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摘　 要:精准感知水位信息变化是实现精细水务管控和洪涝灾害的关键环节之一,而低照度、雾霾、雨雪、冰冻、波浪、镜头抖动

等恶劣场景给水位检测带来极大挑战。 针对现有方法中难以实现水位精准检测难题,构建一种融合 Transformer 与残差通道注

意力机制的 Unet 模型(TRCAM-Unet),进而提出基于 TRCAM-Unet 的恶劣场景水位智能检测方法。 关键技术包括通过全尺度

连接结构实现多层次特征融合,通过 Transformer 模块强化区域特征的关联性,通过残差通道注意力模块强化有用信息的表达

并削弱无用信息的干扰。 相关试验和实践表明,TRCAM-Unet 取得了 98. 84%MIOU 评分与 99. 42%的 MPA 评分,在约 150
 

m 距

离外水位检测最大误差不超过 0. 08
 

m,水位偏差均值( MLD)仅有 1. 609×10-2
 

m,优于 Deeplab、PSPNet 等主流语义分割算法。
研究结果对解决恶劣场景下水位精准检测难题及洪涝灾害预警具有重要应用价值。
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Abstract:
 

Accurate
 

perception
 

of
 

water
 

level
 

changes
 

is
 

one
 

of
 

the
 

key
 

segments
 

to
 

achieve
 

precision
 

water
 

affairs
 

control
 

and
 

flood
 

disaster,
 

but
 

harsh
 

scenes
 

such
 

as
 

low
 

illumination,
 

haze,
 

rain
 

and
 

snow,
 

freezing,
 

lighting,
 

and
 

waves
 

bring
 

a
 

great
 

challenge
 

to
 

water
 

level
 

accurate
 

detection.
 

Aiming
 

at
 

the
 

problem
 

of
 

accurate
 

detection
 

of
 

water
 

level
 

in
 

existing
 

methods,
 

this
 

paper
 

constructs
 

a
 

Unet
 

model
 

fused
 

with
 

transformer
 

residual
 

channel
 

attention
 

mechanism
 

(called
 

“TRCAM-Unet”),
 

then,
 

a
 

water
 

lever
 

intelligent
 

detection
 

method
 

in
 

harsh
 

environments
 

based
 

on
 

TRCAM-Unet
 

is
 

proposed.
 

The
 

key
 

technologies
 

include
 

that:
 

Multi-level
 

feature
 

fusion
 

is
 

achieved
 

by
 

full
 

scale
 

connection
 

structure.
 

The
 

relevance
 

of
 

regional
 

feature
 

is
 

strengthened
 

by
 

transformer
 

module.
 

Strengthening
 

the
 

extraction
 

ability
 

of
 

useful
 

information
 

and
 

weakening
 

the
 

interference
 

of
 

useless
 

information
 

by
 

residual
 

channel
 

attention
 

module.
 

The
 

experiments
 

and
 

practices
 

of
 

water
 

level
 

semantic
 

segmentation
 

in
 

harsh
 

scenes
 

shows
 

that
 

TRCAM-Unet
 

achieved
 

98. 84%
 

MIOU
 

scores
 

and
 

99. 42%
 

MPA
 

scores,
 

the
 

maximum
 

error
 

of
 

water
 

level
 

detection
 

outside
 

150
 

meters
 

was
 

not
 

above
 

0. 08
 

m,
 

mean
 

water
 

level
 

deviation
 

(MLD)
 

had
 

only
 

1. 609×10-2
 

meters,
 

it
 

is
 

much
 

better
 

than
 

the
 

mainstream
 

semantic
 

segmentation
 

models
 

such
 

as
 

Deeplab,
 

PSPNet,
 

Unet.
 

