
江苏农业学报(Ｊｉａｎｇｓｕ Ｊ.ｏｆ Ａｇｒ.Ｓｃｉ.)ꎬ２０２１ꎬ３７(５):１１９０￣１１９８
ｈ ｔｔｐ: / / ｊ ｓ ｎ ｙ ｘ ｂ. ｊａ ａ ｓ.ａ ｃ.ｃ ｎ

王万亮ꎬ江高飞ꎬ严江伟ꎬ等. 基于卷积评价及对抗网络的花粉、孢子图像增广算法[Ｊ].江苏农业学报ꎬ２０２１ꎬ３７(５):１１９０￣１１９８.
ｄｏｉ:１０.３９６９ / ｊ.ｉｓｓｎ.１０００￣４４４０.２０２１.０５.０１４

基于卷积评价及对抗网络的花粉、孢子图像增广算法

王万亮１ꎬ　 江高飞２ꎬ　 严江伟３ꎬ　 薛　 卫１

(１.南京农业大学人工智能学院ꎬ江苏 南京 ２１００９５ꎻ ２.南京农业大学资源与环境学院ꎬ江苏 南京 ２１００９５ꎻ ３.山西医科大学

法医学院ꎬ山西 太原 ０３０００１)

收稿日期:２０２１￣０２￣０８
基金项目:国家自然科学基金重点研发计划项目(２０１７ＹＦＤ０８００２０４)
作者简介:王万亮(１９８９－)ꎬ男ꎬ江苏盐城人ꎬ硕士研究生ꎬ研究方向

为人工智能、图像处理、大数据ꎮ (Ｅ￣ｍａｉｌ) ｓｕｐｅｒｈｅｒｏｗａｎｇ
＠ １２６.ｃｏｍ

通讯作者:薛　 卫ꎬ (Ｅ￣ｍａｉｌ)ｘｗｓｋｙ＠ ｎｊａｕ.ｅｄｕ.ｃｎ

　 　 摘要:　 针对花粉、孢子图像特征复杂ꎬ样本稀缺及种类繁多制约图像检测识别效果的问题ꎬ建立基于自适应

阈值分割的 ｐｉｘ２ｐｉｘ 图像增广模型ꎮ 首先基于卷积评价改进自适应阈值分割算法ꎬ择优选取语义分割图像ꎻ其次构

建 ｐｉｘ２ｐｉｘ 图像增广模型ꎬ将语义分割图像和原始图像建立标签映射用于模型训练ꎬ根据语义分割图像生成仿真图

像ꎬ扩充样本数据集ꎮ 结果表明ꎬ以 １４９ 种花粉、孢子图像为样本ꎬ通过图像增广模型生成的花粉、孢子图像整体相

似度达到 ８５􀆰 ４０％ꎻ图像增广前 Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ、ＹＯＬＯｖ３ 检测模型的检测精准率分别为 ８６􀆰 １８％、８５􀆰 ６４％ꎬ使用增广后

的样本训练模型ꎬ检测精准率分别达到 ９２􀆰 １６％、９０􀆰 ５７％ꎬ提升 ５􀆰 ９８ 个百分点和 ４􀆰 ９３ 个百分点ꎮ
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　 　 花粉、孢子种类多ꎬ常见的花粉、孢子类别鉴别手

段基于细胞学检测[１]ꎮ 但即便是从事花粉学研究的

植物学家、法医专家和一线科技工作者ꎬ也很难有效

识别如此繁多的花粉类型ꎮ 考虑到显微镜下人工观

察统计玻片的工作量较大ꎬ通过计算机图像处理技术

实现快速、高效花粉、孢子检测就具有重要的现实意
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义ꎬ将会给予该领域学者的研究工作提供较大帮助ꎮ
近年来ꎬ国内外针对花粉、孢子图像的计算机检

测识别方法屡见不鲜ꎮ 刘惠等[２] 选取了 ３ 种纹理特

征、３ 种颜色特征和 ５ 种形状特征ꎬ基于 ＰＣＡ 与 ＢＰ
神经网络识别万寿菊黑斑病病菌孢子ꎮ 谢永华等[３]

