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基于深度学习的水体色度分类算法研究①
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(浙江工业大学机械工程学院　 杭州 310023)

摘　 要　 运用深度学习技术进行非接触、快速水体色度检测与分类,采用无人机采集水体

图像,运用色度仪对标定的图像完成分类,建立数据集。 采用图像归一化处理减少环境因

素对分类结果的影响,设计多特征的分步边缘检测算法,检测水域图像边缘,剔除无关像

素。 对 VGG 16、GoogleNet-V3 和 ResNet 18 卷积神经网络进行水体色度分类模型构建与

训练,后筛选 Inception 结构和残差结构为基本构建单元,设计专门用于水体色度分类的

WCNet 15 与 WCNet 21 神经网络模型。 在训练集上训练参数并利用验证集完成对 2 个模

型的准确率的比较,筛选准确率高的 WCNet 21 模型作为最终水体色度分类模型。 WCNet
21 模型的最优准确率可达 97. 8% ,满足水体色度分类需求,可应用到具体的水体色度分

类工作当中。
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0　 引 言

色度作为水体颜色强度的一种表征物理量,常
被人们用于评价水体水质的好坏[1-3]。 之前国内外

对水体色度的测定方法主要包括稀释倍数法[4] 和

铂钴比色法(即目视比色法) [5]。 其中稀释倍数法

是将测量水样用蒸馏水或者超纯水稀释到刚好看不

到颜色,通过稀释倍数来表示水样色度。 铂钴比色

法是将测量溶液与预先配制好的铂-钴标准液进行

肉眼比色,确定溶液色度值。 这 2 种方法都是通过

人眼进行目测,存在主观性强、误差大等问题[6]。
随后国内外开始采用分光光度法进行检测,利用特

征波长的吸收光谱吸收光峰面积作为色度的衡量标

准进行水体色度的检测[7],其在准确度上有显著提

升,且用时短、效率高,能够避免视觉差异对结果产

生的影响[8]。 但是它同样需要进行水样的采集与

标准色度溶液的配置工作,需要人为参与,程序较为

复杂[9]。 后来光纤传感器的发展使得国内外开始

采用光纤传感法进行水体色度测定[10],该方法利用

处理过后的光纤作为传光传感原件,在光的接收端

使用光谱仪或光电转换器作为光信息接收端,进而

进行水体色度的测试[11-12]。 此方法优点在于不需

要准直系统,缺点为传感器稳定性较差[13]。 近些年

来,图像传感法成为了一种较为创新的水体色度测

定方法,此方法将拍摄获取的图片传输到计算机,再
利用图像处理技术获取水体色度信息。 如李文等

人[14]提出了一种基于远程图像色度检测点源的方

法,此方法精度高,但技术要求也高。
为了进一步拓展图像传感法,本文进行了基于

深度学习的水体色度分类方案设计。 本方案主要分

为两部分,方案的前部分为输入图像的图像预处理

模块,包括图像归一化等。 方案的后部分为新的水

体色度分类模型的搭建。 搭建过程中,先对多种卷

积神经网络进行水体色度分类模型构建与训练,筛
选出能用于水体色度分类的有效结构,后借助有效
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结构设计出新的水体色度分类模型(WCNet15 与

WCNet21 模型)。 最后进行多个模型的水体色度识

别效果比较,对水体分类方案进行分析与总结。

1　 色度数据库搭建

采用大疆-MAGIC-PRO 型号标准无人机在目标

水域上空 30 ~ 40 m 高度范围内对目标水域进行垂

直图像拍摄来采集数据,同时进行相应水域的水样

采集工作。 使用 BSD-500 微型铂-钴比色仪对获得

水样进行铂钴比色法水体色度检测。 实验中按照

铂-钴标准比色法 GBT 5750. 4—2006 1. 1 方法进行

铂-钴比色法标准液配置,后进行比色仪的标定操

作。 图 1 为标准无人机拍摄到的部分水域图像数据

集。

图 1　 水域图像数据集

为了使实验中的水样色度值更加可靠准确,进
行如下处理:每份水样的水体色度检测 5 遍,再进行

取均值处理,后使用 3 倍标准差法来剔除检测中可

能产生的异常数据[15],进而减少异常数据带来的实

验误差。 式(1)与(2)为最终色度均值的相关计算

公式,其中 ch 表示 5 次检测后的色度平均值, θ 表

示 5 次检测后的色度标准差, chsati 表示采用 3 倍标

准差法后得到的最终色度均值。

θ =
∑5

i = 1
(chi - ch) 2

5 (1)

chsati =
∑ n

i = 1
chi

n (chi ∈ [ch - 3θ, ch + 3θ])

