
２ ０ ２ ２ 年 １１ 月 农 业 机 械 学 报 第 ５３ 卷 增刊 ２

ｄｏｉ：１０． ６０４１ ／ ｊ． ｉｓｓｎ． １０００⁃１２９８． ２０２２． Ｓ２． ０２４

基于 Ｇ ＲｅｐＶＧＧ 和鱼类运动行为的水质监测方法

孙龙清１，２ 　 王泊宁１，２ 　 王嘉煜１，２ 　 王新龙１，２

（１． 中国农业大学信息与电气工程学院， 北京 １０００８３；
２． 农业农村部国家数字渔业创新中心， 北京 １０００８３）

摘要： 水质恶化会直接造成水产养殖产量下降，严重时会导致水产动物大量死亡，给养殖企业造成严重经济损失。
因此对水产养殖中水质参数进行实时监测具有重要意义。 本文以斑石鲷为研究对象，提出了一种基于鱼类行为的

水质监测方法。 该方法通过摄像机拍摄到的图像数据就可以非侵入地完成水质参数的实时监测，避免了安装复杂

设备、对鱼类行为进行量化等繁琐过程。 为了增加推理速度和降低模型参数量，通过将 ＲｅｐＶＧＧ ｂｌｏｃｋ 与 ＧｈｏｓｔＮｅｔ
相结合构建了 Ｇ ＲｅｐＶＧＧ 模型，使该模型更适用于移动设备的部署。 提出了计算量较少、推理速度快、更适合水

质快速监测的 Ｃｈｅａｐ Ｇｈｏｓｔ 操作和计算量大、精确率高、更适合水质的精确监测 Ｅｘｐｅｎｓｉｖｅ Ｇｈｏｏｓｔ 操作。 由于多分支

网络适合进行训练但是在推理速度上低于单分支网络，因此通过模型重参数化首先将卷积层以及批归一化（Ｂａｔｃｈ
ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ， ＢＮ）层合并，随后再将 ３ 路卷积合并为 １ 路，大大降低模型参数量、提高了模型推理速度，使模型更加

适用于移动设备的推理。 结果表明：使用 Ｃｈｅａｐ Ｇｈｏｓｔ 操作的 Ｇ ＲｅｐＶＧＧ 在测试集中准确率达到 ９６. ２１％ ，图像处

理速度达到 ４４２. ２７ ｆ ／ ｓ，使用 Ｅｘｐｅｎｓｉｖｅ Ｇｈｏｓｔ 操作的 Ｇ ＲｅｐＶＧＧ 模型在测试集中准确率达到 ９７. ６３％ ，图像处理速

度达到 ３４９. ４２ ｆ ／ ｓ，从而在保证较高精度的前提下依旧具有较高的推理速度，在多个数据集中测试具有较好的鲁

棒性。
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０　 引言

水产养殖中水质是影响鱼类生长发育的重要因

素［１ － ３］。 现有比较常见的水质监测方法为理化分析

法，虽然具有很强的针对性，能够对水体中各种需要

检测的危害物质给出科学、准确可靠的依据［４］，但
分析化验过程需要较长的时间，难以实现实时监测，
并且无法直观反映水体中各种水质参数的综合情

况［５］。 水是鱼类赖以生存的环境，因此通过鱼类行

为分析对当前水环境进行监测显得至关重要。
国内外已有许多学者以鱼为指示生物，通过鱼

类行为量化实现水质监测。 在该类研究中对鱼类行

为进行量化分析是解决生物式水质监测［５ － ７］、水产

养殖系统智能化［８ － ９］ 和生产优化［１０ － １２］ 等多方面研

究问题的基础。 ＬＩ 等［１３］ 利用隐马尔可夫模型分析

了在化学污染下斑马鱼的行为变化规律。 ＬＩＵ
等［１４］提取了斑马鱼的速度、平均速度等运动参数以

研究经甲醛处理后的行为变化。 ＬＩＡＯ 等［１５］ 利用支

持向量机［１６ － １７］ （Ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ， ＳＶＭ）对量

化得到的鱼群分散度和平均游泳速度进行行为分析

实现对水质的评价。 基于机器学习方法的量化分析

获得了较好的效果，广泛应用于各种行为中。
然而以上通过鱼类行为量化实现水质监测存在

一些不足，首先在上述研究中行为量化是分析鱼类

行为最基础也是最重要的一个步骤［１８ － ２０］。 其量化

精度直接决定模型最终的精度。 由于目前绝大多数

运动参数的提取算法都是以多目标跟踪为前提，跟
踪精度会直接影响运动参数提取的结果，但在真实

的养殖环境当中鱼类的高密度、较差的照明情况以

及较大的噪声将大大加大多目标跟踪的难度，最终

导致模型精度的下降。 并且，由于量化特征都是手

动选取的，利用这些特征来对水质参数进行监测的

适用性往往较低，很难确定最优解。 简单的直方图

或特征融合往往忽略了图像本身的相对空间信息；
因此，这种方法有很多局限性［２１］。 与上述方法相

比，深度学习模型利用数据直接进行特征和表达关

系的自学习， 更能提取代表性特征［２２］。 ＹＡＮＧ
等［２３］将鱼类行为分为摄食前行为、惊吓行为、开始

摄食、 摄 食 行 为 和 摄 食 后 ５ 类 并 通 过 ＤＡＮ
ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ Ｂ２ 进行分析，准确率达到 ８９. ５６％ ；

