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摘　要　　针对传统图像方法处理活性污泥相差显微图像存在过分割、欠分割，甚至分割失败问题，基于改进的
ＤｅｅｐＬａｂＶ３＋网络进行分块分割以提高丝状菌分割效果。该方法以一定重叠率将高分辨相差显微图像切分成多
块区域并进行分割，再将分割图像拼接恢复到原始分辨率。所提方法在某城市污水处理厂活性污泥显微图像数

据上进行验证。实验结果表明，轻量化分块分割方法相对于未分块的 ＤｅｅｐＬａｂＶ３＋、ＵＮｅｔ、ＳｅｇＮｅｔ模型在精确
率、召回率、像素准确率和ＩｏＵ性能指标上有一定程度的提升，模型大小显著降低。
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０　引　言

活性污泥法广泛应用于污水的生化处理厂。在生

物降解过程中，污泥的沉降和压缩性能是生化处理的

关键。污泥膨胀的发生常常导致污泥流失和出水水质

恶化，严重危害污水处理厂运行［１－２］。为了监测和控

制活性污泥过程，常常借助显微镜观察污泥微观结构，

分析活性污泥的稳定性、絮凝性和指示性微生物种群

变化［３］。

目前，显微图像定量分析法在监测活性污泥过程

中的应用已得到关注和认可［４］。絮体和丝状菌图像分

割是污泥图像处理和分析的基础和关键，直接影响后

续污泥形态定量信息提取的准确性和污泥膨胀预报的

可靠性。活性污泥图像的一些基本分割技术包括基于

直方图的均值间阈值［５］、图像增强之前的边缘检

测［６］、Ｃａｎｎｙ算法［７］。文献［８］提出了一种自动阈值算
法，该算法在图像中选择两个阈值，其中一个部分比背

景暗，另一部分比背景亮。一旦物体与背景分离，则通

过减小的回转半径将它们分类为絮状物或细丝。由于
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双阈值方法并不完全令人满意，文献［９］开发了一个
单一的阈值处理程序。在这种方法中，对原始图像进

行处理，使得絮状物和细丝在相同的强度区域中变得

可见，并且只需要一个阈值来将它们从背景中分离出

来。文献［１０］提出了一种由背景校正、直方图均衡
化、中值滤波和形态学运算组成的连续分割算法。

与传统的分割方法相比，一系列基于深度学习的

图像语义分割方法被提出，实现了更加精准且高效的

分割，使图像分割的应用范围得到了进一步的推广。

文献［１１］提出了用于像素级分类的全卷积神经网络
（ＦｕｌｌｙＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，ＦＣＮ），解决了语义级别
的图像分割问题，并提出对输出激活图进行上采样，从

中可以计算像素级输出。文献［１２］在基于 ＦＣＮ的像
素预测框架中，提出了一种金字塔场景解析网络，该网

络能够编码多尺度上下文信息，通过逐渐恢复空间信

息来捕捉更清晰的对象边界。ＤｅｅｐＬａｂ系列模
型［１３－１６］是 Ｃｈｅｎ等提出的深度卷积神经网络（Ｄｅｅｐ
ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＤＣＮＮ）模型，其核心是使
用空洞卷积，不仅能在计算特征响应时明确地控制响

应的分辨率，而且还能扩大卷积核的感受野，在不增加

参数量和计算量的同时，能够整合更多的特征信息。

文献［１７］提出了一种自适应多尺度模块和自适应引
信模块来解决单个特征图很难获得足够强的表征特征

及浅层特征通过的网络层数较少，特征表示能力较弱

的问题。该模块可以根据图像的大小特征自适应融合

不同分支的多尺度特征，在目标复杂多变的数据集中

具有较好的分割效果。文献［１８］提出了一种有效的
特征学习模块以提高特征质量和降低层间依赖性，能

够在不同层之间恢复和共享上下文信息。实验结果证

明了该网络在准确性和鲁棒性方面的优越性。文献

［１９］提出了一种改进的损失函数构建 ＤｕａｌＵＮｅｔ深
度学习模型的方法，实现污泥相差显微图像丝状菌和

絮体的自动分割。然而深度学习模型往往模型规模较

大，很难满足资源受限场景下高精度、低能耗实时运行

要求，因此基于深度学习的图像分割模型轻量化引起

学术界和工业界高度关注［２０］。

针对现有的深度学习图像分割模型轻量化需求，

本文基于ＤｅｅｐＬａｂＶ３＋框架，使用双注意力机制改进
的ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２网络替换ＤｅｅｐＬａｂＶ３＋主干网络Ｘｃｅｐ
ｔｉｏｎ［２１］，以减少模型参数量。针对所采集的污泥相差
显微图像中含目标较小的丝状菌和目标较大的絮体，

