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基于改进U-Net的活性污泥显微图像分割方法
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摘要 针对活性污泥相差显微图像存在伪影且现有图像分割方法对丝状菌的分割精度不高等问题,提出一种以

U-Net网络为基础,结合残差网络、通道注意力机制、空洞空间金字塔模块的活性污泥显微图像分割模型。使用带

有通道注意力机制的ResNet网络作为编码器,通道注意力机制显式地建立了特征通道间的依赖关系,分析了残差

网络强化模型的特征提取能力。通过在编码器的最后加入空洞空间金字塔池化,可在不增加参数量的同时获得丝

状菌与絮体的多尺度信息。通过在解码器中使用跳跃连接来补充特征信息,强化网络的重建能力。实验结果表

明,与U-Net、DeepLabV3+等算法相比,所提模型具有更好的分割性能与效果。
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1 引  言

目前,活性污泥法是污水处理厂应用最广泛的

污水生化处理工艺[1]。污泥膨胀[2]是活性污泥污水

处理厂最棘手和最普遍的问题。一般使用污泥质量

分数(MLSS)、沉降速率(SV)、污泥容积指数(SVI)
等指标衡量活性污泥的数量和性能好坏[3]。以上理

化指标的测定成本较高、操作繁琐且周期较长。随
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着数字图像处理和显微镜技术的发展,基于数字图

像的活性污泥图像处理和分析是监测污水处理厂微

生物状态和污泥膨胀的有效潜在手段。
活性污泥相差显微图像中絮体和丝状菌的正确

分割是提取活性污泥形态学参数的关键。活性污泥

相差显微图像分割主要包括阈值分割法[4]、基于梯

度边缘的阈值处理方法[5]、基于方差算子和拉普拉

斯算子的分割方法[6]、基于区域的分割方法[7],以及

基于分水岭算法的分割方法[8]。Perez等[9]提出按

照背景校正、直方图均衡、中值滤波和形态学操作的

顺序进行絮体分割。Khan等[10]提出使用 Otsu阈

值法、K-means和模糊C-means分割法分割和检测

活性污泥显微图像中的絮体。Ang等[11]提出基于

相位拉伸变换的相衬图像细丝分割算法。Nisar
等[12]提出采用基于高斯混合模型的图像处理算法

分割废水显微图像。传统的图像分割方法对于参数

敏感,对复杂环境下絮体与丝状菌难以得到精准的

分割结果。
近年来,因卷积神经网络的迅速发展,部分学者

将卷积神经网络应用到生物与医学方向的图像分割

任务中。Shelhamer等[13]提出全卷积神经网络之

后,更多的学者提出效果更佳的分割网络模型,如

U-Net[14]、DeepLabV3+[15]、hourglass[16]等。李大

湘等[17]提出使用Inception模块与注意力机制改进

的U-Net结构分割视网膜血管图像。艾玲梅等[18]

