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改进 YOLOv5 的活性污泥微生物镜检方法
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摘 要：针对现有活性污泥微生物检测算法精度低，漏检率较高的问题，提出了一种改进 YOLOv5 的微生物检测方法。

利用 K-Means++算法生成最适合本数据集的锚框组，在 YOLOv5 主干网络中用 C3GC 模块代替原有 C3 模块加强特征

信息提取，颈部网络的特征金字塔融合坐标注意力机制与全局到空间聚合模块加强特征信息的融合。基于实际采集

的活性污泥微生物数据，通过数据增强方法构建了训练和测试数据集。改进算法在测试数据集上召回率达到 97. 4%，

平均精准度达到 99. 2%，模型大小仅为 23. 5 MB，与原始 YOLOv5 模型和其他主流检测模型及变种相比，准确率与回归

率均取得了较大提升，并能够满足在移动端的快速部署，证明了改进算法的有效性。
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 An improved YOLOv5-based microscopic examination method for activated sludge microorganisms
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Abstract：To address the research shortages， as well as the low accuracy and high missed detection rate of existing activated 
sludge microbial detection algorithms， an improved YOLOv5-based microbial detection method was proposed. The K-

Means++ algorithm was used to generate the most suitable anchor frame group for this dataset. The original C3 module in the 
YOLOv5 backbone network was replaced with the C3GC module to enhance feature extraction. In addition， the feature 
pyramid fusion coordinate attention mechanism in the neck network and the global-to-spatial aggregation module were 
employed to strengthen the fusion of feature information. Based on the actual collected microbial data of activated sludge， the 
training and test datasets were constructed using a data augmentation method. The improved algorithm achieved a recall rate of 
97.4%， an average accuracy of 99.2%， and a model size of only 23.5MB on the test dataset， which demonstrated a certain 
improvement in accuracy and regression rate compared to the original YOLOv5 model and other mainstream detection models 
and variants， while meeting the requirements for rapid deployment on mobile terminals. The experimental data showed that 
the improved model sacrificed a small amount of detection speed in exchange for a significant improvement in accuracy and 
regression rate， proving the effectiveness of the improvement. This study provides a valuable reference for the development of 
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artificial intelligence in the field of environmental governance and serves as an example for the advancement of intelligent 
equipment.
Keywords：sewage treatment； microbial detection； YOLOv5； characteristic pyramids； coordinate attention mechanism； 
global-to-spatial aggregation module