(2)
整个采样过程共采集到 128 份水样,为了解决

水样色度数据值分散以及水样色度数据有限的问

题,对水样色度数据进行编号分类,以 50 铂钴色度

单位(platium-cobalt chromaticity unit, PCU)为单位

进行色度数据分组,其中对未出现的数据以及数据

量较少的频段不设置组别,剔除掉一些不必要数据

之后,最终得到 120 份色度值介于 0 ~ 200 PCU 之间

的水样色度数据,并分成 3 组,具体分类见表 1。

表 1　 水体色度分类表

编号 组别色度 / PCU 数量

1 0 ~ 50 42
2 50 ~ 100 39
3 > 100 39

2　 水域图像预处理

2. 1　 水体图像归一化与灰度化

在使用无人机进行图像采集时,光照等环境因

素会影响水体图像的相关参数,如水体图像的光强、
色调及饱和度等。 为解决这个问题,对采集到的水

体图像进行光强、色调以及饱和度的归一化处理。
以曝光时间为 1 / 500 s,光圈值为 f / 2. 2,ISO 速

度为 200 的图像作为归一化的模板图片,进行归一

化处理。
图 2 为归一化前后的效果对比图,从左至右 3

列分别是模板水样图像、归一化前水样图像以及归

一化后水样图像。 由前后对比图易知,图像归一化

将水样图像的图像风格变换到了标准图像,避免了

外部环境因素的干扰。

图 2　 图像归一化效果图

由于采集到的水体图像均是红绿蓝( red green
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blue, RGB)格式的图像,而相较于 RGB 格式的图

像,色调饱和度亮度( hue saturation intensity, HSI)
格式的图像更适合于计算机进行归一化处理,所以

需将采集到的水体图像进行灰度化处理之后再进行

归一化处理。 图 3 为某一 RGB 格式的水体图像经

灰度化后得 HSI 格式水体图像的示意图。

图 3　 RGB 图像与灰度图像对比

2. 2　 基于多特征的分步边缘检测

在采集到水体图像之后,发现图像中的道路、树
木倒影以及水草倒影等因素构成了干扰水体图像识

别的干扰像素,又因为这些干扰像素区别较大,难以

使用一次性的边缘检测进行剔除。 为了解决其对目

标水域的干扰,设计一个多特征分步边缘检测操作,
操作流程图见图 4。

对输入的水体图像进行灰度化与归一化处理,
后使用 Canny 边缘检测算法[16] 进行第 1 次边缘检

测,此次检测主要针对区分度高的物体,比如道路、

图 4　 多特征分步边缘检测流程图

树木等干扰像素。 由于区分度高,所以在 Canny 算

法中可设置较低的梯度下限阈值与上限阈值。 对于

Canny 算法而言,其本身包括许多步骤,如高斯平

滑、一阶偏导的有限差分计算、非极大值抑制、双阈

值算法检测及边缘连接等,Canny 算法的具体步骤

如下。
(1) 高斯平滑处理。 高斯平滑算法能较好地解

决水体图像的噪声问题,先通过图像的二维高斯曲

面公式计算出 3 × 3 图像 f(a,b) 的高斯滤波核 M,
如式(3)所示,其中 (a,b) 表示图像的中心坐标点,
σ 为图像 f(a,b) 各坐标点像素值的标准差。 后根

据式(4),其中∗表示卷积运算,将高斯滤波核 M 与

对应的 3 × 3 图像 f(a,b) 进行卷积计算。 获得处理

后的图像 g(a,b), 如此可有效滤去图像当中叠加

的高频噪声。

M = 1
2πσ2 e

a2+b2
2σ (3)

g(a, b) = M∗f(a, b) (4)
(2) 采用 sobel 差分算子寻找图像边缘。 用 so-

bel 差分算子计算图像在 x 轴与 y 轴的像素梯度值,
像素梯度变化明显的像素点即为图像的边缘,具体

运算过程见式(5) ~ (8)。 其中式(5)中的 Sx、Sy 分

别为 x 方向和 y 方向上的 sobel 算子,K 表示目标图

像中以像素点 [i, j] 为中心的 3 ×3 灰度矩阵。 式(6)

中的 Gx 与 Gy 为图像在 [ i, j] 像素点处 x 方向与 y
方向的灰度梯度值,其是由 sobel 算子与目标灰度矩

阵像素点之间进行卷积计算所获得,具体的 x 方向

与 y 方向卷积计算过程见式(6)与(7),其中∗表示
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卷积运算。 式(8)中的 G 表示该像素点的总灰度梯

度值,其可以用 Gx 与 Gy 的绝对值之和来近似表示。
由式(5) ~ (8)易知,坐标点周围的灰度值发生变化

越明显, G 便会越大,反之 G 越小,所以可以用总灰

度梯度值 G 作为评判标准来进行相关的边缘检测。

Sx =
- 1 0 1
- 2 0 2
- 1 0 1

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
Sy =

1 2 1
0 0 0
- 1 - 2 - 1

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú

K =

a0 a1 a2

a3 [ i, j] a5

a6 a7 a8

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

(5)

Gx = Sx∗K (6)
Gy = Sy∗K (7)

