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深度学习在木材加工领域的研究进展
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（南京林业大学机械电子工程学院， 机电产品包装生物质材料国家地方联合工程中心，南京 ２１００３７）

摘　 要：随着木材加工自动化的快速发展，深度学习技术已在木材加工领域得到运用，它的引入对木材加工企业

转型升级、向着智能制造方向发展具有重要意义。 概述了深度学习在木材加工领域的研究进展和具体应用，首
先介绍了自编码器、深度信念网络、卷积神经网络、生成对抗网络、递归神经网络以及 ＶｉＴ ６ 种典型深度学习模

型的模型结构及工作原理，并分析了不同深度学习模型的应用场景以及存在的问题。 在此基础上结合具体木材

加工领域详细地介绍了深度学习的应用，在原木检尺领域，深度学习方法可以解决自动化材积检测问题；在木材

检测领域，深度学习方法为木材树种分类、缺陷识别以及纹理识别提供了有效工具；在木材干燥领域，深度学习

方法因其良好的自适应能力可以建立更为精确的木材干燥模型。 最后展望了深度学习在木材加工过程中亟待

加强研究的方向，以提升深度学习解决木材加工过程中应用问题的广度和深度，提升木材加工产业的智能化水

平和生产效率，进一步提高我国木材加工制造企业的科技创新能力，提高企业竞争力。
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　 　 木材作为四大基础建筑材料（木材、水泥、钢
材和塑料）中唯一的可再生资源，被广泛应用于家

具、装修和建筑等领域［１］。 随着对木制品需求量

和品质需求的不断攀升，我国木材加工装备自动化

程度及加工精度偏低等问题也逐渐显现。 同时我

国作为典型的少林国家，木材资源储存量远远不能

满足当前市场需求，木材资源的供应压力日益紧

张，迫使木材加工产业向智能制造生产模式发

展［２］。 随着深度学习的兴起和不断发展，特别是

卷积神经网络、深度信念网络和递归神经网络等深

度模型在图像处理等方面大量成果的涌现，相关方

法也被逐步应用到木材加工领域，有效提高了木材

利用率，推动了木材加工企业的转型升级。 笔者简

要介绍了 ６ 种具有代表性的深度学习模型，重点阐

述了深度学习在木材加工领域的研究现状，并对深

度学习在木材加工中的发展方向进行了展望。

图 ２　 ＲＢＭ 和 ＤＢＮ 模型结构
Ｆｉｇ． ２　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＲＢＭ ａｎｄ ＤＢＮ

１　 深度学习主要模型

深度学习的概念源于人工神经网络的研究，可
理解为深层的神经网络。 深度学习通过组合低层

特征形成更加抽象的高层表示属性类别或特征，以
发现数据的分布式特征表示，免除了高维数据的维

度灾难问题。 目前深度学习技术逐步应用于加工

制造业，成为研究热点，下面简要介绍最为典型的

６ 种基本深度学习模型。
１．１　 自编码器

Ｒｕｍｅｌｈａｒｔ 等［３］在 １９８６ 年首次提出了自编码

器（ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ， ＡＥ）的概念，随后，Ｂｏｕｒｌａｒｄ 等［４］

对其进行了详细的阐释。 ＡＥ 作为一种典型的无

监督深度学习模型，其优化目标是使输出能够实现

对输入数据的重构。 图 １ 给出了一个 ３ 层结构的

ＡＥ 模型，输入层和输出层有相同的维度。 该模型

可被分为编码器和解码器两部分：编码器将输入 ｘ
压缩为潜在空间表征 ｈ，解码器将潜在空间表征 ｈ
重构为输出 ｙ 。

图 １　 自编码器网络结构
Ｆｉｇ． １　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ

近年来，ＡＥ 由于具有重建简单、可堆叠多层

和泛化性强等优点，被国内外学者广泛研究与改

进。 常见的改进方法是对隐含层增加一定的约束

条件。 ＡＥ 及其改进模型均被成功应用于各种研

究领域，例如目标识别［５－６］、图像分类［７－８］和自然语

言处理［９］等，但大部分使用 ＡＥ 的方法都存在训练

时间过长的问题。
１．２　 深度信念网络

Ｈｉｎｔｏｎ 等［１０］ 在 ２００６ 年首次提出了深度信念

网络（ｄｅｅｐ ｂｅｌｉｅｆ ｎｅｔｗｏｒｋ， ＤＢＮ）概念，这是一种结

合无监督学习和有监督学习的多层概率机器学习

模型，由多层受限玻尔兹曼机（ ｒｅｓｔｒｉｃｔｅｄ ｂｏｌｔｚｍａｎｎ
ｍａｃｈｉｎｅ， ＲＢＭ）堆叠和一层有监督的“反向传播

（ｂａｃｋ ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ， ＢＰ）”网络组成。 图 ２ 为 ＲＢＭ

２
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模型和一个由 ３ 层 ＲＢＭ 堆叠而成的 ＤＢＮ 模型。
其中， ｈ 为隐含层神经元的状态向量，ｖ 为可视层

神经元的状态向量， ｂ 为隐含层的偏执系数， ａ 为

可视层的偏执系数。 ＤＢＮ 的训练过程可分为两个

阶段：首先对 ＲＢＭ 进行逐层无监督预训练；再用反

向传播算法对整个网络进行有监督的调优。 这种

训练方法使 ＤＢＮ 具有较强的自主特征提取能力和

较高的目标识别精度。 目前 ＤＢＮ 已被广泛应用于

图像识别［１１－１２］、故障诊断［１３］和系统预测［１４－１５］ 等领

域，但在木材行业的应用较少。

１．３　 卷积神经网络

卷积神经网络 （ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ，
ＣＮＮ）是根据动物视觉系统的工作方式提出的一