利用离散二进小波变换获取图像突变点ꎬ并计算具有

方向的邻域几何约束关系ꎬ最后通过直方图统计特征

描述识别花粉图像ꎮ 上述方法主要针对少量类别孢

子识别检测ꎬ首先对花粉、孢子图像进行预处理ꎬ其次

提取花粉、孢子图像的纹理、边缘、颜色等特征ꎬ最后

应用经验知识及机器学习算法进行判别ꎮ 此类方法

依赖设计者人工选取合适的特征进行参照ꎬ面对多类

别的花粉、孢子时效果不够理想ꎬ通用性不高ꎮ
深度学习[４￣９] 的发展给目标检测识别提供了新

的思维和方法ꎬ研究最为广泛的就是卷积神经网

络[１０￣１７]ꎬ在花粉、孢子检测领域已经有所应用ꎮ Ｒａ￣
ｍｏｎ 等通过标记花粉、孢子图像ꎬ提出了利用卷积神

经网络架构建立深度学习模型检测花粉、孢子ꎬ精准

率达到 ８９％[１８]ꎮ Ｖｏａｃｔｏｒ 等在卷积神经网络的基础

上ꎬ研究了基于迁移学习ꎬ基于特征提取ꎬ基于迁移

学习和特征提取的孢子检测方法ꎬ并进行了论证比

较[１９]ꎮ 上述方法通过卷积神经网络实现了 １０ 余种

花粉、孢子的检测并取得了较高的准确率ꎬ涵盖的花

粉、孢子类别有所扩展但不够丰富ꎬ用于构建深度学

习模型的孢子图像数据集存在一些缺陷ꎬ表现为花

粉、孢子种类少、数据不平衡及图像质量差ꎮ 深度学

习算法的优良性能依赖于全面的训练数据集ꎬ数据

集缺陷使得孢子检测更加困难ꎮ
为了解决花粉、孢子数据集缺陷和多类别孢子

检测问题ꎬ本研究基于深度学习的图像增广模型ꎬ利
用 ｐｉｘ２ｐｉｘ 网络构建孢子的图像增广模型扩充孢子

的样本数据集ꎬ通过深度学习的方法增强花粉孢子

的样本ꎬ提升花粉检测的效果ꎮ

１　 材料和方法

１.１　 花粉、孢子图片数据集

本研究中花粉、孢子图片主要来自于 ＰａｌＤａｔ(ｈｔ￣
ｔｐｓ: / / ｗｗｗ. ｐａｌｄａｔ. ｏｒｇ) 和 Ｇｌｏｂａｌ Ｐｏｌｌｅｎ Ｐｒｏｊｅｃｔ ( ｈｔ￣
ｔｐｓ: / / ｇｌｏｂａｌｐｏｌｌｅｎｐｒｏｊｅｃｔ. ｏｒｇ ) [２０]ꎬ 总 计 １ ９８０ 类 别ꎬ
１４ ０５５张花粉、孢子图像ꎮ 使用 ｌａｂｅｌＩｍｇ 工具标记花

粉、孢子ꎬ生成 ＰＡＳＣＡＬ ＶＯＣ 格式文件ꎬ便于后续花

粉、孢子图像的定位及增广和花粉、孢子识别模型的

训练ꎮ 剔除重复、不清晰及有效花粉、孢子数量小于

５ 的样本数据ꎬ最终确定 Ｐｒｏｔｉｕｍ、Ｓｅｒｊａｎｉａ 和 Ａｎａｄｅ￣
ｎａｎｔｈｅｒａ 等 ３ 个门类、１３ 个科、１４９ 种不同类型的花

粉、孢子图像作为数据源ꎬ总计１ １８１张图像ꎬ标记

２ ２４６个花粉、孢子ꎬ其中单类别花粉、孢子最少有 ５
张图像ꎮ 花粉、孢子族谱关系自上而下可以分为门

(ｐｈｙｌｕｍ)、纲(ｃｌａｓｓ)、目(ｏｒｄｅｒ)、科(ｆａｍｉｌｙ)、属(ｇｅ￣
ｎｕｓ)、种(Ｓｐｅｃｉｅｓ)等ꎮ 由于篇幅有限ꎬ将 １４９ 种花粉、
孢子类别按照所属纲目进行归类ꎬ统计数据见图 １ꎬ
其中 Ａｎｇｉｏｓｐｅｒｍａｅ 纲目包含的花粉、孢子图像及孢子

类别数最多ꎬＥｑｕｉｓｅｔｏｐｓｉｄａ 纲目包含的花粉、孢子图

像及花粉、孢子类别数最少ꎮ
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图 １　 花粉、孢子的纲目分布图

Ｆｉｇ.１　 Ｃｌａｓｓ ａｍｏｕｔ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｐｏｌｌｅｎｓ ａｎｄ ｓｐｏｒｅｓ

１.２　 算法流程

算法包括数据集制作、语义分割ꎬ图像增广与花

粉、孢子检测 ４ 个方面ꎬ整体流程如图 ２ 所示ꎮ 首先

采集花粉、孢子图像ꎬ标注花粉、孢子制作数据集ꎻ其

１９１１王万亮等:基于卷积评价及对抗网络的花粉、孢子图像增广算法



次通过语义分割ꎬ提取花粉、孢子的多尺度语义分割

图像ꎻ每个花粉、孢子的部分语义分割图像与原始图

像构成语义映射标签作为图像增广模型的训练数据

集ꎬ另一部分语义分割图像用于生成花粉、孢子的仿

真图像ꎬ达到扩充样本目的ꎻ最后使用扩充后的样本

来训练和验证花粉、孢子检测模型ꎮ

图 ２　 图像增广与检测算法流程图

Ｆｉｇ.２　 Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｌｏｗ ｆｏｒ ｉｍａｇｅ ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ａｎｄ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

１.３　 基于卷积评价的自适应阈值分割方法

精准语义分割图像是花粉、孢子图像增广模型

的基础ꎮ 基于卷积评价的自适应图像分割算法分为

２ 步:自适应阈值分割图与卷积评价ꎮ 如图 ３ 所示ꎬ
首先根据原始图像生成灰化图ꎬ使用不同的邻域分

割灰化图自适应阈值ꎬ生成若干张二值化分割图ꎻ再
利用卷积模板分别提取原始灰化图像和二值化分割

图像的特征ꎬ并计算分割图与灰化图的矩阵距离ꎬ择
优保留距离差较小的分割图像ꎮ

图 ３　 语义分割流程图

Ｆｉｇ.３　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ

１.３.１　 自适应阈值分割图 　 自适应阈值分割主要

基于图像的局部特征ꎬ计算出最佳的分割阈值ꎬ不同

邻域的局部特征迥异ꎬ分割阈值存在差异ꎮ 本研究

使用遍历法ꎬ设置邻域范围为 １ 至输入图像尺寸的

２９１１ 江 苏 农 业 学 报 　 ２０２１ 年 第 ３７ 卷 第 ５ 期



１ / ８ꎬ邻域步长为 ２ꎬ不断迭代生成若干张不同的二

值化分割图像ꎮ
１.３.２　 卷积评价　 分别基于高斯卷积[２１]模板和拉普

拉斯卷积[２２]模板提取灰化图像和各个分割图像的特

征ꎬ使用曼哈顿距离公式计算卷积提取特征的距离

差ꎬ选取距离差较小的分割图像作为最佳语义分割ꎮ
其中高斯卷积将接近中心的点赋予较大的权重ꎬ

远离中心的点赋予较小的权重ꎬ能够降低图像噪点的

敏感性ꎬ高斯卷积模板如下:
１　 ２　 １
２　 ４　 ２
１　 ２　 １

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

(１)

