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摘　要: 河流水面污染物是危害河流资源的重要污染物, 及时发现并处理水面污染物可以有效地保护河流环境以及

水资源, 能进一步实现减污降碳, 提升生态系统碳汇能力. 随着智能化的大范围推广, 传统的河流水面污染物的监测

处理方法已经不能满足当今的需求. 针对辽河流域水面污染问题, 本文将计算机视觉技术应用到了河流水面污染分

类上, 提出了基于分组卷积与双注意力机制的河流水面污染图像分类算法模块 (grouped convolution dual attention,
GCDA), 在分组卷积的基础上引入简化的双注意力机制, 使用较少的参数量增强了网络对图像的特征提取能力, 进
一步提升图像分类效果. 通过固定位截取图像的方式对辽河流域中的温泉城水站取水口、王营河入细河、高台子

断面、津源污水排口和清源污水处理厂溢流口 5个河流监控摄像图像做了预处理工作并建立了一个河流水面污染

物数据集, 图像分为污染和未污染两类, 通过实验证明在此数据集上, 添加使用 GCDA模块的网络相较于原网络以

及分别添加空间、通道注意力机制的网络在河流水面污染物图像的二分类任务中效果有明显提升.
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Abstract: Water surface pollutants of rivers are the main pollutants that endanger river resources. Timely detection and
treatment of water surface pollutants can effectively protect the river environment and water resources and further boost
the pollution and carbon reduction and the carbon sink capacity of the ecosystem. With the widespread promotion of
intelligence, traditional monitoring and processing methods for water surface pollutants of rivers can no longer meet the
current needs. To address water surface pollution in the Liaohe River basin, this study applies computer vision technology
to the classification of water surface pollution and proposes a classification algorithm module based on grouped
convolution and the dual attention (GCDA) mechanism for images of water surface pollution. Specifically, a simplified
dual attention mechanism is introduced into the network on the basis of grouped convolution, which uses fewer
parameters to enhance the network’s ability to extract features of images and further enhances the effect of image
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classification. The method of capturing images at a fixed position is performed on images from five river monitoring
cameras in the Liaohe River basin for preprocessing. The five cameras refer to the ones in the hot spring intake of
Chengshui Station, the confluence of Wangyinghe River and Xihe River, Gaotaizi Section, Jinyuan Sewage Outlet, and
the overflow port of Qingyuan Sewage Treatment Plant. In addition, a dataset for water surface pollutants of rivers is
established, and these images are categorized as polluted and unpolluted ones. Experiments indicate that compared with
the original network and the network that adds space and channel attention mechanisms separately, the network with the
GCDA module demonstrates better performance on this dataset in the dichotomous classification of images of water
surface pollutants.
Key words: grouped convolution; attention mechanism; feature fusion; river pollution; image classification; deep
learning; convolutional neural network (CNN)

 
 