种前馈式神经网络。 ＣＮＮ 模型通常由卷积层、池
化层和全连接层组成，其实质是通过构建多个能够

提取输入数据特征的滤波器，对输入数据进行逐层

卷积及池化，逐级提取隐藏在数据之中的拓扑结构

特征，最终获得输入数据的平移、旋转及缩放不变

的特征表示［１６］。 图 ３ 所示为一个 ５ 层 ＣＮＮ 模型

的具体结构。

图 ３　 ＣＮＮ 模型结构
Ｆｉｇ． ３　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＣＮＮ

　 　 随着计算机硬件的发展，ＣＮＮ 网络的深度逐

步加深，ＶＧＧＮｅｔ、ＲｅｓＮｅｔ、ＤｅｎｓｅＮｅｔ 等网络结构被

广泛应用于图像分类任务，同时国内外学者对

ＣＮＮ 进行了深入研究和改造，提出了全局池化扩

张卷积［１７］、坐标注意力机制、深度可分离卷积［１８］、
ＧＡＦ 编码算法［１９］和马尔科夫转移场（ｍａｒｋｏｖ ｔｒａｎ⁃
ｓｉｔｉｏｎ ｆｉｅｌｄ，ＭＴＦ） ［２０］ 等方法对 ＣＮＮ 网络结构进行

改进，进一步结合具体任务对图像等二维数据进行

分析。 以卷积神经网络为骨架的深度学习目标检

测算法是当下目标检测算法的研究热点，其主要分

为 ＲＣＮＮ 系列 （ Ｒ⁃ＣＮＮ， Ｆａｓｔ Ｒ⁃ＣＮＮ， Ｆａｓｔｅｒ Ｒ⁃
ＣＮＮ、 Ｍａｓｋ Ｒ⁃ＣＮＮ ）、 ＹＯＬＯ 系 列 （ ＹＯＬＯｖ１ ～
ＹＯＬＯｖ８） 以及 ＳＳＤ（ ｓｉｎｇｌｅ ｓｈｏｔ ｍｕｌｔｉｂｏｘ ｄｅｔｅｃｔｏｒ）
算法。
１．４　 生成对抗网络

生成对抗网络（ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ，
ＧＡＮ） ［２１］是 Ｇｏｏｄｆｅｌｌｏｗ 等在 ２０１４ 年提出的一种非

监督式生成模型，其网络结构如图 ４ 所示，主要包

括生成器（Ｇ）和判别器（Ｄ），生成器与判别器均由

全连接网络构成。 ＧＡＮ 的思想来自博弈论中的零

和博弈，在模型的训练过程中经过多次的对抗调

整，不断更新自身的参数使得损失最小，最终达到

了一个纳什均衡状态［２２］。 这种独特的对抗性思想

使得 ＧＡＮ 在多个领域得到迅速发展，同时也使

ＧＡＮ 存在梯度消失和模式崩溃等问题。 为了解决

这些问题，国内外学者对 ＧＡＮ 做出了诸多改进，如
引入高斯金字塔和拉普拉斯金字塔［２３］，添加了循

环机制［２４］，嵌入双注意力机制模块［２５］ 等。 生成对

抗网络可以用于数据的生成任务，如图像重建、信
号重构、数据扩充等。

图 ４　 ＧＡＮ 模型结构
Ｆｉｇ． ４　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＧＡＮ

１．５　 递归神经网络

递归 神 经 网 络 （ ｒｅｃｕｒｓｉｖｅ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ，
ＲＮＮ） ［２６］是一种基于序列建模的神经网络，其核心

特点是循环连接。 不同于 ＤＢＮ 和 ＣＮＮ，ＲＮＮ 中各

隐含层之间的神经元相互连接，使得隐含层的输入

数据包括上一个相邻层和上一时刻当前层的输出

数据，因此 ＲＮＮ 能够对过去的信息进行记忆。 图

５ 所示为一个简化的 ＲＮＮ 模型结构。 但是传统

ＲＮＮ 存在严重的梯度消失现象和爆炸问题，导致

ＲＮＮ 无法处理很长的输入序列。 为了解决上述问

题，长短时记忆 模 型 （ ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙ，
ＬＳＴＭ）、门控递归单元（ ｇａｔｅｄ ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｕｎｉｔ，ＧＲＵ）
和最小门控单元（ｍｉｎｉｍａｌ ｇａｔｅｄ ｕｎｉｔ，ＭＧＵ）等改进

ＲＮＮ 模型被提出并应用。 从原理来看，递归神经

３
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网络往往用于存在某种规律的数据建模，如音频信

号、时效处理的性能预测等。

图 ５　 简化 ＲＮＮ 模型结构
Ｆｉｇ． ５　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｓｉｍｐｌｅ ＲＮＮ

１．６　 视觉 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 是一种主要基于自注意力机制的深

度神经网络，最初应用于自然语言处理领域，它抛弃

了传统的 ＣＮＮ 和 ＲＮＮ，整个网络由自注意力和前向

传播神经网络组成，因而可以实现自由堆叠，在自然

语言处理任务中获得了很好的效果。 受 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
强大表示能力的启发，研究人员提出对其进行扩展

转换到计算机视觉任务，成为深度学习模型中 ＣＮＮ
以外的另一个经典结构：视觉 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ，即 ＶｉＴ
（ｖｉｓｉｏｎ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ） ［２７］，其基本结构如图 ６ 所示。
ＶｉＴ 将输入的图片分为多个小块，将每个小块投影

