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摘要:
 

针对复杂自然环境下因光照变化、干湿交替及背景干扰导致的水位识别精度低、稳定性差的

问题,提出了一种融合语义分割与时空信息的水位智能识别方法。 该方法通过构建融合残差连接、
卷积注意力机制与空洞卷积模块的 FCN-RCA 模型,引入基于洪泛算法的图像分割优化方法,实现

了对水体区域的高鲁棒性语义分割和结构完整性优化;利用仿射变换将分割结果映射至坡面物理

空间,构建虚拟水尺实现水位的精确量化,结合视频帧的时空连续性信息,对水位边界进行时序一

致性优化,以提升识别结果的稳定性与可靠性。 新疆塔勒德萨依站的实例验证结果表明:该方法在

多种气象、水文、光照条件下的平均交并比均超过 0. 92,表现出优异的分割性能,且能准确提取水

位边界;基于时空信息的动态水位优化方法有效保证了水位边界识别的稳定性与连续性,较优化前

绝对平均误差(MAE)和均方根误差分别减小了 0. 006、0. 004 m,且纳什效率系数(NSE)提高了

0. 024;长序列实测资料验证中水位识别 MAE 控制在 0. 04 m 以内,NSE 最高达 0. 997,证明该方法

能够在复杂环境下实现厘米级水位识别,并具备良好的时序一致性和工程适用性。
关键词:水位识别;FCN-RCA 模型;虚拟水尺;时空平滑;图像识别
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Abstract:
 

To
 

address
 

the
 

low
 

accuracy
 

and
 

poor
 

stability
 

of
 

water
 

level
 

recognition
 

in
 

complex
 

natural
 

environments,
 

which
 

result
 

from
 

illumination
 

changes,
 

alternation
 

between
 

wet
 

and
 

dry
 

conditions,
 

and
 

background
 

interference,
 

an
 

intelligent
 

water
 

level
 

recognition
 

method
 

that
 

integrated
 

semantic
 

segmentation
 

with
 

spatiotemporal
 

information
 

was
 

proposed.
 

An
 

FCN-RCA
 

model
 

was
 

constructed
 

by
 

combining
 

residual
 

connections,
 

a
 

convolutional
 

attention
 

mechanism,
 

and
 

an
 

atrous
 

convolution
 

module;
 

an
 

image
 

segmentation
 

optimization
 

method
 

based
 

on
 

the
 

flooding
 

algorithm
 

was
 

introduced,
 

and
 

highly
 

robust
 

semantic
 

segmentation
 

and
 

structural
 

integrity
 

optimization
 

for
 

the
 

water
 

body
 

area
 

were
 

achieved.
 

The
 

segmentation
 

results
 

were
 

mapped
 

to
 

the
 

physical
 

space
 

of
 

the
 

slope
 

domain
 

via
 

an
 

affine
 

transformation
 

to
 

build
 

a
 

virtual
 

water
 

gauge,
 

enabling
 

precise
 

quantification
 

of
 

the
 

water
 

level.
 

By
 

leveraging
 

the
 

spatiotemporal
 

continuity
 

of
 

video
 

frames,
 

temporal
 

consistency
 

optimization
 

was
 

applied
 

to
 

the
 

water
 

level
 

boundary
 

to
 

enhance
 

the
 

stability
 

and
 

reliability
 

of
 

the
 

recognition
 

results.
 

The
 

case
 

study
 

at
 

the
 

Taleldesayi
 

Station
 

in
 

Xinjiang
 

demonstrates
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

achieves
 

a
 

mean
 

intersection
 

over
 

union
 

(mIoU)
 

exceeding
 

0. 92
 

under
 

various
 

meteorological,
 

hydrological,
 

and
 

illumination
 

conditions,
 

exhibiting
 

excellent
 

segmentation
 

performance
 

and
 

accurate
 

extraction
 

of
 

water
 

level
 

boundaries.
 

The
 

dynamic
 

water
 

level
 

optimization
 

method
 

based
 

on
 

spatiotemporal
 

information
 

effectively
 

ensures
 

the
 

stability
 

and
 

continuity
 

of
 

water
 

level
 

boundary
 

recognition.
 

Compared
 

with
 

the
 

pre-optimization
 

result,
 

the
 

absolute
 

mean
 

absolute
 

error
 

(MAE)
 

and
 

root
 

mean
 

square
 

error
 

(RMSE)
 

reduce
 

by
 

0. 006
 

m
 

and
 

0. 004
 

m,
 

respectively,
 

while
 

the
 

Nash-Sutcliffe
 

efficiency
 

(NSE)
 

increases
 

by
 

0. 024.
 

