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摘　要: 水面污染严重影响水面景观和水体生态. 针对识别水面污染过程中水面场景复杂、小目标污染物特征难以

提取等问题, 本文提出一种基于深度可分离卷积与交叉注意力算法模块 (deep-wise convolution and cross attention,
DCCA). 使用深度可分离卷积降低模型的参数量和计算量, 使用交叉注意力建立不同尺度特征图之间的关系, 使模

型更好地理解上下文信息并提高识别复杂场景和小目标的能力. 实验结果表明, 添加 DCCA模块后平均精确率提

升了 1.8%, 达到了 88.7%. 并使用较少的显存占用提高了水面污染的检测效果.

关键词: 深度可分离卷积; 交叉注意力; 污染识别; 目标检测; 卷积神经网络; 深度学习

引用格式:  王宁,杨志斌.基于深度可分离卷积和交叉注意力的水面污染识别.计算机系统应用,2024,33(1):297–303. http://www.c-s-a.org.cn/1003-
3254/9381.html

Water Surface Pollution Recognition Based on Deep-wise Convolution and Cross Attention
WANG Ning1,2, YANG Zhi-Bin1,2

1(Shenyang Institute of Computing Technology, Chinese Academy of Sciences, Shenyang 110168, China)
2(University of Chinese Academy of Sciences, Beijing 100049, China)

Abstract: Water pollution seriously affects the water landscape and water ecology. In this study, a deep-wise convolution
and cross attention (DCCA) algorithm module is proposed to address the issues of complex water surface scenes and
difficulty in extracting features of small target pollutants in the process of identifying water surface pollution. The use of
deep-wise convolution reduces the parameters and computational complexity of the model, and establishes relationships
between feature maps at different scales using cross attention, enabling the model to better understand contextual
information and improve its ability to recognize complex scenes and small targets. The experimental results show that the
average accuracy has been improved by 1.8% after adding the DCCA module, reaching 88.7%. The detection effect of
water surface pollution has been improved by using less memory occupation.
Key words: deep-wise convolution; cross attention; pollution recognition; object detection; convolutional neural network
(CNN); deep learning

 

1   引言

随着经济的快速发展和工业化的不断推进, 人们

生活水平得到提高, 同时对生态环境的污染也日益加

剧. 特别是对于水环境的污染, 威胁了人类社会的可持

续发展, 对人类健康构成了极大威胁.

水环境污染中, 水面污染是具有感官性, 易被观测
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的污染. 例如水面上漂浮的塑料垃圾, 富营养藻类污染

等. 污染物覆盖在水面上, 降低水中的溶解氧, 容易导

致水生生物的窒息和死亡. 另外, 漂浮的污染物体影响

了水面景观, 降低了水体美感, 影响旅游观赏. 及时发

现并处理水面污染成为一项任务. 以往通过人工和遥

感观测水面污染并清除. 人工定期巡查水面发现并清

除水面污染的方法费时费力且效率低下, 而遥感对于

水面漂浮的小体积污染物观测效果差且成本较高. 深
度学习兴起后, 利用深度学习的方法通过岸边的摄像

头或者无人船观测并清除水面污染成为更好的选择.
为解决识别水面污染物的问题, 本文利用深度学

习技术提出了一种基于深度可分离卷积和交叉注意力

的算法模块. 模块可以作为目标检测模型的注意力编

码器起到特征增强的效果, 相比较于原始的注意力编

码器, 本模块的显存占用与计算量更少. 本文研究的水

面污染物是指水面上漂浮的塑料瓶等人工污染物, 使
用的数据集是欧卡智舶提出的无人船视角水面漂浮物

检测数据集 FloW[1]. 此数据集上的实验表明, 本模块替

代模型编码器模块后在准确率与召回率上有了明显提

升且显存占用大幅下降, 可以有效改善水面污染识别

的算法模型. 

2   相关工作

水面污染物的聚集, 对水域生态环境, 水生态系统,
渔业和旅游业等经济活动造成了负面影响[2]. 传统的图

像处理和机器学习方法检测水面污染物已经得到了广

泛应用, 具备较为成熟的算法模型. 胡蓉[3]使用手工设

计的图像特征可以对水面污染物与背景进行有效区分.
而 Qiao 等[4]的研究表明, 传统的检测方法在处理复杂

多变的场景时, 对光照, 遮挡, 形状变换等因素鲁棒性

较差. 另外传统方法提取特征时较为依赖专业知识和

主观经验, 可移植性差. 随着深度学习兴起, 越来越多

的研究采用深度卷积神经网络识别水面污染物.
深度学习中对水面污染物的检测基于一阶段算法

和二阶段算法. 一阶段算法将检测任务当成对整幅图

像的回归任务, 代表算法有 YOLO[5]等. 王一早等[6]将

改进 YOLO 应用于水面污染物检测的研究表明, 一阶

段算法简单直接且实时性较高, 但是定位精度相对较

低, 而且需要对预测的大量候选框进行后处理. 二阶段

算法首先生成可能包含目标的候选框, 然后再对候选

框进行精细分类和定位, 代表算法有 Mask R-CNN[7]

