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摘要: 针对内河枢纽航道表面碍航流态实时在线监测技术难题, 进行了融合深度学习与多模态数据增强的智能识别系

统设计研究, 旨在突破传统测量技术无法实时在线监测的瓶颈, 提升通航安全保障能力。 研究设计了包含图像采集和预处

理、 目标检测与识别、 流速计算和流态分类、 数据可视化等模块的表面流态智能识别系统, 并提出 3 项核心算法: 基于深度

学习的大尺度粒子图像测速算法, 通过 LSPIV 计算流体速度场, 并用 BP 神经网络优化计算结果, 使测量相对误差降低至

3. 48%; 基于 YOLO-BP 网络的多阶段风险感知算法, 结合 YOLOv5 目标检测与 BP 神经网络分类, 实现流态碍航风险动态评

估, 准确率达 98. 34%; 面向反光、 雨雾等干扰的特殊工况数据增强算法, 采用小波分析、 稀疏编码与暗通道理论, 有效提

升了图像识别质量。 通过长江三峡—葛洲坝枢纽河段实测验证, 系统单点监测范围约 400
 

m×500
 

m, 支持 7×24
 

h 连续运行,

可为内河枢纽航道提供高精度、 全天候的流态监测技术支撑, 对推动智能航运技术发展具有借鉴意义。
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Abstract To
 

the
 

technical
 

challenge
 

of
 

real-time
 

online
 

monitoring
 

of
 

surface
 

obstruction
 

flow
 

in
 

inland
 

waterway
 

hubs this
 

paper
 

conducts
 

research
 

on
 

the
 

design
 

of
 

an
 

intelligent
 

recognition
 

system
 

that
 

integrates
 

deep
 

learning
 

and
 

multimodal
 

data
 

augmentation. The
 

aim
 

is
 

to
 

break
 

through
 

the
 

bottleneck
 

of
 

traditional
 

measurement
 

techniques
 

that
 

cannot
 

monitor
 

in
 

real-time
 

online
 

and
 

improve
 

navigation
 

safety
 

and
 

security
 

capabilities. A
 

surface
 

flow
 

intelligent
 

recognition
 

system
 

is
 

designed which
 

includes
 

modules
 

such
 

as
 

image
 

acquisition
 

and
 

preprocessing 
object

 

detection
 

and
 

recognition flow
 

velocity
 

calculation
 

and
 

flow
 

classification and
 

data
 

visualization. Three
 

core
 

algorithms
 

are
 

proposed a
 

large-scale
 

particle
 

image
 

velocimetry
 

algorithm
 

based
 

on
 

deep
 

learning which
 

calculates
 

the
 

fluid
 

velocity
 

field
 

through
 

LSPIV
 

and
 

optimizes
 

the
 

calculation
 

results
 

using
 

BP
 

neural
 

network reducing
 

the
 

relative
 

measurement
 

error
 

to
 

3. 48%. A
 

multi-stage
 

risk
 

perception
 

algorithm
 

based
 

on
 

YOLO-BP
 

network combined
 

with
 

YOLOv5
 

object
 

detection
 

and
 

BP
 

neural
 

network
 

classification achieves
 

dynamic
 

assessment
 

of
 

flow
 

obstruction
 

risk
 

with
 

an
 

accuracy
 

rate
 

of
 

98. 34%. A
 

special
 

working
 

condition
 

data
 

augmentation
 

algorithm
 

for
 

interference
 

such
 

as
 

reflection rain
 

and
 

fog using
 

wavelet
 

analysis sparse
 

coding
 

and
 

dark
 

channel
 

theory effectively
 

improves
 

image
 

recognition
 

quality. Through
 

actual
 

testing
 

and
 

verification
 

of
 

the
 

Three
 

Gorges
 

and
 

Gezhouba
 

hub
 

section
 

of
 

the
 

Yangtze
 

River the
 

single
 

point
 

monitoring
 

range
 

of
 

the
 

system
 

is
 

about
 

400
 

m
 

×
 

500
 

m supporting
 

continuous
 

operation
 

for
 

7×24
 

h. It
 

can
 

provide
 

high-precision all-weather
 

flow
 

monitoring
 

technology
 

support
 

for
 

inland
 

waterway
 

hubs
 

and
 

has
 

reference
 

significance
 

for
 

promoting
 

the
 

development
 

of
 

intelligent
 

shipping
 

technology.
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　 　 内河枢纽航道作为航运网络中的重要节点,

