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基于深度学习的红外目标成像液位检测方法
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摘要 容器液位检测是工业生产及化工原料储存、运输过程中的重要环节,针对现有液位检测技术中传感器布置

容易受空间限制,在高温高压、灰尘、潮湿等特殊环境下传感器寿命短等问题,提出了一种基于深度学习的红外目

标成像液位检测方法。通过对容器红外图像标注数据集进行优化训练,得到可以准确识别容器内液体百分比含量

的模型。首先,构建储罐液位标准数据集,并搭建基于Pytorch的深度学习目标检测框架。然后,在输入端对图像

进行数据增强,调整模型的宽度和深度,优化训练检测模型。最后,采用特征金字塔网络和路径聚合网络结构融合

不同尺寸特征图的特征信息,用联合交并比计算边界框的回归损失,并在后处理过程中引入加权非极大值抑制。
实验结果表明,该模型具有较好的鲁棒性和识别效果,在交并比为0.5时的平均精度均值可达到0.804。
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the
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1 引  言

工业生产的迅速发展,使化工过程相较以往更

加复杂精细化。对液位的准确检测可以使人们更清

晰地了解整个生产过程及进度,制定生产计划,一定

程度上有利于提高生产效率,确保安全生产。因此,
容器液位的检测对工业生产安全至关重要[1]。在工

业生产精细化的必然趋势下,检测设备不仅需要具

有高检测精度和非接触检测的特点,还要能适应工

业现场的高温高压、灰尘、潮湿等特殊环境,对液位

检测技术提出了极大的挑战。
目前,液位检测技术主要有差压式液位检测、超

声波液位检测、光纤液位检测、激光液位检测、雷达

波液位检测方法[2-3]。这些方法使用的传感元件通

常被布置在容器内部,进行液面检测时需要对容器

进行改造或重新设计容器,从而造成新的隐患或增

大制造成本。此外,传感器长期处于容器内部,极易

老化,从而增加了维护成本。因此,发展一种非接触

且不需要改造容器的液位检测技术对于工程应用至

关重要。基于红外图像的液位检测技术可通过红外

相机拍摄的图像对液位进行直观估计,这种方式虽

然易于实现,但液位判断的准确度较低[4-6]。深度学

习技术的迅速发展[7-8]使利用红外热成像原理和目

标检测技术进行液位测量成为了可能,采集制作储

罐红外图像标准数据集,并搭建深度学习模型进行

储罐液位识别,能有效提高液位识别的准确度。尤

其是对于高温高压容器液面的检测,该技术具有容

易布置、稳定性强、不存在视觉疲劳影响等优点,相
比在储罐内部安装传感器的方法有极大优势。因

此,利用计算机视觉算法辅助进行液位检测,既能有

效提升检测效率和检测精度、减少人力资源的浪费,
又能为车间智能化升级改造奠定基础。

针对工业应用对容器液位非接触检测技术的需

求,本文提出了一种基于深度学习的红外图像液位

检测方法。首先,采集不同百分比容量液位状态的

红外图像进行标注,制作标准数据集,并搭建基于

Pytorch的深度学习模型框架。然后,采用改进的

YOLOv5(You
 

only
 

look
 

once,v5)算法进行训练学

习,在输入端进行数据增强,并调整卷积核数量和跨

阶段局部网络(CSPNet)模块的结构,使模型具有不

同的宽度和深度。最后,采用特征金字塔网络和路

径聚合网络(FPN+PAN)融合不同尺寸特征图的

特征信息,在输出端考虑回归框的长宽比,用联合

交并比(CIOU)计算边界框回归损失,在后处理过

程中引入加权非极大值抑制(NMS)方式,提升了

网络对遮挡重叠目标的识别精度。此外,对模型

进行量化处理,减小了部署模型对能源和计算速

度的依赖,有利于模型在移动终端的应用推广。
该技术在未来工业生产车间的智能化升级中具有

重要的应用前景。

2 检测原理与实验装置

2.1 液位检测原理与算法

由黑体辐射原理可知,任何温度高于绝对零度

的物体都在不停地发射红外辐射。只要容器内液体

与容器壁比热容不同,红外图像中就会存在温度分

层现象,而介质中热扩散的存在会使界面分层变模

糊。因此,采集已知实际液体百分比容量储罐的热

扩散红外图像,通过人工标注建立标准数据集,并建

立深度学习算法模型,可实现对模糊界面液位的检

测与识别。YOLO[9]算法采用深层卷积神经网络实

现,YOLOv5可在Pytorch中原生实现,模型文件格

式转换的简便性极大提升了该网络的实用性。实验

使用YOLOv5优化配置训练出满足精度和速度要

求的最小权重文件只有14.4
 

MB,有效降低了对终

端计算能力的需求。
2.2 实验准备

2.2.1 液位检测实验平台

实验数据使用Hti鑫思特HT-A2热成像仪采

集,其波长范围为8~14
 

μm,热图像分辨率为

320
 

pixel×240
 

pixel,热图像帧率为9
 

Hz。模型训

练使用的硬件平台为Intel
 

i9-9900K
 

4.7
 

GHz处理

器,内存为64
 

GB,显卡为 NVIDIA
 

RTX2080Ti
 

11
 

GB。系统软件平台包括Ubuntu18.04、Pytorch
1.7.0、CUDA10.1以及OpenCV4.1.15。
2.2.2 液位图像数据集的采集与预处理

