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摘　 要:针对船闸水位传感器精度易受水质影响、传统图像检测方法适应性差等问题,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,建立分段对照的标定模型计算水位。 结合水位线长程相关性的特点,设计条带状空洞空间金字塔池化模

块,针对分割边界模糊的问题,设计多路聚合上采样模块并引入在线困难样本挖掘,提升语义分割模型的分割精度。 采用改进

的语义分割模型在由原图像经压缩后的低分辨率图像中进行粗检测,分割图像中的水区域与非水区域,根据模型输出的掩膜图

得到水位线的粗检测结果,然后在原图像中裁剪粗检测水位线的邻域并采用该模型进行精检测,得到水位线的精检测结果。 建

立分段对照的标定模型,获取像素坐标与世界坐标之间的映射关系,根据水位线精检测结果计算水位。 在构建的水位图像数据

集上进行试验,结果表明:在验证集上,改进后的语义分割模型粗检测和精检测的平均交并比分别提升了 2. 58%和 1. 98% ,水位

线精检测结果的平均像素误差为 1. 89
 

pixel,相比粗检测结果降低了 52. 3% ,以水尺人工观测的读数为基准,摄像机在 23
 

m 工

作距离下水位测量结果置信水平为 95%的不确定度为 0. 026
 

m。 所提方法对晴天、阴天、雨天、雪天等多种室外环境具有良好

的适应性,为船闸水位检测提供了一种可行的方法。
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Abstract:
 

In
 

terms
 

of
 

the
 

issues
 

that
 

the
 

accuracy
 

of
 

ship
 

lock
 

water
 

level
 

sensor
 

is
 

easily
 

affected
 

by
 

the
 

water
 

quality
 

and
 

the
 

poor
 

adaptability
 

of
 

the
 

traditional
 

image
 

detection
 

methods,
 

a
 

waterline
 

detection
 

method
 

based
 

on
 

semantic
 

segmentation
 

and
 

coarse-to-fine
 

strategy
 

is
 

proposed,
 

and
 

the
 

calibration
 

model
 

with
 

subsection
 

control
 

points
 

is
 

established
 

to
 

calculate
 

the
 

water
 

level.
 

Considering
 

the
 

characteristics
 

of
 

long-range
 

dependence
 

of
 

waterline,
 

the
 

strip
 

atrous
 

spatial
 

pyramid
 

pooling
 

module
 

is
 

proposed.
 

To
 

address
 

the
 

problem
 

of
 

inaccurate
 

segmentation
 

boundary,
 

the
 

multi-path
 

aggregation
 

upsample
 

module
 

is
 

proposed
 

and
 

online
 

hard
 

example
 

mining
 

is
 

introduced
 

to
 

improve
 

the
 

segmentation
 

accuracy
 

of
 

the
 

model.
 

The
 

improved
 

semantic
 

segmentation
 

model
 

is
 

used
 

to
 

perform
 

coarse
 

detection,
 

separates
 

water
 

and
 

non-water
 

regions
 

in
 

the
 

low-resolution
 

image,
 

which
 

is
 

compressed
 

from
 

the
 

original
 

image,
 

and
 

obtains
 

the
 

coarse
 

detection
 

result
 

of
 

the
 

waterline
 

according
 

to
 

the
 

binary
 

mask
 

output
 

from
 

the
 

model.
 

Then,
 

crops
 

the
 

neighborhood
 

of
 

the
 

coarse
 

detected
 

waterline
 

in
 

the
 

original
 

image
 

and
 

performs
 

fine
 

detection
 

to
 

obtain
 

the
 

fine
 

detection
 

result
 

of
 

the
 

waterline.
 

Finally,
 

establishes
 

the
 

calibration
 

model
 

with
 

subsection
 

control
 

points
 

to
 

build
 

the
 

relationship
 

between
 

pixel
 

coordinates
 

and
 

world
 

coordinates,
 

and
 

calculates
 

water
 

level
 

by
 

fine
 

detection
 

result.
 

The
 

experiments
 

are
 

implemented
 

on
 

the
 

constructed
 

water
 

level
 

dataset.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

improved
 

semantic
 

segmentation
 

model
 

increases
 

mIoU
 

by
 

2. 58%
 

and
 

1. 98%
 

for
 

coarse
 

detection
 

and
 

fine
 

detection,
 

respectively.
 