1   引言

河流水面污染是水体污染的一种, 污染物通过直

接或间接的方式被排入河流环境, 造成损害河流资源

和人类健康的影响. 河流资源是淡水资源重要的组成

部分, 地球上人类可利用的淡水资源占比不足 1%, 保
护河流资源是非常迫切和必要的. 随着经济和社会的

快速发展, 我国城镇化建设步伐日益加快, 大量的人口

聚集到城市生活, 给城市周边的环境和生态造成了严

重的影响, 许多河流的水面上出现大量的污染物, 这些

污染物由各种自然和人工废弃物组成, 在水面堆积腐

烂严重影响水环境和水质, 在城市和景观水域影响市

容和旅游环境 [1]. 如果不能得到及时清理, 势必会破坏

生态环境, 威胁人类的生存和发展.
本文主要的研究对象是河流水面的污染物, 例如

垃圾塑料、自然脱落的树枝、富营养化藻类等污染物.
当前国内针对此类污染物处理主要是人工清理和遥感

测试的两种方法. 人工清理的方式不能及时的清理污

染物, 造成对河流环境的污染和河流生态的破坏, 不能

有效的保护河流环境, 同时需要大量的人力物力. 遥感

方法使用成本较高, 针对细长的河流会造成一定的技

术图片和时间成本的浪费, 同时需要专业人员对遥感

图像进行分析. 两种方法在时效性和经济成本上都不

能很好的解决上述污染物的监测问题.
为解决上述问题, 本文结合实际情况和计算机视

觉技术在相关领域的应用, 结合现有图像制作了一个

河流水面污染图像数据集, 提出了一种基于分组卷积

与双注意力机制的河流污染图像分类算法. 目前国内

的主要河道都部署了河流监控摄像头, 通过拍摄图片

的方式对河流资源进行监控, 本文提出的方法利用这

些图像资源对模型进行训练测试并构建了一种基于分

组卷积和双注意力机制的算法模块, 将其添加到标准

网络中可以有效的对河流水面污染物的图像进行分类,
判别河流水面污染的是否存在污染. 实验表明, 本文提

出的 GCDA模块添加到 ResNet50算法上, 相较于原始

网络以及单独添加注意力机制模块的网络在河流水面

污染二分类实验中效果明显提升. 适用于实际工程, 能
有效解决河流水面污染物监测问题, 有一定的实际意义. 

2   相关工作

计算视觉技术是用计算机来处理图像, 从数字图

像中提取特征 ,  使计算机具有人一样的视觉能力 .
2012 年, Krizhevsky 等[2] 创造的大型的深度卷积神经

网络 AlexNet 在图像分类任务上, 以准确率提升 10 多

个百分点的成绩取得了 ImageNet竞赛的冠军. 这标志

着卷积神经网络逐渐成为了计算机视觉中的图像分类

和目标检测领域的主要方法. 计算机视觉技术在当今

已经得到广泛应用, 例如车辆检测[3], 人脸识别[4], 自动驾

驶[5] 等. 解决河流污染问题, 众多的企业和学者提出了

自己的解决方法. 腾讯云提出了河道漂浮物识别方案.
华为云提出了智能水体 (WaterGo)方案. 左建军等[6] 提

出了水面漂浮物智能监控技术. 唐小敏等[7] 提出了基

于 SSD 深度网络的河道漂浮物检测技术. 许静波[8] 提

出了水面漂浮物监测及估算系统. 雷李义等[9] 提出基

于深度学习的水面漂浮物目标检测方法.
分组卷积, 就是在对特征图进行卷积的时候, 首先

对特征图分成小组再卷积. 用 g 表示分组大小, 与普通

卷积比, 分组卷积的参数个数和计算代价都减少 g 倍.
这个 g 被称为基数, 它与深度和宽度一起描述了模型.
分组卷积首先在 AlexNet 被采用, 目的是将模型分不

到更多的 GPU资源上, 后来被 Deep Roots[10] 研究指出
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卷积组可以更好地学习特征表示, ResNexts[11] 提出即

使在复杂情况下, 基数 g 的增加也能够提高分类精度.
注意力机制源于对人类视觉的研究, 人类视觉通

过快速扫描全局图像, 获得需要重点关注的目标区域,
可以将有限的处理资源分配至重要的部分, 从而获得

更多关注区域的相关信息. 在计算机视觉研究中, 主要

有两种广泛使用的注意力机制: 空间注意力机制和通

道注意力机制, 它们分别用于捕获像素级成对关系和

通道依赖性. 注意力机制的意义在近年来得到了广泛

的研究. 注意力机制偏向于信息更丰富的特征表达式,
从自然语言处理的机器翻译[12] 开始使用, 到图像理解

的图像字幕[13] 都有广泛应用. 在计算机视觉研究中, 主
要有两种广泛使用的注意力机制: 通道注意力机制和

空间注意力机制, SENet[14] 使用两个全连接层建立了

一个轻量的门控机制, 通过通道关系来校正特征图. 在
空间注意力机制方面, CBAM[15] 通过计算特征图中每

个空间点之间的相关矩阵引入了空间注意力机制并与

通道注意力做了序列组合. 而 DANet[16] 则是通过对来

自不同分支的两个注意模块进行叠加, 实现了两种注

意力机制的结合. 