In
 

validation
 

with
 

long-
term

 

measured
 

data,
 

the
 

MAE
 

for
 

water
 

level
 

recognition
 

remains
 

within
 

0. 04
 

m,
 

and
 

the
 

NSE
 

reaches
 

up
 

to
 

0. 997.
 

These
 

results
 

confirm
 

that
 

the
 

method
 

can
 

achieve
 

centimeter-level
 

water
 

level
 

recognition
 

in
 

complex
 

environments,
 

with
 

good
 

temporal
 

consistency
 

and
 

engineering
 

applicability.
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水位监测是洪水预警、防灾减灾、水资源调度与河道综合治理的重要基础,高精度水位监测对提升流域

管理效率与水安全保障能力具有重要意义[1] 。 传统水位监测方法因其理论成熟、稳定性高,在水文监测中

发挥着重要作用[2] 。 然而,在山区河流、偏远地区或极端洪水等工况下,传统接触式方法面临布设困难、维
护成本高、人工依赖性强等问题,难以实现水位的高频、连续、广覆盖监测[3] 。

随着智能感知技术的快速发展,基于图像识别的非接触式水位监测方法逐渐兴起,为实现全天候、远程

化、自动化的水文信息获取提供了新途径[4-6] 。 图像识别方法通常通过部署固定式摄像设备,采集水面及岸

坡图像序列,并结合图像分割、边缘检测或深度学习模型提取水体边界与水位线信息,可在不直接接触目标

水体的前提下,实现对水位变化的高时效监测[7-8] 。 同时,具备布设灵活、成本较低、维护便捷等优势,尤其适

用于野外复杂区域的水位动态获取[9-10] 。
近年来,国内外学者围绕图像水位识别的关键环节开展了大量研究[11] 。 在图像预处理方面,常采用图

像增强、直方图均衡与伽马校正等方式提高边缘清晰度和视觉质量[3] 。 在水体分割方面,从早期基于阈值

与边缘的传统方法,发展到以 FCN、U-Net、DeepLab 为代表的深度语义分割网络,显著提升了分割的精度与

鲁棒性[12-16] 。 在水位线提取方面,部分研究通过结构特征定位、边界检测与几何拟合等方式提取水位线,也
有学者尝试引入激光雷达、水尺识别或图像深度估计增强其准确性[17-18] 。 总体而言,现有研究已在方法多

样化、模型精细化和处理自动化等方面取得了长足进展,为图像水位识别提供了坚实的技术基础。 然而,现
有方法虽在理想或可控的试验条件下表现良好,但在复杂自然工况中仍面临突出挑战。 在实际应用中,光照

条件随昼夜和天气变化剧烈波动,强降雨、大雾、积雪等会干扰水体与岸坡边界识别,洪水期的湍流和波浪亦

加剧水位线定位难度,导致图像信号退化、误检增加[19-20] 。 尽管深度分割方法在像素级精度上表现突出,其
在强光照变化、复杂气象及显著水动力扰动下的鲁棒性与时序一致性仍有限,容易出现结果波动[21-22] 。 此

