
第 37 卷　 第 11 期

2023 年 11 月

电子测量与仪器学报

JOURNAL
 

OF
 

ELECTRONIC
 

MEASUREMENT
 

AND
 

INSTRUMENTATION
Vol. 37　 No. 11

·119　　 ·

收稿日期:
 

2023-07-03　 　 Received
 

Date: 2023-07-03
∗基金项目:国家重点研发计划青年科学家项目(2022YFC2905700)、山西省基础研究计划项目(202203021212129,202203021221106)、山西省科

技成果转化引导专项(202104021301061)资助

DOI:
 

10. 13382 / j. jemi. B2306690

复杂恶劣环境下水位智能检测方法研究∗

王　 宇1,2 　 魏　 宇1,2 　 孙传猛1,2 　 武志博1,2 　 李　 勇3

(1. 中北大学省部共建动态测试技术国家重点实验室　 太原　 030051;2. 中北大学电气与控制工程学院　 太原　 030051;
3. 重庆大学煤矿灾害动力学与控制国家重点实验室　 重庆　 400044)

摘　 要:实现智能化水务管控和洪涝灾害预警,需要实时、准确感知水位信息变化情况。 针对现有技术不能满足夜晚、雾天、雨
天、漂浮物遮挡、灯光阴影等复杂恶劣环境下的水尺水位的影像水位反演(小目标特征)识别需求,提出一种融合改进 YOLOv5
与 RankSE 的水位智能检测方法。 首先,采用强化小尺度特征的多层级特征融合方法来改进 YOLOv5 算法,以强化对小目标的

捕捉能力;其次,融入 RankSE 模块进一步提升对小目标的感知能力;最后,提出一种全新的水位高程解算方案,仅需利用部分

水尺锚框信息即可获得准确的水位高程信息,极大提升了检测方法的鲁棒性。 研究结果表明,本文所述方法水位检测相对准确

度达 98. 5%,较原算法提高了 8. 4%;在复杂恶劣环境下可以自动、准确识别出水位高程,最大误差仅为 0. 11
 

m。 研究结果有效

提升了复杂恶劣环境下水位检测的准确性。
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Abstract:To
 

realize
 

intelligent
 

water
 

management
 

and
 

control
 

and
 

flood
 

disaster
 

early
 

warning,
 

it
 

is
 

necessary
 

to
 

accurately
 

sense
 

the
 

change
 

of
 

water
 

level
 

information
 

in
 

real
 

time.
 

Because
 

the
 

prior
 

technology
 

cannot
 

meet
 

the
 

requirements
 

of
 

water
 

level
 

identification
 

in
 

complex
 

and
 

harsh
 

environments
 

such
 

as
 

night,
 

fog,
 

rainy
 

day,
 

floating
 

object
 

occlusion,
 

light
 

shadows,
 

etc. ,
 

an
 

intelligent
 

water
 

level
 

detection
 

method
 

based
 

on
 

improved
 

YOLOv5
 

and
 

RankSE
 

was
 

proposed.
 

Firstly,
 

the
 

YOLOv5
 

algorithm
 

was
 

improved
 

by
 

the
 

multi-level
 

feature
 

fusion
 

method
 

which
 

strengthens
 

small-scale
 

features,
 

to
 

strengthen
 

the
 

ability
 

of
 

capturing
 

small
 

targets.
 

Secondly,
 

integrating
 

the
 

RankSE
 

module
 

further
 

enhances
 

the
 

perception
 

of
 

small
 

targets.
 

Finally,
 

a
 

new
 

solution
 

of
 

water
 

level
 

elevation
 

was
 

proposed,
 

which
 

can
 

obtain
 

accurate
 

water
 

level
 

elevation
 

information
 

only
 

by
 

using
 

part
 

of
 

water
 

gauge
 

anchor
 

frame
 

information,
 

which
 

greatly
 

improved
 

the
 

robustness
 

of
 

the
 

detection
 

method.
 

The
 

research
 

results
 

show
 

that
 

the
 

accuracy
 

of
 

water
 

level
 

detection
 

in
 

this
 

paper
 

reached
 

98. 5%,
 

which
 

was
 

8. 4%
 

higher
 

than
 

the
 

original
 

algorithm.
 

