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基于深度学习的道路积水智能监测方法
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摘要:针对目前城市区域内涝频发且传统内涝积水监测方法具有危险性大、成本较高及时效性较低
等问题,提出了一种利用深度学习技术的城市道路积水快速监测方法,该方法基于卷积神经网络,
可对输入积水图像数据集进行积水特征提取。 选取西安理工大学校内积水情况进行验证,结果表
明该方法对数据集的训练和验证的平均准确率分别为 96． 1%和 90． 1% ,能较准确实现图像积水面
积自动提取,从而实现城市内涝监控图像中的积水区域自动识别和积水面积自动获取。
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Intelligent monitoring method for road inundation based on deep learning∥BAI Ganggang1, HOU Jingming1, HAN
Hao1, XIA Junqiang2, LI Bingyao1, ZHANG Yangwei1, WEI Zhihao1 (1. State Key Laboratory of Eco-Hydraulics in
Northwest Arid Region of China, Xi’an University of Technology, Xi’an 710048, China; 2. State Key Laboratory of Water
Resources and Hydropower Engineering Science, Wuhan University, Wuhan 430072, China)
Abstract: To solve the problems including frequent urban inundation and unsafe, costly and inefficient traditional monitoring
urban inundation method, a method of detecting urban road flood rapidly based on deep learning techniques is proposed. This
method, based on convolutional neural network, can extract the features of puddles from the input accumulated water image
data set. The water accumulation in Xi’an University of Technology is selected for verification. It is shown that the average
recognition accuracy of the method for training and verification of the data set is 96． 1% and 90． 1% respectively, and
automatic extraction of the puddle area in the image is realized accurately. So that the automatic identification of the
inundation area and the automatic acquisition of the water area in the urban inundation monitoring image are realized.
Key words: urban inundation; deep learning; convolutional neural network; inundation monitoring; image identification

　 　 随着全球气候变化加剧,极端降雨频次不断增
多,与此同时城镇化进程快速推进,极大地改变了下
垫面条件,致使城市内涝积水问题日益突出[1-5]。
2012 年北京“7·21”特大暴雨引发了严重的城市内
涝,造成严重的人员伤亡和经济损失。 2018 年 8 月
辽宁大连突降大到暴雨,路面积水使灯箱漏电,致一
名蹚水行走的男子不幸触电身亡。 可见高效、安全、
精准地开展城市内涝积水监测对降低内涝成灾风

险、减少内涝引起的城市交通及市民出行安全等隐
患具有重要意义[6]。
目前针对城市内涝积水信息监测的主要方法有

人工观测法、仪器测量法等,其中人工观测法需要消

耗大量的人力物力,效率较低且存在严重的安全隐
患;仪器测量法通过传感器进行量测,有着方便快捷
且精度较高的优点,但缺点也较明显,如仪器成本较
高且受外界的干扰较大[7]。 因此,需寻找一种安
全、效率高且成本低的监测方法来监测城市内涝
积水。
近年来随着深度学习技术的不断提高,人工智

能飞速发展,卷积神经网络 ( convolutional neural
network, CNN)作为深度学习的代表算法,在图像识
别领域中的应用取得了大量突破性成果。 Hua 等[8]

针对大场景遥感影像中多个物体和微物体的实时检

测,提出了一种将视觉感知和 CNN相结合的遥感影

·57·



像实时物体检测算法,该算法不仅能保证检测精度,
且可大幅度提高目标检测的效率。 Zang 等[9]提出

了一种基于深度学习和计算机视觉的自动车牌检测

和识别方法,该方法对于车牌检测和识别的效果较
好。 Massoli 等[10]基于深度学习对人脸进行识别,
并采用超分辨率技术提升了对人脸识别的精度。 陈
利[11]提出了一种基于深度学习技术的车牌识别方

法,与传统方法相比识别和定位车牌的准确率更高。
何西麟[12]采用深度学习技术搭建了基于 CNN 模型
的手写字符识别模型,手写体字符的识别率超过
90% 。 卢宏涛等[13]将 CNN应用于物体监测和人脸
识别,与传统方法相比,CNN 模型的识别精度较高。
刘胤等[14]应用图像识别技术实现了实验室异常自

