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摘要 针对混合浮游藻类群落离散三维荧光光谱特征识别,对比分析了简单卷积神经网络(PlainCNN)和文本卷积

神经网络(TextCNN)模型对5种常见门类藻(铜绿微囊藻、斜生栅藻、菱形藻、楯形多甲藻和隐藻)混合数据的种类

识别准确率及浓度测量精度。结果表明,在藻类独立识别及浓度回归分析中,PlainCNN模型对测试集的平均识别

准确率和浓度输出结果的平均均方误差分别为90%和0.052,均优于
 

TextCNN模型。为了同时实现混合藻类种

类识别和浓度分析,基于PlainCNN模型提出了多任务卷积神经网络PlainCNN-MT模型。该模型对混合藻类种类

识别的平均准确率提高至95%,浓度输出结果的平均均方误差降低至0.039,表明多任务卷积神经网络在浮游藻

类群落识别与定量分析中更具优势。
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Abstract Aiming
 

at
 

the
 

identification
 

of
 

the
 

characteristics
 

of
 

the
 

discrete
 

three-dimensional
 

fluorescence
 

spectra
 

for
 

the
 

planktonic
 

mixed
 

algae
 

community 
 

the
 

spiecies
 

identification
 

accuracy
 

and
 

concentration
 

measurement
 

accuracy
 

of
 

mixed
 

data
 

of
 

five
 

common
 

phylum
 

species
 

of
 

algae
 

 Microcystis
 

aeruginosa 
 

Scenedesmus
 

obliquus 
 

Nitzschia
 

sp  
 

Peridinium
 

umbonatum
 

var inaequale
 

and
 

Cryptomonas
 

obovata  
 

are
 

compared
 

and
 

analyzed
 

by
 

the
 

plain
 

convolutional
 

neural
 

network
 

 PlainCNN 
 

model
 

and
 

the
 

text
 

convolutional
 

neural
 

network
 

 TextCNN 
 

model 
 

The
 

results
 

show
 

that
 

in
 

the
 

algae
 

independent
 

identification
 

and
 

concentration
 

regression
 

analysis 
 

the
 

average
 

identification
 

accuracy
 

of
 

the
 

test
 

set
 

and
 

the
 

average
 

mean
 

square
 

error
 

of
 

the
 

results
 

of
 

the
 

concentration
 

output
 

of
 

the
 

PlainCNN
 

model
 

are
 

90%
 

and
 

0 052
 

respectively 
 

which
 

are
 

better
 

than
 

that
 

of
  

TextCNN
 

model 
 

In
 

order
 

to
 

realize
 

species
 

identification
 

and
 

concentration
 

analysis
 

of
 

mixed
 

algae
 

at
 

the
 

same
 

time 
 

a
 

multi-task
 

convolutional
 

neural
 

network 
 

i e  
 

PlainCNN-MT
 

model 
 

is
 

proposed
 

based
 

on
 

the
 

PlainCNN
 

model 
 

The
 

average
 

accuracy
 

of
 

the
 

model
 

for
 

the
 

species
 

identification
 

of
 

mixed
 

algae
 

is
 

increased
 

to
 

95% 
 

and
 

the
 

average
 

mean
 

square
 

error
 

of
 

the
 

results
 

of
 

the
  

concentration
 

output
 

is
 

reduced
 

to
 

0 039 
 

indicating
 

that
 

the
 

multi-task
 

convolutional
 

neural
 

network
