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摘要：为了解决藻类分类识别中人工选取特征困难的问题，提出了一种基于深度学习的藻类分类识

别方法。首先，对训练和测试样本集数据进行处理，得到所需数据的格式；其次，研究各种深度学

习模型，理解卷积层、全连接层等的作用，基于 Caffe 设计深度学习网络模型；最后，根据设计的

深度学习网络模型，比较各个模型的性能，得到最好的模型。实验结果表明，使用该方法做藻类分类，

优于张松等基于视觉词包模型训练SVM 分类器的方法，得到比较理想的效果。
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一、引言

随
着人口的增加，工农业的快速发展，人民生活

水平的提升，在享受生活便利的同时，也加剧

了对水生态系统的破坏。大量含有营养物质的工业废

水和生活污水的排放导致水体富营养化，使得藻类大

量迅速繁殖 [1]，并引起水华或者赤潮现象，破坏了生

态系统，所以对赤潮或者水华现象进行监测和预测是

迫在眉睫的任务。

藻类的种类和数量是水华或者赤潮的关键指标，

常规方法是人工检测，这种方法存在很大的缺陷：对

员工的技能和熟练度要求很高，而且在大量检测过程

中，员工容易疲劳和缺乏客观性，使得检测结果不合格、

错误率高。

藻类分类识别一直是生物学领域的一个热点问题，

有很多人在研究，现在有很多使用传统识别算法替代

人工检测，取得一定的效果，但还是有很多局限性。

传统的藻类图像识别过程中，通常需要对采集到

的各种藻类图像进行各种预处理，为了得到好的特征，

还需要对预处理后的图像进行分割，得到目标物，最

后还得进行人工选取特征。其中，张松等 [2] 传统识别

算法识别三种藻类，最终的分类正确率为 83.3 %。这

种采取传统的人工选取特征的方法获得识别率不是很

高，而采用深度学习方法可以化繁为简，自动选择特征，

较好地解决这些问题。

本文提出了使用现在图像识别领域应用比较广泛

的深度学习工具 Caffe 来做藻类分类，设计出深度学

习网络模型，对设计的几种网络模型进行比较，得到

最优的模型，然后对测试集进行测试。实验表明，基

于深度学习模型的藻类分类，可以得到优于前人的结

果，达到 100 % 的识别率。

二、藻类识别的复杂性与传统识别算法的问题

1、藻类识别的复杂性

藻类识别是藻类计数很重要的一个环节，其过程

比较复杂，藻类识别的复杂性分为人工镜检复杂性和

传统算法识别复杂性两方面。

（1）人工镜检复杂性

通常，藻类分类计数的数量特别大，成百上千，

甚至更多，而且需要连续观察。如果操作者在高倍显

微镜下长时间用肉眼观察，容易导致视力损伤和精神
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疲劳。操作者在进行人工镜检之前，需要学习大量藻