通过在U-Net结构中引入注意力机制与残差紧密

模块分割脑肿瘤磁共振图像。张文秀等[19]为解决

相衬显微镜细胞图像亮度不均匀且目标与背景的对

比度较低等问题,提出使用残差块与注意力机制分

割细胞图像的方法。目前使用基于深度学习的方式

进行 活 性 污 泥 图 像 丝 状 菌 分 割 的 案 例 较 少,

Boztoprak等[20]使用Levenberg-MarQuardt算法、
遗传算法、人工蜂群算法训练神经网络的权重,首次

使用卷积神经网络对絮体与丝状菌进行分割,获得

较精准的形态学参数。Zhao等[21]提出加权二元交

叉熵函数和Dice系数组合的损失函数,使用双 U-
Net结构实现实验室规模活性污泥显微图像中絮体

与丝 状 菌 的 自 动 分 割。与 U-Net模 型、FCN-
VGG16分割模型和传统分割方法相比,该方法能够

克服相差显微图像光晕和阴影等伪影现象,在一定

程度上提高对絮体与丝状菌的分割准确率,但双模

型结构存在模型规模大、计算复杂等问题。
针对现有图像分割方法对活性污泥相差显微图

像中丝状菌的分割精度不高且存在光晕等伪影的问

题,提出基于U-Net网络结构的活性污泥显微图像

分割 方 法,使 用 带 有 通 道 注 意 力 机 制[22] 的

ResNet[23]网络提取图像特征,其中通道注意力机制

显式地建立通道间的依赖关系,赋予各特征通道不

同的权重系数,利用ResNet网络中的残差结构强

化特征能力,缓解梯度消失等问题;最后使用空洞空

间金字塔池化[24],在不增加额外参数量的同时扩大

感受野,获得丝状菌与絮体的多尺度信息以及图像

级特征。

2 基于改进 U-Net的活性污泥显微

图像分割方法

2.1 模型框架

针对活性污泥显微图像中丝状菌细长、絮体碎

片多、显微镜本身的伪影等因素导致的现有图像分

割方法分割精度低的问题,提出基于 U-Net网络结

构的活性污泥显微图像分割方法。基于 U-Net网

络结构的活性污泥显微图像分割算法模型如图1所

示。该方法将注意力机制引入到 ResNet网络,建
立通道间的依赖关系,根据各特征通道的重要程度

生成不同的权重系数。带注意力机制的残差模块

(ARes)能够增强网络的特征提取能力;使用空洞空

间金字塔池化(ASPP)捕获不同感受野下絮体、丝
状菌的特征信息,在不增加额外参数量的同时扩大

感受野,这可使网络保留更多图像的细节特征。在

解码阶段,使用跳跃连接将编码器中保存的各阶段

特征图与解码器的输入相连,补充特征信息并强化

网络的重建能力。

2.2 ResNet中的残差结构

使用ResNet网络作为编码器,从活性污泥显

微图像中提取更多的细节信息,其中残差结构有效

地缓解随着网络结构加深引起的梯度消失、网络退

化等问题。残差结构可表示为

y=xl+1=F(xl,W)+xl, (1)

y=xl+1=F(xl,W)+wsxl, (2)
式中:y 与xl+1 为第l层网络的输出;xl 为第l层

网络的输入;W 为第l层的权值矩阵;F 为残差函

数;ws 为平方矩阵。如果F(x,W)与输入xl 的维

度不匹 配,则 使 用 ws 进 行 线 性 映 射,完 成 维 度

匹配。

ResNet的下采样操作是在残差结构中使用步

长为2的1×1卷积实现的。输入数据经过步长为

2的1×1卷积后,特征图的尺寸减小为原来的一

半。步长为2的1×1卷积会导致3/4的输入特征
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图1 改进U-Net的网络结构图

Fig 
 

1 Network
 

architecture
 

of
 

improved
 

U-Net

不被利用[25]。文献[25]在卷积层前增加一个步长

为2的平均池化层并将卷积步长修改为1,该方法

在实际应用中的效果更好,因此选择图2所示的残

差结构。

图2 残差块结构图

Fig 
 

2 Architecture
 

of
 

residual
 

block

2.3 通道注意力机制

考虑到活性污泥显微图像中存在伪影,通过

使用通道注意力机制捕获重要的语义信息,可减

小无关特征的影响,使模型学习到真正有效的特

征信息。
通道注意力机制通过输入特征判断各特征通道

的重要程度,自动生成通道注意力权重系数以作用

于各特征通道。带有通道注意力机制的残差结构如

图3所示,首先对输入特征进行全局平均池化,完成

压缩过程,再经过2个全连接层(FC)完成激励过

程,最后通过sigmoid激活函数生成0到1之间的

图3 带有通道注意力机制的残差模块

Fig 
 

3 Residual
 

block
 

with
 

channel
 

attention
 

mechanism

通道注意力权重系数,以作用于输入的特征。压缩

与激励可分别表示为

zc =Fsq(Uc)=
1

W ×H∑
W

i=1
∑
H

j=1
uc(i,j), (3)

s=Fex(Z,W)=σ g(Z,W)  =
σg W2δ(W1,Z)    , (4)

