
Hxu¬Cv]±5�ÌwxÝ���

��c

１，
" �

１，
$ #

１，
���

２

（１．
<=Î*<*è��

，
<=�¸

６５００００；２．
�Ê8Tå°Þ)²���L��

，
�Ê

２０００８２）

/0

　
3;KHI¹`�j@{4�+,;K=>

，
�ã·;=bÓB

，
3é;òP+Xw��TþÛÈ!

。
�`iU�á¤£�o

>f�;K¹`�j¦Ý

，
ì¦Ý},

ＲｅｓＮｅＸｔ
z�ñ��

，
f�kLtó�ò

ＳＥ
Ü�{�iþÛ©×>ª�

，
3�ò

ＦＰＮ＋ＰＡＮ
Lt

[���e� FGbãe�!FGHI�4

，
{é;1�£FGN?

。
Ï�LMNO

，
ì¦Ý;K¹`�j>�3ò?�

９２．８％，
�

Kì¦Ý3;K¹`Sáabm>>vì

，
@x,éÔ�=

。

123

　
;K¹`�j

；
¤£�o

；
·F�ò��

；ＳＥ
Ü�

；
FG�4

45678

　ＴＰ３９１．４１；ＴＰ１８　　
9:;<=

　Ａ　　
9>?8

　０５１７－６６１１（２０２３）０３－０２３５－０５
ｄｏｉ：１０．３９６９／ｊ．ｉｓｓｎ．０５１７－６６１１．２０２３．０３．０５３　　　　　

@ABC

（
DEFG

）
;<=

（ＯＳＩＤ）：

ＯｎｌｉｎｅＴｏｂａｃｃｏＬｅａｆＧｒａｄｅＤｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎＲｅｓｅａｒｃｈＢａｓｅｄｏｎＤｅｅｐＬｅａｒｎｉｎｇ
ＱＩＹｕｅｃｈｅｎｇ，ＷＡＮＧＹａｎ，ＬＩＬｉｅｔａｌ　（ＹｕｎｎａｎＴｏｂａｃｃｏＬｅａｆＣｏ．，Ｌｔｄ．，Ｋｕｎｍｉｎｇ，Ｙｕｎｎａｎ６５００００）
Ａｂｓｔｒａｃｔ　Ｔｈｅｇｒａｄｉｎｇｊｕｄｇｍｅｎｔｏｆｔｏｂａｃｃｏｌｅａｖｅｓｃａｎｒａｔｉｏｎａｌｌｙｕｔｉｌｉｚｅｔｏｂａｃｃｏｒｅｓｏｕｒｃｅｓ，ｉｍｐｒｏｖｅｔｈｅｑｕａｌｉｔｙｏｆｃｉｇａｒｅｔｔｅｐｒｏｄｕｃｔｓ，ａｎｄｉｓｏｆ
ｇｒｅａｔｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｃｅｔｏｍａｘｉｍｉｚｅｅｃｏｎｏｍｉｃｂｅｎｅｆｉｔｓ．Ａｎｏｎｌｉｎｅｔｏｂａｃｃｏｌｅａｆｇｒａｄｅｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｂａｓｅｄｏｎｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｗａｓｐｒｏｐｏｓｅｄ，
ｗｈｉｃｈｕｓｅｄＲｅｓＮｅＸｔａｓｔｈｅｂａｓｉｃｎｅｔｗｏｒｋ，ｅｍｂｅｄｄｅｄｔｈｅＳＥｍｏｄｕｌｅｉｎｔｈｅｒｅｓｉｄｕａｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅｔｏｅｎｈａｎｃｅｔｈｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｏｆｉｍｐｏｒｔａｎｔｃｈａｎｎｅｌｓ，
ａｎｄｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄｔｈｅＦＣＮ＋ＰＡＮｓｔｒｕｃｔｕｒｅｔｏｆｕｓｅｔｈｅｓｈａｌｌｏｗｄｅｔａｉｌｆｅａｔｕｒｅｓａｎｄｈｉｇｈｌｅｖｅｌｓｅｍａｎｔｉｃｆｅａｔｕｒｅｓｏｆｔｈｅｎｅｔｗｏｒｋｔｏａｃｈｉｅｖｅｍｕｌｔｉｓｃａｌｅ
ｆｅａｔｕｒｅｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ．Ｔｈｅｔｅｓｔｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗｅｄｔｈａｔｔｈｅａｃｃｕｒａｃｙｏｆｔｈｅｔｏｂａｃｃｏｇｒａｄｅｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎｏｆｔｈｅｍｅｔｈｏｄｒｅａｃｈｅｄ９２．８％，ｗｈｉｃｈｓｈｏｗｅｄ
ｔｈａｔｔｈｅｍｅｔｈｏｄｈａｄｔｈｅａｂｉｌｉｔｙｔｏｉｄｅｎｔｉｆｙｔｈｅｔｏｂａｃｃｏｇｒａｄｅｗｅｌｌａｎｄｃｏｕｌｄｂｅａｐｐｌｉｅｄｔｏａｃｔｕａｌｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ．
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ　Ｔｏｂａｃｃｏｌｅａｆｇｒａｄｅｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎ；Ｄｅｅｐｌｅａｎｉｎｇ；Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ；ＳＥＮｅｔ；Ｆｅａｔｕｒｅｆｕｓｉｏｎ

