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基于深度残差神经网络的道路积水深度提取方法
陈汪洋∗

(中国水务投资有限公司,北京　 100053)

摘　 要　 【目的】　 针对现有道路积水深度传感器安装维护成本高的问题,【方法】 　 文章提出了一种基于深度残差神经网络

的道路积水深度提取方法,从“全球眼系统”“网络平台”“洪涝应急抢险照片”多渠道收集数据集。 【结果】 　 解决了积水图像

数据集数量、质量不高的问题;并以积水严重程度作为标签分级,解决了现有研究无法识别积水深度的问题,在原始测试集上

可以达到 96. 5%的准确率。 【结论】　 实例分析结论表明,采用深度残差神经网络从积水图像中提取积水深度信息的方法确

实可行,并且在实际应用中能够满足积水监测的精度要求。
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Abstract　 [Objective]　 In
 

response
 

to
 

the
 

high
 

installation
 

and
 

maintenance
 

costs
 

of
 

existing
 

road
 

waterlogging
 

depth
 

sensors,
 

this
 

paper
 

proposed
 

a
 

road
 

waterlogging
 

depth
 

extraction
 

method
  

based
 

on
 

deep
 

residual
 

neural
 

network. [Methods]　 The
 

method
  

collected
 

data
 

from
 

multiple
 

channels
 

such
 

as
 

the
 

“global
 

eye
 

system”
 

“network
 

platform”
 

and
 

“flood
 

emergency
 

rescue
 

photos”,[Results]　 to
 

address
 

the
 

issues
 

of
 

insufficient
 

quantity
 

and
 

low
 

quality
 

of
 

the
 

waterlogging
 

image
 

dataset.
 

By
 

labeling
 

the
 

dataset
 

based
 

on
 

the
 

severity
 

of
 

waterlogging,
 

the
 

method
  

solved
 

the
 

problem
 

of
 

inability
 

to
 

identify
 

waterlogging
 

depth
 

in
 

previous
 

research,
 

achieving
 

an
 

accuracy
 

of
 

96. 5%
 

on
 

the
 

original
 

test
 

set. [Conclusion] 　 Conclusion
  

from
 

case
 

analysis
 

demonstrate
 

the
 

feasibility
 

of
 

using
 

deep
 

residual
 

neural
 

network
 

to
 

extract
 

waterlogging
 

depth
 

information
 

from
 

waterlogging
 

images,
 

meeting
 

the
 

accuracy
 

requirements
 

for
 

waterlogging
 

monitoring
 

in
 

practical
 

applications.
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　 　 随着气候变化和城市化进程加快,城市道路积

水问题日益严重。 积水带来居民危险、车辆行驶困

难、交通事故增加、交通拥堵加剧等城市管理难题。
因此,研究城市道路积水识别可及时监测和预警,保
障道路交通安全顺畅十分必要。 分析积水数据同时

也可为城市规划和基础设施提供参考,用以改善排

水系统,优化道路设计,提高防洪能力。
随着计算机技术进步,图像传感器监测道路积

水引起学者关注[1] 。 但一般的图像积水监测方法

均需要在项目现场安装大量摄像传感器,不符合低

成本需求[2] 。 相比之下,利用计算机视觉深度学习

方法从监控视频数据中识别积水深度的研究前景更

为明朗。 为了训练精准的机器视觉模型,需要大量

高质量的训练数据[3] 。 为解决数据量不足问题,
FloodX 项目创建了全面的城市洪水数据集[4] ,并通

过传统传感器和监控摄像机监测洪水场景。 然而,
数据集仅限于试验基地,导致图像差异性不足,可能

出现局部过拟合风险[5] 。 此外,即使获取大量洪涝
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图像,构建合理的识别算法仍然是一个难题[6] ,因
为人眼难以准确判断积水深度。