为固定长度的向量输入到 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 结构的编码

器中，再经过多层感知机输出判定类别。

图 ６　 ＶｉＴ 模型结构
Ｆｉｇ． ６　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＶｉＴ

　 　 但是 ＶｉＴ 和多层感知机 ＭＬＰ（ｍｕｌｔｉｌａｙｅｒ ｐｅｒ⁃
ｃｅｐｔｒｏｎ）的研究需要大量数据，是数据渴望型（ｄａｔａ
ｈｕｎｇｒｙ）的算法。 相较 ＣＮＮ 而言，由于缺少了归纳

偏置使得 ＶｉＴ 在小数据样本上非常依赖正则化和

数据增广，当数据集不够大时，ＶｉＴ 的表现会较同

等大小的 ＲｅｓＮｅｔ 差一些；但是当提供的数据集足

够大时，ＶｉＴ 就会突破缺少归纳偏置的限制，达到

超过 ＣＮＮ 的效果。 正如该方法名称所表现的，本
模型用于视觉任务，但是其本身是一种自然语言处

理任务向视觉任务迁移的产物，表现出了深度学习

技术在不同领域的应用活力。
上述 ６ 种方法基本囊括了目前最广泛应用的

深度学习技术的基础形式，可以看出随着深度学习

技术的发展，该技术的应用向着更深更广的方向发

展。 学者们通过在基础神经网络基础结构上增加

专门的功能模块如卷积模块、注意力模块等，或根

据任务形式对基础形式进行改造，如生成对抗网

络、递归神经网络等，将不同模块与不同结构进行

组合最终形成了一套复杂的技术体系，可以应对输

入的光谱数据、振动信号等一维信息以及彩色图

片、强度分布等二维数据，实现端对端的信息提取，
从而在不同环境下完成各种任务。

在工业应用场景中，木材作为一种自然材料，

其加工领域的研究是一个广而深的问题：一方面，
木材属于自然生长的材料，为了追求其自然的美学

价值，需要完成缺陷、纹理、色泽等多个方面的外观

检测以保证后续流程中材料的一致性；另一方面，
由于木材材料性能的复杂性，其处理过程中的材料

性能难以建立有效的解析模型。
这两方面问题导致了在木材加工领域中的原

木检尺、木材检测、木材干燥领域中传统方法越发

难以适应木材加工领域的智能化、自动化需求，因
此如何将深度学习技术用于木材加工领域逐渐成

为研究的热点。 机器视觉与深度学习结合的无损

检测技术作为一种低成本、时效性好的方法，将卷

积神经网络、自编码器、视觉 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 等技术融

合，可以高效地实现检测目标的定位、分类或性能

预测等，在木材检测、原木检尺等领域中使用基于

深度学习的机器视觉技术以机器代替人工，大大提

高工作效率。
将深度学习技术应用于时间序列数据建模也

是目前研究的热点。 木材干燥过程中木材的时效

性能建模采用递归神经网络、深度信念网络等，可
以实现更为准确高效的建模效果，从而辅助木材干

燥过程的研究，对木材内部的参数进行预测，提高

木材干燥的工艺性能。

４
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２　 基于深度学习的木材加工研究现状

２．１　 原木检尺

锯切作为木材加工的第一步，其下锯的结果将

直接影响原木出材率和利用率的高低，其下锯的效

率和准确性直接关系到木材行业的经济效益。 而

在此过程中，原木的外围几何形状既是制约下锯的

关键因素，也是实现木材分类和优化排样等的依

据。 所以对原木形状的精确识别是木材加工业的

首要难题。 要根据原木图像实现自动化的材积检

测，第一步首先要做的就是明确待测原木在图像中

所处的位置及所占大小，为了区分原木图像上的背

景和目标原木，必须引入目标检测算法。
林耀海等［２８］在利用 ＹＯＬＯｖ３⁃ｔｉｎｙ 卷积神经网

络对成捆堆放的原木端面图像进行目标检测后计

算其端面轮廓的直径，在小样本测试中真检率为

９８．７９％，具有较好的检测效果和鲁棒性，但该方法

更适合检测大径级圆形原木。 而为了解决密集小

木材的检测难题，杨攀等［２９］ 基于 Ｍａｓｋ Ｒ⁃ＣＮＮ 从

多个维度对木材分割准确性进行定量分析，真检率

为 ９７．９８９％；丁博文［３０］分别利用 ＳＳＤ⁃３００ 和 ＹＯＬＯ
对成堆板材及原木的横截面进行检测，ＳＳＤ⁃３００ 的

平均准确度均高于 ＹＯＬＯ。
深度学习在原木检尺领域中的应用在一定程

度上解决了原木端面定位问题，但目前的研究对图

像有效区域的进一步处理仍需使用传统的图像处

理方法，使得处理过程较为烦琐。 为了解决这一问

题，可以考虑利用深度学习算法直接对原始图像进

行分割，自动剔除图像背景和木材间隙。
２．２　 木材检测

２．２．１　 木材树种分类

不同树种的木材由于内部结构和组成成分的

差异而表现出完全不同的理化特性，如冷杉木纹紧

密，难以上色，无法获得较高的美学价值，所以多用

于建筑行业，或用于表面装饰要求不高的场合；而
黑胡桃木含水率低，耐腐蚀不易变形，价格高昂，往
往用于高档家具的制作，这些特性是影响其品质和

等级的重要因素，并决定了其用途和经济价值；因
此对木材树种的分类识别进行研究具有重要的应

用价值。 基于深度学习的木材树种分类可以根据

获得木材图像的手段分为宏观和细观，基于宏观图

像的深度学习方法建立在不同树种木材的颜色、纹
理、色泽等宏观特征之上，而基于微观图像的深度

学习则以不同树种木材的细胞、纤维结构等细观特

征为基础进行分类。

Ｄｉｎｇ 等［３１］搭建图像采集系统，通过采集山毛

榉木、白蜡木、白桦木、樱桃木、杉木板材 ５ 种树种

共 ４ １７９ 张实木板材图像，引入注意力机制和空间

金字塔池化策略得到 ＡＭ⁃ＳＰＰＲｅｓＮｅｔ 结构，使用

ＳＶＭ 对提取到的特征进行树种分类，在测试集上

得到 ９９％ 的分类准确率。 Ｚｈｕ 等［３２］ 在 Ｆａｓｔｅｒ⁃
ＲＣＮＮ 模型基础上引入感受野增强空间金字塔池

化模块和特征金字塔多尺度特征融合模块，构建了

基于迁移学习融合模型的木材显微图像识别模型，
根据花旗松、西黄松等 １０ 种木材的微观结构进行

分类，分类准确率为 ８３．８％。 Ｗｕ 等［３３］ 使用 Ｒｅｓ⁃
ｎｅｔ５０、Ｄｅｎｓｅｎｅｔ１２１ 以及 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ⁃Ｖ２ 对白蜡木、
樱桃木、胡桃木等常见的 １１ 种共计 ３１ ３５８ 张阔叶

