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基于残差注意力网络模型的浮游植物识别
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２ 无锡中科水质环境技术有限公司，无锡　 ２１４０２４

３ 北京工业大学，北京现代制造业发展基地，北京　 １００１２４

４ 中国科学院生态环境研究中心，环境模拟与污染控制国家重点联合实验室，北京　 １０００８５

５ 中国科学院生态环境研究中心，中国科学院饮用水科学与技术重点实验室，北京　 １０００８５

６ 中国科学院大学，资源与环境学院，北京　 １０１４０７

７ 武汉晴川学院，计算机学院，武汉　 ４３０２０４

摘要：浮游植物作为水生态系统中最重要的生物组成部分之一，对水环境敏感，在水环境监测中得到了广泛的关注。 然而水生

环境复杂多样，准确高效地识别浮游植物是监测工作中的一大挑战。 当前浮游植物识别方法可分为经典形态学分类、分子标记

和人工智能图像识别三类。 前两种方法已被广泛采用，但费时费力，不利于监测机构的大规模应用和推广。 同样，利用图像进

行自动化分类难以在高准确率与高效率上达到平衡。 深度学习技术的发展为此提供了新思路。 本文提出一种新的深度卷积神

经网络 ＲＡＮ⁃１１。 该网络以残差注意力网络 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ⁃５６ 和 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ⁃９２ 为基础，凭借通道对齐融合主干上的底层特征与顶层特

征，通过调整注意力模块和残差快个数以精简结构，并引入了 Ｌｅａｋｙ ＲｅＬＵ 激活函数代替 ＲｅＬＵ。 以太湖 １１ 个优势属共计 １０３６
张图像为数据来源进行对比验证。 除星杆藻外，ＲＡＮ⁃ １１ 对单一优势属的的查准率都在 ９０％以上，并且有 ５ 个优势属达到

１００％的查准率。 ＲＡＮ⁃１１ 的识别准确率为 ９５．６７％，推理速率为 ４１．５ 帧 ／ ｓ，不仅比 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ⁃ ９２（９５．１９％的准确率，２３．６ 帧 ／ ｓ）更
准确，而且比 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ⁃５６（９４．７１％的准确率，４１．２ 帧 ／ ｓ）更快，真正兼顾了准确率与效率。 研究结果表明：（１）ＲＡＮ⁃１１ 在查准率、
准确率和推理速率上优于原始残差注意力网络，更优于以词包模型为代表的传统图像识别方法；（２）融合多尺度特征、精简网

络结构和优化激活函数是提高卷积神经网络性能的有力手段。 建立在经典分类基础之上，本文提出新的残差注意力网络来提

升浮游植物鉴定技术，并构建出浮游植物自动化识别系统，识别准确率高、易于推广，对于实现水体中浮游植物的自动化监测具

有重要意义。
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ｉｎ ｔｅｒｍｓ ｏｆ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ， ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ ｓｐｅｅｄ， ａｓ ｗｅｌｌ ａｓ ｔｈｅ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｉｍａｇｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ
Ｂａｇｓ ｏｆ Ｗｏｒｄｓ ｍｏｄｅｌ． （２） Ｆｕｓｉｏｎ ｏｆ ｍｕｌｔｉ⁃ｓｃａｌｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ， ｓｉｍｐｌｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ａｎｄ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ
ｆｕｎｃｔｉｏｎ ａｒｅ ｐｏｗｅｒｆｕｌ ｍｅａｎｓ ｔｏ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ． Ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｃａｌ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ， ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｐｒｏｐｏｓｅｓ ａ ｎｅｗ ｒｅｓｉｄｕａｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ｔｏ ｉｍｐｒｏｖｅ ｐｈｙｔｏｐｌａｎｋｔｏｎ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ， ａｎｄ
ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｓ ａｎ ａｕｔｏｍａｔｉｃ ｐｈｙｔｏｐｌａｎｋｔｏｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ， ｗｈｉｃｈ ｈａｓ ｈｉｇｈ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ ｅａｓｙ ｐｒｏｍｏｔｉｏｎ， ａｎｄ ｉｓ
ｏｆ ｇｒｅａｔ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｃｅ ｔｏ ｒｅａｌｉｚｅ ｔｈｅ ａｕｔｏｍａｔｉｃ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｏｆ ｐｈｙｔｏｐｌａｎｋｔｏｎ ｉｎ ｗａｔｅｒ．

