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摘要: 为了克服传统水位测量方法中水位边缘粗糙和检测精度不足的问题,提出了一种高精度的

水尺水位检测网络———DetSegNet。 DetSegNet 在网络结构、损失函数等方面对 YOLOv4 和 DeepLabv3+
算法进行了改进,并将水尺刻度识别、水体区域分割、水位线检测和水位值计算等模块进行有效结

合,实现了对水尺与水体交界区域的高效定位和精确分割。 实验结果表明,DetSegNet 在水尺图像

数据集上的检测精度和速度均优于传统的检测方法; 现场测试表明,DetSegNet 的水位检测误差小

于 1 cm,满足水文监测的精度要求。
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DetSegNet: a high鄄precision water gauge level detection network based on
detection and segmentation
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Abstract: To solve the problems of rough water鄄level edge and insufficient detection accuracy in existing algorithms, this paper
proposes a high鄄accuracy water gauge level detection network, called DetSegNet. Unlike traditional methods that use a single network
for the water gauge recognition and the water segmentation, DetSegNet innovates in the network structure, loss function, etc. , by
improving the YOLOv4 and DeepLabv3 + algorithms. It effectively integrates modules for water gauge scale recognition, water area
segmentation, waterline detection, and water level calculation, achieving efficient localization and precise segmentation of the interface
area between the water gauge and the water body. Experimental results show that DetSegNet surpasses existing algorithms in terms of
detection accuracy and speed on water gauge image datasets. Field tests demonstrate that water level detection accuracy of this method
is less than 1 cm, meeting the accuracy requirements of hydrological monitoring.
Key words: water level detection; deep learning; image processing; YOLOv4 algorithm; DeepLabv3+ algorithm

水位检测是水文监测的重要任务之一,精准检测江河湖泊、道路积水[1]、暴雨内涝[2]等水位数据是实现

水资源精细管控、预防洪涝灾害、提高水文工作可靠性与高效性的关键环节[3鄄4]。 随着计算机视觉技术的发

展,将图像处理和人工智能等技术应用于水位检测成为一个重要的研究方向。
为提高水位监测的工作效率,已有学者采用多种图像处理算法[5]实现水位检测。 Chen 等[6]使用多模板

匹配算法识别水尺上的字符,并通过字符序列验证算法对识别结果进行校验,将识别结果与水位计算公式结

合以获得水位值;张振等[7]利用阈值分割水尺图像的水平投影曲线确定水位线位置,将水位线位置转换至
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标准水尺模板中获得水位值。 孙维亚等[8]采用改进的 Canny 算子进行边缘检测和形态学闭运算,利用仿射

变换得到矫正后的水尺区域,通过关键字识别和边缘特征投影计算实时视频流中每一帧的实际高度。
随着深度学习技术的发展,YOLO 系列[9]、SSD[10] 等目标检测算法以及 FCN[11]、U鄄net[12] 等语义分割算

法在计算机视觉领域表现卓越,使基于深度学习的水位自动识别成为可能。 通过深度学习模型提取图像特

征并识别水尺和获取水位线,可以增强水位检测算法的环境适应性。 一些学者引入目标检测算法进行水位

识别研究:王磊等[13]提出了一种实时水位识别算法,由 YOLOv3 对象检测和 ResNet 刻度识别模型构成,该算

法具有准确率高、泛化能力强、识别速度快、环境适应能力强等特点,但需要大量的训练样本。 夏平等[14] 基

于改进的超像素与图割算法,提出了一种智能视觉水位识别算法,但该算法对特征不明显或动态图像检测效

果较差,缺乏稳定性。 同时,基于语义分割网络模型的水位识别技术也受到了关注。 程淑红等[15]利用 U鄄net
语义分割网络检测水位线,但该方法受图像质量影响较大,难以应对复杂环境。 傅启凡等[16] 采用改进的