0　引  言

随着社会经济的快速发展，居民经济收入不断

提高，人均生活用水量和污水排放量也在增加。统

计数据显示，2021—2022 年广州市全市生活污水排

放量由 75598. 17 万 t达到了 148258. 10 万 t［1］。

活性污泥法［2］及其衍生改良工艺是处理城市污

水最广泛使用的方法。该工艺在人工充氧的条件

下，将污水与多种微生物混合培养，形成活性污泥。

通过活性污泥的生物凝聚、吸附和氧化作用，有效去

除污水中有机污染物。活性污泥中的微生物种群与

数量变化反映了污水处理系统运行的质量和状态。

相关工作人员取样后利用显微镜观察统计污水处理

系统中生物相和活性污泥数量的变化，评估污水处

理系统的状态，作出及时调整，确保处理系统能够继

续正常运行，整个检测流程称之为“镜检”［3］。传统的

镜检方式过度依赖于人工，效率低下。人眼长时间

保持同一姿势观测样本容易产生视觉疲劳，并且无

法对已观测区域进行标定，容易出现漏检误检和重

复计数的情况。

随着机器视觉和深度学习的不断发展，目标检

测越来越多地应用到各个现实场景。研究者利用相

机替换显微镜中的目镜，采用电动平台代替载物台

完成显微镜对样本的遍历，结合目标检测算法对活

性污泥中的微生物进行识别统计，辅助人工监测污

水处理系统的运行状况。

在相关研究过程中，主要存在以下问题：1）在实

际样本中，部分微生物混合在污泥杂质中，造成前景

与背景的混乱，进而形成微生物边界不清晰，无法准

确定位识别微生物。2）在制作活性污泥微生物数据

集时，发现不同种类微生物以及同种类微生物的不

同个体都存在一定的体积差异，特征信息分散复杂，

难以有效利用。3）在活性污泥样本中，部分微生物

在图像中所占像素较少，检测过程中极易遗漏，通常

会造成检测过程出现很高的漏检率。

基于以上问题，本文建立了 1 个用于活性污泥微

生物检测的数据集，包括 7 种重要的用于监测污泥处

理系统的运行状态的微生物，如钟虫、楯纤虫、表壳

虫等；并设计了 1 个新 YOLOv5 模型，使用 K-Means++
算法生成最佳先验框，主干网络使用 C3GC 模块加强

特征提取，颈部网络中融合 GLSA 模块与坐标注意力

机制加强特征信息融合，并通过消融实验与对比试

验验证了改进算法的有效性。

1　研究现状

1. 1　目标检测算法

目标检测技术［4］主要分为 2 种：第 1 种是基于候

选区域的两阶段的目标检测模型，主要分为 2 个过

程，第 1 步提取可能包含目标的候选区域；第 2 步在

候选区域上进行分类检测，得到每个区域的对象类

别。常见的两阶段算法有基于区域的快速卷积神经

网络（Fast R-CNN）［5］和基于区域的掩码卷积神经网

络（Mask R-CNN）［6］。第 2 种是基于回归的一阶段目

标检测模型，直接分离特定的类别，并对边界进行回

归，YOLO（You Only Look Once）［7］系列模型是一阶段

目标检测最具代表性的模型。与两阶段模型相比，

一阶段模型具备更快的速度，但精度略低。随着研

究的深入，更加先进的网络架构与即插即用的功能

模块层出不穷，研究者们逐渐在 YOLO 系列模型上实

现了精度与速度的平衡，且由于 YOLO 模型的结构相

对简单、利于部署，两阶段检测模型也已逐渐淡出研

究者们的视野。

1. 2　YOLOv5 架构

YOLOv5 是由 UitralyticsLLC 公司发布的一种单

阶 段 目 标 检 测 算 法 ，有 YOLOv5s、YOLOv5m、

YOLOv5l和 YOLOv5x 共 4 种版本，模型的计算复杂度

递增，检测精度递增，检测速度递减，模型大小递增。

原 始 YOLOv5 架 构 分 为 输 入 端 、主 干 网 络

（Backbone）、颈部网络（Neck）和检测头（Detect）。具

体包括输入端的 Mosaic 数据增强、自适应锚框计算

与自适应图片缩放；主干网络端的 Conv 模块，C3 模块

与 SPPF 模块；颈部网络端的双向特征金字塔结构；输

出端的损失函数以及预测框筛选的 NMS 函数。其架

构如图 1 所示。

1. 3　特征提取

在 YOLO 中，特征提取通常采用深度卷积神经网
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络（CNN），通过多个卷积层和池化层进行图像处理，

