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摘　要：传统图像处理的水位检测算法易受环境因素的影响，因此提出一种融入注意力机制的水位检测

算法。首先，利用融入 CBAM 注意力机制的 YOLO v5 目标检测模型获取尺身数字类别及其坐标信息；其次，

通过融入 ECA 注意力机制的 DeepLabv3+ 语义分割模型实现水尺和背景的分割；再次，使用边缘检测算法

得出水位线信息；最后，根据尺身数字信息和水位线信息将像素值换算为真实水位值。实验结果表明，优化

水位检测算法与人工读数误差在 2 cm 以内，满足水位检测标准要求。
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Water Level Detection Algorithm with Attention Mechanism Incorporated
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Abstract：In view of the susceptibility of traditional image processing water level detection algorithms to 
environmental factors, a water level detection algorithm has thus been proposed with attention mechanism incorporated. 
Firstly, the YOLO v5 object detection model, with CBAM attention mechanism incorporated, is utilized to obtain the 
categorical classification of the water gauge and its corresponding coordinate information. Secondly, the segmentation 
of water gauge and background can be achieved through the DeepLabv3+ semantic segmentation model with ECA 
attention mechanism incorporated. Then, an edge detection algorithms is applied to obtain water level information. 
Finally, the pixel values are converted to the true water level values based on the digital information of the ruler and 
the water level information. The experimental results show that the error between the optimized water level detection 
algorithm and manual reading is within 2 cm, which meets the requirements of water level detection standards.

Keywords：water level detection；YOLO v5；DeepLabv3+；attention mechanism

1 研究背景

水位检测是一项被广泛应用于各种工程和水资

源管理领域的重要技术，对于水电站、水库、河流等

水利工程的运行至关重要 [1]。同时，在城市防洪、河

道管理、水资源评估等领域中，水位检测也扮演着重
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要的角色 [2]。传统的水位检测主要通过人工读数记录

水位变化和在水位尺上安装电子传感器 [3] 记录水位

变化，这类方法的安装成本较高、耗费人力且不易维

护。随着计算机视觉技术的发展，研究人员开始利用

图像处理技术来检测水位。如孙维亚等 [4] 利用关键

字处理结果和边缘特征计算得到水位信息，张衎等 [5]

