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基于卷积神经网络的蓖麻种子损伤分类研究
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摘要：不同形式的机械损伤对蓖麻种子发芽生长和榨油后的蓖麻油质量影响不同，因此对产生机械损伤的蓖麻种

子进行识别分类非常重要。提出了基于卷积神经网络的蓖麻种子损伤分类算法。以种壳缺失、裂纹和完整蓖麻种

子（无损伤）的分类为例，构建了蓖麻种子训练集和测试集，搭建 ２个卷积层（每个卷积层 ８个卷积核）、２个池化层

和 １个全连接层（１２８个节点），实现分类。为提高分类的准确性和实时性，调整网络结构以及优化批量尺寸参数，

得到较优的网络结构和批量尺寸；利用上下左右翻转扩充样本，改变优化器、学习率以及正则化系数对该网络进行

组合试验，获得准确率及效率较优的组合。通过 Ｄｒｏｐｏｕｔ优化减小卷积神经网络模型的过拟合。试验结果表明：卷

积层为 ５层、池化层为 ５层、批量尺寸为 ３２时，该网络模型平均测试准确率为 ９２５２％。在组合试验中，Ｓｇｄｍ优化

器更新网络可以提高网络的分类性能；数据扩增可以增加样本的多样性，减小过拟合现象；通过 Ｄｒｏｐｏｕｔ优化卷积

神经网络模型的过拟合；选择学习率为 ００１，正则化系数为 ００００５时，模型分类准确率达到 ９４８２％，其中种壳缺

失蓖麻种子准确率为 ９５６０％，裂纹蓖麻种子准确率为 ９３３３％，完整蓖麻种子准确率为 ９５５１％，平均检测单粒蓖

麻种子的时间为 ０１４３５ｓ。最后，开发蓖麻种子损伤分类系统，验证结果为：种壳缺失蓖麻种子的准确率为

９６６７％，裂纹蓖麻种子的准确率为 ８０００％，完整蓖麻种子的准确率为 ８６６７％。该卷积神经网络模型在损伤蓖麻

种子分类时具有较高的识别准确率，可在蓖麻种子在线实时分类的检测系统中应用。
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０　引言

蓖麻是重要的生物质资源油料作物，脱壳后的

蓖麻籽粒含油量高。蓖麻油可生产尼龙、润滑油、表

面活性剂等产品，在航空、航海、运输、医药制造等高

技术领域有广泛的应用
［１－２］

。蓖麻种子在脱壳过程

产生的损伤将直接影响后期发芽及植株的生长。损

伤还将影响作为榨油用蓖麻的出油率。因此，损伤

蓖麻种子的检测极其重要。蓖麻种子表面的纹理特

征、形态特征复杂，这些都影响缺陷特征的提取效

果。不同缺陷特征需要不同的算法提取，线性判别

模型、人工神经网络、支持向量机等常规分类算法已

不能满足蓖麻种子的缺陷分类。研究合理的蓖麻种

子损伤分类算法非常重要。

目前，卷积神经网络等深度学习模型越来越受

到重视，在图像处理领域运用越来越广泛
［３－４］

，其被

广泛应用于医学、航空、农业等领域。在农业领域，

卷积神经网络常被用于农业作物的病害识别分

类
［５－９］

、病虫识别定位
［１０－１１］

、植物识别与产量估

算
［１２－１８］

等方面，相关研究表明，与传统机器视觉技

术对比，卷积神经网络方法具有明显优势。文

献［１９］以完好花生、表皮破损花生和果仁破损花生
的分类为例，构建花生图像库，搭造卷积神经网络，

为提高分类准确率和实时性，从训练集构成、减小过

拟合、加快训练收敛速度、简化网络结构等几方面对

卷积神经网络进行优化。文献［２０］针对小麦籽粒
完整性图像识别的问题，将 ４种典型卷积神经网络
（ＬｅＮｅｔ ５、ＡｌｅｘＮｅｔ、ＶＧＧ １６和 ＲｅｓＮｅｔ ３４）与传
统的 ＳＶＭ和ＢＰ神经网络进行比较试验，结果表明，
卷积神经网络的识别准确率明显优于后两种传统模

型，最高可达９９２９％。文献［２１］通过对 ＡｌｅｘＮｅｔ网
络进行优化得到适合油茶籽完整性识别的卷积神经

网络模型，优化后的网络对油茶籽完整性识别准确

率达到 ９８０５％，训练时间为 ０５８ｈ，平均检测时间
为１３９１ｍｓ。文献［２２］采用机器视觉与自适应卷
积神经网络检测花生仁品质，试验结果表明，该方法

对花生常见缺陷的平均识别率达 ９９７％，与传统的
深度网络相比实现了更高的收敛速度与识别精度。

文献［２３］利用卷积神经网络对大麦品种进行分类，
结果表明，利用卷积神经网络对大麦品种分类准确

率超过９３％，而基于颜色、纹理和形态属性的品种
分类准确率不到 ７５％。文献［２４］提出一种基于三
通道 卷 积 神 经 网 络 （Ｔｈｒｅｅｃｈａｎｎｅｌｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＴＣＣＮＮ）的蔬菜病害识别方法，该方
法不需要复杂的预处理、病变分割和手工提取特征，

而是直接通过 ＴＣＣＮＮ从彩色病变叶片图像中自动
提取出高水平的判别特征。结果表明，在训练样本

与测试样本为７∶３时，ＴＣＣＮＮ对蔬菜病害分类准确
率为９４２７％，优于传统分类算法。本文采用卷积
神经网络对蓖麻种子损伤进行分类，并优化卷积网

络来提高其分类准确率。

本文以种壳缺失蓖麻种子、裂纹蓖麻种子和完

整蓖麻种子的分类为例，建立卷积神经网络；通过分

析卷积池化层及批量尺寸（ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ），利用组合试
验来对比分析优化器类型及学习率等参数，提高模

