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摘 要： 针对人工识别水体微纤维耗时耗力,以及传统图像处理算法识别水体微纤维图像鲁棒性弱等

问题,构建了一种改进的 MobileNetV2 网络识别微纤维算法。 在特征提取部分采用特征重构策略,先压

缩深度卷积特征,获取全局感受野；再利用多层全连接为每个通道生成权重,建立通道之间的相互依赖

关系；最后逐通道加权到原特征上,完成对原始特征的重构。 此外,采用不同大小的下采样器捕获不同

尺度的特征信息并融合,增强微纤维的细节特征信息,提升模型对微纤维的学习能力与识别效果。 改进

MobileNetV2 网络的微纤维识别准确率达到 97.96%,与原始 MobileNetV2 网络相比高 2.54%,同时,误识

率和漏识率也有显著的降低。 相较于 ResNet、DenseNet、VGG16 和 NasNet 网络,模型大小压缩了若干

倍,微纤维识别准确率有所提升,误识率与漏识率大大降低。 实验表明:该网络模型能够提取更加完整

的微纤维特征信息,加强微纤维特征判别指向性的同时减小了模型尺寸,降低了在移动设备中部署的难

度,并且使识别微纤维具有更高的准确率和更好的稳定性。
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0 引言

塑料制品为人类的生活提供便利的同时也带
来了环境污染的问题。 塑料垃圾在物理和化学的
作用下降解为微小的塑料，直径小于 5 mm 的塑
料颗粒和纤维被称为微塑料 [ 1] 。 微塑料在水体
中具有尺寸小、比面积大和疏水性强等特点，更容
易成为疏水性有机污染物和重金属的载体 [ 2] 。
在水体环境中，微塑料可以持续成百上千年 [ 3] ，
其表面附着了许多细小微生物，微生物以塑料表
面的疏水性物质为食，以微塑料为载体在生态系
统中迁移，甚至会进入到食物链被人误食 [ 4] 。 微
塑料污染问题已经成为全球重大环境问题之一，
引起了各国政府、学者和公众的关注 [ 5] 。

微塑料根据形态特征可以分为 5 种类型：碎
片、薄膜、纤维、泡沫塑料和微珠 [ 6] 。 微纤维是微
塑料的主要类型且在水体环境中长久存在、降解
率低，因此，越来越多的学者加大了对微纤维识别
的研究。 目前，大多数学者使用光学显微镜和电
子扫描显微镜识别微纤维。 普通光学显微镜很难

分析鉴定粒径小于 100 μm 的微纤维 [ 7] ；电子扫
描显微镜要求样品必须是固体，且无毒、无放射
性、无污染、无磁、无水分、成分稳定、大小适
中 [ 8] ，且仪器价格昂贵，耗时耗力，限制了一定时
间内可处理的样本数量 [ 9] 。

随着人工智能的发展，图像识别技术也被广
泛应用。 Yurtsever 等 [ 10]使用 GoogLeNet 模型对废
水中形态为微珠的微塑料进行识别，识别准确率
达到 89%；Pazdernik 等 [ 11]采用深度卷积神经网
络对 LiAlO2 颗粒进行分割识别，实验表明，U-Net
对空隙的分割识别精度最高，SegNet 对晶粒边界
和杂质的分割识别精度最高。 微纤维识别算法通
常需要部署在嵌入式或移动设备中，上述算法的
识别模型偏大，部署困难，限制了其实用价值。 针
对微纤维识别难度大的问题，本文构建了一种
MobileNetV2 网络的改进模型，通过重构微纤维深
度卷积特征，重新分配通道特征的权值，并利用不
同尺度的下采样器获取更多的微纤维特征进行融
合，从而实现微纤维识别效果的提升。

万方数据



26   郑 州 大 学 学 报 （工 学 版） 2021 年

1 微纤维图像识别模型

1.1 模型总体框架
传统的卷积神经网络通过加深、加宽网络提

取图像特征，但是越深、越宽的网络结构会使得算
法模型较为庞大。 为了便于微纤维识别的嵌入式
系统的实现，在此采用深度可分离卷积网络以减
少参数量和计算量。 受微纤维尺寸、缠绕形状和
显微图像获取环境等因素的影响，提取特征的过
程中不能有效地学习到其关键特征信息。 为解决
此问题，在优化网络结构过程中，将着重于微纤维
通道特征信息的提取，加强微纤维识别模型的泛
化性。 模型训练与测试的流程如图 1 所示。