外,基于实体水尺的识别方法,因水尺表面字符易受遮挡与污染,难以保证在复杂环境下的长期稳定运

行[23-24] 。 上述因素均会显著影响图像分割的精度与水位提取的稳定性,使得现有方法在复杂环境中的鲁棒

性与泛化能力受到显著制约[25-26] 。
针对上述问题,本文提出了一种融合语义分割与时空信息的水位智能识别方法,并以新疆塔勒德萨依站实测

资料为基础,系统开展方法验证与精度评估,以期为构建高频、智能、可靠的视觉水文监测系统提供理论支持。

1　 水位智能识别方法

以视频图像为输入,经过多阶段处理实现水位的精准识别与异常过滤步骤如下:①预处理。 通过特征点

匹配、透视变换和图像重采样实现抖动消除与图像校正。 ②高精度语义分割。 构建结合残差连接机制、卷积

注意力模块(convolutional
 

block
 

attention
 

module,CBAM) [27] 与空洞卷积结构( atrous
 

spatial
 

pyramid
 

pooling,
ASPP) [28]的 FCN-RCA 模型,以提升水体区域分割的准确性和鲁棒性。 ③语义分割优化。 引入基于洪泛算

法的后处理方法,提高水体边界的完整性与精细度,开展坡面空间重建,利用仿射变换与图像标定将分割结

果映射至物理空间,并结合双向垂直搜索策略,确定水位边界。 ④结合箱线图与 Z-score 标准化方法进行异

常值检测与过滤,实现水位识别结果的稳定输出。 具体的技术路线如图 1 所示。

图 1　 水位智能识别方法技术路线

Fig. 1　 Technical
 

route
 

of
 

intelligent
 

water
 

level
 

recognition
 

method
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1. 1　 基于 FCN-RCA 模型的水体语义分割方法

为提升水体语义分割的鲁棒性,在传统 FCN 主干网络基础上,集成残差连接机制、CBAM 与 ASPP 构建

FCN-RCA 模型,旨在通过三者协同作用,提升模型在复杂场景下的语义分割精度与泛化能力,其网络结构如

图
 

2 所示。

图 2　 FCN-RCA 模型结构示意图

Fig. 2　 Schematic
 

diagram
 

of
 

FCN-RCA
 

model
 

structure

针对传统 FCN 在深层网络中易出现梯度消失与特征退化的问题,研究在编码器与解码器之间嵌入轻量

级残差连接模块。 通过构建跨层跳跃路径,实现高分辨率浅层特征与低分辨率深层特征的对齐与融合,提升

边界信息表达能力。 具体地,设第 l 层浅层特征为 F l∈RH×W×C(H 和 W 分别为输入浅层特征的空间分辨率,C
为浅层特征通道数),第 L 层深层特征为 FL∈RH×W×D(D 为深层特征通道数),特征融合过程可表示为:

F =Conv1×1{Concat[F l;UpSample(FL)]} (1)
式中:Conv1×1 为卷积核大小为 1×1 的卷积层,用于对拼接后的多尺度特征进行通道维度映射与融合;Concat
为通道拼接;UpSample 为双线性插值上采样。

特征融合使得高分辨率低层特征与低分辨率高层特征形成互补,提升边界分割精度。 在完成基础特征

提取与多层级信息融合之后,为进一步引导模型聚焦于关键区域特征,同时抑制冗余背景干扰,在模型中引

入了 CBAM。 CBAM 由通道注意力机制与空间注意力机制串联构成,分别在特征图的通道与空间维度生成

权重图,对输入特征进行逐元素加权,从而动态突出对分类或分割任务更具贡献的信息区域。
在自然场景中,水位线形态往往呈现出显著的尺度多样性,既包含细微的局部边缘特征,也具有较强延

展性的整体结构。 为有效提升模型对多尺度特征的捕获能力,在网络结构中引入了 ASPP。 ASPP 由多个空

洞卷积分支组成,每个分支使用不同的膨胀率以捕获不同尺度的局部与全局特征,并辅以全局平均池化分支

引入全局上下文信息。 各分支输出的特征在通道维度上进行拼接,从而形成一个融合多尺度语义信息的特

征图,提升语义分割任务的性能。 设输入特征为 X∈RH×W×C,ASPP 的输出特征可表示为:
Y = Concat[F,AvgPool(X)] (2)

其中 F = (Convd1
3×3(X),Convd2

3×3(X),Convd3
3×3(X),Convd4

3×3(X))

式中:Convdj
3×3 为不同膨胀率(d1、d2、d3、d4 )的空洞卷积操作;AvgPool 为全局平均池化操作。 此设计可以有

效捕捉图像中的多尺度语义信息,从而提高分割性能。
针对水位识别的像素级分割任务,采用二分类交叉熵损失作为模型的优化目标:

B = 1
N∑

N

i = 1
yi lnσ(pi) + (1 -yi)ln[1 - σ(pi)]{ } (3)

式中:B 为二分类交叉熵损失;σ 为 Sigmoid 函数;yi 为像素 i 的真实标签(水体为 1,非水体为 0);σ(pi)为通

过 Sigmoid 函数对模型输出 pi 转换后的概率值,其取值范围为[0,1];N 为像素数量。
1. 2　 基于洪泛算法的图像分割优化方法

在强降雨、雪天等场景中,雨滴与雪花造成的模糊与遮挡效应显著削弱了水体边界的辨识度,常出现局

部孔洞或边界误分等问题,影响水位识别的准确性。 为此,引入了基于洪泛算法的图像分割结果优化方法,
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利用区域连通性信息对漏分与错分区域进行自动识别与修正。
洪泛算法本质上是一种区域生长算法,通过像素相似性约束,不断扩展相邻像素以形成连通区域,常用