等. 刘伟等[8]在水面污染物检测的应用表明, 二阶段算

法具有较高的准确性, 对小目标和复杂场景有优势, 但
是计算复杂度较高. Cheng 等[1]认为复杂的水面环境,
例如水面上的反射, 波浪等因素会干扰水面污染物识

别, 且小目标污染物缺乏足够的外观信息, 难以提取深

度特征. 此外, 水面污染物的识别需要借助河道摄像头[9],
遥感[10], 无人载具[11]等视角的图像数据集进行支持.

Vaswani 等[12]提出了基于自注意力机制的 Trans-
former 模型, 其优点是拥有强大的长距离依赖建模能

力与并行计算能力. Carion 等[13]提出了 DETR 模型并

实现了基于 Transformer的端到端目标检测. DETR取

消了非极大抑制后处理且没有锚点生成. Zhang 等[14]

提出了 DINO 模型, 结合了可变形注意力[15]机制和去

噪训练[16]解决了 DETR系列模型参数量大和收敛慢的

问题. 相比卷积神经网络, DINO 等基于 Transformer
的网络具有强大的建模能力, 能直接从输入图像中预

测目标的位置和类别且不受候选框限制, 简化了检测

过程, 减少了设计复杂度. 故本文使用添加 DCCA模块

的 DINO模型并应用到水面污染识别领域.
Sifre等[17]提出了深度可分离卷积的卷积结构, 并被

流行的模型架构 MobileNet[18]所采用. 深度可分离卷积

仅沿一个空间维度应用卷积, 参数量和计算量少于标准

卷积, 故本文使用深度可分离卷积减少参数量和计算量.
交叉注意力[12]作为 Transformer 的扩展技术之一,

允许模型同时对两个独立的序列进行关联性建模, 从
而更好地捕捉到两个序列之间的相关信息. 本文使用

交叉注意力关联不同尺度的特征图信息, 更好地识别

水面污染物. 

3   算法设计

本节是对深度可分离卷积和交叉注意力算法模块

的设计. 本模块由跨尺度注意力融合模块与改进前馈神

经网络模块组成. 本节首先介绍深度可分离卷积对比标

准卷积的优势, 然后介绍跨尺度注意力融合模块与改进

前馈神经网络模块, 最后介绍模块在网络上的部署. 

3.1   深度可分离卷积的参数量和计算量

Win Hin Wout Hout

Kw Kh Cin Cout

Cin×Kw×Kh×Cout

(Cin×2×Kw×Kh−1)×Wout×Hout×Cout

图 1 是标准卷积的示意图 ,  输入特征图大小为

( ,  ), 输出特征图大小为 ( ,  ), 卷积核大

小为 ( ,  ), 输入通道数为 , 输出通道数为 .
不考虑偏置, 参数量为 , 计算量为

.
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Hin Kh
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图 1    标准卷积 

 

Cin×Kw×Kh

Cin×Cout

Cin×Kw×Kh+Cin×Cout (Cin×2×Kw×
Kh−1)×Wout×Hout+Cin×2×Wout×Hout×Cout

1/Cout+1/ (Kw×Kh)

图 2 是深度可分离卷积示意图, 分为逐通道卷积

和逐点卷积. 逐通道卷积中, 单个卷积核作用于输入的

单个通道上, 这一步只改变特征图的大小. 不考虑偏置,
参数量为 . 逐点卷积中通过 1×1 卷积, 这
一步改变特征图通道数. 参数量为 . 总的参数

量为 .  计算量为

. 可以看

出深度可分离卷积参数量和计算量是标准卷积的

.
  