拉普拉斯卷积反映图像某个像素的邻域突变程

度ꎬ增强图像的细节ꎬ能够突出图像的边缘和邻域特

征ꎬ拉普拉斯卷积模板如下:
－１　 －１　 －１
－１　 ８　 －１
－１　 －１　 －１

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

(２)

曼哈顿距离公式计算简单ꎬ处理速率较快ꎮ 基

于灰化图和分割图ꎬ分别计算高斯卷积模板及拉普

拉斯卷积模板下的特征距离差ꎮ 建立度量评价体

系ꎬ最终保留总距离差较小的分割图像ꎮ 特征距离

计算公式为:
ｄ(ｘꎬｙ)＝ ｜ ｇ(ｘ)－ｇ(ｙ) ｜ ＋ ｜ ｌ(ｘ)－ｌ(ｙ) ｜ (３)
式中 ｇ(ｘ)、ｇ(ｙ)分别为灰化图、分割图的高斯

卷积特征矩阵ꎬｌ(ｘ)、ｌ(ｙ)分别为灰化图、分割图的

拉普拉斯卷积特征矩阵ꎬ两类特征间的距离差取绝

对值相加之后即为总距离差ꎮ
１.３.３　 图像分割结果 　 常见的图像分割方法主要

基于区域、阈值和边缘检测对图像进行分割[２３]ꎮ 相

较于上述分割方法ꎬ本研究的算法分割图像能够更

加接近花粉、孢子图像的主体框架和轮廓ꎬ应对不同

类型的花粉、孢子图像具有更强的鲁棒性ꎬ分割效果

如图 ４ｆ 所示ꎮ 图 ４ｂ 为 Ｏｔｓｕ 阈值法[２４]分割效果ꎬ利
用图像的灰度特性ꎬ寻找图像的前景和背景的最大

类间差ꎬ确定最佳的分割阈值ꎮ 花粉、孢子图像前景

特征丰富ꎬ难以确定有效的分割阈值ꎮ 图 ４ｃ 为区域

生长算法[２５] 分割效果ꎬ选取某个像素点作为种子

点ꎬ将具有相似特性的像素连接起来形成区域ꎮ 花

粉、孢子图像纹理复杂ꎬ很多场景该算法只能分割出

花粉、孢子图像的部分轮廓ꎮ 图 ４ｄ 是 Ｃａｎｎｙ 边缘检

测[２６]效果ꎬ利用边缘信息将变化的边界分割出来ꎮ

花粉、孢子图像有比较复杂的连通区域ꎬ边缘分割产

生大量小区域ꎬ破坏花粉、孢子的整体框架ꎮ 图 ４ｅ
为自适应阈值法[２７]分割效果ꎬ根据像素点邻域提取

图像的部分区域ꎬ分析区域内图像特征ꎬ进行分割ꎮ
受限于花粉、孢子图像的邻域及阈值不同ꎬ使用固定

的邻域及阈值无法求得每种花粉、孢子图像分割的

最优解ꎬ分割容易产生大量小噪点ꎬ轮廓缺失ꎮ 针对

每个花粉、孢子图像ꎬ保留评价最佳的 ６ 个语义分割

图像ꎬ用于后续的图像增广ꎮ 选取 ４ 组花粉、孢子

(图 ５)ꎬ语义分割图像与原始图像的基本轮廓一致ꎬ
噪点及纹理细节存在微小区别ꎮ

ａ:花粉、孢子原图ꎻｂ:Ｏｔｓｕ 阈值法分割ꎻｃ:区域生长算法分割ꎻｄ:
Ｃａｎｎｙ 边缘法分割ꎻｅ:自适应阈值法分割ꎻｆ:本研究方法ꎮ
图 ４　 花粉、孢子图像分割效果对比

Ｆｉｇ.４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｉｍａｇｅ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔｓ ｏｆ ｐｏｌｌｅｎｓ ａｎｄ
ｓｐｏｒｅｓ

１.４　 基于 ｐｉｘ２ｐｉｘ 网络的图像增广算法

ｐｉｘ２ｐｉｘ 网络[２８]图像增广算法基于生成对抗思

想ꎬ结合条件生成网络ꎬ通过成对匹配的语义映射关

系ꎬ实现 ２ 个领域中匹配图像直接转换ꎮ 输入为语

义分割图和对应的原始图像ꎬ生成器根据分割图生

成仿真图像ꎮ 分割图像和仿真图像作为判别器的输

入ꎬ生成器和判别器互相博弈ꎬ使生成的仿真图像不

断接近真实图像ꎮ 基于语义分割图ꎬ针对每个花粉、
孢子图像ꎬ选取其中 ２０％语义分割图像和原始图像

建立标签映射关系ꎮ 然后以标签映射作为图像合成

的约束条件分别作为 ｐｉｘ２ｐｉｘ 网络图像增广模型的

训练数据集和验证数据集ꎮ 最后使用剩余 ８０％语

义分割图调用 ｐｉｘ２ｐｉｘ 网络图像增广模型生成仿真

的花粉、孢子图像ꎬ扩充花粉、孢子图像的数据集ꎮ
１.４.１　 生成器　 生成器的输出为花粉、孢子的仿真
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图像ꎬ其网络模型基于 Ｕ￣ｎｅｔ 结构ꎬ该结构参照具有