DeepLabv3+算法,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,以实现

对水位的智能识别。
使用图像处理方法需要高要求的前期预处理,并且容易受到现场环境的影响。 而深度学习神经网络模

型可以更好地适应当前环境,并提高算法的准确性。 但是,使用深度学习神经网络模型的水位检测精度受到

模型设计和计算量的限制,并且模型很难应用于样本较少、实时性要求较高的场景。 鉴于此,本文提出的

DetSegNet 综合采用了以下策略实现优化目标:淤在原 YOLOv4[17] 算法上设计了改进的检测网络和损失函

数,从而实现水尺刻度字符位置的高效定位,并充分利用这些位置信息合理地分割水尺底部与水体的交界区

域图像;于设计基于 DeepLabv3+算法[18鄄19]的轻量级语义分割网络,实现对交界区域图像水体与非水体区域

的精确分割;盂综合多种图像处理技术提取水位线的位置坐标;榆借助线性插值法将水位线坐标换算成实际

水位值。 通过优化以期能为实现复杂环境下的精准、快速水位检测提供参考。

1摇 研究方法

1. 1摇 整体框架

基于 DetSegNet 的水尺水位检测算法的整体框架如图 1 所示,该算法可分为水尺刻度字符识别与交界区

域定位、水位线检测与水位值计算两个核心模块。

图 1摇 基于 DetSegNet 的水尺水位检测算法整体框架

Fig. 1摇 General framework for water gauge level detection algorithm based on DetSegNet

1. 1. 1摇 水尺刻度字符识别与交界区域定位

利用改进的 YOLOv4 算法对水尺上的刻度字符进行识别,根据识别字符的中心位置拟合水尺的中心直

线方程,并计算各个字符中心在该直线上的投影点坐标。 按照规则定位交界水面的中心点,裁剪出包含水尺

与水体的交界区域图片。
1. 1. 2摇 水尺水位线检测与水位值计算

首先将交界区域图片分为水体和非水体两类,并将其作为输入,采用改进的 DeepLabv3+算法进行训练。
其次,使用训练好的模型对小区域图片进行预测,得到分割结果,并对分割结果进行 Canny 边缘检测,以提取

水面区域的边缘线。 然后,对边缘线上的点进行统计并计算平均坐标,根据得到的平均坐标计算水位线中心

在水尺中心直线上的投影。 最后,使用线性插值像素比例换算方法,将得到的水位线投影点的像素坐标转化
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为实际分数标度,结合米刻度标度,读取水尺水位值。
1. 2摇 基于改进 YOLOv4 算法的水尺检测方法

1. 2. 1摇 改进的 YOLOv4 算法

为了在复杂环境下提高水尺刻度字符目标检测性能,并解决检测网络中梯度消失和较大参数运算量的

问题,本文对原 YOLOv4 算法的特征融合方式进行改进。 受注意力机制的启发,引入注意力模块,加强深层

空间和通道细粒化信息的利用,增强上下文信息的表征,从而提高刻度字符目标的检测性能。
1. 2. 1. 1摇 检测网络的改进

在 YOLOv4 算法中,融合特征网络的多次卷积操作将不同层次的特征图像融合成一个高维特征,这种方

式虽然可以提高模型的检测能力,但也存在信息冗余问题。 为了解决该问题,本文通过引入注意力机制增加

对不同通道信息的关注度,减少信息冗余,提高目标检测的准确率。
SE(squeeze and excitation) [20] 注意力机制是一种通道注意力机制,具体的操作包括 Squeeze 操作、

Excitation 操作、Scale 操作。 Squeeze 操作将输入的特征图像在通道维度上进行平均池化,得到每个通道的全

局平均值,从而将每个通道的特征压缩成一个数字。 这样,可以将每个通道的信息压缩到一个数值上,从而

减少冗余信息。 Excitation 操作则使用两个全连接层学习通道之间的关系,即通过权重参数W1将 Squeeze 操

作的结果进行降维,然后再通过激活函数 啄 进行非线性变换,最后再通过权重参数W2进行升维,得到通道的

权重向量 s。 在训练过程中,网络通过反向传播算法学习这些权重参数。 而 Scale 操作则将通道权重向量 s
与原始特征图像 X 相乘,从而对每个通道的特征进行加权,得到经过注意力机制的特征图像XSE。 这样,就可

以增加对不同通道信息的关注度,减少信息冗余,提高目标检测的准确率。
通过将 SE 注意力机制模块应用于 YOLOv4 算法,可以有效解决融合特征网络中信息冗余的问题,提高