型的训练效率及测试准确率。

１　数据采集及卷积神经网络构建

１１　数据采集
以内蒙古自治区通辽市广泛种植的典型品种哲

蓖４号作为试验材料。该物料在干燥后进行脱壳，
并从中挑选种壳缺失、裂纹损伤、种壳完整的蓖麻种

子作为试验样本。

在室内环境（自然光 ＋节能灯）下，用像素为
１６００万的索尼 ＩＭＸ３９８ＣＭＯＳ相机拍摄放置于白色
Ａ４纸上的蓖麻种子样本，拍摄距离为 ５～１０ｃｍ，获
得５２５幅图像（１５０幅种壳缺失种子图像、１５０幅裂
纹蓖麻种子图像、２２５幅完整蓖麻种子图像），每幅
蓖麻种子图像的分辨率为 ９２１６像素 ×６９１２像素，
并将这些图像裁剪为２５６像素 ×１２８像素的完全包
含蓖麻种子的样本。由于种壳缺失蓖麻种子图像、

裂纹蓖麻种子图像与完整蓖麻种子图像相差较多，
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利用左右翻转、上下翻转图像增广方法将种壳缺失、

裂纹蓖麻种子图像增广 ３倍，之后将这些图像分为
训练集和测试集，其中训练集占 ８０％，测试集占
２０％。训练集中部分蓖麻种子如图１所示。

图 １　不同类型蓖麻种子图像

Ｆｉｇ．１　Ｉｍａｇｅｓｏｆｃａｓｔｏｒｓｅｅｄｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｔｙｐｅｓ
　
１２　卷积神经网络的构建

卷积神经网络（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，
ＣＮＮ）是一种特殊的多层感知器或前馈神经网络。
标准的卷积神经网络一般由输入层、交替的卷积层

和池化层、全连接层和输出层构成。

１２１　输入层的设计
输入层可以直接输入原始数据，当输入为图像

时，输入的数据为图像的像素值，本文输入层为经过

处理后的２５６像素 ×１２８像素的样本图像。
１２２　卷积层１

卷积核的尺寸依据输入图像矩阵的大小和经验

确定。若卷积核尺寸过小，会增加卷积核滑动过程

的运算量，造成特征的过度提取，对于浅层的卷积神

经网络无法很好识别；若卷积核尺寸偏大，则对图像

边缘的检测效果欠佳。因此，根据经验将卷积层 １
中卷积核设置为 ３×３，卷积核数目为 ８个，卷积核
的移动步长为１。卷积层特征图像尺寸计算公式为

ｗｏｕｔ１＝
ｗｉｎ１＋２ｐａ－Ｆ１

Ｓ１
＋１ （１）

式中　ｗｏｕｔ１———卷积层输出特征图尺寸
ｗｉｎ１———卷积层输入特征图尺寸
ｐａ———特征图填充圈数
Ｆ１———卷积层卷积核尺寸
Ｓ１———卷积步长

图像经过卷积层 １卷积后得到的矩阵尺寸为

２５４×１２６，输出数据的维数为８。
在卷积层后面加入非线性激励函数后，使神经

网络的学习能力变强，能够更好地拟合目标函数。

本研究采用 ＲｅＬｕ函数作为激活函数，其表达式为

ｆ（ｘ）＝
ｘ （ｘ≥０）
０ （ｘ＜０{ ）

（２）

１２３　池化层１
池化本质为采样，既可以看做是对上层数据进

行压缩，也可以看成对特殊数据的选取。池化层的

卷积核尺寸为２×２，卷积核的移动步长为 ２。池化
后特征图像计算公式为

ｗｏｕｔ２＝
ｗｉｎ２－Ｆ２
Ｓ２

＋１ （３）

式中　ｗｏｕｔ２———池化层输出特征图尺寸
ｗｉｎ２———池化层输入特征图尺寸
Ｆ２———池化层卷积核尺寸
Ｓ２———池化步长

图像经过池化层处理后矩阵尺寸为 １２７×６３，
维度为８维，此输出为卷积层２的输入。
１２４　卷积层２

卷积层 ２的卷积核尺寸为 ３×３，卷积数目为 ８
个，卷积核的移动步长为 １。图像经过卷积层 ２卷
积后得到的矩阵尺寸为 １２５×６１，输出数据的维数
为８。
１２５　池化层２

使用２×２的池化窗口进行最大池化，池化层的
卷积核尺寸为２×２，卷积核的移动步长为 ２。图像
经过池化层处理后矩阵尺寸为 ６３×３１，将输出的矩
阵转化为向量，输入至全连接层。

１２６　全连接输出层
经过多个卷积层池化层交替连接之后为全连接

层，在全连接层中进一步对特征降维，将特征通过

ＳｏｆｔＭａｘ分类器进行分类，之后通过输出层输出结
果，其计算公式为

ｙｒｎ＝
ｅｘｐ（ａｒｎ）

∑
ｑ

ｊ＝１
ｅｘｐ（ａｒｊ）

（４）

式中　ｙｒｎ———第 ｒ个样本属于第 ｎ类的预测概率
ｑ———分类类别数量
ａｒｎ———向量中第 ｒ个样本输出与第 ｎ类乘积

的分量

ａｒｊ———向量中第 ｒ个样本输出与第 ｊ类乘积
的分量

本研究中，对种壳缺失、裂纹损伤和完整蓖麻种

子进行分类，ｑ取３。
在分类任务中，采用损失函数来评估真实值与
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预测值之间的差距，损失函数公式为

Ｅ＝－∑
ｐ

ｉ＝１
∑
ｋ

ｊ＝１
ｔｉｊｌｎ^ｔｉｊ （５）

式中　Ｅ———损失函数
ｐ———批尺寸

ｋ———输入网络样本数
ｔｉｊ———第 ｉ个样本对应第 ｊ类的真实值
ｔ^ｉｊ———第 ｉ个样本对应第 ｊ类的预测值

构建后的卷积神经网络模型如图 ２所示，各层
参数如表１所示。

图 ２　卷积神经网络模型图

Ｆｉｇ．２　Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｍｏｄｅｌｄｉａｇｒａｍ
　
表 １　卷积神经网络参数

