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摘　要：对微藻的光学图像进行采样，并结合国内外专家对微藻鉴定的经验知识，制作了微藻图像数据集，并
进行数据增强处理。借助深度学习的原理和方法，构建基于卷积神经网络结构的深度学习模型（ＡｌｅｘＮｅｔ），对
模型进行训练，并利用 ５折交叉验证方法确保模型的稳定性。结果表明，模型的训练精度为 ９７．８６％ ±
１．６３％，测试精度为８５．８６％±０．８０％，达到了预期效果。利用 ＡｌｅｘＮｅｔ模型训练得到的参数，对预留的２８０
个样本图像进行实际测试，７个藻种的平均精确度、平均召回率和调和平均数分别为 ８３．３％，８４．４％和
８３．３％，表明深度学习方法是鉴定微藻的一种有效方法。
关键词：微藻；卷积神经网络；自动识别

中图分类号：Ｓ９４６．３　　　文献标志码：Ａ

　　微藻是淡水和海洋生态系统食物链中重要
组成部分之一，是众多海洋动物的直接饵料或间

接饵料，其营养成份可促进鱼、虾、蟹、贝等水产

生物的生长［１］。但是，近年来人类干扰活动频

繁，导致入海污染物日益增多，从而引发水体的

富营养化程度日趋严重，海洋赤潮发生的频率和

强度都有所增加，表现为海域内产毒微藻浓度超

限、贝类毒素污染等严重后果。然而微藻种类众

多，种类形态相近，即使对于专业人士来说，其种

类的鉴定也具有相当大的难度。因此开展微藻

种类识别方法的研究，不仅有利于我国水产安全

水平的提高，同时对于完善我国环境保护预警机

制，也具有至关重要的意义。

随着计算机硬件的发展和算法研究的不断

深入，结合计算机图形学对微藻图像进行辨别和

分类也有了较多研究。在国外较早的相关研究

中，Ｈ?ＤＥＲ［２］使用落射荧光显微镜和计算机连接
的图像识别系统实现了海洋微藻种类的鉴别，但

该系统只能对浮游植物样品中的细胞进行区别辨

认。随着人工智能算法研究的深入，机器学习技

术也逐渐在微藻识别中有所应用。利用人工神

经网络、支持向量机等原理，根据藻类的光学数

码图像特征以及图像相似性距离方法对藻种进

行分类，识别结果与人工鉴定结果具有一定的一

致性［３９］。

以上利用机器进行自动识别方法大体可分

为轮廓特征识别和纹理特征识别两类，但都需要

人工构造特征，难以发现和建立特征之间的关联

性，因此传统分类器不易获得较准确的识别

率［３］。与基于人工提取规则的传统特征构造方

法相比，深度学习方法利用数据驱动进行特征学

习，从而能够更好地描述数据的内在信息，最终

提高分类的准确率［１０］。

因此，采用卷积神经网络 （ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＣＮＮ）进行微藻识别的研究，利用
微藻光学显微二维图像，基于 ＡｌｅｘＮｅｔ模型建立
一套准确、快速的藻种鉴定方法，探索人工智能