ＷＡＮＧ 等［２４］将鱼类行为分为摄食行为、低温行为、
惊吓行为、缺氧行为以及正常行为，通过双流三维卷

积神经网络进行分类，准确率达到了 ９５. ７９％ 。 以

上研究均没有对鱼类行为参数进行量化，将图像数

据直接输入网络，实现了鱼类行为分析。
基于此，本研究通过分析在不同温度以及溶解

氧下的摄食行为，实现对鱼类所处的溶解氧浓度以

及温度的监测。 本文主要研究内容包括：首先针对

真实水产养殖环境下鱼类密集难以进行行为量化以

及量化指标选择盲目性的问题，采用一种非量化的

鱼类行为分析方法。 其次针对鱼类行为划分粒度较

粗的问题，继续细化粒度，将鱼类所处的环境按照溶

解氧浓度以及温度进行更细粒度的划分。 最后将

ＲｅｐＶＧＧ［２５］与 ＧｈｏｓｔＮｅｔ［２６］相结合，提出一种轻量化

的基于鱼类行为的水质参数分析模型 Ｇ ＲｅｐＶＧＧ。

１　 材料与方法

１. １　 数据获取

数据取自国家数字渔业创新中心实验基地，实
验对象为斑石鲷。 养殖池直径为 ３. ２ ｍ，高度为

０. ６ ｍ。 为了方便排出鱼类的排泄物，中间放置一直

径 ０. ５ ｍ 的圆筒。 传感器布置在水池一侧，摄像机

布置在离水池高 １. ５５ ｍ 的一侧，摄像机底部距离池

壁 ０. ７ ｍ，以 ２５ ｆ ／ ｓ 录制视频，摄像机布置如图 １ 所

示。 养殖池中斑石鲷共 ５０ 尾，平均质量 ５８ ｇ，实验开

始前提前在该养殖池中饲养 ７ ｄ，以适应养殖池环境。

图 １　 实验平台

Ｆｉｇ． １　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｐｌａｔｆｏｒｍ
　

实验控制的水质参数为温度以及溶解氧浓度，
控制温度在 １７ ～ ３０℃ 之间，溶解氧浓度为 ３. ５ ～
８. ０ ｍｇ ／ Ｌ。 ｐＨ 值、氨氮含量、亚硝酸盐含量等水质

参数均保持不变。 在水质参数变化过程中，通过传

感器记录当前水质参数，并通过摄像机同步录制当
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前鱼类的行为，并将当前鱼类行为与水质参数相对

应。 鱼类投喂时间为 ０７：３０ 以及 １６：３０，投喂量为

３０ ｇ，在投喂前打开摄像机开始视频数据的采集并

记录当前溶解氧浓度变化。
１. ２　 图像预处理

在投喂过程中共获取到了 １２ 个鱼类摄食行为

视频片段，每个视频片段时长为 ８５４ ｓ。 使用 Ｐｙｔｈｏｎ
代码对视频数据进行处理，每 ５０ 帧截取 １ 幅图像并

修改尺寸为 ６４ 像素 × ６４ 像素，划分为训练集、测试

集。 根据当前水环境当中溶解氧浓度以及温度对图

像进行类别划分，由于溶解氧含量低于 ５. ０ ｍｇ ／ Ｌ 时

会对鱼体生长产生不利影响［２７］，因此将溶解氧浓度

高于 ５. ０ ｍｇ ／ Ｌ 划 分 为 常 氧， 溶 解 氧 浓 度 低 于

５. ０ ｍｇ ／ Ｌ 划分为低氧，正常的斑石鲷养殖温度为

２２ ～ ２３℃，水温高于 ２５℃ 时鱼类易患寄生虫病，水
温低于 ２０℃时也不利于鱼类的正常生长，因此，将
水温低于 ２０℃划分为低温，水温 ２０ ～ ２５℃划分为常

