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摘要:
 

随着深度学习和图像识别技术的发展,通过视频实现城市河湖水位监测成为近年来研究热点。为全面

监测城市河湖水位,提出了基于 Mask
 

RCNN的河湖水位识别方法,通过视频画面中的水尺字符及其位置关

系得到水尺水位,并使用山东省东营市的现实水位站点监控视频进行了验证。结果表明,在现实水位站点监

控视频识别中,水尺 水 位 识 别 结 果 与 实 测 数 据 对 比 误 差 小 于2、3、5
 

cm 的 概 率 分 别 为68.5%、76.9%、

93.5%,平均误差为2.1
 

cm,均方根误差为3.0
 

cm,满足《数字孪生流域建设技术大纲(试行)》中对视频识别

水尺水位的识别精度要求,故模型识别效果较好,且具有一定应用前景。
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1 引言

城市河湖水位是城市洪涝预报和预警的核心

指标,也是评价城市洪涝灾害等级、评估洪涝灾害

损失的关键因子,快速准确地获取城市河湖水位

对城市防洪排涝具有重要意义。目前,多通过水

位传感器设备监测城市河湖水位,该方法测量精

度高、传输速度快,但传感器设备成本较高,安装

数量较少,无法满足城市洪涝灾害的全面监测,同
时需投入大量人力物力进行设备定期维护与修

复[1]。随着数字技术的进步,基于视频图像的水

尺水位识别和河道流量监测逐渐成为研究热

点[2-3],现有识别水尺水位的方法主要包括:①识

别视频画面中的水尺区域,重点在于水面线提取。

②识别水尺字符与水尺刻度得到水尺水位。然而

现有水尺水位识别方法的精度受水面线影响较

大,对此本文提出一种受水面线影响较小的河湖

水位识别方法,即基于 Mask
 

RCNN的河湖水位

识别方法,只需视频画面中可以看清水尺字符,即
可识别水尺水位,可为视频识别水尺水位的研究

提供参考。

2 研究方法

采用深度学习模型 Mask-RCNN 进行水位

识别,主要思路见图1,首先通过 Mask-RCNN识

别视频画面中的水尺区域并进行分割,避免视频

画面中背景环境的影响;再利用 Mask-RCNN模

型对分割后的水尺区域进行水尺字符识别,得到

水尺区域的“m”字符、“E”字符和数字字符,并记

!"#$ %&'()* %&+, %&-.'()* %&%/)*
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图1 基于 Mask
 

RCNN的河湖水位识别思路
Fig.1 Recognition

 

of
 

river
 

and
 

lake
 

water
 

level
 

based
 

on
 

Mask
 

RCNN



录字符在视频画面中的坐标;最后通过水尺字符

的代表高度和在视频画面中的坐标位置,计算得

到水位数据。
2.1 Mask

 

RCNN 模型

2.1.1 模型原理

Mask
 

RCNN模型网络结构见图2,将预处理

的图像输入模型,通过训练好的主干网络可得到

对应的特征图(选用主干网络ResNet50),对特征

图的每个像素点设置预先确定的感兴趣区域

(ROI),得到多个ROI,通过区域候选网络(RPN)
对这些ROI进行二值分类和边界框回归,过滤掉

背景部分的ROI,再将剩余的ROI进行RoIAlign
操作,得到固定尺寸大小的特征图,最后通过全连

接层(FC)预测各标识物的类标签和边界框,通过全

卷积网络层(FCN)预测各标识物的对象掩码[4]。
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图2 Mask
 

RCNN网络结构

Fig.2 Mask
 

RCNN
 

network
 

structure

2.1.2 模型构建

(1)样本集制作。获取山东省东营市2021年

汛期134个河道水位视频监控站点的监控视频,
筛选出约425

 

h时长的包含有水尺的视频影像,
并获取与视频同步的频率为5

 

min的实测水位数

据,在此基础上共选取642张包含有水尺的视频

画面制作样本集,其中随机选取70%作为训练

集,30%作为验证集,训练 Mask-RCNN模型。
使用labelme标注工具对视频画面中的标识

物进行标注,本研究设置13类标识物,分别为

“water
 

gauge”、“m”、“E”、“0”、“1”、“2”、“3”、
“4”、“5”、“6”、“7”、“8”、“9”,其中“water

 

gauge”
用于检测与分割视频画面中的水尺区域,“m”用
于确定水尺上限高度,“E”、“0”、“1”、“2”、“3”、
“4”、“5”、“6”、“7”、“8”、“9”用于确定水尺读数。
标注后的数据通过格式转换得到模型训练要求格