The
 

average
 

pixel
 

error
 

of
 

the
 

fine
 

detection
 

result
 

is
 

1. 89
 

pixel,
 

which
 

is
 

52. 3%
 

lower
 

than
 

the
 

coarse
 

detection
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result.
 

With
 

manual
 

observation
 

of
 

the
 

water
 

gauge
 

as
 

the
 

benchmark,
 

when
 

the
 

working
 

distance
 

of
 

the
 

camera
 

is
 

23
 

m,
 

the
 

uncertainty
 

of
 

the
 

measurement
 

result
 

with
 

a
 

confidence
 

level
 

of
 

95%
 

is
 

0. 026
 

m.
 

The
 

proposed
 

method
 

has
 

well
 

adaptability
 

for
 

a
 

variety
 

of
 

outdoor
 

environments
 

such
 

as
 

sunny,
 

cloudy,
 

rainy
 

and
 

snowy
 

days,
 

which
 

provides
 

an
 

available
 

method
 

for
 

water
 

level
 

detection
 

of
 

ship
 

lock.
 

Keywords:water
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0　 引　 　 言

　 　 船闸是内河航运中一种联通不连续航道水域的通航

建筑物,它能够使船舶克服航道上的集中水位落差并正

常通行。 船闸闸室内和引航道的水位会出现升降变化,
在船闸通航过程中,只有当闸门两侧水位小于一定水位

差时才能开启闸门,否则容易造成安全事故,因此,船闸

水位检测是保障船闸安全运行的重要组成部分。 目前,
船闸水位检测主要采用水位传感器测量的方法,常用的

压阻式水位计和激光式水位计易受水质影响,前者需要

定期校准零点和灵敏度,维护工作量大,后者在水体较为

清澈时无法稳定接收到反射的激光束,测量结果不准确,
仅适用于浑浊水体的水位测量。

近年来,机器视觉技术发展迅速,一些学者开始研究

将该项技术应用于水位检测领域。 基于传统图像处理的

水位检测方法通常以水尺为研究对象,读取水尺的读

数[1-3] ,或在水尺附近选取感兴趣区域,借助水尺上的刻

度检测水位线[4-7] 。 这些方法要求水尺刻度清晰,然而船

闸的水尺由于长期使用及船舶碰撞摩擦,表面存在污损

的情况,导致字符刻度不清晰,难以进行识别,因此,这些

方法不适用于船闸场景。 基于深度学习图像处理的水位

检测方法具有更好的环境适应性,一些学者对此展开研

究。 程淑红等[8] 采用 U-Net 网络分割图像中的水体与非

水体部分,然后提取水位线,与传统检测方法相比获得更

高的准确率,但模型计算量大。 廖赟等[9] 采用 ResNet50
网络将水位线检测任务转化为回归任务,即回归出水位

线与图像左侧边界交点的坐标及水位线与水平方向的夹

角,但回归任务通常自由度较大,模型很难收敛到全局最

优解。 Muhadi 等[10] 采用 DeepLabv3+网络从监控图像中

分割水域,并将分割结果和从激光雷达数据中提取的水

位标记值进行叠加,用来估计河流水位并观察水位波动。
该方法将模型的骨干网络替换为预训练的 ResNet18,适
合计算资源有限的应用场景。 Pan 等[11] 采用滑动窗口裁