温，水温高于 ２５℃ 划分为高温。 基于此，将数据集

划分为低温低氧（１４４ 幅）、低温常氧（１７１ 幅）、常温

低氧（１７１ 幅）、常温常氧（２１０ 幅）、高温低氧（１５０
幅）、高温常氧 （２１４ 幅） ６ 类。 数据集总共包含

１ ０６０ 幅图像，６３８ 幅图像用于训练，４２２ 幅图像用于

测试。 每类鱼类行为数据集如图 ２ 所示。

图 ２　 鱼类行为数据集

Ｆｉｇ． ２　 Ｆｉｓｈ ｂｅｈａｖｉｏｒ ｄａｔａｓｅｔ
　

２　 基于鱼类行为的水质监测方法

２. １　 整体网络结构

本文提出的网络结构如图 ３ 所示。 在 Ｇ
ＲｅｐＶＧＧ 模型中，输入图像首先通过一个 ＲｅｐＶＧＧ
ｂｌｏｃｋｓ 进行降维，将输入图像尺寸由 Ｗ × Ｈ × ３ 降维

到Ｗ
２ × Ｈ

２ × Ｃ，在本文中 Ｃ 取 ６４。 随后依次通过阶

段 １ ～ ４，在每个阶段中首先将图像的高宽降低为上

一阶段的一半，通道数升高到上一阶段的两倍。 由

于单纯使用 ＲｅｐＶＧＧ ｂｌｏｃｋｓ 会增加模型计算量，单

纯使用 Ｇ ＲｅｐＶＧＧ ｂｌｏｃｋｓ 会造成模型精确率下降，
因此在每一个阶段中都由相邻的 ＲｅｐＶＧＧ ｂｌｏｃｋｓ 以

及 Ｇ ＲｅｐＶＧＧ ｂｌｏｃｋｓ 堆叠组成。 通过将 ＲｅｐＶＧＧ
ｂｌｏｃｋ 与 Ｇ ＲｅｐＶＧＧ ｂｌｏｃｋ 堆叠既保证推理速度又

保 证 了 较 低 的 计 算 量。 同 时 参 考 Ｓｗｉｍ
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ［２８］将每个阶段 ｂｌｏｃｋｓ 数量设为 １∶ １∶ ３∶ １，
与原模型相比达到了更好的效果。

图 ３　 整体网络结构图

Ｆｉｇ． ３　 Ｏｖｅｒａｌｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ
　

２. ２　 ＲｅｐＶＧＧ ｂｌｏｃｋ
传统的单路卷积神经网络在性能上往往无法取

得令人满意的效果。 由于梯度爆炸以及梯度消失等

现象导致在训练中往往难以获得较高的准确率。 在

以 ＲｅｓＮｅｔ 为代表的多路卷积神经网络中创立一个

捷径分支使得网络输出为 ｙ ＝ ｆ（ｘ） ＋ ｘ。 当输入维

度与输出维度不相等时，使用卷积核尺寸为 １ × １ 的

卷积对结晶分支维度进行调整，网络输出变为 ｙ ＝
ｆ（ｘ） ＋ ｇ（ ｘ），ｇ 表示卷积核尺寸为 １ × １ 的卷积操

作。 通过捷径分支可以将网络看作多个较浅网络组

成的隐式集合［２９］，因此一定程度减少由于梯度消

失、梯度爆炸等现象造成的网络性能下降。 多分支

网络可以为网络输出提供更多的可能性，大大增加

网络的表示能力从而提高网络性能。
但是多分支网络在推理过程中会大大增加内存

消耗，如图 ４ 所示，在多分支中每一个分支的计算结

果都需要保存在内存中，只有当多分支计算结果完

成融合后内存消耗才会减少。 因此多分支结构将造

成内存消耗成倍增加，这将极大的提高移动端设备

的硬件开销。 图 ４ａ、４ｂ 为训练过程中的 ＲｅｐＶＧＧ
ｂｌｏｃｋ，图 ４ｃ 为推理过程中的 ＲｅｐＶＧＧ ｂｌｏｃｋ，多分支
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网络可以获得更好的训练效果，训练完成后不适合

进行推理。 因此在训练过程中采用 ３ 个分支的网络

进行训练。
训练过程以及推理过程公式为

ｙｔｒａｉｎ ＝
ｆ（ｘ） ＋ ｇ（ｘ） ＋ ｘ （步长为 １）
ｆ（ｘ） ＋ ｇ（ｘ） （步长为 ２）{ （１）

ｙｉｎｆｅｒｅｎｃｅ ＝ ｆ（ｘ） （２）
式中　 ｆ（ｘ）———３ ×３ 卷积操作

由于现有的硬件条件对 ３ × ３ 的卷积有着更高

的效率［２６］，因此将训练后的多分支网络均重参数化

为仅包含 ３ × ３ 卷积的单分支网络，从而在不影响模

型性能的前提下大大提高推理效率。

图 ４　 ＲｅｐＶＧＧ 网络结构图

Ｆｉｇ． ４　 ＲｅｐＶＧＧ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍｓ
　

２. ３　 Ｇ ＲｅｐＶＧＧ ｂｌｏｃｋ
在卷积神经网络当中同一层中不同卷积核所生

成的特征图大都具有一定的相似性［２７］。 考虑到

ＣＮＮ 网络中特征图的广泛冗余，因此不需要采用繁

重的计算生成大量相似的特征图，将 ＧｈｏｓｔＮｅｔ 思想

运用到 ＲｅｐＶＧＧ ｂｌｏｃｋｓ 中，构建 Ｇ ＲｅｐＶＧＧ ｂｌｏｃｋ。
首先通过普通卷积操作生成一定数量的特征图，随
后通过一个简单的线性操作生成剩余部分的特征