Ｔａｂ．１　Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

层序号 类型 参数大小 步长

１ 输入层

２ 卷积层１ ８个３×３核 １

３ 池化层１ ２×２核 ２

４ 卷积层２ ８个３×３核 １

５ 池化层２ ２×２核 ２

６ 全连接层 １２８个节点 １

７ 输出层 ３个节点

１３　评价指标

采用准确率指标来评价分类算法的精度，定义

为

ａ＝
ＮＣ
ＮＴ
×１００％ （６）

式中　ａ———准确率，％
ＮＣ———正确分类样本数量
ＮＴ———训练总样本数量

１４　运行平台
本文所有的训练和测试在同一台计算机上进

行，处理器为 Ｉｎｔｅｒ（Ｒ）Ｘｅｏｎ（Ｒ）ＣＰＵＥ５ ２６４３ｖ３
３４ＧＨｚ、３２ＧＢ内存，８ＧＢ的 ＡＭＤＦｉｒｅＰｒｏＷ７１００
ＧｒａｐｈｉｃｓＡｄａｐｔｅｒ和 ８ＧＢ的运行内存，在 Ｗｉｎｄｏｗｓ
１０系统下运行。

２　结果与分析

２１　卷积和池化层对 ＣＮＮ模型的影响

选择合适数量的卷积层和池化层可以提高

ＣＮＮ模型分类精度，如果模型中含有的卷积层过
少，模型无法获得蓖麻种子缺陷图像的本质特征；如

果设计过多卷积层和池化层来提取图像特征，则会

导 致 过 度 拟 合。本 文 对 动 量 随 机 梯 度 下 降

（Ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃｇｒａｄｉｅｎｔｄｅｓｃｅｎｔｗｉｔｈｍｏｍｅｎｔｕｍ，Ｓｇｄｍ）和
自适应矩估计优化器（Ａｄａｍ）２个优化器下的不同
卷积层对分类模型准确率的影响进行比较，将卷积

层从２层增加到７层，池化层从２层增加到７层，研
究卷积、池化层数对准确率影响。由图３可知，在两
个优化器下，卷积层和池化层为５层时，测试准确率
最高。因此，本文选择卷积层和池化层为５层时，进
行组合试验。

图 ３　不同卷积层和池化层组合的分类精度

Ｆｉｇ．３　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｏｆｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｓｏｆ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｌａｙｅｒｓａｎｄｐｏｏｌｉｎｇｌａｙｅｒｓ
　

２２　批量尺寸对模型的影响

批量尺寸为每批数据量的大小，是深度学习中

的一个重要参数。合适的批量尺寸能够加快模型的

训练速度，也能够适当提高模型测试准确率。批量

尺寸选择过小会难以达到收敛，选择过大会出现局

部最优情况，习惯上选择批量尺寸（ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ）为 ２
的次幂可以加快二进制的计算

［２５］
，本文选择不同批

量尺寸（１６、３２、６４、１２８）对模型性能影响进行对比
试验，经过 ５次试验的平均测试准确率结果如图 ４
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所示。由图中可得，两个优化器下更新的模型在批

量尺寸为３２时准确率最高，因此，本文选择批量尺
寸为３２来进行组合试验。

图 ４　不同 ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ的测试准确率

Ｆｉｇ．４　Ｔｅｓｔａｃｃｕｒａｃｙｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ
　

２３　模型训练及测试结果
结合硬件性能，测试和训练的批次样本数均设

置为３２；训练间隔和显示间隔设置为 １个 ｅｐｏｃｈ（执
行完１次全部训练样本，称之为 １轮），最大训练轮
数设为３２个 ｅｐｏｃｈ；梯度减裁设为 １０。通过上文设
计的卷积神经网络模型参数，综合试验的复杂度，以

优化器类型（Ｓｇｄｍ、Ａｄａｍ），２种数据扩充方法（无扩
充、上下左右翻转），５组初始学习率（０１、００１、
０００１、０００５、００００１），３组正则化系数（０、００００５、
００１），共进行了６０组试验，各组试验的训练与测试
结果如表２所示。
２４　模型因素对模型性能的影响
２４１　优化器对模型的影响

优化器可以用来更新和计算影响模型训练和模

型输出的网络参数，使其逼近或达到最优值，从而最

小化（或最大化）损失函数。不同的优化器对网络

的收敛速度及测试准确率有不同的影响。本文选

择常用优化器 Ｓｇｄｍ、Ａｄａｍ来对设计的卷积神经网
络进行试验。由表 ２可知，用 Ｓｇｄｍ优化器更新网
络的测试准确率及训练效率基本上高于 Ａｄａｍ优
化器更新的网络（高出 ０３７～９５２个百分点）。
Ｓｇｄｍ优化器测试准确率及训练效率优于 Ａｄａｍ优
化器的各组之间差异性较小，因此，选择 ４组具有
代表性的试验，编号 １５与 ４５，２０与 ５０，对迭代次
数与训练准确率、测试准确率、训练损失值及测试

损失值进行分析。由图 ５及表 ２得，在 Ｓｇｄｍ优化
器下的测试准确率高于 Ａｄａｍ，Ａｄａｍ训练损失值
与测试损失值差距比 Ｓｇｄｍ下的差距稍大，过拟合
化较 Ｓｇｄｍ严重。因此，本模型选择 Ｓｇｄｍ作为优
化器更新模型。

２４２　扩充方式对模型的影响
在其他条件相同情况下，针对扩充方式（无扩

充；上下左右翻转）进行训练集测试，准确率示例如

图６所示。图６是相同优化器（Ｓｇｄｍ）、相同学习率
（００１）、相同正则化系数（０００１）以及不同扩充方
式下的两组试验（６和 ２１）的训练和测试准确率曲
线。由表２及图 ６可得，扩充数据后的测试准确率
基本比扩充前的测试准确率高，其原因是数据扩充