树种实木板材的宏观图像进行分类，最终均达到了

９５％以上的准确率。
深度学习在原木树种分类领域中的应用多为

卷积神经网络，已经能一定程度地解决原木木材树

种分类问题，但是对相近树种的分类准确率较低，
目前在数据集涵盖的树种类别较少，稀有树种的原

木图像数据集更少。 为了解决这一问题，可以考虑

增加板材树种数据集建设，对不同树种的实木板材

数据进行细化扩充，建立完备的实木板材图像数

据库。
２．２．２　 木材缺陷识别

木材缺陷是呈现在木材上降低其质量并影响

其使用的各种缺点。 国家标准将木材缺陷分为十

大类：节子、变色、腐朽、虫眼、裂纹、树干形状缺陷、
木材构造缺陷、伤疤和木材加工缺陷与变形。 在木

材加工过程中，企业通常按照不同用途的要求限制

木材允许存在缺陷的类型、位置、大小和数量，从而

将木材划分等级使用，等级对木材的质量和木制品

的价格有很大的影响；因此，实现木材缺陷的自动

识别、分类分级是提高木材利用率和木制品价值的

重要前提。 传统木材缺陷的检测方法包括通过 Ｘ
射线、超声波、微波和核磁共振等手段采集木材缺

陷信息，通过人工设计的特征提取算法如针对一维

时序信号的小波变换、针对二维图像的局部二值模

式（ ｌｏｃａｌ ｂｉｎａｒｙ ｐａｔｔｅｍ，ＬＢＰ）等特征提取方法进行

缺陷表征，然后根据缺陷特征进一步检测，但是这

些特征提取方法鲁棒性较差，很容易受到客观因素

的干扰，不能一直保持较高的检测率。 而将深度学

习技术与传统检测技术相结合，对采集到的信息进

行处理，通过大量的数据进行缺陷信息数据建模，
可以提高木材缺陷检测的鲁棒性，实现木材缺陷快

速而准确的检测。

５
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基于图像的木材缺陷识别任务经历了缺陷分

类到缺陷检测的发展历程，即考虑的问题从图片中

包含何种缺陷转变为图片中存在的缺陷在何处、为
何种类的问题。 在缺陷图像分类方面与树种识别

的应用方法类似，ＶＧＧ 网络模型［３４］、ＬｅＮｅｔ 网络模

型［３５］、ＲｅｓＮｅｔ 网络模型［３６］、Ｄｅｎｓｅｎｅｔ 网络模型［３７］

等卷积神经网络模型及其改进逐步被应用在木材

缺陷检测领域。 而随着深度学习算法的发展，基于

深度学习的目标检测算法同时提供木材缺陷的种

类及位置，为后续加工提供更多的便利，成为更适

合木材缺陷检测任务的深度学习算法，Ｆａｓｔｅｒ Ｒ⁃
ＣＮＮ［３８］、ＹＯＬＯ３、 ＹＯＬＯｖ４［３９］、 ＹＯＬＯｖ５［４０］、 ＳＳＤ［４１］

等算法的改进被应用于木材缺陷检测。
目前木材缺陷识别与分类领域的应用研究大

多采用卷积神经网络模型，可以直接将图像作为输

入，避免了大量复杂的前期图像特征提取工作，无
需人工设计视觉特征的提取过程，直接获得需要的

缺陷坐标及种类，但是需要关注的是目前的检测算

法多应用于木材局部图片，对于大幅、长幅图片的

处理效果尚不尽如人意。
２．２．３　 木材纹理识别

木材纹理是一种不依赖于木材表面颜色或亮

度而反映木材表面图像中同质现象的视觉特征，也
是木材表面共有的内在特性，可分为直纹理、斜纹

理、螺旋纹理、波形纹理和交错纹理等类型。 木材

纹理直接关系到木材的等级和使用价值，并且木材

表面花纹的美观程度也是影响木制品的感官效果

和经济效益的重要因素。 因此针对木材纹理进行

合理的识别与分类具有积极的现实意义。 近年来，
随着人工智能产业的兴起，深度学习也被运用到了

纹理识别与分类中。
Ｈｕ 等［４２］利用迁移学习训练 ＲｅｓＮｅｔ⁃１８ 模型，

对木材纹理进行分类，分类准确率达到 ９６．６４％，平
均单幅图像分类所需时间为 ０．００３ ｓ。 Ｌｏｋｅ［４３］通过

ＬＢＰ 和灰色共生矩阵提取木材纹理中像素到像素

的关系属性，并将其作为 ＣＮＮ 模型的输入层，实验

结果表明，分类准确率达到 ９３．９４％。 胡忠康等［４４］

利用 ＬＢＰ 提取木材缺陷（节子、裂缝、孔洞）和纹理

（直纹、花纹）特征和生成直方图，将其导入 ＤＢＮ
模型中，识别误差率为 ３．５９％。 另外，木材颜色作

为木材表面特征参数的重要组成部分，一些家具和

地板制造企业对其一致性有严格要求。 为了得到

颜色与纹理高度一致的橡胶木板，Ｌｉｕ 等［４５］根据颜

色及纹理的不同将橡胶板分为 ６ 类，并利用基于

ＳＳＲ 的 ＣＮＮ 进行实时分类，分类准确率为９４．８６％，

单幅图像处理时间为 ２６．５５ ｍｓ，ＶｉＴ［４６］ 也被应用于

实木地板的颜色分选中。
木材纹理需要综合考虑相对颜色、几何形状等

特征，传统机器视觉技术需要提取特定的特征如灰