先使用图像法对标尺进行分割与畸变矫正，再对水位

线进行检测和水位值换算，完成水位值检测。张帆

等 [6] 提出了一种移动激光与视频图像处理相结合的

方法，并且根据几何关系计算水位。吴婷等 [7] 采用

灰度拉伸策略检测水位线，构造了去噪模型，依据灰

度直方图找出水面分界线以确定灰度拉伸范围，根

据水尺和水平面交界线得出水位值。P. Bharti 等 [8] 基

于模板匹配算法，利用边缘地图定位 ROI（region of 
interest），并采取两种并行方法识别水位，一种方

法在边缘图中拟合线性回归模型识别水位线，另一

种方法是使用滑动窗口计算像素找出水位线。Chen 
G. J. 等 [9] 构建了识别水尺字符多模板匹配算法和检

查细化识别字符的序列验证算法，识别和确认尺身字

符结果后通过计算得出水位值。

上述文献中提出的水位检测方法对于图像的前

期预处理要求均较高，需按照图像个体特征进行二

值化、边缘检测和倾斜矫正等前期处理，且传统图

像处理技术在阈值参数设置方面受周围环境的影响，

复杂背景下的适应能力较差，并不能有效地满足复

杂背景下的实时水位检测要求。针对此类问题，本

文提出了一种基于融入注意力机制的 YOLO v5[10] 和

DeepLabv3+ 网络 [11] 的水位检测算法，使用改进的

YOLO v5 目标检测模型检测复杂背景下水尺尺身数

字的类别和坐标信息，以获取水位的粗略信息，然后

通过改进的 DeepLabv3+ 语义分割模型分割暴露在水

面之上的水尺和背景，并通过边缘检测算法提取水位

线坐标信息，综合这两个模型得出的信息实现水位值

检测。实验结果表明，本文提出的算法有效提升了

水位检测的准确性和鲁棒性，对参数设置要求较低，

且具有较强的适应能力，能够适应复杂多变背景下的

水位检测需求。

2 水尺刻度识别整体流程

水尺刻度识别即水位检测的算法流程如图 1 所

示，具体步骤如下：

1）利用改进的 YOLO v5 目标检测模型对水尺尺

身数字进行识别，得到尺身数字类别和坐标等信息，

并筛选识别出的数字，根据坐标信息保留图像最底部

数字的类别和坐标信息。

2）将图像送入改进 DeepLabv3+ 图像分割模型，

抽离出水尺和背景特征部分，得到 mask 图片，再由

轮廓检测算法定位水位线坐标信息。

3）通过线性插值法将图片像素换算为真实物理

长度，根据底部数字类别、坐标信息和水位线坐标信

息得出水尺水位值。

3 改进的 YOLO v5 尺身数字识别算法

3.1 YOLO v5 网络概述

本研究中选择网络深度和宽度最小，但是检测

速度最快的 YOLO v5s 作为基础模型。YOLO v5s
的 Input 层采用 Mosaic 数据增强，并且自动计算数

据集的最佳锚框值。Backbone 层作为主干网络，

由 CSPNet（cross stage partial network）[12] 模 块 和

SPPF（spatial pyramid pooling-fast）[13] 模 块 组 成，

CSPNet 模块的核心在于分割梯度流，将梯度信息

传递到不同的网络路径中，能够增强梯度的组合信

息，更好地捕捉不同层次的特征。SPPF 模块使用多

个小尺寸的池化核级联取代传统 SPP 模块中单个大

尺寸池化核的方式，使得网络能够提升不同感受野

的特征图表达能力。Neck 层由路径聚合网络（path 
aggregation network，PAN）[14] 和特征金字塔网络

（feature pyramid network，FPN）[15] 协同提取图像

特征，加强图像浅层信息和深层信息的融合。Output
层采用 GIOU_Loss[16] 作为边界框损失函数，针对多个

预测框，YOLO v5s 采用非极大值抑制（non maximum 
suppression，NMS）[17] 排除损失函数中贡献值较小的

预测结果，从而生成最佳边界框和预测类别。

3.2 CBAM 注意力机制模块

CBAM（convolutional block attention module）[18]

注意力机制分为通道注意力模块（channel attention 
module） 和 空 间 注 意 力 模 块（spatial attention 
module），获取图像的精炼特征，更高效地提升模型

图 1 水位检测流程图

Fig. 1 Flowchart of water level detection
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分类结果，CBAM 的结构如图 2 所示。