Ｋｅｙ Ｗｏｒｄｓ： ｗａｔｅｒ ｑｕａｌｉｔｙ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ； ｐｈｙｔｏｐｌａｎｋｔｏｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ； ｒｅｓｉｄｕａｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ； ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ

浮游植物的定性定量检测是水环境检测的重要内容之一，对浮游植物进行快速准确识别将有助于对水域

环境的监测、评价、开发和利用［１⁃３］。 特别地，当水体富营养化引发浮游植物大量繁殖［４⁃６］ 尤其是蓝藻水华泛

滥［７⁃８］，造成公共饮水威胁和巨大经济损失时［９］，浮游植物的快速准确识别愈渐凸显其重要性。 ２０１７ 年无锡

“供水危机”之后［１０⁃１１］，国家、省市投入了大量的财力进行太湖综合整治。 在蓝藻打捞、控源截污、生态清撤、
引江济太等一系列措施下，太湖营养盐的控制取得了显著的成效，水质出现明显的改善［１２］。 尽管太湖水质的

不断持续改善，但是太湖蓝藻水华每年仍然如期而至，个别年份暴发的面积和频次甚至出现反复。 ２０１９ 年 ２
月 ２０ 日生态环境部，就重点湖库水质及蓝藻水华监测发文《关于做好 ２０１９ 年重点湖库蓝藻水华防控工作的

通知》，提出 ２０１９ 年 １ 月至 ５ 月全国大部分地区气温较常年同期偏高，要求保障饮用水安全，各地应积极采取

相关措施防控湖库蓝藻水华灾害。 因此，浮游植物监测是一项非常重要而紧迫的工作。 长期、有效的浮游植

物监测数据积累是揭示富营养化机理和蓝藻水华暴发机制的基础工作，也是防控藻类水华的重要数据支撑。
浮游植物生长在复杂的水生环境中，种类繁多且形态不一，准确而高效地识别水体中的浮游植物是监测工作

中的重大挑战。
当前浮游植物识别方法主要分为三类［１３⁃１４］：（１）人工分类，即专家借助显微镜对浮游植物样本进行识别。

这种方法最基本最方便，但耗时耗力，识别者往往需要经过专门的训练。 （２）分子标记，基于浮游植物特征性
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化学组成成分或 ＤＮＡ 等遗传物质［１５］进行分类，如分光光谱法、荧光光谱法、液相色谱法、流式细胞仪法［１６］和

分子探针技术等。 这些方法较为可靠，但需要昂贵的仪器和精细的操作，难以推广。 （３）利用图像处理与模

式识别技术分类。 尽管人工分类是基于形态学的经典方法，应用最为广泛，但是随着浮游植物监测要求的不

断提高，尤其是监测频次的不断增加，这种“高要求”和“人力成本”之间的矛盾愈加凸显。 因此，自动化监测

作为人工监测的辅助手段被认为是未来浮游植物监测的一个重要研究方向。
利用浮游植物图像进行自动化识别已有很多尝试［１７］，是实现浮游植物识别自动化的重要途径。 经典的

图像识别方法包含图像的预处理、图像分割、特征提取和图像分类四个步骤。 例如，Ｓｔｅｆａｎ 等［１８］提取傅里叶描

述子和矩不变量等 ４７ 种特征，利用判别分析方法对蓝绿藻进行自动识别；Ｌｕｏ 等［１９］通过傅里叶频谱特征得到

特征向量，利用 ＢＰ 神经网络对圆形硅藻进行自动分类；Ｍａｎｓｏｏｒ 等［２０］ 利用图像处理技术和多重感知机前馈

人工神经网络实现了四种蓝藻的自动识别；Ｗａｌｋｅｒ 等［２１］应用贝叶斯决策函数和荧光辅助图像对湖中两种主

要浮游植物进行分类。 这些方法的弊端在于需要利用传统的图像分割算法来辅助浮游植物定位，并且需要手

工设计特征。 面对不同的图像识别任务，需要先设计不同的图像分割算法和特征提取算法，这难以满足现场

快速自动测量的要求。 深度学习方法克服了这些缺点，得益于精心设计的网络结构，深度卷积神经网络可以

自动学习图像的表征，端到端的输出分类结果，兼顾准确率、效率且易于扩展。
目前，利用深度学习方法进行浮游植物识别的研究较少，万永清等［２２］ 基于深度学习框架 Ｃａｆｆｅ 对三种藻