度共生矩阵、颜色矩等，然后构造相应的分类算法，
从而实现纹理识别颜色分类，但是该方法极其依赖

外部环境，鲁棒性差。 而深度学习技术提供了一种

更为简单高效的检测手段，通过考虑图像全局特

征，可以自动实现木材纹理识别，但是需要大量的

数据，所以目前大多还是先构造纹理、颜色特征作

为深度学习模型的一个先验，然后再使用深度学习

分类器进行分类，如果后续研究中有大量数据，则
可以直接使用深度学习方法对木材纹理、颜色实现

分类。
２．２．４　 木材数据集扩充

在木材缺陷分类与识别过程中，往往存在木材

训练集样本较少的问题。 深度学习模型的训练依

赖大量的数据，但木材图像的采集装置比较昂贵，
并且人工标注数据十分耗费精力和成本，很容易导

致样本分布不均和多样性差，从而影响后续的检测

精度。 而对抗生成网络凭借对抗生成机制具有无

限生成新样本的能力，很好地解决了训练数据不足

的问题。
Ｔａｎｇ 等［４７］ 开发了一种双自动编码器生成对

抗网络（ｄｕａｌ ａｕｔｏ⁃ｅｎｃｏｄｅｒ ＧＡＮ，ＤＡＧＡＮ）来解决木

材缺陷样本失衡问题，该模型采用跳跃连接和双编

码器结构，具有良好的图像重建能力和训练稳定

性。 针对源图像和目标图像不匹配的问题，通常采

用循环对抗生成网络（ｃｙｃｌｅＧＡＮ）模型进行图像生

成。 如 Ｌｉ 等［４８］ 利用 ｃｙｃｌｅＧＡＮ 交换 ３ 种木材（杨
树、桦树和松树）的纹理和颜色特征，合成了新的

木材缺陷（裂纹、虫蛀）图像，在不影响数据集的情

况下解决了木材缺陷类别分布失衡的问题。 但是

ＤＡＧＡＮ 和 ｃｙｃｌｅＧＡＮ 均存在合成图像的分辨率较

低的 问 题， 而 基 于 渐 进 生 长 生 成 对 抗 网 络

（ｐｒｏｇｒｅｓｓｉｎｇ ｇｒｏｗｉｎｇ ＧＡＮ，ＰＧＧＡＮ）在合成高分辨

率图像方面具有明显优势，Ｈｕ 等［４９］ 利用 ＰＧＧＡＮ
合成了分辨率为 ５１２×５１２ 的木材缺陷（活节、死节

和虫眼）图像来扩展数据集，与传统的样本拓展方

法（旋转、镜像和仿射变换等）相比，ＰＧＧＡＮ 能扩

展缺陷的细节，从而提高了缺陷图像的多样性和平

衡样本分布。
木材的检测研究过程往往受到数据集的限制，

木材的缺陷具有随机性，而且不同种类缺陷出现的

频率也不同，对抗生成神经网络作为一种生成数据

６
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的手段，使用对抗生成网络生成数据，可以缓解木

材缺陷分布不均的问题；进一步的也可以通过对抗

生成网络对树种鉴定任务的数据集进行扩充，降低

树种鉴定任务数据集制作带来的经济需求。
２．３　 木材干燥

木材干燥是指在一定条件下排除木材中水分

的处理过程，是木材加工中的关键工序。 对木材进

行正确合理的干燥处理，可以提高其力学强度，改
善其物理性能，防止出现翘曲开裂和腐朽霉变等问

题。 木材干燥属于超微细结构的非稳态传热传质

过程，木材结构复杂又具有多样性和变异性，因此

建立理想的符合实际干燥过程的数学模型十分困

难，传统辨识方法所建的模型往往由于太复杂而难

以实现或因过多的条件简化而造成偏差。 而深度

学习作为更贴近人类大脑的神经网络学习算法，具
有良好的并行处理和自适应能力，已在木材干燥中

得到应用。
张冬妍等［５０］提出了一种基于深度递归神经网

络（ｄｅｅｐ ｒｅｃｕｒｓｉｖｅ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ，ＤＲＮＮ）的木材干

燥模型辨识方法，与机理建模和传统的系统辨识方

法相比，能更好地反映系统的动态行为。 另外，木
材的含水率对木材干燥的质量有着较大的影响。
在干燥窑中对木材进行干燥时，干燥窑内的温度和

湿度是影响木材含水率检测的主要因素。 因此大

多研究者针对上述影响因素进行研究。 夏春江

等［５１］提出了一种基于 ＤＢＮ 的木材含水率检测系

统辨识模型，可以根据实际测量得到的温湿度和木

材电阻率来实现对应木材含水率的预测输出。 Ｌｉ
等［５２］构建了木材含水率在线检测融合系统，分别

利用 ＢＰ 神经网络和动态循环神经网络建立了两

种预测木材含水率的单一模型，并利用算术平均和

递归估计算法对其进行融合，提高了系统的可靠性

和实时性。 另外，夏春江等［５３］ 利用 ＤＢＮ 对传统的

ＰＩＤ 控制算法进行改进，能够近似非线性对象，实
验结果表明，ＤＢＮ⁃ＰＩＤ 算法对木材干燥窑内参数

（温度、相对湿度、木材电阻率和含水率）的检测精

度比 ＢＰ⁃ＰＩＤ 算法的更高。
目前深度学习方法在木材干燥过程中的应用

较少，常用的方法主要为机器学习方法，如 ＢＰ 神

