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摘要 目的　微藻养殖产业规模巨大，在养殖过程中微藻易受杂菌和其他污染物的影响，因此需要定期对微藻进行检测，

以确定其生长情况。现有的光学显微成像法和光谱分析法对实验人员、实验设备及场地的要求较高，无法做到实时快速检

测。为了实现实时快速检测，需要一套检测要求低、速度快的实时微藻检测系统。方法　本文开发了一种基于深度学习的

微藻检测系统，通过搭建一套基于明场成像的显微成像设备，使用采集的图像训练基于YOLOv3的神经网络，并将训练好

的神经网络部署到微型计算机，从而实现了实时便携微藻检测。本文对特征提取网络进行改进，包括引入跨区域残差连接

机制和注意力选择机制，另外还将优化器改为Adam优化器，使用多阶段多方法组合策略。结果　加载跨区域残差连接机制

时最高平均精度（mAP）值为0.92。通过与人工结果进行对比，得到检测误差为2.47%。结论　该系统能够实现微藻实时便

携检测，提供较为准确的检测结果，可以应用于微藻养殖中的定期检测。
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微藻是一类单细胞原生生物，在多种水生环境

中广泛分布［1］。微藻的种类非常多，其生长速度

快，数量巨大，光合作用效率和单位面积产量均较

高［2］，可以反复再生。微藻含有大量不饱和脂肪

酸、多糖、维生素等营养物质［3］。微藻在自然环

境中扮演重要的生产者角色，为多种水生动物提供

物质和能量来源。同时，微藻作为重要的原材料，

在多个领域中发挥重要作用：微藻富含蛋白质和维

生素等物质，可以用于制成食品、营养品、饲

料［4］及多种重要药物［5］；微藻的脂质含量高，可

以用于制造生物柴油［6］；通过发酵可产生醇类［7］

及氢气［8］，减少因化石燃料带来的环境污染；微

藻对水中碳、氮、磷等常见元素具有良好的降解能

力［9］，也对重金属、微塑料等污染物有吸附处理

的能力［10-11］，可以用于废水处理；用于废水处理后

的微藻还可以用于生物燃料及一些营养素的制

备［12］，使微藻得到充分利用。

微藻在国内外都有大规模养殖，市场规模不断

扩大。目前中国是世界上最大的微藻生产国，年产

量超过10 000吨干重，产值达到20亿美元［13］。在

中国，微藻产业布局广泛，规模巨大，应用丰富，

而微藻养殖是产业中重要的一环。养殖过程中，微

藻可能会受到杂菌入侵或异藻污染，影响微藻的生

长情况，进而影响各种产物的纯度和质量。此外，

微藻养殖环境需要进行合理布置，否则微藻会死亡

或过度生长，影响微藻养殖。因此，需要实时对微

藻的生长情况进行检测。通过定期提取养殖水样进

行检测，可以获取包括数量、种类在内的一系列信

息，以及时调整养殖环境的各项条件，做出相应应

对措施。

传统微藻检测方法通过光学显微成像或光谱分
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析的方法进行检测。这些方法存在对人员、设备、