HIJK

　
óô;~WPÛÜ�WP�1YZi���

（２０２１５３００００２４２０４３）。
LMNO

　
��c

（１９８６—），
#

，
ÛÜ¨O£

，
±²Y/Ò��dª��

�

。©ª«¬

，
��ec�

，
±²Y/Ò��dª���

。

PQRS

　２０２２－０３－１４；
��RS

　２０２２－０５－１２

　　
2*ÍUT'd�jp��8AJyàª\*è�h

´µ-�

，
*è�h-�A4¹C`fpq*è¾jAÿ}

Tç*dÕA�G

［１］。
^HA*<���ª�}´µ*è

9h

，
¥ñ¾¥ø

。
9h�z\39h÷�ÔNA�å½z

9h�zÍÇ7¶C�#$Ðypq*ègÕA�G

，́
¼

pq�]¹þ

［２］，
�Ü¶*è4¹9hZ¥�8

。

á�ØÙ¬ë�)²A�»(�ê

，
�t²³ê7ê�

áÉ�3À1'qAº�éC

，
©ê7ê�áñ��*è9

h�p

［３］。
Ï�H�

［４］
_�*è¬T

、
lÇ

、
�<TèM�

s¢

，
¼�Ò*è±¦o

，́
µÒ*è9h±¦A/&µ¸

；

ÕEH�

［５］
Å#Juä3*è¬T

、
�<

、
lÇs¢T*è

n¶Õ�$Ã»®A*è9h�'

；
ø/|�

［６］
�À*èA

SnÛÜÁÂÄ½X¥*è9hAs¢

，
~fÒJk�A*

è9hmn§@

；
Öøv�

［７］
É��}]ª�'~�ÒJu

�g]ª%&

，
*è9hªø(�}9h*�

。
½�mnÐ

ªä3�}Åæ*ès¢

，
°�¬�&�Ù'´µ*è�

�

，
�W�'s¢Åæ·j

、
±¦,Ä�Ó

，
j½��3hi

É�2M

。
á�Ïk&�²³A��

，
ä3ç���Vk

（ＣＮＮ）
AIÙ��¸�ÒU%A�}

，ＣＮＮ
ªÊÍwÅæ

s¢´µ&�

，
D(3×´µ�®

，
PÓ9WYkk

、
�ØC

²�,t

。
�ªÙ�

［８］
+æ

Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ－Ｖ３
Vk

，
DÜ�{.

&�ÚÛÒ*è9h±¦

；
�ÜÝ�

［９］
é´Ò

ＬｅＮｅｔ－５
V

k

，
Ü�*ègSnÛÜs¢7ÚÛ*è9h±¦

。

ä3Ü�

ＣＮＮ
Åæ*ès¢D´µ*è�h-�

，
«

¬Å#Juä3Ïk&�A;Ú*è�h-��'

，
­�

ＲｅｓＮｅＸｔ
X¥ä5Vk

，
iäÒ}9ø¬3Ts¢O®±

^

［１０］，
_�O®�&k*ès¢

，
Åk*è�h9WCª

。

１　
�Ì5y`a�

１．１　
�Ì[\

　
mn\J­�<=Î^¦ÅáB

２０２１
Ë

+2¾A<*

８７
*è

，
*è=�$�°/0Akh9+}

mj¾+

，
�¾=9h¸W´µ°Ñ

，
íÑ*èå��hA

4¹C

。
��¾+�åÞ;Jh*

（Ｂ１Ｆ）、
�åÞ;àh*

（Ｂ２Ｆ）、
�åÞ;¡h*

（Ｂ３Ｆ）、
påÞ;Jh*

（Ｃ１Ｆ）、
p

åÞ;àh*

（Ｃ２Ｆ）
TpåÞ;¡h*

（Ｃ３Ｆ）
¤

６
��h*

è

，
­oIÙ¤

４５７４
Ï

，
[p

３４３３
Ï�XÚÛo

，６８７
Ï�

X°Ño

，４５４
Ï�¿³¯o

。
ÚÛopó��h*èIÙ

/G9�¥

６７５、５７６、５８６、４５２、４６３、６８１
Ï

，
IÙ9ßÎ¥

２８５２２７００，̂ áj6¥

ＢＭＰ。
１．２　

5y��Æ³

　
/ØD�3ÒJ'IÙ­o%&

，
�

3ðæk�G*èIÙ

。
_�{Ûà£áÜBC(nF<

ù

，
iñ£Û\â�;{ÛàH

，
¹íáÜBCÛMÄ�

。

*¬­�%�

ＭＥ２Ｐ－２６２１－４ＧＭ－Ｐ
¦×*¬

，
ÙÃ

２６００
ù

；
±p¥

ＪＤ１２１６Ａ；
Û\¥

ＢＮＳ－ＧＳＢ７００－５０－ＨＷ。
­oAIÙ_�k!½úVX)�ØÙ¬

。

１．３　
5yz­®

　
¥ÒÂ�X½:ÈÛ½zå9Ô§ß�

�*è\*è�h-�fgpq

，
y8\IÙ´µÒôMT

Ò¹ß��*èÖÇ

。
ÑQ

，
£#GIÙ´µÒôMÖÇ

，

;