其通航安全与效率直接关系到国家水运经济的发

展。 受建造条件所限, 内河枢纽航道通常位于山

区峡谷河段, 其复杂的地形条件使得大流量条件

下泡漩水、 扫湾水、 剪刀水等典型碍航流态多发

频发, 对船舶航行安全构成严重威胁。 因此需对

碍航流态进行实时监测与智能识别, 防范化解复杂

流态导致的通航安全风险, 提高航道通行效率  1-3 。

目前, 国内外学者在航道流态监测领域已取

得一定进展: 黄国良等  4 设计了一种内河无人航

道测量船系统, 该系统采用声学多普勒流速剖面

仪(acoustic
 

Doppler
 

current
 

profiler, ADCP)快速获

取大面积、 高精度的流速数据, 但受设备部署限

制难以满足实时性需求; 姚明经  5 提出利用北斗+

GPS 卫星遥感技术, 开展山区峡谷河段航道表面

流速、 流向观测, 提高了航道水文条件观测成果

的质量、 精度和效率, 但受卫星重访周期影响无

法实现连续监测; 王媛媛等  6 利用无人机遥感获

取河道表面影像数据, 采用基于多重网格迭代的

PIV 算法, 可获得流态相关信息, 具有安全高效、

分辨率高等优点, 但受天气和续航能力制约, 难

以支撑全天候作业。 这些方法虽各具优势, 但均

存在实时性不足、 环境适应性差等共性缺陷, 亟

需突破复杂场景下的在线监测技术瓶颈。

本文立足于智能航运发展需求, 针对枢纽航

道表面流态实时在线监测难题, 提出表面流态视

频在线智能融合算法, 构建表面流态快速识别深

度学习网络, 开发全实景智能数字增强监控软件,

建立内河枢纽航道表面流态智能识别系统, 为船

舶安全通航和航道运行监测提供技术保障。

1　 设计需求

1. 1　 大范围监测需求

典型枢纽航道断面宽度跨度较大, 传统监测手

段难以兼顾覆盖范围和测量精度。 以三峡枢纽石牌

水道为例, 其航道最大宽度达 480
 

m, 需要监测的

最小流态特征尺度仅 0. 5 ~ 1. 0
 

m。 这就要求系统在

保持 400
 

m×500
 

m 监测范围, 并实现 0. 1
 

m∕pixel 的

空间分辨率。

1. 2　 高精度实时监测需求

内河枢纽航道通常包含复杂的水流结构, 传

统人工观测方法存在时效性差、 主观性强等缺陷,

而 ADCP 等接触式测量设备难以实现大范围连续

监测。 因此, 系统需要具备快速响应能力和优于

95%的测量精度, 以满足船舶实时避障的决策

需求。

1. 3　 适应复杂环境需求

枢纽航道监测面临复杂多变的环境挑战: 水

面反光问题, 日照条件下水面照度变化可达 5 个数

量级; 雨雾干扰, 长江流域年均雾日达 40 ~ 60
 

d;

波浪干扰, 船舶通行时波高可达 0. 5 ~ 1. 2
 

m。 这

些因素会严重影响视觉监测系统的可靠性。 因此,

系统必须具备强大的环境适应能力, 确保在各种

工况下均能保持稳定的监测性能。

2　 设计思路

针对上述设计需求, 本文研究基于深度学习

的大尺度粒子图像测速算法, 通过摄像头在线大

规模监测水域, 实现方圆 400
 

m 以上的监测范围;