目标检测的准确率,增强 YOLOv4 算法对水尺字符的特征提取能力,进而提高字符分类和定位的准确率。
1. 2. 1. 2摇 损失函数的改进

在 YOLOv4 算法的原始类别损失函数中,没有明确度量难易样本对类别损失的贡献,只使用交叉熵度量

样本的差异性,而忽略了其他潜在特性。 为了提升水尺检测的性能,本文利用 Focal Loss 函数[21]对类别损失

函数进行改进,使其能够同时度量难分类和易分类样本对总损失的贡献值。
1. 2. 2摇 水尺与水体交界区域的定位

a. 本文使用经过改进的 YOLOv4 算法对水尺图片进行预测,得到水尺刻度字符的预测输出。 预测信息

包括标签、置信度和预测框的位置信息,其中位置信息包括预测框的中心坐标(x,y),以及预测框的宽度和

高度。 水尺刻度字符的识别结果如图 2(a)所示,图中可以观察到,识别目标包括左侧的分米刻度字符、右侧

的米刻度字符和“M冶字符。 因此,通过计算所有刻度字符与“M冶字符中心位置的距离,可以确定距离“M冶字
符最近的为米刻度,该字符的中心位置坐标记为(xm,ym),刻度值记为 m。 此外,将识别的分米刻度字符的

中心位置坐标记为(xi,yi),刻度值记为di,其中 i=1,2,…,n,n 为分米刻度字符的数量。 为避免摄像或水尺

角度偏差导致的交界区域位置定位错误,本文采用了奇异值分解(SVD)方法解决最小二乘问题,以便基于分

米刻度中心坐标(xi,yi)计算水尺所在的中心直线 L。 如图 2(b)所示,确定中心直线后,将每个分数刻度字

符的中心点投影到该直线上,从而得到投影点(x忆i ,y忆i )。 同时,计算米刻度字符(xm,ym)与直线 L 之间的距

离 S,以便估计水尺的基本宽度。

图 2摇 水尺与水体交界区域的定位过程

Fig. 2摇 Locating process of the interface area between water gauge and water body
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b. 按照 y忆i 从小到大的顺序对分数刻度的中心投影点进行排序,选择倒数第一个投影点P0和倒数第二个

投影点P1,以P0为基准点在P1P0

—圻
方向上计算距离该点 S 的另一个点Pc(xc,yc),如图 2(c)。 以Pc为中心点,裁

剪出边长为 2S 的水尺与水体的交界区域,裁剪结果如图 2(d)所示。 假设原图像尺寸为(W,H)(W 和 H 分

别为图像的宽度和高度),可通过式(1)计算交界区域的左上角(xmin,ymin)和右下角(xmax,ymax):
xmin = max(0,x0 - S)
ymin = max(0,y0 - S)
xmax = min(W - 1,x0 + S)
ymax = min(H - 1,y0 + S

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï )

(1)

式中(x0、y0)为P0的坐标。
根据裁剪出的交界区域的左上角和右下角可以计算出裁剪后的尺寸(W忆,H忆):

W忆 = xmax - xmin + 1
H忆 = ymax - ymin +{ 1

(2)

1. 3摇 基于改进 DeepLabv3+算法的水位检测方法

1. 3. 1摇 改进的 DeepLabv3+算法

由于交界区域图片中只涉及水体和非水体两类语义信息,且边缘交界处包含丰富的细节信息,因此语义

分割网络需要具备强大的细节特征提取能力。 传统图像处理方法受光照和水面倒影等因素的影响较大,很
难准确地定位水尺水位线的位置。 然而,原 DeepLabv3+算法及其他语义分割网络模型是针对物体种类和特

征较多、数据量较大的数据集进行设计的,因此采用的骨干特征提取网络较为复杂。 例如,原 DeepLabv3+算
法采用 Xception 作为主干网络提取特征信息,但该模型参数量大、结构复杂,不适合用于小区域的水尺水位