式中:zc 与Fsq(Uc)表示特征通道c∈(1,C)的特征

平均值;Uc 表示特征通道c上的全部特征值;W 与

H 分别表示特征图的宽和高;s与Fex(Z,W)表示激

励结果;Z 为压缩结果;W1 和W2 表示2个全连接

层的权值矩阵;σ 表示sigmoid激活函数;g 表示

ReLU激活函数。

2.4 空洞空间金字塔池化

在卷积神经网络中,大的卷积核代表大的感受

野,也代表大的参数量。因此,为在不增加额外参数

量的同时获得更大的感受野,使用带有空洞的卷积

核即空洞卷积代替常规卷积。
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使用ASPP获取丝状菌与絮体的多尺度信息,
提 取 不 同 感 受 野 下 活 性 污 泥 图 像 的 细 节 特 征。

ASPP结构如图4所示,包括卷积核的大小为3×3、
空洞率分别为2,3,5的空洞卷积,全局平均池化,以
及1×1卷积。首先,针对输入特征使用全局平均池

化、1×1卷积获得图像级特征,使用双线性插值将

图像恢复至输入大小。然后分别对输入特征进行

1×1卷积、不同空洞率的空洞卷积。最后拼接各输

出特征,使用1×1卷积整合信息,同时完成降维处

理。通过ASPP结构可以学习到不同感受野下活性

污泥显微图像中丝状菌与絮体的特征信息,使最后

的特征重建更为准确。

图4 空洞空间金字塔池化结构图

Fig 
 

4 Structure
 

of
 

atrous
 

spatial
 

pyramid
 

pooling

3 实  验

3.1 活性污泥显微图像数据集

活性污泥样本来自沈阳某污水处理厂曝气池。
污泥图像采集系统使用配有彩色CCD相机的相差

显微镜,CCD相机输出2048×1536
 

RGB彩色图像。
图像采集系统如图5所示。

图5 带数码相机的光学显微镜

Fig 
 

5 Optical
 

microscope
 

with
 

digital
 

camera

2019--2020年共采集5472张活性污泥相差显

微图像,选取320张典型图像样本进行丝状菌和絮

体标注。为了测试分割模型的性能,将320张图像

作为数据集,其中257张图像作为训练集,63张作

为测试集。活性污泥显微图像中包含的三种目标分

别为絮体、丝状菌、背景。图6为活性污泥相差显微

图像(PCM),其中图6(a)为原始图像,图6(b)为标

注后的图像。

图6 PCM图像。(a)原始图像;(b)标注的图像

Fig 
 

6 PCM
 

images 
 

 a 
 

Original
 

image 
  

 b 
 

labeled
 

image

3.2 数据增强

使用Rich
 

Crop数据增强策略对图像进行增强

处理,以保证训练过程中数据的多样性,从而使模型

具有更好的鲁棒性。Rich
 

Crop数据增强策略的参

数设置如下:以0.2的最大概率进行高斯模糊,以
0.5的概率随机翻转,最大旋转角度设置为90°,剪
裁图像面积与原图面积比为0.5,宽高比为0.5,亮
度、饱和度、对比度的调节因子均设置为0.5,数据

增强样例如图7所示。

3.3 评价指标

本文使用交并比(IoU,可用RIoU 表示)、精确

度(P)、召回率(R)3个评价指标作为判断图像分割

模型好坏的标准。

1)
 

交并比为模型对前景的预测结果与真实结

果的交集与并集之比,通常被作为图像分割领域的

标准度量,可表示为

RIoU=
TP

TP+FP+FN
, (5)
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图7 数据增强结果。(a)训练图像;(b)图像模糊效果图;(c)图像旋转效果图;(d)图像长宽比调整效果图;(e)图像颜色

