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摘 要： 针对现有水库水位分割方法面临的计算参数量大、 水位多尺度特征提取不充分、 水位细节特征关注

不足等挑战， 提出了一种基于多尺度和多注意力机制的水库水位分割方法（DEGNet）， 实现了水库水位的高

精度分割。首先， 采用轻量级MobileNetv2作为骨干网络， 并融入轻量级卷积注意力模块， 降低了计算参数

量， 增强了水位特征信息提取能力； 其次， 创新性地提出了多尺度信息融合模块， 有效捕捉并融合了水位多

尺度特征图的空间信息， 极大增强了特征空间的表现力； 最后， 在编码区融入全局注意力机制， 有效聚焦水

位细节特征， 进而实现水库水位的高精高效分割。实验结果表明， 相较于PSPnet、 Hrnnet、 DeepLabv3+等

方法， 所提方法在平均交并比（MloU）和平均像素准确率（MAP）上分别提高了 4. 9百分点和 7. 76百分点， 达
到了98. 75%的MloU和99. 43%的MAP， 在分割精度和检测精度方面展现出显著的优越性。
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Abstract： To address the challenges faced by existing reservoir water level segmentation methods， such as 
large computational parameters， insufficient extraction of multi-scale water level features， and inadequate 
attention to detailed water level features， a reservoir water level segmentation method （DEGNet） is proposed 
based on multi-scale and multi-attention mechanisms， achieving high-precision segmentation of reservoir water 
levels.  First， a lightweight MobileNetv2 is employed as the backbone network， integrated with a convolutional 
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block attention module （CBAM）， for reducing computational parameters and enhancing the extraction capability 
of water level features.  Secondly， an innovative multi-scale information fusion module （ESPP） is proposed 
to effectively capture and fuse spatial information from multi-scale water level feature maps， significantly 
enhancing feature spatial expressiveness.  Finally， a global attention mechanism （GAM） is incorporated into 
the encoding region to focus on detailed water level features， thereby realizing high-precision and efficient 
segmentation of reservoir water levels.  Experimental results demonstrate that， compared to methods such as 
PSPNet， HRNet， and DeepLabv3+， the proposed method achieves improvements of 4. 9 and 7. 76 percentage 
points in mean intersection over union （MIoU） and mean average precision （MAP）， respectively， reaching 
98. 75% MIoU and 99. 43% MAP， respectively， and exhibits significant superiority in both segmentation 
accuracy and detection precision.
Key words： water level segmentation； multi-scale information fusion； attention mechanism； lightweight