存在类别不均衡问题。将污泥相差显微图像分成多个

含重叠区域的等面积的子图像，子图像作为数据集输

入分割网络进行图像分割，再将分割好的子图像恢复

成完整的原始图像获得所需的分割结果。

１　污泥相差显微图像分块分割

１．１　污泥相差显微图像分割问题描述
在数据采集过程中，污泥图像是通过相差显微镜

获得的。与普通显微镜相比，相差显微镜获取的活性

污泥图像在较低放大倍率下对丝状菌表现出更好的辨

别能力，能够更有效地检测丝状菌，同时样品无须染

色。但是，相差显微图像固有的光晕和阴影效应导致

絮状物和丝状菌边界周围存在明亮的光晕、絮体区域

与背景之间的对比度较低，如图１所示。由于活性污
泥中丝状菌形态细长纵横比大、絮体结构复杂具有高

度形变特性，相差显微图像固有的微观伪影严重阻碍

了絮体和丝状菌的可靠分割。

图１　污泥相差显微图像

１．２　污泥图像分块分割策略
如表１所示统计出了３１６幅污泥图像数据集各类

别的分布情况，可以看出背景占据图像的大部分区域，

絮体与丝状菌存在严重的类别不均衡现象。细小丝状

菌分割难度大且在污泥图像中十分常见，在不同图像

中的分布是不可预测的。在整个数据集中，几乎每幅

图像都包含细小丝状菌这类小目标。这种数据分布的

严重不均衡妨碍了训练进程。小目标数量少且尺寸相

对较小，因此在训练中对于网络的优化作用较小，这种

不均衡的网络参数优化导致分割性能不佳。针对这个

问题，本文使用分块分割策略提升污泥相差显微图像

的分割效果。该策略是将数据集图像分成多幅等面积

的子图像再进行分割，可根据数据集的不同调整分块

数量。

表１　污泥图像数据集各类像素个数及占比

目标 像素个数 占比

背景 ８３４７４１８０８ ０．８４０

絮体 １４４３８４９８２ ０．１４５

丝状菌 １４９２３２５８ ０．０１５
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若将原始图像分成２×２的４块子图，如图２（ａ）、
图２（ｂ）所示分别为分成不重叠的１０２４×７６８子图和
重叠像素点为２００的１１２４×８６８的子图。分别将这
两类分块后子图作为数据集输入到分割网络中进行分

割再拼接成原始图片大小。图２（ｃ）、图２（ｄ）所示为
还原成原图的局部区域，从图２（ｃ）可以观察到，图像
边缘的信息没有分割出来，导致无重叠子图拼接时容

易出现明显的拼接缝隙，而含重叠区域子图拼接后无

任何拼接缝隙如图２（ｄ）所示。于是在分块策略中，切
分原始图像时，相邻子图之间需留有一部分的重叠区

域，便于后期消除拼接缝隙。

（ａ）不重叠子图 　　　　　　（ｂ）重叠子图

（ｃ）不重叠子图拼接　　　 　（ｄ）重叠子图拼接
局部区域　　　　　　　　　　　局部区域
图２　分块子图与拼接局部区域图

如图３所示为分块分割流程，包括图像采集、
分块策略、模型训练、图像拼接。图像采集为从沈

阳某城市污水处理厂中取样通过图像采集系统获

取活性污泥图像，将图像进行标注构建的数据集分

为训练、验证和测试数据。通过将完整的活性污泥

图像分成较小的子图像输入分割网络对单独进行

分割，图像中的阴影、光照和复杂背景对图像分割

造成的影响会显著减少。

图３　分块分割策略
为了提高模型的泛化能力，对训练集进行随机翻

转、水平位移、颜色抖动等操作实现数据增强，添加灰

边防止图像失真。采用 ＤｉｃｅＬｏｓｓ损失函数来衡量网
络的分割误差，使用预训练模型加快网络的收敛速度，

Ａｄａｍ优化器进行参数优化。将测试集输入到训练好
的ＤｅｅｐＬａｂＶ３＋＿ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２＿ＣＢＡＭ网络中分割，输