ＲＧＢ
¬T��

，
£ÙÃ��AÙÃ2�¥

０，
¶�Ò¹�

:ôMAIÙ

。
P¾

，
£IÙ´µ¥KkI¾°´Ä¥à2

I

，
ðæN�YOAVãÿF

，
Ò¹��ß3IÙÙÃ��

２０％
Aå9

，
�ÔÄ½Èåh�ìA*è�¬ßYO\3*

è�h-�Apq

。
�¾

，
£IÙ

ｒｅｓｉｚｅ
�&ß

，
�3ÚÛ±

mnopBC

，Ｊ．ＡｎｈｕｉＡｇｒｉｃ．Ｓｃｉ．２０２３，５１（３）：２３５－２３９ 　　　



¦

。
ÒÖÇ�jAIÙ.I

１
N8

。

5

１　
z­®{K]5y

Ｆｉｇ．１　Ｉｍａｇｅｓｏｆｔｈｅｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｐｒｏｃｅｓｓ

5

２　
|{`a}~[Ü]5y

Ｆｉｇ．２　Ｉｍａｇｅｓｐｒｏｃｅｓｓｅｄｂｙｄａｔａａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ

１．４　
`a}~

　
¥Ò{8ÚÛñ=3IÙ/¡GhdZp

±¦��®

，
­�/¡ËIA�6ÞË*èIÙ/¡G

，
½

Åk±¦AJÄªø

［１１］。
���*£å��hA*è¬T

§¨ß

，
É�µév*è¬T

、
lk

、
�Tk�º/Äªpq

*è�h-�A4¹C

，
cmn­�á¬x´

、
1.

、
±ÙA

B®�6'gIÙ

，
'gA*èIÙ.I

２
N8

。

２　
��WX

２．１　ＲｅｓＮｅＸｔ
��

　ＲｅｓＮｅＸｔ［１２］
ªLÞÒ

Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ［１３］
Vk

A§�7\

ＲｅｓＮｅｔ
VkAé´

，
¹Ü�Ò9Bç�

，
Q\

ｆｅａｔｕｒｅｍａｐ́
µ­HÄX9g�Bs¢

，
P¾9�\óBs

¢°´µç�ÄX

，
*\3Æ_ç�7µ

，
�ÔªÊÈåç

�Aº/G

。ＲｅｓＮｅＸｔ
¿�Ò�}/Ø�Ó��Vk»¼A

�6

，
¼ª;VkAó�9�pÜ�iÔAfä»¼

，
�¾

°(Ô§Vk»®

，
D»6¥

：

ｙ＝ｘ＋
Ｃ

ｉ＝１
Ｔｉ（ｘ） （１）

6p

，Ｃ
¥9BA�/

，ＴｉªJ%Üç�ÄX

。
.I

３
N8

。

２．２　ＳＥ（Ｓｑｕｅｅｚｅ－ａｎｄ－Ｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ）
z�

　ＳＥ［１４－１５］
±^78

¥¦Ò

２
�å9

，Ｓｑｕｅｅｚｅ
å9T

Ｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ
å9

。
.I

４
N8

。

　　Ｓｑｕｅｅｚｅ
T

Ｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ
ªJ�ØÙ¿°

，
��,&éû

Ｆｔｒ∶Ｘ→Ｕ，Ｘ∈Ｒ
Ｈ′×Ｗ′×Ｃ′，Ｕ∈ＲＨ×Ｗ×Ｃ，½ ＦｔｒX¥ç�ñÙ9

，

Ｖ＝［ｖ１，ｖ２，…，ｖｃ］D8ç�¹

，
[pD8Ø

ｃ
�ç�¹

。
ÊË

)#

Ｕ＝［ｕ１，ｕ２，…，ｕｃ］：

5

３　ＲｅｓＮｅＸｔ
z�scÛ

Ｆｉｇ．３　ＲｅｓＮｅＸｔｍｏｄｕｌｅｇｒｏｕｐｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

ｕｃ＝ｖｃ×Ｘ＝
Ｃ′

ｓ＝１
ｖｓｃ×ｘ

ｓ （２）

6p

，×
YDç�ÄX

，ｖｃ＝［ｖ
１
ｃ，ｖ

２
ｃ，…，ｖ

Ｃ′
ｃ］，Ｘ＝［ｘ

１，ｘ２，…，
ｘＣ′］，ｕｃ∈Ｒ

Ｈ×Ｗ。ｖｓｃªJ�

２Ｄ
ç�¹

，
D8X�3

Ｘ
\É_

sA¿�

ｖｃ_s

。

Ｓｑｕｅｅｚｅ
å91OªÜ�®»1e�Ä71ÀA

，
£

ｆｅａ
ｔｕｒｅｍａｐ

ó�_s�AN�s¢®ÐµïgJ�s¢

，
D»

6.Û

：

ｚｃ＝Ｆｓｑ（ｕｃ）＝
１
Ｈ×Ｗ

Ｈ

ｉ＝１

Ｗ

ｊ＝１
ｕｃ（ｉ，ｊ），ｚ∈Ｒ

Ｃ （３）

　　Ｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ
å91OÜ�Ò

２
�®if^

，
J�®if^

６３２ 　　　　　　　　　　
³´µ¶��

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　２０２３
s



A78X�ª¥Ò6�

，
¼¾\6�¾As¢Ü�

ＲｅＬＵ
m

/»q

，
ï¾°_�J�®if^£�k´µ��

，
D»6

.Û

：

ｓ＝Ｆｅｘ（ｚ，Ｗ）＝σ（ｇ，（ｚ，Ｗ））＝σ（Ｗ２ＲｅＬＵ（Ｗ１ｚ）） （４）

5

４　ＳＥ
z�cÛ

Ｆｉｇ．４　ＳＥｍｏｄｕｌａｒｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

6p

，Ｗ１∈Ｒ
Ｃ
ｒ×Ｃ，Ｗ２∈Ｒ

Ｃ×Ｃｒ，ｒ
D86�%/

，σD8

Ｓｉｇｍｏｉｄ
m/

。

�¾£¶�A»q2m½#Gs¢

，
D»6.Û

：

珓ｘｃ＝Ｆｓｃａｌｅ（ｕｃ，ｓｃ）＝ｓｃ·ｕｃ （５）
;