对称性的编码￣解码模型设计ꎮ Ｕ￣Ｎｅｔ 结构的不同之

处是将第 ｉ 层和第 ｎ￣ｉ 层连接起来ꎬ其中 ｎ 是总层

数ꎬ这种连接方式称为跳过连接ꎮ Ｕ￣Ｎｅｔ 结构通过

卷积和池化下采样提取特征信息ꎬ使用转置卷积来

上采样并裁剪之前的低层特征图进行融合用来生成

仿真图像ꎬＵ￣Ｎｅｔ 图像细节提升明显ꎮ 编码部分采

用 ８ 个卷积核大小为 ４、步长为 ２ 的卷积层ꎬ不断对

特征图进行下采样操作以进行编码ꎬ使用 ＢＮ 层归

一化从而加速网络的收敛ꎬ再通过 Ｒｅｌｕ 函数对特征

图进行激活操作ꎮ 解码部分采用 ８ 个卷积核大小为

４、步长为 ２ 的反卷积层ꎬ不断对特征进行空间扩充ꎬ
使其恢复为原始的输入大小ꎬ再通过 Ｔａｎｈ 函数对特

征图进行激活操作ꎮ

ａ:孢子原图ꎻｂ~ ｇ:评价最佳的 ６ 个语义分割图像ꎮ
图 ５　 花粉孢子图像语义分割效果对比图

Ｆｉｇ.５ 　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔｓ ｏｆ ｐｏｌｌｅｎ
ａｎｄ ｓｐｏｒｅ ｉｍａｇｅｓ

１.４.２　 判别器　 ｐｉｘ２ｐｉｘ 判别器使用 ｐａｔｃｈＧＡＮ 结构ꎬ
将图像等分成若干个固定大小的 ｐａｔｃｈꎬ分别判断每

个 ｐａｔｃｈ 的真假ꎬ再取平均值作为判别器的输出ꎮ 该

判别器使用步长为 ２ 的跨步卷积与普通卷积操作不

断对图像进行下采样ꎬ最终得到一个大小为 ３０×３０ 的

ｐａｔｃｈꎬ该 ｐａｔｃｈ 对应着原图 ３０×３０ 个图像块ꎬｐａｔｃｈ 中

每个位置的取值代表判别器对其对应块的判别结果ꎮ
１.４.３　 图像增广评价

１.４.３.１　 结构相似性　 用结构相似性模型(ＳＳＩＭ) [２９]

将失真信息建模为图像亮度信息、对比度信息和结构

信息的组合ꎮ 亮度信息 ｌ(ｘꎬｙ)、对比度信息 ｃ(ｘꎬｙ)
和结构信息 ｓ(ｘꎬｙ)分别用下列公式计算:

ｌ(ｘꎬｙ)＝
２μｘμｙ＋Ｃ１

μ２
ｘ＋μ２

ｙ＋Ｃ１

(４)

ｃ(ｘꎬｙ)＝
２σｘσｙ＋Ｃ２

σ２
ｘ＋σ２

ｙ＋Ｃ２

(５)

ｓ(ｘꎬｙ)＝
σｘｙ＋Ｃ３

σｘσｙ＋Ｃ３
(６)

式中 μｘ和 μｙ反映花粉、孢子图像的亮度均值信

息ꎬσｘ和 σｙ反映花粉、孢子图像的对比度方差ꎬσｘｙ是

反映两幅图像的结构信息相关系数ꎬＣ１、Ｃ２和 Ｃ３为常

量系数ꎮ 综合上述 ３ 类信息计算 ２ 幅图的结构相似

性(ＳＳＩＭ):
ＳＳＩＭ(ｘꎬｙꎬｚ)＝ [ｌ(ｘꎬｙ)]α[ｃ(ｘꎬｙ)]β[ｓ(ｘꎬｙ)]γ (７)

１.４.３.２　 增广结果 　 利用 ｐｉｘ２ｐｉｘ 网络对花粉孢子

的原始图像(图 ６ａ)进行增广生成仿真图像ꎮ 如图

６ｂ~６ｅ 所示ꎬｐｉｘ２ｐｉｘ 模型生成的仿真图像与原始图

像存在较高的相似性ꎬ前景、背景基本一致ꎮ 花粉、
孢子数据集由最初的１ １８１张图像、扩充至５ ９０５张
图像ꎻ单个类别最少的花粉、孢子图像由 ５ 张扩充至

２５ 张ꎬ数据样本得到显著增广ꎮ

ａ:花粉、孢子原图ꎻｂ~ ｅ:ｐｉｘ２ｐｉｘ 网络生成的花粉、孢子图像ꎮ
图 ６　 花粉、孢子 ｐｉｘ２ｐｉｘ 网络仿真图像生成效果图

Ｆｉｇ.６ 　 Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｉｍａｇｅｓ ｏｆ ｐｏｌｌｅｎｓ ａｎｄ ｓｐｏｒｅｓ ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ｂｙ
ｐｉｘ２ｐｉｘ ｎｅｔｗｏｒｋ

