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摘要：自然水体中浮游植物物种丰富且类别分布不均，采集的显微图像中优势类别样本远多于劣势类别样本，导致深度学习方

法在劣势类别上的分类准确率低。 针对浮游植物类别不平衡引起的深度学习模型分类误差问题，分析了宏观领域类别不平衡

问题的多种解决方法和策略，探究这些方法在浮游植物显微图像领域的实用性。 采集了巢湖流域中常见的 ２９ 个藻属、１８０４４
张图像，构建了具有严重类别不平衡特性的浮游植物显微图像数据集，并提出使用微平均和宏平均综合评价模型的分类能力。
实验结果表明，常规方法训练的模型预测劣势类别样本时的 Ｆ１ 值较低，而使用重采样大类中平方根采样法训练的模型在微平

均和宏平均两个指标上均有明显提升，分类 Ｆ１ 值分别达到了 ０．９３２ 和 ０．８５２。 特别地，在样本数量最少的 １０ 个类别上，微平均

和宏平均的 Ｆ１ 值分别提高了 ９．６４％和 １５．９４％。 为自然水体浮游植物群落结构自动化检测提供了更有效的深度学习模型训练

方法。
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浮游植物是淡水湖泊生态链中主要的初级生产者［１］，其群落结构具有重要的生态学意义［２］，是水生态环

境检测中的重要指标［３］。 目前，浮游植物鉴定的标准方法为人工镜检法，该方法对鉴定人员的浮游植物分类

学专业知识和显微镜检工作经验有较高要求，且费时费力、效率低下，无法满足快速、高频次、大范围监测与调

查需求［４—５］。 随着计算机视觉理论和技术的发展，特别是基于深度学习的图像识别方法的突破，浮游植物显

微图像自动鉴定技术有望让鉴定工作减少对专业人员的依赖，为浮游植物多样性监测和水生态研究提供高效

工具，已成为领域的研究热点［６］。
目前深度学习算法已广泛地应用于浮游植物显微图像识别研究［７—１１］，并取得了较大的研究进展。 对于

类别平衡的样本，即训练集中每个浮游植物类别的图像数量相当，分类准确率已能达到较高的水平［１２—１３］。 然

而在实际应用中，淡水湖泊的浮游植物优劣势明显，优势种图像数量远多于劣势种数量［１４—１８］，导致从中采集

并拍摄的浮游植物显微图像数据呈现严重的类别不平衡特性。 例如，Ｐａｒｋ 等人从韩国的监测站采集的 ７ 个

藻种中，图像数量最多的微囊藻有 ３６０ 张，而角星鼓藻数量最少，仅有 ４２ 张［１９］；Ｌｉ 等人从海洋水样采集的 １０
个藻种中，图像数量最多的聚球藻有 １６３３ 张，离心列海链藻数量最少，仅有 ９６ 张［２０］。 类别不均衡使模型的

预测结果偏向于有更多训练数据的优势种类，导致在数据量有限的劣势种类上识别准确率不高［２１］。
目前针对类别不平衡图像的分类研究大致可分为重采样和重权重两类［２２—２３］。 其中重采样方法的核心思

想是通过提高劣势类别、降低优势类别的被采样概率。 Ｈｕａｎｇ 等人使用了类别平衡采样法训练模型，令每个

类别被采样到的概率相同，回避了类别不平衡问题［２４］。 Ｍａｈａｊａｎ 等人提出了改进的平方根采样法，以类别样

本数量的平方根作为概率进行采样，缩小了优势类别与劣势类别被采样概率的差距，同时缓解模型过分关注

劣势类别、优势类别未学习充分的问题［２５］。
重权重方法则是在计算损失的过程中引入类别样本数量分布，样本根据所属类别获得不同的权重，调整

不同优劣势类别对损失的贡献比例。 根据定义，最简易的实现为在样本损失上除以所属类别出现的频率，使
模型更加关注劣势样本。 Ｃｕｉ 等人在损失函数中引入有效样本数的概念，使损失值随类别样本数量增加单调