通道注意力模块 [19] 对输入特征分别进行全局平

均池化和全局最大池化，在通道上实现维度压缩，再

经过共享多层感知机生成通道注意力权重。这使得网

络更加关注重要的通道，从而提取更有意义的特征。

其计算式为

   。

式中：Mc(F) 为通道注意力输出权重值； 为 sigmoid
激活函数；W0 为第一个全连接层权重矩阵；W1 为第

二个全连接层权重矩阵；F c
avg 为平均池化后在空间上

的映射；F c
max 为最大池化后在空间上的映射。

空间注意力模块 [20] 则将通道注意力模块得到的

结果，通过最大值池化和平均池化，分成两个大小

为 1×H×W 的通道描述，再通过全连接操作将张量

堆叠在一起，最后通过卷积操作和 sigmoid 激活函数

得到权重系数 Ms，通过学习特征图中不同空间位置

的重要性来调整权重，其计算式为

           。

式中：Ms(F) 为空间注意力输出权值；f 7×7 为 7×7 的

卷积运算滤波器；F s
avg 为平均池化后的特征映射，

F s
max 为最大池化后的特征映射。

CBAM 注意力机制实现对通道和空间相关性的

联合学习，提高了特征表达能力。首先，输入特征图

F 与通道注意力模块逐元素相乘，生成的加强特征图

F′再和空间注意力模块相乘，经过 CBAM 注意力机

制处理之后的特征图为 F"，其计算式如下：

               F′= Mc(F)×F，F"=Ms(F)×F。
3.3 引入 CBAM 注意力机制的 YOLO v5 检测算法

在 YOLO v5s 网络的 Backbone 层中，C3 模块在

特征中蕴含了大量细节信息和位置信息，但缺乏语义

信息。因水尺单个数字在整张图片上的像素占比较

小，常规 YOLO v5s 网络的 Backbone 层会忽略一些

小目标信息，加大了尺身数字识别的误检、漏检率，

故需加强 Backbone 层的目标纹理提取性能，本文在

YOLO v5s 主干网络中加入 CBAM 注意力机制，将

Backbone 层 4 个 C3 模块替换为 CBAM 模块，改进

后的网络结构见图 3。如图所示，融入 CBAM 注意

力机制不仅加强了各通道间的信息融合，还有效提升

了模型对尺身数字点特征和线特征的学习能力。

3.4 尺身数字提取

融入 CBAM 注意力机制的 YOLO v5 模型，能够

有效检测出完整呈现在水面之上的 0~9 共 10 种数字

类别，在数字区域检测结果中，每个矩形框的左上

角和左下角坐标均为已知信息，依据各输出检测框

坐标信息提取图片最底部矩形框所包含的坐标信息，

将提取到的最底部数字类别设为 x，数字预测框左上

角的纵坐标为 h2，左下角的纵坐标为 h1。

4 基于 DeepLabv3+ 水位线定位方法

4.1 DeepLabv3+ 模型概述

DeepLabv3+ 模型组合了编码器（Encoder）和

解码器（Decoder）结构 [21]，且解码器使用 Xception
骨干网络和空洞空间卷积池化金字塔（atrous spatial 
pyramid pooling，ASPP）进行多尺度特征提取和

通道加权处理。因为本研究只需分割出水尺尺身

和背景信息，语义信息相对较少，所以本文选取

MobileNetv2[22] 网络为 DeepLabv3+ 模型主干网络。

MobileNetv2 独有的深度可分离卷积 [23] 和 Xception
的标准卷积相比，在运算量上具有明显优势。假设特

征图片输入尺寸为 D*D，输入通道数为 M，输出通

道数为 N，C 为一个卷积核的边长，则标准卷积的计

算量 S1 和深度可分离卷积计算量 S2 的比值为

   。

可以看出，相较于 Xception 的标准卷积，深度

图 2 CBAM 注意力网络结构图

Fig. 2 CBAM attention network structure diagram

图 3 改进的 YOLO v5s 网络结构图

Fig. 3 Improved YOLO v5s network structure
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可分离卷积显著降低了网络的参数量和计算量，大大