　 　 使用结构相似性模型计算原始图像与仿真图像

的相似度ꎬ整体平均相似度达到 ８５􀆰 ４％ꎻ纲目 Ｐｉｎｏｐ￣
ｓｉｄａ 相似度平均值最高ꎬ达到 ９１􀆰 ４８％ꎻ纲目 Ｃａｍ￣
ｐａｎｕｌｉｄｓ 相似度平均值最低ꎬ达到 ８１􀆰 １％ꎻ纲目 Ｐｉ￣
ｎｏｐｓｉｄａ 相似度中位值最高ꎬ达到 ９３􀆰 ２８％ꎻ纲目 Ｂａｓ￣
ａｌ ｃｏｒｅ ｅｕｄｉｃｏｔｓ 相似度中位值最低ꎬ达到 ７９􀆰 ４４％ꎮ
各个花粉、孢子纲目相似度分布如图 ７ 所示ꎮ
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Ａ:ＡｎｇｉｏｓｐｅｒｍａｅꎻＢ:ＢａｓａｌꎻＣ:Ｂａｓａｌ ａｓｔｅｒｉｄｓꎻＤ:Ｂａｓａｌ ｃｏｒｅ ｅｕｄｉｃｏｔｓꎻＥ:ＣａｍｐａｎｕｌｉｄｓꎻＦ:ＣｏｍｍｅｌｉｎｉｄｓꎻＧ:ＥｑｕｉｓｅｔｏｐｓｉｄａꎻＨ:Ｆａｂｉｄｓꎻ Ｉ:Ｌａｍｉｉｄｓꎻ Ｊ:
ＭａｌｖｉｄｓꎻＫ:ＰｉｎｏｐｓｉｄａꎻＬ:ＰｏｌｙｐｏｄｉａｌｅｓꎻＭ:Ｐｔｅｒｉｄｏｐｓｉｄａꎮ

图 ７　 图像增广结构相似度汇总

Ｆｉｇ.７　 Ｓｕｍｍａｒｙ ｏｆ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｉｅｓ ｏｆ ｉｍａｇｅ ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ

２　 结 果

基于花粉、孢子图像增广数据集ꎬ选取 Ｆａｓｔｅｒ
ＲＣＮＮ[３０]、ＹＯＬＯｖ３[３１] 模型建立花粉、孢子检测算

法ꎬ用来验证本文图像增广算法对于提升花粉、孢子

检测效果的有效性ꎮ
Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ 是两阶段目标检测算法ꎬ基于

ＣＮＮ[３２]的方法可以从花粉、孢子图像样本中学习特

征ꎬ提取与图像更相符的特征ꎬ提高检测准确度ꎮ
ＶＧＧ１６ 网络[３３] 的结构相对简单ꎬ性能比较高效ꎮ
具体工作流程为:输入花粉、孢子图像并调整尺寸大

小后送入卷积层ꎬ通过卷积层获得花粉、孢子图像的

特征图ꎬＲＰＮ 从特征图中生成若干个候选框ꎮ 再通

过 ＲＯＩ ｐｏｏｌｉｎｇ 层提取候选框和卷积层输出的特征

图ꎮ 最后将其送入全连接层进行分类和回归ꎮ
另一种以 ＹＯＬＯｖ３ 为代表的单阶段目标检测算

法ꎬＹＯＬＯｖ３ 算法基于 Ｄａｒｋｎｅｔ５３ 网络结构ꎬ借鉴残

差网络思想优化特征提取过程ꎬ输出多尺度特征ꎻ
ＹＯＬＯｖ３ 算法采用多尺度预测网络ꎬ将提取的特征

进行回归ꎬ确定目标边框的位置、类别、置信度ꎬ最后

使用非极大值抑制算法保留置信度高的预测框ꎮ
２.１　 检测评价指标

为了检验花粉、孢子的识别效果ꎬ采用机器学习

常见的 ３ 种指标ꎬ分别为准确率(Ａｃｃｕｒａｃｙ)、精准率

(Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ)、召回率(Ｒｅｃａｌｌ)ꎬ计算公式如下:

Ａｃｃｕｒａｃｙ＝ ＴＰ＋ＴＮ
ＴＰ＋ＴＮ＋ＦＰ＋ＦＮ

(８)

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ

(９)

Ｒｅｃａｌｌ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ

(１０)

上述公式中 ＴＰ 为正确识别正样数量ꎬＦＰ 为错

误识别正样本数量ꎬＴＮ 为正确识别负样本数量ꎬＦＮ
为错误识别负样本数量ꎮ
２.２　 花粉、孢子检测结果

为了验证花粉、孢子图像增广对花粉、孢子识

别的影响ꎬ基于 １４９ 种花粉、孢子分别构建了增广

前和增广后的数据集ꎬ分别按照８ ∶ ２ 划分训练数

据集和测试数据集ꎮ 再使用检测模型对比图像增

广前后花粉、孢子检测效果ꎮ 由于篇幅有限ꎬ本研

究仅列举部分花粉、孢子类别作为示意图ꎮ 以 Ｆａｓ￣
ｔｅｒ ＲＣＮＮ 检测模型为例ꎬ主要列举 ｉｌｅｘ ａｑｕｉｆｏｌｉｕｍ、
ａｓｐｌｅｎｉｕｍ ｈｅｍｉｏｎｉｔｉｓ、 ａｎｄｒｙａｌａ ｐｉｎｎａｔｉｆｉｄａ、 ｇｅｖｕｉｎａ
ａｖｅｌｌａｎａ 等 １０ 种花粉、孢子的检测效果ꎬ其中图