为解决正负样本平衡失调的问题，对原始网
络的深度卷积特征通道进行重构，使网络在学习
微纤维特征时，将注意力集中在关键的区域，并利
用池化融合代替平均池化进行特征采样，捕获不
同尺度的微纤维特征信息，有效提高微纤维识别
率。 改进后的 MobileNetV2 识别模型如图 2 所
示。 该模型主要是由卷积层、瓶颈残差层、特征重
   

图 1 微纤维识别模型训练与测试流程

Figure 1 Microfiber recognition model training and

testing process

构模块和池化融合模块 4 个部分组成。 卷积层利
用尺寸为 3×3 的卷积核对输入的微纤维图像进
行下采样操作，感知微纤维特征的位置、细节、语
义信息。 瓶颈残差层分为扩展层、深度卷积层和
投影层 3 个部分：扩展层采用卷积核大小为1×1
的卷积层对特征图进行升维操作，将低维空间映
射到高维空间，提取更多特征图整体的信息；深度
    

图 2 微纤维识别模型

Figure 2 Microfiber recognition model
万方数据
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卷积层采用 3×3 大小卷积核提取微纤维的特征
信息；投影层采用 1×1 大小卷积核的卷积层进行
降维。 在瓶颈残差层中，卷积操作后使用 BN 层
控制梯度爆炸防止梯度消失。 其次，扩展层和深
度卷积层使用 ReLU 激活函数增加模型的非线
性，提升模型的表达力。 为防止非线性破坏太多
信息，投影层采用线性激活函数捕获兴趣流形，保
留更多有用的特征信息。 针对深度模型中特征信
息逐渐衰弱问题，瓶颈残差层引入残差结构增强
特征提取的指向性。 特征重构模块通过平均池化
下采样器和 2 个全连接层重构微纤维特征，集中
关键信息，将注意力聚集到微纤维的位置，从而提
升模型学习微纤维特征的能力。 池化融合模块采
用 3 种不同池化核将特征细节信息融入上采样
中，增强微纤维图像的特征信息，提取到更细致的
特征图。
1.2 特征重构

瓶颈残差层采用深度可分离卷积提取微纤维
特征，并没有考虑各通道的依赖关系。 在原网络
中融合通道注意力策略 [ 12]的目的是让网络有选
择性地加强大信息量特征，并对无用特征进行
抑制。

特征重构模块由 3 个部分组成：压缩、激发和
重分配。 将输入 X 映射到特征映射 U，通过压缩
操作在空间维度上聚合特征图来产生信道描述
符。 之后是激发操作，产生多通道调制权重。 最
后将权重加到特征图 U上生成 X— 馈入网络的后
续层，其尺寸没有发生改变，结构如图 3 所示。

图 3 特征重构模块结构

Figure 3 Feature reconstruction module structure

压缩操作的目的是获取训练微纤维图像中上
层网络特征的全局信息。 低层网络的感受野较
小，只能对局部的特征信息进行操作，无法学习到
通道特征映射中上下文的信息。 通过全局平均池
化将 U特征图 W×H×C 维特征压缩成 1×1×C 维
特征，将空间上所有点的信息都平均成一个值，使
得靠近输入的层也可以获得全局的感受野，如
式（1）所示：

V =
1

W×HΣ
W

j =1
Σ
H

j=1
f（ j，j）。 （1）

式中：W表示特征图 U 的水平方向像素数；H 表

示竖直方向像素数。
激发操作是通过权重矩阵组重新将微纤维特

征构成特征间完整的映射，采用 2 个全连接进行：
第 1 个全连接压缩通道来降低计算量，同时采用
ReLU 激活函数激活；第 2 个全连接再恢复到原来
维度的通道，采用 Sigmoid 激活函数激活，获得0~
1 归一化的权重，进而更好地建立通道之间复杂
的相关性，如式（2）所示：

Wc =σ（W2δ（W1V））。 （2）
式中：δ（·）为 ReLU 激活函数；σ为 Sigmoid 激活
函数；W1、W2 为全连接中的两个权重矩阵。

特征重分配是利用通道间的相关性屏蔽空间
上的分布信息，通过乘法运算逐通道地加权到先
前的特征上，从而完成在通道维度上对原始特征
权重的重分配，并采用 Sigmoid 激活函数获得不
同通道的特征权重，根据特征的重要程度自适应
分配权重，获取表达能力更强的特征，提高网络对
微纤维的识别，如式（3）所示：