于区域填充和连通性检测。 设定一个起始点 p0 = (x0,y0 ),从其八邻域出发,递归检查像素值是否满足填充

条件,若满足则赋值为目标类别并加入队列,直至连通区域填满。
本文将图像划分为水体和非水体两类,误分情况主要为错分和漏分,修复误分区域步骤如下:①对初始

分割结果进行二值化处理,其中非水体区域设置为 0,水体区域设置为 1;②以图像中正确划分的非水体为出

发点,通过洪泛算法,将连通的非水体区域全部填充为水体;③填充完毕后,将其作为掩码 M1,其中 M1(x,y)
为 0 处代表的即是将水体划分为非水体的漏分区域,进而在原始图像中,令掩码图像中 M1(x,y)为 0 位置所

对应的原图像的 I(x,y)更新为 1,即完成漏分水体修正;④以图像中正确划分的水体为出发点,通过洪泛算

法,将联通的水体区域全部填充为非水体,即将联通区域内所有的 1 设置为 0;⑤填充完毕后,将其作为掩码

M2,其中 M2(x,y)为 1 处即是将非水体划分为水体的错分区域,进而在原始图像中,令掩码图像中 M2(x,y)
为 1 位置所对应的原图像的 I(x,y)更新为 0,即完成错分水体修正。
1. 3　 基于坡面空间重建的虚拟水尺构建方法

传统基于实体水尺的图像识别方法,通常依赖于对实体水尺的检测与识别,并通过字符识别、刻度提取

等方式读取水位。 然而,在野外环境中,实体水尺字符易受遮挡和污染,难以保证在复杂环境下的长期稳定

运行。 为此,引入虚拟水尺构建技术,通过建立图像坐标与坡面坐标系间的映射关系,替代实体水尺进行水

位估算。

图 3　 仿射变换示意图

Fig. 3　 Illustration
 

of
 

affine
 

transformation

实际应用中,摄像机通常固定安装于渠坡一侧,并以一定倾角拍摄,导致图像存在畸变,使得像素坐标无

法直接反映坡面上各位置的真实几何关系,需对图像进行空间几何还原。 渠系边坡在宏观尺度上可视为二

维平面,因此采用仿射变换实现从图像坐标系到坡面参考坐标系的映射关系构建。 仿射变换是一类保持点

间共线性与比例关系的线性几何变换,适用于摄像机姿态稳定、场景基本平面的应用场景。 在二维平面假设

下,仿射变换共含有 6 个自由度,至少需 3 组非共线对应点对以解算参数。 该变换坡面控制点可通过全站

仪、RTK-GPS 等高精度测绘设备直接测量,然后将其投影到定义的二维坡面坐标系中;图像中的对应点通常

由人工标注高辨识度特征点获得。 图像与坡面之间的空间映射关系建立后,构建虚拟水尺,实现水位线的量

化定位与刻度映射。 虚拟水尺基于图像 地形映射关系建立等距刻度系统,在图像中重构具有物理意义的尺

度基准,从而支持水位的直接读取与数值估算。 构建流程如下:①进行坐标系定义与原点选取,在坡面坐标

系中选取一条与水位线近似垂直的参考直线作为虚拟水尺轴线,并设定其原点对应的坡面坐标;②开展尺度

设定与刻度生成,根据设定的实际间距生成等间距刻度点,并将其对应的坡面坐标通过仿射变换逆映射至图

像中,完成刻度位置的图像标定;③进行视觉呈现

与高程标定,在图像中对各刻度位置进行可视化叠

加显示,同时标注其在坡面坐标系中的真实高程数

值,实现从图像直接读取水位值的功能。
相较于传统依赖实体水尺识别字符或刻度线

的方式,虚拟水尺具有不依赖实物标志、灵活布设、
抗环境干扰能力强、远程可视化读取等显著优势。
图

 