时间等要求较高，难以实现实时实地对藻类进行检

测。近年来，已经出现基于结合机器学习和深度学

习的计算机视觉方法对微藻进行检测的方法［14］，

如结合支持向量机、随机森林、人工神经网络［15］、

卷积神经网络［16］等模型对采集到的微藻图像进行

处理，对微藻进行识别与分类的方法。采用这些方

法得到的效果较好，但对硬件水平要求较高，占用

数据存储空间较大，难以在便携式设备上实现。本

文搭建了一套便携式光学显微系统，开发了基于

YOLOv3算法的卷积神经网络，将其部署到微型计

算机上，实现了实时便携微藻检测。在YOLOv3算

法的基础上，本文分别作了以下改进：a. 引入跨区

域残差连接机制，它将残差层处理前后的图像进行

张量相加处理，提高神经网络对图像的处理能力；

b. 引入注意力选择机制，根据特征图的重要性调整

权重，提高了神经网络对特征的提取能力和学习能

力；c. 引入加载跨区域残差连接机制提高了神经网

络的处理能力，在此基础上，本文将原有优化器改

为Adam优化器，通过结合历史梯度的变化结果和

优化梯度下降过程，在加快收敛过程和增强学习能

力等方面取得了良好的效果。

1　微藻光学检测方法

对微藻进行图像数据采集通常采集其形态信息

或光谱信息。基于此，微藻的光学检测方法可以分

为两类：光学显微成像法和光谱分析法。近年来，

随着计算机技术的发展，逐渐出现了结合计算机视

觉和深度学习技术的新型微藻检测方法。

1.1　传统光学检测方法

1.1.1　光学显微成像

光学显微成像是生物和医学领域常用的成像工

具［17-18］，其在微藻领域也有广泛的应用。光学显微

成像又分为明场显微成像、暗场显微成像、相衬成

像、微分干涉成像、荧光显微成像等。明场显微成

像使用白光光源均匀照明样品，使用物镜对物体进

行成像；暗场显微成像在明场显微成像的基础上引

入了一个环形光阑，有效滤除了背景光对图像信息

的干扰，提高了成像质量；相衬成像在暗场显微成

像的基础上，在光路中引入了一个相位片，将样品

的相位信息转化为可以被观察到的振幅信息；微分

干涉成像在暗场成像的基础上，将光源改为线偏振

光，并在光路中引入两块沃拉斯顿棱镜以将偏振光

分为两束，将样品从背景中区分出来；荧光显微成

像激发微藻本身的内源色素产生荧光，或使用荧光

分子标记，激发荧光，实现对微藻样品的观察。

目前，国际上认可的标准检测方法是光学显微

成像方法［19］。但该方法有两个缺点：一是对实验

人员有很高的要求，需要其具有高水平专业知识和

大量工作经验，以保证检测与分类的准确率；二是

该方法的效率低下，需要耗费大量时间进行检测分

类。此外，荧光显微成像尤其需要复杂的实验仪器

和高条件的实验场地，这使得荧光显微成像的实验

条件和实验成本需求很高，不便于进行实时实地的

微藻检测分类。

1.1.2　光谱分析

光谱分析即对微藻中含有的某些色素的光谱进

行分析，从而对微藻进行检测的方法。测量的光谱

可以是吸收光谱也可以是荧光光谱。

对于吸收光谱，当光通过微藻液时，微藻色素

会对不同波长的光有不同程度的吸收。通过测量吸

收光谱，并对光谱数据进行分析，可以分析微藻液

中微藻的种类、浓度等信息［20］。吸收光谱与不同

色素对不同波长光的摩尔吸光比、微藻浓度等变量

都有关系，可以通过对光谱数据进行一定计算，得

出吸收光谱与这些变量的关系，从而获得想要的信

息［21］。对于荧光光谱，可以通过提取样品中的色

素后激发荧光［22］，也可以原位激发荧光［23］，然后

对其光谱进行计算分析。

与光学显微成像相比，光谱分析的方法检测速

度较快，但检测精度较低，对高浓度和杂藻掺杂的

样品测量效果不佳，且光谱分析的方法对实验条件

要求较高，因此不利于进行实时高通量检测，同

时，该方法需要标准的光谱数据作为对比，若样品

受到污染，检测精度将大大降低，若使用提取色素

再激发荧光的光谱分析方法，处理过程复杂，处理

时间漫长，无法做到实时高效微藻检测。

1.2　结合计算机视觉进行微藻检测

随着计算机技术的蓬勃发展，计算机视觉在多

个领域得到广泛应用。计算机视觉处理图像速度

快，在图像检测与目标识别等方面具有一定优势。

传统的计算机视觉包括图像处理、特征提取与模型

匹配算法、立体视觉等部分，通过引入机器学习技

术，可以进一步提高计算机视觉处理图像的效率和

准确率，可以完成更加复杂的任务。机器学习将提

取出的图像特征输入神经网络模型进行，得到输出

的目标检测数据。早期对微藻进行检测与分类仅通

过处理图像并提取特征，使用简单的机器学习模型
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进行训练，在特征和目标之间建立映射关系的方法