８ａ、图 ８ｃ 为图像增广前花粉、孢子检测效果ꎬ图
８ｂ、图 ８ｄ 为为增广后花粉、孢子检测效果ꎮ
　 　 以 ＹＯＬＯｖ３ 检测模型为例ꎬ主要列举 ｓｏｌｄａｎｅｌｌａ
ａｌｐｉｎａ、 ｓａｌａｃｉａ ｃｈｌｏｒａｎｔｈａ、 ｍｉｔｒａｒｉａ ｃｏｃｃｉｎｅａ、 ａｔｒｉｐｌｅｘ
ｐｏｒｔｕｌａｃｏｉｄｅｓ 等 １０ 种花粉、孢子的检测效果ꎬ其中图

９ａ、图 ９ｃ 为图像增广前花粉、孢子检测效果ꎬ图 ９ｂ、
图 ９ｄ 为增广后花粉、孢子检测效果ꎮ
　 　 从图 ８、图 ９ 中对比可以得出ꎬ经过图像增广

后ꎬ原有无法识别或错误识别的部分花粉、孢子图像

能够被准确检测ꎬ图像检测结果对比显示经过增广

后花粉、孢子图像的识别效果显著提高ꎮ 基于 Ｆａｓ￣
ｔｅｒ ＲＣＮＮ 检测模型ꎬ经过增广后图像识别的准确

率、精准率、召回率分别提升 ３􀆰 ８１ 个百分点、５􀆰 ９８
个百分点、２􀆰 ０６ 个百分点ꎻ基于 ＹＯＬＯｖ３ 检测模型ꎬ
经过增广后图像识别的准确率、精准率、召回率则分

别提升 ３􀆰 ５８ 个百分点、４􀆰 ９３ 个百分点、２􀆰 ２２ 个百分

点(图 １０)ꎮ
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ａ、ｃ 花粉、孢子图像增广前检测效果ꎻｂ、ｄ 花粉、孢子图像增广后检测效果ꎮ
图 ８　 基于 Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ 检测模型的图像增广前、后花粉、孢子检测效果

Ｆｉｇ.８　 Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔｓ ｏｆ ｐｏｌｌｅｎｓ ａｎｄ ｓｐｏｒｅｓ ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ ｉｍａｇｅ ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ

ａ、ｃ 花粉、孢子图像增广前检测效果ꎻｂ、ｄ 花粉、孢子图像增广后检测效果ꎮ
图 ９　 基于 ＹＯＬＯｖ３ 检测模型的图像增广前、后花粉、孢子检测效果

Ｆｉｇ.９　 Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔｓ ｏｆ ｐｏｌｌｅｎｓ ａｎｄ ｓｐｏｒｅｓ ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ ｉｍａｇｅ ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＹＯＬＯｖ３ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ

３　 讨 论

本研究建立卷积评价机制改进自适应阈值的花

粉、孢子图像分割算法[２７]ꎬ利用图像卷积计算后的

距离差为度量标准择优选取语义分割图像ꎬ相对于

常见的 Ｏｔｓｕ 阈值分割法、区域生长阈值分割法、
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ａ:Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ 检测算法ꎻｂ:ＹＯＬＯｖ３ 检测算法ꎮ
图 １０　 花粉、孢子图像增广前、后图像检测结果

Ｆｉｇ.１０　 Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｐｏｌｌｅｎ ａｎｄ ｓｐｏｒｅ ｉｍａｇｅｓ ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ ｉｍａｇｅ ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ

Ｃａｎｎｙ 边缘分割法和自适应阈值分割法有更高的分

割精准度ꎬ有助于图像增广模型生成细节更逼真的

孢子图像ꎮ
基于 Ｐｉｘ２Ｐｉｘ 网络[２８] 的花粉、孢子图像增广模

型ꎬ生成器使用 Ｕ￣Ｎｅｔ 结构ꎬ能够多层次提取特征并

综合ꎻ判别器借鉴 ＰａｔｃｈＧＡＮ 结构ꎬ能够突出图像细

节ꎮ 而传统图像增广主要通过旋转、翻转、平移等方

式扩充样本数据集ꎬ本质是同一张图像ꎬ获得的信息

增益有限ꎮ 相对于 ＧＡＮ、ＣＡＧＮ、ＡＣＧＡＮ 模型ꎬ结合

语义分割图像的 Ｐｉｘ２Ｐｉｘ 增广模型ꎬ生成的花粉、孢
子图像轮廓、纹理、主体结构更加逼真ꎮ

利用图像增广后的样本数据集训练 Ｆａｓｔｅｒ ＲＣ￣
ＮＮ、ＹＯＬＯｖ３ 花粉、孢子检测模型ꎬ能够有效提升花

粉、孢子检测效果ꎮ 此前基于神经网络的花粉、孢子

检测[１８]主要涉及 １０ 余种类别ꎬ精准率 ８９％ꎬ拓展花

粉、孢子类别后精准率有所下降ꎮ 本研究算法在

１４９ 种类别花粉、孢子的基础上ꎬ基于 Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ
及 ＹＯＬＯｖ３ 检 测 模 型 的 检 测 精 准 率 分 别 达 到

９２􀆰 １６％、９０􀆰 ５７％ꎬ拓展花粉、孢子检测类别的背景

下能够取得更高的精准率ꎮ
本研究算法解决了实际应用中花粉、孢子采样

难、样本少、种类繁多的难题ꎬ为基于图像处理技术

的花粉、孢子或其他显微镜下目标检测提供了科学

依据ꎬ具有较高的研究应用价值ꎮ 但是当前的算法

涉及阶段多ꎬ工作流程长ꎮ 后续研究中将把花粉、孢
子图像增广模型和花粉、孢子图像检测模型融合ꎬ建
立图像增广与花粉、孢子检测一体化模型ꎮ
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１１５５￣１１６０.