线的提取,还会导致计算量大、训练困难等问题。 因此,本文提出了一种基于改进 DeepLabv3+算法的轻量级

图 3摇 深度可分离卷积结构

Fig. 3摇 Depth鄄separable
convolutional structure

语义分割算法,将原 DeepLabv3 +算法中特征提取骨干网络替换成

MobileNetv3[22]网络,利用迁移学习加载预训练模型,既降低了模型复

杂度,又提高了分割性能。 另一方面,将 ASPP 模块中的卷积替换成深

度可分离卷积[23],通过学习特征通道维度的权重信息,对网络性能好

的特征通道权重进行提升,抑制对网络性能不好的特征通道权重,提
高了训练效率。

深度可分离卷积的结构如图 3 所示,它将卷积分为深度卷积和逐

点卷积。 对于输入特征图的每个通道,先进行卷积核大小为 3伊3 的深

度卷积,将每个通道的特征属性分离成 3 个通道的输出。 接着,对每

个通道进行 1伊1 卷积得到最终的输出特征图。 这种操作使得深度可

分离卷积的性能与标准卷积相当,同时使用更少的参数进行特征学

习,有效减少了模型的参数量。
1. 3. 2摇 水位线定位

为了从交界区域的分割结果中提取出水位线,按照如下步骤进行计算:淤通过语义分割模型的输出信息

提取水体部分的像素,去除非水部分,分割结果如图 4(a)(b)所示。 于对分割结果应用形态学操作、Ostu 阈

值分割以及 Canny 算子进行图像去噪、增强和边缘检测,以准确提取水体与非水体部分交界区域中的边缘线

(图 4(c))。 盂基于轮廓检测算法,统计检测图中的边缘像素点坐标,并计算所有边缘点的平均坐标。 将平

均坐标点在第 1. 2. 2 节计算的水尺中心直线 L 上进行投影,得到水位线在 L 上的中心投影点(图 4(d))。
榆根据第 1. 2. 2 节记录的分割区域在原图像中的相对位置,计算出水尺的水位线中心投影点的原始图像坐

标(x忆0,y忆0),则该坐标即为水位线在水尺中心直线上的平均投影点的位置。
1. 4摇 水位值计算方法

为计算水位值,需要综合考虑已识别的米刻度和通过水尺水位换算的分米刻度。 由于水尺在图像中可

能存在角度偏移、刻度不清晰等问题,因此需要基于水位线位置进行水位值换算。 本文利用线性插值法计算

水位线对应的实际水位值,该方法基于第 1. 2. 2 节和第 1. 3. 2 节的计算结果,并考虑了水尺图片的像素坐标
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图 4摇 水位线定位步骤

Fig. 4摇 Positioning steps of water level line

与真实世界的空间坐标之间的映射关系。 根据水尺图像中分米刻度中心投影点的纵向坐标 y忆i 以及该字符

在水尺中对应的实际刻度值di的线性关系,计算水尺图像中水位线中心点对应的分米刻度值:

d = di -
di - di +1

y忆i +1 - y忆i
(y忆0 - y忆i ) (3)

摇 摇 由于分数刻度处于 2 个米级的标度范围,例如在图 2(a)中,位于“0冶分米刻度之上的是 8 m 的刻度范

围,位于“0冶刻度之下的是 7 m 的刻度范围。 因此,在实际计算中,需将位于“0冶刻度之下的分数刻度转化为

负刻度,则 d沂(-10,10)。 最后将米刻度和分米刻度加权相加(式(4)),即可得到水位线的实际刻度值 D
(单位为 m),最终结果保留 2 位小数。 以图 2 样本为例,最终计算得的水位线实际刻度值为 7郾 48 m。

D = m + d / 10 (4)

2摇 实例验证

用于训练的计算机硬件配置为 AMD Ryzen 7 5800X,NVIDIA RTX 3080(10 GB GDDR6X ),32GB DDR4;
软件配置为 Ubuntu 20. 04 操作系统,Python 3. 10 编程语言,Pytorch 1. 7 深度模型框架。 试验中使用 labelme
等工具进行数据标注。
2. 1摇 数据集