出的子图像按顺序粘贴到对应位置上恢复成原始图像

大小，实现更高精度的分割。

１．３　ＤｅｅｐＬａｂＶ３＋＿ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２＿ＣＢＡＭ 图
像分割模型

１．３．１　ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２＿ＣＢＡＭ主干网络
污泥相差显微图像的前景特征与背景干扰都较为

复杂，为使模型能够更好地将注意力聚焦在前景特征

上，在 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２中引入 ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＢｌｏｃｋＡｔｔｅｎ
ｔｉｏｎＭｏｄｕｌｅ（ＣＢＡＭ）注意力机制［２２］帮助倒残差模块

细化中间特征图。

如图４所示ＣＢＡＭ分为两个独立的部分，空间注
意力模块（ＣｈａｎｎｅｌＡｔｔｅｎｔｉｏｎＭｏｄｕｌｅ，ＣＡＭ）和通道注
意力模块（ＳｐａｔｉａｌＡｔｔｅｎｔｉｏｎＭｏｄｕｌｅ，ＳＡＭ）。ＣＡＭ分别
使用平均池化和最大池化操作聚合特征映射的空间信

息，生成两个不同的空间上下文特征图，分别表示平均

池特征和最大池特征。再将两个特征图转发到一个共

享网络，以生成空间注意力图。ＳＡＭ并行进行最大池
化和平均池化操作，将池化特征进行全连接，增加通道

关联并通过缩放参数降维后使用 ｓｉｇｍｏｉｄ函数将通道
权值映射到０到１之间。ＣＢＡＭ沿着通道和空间两个
独立的维度依次推断出注意力图，再将注意力图乘以

输入特征图进行自适应特征优化。该注意力模块设计

为轻量级，参数和计算的成本在大多数情况下可以忽

略不计。

图４　ＣＢＡＭ

给定一个中间特征图 Ｆ∈ＲＣ×Ｈ×Ｗ作为输入时，
ＣＢＡＭ依次推断出一个通道注意图 Ｍｃ∈Ｒ

Ｃ×１×１和空

间注意图 Ｍｓ∈Ｒ
１×Ｈ×Ｗ。整体注意力机制过程可表

示为：

　　　　　　
Ｆ′＝Ｍｃ（Ｆ）Ｆ

Ｆ″＝Ｍｓ（Ｆ′）Ｆ′
（１）

式中：表示特征图之间相乘，Ｆ″为最终的细化输出。
改进的 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２＿ＣＢＡＭ主干网络由多个含有

双注意力机制的倒残差单元组成。具有 ＣＢＡＭ的倒
残差模块如图５所示，将低维压缩表示作为输入，通过
１×１卷积将低维空间映射到高维空间。使用 ＲｅＬＵ６
非线性激活函数，通过限制输出值最大值为６，增强模
型在低精度硬件设备上计算时的鲁棒性，避免计算精

度损失。再采用深度可分离卷积进行滤波提取特征，
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特征图通过双注意力机制自适应地细化特征后使用线

性卷积被映射回低维空间，ＣＢＡＭ的特征细化过程最
终会使网络很好地利用给定的特征从而得到更好的分

割结果。线性卷积后不使用 ＲｅＬＵ６非线性激活函数，
以减少可能造成的信息丢失或破坏。每次卷积后添加

批量标准化层，调节各层输入的分布，增加深度网络学

习过程的稳定性，优化曲面更平滑［２３］。

图５　具有ＣＢＡＭ的倒残差模块

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２＿ＣＢＡＭ中的深度可分离卷积使用膨
胀率为２的空洞卷积扩大感受野，获取更多的上下文
信息。图６所示为深度可分离卷积，首先采用 ｄｅｐｔｈ
ｗｉｓｅｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ将标准卷积分解为每个输入通道独立
执行膨胀率为２的空洞卷积进行特征提取操作，再通
过ｐｏｉｎｔｗｉｓｅｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ卷积计算输入通道的线性组合
来构建新的特征图。

（ａ）使用膨胀率为２的ｄｅｐｔｈｗｉｓｅｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ

（ｂ）ｐｏｉｎｔｗｉｓｅｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ
图６　使用膨胀率的深度可分离卷积