3 为原始图像、经仿射变换后的几何校正图像以

及基于重建结果叠加生成的虚拟水尺的示意图。
1. 4　 考虑时空信息的动态水位优化方法

自然场景下,受湍流扰动、波浪涌动等复杂水

动力因素影响,河流水位常呈非稳态特性,瞬时水

位波动剧烈、离散性强。 传统依赖单帧图像或瞬时

值的水位识别方法在水位陡涨陡落条件下易出现

误判,难以满足高动态场景的稳定识别需求。 为

此,基于视频数据的时间连续性与空间冗余性,提
出考虑时空信息的水位识别策略。 从每段视频中
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提取 10 帧图像,在每帧中选取 15 个相邻位置点,形成 150 组时空分布的水位样本,通过多帧融合与空间平

均抑制瞬时误差,提升识别稳定性。
为实现水位边界的精确定位,采用双向逼近的垂直搜索策略:①依据测点位置获取其在图像中的横向坐

标 x;②以图像顶端的非水体区域为起始点,自上而下搜索,定位到第一个水体像元,其垂向位置记为 y1;
③以图像底端的水体区域为起始点,自下而上搜索,直至检测到首个非水体像元,其垂向位置记为 y2;④若

在该垂线上满足 y1 -y2 = 1,则表明水位边界在该位置已被正确划分,相应水位识别值有效,若不满足此条件

则判定该垂线位置存在错误分割。
同时,考虑到激波、漂浮物与强光等因素可能引发局部异常,进一步引入两阶段统计剔除机制。 首先,采

用箱线图法基于四分位距( IQR)检测并剔除初步异常值。 箱线图的四分位数 Q1 和 Q3 分别为排序后数据集

中位于第 25%分位数和第 75%分位数位置的值,则 IQR 可以表示为:
IQR =Q3 -Q1 (4)

根据 IQR,异常值的判断范围的下限 Lbound、上限 Ubound 分别为:
Lbound =Q1 - 1. 5IQR (5)
Ubound =Q3 + 1. 5IQR (6)

若某一数据值超出这一范围([Lbound,Ubound]),则该值被视为异常值。 随后,对剩余样本使用 Z-score 标准化

方法进行二次筛查。
1. 5　 模型评价指标

采用图像分割任务中常用的平均像素精度(MPA)和平均交并比(mIoU)衡量分割模型表现。 其中 MPA
通过计算每个类别的像素准确率来评价模型的分割效果,并对所有类别像素准确率取平均,进而衡量模型的分

割精度。 mIoU 则通过计算每个类别的交集和并集比例,衡量预测的分割类型和真实标签区域之间的重叠度。
采用纳什效率系数(NSE)、均方根误差(RMSE)和平均绝对误差(MAE)评估水位识别效果,全面验证识

别模型的性能。 NSE 取值小于或等于 1,越接近 1,拟合效果越好;RMSE 越接近 0,拟合效果越好;MAE 越接

近 0,拟合效果越好。

2　 实例验证

2. 1　 研究区域及数据集构建

为构建适用于自然复杂环境的高鲁棒性图像分割模型,基于新疆塔勒德萨依站于 2023 年 5 月 1 日至

2024 年 12 月 31 日采集的高清视频资料与通过实体水尺观测获取的实测水位数据,建立模型训练数据集。
所采集的数据覆盖枯水、平水和丰水等典型水文过程,具备良好的时序连续性和代表性,有助于提升模型在

多变水文条件下的适应能力与泛化性能。
在样本选取方面,考虑了多种复杂环境变化:①来流条件方面,样本覆盖低水位、中水位和高水位等不同

流量场景,包含水体湍流与波浪涌动的情况,以反映水体边界形态的剧烈变化,提升模型在扰动水位线下的

定位鲁棒性;②光照条件方面,样本涵盖晨昏、强光和夜间等不同亮度场景,覆盖昼夜交替导致的色彩与对比

度剧烈波动,并包含逆光、耀斑与低照度等因素,确保模型在复杂光照下仍能保持较强的适应性;③气象要素方

面,数据覆盖雨、雾和雪等典型天气过程,包含强降雨造成的图像模糊与水体边界遮蔽、雾气导致的信号对比度

下降、积雪覆盖干扰坡面轮廓等自然现象,从而增强模型在多源噪声与图像信号降质环境下的分割鲁棒性。
图像数据通过定间隔抽帧方式从原始视频中提取,分辨率为 2 560 像素×1 440 像素。 样本标注采用