This
 

study
 

has
 

important
 

application
 

value
 

for
 

water
 

level
 

accurate
 

detection
 

in
 

harsh
 

scenes
 

and
 

flood
 

disaster
 

early
 

warning.
Keywords:water

 

level
 

detection;
 

deep
 

learning;
 

semantic
 

segmentation;
 

Transformer;
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0　 引　 言

　 　 近年来,特大暴雨、城市内涝时有发生,严重危害人

民生命财产安全。 精准检测并提供江河湖泊水位数据,
是实现水资源精细管控、预防洪涝灾害、提高防洪工作可

靠性与高效性的关键环节[1] 。 现有的水位检测方法,主
要依靠传感器或人眼检测等方法进行检测。 付波霖等[2]

利用 Jason-3 / Sentinel- 3A 雷达高度计测量数据与改进

的和改进的阈值法对测高水位进行波形重定改正获取滨

海湿地水位,但该方法仍然存在 0. 28 m 的平均均方误

差,无法保证水位的精准识别;王旺等[3] 研制了一套液介

式超声水位测量装置,并研究影响其测量能力的关键技

术问题,研究发现波束倾角是现场测量的误差来源之一,
实际检测中,受恶劣天气影响较大,该环境中易出现较大

误差;薛瑄等[4] 提出了一种同轴电缆电容式水位测量方

法,实验表明,该方法适用于存在恶劣水质影响的环境的

测量,但该方法受水深影响精度较大,无法适用于所有环

境。 综上所述,采用接触式或非接触式检测方法受到雨

雪等极端天气影响较大,存在着数据共享程度受限、站点

在空间上不够连续等弊端[5-6] ,无法满足现代水资源管理

所迫切需求的自动化、数字化、智能化监测需求。
目前,深度学习技术得到了迅速发展,以 YOLO 系

列[7] 、RetainNet[8] 、SSD[9] 等为代表的目标检测算法以及

以 FCN[10] 、Segnet[11] 、Unet[12] 为代表的语义分割算法在

计算机视觉领域展现了卓越性能。 这使得基于深度学习

的水位自动识别成为可能。 一些学者引入目标检测算法

进行水位识别研究:肖卓等[13] 利用 SSD 开展了视频水位

检测研究,对水位的检测精度在 95%左右,无法满足实际

应用中对水位精度的需求;廖赟等[14] 设计了一种卷积神

经网络结构进行水位线检测,测试结果中表明存在大量

误差样本;王磊等[15] 提出一种由 YOLO-v3 对象检测和

ResNet 刻度识别模型构成的实时水位识别算法,该识别

方法具有准确率高、泛化能力强、识别速度快、环境适应

能力强等特点,但对训练样本需求量大,少量样本可能会

极大影响检测结果;夏平等[16] 针对水尺污渍和倾斜造成

观读数据误差问题,提出基于改进超像素与图割算法的

智能视觉水位识别算法,该方法对应用于特征不明显或

动态图像检测效果较差,实际应用中无法应对恶劣环境;
徐志康等[17] 采用图像处理技术处理采集的水尺图像实

现水尺定位及分割,然后基于模糊 C 聚类方法分割水尺

字符并输入到训练好的卷积神经网络中进行识别。 目标

检测网络存在的问题在于,识别主要方向为识别水面边

界,当存在强风干扰、雨水等恶劣天气影响时,对检测精

度影响较大,拟合的水面曲线容易出现较大的偏差。 基

于语义分割网络模型的水位识别技术也得到了关注:程

淑红等[18] 利用 U-net 语义分割网络检测水位线,该方法

受图像质量影响较大,无法应对实际应用中的复杂环境;
傅启凡等[19] 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,以实现对水位的智能识别。
然而在实践中,露天环境下如夜晚、雨雪、雾霾、冰冻