剪水体与非水体的样本,并由神经网络分类得到样本的

标签,寻找标签的边界并计算水位。 该方法使用高度为

20
 

pixel 的窗口,在这一方向上的特征信息有限,难以获

取长程相关性,容易分类错误。 Steccanella 等[12] 采用修

改后的 U-Net 网络分割图像中的水体和非水体,然后提

取由水转向非水的像素点,并使用概率霍夫变换保留构

成长边的像素,最后使用 RANSAC 方法进行线性回归得

到海水线。 该方法由于只在低分辨率图像上进行检测,
只能对海水线做到粗略定位。

以江苏省某船闸应用为例,水位检测摄像机工作距

离远(23 m),在通航过程中闸室内水位变化大(5 ~ 6 m)、
水位变化速率快(平均 70 cm / min)。 在室外环境下易受

天气、光照、阴影、遮挡等因素干扰,引入语义信息有利于

区分闸室墙(背景)、水体与船舶三种类别,检测出闸室

墙与水体的边界,而非水体与船舶的边界或闸室墙与船

舶的边界。 同时,语义信息考虑上下文特征,当水面存在

阴影或漂浮物时,能够对像素点正确分类。 为了得到稳

定的检测结果,采用基于深度学习语义分割的方法对水

位图像进行分割,设计条带状空洞空间金字塔池化模块

和多路聚合上采样模块,引入在线困难样本挖掘,以提升

模型的分割精度。 此外,为进一步提高水位线检测精度

并充分利用高分辨率输入图像的信息,提出一种由粗到

精策略的水位线检测方法,实现船闸水位图像中水位线

的准确检测。 最后,建立分段对照的标定模型获取像素

坐标与世界坐标之间的关系,根据水位线精检测结果计

算水位。

1　 船闸水位检测方法

1. 1　 基于 DeepLabv3+改进的轻量级水体语义分割模型

　 　 1)水体语义分割模型总体结构

图 1 为提出的轻量级水体语义分割模型 WaterNet 的
总体结构图,包含编码器和解码器两部分。 在编码器部

分,采用轻量的骨干网络 ResNet18 提取输入水位图像的

特征,对特征图进行 32 倍下采样,以加快模型的推理速

度。 为了增强长程上下文信息,设计条带状空洞空间金

字塔池化模块,采用空洞卷积、非对称卷积、全局池化和

条带池化提取特征。 在解码器部分,设计一种单次融合

的多路聚合上采样模块来融合不同层的特征。 最后,采
用分割头与上采样生成输出特征图,它的分辨率与输入

图像相同,通道维数与类别数相同。
2)条带状空洞空间金字塔池化模块设计

水位线是墙面与水面的一条长距离交线,DeepLabv3+[13]

中空洞空间金字塔池化模块使用的均为方形卷积核,在
面对水位线这类长程条带状结构的特征时,不可避免地

会包含无关区域的干扰信息。 结合条带池化[14] 的思想,
设计条带状空洞空间金字塔池化模块,如图 2 所示,采用

空洞卷积和非对称卷积分别提取局部方形特征和长程
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图 1　 WaterNet 语义分割模型总体结构图

Fig. 1　 Overall
 

architecture
 

of
 

WaterNet
 

semantic
 

segmentation
 

model

图 2　 条带状空洞空间金字塔池化模块

Fig. 2　 Strip
 

atrous
 

spatial
 

pyramid
 

pooling
 

module

条带状特征。 由骨干网络输出的特征图首先经过 3×3 卷

积提取局部特征并压缩特征维数,然后分为 4 个分支,其
中第 1 个分支为空洞率为 3 的 3×3 卷积,用于获取局部

方形特征;第 2 个分支由空洞率为 3 的 1×3 卷积和 3×1
的卷积组成,用于获取长程条带状特征;第 3 个分支与第

2 个分支类似,使用空洞率为 3 的 1×5 卷积和 5×1 的卷

积,可以获得更长距离像素间的关系;第 4 个分支由全局

平均池化、水平条带状池化和垂直条带状池化组成,嵌入

全局上下文信息和条带状上下文信息。 将 4 个分支的输

出特征沿通道方向拼接,使用 1 × 1 卷积压缩特征维数。
水平条带状池化和垂直条带状池化分别作用于特征图的

W 维度和 H 维度,给定一个四维张量x ∈ RN×C×H×W, 其输

出分别表示为:

yh
n,c,i,1 = 1

W∑
W

j = 0
xn,c,i,j(y

h ∈ RN×C×H×1) (1)

yv
n,c,1,j =

1
H ∑

H

i = 0
xn,c,i,j(y

v ∈ RN×C×1×W) (2)