The
 

water
 

level
 

elevation
 

could
 

be
 

automatically
 

and
 

accurately
 

identified
 

in
 

complex
 

and
 

harsh
 

environments.
 

The
 

maximum
 

error
 

was
 

only
 

0. 11
 

m.
 

The
 

research
 

results
 

effectively
 

improve
 

the
 

accuracy
 

of
 

water
 

level
 

detection
 

in
 

complex
 

and
 

harsh
 

environments.
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0　 引　 言

　 　 近年来,我国因强降雨而引发的城市内涝时有发生,
严重影响人民正常生活,危害人民生命财产安全。 可见,
水文资料与人类社会生活、生态环境关系密切,水位监测

在水利工程、防汛预警等领域发挥着重要作用,实现精细

化水务管控和洪涝灾害预警,需要实时、准确感知水位信

息变化情况[1-3] 。
随着信息化进程的不断推进,图像处理技术迅猛发

展,以图像手段进行水位检测的方法得到广泛关注,目前

主要分为基于传统计算机视觉(非深度学习)的水位检

测技术和基于深度学习的水位检测技术。 早期,在基于

传统计算机视觉的水位检测技术中,Yan 等[4] 提出了一

种基于单摄像机图像的水位自动检测方法,该方法采用

数字图像处理技术实时检测水位,但该算法对雨天、雾
霾、雪天、 阴影遮挡、 光影变换等干扰敏感。 Iwahashi
等[5] 提出水平检测算子检测水位线,但是对不规则水位

线检测效果差。 Bao 等[6] 通过边缘提取与 Harr 特征分段

计算提取水位线,但同样在光照强烈、光影变幻的情况下

容易产生误检。 孙维亚等[7] 对拍摄到的水位图像进行预

处理,并利用改进 Canny 算子对水尺关键字部分进行分

割,进而获取当前水位值,但当水尺存在遮挡或图像不清

晰将导致检测算子产生误检。 刘铭辉等[8] 提出一种复杂

光照条件下不定长水尺图像水位测量方法,提高了不定

长水尺图像水位检测的可靠性。 曹文卓等[9] 提出一种基

于语义分割和由粗到精策略的水位线检测方法,提升了

水位检测精度。 基于传统计算机视觉(非深度学习) 水

位检测技术虽然不依赖大量数据,且初步实现了无人化

识别,但是其鲁棒性有限不适用于雨天、雾霾、雪天等复

杂恶劣场景。
随着人工智能技术的迅速发展,国内外很多学者将

深度学习应用到水位检测技术中。 程淑红等[10] 提出利

用 U-net 图像分割技术识别水位线,U-net 水位自动分割

可以精确地标记出水位线,同时解决了在水位测量过程

中图像背景所带来的影响。 肖卓等[11] 利用 SSD 目标检

测算法开展了视频水位检测算法研究,该方法能准确定

位水尺目标并提取水位值。 廖赟等[12] 设计了一种卷积

神经网络结构进行水位线检测,可以对河道湖泊等开放

水域实现全天候非接触式水位连续监控。 王磊等[13] 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,方法水位识别进度将继续提高,
并具备向检测断面现场环境识别拓展的应用空间。 夏平

等[14] 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。
傅启凡等[15] 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。 徐志康等[16]

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。 李欣宇等[17] 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。 Sakaino 等[18] 提出了一种基于相

