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基于语义分割的水位监测方法研究
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摘要 为了实现基于视频图像的水位自动监测，以及解决传统视频监测算法环境适应性差和鲁棒性低的问题，提

出一种基于语义分割的视频水位监测方法。采用改进的 DeepLabv3+算法并结合空间注意力机制、通道注意力机

制和边缘细化模块对水位标尺图像进行分割，用来提取水平面坐标，根据相机标定结果的线性插值来计算实际水

位值。实验结果表明，所提算法在水位标尺数据集上的平均交并比达到 97. 18%，优于 DeepLabv3+和 BiSeNet
（Bilateral Segmentation Network）等语义分割算法；所提算法的检测平均像素误差率为 0. 76%，在实测环境下水位

读数误差小于 1 cm。相较于现有的传统图像处理水位监测算法和基于深度学习的水位监测算法，所提算法的环境

适应性更强，鲁棒性更高，读数更精准，能够较准确地实现水体水位的自动监测。
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Water Level Monitoring Method Based on Semantic Segmentation
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Abstract In order to realize automatic water level monitoring based on video images and solve the problems of poor
environmental adaptability and low robustness of traditional video monitoring algorithms, a video water level
monitoring method based on semantic segmentation is proposed. The improved DeepLabv3+ algorithm, combined
with spatial attention mechanism, channel attention mechanism and edge refinement module, is used to segment the
water level scale image to extract horizontal coordinate, and the actual water level value is calculated according to the
linear interpolation of camera calibration results. The experimental results show that the average intersection ratio of
the proposed algorithm on the water level scale dataset reaches 97. 18%, which is better than DeepLabv3+ and
BiSeNet (Bilateral Segmentation Network) semantic segmentation algorithms. The average pixel error rate of the
proposed algorithm is 0. 76%, and the error of water level reading is less than 1 cm in the measured environment.
Compared with the existing traditional image processing water level monitoring algorithm and water level monitoring
algorithm based on deep learning, the proposed algorithm has stronger environmental adaptability, higher
robustness, more accurate reading, and can achieve more accurate automatic water level monitoring.
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1 引 言