类进行识别，虽达到 １００％的识别率，但识别种类较少，而且未详细描述数据集以及所用神经网络模型的结构

和参数。 本文以太湖的 １１ 种优势属为研究对象，基于深度学习中的残差注意力网络模型［２３］，提出一种新的

深度卷积神经网络 ＲＡＮ⁃１１，并搭建出易推广的浮游植物自动化识别系统，对于提高浮游植物识别准确率和

效率具有重要意义。 该系统有助于自动化、快速识别水体中的常见浮游植物种类和数量，对于实现水体中浮

游植物的自动化监测具有重要价值。

１　 材料与方法

１．１　 浮游植物图像获取

本研究组在太湖多个试点收集水样，然后利用自主研发的数字图像自动采集系统采集了多批浮游植物图

像。 最后，考虑到浮游植物种类的复杂性和样本数量的不均衡性，仅标注了太湖水体中的优势属，包括微囊

藻，游丝藻，沟链藻，长孢藻，裸藻，盘星藻，转板藻，针杆藻，星杆藻，浮丝藻和栅藻共计 １１ 个属（图 １）。
１．２　 图像预处理和计算平台搭建

浮游植物的显微镜图像像素高、尺寸大，且在拍摄过程中气泡、杂质、相互遮挡等因素会造成图像清晰度

和辨识度难以达到算法识别的标准。 为了能够更好地对浮游植物进行标注及算法识别，本研究组开发了一套

可以快速对超大图像进行切割的工具软件，该工具可将 ２ｃｍ×２ｃｍ 区域中的 ７２０００×７２０００ 像素的超大图像切

割为边长 ７２００ 的矩形图像。 专家对切割后的 １１ 种浮游植物交叉标注，截取边长在 ２００⁃２６０ｎｍ 的浮游植物图

像共计 １０３６ 张，按照等比例缩放成分辨率为 ２２４×２２４ 的 ＰＮＧ 格式图片，最后按 ３∶１∶１ 的比例将 １０３６ 张图像

随机分为训练集、验证集和测试集。
本文采用深度学习框架 Ｐｙｔｏｒｃｈ 搭建网络，在一台 Ｗｉｎ１０ 工作站上进行网络训练和测试。 该工作站配备

Ｉｎｔｅｌ（Ｒ） Ｘｅｏｎ（Ｒ） Ｐｌａｔｉｎｕｍ ８２６８ ＣＰＵ 和 ＮＶＩＤＩＡ Ｑｕａｄｒｏ ＧＶ１００ ＧＰＵ，主频 ２．９０ＧＨｚ，显存 ３２Ｇ。
１．３　 经典图像分类模型概要

近年来，图像分类方法多侧重于学习特征表达［２４］，代表是词包模型（Ｂａｇｓ ｏｆ Ｗｏｒｄｓ，ＢｏＷ） ［２５］ 和深度学习

模型。 其中词包模型在 ２００５⁃２０１２ 年期间表现优异，多次斩获 ＰＡＳＣＡＬ ＶＯＣ 分类竞赛冠军。 至 ２０１２ 年深度

学习模型崛起，逐渐代替词包模型成为图像分类任务的主流方法，屡次刷新 ＩｍａｇｅＮｅｔ 大规模视觉识别竞赛

（ＩｍａｇｅＮｅｔ Ｌａｒｇｅ Ｓｃａｌｅ Ｖｉｓｕａｌ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ Ｃｈａｌｌｅｎｇｅ， ＩＬＳＶＲＣ）的最高记录。
１．３．１　 词包模型

词包模型成熟于自然语言处理领域，主要通过计算文档中单词出现的频率来对文档进行表达和描述。 在
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图 １　 浮游植物扫描图

Ｆｉｇ．１　 Ｍｉｃｒｏｐｈｏｔｏｇｒａｐｈｙ ｏｆ ｄｏｍｉｎａｎｔ ｐｈｙｔｏｐｌａｎｋｔｏｎ ｉｎ Ｌａｋｅ Ｔａｉｈｕ （Ａｕｔｏｍａｔｉｃ ｌｉｇｈｔ ｓｃａｎｎｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍ）