目前的计算机视觉研究多从侧面入手,直接判

断积水深度存在困难。 Vitry 等[7] 提出了基于迁移

学习的积水深度提取方法,利用参照物照片和迁移

学习模型来判断区域的积水深度。 Jiang 等[8] 则提

出了利用现有监视摄像头系统提供定性洪水位趋势

信息的方法,使用深度卷积神经网络( DCNN)监测

洪水,并引入定性洪水指数(SOFI)替代水位波动的

观测。 研究人员从互联网收集了洪水图像进行神经

网络训练,并将其应用于监视视频。 通过语义分割

方法提取参照物和水面数据,并对比参照物淹没的

深度来计算积水深度。 这些方法能够在不同角度的

照片中提取积水信息,并进行深度估计。
尽管深度神经网络模型在视觉领域逐渐成熟,

但将其应用于积水识别仍面临一些问题。 首先,现
有积水识别算法的精度较低,由于道路积水图像的

模糊性,准确辨认具体水深困难。 目前的研究多采

用参照物的淹没高度来推断积水深度,但这种方法

依赖于参照物,难以处理没有参照物的情况。 其次,
缺乏可用的图像积水数据集,深度学习模型需要大

量高质量的数据进行训练,但目前可用的数据集有

限,采集困难且数量有限,导致过拟合问题。 最后,
环境因素对积水识别产生影响,不同拍摄角度、光照

和车流等因素会导致积水图像的差异性,使现有算

法在实际应用中遇到困难。
针对上述问题,本研究在浙江某市排水公司积

水图像数据进行识别的基础上,提出以积水严重程

度作为数据集的标签分级,并使用深度残差神经网

络(residual
 

network,ResNet)实现对输入图像的积水

深度信息提取。
1　 基于标签分级图像的 ResNet 算法
　 　 图像识别在日常生活安全中已经得到广泛应

用,例如人脸识别和机动车违章行为鉴别等领域。
它也是目标行为理解和视频内容检索等高级计算机

视觉问题的基础。 然而,在积水图像识别领域中,同
一类积水的实例可能存在较大差异,而不同类积水

可能非常相似。 即使使用严重程度标注的方法对积

水图像进行分类,要实现高精度的积水识别仍然具

有挑战性。
考虑到积水图像的复杂背景和高难度的特征提

取,本研究在广泛收集数据集的基础上,采用了基于

标签分级的 ResNet 作为训练模型的架构。 该模型

使用了残差块结构,可以在增加网络深度的同时不

降低模型的准确率,有效地学习数据集的特征。 迁

移学习是一种将在某个领域上学习到的特征应用到

相关领域的方法。 考虑到道路积水图像多发生于城

市环 境, 许 多 与 积 水 相 关 的 背 景 已 经 存 在 于

ImageNet 数据集中。 使用迁移学习方法(即对经过

ImageNet 数据集预训练的神经网络结构进行微

调),可以缓解数据集背景不足的问题,提高模型的

泛化能力。
ResNet 是一种深度学习算法[9] ,旨在解决深层

神经网络训练中的梯度消失和梯度爆炸问题,并提

高网络的准确性和泛化能力。 它的核心思想是引入

残差连接,允许网络学习输入与输出之间的残差,从
而更容易地优化网络参数。 ResNet 的基本结构由

残差块(residual
 

block) 组成,如图 1 所示。 每个残

差块内部由多个卷积层和批量归一化层构成,并包

含了跳跃连接(shortcut
 

connection)。 残差块的输入

为 x, 经过 2 个卷积层和批量归一化层的处理后,得
到残差特征输出 F(x)。 然后将输入 x 与残差特征

输出 F(x) 相加,得到残差块的输出,即 F(x) + x。
这里的加法操作就是残差连接,使得网络能够学习

输入与输出之间的残差。 ResNet 如式(1)。

y = F(x,w) + x (1)

其中:x ———输入;
y ———输出;
F(x,w) ———残差特征输出;
w ———网络参数。

图 1　 残差神经网络 block 结构[10]

Fig. 1　 Block
 

Structure
 

of
 

Residual
 

Neural
 

Network[10]

通过引入残差连接,ResNet 可以更容易地训练

深层网络,在线性转换和非线性转换之间寻求到了
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一个平衡,可以使得模型深度达到数百层依然能达