动监测和人脸自动识别等功能,比传统人工监控方
法具有更高的识别速度和精度。 张雪芹等[15]基于

植物识别算法和 CNN中的 AlexNet网络模型对植物
图像进行识别,该方法的泛化性和准确性较高,识别
速度较快。
本文基于西安理工大学金花校区内的道路积水

图像,采用基于 CNN的目标检测算法识别道路积水
区域并提取积水面积,与实测结果对比表明,该方法
可以实现道路积水范围的提取且具有较高的精度,
可为相关部门自动准确获取道路积水信息提供技术

依据。

1　 理论算法

1． 1　 CNN
CNN是基于深度学习理论的一种前馈神经网

络,在图像处理领域有着出色的表现[16]。 CNN 擅
长发掘数据的局部特征,对数据的旋转、平移等具有
较高的稳健性,通过输入原始数据,采取卷积、池化
及激活函数映射等操作,最后按目标任务特征输出
目标分类和定位[17]。 CNN 由输入层、卷积层、池化
层、全连接层以及输出层组成,其中输入层用来接收
样本数据,并将样本数据输送到 CNN中进行特征提
取;卷积层通过多个滤波器进行卷积操作进而提取
输入数据的特征,每个卷积层包含若干个特征图,同
一特征图的神经元共享同一卷积核的权值参数,可
以减少各网络层间的连接及过拟合现象,由前一层
的特征图与卷积核进行卷积运算并经过激活函数后

输出得到这一层的特征图;池化层亦称为下采样层,
通过求局部区域的最大值或平均值进行降采样,进
而缩小矩阵尺寸,减小特征空间,即在减少数据量的
同时保留可用信息。 CNN 通常取若干个卷积层和
池化层交替连接,而后连接若干个全连接层,全连接
层用于将目标任务形式化为目标函数,实现最终

分类[18]。
CNN不需要任何输入和输出之间的精确表达

式,只需通过大量学习就能得到输入与输出之间的
映射关系[19]。 在训练 CNN 时,反向传播算法是性
能最好且应用最为广泛的方法,通过计算预测值与
真实值之间的误差(损失),并将误差由最后一层逐
层向前反馈,同时更新每层参数,再进行前馈,如此
往复,直到网络模型收敛,进而达到模型训练的目
的[20]。 对于样本数量为 N的训练集,使用交叉熵作
为损失函数[21],可表示为

J = - 1
N∑

N

n = 1
ln(P(Y = yn xn,w,b)) (1)

式中:J为损失函数;yn为第 n个样本所属的类别;xn

为第 n 个样本的特征向量;w 为末层权参数;b 为相
应偏置参数。

CNN在测试时输入图像所属某一类别 y 的预
测值 ypred为

ypred = argmax
y
P(Y = y x,w,b) (2)

1． 2　 YOLOv2 网络结构
TensorFlow是 Google 在 Dist Belief 的基础上采

用数据流程图进行数值计算,对神经网络框架进一
步优化得到的一种深度学习系统,可在 CPU和 GPU
上运行,具有速度快、精度高、灵活性强、可用范围广
等特点,被广泛应用于 CNN、递归神经网络(RNN)
等各类机器学习算法[18,22]。 TensorFlow 是通过计算
图的形式来表述计算的一种深度学习系统,目前已
有多种经 COCO数据库训练且基于 TensorFlow的网
络结 构, 如 Fast R-CNN、 Faster R-CNN、 YOLO、
R-FCNN 及 YOLOv2 等,故仅需在这些基础网络结
构上修改某些参数便可训练目标检测模型[23]。 与
Faster R-CNN、 YOLO 相比, YOLOv2 提出了新的
Darknet-19 基础网络,共包含 19 层卷积层和 5 层池
化层,使用大量的 3 × 3 和 1 × 1 卷积,通过将 1 × 1
的卷积置于 3 × 3 卷积之间对积水特征进行压缩,并
采用了 Batch Normalization (批量归一化)处理及
K-means 聚类作为候选框选取规则,通过这一系列
调优算法,在保证检测精度的基础上提升了检测
速度。
本文选用基于 CNN的 YOLOv2 目标检测模型,