式的数据。
(2)模型训练与测试。模型基于TensorFlow

框 架 构 建,模 型 训 练 主 机 操 作 系 统 为

Windows10,处理器为 AMD
 

Ryzen
 

7
 

5800X
 

8-
Core,显卡为NVIDIA

 

GeForce
 

RTX
 

3090,用以

实现GPU 加速训练。模型训练初始学习率为

0.001,训练周期为40,每个周期内训练100步,
训练 时 的 损 失 变 化 曲 线 见 图 3,包 括 总 损 失

(loss)、类 标 签 损 失(class_loss)、边 界 框 损 失

(bbox_loss)及对象掩码损失(mask_loss)的变

化。其中图3(a)为第一个周期训练时1~100步

的损失变化曲线,图3(b)为第1~40个周期训练

的损失变化情况。由图3可知,四种损失随着训

练的进行整体下降并趋于平稳,经过第一周期训

练,模型总损失由7.9优化为2.9左右,经过40
个周期训练,总损失值稳定在1.0左右。图4为

该模型在训练和验证过程中的总损失变化趋势,
可以看出模型总损失值随着模型训练过程增加而

不断下降,最后趋于稳定,在测试过程中,模型总损

失值亦很快趋于稳定。
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图3 模型训练损失变化曲线

Fig.3 Change
 

curve
 

of
 

model
 

training
 

loss
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图4 总损失值变化曲线

Fig.4 Change
 

curve
 

of
 

total
 

loss
 

value

2.2 水位识别

水位识别主要通过分析水尺区域水尺字符的

代表高度和相对位置关系实现,计算流程见图5。

!"#$ %&'()*+ ,-.+%&/012!34 !"!356

图5 水尺水位计算流程

Fig.5 Calculation
 

process
 

of
 

calculating
 

water
 

level
 

of
 

water
 

gauge

根据图5,主要过程如下。
(1)水尺字符分类。水尺字符一般分为“m”

字符、数字字符和“E”字符三类。其中“m”字符为

度量单位,与其相邻数字字符组合可以确定水尺

上限水位数值;数字字符有两个含义,与“m”字符

相邻则代表整米刻度,其余代表整10
 

cm 刻度;
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“E”字符为更精细的水尺刻度,完整高度为5
 

cm,
精度为1

 

cm。
(2)基础水位值确定。水尺测量范围较大时

会包含多组“0~9”的数字字符,每组的基础高度

不相同,在水位识别前需确定水尺下边界处于哪

一测量区间,并赋予基础水位值,如水尺下边界处

于2~3
 

m的测量区间时,基础水位值为2
 

m。通

过“m”字符的位置、与“m”字符相邻的数字字符

的数值和数字字符“0”的数量确定基础水位值,计
算公式为:

H 基础 =N邻 -n0-1 (1)
式中,H 基础 为基础水位值,m;N邻 为与“m”字符相

邻的数字字符的数值;n0 为数字字符“0”的数量。
(3)代表水位值确定。在水尺区域的所有数

字字符中选择一个代表数字作为代表水位值,以
此为基础进行后续水位识别。基于数字字符在视

频画面中的位置对其进行从高到低的排序,位置

越低越靠近水面,为避免水面处的数字受水面遮

挡识别不准确,选取倒数第二个数字作为代表水

位值。
(4)“E”字符代表高度确定。完整的“E”字符

代表高度为5
 

cm;水面处的“E”字符受水面波动

的遮挡,其代表高度可由其像素高度、完整“E”字
符的像素高度和完整“E”字符的代表高度计算得

到,计算公式为:

HE_last=HEhE_last/hE (2)
式中,HE_last 为水面处“E”字符代表高度;HE 为

完整“E”字符代表高度,取值5
 

cm;hE_last 为水面处

“E”字符像素高度;hE 为完整“E”字符像素高度。
(5)水位识别。根据基础水位值、代表水位值

和“E”字符代表高度可计算得到水尺水位值,计
算公式为:

H =N邻 -n0-1+10N代表 -
5(n-1)-5hE_last/hE (3)

式中,H 为水尺水位值;N代表 为代表数字字符(水
尺露出部分的倒数第二个数字的值);n 为水尺露

出部分中位置低于代表数字字符的“E”字符的

个数。

3 结果

水尺识别包括水尺区域识别和水尺字符识

别。其中水尺区域识别的目的是在具有复杂背景

的视频画面中检测与分割出水尺区域,避免视频

背景对水尺字符识别的影响;水尺字符识别的目

的是计算水尺水位。

3.1 水尺识别结果

为验证水尺识别模型的准确性,选择山东省

东营市明海闸后的河道水位监控视频进行水尺识

别验证(图6),该视频拍摄于2021年7月3日,
视频时长9.8

 

h,每间隔5
 

min截取一帧视频画

面,共108帧视频画面用于水尺识别验证。由于

水尺区域和水尺字符的特征明显,识别结果的准

确性高,除了受水面遮挡导致水尺字符像素尺寸

过小造成识别遗漏外,没有识别错误,故本研究所

构建的模型可准确识别水尺区域与水尺字符,可
用于后续水位识别。

(a) !"#$%& (b) !"'( (c) !")*%&

图6 水尺识别结果

Fig.6 Identification
 

results
 

of
 

water
 

gauge

3.2 水位识别结果

使用山东省东营市明海闸后的河道水位监控

视频进行水位识别验证,该站点实测水位数据获

取间隔为5
 

min,视频共108个实测水位数据,水
位变化介于0.00~1.20

 

m,将对应时刻的108帧

视频画面输入模型进行水位识别,并将识别结果

与实测水位进行对比,结果见表1及图7、8。结

果表明,识别结果与实测水位对比误差小于2
 

cm
的概 率 为 68.5%,误 差 小 于 3

 

cm 的 概 率 为

76.9%,误差小于5
 

cm的概率为93.5%,平均误

差为2.1
 

cm,均方根误差为3.0
 

cm。满足水尺读

数综合误差不超过0.03
 

m 的技术要求[5],故模

型识别效果较好,具有一定的应用前景。
表1 明海闸后水位识别结果评价

Tab.1 Evaluation
 

of
 

water
 

level
 

identification
 

results
 

of
 

Minghai
 

sluice
 

back
 

station

评价

对象

误差小于

2
 

cm的

概率/%

误差小于

3
 

cm的

概率/%

误差小于

5
 

cm的

概率/%

平均

误差

/cm

均方根

误差

/cm

识别水位 68.5 76.9 93.5 2.1 3.0

  将本文水位识别方法与水位传感器设备进行

对比,以OTT
 

RLS雷达水位计为例,该水位计测

量精度为±3
 

mm,测量时间约20~30
 

s;本文方

法识别结果平均误差为2.1
 

cm,均方根误差为

3.0
 

cm,应用本研究硬件配置的主机识别速度约

2.3
 

s/帧。对比可知,本文方法识别精度差于水

位传感器设备,识别效率优于水位传感器设备,识

·52·
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Fig.7 Comparison

 

chart
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图8 明海闸后水位识别结果相关性

Fig.8 Correlation
 

of
 

water
 

level
 

identification
 

results
 

of
 

Minghai
 

sluice
 

back
 

station

别结果满足视频识别水尺水位的精度要求,可以

补充无水位传感器设备区域的监测空白,为城市

防洪排涝提供数据支撑。

4 结论

a.
 

提出的基于 Mask
 

RCNN的河湖水位识

别方法思路简单、受水面线影响较小、精度较高,
具有一定应用前景。

b.
 

识别水位的关键是水尺字符识别,当在特

殊条件下水面产生水尺倒影时,水尺倒影中的水

尺字符可能会影响识别结果,后续将进一步研究

如何消除水尺倒影的影响。
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Abstract:

 

With
 

the
 

development
 

of
 

deep
 

learning
 

and
 

image
 

recognition
 

technology,
 

monitoring
 

the
 

water
 

level
 

of
 

ur-
ban

 

rivers
 

and
 

lakes
 

through
 

video
 

has
 

become
 

a
 

hot
 

research
 

topic
 

in
 

recent
 

years.
 