G = G2
x + G2

y ≈| Gx | + | Gy | (8)
(3) 非极大值抑制。 对进行过 sobel 算子卷积

处理像素点进行局部最大值的寻找,如在一个像素

点矩阵 K 中,将 [ i, j] 像素点上的像素值与它的 8
邻域像素值进行比较,且 [ i, j] 像素点上的总灰度

梯度值用 G i, j 表示。 若 G i, j 为其中的最大值,则保

留其自身灰度值,若不是,便将灰度值设置为 0。
(4) 双阈值检测并连接边缘。 设置 2 个梯度阈

值 τ1 和 τ2, 其中 τ2 为 τ1 的 2 ~ 3 倍。 使用梯度阈

值,对已经经过非极大值抑制处理的图像进行阈值

化处理,其中,若像素点的梯度小于阈值,则将像素

点的梯度值设为 0,进而可以得到 2 个阈值边缘的

图像 Iτ1 和 Iτ2。相比较之下, Iτ2 比 Iτ1 边缘更准确,因
为 Iτ2 是在高阈值得到的。 但在其中会出现边缘不

连通的问题,所以还需要在 Iτ1 的 8 邻点位置中寻找

可连接至轮廓上的边缘,后将该边缘投入 Iτ2 中,用
于连通边缘。

经过 Canny 边缘检测之后的水体图像能提取的

目标区域有很多,这样便会带来错误提取目标区域

的问题,因此在后续步骤中,需对图像进行形态学变

换中的膨胀处理与高斯滤波处理。 经过上述 2 个处

理的结合,可以使得边缘曲线的顺滑度与宽度增加,
避免错误提取目标区域的现象发生。 具体地,在第

1 次边缘检测时,筛选并提取出无规则的且长度最

长的连通目标区域,用于后面进行第 2 次边缘检测。
因为最后设计的神经网络的输入图像为规则的

矩形图像,所以应尽可能保证第 2 次边缘检测获得

的内接矩形图像最大。 为了使内接矩形图像最大,
可对目标区域进行旋转变换。 具体操作如下,先寻

找出第 1 次边缘检测得到的连通目标区域的凸包节

点,以这些节点作为拟合点,后进行直线拟合[17]。
具体拟合过程以及旋转变换的旋转角 ∠L 计算见

式(9) ~ (11)。

ρ( rc( z)) = 2 1 +
r2c( z)
2 - 1( ) (9)

L:　 　 　 (∑ρ( rc( z)))min (10)

∠L = arctan(k) × 180
π (11)

其中, rc( z) 表示凸包节点 z 到达拟合直线的距离,
ρ( rc( z)) 表示直线拟合距离函数,当且仅当凸包所有

点的直线拟合距离函数之和最小时,获得拟合直线

L, 直线斜率为 k。
旋转角 ∠L 计算完毕之后便可进行旋转变换,

图 5 为某一连通目标区域的旋转示意图。

图 5　 目标区域旋转变换前后对比图

将第 1 次边缘检测中的 Canny 边缘检测梯度下

限阈值设为 10,上限阈值设为 20,后进行实验。 图 6
为某一水体图像第 1 次边缘检测的步骤效果图。

(a)原图;(b)灰度图像;(c)Canny 边缘检测效果图;

(d)形态学变化效果图;(e)最大区域提取;(f)目标区域旋转

图 6　 第 1 次边缘检测步骤效果图
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　 　 在流程方面,第 2 次边缘检测流程与第 1 次边

缘检测流程基本相同,个别流程环节有差异。 第 2
次边缘检测流程如下。 先对第 1 次边缘检测得到的

输入图像进行中值滤波处理,避免目标区域中的颗

粒状漂浮物带来像素干扰。 再进行 Canny 边缘检

测,因为第 2 次检测的物体(水面倒影、水内水草

等)为水体内部干扰像素,再加上水面颜色本身差

异不大,所以很有可能在检测过程中剔除掉目标像

素。 故将 Canny 算法的梯度下限阈值与上限阈值设

置的较高一些,其中下限阈值设为 100,上限阈值设

为 200,只提取梯度值变化大的像素点作为边缘检

测的像素点。 后进行形态学处理,在膨胀处理后面

增加开运算处理,使得边缘检测的敏感度降低。 最

后进行最大边缘内的像素提取,以这些像素作为目

标像素,再计算最大内接矩形,提取出规则的矩形图

像作为最后设计的神经网络的输入图像。 图 7 为某

一水体图像第 2 次边缘检测步骤效果图。

(a)第一次边缘检测输入图; (b)灰度图像; (c)Canny 边缘检测效果图;

(d)形态学变化效果图; (e)最大区域提取; (f)矩形目标区域提取

图 7　 第 2 次边缘检测步骤效果图

2. 3　 水体图像数据增强

无人机采集到的且可使用的水样图像只有 120
张,若只用这些数据作为数据集进行训练,则极易产

生过拟合现象。 为避免过拟合现象的发生,需对水

样图像进行数据增强处理,一张水样图像经过多种

空间变换之后可得到更多的水样图像,进而增加数

据集当中的数据量。 如图 8 为某一水样图像的数据

增强处理的示意图,原水样图像进行了水平翻转、纵
向翻转、扭曲变换 3 次空间变换,使得图像数据由原

先的 1 张变成了现在的 4 张。
对经过数据增强的水体图像进行归一化处理以

及多特征分步边缘检测,使得每张水体图像获得一

个感兴趣区域( regionof interest,ROI) 。但对于单张

图 8　 图像数据增强效果图

水体图像而言,其所包含的目标水域的不同位置会

有颜色差异,且其自身图像像素太大,这样会导致神

经网络输入数据不可靠,水体色度识别模型不准确。
为解决上述问题,在 ROI 区域内部采用随机算子对

每张水体图像进行采样工作,式(12)为采样区域的

选择,其中 (xlu, ylu)、(xru, yru)、(xld, yld) 和 (xrd,
yrd) 表示输入水体图像的左上坐标、右上坐标、左下

坐标以及右下坐标。 λ1 与 λ2 表示在横向与纵向方

向上随机产生的左上角横纵坐标的位置,s 表示输

入水体图像的像素尺寸, picraw 与 piccol 表示每张水

体图像的行数与列数。 采样过后,1 张原水体图像

将会变成 8 张新的水体图像。
(xlu, ylu) (xru, yru)