逐步提取出不同层次的特征信息。低层特征捕捉边

缘和纹理，高层特征识别更复杂的形状和对象。当

原有骨干网络特征提取效果不满足要求时，通常选

择对其替换或改进，如文献［8］利用 MobileNetV3 代

替原有主干网络，减少网络参数的同时保证了模型

的检测精度。文献［9］通过将 SKNet 融入 YOLOv5 主

干网络，提高对模糊目标的特征提取能力。

1. 4　注意力机制

注意力机制（attention mechanism）是一种在深度

学习中广泛应用的技术，目的在于帮助模型聚焦于

输入数据中的重要部分，提高其处理效率和表现。

在深度学习系统中，注意力机制允许模型根据任务

需要动态选择输入的某些部分进行重点处理，而不

是均匀地对待所有输入。文献［10⁃12］利用坐标注意

力机制提高小目标在检测任务中的权重，实现了对

苹果花朵、小麦和细胞这类小目标的准确检测。

1. 5　多尺度特征融合

特征融合是目标检测任务中的一个重要难题。

在主干网络中，由于不同检测对象的大小不同，在持

续的采样过程中网络提取到不同尺度的特征。直接

使用这些特征进行预测会出现一些问题，例如下采

样的倍数越大，小目标的信息容易丢失，并且单一尺

度的特征利用也不利于网络的学习。

为解决多尺度检测问题，文献［13］提出特征图

金字塔网络（feature pyramid networks，FPN），将特征

提取过程中自上而下的高层语义信息与低层语义信

息结合，增强了网络特征提取能力。然而 FPN 结构

只增强了语义信息，忽略了定位信息的传递。因此，

文 献［14］设 计 了 路 径 聚 合 网 络（path aggregation 
network，PAN），自下而上地连接低层不同尺度特征

图对 FPN 结构进行补充，实现语义信息与定位信息

的结合，这也是目前最常用的特征融合金字塔结构。

2　模型改进与优化

2. 1　全局上下文网络模块

活性污泥中的微生物在显微镜下一般具有规则

且光滑的边缘，这是辨别其种类的重要判据。在真

实的活性污泥样本中，部分微生物与杂质混合重叠，

导致光无法正常透射过微生物内部，使原本具有一

定透明度的微生物内部变得杂乱，边缘信息遭到干

扰。对图 2 中 2 幅图片进行比较，污染样本的目标微

生物有效信息被杂质分隔、遮挡，从而分散在有限的

视野范围中，导致常用的卷积（如 3×3 卷积）感受野有

限，无法捕捉到有效特征。

受 全 局 上 下 文 网 络（global context network，
GCNet）［15］的启发，在主干网络中引入 C3GC 模块解决

上述问题。通过对特征通道进行调整，使用非本地

网络（non-local networks）建立全局的特征感知，并使

用压缩激励的方法平衡权重，突出有效特征。

图 1　YOLOv5 原始架构

Figure 1　Original architecture of YOLOv5

a—清晰样本 b—污染样本

图 2　清晰样本与污染样本对比

Figure 2　Comparison of clean and contaminated samples
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GCNet结合了非本地网络（non-local networks）的

