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基于改进YOLOv3的浮游藻类检测算法
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摘要 浮游藻类的种类多样性和群落结构是水生态环境建设评价的重要指标，利用细胞图像对其进行识别是实现浮游

藻类检测的重要手段。相较于传统的显微镜检法，基于深度学习的目标检测算法因更高效的检测能力而越来越多地被

运用到浮游藻类检测领域。针对YOLOv3目标检测算法对部分形态小、边界模糊和粘连浮游藻类的检测精度低等问题，

采用空间金字塔池化（SPP）结构改进了 YOLOv3目标检测算法的特征提取方式，采用广义交并比（GIoU）边界损失函数

改进了 YOLOv3目标检测算法的边界损失函数，最终构建了一种基于 SPP和 GIoU改进的 YOLOv3浮游藻类检测算法

（SPP-GIoU-YOLOv3）。实验结果表明：在检测速度无明显差异的情况下，所提 SPP-GIoU-YOLOv3分类检测算法对实

验藻类的平均精度均值达 95. 21%，比 YOLOv3目标检测算法提高了 4. 24个百分点。本研究为发展准确快速的浮游藻

类检测方法技术提供了一定的基础。
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Abstract The species diversity and community structure of planktonic algae are important appraisal indicators for evaluating
aquatic ecological environment construction, and the recognition of phytoplankton by cell image is a crucial way to achieve the
detection of phytoplankton. Compared with the conventional microscopic detection method, the target detection algorithms
based on deep learning have been increasingly employed in planktonic algae detection because of their effective detection
capability. Aiming at the low detection accuracy challenges of small shape, fuzzy boundary, and cohesive planktonic algae in
the YOLOv3 target detection algorithm, spatial pyramid pooling (SPP) was employed to enhance the feature extraction
method of the YOLOv3 target detection algorithm. Additionally, the generalized intersection over union (GIoU) boundary
loss function was employed to replace the YOLOv3 target detection algorithm in this study. Finally the SPP-GIoU-YOLOv3
planktonic algae detection algorithm was constructed based on the YOLOv3 algorithm. The findings demonstrate that the
mean average precision of the SPP-GIoU-YOLOv3 target detection algorithm for detecting planktonic algae is up to
95. 21%, which is 4. 24 percentage points higher than that of theYOLOv3 algorithm. These findings are important for
developing accurate rapid detection methods and technologies of planktonic algae.
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1 引 言