等各类恶劣场景严重干扰了水位线的准确定位,导致上

述方法难以做到水位精准监测。 有效实现恶劣场景下的

水位精准检测成为当前亟待解决的难题。 鉴于此,本文

结合恶劣场景下水位图像特点,通过全尺度连接结构实

现多层次特征融合,通过 Transformer[20] 模块强化区域特

征的关联性,通过残差通道注意力模块强化对有用信息

的提取能力并削弱无用信息的干扰, 构建一种融合

Transformer 与残差通道注意力机制的 Unet 模型 ( unet
 

model
 

fusion
 

of
 

Transformer
 

and
 

residual
 

channel
 

attention
 

mechanism,TRCAM-Unet),进而提出基于 TRCAM-Unet
的恶劣场景水位智能检测方法。

1　 恶劣环境的水位特征图像分析

　 　 水位监测区域通常位于露天环境,受季节、气候、天
气等因素影响严重,这给水位精准检测带来严重挑战。
如在夜晚、阴影等场景下的低照度挑战,灯光、阴雨、烈日

等场景下的光影变换挑战,雾、霾、大风抖动镜头等场景

下的图像模糊挑战,雨、雪、冰冻、波浪等场景下的干扰与

水位模糊挑战等等。 图 1 列举了部分恶劣场景下的水位

图像,这些图像中水位线(水面与岸堤的交界线)受到综

合不利因素的干扰,具有鲜明的弱边缘特征,严重制约了

深度学习视觉识别方法的特征捕捉能力。 传统检测算法

中,通常对弱边缘特征的识别造成较大的识别错误,从而

导致在恶劣环境中无法实现水面的精准检测。

2　 基于 TRCAM-Unet 的无水尺水位检测技术

2. 1　 TRCAM-Unet 模型主体结构

　 　 在水位检测中,基于目标检测算法的技术方案通常

以水位线(水面与岸堤的交界线)相邻区域为识别目标,
通过多个识别结果进行特定线型拟合以获得实际水位线

的估计。 然而,水位线多呈自然曲线,简单的拟合成直线

或其他线型,会造成精度损失。 因此,本文采用语义分割

方法进行水位检测。
在恶劣场景下,水位图像中“水面”、“背景(案堤)”

语义特征是没有变化的,但恶劣场景下的综合不利因素

影响了深度学习模型对语义特征的准确表达。 同时,在
深度学习中,堆叠“深度” 有利于语义特征的学习,但往

往会造成位置特征信息的丢失。 因此,恶劣场景下的水
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图 1　 恶劣环境下影响的水位检测图像

Fig. 1　 Water
 

level
 

detection
 

image
 

affected
 

by
 

harsh
 

environments

位识别难点在于如何构建一种能有效表征“水面”、“背

景(案堤)”语义特征的像素级分割模型,以及如何实现

“深度”堆叠与误差反向传播之间的平衡。
针对 上 述 现 有 难 题, 本 文 提 出 了 一 种 融 合

Transformer 与 残 差 通 道 注 意 力 机 制 的 Unet 模 型

(TRCAM-Unet),通过全尺度连接结构实现多层次特征

融合,通过 Transformer 模块增强网络对于水面图像区域

特征的关联性,通过残差通道注意力模块增强有用特征

信息与降低无用噪声影响,降低恶劣场景下水面遮挡所

造成的影响,整体结构如图 2 所示。 该网络模型在 Unet
网络的基础上,将跳接结构替换为全尺度连接结构,将编

码器的结构中最深维度的卷积结构替换为 Transformer 结
构,在编码器与解码器的连接处增加残差通道注意力结

构,从而构成本文提出的 TRCAM-Unet 网络模型。

图 2　 TRCAM-Unet 模型

Fig. 2　 TRCAM-Unet
 

module

2. 2　 全尺度连接结构

　 　 为了降低特征提取过程中网络深度造成的浅层特征

的损失,Unet 网络基于残差连接模块设计了一种跳接结

构(skip
 

connection
 

structure)。 这种结构将编码器的输出

特征图直接拼接到解码器所对应结构,从而保证浅层特

征的保留,增加了语义分割模型对区域特征的精准识别。
然而,受到恶劣场景下综合不利因素的影响,水位线

呈现弱边缘特征,致使简单跳接结构无法保证网络能够

全尺度的收集浅层信息,这对水位线位置与边界的精准

定位是十分不利的。 为最大限度的捕捉各尺度下的特征

信息,特别是浅层的位置信息,在 TRCAM-Unet 使用全尺

度连接结构。 全尺度连接结构中解码器的每一层模块都

融合了编码器所提取的全部尺度的特征图,以及来自于

解码器较低层的特征图,如图 3 所示。

图 3　 全尺度连接结构

Fig. 3　 Full-scale
 

Skip
 

Connection
 

structure

TRCAM-Unet 的编码器共输出 5 个尺度的特征图,解
码器通过全尺度连接结构接受并融合所有尺度的特征图
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输出。 设编码器与解码器在各尺度特征的输出分别记为