机视觉的水位估计方法,该方法在检测效率、鲁棒性和准

确性方面都有了很大提升。 Vitry 等[19] 结合深度卷积神

经网络,利用现有的监控摄像机系统来提供定性的洪水

水位趋势信息。 房爱印等[20] 提出了一种高精度的水尺

水位检测网络:DetSegNet,在网路结构、损失函数等方面

对 YOLOv4 和 DeepLabv3+算法进行了创新,有效提升的

水位检测精度。 张荣星等[21] 针对复杂环境下水尺识别

及水位线检测存在准确率较低的问题,提出了一种小区

域引导下的水尺水位检测方法,有效提升水位检测精度。
基于深度学习的水位检测技术比起传统计算机视觉(非

深度学习)的水位检测技术检测精度提升很大,但水尺刻

度在检测图像中属于“小目标” 对象,在复杂恶劣环境

下,现有目标检测技术对小目标的检测能力依然存在严

峻挑战。 因此,有效实现恶劣场景下的水位精准检测成

为亟待解决的难题。
鉴于此,本文结合恶劣场景下水位图像特点,提出一

种融合改进 YOLOv5 与 RankSE(基于秩的压缩激活网

络)的水位智能检测方法,该方法具有准确性高、泛化能

力强的特点。 具体研究内容为:1)以深度学习目标检测

算法对水岸分界线(水位线)进行目标检测,这区别于常

规方法对水面的识别;2)采用强化小尺度特征的多层级

特征融合方法来改进原 YOLOv5 算法;3)利用求秩运算

代替原 SENet 的全局平均池化操作,提出 RankSENet 模

块;4)提出了一种鲁棒性强的水位高程换算方案,在无需

检测出所有待检对象的情况下,能够将水尺锚框信息解

算为准确的实际水位高程信息。

1　 复杂恶劣环境下的水位特征分析

1. 1　 复杂恶劣环境检测目标特征

　 　 白天、黑夜、灯光阴影等环境下检测目标特征如图 1
所示,复杂恶劣环境下,现有的水位检测算法不能准确的

定位水尺或者水面,易在图像部分区域发生漏检和误检,
严重影响检测算法的性能。
1. 2　 “水岸分界线”特征

　 　 图 1 所列的复杂恶劣环境会模糊水尺或者水面特

征,影响深度学习算法性能。 相比定位水尺或者水面,水
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图 1　 不同环境下采样实例图

Fig. 1　 Sampling
 

examples
 

in
 

different
 

environments

岸分界线有更加清晰明确的特征。 常规水面特征与水岸

分界线特征对比图如图 2 所示。 由图可知,水岸分界线

特征是十分明确和稳定的,其一边为水面,另一边为岸

堤,二者差异明显,且堤岸特征通常十分稳定。 因此,利
用深度学习方法学习“水位线”的效果会比水尺或者水

面更好,为效解决复杂恶劣环境下的水位检测难题提供

了新的手段。

图 2　 常规水面特征与水岸分界线特征对比

Fig. 2　 Comparison
 

between
 

conventional
 

water
 

surface
features

 

and
 

waterfront
 

boundary
 

features

1. 3　 水尺刻度的“小目标”特征

　 　 在深度学习中,小目标检测一直是技术难点。 同一

类别中所有目标实例的相对面积,即边界框面积与图像

面积之比的中位数在 0. 08% ~ 0. 58%之间。 根据图 3 可

知,在水位图像中,水尺刻度与图像的相对比例是极小

的,具有鲜明的“小目标”特征;同时,该“小目标”特征更

易受复杂恶劣环境干扰。 可见,基于水尺的水位检测技

术受制于“小目标检测”难题和复杂恶劣环境干扰,极易

出现较大误差甚至直接失效。

图 3　 水尺图像示意图

Fig. 3　 Schematic
 

diagram
 

of
 

water
 

gauge
 

image

2　 水位智能检测机理

2. 1　 水位检测原理
 

　 　 现有目标检测算法仅输出水尺锚框坐标、类别、置信

度等信息,而非实际的水位高程值。 如图 4 所示,常规的

含有“E”字水尺图像中,有明显的高程刻度值且搭配对

应的正“E”、反“E”两种高程标志,并且每个“ E”类标志
在垂直方向的实际高程是确定的,这对于利用深度学习

目标检测技术获取水位高程值提供了实现依据:首先,结
合“E”类标志在图像纵方向的像素距离与实际高度,可
获得像素在垂直方向与实际高度的比率 K ( 单位:m /
pixel);然后,获得水位线(黄线)距离最顶部“ E”类标志

的实际距离 L (单位:m),如式(1)所示;最后,计算最顶

部“E”类标志实际刻度与 L 的差值,即可获得水位高程
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值 H ,如式(2)所示。
L = K × (ywater - yEtop) (1)
H = 最顶部 E 实际刻度 - L (2)

式中: ywater 为水位检测像素坐标, yEtop 为最顶部“E”类标

志的像素坐标。

图 4　 “E”字水尺图像示意图

Fig. 4　 “E”
 

water
 

gauge
 

image
 

schematic
 

diagram

2. 2　 逼近真实水位线的方法

　 　 将目标检测算法预测的水位线锚框中心坐标采样,
并进行最小二乘法拟合,即可获得水位线的表达公式:

y = ax + b (3)
其中:

a =
n∑

n

i = 1
x iy i - ∑

n

i = 1
x i∑

n

i = 1
y i

n∑
n

i = 1
x2
i - ∑

n

i = 1
x i( )