Hout

Hout

Cout
Conv1×1Cin

Cin

Hin

Kh

Kw
Wout

WoutWin

 
图 2    深度可分离卷积

  

3.2   跨尺度注意力融合模块

在神经网络中, 深层网络特征图尺寸小, 感受野大,
语义表征能力强, 但是几何信息缺乏. 而浅层网络特征

图尺寸大, 感受野小, 语义表征能力弱, 含有的几何信

息较多. 所以仅使用单层的特征图无法同时满足分类

和定位的需求. DETR 模型仅使用最后一层特征图进

行目标检测, 导致小目标物体在深层网络中的信息丢

失, 所以模型检测小目标的能力差. 为了融合多个尺度

的特征图, 合并深层和浅层的特征同时满足分类和定

位的要求, 商汤团队提出可变形 DETR[15]. 可变形 DETR
使用了多个尺度的特征图, 结合了可变形卷积的稀疏

采样能力和 Transformer 的全局建模能力聚合多尺度

特征. 但是由于可变形 DETR 的编码器是在多尺度的

特征图上计算自注意力并增强特征, 导致计算耗时长

且参数量大. 除此之外, Lin 等[19]提出的特征金字塔网

络 FPN 也是合并不同尺度特征图的方式. FPN 通过自

顶向下, 横向连接的方式将不同尺度的特征图高效整

合起来, 在提升检测精度的同时也没有大幅增加检测

时间. 不同于 FPN 网络, 本模块使用了自底向上, 横向

连接的方式整合不同尺度的特征图并增强特征, 替代

DETR系列模型的编码器.

X0 X1 Xi Xi+1

主干网络输出不同尺度的特征图, 随着网络深度

增加, 输出的特征图尺寸缩小一半, 而通道数量增加一

倍. 这样做的目的是保证网络层的复杂度. 为了拉平特

征图还需对其进行通道变换, 将特征图通过 1×1 的卷

积层和组归一化[20]层, 得到通道数固定的不同尺度的

特征图[ ,  , …,  ,  ], 将其作为跨尺度注意力融

合模块的输入.
Xi+1

X∗i Xi+1

X∗i

X∗i+1

如图 3 所示, 跨尺度注意力融合模块输入是

和 两个不同尺度的特征图. 其中 是第 i+1 层的

特征图,  是第 i 层特征图经过跨尺度注意力融合的

输出结果. 经过交叉注意力融合后, 跨尺度注意力融合

模块的输出为 .
 
 

X *i+1

X i+1X *i

Add & Norm

Add & NormConcat & Norm

Concat

Conv & Norm

GELU

Linear

ConvR×1 Conv3×3

Conv1×R AvgPoolConvR×R

Linear

K V Q

Feed

forward

Multi-head

attention

Patch

embedding

Patch

embedding

 
图 3    跨尺度注意力融合模块

 

Xi+1 X∗i

X∗i
Xi+1

模块内部, 将输入的特征图 和 进行块嵌入:

先将特征图通过卷积层, 拉平后再通过层归一化[21], 并
把输出的通道数减半. 其中 需通过步长为 2 的卷积

层将特征图尺寸减半.  通过一个全连接层后得到

多头注意力层的输入查询 Q, 并把 Q 作为残差连接连

到多头注意力层的输出.

Xi+1 X∗i

Fu 等[22]提出了一种类 InceptionNet 结构的网络

IncepFormer, 通过并行的多个卷积分支获取丰富的全

局上下文和精细定位特征. 与其结构类似, 本模块的输

入 和 在块嵌入后沿通道方向进行合并, 然后将

其输入到 3个卷积分支, 如图 3所示. 由于多头注意力

层的计算复杂度与图像大小成二次方关系, 降低计算
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复杂度, 需降低输入图像的分辨率. PVT[23]网络通过卷

积的方式降低分辨率, 而 PVTv2[24]通过平均池化和卷

积的方式降低分辨率. 用 R 表示分辨率的缩减比率, 本
模块第 1个卷积分支经过卷积核大小为 R×R 的深度可

分离卷积. 第 2 个卷积分支先经过卷积核大小为 1×R
的深度可分离卷积, 再经过卷积核大小 R×1 的深度可

分离卷积, 这种带状卷积核可以更多地考虑小对象的

特性. 第 3 个卷积分支先经过缩减比率为 R 的平均池,
再经过 3×3 的深度可分离卷积. 最后将 3 个分支沿通

道方向合并与组归一化, 再经过激活函数后得到多头

注意力层的输入键 K 和值 V. 这种结构可以融合丰富

的上下文信息且不具有较大的计算复杂度. 以上过程

可以表示为:

C1 = DWConvR×R (X) (1)

C2 = DWConvR×1 (DWConv1×R (X)) (2)

C3 = DWConv3×3
(
AvgPoolR×R (X)

)
(3)

KV = Act (Norm (Conv (Concat (C1,C2,C3)))) (4)

X Xi+1 X∗i其中,  是 和 经过块嵌入并沿通道合并的特征

图, Act 为 GELU激活函数[25].