到良好的效果[11] 。
2　 研究过程
2. 1　 积水图像数据集来源与收集方法

　 　 本研究利用“全球眼”道路监控、网络图像平台

以及浙江省某市排水公司的排涝记录作为积水样本

数据集,该数据集包含多种场景,并具有高质量。 通

过使用这样的数据集,本研究能够有效提高 ResNet
的识别精度和泛化能力。
2. 1. 1　 “全球眼”道路监控

　 　 与本研究建立合作的研究单位共有 3
 

000 余处

全球眼监控点,这些监控数据主要由排水调度中心使

用,通过工作人员的人工识别来确定积水点,并根据

积水的严重程度进行应急车辆的调度,如图 2 所示。

图 2　 全球眼系统界面

Fig. 2　 Interface
 

of
 

Global
 

Eye
 

System
 

　 　 为了保护道路监控数据的敏感性,全球眼通讯

系统采用了端到端加密。 由于监控视频流具有大量

数据、高传输比特率和强实时性的特点,无法直接从

数据流中解析出视频信息。 本研究与全球眼系统使

用方某市排水公司签署了保密协议,明确约定视频

数据仅用于与排水公司业务直接相关的道路积水识

别研究,以此获取了使用全球眼系统的权限。
本研究使用 Windows 截屏应用程序编程(API)

接口来采集研究区域的全球眼数据。 数据收集时间

为 2020 年 6 月—2020 年 9 月,共计 110
 

d,数据采集

过程如图 3 所示。 在该时间段内,研究区域发生了

46 次降雨事件,其中包括 5 次强降雨事件,导致多

处道路积水。 然而,该数据集中存在大量晴天数据,
导致样本不均衡。 因此,需要对采集到的无降雨条

件下的数据集进行欠采样处理。 经过初步筛选后,
将被命名为“全球眼数据集”的监控平台图像数据

加入到整个数据集中。

图 3　 全球眼数据集标过程

Fig. 3　 Annotation
 

Process
 

of
 

Global
 

Eye
 

Dataset
 

2. 1. 2　 网络图像平台爬虫

　 　 尽管全球眼数据集具有大量的数据,但其场景

数量有限(即监控摄像头的视角)。 为了提高模型

的泛化能力,需要增加数据集的多样性。 因此,本研

究从百度图片、Google
 

Image 等网络平台上爬取了
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1
 

731 张不同程度积水的图像,并将其命名为“网络

平台数据集”,并将其添加到整个数据集中。
2. 1. 3　 排水公司排涝记录

　 　 通过与某市排水公司合作,获得了排涝过程中

拍摄的应急抢险图像记录数据。 通过对这些数据进

行筛选,将其命名为“应急抢险数据集”,并将其加

入到整个数据集中。 该数据集涵盖了实际工作情况

中的各种状况,对于图像积水识别算法的实际应用

具有重要意义。 不同渠道数据集描述如表 1 所示。
表 1　 不同数据集描述

Tab. 1　 Description
 

of
 

Different
 

Datasets

数据集名称
数据集

总数 / 张
场景

数 / 个
积水图像

数 / 张
非积水图

像数 / 张

全球眼数据集 350
 

000 268 160
 

000 190
 

000

网络平台数据集 1
 

731 1
 

731 1
 

329 402

应急抢险数据集 1
 

321 462 912 409

2. 2　 数据集预处理

2. 2. 1　 积水图像数据集标注方法

　 　 在进行模型训练之前,需要对数据集进行积水

深度标注。 然而,由于积水图像的模糊性和复杂性,
即使是人眼也很难准确识别积水的真实深度。 在实

际应用中,防洪监测人员更多地关注积水的深度区

间,而不是准确的深度数值,以此来判断积水的严重

程度并制定相应的洪水应急调度方法。 因此,为了

应对这种情况,本研究提出了一种将连续特征处理

为离散特征的方法。 本文依据现场安装的电子水尺

等传感器历史数据,定义了 5 个积水深度:0、0 ~ 5、
5 ~ 10、10 ~ 20

 

cm 和≥20
 

cm,并将它们对应为 5 个

积水严重程度标签:无积水、湿润、浅积水、深积水和

严重积水。 这 5 个区间标签代表了积水可能造成的

不同程度的危害,如图 4 所示。
具体划分过程中,前期与浙江省某市排水公司

　 　 　