实现［24-25］。然而，这种方法具有一定的局限性。

例如，提取的特征仅有轮廓形状、以灰度值分布表

示的纹理等，训练效果不佳。因此，研究人员又提

出了结合机器学习，对图像数据直接提取特征并建

立映射的微藻检测方法。最初对图像进行傅里叶变

换并提取特征向量并将其传入神经网络进行训

练［26］，之后又出现了使用支持向量机的主动学习

模型［27］、结合混合特征向量［28］、语义特征提取［29］

和支持向量机的分类模型与无监督分类模型［30］等

多种分类方法。机器学习需要对特征进行提取，仍

需要进行图像分割、特征提取等多个复杂步骤。机

器学习对图像数据图像的特征数据要求很高，泛化

能力较差，且图像数据需要研究人员手动标注。因

此，机器学习的应用仍然有一定的局限性。

1.3　基于深度学习的目标检测方法

近年比较热门的深度学习技术避免了机器学习

的多个问题，因此结合深度学习对微藻进行检测分

类的方法有广阔的应用前景。深度学习本质上也是

一种机器学习的方法，但与机器学习不同的是，它

将特征提取交给神经网络模型进行，避免了复杂的

特征提取工作，应用范围更加广泛。深度学习引入

了卷积神经网络 （convolutional neural network，

CNN），通过训练不断调整特征提取网络的参数，

可以得到最适合的检测模型，收获比机器学习更好

的效果［31］。深度学习是近年来的热点研究方向，

基于 Mask-RCNN［32］、Alex-Net［33］ 等模型的微藻

检测方法都有较高的准确率。目前深度学习在微藻

检测方面的应用局限于单一藻类的检测，而对于多

种藻类的检测分类的研究较少。因此，本论文将深

度学习应用于多种藻类的检测分类。

2　神经网络模型

2.1　反向传播（BP）神经网络

在有监督的学习环境下，将梯度下降算法和多

层前馈神经网络结合可以形成反向传播 （back 

propagation，BP）神经网络［34］。BP神经网络包括

前向传播和反向传播两个部分。其中，前向传播将

输入的数据经神经网络各层依次处理后输出。反向

传播通过损失函数，将前向传播的结果与真实值对

比，获得损失值，并根据损失值使用梯度下降算法

调节神经网络中各节点连接函数的权重。重复这个

训练过程，可以不断降低神经网络的损失值，提高

神经网络的性能。训练结束后，使用未参加训练的

数据对神经网络进行评估。

对于BP神经网络而言，其中各层的连接是通

过全连接方式来进行的。使用全连接层提取特征会

引入大量的参数运算，使得BP神经网络需要处理

大量数据［35］。因此，BP神经网络对部署平台的性

能要求很高，不利于神经网络训练的进行以及图像

特征信息的提取。

2.2　卷积神经网络（CNN）
为了降低运算量，增加特征信息提取能力，使

用卷积层代替全连接层对特征进行提取，形成了

CNN［36］。CNN一般由卷积层、池化层、全连接层

相连组成。此外，需要引入一定的算法，构造

CNN的具体结构。

在CNN中，卷积层对输入的数据进行特征提

取。对于图像数据来说，卷积层采用卷积核对图像

数据进行特征提取。卷积核是一个方阵，其大小m

为奇数。通过使用卷积核依次对图像上的每个像素

做卷积运算可以获得图像的特征图。对于彩色图

像，它分为RGB 3个单色通道，因此需要对RGB  

3个通道的每个通道单独进行卷积运算。通过使用

小尺寸的卷积核可以提高特征图的局部感受野［37］。

卷积层提取的特征图输入池化层进行处理。在池化

层中，特征图经过下采样过程，使用一定大小的窗

口函数对特征图进行池化。窗口函数也是一个卷积

核，但其对特征图的卷积过程并不是对每个像素进

行，而是设定一定的步长。因此，在池化的过程中

就会跳过单位步长的像素［38］。这样做得到的特征

图降低了尺寸，但在识别小尺寸目标时可能会导致

特征信息丢失。为尽量减少特征信息丢失问题，本

文将步长设定为2。窗口函数分为最大值池化和平

均值池化两种。下采样过程增大了特征图局部感受

野，聚合特征并降低了特征图的尺寸。经过多层卷

积层和池化层后，由全连接层综合所有特征并

输出。

前向传播时，各层之间使用激活函数连接。激

活函数都是非线性函数，以在计算过程为线性的卷

积神经网络引入非线性效应，增强学习能力。激活

函数对加权求和后的结果进行计算并输出。常见激

活函数有Sigmoid函数、tanh函数、Softmax函数及

Relu 函数等。其中，Relu 函数相比其他函数，能

够有效解决梯度消失现象［39］。反向传播过程使用

损失函数来计算最终输出与真实值之间的误差，称

为损失值。通过一定的算法不断减小损失值，可使

卷积神经网络的性能优化到最佳。最基本的算法是
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梯度下降算法，使用梯度来调整损失值，直至接近