增加了数据的多样性，对训练出现过拟合有促进作

用。由图６可得，无扩充的准确率波动范围比较大，
在稳定范围内，无扩充的波动率为 ０１３７５，扩充后
的波动率为 ００６０８。准确率的波动性可以衡量准
确率曲线的平缓度，波动率越小表明曲线变化越稳

定。其可以通过邻点准确率差值的均方根差值来衡

量
［５］
。其波动率小的原因是数据量的增加，在学习

过程中，学习到的损伤类型特征更加详细，致使准确

率趋于稳定后波动平缓。因此，曲线波动趋于稳定，

波动幅度逐渐减小，模型的鲁棒性逐渐提高。

２４３　学习率对模型的影响
学习率（Ｌｅａｒｎｉｎｇｒａｔｅ）作为监督学习以及深度

学习中重要的超参数，其决定着目标函数能否收敛

到局部最小值以及何时收敛到最小值。当学习率设

置过小时，收敛过程将变得非常缓慢，而当学习率设

置过大时，梯度会在最小值附近来回震荡，甚至可能

无法收敛。合适的学习率能够使目标函数在合适的

时间内收敛到局部最小值，使训练结果快速接近最

优解，从而在相同的迭代次数下得到很好的训练准

确率及测试准确率，结合文献［５］及试验经验，本研
究选择学习率为０１、００１、０００１、０００５、００００１进
行模型训练。在训练过程中，学习率按阶梯式指数

衰减法衰减，学习率降低速度因子为 ０９９，学习率
速度降低的步长为 １０轮（训练过程中每 １０轮调整
一次学习率）。

例如，第２０组试验，初始学习率为 ００１，经过
３２轮的训练后，训练及测试准确率分别达到了
１００％及９４４４％。由表２中可得，在其它条件相同
下，学习率为００１时的测试准确率基本上高于其它
学习率时的测试准确率（如试验编号 １７、２０、２３、２６、
２９和试验编号４７、５０、５３、５６、５９）。图７为不同学习
率下的测试准确率及损失值曲线。由图 ７可知，学
习率大的测试准确率最低，其损失波动也最大，学习

率为００１时测试准确率最高，测试损失相对稳定。
因此本研究模型选择学习率为００１时进行训练。
２４４　正则化对模型的影响

本文采用Ｌ２正则化，它是通过添加正则化项的
权重损失函数来减轻过拟合现象。Ｌ２正则化的公
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　　 表 ２　本文模型训练、测试的损失及准确率
Ｔａｂ．２　Ｌｏｓｓａｎｄａｃｃｕｒａｃｙｏｆｔｒａｉｎｉｎｇａｎｄｔｅｓｔｉｎｇｏｆｍｏｄｅｌ

试验编号 优化器类型
数据是否

扩充
学习率 正则化系数

训练时间／
ｍｉｎ

训练

损失值

测试

损失值

训练准确率／
％

测试准确

率／％
１
２
３
４
５
６
７
８
９
１０
１１
１２
１３
１４
１５
１６
１７
１８
１９
２０
２１
２２
２３
２４
２５
２６
２７
２８
２９
３０

Ｓｇｄｍ

无扩充

扩充

０１

００１

０００１

０００５

００００１

０１

００１

０００１

０００５

００００１

０ ３７７ ０２８９７ ０３９７８ ８７５０ ８６６７
００００５ ３７３ ０１３２１ ０５２１６ ９６８８ ８４７６
０００１ ３７３ ０１１１７ ０４０７６ ９６８８ ８８５７
０ ３７２ ０００１０ ０４８０１ １００ ９０４８

００００５ ３７７ ０００２６ ０２７５０ １００ ９３３３
０００１ ３７５ ００１５２ ０３８２７ １００ ８９５２
０ ３７３ ００１２５ ０２３８８ １００ ９１４３

００００５ ３７８ ００１１９ ０２９８７ １００ ９０４８
０００１ ３８０ ０００６５ ０３２８１ １００ ８９５２
０ ３７２ ０００１１ ０２１６２ １００ ９４２９

００００５ ３７５ ０００６９ ０３７５７ １００ ８９５２
０００１ ３５２ ０００５０ ０３０６４ １００ ９３３３
０ ３２８ ００８６７ ０２８７６ １００ ９０４８

００００５ ３７７ ００８０６ ０３５５３ １００ ８２８６
０００１ ３７５ ０１００４ ０３６８５ １００ ８８５７
０ １１４０ ０３９１８ ０３６７５ ８４３８ ８６６７

００００５ １１２５ ０１５０３ ０３０８５ ９６８８ ９１８５
０００１ ９２７ ０２２５３ ０３７３０ ９０６３ ８９２６
０ １０３５ ００４３３ ０３９３４ １００ ９１１１

００００５ １０３３ ００３７２ ０３００４ １００ ９４４４
０００１ １０２７ ００１４２ ０３２１５ １００ ９１８５
０ １０４７ ００１８８ ０２８７６ １００ ９２９６

００００５ １０２７ ００３０９ ０２８６３ １００ ９１８５
０００１ １０２７ ００１０６ ０２１６０ １００ ９４０７
０ １０４７ ００１９１ ０３１４５ １００ ９２２２

００００５ １０２２ ０１４２８ ０３６３１ ９６８８ ９１８５
０００１ １０２７ ０１４２３ ０２４４０ ９６８８ ９１１１
０ １１４０ ００６９９ ０２４６１ １００ ９０

００００５ １１５５ ００６８９ ０２８６３ １００ ９１４８
０００１ １１４３ ００４８６ ０２５５１ １００ ９２２２

３１
３２
３３
３４
３５
３６
３７
３８
３９
４０
４１
４２
４３
４４
４５
４６
４７
４８
４９
５０
５１
５２
５３
５４
５５
５６
５７
５８
５９
６０