在浮游生物形态学鉴定应用中的关键技术。
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１　材料与方法

１．１　图像预处理与数据集的生成
１．１．１　图像的采样与鉴定

藻类样本来自于东海水产研究所赤潮甲藻

和贝类毒素团队和爱尔兰海洋研究所（Ｍａｒｉｎｅ
ＩｎｓｔｉｔｕｔｅｏｆＩｒｅｌａｎｄ）浮游植物与海洋生物毒素实验
室。由于采样区域包含了沿海水域，因此藻种也

包含了少量淡水种类。鉴于卷积神经网络具有

强大的特征提取特点，为了简化藻种自动识别的

流程，本研究也未对藻株进行染色与固定。通过

对藻种进行图像光学显微拍照（目镜放大倍数为

１０倍，物镜放大倍数为４０倍），共获得图像样本
１７５８个，包括了７个藻种，分别为微小亚历山大
藻 （Ａｌｅｘａｎｄｒｉｕｍ ｍｉｎｕｔｕｍ）、 冈 比 亚 藻

（Ｇａｍｂｉｅｒｄｉｓｃｕｓｓｐ．）、墨西哥原甲藻（Ｐｒｏｒｏｃｅｎｔｒｕｍ
ｍｅｘｉｃａｎｕｍ）、链 状 亚 历 山 大 藻 （Ａｌｅｘａｎｄｒｉｕｍ
ｃａｔｅｎｅｌｌａ）、塔 玛 亚 历 山 大 藻 （Ａｌｅｘａｎｄｒｉｕｍ
ｔａｍａｒｅｎｓｅ）、裸 藻 （Ｅｕｇｌｅｎ ｓｐ．） 和 衣 藻

（Ｃｈｌａｍｙｄｏｍｏｎａｓｓｐ．），采样照片如图版Ⅰ所示。
以上７个藻种中，除衣藻为淡水种、裸藻为淡水
或半咸水种外，其余 ５个种类均为海洋产毒藻
类。

１．微小亚历山大藻；２．冈比亚藻；３．裸藻；４．链状亚历山大藻；５．墨西哥原甲藻；６．衣藻；７．塔玛亚历山大藻。

１．Ａｌｅｘａｎｄｒｉｕｍｍｉｎｕｔｕｍ；２．Ｇａｍｂｉｅｒｄｉｓｃｕｓｓｐ．；３．Ｅｕｇｌｅｎｓｐ．；４．Ａｌｅｘａｎｄｒｉｕｍｃａｔｅｎｅｌｌａ；５．Ｐｒｏｒｏｃｅｎｔｒｕｍｍｅｘｉｃａｎｕｍ；６．Ｃｈｌａｍｙｄｏｍｏｎａｓ

ｓｐ．；７．Ａｌｅｘａｎｄｒｉｕｍｔａｍａｒｅｎｓｅ．

图版Ⅰ　７个微藻的采样图像
ＰｌａｔｅⅠ　Ｓａｍｐｌｉｎｇｉｍａｇｅｓｏｆ７ｍｉｃｒｏａｌｇａｅ

１．１．２　数据增强
构建深度模型往往需要海量的训练样本，可

以通过更多样本的采样得到。但这需要大量的

成本，而利用已有的数据人为制造出更多的数

据，也可以使模型获得更好的泛化效果。为扩大

样本数量，本研究采取了２方面的措施：（１）多次
变焦采样。通过光学显微镜的微调功能 ，进行多

次调焦后，即可以获得同一藻种在不同焦距下的

多幅图像。（２）后期图像处理。藻种类型不应受
藻种图像中所处位置与旋转角度的影响，因此，

通过图像的翻转１次以及随机旋转１０次，实现对
数据集的增强处理，流程如图１所示。通过上述
方法，最终共获得３５１６０个样本，各藻种数量组
成如表１所示。
１．１．３　训练数据集的制作

数据增强后，将藻种的图像统一裁剪成了

１２７×１２７像素的“小”图像，存储到训练数据集
中。为了检验模型是否稳定，本研究利用了５折
交叉验证的方法［１１］，即样本集分成５等份，其中
的４份作为训练数据，１份作为测试数据，记录５

１１７



上 海 海 洋 大 学 学 报 ３０卷

次的训练和测试精度。重复以上 ５折交叉验证
各２０次，最终计算１００次训练和测试精度的平均
值，以此检验模型的稳定性。另外每个藻种取４０
个藻株进行拍照，共计 ２８０个图像以备实际检
验。

１．２　ＡｌｅｘＮｅｔ网络模型
ＡｌｅｘＮｅｔ是在 ＬｅＮｅｔ上发展起来的应用卷积

神经网络的一个深度学习模型［１２］。模型包含５
个卷积层和３个全连接层（包括输出层），在第１、
２、５个卷积计算后添加了降采样（Ｍａｘｐｏｏｌｉｎｇ，最
大池化）操作。整体网络结构如图２所示。