我国水资源存在时空分布不均匀的特点，进入

汛期后各地降水增多，从而引发河流和湖泊水位的

上涨，这对周边人民群众的生命财产安全造成威

胁，故实时监控水位数据和构建河流水位监测预警

系统对防洪抗洪有着重大意义。人工观测水位的

方法效率较低，工作量大，难以保证全天监测。传

统的自动水位监测仪器包括浮子式水位计、压力水

位计和雷达式水位计等，但均存在安装成本高、环

境适应性差和维护困难等问题［1］。

近年来，各地水文站逐步引入视频监控系统，为

基于视频图像处理的水位监控提供了有利条件。目

前，基于视频的水位标尺读数法已经有了很多研究。

兰华勇等［2］利用水平投影法来定位水尺上下边缘，

并利用垂直投影法来提取刻度并进行读数。林瑞凤

等［3］采用边缘检测算法来分割特征图像，从而获取

水位高度信息。牛智星等［4］采用大津法来分割水位

标尺图像，并采用模板匹配法来匹配水位标尺上的

刻度字符。周衡等［5］采用图像差分法来提取水位变

化区域，之后利用相机标定结果可以直接得到实际

水位高度。黄战华等［6］使用 Sobel算子进行特征提

取，采用投影分析法来判读水位标尺信息。张振

等［7］使用标准模板图像与水位标尺图像进行匹配，

并使用二值图像的水平投影曲线来检测水位线。

基于深度学习的语义分割算法是利用深度神

经网络来提取图像特征，并将图像中的每个像素点

标记为一个类别，最终从图像中分割出目标区域。

相比于使用人工提取特征的传统图像处理算法，基

于深度学习的语义分割算法具有更高的鲁棒性。

目前，国内外对语义分割算法进行了很多研究。

Long 等［8］提 出 全 卷 积 语 义 分 割 网 络 FCN（Fully
Convolutional Networks），其将所有全连接层替换

为卷积层，最终提出了深度神经网络语义分割算

法。Badrinarayanan等［9］提出了 SegNet模型，在编

码器 -解码器中使用带有坐标的池化层解决了由多

次池化造成的位置信息丢失问题。Ronneberger
等［10］提出U-Net，即呈对称和U形的编码器-解码器

结构，其提升了语义分割的性能。Lin等［11］构建了

基于融合多尺度特征图的多路径语义分割网络

RefineNet（Refinement Networks），结合残差连接提

升了语义分割的准确度。Zhao等［12］使用大小不同

的卷积核对同一特征图进行卷积，构建基于空间金

字 塔 池 化 的 模 型 PSPNet（Pyramid Scene Parsing
Network）。Chen等［13-15］提出 DeepLab系列网络，采

用空洞卷积层可以解决由池化层带来的位置信息

丢失问题，最新提出的 DeepLabv3+网络模型［16］引

入了空洞空间卷积池化金字塔模块并采用了编码

器-解码器结构，从而大幅度提升语义分割的性能。

为了解决水位监测的问题，采用视频法进行监

测具有成本较低、设备维护简单和安装部署方便的

优点，但传统的视频图像处理算法使用人工来选择

需检测的图像特征，故仅能针对特定环境，在实际

部署时难以适应复杂多变的环境条件，鲁棒性较

差。因此本文希望通过引入深度神经网络所提取

的图像特征，来提升水位监测算法的环境适 应性和

鲁棒性。但将语义分割模型直接应用于水位监测

任务仍存在一些问题：第一，目前基于深度学习的

语义分割模型对于目标边缘的分割较为粗糙，分割

结果中目标边缘易出现异常突起和凹陷，难以满足

水位监测任务中对水位标尺底边分割精度的要求；

第二，目前基于深度学习的语义分割模型中的编码

器在提取特征信息的过程中，未能区分不同空间区

域和不同特征通道的重要性，对关键特征缺乏进一

步关注。在水位监测任务中，基于深度学习的语义

分割模型容易存在水面倒影和阴影等相似区域与

水位标尺混淆的问题。

针对上述问题，本文基于 DeepLabv3+语义分

割模型提出一种基于注意力机制和边缘细化模块的

改进语义分割算法。采用边缘细化模块来提升模型

对水位标尺边缘的分割精度，引入注意力机制来提

升模型对关键特征的关注程度。最后采用线性插值

法进行读数，可以实现高精度、高鲁棒性的实时水位

数据监测，为水利监测提供新型智能工具。

2 算法原理

2. 1 算法流程

本文使用的水位检测算法主要基于语义分割模

型提出的，该算法主要分为模型训练和在线监测两个

流程。模型训练流程：首先由人工标注水位标尺的训

练数据集；然后搭建基于改进DeepLabv3+模型的语

义分割网络；最后将数据集输入模型中进行训练，保

存训练结果。在线监测流程：首先通过网络来实时获

取由安装在水文站的摄像头拍摄到的水位标尺图像，

并将图像输入训练好的语义分割模型中，得到语义分

割结果；然后对分割结果中的孤立小区域进行去除并

取最小外接矩形的底边，得到水平面在水位标尺图像

中的位置坐标；最后采用线性插值法将水平面的像素

坐标转化为实际长度，读取水位数值。

2. 2 基于语义分割的水平面检测

2. 2. 1 DeepLabv3+模型