(xld, yld) (xrd, yrd)
é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú =

(λ1, λ2) (λ1 + s, λ2)

(λ1, λ2 + s) (λ1 + s, λ2 + s)
é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú

λ1 ∈(0, picrow - s)

λ2 ∈(0, piccol - s)

(12)
按照上述一系列操作,原有的 120 张水样图像

变成了新的 3840 张水样图像,后以训练集:验证集:
测试集为 7 ∶ 1 ∶ 2 的比例来划分这 3840 张数据集,
得到的对应数量比为 2688 ∶ 384 ∶ 768,图 9 为部分

水体图像输入数据集。

图 9　 水体图像输入数据集
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3　 WCNet 结构选择实验与分析

在水体色度分类模型搭建过程中, 先使用

VGG 16、GoogleNet-V3 和 ResNet 18 这 3 类卷积神

经网络进行水体色度分类实验,筛选出有利于水体

色度分类的结构,后进行分色度类模型的搭建。 其

中 VGG 16 网络模型的优点在于使用了相同卷积核

进行卷积运算,卷积核的串联能很好地扩大感受视

野[18]。 GoogleNet 网络模型是由 Szegedy 等人[19] 于

2015 年提出,这是一种全新的分类算法模型,模型

中的 Inception 模块被提出。 使用 Inception 模块既

能控制好参数的数量又能扩展深度学习网络的网络

深度[20]。 ResNet 神经网络是由 He 等人[21] 于 2015
年提出的一种网络模型,是一种残差卷积网络,该网

络模型不仅提升了自身层数,且面对模型退化问题

时,网络模型可以使用一种越级连接结构加以解决。
现进行 3 类卷积神经网络的模型训练,表 2 为

VGG 16、GoogleNet-V3 和 ResNet 18 这 3 类模型的输

入数据尺寸。

表 2　 各模型输入数据尺寸表

模型类别 输入图像尺寸 通道数

VGG 16 224 × 224 3
GoogleNet-V3 229 × 229 3
ResNet 18 224 × 224 3

为了保证 VGG 16、GoogleNet-V3 和ResNet 18三
类模型具有可比较性,需对 3 个模型中的相关变量

与相关超参数进行设置,采用均值池化层作为 3 个

模型的池化层,采用 Relu 函数作为 3 个模型的激活

函数,3 个模型的丢弃层(Dropout)均设为 0. 5。 而对于

GoogleNet-V3 卷积网络模型,还需在每层卷积之后

再进行批归一化(batch normalization,BN)操作。
三类模型进行训练的优化器均为 Adam 优化

器,其中 Adam 方法中的参数 β1 与 β2 设为 0. 9 与

0. 999,数据的批次(Batch)大小设为 8,迭代次数为

5000 次。 模型的初始学习率设为 0. 01,且每迭代

100 代,学习率变为原来的 1 / 2。 在模型参数初始化

操作方面,采用随机初始方式。

采用交叉熵损失函数作为 3 类网络模型的损失

函数,同时为避免过拟合现象,在损失函数上增加权

重为 0. 0006 的 L2 正则项。 式(13)为损失函数的

具体表达式。

J = - ∑ K

i = 0
yi log(pi) + 0. 0006‖w‖ (13)