递减［２６］。 Ｍｅｎｏｎ 等人提出的 Ｌｏｇｉｔ Ａｄｊｕｓｔｅｄ Ｌｏｓｓ 函数［２７］，均将类别样本数量引入交叉熵损失函数的 Ｓｏｆｔｍａｘ
函数中，通过增大劣势类别样本的 Ｓｏｆｔｍａｘ 函数输出值，避免优势类别对劣势类别造成干扰。

重采样与重权重方法在开源的大型宏观数据集上（如 ＩｍａｇｅＮｅｔ⁃ＬＴ［２８］）均取得了良好的效果，能有效缓解

类别不平衡带来的问题。 针对类别不平衡引起的深度学习模型分类误差问题，以及鲜有在小型的浮游植物显

微图像数据集上验证方法有效性研究的问题，本文详细分析了上述方法的核心要点与优势并探究可能存在问

题。 通过构建具有严重类别不平衡的巢湖浮游植物显微图像数据集，实验探究了其他领域处理方法在浮游植

物显微图像上的效果，训练模型并以分类 Ｆ１ 值的微平均和宏平均综合指标对模型性能进行评价和测试。

１　 数据来源

本文以巢湖流域的浮游植物为分析对象，依据王徐林等人对该流域浮游藻类功能群落的研究［２９］，选取了
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巢湖流域中具有代表性的类群进行分析。 通过在龟山、东湖心、黄麓、中庙、湖滨、西湖心、新河和兆河等八个

监测点位采集水样后，人工操作显微镜拍摄图像的方式，获取了 １８０４４ 张清晰的图像，涵盖了 ２９ 个属，构建了

一个具有严重类别不平衡特征的浮游植物显微图像数据集，各属图像数量分布见图 １。 图中，纵轴为藻属所

含图像的数量，横轴为藻属名称并按照数量从大大小排列。 其中，裸藻属（Ｅｕｇｌｅｎａ）的图像数量最多高达到

３６２３ 张，而拟新月藻属（Ｃｌｏｓｔｅｒｉｏｐｓｉｓ）数量最少仅有 １６ 张。 若假设裸藻属（Ｅｕｇｌｅｎａ）至微囊藻属（Ｍｉｃｒｏｃｙｓｔｉｓ）
这前 ９ 个包含图像数量最多的藻属为优势藻属，剩余的 ２０ 个藻属为劣势藻属，通过分别累计优劣势藻属的图

像数量可知优势藻属占据了总图像数量的 ７０％，而劣势藻属仅占据了总图像数量的 ３０％，由此可认为本文收

集的巢湖流域浮游植物显微数据集具有严重的类别不均衡特性。

图 １　 采集的巢湖浮游植物 ２９ 个属类图像数量分布

Ｆｉｇ．１　 Ｔｈｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｃｏｌｌｅｃｔｅｄ ２９ ｇｅｎｅｒａ ｏｆ ｐｈｙｔｏｐｌａｎｋｔｏｎ ｆｒｏｍ Ｌａｋｅ Ｃｈａｏｈｕ

２　 方法与模型

深度学习图像分类任务常采用交叉熵损失函数，其中基于 Ｓｏｆｔｍａｘ 函数能将任意特征分布转化为伪概率，
并利用 ＫＬ 散度（Ｋｕｌｌｂａｃｋ⁃Ｌｅｉｂｌｅｒ ｄｉｖｅｒｇｅｎｃｅ）能够度量两个概率分布之间差异的特性指导模型训练过程。 运

用交叉熵损失函数可以使网络预测的类别概率分布尽可能与标签概率分布保持一致，训练流程如图 ２ 所示。
首先，在常规的模型训练策略中，通常使用均匀采样的数据采样方法，即每张图像的被采样概率相等。 然

后，被采样的藻细胞图像经由卷积神经网络获取其显微图像的形态特征。 此时，网络输出的特征维度可能与

模型预测的类别数量不匹配，使用一个全连接层将特征维度和类别数量对齐。 接着，将对齐的分类输出输入

交叉熵损失函数中，计算出损失值。 最后，依据反向传播的原理更新网络参数。 常规的交叉熵损失函数如式

（１）所示：

ＬＣＥ ＝ － ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
ｌｏｇ ｅＷＴｙｉ

ｘｉ＋ｂｙｉ

∑ Ｃ

ｊ ＝ １
ｅＷＴｊ ｘｉ＋ｂ ｊ

（１）

其中，Ｗ 和 ｂ 分别表示全连接层的权重和偏置，ｘ 表示卷积神经网络输出的特征向量，Ｃ 表示模型需预测的类

别数量，Ｎ 表示批大小。
２．１　 对比方法模型

如前文所述，本文调研的重采样与重权重方法在开源的大型宏观数据集上均取得了良好的效果，能有效
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图 ２　 典型的的深度学习图像分类流程图