图 4　 数据集标注方法

Fig. 4　 Annotation
 

Method
  

for
 

Dataset

调度中心的工作人员进行了交流,了解他们在判断

道路积水严重程度时的思路。 在此基础上,确定了

不同场景图像中道路积水深度的辨别方法,全部采

用人工分类方式(历经 35
 

d),对整个积水图像数据

集进行了特征划分(表 2)。
2. 2. 2　 图像尺寸与格式处理

　 　 为了适应 ResNet 的训练,本研究收集的数据集

中的图片大小并不完全相同。 为了统一输入图像的

　 　 　 表 2　 不同严重程度积水图像描述
Tab. 2　 Descriptions

 

of
 

Different
 

Severity
 

Levels
 

of
 

Waterlogging
 

Images

严重程度 无积水 湿润 浅积水 深积水 严重积水

数量 / 张 81
 

641 88
 

923 71
 

254 63
 

937 47
 

297

像素尺寸,将其调整为 214×214。 同时,为增强积水

识别算法的鲁棒性,对输入图像进行了一系列的处

理操作,包括随机裁剪、随机反转、曝光度亮度调整、
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灰度切片等。 最后,将处理后的图像转换为 PyTorch
机器学习库可处理的 tensor 变量,以便进行后续的

模型训练和处理。
2. 3　 基于标签分级的数据场景预训练的迁移学习

方法

　 　 虽然本研究使用了较大规模的训练数据集,但
由于场景数量相对较少,存在过拟合的风险。 为了

缓解这种场景数量不足的问题,采用了“迁移学习

策略”,用于提升系统性能。 “迁移学习策略”是指

将已经在大量数据上训练过的深度学习模型架构再

次应用于类似的任务中,并微调已学到的特征参数,
然后将其重新应用于新任务,以提高模型的泛化能

力。 如果预训练模型已经学习到足够多的特征,迁
移后的模型只需要很少的训练样本就能取得良好效

果。 此外,迁移学习不仅仅针对特定任务,预训练模

型在学习了训练数据集后具有一些通用的特征能

力。 例如,在本研究中,为了得到积水识别模型,在
预训练模型已经能够识别道路、车辆、灯杆等标识物

的基础上,只需要进一步学习积水与这些标识物相

交叉的信息。
本研究采用了 ResNet50 神经网络架构作为预

训练模型。 ResNet 架构如图 5 所示。 在使用道路

积水 训 练 集 对 模 型 进 行 训 练 之 前, 已 经 使 用

ImageNet 数据集对模型进行了预训练。

图 5　 ResNet 网络架构[10]

Fig. 5　 Framework
  

of
 

ResNet
 

Network[10]

　 　 在实际训练过程中,首先使用“全球眼数据集”
训练神经网络所有层,接着冻结除最后一层外所有

层,使用“网络平台数据集”“应急抢险数据集”训练

最后一层,以使得神经网络尽可能学习不同场景下

积水特征,提高模型的泛化能力。
3　 研究结果与分析
3. 1　 模型评估标准

　 　 目前国内外研究主要使用图像识别准确率作为

计算机视觉性能评估的标准,以计算量作为运算效

率评估的标准。 其中,图像识别准确率即不同严重

程度积水识别准确占比计算如式(2) ~式(3)。

acc( f;D) = 1
m∑

m

i = 0
∏[ f(xi) = yi] (2)

D = {(x1,y1),(x2,y2),…,(xm,ym)} (3)

其中:D ———给定测试集;
m ———测试集样本数量;
f(xi) ———模型输出;
acc( f;D) ———图像识别准确率;