图。 通过 Ｇｈｏｓｔ 操作使得生成特征图总数不变的前

提下，模型参数量以及计算量均有明显降低。 为了

防止模型性能的下降，在 Ｇ ＲｅｐＶＧＧ ｂｌｏｃｋ 不通过

Ｇｈｏｓｔ 操作生成过多特征图，综合模型性能以及模型

计算量后选择先生成一半的特征图，随后通过 Ｇｈｏｓｔ
操作生成另一半特征图。

训练过程中的 Ｇ ＲｅｐＶＧＧ ｂｌｏｃｋ 如图 ５ａ 所示，
蓝色部分代表 Ｇｈｏｓｔ 操作。 在 Ｇ ＲｅｐＶＧＧ ｂｌｏｃｋ 训

练过程中首先分别通过一个卷积核为 ３ × ３ 的卷积

以及卷积核为 １ × １ 的卷积将输入数据的维度由 ２Ｃ
降为 Ｃ，由于输入数据维度与输出数据维度不相等，
因此去掉捷径分支。 为更好的生成高质量的特征图

在 Ｇｈｏｓｔ 操作中通过卷积核大小为 ３ × ３ 的卷积以

及卷积核大小为 １ × １ 的卷积以及捷径分支使得网

络更加易于训练，从而大大提升网络性能。 由于在

后续操作中均会对多个分支进行合并，因此 Ｇｈｏｓｔ
操作中的多个卷积核均会被合并成一个卷积核为

３ × ３ 的卷积，因此在此处采用多个分支生成特征图

并不会增加网络计算量。
推理过程的 Ｇ ＲｅｐＶＧＧ ｂｌｏｃｋ 如图 ５ｂ 所示。

多分支结构虽然有利于取得较好的训练结果，但是

图 ５　 Ｇ ＲｅｐＶＧＧ ｂｌｏｃｋ 网络结构图

Ｆｉｇ． ５　 Ｇ ＲｅｐＶＧＧ ｂｌｏｃｋ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍｓ
　

会大大拖慢推理速度增大内存开销。 因此采用

ＲｅｐＶＧＧ 的思路在推理过程中将多分支网络合并成

仅使用卷积核尺寸为 ３ × ３ 的卷积操作的单分支网

络，经过合并后 Ｇ ＲｅｐＶＧＧ ｂｌｏｃｋ 由复杂的多分支

网络变为仅包含两个卷积核尺寸为 ３ × ３ 的卷积操

作的单分支网络，从而大大增加推理速度，减少内存

开销，使得网络更适用于移动设备的部署。
２. ４　 Ｇｈｏｓｔ 操作

在 Ｇ ＲｅｐＶＧＧ 当中可以选择使用两种 Ｇｈｏｓｔ
操作：Ｃｈｅａｐ Ｇｈｏｓｔ 操作或者 Ｅｘｐｅｎｓｉｖｅ Ｇｈｏｓｔ 操作，
二者操作如图 ６ 所示。 在 Ｃｈｅａｐ Ｇｈｏｓｔ 操作中生成

的蓝色特征图与原红色特征图为一一对应的关系，
直接对原特征图进行一个简单的线性操作即可生成

新的特征图，在 Ｅｘｐｅｎｓｉｖｅ Ｇｈｏｓｔ 操作中生成的每一

个蓝色特征图包含所有红色特征图的信息，在新特

征图的生成过程中对多幅原特征图进行融合，随后

对其进行线性操作得到新的特征图。 二者计算公式

为

ｙｉ
ｃｈｅａｐ ＝ ｘｉ∗ｆ ＋ ｂ （３）
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ｙｉ
ｅｘｐｅｎｓｉｖｅ ＝ ［ｘ１ 　 ｘ２ 　 …　 ｘｎ］∗ｆ ＋ ｂ （４）