最小值。在梯度下降算法中，用学习率来表示对输

入量每次的调整度。

2.3　YOLOv3目标检测算法及其改进

YOLO （You Only Look Once）是一种目标检

测算法，它包含特征提取、编码、解码 3个部分。

其中前两个部分在卷积神经网络中分别对应特征提

取网络和编码器。解码部分则是使用解码器将神经

网络处理图像的输出结果转化为图像中对目标的标

记，输出标记目标位置的矩形框、标记目标类型和

准确率作为预测结果。YOLO目标检测算法有多个

版本，本文使用的是YOLOv3算法［40］，其特征提

取网络为DarkNet53。YOLOv4［41］在YOLOv3的基

础上作出许多改进，但直接使用YOLOv4训练的神

经网络模型在本文开发的系统中使用效果不佳，这

可能是由于YOLOv4对于性能要求较高，系统无法

满足。本文尝试保留YOLOv3的大部分结构，不使

用 YOLOv4 的特征提取网络 CSPDarkNet53，仅将

编码器换为YOLOv4使用的编码器，它在YOLOv3

的编码器基础上引入了空间金字塔池化 （spatial 

pyramid pooling，SPP）［42］ 和 PAN-net［43］，以增强

其多尺度检测的能力。

YOLOv3的特征提取网络对输入图像数据进行

处理后，可以得到3种大小的目标框，用于标定目

标位置、尺寸以及特征信息。每种目标框都是一个

三维张量。3种目标框的大小与输入图像的尺寸以

及目标的类别数量有关。如果输入图像的尺寸为

a，目标类别为b，那么3种目标框的初始大小（由

大到小）m，n，p如式（1）~（3）所示：

m = ( a
8 , a

8 , (b + 5) × 3) (1)

n = ( a
16 , a

16 , (b + 5) × 3) (2)

p = ( a
32 , a

32 , (b + 5) × 3) (3)

本文使用的输入图像为RGB三通道图像，尺

寸为 416×416。使用的藻类共 4类，因此目标类别

即4类。根据尺寸数据和目标类别数据，可以得到

（m， n， p） 分别为 （52， 52， 27），（26， 26，

27），（13，13，27）。由于 m 目标框长宽尺寸为 n

目标框的两倍，p 目标框的 4 倍，将输入图像按

13×13的尺寸大小分为多个检测图。在每个检测图

中，每个像素都设定以其为中心的3种初始大小的

目标框。对于每一个框都需要9个变量来修正目标

框，又由于输入图像为RGB三通道图像，因此变

量数为27个。每个框单一通道的9个变量中，一个

用于描述置信度、两个用于描述目标框中心点偏移

坐标（tx，ty )、两个用于描述目标框尺寸的变化比

例（th，tw )、5个用于描述目标类别。

置信度是一个位于 0和 1之间的值，用于描述

目标框有多大的概率存在一个真实目标。该值越接

近 1，则目标框内存在一个真实目标的可能越大，

反之则越小。在使用置信度时通常会设置一个阈

值，若置信度高于该阈值，则认为该目标框内检测

到物目标，反之则认为未检测到目标。以此区分目

标框是否检测到目标。tx，ty 分别表示目标框中心

坐标在 x，y两个方向相对初始目标框左上角坐标

的偏移量。th，tw 分别描述最终目标框的长宽相对

初始目标框的变化比例。若（sx，sy )为像素在其所

属检测图中的坐标，（h，w) 分别为初始目标框的

长和宽，则最终得到的目标框位（s'x，s'y )和长宽尺

寸（h'，w')的解码公式如下所示：

                     s'x = sx + sigmoid ( tx )                     (4)

                     s'y = sy + sigmoid ( ty )                     (5)

                       h' = h × exp ( th )                          (6)

                      w' = w × exp ( tw)                          (7)