0　引　言

水位检测作为智慧水利体系构建中的核心要素， 
在实现水资源管理精细化、 调度高效性、 预防洪涝

灾害有效化等方面均扮演着至关重要的角色［1］。其

中， 水库水位检测不仅是水资源优化配置与可持续

利用策略制定的基础， 也是保障水库结构安全、 预
防潜在风险以及维护周边生态环境平衡的必要方式。

传统的水库水位检测方式除人工观测外［2］， 
各类测量传感器也被用于水位自动化监测中， 如
浮子式水位计［3］、 压力式水位计［4］、 超声波式水位

计［5］、 雷达式水位计［6］、 激光式水位计［7］、 视觉传

感器等。前两者为接触式水位计， 在检测过程中

存在安装复杂、 受环境因素影响大及后期维护困

难等问题； 相较之下， 后几者非接触式水位计测

量精度较高， 设备稳定， 对环境因素敏感度低， 但
其成本高昂， 不具备广泛应用能力。

随着信息化、 智能化进程的不断推进， 采用图

像识别技术进行水库水位监测的方法已成为研究与

实践的热点。目前， 主要分为基于传统计算机视觉

的水位检测技术和基于深度学习的水位检测技术［8］。

在基于传统计算机视觉水位检测技术中， 常规图像

处理方法主要包括图像滤波［9］、 边缘检测［10］、 图像差

分［11］、 阈值分割［12］等。然而， 在资源受限且特征不

足的情况下， 传统技术的性能会大幅下降。

近年来， 基于深度学习的水位检测技术备受

关注。李欣宇等［13］将优化后的 U-Net 模型与

Transformer相结合， 成功实现了恶劣环境条件下

水位分割精度的提升。Sakaino［14］提出了一种新的

水位估计方法， 该方法在提升检测速度、 增强鲁

棒性和提高准确性方面均取得了显著成效。夏平

等［15］提出了一种智能视觉水位识别算法， 该算法

基于超像素分割与图像分割技术进行改进。然

而， 在面对特征不显著或动态变化的图像时， 该
算法的检测性能表现出一定的局限性， 精度呈现

不稳定趋势。程淑红等［16］提出一种基于U-Net网
络的水位图像分割方法， 有效解决了水位特征不

匹配、 工作量大等传统难题， 该研究主要聚焦于

优化分割性能， 未能充分评估并解决模型计算量

大 的 问 题 。 房 爱 印 等［17］对 YOLOv4 和 Deep⁃
Labv3+算法进行了优化并实现了二者的有效协

同， 从而精确定位并分割了水尺与水体交界区

域， 但在多尺度信息融合方面的处理尚显不足。

DeepLabv3+网络融合空间金字塔池化与编解码

器， 缩减参数并提升效率［18］。但在水库水位测量

中， 若特征稀缺且精度要求较高， 该网络易因特

征信息利用不足、 细节恢复差而影响测量精度。

综上所述， 针对当前水库水位分割存在计算参

数量大、 多尺度信息融合不充分、 关键特征关注不

足等亟待解决的难题， 本文提出了一种水库水位分

割方法（DEGNet）， 以多尺度和多注意力机制为基础， 
在水库水位检测的高精度分割任务上取得了显著突破。

1　算法原理

本文DEGNet方法主要由特征提取模块、 多尺

度信息融合模块、 全局注意力模块等部分组成， 其
网络架构如图 1 所示。特征提取模块在降低计算参

数量的同时， 显著增强了水位特征信息的提取能力； 
多尺度信息融合模块能够高效地捕捉并融合水位多

尺度特征图的空间信息， 提升了特征空间的表现力； 
全局注意力模块则可精准地聚焦水位细节特征， 进
而实现水库水位的高精度、 高效率分割。
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1. 1　特征提取模块

在水库水位检测场景里， 出于边缘设备应用

及实时性需求， 轻量级的网络结构更加适用于资

源受限的环境， 满足工程检测的需求。但现有的

模型解码器中， Xception主干特征（见图 2）提取网

络计算参数量大， 不利于水位高效检测。

针 对 以 上 问 题 ， 提 出 利 用 MobileNetV2_
CBAM 为主干网络提取水位特征， 不仅减小参数

增量和计算负担， 还增强了模型对水位关键信息

的捕捉能力， 全面提升了模型对水位信息的推理

能力。

MobileNetV2 结合了深度可分离卷积、 线性

瓶颈和倒残差等技术， 为模型保持高性能的同

时， 实现了高效推理［19］。倒残差结构分为两个部

分： 主干部分采用 1×1逐点卷积扩展， 3×3深度

卷积提取空间特征， 再用 1×1 逐点卷积降维； 残
差边部分作为第二部分直接将输入与输出相连， 
保护特征的完整性。

同时， 引入轻量级卷积注意力模块（Convolu⁃
tional Block Attention Module， CBAM）以加强对

水位特征图信息量的提取［20］， 促进信息的有效流

动与利用。该模块将通道注意力模块（MC）与空间

注意力模块（MS）以串行的方式紧密相连， 在通道

维度上通过MC 进行特征重标定， 在空间维度上进

一步关注重要区域， 实现对特征信息的序列化、 
精细化处理［21］。

1. 2　多尺度信息融合模块

在网络架构中， 空洞空间金字塔池化（Atrous 
Spatial Pyramid Pooling， ASPP）主要包含空洞卷

积层、 全局平均池化层和特征融合三部分。通过

不同采样率的空洞卷积层并行处理输入特征图， 
以捕获多尺度的上下文信息［22］。该空洞卷积可在

不进行降采样、 不增加参数量和计算量的情况
图 2　CBAM_MobileNetV2 模块结构图

Fig. 2　CBAM_MobileNetV2 module structure diagram

图 1　DEGNet 网络架构图

Fig. 1　DEGNet network architecture diagram
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下， 增大感受野（Receptive Filed， RF）。其感受