全局信息聚合能力和压缩激励网络（squeeze-and-
excitation networks， SENet）的计算效率。非本地网络

通过捕捉图像内各个位置之间的长距离依赖关系，

实现了对整体图像特征的全局感知，从而突破了传

统卷积操作局部感受野的限制。与此同时，SENet 通
过动态地重新加权通道特征，增强了模型对有用信

息的捕捉能力和对不相关信息的抑制能力。

GCNet 实现了群居信息的有效整合，融合模型原

有的 C3 模块形成了改进的 C3GC 模块。这一结构不

仅继承了 Non-Local Networks 的能力，通过非局部操

作建立起图像各个部分之间的长距离关系，实现全

局范围内的特征关注；还融合了 SENet 的通道注意力

机制，优化了特征通道间的权重分配，从而更加高效

地聚焦于图像中的关键信息。这种综合方法使得模

型能够在不显著增加计算负担的情况下，有效捕获

并利用全局上下文信息，极大地提升了目标检测任

务中的性能表现。 Non-Local block 输出可以表示

为式（1）：

Zi = xi + W z∑
j = 1

Np f ( xi，xj )
C ( x ) (W v•xj ) （1）

式中：i为查询位置的索引；j为枚举所有可能的位置；

f（xi，xj）表示位置 i和 j之间的关系，并且具有归一化因

子 C（x）。Wz和 Wv表示线性变换矩阵（如 1×1 卷积）。

为了简化，将 f（xi，xj）/C（x）表示为位置 i 和 j 之间的归

一化成对关系。

但是 Non-local 结构对每个像素点均计算其注意

力分布，造成了巨大的计算资源浪费。因此 GCNet利
用 其 优 势 并 对 其 结 构 进 行 简 化 ，简 化 后 可 表 示

为式（2）：

Zi = xi + W z∑
j = 1

Np eW k xj

∑
m = 1

Np eW k xm

(W v•xj ) （2）

简化后的 Non-Local block 结构如图 3 所示。

整个 GCNet block 可以简化表示为式（3）：

Zi = F ( xi，δ (∑
j = 1

Np

aj x j ) ) （3）

式中：∑
j = 1

Np

aj x j 表示权重模块；F 表示聚合全局特征到每

个位置的特征上。

GCNet 吸取了 SENet 结构的优点，优化了模型的

计算量，在维持模型运算速度的同时提高模型的精

准度，SE 模块的架构如图 4 所示。最终，全局上下文

（GC）块的详细架构如图 5 所示，公式见式（4）：

Zi = x i + W v2RELU (LN (W v1∑
i = 1

Np eW k xj

∑
m = 1

Np eW k xj

x j ) ) （4）

式 中 ：∑
i = 1

Np eW k xj

∑
m = 1

Np eW k xj

x j 为 网 络 模 块 的 权 值 ，

W v2RELU (LN (W v1∑
i = 1

Np eW k xj

∑
m = 1

Np eW k xj

x j ) ) 为通道转换模块；其

中，RELU 为非线性激活函数，LN 为层标准化。在原

来简化的 Non-local 模块的变换部分，融合了 SE 模块

中 Bottleneck 结构，并使用层标准化运算解决优化问

题，而上下文建模部分保留了简化的 Non-local 模块

的结构，既能得到 Non-local 适应特征之间长距离依

赖的性能，又能像 SE 模块一般减少计算量，解决提取

特征多样性的丢失问题，提高了检测的准确率。

2. 2　坐标注意力机制

活性污泥中不同种类的微生物体积不同，并且

同一种类的微生物也会具有一定的体积差异。模型

在学习过程中注意力往往会集中在中大型目标，而

忽略小目标的检测。其原因是小目标在图片中所占

像素低，在频繁的下采样过程中会出现特征丢失，无

法捕捉到有效特征信息。这对于检测某些外形较小

的目标微生物时是非常不利的，所以更希望模型能

够在大、中、小 3 种目标之间的权重达到平衡。

注：C × H × W 为图片输入；C 为通道数；H 为高度；W 为宽度；HW 为先

后取 W 和 H 方向数据，下同。

图 3　简化 Non-local模块

Figure 3　The simplified Non-local module
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2021 年 Hou 等［16］首次提出了坐标注意力机制

（coordinate attention，CA），这是针对通道注意力机制

提出的一种新的注意力机制，结构如图 6 所示。

由图 6 可知：坐标注意力机制通过坐标信息嵌入

和坐标生成 2 个步骤，对通道关系与远程依赖进行编

码。坐标注意力模块可以看作计算单元，其目的是增

强移动网络学习特征的表达能力。它可以取任意中

间张量 X = ［x1，x2，…，xc］∈RC×W×H作为输入并输出一个

有增强表示能力的同样尺寸的输出 Y=［y1，y2，…，ye］。

其中，C为通道数；H和 W 分别为输入图片的高和宽。

对于坐标信息嵌入来说，为了促进注意力模块

可以获取精准位置信息的空间长距离依赖关系，CA
模块将全局池化分为一对一维特征编码操作。对于

输入的特征图 X，使用大小为（H，1）或（1，W）的池化

核，分别沿横坐标和纵坐标对每个通道进行编码，也

就是高度为 h 的第 c 个通道与宽度为 w 的第 c 个通道

的输出，输出公式如式（5）、（6）所示：

Z h
c ( h ) = 1

w 0
∑

0 ≤ i ≤ w

Xc ( h，i ) （5）

Z w
c ( w ) = 1

H 0
∑

0 ≤ j ≤ H

Xc ( j，w ) （6）
上述 2 种变换分别沿着 2 个方向进行特征聚合，

产生一对方向感知映射 Zh 和 Zw。这 2 种变换允许注

意力块沿着一个空间方向捕获远程依赖关系，并沿

着另一个空间方向保留精确的位置信息，这有助于

网络更准确地定位感兴趣的对象。

针对已生成的 2 项特征聚合映射，首先将两者连

接，随后发送到 1 个共享的 1×1 卷积进行变换 F1，如

式（7）所示。

f = δ (F 1 ( [ Zh，Zw ] ) ) （7）
式中：δ 表示非线性激活函数。然后，沿空间维度将 f

切分成 2 个单独的张量，再利用 2 个 1×1 卷积 Fh和 Fw

将特征图 f h 和 f w 变转化为与输入 X 具有相同通道数

的张量，其结果如式（8）、（9）所示。

gh = σ (Fh ( f h ) ) （8）
gw = σ (Fw ( f w ) ) （9）

最后将 gh 和 gw 分别展开作为注意力权重，CA 模

块的最终输出可用式（10）表示。

yc ( i，j ) = xc ( i，j ) × gh
c ( i ) × gw

c ( j ) （10）
2. 3　融合 GLSA 的特征金字塔结构

在目标检测任务中，融合不同尺度的特征是提

高模型分割性能的一个重要手段。对于活性污泥微

生物而言，同一份样本中所包含的微生物个体差异

往往非常大，如图 7 所示。其中图 7a 为钟虫个体，

图 7b 为楯纤虫个体。

图 4　SE 模块

Figure 4　SE module

图 5　GCNet模块

Figure 5　GCNet module

图 6　坐标注意力机制结构

Figure 6　Structure diagram of the coordinate attention mechanism
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一般来说，随着网络层的深入，下采样倍数越高