在求出目标框位置和长宽尺寸后，使用

softmax 函数对 4 个变量进行处理，分别得到目标

属于 4种微藻的概率。在得到所有的目标框之后，

使用非极大值抑制将检测到同一个目标的多个目标

框删除，仅留下一个置信度最高的目标框。至此一

轮使用算法对CNN的训练完成。

本文CNN的特征提取网络使用的是DarkNet53

特征提取网络，其结构如图1所示。输入图像进入

DarkNet53后，首先进行卷积和下采样。使用32个

卷积核提取图像中特征信息，再使用 64个卷积核

进行下采样。这个过程在提取特征再提取特征信息

的同时降低了特征图尺寸。

在进行初步卷积下采样之后，将提取出的特征

图经过多层由残差层和下采样层组成的模组继续提

取特征。其中，残差层将特征图进行卷积标准化之

后与其本身相加，用以增强卷积结果和特征图本身

之间的联系。在DarkNet53中，在经过初步卷积和

下采样层之后，特征图依次经过5个部分，分别为

1、2、8、8、4个残差层与一个下采样层组成的模

块。在整个特征提取过程中，在如图所示的3个位

置获得编号为 0、1、2的 3个输出结果，用于后续
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的目标识别及分类过程。编号 0 的输出通道数为   

1 024，对应最小尺寸的特征图；编号1的输出通道

数为 512，对应的特征图尺寸为编号 0的 2倍；编

号 2的输出通道数为 256，对应的特征图尺寸为编

号1的2倍。

在对CNN的编码输出结果进行解码得到最终

结果之前，需要对模型经过多轮训练，以尽可能使

神经网络对输入图像的目标识别与分类性能达到最

佳。在每一轮训练结束后，需要使用损失函数计算

损失，以调整神经网络的参数。将输出结果与真实

目标框的参数通过损失函数得到损失。损失为置信

度损失、位置损失和分类损失 3 个部分的和。其

中，置信度损失为真实值与输出结果之间的二元交

叉熵，位置损失为真实值与输出结果的坐标损失与

长宽损失的和，类别损失为各类别与输出结果类别

的二元交叉熵的和。通过计算出每个目标对于3种

尺寸的目标框损失值之和，可以使用优化算法进行

反向传播，进行模型训练。

为了在训练过程中综合衡量CNN的性能，需

要引入除损失值外的指标。常用的指标有准确率

（precision）、召回率 （recall）、F1 值和平均精度

（mean average precision，mAP）值等。其中，准确

率和召回率通常是矛盾的，需要一个参数综合考虑

准确率和召回率。本文采用mAP值作为综合衡量

CNN性能的指标。通过观察mAP值随训练轮次的

Fig. 1　Structure of DarkNet53 feature extraction network (plot with NN-SVG[44])
Res: residual, Conv: convolution, BN: batch normalization.



·182· 2024；51（1）生物化学与生物物理进展  Prog. Biochem. Biophys.

变化可以了解神经网络的训练状况和当前性能。

训练过程中，需要将初始图像数据制作为数据

集对卷积神经网络进行训练。在数据集中，所有图

像数据按8∶1∶1的比例分为训练集、验证集和测

试集。训练集直接用于神经网络的训练，作为输入

图像；验证集则在一轮训练结束后，通过反向传播

过程调整神经网络的参数；测试集则在每轮训练过

程结束后用于评估神经网络的性能，仅用于评估，

不参与神经网络的训练过程。

2.4　跨区域残差机制和注意力选择机制

如图2所示，跨区域残差连接机制是将输入残

差层之前的特征图和经残差层处理后的特征图进行

张量相加，将得到的新特征图作为输出的机制。使

用此机制输出的特征图与原来未使用此机制输出的

特征图尺寸是相同的，因此可以直接用于后续目标

识别和分类。

注意力选择机制根据各个特征图的重要性调整

权重，它增加重要特征图的权重并降低次要特征图

的权重，以提高特征提取能力和CNN对目标的学

习能力。本文使用的注意力选择机制结构基于

CBAM（convolutional block attention module）［45］构

建。输入的特征图首先经过通道最大值池化和通道

平均池化获得各通道的最大值和平均值，然后经过

两次卷积可以完成注意力选择过程（图3）。之后，

根据权重对输入特征图进行卷积，得到单通道的权

重选择图。将权重选择图与空间池化之前的特征图

相乘，得到注意力选择后的特征图。

3　基于深度学习的微藻自动检测系统

本文设计了一套光学显微成像系统并结合深度

学习技术实现微藻的快速自动检测，详细情况

如下。

3.1　微藻培养与样品制备

实验过程中，本文使用了 4 种微藻：小球藻

（Chlorella sp.）、 集 胞 藻 （Synechocystis sp. 