其中, J为损失函数, yi 为图像标签, pi 为预测概率,
‖w‖ 为正则项。

训练完毕后发现 VGG 16 模型的水体色度分类

准确率较低,验证集准确率一直维持在 47. 91% 左

右,同时验证集损失值维持在 1. 067 左右。 改变初

始值后再进行多次实验,发现识别率依旧不高,说明

VGG 16 模型不是很适用于水体色度分类,故后续不

再对 VGG 16 模型做进一步的研究。
而 GoogleNet-V3 模型与 ResNet 18 模型的分

类准确率则较高。 图 10 为 GoogleNet-V3 模型与

ResNet 18模型的具体训练结果,其中带有叉号的折

线为 GoogleNet-V3 模型的训练结果,带有圆圈的折

线为 ResNet 18 模型的训练结果。 由于迭代的次数

为 5000 次,若不对准确率进行均值处理,则训练结

果图会因为准确率波动太大而变得不清楚,所以对

每 100 次迭代的准确率进行均值处理,用处理后的

准确率进行绘图。
表 3 为 GoogleNet-V3 模型与 ResNet 18 模型在

迭代过程当中的最优准确率。 由图 10 以及表 3 可

知,GoogleNet-V3 模型迭代至 2000 代时准确率趋于

稳定,最优准确率为 93. 8% ;ResNet 18 模型迭代至

1500 代时准确率趋于稳定,最优准确率为 90. 6% 。
就准确率而言,GoogleNet-V3 模型的最优准确率要

高于 ResNet 18 模型的最优准确率,且在每一代的

迭代过程中,GoogleNet-V3 模型的准确率也基本高

于 ResNet 18 模型的准确率。 就模型的迭代波动而

言,在达到稳定准确率的前提下,GoogleNet-V3 模型

的迭代波动要更小。
由 GoogleNet-V3 模型与 ResNet 18 模型训练结

果易知,两者在水体色度分类上有着较高的准确率,

表 3　 模型最优准确率表

模型类型 GoogleNet-V3 ResNet 18
最优准确率 93. 8% 90. 6%
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图 10　 各模型训练结果图

能很好地进行水体色度的分类。 后分析 2 个模型的

内部结构,发现残差结构与 Incption-V3 结构可以有

效降低参数量以及避免梯度爆炸现象的产生。 这 2
个结构有利于水体色度的分类,所以可以用这 2 个

结构作为后续 WCNet 水体色度分类模型的基本结

构单元。

4　 水体色度分类方案构建

本章将设计一种水体色度分类方案,用于特定

的水体色度的分类。 方案由 2 部分内容组成,第 1
部分内容为水体图像预处理,第 2 部分内容为水体

色度分类模型(WCNet 模型)的搭建,且模型以残差

结构与 Inception-V3 结构为基本结构单元进行搭

建。 该水体色度分类方案可减少色度分类的运行时

间,降低色度分类的迭代次数,提高色度分类的准确

率。
4. 1　 图像预处理

水体图像的预处理主要包括图像灰度化、图像

归一化、多特征分步边缘检测、ROI 区域提取以及图

像数据增强等,具体细节在第 3 节已经阐述,图 11
为水体图像数据集预处理的示意图。
4. 2　 WCNet 模型搭建

4. 2. 1　 WCNet 模型基本连接方式

图 12 为 WCNet 网络模型的基本模块示意图,
在这个基本连接方式当中,x 为上一层的输出变量,
WC Inception(x)为改进优化的 Inception 模块输出

值,Out(x)为经过残差运算后的总的输出值,再使

用 Relu 激活函数对总的输出值进行计算,把计算后

的值当做总的输出,最后再输入下一层结构。

图 11　 水体图像数据集预处理示意图

图 12　 基本模块示意图

4. 2. 2　 WCNet 15 和 WCNet 21 模型构建

由于实验采集到的水体图像都比较单一,且具

备的特征点小,若在模型搭建过程中采用过多的层

数,则极有可能导致过拟合现象以及模型退化等问

题,所以需要设计一个浅层的 WCNet 模型。 又因为

不知道不同层数的 WCNet 网络对于水体色度识别

效果有何影响,所以可再设计一个深层的 WCNet 模
型。 综上,在 WCNet 模型的设计方面,共设计了 2
种WCNet 模型:15 层的浅层 WCNet 模型(WCNet 15),
具体的神经网络示意图见图 13,以及 21 层的深层

WCNet 模型(WCNet 21),具体的神经网络示意图见

图 14。
对于 WCNet 15 模型而言,其主要由图像输入

端、Stem 结构、WC Inception 结构、Dropout 结构、全
连接层与分类层(softmax)结构 5 部分组成,图 13 为
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图 13　 浅层 WCNet 15 神经网络示意图

