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长尾分布下的微藻显微图像轻量级目标检测∗

汪鲁才　 陈春江　 邹伊雯　 谢　 婷

(湖南师范大学工程与设计学院　 长沙　 410081)

摘　 要:微藻显微图像目标检测技术是生物学研究和环境监测等领域重要研究方向之一。 电子显微镜采集到的微藻图像数据

集存在长尾数据问题。 传统的微藻检测方法需要大量人工操作,耗时长且结果容易受到操作人员技术经验的影响。 结合解决

长尾分布的方法,本文提出了一种基于延迟重采样和知识蒸馏相结合的目标检测算法( DDM-YOLO)。 先对微藻显微图像进行

数据增强,然后针对长尾分布数据,采用延迟重采样,并在二阶段采用反向采样,关注难以分类的少数类别样本,改善目标检测

性能。 设计了一种轻量级目标检测网络架构,通过知识蒸馏来减少模型复杂度和计算量。 实验结果表明,DDM-YOLO 算法的

mAP@ 0. 5 / %为 77. 1%,与 YOLOv5s 相比提高了 6. 1%,模型参数量为 3. 88
 

MiB,减少了 45. 4%。 所提出的方法在微藻显微图

像数据上取得了显著的性能提升,同时在资源受限条件下实现了高效的目标检测,大大降低了检测人员的工作量。
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Abstract:
 

Microalgae
 

microscopic
 

image
 

target
 

detection
 

technology
 

is
 

one
 

of
 

the
 

important
 

research
 

directions
 

in
 

fields
 

such
 

as
 

biology
 

and
 

environmental
 

monitoring.
 

The
 

dataset
 

of
 

microalgae
 

images
 

captured
 

by
 

electron
 

microscope
 

exhibits
 

a
 

long-tail
 

data
 

issue.
 

Traditional
 

methods
 

for
 

microalgae
 

detection
 

are
 

notoriously
 

labor-intensive,
 

time-consuming,
 

and
 

heavily
 

influenced
 

by
 

operator
 

expertise.
 

In
 

this
 

context,
 

combining
 

methods
 

to
 

address
 

the
 

long-tail
 

distribution,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

target
 

detection
 

algorithm
 

called
 

DDM-YOLO,
 

which
 

combines
 

delayed
 

resampling
 

and
 

knowledge
 

distillation.
 

The
 

approach
 

involves
 

data
 

augmentation
 

for
 

microalgae
 

microscopic
 

images
 

and
 

utilizes
 

delayed
 

resampling
 

for
 

long-tail
 

data.
 

In
 

the
 

second
 

stage,
 

reverse
 

resampling
 

is
 

applied
 

to
 

focus
 

on
 

the
 

challenging
 

minority
 

class
 

samples,
 

thereby
 

enhancing
 

the
 

performance
 

of
 

target
 

detection.
 

Additionally,
 

a
 

lightweight
 

target
 

detection
 

network
 

architecture
 

is
 

designed,
 

and
 

knowledge
 

distillation
 

is
 

employed
 

to
 

reduce
 

model
 

complexity
 

and
 

computational
 

requirements.
 

Experimental
 

outcomes
 

reveal
 

that
 

the
 

DDM-YOLO
 

algorithm
 

achieves
 

an
 

mAP@ 0. 5 / %
 

of
 

77. 1%,
 

surpassing
 

the
 

YOLOv5s
 

algorithm
 

by
 

a
 

notable
 

6. 1%.
 

The
 

model
 

parameter
 

size
 

is
 

3. 88
 

megabytes,
 

a
 

significant
 

45. 4%
 

decrease.
 

This
 

proposed
 

method
 

significantly
 

enhances
 

performance
 

on
 

microalgae
 

microscopic
 

image
 

data
 

and
 

efficiently
 

performs
 

target
 

detection
 

under
 

resource-constrained
 

conditions,
 

substantially
 

reducing
 

the
 

workload
 

of
 

detection
 

personnel.
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0　 引　 言

　 　 藻类在水生环境中分布广泛,类似于普通植物,微藻

也能进行光合作用,产生氧气和有机物质,为水中的生物

提供物质和能量来源[1] ,是水体生态系统中的关键组成

部分。 在生态系统中,藻类群落作为生物食物链中的初

级生产者,对于维持生态平衡和物质循环有重要的作
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用[2] 。 通过监测水体中藻类群落的种类和数量,可以了