Ｆｉｇ．２　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｔｙｐｉｃａｌ ｄｅｅｐ⁃ｌｅａｒｎｉｎｇ⁃ｂａｓｅｄ ｉｍａｇｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

地缓解类别不平衡造成分类准确率低的问题。 然而，上述方法并不完全适用于小型的浮游植物显微图像数据

集，因此本章首先将分析重采样与重权重方法的核心思想、优势与劣势，如表 １ 所示。

表 １　 解决类别不均衡问题方法的核心思想、优势和劣势对比

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｒｅ ｉｄｅａｓ，ａｄｖａｎｔａｇｅｓ，ａｎｄ ｄｉｓａｄｖａｎｔａｇｅｓ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｍｅｔｈｏｄｓ ｔｏ ａｄｄｒｅｓｓ ｔｈｅ ｉｓｓｕｅ ｏｆ ｃｌａｓｓ⁃ｉｍｂａｌａｎｃｅｄ

大类
Ｃａｔｅｇｏｒｙ

方法
Ｍｅｔｈｏｄ

核心思想
Ｃｏｒｅ ｉｄｅａ

优势
Ａｄｖａｎｔａｇｅ

劣势
Ｄｉｓａｄｖａｎｔａｇｅ

类别平衡
采样法

使优劣势类别以相同概率被
采样

完全忽略了类别不平衡问题
降低了类别不平衡程度

优势类别欠拟合、对劣势类别过
拟合

重采样
Ｒｅ⁃ｓａｍｐｌｉｎｇ 平方根采样法

使优劣势类别以样本数量的平
方根作为概率被采样

缓解了类别平衡采样法的拟合
问题适用范围广

无明显缺陷

解耦法
先使用常规方法训练模型学习
图像特征再使用类别平衡采样
法微调

对类别不平衡程度不敏感
两阶段训练，超参数（如训练轮次）
设置不易

重权重
样本损失值乘以所属类别样本
数量占总量比例的倒数

增大劣势类别损失贡献
减小优势类别损失贡献

对超参数敏感
模型训练难度大

重权重
Ｒｅ⁃ｗｅｉｇｈｔｉｎｇ 有效样本数

使损失值随类别样本数量增加
单调递减

增大劣势类别损失贡献
减小优势类别损失贡献

未解决如何获取有效样本数的
问题
仅将其当作训练超参数，设置不易

Ｌｏｇｉｔ ａｄｊｕｓｔｅｄ
ｌｏｓｓ

增大劣势类别样本的 Ｓｏｆｔｍａｘ 函
数输出值

降低优势类别对劣势类别的
干扰

具有隐形前提假设：
类别所含的样本数量等价与类别
分类的难度

２．２　 模型性能评价方法

在常规的图像分类任务中，各类别含有的样本数量差异小，因此可采用微平均作为模型性能的评价指标，
具体公式如（２）所示。 其中Ｐｍｉｃｒｏ、Ｒｍｉｃｒｏ和Ｆｍｉｃｒｏ分别代表微查准率、微查全率和微 Ｆ１ 值；ＴＰ、ＦＰ 和 ＦＮ 分别代