经网络、模糊算法和蚁群算法等，但这些方法的求

解精度不高。 随着木材含水率检测设备精度要求

的提高和更多智能融合方法的出现，应考虑将深度

学习方法与常用方法相融合并应用于木材干燥过

程中，以提高木材干燥过程模型的准确度并获得更

好的温湿度控制效果。

３　 展　 望

作为人工智能技术的重要组成部分，基于深度

学习的新理论、新方法、新技术迅速发展，解决了

ＢＰ 网络、ＳＶＭ 等浅层学习无法克服样本量大、易
于陷入局部最优的问题。 目前深度学习虽然在木

材加工领域有了一些研究成果，但是在其产业化方

面还存在一定的差距，需要从以下 ３ 个方面去推进

深度学习技术的应用：
１）以现有技术为基础，探索不同智能算法与

深度学习技术的相互渗透。 以现有木材加工企业

为基础，获取足量木材加工工艺数据，建立完备的

木材加工产业数据库。 利用不同算法优化深度学

习模型网络结构，扬长避短，研究出精度高、求解速

度快、自适应性强且更具鲁棒性的混合求解方法。
２）硬件软件相结合，提升深度学习技术的速

度与精度。 深度学习是基于大数据的技术，硬件平

台的计算能力决定了该技术的速度与精度，因此将

深度学习技术应用于木材加工领域需要更为先进

的运算平台，对硬件的稳定性与可靠性提出了更高

的需求。
３）研发木材智能加工装备，促进深度学习在

木材加工中的应用拓展。 将深度学习在木材加工

领域的理论研究成果应用于实际生产中，研发木材

智能加工装备，建立完善木材加工智能生产体系，
提高智能化水平。 目前我国在木材加工领域的研

究及推广应用还相对滞后，应该积极研究拓宽深度

学习技术在木材加工领域的应用范围，并将其他行

业及领域不断出现的新技术借鉴和引入木材加工

产业，引领木材加工产业向智能制造生产模式转型

升级。
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网络的舰船辐射噪声目标识别算法研究［ Ｊ］ ． 振动与冲击，
２０２１， ４０（２４）： ５０ － ５６， ７４． ＤＯＩ： １０． １３４６５ ／ ｊ． ｃｎｋｉ． ｊｖｓ． ２０２１．
２４．００７．
ＪＵ Ｄ Ｈ， ＬＩ Ｙ， ＷＡＮＧ Ｙ Ｊ， ｅｔ ａｌ． Ａ ｓｔａｃｋ ｓｐａｒｓｅ ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ ａｕ⁃
ｔｏｅｎｃｏｄｅｒ⁃ｂａｓｅｄ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｐｐｒｏａｃｈ ｆｏｒ ｓｈｉｐ ｒａｄｉａｔｅｄ ｎｏｉｓｅ
ｔａｒｇｅｔ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｊ］ ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｖｉｂｒａｔｉｏｎ ａｎｄ Ｓｈｏｃｋ， ２０２１， ４０
（２４）： ５０－５６， ７４．

［ ６ ］ ＬＩＡＯ Ｌ Ｙ， ＤＵ Ｌ， ＣＨＥＮ Ｊ． Ｃｌａｓｓ ｆａｃｔｏｒｉｚｅｄ ｃｏｍｐｌｅｘ ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌ
ａｕｔｏ⁃ｅｎｃｏｄｅｒ ｆｏｒ ＨＲＲ ｒａｄａｒ ｔａｒｇｅｔ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ［ Ｊ］ ． Ｓｉｇｎａｌ Ｐｒｏ⁃
ｃｅｓｓｉｎｇ， ２０２１， １８２： １０７９３２． ＤＯＩ： １０． １０１６ ／ ｊ． ｓｉｇｐｒｏ．
２０２０．１０７９３２．

［ ７ ］ 赵鹏， 汪纯燕， 张思颖， 等． 一种基于融合重构的子空间学习
的零样本图像分类方法［ Ｊ］ ． 计算机学报， ２０２１， ４４（ ２）：
４０９－４２１． ＤＯＩ： １０．１１８９７ ／ ＳＰ．Ｊ．１０１６．２０２１．００４０９．
ＺＨＡＯ Ｐ， ＷＡＮＧ Ｃ Ｙ， ＺＨＡＮＧ Ｓ Ｙ， ｅｔ ａｌ． Ａ ｚｅｒｏ⁃ｓｈｏｔ ｉｍａｇｅ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓｕｂｓｐａｃｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｆｕｓｉｏｎ
ｏｆ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ［ Ｊ］ ． Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ， ２０２１， ４４
（２）： ４０９－４２１．