浮游藻类是水生态系统的重要组成部分，准确检

测浮游藻类对水质监测和水生态系统生物多样性调查

有非常重要的意义［1］，利用浮游藻类图像对其进行准

确检测是实现其分类监测的重要手段之一。实验室常

用的浮游藻类检测方法为传统的显微镜检法，该方法

分析速度慢、误判率高、对操作者具有相当的经验要

求。随着计算机视觉技术的发展，目标检测方法被逐

渐应用于浮游藻类检测领域。传统目标检测算法过程

复杂，检测精度低且速度慢，无法满足大面积水域的浮

游藻类快速准确检测需求。近年来，深度学习的出现

给浮游藻类检测带来了新的突破，尤其是基于卷积神

经网络的深度学习目标检测算法能够自动提取浮游藻

类图像的深层次特征，避免了传统目标检测算法人工

提取图像特征时的差异性和不确定性，大大提高了目

标检测的效率［2］。

基于卷积神经网络的目标检测算法主要分为两

阶段目标检测算法和单阶段目标检测算法。两阶段

目标检测算法首先对待检测目标进行区域推荐，然后

再进行目标分类。具有代表性的两阶段目标检测算

法有 RCNN［3］、Fast-RCNN［4］和 Faster-RCNN［5］等，此

类算法一般检测精度高，但是速度较慢。单阶段目标

检测算法可以直接回归目标的位置和类别信息，并输

出目标检测结果。具有代表性的单阶段目标检测算

法有 SSD［6］和 YOLO系列算法［7-9］等，此类算法一般检

测速度快，但检测精度相对较低，其中 YOLOv3目标

检测算法凭借着高效的目标检测性能被广泛运用到

各 类 目 标 检 测 任 务 中 。 例 如 ：孙 迎 春 等［10］采 用

YOLOv3目标检测算法实现了交通灯的较高精度检

测；Liu等［11］采用 YOLOv3目标检测算法实现了自然

环境下番茄病虫害种类和位置的快速准确检测；柯宝

生等［12］基于 YOLOv3目标检测算法构建了 DetectNet
目标检测算法，该算法能够高效地识别和定位有丝分

裂细胞。

之后，YOLOv3目标检测算法逐渐被用于浮游藻

类的检测研究中。例如，王晓阳［13］采用 YOLOv3目标

检测算法研究了实球藻、楔形藻和裸形藻等海洋微藻

的图像分类识别问题，结果表明 YOLOv3目标检测算

法对海洋微藻的平均精度均值（mAP）为 88. 22%。然

而，由于浮游藻类细胞图像目标尺寸一般较小，通过普

通光学显微镜或其他拍照设备得到的图像特征信息比

同等条件下的大尺寸目标包含的特征信息更少，且部

分具有链、囊、孢或其他团簇结构的藻类细胞和自然水

体中由于细菌、无机悬浮物等的作用而被团聚聚集的

藻类细胞，其显微图像更容易出现粘连、遮挡、景深模

糊等影响浮游藻类检测精度的问题。在目标检测算法

方面，YOLOv3目标检测算法中的深层卷积会使图像

的感受野变大，经过多次下采样后特征图会不断减小，

导致形态小和低辨识度的浮游藻类图像特征很难被提

取。另外，YOLOv3目标检测算法采用交并比（IoU）
为边界损失函数，IoU为检测目标真实框与预测框交

集与并集之比，当浮游藻类的真实框与预测框不相交

时，IoU值为 0，导致目标检测算法无法进一步学习训

练［14］。这些原因在一定程度上降低了 YOLOv3目标

检测算法在浮游藻类上的检测能力。

基于此，本文将空间金字塔池化（SPP）结构运用

到 YOLOv3目标检测算法中，将浮游藻类图像的局部

特征和全局特征进行融合，以提高图像特征的表达能

力，采用广义交并比（GIoU）边界损失函数代替原算法

中 IoU边界损失函数，解决浮游藻类图像因模糊粘连

等造成的预测框和真实框不相交时无法量化的问题，

最终构建了一种基于 YOLOv3目标检测算法的浮游

藻类检测算法（SPP-GIoU-YOLOv3），来实现浮游藻

类的快速准确检测。

2 材料与方法

2. 1 浮游藻类图像采集和处理

选择海洋中常见的 5种浮游藻类作为实验对象，

分 别 为 杜 氏 盐 藻（Dunaliella Salina）、海 洋 小 球 藻

（Marine Chlorella）、威 氏 海 链 藻（Thalassiosira
Weissflogii）、三角褐指藻（Phaeodactylum Tricornutum）
和利玛原甲藻（Prorocentrum Lima）。培养条件如下：

光照叠加式恒温振荡器（美国精骐，IS-6），白色 LED
灯带，光照强度为 3000 lx，光暗周期为 12 h∶12 h，温度

为（25±1）℃。本研究采用的海洋浮游藻种购自上海

光语生物科技有限公司。

采用实验室正置荧光显微镜（日本尼康，NI-U）采

集 5种浮游藻类的单一图像和混合图像共 635张，随机

选取其中 500张图像作为训练集和验证集，其余 135张
图像作为测试集。通过顺时针旋转 45°、锐化、随机增

加或降低图像亮度的方式将作为训练集和验证集的

500张浮游藻类图像数据集增强至 2000张，此 2000张
图像最终共包含 6460个浮游藻类对象，具体浮游藻类

对象分布情况如表 1所示。

表 1 实验选用的浮游藻类及其数据增强后的数量情况

Table 1 Planktonic algae selected in experiment and number of
its data after enhancement