2
(4)

b =y- - ax- (5)
式中: x i,y i 是预测框中点坐标; a 是拟合直线的斜率; b
是拟合直线的截距; n 是预测框数量; x-,y- 是预测框中点

坐标均值。
这样,通过采样加拟合的方式,获得逼近真实的水位

线。 该方法无须检测所有水位线区域,解决了水面存在

异物遮挡导致部分区域水位线预测无效的问题,且更具

鲁棒性。
2. 3　 水位检测方案

　 　 利用深度学习目标检测技术获取水位需要事先对数

据集进行标注,各标注示例图如图 5 所示,表 1 对各类标

注形式作了归纳。 其中,各类标注类型具有不同的功能:
E 类,分为正 E0、反 E1,根据配置 E 的高程信息,获得垂

向上每个像素与实际高程的粗略比率 K′ ;数字类,根据

图 4 配置最顶部完整数字对应 E 的刻度信息,联系像素

坐标与世界坐标;水位类,获得水位线和水位线在垂直方

向的图像坐标,进而换算出实际高程;水尺类,判断 E 类、
数字类对象是否合法(即校验目标是否处于合法区域)。

图 5　 水尺图像标注示意图

Fig. 5　 Schematic
 

diagram
 

of
 

water
 

gauge
 

image
 

annotation

表 1　 各类标注形式

Table
 

1　 Various
 

forms
 

of
 

annotation
标注类型 标注形式和标签

E 类 正 E,记为 E0;反 E,记为 E1
数字类 数字 0 ~ 9,分别记为 N0 ~ N9
水位类 标注框中心贴合水位线,标注框之间保持连续,记为 W0
水尺类 水平向正好包含水尺,垂向全包括,记为 R0

　 　 能仅依靠深度学习目标检测算法只能获得若干个含

有目标坐标、种类信息的矩形锚框,并不能获得准确的水

位高程值,而且由于算法自身性缺陷,或者受拍摄场景影

响,导致算法不能识别出所有待检目标,为了将输出的水

尺图像信息转化为准确的实际水位高程信息,同时增强

算法适用性,本文提出了一种全新水位高程换算方案,解
决恶劣场景下水位识别难题,并在此基础上形成水位检

测方案:
1)在实际应用中,首先进行参数配置,获得水尺中每

个 E 类标志的实际高程 he 和最顶端完整搭配数字的 E
类标志的实际刻度 Htop ,以及所对应的数字,记为 X3。

2)检测水尺类( R0) 目标,得到水尺的水平横坐标

Rxmin 和 Rxmax,以便判断除水位类( W0)以外的其它检

测对象是否合法,即判断目标水平横坐标是否存在于

(Rxmin,Rxmax)之间,在此区域内为合法对象,否则为非
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法对象,非法对象不进行计算。 如果没有检测到 R0 目

标,系统继承上一次 R0 对象坐标信息。
3)检测水位类( W0) 目标,并利用线性回归拟合水

位线;同时检测数字类( N 类) 目标是否存在,存在便进

行下一步骤,如未检测到 N 类目标或 W0 类目标,系统继

承上一次水位实际高程值 H,操作结束。
4)检测 E 类(正 E、反 E)目标,利用单个 E 际高程和

E 的像素高程得到实际高程与像素高程之间的粗略映射

关系,即粗略比率 K′ ,如式(6)所示。 如未检测到 E 类

目标,系统利用单个 N 类目标实际高程与其像素高程进

行计算。

K′ = E 实际高度
E 像素高度

(6)

5)检测并判断数字(N 类)对象数量,如果数量大于

1 个,则计算顶端与底端 N 类对象之间实际长度与像素

长度的比值,即精确比率 K 。
6)获得拟合水位线的基准计算坐标,取相邻两个合

法正 E、反 E 目标之间的中心横坐标 xwater ,并将此横坐标

代入水位线表达公式(3),求得当前水位线纵坐标 ywater 。
7)如图 6 所示,利用 X1 信息和配置顶端 E 实际刻

度 Htop ,获得 X1 中心实际高程 Htop ,进而获得水位实

际高程 H 。 水位高程值 H 计算公式为:
H = Htop - (yx1 - ywater) × K (7)
其中, yx1 为 X1 对应纵坐标;K 为精确比率, Htop 为

