｌｅｉｍａｇｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｒ］．２０１５．

［３］ＳＺＥＧＥＤＹＣ，ＶＡＮＨＯＵＣＫＥＶ，ＩＯＦＦＥＳ，ｅｔａｌ．Ｒｅｔｈｉｎｋｉｎｇｔｈｅｉｎｃｅｐｔｉｏｎ
ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｆｏｒｃｏｍｐｕｔｅｒｖｉｓｉｏｎ［Ｒ］．２０１５．

［４］ＨＥＫＭ，ＺＨＡＮＧＸＹ，ＲＥＮＳＱ，ｅｔａｌ．Ｄｅｅｐｒｅｓｉｄｕａｌｌｅａｒｎｉｎｇｆｏｒｉｍａｇｅ
ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｒ］．２０１５．

［５］ＨＯＷＡＲＤＡＧ，ＺＨＵＭＬ，ＣＨＥＮＢ，ｅｔａｌ．ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｓ：Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔｃｏｎｖｏｌｕ
ｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒｍｏｂｉｌｅｖｉｓｉｏｎａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ［Ｒ］．２０１７．

［６］ＫＩＮＧＭＡＤＰ，ＢＡＪ．Ａｄａｍ：Ａｍｅｔｈｏｄｆｏｒｓｔｏｃｈａｓｔｉｃｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ［Ｒ］．２０１４．
［７］

�©5

．
ÙIAÔÚÛR*z:�·ñÎu34

［Ｄ］．
�y

：
�yHp

，
２０１９．

［８］
'!é

．
äÎB©·CRçîÎu34

［Ｄ］．
ÊÏ

：
ÊÏHp

，２０１８．
［９］

äsD

．
:�ERRYzüûF:��8u340éÎ

［Ｄ］．
Yä

：
oY

Hp

，２０１８．
［１０］

yx·

．
ÙIçî�ü©¡{R24GH�®34

［Ｄ］．
Yä

：
oYH

p

，２０１８．
［１１］

'¿

，
�IØ

，
EJ

，
)

．
çî�ü�+´µ

Ａｐｐ
Ö�+p#pWR�

2

［Ｊ］．
�ìN+p#p34

（
zzç

），２０１８，８（１）：４７－５１．
［１２］

äK

，
º·L

，
Ñ�®

，
)

．
çî�üÖýð

“
�2�+p

”“
�é(Ê

�

”
#p��WR�234

［Ｊ］．
o#gM

，２０１９（７）：９１－９２，１００．

檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪
（
êë�

２３７
�

）

iÙøÁò

、
7(^�

、
Hl�8

、
*NP{

、
x� �uj

；

�ðmkQ²=

，
�[g(È*N �\ÙÆ�

。

ÁËeÕÚ�*N �u

７０
Àt

，
S*wÀ*N �

u{|}xuÜ\)

、
 �\)

、
î��V\)j:;

［８］。

xÑ¾ËK*ÂÃÒÞ�ÞÝ¬ë �u

，
yeq �u÷

kßÝ¸5Jèm

，
��Á3<qÑ¾'V

、
Ñ¾ÿp

，
M�

îq¶�Ñ¾uv)eJ�c¥ð

，
c�q¾?J¾æËÌ

a|®�

。
Â±

，
ÚÚÄùq�ÞËzÎ³¾OaKkëN

JÆ<�

。

N���Ëf �uJî�D¥%�?

、
Æ�º¨�J

Q:

［９］。
�ÞËzÎ³¾O*N �u�TKö�tuÆ

 ��¬�a*NËf

“
¬õ$

”
ßà

，
â~viav�J�

V

，
N¿]Ji�Ëp´µ�e

，
5}Ý¬õ$*

，
7**N

 �JF·

、
Á!

、
mñ�*'Æ �

［１０］。

yz=>

［１］
ºÐ

，
;&¤

，
eP7

．
Ýâ�ìW�ò9NÎ´I�68Î

［Ｊ］．
W�

�ÅÆ

，２００８，２５（３）：７８－７９．
［２］

º¤Ó

，
;Ù¼

．
ýðW��p#{Rfn

———
W�ò9N

［Ｊ］．
ÏO�

p

，２００９，２１（１１）：２２８－２２９．
［３］

;Ù#

，
µ&�

．“
(N<î

”
W�ò9NðxR340é�

［Ｊ］．
WX�

�1q

，２０１１，８（２８）：５－７，２１．
［４］

s#

，
«p

，
vwÞ

，
)

．
ðx0µP5RW�ò9N

［Ｊ］．
W��p¡

，
２００６，２４（１０）：１９１９－１９２０．

［５］
í`S

，
º~7

，
$1¥

．
ðx0µP5RW�zzò9

［Ｊ］．
WX�+

ÔÕp

，２０１２，７（３）：３９４－３９５．
［６］

$ø`

，
v/Q

，
Rö

．
:;�N�ò9N§S34

［Ｊ］．
µ7X�X�

，
２０１２，２３（８）：２０４６－２０４７．

［７］
;j1

，
º+|

，
�T

，
)

．
ÚÛW�ò9NðxRé�0tñ

［Ｊ］．
Uz

�oHppq

（
èúopç

），２０１２（００）：１２２－１２３．
［８］

�V

，
�Öc

，
W++

．
âW�ò9NRÎ´IXîðx

［Ｊ］．
ÏO�p

，
２０１８，３０（８）：８０－８１．

［９］
Øw.

，
;Y

，
ºw�

，
)

．
À8�3�2�+ò9Nðx0é�

［Ｊ］．
W

XÎ�#{ut

，２０１８（９）：１６－１８．
［１０］

rZã

，
<Òf

，
Á�¾

，
)

．
W�ò9N�lðxRé�0§4

［Ｊ］．
ßo�nGH#{034

，２０１８（３）：１９０－１９２．

１４２４８
¹

２４
º

　　　　　　　　　　　　　　　　
°2·

　
¨g�z<çû�´�~�ÓE«4