减少了模型运算时间和复杂度。

在解码阶段，对上一步编码阶段获得的高维信息

进行上采样，将其还原为原图像尺寸的像素级别，并

对每个像素点进行语义分类，实现语义分割。

4.2 ECA 注意力机制概述

ECA（efficient channel attention）[24] 注意力机制

对 SE[25] 注意力机制进行了优化，使用一维卷积实现

局部跨通道交互，捕捉各通道间依赖关系，有效解决

了 SE 注意力机制在压缩通道所带来学习通道间相互

依赖关系紊乱的弊端。ECA 注意力机制结构见图 4。

ECA 使用内核大小为 K 的一维卷积 C1DK 实现各

个通道权值 ω的计算，式中 y 为参数。

                          。

通道的维数 K 值越大，局部跨通道交互的范围

越广，这两个参数之间的映射关系如下：

                。

式中：γ、b 为调节参数。

在给定通道维数 C 的前提下，卷积核内核大小

K 可自适应确定，计算公式如下：

          。

式中：|a|odd 为离 a 最近的一个奇数。

4.3 基于 ECA 注意力机制的 DeepLabv3+ 模型

因只需分割水尺和背景两个类别，语义信息较简

单，鉴于常规 DeepLabv3+ 模型采用 Xception 为主干

网络，虽然 Xception 有较强的解析力，但其参数量

和计算量较大，分割物体种类少的情况下会带来训练

困难和收敛速度慢等问题 [26]。为提升运算效率，本

文将 DeepLabv3+ 主干网络调整为 MobileNetv2。
由于提取水位线的核心位置在水尺底部和水平

面交界处，为提升两者分割精度，在 DeepLabv3+ 模

型基础上引入 ECA 注意力机制，其结构见图 5。引

入该机制，一方面可有效强调水尺尺身的重要信息，

从而提高 DeepLabv3+ 模型的分割精度；另一方面，

能够通过抑制冗余特征信息，提升模型运算效率。

图 4 ECA 注意力网络结构图

Fig. 4 ECA attention network structure

图 5 改进的 DeepLabv3+ 模型结构图

Fig. 5 Improved DeepLabv3+ model structure
4.4 水位线定位方法

根据语义分割模型输出结果，调用 Open CV 视

觉库对水尺的分割结果图片进行轮廓检测，并对所有

的轮廓信息进行存储。将存储的轮廓信息按照面积大

小排序，只保留面积最大的轮廓，并绘制最小包围矩

形。矩形的坐标信息是一致的，提取矩形包围框的左

下角纵坐标 H 即水平面的纵坐标。

5 水位值运算

根据目标检测得到的底部数字类别 x，数字预测

框左下角的纵坐标为 h1，左上角的纵坐标为 h2，语

义分割获取的水面纵坐标为 H，通过下式将其换算为

真实水位值 h： 。

6 实验与结果

6.1 数据集

数据样本通过水文站摄像头拍摄的视频截取、校

内拍摄和网络抓取 3 种方式获得，囊括 2 400 张图片，

并按 8:2 的比例划分为训练集和验证集。用 Labelimg
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标注工具，按照 VOC 2007 格式对尺身数字 0~9 进行

标注，得到 XML 文件，并转换为 YOLO v5 需要的

TXT 文件，完成尺身数字目标检测数据集制作。用

Labelme 标注工具对水尺进行标注，得到 JSON 文件，

并转换为 DeepLabv3+ 语义分割模型所需 PNG 图像，

以此制作水尺和背景的语义分割数据集。

6.2 实验结果分析

本研究实验环境如下：操作系统为 Windows 
10，CPU 为 Intel E5-2680 v4，GPU 为 1 块 A4000 共

16.9 GB 显存，内存 32 GB，Pytorch 版本为 1.10，
Python 版本为 3.7。
6.2.1 目标检测实验结果

本文采用精度 P、召回率 R、平均精度均值 mAP
和平均检测时间评价网络的性能。

P 的计算式为 ，式中 TP

为正确且预测结果是正的图片数量，FP 为预测错误

且预测结果是正的图片数量。

R 的计算式为 ，式中 FN

为预测错误且预测结果是负的图片数量。

mAP 的计算式为 ，式中

m 为分类的类别数，n 为单个类别中预测的目标数量，

P(r) 为召回率为 r 时的精确度值。

mAP@0.5 表示 IoU（intersection over union）阈

值为 0.5 的 mAP，而 mAP@0.5:0.95 表示 IoU 阈值在

0.5~0.95 的平均 mAP，该指标可以有效描述模型在不

同 IoU 阈值下的性能。

为了定量分析融入 CBAM 注意力机制下的

YOLO v5s 网络的检测性能，将该算法与 SSD（Single 
Shot MultiBox Detector）、YOLO v4 和 YOLO v5s 模

型检测效果进行对比，结果如表 1 所示。

由表 1 中的数据可以得出，改进的 YOLO v5s
的各个评价指标值均高于其他模型指标的对应值，

其中精度分别比 SSD、YOLO v4 和 YOLO v5s 提升

了 8.83%, 1.15%, 0.99%，召回率分别提升了 37.08%, 

4.85%, 0.06%，mAP@0.5 分别提升了 6.27%, 3.54%, 
0.34%，mAP@0.5:0.95 分 别 提 升 了 20.21%, 7.70%, 
3.35%。而且在平均检测时间方面，改进后的算法更