Ａｄａｍ

无扩充

扩充

０１

００１

０００１

０００５

００００１

０１

００１

０００１

０００５

００００１

０ ３１８ ０２０３９ ０５７９９ ８７５０ ８７６２
００００５ ３７２ ０３８３７ ０４１３ ９３７５ ８７６２
０００１ ３７５ ０４７５５ ０３８９６ ８７５０ ８９５２
０ ３７２ ０１４７１ ０４１７５ ９６８８ ９０４８

００００５ ３７２ ０５４９４ ０６５９９ ８４３８ ８３８１
０００１ ３８０ ００１８２ ０４０５８ １００ ９０４８
０ ３８０ ００１７９ ０２７６８ １００ ９２３８

００００５ ３７３ ００１０１ ０２７５０ １００ ９０４８
０００１ ３７７ ０００７３ ０３４１５ １００ ８８５７
０ ３４０ ００２４８ ０３２７８ １００ ８７６２

００００５ ３７３ ０３３６０ ０４３４７ ７８１３ ８９５２
０００１ ３７３ ００１２６ ０３５９０ １００ ８８５７
０ ３８２ ００２３８ ０２０６４ １００ ８８５７

００００５ ３７７ ００３１１ ０４３１３ １００ ８８５７
０００１ ３１５ ００３５４ ０２７９２ １００ ８４７６
０ １１５５ ０４７４０ ０５７２４ ８４３８ ９１８５

００００５ １１６０ ０２３７２ ０４７０６ ９０６３ ８６６７
０００１ １１５２ ０３１８２ ０６３８９ ８７５０ ８１８５
０ １１６８ ００８２５ ０４６６８ ９６８８ ８８８９

００００５ １１７０ ０１７９８ ０２３３６ ９３７５ ９２５９
０００１ １１４８ ００４４７ ０３９２３ １００ ８７０４
０ １１４３ ０１２９６ ０２７８１ ９３７５ ９２５９

００００５ １１６５ ００１４６ ０２８６５ １００ ９０７４
０００１ １１２３ ００３５１ ０２４８１ １００ ９４０７
０ １１５７ ００９６０ ０４６０４ ９６８８ ８９６３

００００５ １１０３ ００１５４ ０３２０４ １００ ９０７４
０００１ １１６２ ０１４８３ ０４２８９ ９６８８ ８９２６
０ １１３７ ００１３８ ０２７７３ １００ ９０３７

００００５ １１６２ ０００７３ ０３５６８ １００ ８６３０
０００１ １１６５ ００１７１ ０３５４８ １００ ８７４１
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图 ５　不同优化器下的训练、测试准确率和损失值

Ｆｉｇ．５　Ｔｒａｉｎｉｎｇ，ｔｅｓｔａｃｃｕｒａｃｙａｎｄｌｏｓｓｖａｌｕｅｓｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｏｐｔｉｍｉｚｅｒｓ
　

图 ６　不同扩充方式下的训练与测试准确率曲线

Ｆｉｇ．６　Ａｃｃｕｒａｃｙｃｕｒｖｅｓｏｆｔｒａｉｎｉｎｇａｎｄｔｅｓｔｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

ｅｘｐａｎｓｉｏｎｍｏｄｅｓ
　
式为

Ω（ω）＝１２ω
Ｔω （７）

式中　ω———权重向量
组合试验中，通过设置 ３组正则化系数（０、

００００５、０００１）来强化对权重参数的惩罚。由表 ２
可知，在 Ｓｇｄｍ优化器下，当数据扩充和以较高学习
率训练，正则化系数为 ００００５时，测试准确率存在

图 ７　不同学习率下的测试准确率及损失值曲线

Ｆｉｇ．７　Ｔｅｓｔａｃｃｕｒａｃｙａｎｄｌｏｓｓｃｕｒｖｅｓｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

ｌｅａｒｎｉｎｇｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ
　
比其它２个正则化系数的测试准确率稍高（如试验
号为１６、１７、１８和１９、２０、２１）的情况；而在其它情况
下对准确率影响不稳定，原因是其它参数的影响大

于 Ｌ２正则化对模型性能的影响。
对性能较优的第２０组试验（优化器为 Ｓｇｄｍ，初

始学习率为 ００１，正则化系数为 ００００５，通过上下
左右翻转扩充数据）中经过３２个 ｅｐｏｃｈ训练获得的
模型进行训练。
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２４５　Ｄｒｏｐｏｕｔ优化
为了解决过拟合问题，本研究采用 Ｄｒｏｐｏｕｔ策

略，它是一种防止过拟合的正则化方式
［２６］
。Ｄｒｏｐｏｕｔ

层的输出等于它的输入，这个操作对应的是在训练

过程中临时丢弃一个随机选择的单元及其所有来自

网络的连接。因此，对于每个新的输入元素，

ｔｒａｉｎＮｅｔｗｏｒｋ随机选择一个神经元子集，形成一个不
同的层架构，这些结构使用普通的权重，学习不依赖

于特定的神经元和连接，Ｄｒｏｐｏｕｔ层有助于防止过度
拟合

［２７］
。本文在全连接层采用了 Ｄｒｏｐｏｕｔ策略，根

据文献［１６］及试验经验，将 Ｄｒｏｐｏｕｔ参数设置为
０２５。经过 Ｄｒｏｐｏｕｔ后，测试准确率可以从较优的
９４４４％提升到 ９４８２％；经过 ５次的重复试验，平
均测试准确率从９２５２％提高到了 ９３４５％，增加了
０９３个百分点。