１．３．２　图像分割模型
污泥相差显微图像分块分割模型如图７所示。该

体系基于 ＤｅｅｐＬａｂＶ３＋架构采用 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２＿ＣＢＡＭ

为主干网络，保持尽可能少的层数，以将参数数量减少

到约２８０万，从而降低计算复杂度和内存成本。该网
络采用语义分割常用的 ｅｎｃｏｄｅｒｄｅｃｏｄｅｒ结构，可以通
过逐渐恢复空间信息来捕获更清晰的目标边界。使用

ＡｔｒｏｕｓＳｐａｔｉａｌＰｙｒａｍｉｄＰｏｏｌｉｎｇ（ＡＳＰＰ）模块来挖掘不同
尺度的卷积特征以及编码全局内容信息的图像层特

征，提升分割效果。本文网络的主要优点是内存需求

小，适合在移动应用中实现，而不用担心内存存储

容量。

图７　ＤｅｅｐＬａｂＶ３＋＿ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２＿ＣＢＡＭ网络结构

Ｅｎｃｏｄｅｒ的结构具有两个特点：（１）在 Ｍｏｂｉｌｅ
ＮｅｔＶ２＿ＣＢＡＭ里使用了空洞卷积。（２）在图像经过
ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２＿ＣＢＡＭ之后的结果分为两部分，一部分直
接传入Ｄｅｃｏｄｅｒ，另一部分通过 ＡＳＰＰ模块对进入的特
征图进行多速率、多有效视场的卷积或池化操作，从而

捕获多个比例尺的目标。ＡＳＰＰ模块有５个分支分别
是１×１的卷积层，膨胀率为６、１２、１８的３×３的卷积
层和一个池化层，得到５个特征图，将特征图拼接后再
使用１×１卷积压缩特征。

Ｄｅｃｏｄｅｒ中输入有两部分，一部分是 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２＿
ＣＢＡＭ经过两次下采样输出的含较低语义信息的特征
图，一部分是 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２＿ＣＢＡＭ经过四次下采样后
得到的含较高语义信息的特征图进行并行空洞卷积后

链接起来输出的特征图。该特征图通过４倍的双线性
上采样操作，与具有相同空间分辨率的含较低语义信

息的特征图连接。连接之后，使用多个３×３卷积来细
化特征，再使用一个４倍的双线性上采样获得最终预
测结果。

１．３．３　损失函数
复杂场景中适当的损失函数对于保证深度学习模

型的性能至关重要。污泥图像中常出现类别不均衡的

问题，使用交叉熵的损失函数可能导致训练会被像素

较多的类主导，对于较小的物体很难学习到其特征，从

而降低网络的有效性。为了使模型能获得较好的表征

学习能力，本文采用 ＤｉｃｅＬｏｓｓ损失函数进行模型训
练。公式如下：



　
２６０　　 　　　 计算机应用与软件 ２０２５年

ＤｉｃｅＬｏｓｓ＝１－
２ＴＰ

２ＴＰ＋ＦＮ＋ＦＰ
（２）

式中：ＴＰ（ＴｒｕｅＰｏｓｉｔｉｖｅ）为将正类预测为正类数；ＴＮ
（ＴｒｕｅＮｅｇａｔｉｖｅ）为将负类预测为负类数；ＦＰ（ＦａｌｓｅＰｏｓ
ｉｔｉｖｅ）为将负类预测为正类数；ＦＮ（ＦａｌｓｅＮｅｇａｔｉｖｅ）为将
正类预测为负类数。

２　实　验

２．１　活性污泥显微图像数据
活性污泥样品采自沈阳某 Ａ２Ｏ污水厂的曝气池

出口离液面５０ｃｍ处，每个样品使用带有截面尖端枪
头的校准移液枪取１０μＬ于载玻片上，并用２４ｍｍ×
２４ｍｍ的正方形盖玻片覆盖，放置在倒置光学显微镜
（ＮｉｋｏｎＥｃｌｉｐｓｅＴＳ１００）上，使用工业数码相机（ＴｏｕｐＴｅｋ
ＴｏｕｐＣａｍｕｃｏｍｓ０３１００ｋＰａ）和图像采集软件（ＴｏｕｐＶｉｅｗ）
从左上到右下呈“Ｚ”形拍摄３６（６×６）幅像素为２０４８×
１５３６的ＲＧＢ彩色图像。显微镜相差放大倍数为１００
倍，以清晰地观察到絮体和丝状菌的形状和结构。如