具体结构示意图。
WCNet 15 模型各结构介绍如下。
(1)图像输入端

对 560 × 560 像素的水样图像随机选择任意的

224 × 224 像素,以此作为输入图像输入模型,输入

图像为 RGB 3 通道图像。
(2)Stem 结构

WCNet 15 中的 Stem 结构模块是图像输入端的

直接连接模块,模仿自 GoogleNet 模型,其可对输入

图像进行卷积操作。 在 WCNet 15 的 Stem 结构中,
先采用 3 × 3 的卷积核对图像进行卷积操作,再采用

均值池化层进行卷积层的均值池化操作。 之后再进

行一次并行的卷积操作,并行线路 1 采用 1 × 1、3 ×
1 和 1 × 3 的卷积核进行卷积操作,并行线路 2 采用

1 × 1、7 × 1 和 1 × 7 的卷积核进行卷积操作。 通过

以上操作可以增加不同的卷积感受野以及使数据更

加丰富,WCNet 15 中的 Stem 结构最终将输出 28 ×
28 × 128 的数据结构。

(3)WC Inception 结构

WC Inception 结构存在许多不同的模块结构,

而 WCNet 15 模型当中主要包含 2 种模块结构,一种

是 WC Inception B 结构,另一种是 WC Inception
C 结构,这些结构将在 4. 2. 3 小节具体介绍。 在

WCNet 15 模型当中,共使用 4 次 WC Inception B
和 1 次 WC Inception C 操作,模块结构之间采用

残差结构进行连接,目的是防止网络出现退化。 其

间还连接着 3 × 3 卷积核与 7 × 7 卷积核的均值池化

层,用于数据的下采样操作以及数据结构的转变工

作,具体连接见图 13。
(4)Dropout 结构

WCNet 15 模型当中设有 Dropout 结构,且 Drop-
out 的初始参数设为 0. 5,目的是为了防止过拟合。

(5)全连接层与 softmax 结构

在 Dropout 结构后面设置 2 个全连接层,用于

进一步连接卷积层的输出数据。 2 个全连接层的设

置使得数据可以平稳过度到最终的 3 个输出层。 最

终输出的数据为 1 × 1 × 3,再使用 softmax 分类器进

行水体色度分类。
以上便是 WCNet 15 模型的结构设计,后为了

探究不同网络深度以及不同感受野下的模型在水体
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色度分类上的差异,再设计一个拥有 21 层的深层

WCNNet 模型,即 WCNet 21 模型。
对于 WCNet 21 模型而言,自身层数的增加使得

输入水体图像的尺寸也需要增大,输入水体图像的像

素由 224 ×224 增大到 299 ×299。 此外为了增加 WC-
Net 21 模型的感受野,在模型中的 Stem 结构后加入

2 个WC Inception A 模块结构,使得 WCNet 21 模

型能获得更多的不同感受野下的水体图像特征。

图 14　 深层 WCNet 21 神经网络示意图

WCNet 21 模型各结构介绍如下。
(1)图像输入端

相比于 WCNet 15,WCNet 21 的网络深度更深,
所以输入图像应该更大,以保证后续的卷积操作可

以顺利进行。 所以对 560 × 560 像素的水样图像随

机选择任意的 299 × 299 像素,以此作为输入图像输

入模型,输入图像为 RGB 3 通道图像。
(2)Stem 结构

WCNet 21 模型中的 Stem 结构模块也是图像输

入端的直接连接模块,其也可对输入图像进行卷积

操作。 在 WCNet 21 的 Stem 结构中,先采用 3 × 3 的

卷积核对图像进行 2 次卷积操作,再采用均值池化

层进行卷积层的均值池化操作。 之后再进行一次并

行的卷积操作,并行线路 1 采用均值池化层进行池

化操作,并行线路 2 采用 3 × 3 的卷积核进行卷积操

作,后合并 2 条卷积线路。 合并之后再进行一次并

行的卷积操作,并行线路 1 采用 1 × 1 与 3 × 3 的卷

积核进行卷积操作,并行线路 2 采用 1 × 1、7 × 1 和

7 × 1 的卷积核进行卷积操作。 通过以上操作可以

增加不同的卷积感受野以及使数据更加丰富,WC-
Net 21 中的 Stem 结构最终将输出 35 × 35 × 192 的

数据结构。
(3)WC Inception 结构

对于 WCNet 21 模型,其主要包含 3 种模块结

构,分别为 WC Inception A、WC Inception B 以

及 WC Inception C,这些结构将在 4. 2. 3 小节具

体介绍。 WCNet 21 模型之所以使用多种 WC In-
ception 模块结构,原因在于使用多种 WC Inception
结构可以对不同尺寸的水体输入图像进行专门的卷

积操作,防止不合适的卷积核进行卷积操作的情况

发生,进而使得最终结果更准确。 在 WCNet 21 模

型当中共使用 2 次 WC Inception A、3 次 WC In-
ception B 和 2 次 WC Inception C 操作,其间使

用均值池化层与残差结构加以连接,具体连接见

图 14。
(4)Dropout 结构

WCNet 21 模型当中设有 Dropout 结构,且 Drop-
out 的初始参数设为 0. 5,目的是为了防止过拟合。

(5)全连接层与 softmax 结构

在 Dropout 结构后面设置 2 个全连接层,用于

进一步连接卷积层的输出数据。 2 个全连接层的设

置使得数据可以平稳过渡到最终的 3 个输出层。 最

终输出的数据为 1 × 1 × 3,再使用 softmax 分类器进

行水体色度分类。
4. 2. 3　 WC Inception 模块设计

WC Inception 模块结构源于 GoogleNet 模型当

中的 Inception 模块结构,由 Inception 模块结构调整

所得到。 WC Inception 模块结构有以下优点:(1)
模块步长均为 1,操作时不会使得图像数据的尺寸

发生变化,避免图像数据缩小过快现象;(2)由于模

块自身的串联结构,使得搭建模型更加简便;(3)
WC Inception 模块种类多,不同的 WC Inception
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模块结构可以对不同大小的输入图像以及不同阶段