３　模型检验

为检验设计模型的合理性及可行性，开发图形

用户界面。在界面中选择训练好的模型，以及上文

中的３种蓖麻种子损伤图像，载入待检测的图像即
可进行检测。开发的系统界面如图８所示。选择优
化器为 Ｓｇｄｍ，初始学习率为 ００１，正则化系数为
００００５，通过上下左右翻转扩充数据及添加 Ｄｒｏｐｏｕｔ
层后的卷积神经网络模型进行训练，损伤蓖麻种子

分类的卷积神经网络模型分类准确率可以达到

９４８２％，其 中 种 壳 缺 失 蓖 麻 种 子 准 确 率 为
９５６０％，裂纹蓖麻种子准确率为 ９３３３％，完整蓖
麻种子准确率为 ９５５１％，平均检测 １幅单粒蓖麻
种子图像的时间为０１４３５ｓ。选择１幅完整蓖麻种
子图像进行检测，结果显示图像为完整蓖麻种子，选

择１幅裂纹蓖麻种子图像进行检测，结果显示图像
为裂纹损伤蓖麻种子，选择１幅种壳缺失蓖麻种子
图像进行检测，结果显示图像为种壳缺失蓖麻种子。

在可视化界面输入不同损伤类型的蓖麻种子图

像（重新拍摄所得的损伤蓖麻种子图像）各 ３０幅，
其结果如表３所示。由表３可以看到，种壳缺失蓖

图 ８　可视化界面检测结果

Ｆｉｇ．８　Ｖｉｓｕａｌｉｎｔｅｒｆａｃｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ
　

麻种子的验证效果最理想，准确率高达 ９６６７％。
部分裂纹蓖麻种子被分到完整蓖麻种子中，其分类

错误原因是裂纹过于细微，在低分辨率图像下区分

比较困难；裂纹蓖麻种子被分到种壳缺失蓖麻种子

的原因为当蓖麻种子产生裂纹的过程中，裂纹周边

有部分种皮缺失。部分分类不正确的原因为拍摄过

程中蓖麻种子表面产生反光现象，影响结果。

表 ３　各损伤类型重复验证结果

Ｔａｂ．３　Ｒｅｐｅａｔｅｄｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆｅａｃｈｄａｍａｇｅｔｙｐｅ