ＲｅｓＮｅＸｔ
VkAÔ§»¼paä

ＳＥ
±^

，
.I

５
N8

。

5

５　
��

ＳＥ
z�]�ûcÛ

Ｆｉｇ．５　ＲｅｓｉｄｕａｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆｅｍｂｅｄｄｅｄＳＥｍｏｄｕｌｅ

２．３　ＦＰＮ＋ＰＡＮ
z�

　
;X&

ＣＮＮ
p

，
IÙ���^s¢

Åæ¾

，
¶�/0Akhåñs¢

，
þªIÙA9ßÎv¶

ê7êß

，
þ^À?ÁÂ§Dm�

，
Zp\À?A�÷ªø

-§

，
¼­^s¢9ßÎk

，
¥¦Ê�AÀ?s¢

，
þy�

�

、
åñC­

。
É`fÜ��ãs¢Ùh�3*èIÙ9

W

，
¥Ò¸(��-.

，
iä

ＦＰＮ＋ＰＡＮ
»¼

。ＦＰＮ（Ｆｅａｔｕｒｅ
ＰｙｒａｍｉｄＮｅｔｗｏｒｋｓ）［１６］

�ÀþRU�6

，
\3hiA

ＣＮＮ
s

¢Åæ^

，
£��&kAs¢´µÒ®D

，
D£k^ßAå

ñs¢(­^ßAk9ßÎÀ?s¢´µÒO®

。
¼

ＰＡＮ
（ＰａｔｈＡｇｇｒｅｇａｔｉｏｎＮｅｔｗｏｒｋ）［１７］

Ê�Aª£À?s¢´µO®

DXT

。
­�

ＦＰＮ＋ＰＡＮ
A6U»¼

，
Ü¶Åæ�A*ès

¢ÊÿA�9

。

ＦＰＮ＋ＰＡＮ
A6U»¼.I

６
N8

。
c»¼9¥ÍÛ¼

�

、
.qif

、
Í�¼Û

、
.qifTÍÛ¼�

５
�@m

。
ö

åÍÛ¼�A@mª

ＣＮＮ
s¢ÅæA�j

，
_�ç�T�

ÄrhÅæIÙs¢

。
öå.qif­�Aç�¹év\

É�~s¢A_s/

。
p�Í�¼ÛA@m\khåñs

¢­�

２
r�­Ô

，
P¾(\ÉA.qif)#rÙÃt*

ÿ

，́
µ�&ks¢O®

。
÷å.qif­�Aç�¹\O

®¾As¢I´µç�

，
[¹

ＦＰＮ
�­Ô�jpAÎS¹

É

。
÷åÍÛ¼�@m´J.£À?s¢´µÒO®

，
Ü¶

s¢D»¶Êÿ�9

。

２．４　
Hx

ＦＰＮ－ＰＡＮ－ＳＥ－ＲｅｓＮｅＸｔ
]�ÌwxÝ�°

X

　
+�

ＲｅｓＮｅＸｔ５０
X¥ä5Vk

，
iä}9ø¬3

ＳＥ
±

^

，
£º_ss¢ÁÂ´µO®

，
Ë��8_sAs¢ÁÂ

，

­�

ＦＰＮ＋ＰＡＮ
\VkÅæ�Ahi^hAs¢´µO®

，

5

６　ＦＰＮ＋ＰＡＮ
cÛ

Ｆｉｇ．６　 ＦＰＮ＋ＰＡＮｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

/0Òs¢ÁÂ

，
/ØÒJuä3�&ks¢O®A}9ø

¬3A*è�h-��'

，
c�'AìOVk»¼+ü.I

７
N8

。
789¥s¢Åæ±^T9W±^

。

　　
.I

７
N8

，
£*èIÙ,ê�&ß%ß

，
½äs¢Å

æ±^

。
;s¢Åæ±^p

，
ÑQÜ�aä

ＳＥ
±^A

ＲｅｓＮｅＸｔ５０
VkrhÅæs¢

，
\ÉAs¢I�

Ｌ０、Ｌ１、Ｌ２、
Ｌ３

T

Ｌ４
D8

，
s¢I%ß9�¥

（２２４×２２４，６４）、（１１２×１１２，
２５６）、（５６×５６，５１２）、（２８×２８，１０２４）、（１４×１４，２０４８）。

á�

Vk^/AÿÏ

，
�¸Xv¶ê7ê%

，
s¢Irsvß

，
:

^À?s¢rsÈå

，
»Js¢rsË�

。
;JKA

ＣＮＮ
9W,�p

，
=3

Ｌ４
$�P�-kAåñs¢

，
iiy`f

X¥�¾As¢I

，́
ä9W±^

，
P¼

Ｌ４
s¢I%ßÉ�

１４×１４，
DÒÒ%GAÀ?s¢

，
�3*èIÙ9W¹Vh

²

，
È¼iäÒ

ＦＰＮ＋ＰＡＮ
»¼

。ＦＰＮ
_�.qifTÍ�

¼ÛA&@

，
£

ＳＥ－ＲｅｓＮｅＸｔ５０
VkÅæ�Ahi9ßÎ

、
h

iåñÁÂAs¢´µÒO®

，
¶�hi&kO®¾As¢

I

Ｆ１、Ｆ２、Ｆ３
T

Ｆ４，
9�¥

１１２×１１２２５６、５６×５６２５６、２８×
２８２５６、１４×１４２５６。ＰＡＮ

_�.qifTÍÛ¼�A&@

，

´J.£

ＦＰＮ
¶�A�&ks¢´µO®

，
/0Òs¢A

D»ªø

，
¶�s¢I

Ｐ１、Ｐ２、Ｐ３
T

Ｐ４，
9�¥

１１２×
１１２２５６、５６×５６２５６、２８×２８２５６、１４×１４２５６。

P¾

，
\¶�A

４
�s¢I9�´µ®»1e�Ä

（Ａｖｇｐｏｏｌ）
¾´µ

Ｃｏｎｃａｔ
¶�As¢I

，
f���

２
�®if

Ｆｃ１（１×１×２０４８）
T

Ｆｃ２
（１×１×６），

�g*èIÙAs¢Åæ

。

;9W±^p

，
\��¶�As¢Ü�

Ｓｏｆｔｍａｘ
9W�

７３２５１
·

３̧ 　　　　　　　　　　　　　　　　
��c¹

　
�á¤£�o>f�;K¹`�j��



5

７　
�Ì6x°XÍÎ��

Ｆｉｇ．７　Ｏｖｅｒａｌｌｆｒａｍｅｗｏｒｋｏｆｔｏｂａｃｃｏｌｅａｆｇｒａｄｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍ

´µW�ÍÎéû

，
¶�*è9W�h

。Ｓｏｆｔｍａｘ
9W��

6.Û

：

Ｓｏｆｔｍａｘ（ｚｉ）＝
ｅ
ｚｉ


Ｃ

ｃ＝１
ｅ
ｚｃ

（６）

6p

，ｚｉ¥Ø

ｉ
�?tA)#2

，Ｃ
¥W�½/

。

３　
YZVcd6b

３．１　
YZú<

　
¯°±¦ÚÛT³¯e;

Ｗｉｎｄｏｗ１０̧
*

7%&Û´µ

，
Ü�

ＧＰＵ
7üA

Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ２．４
Ïk&�+

ü

。
ØÙ¬-áÌ�³D

１。

�

１　
¥°f� ÐÛ

Ｔａｂｌｅ１　Ｃｏｍｐｕｔｅｒｈａｒｄｗａｒｅｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎ

p×

Ｃｏｄｅ
$¤

Ｎａｍｅ
º/

Ｐａｒａｍｅｔｅｒ

１ ＣＰＵ Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）Ｃｏｒｅ（ＴＭ）ｉ７－８７００ＫＣＰＵ＠ ３．７０ＧＨｚ
２ ＧＰＵ ＴｅｓｌａＶ１００
３ ＲＡＭ １６Ｇ

３．２　
zg��

　
£/¡o M

７５∶１５∶１０
A,F¤9¥ÚÛ

o

、
°ÑoT³¯o

，
P¾\ÚÛoÜ�/¡ËIÞ�/¡

，

�½�®±¦

。
;±¦ÚÛA�jp

，
�°Ñod=±¦C

ª

，
��±¦º/ûì

。
±¦ÚÛ»{¾

，
+,4¹Î�k

A±¦

，
;³¯o�´µ³¯

，
fg±¦AJÄªø

。

Ü�{.&�

，
ÿP

ＩｍａｇｅＮｅｔ
ÒÚÛà�´µÚÛ

，
Ú

ÛV/¥

３００，
ÄÖÇ%ß¥

１６，
®if^

Ｄｒｏｐｏｕｔ
%/¥

０．５，
&�Î�ß¥

１×１０－６，
�%¥

１×１０－３，
áÚÛV/�ü

lCvÄ

，
.I

８
N8

。
ÚÛ­��æçØÙ9W!D

，
Ü

�

Ａｄａｍ
Ù'\!Dm/´µ,Ä

，
�æç!Dm/�6

：

Ｆ（ｐ，ｑ）＝－
ｋ

ｘ＝１
ｐ（ｘ）ｌｏｇｑ（ｘ） （７）

6p

，Ｆ（ｐ，ｑ）
D8�æç

，ｐ
D8Á1W�3×AÍÎ9:

，

ｑ
D8Vk1O)#AÍÎ9:

。

３．３　
��;�

　
\3ÚÛ²A±¦

，
y8­�Ju�'Ò

f-±¦CªA,K

，
â¼7+,Cª~²A±¦

。
cmn

Ü�9W,�pK�A¿uf_�3

：
4¹Î

、
Y¹ÎTç

|Î

。

5

８　
Cv¿���%`åæ

Ｆｉｇ．８　Ｃｈａｎｇｅｓｏｆｌｅａｒｎｉｎｇｒａｔｅｗｉｔｈｔｒａｉｎｉｎｇｒｏｕｎｄｓ

３．３．１　
4¹Î

（Ａｃｃｕｒａｃｙ）。
4¹Î�AªN�ÔüpA¹

9WÔüN´A,F

，
�6.Û

：

Ａｃｃｕｒａｃｙ＝
ＴＰ＋ＴＮ

ＴＰ＋ＦＰ＋ＦＮ＋ＴＮ
（８）

6p

，ＴＰ
D8ÁAF

，
ª�9W¥AAAÔü

；ＦＰ
D8BA

F

，
ª�9W¥AAÎÔü

；ＦＮ
D8BÎF

，
ª�9W¥Î

AAÔü

；ＴＮ
D8AÎF

，
ª�9W¥ÎAÎÔü

。

３．３．２　
Y¹Î

（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）。
Y¹Îª�3gØ»V��A

，

ª�;ºu¶9W¥AAÔüp1OW�©¥AAÔüA

ÍÎ

，
�6.Û

：

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＝
ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ

（９）

３．３．３　
ç|Î

（Ｒｅｃａｌｌ）。
ç|Îª�3#GÔü��A

，
ª

�;1OW�¥AAÔüp¶9W¥AÔüAÍÎ

，
�6

.Û

：

Ｒｅｃａｌｌ＝
ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ

（１０）

３．４　
zgcdV6b

　
Ü�

４５４
Ï*èÔüIÙ\±¦´

µ³¯

，
DÚÛÒ

ＲｅｓＮｅｔ５０、ＲｅｓＮｅＸｔ５０
T

ＳＥ－ＲｅｓＮｅＸｔ５０
¤

３
�±¦(ü^Å#A

ＦＰＮ＋ＰＡＮ－ＳＥ－ＲｅｓＮｅＸｔ５０
±¦´µ

\,

，
f_º�±¦ACª§¨

，
³¯»V.D

２
N8

。

âD

２
Ä½9#

，ＲｅｓＮｅＸｔ５０
±¦;³¯o�ADÀ,

3

ＲｅｓＮｅｔ５０
±¦

，
4¹Îk#

６．０％，
D¸

ＲｅｓＮｅＸｔ５０
±¦P

８３２ 　　　　　　　　　　
³´µ¶��

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　２０２３
s



�Ê�AD»ªø

，
�©ª+,

ＲｅｓＮｅＸｔ５０
X¥ä5VkA

#$

。
ÿä}9ø¬3

ＳＥ
±^¾

，
±¦A9W¹V¶�Ù

4AÅ_

，
4¹Î*-3é

ＳＥ
±^Å_Ò

５．０％。
\3*è

9h�uÀÍk9WA,�

，ＳＥ
±^ªÊÿ�s¢Iº�

_sï�ÁÂA&�

，
Ë�\�8_sÁÂA�÷ªø

，
�

3h�8_sAq¸ÁÂ

，
½Ó7Åk±¦A9Wªø

。

=3X&

ＣＮＮ
AsC

，
s¢^hêkDÀ¶ê»J

，
s

¢I9ßÎ6­

，
èéò�À?s¢

，́
¼pq9WCª

。

iä

ＦＰＮ＋ＰＡＮ
6U»¼

，
£k^»JAåñs¢qÛXT

(­^À?s¢´µ�&kO®

，
°��

ＰＡＮ
£�&ks

¢´J.O®

，
/0s¢AD»ªø

。
âD

２
Ä½9#

，
ÿ

ä

ＦＰＮ＋ＰＡＮ
»¼A

ＳＥ－ＲｅｓＮｅＸｔ５０
±¦9W4¹k»�Ò

９２．８％，
*,

ＳＥ－ＲｅｓＮｅＸｔ５０
±¦ÅkÒ

４．０％，
*-3E­

���

ＣＮＮ
Vk

ＲｅｓＮｅｔ５０
±¦

，
4¹ÎÅkÒ

１５．０％，
�9

Ñ¸Ò

ＦＰＮ＋ＰＡＮ
»¼s¢O®Aªø

。

�

２　
zg�Ycd

Ｔａｂｌｅ２　Ｍｏｄｅｌｔｅｓｔｒｅｓｕｌｔｓ

±¦

Ｍｏｄｅｌ
W�

Ｔｙｐｅ
Y¹Î

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ
ｒａｔｉｏ

ç|Î

Ｒｅｃａｌｌ
ｒａｔｅ

4¹Î

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ
ｒａｔｅ

ＲｅｓＮｅｔ５０ Ｂ１Ｆ ０．６５ ０．９４ ０．７７３
Ｂ２Ｆ ０．５５ ０．６２
Ｂ３Ｆ ０．８８ ０．７３
Ｃ１Ｆ ０．８７ ０．７８
Ｃ２Ｆ ０．９８ ０．８４
Ｃ３Ｆ ０．９６ ０．７３

ＲｅｓＮｅＸｔ５０ Ｂ１Ｆ ０．８５ ０．７２ ０．８３８
Ｂ２Ｆ ０．６１ ０．７８
Ｂ３Ｆ ０．７７ ０．９１
Ｃ１Ｆ ０．９８ ０．９３
Ｃ２Ｆ ０．９２ ０．９２
Ｃ３Ｆ ０．９６ ０．７７