Labelme 工具进行像素级语义精细标注,确保标签一致性和精度。 在完成 1 000 张高分辨率图像标注的基础

上,通过随机裁剪、旋转等方式生成 256×256 像素尺寸的增强样本共计 100 000 张。
2. 2　 图像分割效果评价

图
 

4 为本文构建的图像分割模型在多种典型环境条件下的水体分割表现。 测试场景包括:低水、中水、
高水 3 种来流情形,低光、耀光、夜间 3 种复杂光照场景,以及雾天、雨天、雪天 3 种高环境干扰条件,以期模

拟野外长期运行过程中可能遭遇的典型干扰情形。 在光照稳定、无明显干扰的情形下,模型可实现边界清

晰、形态完整的水体区域分割,分割结果与人工标注高度一致,适用于各类水位变化场景。 在低光、耀光和夜

间等光照扰动下,尽管图像亮度和对比度有所波动,模型仍保持稳定的边界识别能力,显示出良好的光照适
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应性。 雾天条件下,由于图像对比度降低,分割精度略有下降,但整体误差较小。 相比之下,雨天和雪天对模

型性能影响较为显著。 雨滴和雪花引起的模糊和遮挡,使得水体边界辨识度降低,部分区域出现错分或漏

分,尤其在雪天条件下,岸上积雪的高反射性使水面与周边背景难以区分,误分区域显著增多。

图 4　 图像分割结果

Fig. 4　 Image
 

segmentation
 

results

由图
 

5 可知,在正常光线和水位条件下,模型均实现了极为准确的图像分割,模型 mIoU 与 MPA 均超过

0. 98,表现出极高的分割精度。 低光条件下,mIoU 略降至 0. 964,但总体鲁棒性仍良好。 雨天和雪天情景

中,模型性能明显下降,雪天场景的 mIoU 降至 0. 748,MPA 降至 0. 920,成为最具挑战的场景类型。 经洪泛

算法优化后,图像局部噪声导致的异常分割噪点得到有效剔除,图像分割效果得到有效提高。 在光线良好条

件下,分割效果提升并不明显,这主要是由于图像分割算法在无优化条件下,即能实现近乎完美的水位边界

分割。 而在降雨及降雪条件下,图像分割效果得到了有效提高,其 MPA 分别上升了 0. 009 和 0. 060,mIoU 同

样呈增加趋势,分别提升了 0. 017 和 0. 173,表明本文的时空平滑优化方法对剔除异常误差、保证图像整体

的分割效果稳定具有显著作用。
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图 5　 模型经洪泛算法优化前后识别指标对比

Fig. 5　 Comparison
 

of
 

recognition
 

metrics
 

of
 

model
 

before
 

and
 

after
 

optimization
 

with
 

flooding
 

algorithm

2. 3　 水位边界识别效果评价

水体分割效果评价能够量化模型的整体分割性能,但由于分割指标主要衡量的是整体分割情况,且水体

区域通常占据较大面积,因此整体分割指标往往偏高。 然而,水位识别更关注的是水位边界的准确分割和定

位,因为这直接影响最终的水位解译结果,因此进一步分析了模型对水位边界的识别效果。 由图 6 可知,
3 种来流情形下本文方法可稳定识别出干湿交界处的水位线,边界连续性与形态精度均与目视判断高度一

致;在光照干扰场景(如低光、耀光与夜间)下,尽管图像对比度下降或存在强反射干扰,本文方法仍能准确

提取水体边界;尽管气象要素干扰场景中存在雨滴条纹、飘雪遮挡等高频噪声干扰,本文方法仍能有效提取

水体边界,仅在局部存在轻微扰动,表现出良好的鲁棒性,具备较高的工程适用性。

图 6　 水位边界识别结果

Fig. 6　 Water
 

level
 

boundary
 

recognition
 

results

2. 4　 动态水位优化方法效果评估

选取水位波动较为明显的 2023 年 8 月 16 日实测数据,评估动态水位优化方法的有效性与适用性。 由

图 7(a)可知,空间尺度上,各测点水位在短时间内整体较为平稳,箱体高度基本控制在 3 cm 以内,但局部仍

存在一定差异,其中测点 12 ~ 15 的最大偏差超过 5 cm,显示这些位置存在异常波动。 由图 7( b)可知,时间

尺度上,各视频帧的识别结果整体稳定,箱体高度在 4 cm 以内,但部分时刻最大差异仍可达 5 cm。 这主要与

局部水流速度较快、坡面碰撞激起浪涌有关,导致不同测点间存在差异。 2023 年 8 月 16 日 9:00 的实测水位

为 4. 83 m,优化前识别值为 4. 87 m,优化后为 4. 84 m,异常水位修正策略可在一定程度上降低水位误差。
由图 8 可知,未采用动态水位优化方法优化前,识别结果与实测值间的 MAE、RMSE 分别为 0. 037、