模型通过输入分辨率为 416 像素 × 416 像素的积水
图像,采用 Darknet-19 基础结构对输入积水图像进
行积水特征提取,输出 13 × 13 × 1 024 特征图,并取
第 16 层的 26 × 26 × 512 特征图重组成 13 × 13 × 256
特征图,采用融合方法将二者相结合,生成 13 ×
13 × 1 280 特征图,最终经过卷积操作,生成 13 ×
13 × 30 的特征图,具体网络结构如图 1 所示。
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图 1　 YOLOv2 网络结构
Fig. 1　 Network structure of YOLOv2

2　 研究数据

2． 1　 基础数据采集
采用高清数码摄像机和照相机设备采集西安理

工大学金花校区道路地势低洼或易积水区积水图

像。 摄像机安装位置如图 2 所示,每隔 10 min 获取
一帧积水图像,得到的图像分辨率为 2 560 像素 ×
1 440 像素;照相机拍摄的积水图像分辨率为 4272 像
素 ×2848像素。 共筛选采集了积水图像 1 000 幅,作
为初始积水样本数据集,图 3为数据集图像示例。

图 2　 图像采集设备安装位置
Fig. 2　 Installation location of image acquisition equipment

(a) 摄像机拍摄图像 　 (b) 照相机拍摄图像

图 3　 数据集图像示例
Fig. 3　 Examples of images in dataset

图 4　 角度变换
Fig. 4　 Angle transformation

2． 2　 数据预处理
为避免在训练过程中由于训练样本过少而出现

过拟合现象,需对数据集进行数据扩充。 数据扩充
方法有随机裁剪、角度变换及彩色转换等,为增加数
据多样性,考虑不同方位和光照强度时的积水图像,
采用彩色转换、角度变换将样本数据集扩充至 3 000
幅,其中由 700 幅图像进行角度变换得到 2 000 幅,
另 300 幅图像进行彩色转换得到 1 000 幅。 因检测
目标较大,而降低图像像素不会影响目标检测精度,
但可大幅度提高模型训练速度,故将图像缩小至
416 像素 × 416 像素,最后采用 LabelImg 标注工具
对数据集进行标签制作。
基于 OpenCV ( open source computer vision

library)计算机视觉开源库,编写代码对原积水样本
图像进行角度变换(水平或垂直方向旋转),如图 4
所示;通过 Matlab 软件编写代码实现对数据集的彩
色转换,如图 5 所示,分别在色彩原色 R、G、B 即红
色、绿色和蓝色 3 个通道加不同的失真值。
积水目标检测是通过学习有标签的图像样本,

然后对新的图像做出预测的过程,故需提前生成标
签[24]。 用 LabelImg标注工具可在图像中标注目标
位置并生成表示目标标准框位置的 xml 文件,文件
中包含图像名称、像素大小、所属图片位置及标注的
积水范围等信息,极大地方便了数据集标签的制作,
如图 6 所示。
2． 3　 模型训练
在经数据预处理后得到的 3 000 幅积水数据集

中,选取 2 500 幅图像作为训练集,其中 1 665 幅图
像是由原始图像经过彩色转换、角度变换得到的,
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图 5　 彩色转换
Fig. 5　 Color conversion

(a) 制作标签界面

(b) 生成的 xml文件

图 6　 图像集标签制作
Fig. 6　 Label making of image data

500 幅图像作为测试集(摄像机图像 145 幅,照相机
图像 355 幅)。 采用中央处理器为 Intel i7 -8700、

GPU为 RTX2070 的硬件配置,运行环境为 Windows
10． 0、CUDA 10． 0 以及 TensorFlow深度学习系统,实
现基于 YOLOv2 算法的模型训练。 经多次训练和参
数调整,设置的模型网络参数如下:初始学习率为
0． 001,批尺寸为 32,迭代次数为 50 次,并采用正则
化方法来防止模型过拟合,最终训练产生了用于预
测积水的模型权重,其保存了模型的结构、权重以及
训练参数配置等。 图 7 为模型对积水数据集的训练
与验证准确率,平均值分别为 96． 1%和 90． 1%。