X1 中心实际高程。

图 6　 X1、X3 配置示意图

Fig. 6　 Configuration
 

diagram
 

of
 

X1
 

and
 

X3

整体方案流程图如图 7 所示。

2. 4　 改进 RankSE 模块

　 　 传统卷积网络通过感知输出各特征通道信息,实现

对目标的分类及定位, 压缩激活网络 ( squeeze-and-
excitation

 

networks,SENet)通过重新分配各个特征通道权

重,提升含目标信息特征通道的表征能力,通过集成

SENet 至 YOLOv5 网络,可有效提升模型的准确率。
SENet 网络结构如图 8 所示,对于输入特征图(通道

数为 C),网络经过压缩、激活、特征重标定 3 个操作对其

重新标定,通过学习各个通道之间的关联性,自动获得每

个特征通道的重要程度,然后按照此重要程度提升对当

前任务作用成效高的特征,并抑制成效低的特征,从而提

升模型的准确率。 其中,压缩操作指 SENet 通过对特征

图的空间维度进行特征压缩,将每一个二维的特征通道

经过全局平均池化操作压缩为一个实数,这个实数反应

了该通道特征的潜在重要程度,压缩后的输出维度与输

入特征通道 C 一致。 压缩操作公示为:

f(X) =
∑

h

i = 1
∑

w

j = 1
X( i,j)

h × w
(8)

式中: X( i,j) 为输入特征图, h、w 分别为特征图的高、
宽, f(X) 为压缩实数。

然而,在实际的水尺刻度检测任务中,水尺刻度目标

可能比较细微,相对整个水位图像而言,其所占面积较

小,导致检测算法通过卷积提取到的特征图中包含的水

尺刻度特征信息较少。 这些特征经 SENet 压缩(全局平

均池化)操作后,极易消弭水尺刻度信息对压缩实数的影

响,使所得实数不能准确反应该通道的潜在重要程度。
在局部范围内,水尺表面、水尺背景(如墙面) 颜色

是一致的,与“ 刻度标志” 在视觉属性上区别明显。 显

然,利用卷积神经网络提取目标的高维特征时,特征图的

背景信息应可能会出现差异不大的情况,这意味着输出

的特征图矩阵近似是一种低秩矩阵。 为方便说明与理

解,假设局部图像背景颜色一致,则卷积网络输出特征图

信息也一致。 当这个局部区域包含水尺目标时,相当于

给输出特征图加入了不规则的新信息,增加了特征图矩

阵的复杂程度。 如图 9 所示,椭圆圈为水尺图像信息,由
于水尺刻度图像特征较少,SENet 采用全局平均池化操

作得到的实数并不能很好的反应出加入水尺刻度后特征

图的变化程度;然而,由于水尺刻度信息的加入,使原来

的低秩矩阵变为高秩矩阵,即特征图的秩相较于平均池

化得到得实数,更能反应每个特征通道得变化程度。
然而,当检测目标为水位线时,水位线贯穿整个图

片,导致求秩运算后得到的特征图依然是低秩特征图,无
法很好的体现其特征通道的重要程度,但在此情况下,水
位线的特征信息往往分布较多。 为了解决上述问题,如
图 10 所示,将求秩运算与原 SENet 的全局平均池化操作
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图 7　 水位检测方案流程

Fig. 7　 Flow
 

chart
 

of
 

water
 

level
 

detection
 

scheme

图 8　 SENet 网路结构

Fig. 8　 SENet
 

network
 

structure
 

diagram

相结合,代替原先仅对特征图进行的平均池化操作,在检

测对象特征分布较多、或较少的情况下,均能有效提升压

缩实 数 的 变 化 程 度, 本 文 将 新 的 SENet 命 名 为

RankSENet。

2. 5　 原 YOLOv5 网络结构

　 　 YOLOv5 网络模型主要分为输入层、基准网络层、颈
部特征融合网络层、检测头 4 个部分。 网络结构如图 11

图 9　 “秩”表征特征通道重要性原理示意图

Fig. 9　 Schematic
 

diagram
 

of
 

the
 

importance
 

principle
of

 