X— =Wc f（ j，j）。 （3）

其中， X— 是式（1）和式（2）的结合。
1.3 池化融合

MobileNetV2 网络的全局平均池化下采样提
取特征信息的能力有限，使得微纤维宽度信息不
显著，注意力区域有偏差。 采用池化融合策略通
过不同大小池化核的下采样器，使网络获得不同
的感受野，在不同尺度上捕捉信息，提高微纤维的
识别精度，结构如图 4 所示。

图 4 池化融合结构

Figure 4 Pooled fusion structure

池化融合模块采用多尺度的空间金字塔 [ 13] ，
以 4×4、2×2 和 1×1 大小的网格将输入的特征图
分成 16、4、1 块，分别提取 16 维、4 维、1 维的特征
向量，然后将提取到的特征融合为 21 维的特征向
量。 池化融合是在卷积层后对每 1 张图片都进行
了多方面的特征提取，并将 1 个特征图从不同的万方数据
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角度进行特征提取，之后再进行融合操作，保留了
在聚合时局部空间块的空间位置信息且获得更多
的特征、场景语境信息与上下文间的联系，提高了
微纤维的识别精度。

2 实验结果与分析

实验硬件环境：Inter@CORE i7 16 GB CPU，
GeForce GTX 1070 GPU。 实验在 tensorflow 以及
keras 框架下使用 python3.7.0 进行。
2.1 实验数据获取

实验数据样本收集自不同时期的江苏省常州
市滆湖。 使用日本尼康 SMZ18 显微镜与电脑搭
建硬件环境，随机采集不同微塑料纤维图像样本，
其中， 3 021 幅含有微纤维的图像组成微纤维数
据集，6 275 幅背景图像组成背景数据集。 之后，
对数据集的图像构建相应的类别标签，按照 6 :2 :
2的比例将数据集分为训练集、验证集和测试集，
如表 1 所示。

表 1 带标签数据集

Table 1 Labeled data set

类别 标签 训练集 验证集 测试集 总计
微纤维 1 1 813 604 604 3 021
背景 0 3 765 1 255 1 255 6 275

2.2 评价指标
对于微纤维识别结果的评判，本文采用识别

率（RR）、误识率（FRR）、漏识率（MRR）和准确率
（AR）作为识别微纤维的评价指标，计算式如下：

RR =
TP

TP +FN
； （4）

FRR =
FP

FP +TN
； （5）

MRR =
FN

TP +FN
； （6）

AR =
TP +TN

TP +TN +FP +FN
。 （7）

式中：TP 表示微纤维被正确识别的样本数目；FP
表示非微纤维被错误识别的样本数目；FN 表示
微纤维被错误识别的样本数目；TN表示非微纤维
被正确识别的样本数目。
2.3 实验设置

网络训练时参数更新策略采用适应性矩估计
算法，一阶矩估计的指数衰减率设置为 0.9，二阶
矩估计的指数衰减率设置为 0.999，交叉熵作为
损失函数，批量大小设置为 32，遍历 1 次训练集
作为 1 个周期（ epoch），迭代 200 个周期，学习率 α

采用的是分段常数衰减策略，如式（8）所示：

α=

0.000 1， epoch ∈ [0，10）；
0.000 5， epoch ∈ [10，30）；
0.000 1， epoch ∈ [30，100）；
0.000 05， epoch ∈ [100，150）；
0.000 01， epoch ∈ [150，200]。













（8）

2.4 实验结果分析
为了研究需要的重构特征位置，分别对瓶颈

残差层中不同卷积特征进行重构，并比较特征重
构后的微纤维识别效果。 以第一个瓶颈残差层为
例，特征 C1、C2、C3、C4 分别表示扩展层、深度卷积
层、投影层和残差连接的特征。 表 2 给出第一个
瓶颈残差层不同位置特征重构的微纤维识别
结果。

表 2 不同位置特征重构的微纤维识别结果

Table 2 Recognition results of microfibers reconstructed

from different location features

特征 准确率 AR/%
MobileNetV2 95.42
重构 C1 96.51
重构 C2 97.87
重构 C3 97.70
重构 C4 96.43

  从表 2 可以看出，重构深度卷积特征后，微纤
维识别的准确率最高达到 97.87%，比没有经过
特征重构的 MobileNetV2 特征准确率高 2.45%。
其次，其他位置的卷积特征经过重构后，微纤维识
别的准确率也有所提高，分别高 1.09%、2.28%、
1.01%，体现了特征重构能使MobileNetV2特征有
更好的表达效果。 扩展层（C1）、投影层（C3）和残
差连接（C4 ）后进行特征重构会丢失一些重要的
特征信息，深度卷积（C2）后的特征重构将通道特
征权重与特征图融合，学习到较完整的通道特征，
保留更多微纤维特征的重要信息，因此，重构 C2
的效果更佳。