Class name

Dunaliella Salina
Marine Chlorella
Thalassiosira
Weissflogii

Phaeodactylum
Tricornutum

Prorocentrum Lima

Abbreviation

DS
MC

TW

PT

PL

Number

258
385

331

339

302

Number after
data enhancement

1032
1540

1324

1356

1208

2. 2 实验环境配置

实 验 中 计 算 机 硬 件 环 境 配 置 为 Intel Core i5-

10600KF CPU，8 GB Nvidia GeForce RTX2080 GPU，

软件环境配置为Windows 10，CUDA 11. 0，Pytorch框
架，Pycharm软件。

2. 3 SPP-YOLOv3目标检测算法

YOLOv3目标检测算法主要由两个部分构成，分

别 为 特 征 提 取 主 干 网 络 Darknet-53 和 多 尺 度 检 测

YOLO层网络。Darknet-53是一种由全卷积和残差控

制结构组成的 53层网络结构，它没有全连接层，因此

特征提取的时候更加快速、灵活，同时可避免梯度爆炸

或消失等问题。YOLO层网络中有 3个不同尺度预测

模块，它借鉴了图像特征融合金字塔结构的思想，将低

层次图像特征和高层次图像特征进行融合，其中低层

次图像特征可以提供更加准确的位置信息，深层次图

像特征可以提供更加准确的类别信息。为了进一步提

高 YOLOv3目标检测算法的检测精度和召回率，本研

究将 SPP［15］结构运用到 YOLOv3目标检测算法中。

SPP结构由 4个并行的分支构成，分别是 kernel size为
5×5、9×9、13×13的最大池化和一个跳跃连接，SPP

结构如图 1所示。

本研究将 SPP结构置于 YOLOv3目标检测算法

第 5层和第 6层卷积之间，如图 2所示。SPP结构能够

实现图像局部特征和全局特征的融合，丰富最终特征

图的表达能力，降低目标误检和漏检的概率，特别是对

于复杂的多目标检测，SPP结构能够在一定程度上提

升目标检测的效率［16］。SPP改进后的YOLOv3目标检

测算法能够将 Darknet-53提取到的局部图像特征和全

局图像特征进一步融合，提高图像特征的表达能力。

2. 4 GIoU边界损失函数

在 YOLOv3目标检测算法中，使用 IoU作为边界

损失函数来判断正负样本，并根据此依据来计算置信

度损失［17］。IoU是两个区域重叠部分除以两个区域集

合部分得出的结果，如图 3所示，其中A、B各表示一个

区域。

IoU具有尺度不变性的优点，任意两个方框 A和

B的相似性和它们的空间尺度无关。然而，一方面，如

果两个目标区域没有重叠的部分，此时 IoU会为 0，并
且无法反应两个目标之间的距离，在这种情况下，如果

将 IoU作为损失函数，就会导致优化损失函数时梯度

为 0，无法进行优化。另一方面，IoU无法区分两个目

标之间不同的对齐方式，这就造成了不同方向上目标

重叠区域相同会得到相同的 IoU值，如图 4所示，图 4

图 1 SPP结构

Fig. 1 SPP structure

图 2 SPP-YOLOv3目标检测算法结构图

Fig. 2 SPP-YOLOv3 target detection algorithm structure diagram

图 3 IoU计算方式示意图

Fig. 3 Schematic of IoU calculation method
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这 3种重叠方式 IoU相同，但是两个目标框区域对齐