“rank”
 

to
 

represent
 

feature
 

channels

所示,其中,输入层负责图像预处理,包含图像自适应缩

放、Mosaic 数据增强、自适应锚框计算等操作;基准网络

层采用 CSPDarknet53 结构作为基准,同时引入 Focus 结

构对图像进行切片,然后在通道方向拼接,减少原始信息

的丢失,同时,减少网络计算量;颈部特征融合网络层使
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图 10　 RankSENet 网络结构

Fig. 10　 RankSENet
 

network
 

structure

　 　 　 　 　

用 SPP 模块,解决了将图像裁剪到固定尺寸时引起图片

失去部分重要信息的问题;使用 FPN 加 PAN 特征融合模

块,通过上采样将高层特征信息与底层特征进行融合,再
通过自下而上的融合方式,提高了特征映射的多样性和

鲁棒性,最后将融合后大、中、小 3 种不同尺度的特征映

射送入检测头进行预测;检测头主体部分是 3 个检测器,
每个检测器利用网格中设定的先验框在不同尺度的特征

映射上进行目标检测,最终将 3 个检测器中概率评分最

高的先验框选定为最终预测框。

图 11　 YOLOv5 网络结构

Fig. 11　 YOLOv5
 

network
 

structure

　 　 目标检测算法主要分为单阶段和双阶段两大类,其
中,单阶段目标检测算法代表有 YOLOv3、SSD 等;双阶段

目标检测算法代表有 Faster-RCNN。 YOLOv5 属于单阶

段目标检测算法,该算法融合了 YOLO 先前版本的优点,
在公开 COCO 数据集上对 Faster-RCNN、SSD、YOLOv3、

YOLOv4、YOLOv5 进行测试(如表 2 所示)表明,YOLOv5
在 mAP(准确性)和 FPS(实时性)性能指标上都表现最

优。 因此,YOLOv5 算法能够学习到水位图像的语义特

征,并满足水位检测的实时性、准确性等要求。
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表 2　 不同目标检测算法在 COCO 数据集上的测试结果

Table
 

2　 Test
 

results
 

of
 

different
 

target
 

detection
algorithms

 

on
 

COCO
 

dataset
性能指标 F-RCNN SSD YOLOv3 YOLOv4 YOLOv5
mAP / % 59. 1 48. 5 55. 3 65. 7 69. 6
帧率 / fps - 22 35 33 40

2. 6　 改进 YOLOv5 网络结构

　 　 根据卷积理论可知,浅层特征映射包含更多的图像

空间信息和细节信息,有利于目标定位,深层特征映射包

含更多的图像语义信息,有利于目标分类。 根据感受野

不同,YOLOv5 通过小尺度映射检测小目标,由于水尺刻

度对象属于小目标,因此,需要提升 YOLOv5 对小尺度映

射的识别与定位能力。
综上所述,对 YOLOv5 网络颈部特征融合网络层做

如下改进:将 YOLOv5 中尺度特征映射和大尺度特征映

射两个传递节点汇入到小尺度特征映射通道,对小尺度

特征映射进行紧密、充分融合,提高小尺度特征映射传递

空间 信 息、 细 节 信 息 和 语 义 信 息 的 能 力。 改 进 后

YOLOv5 网络结构如图 12 所示。

图 12　 改进 YOLOv5 网络结构

Fig. 12　 Improved
 

YOLOv5
 

network
 

structure

　 　 改进 YOLOv5 在水尺识别中更具优势:增加了小尺

度特征映射的汇入节点,实现更加充分、更紧密的融合,
丰富了小尺度映射特征图信息,提高了小尺度特征映射

识别水尺刻度的能力。

3　 水位智能检测实验研究

3. 1　 实验方案

　 　 首先,制作数据集,通过实地隔时采集某两处场景

(场景 A、场景 B)中各类水位图像总共 4
 

175 张。 其中,
场景 A 为某郊外河道,通过灯光直接照射弥补夜间光线

不足;场景 B 为某水库,夜间通过红外功能采集水尺图

像。 观察图像可知,场景 A 图片清晰度较高,但由于灯光

直射导致图像中阴影较多,水尺部分区域存在异物遮挡,

郊外场景也较为复杂,给目标检测带来一定挑战;场景 B
水尺部分完整,但是由于夜间采用红外采集,导致夜晚图

像的清晰度不高,并且红外过曝等因素严重影响了图片

成像。 综上所述,两处场景特点不同,所需解决的问题也

不同,同时满足了数据集样本多样性。
其次,根据 2. 3 节所述方案对水位线进行标注,将标

注图像按比例分为训练集(3
 

675 张)和测试集(500 张)。
为防止过拟合,训练集经数据集增强增容至 13

 