[１７] ＧＡＯ Ｊ Ｆꎬ ＱＵＭＭＡＲ Ｓꎬ ＺＨＡＮＧ Ｊ Ｍꎬ ｅｔ ａｌ. Ｅｎｓｅｍｂｌｅ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ
ｏｆ ｄｅｅｐ ＣＮＮｓ ｆｏｒ ｄｉａｂｅｔｉｃ ｒｅｔｉｎｏｐａｔｈｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ[Ｊ] . Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ
Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ａｎｄ Ｎｅｕｒｏｓｃｉｅｎｃｅꎬ ２０２０ꎬ８(６):６９８￣７０９.

[１８] ＲＡＭＯＮ Ｇ ＣꎬＣＡＲＬＯＳ Ｊ Ｇ Ｏꎬ ＡＮＴＯＮＩＯ Ｇ Ｍꎬ ｅｔ ａｌ. Ｐｒｅｃｉｓｅ
ｐｏｌｌｅｎ ｇｒａｉｎ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｉｎ ｂｒｉｇｈｔ ｆｉｅｌｄ ｍｉｃｒｏｓｃｏｐｙ ｕｓｉｎｇ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎ￣
ｉｎｇ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ [Ｊ] .Ｓｅｎｓｏｒｓꎬ ２０１９ꎬ １９(３): ５８３￣５９５.

[１９] ＶＯＡＣＴＯＲ Ｓꎬ ＪＯＳＥ Ａ Ｌꎬ ＡＺＮＡＲＴＥ Ｉ Ｄ. Ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ｏｆ ｐｏｌｌｅｎ ｇｒａｉｎ ｉｍａｇｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ＰＯＬＥＮ２３Ｅ ｄａｔａｓｅｔ ｔｈｒｏｕｇｈ ｔｈｒｅｅ ｄｉｆ￣
ｆｅｒｅｎｔ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ
[Ｊ] . ＰＬｏＳ Ｏｎｅꎬ２０１８ꎬ１３(９): １０７￣１２０.

[２０] 潘浩晨ꎬ舒军武. 第四纪主要孢粉数据库评述[Ｊ] . 微体古生物

学报ꎬ２０２０ꎬ３７(２):１８８￣１９６.
[２１] ＰＡＮＧ Ｙ Ｔꎬ ＺＨＯＵ Ｘ Ｙꎬ ＨＥ Ｗꎬ ｅｔ ａｌ. Ｕｎｉｆｏｒｍ ｄｅｓｉｇｎ￣ｂａｓｅｄ

ｇａｕｓｓｉａｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｆｏｒ ｄａｔａ￣ｄｒｉｖｅｎ ｒａｐｉｄ ｆｒａｇｉｌｉｔｙ ａｓｓｅｓｓ￣
ｍｅｎｔ ｏｆ ｂｒｉｄｇｅｓ[ Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ２０２１ꎬ １４７
(４):３８７￣３９９.

[２２] ＷＡＮＧ Ｊ Ｈꎬ ＧＵＯ Ｙꎬ ＷＡＮＧ Ｚ Ｈꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｄｖａｎｃｉｎｇ ｇｒａｐｈ ｃｏｎｖｏ￣
ｌｕｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ｗｉｔｈ ｒｅｖｉｓｅｄ ｌａｐｌａｃｉａｎ ｍａｔｒｉｘ[Ｊ] . Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ
Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓꎬ２０２０ꎬ ２９(６):１１３４￣１１４０.

[２３] ＺＯＵ Ｌꎬ ＳＯＮＧ Ｌ Ｔꎬ ＷＥＩＳＥ Ｔꎬ ｅｔ ａｌ. Ａ ｓｕｒｖｅｙ ｏｎ ｒｅｇｉｏｎａｌ ｌｅｖｅｌ
ｓｅｔ ｉｍａｇｅ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｅｎｅｒｇｙ ｆｕｎｃｔｉｏｎａｌ ｓｉｍｉ￣
ｌａｒｉｔｙ ｍｅａｓｕｒｅ[Ｊ] . Ｎｅｕｒｏｃｏｍｐｕｔｉｎｇꎬ ２０２０ꎬ４５(２):６０６￣６２２.

[２４] ＨＵＡＮＧ Ｃ Ｙꎬ ＬＩ Ｘ Ｒꎬ ＷＥＮ Ｙ Ｌ. Ａｎ ＯＴＳＵ ｉｍａｇｅ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｆｒｕｉｔｆｌｙ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ[Ｊ] . Ａｌｅｘａｎｄｒｉａ Ｅｎｇｉｎｅｅｒ￣
ｉｎｇ Ｊｏｕｒｎａｌꎬ２０２１ꎬ ６０(１):１８３￣１８８.

[２５] ＪＩＡＮＧ Ｙ Ｋꎬ ＱＩＡＮ Ｊ Ｈꎬ ＬＵ Ｓ Ｊꎬ ｅｔ ａｌ. ＬＲＶＲＧ: ａ ｌｏｃａｌ ｒｅｇｉｏｎ￣
ｂａｓｅｄ ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌ ｒｅｇｉｏｎ ｇｒｏｗｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｆａｓｔ ｍａｎｄｉｂｌｅ ｓｅｇ￣
ｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ＣＢＣＴ ｉｍａｇｅｓ[ Ｊ] . Ｏｒａｌ Ｒａｄｉｏｌｏｇｙꎬ２０２１ꎬ ９(１):
２０１￣２１０.