在第１卷积层，输入的灰度像素规格为 Ｍ×
Ｍ（Ｍ为藻种图像边长像素数，本模型中Ｍ＝
１２７），该层卷积核数量为６４，尺寸为１１×１１，即每
次连接１１×１１大小区域，获得一个特征。使用线
性整流函数（ｒｅｃｔｉｆｉｅｄｌｉｎｅａｒｕｎｉｔ，ＲｅＬＵ）作为激活
函数，并进行降采样处理。

在第２卷积层，使用１９２个５×５×６４大小的
卷积核，产生１９２个６×６的特征图，进一步提取
特征，即对６４个特征图中的某几个特征图中相
应的区域乘以相应的权重，然后加上偏置之后所

得到区域进行卷积。该层同样再进行激活和降

采样处理。

图１　藻种图像数据增强流程图
Ｆｉｇ．１　Ｄａｔａｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔｆｌｏｗｃｈａｒｔ

ｏｆａｌｇａｅｉｍａｇｅｓ

表１　图像训练数据集中藻种样本种类组成
Ｔａｂ．１　Ｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎｏｆｍｉｃｒｏａｌｇａｅｓａｍｐｌｅｓｏｆｔｈｅｉｍａｇｅｄａｔａｓｅｔｆｏｒｔｒａｉｎｉｎｇ

藻种ＡｌｇａｅＳｐｅｃｉｅｓ 图像数量ＩｍａｇｅＣｏｕｎｔ／张 百分比Ｐｅｒｃｅｎｔ／％

微小亚历山大藻Ａｌｅｘａｎｄｒｉｕｍｍｉｎｕｔｕｍ ８７２０ ２４．８
冈比亚藻Ｇａｍｂｉｅｒｄｉｓｃｕｓｓｐ． ２４８０ ７．１
裸藻Ｅｕｇｌｅｎｓｐ． ４２８０ １２．２
链状亚历山大藻Ａｌｅｘａｎｄｒｉｕｍｃａｔｅｎｅｌｌａ ３７００ １０．５
墨西哥原甲藻 Ｐｒｏｒｏｃｅｎｔｒｕｍｍｅｘｉｃａｎｕｍ １０９４０ ３１．１
衣藻Ｃｈｌａｍｙｄｏｍｏｎａｓｓｐ． １６６０ ４．７
塔玛亚历山大藻Ａｌｅｘａｎｄｒｉｕｍｔａｍａｒｅｎｓｅ ３３８０ ９．６
总计 Ｔｏｔａｌ ３５１６０ １００．０

图２　微藻识别的ＡｌｅｘＮｅｔ网络结构图
Ｆｉｇ．２　ＡｌｅｘＮｅｔｎｅｔｗｏｒｋｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄｉａｇｒａｍｏｆｍｉｃｒｏａｌｇａｅｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ

　　第３和第４卷积层分别得到３８４个６×６的 新特征图，第５卷积层得到２５６个２×２的特征

２１７
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图，并进行降采样，防止过拟合。第６层和第７层
均为全连接层，神经元个数分别为２０４８个。

第８链接层采用的是７个神经元，代表７个
藻种，对第７层中２０４８个神经元同样进行全连
接，可计算得到７个浮点型的值，采用 Ｓｏｆｔｍａｘ函
数（公式１）计算７个藻种的概率值。

Ｓｉ＝
ｅｖｉ

∑ｃ
ｊ＝１ｅ

ｖｊ
（１）

式中：ｖｊ为第 ｊ个类别节点的输出值；ｉ为当前类
别索引；ｖｉ为当前类别节点的输出值；ｃ为总的类
别个数；Ｓｉ为当前类别节点输出值指数与所有类
别节点输出值指数和的比值，即当前藻种判断概