3)多路聚合上采样模块设计

DeepLabv3+[13] 引入语义分割常用的“编码器-解码

器”结构,采用 4 倍特征图和 16 倍特征图进行上采样,没
有充分利用 8 倍特征图中提取的特征信息。 如图 3 所

示,设计多路聚合上采样模块,将来自编码器高层的每一

层特征依次上采样后沿通道方向拼接在一起,提升模型

的多级特征融合能力。 为减少模型的计算量,采用 32 倍

特征图、16 倍特征图和 8 倍特征图进行融合,融合后的

特征图使用两个 3×3 卷积压缩特征维度并减小上采样过

程中的混叠效应。 该模块采用单次融合的方式,相比 U
型结构的网络,缓解逐层上采样时高层语义信息被稀释

的问题。
4)损失函数

常用于语义分割任务的多分类交叉熵损失函数对图

像上所有的像素点都赋以相同的权重,然而,处于水位线

附近的像素点更难进行分类,需要引导网络着重学习这

些点的特征。 因此引入在线困难样本挖掘[15] 策略,首先

对所有像素点的损失按照降序排序,然后选取损失值大

于阈值的点或损失值排列前 1 / 16 的点计算梯度并更新

参数,使模型收敛更快、精度更高。
1. 2　 由粗到精水位线检测方法

　 　 直接在摄像机采集的高分辨率图像上进行检测速度

较慢,在压缩后的低分辨率图像上进行检测会降低精度,
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图 3　 多路聚合上采样模块

Fig. 3　 Multi-path
 

aggregation
 

upsample
 

module

　 　 　 　

因此,提出一种由粗到精的水位线检测方法,依次在低分

辨率图像和裁剪的高分辨率图像上进行检测,兼顾检测

精度与速度。 图 4 为由粗到精水位线检测流程,首先对

水位图像进行压缩得到低分辨率图像,采用语义分割模

型进行粗检测,得到具有闸室墙、水体与船舶 3 种类别语

义信息的掩膜图像,在掩膜图像上使用边缘检测得到水

位线粗检测结果,由于采用语义信息,得到的是闸室墙与

水体的边界。 然后在原水位图像上裁剪粗检测水位线的

邻域,在裁剪的图像上采用语义分割模型进行精检测,得
到分割结果并提取边界点,使用 RANSAC 方法进行直线

拟合得到水位线精检测结果。
1. 3　 水位标定模型与计算

　 　 建立分段对照的水位标定模型,将像素坐标系下的

水位坐标转换为世界坐标系下的水位值。 如图 5 所示,
标定绳上预先设置有等间距 hW 分布的标定点 {PW1,
PW2,…,PWn},在图像中对应有点{PI1,PI2,…,PIn}。 摄

像机倾斜向下拍摄,由于透视关系,图像中相邻点之间的

距离不相同,在整个高度方向上采用线性插值计算水

　 　 　 　

图 4　 由粗到精水位线检测流程

Fig. 4　 Coarse-to-fine
 

waterline
 

detection
 

procedure

位会产生较大的误差,因此采用分段对照的方法建立像

素坐标与世界坐标之间的关系,在每一段上进行线性插

值。 给定水位图像中的水位坐标为 PI,分段对照索引 k =
1,2,…,n - 1, 则水位值为:

PW =
PW(k) -

PI-PI(k)

PI(k+1) -PI(k)
hW,　 PI(k) ≤PI<PI(k+1)

PW(n) -
PI-PI(n)

PI(n) -PI(n-1)
hW,　 PI≥PI(n)

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(3)
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图 5　 水位标定模型

Fig. 5　 Water
 

level
 

calibration
 

model

2　 试验与结果

2. 1　 水位图像数据集构建

　 　 采用分辨率为 3
 

840×2
 

160 的监控摄像机采集船

闸水位图像,为提升语义分割模型的泛化能力,采集

晴天、阴天、雨天、雪天等不同天气情况和白天太阳光

照、夜晚路灯补光等不同光照条件的水位图像,以及

波浪起伏较大、水面有漂浮物、船舶部分遮挡等具有

干扰情况的水位图像,如图 6 所示。 总共选取 1
 

340
张水位图像, 根据感兴趣区域 将 图 像 大 小 裁 剪 为

2
 

160×2
 

160, 划分为训练集 1
 

000 张图像, 验证集

340 张图像。

图 6　 不同场景下的水位图像

Fig. 6　 Water
 

level
 

images
 

in
 

different
 

scenarios

2. 2　 训练参数配置及试验环境

　 　 采用随机梯度下降法训练语义分割模型,优化器

参数动量设为 0. 9,权重衰减设为 0. 000 5。 训练轮数

设为 80 轮,批大小设为 16,初始学习率设为 0. 007。 与

许多研究[13-14,16-18] 相同,采用“ Poly” 学习率策略,其计

算公式为:

lr = initial_lr 1 - iter
max_iter( )

power

(4)

式中, initial_lr 为初始学习率,iter 为当前迭代次数,
max_iter 为总迭代次数,power = 0. 9。 粗检测输入图像

分辨率为 512 × 512,精检测输入图像分辨率为 256 × 2
 

160。 训练试验环境 CPU 为 AMD
 

Ryzen5
 

3600,内存 16
G,GPU 为 NVIDIA

 