研究基于 YOLO-BP 网络的多阶段风险感知算法,

建立碍航流态数据库, 实现流态碍航风险动态评

估, 确保准确率达 95%以上; 研究面向反光、 雨

雾等干扰的特殊工况数据增强算法, 采用小波分

析、 稀疏编码与暗通道理论, 确保在能见度小于

100
 

m 条件下仍能保持有效监测。

3　 总体架构

系统总体架构见图 1, 重点包括以下模块。

1) 图像采集模块: 通过高分辨率固定图像采

集设备, 实时收集航道表面的图像数据。

2) 图像预处理模块: 通过去噪、 增强、 归一

化等预处理操作, 提高后续图像处理的准确性。

3 ) 特 征 提 取 模 块: 通 过 卷 积 神 经 网 络

(convolutional
 

neural
 

networks,CNN)对图像进行深

度特征提取, 为流态检测与识别提供了可靠的数

据支撑。
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4) 目标检测与识别模块: 利用先进的目标检

测算法 ( YOLOv5) 对图像中的流态特征进行定

位、 学习和分类, 为进一步的流速和流态分析奠

定基础。

5) 流速计算模块: 采用大尺度粒子图像测速

(large
 

scale
 

particle
 

lmage
 

velocimetry,LSPIV)技术,

通过分析图像序列中示踪粒子的运动路径计算流

速场。

6) 流态分类模块: 利用深度学习模型, 对获

取的流速数据进行模式识别与流态分类, 实现对

不同流态类型的有效识别。

图 1　 系统总体架构

Fig. 1　 Overall
 

system
 

architecture

4　 核心算法设计

4. 1　 基于深度学习的大尺度粒子图像测速算法

大尺度粒子图像测速技术( LSPIV) 通过记录

天然颗粒的图像序列, 分析粒子的位置变化计算

流体速度场。 深度学习通过神经网络模型(如 BP
神经网络)对 LSPIV 流速数据进行修正和优化, 可

显著提高测量的精度和可靠性  7-9 。 基于 BP 神经

网络的深度学习模型基本结构包括输入层(x)、 隐

藏层 ( y) 和输出层 ( z), 见图 2, 输入层接收

LSPIV 计算的初始流速数据, 隐藏层通过非线性

映射提取复杂模式和误差特征, 输出层生成修正

后的流速值。 训练过程如下。
步骤 1: 初始化神经网络。 在开始训练之前,

需要初始化神经网络的参数, 包括权重 w 和偏置

b。 这些参数通过随机初始化确定。
步骤 2: 正向传播。 在正向传播过程中, 输入

样本从输入层开始, 经过隐含层, 最终到达输出

层。 在每一层中, 神经元的输出都是根据上一层

的输出作为本层的输入和当前的权重 w、 偏置 b

计算得出的。 这个过程会一直持续到最终的输出

层, 并给出网络对输入样本的预测结果。

步骤 3: 计算误差。 一旦前向传播完成, 就可

以通过损失函数来计算预测结果与实际结果之间

的误差, 见式(1)。

MSE = 1
n ∑

n

i =1
(yi -　 yi 　) 2 (1)

式中: n 为样本数量; yi 为第 i 个样本的预测结

果; yi 为第 i 个样本的实际结果。

步骤 4: 反向传播。 在反向传播过程中, 误差

会通过网络反向传播回去, 用来更新权重和偏置。

通过计算损失函数对权重和偏置的梯度, 使用梯

度下降算法来更新权重和偏置, 以减小误差, 见

式(2)。

wnew
i,j =wi,j+Δwi,j =wi,j-η

∂Ek

∂wi,j
(2)

式中: wi,j 为权重; wi,j
new 为更新后的权重; η 为

学习率;
∂Ek

∂wi,j
为损失函数对权重的梯度。

步骤 5: 迭代优化。 反复进行上述过程, 直到

达到预设的迭代次数, 或者误差小于阈值。 在每

次迭代中, 网络都会根据新的权重和偏置进行前

向传播和反向传播, 以不断优化模型性能。

图 2　 BP 神经网络算法模型结构

Fig. 2　 BP
 

neural
 

network
 

algorithm
 

model
 

structure

4. 2　 基于 YOLO-BP 网络的表面流态碍航风险感

知算法

该算法从表面流态的识别入手, 通过多阶段
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的信息处理和特征学习, 最终实现对流态特征及