率值。

１．３　模型评价指标
为检验ＡｌｅｘＮｅｔ模型分类的实际应用效果，

采用精确率（Ｐｐｒｅ）、召回率（Ｐｒｅ）以及调和平均数
（ＰＦ１）作为实验结果的评价标准。公式如下：

Ｐｐｒｅ＝
Ｎｔｐ

Ｎｔｐ＋Ｎｆｐ
（２）

Ｐｒｅ＝
Ｎｔｐ

Ｎｔｐ＋Ｎｆｎ
（３）

ＰＦ１＝
２×Ｐｐｒｅ
Ｐｐｒｅ＋Ｐｒｅ

（４）

式中：Ｎｔｐ为真阳性，表示正确地将正标签归为正
标签的数量；Ｎｆｐ为假阳性，表示错误地将负标签
归为正标签的数量；Ｎｆｎ假阴性，表示错误地将正

标签归为负标签的数量。

２　结果

２．１　模型的训练精度变化
利用５折交叉验证的方法，对该模型进行

１００次训练。当进行３００００次迭代后，训练精度
和测试精度曲线均不再随迭代次数的增加而增

长，处于平稳状态。最终训练精度为９７．８６％ ±
１．６３％，测试精度为８５．８６％ ±０．８０％，训练效果
良好。

２．２　实际藻种图像分类验证
整个数据集进行训练后，将得到的模型参数

调入内存，再将预留的２８０幅图像作为验证实例
输入模型中。识别过程总耗时４．２０ｓ，单个藻种
的平均用时１５．０ｍｓ。从结果看，７个藻种平均识
别精确度、平均召回率以及平均调和平均数分别

为８３．２％、８４．４％和８３．３％。其中：识别精确率
最高的是裸藻，达 ９２．５％，最低的是衣藻，为
７０．０％；召回率最高的是衣藻，达９６．６％，最低的
是微小亚历山大藻，为 ６９．８％；调和平均数（Ｆ１
Ｓｃｏｒｅ）最高的是裸藻，为９０．２％，最低的是微小亚
历山大藻，为７２．３％（表２）。另外，验证样本中
出现假阳性最高的为墨西哥原甲藻，样本量为１４
个，假阴性最高的为衣藻，样本量为１２个。部分
藻种（随机取３０个）的识别结果如图版Ⅱ所示。

表２　实际藻种图像的识别效果
Ｔａｂ．２　Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｅｆｆｅｃｔｆｏｒａｃｔｕａｌａｌｇａｌｉｍａｇｅｓ

藻种

ＡｌｇａｅＳｐｅｃｉｅｓ
图像数量

ＩｍａｇｅＣｏｕｎｔ／ｐｉｅｃｅ
精确率

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ／％
召回率

Ｒｅｃａｌｌｒａｔｅ／％
调和平均数

Ｆ１Ｓｃｏｒｅ／％
微小亚历山大藻Ａｌｅｘａｎｄｒｉｕｍｍｉｎｕｔｕｍ ４０ ７５．０ ６９．８ ７２．３
冈比亚藻Ｇａｍｂｉｅｒｄｉｓｃｕｓｓｐ． ４０ ８２．５ ９１．７ ８６．８
裸藻Ｅｕｇｌｅｎｓｐ． ４０ ９２．５ ８８．１ ９０．２
链状亚历山大藻Ａｌｅｘａｎｄｒｉｕｍｃａｔｅｎｅｌｌａ ４０ ８５．０ ８９．５ ８７．２
墨西哥原甲藻Ｐｒｏｒｏｃｅｎｔｒｕｍｍｅｘｉｃａｎｕｍ ４０ ９０．０ ７２．０ ８０．０
衣藻Ｃｈｌａｍｙｄｏｍｏｎａｓｓｐ． ４０ ７０．０ ９６．６ ８１．２
塔玛亚历山大藻Ａｌｅｘａｎｄｒｉｕｍｔａｍａｒｅｎｓｅ ４０ ８７．５ ８３．３ ８５．４
平均值Ｍｅａｎ － ８３．２ ８４．４ ８３．３

３　讨论

形态学观察是历史最悠久的一种微藻分类

方法，这种方法主要是根据藻细胞的大小、鞭毛、

色素体等的位置及数量，腹孔的有无等形态特征

来确定种类［１３］。与荧光显微镜和扫描电镜相比，

由于光衍射效应的存在，普通光学显微镜往往并

不能很好观察到藻种细胞的清晰结构［１４１５］（图版

Ⅰ），这给通过普通光学显微镜进行人工鉴定带
来一定的难度。而传统藻种图像机器识别中，由

于图像中噪点往往大量存在 ，藻体分割是一个相

当难解决的问题［４］。本研究中模型使用的深度
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学习方法，未涉及上述藻种的形态特征的人工辨