式中　 ｙｉ———生成的第 ｉ 幅特征图

ｘｉ———原有的第 ｉ 幅特征图

∗———卷积操作

ｂ———线性操作参数

ｎ———原特征图的数量

图 ６　 Ｃｈｅａｐ Ｇｈｏｓｔ 操作以及 Ｅｘｐｅｎｓｉｖｅ Ｇｈｏｓｔ 操作

Ｆｉｇ． ６　 Ｃｈｅａｐ Ｇｈｏｓｔ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ ａｎｄ Ｅｘｐｅｎｓｉｖｅ Ｇｈｏｓｔ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ
　

线性操作参数通过训练得到。 Ｃｈｅａｐ Ｇｈｏｓｔ 操
作由于生成的特征图与原特征图为一一对应关系，
直接对原特征图进行线性操作生成新的特征图，因
此计算量较少，可以简单快捷的生成大量特征图，但
是由于仅仅通过线性变换得到特征图，通过 Ｇｈｏｓｔ
操作生成的特征图与原特征图相似度过高，将造成

模型性能下降。 在 Ｅｘｐｅｎｓｉｖｅ Ｇｈｏｓｔ 操作中首先将原

有特征图进行融合，随后再进行线性变换生成新的

特征图。 Ｅｘｐｅｎｓｉｖｅ Ｇｈｏｓｔ 使得生成的特征图均融合

所有原特征图信息，因此计算量较大，但生成的特征

图质量较高，模型性能优于 Ｃｈｅａｐ Ｇｈｏｓｔ 操作。 与

Ｃｈｅａｐ Ｇｈｏｓｔ 操作相比 Ｅｘｐｅｎｓｉｖｅ Ｇｈｏｓｔ 操作一定程

度上可以看作增加了网络层数，从而提升了模型效

果。
２. ５　 重参数化

为了提高训练后模型的推理速度，对训练后的

模型进行重参数化，将其重参数化为仅包含卷积核

为 ３ × ３ 卷积操作的网络。 在网络训练中，每一个卷

积操作后都跟随着一个 ＢＮ 操作。 首先将卷积层与

ＢＮ 层合并，随后将每个分支卷积核大小转化为 ３ ×
３，最后将多路分支合并为一路。 合并操作如图 ７ 所

示。
卷积层与 ＢＮ 层的合并：没有偏置的卷积操作

公式为

Ｃｏｎｖ（ｘ） ＝Ｗ（ｘ） （５）
式中　 Ｗ———卷积核

ＢＮ 层操作可记为

ＢＮ（ｘ） ＝ γ ｘ － μ
σ ＋ β （６）

图 ７　 模型重参数化过程图

Ｆｉｇ． ７　 Ｍｏｄｅｌ ｒｅｐａｒａｍｅｔｅｒｉｚａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｄｉａｇｒａｍ
　

式中　 μ———均值　 　 σ———标准差

γ、β———可学习的倍率、偏差

卷积操作与 ＢＮ 操作结合后公式为

ＢＮ（Ｃｏｎｖ（ｘ）） ＝ γ Ｗ（ｘ） － μ
σ ＋ β ＝

γＷ（ｘ）
σ ＋ β － γμ

σ （７）

二者结合后可以看作一个简单的卷积操作，卷
积核 Ｗ 以及偏置 ｂ 分别为

Ｗ ＝ γＷ
σ

ｂ ＝ β － γμ
σ

ì

î

í

ï
ï

ïï

（８）

卷积核尺寸调整：通过卷积核尺寸调整将卷积

核大小都调整为 ３ × ３。 具体操作如图 ７ｂ 所示，白
色方格代表卷积核中为 ０ 的元素。 对大小为 １ × １
的卷积核，从外围填充一圈 ０ 元素，从而将卷积核大

小变为 ３ × ３。 对于捷径分支由于其原本不存在卷

积操作，因此需要人为构建一个 ３ × ３ 的卷积核使得

输入数据经过该卷积核处理后输出不发生改变。 构

建方法为首先生成一个 ｎ × ｎ 的单位矩阵，ｎ 为输入

输出的通道数，随后将每一行看作为一个 １ × １ 大小

的卷积核，最后将这个 １ × １ 的卷积核填充为 ３ × ３，
从而完成捷径分支的卷积核构建。 捷径分支生成的

卷积核如图 ７ｂ 所示，卷积核绿色部分值为 １，白色

部分值为 ０，使得输入数据在经过该卷积核处理后

数据不发生变化。
多分支合并：在经过卷积层与 ＢＮ 层合并以及

卷积核尺寸调整后，对 ３ 路分支进行合并，将其合并

成为 １ 路，从而大大增加推理速度。 由于原多分支

输出结果为输入数据分别经过 ３ 条分支后简单的相

加，因此将经过处理后生成的 ３ 个 ３ × ３ 大小的卷积
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核的权重以及偏置直接相加，从而保证合并后单分