图８（ａ）所示为污泥相差显微图像，图 ８（ｂ）为使用
ｌａｂｅｌｍｅ软件进行标注的图像，其中：标注图中的灰色为
絮体，白色为丝状菌，分割目标为絮体和丝状菌。

（ａ）污泥相差显微图像 　　　　（ｂ）标注图像　　
图８　污泥相差显微图像分析

２．２　模型训练
为了验证分块策略和改进网络的有效性，使用

３１６幅典型图像及标注图像构建成数据集，将一幅高
分辨率原始图像切分为多幅子图。经验证将污泥显微

图像数据集分成３×４幅子图效果最佳，重叠像素区域
无须过大，占子图的２０％ ～３０％即可。本文重叠像素
区域设置为２００，分块后子图像素为６６２×６４５。分别
用３１６幅原图和切分后的３７９２幅子图作为本次实验
数据集，按照６∶２∶２划分为互不交叉的训练集、验证
集和测试集。在本次实验中，采用基于 ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ后
端的Ｋｅｒａｓ库来搭建深度学习模型，在一台３．６０ＧＨｚ
８核ＩｎｔｅｌＣｏｒｅｉ９９９００ＫＣＰＵ的服务器上完成代码测
试，服务器具有１１ＧＢ显存的ＧｅＦｏｒｃｅＲＴＸ２０８０Ｔｉ显
卡和２７ＧＢ内存。

将像素为２０４８×１５３６的未分块图像与像素为

６６２×６４５的分块图像设置为５１２×５１２分别输入分割
网络进行训练。初始学习率为０．００１，验证集损失函
数２次不发生变化就下降学习率为原来的０．９倍继续
训练。ｂａｔｃｈ设置为４，ｅｐｏｃｈｓ设置为１００，保存网络训
练的最优模型。如图９所示为 ＤｅｅｐＬａｂＶ３＋＿Ｍｏｂｉｌｅ
ＮｅｔＶ２＿ＣＢＡＭ活性污泥絮体和丝状菌分块分割模型训
练和校验迭代１００轮的损失值和准确率曲线。

（ａ）训练和测试损失值

（ｂ）训练和测试准确率
图９　模型损失值和准确率

２．３　评价指标
使用召回率（Ｒｅｃａｌｌ）、精确率（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）、像素准

确率（ＰｉｘｅｌＡｃｃｕｒａｃｙ，ＰＡ）、交并比（ＩｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎｏｖｅｒＵ
ｎｉｏｎ，ＩｏＵ）作为评价图像分割网络性能指标来判断模
型的好坏。式子如下：

Ｒｅｃａｌｌ＝
ＴＰ

ＴＰ＋ＦＮ
（３）

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ＝
ＴＰ

ＴＰ＋ＦＰ
（４）

ＰＡ ＝
ＴＰ＋ＴＮ

ＴＰ＋ＴＮ＋ＦＰ＋ＦＮ
（５）

ＩｏＵ ＝
ＴＰ

ＴＰ＋ＦＰ＋ＦＮ
（６）

式中：Ｒｅｃａｌｌ反映了被正确判定的正例占总的正例的比
值；Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ表示被正确判定的正例占实际为正例的比
值；ＰＡ是分对的像素总数占像素总数的比值；ＩｏＵ是真
实标签和预测分割图片的交集与并集的比值，ＩｏＵ值越
高，表明其推断出的分割结果越接近人工标注结果。
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２．４　结果与分析
在测试集上评估分块分割网络性能，分别用 Ｕ

Ｎｅｔ、ＳｅｇＮｅｔ、ＤｅｅｐＬａｂＶ３＋＿Ｘｃｅｐｔｉｏｎ和 ＤｅｅｐＬａｂＶ３＋＿
ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２＿ＣＢＡＭ进行图像未分块分割和分块分割，

分割结果如图１０和图１１所示。其中：（ａ）是原始图
像，（ｂ）是标注图像，（ｃ）、（ｄ）、（ｅ）、（ｆ）分别是 ＵＮｅｔ、
ＳｅｇＮｅｔ、ＤｅｅｐＬａｂＶ３＋＿Ｘｃｅｐｔｉｏｎ和 ＤｅｅｐＬａｂＶ３＋＿
ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２＿ＣＢＡＭ的分割图像。