解水体生态群落的组成情况,这对于水质监测和预防水

体污染具有重要意义[3] 。
随着计算机技术的发展,出现了基于机器学习和深

度学习的计算机视觉方法用于微藻检测[4] ,如结合支持

向量机、人工神经网络[5] 、卷积神经网络[6] 等模型。 王

攀[7] 将 CNN 神经网络用于微藻识别,成功实现了对 10
种淡水藻进行识别。 然而,该模型训练集中的图像仅包

含单个藻类,因此只具备藻类识别的功能,无法对一张图

像中的多个藻类进行计数。 崔雪森等[8] 使用一种基于

AlexNet 模型的微藻种类识别方法,对 7 种藻类进行了训

练和测试。 王羽徵等[9] 提出了基于 VGG 的改进模型,其
在藻类识别方面的准确率超过了普通的 VGG 网络,能
够高精准地识别金藻和小球藻。 张志栋[10] 基于 Faster

 

R-CNN 网络开展了藻类识别模型的训练,成功实现对

夜光藻和青岛大扁藻的检测,并通过计算藻类的面积

推算藻浓度。 王晓阳[11] 利用 YOLOv3 网络训练藻类数

据,能对一张图像中的多种微藻进行检测,微藻种类达

到了 10 种。 Qian 等[12] 基于 Faster
 

R-CNN 的藻类检测

方法,对 27 种藻类的数据集进行检测,平均检测精度

均值 为 74. 64%。 吴 志 高 等[13] 提 出 了 一 种 基 于

YOLOv7 的微藻轻量级实时检测方法,能对 14 种微藻

进行实时检测。
这些研究工作都在数据分布平衡的数据集上表现出

良好性能。 但是,在真实情况下,微藻数据存在长尾分布

情况。 数据集中的头部类别包含绝大多数样本,导致尾

部类别数据出现频率较低,从而影响了检测性能。 并且

在实际应用中,需要在资源受限的条件下满足一定的实

时性。 目前,长尾分布下的微藻显微图像检测方法,存在

着检测精度较低,模型参数量大,检测速度慢等问题,对
于将以上三者平衡好的微藻检测方法,当前的研究还不

多。 为了高效、快速、便捷地检测微藻显微图像中的目

标,并提高检测精度,本文进行了深入研究。
本文主要工作包括:
1)建立了一个新的微藻显微图像数据集,其中涵盖

了 58 种微藻种类,共计 3
 

426 张图像,每张图像都标注了

微藻的位置和类别。
2)采用延迟重采样方法来训练神经网络,对微藻显

微图像进行数据增强,并设计一个反向采样器,在二阶段

采用反向采样,着重关注难以分类的少数类别样本,以改

善目标检测性能。
3)对提出方法进行轻量化改进,将 YOLOv5 的特征

提取网络替换为 MobileNetV3 网络,并使用教师网络对其

进行知识蒸馏,提供一种实时高效的微藻显微图像检测

方法。

1　 YOLOv5 算法

　 　 YOLOv5 的主要结构由 4 个部分组成:输入、主干网、
颈部网络层和检测终端,如图 1 所示。 输入端主要包括

数据增强、K-Means 聚类生成锚框以及图像解码等操作。
Backbone 网络[14-15] 为特征提取部分,空间金字塔池

化(spatial
 

pyramid
 

pooling,SPP) [16] 模块实现了深层语义

信息与浅层语义信息的融合。 在 YOLOv5 中,颈部网络

层采用了基于 FPN[17] 和 PANet 的特征融合网络[18] ,使
用上采样和下采样将来自不同层次的特征图融合,以此

得到拥有多尺度信息的特征图,有助于获得更好的检测

效果。
YOLOv5 的输出部分,采用大、中、小 3 个不同尺度的

特征图进行预测,利用 CIoU 获得边界框回归损失,减少

回归误差,得到更精准的分类与回归结果。 YOLOv5 的

损失函数主要由定位损失 Lbox、置信度损失 Lobj 以及分类

损失 Lcls 构成,总损失 L total 如式(1)所示:

L total = ∑
N

i
(γ1Lbox + γ2Lobj + γ3Lcls) (1)