ＳＥ－ＲｅｓＮｅＸｔ５０ Ｂ１Ｆ ０．８３ ０．９１ ０．８８８
Ｂ２Ｆ ０．８４ ０．７６
Ｂ３Ｆ ０．８１ ０．９０
Ｃ１Ｆ ０．９３ ０．９５
Ｃ２Ｆ １．００ ０．８４
Ｃ３Ｆ ０．９８ ０．９７

ＦＰＮ＋ＰＡＮ－ＳＥ－
ＲｅｓＮｅＸｔ５０

Ｂ１Ｆ ０．８１ ０．９６ ０．９２８
Ｂ２Ｆ ０．９４ ０．７９
Ｂ３Ｆ ０．９３ ０．９５
Ｃ１Ｆ １．００ ０．９３
Ｃ２Ｆ ０．９７ ０．９５
Ｃ３Ｆ １．００ ０．９９

４　
ct

*è�hÀ9W��

、
h�§¨ß

、
Íw9h¹VhÇ

�

，
�}9h¾¥ñ¥øM¸L3}�9hê1

，
?\�ã

-.

，
Å#Juä3Ïk&�A;Ú*è�h-��'

，
ª

Ê4¹ú!

、
¹¶á\*è´µ9W

。

（１）
}9ø¬3

ＳＥ
±^ªÊO®hi_sï�AÁ

Â

，
�}�t_s

，
Åk9WCª

。

（２）ＦＰＮ＋ＰＡＮ
±^\k^åñs¢T­^À?s¢´

µ�&ks¢O®

，
Ä½/0±¦D¢ªø

。

（３）
cmnÅ#A*è9h�'9WA¹Î»�

９２８％，
,��

ＣＮＮ
Vk

ＲｅｓＮｅｔ５０
±¦k#

１５．０％，
P�-

²AYk

。

vw9:

［１］
'@Ö

，
9z<

，
�Å

．
�zÿ�æ`�¿*Lôõ·2�ê;Þ3

［Ｊ］．
ý^4`�5

，２００８（１１）：１４２－１４４．
［２］

�Lh

，
Ë�¼

，
O^Õ

，
K

．
=��¿¶45E¥�êë;./ËÌ

Nt1ÉÈ

［Ｊ］．
4`ng

，２００６（１６）：４３．
［３］

j<

．
¶4C6ª§v�¿¥�2;Xú

［Ｊ］．
77�ª

，２０２０，１１（３３）：
１２０－１２２．

［４］
wþã

，
þvW

，
Ù!{

．
µD÷8>ã;�¿¥�

［Ｊ］．
g0a557

（
|9�5­

），２００３，２８（３）：３５９－３６２．
［５］

òçã

，
!!K

，
Ë�¼

，
K

．
µD÷8>ã;�¿¥�ÌF./

［Ｊ］．
×Ø4`�5

，２０１８，４６（２８）：１９１－１９３，１９８．
［６］

�ý�

，
:�D

，
w;0

，
K

．
µDyÆO,;�¿«ó¥�./

［Ｊ］．
ÛONyÆ

，２０１１，４１（９）：９８６－９９０．
［７］

þvW

，
Zj

，
��<

，
K

．
µD÷=��êë;=��¿¥�./

［Ｊ］．
4`æ,57

，２００８，２４（７）：１３７－１４０．
［８］

$b+

，
ì;h

，
¿"°

，
K

．
·VµDÿ%>Åùú;�¿¥��³

mF

［Ｊ］．
ìíã?a557

（
«¬�5­

），２０２０，２９（１）：６５－６９．
［９］

ñ³�

，
;@

，
!LN

，
K

．
µDÿ%>Åùú;�¿ÑyÆO,¥¤

zrÌF./

［Ｊ］．
O,5NO,¥¿

，２０１８，３８（１２）：３７２４－３７２８．
［１０］

wL

，
ìÝÝ

，
õ�·

．
µDàAM>ãBCvn�;ÔDÚEC6

［Ｊ］．
lmnæ,NXú

，２０２２，５８（１）：１８２－１８９．
［１１］

g#4

．
FGHÛÜï�

［Ｊ］．
lmnNùú

，２０２１，４７（２４）：４２－４３．
［１２］ＸＩＥＳＮ，ＧＩＲＳＨＩＣＫＲＢ，ＤＯＬＬ?ＲＰ，ｅｔａｌ．Ａｇｇｒｅｇａｔｅｄｒｅｓｉｄｕａｌｔｒａｎｓｆｏｒ

ｍａｔｉｏｎｓｆｏｒｄｅｅｐｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｃ］／／２０１７ＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍ
ｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ（ＣＶＰＲ）．Ｈｏｎｏｌｕｌｕ，ＨＩ，ＵＳＡ：ＩＥＥＥ，
２０１７：５９８７－５９９５．

［１３］ＳＺＥＧＥＤＹＣ，ＶＡＮＨＯＵＣＫＥＶ，ＩＯＦＦＥＳ，ｅｔａｌ．Ｒｅｔｈｉｎｋｉｎｇｔｈｅｉｎｃｅｐｔｉｏｎ
ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｆｏｒｃｏｍｐｕｔｅｒｖｉｓｉｏｎ［Ｃ］／／２０１６ＩＥＥＥｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎｃｏｍｐｕｔｅｒ
ｖｉｓｉｏｎａｎｄｐａｔｔｅｒｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ（ＣＶＰＲ）．ＬａｓＶｅｇａｓ，ＮＶ，ＵＳＡ：ＩＥＥＥ，２０１６：
２８１８－２８２６．