PCC6803） 、 三 角 褐 指 藻 （Phaeodactylum 

tricornutum） 以 及 紫 球 藻 （Porphyridium 

cruentum）。这4种微藻由中国科学院烟台海岸带研

究所合作课题组提供。

4种微藻的培养环境如下：三角褐指藻的培养

温度为 16~17℃，光量子强度为 100 µmol‧m-2‧s-1；

其余 3 种微藻的培养温度为 23℃，光照强度为    

50 µmol‧m-2‧s-1。光照周期均为 12L∶12D，均用标

准的 f2培养基培养。

微藻样品制备过程如下：各取100 µl 4种微藻

样品加入400 µl蒸馏水混合均匀，得到4种微藻的

稀释液。取4种稀释液各100 µl全部混合均匀，得

到400 µl混合液。取适量混合液滴在载物台的凹槽

中，用盖玻片压平。静置 5 min，待微藻样品液沉

降完毕即可进行显微成像。对于每种微藻样品液，

更改物镜视野获取 10张分辨率为 1 760×1 180的图

Fig. 3　Structure of attention selection
Avgpool: average pooling, Maxpool: maximum pooling,               

Conv: convolution.

+Output 2

Output 1

Output 0

Res€8

Res€8

Res€8

ConvDs

ConvDs

+

+

Fig. 2　Structure of cross-region residual connetcions
Res: residual, ConvDs: convolution downsample, BN: batch 

normalization.
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像，用于制作图像数据集进行神经网络的训练。

3.2　光学显微成像系统搭建

实验过程中使用的光学显微成像系统是基于明

场显微成像原理搭建，主要分为照明光路和成像光

路两部分。照明光路由白光光源和准直光路组成

（图4），其中白光光源是白光LED，产生白色照明

光，经过准直光路后变为均匀照明光，用于照明微

藻样品液。成像光路由载物台、物镜、反射镜、成

像透镜以及图像采集设备组成。载物台用于存放微

藻样品液，使用盖玻片按压，将螺旋藻液限制在样

品台的凹槽内，以便于成像。物镜使用一块 20倍

物镜（型号 PLN20X，奥林巴斯），用于对螺旋藻

进行成像。反射镜用于转折光路，方便图像采集。

成像透镜是一块消色差胶合透镜（型号MAD418-

A，麓邦光电），将物镜收集的图像信息投影到成

像设备上。图像采集设备是一台 CMOS 工业相机

（型号 MV-SUF401GC，迈德威视），可拍摄最高   

2 048×2 048分辨率的彩色图像。将相机通过USB

与计算机相连，可使用相关配套软件获得其采集的

螺旋藻图像，并使用微型计算机对图像进行处理，

输 出 结 果 。 控 制 系 统 为 一 部 微 型 计 算 机

（Raspberry Pi4 model B）。

本实验中使用的数据集经过图像采集、预处理

等过程制作。首先取 3.1中制作的 4种微藻样液各

20 µl，加入320 µl蒸馏水混合均匀。从400 µl微藻

液中取适量微藻液，使用搭建的光学显微成像系统

进行成像，将获得的微藻图像分割为尺寸为 416×

416的图像。使用 labelimg软件对图像进行手动标

记，标记出每个目标的真实目标框（图 5）。标记

结束后软件为每个图像新建一个同名xml文件，以

记录各目标框的信息。这些信息包括目标框的左上

角和右下角坐标、目标框内目标的种类。一共使用

了 500张分割好的图片作为数据集，其中 400张为

训练集，50张为验证集，50张为测试集。这些图

像经过一定的预处理，包括随机裁剪、翻转、对比

度调整等方法。

数据集制作完成后即输入神经网络中进行训

练。训练开始时，初始学习率设为 0.000 1，进行

200轮训练。当训练进行到 100轮时，学习率降为

初始学习率的10%，进行到150轮时，学习率降为

初始学习率的1%。

Fig. 4　Schematic diagram (a) and structural image (b) of the microscopy imaging system

Fig. 5　Image labeling using labelimg
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3.3　结果与改进