表真正例、假正例和真负例；Ｎ 代表所有的样本。 从公式可知，微平均以样本作为基本计算单位，如果某一类

的样本数量多，该类别在评价中占的比重就大；对于有严重类别不平衡问题的数据集，微平均无法有效反应模

型对于样本数量较少类别的预测能力。

Ｐｍｉｃｒｏ ＝
∑Ｎ

ｉ ＝ １
ＴＰ ｉ

∑Ｎ

ｉ ＝ １
ＴＰ ｉ ＋ ∑Ｎ

ｉ ＝ １
ＦＰ ｉ

Ｒｍｉｃｒｏ ＝
∑Ｎ

ｉ ＝ １
ＴＰ ｉ

∑Ｎ

ｉ ＝ １
ＴＰ ｉ ＋ ∑Ｎ

ｉ ＝ １
ＦＮｉ

Ｆｍｉｃｒｏ ＝
２ × Ｐｍｉｃｒｏ × Ｒｍｉｃｒｏ

Ｐｍｉｃｒｏ ＋ Ｒｍｉｃｒｏ

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï
ï

（２）
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为了合理评估模型对于劣势类别的识别性能，本文选择使用宏平均作为主要的评价指标，公式如（３）所
示。 其中Ｐｍｉｃｒｏ、Ｒｍｉｃｒｏ和Ｆｍｉｃｒｏ分别代表宏查准率、宏查全率和宏 Ｆ１ 值；Ｃ 代表所有的类别。 从公式中可以看出，
宏平均以类别作为基本计算单位，每个类别的权重相等，与其所包含的样本数量无关，因此能够更好地评价模

型对于劣势种类的预测能力。

Ｐｍａｃｒｏ ＝
１
Ｃ∑

Ｃ

ｉ ＝ １
Ｐ ｉ

Ｒｍａｃｒｏ ＝
１
Ｃ∑

Ｃ

ｉ ＝ １
Ｒ ｉ

Ｆ ｉ ＝
２ × Ｐｍａｃｒｏ × Ｒｍａｃｒｏ

Ｐｍａｃｒｏ ＋ Ｒｍａｃｒｏ

Ｆｍａｃｒｏ ＝
１
Ｃ∑

Ｃ

ｉ ＝ １
Ｆ ｉ

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï
ïï

（３）

２．３　 训练超参数设置

本文中，训练集与测试集按照 ８∶２ 的比例随机划分，并确保各个类别对应的训练图像数量与测试图像数

量比例均为 ８：２，最终形成 １４４２３ 个训练样本和 ３６２１ 个测试样本。 尽管本文所收集的藻类显微图像数据集数

量较多，但相对比 ＩｍａｇｅＮｅｔ⁃ＬＴ［２８］等开源数据集仍然较少，这可能导致模型过拟合，从而影响评价结果的准确

性。 为降低模型过拟合的风险，本文选择使用的骨干网络和解决类别不平衡问题的算法均尽可能地简化超参

数，以避免复杂的超参数设置和调节对实验结果造成干扰。
为公平比较不同策略与方法解决浮游植物类别不均衡问题的能力，本文选择使用同一骨干网络进行实

验。 在宏观领域解决类别不均衡问题的相关研究中，ＲｅｓＮｅｔ［３０］作为经典的卷积神经网络常被选作骨干网络，
因此本文同样遵循这一设置。 经过初步的探究，训练结果表明 ＲｅｓＮｅｔ 系列网络中 ＲｅｓＮｅｔ⁃ １８ 和 ＲｅｓＮｅｔ⁃ ３４ 由