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has
 

more
 

advantages
 

in
 

the
 

identification
 

and
 

quantitative
 

analysis
 

of
 

planktonic
 

algae
 

community 
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1 引  言

在自然水域中浮游藻类具有适应性强、群落结

构稳定和分布范围广等特点,现其作为反映水质与

受污染情况的重要指示物,被广泛用于水质环境监

测研究中[1-2]。在遭受外部水体环境变化如水体富

营养化、气候变化和人为活动的环境污染时,藻类群

落结构与含量会发生明显改变,因此对自然水体中

藻类群落实时在线监控具有重要意义[3-4]。明确藻

类群落组成与浓度(质量分数)为水体环境评价提供

了重要的指导方向与数据支撑。
在自然水域浮游藻类实时在线检测中,三维荧

光光谱法具有灵敏度高、选择性好、指纹信息丰富和

不破坏分析样品分子结构等优点。通过对藻类指纹

信息提取荧光特征,能有效识别一些藻种门类信

息[5-6]。然而,在实际操作时,大多数藻类是由群落

组成的,不同门类间藻种特征会相互覆盖和干扰,这
对群落结构中单组分门类识别和浓度定量造成一定

困难,进而对藻类数据的处理提出了更高的要求。
卷积神经网络(CNN)是计算机深度学习中包含卷

积计算的重要算法之一,具有优秀的建模和模拟能

力[7-8]。为了建立浮游藻类监测数据与群落结构组

成的联系,很多学者将深度学习方法引入到藻类特

征识别与定量研究中。张志栋等[9]研究了水体实时

监测的藻类细胞图像数据,结合深度学习方法,对夜

光藻和青岛大扁藻实现了组分识别和浓度定量分

析。李显鹏等[10]基于CNN算法研究了藻类的缪勒

矩阵偏振特征,对海洋藻类进行了分类。姚俊杨

等[11]通过深度学习建模对叶绿素a浓度进行了分

析并得到了预测结果,达到了对湖库水华预测的目

的。Kim[12]基于CNN 发展的文本卷积神经网络

(TextCNN)模型能很好地处理基于自然语言的计

算机应用,对数据浅层特征的提取效果明显,数据容

错性高,具有应用广泛、运算迅捷等优势。
藻类群落的离散三维荧光光谱数据是基于三维

荧光光谱选择性地提取出优化特征数据,可实现对

藻种门类的快速荧光检测[13-14]。为探索混合藻类离

散三维荧光光谱数据的藻种识别和含量检测性能,
根据数据特点采用了几种基于CNN不同结构的数

据处理方法,分析比较了不同
 

CNN模型处理藻类

群落数据的数据结果。第一种是简单的CNN模型

结构,将离散的三维荧光图像当成输入数据,通过局

部 连 接 的 CNN 结 构 形 式 进 行 运 算,记 为

PlainCNN。第二种是将离散三维荧光数据类比自

然语 言,通 过 文 本 分 类 方 法 进 行 运 算,记 为

TextCNN。第三种是共享基础参数与数据,同时兼

顾组分识别和浓度定量两种任务的多任务卷积神经

网络模型计算,记为PlainCNN-MT。通过比较不

同类型的CNN模型对藻类离散三维数据的分析结

果,探索藻群荧光数据分析方法,为藻种门类的分类

识别和浓度定量提供新的研究方法,并为浮游藻类

在线检测提供更好的方法与技术手段。

2 实验部分

2.1 藻种样品集

实验数据为实验室培养的5种门类藻的纯种与

混合 样 品 的 离 散 三 维 荧 光 数 据,如 表 1 所 示。
图1(a)~(e)为5种门类的纯种藻的离散三维数据

荧光光谱图,图1(f)~(j)为随机5种门类混合藻的

离散三维数据荧光光谱图。可以看出,部分纯种藻

种的荧光特征区别明显,而混合藻的荧光特征由于

谱线相互重叠覆盖进而难以区分,这为多组分混合

藻样的识别区分带来了困难。CNN是机器学习中

利用样品数据进行特征分析,并对分析目标能有效

进行快速识别的一类计算机分析方法。结合离散三

维数据的格式特征,选用几种基于CNN的模型对

藻类离散数据的结果进行评价。
表1 实验藻种

Table
 

1 Experimental
 

algae

Phylum Alga

Cyanophyta Microcystis
 

aeruginosa

Chlorophyta Scenedesmus
 

obliquus

Bacillariophyta Nitzschia
 

sp.

Pyrroptata Peridinium
 

umbonatum
 

var.inaequale

Cryptophyta Cryptomonas
 

obovata.

2.2 参数设置

使用 MATLAB对数据分析,结合 Adam优化

器优化模型参数,设置优化初始学习率为0.001,回
归 任务总训练批次(epoch)为150,分类任务总训练
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图1 不同藻类的离散三维荧光光谱。(a)铜绿微囊藻;(b)斜生栅藻;(c)菱形藻;(d)楯形多甲藻;(e)隐藻;(f)铜绿微囊

藻+斜生栅藻;
 

(g)斜生栅藻+楯形多甲藻;
 

(h)菱形藻+楯形多甲藻+隐藻;(i)铜绿微囊藻+斜生栅藻+菱形藻+
         楯形多甲藻;(j)铜绿微囊藻+斜生栅藻+菱形藻+楯形多甲藻+隐藻

Fig.
 