支输出与原多分支输出相同，在不改变模型输出的

前提下大大提高了推理效率。

３　 实验结果与分析

３. １　 参数设定

模型训练和测试均在同一台计算机进行，ＣＰＵ
为 ＡＭＤ Ｒｙｚｅｎ ７ ５８００Ｈ，ＧＰＵ 为 ＮＶＩＤＩＡ ＧｅＦｏｒｃｅ
ＲＴＸ ３０７０，使用 Ｐｙｔｏｒｃｈ１. ６. ０ 作为深度学习框架，
ＣＵＤＡ １０. ２，ＣＵＤＮＮ７. ５. ６，Ｗｉｎｄｏｗｓ １０ 操作系统，
运行内存 １６ ＧＢ。

为了进一步提高网络运行效率，将输入图像尺

寸设定为 ６４ 像素 × ６４ 像素。 使用 Ａｄａｍ 优化器进

行优化，学习率设置为 ０. ０００ １，损失函数使用交叉熵

损失，训练持续 ４０ 个迭代周期，批尺寸设置为 １０。
３. ２　 Ｇｈｏｓｔ 操作

将 Ｃｈｅａｐ Ｇｈｏｓｔ 操作与 Ｅｘｐｅｎｓｉｖｅ Ｇｈｏｓｔ 操作的

Ｇ ＲｅｐＶＧＧ 模型与原 ＲｅｐＶＧＧ 模型进行比较。 模

型比较结果如表 １ 所示，表中结果均为完成多路融

合后的运行结果。

表 １　 不同 Ｇｈｏｓｔ 操作之间的性能对比

Ｔａｂ． １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ Ｇｈｏｓｔ ｏｐｅｒａｔｉｏｎｓ

　 　 模型
准确率 ／

％
参数量 ／

ＭＢ
浮点数运

算次数

图像处理速

度 ／ （ ｆ·ｓ － １）
ＲｅｐＶＧＧ ９５. ００ ２１. ２５ １. ５７ × １０７ ４５７. ９７
Ｃｈｅａｐ Ｇｈｏｓｔ ９６. ２１ １８. ９９ １. ３３ × １０７ ４４２. ２７
Ｅｘｐｅｎｓｉｖｅ Ｇｈｏｓｔ ９７. ６３ ２３. １５ １. ５９ × １０７ ３４９. ４２

　 　 从表 １ 可以看出，两种 Ｇｈｏｓｔ 操作均提高模型

精确率，与 ＲｅｐＶＧＧ 模型相比，使用 Ｃｈｅａｐ Ｇｈｏｓｔ 操
作以及使用 Ｅｘｐｅｎｓｉｖｅ Ｇｈｏｓｔ 操作的精确率分别上升

１. ２１、２. ６３ 个百分点。 但是使用 Ｃｈｅａｐ Ｇｈｏｓｔ 操作

后网络参数量以及计算量均有一定程度的下降，在
不降低网络性能的前提下使得网络更加轻量化。
Ｅｘｐｅｎｓｉｖｅ Ｇｈｏｓｔ 操作虽然在准确率方面有着较大提

高，但是在参数量以及计算量方面均有所提高，推理

速度也显著降低。 绘制二者的训练损失曲线如图 ８
所示。 从图 ８ 可以看出，Ｅｘｐｅｎｓｉｖｅ Ｇｈｏｓｔ 操作在 ４０
个迭代周期训练时损失值低于 Ｃｈｅａｐ Ｇｈｏｓｔ 操作，可
以更好地拟合训练数据从而达到更高的模型精度。

相比较而言 Ｃｈｅａｐ Ｇｈｏｓｔ 操作更适用于快速水

质监测，更适合移动端的部署。 Ｅｘｐｅｎｓｉｖｅ Ｇｈｏｓｔ 操
作由于准确率较高，因此更适用于水质的精确监测。
３. ３　 消融实验

在 Ｇ ＲｅｐＶＧＧ ｂｌｏｃｋ 中新的特征图通过一个

卷积核为 ３ × ３ 的卷积操作、卷积核为 １ × １ 的卷积

操作以及捷径分支共同生成，为了验证 ３ 个分支存

图 ８　 Ｅｘｐｅｎｓｉｖｅ Ｇｈｏｓｔ 操作、Ｃｈｅａｐ Ｇｈｏｓｔ 操作

训练损失值变化曲线

Ｆｉｇ． ８　 Ｅｘｐｅｎｓｉｖｅ Ｇｈｏｓｔ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ ａｎｄ Ｃｈｅａｐ Ｇｈｏｓｔ
ｏｐｅｒａｔｉｏｎ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｌｏｓｓ ｄｉａｇｒａｍ