野为

RF = ( E r - 1) × ( k - 1) + k， （1）

式中： E r为膨胀率； k为卷积核大小。

然而， ASPP 单并行结构及提取特征平等度

易致使解码器在水位信息获取方面存在欠缺。具

体来讲， 该模板存在以下问题： 1） 不同空洞率的

特征图之间缺乏融合性， 难以实现信息的共享以

及充分发挥多尺度空洞空间金字塔模块的效能， 
进而致使水位边界类细节信息丢失； 2） 缺乏对关

键特征的甄别， 在复杂场景图像里， 天空、 围栏、 
路面等大量冗余、 无关的特征也被纳入后续计

算， 干扰精准决策。

针对以上问题， 本文设计了一种新的多尺度

信 息 融 合 模 块（Multi-scale Information Fusion 
Module， MFM）， 如图 3 所示。

首先， 在ASPP模块的分支 2与分支 3前端各

自增设 1×1卷积层。在 ASPP 各分支中， 不同空

洞率的卷积操作所生成的特征信息具有较高复杂

性， 而 1×1卷积能够对水位关键特征予以强化凸

显， 同时抑制冗余信息， 优化特征质量。

其次， 鉴于分支 4具备较大的空洞率， 其计算

需更为广阔的空间范围， 若直接添设 1×1 卷积

层， 将会致使计算量显著攀升。因此， 将分支 4与

分支 1 的水位特征信息予以融合， 以此达成信息

融合效果的最优化。为充分发挥 ASPP 多尺度特

征提取优势， 针对性设计分支 2与分支 3之间的水

位信息融合机制。

最后， 加入增强的金字塔空间注意力机制

（Enhanced Pyramid Spatial Attention Mechanism， 
E-PSA）。将输入水位特征图 X 利用池化操作按

不同尺度将其拆分成｛X1，X2，…，Xn｝个子特征图， 
构建金字塔结构。各尺度对应图像不同层级信

息， 大尺度捕捉整体轮廓， 小尺度聚焦细节， 并行

处理以防干扰。

Xi = Pooling ( X，si )， （2）

式中： Pooling为池化函数； si为第 i个子特征图对

应的下采样尺度。

拆分后的子特征图 Xi各自进入独立分支， 经
卷积层与激活函数组合处理， 获取表征自身重要

性的描述子Fi， 再经Softmax归一化得到注意力权

重Wi， 权重越大， 对应特征越关键。

Fi = Act ( Conv ( Xi ) )， （3）

Wi = Softmax ( Fi )， （4）

式中： Conv为卷积运算； Act为激活函数。

子特征图Xi与权重Wi逐元素相乘强化关键特

征， 按金字塔结构反向拼接各尺度加权子特征图

Xi
w， 融合信息输出综合特征图 Y， 输送至后续网

络层辅助精准决策。

X w
i = Wi Xi， （5）

Y = Concat ( X w
1 ，X w

2 ，…，X w
n )。 （6）

图 3　EPPS 模块结构图

Fig. 3　EPPS module structure diagram
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1. 3　全局注意力模块