空间扰动效果图

Fig 
 

7 Data
 

augmentation
 

results 
 

 a 
 

Training
 

image 
 

 b 
 

image
 

with
 

blur
 

effect 
 

 c 
 

image
 

with
 

rotation
 

effect 
 

 d 
 

adjustment
 

effect
 

of
 

image
 

aspect
 

ratio 
 

 e 
 

image
 

with
 

color
 

space
 

perturbation
 

effect

式中:TP 为真实类别为c且预测为c的样本数;FP

为真实类别不为c却预测为c类的样本数;FN 为真

实类别为c却预测为其他类别的样本数。

2)
 

精确度是模型对前景预测正确的结果与模

型全部预测结果的比值,也称查准率,可表示为

P=
TP

TP+FP
。 (6)

  3)
 

召回率是模型对前景预测正确的结果与真

实样本量的比值,可表示为

R=
TP

TP+FN
。 (7)

3.4 模型训练

本文算法基于PaddlePaddle框架,实验硬件配

置为32
 

GB内存的 CPU,显存为32
 

GB的 Tesla
 

V100显卡,操作系统为 Ubuntu16.04。选择SGD
优化器 进 行 模 型 参 数 优 化;学 习 率 呈 余 弦 式 衰

减,其初始值为0.001;批量大小为8;训练Epoch
为200。引入早停机制,若连续5次迭代絮体和

丝状菌 的IoU 不 低 于0.92和0.74,则 停 止 训

练,以防止模型出现过拟合现象。图8分别展示

了训练时损失值、准确率、交并比随迭代次数的

变化曲线。

图8 训练时损失值、准确率、交并比随迭代次数的变化曲线。(a)(d)损失值;(b)(e)准确率;(c)(f)交并比

Fig 
 

8 Curves
 

of
 

loss 
 

accuracy 
 

and
 

intersection
 

over
 

union
 

varying
 

with
 

iterations 
 

 a  d 
 

Loss 
 

 b  e 
 

accuracy 
 

 c  f 
 

intersection
 

over
 

union

  考虑到数据集中的背景与丝状菌、背景与絮体

的像素占比差异较大,为提升模型稳定性,本次实验

将二元交叉熵损失函数(Lbce)与Dice系数损失函数

(LDice)组合使用。
二元交叉熵损失函数仅适用于二分类,可表

示为

Lbce=-ylog
 

ŷ-(1-y)log(1-̂y), (8)

式中:y 表示正确结果;̂y 表示预测结果。

Dice系数损失函数是利用Dice系数作为损失

监督网络,以解决样本不均衡的问题,加速模型收

敛。Dice系数损失函数可表示为

LDice=1-
2y∩ŷ
y + ŷ

。 (9)

3.5 实验结果与分析

分别使用DeepLabv3+、U-Net以及本文算法

进行分割,分割结果如图9所示。图9中从左至右
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图9 不同算法分割结果。(a)测试图像;(b)标签图像;(c)
 

DeepLabv3+分割结果;(d)
 