类知识，而且得非常熟练地掌握藻类知识。他们主要

是根据藻类的形状区别藻类，但也只能检测出典型的

藻类，对于相似的藻类很难区别。而中国具有大约

8900 多种淡水和海洋藻类，操作者很难记忆这么多藻

类，这样就会出现由人工经验不足而导致误检。在环

境检测中，通常需要对藻类分类和计数，镜检时，由

于藻类数量大，种类多，导致无法对已经检出的藻类

进行标记而使得漏检或者误检 [3]。

（2）传统算法识别复杂性

传统算法做藻类分类的基本步骤如图 1 所示。传

统算法识别复杂性在于：优质藻类样本图像获取；噪

声图像预处理；使用图像分割技术得到好的目标检测

物；选取好的藻类特征。

在得到优质藻类样本图像时，通常会遇到聚焦均

匀性问题和杂质干扰问题。通常得到的图像由于在图

像信号转变为数字信号的时候，有些原有的特征遭到

破坏，使得图像出现噪声，有畸变，需要得到特征明

显的图像，这时需要对图像做预处理。

常用的操作有图像增强、图像锐化、数学形态学。

通过灰度变换、直方图修正、噪声处理等图像增强算

法来改变图像的亮度、对比度或者灰度分布情况等。

赵文仓 [4] 等人利用数学形态学提取特征方法对 17 种

浮游植物进行识别实验，达到 95 % 以上的正确率。

图像分割是藻类识别中很重要的一环，其主要将

目标物藻类与背景分离，后面的特征选择及识别的准

确性取决于分割效果的好坏。常用的分割算法有基于

边缘和基于区域两大类，使用其中一种算法很难取得

好的效果，通常是结合两者的优势。王迪 [5] 在藻类识

别过程中边缘分割和基于区域的阈值分割相结合的分

割方法。

在进行藻类识别中，选择好的特征非常重要，通

常由多个特征组成特征集，其特征有颜色特征、空间

关系、形状特征、纹理特征等。

人们区别物体时，很多时候是根据物体的

形状来区别，形状也是最基本的分类标准。提

取形状特征有基于目标区域和基于物体轮廓形

状特征两种方法。基于物体轮廓形状特征法只

考虑物体的轮廓也就是边界，不需要考虑目标物体的

具体内容，其描述方法通常有几何特征、傅里叶描述符、

链码等。其中，根据全局几何特征，定义物体的几何

特征参数，就能区别差异比较大的检测物，进行粗分

类；傅里叶描述符的计算方法基于傅里叶变换，使用

该种方法，提取特征就更复杂。基于目标区域形状特

征法是从目标的整体出发，全面反应检测物体的所有

特征。在经过图像分割后得到检测物区域，分析区域

内的每个像素得到形状特征。其中，矩特征在区域形

状特征中应用最广泛，有中心矩和几何矩，但由于几

何矩对图像不具有不变性，中心矩对图像的旋转也不

具备不变性，都不满足要求，需要经过各种变换处理

得到不变矩。

纹理是物体的天然特征，不同的物体其纹理不同，

就算是同一个物体其纹理也会不同，通过区分纹理可

以把物体区分开来。图像纹理的分析方法有频谱分析

法、统计分析法、模型分析法、结构分析法等。常用

的纹理提取算法有很多，但涉及知识点多，计算复杂。

2、传统藻类识别算法的问题

为了获取好的藻类特征，通常在前期需要分析采

集到的藻类图像，接着对图像处理和图像分割。选取

藻类图像的可取的特征进行各种变换处理，找到合适

的分类器，进行识别分类。而使用深度学习进行藻类

识别，不需要这么多繁琐处理就能取得很好的效果。

只要设计好网络结构，有好的数据集，在训练时调节

好参数，就能达到理想。

三、藻类分类识别流程

本文分为训练和测试分类两阶段。训练阶段，首

先准备藻类图片样本集，把训练样本集图片格式文件

转换为 LMDB 格式文件，获取像素均值文件，配置网

络参数，然后通过设计好的深度学习网络对训练集进

行训练，调节参数，获得权重参数。在预测分类阶段，

图像
采集

预处理
图像
分割

特征
提取

识别
分类
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把测试样本集转换为 LMDB 格式，加载训练使用的深

度学习网络结构、训练得到的权重参数和标签文件，

得到预测藻类类别排序，得分由高到低，第一个即为

预测到的类别。藻类分类识别总的流程图如图 2。 

四、深度学习

机器学习是人工智能技术最活跃的研究领域，而

深度学习是机器学习应用最广泛的分支之一。深度学

习是通过提取具体的低层特征形成抽象的高层来发现

数据分布式特征。常见的深度学习模型有卷积神经网

络（Convolutional neural network，CNN）、循环卷积

神经网络和堆栈式自编码器等 [6]。本文使用基于 Caffe

的 CNN，使用 softmax 作为分类器。

本文采用的深度学习模型卷积神经网络是图像分

类识别研究领域的热点 , 比传统神经网络有更多的优

势。卷积神经网络的结构借鉴生物神经网络结构，优

于传统神经网络，区别于传统神经网络的地方主要在

网络中非全连接的神经元和同一层

中共享部分神经元的权值。非全连

接时，可以大大降低神经网络模型

的复杂性。神经元的权值共享可以

使需要计算的权值数量大大减少。

网络的非全连接和权值共享使得网

络的泛化能力大大增强。

CNN 的优势对于输入为图像

数据时则表现得非常明显，将图像

看作是数据，以图像数据作为输入，

可以减少传统图像识别中图像处理

的复杂过程。CNN 的多层感知器

结构具有一个很好的优势，在于其

对比例缩放、平移、倾斜或者其他

形式的变形具有高度不变性。

为了说明 CNN 结构，选择图

像为输入数据，其一般的网络结构

如图 3 所示。输入图像经过 n 个可

训练的滤波器和可加偏置进行卷积

运算得到 C1 层特征图，对 C1 层

的特征图进行池化操作，得到 S1

层，对 S1 层特征图求和，带入激活函数得到经过卷积

的特征图，类似这样经过若干次卷积、池化、经过激

活函数，得到最终的特征图，此特征图经过全连接，

连接成一个向量，根据实际的需求，接入其他神经网

络或者分类器。

     

五、实验及结果分析

1、实验

本文使用文献 [2] 相同的数据集，使用设计的深

度学习模型进行训练和测试，对鼓噪、栅藻、角星鼓

藻三类藻类分类进行验证。三种藻类分别如图 4所示。

训练样本每类 100 张，总共 300 张，测试样本每

类 10 张，总共 30 张，识别正确率计算公式为：

                                                                               （1）

其中，n —测试集中识别正确的藻类数量；

            N —整个测试集藻类的数量。
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实验平台为 UBuntu 16.04 系统，使