DeepLabv3+是由谷歌团队提出的语义分割模

型，包括编码模块和解码模块。编码模块包括主干

深度卷积神经网络和空洞空间卷积池化金字塔

（ASPP）模块。主干深度卷积神经网络可以根据需

求 来 选 择 不 同 的 模 型 ，用 于 提 取 图 像 的 特 征 。

ASPP模块是带有空洞卷积的空间金字塔结构，用

于结合不同尺度的采样结果，其中空洞卷积能够在

不使用池化与下采样操作的情况下增大感受野。

解码模块的输入为主干神经网络所输出的低层特

征和 ASPP模块所输出的高层特征，将高层特征图

上采样至与低层特征图相同的大小并将二者进行

合并，将合并结果通过双线性插值上采样的方式来

恢复目标的空间信息与局部细节信息，从而得到最

终的输出结果。

2. 2. 2 改进DeepLabv3+模型

原始 DeepLabv3+模型在进行水位标尺分割的

过程中，容易出现水位标尺区域遗漏、背景区域误

分割和边缘位置分割不精确等问题。针对以上问

题，在DeepLabv3+模型的基础上进行改进，即嵌入

空间注意力和通道注意力机制并引入边缘细化结

构，改进后的模型如图 1所示，其中 scSE为 scSE
（spatial and channel Squeeze & Excitation）为引入的

空间注意力和通道注意力机制模型。

2. 2. 3 嵌入注意力机制的主干网络

在一般的卷积神经网络中，对每一通道的特征

图都给予相同程度的关注。但在实际场景中，不同

通 道 的 特 征 图 具 有 不 同 的 重 要 程 度 。 SENet
（Squeeze-and-Excitation Networks）［17］通过自学习的

方式可以得到每个通道的重要性权重。在 SENet

图 1 改进的DeepLabv3+模型的结构

Fig. 1 Structure of improved DeepLabv3+ model
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取最小外接矩形的底边，得到水平面在水位标尺图像

中的位置坐标；最后采用线性插值法将水平面的像素

坐标转化为实际长度，读取水位数值。

2. 2 基于语义分割的水平面检测

2. 2. 1 DeepLabv3+模型

DeepLabv3+是由谷歌团队提出的语义分割模

型，包括编码模块和解码模块。编码模块包括主干

深度卷积神经网络和空洞空间卷积池化金字塔

（ASPP）模块。主干深度卷积神经网络可以根据需

求 来 选 择 不 同 的 模 型 ，用 于 提 取 图 像 的 特 征 。

ASPP模块是带有空洞卷积的空间金字塔结构，用

于结合不同尺度的采样结果，其中空洞卷积能够在

不使用池化与下采样操作的情况下增大感受野。

解码模块的输入为主干神经网络所输出的低层特

征和 ASPP模块所输出的高层特征，将高层特征图

上采样至与低层特征图相同的大小并将二者进行

合并，将合并结果通过双线性插值上采样的方式来

恢复目标的空间信息与局部细节信息，从而得到最

终的输出结果。

2. 2. 2 改进DeepLabv3+模型

原始 DeepLabv3+模型在进行水位标尺分割的

过程中，容易出现水位标尺区域遗漏、背景区域误

分割和边缘位置分割不精确等问题。针对以上问

题，在DeepLabv3+模型的基础上进行改进，即嵌入

空间注意力和通道注意力机制并引入边缘细化结

构，改进后的模型如图 1所示，其中 scSE为 scSE
（spatial and channel Squeeze & Excitation）为引入的

空间注意力和通道注意力机制模型。

2. 2. 3 嵌入注意力机制的主干网络

在一般的卷积神经网络中，对每一通道的特征

图都给予相同程度的关注。但在实际场景中，不同

通 道 的 特 征 图 具 有 不 同 的 重 要 程 度 。 SENet
（Squeeze-and-Excitation Networks）［17］通过自学习的

方式可以得到每个通道的重要性权重。在 SENet

图 1 改进的DeepLabv3+模型的结构

Fig. 1 Structure of improved DeepLabv3+ model
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的基础上，scSE模型［18］引入了通道注意力和空间注

意力两种注意力机制，分别对应通道注意力（cSE）
模块和空间注意力（sSE）模块两个部分。

cSE模块将特征图进行平均池化可以得到 C×
1× 1大小的向量，将向量通过两个全连接层并使用

Sigmoid函数进行归一化。将结果和原特征图进行

通道合并，可以得到带有通道注意力的结果。计算

过程为

zk=
1

H ×W ∑i
H

∑
j

W

uk ( )i，j ， （1）

Û cSE=F cSE (U)= [ σ ( ẑ1) u1 σ ( ẑ2) u2 … σ ( ẑC) uC ]，（2）
式中：H和W分别表示特征图的高和宽；zk表示第 k