在水库水位检测场景下， 受采集设备与水位

距离远这一客观条件限制， 所获取的图像具有特

殊性。传统卷积操作的感受野有限， 难以捕捉到

图像远距离区域之间的语义关联， 而分割任务常

需要依据场景中的全局上下文做出判断。全局注

意力机制（Global Attention Mechanism， GAM）的

视野特性使其能够跨越较大空间距离， 捕捉长距

离的依赖关系， 进而辅助生成连贯、 合理的分割

结果。因此， 本文方法在解码器区域引入了GAM
注意力机制。串联融合通道与空间注意力机制通

过维度重塑和双层感知器增强跨通道特征依赖， 
经 Sigmoid 归一化生成权重图， 随后优化空间维

度， 用两卷积层整合信息， 并引入缩减比平衡性

能与复杂度［23］， 对输入水位特征图在双维度上实

施 精 细 关 注 度 分 配 。 给 定 输 入 特 征 图 F1∈
RC×H×W， 中间状态F2和输出F3定义为

F2 = MC( F1 ) ⊗ F1， （7）

F3 = Ms( F2 ) ⊗ F2， （8）

式中： MC、 Ms分别为经过通道和空间注意力的输

出权值； ⊗为特征图加权乘法运算符号。

2　实验与结果

2. 1　数据集与环境配置

实验采用VOC2012和BmWater数据集以验证

本文DEGNet方法。公共数据集VOC2012评估其泛

化能力和鲁棒性， 并通过实际工程数据集BmWater
论证其在水库水位场景中的有效性和准确性。

2. 1. 1　VOC2012 数据集

VOC2012 数据集通常被用于评估对象识别、 
分类、 目标检测、 图像分割及其他视觉理解任务

的算法性能。VOC2012数据集共包含 20个类别， 
涵盖日常生活中的常见物体， 如人、 动物、 交通工

具以及室内物品， 总图片数量为 17 125张， 其中， 
2 913张图片被标注用于分割任务训练和验证， 示
例如图 4 所示。

2. 1. 2　BmWater 数据集

为验证本文DEGNet方法性能， 建立了水库水

位图像数据集BmWater。本研究对北京密云水库区

域进行数据拍摄采集， 从中随机选取4 376张涵盖白

天、 黑夜、 雾天、 光照不均等多种复杂情况的水位图

像（见图 5）， 确保了数据集的全面性和代表性。

利用 Labelme 标注工具对数据集图像进行人

工标注， 并将水位数据集按照 8∶2 比例划分为训

练集与测试集， 从中随机抽取 3 580张作为训练图

片， 796张作为测试图片。

2. 1. 3　环境配置

基于 Windows10 操作系统下搭建 PyTorch 深

度学习框架进行实验， 实验环境的软硬件配置信

息如表 1 所示。

图 4　VOC2012 数据集示例

Fig. 4　Example of VOC2012 dataset
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2. 2　参数设置

实验采用分阶段训练策略， 融合迁移学习的

理念， 将训练过程划分为冻结与解冻两个阶段。

在冻结阶段， 为了有效节约计算资源与存储空

间， 模型的特征提取主干网络被锁定， 不参与权

重更新， 仅对网络的其他部分（如分类器层）进行

微调。此策略旨在加速训练进程的同时， 保留主

干网络预训练得到的宝贵特征提取能力， 具体参

数设置如表 2 所示。

2. 3　实验及结果分析

2. 3. 1　评价指标

为了验证本文 DEGNet方法分割的精确性和

有效性 ， 实验采用像素精度（Pixel Accuracy， 
PA）、 类别平均像素准确率（Mean Pixel Accu⁃
racy， MPA）以及平均交并比（Mean Intersection 
over Union， MIoU）作为评价指标。

PA 指标衡量预测正确的水位像素数占总水

位标记像素数的比例， 反映模型像素级分类准确

性。MPA 计算各类别像素正确分类概率的平均

值， 用于全面评估模型对不同类别的识别能力。

MIoU对每一类预测与真实结果的交集、 并集比值

求和再平均， 该指标兼顾预测准确性与空间一致

性， 能更全面评估模型分割性能。

PA = TP
TP + FP

， （9）

MPA = 1
k + 1 ∑

i = 0

k pij

∑
j = 0

k

pij

， （10）

MIoU = 1
k + 1 ∑

i = 0

k pii

∑
j = 0

k

pji +∑
j = 0

k

pji - pii

，（11）

式中： i 为真实值； j 为预测值； TP 为真实标签为

水位且被分割为水位的像素个数； FP为真实标签

为背景但被分割成水位的像素个数； k+1为类别

数； Pij为将 i 预测成 j， 为 FN； Pji为将 j 预测成 i， 
为FP； Pii为将 i预测成 i， 为TP。

2. 3. 2　VOC2012数据集实验分析

采用公共数据集VOC2012作为基准测试平台， 
对比分析本文DEGNet方法与主流分割方法的性能

表现。这些对比方法涵盖了DeepLab类型网络（包

括DeepLabv2、 DeepLabv3+）、 PSPNet、 Hrnet以及

U-Net。通过在VOC2012数据集上测试， 不仅充分

验证了本文方法的有效性， 还为后续算法的优化与

改进奠定了坚实的基础， 提供了有力的数据支持和

理论依据。实验结果对比如表 3 所示， 本文DEGNet
方法的MIoU达到了76. 51%， 相较于传统的PSPNet
方法， 其性能提升了11. 1百分点。同时， DEGNet的
MPA和PA分别为88. 46%和99. 42%， 远超其他卷