(·) ———为指示函数,在·为真时取

1,否则取 0。
计算量一般用每秒浮点型计算次数表示,卷积

层每秒浮点型计算次数计算方法如式(4)。

CCCF = (2 × C iK2 - 1) ×
HWC0 (4)

其中:CCCF———卷积层每秒浮点型计算次数;
C i ———输入通道数量;
K ———卷积核尺寸;
H ———输出特征数量;
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W ———图像尺寸;
C0———输出通道。

全连接层每秒浮点型计算次数计算方法如

式(5)。

FFCLF = (2 × I - 1) × O (5)

其中: FFCLF———全 连 接 层 每 秒 浮 点 型 计 算

次数;
I ———输入神经元数量;
O ———输出神经元数量。

3. 2　 不同神经网络算法性能评估

　 　 本文使用 ResNet34、ResNet50、VGG 和 AlexNet
等网络对原始积水数据集进行训练,并比较它们的

性能。 表 3 展示了 4 种网络在原始积水数据集上的

试验结果。 每个神经网络都经过学习率和批量大小

的优化,以确保训练参数的最佳设置。 同时,监控训

练集误差和验证集误差,并设置早停机制,以避免模

型过拟合。 ResNet 的效果明显优于传统算法如

VGG 和 AlexNet。 正如前文所述,由于本研究采用

了较大规模的训练集,更深的 ResNet50 可以取得更

好的训练效果。 因此,本研究选择了 ResNet50 作为

神经网络训练架构。
表 3　 4 种神经网络在积水数据集的识别准确率对比

Tab. 3　 Comparison
 

of
 

Recognition
 

Accuracy
 

of
 

Four
 

Neural
 

Networks
 

on
  

Waterlogging
 

Dataset

模型 预训练 最高识别精度 每秒浮点型计算次数

ResNet34 True 96. 1% 3. 58G

ResNet50 True 96. 5% 6. 31G

VGG16 True 93. 7% 14. 94G

AlexNet True 94. 1% 0. 71G

　 　 文献[5-6] 显示,现有图像积水识别的研究集中

在积水范围的识别,此类研究对积水范围的识别精

度在 75% ~ 85%,相比之下本研究不仅能实现积水

深度的识别,且能达到更高精度(表 3),表明本研究

所提出积水图像识别算法的效果较佳。
图 6 为 4 种神经网络训练样本大小与道路积水

识别准确率的对比,针对不同的训练样本数量,每个

标签的样本数量遵循表 3 中各类别之间的比例关

系。 由图 6 可知,4 种神经网络模型识别准确率随

着训练样本数量的增加而不断提升,其中,ResNet50
模型表现出最佳的性能,在实际城市道路积水深度

识别应用中具备更高的识别精度和鲁棒性能。

图 6　 训练样本尺寸与识别准确率对比

Fig. 6　 Comparison
 

of
 

Training
 

Sample
 

Size
 

and
 

Recognition
 

Accuracy

4　 结论
　 　 本文提出一种使用基于标签分级的 ResNet 从
图像中提取积水信息的算法,具体步骤为:积水图像

数据搜集、积水图像数据处理、积水图像特征分级、
积水图像数据预训练和基于分级目标的积水程度图

像识别

从“全球眼系统”“网络平台”“洪涝应急抢险照

片”多渠道收集数据集,解决了积水图像数据集数

量不多、质量不高的问题;以积水严重程度作为标签

分级,解决了现有研究无法识别积水深度的问题,在
原始测试集上可以达到 96. 5%的准确率。 实例分

析结果表明,采用 ResNet 从积水图像中提取积水深

度信息的方法确实可行,并且在实际应用中能够满

足积水监测的精度要求。
基于 ResNet 的道路积水深度提取方法具有广

泛的应用前景,不仅可以为城市规划部门提供积水

信息,帮助规划防洪设施、改善城市排水系统等,还
可以应用于交通管理部门进行道路积水监测和预

警,此外还可以应用于自动驾驶系统中,帮助车辆正

确判断和应对道路积水情况,提高行车安全性。
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