损伤类别

预测损伤类别 分类性能

种壳

缺失
裂纹

完整（无

损伤）

准确

率／％

错误

率／％

种壳缺失 ２９ １ ０ ９６６７ ３３３

裂纹 ４ ２４ ２ ８０００ ２０００

完整（无损伤） ３ １ ２６ ８６６７ １３３３

４　结论

（１）在其它条件相同的情况下，采用 Ｓｇｄｍ优化

器的测试准确率可实现比 Ａｄａｍ优化器下的测试准

确率高出０３７～９５２个百分点。

（２）数据扩增可以增加模型的测试准确率，数

据的扩增丰富了数据样本的多样性，可以减少模型

的过拟合现象，当准确率趋于稳定时，数据扩增的波

动率低于无数据扩增时，减轻了数据趋于稳定时的

波动性。

（３）卷积层数为５层、批量尺寸为 ３２、优化器为

Ｓｇｄｍ、数据增广、学习率为 ００１、正则化系数为

００００５时，模型性能较优，测试准确率可达到

９４４４％，经过 Ｄｒｏｐｏｕｔ优化后，测试准确率可以达

到９４８２％。

（４）开发蓖麻种子损伤分类的界面系统，对算

法进行验证的结果为种壳缺失蓖麻种子准确率为

９６６７％，裂纹蓖麻种子的准确率为 ８０００％，完整

蓖麻种子的准确率为 ８６６７％，该卷积模型可以较

好识别不同损伤形式的蓖麻种子。

７４４增刊 １　　　　　　　　　　　　侯俊铭 等：基于卷积神经网络的蓖麻种子损伤分类研究
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ＸＵＥＪｉｎｌｉｎ，ＹＡＮＪｉａ，ＦＡＮＢｏｗｅｎ．Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｎｄｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｏｆｍｕｌｔｉｐｌｅｋｉｎｄｓｏｆｆａｒｍｏｂｓｔａｃｌｅｓｂａｓｅｄｏｎ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ［Ｊ／ＯＬ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣｈｉｎｅｓｅＳｏｃｉｅｔｙｆｏｒＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＭａｃｈｉｎｅｒｙ，２０１８，４９（Ｓｕｐｐ．）：４２－
４８．ｈｔｔｐ：∥ｗｗｗ．ｊｃｓａｍ．ｏｒｇ／ｊｃｓａｍ ／ｃｈ／ｒｅａｄｅｒ／ｖｉｅｗ＿ａｂｓｔｒａｃｔ．ａｓｐｘ？ｆｌａｇ＝１＆ｆｉｌｅ＿ｎｏ＝２０１８ｓ００６＆ｊｏｕｒｎａｌ＿ｉｄ＝ｊｃｓａｍ．ＤＯＩ：
１０．６０４１／ｊ．ｉｓｓｎ．１０００１２９８．２０１８．Ｓ０．００６．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１６］　袁培森，黎薇，任守纲，等．基于卷积神经网络的菊花花型和品种识别［Ｊ］．农业工程学报，２０１８，３４（５）：１５２－１５８．
ＹＵＡＮＰｅｉｓｅｎ，ＬＩＷｅｉ，ＲＥＮＳｈｏｕｇａｎｇ，ｅｔａｌ．Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｆｏｒｆｌｏｗｅｒｔｙｐｅａｎｄｖａｒｉｅｔｙｏｆｃｈｒｙｓａｎｔｈｅｍｕｍｗｉｔｈｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ［Ｊ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣＳＡＥ，２０１８，３４（５）：１５２－１５８．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１７］　周云成，许童羽，郑伟，等．基于深度卷积神经网络的番茄主要器官分类识别方法［Ｊ］．农业工程学报，２０１７，３３（１５）：
２１９－２２６．
ＺＨＯＵＹｕｎｃｈｅｎｇ，ＸＵＴｏｎｇｙｕ，ＺＨＥＮＷｅｉ，ｅｔａｌ．Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｎｄｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎａｐｐｒｏａｃｈｅｓｏｆｔｏｍａｔｏｍａｉｎｏｒｇａｎｓｂａｓｅｄｏｎ
ＤＣＮＮ［Ｊ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣＳＡＥ，２０１７，３３（１５）：２１９－２２６．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）
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［１８］　周亮，慕号伟，马海姣，等．基于卷积神经网络的中国北方冬小麦遥感估产［Ｊ］．农业工程学报，２０１９，３５（１５）：１１９－１２８．
ＺＨＯＵＬｉａｎｇ，ＭＵＨａｏｗｅｉ，ＭＡＨａｉｊｉａｏ，ｅｔａｌ．ＲｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｏｎｙｉｅｌｄｏｆｗｉｎｔｅｒｗｈｅａｔｉｎＮｏｒｔｈＣｈｉｎａｂａｓｅｄｏｎ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ［Ｊ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣＳＡＥ，２０１９，３５（１５）：１１９－１２８．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１９］　赵志衡，宋欢，朱江波，等．基于卷积神经网络的花生籽粒完整性识别算法及应用［Ｊ］．农业工程学报，２０１８，３４（２１）：
１９５－２０１．
ＺＨＡＯＺｈｉｈｅｎｇ，ＳＯＮＧＨｕａｎ，ＺＨＵＪｉａｎｇｂｏ，ｅｔａｌ．Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍａｎｄａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｆｐｅａｎｕｔｋｅｒｎｅｌｉｎｔｅｇｒｉｔｙｂａｓｅｄｏｎ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ［Ｊ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣＳＡＥ，２０１８，３４（２１）：１９５－２０１．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［２０］　祝诗平，卓佳鑫，黄华，等．基于 ＣＮＮ的小麦籽粒完整性图像检测系统［Ｊ／ＯＬ］．农业机械学报，２０２０，５１（５）３６－４２．
ＺＨＵＳｈｉｐｉｎｇ，ＺＨＵＯＪｉａｘｉｎ，ＨＵＡＮＧＨｕａ，ｅｔａｌ．ＷｈｅａｔｇｒａｉｎｉｎｔｅｇｒｉｔｙｉｍａｇｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍｂａｓｅｄｏｎＣＮＮ［Ｊ／ＯＬ］．
ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣｈｉｎｅｓｅＳｏｃｉｅｔｙｆｏｒＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＭａｃｈｉｎｅｒｙ，２０２０，５１（５）３６－４２．ｈｔｔｐ：∥ｗｗｗ．ｊｃｓａｍ．ｏｒｇ／ｊｃｓａｍ／ｃｈ／
ｒｅａｄｅｒ／ｖｉｅｗ＿ａｂｓｔｒａｃｔ．ａｓｐｘ？ｆｌａｇ＝１＆ｆｉｌｅ＿ｎｏ＝２０２００５０４＆ｊｏｕｒｎａｌ＿ｉｄ＝ｊｃｓａｍ．ＤＯＩ：１０．６０４１／ｊ．ｉｓｓｎ．１０００１２９８．２０２０．０５．
００４．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［２１］　谢为俊，丁冶春，王凤贺，等．基于卷积神经网络的油茶籽完整性识别研究［Ｊ／ＯＬ］．农业机械学报：２０２０，５１（７）：１３－２１．
ＸＩＥＷｅｉｊｕｎ，ＤＩＮＧＹｅｃｈｕｎ，ＷＡＮＧＦｅｎｇｈｅ，ｅｔａｌ．Ｉｎｔｅｇｒｉｔｙｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｏｆｃａｍｅｌｌｉａｏｌｅｉｆｅｒａｓｅｅｄｓｂａｓｅｄｏｎｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ［Ｊ／ＯＬ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣｈｉｎｅｓｅＳｏｃｉｅｔｙｆｏｒＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＭａｃｈｉｎｅｒｙ，２０２０，５１（７）：１３－２１．ｈｔｔｐ：∥ｗｗｗ．ｊ
ｃｓａｍ．ｏｒｇ／ｊｃｓａｍ／ｃｈ／ｒｅａｄｅｒ／ｖｉｅｗ＿ａｂｓｔｒａｃｔ．ａｓｐｘ？ｆｌａｇ＝１＆ｆｉｌｅ＿ｎｏ＝２０２００７０２＆ｊｏｕｒｎａｌ＿ｉｄ＝ｊｃｓａｍ．ＤＯＩ：１０．６０４１／ｊ．ｉｓｓｎ．
１０００１２９８．２０２０．０７．００２．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［２２］　张思雨，张秋菊，李可．采用机器视觉与自适应卷积神经网络检测花生仁品质［Ｊ］．农业工程学报，２０２０，３６（４）：２６９－２７７．
ＺＨＡＮＧＳｉｙｕ，ＺＨＡＮＧＱｉｕｊｕ，ＬＩＫｅ．Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｏｆｐｅａｎｕｔｋｅｒｎｅｌｑｕａｌｉｔｙｂａｓｅｄｏｎｍａｃｈｉｎｅｖｉｓｉｏｎａｎｄａｄａｐｔｉｖｅｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ
ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ［Ｊ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣＳＡＥ，２０２０，３６（４）：２６９－２７７．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［２３］　ＭＩＣＨＡＫ，ＰＲＺＥＭＹＳＡＷ Ｇ，ＰＩＯＴＲＭＳ．Ｖａｒｉｅｔａｌｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆｂａｒｌｅｙｂｙｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｊ］．Ｂｉｏｓｙｓｔｅｍｓ
Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０１９，１８４：１５５－１６５．