积神经网络模型。尽管在迭代速度方面， DEGNet在

表 2　参数设置

Tab. 2　Parameter settings

阶段

冻结阶段

解冻阶段

参数

训练轮数
批处理大小

学习率
训练轮数

批处理大小
学习率

配置说明

50
8

0.007
100

4
0.000 07

图 5　数据集样本示例

Fig. 5　Examples of dataset sample

表 1　实验软硬件环境设备

Tab. 1　Experimental software and hardware environment 
equipment

实验环境

硬件环境

软件环境
开发环境

算法编程环境

配置说明

CPU： 12th Gen Intel（R） Core（TM） i5-12400F
GPU： NVIDIA GeForce RTX 3060 内存： 64 GB

操作系统： Windows10 专业版
Pycharm 集成开发环境
Pytorch 深度学习框架
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所有方法中排名并不领先， 但与绝大多数方法相比， 其速度差异较小。

2. 3. 3　BmWater数据集实验分析

1） 不同注意力机制对比实验

在水库水位检测中， 选择适当的注意力机制

对提升系统性能至关重要。为验证本文引入注意

力机制的有效性， 对比了 3 种机制在相同任务上

的表现， 如图 6 所示。

图 6 表明， 相较于挤压和激励（Squeeze-and-
Excitation， SE）模块与高效通道注意力机制（Efficient 
Channel Attention， ECA）这类单通道注意力机制［24］， 
卷积块注意力模块（Convolutional Block Attention 
Module， CBAM）在核心性能指标上展现出了显著

优越性。CBAM在MIoU指标上分别实现了0. 13百

分点和0. 14百分点的提升。同时， CBAM在MPA
指标也优于 SE 和 ECA， 分别高出 0. 11 百分点和

0. 13百分点。值得一提的是， 在CBAM的增强作用

下， PA达到了99. 34%的高数值。

2） 分割网络对比实验

为了凸显本文方法的优势， 将其与 Deep⁃
Labv3+［25］、 PSPNet［26］、 Hrnet［27］、 YOLOv5［28］等

主流分割算法进行了对比分析（见表 4）。

从表 4 可知， 本文DEGNet方法在水库水位数

据集上具有优秀的高精度分割性能。具体而言， 
DEGNet的MIoU达到了98. 75%， 相较于基础网络

Deeplabv3+， 实现了0. 96百分点的提升。同时， 在
MPA与PA这两项关键评估指标上， DEGNet分别

取得了99. 43%和99. 48%的高精度结果。

表 3　VOC2012数据集实验结果对比

Tab. 3　Comparison of experimental results on VOC2012 dataset

方法

DeepLabv3+
PSPNet

Hrnet
DeepLabv2

U⁃Net
DEGNet

MIoU/%

71.61
65.41
70.24
65.62
57.37
76.51

MPA/%

80.70
80.10
80.21
80.13
68.01
88.46

PA/%

90.67
89.77
90.94
89.82
90.12
99.42

损失值

总损失值

0.155
0.201
0.137
0.196
0.112
0.008

验证损失值

0.165
0.179
0.132
0.197
0.296
0.010

解冻阶段迭代速度/（次·s-1）

训练阶段

2.25
2.96
4.04
2.53
2.37
2.01

验证阶段

3.05
3.04
7.55
3.09
2.60
2.59

表 4　分割网络对比

Tab. 4　Comparison of segmentation networks

算法

DeepLabv3+
PSPNet

Hrnet
YOLOv5
DEGNet

MIoU/%
97.79
97.26
98.11

-
98.75

MPA/%
98.83
98.64
99.13
99.10
99.43

PA/%
98.97
98.78
99.13
99.30
99.48图 6　注意力机制对比

Fig. 6　Comparison of attention mechanisms

图 7　不同网络分割对比图

Fig. 7　Comparison of segmentation results from different networks
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水库水位可视化分割结果如图 7 所示， 直观地

表明了 DEGNet 的优越性。与其它方法相比， 
DEGNet不仅在水库水位的整体分割上更为准确， 
而且在边界细节的处理上也更加精细与完整。

3）　多样性数据集对比实验

为获得更精确稳定的性能评估， 从水位数据

集划分出不同数据量的子集 W1、 W2、 W3， 图片

数分别为 1 000、 2 000、 3 000 张。通过在不同规

模数据上轮流训练、 测试模型， 减少数据分割随

机性影响， 确保评估结果准确。DEGNet 在多个

子数据集中都具有卓越性能。具体而言， 其
MIoU、 PA 两项指标的最小提升幅度分别达到了

1. 25 百分点和 1. 09 百分点， 而在 W3 数据集中， 
MPA 指标更是高达 99. 55%， 相较于基础网络， 
实现了1. 06百分点的显著提升。

2. 3. 4　消融实验

为了验证本文所提方法的合理性， 进行了消

融实验， 实验及结果如表 5 所示。

本实验以DeepLabv3+为基准框架对比。实验

组3相对实验组1进行了架构调整， 并引入CBAM注

意力机制， 提升了DEGNet对水位关键特征的捕捉

能力， 降低了消耗且提高了准确率。实验组4在实

验组1基础上提出MFM模块， 对输入特征图多尺度、 
多路径处理， 深挖并充分利用特征信息。实验组5在
实验组4成果之上， 于解码区引入GAM， 通过动态

调整通道权重， 提升水库水位检测准确率。

综上所述， DEGNet 方法涵盖了从主干网络

到特征提取， 再到解码阶段的全方位优化， 而且

通过引入先进的注意力机制， 有效地增强了本文

方法的检测性能。

2. 4　水位检测实验

为了验证本文方法在实际水位监测场景中的分

割性能与准确性， 随机抽取了400张包含图像的样

本， 用于进行水位线分割精度测试。这些图像样本

（见图 8）覆盖了广泛的水域环境、 光照条件以及水

位高度， 确保了测试的全面性和代表性。

图 9 为使用本文方法所测得的水位值与真实

水位的差值数据， 可以看到最大偏差控制在

0. 06 m以内， 远低于实际应用中对于水位监测误

差的要求； 超过 80% 的水位差值低于 0. 04 m， 平
均差值仅0. 016 m， 最小差值低至0. 003 m。

综上所述， 通过本次实验验证可以清晰地看

出， 本文方法在实现对水位精准检测方面表现出

表 5　消融实验结果对比

Tab. 5　Comparison of ablation experiment results

结构

DeepLabv3+
mobilenetv2

CBAM
MFM
GAM

MIoU/%
MPA/%
PA/%

1
√

97.79
98.83
98.97

2
√
√

98.11
99.13
99.13

3
√
√
√

98.47
99.31
99.34

4
√
√
√
√

98.54
99.29
99.37

5
√
√
√
√
√

98.75
99.43
99.48

图 9　检测水位与真实水位差值图

Fig. 9　Difference between measured water level and actual 
water level

图 8　水位分割精度测试局部数据

Fig. 8　Partial data of water level segmentation accuracy test
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色， 具有一定的工程应用价值。

3　结　论

针对现有水库水位分割方法面临的计算参数

量大、 水位多尺度特征提取不充分、 水位细节特

征关注不足等问题， 本文提出了一种基于多尺度

和多注意力机制的水库水位分割方法（DEGNet）。
该方法在编码部分采用轻量级 MobileNetV2 网络

作为骨干结构， 降低了模型的计算复杂度， 促进

了模型在实际部署中的高效运行。同时引入

CBAM 注意力模块， 通过整合通道和空间维度的

注意力权重， 使模型聚焦于图像中的关键水位信

息； 改进 ASPP 结构， 实现多尺度特征的充分融

合； 引入 E_PSA 新模块， 增强其在复杂场景下的

分割性能。在解码部分， 融合GAM机制， 强化了

各阶段的特征表示， 有效聚焦水位细节特征， 进
一步提升模型对水位目标的分割精度。

针对实际水库水位监测场景构建了工程应用数

据集， 并进行了详尽的对比实验。实验结果显示， 
本文DEGNet方法在像素精度、 类别平均像素准确

率以及平均交并比指标上分别达到了 98. 75%、 
99. 43%和99. 48%， 充分证明了本文方法的有效性

和鲁棒性， 解决了现有水位分割存在的难题。

与主流分割方法相比， 本文所提 DEGNet 方
法在水位分割任务上展现出了卓越的性能， 不仅

在视觉效果上满足水位测量的要求， 而且在像素

级分割精度上处于领先优势。此外， 本文方法预

测的水位线与真实水位数据之间的最大偏差控制

在 0. 06 m以内。这一成果为水位监测系统的智能

化升级提供了强有力的技术支持， 有望在水资源

管理、 洪涝灾害预警等领域发挥重要作用。
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