层特征图全局池化后的结果；uk ( )i，j 表示输入的第 k

通道特征图中第 i行第 j列的值；Û cSE表示通道注意

力模块输出；F cSE 表示通道注意力模块映射函数；

σ ( ⋅ )表示 Sigmoid函数；uC 表示原输入第 C通道上

的特征图；ẑ表示 z通过两层全连接层后的结果；

U表示输入特征图通道集合。

sSE模块首先对输入特征图进行通道压缩，得

到 1× H ×W大小的特征图；然后采用 Sigmoid函
数进行归一化，得到空间注意力分数图；最后将结

果与原特征图相乘，得到带有空间注意力的结果。

计算过程为

q=W sq× U， （3）
Û sSE = F sSE (U) =

[ σ (q1，1) u( )1，1 … σ (qi，j) u( )i，j … σ (qH，W) u( )H，W ]，
（4）

式中：q表示通道压缩结果；W sq表示采用 1×1大小

的卷积核对输入特征图进行通道压缩得到的结果；

u( )i，j 表示原输入特征图在空间位置（i，j）上的通道向

量。将 cSE和 sSE模块的输出相加，得到最终的输

出结果。

考虑到在水位标尺的分割任务中，不同空间区域

的特征重要性不同，不同通道的特征重要性也不相

同，故将注意力机制嵌入Deeplabv3+模型的特征提

取主干网络ResNet［19］中，以获取更具代表性的特征。

残差结构是ResNet模型的主要组成部分，如图 2
所示，其中 x为输入原始信息，F（x）为模型参数映射

函数。在原卷积块的基础上添加残差连接，即将前

一层的输出直接传送到后面层的输出结果中，以解

决深度网络在训练过程中出现梯度消失的问题。

图 3为一个嵌入注意力机制的残差结构，它由残差

块和注意力机制模块构成，在卷积模块后加入 cSE
模块和 sSE模块，从而构成带有注意力机制的残差

图 3 带有注意力机制的残差结构

Fig. 3 Residual structure with attention mechanism

图 2 ResNet的残差结构

Fig. 2 Residual structure of ResNet

结构，其中⊕为加运算，⊗为乘运算。

使用带有注意力机制的残差结构来代替特征

提取主干网络 ResNet中原有的残差块，从而构成改

进的DeepLabv3+主干网络。

2. 2. 4 边缘细化模块

在水位监测的任务中，水位标尺的分割精度直

接影响了水平面检测的准确性。基于改进DeepLab
的语义分割模型能够从图像中分割出水位标尺区

域，但对于水位标尺边缘的分割准确性较差。为了

优化模型的边缘定位性能，进一步提升水平面检测

的准确性，在模型中引入了边缘细化模块，如图 4
所示。

边缘细化模块的输入是原图像和改进DeepLab
分割模型的输出结果，将二者合并后进行处理［20］。

边缘细化模块由 5个卷积层组成，在前 4个卷积层

后加入非线性激活函数，每个卷积层的卷积核大小

均为 3，步长均为 1。同时，为了进一步提取有效特

征，在第 2层和第 4层的卷积层后加入注意力模块，

将边缘细化模块的输出作为模型最终的输出结果。

这一结构通过合并处理原始图像和语义分割的结

果图，可以对分割结果进行精确修正。修正前后的

效果如图 5所示，边缘细化模块可以对原模型结果

中边缘异常的凸起和凹陷部分进行优化，得到更精

细的分割结果。

2. 2. 5 水平面线坐标的提取

从水位标尺的分割结果中可以提取水平面坐

标，作分割结果中水位标尺区域的最小外接矩形，

选取该最小外接矩形的底边作为水平面，底边的纵

坐标作为水平面线的像素纵坐标。

考虑到水位标尺的形态规则且在图像中为较

大的完整体，图像中若出现孤立小区域则为误分割

区域，因此在实际场景应用时可以对分割结果进行

形态学处理。首先使用开运算对分割区域进行处

理，去除分割过程中可能产生的错误孤立小区域，

再取最小外接矩形的底边作为水平面。

图 4 边缘细化模块的结构

Fig. 4 Structure of edge refinement module

图 5 边缘细化模块修正前后的效果对比。（a）原始图像；（b）修正前；（c）修正后

Fig. 5 Effect comparison of edge refinement module before and after modification. (a) Original image; (b) before correction;
(c) after correction
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结构，其中⊕为加运算，⊗为乘运算。