于网络较小，分类准确率较 ＲｅｓＮｅｔ⁃５０ 低；而 ＲｅｓＮｅｔ⁃１０１ 和 ＲｅｓＮｅｔ⁃１５２ 则由于参数量过大，模型在训练过程中

易陷于过拟合的情形，分类准确率反而不如参数量更少的 ＲｅｓＮｅｔ⁃ ５０ 模型。 本文同样调研了近年来计算机视

觉领域流行的模型，如 ＣｏｎｖＮｅＸｔ［３１］，但实验发现这类新兴的网络结构对于数据集尺寸要求高，在本文采集的

浮游植物数据集上表现不佳，具有对超参数敏感、训练过程不稳定、难以收敛等问题。 综上，本文最终决定在

所有实验中使用 ＲｅｓＮｅｔ⁃ ５０ 模型作为骨干网络，提取到特征后，利用交叉熵损失函数计算真实值与预测值之

间的误差，后通过小批量梯度下降法更新模型参数，其中每个小批量样本数为 ６４、学习率为 ０．１、动量因子为

０．９、权重衰减为 ０．０００１。 使用更多更重的数据增强能够较为明显地提高模型地分类准确率，但由于准确率基

数地提高，从而稀释了方法策略本身对模型准确率地影响。 因此文本为了更清晰地凸显出各方法策略的效

果，所有图像将长边缩放至 ３２０ 像素，短边按比例缩放并填充黑色像素；数据增强策略仅使用随机反转。 本文

采用余弦退火和预热轮数为 ５ 的学习率衰减策略；共训练 ３００ 轮次，并取最后一轮次的模型权重作为最终训

练结果，用于统计测试集的评价指标。

３　 实验结果与分析

本文将上述方法应用于采集的巢湖流域 ２９ 个属的浮游植物显微图像数据集中。 对比分析了多种重采

样、重权重的深度学习模型训练方法，以常规的交叉熵损失函数的实验结果为例展示类别不均衡给模型训练

带来的不良影响，以及“平方根采样法”中部分劣势藻属预测错误的案例分析。 实验的硬件配置如下，ＣＰＵ 为

Ｉｎｔｅｌ Ｘｅｏｎ Ｓｉｌｖｅｒ ４２１０ Ｐｒｏｃｅｓｓ∗２，内存配置为 ＤＤＲ４ ２６６６ＭＨｚ １６Ｇ∗１６，ＧＰＵ 配置为 Ｎｖｉｄｉａ ＧｅＦｏｒｃｅ ＲＴＸ ３０９０
∗４，模型训练所使用的框架为 ＰｙＴｏｒｃｈ ２．０．１，Ｐｙｔｈｏｎ 环境为 ３．１０．１２。
３．１　 不同方法对比实验结果

实验结果如表 ２ 所示，从微平均和宏平均两个指标均可以看出，重采样与重权重方法中各有表现优异的
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方法。 具体而言，重采样大类中的平方根采样法表现最佳，特别是在宏平均指标上从 ０．８１０ 提升至 ０．８５２，显
著提高了在模型对于劣势类别的分类准确率。 Ｌｏｇｉｔ Ａｄｊｕｓｔｅｄ Ｌｏｓｓ 方法较交叉熵损失函数均有所提升，在前文

的分析中可看出两个方法的思想相近，呈现的结果也较为相近，但二者在宏平均指标上提升有限。 解耦法是

以常规方法训练好的网络作为预训练模型，通过类别平衡（批）采样法进行微调 １０ 个轮次，表现较好。 然而，
重权重大类中的重权重方法表现不佳，两个指标较常规方法更低。 重权重方法由于简单地根据样本数量的倒

数，缩小优势类别样本、放大劣势类别样本的损失值，造成了模型对优势类别欠拟合的问题，微平均指标下降

严重，宏平均指标更无分析必要。

表 ２　 不同方法微平均与宏平均分类 Ｆ１ 值比较

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｍｉｃｒｏ－ａｖｅｒａｇｅ ＆ ｍａｃｒｏ－ａｖｅｒａｇｅ Ｆ１ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ

大类 Ｃａｔｅｇｏｒｙ 方法 Ｍｅｔｈｏｄ 微平均 Ｍｉｃｒｏ⁃ａｖｅｒａｇｅ 宏平均 Ｍａｃｒｏ⁃ａｖｅｒａｇｅ

常规图像分类方法 ０．９１０ ０．８１０

类别平衡采样法 ０．９２７ ０．８３５

重采样 Ｒｅ⁃ｓａｍｐｌｉｎｇ 平方根采样法 ０．９３２ ０．８５２

解耦法（类别平衡批采样） ０．９１８ ０．８２６

解耦法（类别平衡采样） ０．９２３ ０．８３２

重权重 ０．８７８ ０．７５６

重权重 Ｒｅ⁃ｗｅｉｇｈｔｉｎｇ 有效样本数 ０．９２６ ０．８４６

Ｌｏｇｉｔ Ａｄｊｕｓｔｅｄ Ｌｏｓｓ ０．９２１ ０．８２０

图 ３　 巢湖浮游植物 ２９ 个属类图像数量常规图像分类方法 Ｆ１ 值

Ｆｉｇ．３　 Ｔｈｅ ｉｍａｇｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ２９ ｇｅｎｅｒａ ｏｆ ｐｈｙｔｏｐｌａｎｋｔｏｎ ｆｒｏｍ Ｃｈａｏｈｕ Ｌａｋｅ ａｎｄ Ｆ１ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｇｅｎｅｒａｌ ｉｍａｇｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ

３．２　 常规图像分类方法与平方根采样法实验结果

如前文所述，图像分类常规方法使用交叉熵损失函数指导模型训练，难以解决数据集类别不平衡的问题；
在表 ２ 中交叉熵损失函数的微平均值达到 ０．９１０，而此时的宏平均值仅有 ０．８１０，远低于微平均值，表明了类

别不平衡问题对模型预测能力具有显著的负面影响。 图 ３ 进一步对比分析了各个属类的样本数量与分类准

确率的关系。 Ｆ１ 值最高的 ５ 个属类为盘星藻属（０．９７７）、裸藻属（０．９５７）、鼓藻属（０．９５６）、角甲藻属（０．９５０）、
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扁裸藻属（０．９４６）；最低的 ５ 个属类分别为鱼腥藻属（０．６７８）、束丝藻属（０．６３０）、颤藻属（０．５６６）、螺旋藻属

（０．４７１）、拟新月藻属（０．０００）。 从样本数量上看，Ｆ１ 值前 ５ 名的属类对应的样本数量排名分别为第 ５、第 １、
第 ２、第 ２７、第 ３；最后 ５ 名的属类对应的样本数量排名分别为：第 １７、第 ２４、第 ２２、第 ２８、第 ２９。 总体趋势是，
类别样本图像越多，分类的准确率就越高；反之，样本数量稀少的类别，分类准确率会受到严重的负面影响。

采用改进的平方根采样法结合交叉熵损失函数后，微平均和宏平均指标均有所提升，如表 ３ 所示。 微平

均从 ０．９１０ 增加至 ０．９３２，提升了 ２．４２％；宏平均从 ０．８１０ 增加至 ０．８５２，提升了 ５．１９％。 特别地，利用归一化

中心损失函数方法训练出的模型在对劣势类别的分类准确率上有显著提升。 例如在图像数量最少的 １０ 个

藻属中，微平均从 ０．７１６ 增加至 ０．７８５，提升了 ９．６４％；宏平均从 ０．６４６ 增加至 ０．７４９，提升了 １５．９４％。 如前文

所述，常规图像分类方法中默认使用均匀采样法对数据进行采样训练，每个类别数据的被训练次数为与其所

含数据量呈正比，即样本数量越少模型学习的机会越少；正如实验结果所示，均匀采样法难以使模型关注到图

像数量少的劣势藻属。 而平方根采样法，其将每个类别样本数量的平方根作为被采样概率，在保留了训练次

数与数据量正相关的情况下，降低了模型学习劣势类别与优势类别机会的差异性，有效增加了模型预测劣势

类别的能力。 具体而言，１０ 个藻属中有 ８ 个的 Ｆ１ 值都有提高，卵囊藻属无变化，仅有螺旋藻属的 Ｆ１ 值略有

降低；特别是解决了拟新月藻属预测完全错误的问题，角甲藻属、束丝藻属和弓形藻属的 Ｆ１ 值的提升也高达

１７．７０％、１７．６９％ 和 １５．７３％。 由此可见，平方根采样法能够有效提高多数劣势藻属的分类准确率，但对于一些

形态特征较为明显、较容易分类的类别，如卵囊藻属、螺旋藻属等，则没有提升，甚至由于模型更加关注劣势藻

属从而形成过拟合现象，使得该类别的分类准确率下降。

表 ３　 部分劣势类别的常规图像分类方法与平方根方法 Ｆ１ 值对比

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ Ｆ１ ｖａｌｕｅｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｇｅｎｅｒａｌ ｉｍａｇｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ａｎｄ ｔｈｅ ｓｑｕａｒｅ⁃ｒｏｏｔ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｐａｒｔ ｏｆ