使用3.2中制作的数据集和训练方式进行训练，

训练结果如图 6所示。其中，前 4轮训练时神经网

络尚处于不稳定状态，mAP值无法计算。

由图 6a可知，神经网络的损失值在初始阶段

快速降低，经过一定轮次的训练之后，损失值的降

低变缓，并最终在一定范围内上下波动。这说明神

经网络可以有效提取输入图像的特征，并将目标用

目标框标记出来。由图 6b可知，在训练的开始阶

段，mAP值快速增长。在训练到约 50轮时，神经

网络的 mAP 值增长放缓，并开始出现上下波动。

在训练到 200 轮后，神经网络的 mAP 值和损失值

在一定范围内上下波动，但整体上没有明显变化。

此时可以认为神经网络已经达到最好的训练效果，

若继续训练，神经网络不再进行“学习”过程，而

是转为“记忆”过程。在此过程中，神经网络会出

现过拟合现象，因此在 200 轮停止训练。最高的

mAP 值在 191 轮出现，为 0.84。该 mAP 值说明，

即使卷积神经网络已经训练到接近最好效果，其性

能仍然未达到足以准确识别微藻的要求（mAP 值

在0.9附近）。因此，需要对卷积神经网络的结构和

目标检测算法进行一定的改进。

本文在卷积神经网络和目标检测算法的基础上

对使用的特征提取网络进行了一定的改进，之后使

用改进后的特征神经网络进行训练，以进一步达到

要求。注意到 YOLOv4 在 YOLOv3 的基础上引入

了注意力机制并更改了残差连接的机制，本文使用

两种方法分别进行改进，分别在残差层中引入跨区

域残差连接机制和引入注意力选择机制。

分别使用加载跨区域残差连接机制和加载注意

力选择机制的 DarkNet53 特征提取网络进行训练。

其 中 ， 前 者 将 输 出 进 行 残 差 连 接 ， 后 者 将

DarkNet53的残差层增加CBAM。将两种神经网络

加载之前的数据集进行训练。训练过程略有改动，

在训练过程中，初始学习率仍为 0.000 1，但前 20

轮将学习率设为初始学习率的 50%。从第 21轮开

始，学习率恢复初始学习率。在训练轮次达到100

轮时，学习率调整为初始学习率的10%。在训练轮

次达到150轮时，学习率调整为初始学习率的1%。

与此同时，使用 2.3中使用的卷积神经网络（特征

提取网络为原有DarkNet53）以本文的训练方式训

练，作为对照。在训练的前4轮，神经网络处于不

稳定状态，无法进行 mAP 值的计算。从第 5 轮开

始计算每轮训练结束后的 mAP 值作为训练结果，

如图7所示。

可以认为，加载注意力选择机制对原有卷积神

经网络并没有明显的优化作用，而加载跨区域残差

连接机制有一定的优化作用。基于加载跨区域残差

Fig. 6　Curves of loss (a) and mAP value (b) of the convolution neural network

Fig. 7　Curves of original and improved convolution 
neural networks
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连接机制的 DarkNet53，本文进行了进一步优化，