875 张。
然后,本文选用改进 RankSE-YOLOv5 算法作为深度

学习主干网络,利用测试集测试训练算法的性能。
最后,为验证融合 RankSE 与改进 YOLOv5 网络模型

的优越性能,设计了相关对比实验。 对比模型分别为

YOLOv5、改进 YOLOv5、SE-YOLOv5+(集成 SENet 与改进

YOLOv5)、 RankSE-YOLOv5 + ( 集成 RankSENet 与改进

YOLOv5)。
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实验过程中,超参数取值一致:Batch
 

Size 设置为 32,
初始学习率为 0. 01,采用余弦退火算法对学习率进行更

新学习率,最大迭代次数均为 500。 实验硬件场景:Intel
 

Xeon
 

Gold
 

5218R
 

CPU, 256 G 内 存, Nvidia
 

Quadro
 

RTX6000
 

24GB
 

GPU。 软 件 场 景: 64 位 Windows10,
Python3. 8+Pytorch1. 7. 1。
3. 2　 评价指标

　 　 通常,目标检测算法模型主要通过平均精度( average
 

precision,AP)、平均精度均值( mean
 

AP,mAP )、准确率

和召回率等评估目标检测算法的性能。 然而,水位线

(W0 对象)在延伸方向无限大、法线方向无限小,其特征

不随图像尺度发生变化,导致上述评价指标失效。 并且,
考虑到所选目标检测算法可能自身性能局限,导致识别

准确率低、漏检率高等问题,因此本文提出了一种全新的

水位高程解算方案,可以在原目标检测算法检测准确率

低下的条件下,实现准确的水位识别。
本文所提水位智能检测方法输出结果为实际水位高

程,为了检验本文所提水位高程解算方案的可行性,本文

以预测水位高程与真实水位高程的相对准确度 Pa 作为

评价指标:

Pa = 1 -
| Hreal - H |

Hreal
( ) × 100% (9)