使用带有注意力机制的残差结构来代替特征

提取主干网络 ResNet中原有的残差块，从而构成改

进的DeepLabv3+主干网络。

2. 2. 4 边缘细化模块

在水位监测的任务中，水位标尺的分割精度直

接影响了水平面检测的准确性。基于改进DeepLab
的语义分割模型能够从图像中分割出水位标尺区

域，但对于水位标尺边缘的分割准确性较差。为了

优化模型的边缘定位性能，进一步提升水平面检测

的准确性，在模型中引入了边缘细化模块，如图 4
所示。

边缘细化模块的输入是原图像和改进DeepLab
分割模型的输出结果，将二者合并后进行处理［20］。

边缘细化模块由 5个卷积层组成，在前 4个卷积层

后加入非线性激活函数，每个卷积层的卷积核大小

均为 3，步长均为 1。同时，为了进一步提取有效特

征，在第 2层和第 4层的卷积层后加入注意力模块，

将边缘细化模块的输出作为模型最终的输出结果。

这一结构通过合并处理原始图像和语义分割的结

果图，可以对分割结果进行精确修正。修正前后的

效果如图 5所示，边缘细化模块可以对原模型结果

中边缘异常的凸起和凹陷部分进行优化，得到更精

细的分割结果。

2. 2. 5 水平面线坐标的提取

从水位标尺的分割结果中可以提取水平面坐

标，作分割结果中水位标尺区域的最小外接矩形，

选取该最小外接矩形的底边作为水平面，底边的纵

坐标作为水平面线的像素纵坐标。

考虑到水位标尺的形态规则且在图像中为较

大的完整体，图像中若出现孤立小区域则为误分割

区域，因此在实际场景应用时可以对分割结果进行

形态学处理。首先使用开运算对分割区域进行处

理，去除分割过程中可能产生的错误孤立小区域，

再取最小外接矩形的底边作为水平面。

图 4 边缘细化模块的结构

Fig. 4 Structure of edge refinement module

图 5 边缘细化模块修正前后的效果对比。（a）原始图像；（b）修正前；（c）修正后

Fig. 5 Effect comparison of edge refinement module before and after modification. (a) Original image; (b) before correction;
(c) after correction
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2. 3 水位读取

在不同的环境下，拍摄到的水位标尺图像可能

出现刻度不清晰或无法观测到刻度的情况，此时无

法通过分析刻度来读取水位标尺的读数，如图 6
所示。

针对这一问题，本文采用线性插值法来读取水

位值，在测量前固定摄像头的过程中进行标定工

作。在拍摄到的水位标尺图像上每隔 5 cm选取一

个点并记录它的纵坐标像素值 Yi'和对应的实际水

尺长度 Li'，共选取 n个点，构成 n-1个像素区间，其

中 i'为每隔 5 cm选取点集中的第 i'个点。

在实际读数的过程中，将由算法得到的水平面

纵坐标像素值 Y、该点所在区间的上限像素坐标 Yi'

和对应的实际水位标尺长度 Li'以及下限像素坐标

Yi'+ 1和对应的实际水位标尺长度 Li'+ 1代入

L= Li' +
Li'+ 1 - Li'

Yi'+ 1 - Yi'
(Y - Yi') （5）

中可以计算得到水平面所在位置对应的读数。

3 分析与讨论

3. 1 建立数据集

由于缺乏公开的水位标尺数据集，本文利用多

个水文站的水位标尺监控数据来构建数据集，选取

的水位标尺图像来自中国江西省的水文监测站。

标尺为直立式板条形标尺和矮桩形标尺，长度为

1~2 m，安装在水体两岸的一组直立桩上。水位标

尺距离摄像头最近为 10 m，最远为 50 m。

选取的图像包含晴朗天气阳光直射下的水位

标尺图像、阴天照度较低情况下的水位标尺图像、

雨天水位标尺图像、水面平静倒影清晰的水位标尺

图像和水面波浪起伏较大的水位标尺图像等，以及

水位标尺被树枝和渔网等漂浮物遮挡干扰的图像。

实验中，在 1253张图像中选取白天水位标尺图像

597张、夜间水位标尺图像 509张和不包含水位标尺

的河流图像 147张，对上述图像进行人工语义分割

标注，划分为训练集 806张，测试集 447张，同时在

训练的过程中使用翻转、裁剪和色域变换等数据增

强的方式来扩充水位标尺数据集。

3. 2 语义分割模型的测试

语义分割模型的评价指标主要有像素精度

（PA）、平 均 像 素 精 度（MPA）和 平 均 交 并 比

（mIoU），实验中选取MPA和 mIoU两个指标对模

型性能进行评价。

MPA是计算每一类别像素点的分类正确数目

和该类像素点总数的比值，然后对所有类别求平

均，计算公式为

xMPA =
1

G+ 1 ∑g= 0
G pgg
∑ l= 0

G pgl
， （6）

式中：pgl表示本属于 g类而分类结果为 l类的像素点

个数；G表示总类别数。

mIoU是计算每一类别的交并比并求平均，计

算公式为

xmIoU =
1

G+ 1 ∑g= 0
G pgg
∑ l= 0

G pgl+∑ l= 0
G plg- pgg

。（7）

实验对比了本文提出的改进 DeepLabv3+算

法 、SegNet［9］、U-Net［10］、RefineNet［11］、PSPNet［12］、
DeepLabv3+［16］和 BiSeNet（Bilateral Segmentation
Network）［21］等常用语义分割算法在水位标尺分割

任务中的平均像素精度和平均交并比性能，结果

如表 1所示，其中 IoU 表示单独计算水位标尺类

别的交并比。从表 1可以看到，本文提出的改进

图 6 拍摄到的水位标尺图像。（a）水位标尺刻度不清晰；

（b）无法观测刻度情况

Fig. 6 Image of water level scale taken. (a) Scale of water
level is not clear; (b) calibration cannot be observed

表 1 不同语义分割算法的水位标尺分割性能对比

Table 1 Performance comparison of different semantic
segmentation algorithms for water level scale segmentation

Algorithm
SegNet
U-Net
RefineNet
PSPNet
BiSeNet

DeepLabv3+
Proposed algorithm

mIoU /%
89. 63
92. 77
93. 58
95. 31
95. 57
95. 96
97. 18

IoU /%
81. 87
86. 91
88. 63
91. 89
92. 37
93. 26
95. 03

MPA /%
92. 01
94. 46
95. 36
97. 98
98. 12
98. 69
99. 22
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DeepLabv3+算法的 mIoU值为 97. 18%，在交并比

和平均像素精度指标上均优于其他算法。

U-Net、PSPNet、DeepLabv3+和所提算法的实

际分割效果如图 7所示。从图 7可以看到，使用 U-

Net和 PSPNet进行分割，容易出现将水中倒影误分

割为水位标尺的问题，分割结果中出现孤立误分割

区域；使用DeepLabv3+算法进行分割，倒影误分割

的问题有所改善，但水位标尺边缘的分割效果仍不

理想，标尺边缘出现异常凸起或凹陷部分；本文提

出的改进算法在水位标尺边缘分割的效果上优于

图 7 不同语义分割算法分割水位标尺的效果对比。（a）原始图像；（b）真值图；（c）U-Net；（d）PSPNet；（e）DeepLabv3+；

（f）所提算法

Fig. 7 Effect comparison of different semantic segmentation algorithms on water scale segmentation. (a) Original image;
(b) ground truth; (c) U-Net; (d) PSPNet; (e) DeepLabv3+; (f) proposed algorithm
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其他分割算法，能够更精准地分割出水位标尺和水

平面的所在位置。

3. 3 消融实验

为了验证通道注意力机制、空间注意力机制和

边缘细化算法的有效性，本文进行了消融实验。实

验对比了在原模型 DeepLabv3+的基础上，分别引

入通道注意力模块、空间注意力模块、边缘细化模

块，以及它们间相互组合构成的模型的语义分割效

果。采用语义分割的mIoU和MPA指标进行评估，

结果如表 2所示。

从表 2可以看到，相比于原始 DeepLabv3+，引

入通道注意力模块和空间注意力模块后，模型的

mIoU分别提升了 0. 31个百分点和 0. 68个百分点，

MPA分别提升了 0. 06个百分点和 0. 24个百分点；将

二者组合起来使用，模型的mIoU提升了 0. 90个百分

点，MPA提升了 0. 34个百分点；当单独使用边缘细

化模块时，模型的mIoU提升了 0. 75个百分点，MPA
提升了 0. 17个百分点；当同时使用通道注意力、空间

注意力和边缘细化三个模块时，模型的mIoU提升了

1. 22个百分点，MPA提升了 0. 53个百分点。综上可

见，引入通道注意力机制、空间注意力机制和边缘细

化算法均能提升模型的语义分割性能，而且同时使用

三个模块能够取得更准确的分割结果。

3. 4 水平面检测测试

实验使用平均像素误差和平均像素误差率作

为水平面检测效果的评价指标。平均像素误差定

义为所有测试图像中，水平面线的像素纵坐标 Po

与实际纵坐标 P 'o 的差值的绝对值取平均，计算公

式为

E pix =
1
O∑o= 0

O

|| Po- P 'o ， （8）

式中：O为测试图片数量。平均像素误差率定义为

水平面线的像素纵坐标 Po与实际纵坐标 P 'o的差值

的绝对值，与水位标尺实际像素长度 Lo的比值的平

均，计算公式为

E ppix =
1
O∑o= 0

O || Po- P 'o
Lo

× 100%。 （9）

实验结果如表 3所示，可以看到本文提出的算

法具有较低的平均像素误差。

同时对比本文提出的算法和文献［3，22］算法

的实际水平面分界线检测效果，并计算像素误差和

误差率，结果如表 4所示。

算法 1是由文献［3］提出的，采用改进的双阈值

边缘检测方法对水位标尺进行分割处理来找到水

平面的所在位置，实际检测效果如图 8（b）所示。从

图 8（b）可以看到，算法 1在水面存在倒影的情况下

难以区分水位标尺倒影和真实水位标尺，水平面检

测不准确，误差较大，平均像素误差达到 51. 47，平
均像素误差率为 11. 03%，故在实际场景下无法正

常工作。

算法 2是由文献［22］提出的，采用目标检测算

法和深度学习模型来得到水位标尺所在区域的矩

形框，将矩形框的底边作为水平面。在测试集上平

均像素误差为 14. 61，平均像素误差率为 3. 72%，实

表 3 语义分割算法的水平面检测效果对比

Table 3 Horizontal detection effect comparison of semantic
segmentation algorithm

Algorithm
SegNet
U-Net
RefineNet
PSPNet
BiSeNet

DeepLabv3+
Proposed algorithm

Pixel error
13. 38
8. 04
7. 96
5. 94
6. 63
5. 48
3. 73

Pixel error rate /%
3. 18
2. 09
2. 02
1. 38
1. 55
1. 22
0. 76

表 4 不同水位测量算法的水平面检测效果对比

Table 4 Comparison of horizontal detection effects of
different water level measurement algorithms

Algorithm
Algorithm 1
Algorithm 2

Proposed algorithm

Pixel error
51. 47
14. 61
3. 73

Pixel error rate /%
11. 03
3. 72
0. 76

表 2 引入通道注意力、空间注意力和边缘细化模块的

消融实验结果

Table 2 Experimental results of ablation by introducing
channel attention, spatial attention, and edge

thinning module

Edge
refinement

√
√
√
√

cSE

√

√

√

√

sSE

√
√

√
√

mIoU /%

95. 96
96. 27
96. 64
96. 86
96. 71
96. 85
97. 02
97. 18

MPA /%

98. 69
98. 75
98. 93
99. 03
98. 86
98. 92
99. 14
99. 22

际水平面的检测效果如图 8（c）所示。从图 8（c）可

以看到，目标检测算法对于水位标尺边缘的定位不

精确，而且在环境条件恶劣的情况下容易出现检测

不到目标的情况。

相比于算法 1和算法 2，本文提出的算法在实际

测试的过程中检测更为准确 ，平均像素误差为

3. 73，平均像素误差率为 0. 76%，误差小于文献［3，
22］算法。

为了进一步测试本文算法在不同环境下的鲁

棒性，选取多种极端环境对算法的水平面检测效果

进行测试，结果如图 9所示。其中图 9（a）为低光照

环境，图 9（b）为强光照环境，图 9（c）为异物遮挡，

图 9（d）为模糊的水位标尺图像，图 9（e）为水面平静

倒影清晰情况，图 9（f）为夜间水位标尺图像，从左至

右分别为原图像、语义分割算法分割结果、分割结

果与原图像叠加结果和水平面检测结果。从图 9可

图 8 不同算法的水平面检测效果对比。（a）原始图像；（b）算法 1；（c）算法 2；（d）所提算法

Fig. 8 Horizontal plane detection effect comparison of different algorithms. (a) Original image; (b) algorithm 1; (c) algorithm 2;
(d) proposed algorithm
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际水平面的检测效果如图 8（c）所示。从图 8（c）可

以看到，目标检测算法对于水位标尺边缘的定位不

精确，而且在环境条件恶劣的情况下容易出现检测

不到目标的情况。

相比于算法 1和算法 2，本文提出的算法在实际

测试的过程中检测更为准确 ，平均像素误差为

3. 73，平均像素误差率为 0. 76%，误差小于文献［3，
22］算法。

为了进一步测试本文算法在不同环境下的鲁

棒性，选取多种极端环境对算法的水平面检测效果

进行测试，结果如图 9所示。其中图 9（a）为低光照

环境，图 9（b）为强光照环境，图 9（c）为异物遮挡，

图 9（d）为模糊的水位标尺图像，图 9（e）为水面平静

倒影清晰情况，图 9（f）为夜间水位标尺图像，从左至

右分别为原图像、语义分割算法分割结果、分割结

果与原图像叠加结果和水平面检测结果。从图 9可

图 8 不同算法的水平面检测效果对比。（a）原始图像；（b）算法 1；（c）算法 2；（d）所提算法

Fig. 8 Horizontal plane detection effect comparison of different algorithms. (a) Original image; (b) algorithm 1; (c) algorithm 2;
(d) proposed algorithm
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以看到，在复杂的环境下所提算法仍能正常工作，

准确检测到水平面位置。

3. 5 读数测试

选取 24 h内的水位数据进行测试，每隔 1 h记

录一次数据，对比人工读取结果和算法读取结果，

如表 5所示，表中数据为水位标尺露出水面的长度。

经过测试，所提算法的平均误差小于 1 cm，在实际

环境中运行有较高的精确度。

图 9 不同极端环境条件下算法的测试结果。（a）低光照环境；（b）强光照环境；（c）异物遮挡；（d）模糊的水位标尺图像；

（e）水面平静倒影清晰情况；（f）夜间水位标尺图像

Fig. 9 Test results of algorithm under different extreme environmental conditions. (a) Low light environment; (b) strong light
environment; (c) foreign body occlusion; (d) blurred water level scales images; (e) calm and clear reflection of water;

(f) nighttime water level scale images

4 结 论

本文提出了一种基于语义分割算法的水位监

测方法，并对DeepLabv3+模型进行改进，利用空间

注意力机制和通道注意力机制来提升网络的整体

分割性能，使用边缘细化模块来提升网络对水位标

尺边缘的分割精度。将改进的模型应用于水平面

检测，可以解决传统水位监测算法受环境影响大和

准确度低的问题。实验结果表明，改进的算法在水

位标尺数据集上的mIoU值为 97. 18%，精度优于其

他语义分割算法；平面像素误差率为 0. 76%，相比

于其他水位监测算法能够更精确地检测到水平面

位置。经过实地测试验证，改进的算法能够准确读

取水位标尺读数，精度达到 1 cm，而且能够适应不

同的环境，长时间部署仍能保持准确读数，相比于

其他水位标尺读数算法有更高的准确度和鲁棒性。
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4 结 论

本文提出了一种基于语义分割算法的水位监

测方法，并对DeepLabv3+模型进行改进，利用空间

注意力机制和通道注意力机制来提升网络的整体

分割性能，使用边缘细化模块来提升网络对水位标

尺边缘的分割精度。将改进的模型应用于水平面

检测，可以解决传统水位监测算法受环境影响大和

准确度低的问题。实验结果表明，改进的算法在水

位标尺数据集上的mIoU值为 97. 18%，精度优于其

他语义分割算法；平面像素误差率为 0. 76%，相比

于其他水位监测算法能够更精确地检测到水平面

位置。经过实地测试验证，改进的算法能够准确读

取水位标尺读数，精度达到 1 cm，而且能够适应不

同的环境，长时间部署仍能保持准确读数，相比于

其他水位标尺读数算法有更高的准确度和鲁棒性。
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