其中, γ1、γ2、γ3 分别为这 3 种损失的权重。 CIoU 是

一种用于目标检测中的损失函数, CIoU 考虑了目标与锚

框之间的距离、尺度以及惩罚项,这让目标框的回归更加

稳定。 CIoU 作为预测边界框的损失, 其计算公式如

式(2)所示:

CIoU = IoU - ρ2(b,bgt)
c2

- αv (2)

ρ2(b,bgt) 是两框(预测框和真实框) 中心点的欧氏

距离的平方,c 是最小包围框的对角线距离。 调节参数 α
和修正因子 v 的公式如式(3)、(4)所示:

α = v
1 - IoU + v

(3)

v = 4
π2 (arctan wgt

hgt
- arctan w

h
) 2 (4)

2　 本文方法

2. 1　 延迟重采样改进

　 　 1)反向采样

目前对具有挑战性的长尾分布的目标检测取得了巨

大进展,属于不同范式的各种方法,例如元学习[19] 和度

量学习[20] 已经进行成功地探索。 除了这些复杂的方法

外,对训练程序的一些简单改进也很有效,例如调整数

据分布或损失函数。 还有一些在长尾目标检测中常用

的、易于装备的、超参数不敏感的技巧,即重新加权[21] 、
重新采样[22] 、混合训练[23] 和两阶段训练。 本策略采用
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图 1　 YOLOv5 网络结构

Fig. 1　 Structure
 

of
 

YOLOv5
 

network

小角度旋转方式对小样本藻类进行数据增强,对训练

集进行扩充后,设计了一个反向采样器,采用重新采样

和两阶段训练相结合的方法,即延迟重采样方法,在不

引入额外 FLOP 的情况下实现了优于现有方法的检测

结果。
在第 1 阶段,数据的输入由普通采样器提供,该采样

器以训练数据集中每个样本在整个训练期间只以原始数

据概率进行采样。 这个采样器保留了原始数据分布的特

性,从而有利于学习表征。 在第 2 阶段,目标在于减轻极

端不平衡,特别是提高尾部类别的分类准确性。 第 2 阶

段的输入数据则来源于反向采样器。 这意味着样本的选

择更倾向于那些在第 1 阶段中分类效果较差的类别,从
而平衡不同类别之间的样本分布,特别关注提升极端类

别的分类性能。
对于反向采样器,反向采样器的原理是基于每个类

别的样本量进行倒数比例的采样概率设置。 这意味着,

样本量越多的类别,其被采样的可能性就越小,将每张图

片的所有类别的采样可能性加在一起,即为该张图片的

被采概率。 在式(5)中,表示类别 i 的样本数量为 N i ,所
有类别的最大样本数量为 Nmax 。

W i =
Nmax

N i
(5)

根据式(6)得到每个类别 i 的采样可能性:

P i =
W i

∑
C

j = 1
W j

(6)

每张图片的每个类别个数表示为 U i ,与整个数据集

每个类别的采样可能性的乘积即为每张图片的对应每个

类别的采样可能性,根据式(7),即每个类别的采样可能

性之和为当前图片的采样可能性:

Iw = ∑U i × P i (7)
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2)迁移学习
 

处理长尾问题时,采用迁移学习的方法首先学习原

始数据的整体分布;接着,利用重采样策略对尾部类别进

行学习。 这种方法将充分学习了头部类别知识的网络,
指导重采样下尾部类别网络的训练,在不降低整体精度

的前提下提高尾部类别样本的分类精度。 图 2 中所展示

的训练过程是通过迁移学习,将第 1 阶段训练获得的最

佳模型作为第 2 阶段的预训练模型。 在第 2 阶段,使用

反向采样的方法训练模型,最终利用第 2 阶段训练得到

的最佳模型进行目标检测。 这种方法可以有效处理长尾

问题,提高尾部类别的分类性能,同时保持整体精度的稳

定性。
具体而言,本文设计了两个阶段。 两个阶段使用相

同的训练网路,设 x 表示训练样本,y 是其对应的标签。
对于两个阶段,分别对它们应用普通和反向采样器,并获

得两个样本(xn,yn) 和(xr,yr) 作为输入数据,其中(xn,
yn) 用于第 1 阶段,(xr,yr) 用于第 2 阶段。

图 2　 延迟重采样

Fig. 2　 Delayed
 

resampling

2. 2　 模型压缩

　 　 1)主干特征提取网络

为了模型在减少参数量的同时,能有较高的检测精

度, 本 研 究 中 将 YOLOv5 的 Backbone 网 络 替 换 为

MobileNetV3 网络。 MobileNetV3[24] 是基于深度可分离卷

积和倒残差结构的网络,它削减了一些计算量比较多的

网络层,并整合了通道注意力机制网络 SENet[25] 。
深度可分离卷积是 MobileNet 系列的核心特征,利用

深度卷积和逐点卷积对图像进行特征提取。 若输入特征

图的大小是 DF × DF × M ,卷积核的大小是 DK × DK × 1,
M 表示特征图通道数,N 表示卷积核数量,则常规卷积参

数量 PR 和计算量 QR 的计算公式分别为式(8)和(9):
PR = D2

KMN (8)
QR = D2

KD
2
FMN (9)

深度可分离卷积参数量 PD 以及计算量 QD 的计算公

式分别为式(10)和(11):
PD = D2

KM + MN (10)
QD = D2

KM × (D2
K + N) (11)

数量比值 RP 以及计算量比值 RQ 的公式分别为式

(12)和(13):

RP =
PD

PR

= 1
D2

K

+ 1
N

(12)

RQ =
QD

QR

= 1
D2

K

+ 1
N

(13)

可以得知,深度可分离卷积参数量和计算量大约是

常规卷积操作的
1
D2

K

+ 1
N

倍。

2)基于特征的知识蒸馏

基于特征的知识蒸馏通过传递特征知识,学生模型

能够更好地学习数据的抽象表示,从而在更少的参数和

计算资源下获得更好的性能。 教师模型在训练数据上学

到的特征表示往往更具有泛化能力,通过将这些特征传

递给学生模型,可以帮助学生模型更好地泛化到新的未

见数据。 本文选用改进后的 YOLOv5 作为教师网络,学
生网络则为主干网络替换为 MobileNetV3 的 YOLOv5,同
时对主干部分和颈部的特征进行知识蒸馏,如图 3 所示。
采用一个跨层知识蒸馏的语义校准损失[26] ( semantic

 

calibration
 

for
 

crosslayer
 

knowledge
 

distillement,
SemCKDLoss)作为特征匹配损失。 以通过将传递保持在

匹配的语义级别来开发中间知识。 将注意力机制应用于

自动学习软层关联,该机制有效地将学生层与多个语义

相关目标层绑定,而不是教师模型中的固定目标层(即一

对多的知识转移)。 为了对齐每个层对中的特征图的空

间维度以计算总损失,学生层的特征图被投影到与相关

目标层中的特征图相同的维度。 通过利用语义校准和跨
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多个层的特征图传输,可以在更适当的指导下有效地优

化学生模型。 蒸馏损失如式(14)所示。

LS = ∑
( sl,tl)∈C

α( sl,tl)
Dist(F t

tl,Proj(F
s
sl
,t l) ) (14)

将训练的学生模型和教师模型在骨干网络和颈部网

络的多个层上产生多个特征映射,其中,每个学生层的特

征映射通过投影函数 Transt(·) = Proj(·,·) 进行变换,

目标层的特征映射通过恒等变换 Transt(·) = I(·) 保持

不变。 对于相应的实例,向量 α( sl,tl)
的第 i 个元素记为

α i
( sl,tl)

。 利用学习到的注意力分布,通过对候选师生层

对特征映射之间的每个个体距离加权求和来计算总

损失。

图 3　 蒸馏总体框架

Fig. 3　 Distillation
 

overall
 

framework

3　 实验与结果分析

3. 1　 数据集

　 　 在数据集收集过程中,通过电子显微镜采集自湖南

等地的地表水流域,然后通过人工整理筛选后得到。 数

据集包括平裂藻属、色球藻属、聚球藻属、微囊藻属
 

、席
藻属、直链藻属等

 