1Discrete
 

three-dimensional
 

fluorescence
 

spectra
 

of
 

different
 

algae 
 

 a 
 

Microcystis
 

aeruginosa  b 
 

Scenedesmus
 

obliquus  c 
 

Nitzschia
 

sp  
 

 d 
 

Peridinium
 

umbonatum
 

var inaequale 
 

 e 
 

Cryptomonas
 

obovata  
 

 f 
 

Microcystis
 

aeruginosa+Scenedesmus
 

obliquus 
 

 g 
 

Scenedesmus
 

obliquus+Peridinium
 

umbonatum
  

var inaequale 
 

 h 
 

Nitzschia
 

sp +Peridinium
 

umbonatum
 

var inaequale+Cryptomonas
 

obovata  
 

 i 
 

Microcystis
 

aeruginosa+
Scenedesmus

 

obliquus+Nitzschia
 

sp +Peridinium
 

umbonatum
 

var inaequale 
 

 j 
 

Microcystis
 

aeruginosa+
  

 

Scenedesmus
 

obliquus+Nitzschia
 

sp +Peridinium
 

umbonatum
 

var inaequale+Cryptomonas
 

obovata 

批次为100。严格遵守机器学习模型的测试准则,
选用在验证集表现最好的模型在测试集上进行测

试。共选用3220条数据,选择其中3000条数据源

作为训练集,20条数据作为验证集,200条数据作为

测试集。验证集中藻样的结构组成与真实浓度如表

2所示。
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表2 验证集中的藻样浓度

Table
 

2 Concentrations
 

of
 

algal
 

samples
 

in
 

verification
 

set unit:μg·L
-1

No. Microcystis
 

aeruginosa Scenedesmus
 

obliquus Nitzschia
 

sp.
Peridinium

 

umbonatum
 

var.inaequale
Cryptomonas

 

obovata.

1 25.98 0 0 0 0

2 0 32.16 0 0 0

3 46.93 0 0 0 10.68

4 0 27.36 10.42 0 0

5 0 0 0 8.77 55.26

6 0 50.91 0 6.58 0

7 17.29 0 0 40.25 0

8 34.17 99.05 0 28.3 0

9 0 46.93 0 54.06 47.92

10 47.52 0 74.18 34.69 0

11 38.25 0 63.73 0 33.97

12 34.15 62.43 0 0 22.66

13 26.19 71.32 87.64 69.27 0

14 0 96.58 84.06 59.11 38.64

15 42.94 126.13 83.85 60.71 0

16 35.64 0 89.37 50.74 46.37

17 64.78 96.53 43.08 0 40.27

18 48.41 76.53 53.19 79.64 21.05

19 33.95 80.26 74.83 46.19 65.72

20 36.05 97.24 46.52 20.47 0

3 训练模型结构原理

藻类群落的离散三维荧光数据包含多组分藻的

组合荧光信息,结合CNN方法对组分信息进行提

取分析,旨在快速有效地识别分类藻类群落结构组

成的组分信息,提高混合藻种三维荧光识别分类精

度。CNN结构包含输入层、卷积层、池化层、全连接

层和输出层。其中,卷积层是重要的运算部分,将藻

类三维光谱数据导入卷积层中进行运算可提炼出特

征光谱数据。通常卷积运算会引入激活函数以实现

线性与非线性数据同时运算,增强卷积运算对数据

的分析能力。卷积运算模型的表达式为

y=f ∑
m

n=1
wnxn+bn  ,

  

n=1,2,…,m, (1)

式中:y为该层特征数据;n为样本数据输入个数;

m 为样本数据总个数;w 为卷积核参数;x 为引入

数据;b为该神经元的偏置,也是深度神经网络中的

一个参数,它能够在必要的情况下对整个神经网络

进行调整,让神经网络变得更加灵活;f(·)为激活

函数,其作用是增加深度神经网络的非线性、可微性

和单调性处理能力。
卷积核运算得到的藻类特征数据通常存在数据

量大、维度高的特点,进而会导致后续运算繁琐。因

此,需要经池化层压缩以缩减运算的复杂程度。通

过在池化层选用数据最大值代表数据集的显著特征

的方式来减少数据量。全连接层将卷积层与池化层

转换运算的数据结果转化为原样本数据的维度以进

行藻类门类识别。

3.1 PlainCNN模型

PlainCNN由3个普通卷积神经网络组合而

成,3层卷积核的个数分别是64、128、256,每层卷积

核的大小为3×3,每个卷积层的激活函数为Relu
函数。前两个全连接层后面各跟一个Relu层。最

后一层全连接层后面不跟Relu层,但为了减轻过拟
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合,在其前面增加一个Dropout层,全连接层输出的