为体现本文算法识别微纤维的优势，在微纤
维数据集上做了详细的实验，分析每个模块的性
能，如表 3 所示。 表中，“ s=1”代表步长为 1 所在
的瓶颈残差层，“ s=2”代表步长为 2 所在的瓶颈
残差层，“所有”即所有瓶颈残差层。 从表 3 中可
看出，在所有瓶颈残差层中添加特征重构模块，微
纤维识别的准确率反而下降，识别率下降且漏识
率升高。 与没有添加特征重构模块和没有采用池
化融合的结果相比，只对 s=1 或 s=2 的瓶颈残差
层采用特征重构，准确率分别高 1.18%、2.45%，万方数据
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且误识率有明显的下降；仅采用池化融合，准确率
高 1.06%，误识率低 3.20%；对步长为 2 的瓶颈
残差层添加特征重构并采用池化融合，准确率高
2.54%，识别率高 0.74%，误识率低 4.57%，漏识
率低 0.74%。 这体现了采用特征重构与池化融
合增强了特征选择的判别性，提升了微纤维识别
效果。

表 3 不同模块的实验结果

Table 3 Experimental results of different modules

特征
重构

池化
融合

准确率
AR/%

识别率
RR/%

误识率
FRR/%

漏识率
MRR/%

无 否 95.42 97.19 6.58 2.81
s=1 否 96.60 96.55 3.36 3.45
s=2 否 97.87 97.07 1.34 2.93
所有 否 95.24 95.69 5.20 4.31
无 是 96.48 96.36 3.38 3.64
s=2 是 97.96 97.93 2.01 2.07

2.5 对比实验结果分析
为验证本文算法对识别微纤维的有效性，

表 4给出了将本文数据集用于 ResNet、DenseNet、
VGG16、NasNet 和 MobileNetV2 进行识别微纤维
效果的对比。

表 4 不同网络微纤维识别结果

Table 4 Different network microfiber recognition results

模型
误识率
FRR/%

漏识率
MRR/%

准确率
AR/%

字节大小/
MB

ResNet [14] 21.80 2.81 88.29 270

DenseNet [15] 7.89 1.55 95.24 81

VGG16[16] 5.70 2.59 95.83 168

NasNet [17] 4.32 3.64 96.04 50.9

MobileNetV2[18] 6.58 2.81 95.42 26.2
本文算法 2.01 2.07 97.96 24.2

  由表 4 的对比可见，改进模型字节大小为
24.2 MB，比原 MobileNetV2 网络模型小了 2 MB，
且比其他网络模型压缩了若干倍。 改进后的Mobile-
NetV2 模 型 识 别 微 纤 维 的 准 确 率 最 高 达 到
97.96%，相较于 ResNet、DenseNet、VGG16、NasNet
和 MobileNetV2 分别高 9.67%、 2.72%、 2.13%、
1.92%和 2.54%，充分体现出改进后网络识别微
纤维的优势。 尽管改进后网络识别微纤维的漏识
率比 DenseNet 网络高 0.52%，但误识率与漏识率
与其他网络相比有大幅度的降低。 总体来说，改
进 MobileNetV2 在模型大小和识别微纤维效果上
有明显的提升，且提升效果较为稳定。

2.6 可视化结果分析

为进一步验证改进后网络识别微纤维的有效

性，使用类激活映射将输入的微纤维图像进行可
视化，如图 5 所示。 图 5（ a）为微纤维的原始图
像，图 5（b）为MobileNetV2网络可视化图，图 5（ c）
为改进后的网络可视化特征图。 通过图 5（ b）、
5（ c）的对比，可以清楚地看到，经过特征重构与
池化融合的MobileNetV2网络将注意力更加集中
在微纤维特征所在区域而忽略其他无关的特征区
域，增强了微纤维的关键特征信息，加强了特征判
别的指向性，提升了网络学习微纤维特征的表达
性能，从而改善了微纤维识别效果。