[２６] ＨＵＡＮＧ Ｃꎬ ＪＩＮ Ｗꎬ ＸＵ Ｑꎬ ｅｔ ａｌ. Ｓｕｂ￣ｐｉｘｅｌ ｅｄｇｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｌｇｏ￣
ｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｃａｎｎｙ￣ｚｅｒｎｉｋｅ ｍｏｍｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄ[ Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｃｉｒ￣
ｃｕｉｔｓꎬ Ｓｙｓｔｅｍｓ ａｎｄ Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓꎬ２０２０ꎬ ２９(１５):２７３￣２８５.

[２７] ＷＡＮＧ Ｔꎬ ＷＡＮＧ Ｘ Ｆꎬ ＧＥＯＲＧＥ Ｓ Ｌꎬ ｅｔ ａｌ. Ｄｅｓｉｇｎ ａｎｄ ａｎａｌｙｓｉｓ
ｏｆ ｂｉｏｍａｒｋｅｒ￣ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ ｃｌｉｎｉｃａｌ ｔｒｉａｌｓ ｗｉｔｈ ａｄａｐｔｉｖｅ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ ｄｅ￣
ｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｆｌｅｘｉｂｌｅ ｐａｔｉｅｎｔ ｅｎｒｉｃｈｍｅｎｔ[ Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｂｉｏｐｈａｒｍａ￣
ｃｅｕｔｉｃａｌ Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓꎬ ２０２０ꎬ３０(６) :１０６０￣１０７６.

[２８] ＷＥＮ Ｐꎬ ＣＡＲＬＯＳ Ｔ Ｖꎬ ＭＩＣＨＡＥＬ Ｊ Ｐ. Ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ ｐｉｘ２ｐｉｘ: Ａ
ｎｅｗ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｇｅｏｐｈｙｓｉｃａｌ ａｎｄ ｗｅｌｌ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｉｎｇ
ｏｆ ｒｕｌｅ￣ｂａｓｅｄ ｃｈａｎｎｅｌ ｒｅｓｅｒｖｏｉｒ ｍｏｄｅｌｓ[Ｊ] . Ｎａｔｕｒａｌ Ｒｅｓｏｕｒｃｅｓ Ｒｅ￣
ｓｅａｒｃｈꎬ ２０２０ꎬ ３０:１３１９￣１３４５.

[２９] 张偌雅ꎬ李珍珍.数字图像质量评价综述[Ｊ] .现代计算机ꎬ２０１７
(２９):７８￣８１.

[３０] ＭＡ Ｓ Ｌꎬ ＨＵＡＮＧ Ｙꎬ ＣＨＥ Ｘ Ｊꎬ ｅｔ ａｌ. Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ￣ｂａｓｅｄ ｄｅｔｅｃ￣
ｔｉｏｎ ｏｆ ｃｅｒｖｉｃａｌ ｓｐｉｎａｌ ｃｏｒｄ ｉｎｊｕｒｙ ａｎｄ ｄｉｓｃ ｄｅｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ[ Ｊ] . Ｊｏｕｒ￣
ｎａｌ ｏｆ Ａｐｐｌｉｅｄ Ｃｌｉｎｉｃａｌ Ｍｅｄｉｃａｌ Ｐｈｙｓｉｃｓꎬ２０２０ꎬ ２１(９):２３５￣２４３.

[３１] ＡＨＭＥＤ Ｉꎬ ＪＥＯＮ Ｇꎬ ＣＨＥＨＲＩ Ａꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｄａｐｔｉｎｇ Ｇａｕｓｓｉａｎ
ＹＯＬＯｖ３ ｗｉｔｈ ｔｒａｎｓｆｅｒ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ ｏｖｅｒｈｅａｄ ｖｉｅｗ ｈｕｍａｎ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
ｉｎ ｓｍａｒｔ ｃｉｔｉｅｓ ａｎｄ ｓｏｃｉｅｔｉｅｓ[ Ｊ] . Ｓｕｓｔａｉｎａｂｌｅ Ｃｉｔｉｅｓ ａｎｄ Ｓｏｃｉｅｔｙꎬ
２０２１ꎬ １０(７０):２９０￣２９８.

[３２] ＨＥ Ｆꎬ ＣＨＵＮ Ｒ Ｋ Ｍꎬ ＱＩＵ Ｚ Ｃꎬ ｅｔ ａｌ. Ｃｈｏｒｏｉｄ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ
ｒｅｔｉｎａｌ ＯＣＴ ｉｍａｇｅｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＣＮＮ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ ａｎｄ ｆｉｔｔｅｒ[Ｊ] . Ｃｏｍｐｕ￣
ｔａｔｉｏｎａｌ ａｎｄ Ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌ Ｍｅｔｈｏｄｓ ｉｎ Ｍｅｄｉｃｉｎｅꎬ ２０２１ꎬ ３３ ( ５):
１０８￣１１９.

[３３] ＺＨＡＮＧ Ｚ Ｐꎬ ＨＥ Ｊꎬ ＺＨＡＮＧ Ｚ Ｗꎬ ｅｔ ａｌ. Ｅｍｏｔｉｏｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｌ￣
ｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｐａｎｏｒａｍａ￣ｐｌａｎｅ ｍａｐｐｉｎｇ ｄａｔａｓｅｔ ａｎｄ ＶＧＧ１６ ｉｎ
ｐｒｉｓｏｎ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍ[ Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｐｈｙｓｉｃｓ: Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ Ｓｅ￣
ｒｉｅｓꎬ２０２０ꎬ １６(２７):１２０￣１３０.
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