X∗i+1

X0 X1 Xi Xi+1

X∗0 X∗1 X∗i X∗i+1

将得到的查询 Q, 键 K 和值 V 输入多头注意力层,
计算 Q 和 K 间的相似度得到权重分布, 再与 V 做加权

平均. 多头注意力考虑到序列元素间的多种相关性从

而计算多次注意力并拼接得到最终输出. 多头注意力

学习输入序列中各个元素间的关系从而更好地捕捉内

在语义信息. 多头注意力层的输出增加了查询 Q 的残

差连接[26], 目的是降低模型复杂度以减少过拟合与防

止梯度消失. 归一化后输入到前馈神经网络 FFN. 前馈

神经网络同样增加了输入到输出的残差连接, 归一化

后得到跨尺度融合模块的输出 . 原始的特征图序

列[ ,  , …,  ,  ]自底向上迭代多次后得到新的

特征图序列[ ,  , …,  ,  ], 如图 4所示. 

3.3   改进前馈神经网络模块

多头注意力层的输出结果输入到前馈神经网络

FFN 中. 前馈神经网络首先将其通过一个全连接层进

行线性变换, 再经过一个激活函数输出非线性映射, 最
后经过一个全连接层输出. 由于隐藏层神经元数目大

于输入层与输出层, 故前馈神经网络能将输入从一个

空间映射到更高维度的空间中, 可以学习更加复杂的

特征表达. 原始前馈神经网络结构如图 5所示.

PVTv2 使用了卷积前馈神经网络, 在原始前馈神

经网络的全连接层与激活函数间添加了卷积核大小为

3×3 的深度可分离卷积, 如图 6 所示, 并在深度可分离

卷积中使用了 padding=1的 0位置填充. 这使得卷积层

可以通过特征图外围填充的 0学习到特征图的轮廓信

息并减少计算量, 因此 PVTv2取消了位置编码.
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图 4    自底向上迭代特征图 

  

FC Act FC

 
图 5    原始前馈神经网络

  

Act FCFC DWConv3×3

 
图 6    卷积前馈神经网络

 

IncepFormer 中提出了一种高效前馈神经网络 E-
FFN, 使用大小为 1×1卷积代替了全连接层, 并额外添

加了一个激活函数, 如图 7所示.
  

DWConv3×3Conv1×1 Conv1×1Act Act

 
图 7    高效前馈神经网络

 

Islam等[27]认为 0位置填充是 CNN位置信息的来

源, 而 padding=2 时位置信息的作用比 padding=0 和

padding=1时更加明显. 而且更大的卷积核尺寸可能会

捕获更多的位置信息. 故改进前馈神经网络模块将大

小为 3×3 的卷积核换成大小为 5×5 的卷积核, 且使用

padding=2的 0位置填充, 如图 8所示.
  

DWConv5×5Conv1×1 Conv1×1Act Act

 
图 8    改进前馈神经网络

  

3.4   模块的部署

DETR 等基于 Transformer 的目标检测模型由编
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码器, 解码器组成. 编码器在主干网络输出的特征图上

计算自注意力, 增强图像特征. 解码器先计算目标查询

间的自注意力, 以捕获目标查询间的关系, 再与编码器

输出的特征图计算交叉注意力. OpenAI推出的 GPT[28]

模型仅使用解码器的结构说明编码器可能不是必须的

模块, 使用其他结构同样起到特征增强的效果. 由于编

码器模块输出的特征图不改变形状, 本模块输出的特

征图也不改变形状, 故用本模块直接替代编码器, 将主

干网络输出的特征图序列[ ,  , …,  ,  ]输入本

模块后得到新特征图序列[ ,  , …,  ,  ], 然后

输入到解码器. 

4   实验结果及分析 

4.1   实验环境, 参数配置及评价指标

实验在百度飞桨平台使用 Python 语言完成. 平台

配备的 CPU 为 Intel(R) Xeon(R) Gold 6148, 内存大小

为 32 GB, 硬盘大小为 100 GB, 显卡为 Tesla v100, 显
存大小为 32 GB, 操作系统版本为 Ubuntu 16.04.6 LTS,
使用的深度学习框架为 PaddlePaddle 2.4.0.

实验基于 DINO 目标检测模型, 使用的主干网络

为 ResNet50, epoch设定为 24, batch_size设定为 2, 使
用 AdamW[29]优化算法, 学习率为 0.000 1.

实验采用 COCO[30]目标检测数据集的评价指标:
平均精确率 AP, 平均召回率 AR和 F1-score. 精确率与

召回率的定义如式 (5)和式 (6)所示.