其风险的全方位感知, 算法流程见图 3。 YOLO 网

络将输入图像划分为多个网格, 每个网格预测一

个或多个目标框, 并对目标框中的类别、 位置和

置信度进行评分。 通过特征金字塔网络 ( feature
 

pyramid
 

networks,FPN) 对图像的多尺度特征进行

提取和融合, 增强了模型对流态特征的适应能力。

使用锚点机制在面对多变的流态场景时依旧能够

提供稳定的检测性能。 使用损失函数对目标位置、

类别和置信度进行评估, 确保模型在检测流态特

征时具有高精度和低误差。 BP 神经网络输入层接

收来自 YOLO 检测模型的流态特征数据, 隐藏层

对输入数据进行非线性变换预测其可能的碍航风

险等级, 输出层根据流态特征数据给出风险预

测值。

图 3　 流态碍航风险感知算法流程

Fig. 3　 Algorithm
 

process
 

of
 

flow-state
 

obstruction
 

risk
 

perception

多阶段融合的风险感知机制是本文的创新应

用, 该机制的核心在于将检测和预测过程分为特

征提取、 特征分类、 风险评估等多个阶段, 通过

各阶段的精确处理和优化, 使系统能够动态适应

不同流态环境的风险识别。 第 1 阶段, YOLO 检测

模型对航道表面流态进行特征提取, 形成检测结

果的初步特征集合; 第 2 阶段, BP 神经网络接收

YOLO 模型输出的特征数据并进行风险评估, 为每个

检测到的流态特征提供个性化的风险评估; 第 3 阶

段, 将检测出的流态特征映射到航道区域的风险

图上, 实现流态检测与风险预测的无缝结合。

4. 3　 特殊工况条件下航道表面流态特征数据增强算法

水面反光噪声和雨雾天气等特殊工况对图像

识别的影响较大, 其处理方法如下。

4. 3. 1　 基于小波分析的图像反光去噪方法

基本流程是将含噪信号通过小波变换分解为

一系列小波系数, 然后对小波系数进行阈值处理,

最后通过小波逆变换重构去噪信号。 阈值处理的

关键是保留大的小波系数, 而抑制小的小波系数。

小波分析使用的小波函数是具有衰减振荡特性的

有限能量函数, 见式(3)。

W a,b( ) = 1
a
∫f t( ) ψ t - b( ) ∕a[ ] dt (3)

式中: f( t)为信号函数; ψ( t)为母小波函数; a 为

尺度因子; b 为平移因子。

该变换能够揭示信号在不同尺度和位置的特

性。 图像降噪对比效果见图 4。

图 4　 图像反光降噪效果对比

Fig. 4　 Comparison
 

of
 

image
 

reflection
 

and
noise

 

reduction
 

effect

4. 3. 2　 基于稀疏编码和卷积网络的雨水过滤方法

人类视觉系统对外界输入刺激采用低能量代

价信息处理策略, 即稀疏编码(sparse
 

coding,SC)。
将稀疏编码用作数据的预处理, 将预处理后的稀
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疏数据放入卷积神经网络进行学习。 通过不断进

行对字典和编码的迭代优化, 最终把 1 个图片分

成 1 个字典的 2 个编码之和, 这 2 个编码分别代

表雨水的编码和背景的编码, 从而将雨水进行单

独提取和过滤, 达到提高图像清晰度的效果。 稀

疏编码的数学表达见下式:

d,F{ } = argmin
F,d

y-Fd +λ d (4)

式中: y 为待处理的数; d 为待估计的稀疏向量;

λ 为正则化参数; k(1≤k≤2)为稀疏测度, 稀疏

表示的关键是找到信号稀疏表示的字典 F, 卷积

稀疏编码可以使用一个卷积核来表示图像任意位

置的某个几何结构。

雨水过滤对比效果见图 5。

图 5　 雨水过滤效果对比

Fig. 5　 Comparison
 

of
 

rainwater
 

filtration
 

effects

4. 3. 3　 基于图像暗通道的雾气过滤方法

图像暗通道( dark
 

channel)是指自然场景中的

大多数像素在至少一个颜色通道上具有非常低的

值  10 。 当图像中有雾气影响时, 图片的暗通道将

会显著增大, 通过分析图像的暗通道, 可得出场

景的全局大气光照和深度信息, 从而去除雾霾。

具体方法为: 从暗通道图中按照亮度的大小取前

0. 1%的像素, 并在这些位置中寻找对应的最高亮

度点用于真实值的计算; 结合大气散射模型, 对

有雾图像进行理论计算, 通过透射率和大气光值

可以得到去雾后图像; 在这一过程中, 首先得到

粗透射率分布; 其次运用软抠图法来实现透射率

的优化; 最后将以上 2 个值代入大气散射模型,

即可得到去雾结果, 图像去雾对比效果见图 6。 暗

通道的数学表达见下式:

　 Jdark(x)= miny∈Ω(x) minc∈(r,g,b) Jc(y)[ ] ≈0 (5)

式中: Ω 为像素点 x 的邻域, y 为该邻域中的某一

像素点, 邻域大小通常指方形矩阵; r、 g、 b 分别

为 red、 green、 blue 对应图像中不同的颜色通道;

Jc 为该像素点中 3 个通道中的最小值通道, Jdark 为

无雾图像中的暗通道值。

图 6　 图像去雾效果对比

Fig. 6　 Comparison
 

of
 

image
 

fog
 

removal
 

effect
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5　 试验与验证

本文选取长江三峡—葛洲坝水利枢纽两坝间石

牌弯道水域(长江上游航道里程 22. 5 ~ 23. 8
 

km 处)