58 种藻类,共 3
 

426 张图像。 藻类标

签数量的分布如图 4 所示,从左到右依次为微囊藻属、浮

丝藻属、网球藻属、盘星藻属、针杆藻属等微藻呈降序排

列,其中微囊藻属最多(5
 

439 个),顶棘藻属,囊裸藻属

等最少(1 个)。 通过 Labelmg 进行种类、数量的标注,形
成标准微藻显微图像数据库。 在微藻显微图像数据集

中,每张图像都标注了藻类的位置和类别信息。 在训练

模型之前,按照 9 ∶ 1 的比例对数据集进行随机划分为训

练集和测试集。 随后,在训练集上进行数据增强以丰富

数据,通过对图像进行小角度旋转,扩充数据集至 6
 

852
张图像。 并且进行了 mosaic 数据增强。

图 4　 藻类标签数量分布图

Fig. 4　 Distribution
 

map
 

of
 

the
 

number
 

of
 

algae
 

labels
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3. 2　 实验环境和训练参数

　 　 实验软件环境:Windows11 系统,Python3.
 

8 编程语

言;硬件环境:12th
 

Gen
 

Intel ( R)
 

Core ( TM)
 

i5-12400F
 

2. 50
 

GHz
 

CPU,内存大小 16
 

GB,GPU 为 Nvidia
 

Geforce
 

RTX3060。 训练 600 个 Epoch,初始学习率设置为 0. 001。
最小批次量设置为 16,衰减速率设置为 5×10-4。
3. 3　 评价指标

　 　 在模型检测精度方面,为了客观地评价 YOLOv5 在

改进前后的差异,选取了平均精度均值 ( mean
 

average
 

precision,mAP)作为评价指标;为了更全面地评估模型,
还选取了平均精度均值、模型参数量和浮点运算次数

(FLOPs)作为评价指标,用于评估检测精度、模型大小和

计算复杂度。
3. 4　 消融实验

　 　 进行消融实验来验证本文算法对 YOLOv5s 的优化

作用。 表 1 为消融实验结果对比。 表中 YOLOv5s-DRS
表示设计了一个反向采样器,并采用了延迟重采样方法;
YOLOv5s-MobileNetV3 表示将 YOLOv5s 的 Backbone 替

换为了 MobileNetV3; YOLOv5s-Distill-MobileNetV3 表示

对轻量化的网络作了知识蒸馏。 分别比较了算法的参数

量、浮点运算次数以及 mAP。
　 　 从表 1 可见,DDM-YOLO 模型的参数量最少,浮点运

算次数最少,但精度远高于同参数量,同浮点运算次数的

模型。 相比与初始模型, 它的平均精度均值提高了

6. 1%,模型参数量减少了 3. 23 × 106,浮点数计算削减了

9. 6×106。 相比与未压缩的 YOLOv5s-DRS 模型,它的平

均精度均值只降低了 2. 1%。 为了验证延迟重采样 DRS
的有效性,选择了 YOLOv5s 和 YOLOv5s-DRS 两个模型,
并对它们在不同类别上的预测进行统计,分别比较了精