　（ａ）原图　 　 　 　（ｂ）标注图　　 　　（ｃ）ＵＮｅｔ　　 　 　（ｄ）ＳｅｇＮｅｔ　　 　　（ｅ）ＤｅｅｐＬａｂＶ３　（ｆ）ＤｅｅｐＬａｂＶ３＋＿
＋＿Ｘｃｅｐｔｉｏｎ　 　ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２＿ＣＢＡＭ

图１０　污泥显微图像未分块分割结果

ａ）原图　 　 　 　（ｂ）标注图　　 　　（ｃ）ＵＮｅｔ　　 　 　（ｄ）ＳｅｇＮｅｔ　　 　　（ｅ）ＤｅｅｐＬａｂＶ３　（ｆ）ＤｅｅｐＬａｂＶ３＋＿
＋＿Ｘｃｅｐｔｉｏｎ　 　ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２＿ＣＢＡＭ

图１１　污泥显微图像分块分割结果
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图１０是污泥显微图像未分块分割结果。观察可
以发现，各网络能够较好地分割出污泥显微图像中的

大部分区域，但细小的丝状菌没有被分割出来，有些丝

状菌虽然能分割出来但存在分割不连续和误分割的问

题。图１１是通过分块策略将完整的图像分成１２个子
图像，单独进行分割再还原恢复成原始分辨率的分割

结果。分块后子图像中小目标所占的面积与子图面积

比例变大，充分利用高分辨率图像的像素信息，更有利

于细小丝状菌的分割。输出的丝状菌连续且一些细小

丝状菌也能够更加完整地分割出来，改善图像的分割

效果，体现了分块策略对小目标分割的有效性。

从图１０、图 １１中可以看出，在絮体和丝状菌上
ＤｅｅｐＬａｂＶ３＋＿ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２＿ＣＢＡＭ比 ＤｅｅｐＬａｂＶ３＋＿
Ｘｃｅｐｔｉｏｎ、ＵＮｅｔ和ＳｅｇＮｅｔ具有更好的分割效果。当图
像出现复杂的前景与背景时，ＵＮｅｔ方法经常忽略丝
状菌的边界，ＳｅｇＮｅｔ方法不能为丝状菌分割生成平滑
的边缘。ＤｅｅｐＬａｂＶ３＋模型能较好地应对不同环境，
具有较强的泛化能力。实验结果表明在ＤｅｅｐＬａｂＶ３＋
框架中编码器模块能够通过在多个尺度上应用空洞卷

积来获得多尺度上下文信息，使用简单而有效的解码

器模块可以沿着对象边界细化分割结果。改进的主干

网络ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２＿ＣＢＡＭ能够更好地提取特征，提高
了分割网络的性能。

表２记录了未分块分割模型 ＵＮｅｔ、ＳｅｇＮｅｔ、Ｄｅｅｐ
ＬａｂＶ３＋＿Ｘｃｅｐｔｉｏｎ、ＤｅｅｐＬａｂＶ３＋＿ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２＿ＣＢＡＭ
和分块分割模型 ＴＵＮｅｔ、ＴＳｅｇＮｅｔ、ＴＤｅｅｐＬａｂＶ３＋＿

Ｘｃｅｐｔｉｏｎ、ＴＤｅｅｐＬａｂＶ３＋＿ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２＿ＣＢＡＭ在测试
集上分割结果的评价指标及模型大小。可以看出，模

型使用分块策略处理后絮体（Ｆｌｏｃ）和丝状菌（Ｆｉｌａ）在
Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ、Ｒｅｃａｌｌ和ＩｏＵ分割指标上均有显著提高，各
网络的ＩｏＵ在丝状菌上分别提高了１７．１％、１５．７％、
１０．９％、１０．３％，产生一个更好的污泥图像分割结果，
大大减少了丝状菌误分类的现象。可见分块分割模型