图 5 类激活可视化

Figure 5 Grad-CAM visualization

3 结论

构建了一种改进的 MobileNetV2 的微纤维识
别算法，在 MobileNetV2 网络特征提取的部分采
用特征重构的算法，分配权重将深度卷积后的特
征进行重构，捕捉微纤维特征之间的空间相关性，
从中获取微纤维特征的有用关键信息，提升模型
的学习能力与特征的表达能力。 此外，采用池化
融合算法进行下采样，利用不同池化核的采样器
获取不同尺度的微纤维特征信息并将其进行融
合，获得更多有关微纤维特征的信息，提取出更加
细致的微纤维特征。 通过与其他卷积神经网络实
验的对比，验证了本文算法能有效提高识别率和
准确率，降低误识率和漏识率。 在今后的工作中，
将针对已经识别出的微纤维进行更细致的分类，
并且收集其他形态的水体微塑料样本，并扩大水
域收集范围进行识别。万方数据
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An Improved MobileNetV2 Algorithm for Image Recognition of Microfibers in Water

LYU Lulu1， CHEN Shuyue 1， WANG Liping 2， XU Xia 2

（1.School of Microe lec tronic and Control Engineering， Changzhou Universi ty， Changzhou 213164， China； 2.School of Environ-

mental &Safety Engineering， Changzhou Universi ty， Changzhou 213164， China）

Abstract： Aiming at the problems of time-consuming and labor-consuming manual identification of water
microfibers， and the weak robustness of tradi tional image processing algori thms for identifying water microfiber
images， an improved MobileNetV2 network identification method for microfibers is construc ted.In the feature
extrac tion part， the feature reconstruc tion strategy is adopted.Firstly， the deep convolution features are com-
pressed to obtain the global receptive fie ld.Then， the fully connec ted layers are used to generate weights for万方数据
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each channel to establish the interdependence between the channels.Finally， the channel is weighted to the
original in terms of features to comple te the reconstruc tion of the original features.In addition， different sizes of
downsamplers are used to capture and fuse feature information of different scales to enhance the detai led
feature information of microfibers， and to improve the model's learning abi li ty and recogni tion effec t of microfi-
bers.The improved MobileNetV2 network's microfiber recogni tion accuracy rate reaches 97.96%.Compared
with the original MobileNetV2 network， the recogni tion accuracy rate is increased by 2.54%.At the same
time， the false recogni tion rate and the missed recogni tion rate are also significantly reduced.In comparison to
ResNet， DenseNet， VGG16 and NasNet networks， the model size is compressed several times， the accuracy of
microfiber recogni tion is improved， and the false recogni tion rate and missed recogni tion rate are greatly
reduced.Experimental results show that the network model can extrac t more comple te feature information for
microfiber.While strengthening the microfiber feature to identify the direc tivi ty， the model is reduced， and the
difficulty of deployment in mobi le devices is reduced as well.The improved model recognizes microfibers with
higher accuracy and better stabi li ty.
Key words： waterbody； microfiber recogni tion； MobileNetV2； pooling fusion； feature reconstruc tion
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Anti-occlusion Target Tracking Algorithm Based on Image Depth

WANG Xipeng， LI Yong， LI Zhi， ZHANG Yan

（School of Information Engineering， Engineering Universi ty of People's Armed Police， Xi'an 710086， China）

Abstract： Due to the limitation of video information， targe t tracking in the case of occ lusion is sti ll a difficult
problem to solve.Aiming at the problem of occ lusion in the target tracking process， i t is proposed to introduce
image depth into single targe t tracking algori thm.Firstly， the monocular image depth estimation algori thm is
used to estimate the depth of the image to obtain the depth information of the image.Secondly， the targe t
tracking algori thm based on the siamese region proposal network is combined with the image depth to construc t
an occ lusion discriminating module， which uses the change of the target depth information to determine the
occ lusion.Finally， the occ lusion discrimination score and the anchor response score are weighted integrated.
According to the final response score， the anchor of the target tracker is reordered to avoid interference by
obstruc tions.Experimental results on the OTB-2015 dataset show that the algori thm can effec tive ly deal with
the influence of occ lusion on tracking performance， with an average success rate of 0.623 and an average
tracking accuracy of 0.853， which is 1.7% and 0.9% higher than the benchmark algori thm， repec tive ly.
Key words： siamese network； deep learning； targe t tracking； monocular depth estimation； anti-occ lusion
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