方式是不一样的，因此需要一种新的 IoU策略来优化。

GIoU［18］作为 IoU的改进形式，同样具有尺度不变

性的优点，与 IoU相比，GIoU考虑到了目标的非重叠

区域，能够充分反应目标重叠的方式，弥补了 IoU边界

损失函数无法量化真实框与预测框不相交时的不足。

对于任意的两个 A、B框，首先找到一个能包住它们的

虚线框 C，然后计算 C\（A∪B）的面积与Ｃ的面积的比

值，其中 C\（A∪B）的面积为 C的面积减去 A∪B的面

积，再用A、B的 IoU值减去这个比值得到GIoU：

RGIoU = R IoU -
|C \A ∪ |B

||C
。 （1）

将 GIoU作为 YOLOv3目标检测算法中两个目标

框距离度量的时候，其损失函数为

LGIoU = 1- RGIoU。 （2）
2. 5 目标检测评价标准

目标检测评价标准一般分为检测精度和检测速度

两个部分。采用平均精度（AP）和mAP对浮游藻类目

标的检测结果进行评价，采用每秒的帧数（FPS）对浮

游藻类目标的检测速度进行评价。

RAP =∫
0

1

P ( r ) dr， （3）

RmAP =
∑
n= 1

N ∫
0

1

P ( rn ) drn

N
， （4）

P precision =
NTP

NTP + NFP
， （5）

R recall =
NTP

NTP + NFN
， （6）

式中：P（r）为 Precision-Recall曲线方程；N表示目标类

别数；NTP表示正样本中被正确识别为正的样本数目；

NFP表示负样本中被误识别为正的样本数目；NFN表示

正样本中被误识别为负的样本数目。

3 实验和结果分析

3. 1 改进前后目标检测算法的训练和测试

将增强后的 2000张浮游藻类图像按照 4∶1的比例

随机分成训练集和验证集，即训练集 1600张图像，验

证集 400张图像。采用 SPP-GIoU-YOLOv3和YOLOv3
目标检测算法分别对 2000张浮游藻类图像数据集进

行训练和验证。

训练中采用余弦衰减学习率［19］，结果如图 5（a）所

示。从图 5（a）可以看出，余弦衰减学习率在开始时缓

慢降低，然后在中间变得几乎线性减少，最后再次缓慢

下降。经过 2000次迭代训练的损失值如图 5（b）所示，

由损失曲线可知，SPP-GIoU-YOLOv3和 YOLOv3目
标检测算法在训练迭代了大约 1800次时损失值趋于

稳定，最终 SPP-GIoU-YOLOv3目标检测算法的损失

值下降到 0. 67左右，YOLOv3目标检测算法的损失值

下降到 0. 84左右。

经 过 模 型 训 练 可 得 到 SPP-GIoU-YOLOv3 和

YOLOv3浮游藻类检测权重，分别将其用于浮游藻类

检测的测试中，其中置信度阈值设为 0. 5，测试集为第

2. 1节随机选择的 135张浮游藻类图像。

3. 2 实验结果定性分析

随机选择具有代表性的存在模糊、粘连和不完整

浮游藻类对象作为测试集图像，分别采用 SPP-GIoU-

YOLOv3和 YOLOv3目标检测算法对其进行检测，

得 到 检 测 结 果 如 图 6 所 示 。 图 6（1a）~（4a）表 示

图 4 相同 IoU下不同目标重叠方式

Fig. 4 Overlapping modes of different targets under same IoU
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图 5 学习率曲线和损失曲线。（a）学习率曲线；（b）损失曲线

Fig. 5 Learning rate curve and loss curve. (a) Learning rate curve; (b) loss curve
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YOLOv3目标检测算法对测试集样本的检测结果，

图 6（1b）~（4b）表示 SPP-GIoU-YOLOv3目标检测算

法对测试集样本的检测结果，图中的误检和漏检对象

已用虚线框标出。图 6结果表明：与 YOLOv3目标检

测算法结果相比，SPP-GIoU-YOLOv3目标检测算法

对 模 糊（PT/MC/TW）、粘 连（PT）和 不 完 整（PT/
MC）的浮游藻类细胞对象具有更低的漏检率，即 SPP-

GIoU-YOLOv3目标检测算法具有更强的鲁棒性和泛

化能力，能够更准确地定位和识别不同大小、形态和清

晰度的浮游藻类对象。

表 2为图 6不同算法对测试图像检测结果的统计

表。由表 2可知：SPP-GIoU-YOLOv3和 YOLOv3目
标检测算法对 4张待检测藻类图像中浮游藻类目标的

漏检个数分别为 2和 10，误检个数分别为 0和 1，表明

SPP-GIoU-YOLOv3目标检测算法对形态小、模糊、粘

连和不完整的浮游藻类对象具有更好的识别检测能

力；SPP-GIoU-YOLOv3目标检测算法在各个图像上

的平均置信度比 YOLOv3目标检测算法分别提高了

6. 1个百分点、9. 1个百分点、2. 9个百分点和 31. 9个
百分点，且 SPP-GIoU-YOLOv3目标检测算法对每个

浮游藻类对象的识别置信度几乎都高于 YOLOv3目
标检测算法的识别置信度，表明 SPP-GIoU-YOLOv3
目标检测算法对浮游藻类具有更好的检测性能。

图 6 SPP-GIoU-YOLOv3和YOLOv3目标检测算法对实验浮游藻类检测结果对比图。（1a）~（4a）YOLOv3检测结果；

（1b）~（4b）SPP-GIoU-YOLOv3检测结果。

Fig. 6 Comparison of SPP-GIoU-YOLOv3 and YOLOv3 detection results of test set planktonic algae. (1a)- (4a) YOLOv3 detection
results; (1b)-(4b) SPP-GIoU-YOLOv3 detection results

表 2 SPP-GIoU-YOLOv3和YOLOv3浮游藻类检测结果详细统计表

Table 2 Detail statistics results of test set planktonic algae detected by SPP-GIoU-YOLOv3 and YOLOv3 algorithm