3   算法设计

本节是对 GCDA 模块结构的介绍. 该模块使用一

种新的融合方法提升特征提起能力. 首先对输入特征

分组, 然后对每组的子特征使用简化的双注意力机制

提取特征, 对两种注意力机制进行特征融合后聚合为

模块的输出. 使用较少参数增强模块的特征提取能力.
本节首先介绍了分组卷积的过程和优点, 然后介绍了

双注意力机制的处理和融合, 最后是对模块在其他网

络上添加使用的介绍. 

3.1   分组卷积的参数量和计算量

分组卷积的合理使用能减少网络的参数量和计算

量, 下面我们将介绍分组卷积的实现原理. 如图 1所示.

W ×H×C1

w1×h1×C1

W ×H×C2

w1×h1×
C1×C1×C2 w1×h1×C1×C1×C2×W ×H

图 1(a) 为普通卷积示意图, 此时的输入的特征图

大小为 , 分为对应的是特征图的宽、高和通

道数. 单个卷积核大小是 , 分为对应单个卷积

核的宽、高和通道数. 输出特征图的大小是 ,
分别对应特征图的宽、高和通道数. 参数量是

, 计算量 .
分组卷积是将普通卷积的输入特征图分成 g 组,

每个卷积核也相应地分成 g 组, 在对应的组内做卷积,

W ×H×C1/g

w1×h1×C1/g

W ×H×C2/g

w1×h1×C1×C1×C2

g
w1×h1×C1×C1×C2×W ×H

g
1
g

如图 1(b), 输入的特征图每组大小为   , 分
为对应的是特征图的宽、高和通道数, 共 g 组. 单个卷

积核大小是 , 对应单个卷积核的宽、高和

通道数. 输出特征图的大小是 , 分别对应

的是特征图的宽、高和通道数. 参数量和计算量分别

为:  ,  .

可以看出分组卷积的参数量和参数量是普通卷积的 .
 

(a) 普通卷积

(b) 分组卷积

H

H

H

H

W

W

W

W

c1 c1

h1

h1

w1

w1

c2

c2

c2

c2

c1

*

*

c1/g

 
图 1    普通卷积和分组卷积示意图

  

3.2   分组卷积双注意力机制模块

注意力机制的使用能是有效的增加网络的提取特

征能力, 通道注意力机制和空间注意力机制的有效结

合能进一步提高网络效率, 同时也会带来参数量和计

算量的提升. 为解决这一问题, 本文在使用分组卷积的

基础上, 根据注意力机制的本质使用简化版的双注意

力融合结构, 提出了 GCDA 模块, 在尽量少增加网络

参数的情况下提升网络性能. GCDA结构如图 2.
由图 2可知, 分组卷积双注意力机制模块由分组、

双注意力和聚合 3部分组成. 首先, 特征提取的特征图先

被分成 g 个小组. 然后, 每个小的特征图从通道注意力机

制和空间注意力机制处理后进行特征融合. 最后, 得到

的每个小的特征图在聚合为模块的输出. 网络通过嵌

入分组卷积双注意力机制模块, 可以用较少的参数量

使网络更关注有意义的特征. 具体的过程可以表示为:

out =
g∑

i=1

FS (X1,X2) (1)

X1=σ(W1 ·Fgp(Fi)+b1 (2)

X2 = σ(W2 ·GN(Fi)+b2) ·Fi (3)
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Fi Fgp

W1 b1 W2 b2

σ

其中,  是输入特征 F 的第 i 个特征组,  是全局池

化操作,  ,  是通道注意力特征权重和参数,  , 
是空间注意力特征权重和参数,  为 Sigmoid 函数[17],

特征融合操作即先求和再做一次卷积, out 为 GCDA
模块的输出特征. 可以看出 GCDA 模块的输入输出

维度都相同的, 这一特点提高了模块对其他网络适用性.
 