神经元个数分别为256、128、5,最后一层中5个神

经元代表5种门类的藻类特征。当分类时,通过

sigmoid函数对特征值数据进行归类处理,并将结果

参数映射到每个神经元中,输出为1表示藻样中包含

该门类藻种成分,0代表不包含该成分。当回归分析

时,通过神经元回归分析得到各藻种预测浓度。

3.2 TextCNN模型

TextCNN模型是由一个卷积层、一个池化层和

一个全连接层组合而成,其结构简单,采取多个结构

大小不同的卷积核对离散三维数据进行运算,能够

快速有效地对局部特征进行提取。根据分析数据

格式设定参数进行相应运算,将数据类比自然语

言数据的输入形式,其大小为9×15,可理解为9
句话中每句均通过15维的特征向量进行表达。
卷积层的卷积核大小设置为2×1、3×1、4×1三

种形式,每种100个,非线性数据处理激活函数为

Relu函数。池化层选用卷积运算得到的最大值作

为特征值代入后续运算。文本卷积神经网络模型

的结构图如图2所示。

图2 TextCNN结构图

Fig.
 

2 Structural
 

diagram
 

of
 

TextCNN

  在藻类组分分类识别任务中,选用交叉熵作为

损失函数来评估模型输出值与真实值之间的差距,
相应表达式为

Rloss=-
1
m∑

m

n=1
xnln

 

yn, (2)

式中:xn 为原样本真实值;yn 为模型输出值。模型

输出的Rloss 值越小代表预测值与真实值越接近。
准确率可表示预测值与样本真实值间的契合程度,
其表达式为

Raccuracy=
ATP+ATN

Atotal
, (3)

式中:ATP 表示在sigmoid函数判定条件下,每种门

类藻判定为1的样本个数;ATN 表示判定为0时的

样本个数;Atotal表示藻类样本总数量。在藻类浓度

回归分析中,以均方误差为损失函数表达真实样本

浓度与被估计值的差异程度,其表达式为

RMSE=
1
m∑

m

n

(yn-xn)2。 (4)

4 结果分析

图3为PlainCNN和TextCNN模型训练藻类

离散三维数据执行分类任务时得到的损失曲线。可

以发现,两种方法输出的结果的损失值均在下降并

逐步趋于动态稳定,说明两种模型结构是适用于藻

类离散三维数据任务的。与TextCNN的输出结果

相比,PlainCNN损失曲线下降的斜率更大,数值更

接近0,说明其预测值与真实值更接近。因此,从两

种模型输出结果可知,在藻类离散三维荧光数据分

类任务训练中,PlainCNN模型更有优势。纯种藻

与多组分混合藻验证集样本的分类结果如表3所示。

图3 藻类分类训练结果的Rloss
Fig.

 

3 Rloss of
 

training
 

results
 

of
 

algal
 

classification
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表3 分类模型结果

Table
 

3 Results
 

of
 

classification
 

models
 

Sample
Sample

 

number
Accuracy

 

of
 

TextCNN
 

/%
Accuracy

 

of
 

PlainCNN
 

/%
Pure 2 100.00 100.00

Two
 

mixed 5 100.00 100.00
Three

 

mixed 5 100.00 100.00
Four

 

mixed 6 66.66 83.33
Five

 

mixed 2 50.00 50.00
Average 85.00 90.00

可以发现,
 

PlainCNN得到的平均准确率为90%,
高 于 TextCNN 的 平 均 准 确 率 (85%),说 明

PlainCNN模型对分类训练样本的识别程度更高。
此外,随着样品混合组分数的增加,准确率存在不断

降低的趋势,即分类的难度越来越大。
通过模型训练的结果可以看出,PlainCNN能

很好地识别藻类群落多组分混合样品。然而,在实

际水体监测中,藻群在线检测的目标还包括对藻种

含量进行预估。为满足基于离散三维荧光数据对藻

群多组分定量分析的需求,对不同CNN模型输出

的预测浓度进行回归训练。图4为离散三维数据

进 行回归训练的损失曲线。可以发现,PlainCNN与

TextCNN 皆 适 用 于 藻 类 样 本 的 数 据 分 析,

PlainCNN模型训练结果得到的损失曲线位置更趋

近于坐标轴说明训练结果更接近真实值。表4、5为

两种模型预测的浓度及均方误差结果。可以发现,
 

PlainCNN模型输出的均方误差随着分析藻样组分

数的增多而变大,平均均方误差 为0.052,优 于

TextCNN 模 型 的 平 均 均 方 误 差(0.062),表 明

PlainCNN更适用于藻类离散三维荧光数据的浓度

定量分析。

图4 TextCNN模型回归训练的Rloss
Fig.