ｄｉｓａｄｖａｎｔａｇｅｄ ｇｅｎｅｒａ

属 ／ 评价指标
Ｇｅｎｕｓ ／ Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ Ｍｅｔｒｉｃｓ

常规图像分类方法
Ｇｅｎｅｒａｌ Ｍｅｔｈｏｄ

平方根采样法
Ｓｑｕａｒｅ⁃Ｒｏｏｔ Ｓａｍｐｌｉｎｇ

百分比变化（相对）
Ｒｅｌａｔｉｖｅ Ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ Ｃｈａｎｇｅ

微平均 Ｍｉｃｒｏ⁃Ａｖｇ ０．９１０ ０．９３２ ＋２．４２％

宏平均 Ｍａｃｒｏ⁃Ａｖｇ ０．８１０ ０．８５２ ＋５．１９％

丝藻属 Ｕｌｏｔｈｒｉｘ ０．８５７ ０．８８６ ＋３．３８％

卵囊藻属 Ｏｏｃｙｓｔｉｓ ０．７７４ ０．７７４ ＋０％

颤藻属 Ｏｓｃｉｌｌａｔｏｒｉａ ０．６２２ ０．６２７ ＋０．８％

弓形藻属 Ｓｃｈｒｏｅｄｅｒｉａ ０．７１２ ０．８２４ ＋１５．７３％

束丝藻属 Ａｐｈａｎｉｚｏｍｅｎｏｎ ０．５８８ ０．６９２ ＋１７．６９％

隐藻属 Ａｐｈａｎｏｃａｐｓａ ０．８２６ ０．８４４ ＋２．１８％

小球藻属 Ｃｈｌｏｒｅｌｌａ ０．７９１ ０．８５１ ＋７．５９％

角甲藻属 Ｃｅｒａｔｏｃｏｒｙｓ ０．８５７ ０．９２３ ＋１７．７０％

螺旋藻属 Ｓｐｉｒｕｌｉｎａ ０．６３２ ０．６０９ －３．７８％

拟新月藻属 Ｃｌｏｓｔｅｒｉｏｐｓｉｓ ０．０００ ０．３３３ ＋¥

数量最少的 １０ 个属微平均
Ｍｉｃｒｏ⁃Ａｖｇ ｏｆ Ｌａｓｔ １０ Ｇｅｎｅｒａ ０．７１６ ０．７８５ ＋９．６４％

数量最少的 １０ 个属宏平均
Ｍａｃｒｏ⁃Ａｖｇ ｏｆ Ｌａｓｔ １０ Ｇｅｎｅｒａ ０．６４６ ０．７４９ ＋１５．９４％

３．３　 分类错误分析

为进一步探究模型对与劣势藻属的分类能力以及缺陷，以“平方根采样法”训练的 ＲｅｓＮｅｔ⁃ ５０ 分类模型作

为分析对象，详细说明数量最少的 ５ 个藻属的预测情况。 如图 ４ 所示，横向为测试集中最劣势的 ５ 个藻属，下
方为测试图像数量，纵向为 ５ 个劣势藻属预测错误出的类别，图中对应的数字为错误预测的个数。

数量最少的“拟新月藻属”测试的 ４ 个样本中，３ 个样本被错误地预测为“新月藻属”，从形态上分析，“拟
新月藻属”与“新月藻属”在余下的藻属中最为接近，同时由于深度学习分类通常只接受尺寸相同的输入，因

０４５３ 　 生　 态　 学　 报　 　 　 ４５ 卷　



ｈｔｔｐ： ／ ／ ｗｗｗ．ｅｃｏｌｏｇｉｃａ．ｃｎ

图 ４　 五个劣势浮游植物属类误识别结果

Ｆｉｇ．４　 Ｍｉｓｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｆｉｖｅ ｄｉｓａｄｖａｎｔａｇｅｄ ｐｈｙｔｏｐｌａｎｋｔｏｎ ｇｅｎｅｒａ