图像处理的分类问题中，词包模型将每个图像的局部特征看成一个视觉单词，形成词包进行分类，其基本流程

如下：
（１）底层特征提取。 对每一张图像提取特征，如 ＳＩＦＴ 特征或 ＳＵＲＦ 特征；
（２）构建码本。 使用 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 算法对提取的特征聚类，用聚类中心构建视觉码本；
（３）特征汇聚。 利用视觉码本对图像特征编码，获取图像的词包作为新的特征描述；
（４）使用分类器对词包进行分类，如逻辑斯蒂回归分类器或支持向量机。

１．３．２　 残差注意力网络

Ｈｅ 等［２６］通过实验猜测，深的网络的求解器很难去利用多层网络拟合恒同映射 ｇ（ｘ）＝ ｘ，因而在网络层数

加深时难以求解目标函数 Ｈ（ｘ）。 为此，Ｈｅ 开创性地在卷积层之间加入快捷连接（即在主分支外另起一个分

支，两个分支的输入皆为 ｘ，输出相加），执行恒同映射，形成残差块。 这样，原本求 Ｈ（ｘ）的问题，凭借快捷连

接转化为求解另一个函数 Ｆ（ｘ）＝ Ｈ（ｘ）－ｘ 的问题。 可以发现，在恒同映射恰为目标函数 Ｈ（ｘ）的极端情形下，
残差块完全避免了拟合恒同映射这一难题。 由残差块堆积而成的深度残差网络（ＲｅｓＮｅｔ） ［２６］因为足够深并且

容易优化，在 ＩＬＳＶＲＣ ２０１５ 中获得了图像分类任务的冠军。
人类的视觉注意力机制是通过向目标区域投入更多注意力资源，以获取更多所关注目标的细节信息而抑
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制其他无用信息。 注意力机制可以通过加权来实现。 Ｗａｎｇ 等［２３］ 通过不同的注意力模块来学习针对其特性

而专门化的注意力，即令 Ｈｉ，ｃ（ｘ）＝ （１＋Ｍｉ，ｃ（ｘ））×Ｆ ｉ，ｃ（ｘ），其中，Ｆ ｉ，ｃ（ｘ）代表图像的特征图的第 ｉ 个位置第 ｃ 个

通道的特征值，Ｍｉ，ｃ（ｘ）∈［０，１］代表该特征值的权重，Ｈｉ，ｃ（ｘ）为纳入了注意力机制的特征输出。 由此构建的

残差注意力网络 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ⁃５６ 和 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ⁃９２［２３］在三种基准数据集上取得了优异的识别效果。
１．４　 构建新网络

Ｗａｎｇ 等［２３］把自底向上、自上而下的前馈结构（软掩模分支）作为注意力模块的一部分，以改变特征上的

权重，形成越来越精细的注意力。 在该模型中先下采样再上采样确保了特征矩阵和权重矩阵的维度一致可以

逐点相乘，改变快捷连接的个数和输出尺寸确保各个模块的注意力的精细程度不同，由此奠定了残差注意力

网络的基础。
考虑到 Ｌｅａｋｙ ＲｅＬＵ 激活函数［２７］在输入为负时仍旧可以产生非零的激活值，从而能促进反向传播过程中

网络参数的更新，使网络收敛更快，因此本文使用 Ｌｅａｋｙ ＲｅＬＵ 激活函数代替 ＲｅＬＵ 激活函数。 进一步地，为
获取更好的图像表征，本文对浅层特征降采样后与深层特征按通道拼接，并用大步长卷积层代替池化层。 但

这些改变会增加网络的计算负担。 因此，本文通过消融实验改变注意力模块和残差块的个数，并大幅调整相

应的通道数以适应特征变换，由此形成卷积神经网络 ＲＡＮ⁃ １１。 ＲＡＮ⁃ １１ 为 ｒｅｓｉｄｕａｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ⁃ １１ 的缩

写，其中“１１”表示该网络主要由表 １ 中的 １１ 种模块组成。

表 １　 ＲＡＮ⁃１１ 的网络参数

Ｔａｂｌｅ １　 Ｎｅｔｗｏｒｋ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ＲＡＮ⁃１１

网络层
Ｎｅｔｗｏｒｋ ｌａｙｅｒ

缩写
Ａｂｂｒｅｖｉａｔｉｏｎ

输入尺寸
Ｉｎｐｕｔ ｓｉｚｅ

卷积核参数
Ｋｅｒｎｅｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒ

输出尺寸
Ｏｕｔｐｕｔ ｓｉｚｅ

卷积层 Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ Ｃ ２２４×２２４×３ ［３×３， ６４］ １１２×１１２×６４