［ ８ ］ 王雪松， 张翰林， 程玉虎． 基于自编码器和超图的半监督宽
度学习系统［ Ｊ］ ． 电子学报， ２０２２， ５０（３）： ５３３－ ５３９． ＤＯＩ：
１０．１２２６３ ／ ＤＺＸＢ．２０２１０１０５．
ＷＡＮＧ Ｘ Ｓ， ＺＨＡＮＧ Ｈ Ｌ， ＣＨＥＮＧ Ｙ Ｈ． Ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ ａｎｄ ｈｙ⁃
ｐｅｒｇｒａｐｈ⁃ｂａｓｅｄ ｓｅｍｉ⁃ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｂｒｏａｄ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍ［ Ｊ］ ． Ａｃｔａ
Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃａ Ｓｉｎｉｃａ， ２０２２， ５０（３）：５３３－５３９．

［ ９ ］ 王勇超， 周灵智， 赵亚萍， 等． 自动扩充关键词语义信息的诗
歌生成算法［ Ｊ ／ ＯＬ］． 计算机科学与探索， ２０２２［２０２２－ ０８－
０３］． ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｋｎｓ． ｃｎｋｉ． ｎｅｔ ／ ｋｃｍｓ ／ ｄｅｔａｉｌ ／ １１．５６０２． ＴＰ．２０２２０１１７．
１６２５．００２．ｈｔｍｌ．
ＷＡＮＧ Ｙ Ｃ， ＺＨＯＵ Ｌ Ｚ， ＺＨＡＯ Ｙ Ｐ， ｅｔ ａｌ．Ｐｏｅｔｒｙ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ａｌ⁃
ｇｏｒｉｔｈｍ ｗｉｔｈ ａｕｔｏｍａｔｉｃ ｅｘｐａｎｓｉｏｎ ｏｆ ｋｅｙｗｏｒｄ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
［Ｊ ／ ＯＬ］． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｆｒｏｎｔｉｅｒｓ ｏｆ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏ⁃
ｇｙ， ２０２２［２０２２－０８－０３］． ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｋｎｓ．ｃｎｋｉ．ｎｅｔ ／ ｋｃｍｓ ／ ｄｅｔａｉｌ ／ １１．
５６０２．ＴＰ．２０２２０１１７．１６２５．００２．ｈｔｍｌ．

［１０］ ＨＩＮＴＯＮ Ｇ Ｅ， ＯＳＩＮＤＥＲＯ Ｓ， ＴＥＨ Ｙ Ｗ． Ａ ｆａｓｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏ⁃
ｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｄｅｅｐ ｂｅｌｉｅｆ ｎｅｔｓ ［ Ｊ］ ． Ｎｅｕｒａｌ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ， ２００６， １８
（７）： １５２７－１５５４． ＤＯＩ： １０．１１６２ ／ ｎｅｃｏ．２００６．１８．７．１５２７．

［１１］ 王功明． 深度信念网络结构优化设计方法与应用［Ｄ］． 北京：
北京工业大学， ２０１９．
ＷＡＮＧ Ｇ Ｍ． Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｄｅｓｉｇｎ ｆｏｒ ｄｅｅｐ ｂｅｌｉｅｆ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｎｄ ｉｔｓ
ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ［ Ｄ ］． Ｂｅｉｊｉｎｇ： Ｂｅｉｊｉｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ
Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ， ２０１９．

［１２］ 吕海峰， 蒲宝明． 一种改进的深度信念网络算法［ Ｊ］ ． 小型微
型计算机系统， ２０２２， ４３（６）： １２４０－１２４４． ＤＯＩ： １０．２０００９ ／ ｊ．
ｃｎｋｉ．２１－１１０６ ／ ＴＰ．２０２２－０１８６．
ＬＹＵ Ｈ Ｆ， ＰＵ Ｂ Ｍ． Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｄｅｅｐ ｂｅｌｉｅｆ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ［Ｊ］ ．
Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｓｙｓｔｅｍｓ， ２０２２， ４３ （ ６ ）：
１２４０－１２４４．

［１３］ 李锦键， 王兴贵， 杨维满， 等． 基于改进递归深度信念网络的
ＣＳＰ 电站短期出力预测 ［ Ｊ］ ． 太阳能学报， ２０２２， ４３ （ ７）：
２２５－２３２． ＤＯＩ： １０．１９９１２ ／ ｊ．０２５４－００９６．ｔｙｎｘｂ．２０２０－１０７９．
ＬＩ Ｊ Ｊ， ＷＡＮＧ Ｘ Ｇ， ＹＡＮＧ Ｗ Ｍ， ｅｔ ａｌ． ＣＳＰ ｓｔａｔｉｏｎ ｏｕｔｐｕｔ ｐｏｗ⁃
ｅｒ ｓｈｏｒｔ⁃ｔｅｒｍ ｆｏｒｅｃａｓｔ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＲＮＮ⁃ＤＢＮ ［ Ｊ］ ． Ａｃｔａ
Ｅｎｅｒｇｉａｅ Ｓｏｌａｒｉｓ Ｓｉｎｉｃａ， ２０２２， ４３（７）： ２２５－２３２．

［１４］ ＷＡＮＧ Ｈ Ｍ， ＬＩＵ Ｐ Ｚ． Ｉｍａｇｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｃｏｎ⁃
ｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｄｅｅｐ ｂｅｌｉｅｆ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ［ Ｊ］ ． Ｍｕｌｔｉｍｅｄｉａ Ｔｏｏｌｓ ａｎｄ
Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ， ２０２１， ８０（２）： ２０３１－２０４５． ＤＯＩ： １０．１００７ ／ ｓ１１０４２
－０１９－０８３００－ｘ．