图 7　 模型训练和验证结果
Fig. 7　 The result of model training and validation

3　 识别结果与分析

利用训练好的模型权重,可实现积水图像自动
识别及积水面积自动提取。 图 8 为部分测试集里的
图像对模型准确率进行测试的效果。 摄像机拍摄机
位、角度不变,拍摄画面单一,而照相机拍摄场地、角
度都是随机的,故模型对摄像机图像识别效果较照
相机要好。

(a) IMG_1 　 　 (b) IMG_2 　 　 (c) IMG_3

图 8　 积水图像自动识别结果
Fig. 8　 The result of automatic image recognition for puddles

为实现对图像中积水面积的提取,分别用照相
机垂直拍摄的图像(图 9(a)(b))和摄像机拍摄的、
经过曲面矫正和透视变换技术矫正的图像(图 9
(c))进行识别,并可自动提取识别类别、识别率及
检测框坐标 xmax、xmin、ymax、ymin等信息,表 1 为积水图
像检测框信息。
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(a) IMG_4 　 　 (b) IMG_5 　 　 (c) IMG_6

图 9　 积水面积提取示例
Fig. 9　 Example of the puddle area extraction

表 1　 积水图像检测框信息
Table 1　 The information of object boxes

in inundation images

图像名称 xmax xmin ymax ymin So /像素

IMG_4 405． 65 4． 15 416． 00 195． 02 88 723． 47
IMG_5 366． 19 118． 02 348． 55 94． 17 63 129． 48

IMG_6

3． 91
264． 77

1． 67
271． 93

153． 64
2． 39
0　 　

119． 84

49． 00
323． 94
121． 36
416　 　

251． 75
98． 69

156． 12
266． 44

4 423． 78
5 698． 07

18 686． 00
21 120． 66

　 　 注:So为检测框像素;IMG_6 包含 4 个检测框。

所有图像尺寸均为 416 像素 × 416 像素,即图
像大小 Sa = 173 056 像素,以图像 IMG_4 为例,整个
图像的真实尺寸为 55 cm × 55 cm,即图像实际面积
A = 3025 cm2,利用摄影测量原理,即式(3)可计算出
积水识别面积 A识 = 1 551 cm2,与积水实测面积
A实 = 1 434 cm2相比,误差约为 8% 。 同理可计算出
图像 IMG _5 和 IMG _6 的积水面积,结果如表 2
所示。

A识 =
So

Sa
A (3)

表 2　 积水识别面积与实测面积对比
Table 2　 Comparison of the identified and

measured area of the puddles

图像
名称

So /
像素

Sa /
像素

A /
cm2

A识 /
cm2

A实 /
cm2
误差 /
%

IMG_4 88 723 173 056 　 3 025 　 1 551 1 434 8． 15
IMG_5 63 129 173 056 12 100 4 414 3 850 14． 60
IMG_6 49 929 173 056 309 000 89 100 83 400 6． 90

由表 2 可知,利用本文方法计算得到的积水识
别面积与实测面积误差均在允许范围( ± 20% )内,
验证了基于深度学习技术的城市道路积水范围识别

和提取方法的合理性和可行性。

4　 结　 语

于西安理工大学金花校区采集 1 000 幅道路积
水图像数据,经数据扩充得积水样本集 3 000 幅图
像,其中 2 500 幅作为训练集,500 幅作为测试集,采

用 TensorFlow深度学习系统,基于 CNN 的 YOLOv2
模型对积水区域进行了智能识别,实现了对积水图
像信息的智能获取,训练和验证的平均准确率分别
为 96． 1%和 90． 1% ,自动提取的积水面积误差也均
在允许的范围内,验证了方法的合理性和可行性,可
为城市内涝积水监测与管理提供参考。
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