此等比例缩放输入图像是常见的数据前处理方法，然而这一前处理方法导致了藻细胞真实物理尺寸信息的丢

失。 在“螺旋藻属”测试的 １１ 个样本中，有 １ 个样本被错误地预测为“颤藻属”、２ 个被错误地预测为“丝藻

属”。 “角甲藻属”测试的 １９ 个样本中，仅有 １ 个样本被错误地预测为“扁裸藻属”，对比观察其他类别的藻属

可以发现，“角甲藻属”因其非常明显的一前二后的“甲鞘”特征使得其非常容易与其它藻属进行区分，导致了

“角甲藻属”即使训练样本少，但模型的预测准确率非常高，如图 ５ 左侧所示。 “小球藻属”测试的 ２２ 个样本

中，１ 个被错误地预测为“裸藻属”、１ 个被错误地预测为“小环藻属”，从形态上看，“裸藻属”和“小球藻属”的
某些观测角度均呈现出类圆形的特征，与“小球藻属”相似性较高。 类似的，“隐藻属”测试的 ２３ 个样本中，２
个被错误地预测为“裸藻属”、３ 个被错误地预测为“扁裸藻属”，如图 ５ 中右侧所示。 观察发现，“隐藻属”与
“裸藻属”和“扁裸藻”的形态特征具有较高的相似性，由于“隐藻属”属于劣势类别、训练样本较少，使得模型

并不能很好地将“隐藻属”与另外两个属区分开来。 综合而言，即使使用了“平方根采样法”缓解了类别不均

衡问题，但模型预测仍然有对优势类别的倾向性；并且，由于深度学习中常见的等比缩放的数据前处理方法，
使得模型易与错误地将劣势类别样本预测为形态相近的优势类别。

图 ５　 图像相似度对模型识别影响展示

Ｆｉｇ．５　 Ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｉｍｐａｃｔ ｏｆ ｉｍａｇｅ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｏｎ ｍｏｄｅｌ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ

４　 结论与展望

本文首先研究发现了淡水湖泊中采集的浮游植物存在类别不平衡的特性，同时调研了国内外深度学习算

法在浮游植物显微图像识别方面的应用，以及浮游植物类别不均衡问题可能造成的不良影响。 在深度学习分

类模型的训练中，常规的交叉熵损失函数难以处理此问题，导致模型对劣势类别的预测能力不足，从而使得现

有基于深度学习的浮游植物分类方法难以准确识别实际水体中的劣势类别，增加了自动化鉴定仪器与专业人

工镜检方法之间的误差。 本文通过收集巢湖中常见的 ２９ 个属类、１８０４４ 张图像，构建了一个具有严重类别不
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平衡特性的浮游植物显微图像数据集；尝试了其他领域关于类别不平衡问题的多种解决方法和策略，探究这

些方法在浮游植物显微图像领域的适用性。 实验结果表明，重采样大类中的平方根采样法表现最佳，Ｆ１ 值的

微平均达到 ０．９３２、宏平均达到 ０．８５２，两项指标均优于其他方法。 与标准方法相比，平方根采样法的 Ｆ１ 值的

微平均提升了 ２．４２％、宏平均提升了 ５．１９％，劣势类别的预测准确率提升明显，如拟新月藻属从 ０ 提升至

０．３３３、角甲藻属提升了 １７．７０％。 综上所述，在其他领域中表现优异的方法中，重采样中的平方根采样法更加

适用于具有严重类别不平衡特性的小型数据集，既改善了模型不易学习劣势类别的问题，也不会使得模型对

优势类别过拟合；使用平方根采样法训练出的模型对不同浮游植物类别均有很好的区分能力，可以有效地应

对自然水体中类别不平衡的问题，在保持或提高优势藻种预测准确率的同时，显著提高了模型对劣势藻种的

分类能力。 平方根采样法作为缓解数据集类别不均衡问题的有效方法，在未来可被拓展到其他领域，如浮游

动物、底栖动物的自动化鉴定工作。 虽然在本文的实验中重采样中的平方根采样法取得最好的训练结果，但
由于采集的数据集具有地点单一、数量和类别不够多等局限性，无法说明其他方法无法缓解类别不均衡问题。
同时，重采样方法与重权重方法分别作用于模型训练中的数据采样阶段和损失计算阶段，二者相对独立，因此

将二类方法结合具有较高的可行性。 在未来的研究中，更多采样地点、更大数据集、更多训练策略将会［３２］ 为

淡水湖泊中包含浮游植物在内的水生生物的自动化监测设备提供了模型训练的相关参考。
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