残差块 Ｒｅｓｉｄｕａｌ ｕｎｉｔ Ｒ １１２×１１２×６４ ［１×１， ３２； ３×３， ３２； １×１， １２８］ ５６×５６×１２８

注意力模块 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ Ａ ５６×５６×１２８ Ａ１ ５６×５６ｘ１２８

残差块 Ｒｅｓｉｄｕａｌ ｕｎｉｔ Ｒ ５６×５６×１２８ ［１×１， ６４； ３×３， ６４； １×１， ２５６］ ２８×２８×２５６

注意力模块 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ Ａ ２８×２８×３８４ Ａ２ ２８×２８×３８４

残差块 Ｒｅｓｉｄｕａｌ ｕｎｉｔ Ｒ ２８×２８×３８４ ［１×１， １２８； ３×３， １２８； １×１， ５１２］ １４×１４×５１２

注意力模块 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ Ａ １４×１４×７６８ Ａ３×２ １４×１４×７６８

残差块 Ｒｅｓｉｄｕａｌ ｕｎｉｔ Ｒ １４×１４×７６８ ［１×１， ２５６； ３×３， ２５６； １×１， １０２４］ ７×７×１０２４

残差块 Ｒｅｓｉｄｕａｌ ｕｎｉｔ Ｒ ７×７×１５３６ ［１×１， ３８４； ３×３， ３８４； １×１， １５３６］ ７×７×１５３６

池化层 Ａｖｅｒａｇｅ ｐｏｏｌｉｎｇ Ｐ ７×７×１５３６ ７×７ １×１×１５３６

全连接层 Ｆｕｌｌｙ ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ ｌａｙｅｒ Ｆ １×１×１５３６ １５３６×１１ １１

图 ２　 残差块

Ｆｉｇ．２　 Ｒｅｓｉｄｕａｌ ｂｌｏｃｋ

１．４．１　 构建残差块

残差块由主分支和快捷连接组成，如图 ２。 其中主

分支由 ３ 层卷积层串联组成，每个卷积层都会配备一个

批量归一化层和一个激活函数层，其顺序为：批量归一

化层－Ｌｅａｋｙ ＲｅＬＵ 激活函数层－卷积层。 残差注意力网

络模型与 ＲｅｓＮｅｔ 所采用的恒等映射不同，在残差注意

力网络模型的快捷连接中包含额外的卷积块，该卷积块

的输入与主分支的输入相同，其输出则与主分支的输出

相加后前向传播。
１．４．２　 构建注意力模块

根据软掩模分支中快捷连接的个数差异可将注意

力模块分为 Ａ１、Ａ２ 和 Ａ３ 三类，如图 ３（网络层以大写英文字母标识，“Ｉ”代表上采样层，“Ｓ”代表 Ｓｉｇｍｏｉｄ 激活
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层，“ｘ”和“＋”分别代表逐点相乘和逐点相加，其余缩写见表 １）。 以 Ａ１ 为例，输入之后的第一个模块和输出

之前的最后一个模块均为残差块，二者中间是主分支和软掩模分支。 主分支由两个残差块串联组成；软掩模

分支主要包含三对“下采样层⁃上采样层”和两个快捷连接，快捷连接的起点前和终点后皆为残差块。 Ａ２、Ａ３
的结构与 Ａ１ 类似，两个分支的输出的乘积与主分支的输出之和作为最后一个残差块的输入向前传播。

图 ３　 注意力模块

Ｆｉｇ．３　 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅｓ

１．４．３　 构建 ＲＡＮ⁃１１
ＲＡＮ⁃１１ 包含 １ 个 Ａ１ 模块、１ 个 Ａ２ 模块和 ２ 个 Ａ３ 模块，注意力模块个数多于Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ⁃５６但少于

Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ⁃９２，其网络结构见图 ４。 ＲＡＮ⁃１１ 主要借助调整残差块参数对特征图进行维度变换。 此外，对恰好位