确度、召回率以及 mAP。 这里根据藻类显微图像数据集

的藻类标签数量,分别划分头部藻类(标签数多于 500),
中部藻类(标签数在 50 到 500 之间) 以及尾部藻类(标

签数少于 50),如表 2 所示,尽管 YOLOv5s 在检测头部藻

类时表现较好,但在尾部藻类的检测上,mAP@ 0. 5 低至

0. 643,与头部藻类的检测效果相比,尾部藻类的各项指

标均显著偏低。 YOLOv5s-DRS 模型对尾部藻类的检测

性能提升非常显著,提升幅度约为 20%。
表 1　 消融实验结果对比

Table
 

1　 Comparison
 

of
 

melting
 

experiment
 

results
方法 mAP@ 0. 5 / % Parameters / M FLOPs / G

YOLOv5s 71. 0 7. 11 16. 5
YOLOv5s-MobileNetV3 66. 1 3. 88 6. 9

YOLOv5s-Distill-Mobilenetv3 69. 6 3. 88 6. 9
YOLOv5s-DRS(本文) 79. 2 7. 11 16. 5

DDM-YOLO(本文) 77. 1 3. 88 6. 9

表 2　 YOLOv5s-DRS 与 YOLOv5s 对不同类别的检测结果

Table
 

2　 YOLOv5s-DRS
 

and
 

YOLOv5s
 

detection
 

results
 

for
 

different
 

categories
方法 Category Accuracy / % Recall / % mAP@ 0. 5 / % mAP@ 0. 5:0. 95 / %

YOLOv5s All 78. 1 64. 3 71. 0 34. 3
Head 81. 8 70. 2 76. 2 37. 3

Middle 78. 8 63. 2 72. 4 34. 4
Tail 73. 6 60. 3 64. 3 31. 2

YOLOv5s-DRS All 79. 1 76. 4 79. 2 39. 3
Head 83. 1 76. 2 80. 9 39. 2

Middle 79. 4 77. 3 79. 4 39. 5
Tail 74. 8 76. 5 77. 2 39. 1

　 　 根据图 5 所示的部分测试图片上的检测结果,
YOLOv5s、 YOLOv5s-MobileNetV3、 YOLOv5s-Distill-
MobileNetV3 模型都出现了不同程度的漏检或误检现象,
例如第 1 行( a) 图中,由于隐藻属是该数据集的尾部藻

类,没有对隐藻属进行准确检测;第 3 行(c)图中,由于新

月藻属和针杆藻属都是比较细长的藻类,没有对新月藻

属进行准确检测。 相对而言,本文提出的方法对微藻显

微图像中不同种类的微藻能够有效地检测出来,其中

YOLOv5s-DRS 模型检测出的目标置信度最高。
3. 5　 不同模型对比分析

　 　 为了进一步准确且客观地验证本文所提出算法的先

进性,将本文模型与其他主流算法的性能进行比较,其中

包括其他解决长尾分布问题的常用方法如 FL ( focal
 

loss) 、 CB ( class-balanced
 

loss ) 和 EFL ( equalized
 

focal
 

loss) ,并考虑平均精度均值、模型参数量和浮点运算次

数等方面的综合性能,实验结果如表 3 所示。 从表 3 可

见:DDM-YOLO 模型的参数量和浮点运算次数大幅低

于 YOLOv3[27] 、 YOLOv5s、 YOLOv5s-FL、 YOLOv5s-CB、
YOLOv5s-EFL 和 YOLOv8 模型,并且 DDM-YOLO 模型

相比于其他模型,取得了最高检测精度,综合 mAP、模
型参数量和浮点运算次数来看,DDM-YOLO 有更好的

性能。
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图 5　 不同算法的部分微藻检测结果

Fig. 5　 Some
 

microalgae
 

detection
 

results
 

of
 

different
 

algorithms

表 3　 不同算法实验结果对比

Table
 

3　 Comparison
 

of
 

algorithm
 

experiment
 

results
方法 mAP@ 0. 5 / % Parameters / M FLOPs / G

YOLOv3 68. 8 61. 8 156. 2
YOLOv5s 71. 0 7. 11 16. 5

YOLOv5s-FL 71. 7 7. 11 16. 5
YOLOv5s-CB 72. 0 7. 11 16. 5
YOLOv5s-EFL 72. 2 7. 11 16. 5

YOLOv8 73. 2 11. 15 28. 6
DDM-YOLO(本文) 77. 1 3. 88 6. 9

4　 结　 论

　 　 本文提出了一种基于延迟重采样和知识蒸馏相结合

的目标检测算法 DDM-YOLO。 该模型在微藻显微图像

数据集上的平均精度均值为 77. 1%,模型参数量为 3. 88
×106,浮点数计算量为 6. 9×106。 所提出的方法在微藻

显微图像数据上取得了显著的性能提升,同时在资源受

限条件下实现了高效的目标检测,大大降低了检测人员

的工作量。
采用延迟重采样,在二阶段采用反向采样,着重关注

难以分类的少数类别样本,以改善目标检测性能,在不增

加模型参数量和 FLOPs 的情况下,平均精度均值提高了

8. 2%;将 MobileNetV3 作为 YOLOv5 模型的主干特征提

取网络,为了减少检测精度损失,使用了知识蒸馏,平衡

了模型参数量和检测精度。
DDM-YOLO 模 型 相 对 于 YOLOv3、 YOLOv5s 和

YOLOv8 等模型在微藻检测上,提高了平均精度均值,同
时减少了模型参数量和 FLOPs。 这显示了 DDM-YOLO
模型在微藻检测中的优越性,并适宜在移动设备上部署。
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