 

4 Rloss of
 

regression
 

training
 

by
 

TextCNN
 

model

表4 TextCNN模型回归分析结果

Table
 

4 Regression
 

analysis
 

results
 

by
 

TextCNN
 

model

No.

Concentration
 

of
 

Microcystis
 

aeruginosa
 

/

(μg·L
-1)

Concentration
 

of
 

Scenedesmus
 

obliquus
 

/

(μg·L
-1)

Concentration
 

of
 

Nitzschia
 

sp.
 

/

(μg·L
-1)

Concentration
 

of
 

Peridinium
 

umbonatum
 

var.inaequale
 

/

(μg·L
-1)

Concentration
 

of
 

Cryptomonas
 

obovata.
 

/

(μg·L
-1)

RMSE

1 24.14 0 0 0 0
0.0082 0 34.24 0 0 0

3 41.62 0 0 0 11.83
4 0 25.97 12.53 0 0
5 0 0 0 9.57 52.49 0.027
6 0 47.18 0 6.14 0
7 16.29 0 0 37.32 0
8 37.26 95.35 0 26.53 0
9 0 42.81 0 59.47 49.27
10 51.24 0 78.26 33.19 0 0.059
11 40.72 0 66.41 0 30.67
12 32.38 60.34 0 0 19.55
13 23.14 72.42 85.49 72.96 0
14 0 96.05 82.31 55.83 41.28
15 45.03 122.64 86.27 57.46 0 0.084
16 39.14 0 93.14 48.15 41.96
17 59.48 91.57 40.74 0 44.35
18 44.17 73.64 56.39 82.63 18.27
19 30.76 83.16 71.25 42.17 69.43 0.130
20 39.59 101.76 42.61 23.17 37.24

Average 0.062
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表5 PlainCNN模型回归分析结果

Table
 

5 Regression
 

analysis
 

results
 

by
 

PlainCNN
 

model

No.

Concentration
 

of
 

Microcystis
 

aeruginosa
 

/

(μg·L
-1)

Concentration
 

of
 

Scenedesmus
 

obliquus
 

/

(μg·L
-1)

Concentration
 

of
 

Nitzschia
 

sp.
 

/

(μg·L
-1)

Concentration
 

of
 

Peridinium
 

umbonatum
 

var.inaequale
 

/

(μg·L
-1)

Concentration
 

of
 

Cryptomonas
 

obovata.
 

/

(μg·L
-1)

RMSE

1 23.69 0 0 0 0
0.007

2 0 30.58 0 0 0
3 50.37 0 0 0 9.65
4 0 29.83 9.37 0 0
5 0 0 0 9.35 57.28 0.017
6 0 53.05 0 6.74 0
7 18.63 0 0 43.69 0
8 36.28 94.28 0 30.16 0
9 0 48.39 0 50.84 45.27
10 43.16 0 72.51 37.57 0 0.049
11 39.14 0 59.14 0 31.05
12 32.07 64.12 0 0 24.71
13 30.19 69.07 84.38 67.18 0
14 0 93.05 81.54 63.74 40.32
15 45.23 130.26 80.92 61.25 0 0.077
16 33.94 0 92.65 54.29 50.82
17 59.82 98.35 43.83 0 37.48
18 44.87 73.84 56.87 83.46 25.19
19 37.16 77.31 78.49 43.81 61.15 0.109
20 32.86 101.27 49.15 23.07 32.58