于注意力模块之后的残差块，其输出会与恰好位于注意力模块之前的残差块的输出，按通道拼接后再前向

传播。

２　 结果

对 ＲＡＮ⁃１１、Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ⁃５６［２３］、Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ⁃９２［２３］、ＤｅｎｓｅＮｅｔ⁃１６１［２８］、ＢｏＷ［２５］五种模型在相同的计算环境下进行

对比实验，实验结果见表 ２。 表 ２ 中的评价指标分为三部分：（１）模型对单一浮游植物类别的查准率［２９］；
（２）浮游植物的随机测试 Ｔｏｐ⁃ｋ 准确率。 模型评价中常用的准确率指标即指 Ｔｏｐ⁃ １ 准确率，表示预测正确的

样本数量在总样本数量中的占比。 Ｔｏｐ⁃ｋ 准确率相较于 Ｔｏｐ⁃１ 准确率扩大了误差容忍程度，对某一样本，只要
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图 ４　 ＲＡＮ⁃１１ 的网络结构

Ｆｉｇ．４　 Ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＲＡＮ⁃１１

在预测概率为 Ｔｏｐ⁃ｋ 的类别中包含样本的正确类别，就
认为该样本预测正确；（３）模型的推理速率，即该模型

平均每秒可以处理多少帧图像。
由表 ２ 知，本文提出的算法 ＲＡＮ⁃１１ 在除星杆藻外

其余种类的查准率都在 ９０％以上，而在其他模型中，查
准率在 ９０％以下的类别的数目均不少于两类。 同时，
ＲＡＮ⁃１１ 是取得 １００％查准率的类别的数目最多的算

法，为 ５ 种。 从总体来看，ＲＡＮ⁃ １１ 的 Ｔｏｐ⁃ １、Ｔｏｐ⁃ ２ 和

Ｔｏｐ⁃３ 准确率均是五种算法中最高的，分别为 ９５．６７％、
９８．５６％和 １００％。 最后从推理速率来评估，由于深度神

经网络普遍具有海量参数，尽管使用 ＧＰＵ 加速，其速率

还是慢于经典的词包模型。 以此为代价，深度神经网络的 Ｔｏｐ⁃ｋ 准确率远高于词包模型，Ｔｏｐ⁃１ 准确率普遍比

词包模型高 １０ 个百分点以上。 同时，ＲＡＮ⁃１１ 的推理速率为 ４１．５ ｆｐｓ，是几种深度学习模型中表现最好的。 仅

从残差注意力网络模型的角度来看，Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ⁃９２ 通过增加注意力模块的个数在取得优于 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ⁃ ５６ 的准确

率的同时，却牺牲了推理速率，帧速从 ４１．２ ｆｐｓ 下降到 ２３．６ ｆｐｓ。 ＲＡＮ⁃ １１ 在适当增加注意力模块个数的同时

引入多尺度特征和 Ｌｅａｋｙ ＲｅＬＵ 激活函数，使得准确率和推理速率都获得提升，特别是准确率相较于 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ⁃
５６ 提升近一个百分点。