可以很好地识别出污泥显微图像中小目标的轮廓区

域，使模型更好地提取关键区域的特征信息。分块分割

模型在最后的分割结果表现上高于未分块分割模型，验

证了分块策略在分割网络中能提高性能且具有泛化性。

表２显示，ＤｅｅｐＬａｂＶ３＋＿Ｘｃｅｐｔｉｏｎ模型体积最大，
ＤｅｅｐＬａｂＶ３＋＿ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２＿ＣＢＡＭ模型体积最小只有
ＤｅｅｐＬａｂＶ３＋＿Ｘｃｅｐｔｉｏｎ的７％。但在 ＩｏＵ分割指标上
絮体和丝状菌比 ＤｅｅｐＬａｂＶ３＋＿Ｘｃｅｐｔｉｏｎ分别提高了
１．９％、１．８％。结果证明具有 ＣＢＡＭ的倒残差模块能
够很好地强调或抑制中间特性，更好地学习到目标前

景特征，在保持较小开销的同时取得了一定的性能提

升，倒残差模块中跳跃连接可以更好地恢复扩展路径

的图像细节。通过在ＤｅｅｐＬａｂＶ３＋＿ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２＿ＣＢＡＭ
模型中添加ＣＢＡＭ，放在每个分类器的前面，在预测之
前对最终的由上采样的全局特征和相应的局部特征组

成的特征进行细化，使模型自适应地只选择有意义的

特征，有助于进一步改善分割效果。本文网络能够在

提高性能的同时显著降低模型的计算复杂度，有效减

少网络参数和所占内存。

表２　模型性能对比及模型大小

模型
Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ Ｒｅｃａｌｌ ＩｏＵ

Ｆｌｏｃ Ｆｉｌａ Ｍｅａｎ Ｆｌｏｃ Ｆｉｌａ Ｍｅａｎ Ｆｌｏｃ Ｆｉｌａ Ｍｅａｎ
ＰＡ Ｓｉｚｅ

ＵＮｅｔ ０．７２８ ０．５０６ ０．６１７ ０．８７５ ０．２２８ ０．５５２ ０．６６０ ０．１８７ ０．４２４ ０．９４
６２．８Ｍ

ＴＵＮｅｔ ０．８９０ ０．５８９ ０．７４０ ０．８８８ ０．４７７ ０．６８３ ０．７１８ ０．３５８ ０．５３８ ０．９６

ＳｅｇＮｅｔ［２４］ ０．７１０ ０．３５３ ０．５３２ ０．８４８ ０．１８２ ０．５１５ ０．６３０ ０．１３６ ０．３８３ ０．９３
４４．１Ｍ

ＴＳｅｇＮｅｔ ０．７８９ ０．５１８ ０．６５４ ０．８３０ ０．４０２ ０．６１６ ０．６７９ ０．２９３ ０．４８６ ０．９５

ＤｅｅｐＬａｂＶ３＋＿Ｘｃｅｐｔｉｏｎ ０．７９８ ０．５４８ ０．６７３ ０．８８０ ０．４３０ ０．６５５ ０．７２０ ０．３１７ ０．５１９ ０．９５
１５８．０Ｍ

ＴＤｅｅｐＬａｂＶ３＋＿Ｘｃｅｐｔｉｏｎ ０．８５３ ０．６０５ ０．７２９ ０．８７０ ０．５９０ ０．６５５ ０．７５３ ０．４２６ ０．５９０ ０．９６

ＤｅｅｐＬａｂＶ３＋＿ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２＿ＣＢＡＭ ０．８３３ ０．６１５ ０．７２４ ０．８５６ ０．４２９ ０．６４３ ０．７３１ ０．３４１ ０．５３６ ０．９５
１１．３Ｍ

ＴＤｅｅｐＬａｂＶ３＋＿ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２＿ＣＢＡＭ ０．８５７ ０．５９２ ０．７２５ ０．８８６ ０．６３６ ０．７６１ ０．７７２ ０．４４４ ０．６０８ ０．９６

３　结　语

针对活性污泥相差显微图像丝状菌和絮体分割过

程中由于丝状菌目标小分割精度低问题，本文基于

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２＿ＣＢＡＭ主干网络的 ＤｅｅｐＬａｂＶ３＋分割模
型，采用分块分割方法，建立轻量化丝状菌和絮体显微

图像分割模型，一定程度上克服了微小目标在深度学
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习过程中由于下采样导致信息丢失造成的分割精度降

低的问题，同时减小了模型的大小和参数量。在某城

市污水处理厂采集的活性污泥相差显微图像数据集实

验验证结果表明，本文所提的分块分割策略在分割性

能和模型大小上具有相对优势，满足了分割精度和轻

量化的需求，便于边缘端部署。
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