　
在的必要性，逐一去掉了 ３ 个分支，实验结果如表 ２
所示。

表 ２　 Ｇ ＲｅｐＶＧＧ ｂｌｏｃｋ 消融实验结果

Ｔａｂ． ２　 Ｇ ＲｅｐＶＧＧ ｂｌｏｃｋ ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

３ × ３ １ × １ Ｉｄｅｎｔｉｔｙ
准确

率 ／ ％
参数量 ／

ＭＢ
浮点数运

算次数

图像处理速

度 ／ （ ｆ·ｓ － １）

√ √ ９４. ０８ １８. ９９ １. ３３ × １０９ ４４８. ８０

√ √ ９５. ２６ １８. ９９ １. ３３ × １０９ ４３６. ０３

√ √ ９５. ９７ １８. ９９ １. ３３ × １０９ ４４５. ３４

√ √ √ ９６. ２１ １８. ９９ １. ３３ × １０９ ４４２. ２７

　 　 注：√表示在模块中使用相应分支。

　 　 从表 ２ 中可以看出，由于训练完成后会进行融

合操作将多分支融合为单一分支，因此在去掉任何

一分支后模型参数量、计算量以及推理速度均未发

生变化。 但是在去掉任意分支后模型准确率均有一

定程度的下降，在去掉 ３ × ３ 卷积后，由于无法融合

像素点周围信息，准确率下降最为明显，在去掉 １ ×
１ 卷积后，由于缺少融合深度信息的能力，一定程度

上造成了准确率的下降，在去掉捷径分支后，由于梯

度爆炸以及梯度消失的问题导致准确率轻微下降。
训练损失曲线如图 ９ 所示，通过 ４０ 个迭代周期的训

练，不去掉任何分支的 Ｇ ＲｅｐＶＧＧ 模型表现最优。

图 ９　 消融实验训练损失值变化曲线

Ｆｉｇ． ９　 Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｌｏｓｓ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ
　

由于在 Ｇ ＲｅｐＶＧＧ ｂｌｏｃｋ 当中添加了多个分

５１２增刊 ２　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 孙龙清 等： 基于 Ｇ ＲｅｐＶＧＧ 和鱼类运动行为的水质监测方法



支，并可以在不增加模型参数量以及计算量的前提

下提升模型准确率，因此在 Ｇ ＲｅｐＶＧＧ ｂｌｏｃｋ 中存

在的 ３ 个分支均必不可少。
３. ４　 不同模型性能比较

为验证模型的有效性，保证对比实验的科学严

谨，在相同软硬件环境以及训练参数的环境下将本

文 模 型 与 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ Ｖ３ ｓｍａｌｌ［３０］、 ＲｅｓＮｅｔ３４［２９］、
ＲｅｓＮｅｔ１８［２９］、ＶＧＧ１６［３１］ 进行对比，实验结果如表 ３
所示，将采用 Ｃｈｅａｐ Ｇｈｏｓｔ 操作的 Ｇ ＲｅｐＶＧＧ 称为

Ｇ ＲｅｐＶＧＧ ｃｈｅａｐ，将采用 Ｅｘｐｅｎｓｉｖｅ Ｇｈｏｓｔ 操作的

Ｇ ＲｅｐＶＧＧ 称为 Ｇ ＲｅｐＶＧＧ ｅｘｐｅｎｓｉｖｅ。

表 ３　 不同模型对比实验结果

Ｔａｂ． ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｎｇ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ

　 　 　 模型
准确率 ／

％
参数量 ／

ＭＢ
浮点数运

算次数

图像处理速

度 ／ （ ｆ·ｓ － １）
ＶＧＧ１６ ９３. ６０ １３４. ２８ １. ３７ × １０８ ３００. ４１
ＲｅｓＮｅｔ１８ ９４. ３１ １１. １７ １. ４８ × １０７ ４２５. ６９
ＲｅｓＮｅｔ３４ ９５. ０２ ２１. ２８ ２. ９９ × １０７ ２１５. ７６
ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ Ｖ３ ｓｍａｌｌ ９３. ６０ １. ５２ ５. ７０ × １０５ ２１４. ６０
ＲｅｐＶＧＧ ９５. ００ ２１. ２５ １. ５７ × １０７ ４５７. ９７
Ｇ ＲｅｐＶＧＧ ｃｈｅａｐ ９６. ２１ １８. ９９ １. ３３ × １０７ ４４２. ２７
Ｇ ＲｅｐＶＧＧ ｅｘｐｅｎｓｉｖｅ ９７. ６３ ２３. １５ １. ５９ × １０７ ３４９. ４２

　 　 从表 ３ 可以看出，本文提出的 Ｇ ＲｅｐＶＧＧ 模

型在准确率上最高。 ＶＧＧ１６ 模型准确率最低，原因

　 　