的输入图像进行操作。 常见的 WC Inception 模块

结构有 WC Inception A 模块、WC Inception B
模块以及 WC Inception C 模块,以下为各模块结

构的相关介绍。
WC Inception A 模块结构图如图 15 所示,该

模块有 4 个分支。 最左边的分支为 1 × 1 卷积核的

卷积操作,其作用是为了使参数量降低,同时使非线

性关系得以增加。 最右边的分支为 1 × 1、1 × 7 与 7
× 1 卷积核的串联卷积运算,其作用是为了使卷积

运算视野增大,使大面积特征的提取工作得以增加,
避免水体图像中小面积的干扰因素带来影响。 4 个

分支进行并联的卷积运算,使得结构模块的鲁棒性

以及非线性得以增强,使得水体图像中的更多特征

数据能被加以提取。
WC Inception A 模块只用于 WCNet 21 模

型,且只用于该模型的前部分。 这是因为 WCNet 21
模型前期的数据量较大,为 35 × 35 × 3。 由于数据

量大,所以大型卷积核需要被使用,大型卷积核的使

用可以更好地提取大面积上的数据,同时使局部数

据的权重得以降低,这样设计与操作使得 WCNet 21
模型初期的鲁棒性得到了很好的提高。

图 15　 WC Inception A 结构图

WC Inception B 模块结构图如图 16 所示,该
模块有 4 个分支, 最右边的分支为 5 个卷积核的串

联卷积操作、中间分支为池化以及卷积操作等。
WC Inception B 模块主要用于 WCNet 15 以

及 WCNet 21 模型的前中部分。 这是因为 WCNet 15
以及 WCNet 21 模型前中期的数据量较小,分别为

14 × 14 × 3 与 17 × 17 × 3。 由于数据量小,所以小型

卷积核需要被使用,小型卷积核的使用使得当数据

量较小时,模型依旧可以进行多次卷积操作,进而使

得水体图像中的更多特征数据能被加以提取。 这样

设计与操作使得 WCNet 15 与 WCNet 21 模型的前

中期特征提取效果得以加强,同时也丰富了水体数

据特征。

图 16　 WC Inception B 结构图

WC Inception C 模块结构图如图 17 所示,该
模块有 3 个分支,最右边的分支为 3 个卷积核的串

联卷积操作,中间分支进行卷积以及池化等操作。
WC Inception C 模块主要用于 WCNet 15 以

及 WCNet 21 模型的后部分。 这是因为 WCNet 15
以及 WCNet 21 模型后期的数据量较小,分别为 7 ×
7 × 3 与 8 × 8 × 3。 且 WC Inception C 模块能处

理好较小的水体图像数据,对其能进行进一步的有

效提取,同时增强 WCNet 15 以及 WCNet 21 模型的

非线性。

图 17　 WC Inception C 结构图

4. 2. 4　 其他设计

针对 WCNet 15 与 WCNet 21 模型,还需进行池

化层、激活函数、损失函数等方面的设置。
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池化层:使用均值池化层作为 2 种 WCNet 模型

的池化层,使用均值池化层的原因在于获得的水体

图像是存在渐变的,其间会有一些干扰像素干扰水

体色度的分类。 而使用均值池化层可使得水体图像

的信息被更好地了解,进而避免上述问题的发生。
激活函数:使用 Relu 函数作为 2 种 WCNet 模

型的激活函数。 使用 Relu 函数的原因在于其分类

能力较强,可防止过拟合。
正则化:当数据经过 Relu 激活函数处理后,再

进行 Batch Normalization 正则化操作。
损失函数:使用交叉熵损失函数作为 2 种 WC-

Net 模型的损失函数,但该损失函数可能会因为标

签的分布不均而产生过拟合。 为了防止过拟合现象

的发生,将标签平滑正则化(label smoothing regulari-
zation,LSR)方法应用到损失函数当中去。

各神经网络的参数数量如表 4 所示,且参数数

量占比以 VGG 16 为标准。 就网络层数而言,表中

模型都比较接近,但 WCNet 15 以及 WCNet 21 模型

的参数数量却十分低,占比只有 1. 5%与 3. 3% 。 由

此证明了在不同分类阶段采用不同的卷积策略可以

减少模型自身的参数,而参数数量的减少可使得各

个模型训练速度加快,减少训练时间,当运用到实际

检测中时,可做到实时检测。

表 4　 各神经网络参数表

神经网络名称 参数数量 / 103 占比

VGG 16 138 357 100%
GoogleNet V1 6804 4. 9%
GoogleNet V3 24 734 17. 9%
ResNet 18 33 161 24. 0%
WCNet 15 2110 1. 5%
WCNet 21 4607 3. 3%

5　 实验与结果分析

5. 1　 实验环节

表 5 为 2 个 WCNet 网络模型训练参数的相关

设置,设置以后进行模型的训练工作。

表 5　 模型参数设置

模型参数 备注
网络名称

WCNet 15 WCNet 21
num classes 分类数 3 3
input size 输入尺寸 224 × 224 299 × 299
data type 数据类型 ImageFolder ImageFolder
Dropout 　 0. 5 0. 5
lr ori 初始学习率 0. 01 0. 01

lr config 学习率衰减 100epoch, lr ori × 0. 5 100epoch, lr ori × 0. 5
optimizer 优化器 Adam(β1 = 0. 9, β2 = 0. 99) Adam(β1 = 0. 9, β2 = 0. 99)

batch size 批量数量 8 8
epoch 迭代次数 5000 5000
shuffle 随机打乱 TRUE TRUE
loss f 损失函数 LSR LSR

　 　 模型训练主要包含以下 6 个步骤。
(1)对模型权重进行随机初始化操作;
(2)对模型参数进行前向传播;
(3)对模型损失函数进行计算;
(4)对模型参数进行反向传播;
(5)使用梯度优化器,优化与更新所有模型的