表 ２　 ＲＡＮ⁃１１ 和其他模型的对比实验

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＲＡＮ⁃１１ ａｎｄ ｏｔｈｅｒ ｍｏｄｅｌｓ

模型
Ｍｏｄｅｌ

残差注意力
网络⁃ １１
ＲＡＮ⁃１１

残差注意力
网络⁃ ５６

Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ⁃５６

残差注意力
网络⁃ ９２

Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ⁃９２

稠密连接
网络⁃ １６１

ＤｅｎｓｅＮｅｔ⁃ １６１

词包模型
ＢｏＷ

裸藻 Ｅｕｇｌｅｎａ ｓｐ． １００．００％ ９５．６５％ ９５．６５％ ８８．００％ ８５．７１％

转板藻 Ｍｏｕｇｅｏｔｉａ ｓｐ． １００．００％ ９２．００％ ９５．６５％ ９２．００％ ５０．００％

长孢藻 Ｄｏｌｉｃｈｏｓｐｅｒｍｕｍ ｓｐ． ９１．６７％ １００．００％ １００．００％ １００．００％ ９５．００％

栅藻 Ｓｃｅｎｅｄｅｓｍｕｓ ｓｐ． ９５．６５％ ９５．６５％ ９５．８３％ ９５．６５％ ８２．３５％

盘星藻 Ｐｅｄｉａｓｔｒｕｍ ｓｐ． １００．００％ １００．００％ ９４．７４％ １００．００％ ７３．０８％

微囊藻 Ｍｉｃｒｏｃｙｓｔｉｓ ｓｐ． ９５．８３％ ９５．８３％ ９５．８３％ １００．００％ ９０．４８％

浮丝藻 Ｐｌａｎｋｔｏｔｈｒｉｘ ｓｐ． １００．００％ １００．００％ １００．００％ １００．００％ ８８．８９％

游丝藻 Ｐｌａｎｃｔｏｎｅｍａ ｓｐ． ９０．００％ ９０．００％ ８１．８２％ ９０．００％ １００．００％

星杆藻 Ａｓｔｅｒｉｏｎｅｌｌａ ｓｐ． ８２．６１％ ８６．３６％ ８６．９６％ ７８．２６％ ７８．５７％

沟链藻 Ａｕｌａｃｏｓｅｉｒａ ｓｐ． ９５．６５％ ９５．６５％ １００．００％ ９１．３０％ ８４．００％

针杆藻 Ｓｙｎｅｄｒａ ｓｐ． １００．００％ ９５．２４％ １００．００％ ９４．７４％ ６２．５０％

Ｔｏｐ⁃１ 准确率 Ａｃｃｕｒａｃｙ ９５．６７％ ９４．７１％ ９５．１９％ ９２．７９％ ８２．６９％

Ｔｏｐ⁃２ 准确率 Ａｃｃｕｒａｃｙ ９８．５６％ ９８．０８％ ９８．０８％ ９６．６３％ ９２．７９％

Ｔｏｐ⁃３ 准确率 Ａｃｃｕｒａｃｙ １００．００％ ９９．０４％ ９９．５２％ ９９．０４％ ９５．６７％

推理速率 Ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ ｓｐｅｅｄ ／ ｆｐｓ ４１．５ ４１．２ ２３．６ ２５．４ ５０．５

在评估算法结果的同时，本文对表 ２ 中 ４ 种深度学习算法的训练过程进行可视化分析。 深度学习实验中

常用回合（Ｅｐｏｃｈ）表示训练集中全部样本完成一次前向传播和一次反向传播的过程，用批量尺寸（Ｂａｔｃｈ ｓｉｚｅ）
表示神经网络每次梯度更新所处理的样本数，称神经网络每处理完一个批量的样本为一次迭代（ Ｉｔｅｒａｔｉｏｎ）。
回合数和批量通常决定了一个网络要训练多久。 本文将所有网络的批量均设置为 １６，训练 ２００ 个回合，并利

用可视化工具 ＴｅｎｓｏｒＢｏａｒｄ 记录训练过程中训练集损失随迭代次数、验证集准确率随回合数的变化情况，以确

保深度学习算法正常运行。 特别地，由于记录的损失数据波动较大不利于观察比较，本文先用三次样条插值
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来填充离散数据点，再利用移动平均滤波器对训练损失数据进行平滑后处理。 可视化结果见图 ５ 和图 ６。

图 ５　 损失变化曲线

Ｆｉｇ．５　 Ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｏｆ ｌｏｓｓ

图 ６　 准确率变化曲线

Ｆｉｇ．６　 Ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｏｆ ａｃｃｕｒａｃｙ

由图 ５ 和图 ６ 知，训练损失在第 ３０００—４０００ 次迭代之间便已趋于稳定，验证集准确率在第 ７５—１００ 个回

合之间便已达到最高，这与现有参数设置下一个回合包含约 ４０ 次迭代相一致。 综合损失和准确率变化可知，
模型在训练达 １００ 个回合时便可以停止更新，此时模型的准确率趋于稳定，而训练时间可以压缩掉 １ ／ ２，这有

利于进行网络调参和模型快速迭代。 此外，我们观察到图 ５ 中蓝色曲线基本位于其他曲线下侧，图 ６ 中蓝色

曲线基本位于其他曲线上侧。 这表明 ＲＡＮ⁃１１ 损失下降速率最快、准确率上升速率最快，即算法收敛性好，这
得益于我们采用了更好的激活函数 Ｌｅａｋｙ ＲｅＬＵ 来代替 ＲｅＬＵ，使得即使激活函数的输入值为负时神经元仍然