XINi,XOUTi ,其中 i ∈ [1,5] ,则有:
XOUTi =

XINi,i = 5

H C(D(XINk)) i -1
K = 1,C(XINi),üþ ýï ï ï ï ï ï ï ï ï

Scales:1th ~ ith

C(U(XOUTi)) N
K = i+1üþ ýï ï ï ï ï ï

Scales:i +1th ~ Nth

[ ]( ) ,
ì

î

í
ïï

ïï

i = 1,…,4 (1)
式中: H(·) 表示经由卷积操作与拼接操作所实现的多

尺度的特征融合; C(·) 表示卷积操作; D(·) 与 U(·)
分别表示上采样与下采样操作。

由于编码器在各尺度上的输出 XINi 尺寸并不相同,
解码器在各尺度上进行特征融合时,必须先调整 XINi 使

其尺寸一致, 再进行拼接与融合工作: 1 ) 对 XIN1 ~
XIN( i-1) ,利用池化操作将其降维成与 XOUTi 同样尺寸;2)
对 XIN( i+1) ~ XIN5,利用双线性插值上采样将其升维成相

同尺寸;3)对 XINi ,利用卷积操作进一步提取特征。 通过

将不同尺度的特征图调整为 64 通道与 XINi 同尺度的特

征图后,将其拼接为 320 通道的特征图,经由 3×3×64 的

卷积核卷积融合后得到最终的输出特征图。
由于全尺度连接结构中,编码器中的每一尺度的特

征图相较于 Unet 的跳接结构采用了更少的卷积层运算

便拼接到了解码器中,使得编码器特征图中的不同深度

的特征能够得到更为有效的保留。
2. 3　 Transformer 模块

　 　 卷积神经网络( convolutional
 

neural
 

networks,
 

CNN)
利用卷积操作,有效捕捉了输入图像的局部时空信息。
然而,在水位识别任务中,通常“水面” 绵延于图像特定

区域,且位置变化较小,其特征具有很强的区域关联性,
显著区别于常规分割或者检测任务中目标离散、位置分

布随机等特点。 因此,若能充分利用待分割目标特征的

区域关联性,将显著提升模型对语义特征的捕捉和描述

能力,有利于提升模型对恶劣场景综合不利因素的适应

性和泛化性能。
近年来,Transformer 在计算机视觉[21] 领域得到迅速

发展。 Transformer 自带长依赖特性,利用自注意力机制

来捕获全局信息,可抽取更强有力的特征,从而具有学习

长距离依赖能力强、多模态特征融合能力强等优势。 相

比 CNN,Transformer 的自注意力机制不受局部相互作用

的限制,既能挖掘长距离的依赖关系又能并行计算,可以

根据不同的任务目标学习最合适的归纳偏置。
综上所述,本文在 TRCAM-Unet 中引入 Transformer

多头自注意力机制( multi-head
 

self
 

attention,MHSA),提
升模型对目标语义特征的表达能力。 在 MHSA 模块中,
每个头都应用了独立的自注意力机制,这使得模型可以

针对水位图像特性,在不同的表示子空间里挖掘、学习相

关的高阶特征,从而极大强化了 TRCAM-Unet 对不同区

域的区分能力。
在 MHSA 中,单一注意力头的计算式如下:
h i = softmax(qk + qr)v,i = 1,…,8 (2)

式中: h i 表示第 i 个注意力头; q = xWq,k = xWk,q = xWv,
x 为输入特征图, Wq,Wk,Wv 为卷积层权重;r 为位置编码

矩阵, r = RH × RW,RH 与 RW 为可以训练的纵向与横向的

位置特征向量,为自注意力机制增加不同位置特征的关

联性; Softmax(·) 为激活函数,将所得到的特征图通道

方向上转换为和为 1 的权重:

Softmax(x) = ex j

∑
c

j
ex j

(3)

其中, x j 表示特征图中的对应通道的像素; c 表示特

征图通道数。 单一注意力头的特征提取机制如图 4 所

示。 图中将 q 矩阵与 k 的转置相乘得到输入的相关性矩

阵,与编码矩阵相乘,便得到了原特征图的权值矩阵,最
后与 v 矩阵相乘,得到了加权后的输出特征图。

图 4　 单一注意力头的特征提取机制

Fig. 4　 Feature
 

extraction
 

mechanism
 

for
 

single
 

attention
 

head

这样,多头自注意力机制可表达如下:
MHSA(q,k,v) = concat(h1,…,h8)W0 (4)
将 MHSA 得到的特征图,经多层感知机( multiayer

 

perceptron,
 

MLP ) 进行特征融合,即为 TRCAM-Unet 中

Transformer 模块的完整结构,如图 5 所示。 其输出可表

达为:
T = MLP(BN(MHSA(BN(x)) + x)) +
(MHSA(BN(x)) + x)

(5)

其中, BN(·) 表示正则化操作,通过平移和缩放处

理,达到加快网络的训练速度、防止梯度消失或爆炸的目

的,从而降低网络发生过拟合的可能。
2. 4　 残差通道注意力模块

　 　 除增强对区域特征提取能力以外,抑制水位图像中

的干扰信号也是增强 TRCAM-Unet 性能的重要手段。 在
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图 5　 Transformer 模块

Fig. 5　 Transformer
 

module

深度学习中,注意力机制( attention
 

mechanism)可以使模

型在众多的输入信息中聚焦于对当前任务更为关键的信

息,降低或者过滤掉对其他信息的关注度,从而提高任务

处理的效率和准确性。 因此,本文在 TRCAM-Unet 中引

入 SEblock(squeeze
 

and
 

excitation
 

block) [22] ,以强化模型

对水面区域的关注,而忽略掉恶劣场景下的诸多干扰信

息。 SEblock 是一种基于通道维度的注意力模块,从特征

图各通道中提取对任务有益的特征信息,实现对全局无

用信息的抑制作用。 同时,类似于跳接结构,SEblock 在

改变通道的权重时,为了不丢失原本特征图中存在的特

征信息,增加残差[23] 结构以实现对浅层特征(区域特征)
的保留。 残差通道注意力模块如图 6 所示。

图 6　 残差通道注意力模块

Fig. 6　 Residual
 

channel
 

attention
 

module

首先,利用全局平均池化(global
 

avgpooling,GAP)实

现对全局特征的提取,并将其转换为一个能够代表全局

特征的实数 Xc ∈ RC ,如式(6)所示。

Xc =
1

W × H∑
W

i = 1
∑

H

j = 1
x( i,j) (6)

其中, W、H 表示特征图的宽与高; x( i,j) 表示特征图

中对应位置的灰度值。
然后,将得到的全局特征经两个全连接层进行特征。

特别的,第 1 个全连接层会将特征通道数调整为原通道

数的 1 / 16,第 2 个全连接层将其还原为原本通道数。 这

样缩放的好处是:在降低网络参数计算量的同时,融合不

同通道间的特征。 第 1 个全连接层采用的激活函数为

ReLU,如式(7)所示;第 2 个全连接层采用的激活函数为

Sigmoid,如式(8)所示。
ReLU(x) = max(0,x) (7)

Sigmoid(x) = 1
1 + e -x (8)

最后,增加残差结构,将原本的特征图与 SEblock 输

出相加,即为本文所使用的残差通道注意力模块,其输出

式(9)所示。
Fc = Xc(1 + SE(Xc)) (9)

2. 5　 基于 TRCAM-Unet 的无水尺水位检测方案

　 　 TRCAM-Unet 模型有效地解决了恶劣场景下水位识

别难题,在此基础上形成无水尺水位检测方案:
1)在前期,利用水位图像中明显的、固定的标志物获

得真实距离与像素距离的比例,如式(10)所示:

k = y
y′

(10)