Model

YOLOv3

SPP-GIoU-

YOLOv3

Image
number

（1a）
（2a）

（3a）

（4a）
（1b）
（2b）

（3b）

（4b）

Number of
planktonic algae

detected
10
15

20

4
13
16

23

5

Confidence /%

95，94，92，91，90，87，87，85，82，81
96，95，95，93，93，92，91，90，87，86，84，82，81，79，58

95，94，94，94，92，90，90，89，88，88，86，
84，82，81，80，79，77，73，70，69

71，68，57，53
98，97，97，97，97，96，96，96，95，94，94，94，78

99，98，98，98，97，97，97，97，97，96，96，96，95，95，92，87
99，98，98，98，98，97，97，97，97，97，96，95，
95，93，90，88，85，76，73，70，65，59，56

97，97，96，93，88

Average
confidence /%

88. 4
86. 8

84. 8

62. 3
94. 5
95. 9

87. 7

94. 2

Missed

3
1

5

1
0
0

2

0

False

0
0

0

1
0
0

0

0
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3. 3 实验结果定量分析

使用 SPP-GIoU-YOLOv3和 YOLOv3目标检测

算法分别对测试集 135张浮游藻类图像进行检测，结

果如图 7和图 8所示。图 7为 SPP-GIoU-YOLOv3和
YOLOv3浮游藻类检测 Precision-Recall曲线图。

图 7结果表明：SPP-GIoU-YOLOv3目标检测算

法对 DS、PL和 TW的检测结果在任意 Recall值时的

Precision均大于或等于在 YOLOv3目标检测算法上

的 Precision值；对 MC和 PT的检测结果虽然分别在

Recall区间［0. 83，0. 93］和［0. 41，0. 55］∪［0. 75，0. 81］
上的 Precision值小于 YOLOv3目标检测算法，但是在

整个 Recall区间上，SPP-GIoU-YOLOv3目标检测算

法对MC和 PT检测结果的 Precision-Recall曲线面积

仍 均 大 于 YOLOv3 目 标 检 测 算 法 结 果 。 即 较

YOLOv3目标检测算法而言，SPP-GIoU-YOLOv3目
标检测算法对 5种实验浮游藻类均有更好的目标检测

能力。

图 8 表示 SPP-GIoU-YOLOv3 和 YOLOv3 目标

检测算法对 5种浮游藻类检测结果的AP对比图。图 8
结果表明，SPP-GIoU-YOLOv3目标检测算法对 5种
浮游藻类的检测结果AP值均高于 YOLOv3目标检测

算 法 结 果 。 较 YOLOv3 目 标 检 测 算 法 而 言 ，SPP-

GIoU-YOLOv3目标检测算法对 5种浮游藻类检测结

果的AP值分别提高了 2. 23个百分点、5. 30个百分点、

3. 22个百分点、1. 48个百分点和 9. 00个百分点。根据

式（3）和图 8中 5种浮游藻类 AP值可分别计算得到

SPP-GIoU-YOLOv3和 YOLOv3目标检测算法对 5种
浮游藻类检测结果的mAP值。结果表明，SPP-GIoU-

YOLOv3目标检测算法对 5种浮游藻类样品检测结果

的 mAP达 95. 21%，比 YOLOv3目标检测算法结果

mAP值提高了 4. 24个百分点。

图 7和图 8对测试集的检测结果表明：SPP-GIoU-

YOLOv3目标检测算法能够有效提高 YOLOv3目标

检测算法对浮游藻类图像的识别精度。尤其是对某些

细胞图像不理想的浮游藻类，SPP-GIoU-YOLOv3目
标检测算法具有更好的识别能力。如本实验采用的三

角褐指藻，在显微镜下其细胞两端呈现半透明状，由于

图 7 SPP-GIoU-YOLOv3和 YOLOv3对测试集浮游藻类的检测精度-召回率曲线图。（a）（b）（c）（d）（e）DS、PL、TW、MC、PT的

检测精度-召回率曲线图

Fig. 7 Precision-Recall curves of test set planktonic algae detected by SPP-GIoU-YOLOv3 and YOLOv3 algorithm. (a) (b) (c) (d) (e) curves
of DS, PL, TW, MC, and PT respectively
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图 8 SPP-GIoU-YOLOv3和YOLOv3对测试集浮游藻类

检测平均精度对比

Fig. 8 Comparison of average accuracy of test set planktonic
algae detected by SPP-GIoU-YOLOv3 and YOLOv3