可以更新参数。

３　 讨论

对于大规模的浮游植物图像识别任务而言，在模型的推理速率相差不是很大的情况下，识别准确率即使

提高 １％也会带来更大实际使用价值，因此 ＲＡＮ⁃１１ 对 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ５６ 和 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ９２ 的提升是非常有益的，但仍存

在改进空间。 为进一步提高识别效果，我们可以考虑从以下几方面对现有算法进行改进。
表 ２ 中算法对星杆藻的最高查准率为 ８６．９６％，其中 ＲＡＮ⁃１１ 算法对星杆藻的查准率仅有 ８２．６１％。 查看

混淆矩阵［３０］发现，星杆藻查准率低主要源于相对多的钩链藻被误识别。 在部分训练集图像中，破碎的星杆藻

不再呈星状，而是和钩链藻一样都呈现黄色和白色交错的链状，后者确实存在较大的被误识别为星杆藻的可

能性。 在后续工作中，我们将针对性地引入图像的颜色增强以丰富训练集的颜色变化，避免神经网络对这种

黄白交错的形态过度学习，从而提升识别查准率和总体准确率。
相对于大型图像识别任务而言，目前浮游植物的有标注数据量还有待增加。 浮游植物的显微镜图像中存

在大量的相互重叠、遮挡、模糊、物种数量不均匀等现象，导致参与训练的标注图片中某些浮游植物的可鉴别

的数量特别稀少，不足以支撑深度学习的训练过程。 另外，目前的模型是在有监督的条件下进行的，人工标注

的过程非常耗时耗力，因此后续可以考虑引入半监督或者无监督的深度学习方法，将大量的未标注图片中的

有用信息加入到训练模型中，丰富样本的种类和数量。
最后，在实际应用中如何将识别过程系统化是一项重要的挑战。 实验表明 ＲＡＮ⁃１１ 在浮游植物识别中取

得具有竞争力的识别效果，因此可以基于 ＲＡＮ⁃１１ 构建出一种浮游植物自动化识别系统，如图 ７。
该系统由三大模块组成：（１）图像获取模块。 主要负责抽取试点收集水样，并通过显微镜及图像获取装

置，获取浮游植物显微镜图像；（２）图像预处理模块。 主要借助计算机软件完成浮游植物图像的切割、标注

等，形成可供网络训练或测试的数据集。 其中，如果目的是预测浮游植物类别则不需要标注图像。 如果没有
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图 ７　 浮游植物自动化识别系统

Ｆｉｇ．７　 Ａｕｔｏｍａｔｉｃ ｐｈｙｔｏｐｌａｎｋｔｏｎ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ

权重则需要先标注图像并输入 ＲＡＮ⁃ １１ 训练；（３）图像

识别模块。 加载已训练的权重，对预处理的浮游植物图

像进行快速自动分类。 该系统不依赖于水域环境，不需

要手工设计特征，加载已有权重文件和待测试的浮游植

物样本，便可以端到端的输出识别结果，具有很好的推

广性。 鉴于图像预处理模块的工作耗时占比大，尤其是

图像标注，需要为每张图片建立标签，在后续工作中，可
利用模型推断结果对数据集进行预标注后再进行人工

修正，提高浮游植物图像的标注效率，逐步完善该系统。

４　 结论

本文以太湖浮游植物的 １１ 个优势属为数据来源，
提出了一种新的的残差注意力网络模型 ＲＡＮ⁃ １１，可以以高准确率快速识别浮游植物，并构建了一种具有竞

争力的浮游植物自动化识别系统，得到以下结论：
（１）ＲＡＮ⁃１１ 因其精心设计的网络结构可以取得比原残差注意力网络 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ⁃５６ 和 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ⁃ ９２ 更好的

识别结果，在准确率和速度上均优于原算法。
（２）深度学习方法的识别效果远优于传统的以手工设计特征为主的图像识别方法。 虽然传统方法如

ＢｏＷ 计算量小、速度快，但难以弥补识别效果上的不足。
（３）基于深度学习的浮游植物识别方法，可以准确而高效地对所关注的水体中的浮游植物进行分类，极

大地提高了水质检测的可靠性和易操作性，可有力促进水质监测和保护。
（４）当前深度学习方法在浮游植物识别领域的应用较少，但具有广阔的应用前景。 本文构建的浮游植物

图像识别系统，易于在实际应用中推广，对于实现水体中浮游植物的自动化监测具有重要意义。
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