式中: H 为算法预测水位高程; Hreal 为真实水位高程;真
实水位高程值为人工提取的标签值。
3. 3　 实验结果分析

　 　 测试集总计 500 张水位图像,包含了各类复杂场景,
各模型部分检测热力图如图 13 所示。 由热力图效果可

知:1)SENet 与强化小尺度特征的多层级特征融合方法

的热力图已聚焦于“水尺刻度”上,这是原 YOLOv5 所不

能的。 显然,SE-YOLOv5 +提升了对小目标(水尺刻度)
的捕捉能力。 2) RankSE-YOLOv5 +的检测热力图,相比

SE-YOLOv5+ 对小目标 ( 水尺刻度) 聚焦得更精准,
RankSE-YOLOv5+对小目标的检测能力更强。 这从检测

目标对象的类别概率可以看出:在图 13 中,某对象“ E1”
在原 YOLOv5、SE-YOLOv5+、RankSE-YOLOv5+的检测概

率分别为 0. 49、0. 75、0. 84。 可见,融入 RankSE 模块后

的 YOLOv5 特征提取能力更强,目标识别准确率更高,对
水尺刻度特征表达更加显著,而背景等无关信息得到了

极大的削弱。 因此,融合 RankSE 模块可以显著加强对水

尺刻度此类小目标的特征信息提取能力。
各模型水位实际高程预测如图 14、15 所示,由图可

知,本文水位监测方法在各类复杂恶劣场景下能有效识

别出当前水位实际高程值。 而且, 在目标检测算法

(YOLOv5)由于自身性能问题、复杂恶劣场景影响导致

算法存在漏检的情况下,依然能准确推算出实际水位高

图 13　 各模型检测热力图示例图

Fig. 13　 Example
 

of
 

heat
 

maps
 

for
 

each
 

model
 

detection

程值,证明了本文所提水位高程解算方案能极大稀释算

法自身性能不佳或者各类复杂恶劣场景所带来的影响,
使本方案无需检测出所有目标,其适用性更高,鲁棒性更

强。 并且,对比图 14、15 可知,相较于原 YOLOv5 算法,
本文提出的 RankSE-改进 YOLOv5 算法输出锚框数量更

多,说明本文所述方法在复杂恶劣场景下对水尺刻度识

别能力更强,泛化性能更高。 由此可见,本文所述水位检

测方法可以准确、有效的完成在复杂恶劣场景下的水位

监测任务。
以 P- a 作为评价指标, P- a 为前述水位检测准确性评

价指标的均值,其中,结果如表 3 所示。 由表 3 可知:1)
原 YOLOv5、 改 进 YOLOv5、 SE-YOLOv5 +、 RankSE-
YOLOv5+(本文模型) 的检测水位高程与真实水位高程

的相对准确度 Pa 平均值分别为 90. 1%、94. 0%、96. 1%、
98. 5%,融合的各方法均对水位检测识别的提高有明显

的贡献;2)本文提出的算法模型在 P- a 评价指标中获得

98. 5%的评分,较原 YOLOv5 提升为 8. 4%,其准确程度

可以满足实际工程应用,说明本文方法可以很好的完成

在恶劣场景下的水位检测任务。

表 3　 水位线检测数据统计

Table
 

3　 Water
 

level
 

line
 

detection
 

data
 

statistics
 

A
(%)

场景
YOLOv5

P-a

改进 YOLOv5

P-a

SE-YOLOv5+

P-a

RankSE-YOLOv5+

P-a
白天 93. 2 97. 1 97. 9 99. 5

黑夜 92. 5 96. 2 97. 1 98. 8

雨天 91. 6 94. 8 95. 0 98. 3

雾天 89. 8 92. 2 93. 5 98. 7

遮挡 90. 5 92. 6 96. 5 97. 6

漂浮物 87. 2 91. 9 96. 4 98. 1

灯光 85. 9 93. 2 96. 3 98. 4

平均值 90. 1 94. 0 96. 1 98. 5
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图 14　 YOLOv5 水位识别实例图

Fig. 14　 YOLOv5
 

water
 

level
 

identification
 

example
 

diagram

4　 恶劣场景下的水位检测实践

　 　 选取某水库为实践点。 为便于分析本文方法准确

性,水位图像采集点布置在某水尺区域。 利用本文水位

检测技术对该处 2022 年 7 月 22 日~ 7 月 30 日的水位进

行监测。 监测时每隔 0. 5 h 取图一次,总共抓取图像 384
张。 检测结果如图 16 所示,在整个监测期间没有出现错

误识别结果,且检测水位高程值与人工观测值的最大误

差仅为 0. 11 m。 这充分说明,本文所述的无水尺水位智

图 15　 改进 YOLOv5 水位识别实例图

Fig. 15　 Example
 

diagram
 

of
 

improved
YOLOv5

 

water
 

level
 

recognition

能检测方法在夜晚、雾霾、雨天、漂浮物遮挡、灯光等复杂

恶劣环境下可以自动、准确识别出水位高程。

5　 结　 论

　 　 为解决复杂恶劣环境下的水位检测难题,提出一种

融合改进 YOLOv5 与 RankSE 的无水尺水位智能检测
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图 16　 某水库水位整体监测结果

Fig. 16　 Overall
 

monitoring
 

results
 

of
 

water
 

level
 

of
 

a
 

reservoir

方法。
对水尺刻度属于小目标,提出强化小尺度特征的多

层级特征融合方法来改进 YOLOv5 算法,强化对小目标

的捕捉能力;利用求秩运算代替原 SENet 的全局平均池

化操作,提出 RankSENet 模块进一步提升对小目标的感

知能力;利用改进 YOLOv5 算法捕捉特定尺寸的水位线

锚框,通过拟合锚框中心点逼近真实的水位线;提出一种

全新的水位高程解算方案,仅需利用部分水尺锚框信息

即可获得准确的水位高程信息。
相关试验表明,本技术有效提升了复杂恶劣环境下

水位检测的准确性:水位高程检测相对准确度为 98. 3%,
较原算法提高了 8. 4%;本技术能在夜晚、雾霾、雨天、漂
浮物遮挡、灯光阴影等复杂恶劣环境下自动、准确地检测

出水位高程,且最大误差仅为 0. 11 m。
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