0. 038 m,NSE 为 0. 875,已具有较高的准确性。 经过异常值剔除后,识别精度进一步提升, MAE 降至

0. 031 m,RMSE 降至 0. 034 m,NSE 提升至 0. 899。 相比优化前,MAE 和 RMSE 分别减小了 0. 006、0. 004 m,
NSE 提高了 0. 024,表明基于时空信息的动态水位优化方法能够在一定程度上滤除由激波、浪花等非稳态干

扰引起的识别偏差,增强模型鲁棒性。
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图 7　 2023 年 8 月 16 日 9:00 异常值识别结果

Fig. 7　 Anomaly
 

recognition
 

results
 

at
 

9:00
 

AM
 

on
 

August
 

16,
 

2023

2. 5　 长序列实测资料验证

图 8　 采用时空异常处理的 2023 年 8 月 16 日
水位识别结果

Fig. 8　 Water
 

level
 

recognition
 

results
 

using
 

spatiotemporal
 

anomaly
 

processing

　 　 为评估本文方法在不同水文条件下的水位识别稳定性与

精度,选取新疆塔勒德萨依站 2024 年 5 月、8 月、10 月 3 个典

型月份中各 15 d 的连续实测数据进行比测分析。 考虑 8 月上

旬视频数据存在通信与供电中断问题,实际采用 8 月 15—
31 日的数据,其余月份选用当月前 15 d 数据。

由图 9 可知,5 月水位呈波动上升趋势,变幅为 2. 28 m,
水位识别值与实测值吻合良好,且 NSE 为 0. 997,MAE、RMSE
分别为 0. 031、0. 038 m,表明具有较高的识别精度。 8 月水位

波动频繁,平均水位为 4. 61 m。 在强降雨等复杂环境下,系
统仍表现出良好的识别能力。 如 8 月 19 日暴雨天气下,尽管

图像受到条纹状噪声干扰,局部区域存在误分现象,但整体最

大识别误差仍控制在 0. 07 m 以内,显示出系统对恶劣气象条件具有一定的适应能力与稳定性。 整体而言,
在高波动期能较好跟踪水位变化过程,NSE 为 0. 956,MAE 和 RMSE 分别为 0. 027、0. 033 m,表现出良好的动

态适应性与识别精度。 10 月水位整体偏低,平均水位为 2. 90 m,水位整体呈波动下降趋势,变幅为 0. 78 m;
NSE 为 0. 987,MAE、RMSE 分别为 0. 022、0. 026 m,表明水位识别结果具有较高的可靠性,可较好地反映退

水期的水位变化过程。

图 9　 2024 年 5 月、8 月、10 月水位识别结果

Fig. 9　 Water
 

level
 

recognition
 

results
 

on
 

May,
 

August,
 

and
 

October
 

in
 

2024

整体而言,5 月涨水期、8 月强波动期以及 10 月退水期 3 个典型水文情形下,本文方法均展现出良好的

识别稳定性与精度。 各月水位识别误差控制在厘米级,NSE 均高于 0. 95,能够有效应对不同水位变化特征

下的边界波动与图像干扰。 本文方法在实际复杂水文环境中具备良好的时序一致性与工程可用性,可为水

位的连续自动监测提供可靠技术支撑。

3　 结　 语

本文提出了一种融合语义分割与时空信息的水位智能识别方法,该方法在新疆塔勒德萨依站的验证结

果表明,在多种光照与水文条件下均表现出较高精度与稳定性,各场景下 mIoU 均超过 0. 92,长序列实测验
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证中水位识别 MAE 控制在 0. 04 m 以内,NSE 最高达 0. 997,证明本文方法能够在复杂环境下实现厘米级水

位识别,并具备良好的时序一致性和工程适用性。
本文方法适用于岸坡规整、摄像机安装稳定的明渠、河道和水库等场景,在雾、降雨、积雪及漂浮物干扰

下仍能保持较高识别精度。 然而,在暴雨、暴雪等极端条件下,图像质量下降可能导致识别精度降低。 未来可

结合雷达等多源信息开展补充观测,并探索动态边界建模,以提升极端条件和复杂地貌下的水位感知能力。
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