（即特征图的缩放倍数越高），感受野越大，更容易捕

捉大目标的整体特征信息。相应地，浅层网络的感

受野较小，只能捕捉到局部信息和小目标信息。因

此，为更好地利用不同尺度的特征信息，保留了

YOLOv5 原始的 FPN 和 PAN 结合的特征金字塔结构，

并 在 颈 部 网 络 中 融 合 全 局 到 空 间 聚 合 模 块［17］

（global-to-local spatial aggregation，GLSA）同步提取

局部空间细节信息和全局空间语义信息，减少了高

层特征中的错误信息，加强特征融合能力。

全局到空间聚合模块由两个独立的局部关注单

元与全局关注单元组成，其结构如图 8 所示。双流结

构设计有效地保留了本地和非本地建模功能，并且

分离通道的方式很好地平衡了精度和计算资源。

由图 8 可知：具有 64 通道的特征映射｛Fi|i∈（2，3，
4）｝平均分成 2 个映射 Fi

1，Fi
2［i∈（2，3，4）］，分别输入

全 局 空 间 关 注 模 块（GSA）与 局 部 控 件 关 注 模 块

（LSA）。这 2 个注意力模块的输出最后被 1 个 1×1 的

卷积层连接起来，此过程如式（11）、（12）所示。

Fi
1，Fi

2 = Split (Fi ) （11）
F 1' = C 1 × 1 (Concat (G sa (Fi

1 )，L sa (Fi
2 ) ) ) （12）

式中：Gsa为全局空间注意；Lsa为局部空间注意；Fi为输

出特征。GSA 模块强调空间中每个像素的长程关系，

通常作为局部空间注意力的补充。将全局空间注意

力图 Gsa和 Fi
1作为输入，计算如式（13）、（14）所示。

AttG (Fi
1 ) = Soft max ( Transpose (C 1 × 1 (Fi

1 ) ) )（13）
G sa (Fi

1 ) = MLP (AttG (Fi
1 ) ⊗ Fi

1 ) + Fi
1 （14）

式中：AttG（∙）为全局注意运算；C1×1为 1×1 卷积；⊗为

矩阵乘法。MLP（∙）由 2 个全连接层和 1 个 ReLU 非线

性和规范化层组成。MLP 的第一层将其输入转换为

一个扩展比为 2 的高维空间，第 2 层将其恢复为与输

入相同的维数。

LSA 模块模块在给定的特征图的空间维度上有

效地提取感兴趣区域的局部特征，主要针对于小目

标检测。将局部注意力图 Lsa 和 Fi
2 作为输入，计算如

式（15）、（16）所示。

AttL (Fi
2 ) = σ (C 1 × 1 (Fc (Fi

2 ) ) + Fi
2 ) （15）

Lsa = AttL (Fi
2 ) ⊙ Fi

2 + Fi
2 （16）

式中：Fc（∙）表示级联三个 1×1 卷积层和 3×3 深度卷积

层；AttL（∙）为局部注意运算；σ（∙）为 Sigmoid 函数，是

逐点乘法。该结构的优势在于可以用较少的参数有

效地聚合局部空间信息，改进后的网络结构图如图 9
所示。

2. 4　K-Means++聚类算法

在目标检测任务中，模型不仅需要学习对象的

类别，还需要学习对象的位置和大小。每张图片中

的对象具有不同的尺度和纵横比，很难学习到不同

形状的对象，也导致模型在定位方面表现不足。为

了解决这一问题，早期研究者们人为设计了 9 个不同

大小和宽高比的先验框。该方法降低了问题的难度

a—钟虫 b—楯纤虫

图 7　不同种类微生物个体差异

Figure 7　Individual differences among different microbial species

图 8　GLSA 结构

Figure 8　GLSA structure diagram
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和模型学习的难度，被广泛应用于各种目标检测模