［２４］　ＳＨＡＮＷＥＮＺ，ＷＥＮＺＨＵＮ Ｈ，ＣＨＵＡＮＬＥＩＺ．Ｔｈｒｅｅｃｈａｎｎｅｌｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒｖｅｇｅｔａｂｌｅｌｅａｆｄｉｓｅａｓｅ
ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｊ］．ＣｏｇｎｉｔｉｖｅＳｙｓｔｅｍｓＲｅｓｅａｒｃｈ，２０１９，５３：３１－４１．

［２５］　赵立新，侯发东，吕正超，等．基于迁移学习的棉花叶部病虫害图像识别［Ｊ］．农业工程学报，２０２０，３６（７）：１８４－１９１．
ＺＨＡＯＬｉｘｉｎ，ＨＯＵＦａｄｏｎｇ，ＬＺｈｅｎｇｃｈａｏ，ｅｔａｌ．Ｉｍａｇｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｏｆｃｏｔｔｏｎｌｅａｆｄｉｓｅａｓｅｓａｎｄｐｅｓｔｓｂａｓｅｄｏｎｔｒａｎｓｆｅｒ
ｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｊ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣＳＡＥ，２０２０，３６（７）：１８４－１９１．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［２６］　ＨＩＮＴＯＮＧＥ，ＳＲＩＶＡＳＴＡＶＡＮ，ＫＲＩＺＨＥＣＶＳＫＹＡ，ｅｔａｌ．Ｉｍｐｒｏｖｉｎｇｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｂｙｐｒｅｖｅｎｔｉｎｇｃｏａｄａｐｔａｔｉｏｎｏｆｆｅａｔｕｒｅ
ｄｅｔｅｃｔｏｒｓ［Ｊ］．ＣｏｍｐｕｔｅｒＳｃｉｅｎｃｅ，２０１２，３（４）：２１２－２２３．

［２７］　ＳＲＩＶＡＳＴＡＶＡＮ，ＨＩＮＴＯＮＧ，ＫＲＩＺＨＥＣＶＳＫＹＡ，ｅｔａｌ．Ｄｒｏｐｏｕｔ：ａｓｉｍｐｌｅｗａｙｔｏｐｒｅｖｅｎｔｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｆｒｏｍｏｖｅｒｆｉｔｔｉｎｇ
［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇＲｅｓｅａｒｃｈ，２０１４，１５（１）：



１９２９－１９５８．

（上接第 ４２８页）
［２１］　ＺＨＥＮＧＹ，ＹＵＣ，ＣＨＥＮＧＹ，ｅｔａｌ．Ｅｆｆｅｃｔｓｏｆｅｎｓｉｌａｇｅｏｎｓｔｏｒａｇｅａｎｄｅｎｚｙｍａｔｉｃｄｅｇｒａｄａｂｉｌｉｔｙｏｆｓｕｇａｒｂｅｅｔｐｕｌｐ［Ｊ］．

ＢｉｏｒｅｓｏｕｒｃｅＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０１１，１０２（２）：１４８９－１４９５．
［２２］　ＤＲＩＥＨＵＩＳＦ，ＥＬＦＥＲＩＮＫＳ，ＳＰＯＥＬＳＴＲＡＳ．Ａｎａｅｒｏｂｉｃｌａｃｔｉｃａｃｉｄｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎｄｕｒｉｎｇｅｎｓｉｌａｇｅｏｆｗｈｏｌｅｃｒｏｐｍａｉｚｅｉｎｏｃｕｌａｔｅｄ

ｗｉｔｈＬａｃｔｏｂａｃｉｌｌｕｓｂｕｃｈｎｅｒｉｉｎｈｉｂｉｔｓｙｅａｓｔｇｒｏｗｔｈａｎｄｉｍｐｒｏｖｅｓａｅｒｏｂｉｃｓｔａｂｉｌｉｔｙ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＡｐｐｌｉｅｄＭｉｃｒｏｂｉｏｌｏｇｙ，１９９９，８７
（４）：５８３－５９４．

［２３］　ＥＬＦＥＲＩＮＫＳ，ＫＲＯＯＮＥＭＡＮＪ，ＧＯＴＴＳＣＨＡＬＪＣ，ｅｔａｌ．Ａｎａｅｒｏｂｉｃｃｏｎｖｅｒｓｉｏｎｏｆｌａｃｔｉｃａｃｉｄｔｏａｃｅｔｉｃａｃｉｄａｎｄ１，２
ｐｒｏｐａｎｅｄｉｏｌｂｙＬａｃｔｏｂａｃｉｌｌｕｓｂｕｃｈｎｅｒｉ［Ｊ］．ＡｐｐｌｉｅｄａｎｄＥｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌＭｉｃｒｏｂｉｏｌｏｇｙ，２００１，６７（１）：１２５－１３２．

［２４］　ＷＡＲＮＥＣＫＥＴ，ＧＩＬＬＲＴ．Ｏｒｇａｎｉｃａｃｉｄｔｏｘｉｃｉｔｙ，ｔｏｌｅｒａｎｃｅ，ａｎｄｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎｉｎＥｓｃｈｅｒｉｃｈｉａｃｏｌｉｂｉｏｒｅｆｉｎｉｎｇａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ［Ｊ］．
ＭｉｃｒｏｂｉａｌＣｅｌｌＦａｃｔｏｒｉｅｓ，２００５，４（１）：２５．

［２５］　ＨＯＦＶＥＮＤＡＨＬＫ，ＨＡＨＮＨ?ＧＥＲＤＡＬＢ．Ｆａｃｔｏｒｓａｆｆｅｃｔｉｎｇｔｈｅｆｅｒｍｅｎｔａｔｉｖｅｌａｃｔｉｃａｃｉｄｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎｆｒｏｍｒｅｎｅｗａｂｌｅｒｅｓｏｕｒｃｅｓ
（１）［Ｊ］．ＥｎｚｙｍｅａｎｄＭｉｃｒｏｂｉａｌＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０００，２６（２）：８７－１０７．
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