Average 0.052

  从PlainCNN模型和TextCNN模型在分类任

务和 回 归 任 务 中 独 立 运 行 的 结 果 可 以 看 出,

PlainCNN模型更适用于藻类离散三维荧光光谱数

据的分析。从检测藻群样本的现实需求出发,考虑

藻 类 门 类 识 别 和 浓 度 测 量 的 目 标,提 出 在

PlainCNN模型分类任务的基础上结合回归分析任

务构成集组分识别与浓度定量的多任务卷积神经网

络模型,记为PlainCNN-MT。在执行分析藻类荧

光数据任务时,通过共享基础样本数据及参数,减少

机器负荷量,提高运行效率,并兼顾藻类群落样本的

多组分识别和浓度定量的研究目标,损失函数为分

类任务与回归任务损失函数之和。PlainCNN-MT
模型训练混合藻类离散三维荧光光谱数据得到的损

失曲线如图5所示。可以发现,损失函数曲线趋势

符合运行要求。分类任务得到的运行结果如表6所

示。可以发现,PlainCNN-MT模型的平均准确率

为92.38%。回归任务得到的藻种预测浓度如表7
所示。可以发现,PlainCNN-MT模型的平均均方

误差为0.039。与前面单任务卷积神经网络模型训

练结果比较可以看出,PlainCNN-MT结果更优,说
明同时进行分类任务和回归任务时,二者有很好的

促进作用。

图5 PlainCNN-MT模型训练Rloss
Fig.

 

5 Rloss of
 

training
 

by
 

PlainCNN-MT
 

model

5 结  论

在实际水体藻类群落检测操作中,需要对藻类

种群群落组成和浓度含量进行研究。针对藻类群落
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表6 PlainCNN-MT模型分类训练结果

Table
 

6 Results
 

of
 

classification
 

training
 

by
 

PlainCNN-MT
 

model

Sample Sample
 

number Accuracy
 

/%
Pure 2 100

Two
 

mixed 5 100
Three

 

mixed
 

5 100
Four

 

mixed 6 100
Five

 

mixed
 

2 50
Average 95

离散三维荧光特征光谱分类识别和定量研究,选用

TextCNN和PlainCNN模型对样品数据进行分析,
两种模型能很好地适用于藻群多组分藻的分类识别

任务和 浓 度 含 量 的 回 归 分 析 任 务。当 分 类 时,

PlainCNN 模 型 得 到 的 准 确 率 为 90%,高 于

TextCNN的准确率(85%),即PlainCNN
 

模型的分

析结果更好。当回归分析时,PlainCNN模型输出

的平均均方误差为0.062,优于TextCNN模型的平

均均方误差(0.052),结果与分类任务保持一致。因

表7 PlainCNN-MT模型回归分析结果
 

Table
 

7 Analysis
 

results
 

by
 

PlainCNN-MT
 

model

No.

Concentration
 

of
 

Microcystis
 

aeruginosa
 

/

(μg·L
-1)

Concentration
 

of
 

Scenedesmus
 

obliquus
 

/

(μg·L
-1)

Concentration
 

of
 

Nitzschia
 

sp.
 

/

(μg·L
-1)

Concentration
 

of
 

Peridinium
 

umbonatum
 

var.inaequale
 

/

(μg·L
-1)

Concentration
 

of
 

Cryptomonas
 

obovata.
 

/

(μg·L
-1)

RMSE

1 27.51 0 0 0 0
0.004

2 0 33.57 0 0 0

3 49.15 0 0 0 9.84

4 0 29.16 9.28 0 0

5 0 0 0 8.41 54.78 0.009

6 0 52.67 0 6.37 0

7 15.82 0 0 42.69 0

8 33.64 102.6 0 26.17 0

9 0 43.59 0 52.39 51.39

10 51.49 0 76.52 32.15 0 0.036

11 39.57 0 60.67 0 35.02

12 35.89 64.18 0 0 21.64

13 28.9 73.22 85.49 72.48 0

14 0 99.47 79.36 62.53 36.87

15 40.63 121.53 85.11 59.47 0 0.064

16 37.39 0 92.01 53.9 49.53

17 60.29 98.13 42.58 0 42.71

18 45.31 73.85 50.37 82.78 24.69

19 36.86 77.25 77.41 48.94 63.87 0.080

20 33.25 94.28 43.28 17.94 34.17

Average 0.039

此,选用PlainCNN作为模型基础同时进行分类和

回归的多任务研究。新模型PlainCNN-MT得到的

平均准确率为95%、平均均方误差为0.039,结果比

利用TextCNN和PlainCNN模型独立进行分类任

务和回归任务的结果更好,说明模型中多任务间能

互相促进。因此,所提的PlainCNN-MT分析模型

能更好地运用于藻类离散三维荧光光谱特征数据的

分析处理中,为混合浮游藻类群落识别分析提供更

有效的方法。
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