U-Net分割结果;(e)本文算法

分割结果

Fig 
 

9 Segmentation
 

results
 

of
 

different
 

algorithms 
 

 a 
 

Test
 

images 
 

 b 
 

labeled
 

images 
 

 c 
 

segmentation
 

results
 

of
 

DeepLabv3+ 
 

 d 
 

segmentation
 

results
 

of
 

U-Net 
 

 e 
 

segmentation
 

results
 

of
 

proposed
 

algorithm

分别为测试图像、标签图像、DeepLabv3+分割结

果、U-Net分割结果以及本文算法分割结果。从整

体来看,各模型对于较大的丝状菌与絮体均有较好

的分割效果,本文算法对于边缘恢复具有更好的

效果。
测试集分割结果的评价指标如表1所示。从精

确度指标来看,本文方法相对 U-Net、DeepLabv3+
有所提升。从交并比指标来看,本文算法相较于

U-Net、DeepLabv3+在絮体的分割指标上分别有

表1 评价指标

Table
 

1 Evaluation
 

indexes

Method Target P R RIoU

U-Net

Floc 0.8085 0.9720 0.7898

Filamentous 0.5115 0.7460 0.4355

Mean 0.6600 0.8590 0.6172

DeepLabv3+

Floc 0.8767 0.9023 0.8007

Filamentous 0.5974 0.6628 0.4581

Mean 0.7371 0.7826 0.6296

Our
 

algorithm

Floc 0.8836 0.9280 0.8269

Filamentous 0.6379 0.6850 0.4932

Mean 0.7608 0.8065 0.6601

0.0371、0.0262的提升,在丝状菌的分割指标上也

有一定程度的提高,分别为0.0577、0.0351,这充分

体现通道注意力机制与空洞空间金字塔池化在分割

任务上 的 优 势。综 合 来 看,本 文 算 法 较 U-Net、

DeepLabv3+有更好的分割指标。
虽然本文算法的分割效果较准确,但是其针对

丝状菌的分割结果与絮体相比存在明显的差距,这
说明活性污泥显微图像虽然类别数量不多,但是对

其进行分割的难度较大。其原因可能是:1)丝状菌

的样本量相对絮体较少,存在样本不均衡现象;2)网
络下采样导致小目标的语义信息丢失。因此后续工

作需要重新思考模型的结构特点与数据的关系以提

高分割对象样本间的均衡性。
所 提 模 型 的 规 模 大 小 介 于 U-Net 与

DeepLabv3+之间。虽然所提模型的评价指标均高

于其他模型,但却带来额外的参数量,因此下一步的

目标是保证分割指标的同时对模型压缩进行优化。
为验证各模块对U-Net网络的性能提升,使用

相同的数据分别进行模型训练,通过测试得到表2
所示的各模块分割指 标。U-Net网 络 的IoU 为

0.6172;使用带有通道注意力机制的ResNet之后,
 

IoU提升0.0370,这证明了残差结构与通道注意力

机制的有效性;在U-Net结构中添加ASPP结构,
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表2 各模块对整体模型的影响

Table
 

2 Influence
 

of
 

each
 

module
 

on
 

whole
 

performance

Method IoU

U-Net 0.6172

U-Net+ASPP 0.6263

U-Net+ResNet+attention 0.6542

U-Net+ResNet+attention+ASPP 0.6601

得到的IoU提升0.
 

0091,这说明 U-Net的感受野

包括大部分图像中的目标,仅少部分的大目标需要

在空洞空间金字塔池化中获得更大的感受野,以提

取特征,因此在U-Net结构中添加ASPP结构时性

能提升相对有限。使用全部模块搭建的网络相比

U-Net,IoU提升0.0429,这充分体现了本文所提算

法的有效性。

4 结  论

针对活性污泥显微图像中丝状菌细长、絮体碎

片多、显微镜存在伪影等因素导致图像分割精度低

的问题,提出一种基于改进 U-Net网络结构的活性

污泥显微图像分割方法。该方法将ResNet、通道注

意力机制、多空洞空间金字塔池化与 U-Net结构相

结合,在特征提取阶段加入通道注意力机制与空间

金字塔池化,使模型更关注重要的特征通道,获得了

丝状菌与絮体在不同感受野下的特征信息,从而使

特征重建更为准确。实验结果表明,相较于经典的

U-Net、DeepLabv3+算法,所提模型对活性污泥显

微图像具有较高的分割精确度和交并比。活性污泥

显微图像分割中,所提模型对丝状菌的分割效果低

于絮体,其原因可能是编码器-解码器结构中多次下

采样操作引起丝状菌特征丢失。后续将侧重研究提

升丝状菌的分割效果的方法。
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