用深度学习工具 Caffe，基于 GTX 960M

显卡测试和训练。

对于使用的深度学习网络，训练次

数、网络层数、学习率 3 个核心参数，

本文选取多种组合，并分析算法性能的

影响。选取深度学习网络层数为 8，选取

一定的训练次数和学习率，其所测的 loss

值如表1，学习率与 loss值关系如图 5（a）。

选取训练次数为 1000，选取一定的学习

率和网络层数，其所测的 loss 值如表 2，

网络层数与 loss 值关系如图 5（b）。选

取学习率为 0.001，选取一定的网络层数

和训练层数，其所测的 loss 值如表 3，训

练次数与 loss 值关系如图 5（c）。

2、实验结果分析

由图 5 可以看出，不同的训练次数、

网络层数和学习率对 loss值有很大影响。

在设计深度学习网络结构时，需要考虑

这些重要参数。

由图 5（a）可以看出，当网络层数

为 8 层，学习率为 0.01，随着训练次数

增加，loss 值几乎不变；当学习率为 0.001

和 0.0001 时，随着训练次数增加，loss

   

  

   
  

   
  

 

值下降很快，慢慢趋于稳定，但是在学习率为 0.001 时，loss 值下

降更快，在相同训练次数时，loss 值更小，效果越好，说明并不是

学习率越小越好，需要根据实际需求选取一个合适的学习率。

由图 5（b）可知，在学习率为 0.01 时，随着网络层数增加，

loss 值开始不变，直到网络层数为 8 时，loss 值才改变，但是 loss

表 1 网络层数为 8 所测的 loss 值                  

0.01 0.001 0.0001

100 1.07871 0.677214 1.09677

200 1.0102 0.357474 1.04933

300 0.710257 0.246933 0.913565

400 1.17924 0.251659 0.691022

500 1.15254 0.0532382 0.573471

600 1.11885 0.10867 0.475802

700 1.11498 0.0432743 0.40144

800 1.10884 0.0866733 0.335163

900 1.11088 0.085915 0.330065

1000 1.11311 0.131576 0.287988

表 2 训练次数为 1000 所测的 loss 值

0.01 0.001 0.0001

4 87.3365 1.11228 0.0035748

5 87.3365 0.0083582 0.0009252

6 87.3365 0.0227226 0.0022316

7 87.3365 0.0770644 0.0230424

8 1.11133 0.228418 0.251546

表 3 学习率为 0.001 所测的 loss 值

4 5 6 7 8

100 1.10081 0.20847 0.104533 0.362806 0.639533

200 1.11405 0.389516 0.406317 0.116077 0.329514

300 1.11237 0.279967 0.0052582 0.057005 0.241259

400 1.11158 0.0452267 0.0830969 0.288316 0.225231

500 1.1122 0.120472 0.0716945 0.093133 0.206014

600 1.11065 0.134095 0.0007593 0.019235 0.408397

700 1.11055 0.050529 0.0264452 0.009354 0.011887

800 1.11099 0.0590163 0.014824 0.001196 0.072997

900 1.11067 0.0281588 0.0032494 0.005858 0.061862

1000 1.11161 0.0004522 0.0089697 0.017452 0.149677
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还是太大，不能达到要求；在学习率为 0.001 和 0.0001

时，随着网络层数的增加，loss 值先减小，后增加，

学习率越小，loss 值越好，说明并不是网络层数越多

越好。

由图 5（c）可知，当网络层数为 4 时，随着训练

次数增加，loss 值几乎不变，而且 loss 值大于 1 不满

足要求；当网络层数大于 4，随着训练次数增加，loss

值都在震荡，但总体在减小，但是减小的程度不一样；

层数为 5 时，loss 值随着训练次数增加，其值越来越小，

效果越来越好。

经过对实验结果进行分析，本文最终选择网络层

数为 5，学习率为 0.001，训练次数为 1000 的深度学

习模型对训练数据集进行训练，得到权重参数，然后

对所使用的数据集进行测试，可以达到 100 % 的识别

率，优于该论文中的 83.3 % 的识别率。

六、结束语

本文提出一种基于深度学习的藻类分类识别的方

法，通过设计一种卷积神经网络自动学习藻类的特征，

从而避免传统人工选取特征困难。通过实验对比设计

的几种模型，选取最优的模型，对测试数据集进行测试，

得到 100 % 的识别率。由于本实验所使用的训练集和

测试集的藻类种类较少，但工程实践中，需要识别的

藻类种类非常多，下一步，应该增加藻类的种类进行

实验。
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Abstract: In order to solve the problem of difficult manual 

feature selection in algae classification and recognition, 

a method of algae classification and recognition based 

on deep learning is proposed. Firstly, the data of training 

and testing samples are processed to get the format of 

the data needed. Secondly, various deep learning models 

are studied to understand the roles of convolution layer 

and full connection layer, and a deep learning network 

model is designed based on Cafe. Finally, according to the 

designed deep learning network model, the performance of 

the models are compared, and the best model is obtained. 

The experimental results show that this method is superior 

to the other methods based on visual word package model 

such as Zhang Song to train SVM classifiers, and achieves 

better results.
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