型。然而，人工设计的高度主观性使得先验框不能

很好地拟合数据集。当先验框的尺寸与目标尺寸差

异过大时，则会影响模型的检测效果。为此，本文通

过分析微生物数据集中所有种类的形状和特征，使

用 K-Means++［18］算法对训练集进行聚类，得到最贴

合数据集 9 个先验框。K-Means++算法的核心是先

从数据集随机选取 1 个样本点作为聚类中心，然后计

算每个样本与当前已有聚类中心之间的最短距离，

然后计算每个样本点被选为下一个聚类中心的概

率，最后选择最大概率值（或者概率分布）所对应的

样本点作为下一个簇中心；重复上述步骤，直到选出

K 个聚类中心，并自动生成更适合此数据集的先验

框，从而降低算法的原始成本，提高准确率与召回

率。与传统的 K-Means［19］算法相比，K-Means++算法

优化了簇中心的选择策略。K-Means 算法聚类首先

要完成 K 个聚类中心的初始化，这也使得它的收敛情

况严重依赖于簇中心的初始化情况，当在初始化过

程中将 K 个或大多数簇中心都初始化到了同一个簇

中，K-Means 算法很大程度上不会收敛到全局最

小值。

原始的 YOLOv5 模型的先验框为［10，13，16，30，
33，23］、［30，61，62，45，59，119］和［116，90，156，198，
373，326］，是基于 COCO 数据集生成的 3 种锚框，分别

用于检测小、中、大 3 种目标，但并不适用于所使用的

数据集。所以通过 K-Means++聚类算法重新生成 3组

锚框，分别是［13，23，31，57，45，192］， ［56，97，76，
139，103，87］，和［128，254，141，147，322，417］。

3　实验结果与分析

3. 1　实验环境

数据采集设备：本项目所使用的数据采集设备

为明美 ML31 电动显微镜，搭载 2000 万像素、最大分

辨率可达 5480*3648 的 DVP 相机，有效增益 1-16X，

带有稳定 LED 光源。载物台采用电动 XYZ 轴平台改

造，采用步进电机驱动，最小步长 0. 1μm，绝对定位

精度±0. 4μm。设备启动时步进电机以预设步长驱动

载物台，使得相机对样本区域进行遍历拍照获得

数据。

模型训练平台：本项目使用的模型训练平台

采 用 Ubuntu 操 作 系 统 ，处 理 器 为 12th Gen 
Intel® CoreTM i9-12900K 2. 6 GHz，搭 载 4 张 NVIDIA 
RTX 3090 GPU，模型训练采用 Pytorch 框架。

3. 2　数据增强

本文所用原始数据集 2000 张，采集自实际污水

处理厂，其中包含钟虫、表壳虫、水熊虫、轮虫、楯纤

虫、钩虫和吸管虫 7 种为主要的活性污泥指示微生

物。在模型训练环节中，为防止模型过早进入过拟

合，提高模型的精度与鲁棒性，一般需要采取数据增

强手段丰富数据集。因此，为了模拟微生物不同方

向上的运动姿态，本文使用旋转处理扩充数据集，以

60°为步长将图片自-180°至 180°旋转。另外，本文还

使用随机高斯噪声添加和亮度调整的方式进一步扩

充，并将扩充后的数据集以 8：1：1 的比例划分为训练

集 、验 证 集 和 测 试 集 。 在 模 型 的 输 入 端 ，采 用

YOLOv5 自带的 Mosaic 数据增强方式，将 4 张图片随

机缩放拼接，放置指定尺寸的大图的左上、右上、左

图 9　改进模型结构

Figure 9　The improved model structure
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下、右下位置，并根据每张图片的尺寸变换方式，将

映射关系对应到图片标签上。训练时设置训练轮数

epochs=400，批处理大小 batch-size=20，输入图像大

小限定 640*640。
3. 3　评估参数

本实验主要的评估参数为召回率（Recall）、F1 得

分（F1-Score）和 IOU 阈 值 为 0. 5 时 的 平 均 精 度

（mAP@. 5），其计算分别如式（17）—（20）所示。

P =  TP/ ( TP + FP ) （17）
R =  TP/ ( TP + FN ) （18）

F1 = 2TP/ (2TP + FP + FN ) （19）

mAP@.5 = ∑
i = 1

C AP i

C
，  IOU = 0.5 （20） 

式中：TP 为真正例；FP 为假正例；FN 为假反例；C 为

总类别数目；AP 为 Precision-Recall 曲线下面积；mAP
为每个类别 AP 的均值；APi为第 i类的 AP 值。

3. 4　消融实验

为了分析本文提出的改进方法对 YOLOv5 算法

性能的影响，设计了 4 组消融实验对不同的改进部分

进行结果分析，实验结果如表 1 所示。在本项目中，

更加关注模型的召回率，即所有实际为正类的样本

中，有多少被模型正确预测。具体来说，召回率越

高，模型能够找出样本中所有微生物的能力越强，漏

检率越低，这对于活性污泥微生物检测非常重要。

mAP@. 5 则体现了模型在数据集下的整体精准度表

现，比单一的精准度更加全面。

在消融实验过程中，采用 K-Means++聚类算法确

定锚框相比原始 YOLOv5s 模型召回率提高 1. 1 百分

点，mAP@. 5 提高 0. 2 百分点，F1 分数提高 0. 7 百分

点。在改进 1 基础上应用 C3GC 模块相比 YOLOv5s
召回率提高 1. 2 百分点，mAP@. 5 提高 0. 1 百分点，F1
分数提高 1. 2 百分点。在改进 2 的基础上添加坐标