［１４］ＨＵＪ，ＳＨＥＮＬ，ＳＵＮＧ．Ｓｑｕｅｅｚｅａｎｄｅｘｃｉｔａｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｃ］／／２０１８
ＩＥＥＥ／ＣＶＦｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎｃｏｍｐｕｔｅｒｖｉｓｉｏｎａｎｄｐａｔｔｅｒｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｓａｌｔ
ＬａｋｅＣｉｔｙ，ＵＴ，ＵＳＡ：ＩＥＥＥ，２０１９：７１３２－７１４１．

［１５］ＲＯＹＡＧ，ＮＡＶＡＢＮ，ＷＡＣＨＩＮＧＥＲＣ．Ｒｅｃａｌｉｂｒａｔｉｎｇｆｕｌｌｙｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｓｗｉｔｈｓｐａｔｉａｌａｎｄｃｈａｎｎｅｌ“ｓｑｕｅｅｚｅａｎｄｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ”ｂｌｏｃｋｓ［Ｊ］．
ＩＥＥＥｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎｍｅｄｉｃａｌｉｍａｇｉｎｇ，２０１９，３８（２）：５４０－５４９．

［１６］ＬＩＮＴＹ，ＤＯＬＬ?ＲＰ，ＧＩＲＳＨＩＣＫＲ，ｅｔａｌ．Ｆｅａｔｕｒｅｐｙｒａｍｉｄｎｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒ
ｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ［Ｃ］／／２０１７ＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄ
ＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ（ＣＶＰＲ）．Ｈｏｎｏｌｕｌｕ，ＨＩ，ＵＳＡ：ＩＥＥＥ，２０１７：９３６－９４４．

［１７］ＬＩＵＳ，ＱＩＬ，ＱＩＮＨＦ，ｅｔａｌ．Ｐａｔｈａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋｆｏｒｉｎｓｔａｎｃｅｓｅｇ
ｍｅｎｔａｔｉｏｎ［Ｃ］／／２０１８ＩＥＥＥ／ＣＶＦＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄ
ＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．ＳａｌｔＬａｋｅＣｉｔｙ，ＵＴ，ＵＳＡ：ＩＥＥＥ，２０１８：８７５９－８７６８．

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
（
gº»

１８７
¼

）

［８］
�I

，
'ÿ

，
D®¢

，
K

．
ÿ�+JxMRÿ�KLMLM¥¦;\]

［Ｊ］．
�6�ª

，２００７，４０（９）：５－９，４０．
［９］

8W

，
ué

，
!<

，
K

．
ÿ�+«¬JxMRÿ�=³?�q�xõ;

\]

［Ｊ］．
�6�ª

，２００２，３５（８）：７－１０．
［１０］

ò;

，
9ÿ

，
D®¢

，
K

．
µDÿ�'(ëL½Û;ÿ��x:k�¥

TEr´

［Ｊ］．
�6�ª

，２０１２，４５（５）：３５－３９．
［１１］

�"ý

，
;.

，
$@N

，
K

．
�óW,<RÚ!�x

ＣＯ
K

７
V:k�

¥"#õ;\]

［Ｊ］．
�6�ª

，２０１２，４５（１）：２９－３３．
［１２］

vè

，
ÌO2

，
BøÁ

，
K

．
�óæ%Ú)½ÛRÿ�Ú!�x�o�

5�¥;\]

［Ｊ］．
ºí4`�5

，２０１４（４）：６６－６７，７０．
［１３］

¥35

，
!)ó

，
ByP

，
K

．
3¸Æ*+ÂQÿ�áÂGk?(Ûå

æ

［Ｊ］．
�6�ª

，２０１２，４５（６）：３７－４０，６２．

［１４］
×f

，
�)°

，
;^

，
K

．
BRjkRVS�ÿ)T£�¥;\]

［Ｊ］．
�6�ª

，２０１２，４５（１０）：５６－６０，８４．
［１５］

wUV

，
Ä±h

，
_æH

，
K

．
BRNWRVS�XY�óôõ;\]

［Ｊ］．
23�657

，２０２０，２６（３）：４３－４８．
［１６］

¤¨�

，
â�ö

，
$ì¸

，
K

．
VS��³¸z�5�¥;1�opd

e

［Ｊ］．
�6�ª

，２０００，３３（１０）：３－５．
［１７］

Z[.

，
$Ñ<

，
$Ç

，
K

．
L­MRVS��³ôõ;\]

［Ｊ］．
23

�657

，２００１，７（３）：１－５．
［１８］

�B<

，
\Zé

，
�>

．
BRR3ûVS�2í�

Ｍａｉｌｌａｒｄ
±X;\]

［Ｊ］．
23nÂ57

，２０１３，１３（３）：５９－６４．
［１９］

õ¯�

，
õ3�

，
B�

，
K

．
!¿56)l´\¥¿

［Ｊ］．
Ü5]ýN.

/

，２００８，８（１）：７５－７６．
［２０］

ø}D

，̂
Ph

，
ò�

．
µD!¿56)l;à()À�ÌF./

［Ｊ］．
�_æ,a557

（
«¬�5­

），２０１０，２７（３）：９５－９９．

９３２５１
·

３̧ 　　　　　　　　　　　　　　　　
��c¹

　
�á¤£�o>f�;K¹`�j��


