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基于图像语义分割的水位智能监测方法

张文静1,张摇 振1,黄摇 剑2,周摇 扬1,蒋摇 芸1

(1. 河海大学计算机与信息学院,江苏 南京摇 211100; 2. 赣江中游水文水资源监测中心,江西 吉安摇 343000)

摘要: 为了解决现有基于灰度图像分割的水位线检测方法易受水面耀光、倒影等复杂光照条件的

影响,且在高洪期水尺易被漂浮物缠绕引起测量粗大误差的问题,设计了一种基于深度学习的水尺

水位智能监测方法。 该方法采用不同条件下采集并由人工精确标注的水尺、水面和漂浮物三分类

样本图像构建数据集,训练深层全卷积神经网络,实现了对水尺图像的逐像素分类预测,最终在语

义分割图像中检测水位线的像素位置,将其转化为实际水位值。 试验结果表明:该方法能够克服传

统方法在图像特征提取方面的不足,提升图像分割对野外复杂变化环境的适应性,实现测量有效性

的识别,达到水尺水位智能监测的目的,测量的综合不确定度小于 3 cm。
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Intelligent water鄄level monitoring method based on image semantic segmentation
ZHANG Wenjing1, ZHANG Zhen1, HUANG Jian2, ZHOU Yang1, JIANG Yun1

(1. College of Computer and Information Engineering, Hohai University, Nanjing 211100, China;
2. Hydrology and Water Resources Monitoring Center of the Middle Reaches of Ganjiang River, Ji爷an 343000, China)

Abstract: To address the problem that the existing water鄄level detection method based on the gray image segmentation is susceptible to
complex illumination conditions such as water surface flaring and reflection, and the problem of large measurement errors caused by the
entanglement of floating objects during high flood periods, a deep鄄learning鄄based intelligent water鄄level monitoring method for staff
gauge is designed. This method uses the three鄄class sample images of staff gauge,water surface, and floating objects, which are
collected under different conditions and accurately labeled manually, to construct the data set, and then trains the deep fully
convolutional neural network to perform the pixel鄄by鄄pixel classification prediction of staff gauge images. Finally, the pixel position of
water line is detected in the semantic segmentation image, and transformed into the actual water level value. The test results show that
the method can overcome the shortcoming of traditional methods in the image feature extraction, improve the adaptability of image
segmentation to complex changing environments in the field, realize the recognition of measurement effectiveness, and achieve the
purpose of intelligent monitoring of water level with the comprehensive uncertainty of measurement less than 3 cm.
Key words: water鄄level measurement; deep learning; image processing; artificial intelligence; intelligent water conservancy

水位是江河湖库的基本水文要素之一,水位数据是防汛抗旱、灌溉、航运和水利设施建设和管理的基本

依据,及时可靠的水位自动监测对于提高防洪抗旱的预警预报水平具有重要意义。 水尺通过读数来记录水

位高度,是最直观、最简单的水位测量工具,但传统水尺测量需要人工定时观测,自动化程度低,人员劳动强

度大。 现有的自动水位计根据测量原理不同主要包括浮子式、压力式、超声波式及雷达式等[1鄄3]。 但这些设

备在实际安装、使用和日常维护中存在一定的局限性,普遍存在设备及安装成本高,测量精度易受环境温度、
水体泥沙含量及现场控制结构的影响,测量结果不易校验,需要工作人员定期维护等缺点[4鄄5]。

近年来,网络视频监控系统已在江河湖库中得到推广[6鄄7],传统基于图像的方法通过图像处理代替人眼
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自动检测水位线的读数,包括受人眼视觉启发的方法和基于机器视觉的方法,但这些方法存在一定的局限

性。 受人眼视觉启发的方法通过检测刻度线和识别字符来确定水位线的位置[8鄄9],非常依赖刻度线和图像特

征的可见性,在水尺局部污垢和损坏、图像分辨率低、自然光不足、人工光照过强等复杂条件下无法测量。 基

于机器视觉的方法首先检测图像中水位线的位置,然后利用变换关系将水位线像素坐标转换为实际水位读

数[10]。 然而在野外实际应用中,水尺和拍摄设备之间的距离较远,导致图像分辨率较低、干扰噪声较多。 此

外野外环境光照强度的变化对成像效果的影响较大,晴天水面耀光、逆光、水体透明、水尺倒影强烈;阴雨天

气水尺和水面的灰度值接近、图像信噪比降低;夜间人工补光过曝,使得传统基于灰度、边缘信息的图像处理

技术很难准确有效地检测出水位线的位置,同时对于水位线处漂浮物缠绕水尺片等遮挡情况的测量结果无

法进行有效性识别。
随着大数据技术和高性能计算设备的发展,深度学习技术逐渐应用于许多计算机视觉任务上[11],传统

图像处理方法仅利用低层次特征,难以有效解决复杂水流(波浪破碎、漂浮物缠绕)、光照条件(强光、阴影、
反射)下的测量问题,而深度学习方法凭借深层结构,从输入图像的低层次特征中逐步抽象、提取出深层次

特征,并以端到端方式自动完成分类,表现出优秀的分类性能[12鄄13]。 目前采用深度学习技术进行水位测量

时仍然遵循传统基于图像的两类方法:淤通过深度学习识别水尺刻度线和字符,根据刻度线和字符数量确定

实际水位值的方法。 例如:曹玉超等[14]提出采用深度残差神经网络识别矿井水位标尺刻度的方法能够检测

标尺的 E 型刻度字符,但是不能实现刻度字符到水位的转换,且训练测试样本过少,不能涵盖实际测量的各

种条件;王磊等[15]提出采用 ResNet 网络识别水尺在水面以上部分的刻度线数量,再结合水尺总长度换算成

实际水位值,但是并未给出实际的网络模型结构和参数。 于通过深度学习识别图像中水位线位置,再换算成

实际水位值。 例如:潘金秋等[16]提出一种基于 CNN 的水位测量方法,利用设计的滑动窗口对查询图像进行

分类,将水信息图像的 ROI (region of interest)分为标尺类和水类,并将这些查询样本输入到训练好的 CNN
中,得到查询样本的标签,最后通过搜索标签的边界线来确定水位,但是滑动窗口大小对于测量结果的正确

性和精度影响较大;程淑红等[17]提出了一种基于 U鄄net 的水位线检测方法,使用 U鄄net 进行图像分割,得到

去除外界因素干扰的水和背景的轮廓,再进行边缘提取获得图像的水位线,但未将水位线分隔结果转化为水

位值,并且测量环境相对单一。 基于深度学习的方法具有误差小、稳定性强的特点,但现有利用深度学习进

行水尺和水面图像分类或者水位线检测的方法,未能在野外实际场景下实现全天候的水位测量,也缺乏针对

复杂水流和光照条件的讨论分析。
图像语义分割是人工智能领域中一个重要的分支,随着全卷积神经网络( fully convolutional network,

FCN)的出现,深度学习正式进入图像语义分割领域[18]。 针对现有方法存在的问题,本文设计了一种基于深

度学习图像语义分割的水尺水位智能监测方法(以下简称 FCN 法),该方法通过构建 FCN 模型自动提取深

层次的水尺图像特征,实现对水尺图像逐像素的分类预测,且能够自动识别测量结果的有效性,便于资料整

编时进行人工核验。

1摇 测量方法

1. 1摇 基本流程

图像法水尺水位测量的基本流程如下:淤进行测量系统标定,方法是从摄像机拍摄的原始监控图像中人

工选取水尺的 ROI,利用与正射水尺模板对应的角点坐标计算透视投影变换矩阵,进而利用该矩阵对水尺图

像进行正射校正,实现像素对齐;于采集不同条件下的正射水尺图像构建样本数据集,人工标注图像中不同

类型的区域得到标签图;盂对构建的 FCN 模型进行训练,并将训练好的模型用于待测水尺图像的语义分割;
榆根据分割图像的水平投影曲线检测水位线在图像垂直方向的坐标并识别测量结果的有效性;虞利用正射

校正图像的物理分辨率(即物像尺度因子)将水位线坐标换算为实际水位值,并对多次测量结果进行滤波从

而抑制随机误差。 系统标定方法见文献[19],以下重点讨论水尺图像语义分割、水位线检测及有效性识别。
1. 2摇 水尺图像语义分割

1. 2. 1摇 数据集

基于深度学习的网络模型训练需要大量的样本数据,如果训练样本的数量太少,容易导致过拟合的问

题。 由于水尺水位测量目前没有直接可用的公共数据集,本研究基于该测点 2019 年 6—8 月出现洪水过程
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图 1摇 不同光照条件下的正射水尺图像及其

着色标签图像

Fig. 1摇 Orthographic staff gauge images and
label images under different illumination conditions

的数据,选取不同天气、光照和水流条件下总计 1 850 张正射

水尺图像(长 2 000 像素、宽 200 像素)构建数据集。 其中训

练样本集和测试样本集按照 8 颐 2 的比例进行划分。 图像标

注采用 LabelMe 工具,将正射水尺图像按任意多边形区域方

式标注为水尺、水面和漂浮物 3 种类型,生成 json 格式的标

签文件以及 8 位 PNG 格式的标签图像,其中 3 种类型的标签

值分别为 1、0、2。 为便于人工辨识,将标签图像中的像素值

扩大 100 倍得到着色图像。 图 1 给出了光照条件分别为夜

间人工照明、清晨昏暗光照、直射阳光、阴影投影、斜射阳光、
无人工照明(从左到右)的正射水尺图像(图 1(a))及着色标

签图像(图 1(b))。
1. 2. 2摇 FCN 法

FCN 以 VGG鄄19 网络作为基础网络,与 VGG鄄19 网络相比,全连接层全部换成卷积层,可以接受任意尺

寸的输入图像,即将全连接层 FC鄄4096、FC鄄4096 和 FC鄄1000 替换为卷积层 conv17、conv18、conv19,卷积核的

尺寸(宽,长,通道数)分别为(7,7,4 096)、(1,1,4 096)、(1,1,N),其中 N 为要预测的类别数,本文中 N = 3,
表示水体、水尺、漂浮物 3 个类别。 分类时每经过一次卷积,特征图的分辨率就会降低一半,为了将特征图大

小恢复到输入图像的相同尺寸,对特征图进行了上采样操作。
使用 Softmax 分类器做逐像素预测。 Softmax 多分类层对各个输入分类器的概率值做指数计算,经归一

化后,最大值所代表的类别即为分类结果,判断每个像素所属类别后计算损失函数,将 Softmax 多分类层的

输出向量和样本数据的标签值做交叉熵处理:

Hx(y) = - 移
i
xi lgyi (1)

式中:Hx(y) 为交叉熵,用来衡量模型分割结果与标签值之间的差异;xi 为标签中第 i 个元素的值;yi 为

Softmax 层输出向量(y1,y2,…,ym)的第 i 个向量数据。
利用从 ImageNet 分类网络上获得的模型参数初始化 FCN,训练后的网络用于测试图像的语义分割。 输

入图像为 24 位 2 000 伊 200 像素的正射图像,分割后生成像素灰度值在 0 ~ 2 之间的 8 位 JPG 格式的结果图

像。 分割结果表明,水体、水尺和漂浮物部分的像素灰度值分别为 0、1 和 2。 在后续的水位线检测中,对分

割结果图像的每一部分像素灰度值进行 100 倍的扩展,即水体、水尺和漂浮物的灰度值分别为 0、100
和 200。

FCN 模型基于 TensorFlow 平台实现,模型训练在操作系统 Windows10 的工作站上完成,其 GPU 型号为

NVIDIA GeForce GTX 2080Ti,处理器为双路至强 E5鄄2678v3,内存为 32 GB,显存为 11GB。 网络训练的初始

化学习率为 0. 000 1,迭代次数为 2 万次,训练时长约为 7 h。
1. 3摇 水位线检测

在分割后扩大像素灰度值得到的结果图中,对图像中的像素灰度值按行累加[20]:
S( r) = B( r,1) + B( r,2) + … + B( r,w) (2)

式中:B( r,w)为像素( r,w)处的像素灰度值;r 为当前像素的行坐标,取 r=1,2,…,2 000;w 为像素的列坐标,
取 w=1,2,…,200。 各行像素的灰度累加值S( r)构成了像素值水平投影曲线,如图 2 所示。

设定水尺和漂浮物部分的固定灰度值阈值分别为 Tw 和 Tg。 在分割结果图的像素值水平投影中自上而

下进行遍历,S( r)<Tw 的像素行坐标为水体部分,记为 rw;Tw臆S( r)臆Tg 的像素行坐标为水尺部分,记为 rr;
S( r)>Tg的像素行坐标为漂浮物部分,记为 rg。 通过式(3)计算水体部分垂直方向的像素长度,确定水位线

位置 l:
l = rw2 - rw1 (3)

式中:rw2为水体部分顶端像素的行坐标;rw1为水体部分底端像素的行坐标。
由于配准图像和模板图像在统一的坐标系下,可以直接采用模板图像的物像尺度因子 s 将水位线坐标

换算为实际水位值 L(每个像素对应的实际长度为 1 mm):
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图 2摇 分割图像的像素值水平投影

Fig. 2摇 Horizontal projection of pixel values in segmentation image

L = l / s (4)
摇 摇 若 rr < rg < rw,即漂浮物部分像素行坐标位于水尺像素行坐标与水体像素行坐标之间,如图 2(b)所示,
表示漂浮物缠绕水尺水位线区域。 检测水位线时,预先设定一个固定阈值 啄 = 10,将各行像素灰度累加值

S( r)>Tg 的次数记为 n。 漂浮物标志位 f 的初始化值为 1,当 0<n臆啄 时,表示无漂浮物缠绕水尺;当 n>啄 时,f
值跳变为 0,表示水尺上缠有漂浮物,提醒用户需要人工校验结果。

2摇 试验验证

2. 1摇 测点及测量系统

测点位于中国江西省遂川县禾源镇坳下坪水文站,如图 3 所示。 该站处于长江流域鄱阳湖区赣江水系,
属国家三类水文站,主要承担小流域基本水文资料收集、提供禾源镇及沿江两岸防汛信息。 该段上游有当地

采石场,石材加工使得水体较为浑浊。 河床由卵石、粗砂、细砂组成,断面稳定。 右岸有防波堤,左岸由石头

和岩石组成,比较稳定。 汛期水位短时间内变幅可达 3m,流速可达 3m / s。 水面有浮木、树枝、漂浮物等上游

冲积的漂浮物,波浪和漂浮物对流量测量有一定的影响。 水位采用站内浮子式水位计自动测量,可为水位比

测提供参考值。 以冻结基面为水位零点,历史最高水位为 72. 18 m。

图 3摇 测量系统和断面

Fig. 3摇 Measurement system and section

测量系统由硬件和软件系统两部分组成[21]。 硬件系统安装于河流右岸站房一侧,其中网络摄像机采用

壁装支架安装,相对于水平面的俯仰角和横滚角分别为 32. 2毅和 0. 1毅;图像传感器的分辨率为 200 万像素,
配备 4 mm 焦距的广角镜头;镜头表面贴 850 nm 滤光片使其固定工作于近红外波段以提高成像信噪比;视频

数据采用 4G 路由器和 VPN 网关上传至云端的工控机进行分析处理。 水尺布设于摄像机下游约 3 m 处,零
点高程为 69. 30 m;采用尺寸为 1000 mm伊200 mm 的黑白双色水尺片,量程为 2 m。 软件系统基于网络摄像机

软件开发工具包(SDK)和开源计算机视觉库 OpenCV 在 VC++MFC 平台下开发。
2. 2摇 结果与分析

为验证方法对于水位线检测和漂浮物识别的有效性,选取 2019 年 6 月 30 日的一个洪水过程进行测试。
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观测过程起始于 16:50,结束于 19:10,包含了水位快速涨落及水尺被漂浮物缠绕遮挡的场景。 水位测量以

5 min 为间隔、30 s 为视频时长,共采集了 29 组数据,每组数据包含了 25 个测次,水位测量值为 25 个测次的

中值滤波结果。 试验中发现,测站浮子式水位计的进水管道由于泥沙淤塞导致测井内水位变化滞后,其读数

无法作为有效真值,因此增加了水尺水位的人工目测值作为参考,并与基于传统灰度图像分割的最大均值差

法(maximum mean difference, MMD) [22]进行了比较,如图 4 所示。
由图 4 可以看出:淤16:50 ~ 16:55 时段处于涨水前期,FCN 法与浮子式水位计和目测值对比,平均误差

图 4摇 6 月 30 日水位测量结果

Fig. 4摇 Water鄄level measurement results on June 30

均小于 2 cm;于17:00 ~ 17:50 时段处于涨水期间,FCN 法

与目测值对比,平均误差小于 2 cm,其中 17:00 时 MMD 法

的水位值偏大,原因是水位线模糊引起单次测量的水位线

误检率高,摄像机俯仰角较大,透视畸变严重,使得水尺图

像部分分辨率低,图像模糊,而 FCN 法对这种不利条件并

不敏感,体现出在不良测量条件下 FCN 法的鲁棒性;
盂17:50 ~ 18:10 时段水位开始回落,但并未受漂浮物影响,
FCN 法与目测值对比,平均误差小于 2 cm;榆18:10 ~ 19:10
时段,受漂浮物影响,FCN 法失效,水位线定位在漂浮物与

水尺的分界线处,读数偏大,但能准确判定出该时间段内漂浮物缠绕水尺的不良测量条件,即漂浮物识别有

效,漂浮物标志位 f 跳变为 0,提醒用户需要人工校验结果,而 MMD 法无法识别出全部这些不良测量条件,
水位线定位在漂浮物顶端。

表 1摇 FCN 和 MMD 法测量结果的 RMSE 和不确定度

Table 1摇 RMSE and uncertainty of measurements
with FCN and MMD methods

方法 RMSE / cm X义 / cm X忆 / cm X / cm N1 N2

FCN 1. 73 1. 12 2. 73 2. 96 0 5
MMD 4. 79 2. 59 8. 31 8. 70 1 13

在 16:50 ~ 19:10 时段,除去 18:10 以后漂浮物缠绕

水尺的时段,共有 17 组数据,表 1 显示了这一时期 FCN
和 MMD 法测量结果的均方根误差(RMSE)和不确定度。
水位测量的系统不确定度 X义、随机不确定度 X忆、综合不

确定度 X 的计算公式如下:

X义 = 移
N忆

i = 1
(Lm i - Lti) / N忆 (6)

X忆 = 2 移
N忆

i = 1
(Lm i - Lti - X义) 2 / (N忆 - 1) (7)

X = X忆2 + X义2 (8)
式中:N忆为比测次数;Lmi为第 i 个测量值;Lti为第 i 个真值。

表 1 中 N1、N2分别表示测量误差大于 10 cm 和 2 cm 的测量数。 FCN 法 17 组有效测量值的 RMSE 为

1郾 73 cm,优于 MMD 法,综合不确定度在 3 cm 以内,满足水文测验的要求。 测量值误差较大的原因是高速水

流对水位计的冲击,造成图像中水位线的倾斜。
为了进一步对比 FCN 与 MMD 法的准确性,给出了 4 组洪水过程的测量结果,如图 5 所示(图中左侧为

监控图像中水尺所在的区域,中间是 FCN 法的可视化结果图像,右侧为 MMD 法的可视化结果图像)。 可视

化图像包括最左侧的标准水尺模板图像以及右侧的 25 帧正射水尺图像,每帧图像的水位测量结果用白色线

条标识,25 帧的中值滤波结果用蓝色线条在模板图像上标识。 从图 5 可以明显看出,受漂浮物影响,
18:35 时 FCN法失效,水位线定位在漂浮物与水尺的分界线处,MMD 法的水位线定位在漂浮物顶端。 其余

时间 FCN 法均能准确地定位出水位线,识别效果较好。
图 6 给出了上述 4 组测量过程中的水尺图像和分割结果(从左至右依次为监控水尺图像、正射水尺图

像、水尺语义分割结果和可视化结果)。 16:50 处于涨水前期,水位较低,水位线相对水平,FCN 法能准确分

割出水尺区域,如图 6(a)中红色区域所示。 17:10 高速水流冲击水尺,引起图像中水位线倾斜,如图 6(b)所
示,水尺分割区域的底端也符合水位线的倾斜情况。 17:50 高速水流冲击水尺顶端,引起图像中水位线倾

斜。 18:35 水位回落,水位线附近漂浮物遮挡缠绕水尺,如图 6(d)所示,FCN 法能识别出漂浮物缠绕水尺的

不良测量条件,并能有效分割出漂浮物区域,体现出 FCN 法的优势。
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图 5摇 不同时刻水尺图像及测量结果

Fig. 5摇 Staff gauge images and measurement results at different times

图 6摇 不同时刻水尺图像和分割结果

Fig. 6摇 Staff gauge image and segmentation results at different times

3摇 结摇 摇 语

本文基于深度学习图像语义分割的思想,设计了一种基于深度学习的水尺水位智能监测方法。 采用不

同条件下采集并由人工精确标注的水尺、水面和漂浮物三分类样本图像构建数据集,训练深层 FCN 完成对

水尺图像的逐像素分类预测,最终在语义分割图像中检测水位线的像素位置,将其转化为实际水位值。 试验

结果表明,FCN 法可对水尺图像进行像素级分割,使水位线检测的分辨率达到像素级,水位测量的综合不确

定度小于 3 cm,满足水位观测标准的要求。 FCN 法能对漂浮物缠绕水尺的不良测量条件进行有效性识别,
达到水尺水位智能监测的目的,可以作为传统监测手段的有效补充。
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