注意力机制相比 YOLOv5s 召回率提高 0. 8 百分点，

mAP@. 5 提高 0. 5 百分点，F1 分数提高 1. 0 百分点。

最后，在改进 3 的基础上颈部网络融合 GLSA 模块相

比 YOLOv5s 召回率提高 1. 8 百分点，mAP@. 5 提高

0. 6 百分点，F1 分数提高 0. 7 百分点。在添加坐标注

意力机制时，模型更加关注精准率出现了召回率的

小幅下滑。为验证模型改进的有效性，选取 3 张相同

的图片交由原始模型与改进模型进行识别处理。从

对比结果看出，改进模型相对于原始模型更能找出

样本中的所有待检测目标，说明其具备更高的回归

率，大大降低了漏检率，这与模型改进的预期相符。

改进后模型的检测效果如图 10 所示。

3. 5　对比实验

为了验证本文改进算法的性能，将本文改进算

法 与 目 标 检 测 模 型 YOLOv5x、YOLOv3-tiny、
YOLOv5-transformer 和 CBAM-YOLOv5s 进行对比实

验，采用召回率、平均准确率、模型参数总量和模型

体积，对比结果如表 2 所示。可知：改进的 YOLOv5
算法召回率达到了 0. 974，mAP@. 5 达到了 0. 992，相
比于体量最大的 YOLOv5x 模型，用大约 1/7 的参数总

量，回归率提高了 0. 3 百分点，mAP@. 5 提高了 0. 2 百

分点。与 YOLOv3-tiny 相比，回归率提高了 6. 9 百分

点，mAP@. 5 提高了 4. 4 百分点。与 CBAM-YOLOv5s
相比，回归率提高了 2. 6 百分点，mAP@. 5 提高了 1. 1
百分点。与 YOLOv5-transformer 相比，回归率提高了

1. 3 百分点，mAP@. 5 提高了 0. 5 百分点。

表 1　消融实验实验数据对比

Table 1　Comparison of experimental data from ablation 
experiments

改进方案

YOLOv5s
改进 1
改进 2
改进 3
改进 4

K-
Means

++
×
√
√
√
√

C3GC

×
×
√
√
√

CA

×
×
×
√
√

GLSA

×
×
×
×
√

R

0.956
0.967
0.968
0.964
0.974

mAP
@.5

0.986
0.988
0.987
0.991
0.992

F1

0.960
0.967
0.972
0.970
0.974

a—改进模型识别结果              b—YOLOv5s识别结果

图 10　2 种模型实验结果对比

Figure 10　Comparison of the experimental results of the two models
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4　结 论

本文针对通用深度学习目标检测算法难以满足

活性污泥微生物检测进行高精度检测的问题，提出了

一种改进 YOLOv5的活性污泥微生物检测方法。该方

法基于 YOLOv5 网络架构，使用 K-Means++算法生成

最佳先验框，主干网络使用 C3GC 模块加强特征提取，

颈部网络中融合 GLSA 模块与坐标注意力机制加强特

征信息融合，提高对小目标的检测精度。实验表明，

本文提出的检测方法能够准确地识别活性污泥中的

微生物，mAP@. 5达 0. 992，召回率达 0. 974，实现了高

精准度、低漏检率的检测。
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表 2　不同模型实验数据对比

Table 2　Comparison of experimental data of different 
models

模型

YOLOv5x
YOLO3-tiny

CBAM-YOLOv5s
YOLOv5-transformer

本研究

R

0.971
0.905
0.948
0.961
0.974

mAP@.5
0.990
0.948
0.971
0.987
0.992

参数

86749405
8674496
7428063
7235645

11700730

Model_Size
173.1 MB
123.5 MB

14.8 MB
14.4 MB
23.5 MB
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