开展系统的试验与验证, 布点方案见图 7。

图 7　 数据采集设备布置
Fig. 7　 Layout

 

of
 

data
 

acquisition
 

equipment

5. 1　 单点流态识别范围

根据现场测试获得的最终识别区域范围, 识

别区域呈梯形, 在天地图上测得最小有效宽度约

417
 

m, 最大有效宽度约 683
 

m, 见图 8。

图 8　 单点流态识别范围

Fig. 8　 Single
 

point
 

flow
 

recognition
 

range

5. 2　 表面流态识别准确率

试验所用 7
 

167 张图像的 SOFSD 数据集按

照 6􀏑2􀏑2 的比例分为训练集(4
 

300 张)、 测试集

(1
 

433 张) 和验证集( 1
 

434 张)。 模型训练采用

GIoU
 

Loss 作为边界框的损失函数, 其中 box_loss

代表 GIoU 损失函数的平均值, 其数值越低表明预

测的边界框越精确; obj_loss 为目标检测损失的平

均值, 其数值降低意味着目标检测的准确性在提

高。 precision 指正确率, recall 指召回率。 mAP,

即平均精度均值, 通过 precision 和 recall
 

2 个坐标

轴绘制的图表所围成的面积来计算, 它代表了平均

准确率, mAP 的数值越高, 说明模型的性能越好。

IoU 是区分正负样本的阈值, mAP@ 0. 5 指 IoU 阈

值为 0. 5 时的 mAP 值, 而 mAP@ 0. 5􀏑0. 95 则指在

0. 5~0. 95 的不同 IoU 阈值(步长为 0. 05)下的 mAP。

表面流态类型识别训练结果见表 1, 表面流态识别

准确率达 98. 34%, 识别效果见图 9。

表 1　 表面流态类型识别训练结果
Tab. 1　 Training

 

results
 

for
 

surface
 

fluid
 

type
 

recognition
box_loss obj_loss precision(准确率) recall(召回率) mAP@ 0. 5 mAP@ 0. 5􀏑0. 95

0. 025
 

6 0. 009
 

5 0. 983
 

4 0. 756
 

8 0. 868
 

2 0. 638
 

9

图 9　 流态识别现场测试效果图
Fig. 9　 Flow

 

state
 

recognition
 

on-site
 

test
 

effect
 

diagram

5. 3　 表面流速测量误差

经深入调研, 本文采用无人机搭载多普勒测速

雷达作为对比测试的专业设备  11 。 无人机测流系统

共划分了不同工况条件下的 5 条测量航线, 每条航

线 20 个测量数据, 共 100 组测量数据。 系统测量数

据与无人机测量数据的对比见图 10, 经计算, 该系

统表面流速测量相对该专业设备的误差为 3. 48%。
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图 10　 系统测量流速与无人机测量流速对比

Fig. 10　 Comparison
 

between
 

system
 

measurement
 

flow
 

velocity
 

and
 

unmanned
 

aerial
 

vehicle
 

measurement
flow

 

velocity

6　 结论

1) 本文针对内河枢纽航道表面碍航流态实时

在线监测技术难题, 设计了表面流态智能识别系

统, 该系统主要由图像采集模块、 图像预处理模

块、 特征提取模块、 目标检测与识别模块、 流速

计算模块、 流态分类模块、 数据可视化模块、 系

统集成与优化模块等模块组成。

2) 本文研发了基于深度学习的大尺度粒子图

像测速算法, 基于深度学习的算法设计, 有效解

决了传统方法在大尺度监测场景下的精度不足问

题, 显著提高了表面流速测量的准确性和可靠性;

研发基于 YOLO-BP 网络的表面流态碍航风险感知

算法, 通过结合 YOLO 网络的快速检测能力和 BP

神经网络的分类优势, 实现了对复杂流态的快速

识别与风险评估; 研发特殊工况条件下航道表面

流态特征数据增强算法, 有效提升了模型在特殊

工况下的鲁棒性和适应性, 确保了系统在复杂恶

劣环境条件下的稳定运行。

3) 基于本文所述方法设计开发的系统在长江

三峡枢纽河段进行了试验验证, 结果表明: 系统

可实现 7 × 24
 

h 连续实时监测, 单点测量范围约

400
 

m × 500
 

m, 表面流态识别准确率为 98. 34%,

表面流速测量相对误差为 3. 48%, 均满足系统设

计指标要求, 可为枢纽通航管理提供技术支撑。
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