RTX
 

2080Ti,部署试验环境 CPU 为

Intel
 

i7-8700,内存 16 G。
2. 3　 语义分割模型性能测试试验

　 　 1)评价指标

在水位线检测任务中更加关注水体与墙面边界即水

位线部分的像素点分类情况,因此以标注水位线中心的

高度为基准,取水位线上下各 50
 

pixel 的邻域进行评价。
采用像素正确率(pixel

 

accuracy,
 

PA)、平均交并比(mean
 

intersection
 

over
 

union,
 

mIoU) 作为模型分割精度的评价

指标,其计算公式分别为:

PA =
∑

k

i = 0
p ii

∑
k

i = 0
∑

k

j = 0
p ij

(5)

mIoU = 1
k + 1∑

k

i = 0

p ii

∑
k

j = 0
p ij + ∑

k

j = 0
p ji - p ii

(6)

式中: k 为前景类别的数量,p ii 表示真实类别为 i 且预测

为 i 类的像素点,p ij 表示真实类别为 i 且预测为 j 类的像

素点。 采用推理时间作为模型推理速度的评价指标,推
理时间在部署试验环境下使用 CPU 进行测试,并采用

Openvino 加速,批大小设为 1,重复推理 100 次并取平均

值以消除时延波动。
2)试验结果

表 1 为所提模型 WaterNet 与常用语义分割模型在验

证集上水体分割的性能对比。 相比于 PSPNet、U-Net 这
两个大型模型,所提模型拥有更高的检测精度和速度;相
比于 ESPNetv2、LEDNet、BiSeNetv2、ICNet 这些轻量模型,
所提模型的检测精度更高。 由于船闸水位检测不要求很

高的实时性,每秒对水位进行一次检测即能满足需求,因
此,所提模型在水体分割任务上具有更好的性能。
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表 1　 语义分割模型水体分割性能对比

Table
 

1　 Comparison
 

with
 

semantic
 

segmentation
 

models
 

on
 

water
 

segmentation
 

performance

模型结构 骨干网络
粗检测 精检测

PA / % mIoU / % Time / ms PA / % mIoU / % Time / ms

ESPNetv2[19] 96. 79 92. 09 47. 2 95. 74 91. 19 127. 3

DeepLabv3+[13] ResNet18 97. 86 95. 15 236. 2 96. 41 93. 12 502. 7

LEDNet[20] 98. 22 95. 52 105. 8 96. 76 93. 43 266. 8

BiSeNetv2[16] 98. 47 96. 61 83. 3 96. 44 92. 91 170. 1

ICNet[17] ResNet50 98. 46 96. 71 63. 9 96. 46 93. 02 121. 3

PSPNet[18] ResNet50 98. 70 96. 96 203. 2 97. 17 94. 25 340. 9

U-Net[21] 98. 87 97. 14 1
 

065. 3 96. 12 90. 96 2
 

063. 9
WaterNet ResNet18 98. 94 97. 73 148. 7 97. 22 95. 10 291. 7

图 7　 语义分割模型分割结果对比图(白色掩膜为水体,黑色掩膜为船舶)
Fig. 7　 Comparison

 

of
 

segmentation
 

results
 

of
 

semantic
 

segmentation
 

models
 

(White
 

mask
 

for
 

water,
 

black
 

mask
 

for
 

ship)

　 　 图 7 为 U-Net、 ICNet、 DeepLabv3 + 和 所 提 模 型

WaterNet 的水体分割结果对比图,图中白色掩膜表示水

体,黑色掩膜表示船舶。 在图 7( a)中,水体与船舶为长

程条带状特征,传统模型由于仅使用方形卷积核,不能有

效地捕获这种特征,分割结果较差,而所提模型采用条带

状空洞空间金字塔池化模块,实现准确分割。 在图 7( b)
 

中,由于雪的干扰,ICNet 与 DeepLabv3+的粗检测结果在

边缘部分存在误差,经过精检测后能够得到更准确的分
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割结果,表明由粗到精策略有利于提高水位线检测精度。
在图 7(c)水面倒影清晰和图 7(d)夜晚灯光照明的场景