认和藻种图像的分割，体现了该方法的易用性和

高效性。

由于大部分藻种通过实验室培养或野外采

样得到，在对藻种进行图像采集时，样本可能处

于不同的生长阶段，这会导致藻类表面特征会发

生一定的变化，如墨西哥原甲藻在不同阶段间插

带的宽窄会发生变化等［１６］。同时某些藻类在生

殖过程中受到外界因子的环境胁迫，使细胞外部

轮廓和内部纹理发生不同形式的改变，会产生畸

变形式［１７］。即便是在同一生长周期，由于破损、

杂质干扰、角度等原因，不同藻类个体形态也会

表现出一定的不同。这就要求针对同种藻种所

提取到的特征要具有旋转、平移不变性的特征，

且具有较强的鲁棒性。本研究中同样有个别藻

种形态差异较大的现象，以墨西哥原甲藻图像为

例，由于藻种观测角度不同，藻种图像的外轮廓

和内部纹理有也较大的差异（图版Ⅱ１１、Ⅱ１７
和Ⅱ２０）。为了应对这些情况，首先对藻种的图
像样本采取了随机旋转等数据增强手段，增加训

练的数据量，提高模型泛化能力。就模型结构而

言，利用了５个卷积层和３个全连接层，并采取了
卷积计算、最大池化等操作，较好地提取了藻种

特征。这是因为卷积神经网络是为 ２维图像识
别而设计的多层网络，内部模拟了视觉神经机

制，因此对图像的平移、缩放、旋转及局部扭曲具

有很强的适用性［１８１９］。

另外，本研究中未对分类数据不平衡问题进

行处理。这有可能导致分类更倾向于多数类别

数据，而同样重要的少数类别数据却被错分［２０］。

在本研究的训练数据集中，墨西哥原甲藻占比相

对较大，达到３１．１％左右，而与之相对，衣藻在训
练集中比例最小，约占４．７％。在实际分类结果
中，假阳性样本最高的种类为墨西哥原甲藻，体

现了分类结果向多数类别样本倾斜的迹象；而训

练样本占少数的衣藻假阴性样本量最高，也说明

少数类别的数据更容易错分到其他类别。针对

不均衡数据分类问题，在今后的工作中，可以从

数据层面和技术层面两个途径进一步对模型进

行改进［２１２２］。

４　结论

本研究探讨了卷积神经网络模型 ＡｌｅｘＮｅｔ在

微藻识别中的应用。与普通常见植物或动物的

识别不同，微藻结构识别具有更高的复杂性。该

研究可以应用于不同藻种不同生长阶段形态，以

及模糊图像等不利情况。由于该方法具有在没

有人工干预下提取形态特征的优势，并且可以获

得较高的藻种识别率，因此适用于非专业人士进

行快速而准确的藻种鉴定。在今后的工作当中，

将尝试将其移植到Ｃ＋＋环境下，为以后开发更完
善的实时藻种识别系统打下基础。
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５１７



上 海 海 洋 大 学 学 报 ３０卷

Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆｍｉｃｒｏａｌｇａｅｓｐｅｃｉｅｓｂａｓｅｄｏｎｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ

ＣＵＩＸｕｅｓｅｎ１，ＴＩＡＮＸｉａｏｑｉｎｇ２，ＫＡＮＧＷｅｉ２，ＺＨＵＨａｏｐｅｎｇ１，ＺＨＡＮＧＳｈｅｎｇｍａｏ１，ＪＯＥＳｉｌｋｅ３，ＤＡＩ
Ｙａｎｇ１，ＦＡＮＣｈｅｎｇｑｉ２