F
H H

FS

W W
C

C/g

分组

空间
聚合

通道

GP

GN

σ

σ

H

W
C

out

 

图 2    GCDA模块结构图
  

3.3   双注意力机制

下面我们将详细介绍 GCDA 模块中的双注意力

机制的具体结构和流程.
通道注意力, 对于输入是图像的神经网络来说, 一

个维度描述的是图像的尺度空间, 另一个维度就是通

道. 经过特征提取器提取特征后, 每个通道描述图像的

部分特征, 而对于各种类别, 不同特征通道的重要程度

也不一样, 所以要给予其不同的权重来表示, 让分类器

能够更加关注的正向的特征, 帮助分类器关注对网络

有意义的通道.
 SENet使用通道注意力机制来实现了效果明显的

图像分类, SENet 使用全局池化对空间维度进行压缩,
经过两次的全连接层和激活函数层实现了通道注意力

机制. SENet 的目的是最大限度的提升准确性, 两次全

连接层使得网路参数量增重. 本文使用了一次全连接

层的方式实现了通道注意力机制. 结构如图 3所示.
 

Global

pooling
SigmoidF FC

 
图 3    本文通道注意力机制示意图

 

由图 3 可知, F 为特征向量, 通过简单地使用全局

平均池 (GAP)来嵌入全局信息, 生成信道统计信息, 它
可以通过空间维度收缩来计算, 通过 Sigmoid 函数激

活得到通道注意力机制的输出:

Xi1 = σ(FC(s)) ·F = σ(W1 · s+b1) ·F (4)

s = Fgp(F) =
1

H×W

H∑
i=1

W∑
j=1

F(i, j) (5)

F ∈ ℜc/g×1×1 s ∈ ℜC/g×1×1 W1 ∈ ℜC/g×1×1 b1 ∈
ℜC/g×1×1 σ

其中 ,   ,   ,   ,  

,  为 Sigmoid函数.
空间注意力, 图像中并不是所有的区域对任务的

贡献都是同样重要的, 只有与任务相关的区域才是注

意的, 对于分类任务的主体, 空间注意力模型就是寻找

网络中最重要的部位进行处理. 图像经过特征提取后

形成特征图, 空间注意力机制能降低其他信息对分类

器的干扰, 从而提升分类性能, 本文使用的空间注意力

机制结构图如图 4所示.
 

GN Conv SigmoidF
 

图 4    本文空间注意力机制示意图
 

由图 4可知, F 为特征向量, 使用 group norm[18] 对 F
进行归一化处理获得空间信息, 在通过卷进操作增强,
最后经过 Sigmoid 激活函数激活获得空间注意力机制

的输出.

Xi2 = σ(W2 ·GN(F)+b2) ·F (6)

F ∈ ℜc/g×1×1 W2 ∈ ℜC/g×1×1 b2 ∈ ℜC/g×1×1 σ其中,  ,  ,  ,  为

Sigmoid函数.
最后, 是两种注意力机制的特征融合, 我们采用先

求和在卷积的方式进行两种特征图的特征融合, 令模

块输出的特征结合出两种注意力机制的特征.

Xi =W3 · (Xi1+Xi2)+b3 (7)

W3 ∈ ℜC/g×1×1 b3 ∈ ℜC/g×1×1其中,  ,  . 