有优势。因此改进后的 YOLO v5s 整体性能获得提升，

增加了对水尺尺身数字识别的准确率。

对于水尺尺身 10 种数字单独的准确率，本文通

过建立混淆矩阵图进行可视化，图 6 展示了本文模型

在目标检测自建数据集上的混淆矩阵，通过分析混淆

矩阵，本文模型在识别 10 种数字类别方面已经达到

了很高的准确率。

6.2.2 语义分割实验结果

语义分割采用平均像素准确率 MPA、平均交并

比 mIoU 和平均检测时间 3 个评价指标来评估模型对

水尺尺身的语义分割精度。其中，MPA 为各类别正

确分类的像素数量与总像素数量之比的均值；mIoU
为各个类别的像素预测值与真实值集合的交集与并

集之比的平均值。

MPA 计算式为 ，式中

k 为种类数量，pii 为预测正确的像素数量，pij 为 i 类
被错误地预测为 j 类的像素数量。

   mIoU 计算式为 ，

式中 pji 为 j 类被错误预测为 i 类的像素数量。

同样的，为定量分析融入 ECA 注意力机制下的

DeepLabv3+ 网络检测效果，将该算法与 FCN（fully 
convolutional networks）、U-net 和 DeepLabv3+ 模型

检测效果进行对比，结果见表 2。由表 2 可知，改进

的 DeepLabv3+ 的 MPA、 mIoU 和平均检测时间 3 个

评价指标值均高于其他模型的对应值，其中，MPA
分别提升了 8.83%, 7.92%, 1.21%，mIoU 分别提升了

表 1 不同算法的检测性能对比结果

Table 1 Comparison results of detection performance of 
different algorithms

模型 P/% R/%
mAP@0.5/

%
mAP@0.5:

0.95/%
平均检测

时间 /ms

SSD 90.91 71.43 92.65 55.18 16.9

YOLO v4 97.36 93.39 95.09 61.59 25.0

YOLO v5s 97.51 97.86 98.13 64.18 14.0

CBAM+YOLO v5s 98.48 97.92 98.46 66.33 10.4

图 6 本文模型在数据集上的混淆矩阵

Fig. 6 Confusion matrix of this proposed model on the dataset
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13.13%, 9.76%, 0.21%，且在检测速度上获得提升。

对比可知改进后的 DeepLabv3+ 整体性能获得提升，

DeepLabv3+ 在分割水尺尺身和背景的能力有效提升，

能够更加精确地提取水位线数值。

6.2.3 水位值读数分析

本文选取 4 个水文站水位信息为测试数据，将本

文算法得到的部分水位数据和人工读数进行对比，结

果见表 3。可看出该算法得到的水位值和人工读数绝

对误差控制均在 2 cm 以内，满足水位检测要求。

7 结语

本文提出了一种水位检测算法，对于目标检测和

语义分割进行了改进优化：首先，利用 CBAM 注意

力机制下的 YOLO v5 检测算法获取尺身数字和坐标

信息；然后，使用 ECA 注意力机制下的 DeepLabv3+
语义模型分割出水尺和背景，在分割图基础上进行边

缘检测获取水位线的坐标信息；最后根据与真实世界

物理长度映射得到水尺读数。

实 验 结 果 表 明， 改 进 的 YOLO v5 的 精 度

为 98.48%，高于常规模型的对应值，而改进的

DeepLabv3+ 网络不仅将准确率提升至 98.82%，而且

显著减少了参数量，加快了收敛速度，使得训练更简

单、模型运算效率更高。

现实场景测试结果表明，本文提出的算法可以精

确计算出水尺读数，水位检测精度在 2 cm 以内，能

够满足水尺读数检测要求。
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