（１．ＫｅｙＬａｂｏｒａｔｏｒｙｏｆＯｃｅａｎｉｃａｎｄＰｏｌａｒＦｉｓｈｅｒｉｅｓ，ＭｉｎｉｓｔｒｙｏｆＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒｅａｎｄＲｕｒａｌＡｆｆａｉｒｓ；ＥａｓｔＣｈｉｎａＳｅａＦｉｓｈｅｒｉｅｓＲｅｓｅａｒｃｈ
Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ，ＣｈｉｎｅｓｅＡｃａｄｅｍｙｏｆＦｉｓｈｅｒｙＳｃｉｅｎｃｅｓ，Ｓｈａｎｇｈａｉ　２０００９０，Ｃｈｉｎａ；２．ＥａｓｔＣｈｉｎａＳｅａＦｉｓｈｅｒｉｅｓＲｅｓｅａｒｃｈＩｎｓｔｉｔｕｔｅ，
ＣｈｉｎｅｓｅＡｃａｄｅｍｙｏｆＦｉｓｈｅｒｙＳｃｉｅｎｃｅｓ，Ｓｈａｎｇｈａｉ　２０００９０，Ｃｈｉｎａ；３．ＭａｒｉｎｅＩｎｓｔｉｔｕｔｅｏｆＩｒｅｌａｎｄ，Ｉｒｅｌａｎｄ　９９９０１４）

Ａｂｓｔｒａｃｔ：Ｉｎｔｈｉｓｓｔｕｄｙ，ｏｐｔｉｃａｌｉｍａｇｅｓｏｆ７ｍｉｃｒｏａｌｇａｅｗｅｒｅｓａｍｐｌｅｄ．Ｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｅｘｐｅｒｉｅｎｃｅａｎｄ
ｋｎｏｗｌｅｄｇｅｏｆｅｘｐｅｒｔｓａｔｈｏｍｅａｎｄａｂｒｏａｄｏｎｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆｍａｒｉｎｅｍｉｃｒｏａｌｇａｅ，ａｎｉｍａｇｅｄａｔａｓｅｔｌａｂｅｌｅｄ
ｗｉｔｈａｌｇａｅｎａｍｅｓｗａｓｍａｄｅａｎｄｄａｔａｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔｗａｓｃａｒｒｉｅｄｏｕｔ．Ｗｉｔｈｔｈｅｈｅｌｐｏｆｔｈｅｐｒｉｎｃｉｐｌｅｓａｎｄ
ｍｅｔｈｏｄｓｏｆｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ，ｔｈｅＡｌｅｘＮｅｔｍｏｄｅｌｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｗａｓ
ｄｅｓｉｇｎｅｄａｎｄｔｒａｉｎｅｄ．Ｔｈｅ５ｆｏｌｄｃｒｏｓｓｖａｌｉｄａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｗａｓａｐｐｌｉｅｄｔｏｅｎｓｕｒｅｔｈｅｓｔａｂｉｌｉｔｙｏｆｔｈｅｍｏｄｅｌ．Ｔｈｅ
ｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗｅｄｔｈａｔｔｈｅａｖｅｒａｇｅｔｒａｉｎｉｎｇａｃｃｕｒａｃｙｏｆｔｈｅｍｏｄｅｌｃａｎｒｅａｃｈ９７．８６％ ±１．６３％ａｎｄｔｈｅａｖｅｒａｇｅ
ｔｅｓｔｉｎｇａｃｃｕｒａｃｙｃａｎｒｅａｃｈ８５．８６％ ±０．８０％．Ｂｙｕｓｉｎｇｔｈｅｐａｒａｍｅｔｅｒｓｏｂｔａｉｎｅｄｆｒｏｍ ＡｌｅｘＮｅｔｍｏｄｅｌ
ｔｒａｉｎｉｎｇ，ｔｈｅｒｅｓｅｒｖｅｄ２８０ｓａｍｐｌｅｉｍａｇｅｓｗｅｒｅａｃｔｕａｌｌｙｔｅｓｔｅｄ．Ｔｈｅａｖｅｒａｇｅａｃｃｕｒａｃｙ，ａｖｅｒａｇｅｒｅｃａｌｌｒａｔｅａｎｄ
ａｖｅｒａｇｅＦ１Ｓｃｏｒｅｏｆｔｈｅ７ａｌｇａｌｓｐｅｃｉｅｓｗｅｒｅ８３．２％，８４．４％ ａｎｄ８３．３％，ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．Ｉｔｗａｓｉｎｄｉｃａｔｅｄｔｈａｔ
ｔｈｅｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｍｅｔｈｏｄｉｓａｎｅｆｆｅｃｔｉｖｅｗａｙｔｏｉｄｅｎｔｉｆｙｍａｒｉｎｅｔｏｘｉｃａｌｇａｌｓｐｅｃｉｅｓ．
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：ｍｉｃｒｏａｌｇａｅ；ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ；ａｕｔｏｍａｔｉｃｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ
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４期 崔雪森，等：基于卷积神经网络的微藻种类识别