景深的不同，其全部清晰的细胞形态显微镜图像很难

获得。此外，三角褐指藻的细胞很容易团聚在一起，造

成藻类目标图像的粘连与遮挡。这些客观因素导致

YOLOv3目标检测算法很可能会对此类目标漏检与

误检，SPP-GIoU-YOLOv3 浮游藻类检测算法中的

SPP结构能够充分融合三角褐指藻的局部和全局特

征，提高三角褐指藻图像特征的表达能力。GIoU边界

损失函数能够优化三角褐指藻真实框与预测框不相交

时的情况，也在一定程度上提高了算法对三角褐指藻

目标的检测性能。

为了进一步研究 SPP-GIoU-YOLOv3浮游藻类

检测算法的综合性能，在相同实验条件下将其与

Faster-RCNN、SSD和 YOLOv3-Tiny［20］目标检测算法

进行了对比，结果如表 3所示。表 3结果表明：SPP-

GIoU-YOLOv3浮游藻类检测算法在 FPS没有明显降

低的情况下，mAP值比YOLOv3目标检测算法提高了

4. 24个百分点；且与目前主流目标检测算法的检测结

果相比，SPP-GIoU-YOLOv3浮游藻类检测算法仍具

有较好的综合性能。

4 结 论

针对 YOLOv3目标检测算法对部分形态小、辨识

度不高的浮游藻类检测精度低等问题，将 SPP结构运

用到 YOLOv3目标检测算法中，增加了检测目标局部

特征和全局特征的融合，提高了图像特征的表达能力，

采用 GIoU边界损失函数代替原算法中 IoU边界损失

函数，避免了目标真实框与预测框不相交时无法量化

等问题，最终构建了一种基于 YOLOv3目标检测算法

的浮游藻类检测算法 SPP-GIoU-YOLOv3。实验结果

表 明 ，与 YOLOv3 浮 游 藻 类 检 测 算 法 相 比 ，SPP-

GIoU-YOLOv3浮游藻类检测算法在检测速度几乎不

变的情况下，对实验浮游藻类检测的 mAP 提高了

4. 24个百分点，达 95. 21%。且与目前主流目标检测

算法相比，SPP-GIoU-YOLOv3目标检测算法仍具有

较好的综合性能，能够满足当前对大面积水域水生态

环境建设和评价中的浮游藻类快速准确检测需求。
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景深的不同，其全部清晰的细胞形态显微镜图像很难

获得。此外，三角褐指藻的细胞很容易团聚在一起，造

成藻类目标图像的粘连与遮挡。这些客观因素导致

YOLOv3目标检测算法很可能会对此类目标漏检与

误检，SPP-GIoU-YOLOv3 浮游藻类检测算法中的

SPP结构能够充分融合三角褐指藻的局部和全局特

征，提高三角褐指藻图像特征的表达能力。GIoU边界

损失函数能够优化三角褐指藻真实框与预测框不相交

时的情况，也在一定程度上提高了算法对三角褐指藻

目标的检测性能。

为了进一步研究 SPP-GIoU-YOLOv3浮游藻类

检测算法的综合性能，在相同实验条件下将其与

Faster-RCNN、SSD和 YOLOv3-Tiny［20］目标检测算法

进行了对比，结果如表 3所示。表 3结果表明：SPP-

GIoU-YOLOv3浮游藻类检测算法在 FPS没有明显降

低的情况下，mAP值比YOLOv3目标检测算法提高了

4. 24个百分点；且与目前主流目标检测算法的检测结

果相比，SPP-GIoU-YOLOv3浮游藻类检测算法仍具

有较好的综合性能。

4 结 论

针对 YOLOv3目标检测算法对部分形态小、辨识

度不高的浮游藻类检测精度低等问题，将 SPP结构运

用到 YOLOv3目标检测算法中，增加了检测目标局部

特征和全局特征的融合，提高了图像特征的表达能力，

采用 GIoU边界损失函数代替原算法中 IoU边界损失

函数，避免了目标真实框与预测框不相交时无法量化

等问题，最终构建了一种基于 YOLOv3目标检测算法

的浮游藻类检测算法 SPP-GIoU-YOLOv3。实验结果

表 明 ，与 YOLOv3 浮 游 藻 类 检 测 算 法 相 比 ，SPP-

GIoU-YOLOv3浮游藻类检测算法在检测速度几乎不

变的情况下，对实验浮游藻类检测的 mAP 提高了

4. 24个百分点，达 95. 21%。且与目前主流目标检测

算法相比，SPP-GIoU-YOLOv3目标检测算法仍具有

较好的综合性能，能够满足当前对大面积水域水生态

环境建设和评价中的浮游藻类快速准确检测需求。
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