下,所提模型均能实现准确分割,而 U-Net 与 DeepLabv3+
在图 7(c)的分割结果中出现孔洞,3 种模型在图 7(d)的

分割结果均出现较大误差,表明所提模型的环境适应性

更强。
2. 4　 消融试验

　 　 为验证改进语义分割模型所使用的模块及策略的有

效性,在验证集上进行消融试验,结果如表 2 所示。 试验

的基线模型为 ResNet18-DeepLabv3+,该模型以 ResNet18
为骨干网络,使用 16 倍特征图和 4 倍特征图进行预测,
计算量较大,推理时间较长。 首先将预测的特征图修改

为 32 倍特征图和 8 倍特征图,模型的推理速度提升

57. 5% ,但由于特征图分辨率变低,边缘信息变得模糊,
检测精度 mIoU 下降 0. 55% 。 然后修改空洞空间金字塔

池化模块,加入非对称卷积获取长程条带状特征,使得水

体与墙面的边界更易区分,mIoU 提升 0. 53% ,与基线模

型接近。 接着引入多路聚合上采样模块,该模块能够更

好地融合不同层的特征,在少量增加推理时间的情况下,
PA 和 mIoU 分别提升 0. 25% 和 0. 84% 。 最后,在训练时

使用在线困难样本挖掘策略,为了稳定训练过程,避免模

型发散,将初始学习率修改为 0. 002。 由于该策略只在

训练时用于监督模型,因此不会对推理时间产生影响,最
终 PA 和 mIoU 分别达到 98. 94%和 97. 73% 。 可见,所使

用的模块及策略都能有效提升所提模型在水体分割任务

上的性能。

表 2　 消融试验结果

Table
 

2　 Results
 

of
 

ablation
 

experiment

序号 模型结构
PA
/ %

mIoU
/ %

Time
/ ms

A ResNet18-DeepLabv3+ 97. 86 95. 15 236. 2

B A+32 倍和 8 倍特征图 97. 62 94. 60 100. 4

C B+条带状空洞空间金字塔池化模块 97. 84 95. 13 126. 4

D C+多路聚合上采样模块 98. 09 95. 97 148. 7

E D+在线困难样本挖掘 98. 94 97. 73 148. 7

2. 5　 水位线检测精度测试试验

　 　 1)评价指标

将标定模型中标定点的像素横坐标代入直线方程,
分别计算检测水位线与标注水位线在标定点的像素纵坐

标,采用二者纵坐标之间的绝对误差作为水位线检测的

像素误差,评价水位线检测精度。 对验证集所有图像的

水位线检测像素误差统计平均值、方差、第一四分位数和

第三四分位数,计算公式分别为:
pixel_errori = y i -ŷi (7)

mean = 1
N ∑

N

i = 1
y i - ŷi (8)

var = 1
N - 1∑

N

i = 1
(pixel_errori - mean) 2 (9)

Q1 = sort(pixel_error) N / 4 (10)
Q3 = sort(pixel_error) 3N / 4 (11)