其中, y 表示图像中水位线的像素距离; y′表示图像

中标志物的像素距离。
2)通过 TRCAM-Unet 模型在恶劣场景下获得精准的

水面分割图像。
3)利用边缘检测算法处理水面分割图像获得水位线

像素高程,利用上述比例关系即可转换为真是高程信息。
最终,基于 TRCAM-Unet 的无水尺水位检测方案流

程如图 7 所示。

图 7　 恶劣场景下无水尺水位检测方案流程

Fig. 7　 Process
 

of
 

water
 

level
 

detection
 

scheme
 

without
 

water
 

gauge
 

in
 

harsh
 

scenarios
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3　 实验及结果分析

3. 1　 实验过程

　 　 利用采集的某水库水位图像验证本文所述 TRCAM-
Unet 模型的有效性和优越性。 对比模型为 Deeplab[24] 、
PSPNet[25] 、Unet 等主流语义分割网络模型。 为保证不同

模型的测试结果不受除模型差异以外的影响,所有网络

模型均采用相同的实验软硬件环境(如表 1 所示),且参

数设置保持一致。 本次实验中,batch
 

size 设置为 4;epoch
设置为 50;动量设置为 0. 9;Adam 优化器中的 β1、

 

β2、ε,
设为 0. 9、0. 999、10-8;初始学习率设置为 0. 01;权重衰减

系数设置为 0. 000 5。
表 1　 硬件环境和软件环境

Table
 

1　 Hardware
 

environment
 

and
 

software
 

environment
环境类型 参数

CPU AMD
 

Ryzen
 

7
 

4800H
GPU GeForce

 

GTX
 

1650
 

Ti
内存 / GB 4
显存 / GB 16
操作系统 Windos10

Cuda 10. 1
Cudnn 7. 4. 1

深度学习框架 Tensorflow-gpu
 

2. 2. 0
语言 Python

 

3. 6
其他关键库 Numpy

 

1. 92. 2、Pillow
 

8. 2. 0

　 　 本次实验共涉及 6
 

028 张水位图像,包含白天、夜
晚、冰雪覆盖、灯光、阴影、波浪、阴雨、雾霾等正常与各类

恶劣场景。 本文采用 Labelme 为图像标注标签(如图 8
所示),并进行数据集增强。

图 8　 数据集标签

Fig. 8　 Dataset
 

label

采用交叉熵损失函数与 Dice 损失函数的和作为模

型损失函数。 交叉熵损失表示图像真实概率分布与预测

概率分布之间的差异,其表达式为:

lCE =- ∑
N

i = 1
p(x i)logaq(x i) (11)

其中, N 为分类类别的数量; i 为类别序列号; p(x i)
为实际真实值的分类目标,如果是对应目标分类则取 1,
否则取 0; q(x i) 为预测的概率值;对数底 a 在无特殊申

明下,可以取 e 。
Dice 损失表示正确分类信息再不正确分类信息中所

占的比例,可以解决正负样本在图像中占比不平衡的问

题,其表达式为:

lDice = 1 -
2∑

P

i = 1
p ip

∗
i

∑
P

i = 1
p i + ∑

P

i = 1
p∗
i

(12)

其中, p i 与 p∗
i 表示像素 p 的预测值与真实值; P 为

像素总数。
基于上述损失函数对 TRCAM-Unet 模型训练 50 轮

次,其损失值变化如图 9 所示。

图 9　 网络模型损失函数训练效果

Fig. 9　 Training
 

effect
 

of
 

network
 

model
 

loss
 

function

3. 2　 实验结果及分析

　 　 1)评估指标
在语义分割模型训练时,通常采用均交并比( mean

 

intersection
 

over
 

union, MIOU )、 类别平均像素准确率
(mean

 

pixel
 

accuracy,MPA)作为评估指标。 IOU 表示真
实值与预测值的交集与并集的比值,可以有效地表示预
测值与真实值的重叠情况,MIOU 则为全局内每一个分
类的 IOU 值的平均值:

MIOU = 1
N + 1∑

N

i = 1

p ii

∑
N

j = 1
p ij + ∑

N

j = 1
p ji - p ii

(13)

其中, N 表示分类的类别个数; p ii 表示正确分类的
像素; p ij 表示本属于 i 类却被分类于 j 类的像素; p ji 表示
本属于 j 类却被分类于 i 类的像素。

PA 值表示每一类中正确分类的像素占比,MPA 值
则表示全局内各分类 PA 值的平均值:

MPA = 1
N + 1

∑
N

i = 1
p ii

∑
N

i = 1
p i

(14)

其中, p i 表示对应分类的全部像素点。
由于实验数据源自同一采集点,可采用水位偏差均值

(mean
 

level
 

deviation,MLD)作为水位识别准确性指标:

MLD =
∑

L

i = 1
| l i - l∗

i |

L
(15)

其中, L表示检测图像总数; l i 与 l∗
i 表示水位真实值

与网络预测值。



　 第 1 期 融合 Transformer 与残差通道注意力的恶劣场景水位智能检测方法 · 65　　　 ·

2)消融实验
为了证明本文所提到的不同改进方案对原语义分割模

型的改进效果,本文进行了消融实验,实验结果如表 2 所示。
表 2　 消融实验结果对比

Table
 

2　 Comparison
 

of
 

ablation
 

experimental
 

results
结构 1 2 3 4 5
Unet ◎ ◎ ◎ ◎ ◎

全尺度连接 ◎
Transformer ◎ ◎ ◎
残差注意力 ◎ ◎ ◎

MPA / % 98. 12 99. 21 99. 32 99. 39 99. 42
MIOU / % 96. 09 98. 45 98. 64 98. 79 98. 84

参数量 / 106 23. 84 19. 32 23. 88 19. 35 16. 48

　 　 该实验如表 2 所示,所有实验组皆以 Unet 语义分割

模型为基础模型,进行不同改进。 实验组 2 相较于实验

组 1,将编码器中的一个尺度的卷积层全部替换为

　 　 　 　

Transformer 结构,结果在参数量大量下降的同时,准确率

得到了提升,表示 Transformer 结构有效地增强局部特征

的关联性。 实验组 3 相较于实验组 1,在编码器与解码器

连接处增加残差通道注意力模块,在以参数微量增加的

前提有效地增加了网络准确度。 实验组 4 将实验组 3 与

实验组 2 的两种改进融合,最终准确率同时优于单独改

进方案。 实验组 5 在实验组 4 的改进前提下,将基础跳

接结构替换为全尺度连接结构,从而实现了参数量大量

下降的同时增加了模型检测准确率。 综上所述,本文所

提出的改进,有效地增强了网络模型检测性能。
3)主观分析

测试集总计 600 张水位图像,包含各类恶劣场景。
受于篇幅限制,本文选择 8 幅有代表性的图像进行展示。
如图 10 所示,从左至右分别为原始图像、本文方法识别

　 　 　

图 10　 不同网络模型预测效果对比

Fig. 10　 Comparison
 

of
 

prediction
 

effects
 

of
 

different
 

network
 

models
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效果、Deeplab 识别效果、PSPNet 识别效果、Unet 识别效