［１５］ 刘琼， 李宗贤， 孙富春， 等． 基于深度信念卷积神经网络的图
像识别与分类［ Ｊ］ ． 清华大学学报（自然科学版）， ２０１８， ５８
（９）： ７８１－７８７． ＤＯＩ： １０．１６５１１ ／ ｊ．ｃｎｋｉ．ｑｈｄｘｘｂ．２０１８．２２．０３４．
ＬＩＵ Ｑ， ＬＩ Ｚ Ｘ， ＳＵＮ Ｆ Ｃ， ｅｔ ａｌ． Ｉｍａｇｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｎｄ ｃｌａｓｓｉｆｉ⁃
ｃａｔｉｏｎ ｂｙ ｄｅｅｐ ｂｅｌｉｅｆ⁃ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｊ］ ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ
Ｔｓｉｎｇｈｕａ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ （Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ）， ２０１８， ５８（９）：
７８１－７８７．

［１６］ 严春满， 王铖． 卷积神经网络模型发展及应用［ Ｊ］ ． 计算机科
学与探索， ２０２１， １５（１）： ２７－４６． ＤＯＩ： １０．３７７８ ／ ｊ． ｉｓｓｎ．１６７３－
９４１８．２００８０１６．
ＹＡＮ Ｃ Ｍ， ＷＡＮＧ Ｃ． Ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ａｎｄ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｃｏｎｖｏｌｕ⁃
ｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ［Ｊ］ ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｆｒｏｎｔｉｅｒｓ ｏｆ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ
Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ， ２０２１， １５（１）： ２７－４６．

［１７］ ＺＨＡＮＧ Ｓ Ｗ， ＺＨＡＮＧ Ｓ Ｂ， ＺＨＡＮＧ Ｃ Ｌ， ｅｔ ａｌ． Ｃｕｃｕｍｂｅｒ ｌｅａｆ
ｄｉｓｅａｓｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｇｌｏｂａｌ ｐｏｏｌｉｎｇ ｄｉｌａｔｅｄ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ［ Ｊ］ ． Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ ａｎｄ Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ ｉｎ Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒｅ，
２０１９， １６２： ４２２－４３０． ＤＯＩ： １０．１０１６ ／ ｊ．ｃｏｍｐａｇ．２０１９．０３．０１２．

［１８］ 孙龙清， 王新龙， 王泊宁， 等． 基于 ＲｅｓＮｅｔ⁃ＣＡ 的鱼群饱腹程
度识别方法 ［ Ｊ］ ． 农业机械学报， ２０２２， ５３ （ Ｓ２ ）： ２１９－
２２５， ２７７．
ＳＵＮ Ｌ Ｑ， ＷＡＮＧ Ｘ Ｌ， ＷＡＮＧ Ｂ Ｎ， ｅｔ ａｌ． Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ
ｏｆ ｆｉｓｈ ｓａｔｉａｔｉｏｎ ｌｅｖｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＲｅｓＮｅｔ⁃ＣＡ［Ｊ］ ． Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｆ ｔｈｅ
Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｓｏｃｉｅｔｙ ｆｏｒ Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ Ｍａｃｈｉｎｅｒｙ， ２０２２， ５３ （ Ｓ２ ）：
２１９－２２５， ２７７．

［１９］ 李淑艳， 李若晨， 温昌凯， 等． 基于 ＧＡＦ⁃ＤｅｎｓｅＮｅｔ 的拖拉机
旋耕作业质量预测［Ｊ ／ ＯＬ］． 农业机械学报， ２０２２［２０２２－１０－
０２］． ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｋｎｓ． ｃｎｋｉ． ｎｅｔ ／ ｋｃｍｓ ／ ｄｅｔａｉｌ ／ １１． １９６４． ｓ． ２０２２０８１２．
１０２０．００４．ｈｔｍｌ．
ＬＩ Ｓ Ｙ， ＬＩ Ｒ Ｃ， ＷＥＮ Ｃ Ｋ，ｅｔ ａｌ．Ｑｕａｌｉｔｙ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｔｒａｃｔｏｒ ｒｏ⁃
ｔａｒｙ ｔｉｌｌａｇｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＧＡＦ⁃ＤｅｎｓｅＮｅｔ［ Ｊ ／ ＯＬ］． Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｆ ｔｈｅ
Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｓｏｃｉｅｔｙ ｆｏｒ Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ Ｍａｃｈｉｎｅｒｙ， ２０２２ ［ ２０２２ － １０ －
０２］． ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｋｎｓ． ｃｎｋｉ． ｎｅｔ ／ ｋｃｍｓ ／ ｄｅｔａｉｌ ／ １１． １９６４． ｓ． ２０２２０８１２．
１０２０．００４．ｈｔｍｌ．

［２０］ ＬＥＩ Ｃ Ｌ， ＸＵＥ Ｌ Ｌ， ＪＩＡＯ Ｍ Ｘ， ｅｔ ａｌ． Ｒｏｌｌｉｎｇ ｂｅａｒｉｎｇ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇ⁃
ｎｏｓｉｓ ｂｙ Ｍａｒｋｏｖ ｔｒａｎｓｉｔｉｏｎ ｆｉｅｌｄ ａｎｄ ｍｕｌｔｉ⁃ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ［Ｊ］ ． Ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ， ２０２２，
３３（１１）： １１４００９． ＤＯＩ： １０．１０８８ ／ １３６１－６５０１ ／ ａｃ８７ｃ４．

［２１］ ＧＯＯＤＦＥＬＬＯＷ Ｉ， ＰＯＵＧＥＴ⁃ＡＢＡＤＩＥ Ｊ， ＭＩＲＺＡ Ｍ， ｅｔ ａｌ． Ｇｅｎ⁃
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