红框中为分类错误的藻种图像，右上角的百分数值为分类概率值。其中编号１，６，７，９，１０，２５和２７的图像分类结果为裸藻；编号２，３，１６
和２１的图像分类结果为链状亚历山大藻；编号４的图像分类结果为冈比亚藻；编号为５，１１，１２，１５，１７，２０，２３，２４和２８的图像分类结果
为墨西哥原甲藻；编号８和２９的图像结果为衣藻；编号１３的图像分类结果为塔玛亚因山大藻；编号１４，１８，１９，２２，２６和３０的图像分类
结果为微小亚历山大藻。

Ｍｉｓｃｌａｓｓｉｆｉｅｄａｌｇａｅｓｐｅｃｉｅｓｗｅｒｅｆｒａｍｅｄｂｙｒｅｄｂｏｘｅｓａｎｄｔｈｅｐｅｒｃｅｎｔａｇｅｖａｌｕｅｉｎｔｈｅｔｏｐｒｉｇｈｔｃｏｒｎｅｒｗａｓｔｈｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ．Ｉｍａｇｅｓｏｆ
ｎｕｍｂｅｒｓａｓ１，６，７，９，１０，２５ａｎｄ２７ｗｅｒｅｃｌａｓｓｉｆｉｅｄａｓＥｕｇｌｅｎｓｐ．；ｉｍａｇｅｓｏｆｎｕｍｂｅｒｓａｓ２，３，１６ａｎｄ２１ｗｅｒｅｃｌａｓｓｉｆｉｅｄａｓＡｌｅｘａｎｄｒｉｕｍ
ｃａｔｅｎｅｌｌａ；ｉｍａｇｅｏｆｎｕｍｂｅｒａｓ４ｗａｓｃｌａｓｓｉｆｉｅｄａｓＧａｍｂｉｅｒｄｉｓｃｕｓｓｐ．；ｉｍａｇｅｓｏｆｎｕｍｂｅｒｓａｓ５，１１，１２，１５，１７，２０，２３，２４ａｎｄ２８ｗｅｒｅｃｌａｓｓｉｆｉｅｄ
ａｓＰｒｏｒｏｃｅｎｔｒｕｍｍｅｘｉｃａｎｕｍ；ｉｍａｇｅｓｏｆｎｕｍｂｅｒｓａｓ８ａｎｄ２９ｗｅｒｅｃｌａｓｓｉｆｉｅｄａｓＣｈｌａｍｙｄｏｍｏｎａｓｓｐ．；ｉｍａｇｅｏｆｎｕｍｂｅｒａｓ１３ｗａｓｃｌａｓｓｉｆｉｅｄａｓ
Ａｌｅｘａｎｄｒｉｕｍｔａｍａｒｅｎｓａｎｄｉｍａｇｅｓｏｆｎｕｍｂｅｒａｓ１４，１８，１９，２２，２６ａｎｄ３０ｗｅｒｅＡｌｅｘａｎｄｒｉｕｍｍｉｎｕｔｕｍ．

图版Ⅱ　部分实际藻种图像的识别结果
ＰｌａｔｅⅡ　Ｐａｒｔｏｆｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆａｃｔｕａｌａｌｇａｅｓｐｅｃｉｅｓｉｍａｇｅｓ
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