参数;

(6)将最优的模型参数进行保存。
WCNet 15 模型的准确率变化如图 18 所示。 由

变化图易知,WCNet 15 模型在整个迭代过程中收敛

比较迅速,且准确率在约 2000 次迭代之后趋于稳

定。 模型的最优准确率为 96. 3%左右。
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图 18　 WCNet 15 网络准确率变化图

WCNet 21 模型的准确率变化如图 19 所示。 由

变化图易知,该模型收敛也比较迅速,准确率平稳于

2000 次迭代之后。 模型的最优准确率为 97. 8% 左

右。

图 19　 WCNet 21 网络准确率变化图

由图 18 以及图 19 可知,WCNet 15 与WCNet 21
模型具有较高的水体色度分类准确率,能进行相关

的水体色度识别工作。
5. 2　 结果分析与模型比较

为了更清晰地进行 GoogleNet-V3、ResNet 18、
WCNet 15 以及 WCNet 21 4 种模型的水体色度分类

准确率对比,绘制各模型准确率变化趋势图,如

图 20所示。
表 6 为 GoogleNet-V3、ResNet 18、WCNet 15 以

及 WCNet 21 4 种模型水体色度分类的最优准确率。

图 20　 各模型准确率变化趋势图

表 6　 模型最优准确率表

模型类型 Google Net-V3 ResNet 18 WCNet 21 WCNet 15
最优准确率 93. 8% 90. 6% 97. 8% 96. 3%

4 个模型的实验条件与装置均相同,由图 20 与

表 6 的数据分析可知,WCNet 21 模型分类准确率最

高,表现最好,可作为最终的水体色度分类模型进行

使用。

6　 结 论

本研究建立了基于深度学习下的水体色度分类

方案,包括无人机拍摄获取输入数据、图像预处理以

及 WCNet 神经网络的搭建等,从最终的训练结果得

出以下结论。
(1)模型分类的准确率大小与神经网络深度有

着正相关的关系,采用了更深层网络的 WCNet 21
模型的分类准确率要高于浅层的 WCNet 15 模型。

(2)Inception 结构能提升水体色度分类的准确

率,使用了 Inception 结构的 GoogleNet-V3、WCNet 15
以及 WCNet 21 3 个模型的分类准确率均高于未使

用 Inception 结构的 ResNet 18 模型。 且 WC Incep-
tion 结构对分类准确率的提高更为明显,其是以 In-
ception 结构为基础,后按实际需求进行结构调整与

优化的新模块结构。
(3)残差结构能提升水体色度分类的准确率,

使用了残差结构的 WCNet 15 与 WCNet 21 模型的
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分类准确率要高于未使用残差结构的 GoogleNet-V3
模型。

(4)WCNet 模型的分类准确率要高于 GoogleNet-
V3 与 ResNet 18 模型,且平稳后的波动更小,稳定性

更佳。 而在 WCNet 模型当中,WCNet 21 模型要优

于 WCNet 15 模型。
虽然本文设计的水体色度分类模型有一定的优

势,但是该模型也存在一定的局限性。 首先,由于水

体图像样本数量上的局限,使得只能在某一色度范

围内进行有效的检测,不能进行更加细化的分组。
其次,虽然设置了多特征分步边缘检测方法用于水

体图像的边缘检测,但仍需人为地进行参数调整。
最后,对于在较差环境条件下采集到的水体图像,很
难用设计的图像预处理进行数据提取,进而使得整

个水体分类工作无法进行。
下一阶段研究将从以下 2 个方面入手,一是不

断完善水体数据库,二是加大探索图像预处理的手

段。 进一步提升模型的色度检测精度与检测范围,
降低水体色度分类模型对环境条件的要求。
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Research on water color classification algorithm based on deep learning

CHEN Yong, CHEN Jian, CHEN Yi, PEI Zhi, YI Wenchao, WANG Cheng, ZHANG Wenzhu
(College of Mechanical Engineering, Zhejiang University of Technology, Hangzhou 310023)

Abstract
Deep learning technology is used for non-contact, fast water color detection and classification. To establish the

data set, the unmanned aerial vehicle is applied to collect the water images and the colorimeter is used to classify
the calibrated images. Then images are normalized to reduce the impact of environmental factors on the classifica-
tion results. A multi-feature step-by-step edge detection algorithm is designed to detect the edge of the water image
and eliminate irrelevant pixels. The proposed algorithm applies VGG 16, Googlenet-V3 and Resnet 18 convolution-
al neural networks to construct and train the water color classification model, and selects the concept structure and
residual structure as the basic building units of WCNet 15 and WCNet 21 neural network models specifically for wa-
ter color classification. The model parameters are trained on the training set, and the accuracy of the two models is
compared by using the validation set. WCNet 21 is more suitable for water color classification as it has higher accu-
racy. The optimal accuracy of model WCNet 21 can reach 97. 8% , which meets the standards of water color classi-
fication and can be applied to real-life water color classification.

Key words: water quality detection, chromaticity classification, deep learning, edge detection, neural net-
work
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