是单分支结构。 ＲｅｓＮｅｔ１８ 模型参数量较少，但难以

达到较高的准确率，且在计算量以及推理速度方面

低于 本 文 提 出 的 Ｇ ＲｅｐＶＧＧ ｃｈｅａｐ 模 型。
ＲｅｓＮｅｔ３４ 模型虽然在准确率上略高于 ＲｅｓＮｅｔ１８ 模

型，与本文模型相对接近，但是在其他各方面均落后

于本文模型。 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ Ｖ３ ｓｍａｌｌ 虽然在参数量以

及计算量上远低于本文模型，但是由于 ＤＷ 卷积操

作计算效率较低，在推理速度上远低于本文模型，仅
与 ＲｅｓＮｅｔ３４ 模型相当。 由此可见模型计算量不能

完全代表模型推理速度，本文模型虽然计算量高于

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ Ｖ３ ｓｍａｌｌ，但是由于本文模型广泛采用高

效的 ３ × ３ 卷积，依旧可以取得较快的推理速度。 同

时从实验中可以看出，ＶＧＧ１６ 模型在计算量方面为

ＲｅｓＮｅｔ３４ 模型的 ３. ４ 倍，ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ Ｖ３ ｓｍａｌｌ 的 ２４０
倍，但是由于其采用高效的 ３ × ３ 卷积，在推理速度

方面依旧高于 ＲｅｓＮｅｔ３４ 以及 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ Ｖ３ ｓｍａｌｌ。
Ｇ ＲｅｐＶＧＧ 模型与 ＲｅｐＶＧＧ 模型的混淆矩阵

如图 １０ 所示。 从图 １０ 可以看出，高温低氧为难分

类别，主要的分类错误均位于高温低氧的分类中，与
ＲｅｐＶＧＧ 模型相比，Ｇ ＲｅｐＶＧＧ 模型在高温低氧的

分类上准确率大幅度提升，尤其是 Ｇ ＲｅｐＶＧＧ
ｅｘｐｅｎｓｉｖｅ 通过 Ｅｘｐｅｎｓｉｖｅ Ｇｈｏｓｔ 操作使得准确率达

到最高，大大提高了高温低氧的分类准确率。

图 １０　 Ｇ ＲｅｐＶＧＧ ｃｈｅａｐ、Ｇ ＲｅｐＶＧＧ ｅｘｐｅｎｓｉｖｅ 以及 ＲｅｐＶＧＧ 混淆矩阵

Ｆｉｇ． １０　 Ｇ ＲｅｐＶＧＧ ｃｈｅａｐ， Ｇ ＲｅｐＶＧＧ ｅｘｐｅｎｓｉｖｅ ａｎｄ ＲｅｐＶＧＧ ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ

　 　 综上所述，本文模型可以较好地平衡准确率、计
算量以及推理速度三者之间的关系，将三者均保持

在相对较优的范围中，更加适用于移动设备的部署。

４　 讨论

通过实验可以看出模型计算量与模型推理速度

并不是简单的线性关系，在同样的硬件条件下并不

是计算量低的模型推理速度一定快，从实验中可以

看出，ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ Ｖ３ ｓｍａｌｌ 模型虽然在计算量方面远

低于本文模型，但是在推理速度方面远远慢于本文

模型，Ｇ ＲｅｐＶＧＧ ｃｈｅａｐ 模型虽然在计算量上低于

原始的 ＲｅｐＶＧＧ 模型但是在推理速度方面依旧低于

传统 ＲｅｐＶＧＧ 模型。 存在这种现象的主要原因是

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ Ｖ３ ｓｍａｌｌ 模型中大量采用复杂的 ＤＷ 卷

积，本文的 Ｇｈｏｓｔ 操作硬件适配度相对较低，而

ＲｅｐＶＧＧ 模型中仅使用了硬件适配度最高的 ３ × ３
卷积，使其在计算量较高的前提下具有较高的计算

密度。

５　 结论

（１）基于鱼类行为的快速水质监测方法避免了

复杂的量化过程，减少因鱼类行为量化不精确造成

的误检。
（２）基于 Ｇ ＲｅｐＶＧＧ 模型的快速精确水质监

６１２ 农　 业　 机　 械　 学　 报　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 ２ ０ ２ ２ 年



测研究通过将 ＲｅｐＶＧＧ 与 ＧｈｏｓｔＮｅｔ 相结合在保证

推理速度的基础上，一定程度减少了模型参数量，使
模型更加适合移动端的部署。 通过提出的 Ｃｈｅａｐ
Ｇｈｏｓｔ 操作及 Ｅｘｐｅｎｓｉｖｅ Ｇｈｏｓｔ 操作适应不同精度的

监测需求。 最终通过模型重参数化将多路分支合并

为仅包含 ３ × ３ 卷积的高效模型，大大降低了模型参

数量，提高了模型推理速度。
（３）基于 Ｇ ＲｅｐＶＧＧ 模型的识别准确率为

９７. ６３％ ，图像处理速度达到 ４４２. ２７ ｆ ／ ｓ。
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