果。 为了便于展示,分割效果图将水面与水尺相交处放大

展示,将分割的水面区域用标注展示,其余位置为案堤背

景区域展示。 将图 10(a)、(h)低照度和雨水遮挡的水位

区域放大,如图 11 所示。 由图 10 和 11 可知,本文的提出

的 TRCAM-Unet 模型,在低照度、雾霾、冰雪覆盖、相机抖

动、波浪、水面冻结、雨天等恶劣场景下,分割得到的水面

边界更加贴近于真实水面边界,而其他网络模型则会出现

分割边界波动较大,存在错误区块识别。 由此可见,本文

模型可以更好的完成在恶劣场景下的水位检测任务。

图 11　 分割效果细节展示

Fig. 11　 Semantic
 

segmentation
 

effect
 

details
 

display

　 　 4)客观分析

以 MIOU、 MPA 以 及 MLD 作 为 评 价 指 标, 对 比

TRCAM-Unet 模型与 Deeplab、PSPNet 与 Unet 主流语义

分割网络模型性能,结果如表 3 所示。 由表 3 可知,本文

提出的 TRCAM-Unet 模型在 MIOU 评价指标中获得了

98. 84%的评分,以及在 MPA 评价指标中获得了 99. 42

的评分,优于其他主流语义分割网络,有着较好的分割准

确率;在水位高度检测任务中,TRCAM-Unet 模型仅存在

9. 717×10-3m 的平均水位误差,远远低于其他网络模型。
可见,相比其他语义分割模型,TRCAM-Unet 模型可以更

好的适应各类恶劣场景下的水位检测任务。

表 3　 语义分割效果与水位监测效果评估分数

Table
 

3　 Evaluation
 

score
 

of
 

semantic
 

segmentation
 

effect
 

and
 

water
 

level
 

monitoring
 

effect
TRCAM-Unet Deeplabv3 Unet Pspnet

MIOU 98. 84 97. 35 96. 09 97. 87
MPA 99. 42 98. 67 98. 12 98. 96

MLD / m 9. 717×10-3 4. 915×10-2 4. 405×10-2 4. 279×10-2

参数量 / 106 16. 48 2. 76 23. 84 2. 45

4　 恶劣场景下的水位检测实践

　 　 将本技术运用于某水库水位监测点实践。 受地形地

貌限制,该监测点相机镜头距水位线约 150 m。 本次监测

　 　 　

了 2022 年 3 月 19 日~2022 年 4 月 6 日共计 18 日水位信

息,监测时每隔 1 h 进行一次检测,共检测了 432 次,检测

结果以虚拟水尺显示。 在监测期间经历了白天、夜晚、低
照度、灯光、雾霾、雨雪、大风天气。 图 12 展示了部分恶

劣场景下的检测结果,图中水面中曲线为语义分割结果

　 　 　

图 12　 水位检测效果

Fig. 12　 Water
 

level
 

detection
 

effect
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所产生的水位边界,折线线段为虚拟水尺,图中数字为本

文方法检测的水位高程信息。 检测水位与真实水位结果

如 13 图所示,其差值如图 14 所示。 由图 12 ~ 14 可知,在
整个检测过程中,本文方法检测的水位与真实水位偏差很

小,最大偏差不超过 0. 08 m,其 MLD 仅有 1. 609×10-2
 

m。
可见,本文方法可以实现恶劣场景下的无水尺水位精准

检测。

图 13　 检测水位值与真实水位值对比

Fig. 13　 Comparison
 

of
 

detected
 

water
 

level
 

value
 

and
 

real
 

water
 

level
 

value

图 14　 检测水位与真实水位的差值

Fig. 14　 Detect
 

the
 

difference
 

between
 

the
 

water
 

level
 

and
 

the
 

real
 

water
 

level

5　 结　 论

　 　 针对恶劣场景下的水位识别难题,为了实现在不同

环境下均可以实现水位的精准识别, 本文提出 了

TRCAM-Unet 模型,通过全尺度连接结构实现多层次特

征融合,通过 Transformer 模块增强网络对于水面图像区

域特征的关联性,通过残差通道注意力模块增强有用特

征信息与降低无用噪声影响,降低恶劣场景下水面遮挡

所造成的影响;对真实恶劣场景的水位图像测试试验和

实践表明,TRCAM-Unet 模型取得了 98. 84% MIOU 评分

与 99. 42%的 MPA 评分,在 150 m 距离外水位检测最大

误差不超过 0. 08 m,水位偏差均值( MLD) 仅有 1. 609×
10-2m,远优于 Deeplab、PSPNet、Unet 等主流语义分割网

络模型。

在未来,本文会进一步增强语义分割网络模型对边

界特征的提取能力以及改进注意力机制来降低恶劣环境

对网络精准的干扰,处理图像特征中的不确定性、不精确

信息。
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