In
 

order
 

to
 

realize
 

the
 

comprehensive-
ness

 

of
 

urban
 

river
 

and
 

lake
 

water
 

level
 

monitoring,
 

a
 

method
 

of
 

river
 

and
 

lake
 

water
 

level
 

identification
 

based
 

on
 

Mask
 

RCNN
 

was
 

proposed.
 

The
 

water
 

level
 

was
 

obtained
 

by
 

the
 

water
 

level
 

characters
 

and
 

their
 

position
 

relations
 

in
 

the
 

video
 

images,
 

and
 

it
 

was
 

verified
 

by
 

the
 

monitoring
 

video
 

of
 

the
 

real
 

water
 

level
 

station
 

in
 

Dongying
 

City,
 

Shandong
 

Province.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

probability
 

that
 

the
 

comparison
 

error
 

between
 

the
 

water
 

level
 

identification
 

result
 

and
 

the
 

meas-
ured

 

data
 

was
 

less
 

than
 

2
 

cm
 

was
 

68.5%,
 

the
 

probability
 

of
 

error
 

less
 

than
 

3
 

cm
 

is
 

76.9%,
 

the
 

probability
 

of
 

error
 

less
 

than
 

5
 

cm
 

is
 

93.5%,
 

the
 

average
 

error
 

is
 

2.1
 

cm,
 

and
 

the
 

root
 

mean
 

square
 

error
 

(RMSE)
 

is
 

3.0
 

cm,
 

which
 

meets
 

the
 

recognition
 

accuracy
 

requirements
 

of
 

video
 

water
 

gauge
 

level
 

in
 

Technical
 

Outline
 

of
 

Digital
 

Twin
 

Watershed
 

Construction
 

(Trial).
 

Therefore,
 

the
 

model
 

has
 

a
 

good
 

recognition
 

effect
 

and
 

a
 

certain
 

application
 

prospect.
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Abstract:

 

The
 

structure
 

of
 

fishway
 

is
 

the
 

major
 

factor
 

that
 

fish
 

migrates
 

successfully.
 

The
 

impact
 

of
 

pier
 

head
 

struc-
ture

 

and
 

horizontal
 

interval
 

of
 

baffles
 

on
 

the
 

hydraulic
 

characteristics
 

of
 

a
 

vertical
 

slot
 

fishway
 

pool
 

were
 

researched.
 

Twelve
 

different
 

working
 

conditions
 

were
 

composed
 

of
 

two
 

factors,
 

namely,
 

the
 

diversion
 

angle
 

of
 

pier
 

head
 

and
 

the
 

rela-
tive

 

position
 

of
 

baffles.
 

The
 

RNG
 

κ-ε
 

turbulence
 

model
 

was
 

used
 

to
 

simulate
 

the
 

hydraulic
 

characteristics
 

of
 

fishway.
 

The
 

results
 

indicate
 

that
 

the
 

influence
 

of
 

pier
 

head
 

structure
 

on
 

hydraulic
 

characteristics
 

is
 

mainly
 

reflected
 

on
 

velocity
 

and
 

tur-
bulent

 

energy,
 

and
 

the
 

smaller
 

the
 

diversion
 

Angle,
 

the
 

smaller
 

the
 

velocity
 

and
 

turbulent
 

energy
 

are.
 

The
 

distance
 

be-
tween

 

flow
 

deflector
 

and
 

baffler
 

plate
 

changed
 

the
 

mainstream
 

flow
 

pattern
 

and
 

area
 

size,
 

and
 

then
 

affected
 

the
 

distribu-
tion

 

of
 

flow
 

velocity.
 

When
 

the
 

relative
 

position
 

of
 

b0/L=0.15
 

or
 

so,
 

the
 

flow
 

pattern
 

in
 

the
 

pool
 

was
 

reasonable,
 

which
 

met
 

the
 

basic
 

requirements
 

of
 

fish
 

migration.
Key

 

words:
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interval;
 

numerical
 

simulation;
 

hydraulic
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