对于目标检测任务,为训练和测试改进的 YOLOv4 算法,本文采用了某水利单位提供的水尺视频数据

集,其包含了不同水位和不同环境下的水尺视频,共计提取 3 000 帧图像,其中 2 500 张作为训练集,300 张作

为验证集,200 张作为测试集;对于语义分割任务,为训练和测试改进的 DeepLabv3+算法,利用 YOLOv4 算法

的输出结果,结合水尺与水体交界区域的定位方法,对原始数据集的图像进行裁剪,共计获得 3 000 张交界

区域图像,且数据集的训练、验证和测试集的划分比与目标检测任务一致。
2. 2摇 模型训练

训练前,对模型的参数进行了设定。 目标检测模型使用 Adam 优化器,初始学习率为 0. 005,动量为

0郾 9,权重衰减为 0. 000 5。 语义分割模型使用 NAdam 优化器,初始学习率为 0. 001,权重衰减为 0. 000 1。 除

改进的 YOLOv4 算法使用 Focal Loss 函数改进类别损失的计算,其他的损失函数均与原模型保持一致。
为了避免过拟合,本文对水尺刻度字符检测任务的数据进行了增强处理,包括水平翻转、垂直翻转、旋转

等操作。 训练过程中,设定了 200 个 epoch,并使用学习率衰减策略逐渐降低学习率,以提高模型的精度和鲁

棒性。 对于水体分割任务,由于交界区域图像尺寸较小且模型经过轻量化处理,训练过程设定较小的

100 epoch训练轮数,且采用超过 20 epoch 无优化则停止训练的早停策略。
2. 3摇 结果及分析

实例验证最终目的是比较不同算法的水尺读数误差的差异,其中水位线的检测效果对算法最终水尺读

数的准确度具有决定性的作用,同时,不同算法适配的水尺不同,导致读数换算模型也有所差异。 因此,本文

通过比较不同算法对水位线的检测精度,衡量不同算法的读数误差。 本文使用平均像素误差(提取水位线

与实际水位线像素坐标差的绝对值)作为评价指标[8]。
由于环境变化、水体清晰度变化等因素的存在,部分方法对水尺水位线的检测结果存在异常。 王磊

等[13]利用 YOLOv3 算法直接框图中的水尺然后提取水位线得到图像,该方法的平均像素误差为 18郾 72。 由
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于水尺目标在图像中的占比相对较小,水尺底部边缘的信息特征不明显,导致分割后的水尺边缘较为毛糙,
且水尺底部存在异物时会将其错误分割,进而影响水尺底部边缘的分割精度,导致水尺水位线的位置检测不

准确。 Lin 等[24]利用 DeepLabv3+算法直接在原图中分割水尺然后提取水位线得到图像,该方法的平均像素

误差为 5郾 46。 由于受光照影响水尺的颜色信息变化较大,在对颜色进行提取时,阈值不能自适应,影响了水

尺的分割,导致水位线检测异常。 刘铭辉等[25]利用传统图像处理的方法通过水尺上的颜色信息对其二值化

处理分割出水尺,然后提取水尺水位线,该方法的平均像素误差为 3郾 97。 而本文算法利用 YOLOv4 算法分

割水尺交界区域,然后利用改进的 DeepLabv3+算法分割该区域内的水体与非水体部分后提取水位线,平均

像素误差为 3郾 54,小于上述 3 种算法。
此外,将本文方法得到的水位值与人工读取的水位值进行了对比,误差为 1 cm,满足现行 SL / T 243—

1999《水位计通用技术条件》标准的要求,检测方法的准确等级相当于标准中水位计的 1 级准确度。

3摇 结摇 摇 语

本文提出了一种对 YOLOv4 算法中目标检测网络和 DeepLabv3+算法中语义分割网络优化的水尺水位

检测网络———DetSegNet。 该网络首先利用改进的 YOLOv4 算法定位并分割水尺与水体的交界区域,然后利

用改进的 DeepLabv3+算法对区域进行分割,并利用图像处理算法提取水面边缘线,最后通过统计边缘线像

素坐标计算得到水位线的刻度。 实例验证表明,DetSegNet 在水尺图像测试集上的检测精度和检测速度均高

于其他对比算法,其中水位线分割的平均像素误差为 3郾 54,显著优于同类模型。 现场测试表明,本文方法能

够准确计算出水尺水位值,检测误差满足水位监测规范。
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