式中: y i 表示标注水位线在标定点的纵坐标,ŷi 表示检测

水位线在标定点的纵坐标,N 为验证集图像数,sort 表示

按升序排列。
2)试验结果

对比文献[11]和[12]提出的水位线检测方法,在试

验中文献[11] 采用 ResNet18 网络和 20 × 512 输入分辨

率,文献[12]采用其轻量化的 U-Net 网络和 512×512 输

入分辨率。 如表 3 所示,文献[11]的方法在船闸场景下

精度较低,所提方法具有更高的检测精度,且相比于粗检

测,精检测能够获得更好的检测结果。

表 3　 水位线检测像素误差统计值

Table
 

3　 Statistics
 

of
 

pixel
 

error
 

in
 

waterline
 

detection

检测方法 平均值 方差 Q1 Q3

文献[11] 19. 70 431. 45 2. 91 53. 60

文献[12] 4. 46 17. 63 1. 57 5. 58

本文方法(粗检测) 3. 96 12. 40 1. 34 5. 82

本文方法(精检测) 1. 89 3. 78 0. 66 2. 26

　 　 图 8 为文献[11]、[12]和所提方法的水位线检测结

果对比图,其中白线为标注水位线,黑线为检测水位线。
在图 8( a)小雨天场景下,3 种方法均能获得较好的检测

结果,雨线对水位线检测影响较小。 在图 8( b)夜晚路灯

照明场景下,文献[12] 方法和所提方法能实现准确检

测,文献[11] 方法对窗口高度的取值较为敏感,检测结

果容易出现误差。 在图 8( c) 雪天和图 8( d) 晴天场景

下,由于雪和阴影的干扰,文献[11]方法检测误差较大,
所提方法相比文献[ 12] 方法检测结果更为准确。 在

图 8(e)船舶遮挡场景下,由于水体面积较小,文献[11]
方法和文献[12]方法检测存在误差,所提方法在水位线

被遮挡的情况下仍能准确检测。 在图 8( f) 水面有漂浮

物场景下,文献[11] 方法所取窗口被漂浮物覆盖,无法

检测到水位线,文献[12]方法和所提方法能完成水位线

检测任务。 所提方法在多种场景下测试时更为准确,相
比于文献[ 11] 方法和文献[ 12] 方法水位线检测误差

更小。
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图 8　 水位线检测结果对比图(白线为标注水位线,黑线为检测水位线)
Fig. 8　 Comparison

 

of
 

waterline
 

detection
 

results(White
 

for
 

labeled
 

waterline,
 

black
 

for
 

detected
 

waterline)

2. 6　 水位测量试验

　 　 1)评价指标

以水尺人工观测的读数为测量基准,采用平均绝对

误差(mean
 

absolute
 

error,
 

MAE)、系统误差、标准偏差估

计值和不确定度来评价水位测量的准确度,其中,平均绝

对误差的计算公式为:

MAE = 1
N ∑

N

i = 1
Pyi - P i (12)

式中: Pyi 为所提方法检测水位,P i 为人工观测水位,N 为

观测次数。 系统误差的计算公式为:

δ = 1
N ∑

N

i = 1
(Pyi - P i) (13)

标准偏差估计值的计算公式为:

σ′ = 1
N - 1∑

N

i = 1
(Pyi - P i - δ) 2 (14)

置信水平为 95%的不确定度计算公式为:
uA = 2σ′ (15)
2)试验结果

选取船闸通航过程中闸室内泄水数据进行试验,整
个泄水过程用时约 8 min,水位变化约 6 m。 如表 4 所示,
以水尺人工观测的读数为测量基准,所提方法测量结果

置信水平为 95% 的不确定度为 0. 026 m, 相较于文

献[11]方法和文献[ 12] 方法更为准确。 如图 9 所示,

　 　 　 　 表 4　 水位测量评价指标

Table
 

4　 Water
 

level
 

measurement
 

evaluation
 

criterion m

检测方法 平均绝对误差 系统误差 标准偏差 不确定度

文献[11] 0. 044 -0. 012 0. 088 0. 175

文献[12] 0. 026 -0. 007 0. 029 0. 059

本文方法 0. 011 -0. 003 0. 013 0. 026

图 9　 水位测量结果

Fig. 9　 Water
 

level
 

measurement
 

results
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文献[11]方法的结果水位变化呈现阶梯状,文献[12]方

法与所提方法的结果水位变化更为平滑,所提方法得到

的水位更接近人工观测数据。

3　 结　 　 论

　 　 本研究提出了一种基于语义分割和由粗到精策略的

水位线检测方法,建立分段对照的标定模型计算水位,为
船闸水位检测提供了一种可行的方法。 首先改进了

DeepLabv3+语义分割模型,根据水位线长程相关性的特

点设计了条带状空洞空间金字塔池化模块,针对分割边

界模糊的问题设计了多路聚合上采样模块并引入在线困

难样本挖掘策略,提升了模型的分割精度。 然后提出了

一种由粗到精策略的水位线检测方法,将检测过程分为

粗检测和精检测两步,分别在压缩后的低分辨率图像和

裁剪后的原图像上进行检测,提高了水位线检测的精度。
试验验证在构建的水位图像数据集上,改进的语义分割

模型粗检测和精检测的平均交并比分别提升了 2. 58% 和

1. 98% ,水 位 线 精 检 测 结 果 的 平 均 像 素 误 差 为

1. 89
 

pixel,相比粗检测结果降低了 52. 3% ,以水尺人工

观测的读数为基准,水位测量结果置信水平为 95% 的不

确定度为 0. 026 m,在部署设备上单次检测时间小于

0. 5 s。 所提方法相比于现有检测方法具有更高的精度,
并且对多种室外环境具有良好的适应性。
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