3.4   GCDA 模块部署

GCDA 模块由于输入和输出的特征图维度相同,
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可以在神经网络的每个卷积后之后插入, 所以 GCDA
模块可以集成到 GoogLeNet[19] 和 ResNet[20] 等标准的

框架中. 本节最后, 我们以结构比较复杂的 ResNet 为
基础, 介绍一下 GCDA 模块的部署使用方法. ResNet
是由 He 等[20] 提出的网络模型, 目的是解决神经网络

的退化现象, 即是模型随着网络结构的深度增加, 会产

生梯度消失问题, 导致模型的训练逐渐困难且难于收

敛. 这一方法的使用可是极大的加深网络深度, 示意图

如图 5所示.
 

Residual

Out

Out

Aggregation

SigmoidSigmoid

Group Global
pooling

Spilt

Residual

(a) ResNet 模型 (b) ResNet-GCDA 模型

X

X

norm

FC FC

 
图 5    ResNet部署 GCDA示意图

 

由图 5 可以看到, 我们将 GCDA 模块部署到了

ResNet 的主干分支中, 使其在与分支求和之前发挥作

用. 同时我们在实验部分做了消融实验, 通过在网络上

添加不同模块与 GCDA 模块进行对比实验, 来证明

GCDA模块的有效性. 

4   实验结果及分析 

4.1   实验环境及参数设置

本文实验在 Ubuntu 16.04.6 LTS系统下利用 Python
语言, 在百度飞浆平台完成, 训练框架为 PaddlePaddle
2.1.2. 硬件信息为 CPU 是 Intel(R) Xeon(R) Gold
6271C, 内存 32 GB, 显卡为 Tesla v100, 显存 16 GB, 硬
盘是 100 GB. 实验共设置 50 个迭代周期, batch size设
置为 64, 选用 SGD 优化算法[21] 训练模型, 动量系数

0.9, 学习率设置为 0. 01 每间隔 10 个迭代周期学习率

衰减 0.1倍, 使用交叉熵损失, 定义如下:

L = − 1
N

∑
i

M∑
c=1

yic log(pic) (8)

yic pic其中, M 为类别数,  为符号函数,  指观测样本 i 属
于类别 c 的预测概率.

实验中采用 Accuracy, Precision 和 F1-score 作为

评价指标, 具体定义如式 (9)–式 (12)所示:

F1-score = 2 · Precision ·Recall
Precision+Recall

(9)

Accuracy =
T P+T N

T P+T N +FP+FN
(10)

Precision =
T P

T P+FP
(11)

Recall =
T P

T P+FN
(12)

其中, TP, FP, FN, TN 分别为真正例, 假正例, 假反例和

真反例. 

4.2   数据预处理

本文实验数据源于辽河流域河流水面拍摄图像.
我们采用了辽河流域温泉城水站取水口、王营河入细

河、高台子断面、津源污水排口和清源污水处理厂溢

流口 5 个河流的监控摄像头连续 2 个月的拍摄图像,
摄像头是固定机位, 每 10 分钟拍一次图片. 由于晚上

没有光源, 我们选取早上 8 点到下午 6 点的拍摄图像

作为原始数据, 图片分为污染类和未污染类两个大类.
总的样本数为 8 987 张, 污染类 3 812 张, 未污染类

5 170张. 其中训练集 6 822张, 验证集 1 098张, 测试集

1 067张.
结合实际图片和实验结果我们发现直接使用事物

原始图像由于拍摄视野较大包含了河道周围的草木行

人等干扰因素, 不利于网络对图片的分类. 如图 6所示,
图 6(a) 为温泉城水站取水口拍摄图像, 除去河流水面

部分还有大面积的草木土地等. 为解决这一问题, 我们

决定截取主要河流部分作为输入数据, 如图 6(b)所示.
由于摄像头机位固定, 拍摄图片的角度和范围是不会

变的, 这种方法能保证截取图像始终是同一位置 有利

于图像的批量处理, 并且去除了其他干扰因素.
 