将卷积神经网络中原进行反向传播时使用的优化器

改为 Adam 优化器［46］，并使用多阶段多方法组合

策略。除此之外，其他训练条件保持不变。训练结

果如表 1 所示。与加载跨区域残差连接机制的

DarkNet53相比有一定提高。

当CNN的训练结束后，可以将其部署在微型

计算机上。部署过程中，由于微型计算机性能和存

储容量的限制，对CNN进行一定的模型优化，在

尽量降低对神经网络的性能损失的条件下缩小神经

网络的尺寸，提高对图像的处理速度。优化后，根

据微型计算机的运行环境加载神经网络。

部署完成后，使用新制的微藻液样品对系统性

能进行测试。微藻样品制备完成后，使用本系统进

行微藻识别分类。拍摄一张原始图像输入系统对，

经过处理后，以多张尺寸为416×416的照片输出结

果，部分输出结果如图8所示，使用目标框将不同

类型和尺寸的微藻分类标记。

使用微藻显微检测系统可以有效检测出4种藻

类并分类，使用对应大小的目标框将其在图像中标

注出来，准确率较高（图 8）。另外，图片中有部

分预测集胞藻的目标框概率较低。推测出现这种现

象的原因是系统检测到了保留部分特征的死亡集胞

藻。对于一些离焦微藻，系统并没有检测出，这可

能是因为制作数据集时，并没有对离焦微藻进行标

注。系统对各种尺寸的气泡和异物都有较好的区分

能力，没有出现将其误检为微藻的情况。

在系统处理完成后，获取系统对模型的统计数

据，得到结果为小球藻12个、集胞藻218个、三角

褐指藻15个以及紫球藻8个。使用人工对同一张原

始图像进行计数，对比可以发现：小球藻全部检

出，没有误检；集胞藻漏检 5个，均为离焦漏检，

误检1个，将一个离焦微藻误检为集胞藻；三角褐

指藻没有漏检，但是将一个离焦微藻误检为三角褐

指藻；紫球藻全部检出，没有误检。基于以上数

据，按公式（8）计算系统每种藻类检测结果的相

对误差，并对每种藻类检测结果的相对误差取平均

值，作为系统误差的最终结果。其中x'代表人工计

数结果，x代表系统处理结果。经过计算，得到本

系统的检测误差为2.47%。

δ = || x' - x
x' (8)

4　结 论

为了满足对微藻养殖过程中定期实时检测生长

状况的需求，弥补传统光学检测方法的不足，本文

提出一种基于深度学习的微藻显微检测系统。系统

基于深度学习搭建卷积神经网络，使用目标检测算

法对微藻进行显微检测。系统基于明场成像原理搭

建，将训练好的神经网络部署在微型计算机上，具

有小型化便携特点，可以对微藻进行实时检测，具

有一定的应用意义。

本 文 使 用 YOLOv3 目 标 检 测 算 法 ， 使 用

Table 1　Traning results of original and improved convolution neural networks

Backbone

DarkNet53

DarkNet53 with attention selection

DarkNet53 with cross-region residual connetcions

Using Adam optimizer based on DarkNet53 with cross-region residual connetcions

mAP maximum

0.88

0.87

0.90

0.92

Epoch at maximum

197

181

173

179

Fig. 8　Output of the microalgae microscopy detection 
system

Blue box and label a: Chlorella sp. Green box and label b: 

Synechocystis sp. PCC6803. Red box and label c: Phaeodactylum 

tricornutum. Purple box and label d: Porphyridium cruentum. Numbers 

after each label indicate precision of detection.
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DarkNet53特征提取网络。经过初步测试发现，神

经网络对微藻的检测性能不足，因此对其进行一定

的改进。通过分别引入跨区域残差连接机制和注意

力选择机制，发现跨区域残差连接机制能够提高神

经网络的 mAP 值至最高 0.90。在此基础上，将优

化器由原有梯度下降算法改为Adam优化器，并使

用多阶段多方法组合策略，将mAP值进一步提高

到最高 0.92。使用未参与训练的测试图像进行测

试，得到其误差为2.47%。考虑到本系统大大提高

了检测速度，对检测条件的要求低，这一误差是可

以接受的。综上所述，本文提出的微藻显微检测系

统具有检测精度较高，检测速度较快，设备便携的

特点。
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Graphical abstract

Abstract　 Objective  The scale of microalgae farming industry is huge. During farming, it is easy for 

microalgae to be affected by miscellaneous bacteria and other contaminants. Because of that, periodic test is 

necessary to ensure the growth of microalgae. Present microscopy imaging and spectral analysis methods have 

higher requirements for experiment personnel, equipment and sites, for which it is unable to achieve real-time 
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portable detection. For the purpose of real-time portable microalgae detection, a real-time microalgae detection 

system of low detection requirement and fast detection speed is needed. Methods  This study has developed a 

microalgae detection system based on deep learning. A microscopy imaging device based on bright field was 

constructed. With imaged captured from the device, a neural network based on YOLOv3 was trained and 

deployed on microcomputer, thus realizing real-time portable microalgae detection. This study has also improved 

the feature extraction network by introducing cross-region residual connection and attention mechanism and 

replacing optimizer with Adam optimizer using multistage and multimethod strategy. Results  With cross-region 

residual connection, the mAP value reached 0.92. Compared with manual result, the detection error was 2.47%. 

Conclusion  The system could achieve real-time portable microalgae detection and provide relatively accurate 

detection result, so it can be applied to periodic test in microalgae farming.

Key words　microalgae detection, brightfield microscopy, deep learning, object detection
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