Precision = (T P)/ (T P+FP) (5)

Recall = (T P)/ (T P+FN) (6)

其中, T 与 F 表示预测是否正确, P 和 N 表示预测结果

正反. 交并比 IoU 是模型输出的检测框与样本标注的

真实框交集与并集的比值, 反映了目标定位算法是否

精准. COCO 数据集设定了不同 IoU 阈值的判别标准.
AP50:95是 IoU阈值在 0.5–0.95间每隔 0.05算 1次平

均精确率后的平均值. AP50 是 IoU 阈值大于 0.5 认为

被检测到的平均精确率. AP75 是 IoU 阈值大于 0.75
认为被检测到的平均精确率. AR50:95 是 IoU 阈值在

0.5–0.95 间每隔 0.05 算 1 次平均召回率后的平均值.
F1-score 是 AP50:95 与 AR50:95 的调和平均数, 是同

时兼顾模型精确率与召回率的评价指标. FPS 是模型

每秒处理的图片数量, 用来评估模型的处理速度. 

4.2   数据集预处理

实验数据源自欧卡智舶发布的无人船视角水面漂

浮物检测数据集 FloW. FloW 数据集由图像子数据集

FloW-Img和多模态子数据集 FloW-RI组成. FloW-Img
包含 2 000 张图像和 5 271 个标记目标, 其中小目标占

一半以上. 该数据集使用 HDR 相机拍摄, 分辨率为

1280×720, 包含了不同场景, 光照, 水波条件的图像, 并
在不同视角上对水面漂浮物进行采集.

数据集图像总的样本数为 2 000张, 将其划分为训

练集 1 600张, 测试集 400张. 然后将图像解码, 转换成

易处理的 Numpy格式, 然后以固定概率对图像进行翻

转, 进行数据扩增. 然后对图像进行裁剪, 确保输入模

型的图片数据大小统一. 再进行色调分离, 使模型能更

好地根据轮廓识别图像. 然后进行归一化, 把输入图像

转为固定均值, 方差的数据, 这样做的目的是使得寻找

最优解的过程变得更加平滑, 使训练更容易收敛. 最后

将图片数据的通道转为[C, W, H]的格式. 

4.3   消融实验

为证明深度可分离卷积与交叉注意力模块的有效

性, 在单类别最多有 100 个检测框, DINO 模型参数固

定的情况下, 对比原始 DINO模型, 无编码器 DINO模

型, 添加本模块的 DINO模型的 AP50:95, AP50, AP75,
AR50:95, F1-score, FPS评估结果如表 1所示.
  

表 1    评估结果对照
 

评估 原DINO 无编码器DINO DCCA+DINO
AP50:95 0.474 0.458 0.475
AP50 0.887 0.869 0.887
AP75 0.455 0.427 0.453

AR50:95 0.589 0.595 0.622
F1-score 0.525 0.518 0.539
FPS 5.592 9.612 8.301

 

为了证明深度可分离卷积与交叉注意力模块显

存占用的优势, 在输入图像尺寸为 666×1332, 其他参

数固定的情况下, 对比了原始 DINO 模型, 无编码器

DINO模型, 添加本模块的 DINO模型的显存占用, 如
表 2所示.

可以看到添加了 DCCA模块后 AP50比不添加提

高了 1.8%, AR50:95提高了 2.7%. 对比原 DINO模型,
F1-score 提高了 0.014, FPS 提高了 2.7, 显存占用降低

了 41.3%. 收敛过程中原始 DINO 模型 ,  无编码器

DINO模型, 添加 DCCA模块的 DINO模型的 AP50平
均精确度迭代曲线与损失曲线如图 9和图 10所示, 可
以看到算法在 24次迭代后趋近收敛.
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表 2    显存占用对照 (MB)
 

分类 原DINO 无编码器DINO DCCA+DINO
输入预处理后 96.14 96.14 96.14

正/反向传播一次 1 673.97 251.92 923.01
参数 28.29 25.41 35.71
合计 1 798.40 373.46 1 054.87

 
 

0.9

0.8

0.7

原 DINO

无编码器 DINO

DCCA+DINO

m
A

P

0.6

0.5

0 5 10

Epoch

15 20

 
图 9    平均精确度迭代曲线 
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图 10    损失曲线 

  

5   结论与展望

本文提出了基于深度可分离卷积与交叉注意力模

块并将其应用到 DINO 模型, 在保证准确率与召回率

的基础上解决了原有模型显存占用和计算量大的问题.
通过在 FloW 数据集上进行的水面污染识别实验表明

本模型相对原模型有明显提升, 具有良好的应用空间.
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