(a) 原始图像 (b) 固定截取位置 
图 6    温泉城水站取水口图像截取示意图

 

为提升数据集的质量 ,  我们在 VGGNet16 [ 2 2 ]、

GoogLeNet和 ResNet50网络上分别对原始图像, 随机
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截取, 中心截取和固定位截取 4 种不同处理方法得到

的数据集上做二分类对比实验, 结果如表 1所示.
 

表 1     不同算法在 4种数据集上的 F1-score
 

处理方法 VGGNet16 GoogLeNet ResNet50
原始数据 0.732 4 0.736 5 0.736 8
随机截取 0.701 7 0.716 8 0.711 5
中心截取 0.743 1 0.729 1 0.745 7
固定位截取 0.778 5 0.803 5 0.847 8

 
 

由表 1可以看出采用固定位截取原始图片的方式

在 3 种网络中都能有效的提高网络的准确率, 证明了

本文数据预处理的必要性和有效性. 

4.3   消融实验

为证明 GCDA 模块的融合双注意机制的有效性,
我们在实验参数设置相同的情况下, 以 ResNet50为基

础分别添加空间注意力机制模块、通道注意力机制模

块和 GCDA 模块进行对比实验. 实验数据采用的上文

描述的固定位截取方式获取的数据集做二分类任务.
训练过程的损失收敛曲线和准确度收敛曲线如图 7.
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o
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(b) 损失曲线

(a) 准确度曲线

 
图 7    训练过程曲线图

 

由图 7 可以看出 4 种算法在 50 迭代后趋于收敛,
为避免过拟合现象, 我们最终将训练次数设置了 50次.

添加 GCDA 模块的 ResNet50 相比其他 3 个算法训练

效果较好. 然后在测试集进行测试, 并计算混淆矩阵:

ResNet50 :
(

218 71
55 723

)
ResNet50+通道注意力 :

(
227 62
56 722

)
ResNet50+空间注意力 :

(
235 54
58 720

)
ResNet50+GCDA :

(
261 28
39 739

)
根据混淆矩阵采用 macro avg方法计算 Accuracy,

Precision 和 F1-score 三个指标的数值, 具体结果如表 2.
由表 2可以看出, 添加了 GCDA模块的 ResNet50

网络在 Accuracy, Precision 和 F1-score 三个指标上都

有明显的提升. 为了更直观地验证 GCDA 模块的有效

性, 我们使用 GradCAM[23] 在 ResNet50 的基础上做了

可视化的热力图. 如图 8所示.
 

表 2     不同模块的实验结果
 

算法 Accuracy Precision F1-score
ResNet50 0.881 9 0.854 6 0.847 8

ResNet50+空间注意力 0.889 4 0.861 5 0.859 1
ResNet50+通道注意力 0.895 0 0.866 1 0.867 7
ResNet50+GCDA模块 0.937 2 0.916 7 0.921 4

 

ResNet50

ResNet50+

空间注意力

ResNet50+

通道注意力

ResNet50+

GCDA 模块

 
图 8    不同模块的 GradCAM可视化图像

 

由图 8可以看出, 添加了 GCDA模块的 ResNet50
网络的热力图集中体现在水面污染物部分. 所以我们
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提出的 GCDA 模块能够允许网络关注更多的、具有

更多对象细节的相关区域, 从而能有效的提升分类效果. 

5   结论与展望

本文针对辽河流域河流水面污染分类困难问题, 将
计算机视觉技术中的分组卷积与双注意力机制应用到

河流水面污染图像分类的任务中, 结合现有图像制作了

一个河流水面污染图像数据集, 提出的 GCDA 模块使

用分组卷积在保证准确率的情况下可以减少计算和参

数量, 同时引入简化的双注意力机制使模块能关注更有

意义的特征信息, 进一步的提升模块对图像分类的准确

率. 通过实验表明在河流水面污染图像二分类任务中使

用 GCDA模块的 ResNet50相较于原始的 ResNet50以
及分别添加空间、通道注意力机制的网络有明显提升

效果, 满足了实际的应用需求, 有良好的应用前景.
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