由于红外热成像开放数据集较少,没有针对容

器液位检测的红外图像数据集。因此,实验使用

HT-A2热成像仪采集不同百分比容量储罐模型的

红外图像,通过质量控制储罐模型中的液体,得到标

准10等分容量下的液位状态。采集过程中罐体处

于自然散热状态,与环境的温差为25~50
 

℃,可以

得到比较清晰的液位边界。测试结果表明,HT-A2
热成像仪在液体与环境温差为5

 

℃时的成像效果依

然较好。改变相机拍摄的距离和角度获得不同情况

下的容器液面图像,以提升数据集的普适性。对每

种液位状态采集100多张红外图像,共计1000多张

数据图像,初步筛选后制作数据集。其中,训练集与
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验证集图像数量的比例为9∶1。对红外图像的液位

状态进行标注,生成xml文件以及YOLO格式的

txt文件。数据集按照 VOC数据集格式进行处

理[10],包括Annotation、Images、ImageSets文件夹,
通过split.py程序对标注后的红外图像进行划分,
生成train.txt、val.txt、test.txt文件,再通过label.

py程序根据xml文件生成训练所需的记录框位置、
类别等信息的label文件以及图像路径的train.txt、
test.txt、val.txt文件。不同角度、拍摄距离、液位

状态的储罐红外图像数据集样本如图1所示。其

中,左上角的温度为红外采集设备检测的焦点温度,
e为设定的被测物体发射率,实验中固定为0.85。

图1 储罐红外图像数据集样本

Fig.
 

1 Sample
 

of
 

infrared
 

image
 

data
 

set
 

of
 

storage
 

tank

  采集到相应图像后,对被测目标背景存在干扰

和图像中存在的伪信号和噪声情况进行预处理,图
像形态学操作腐蚀处理可以消除小区域及背景干

扰,得到较为纯净的红外目标图像,原始图像及处理

后的图像如图2所示。此外,实验也尝试了形态学

梯度、顶帽、黑帽等处理方法,以应对复杂情况下获

得的红外图像,消除干扰,凸显轮廓等特征[11]。由

罐体厚度及温差较小导致的液面分界不明显问题,
可通过阈值分割预处理得到改善。对储罐液位红外

图像进行阈值分割处理时,先由直方图得到大致的

阈值,再根据实际液位实验得到准确分割的阈值,进
而得到准确的液位边界,两种状态的原始图像及处

理结果如图3所示。常见的阈值分割方法有实验

法、根据直方图谷底确定阈值法、迭代选择阈值法和

图2 腐蚀处理的结果。(a)原始图像;(b)预处理后的图像

Fig.
 

2 Results
 

of
 

the
 

corrosion
 

processing 
 

 a 
 

Original
 

image 
 

 b 
 

preprocessed
 

image
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图3 阈值分割的结果。(a)原始图像;(b)分割后的图像

Fig.
 

3 Result
 

of
 

the
 

threshold
 

segmentation 
 

 a 
 

Original
 

image 
 

 b 
 

segmented
 

image

最大类间方差法。此外,针对不同环境下的图像可以

使用不同的图像预处理方法,如图像滤波去噪(均值

滤波、中值滤波、高斯滤波等)及直方图均衡化处理。

3 模型优化训练与结果分析

3.1 输入数据的处理

输入端采用 Mosaic增强方法[12-13]对数据进行

增强,主要目的是丰富红外储罐图像背景,扩增小目

标数据量,优化对较小储罐目标的检测,同时防止过

拟合,提高模型的鲁棒性,使模型在数据量较小的情

况下依然能得到较好的检测效果。不同于常规数据

增强方法,Mosaic增强方法首先对随机读取的4张

图像分别进行随机翻转、缩放、色域变化等操作;然
后按照读取顺序分别将4张图像置于左上、左下、右
下、右上方向;最后利用矩阵方式截取图像区域,即
截取左上位置图像的左上部分,截取左下位置图像

的左下部分,以此类推,得到4张截取图像,并拼接

成新的图像。拼接后的图像包含原始的标注框,因
此可用拼接后的图像进行特征提取与训练。图4为

Mosaic方法处理得到的4张截取图像及原始标注

框,标注框上的9表示标注为100%容量状态的图

像,2表示标注为30%容量状态的图像。
采用小批量梯度下降方法[14]按批更新网络参

数,即由同一批次的数据共同决定此次梯度的更新

方向,既能降低梯度下降过程的随机性,又能减少梯

度更新的时间代价。针对不同数据集,目标检测算

法会预设不同长宽的锚框作为预测框。训练中网络

在初始锚框的基础上输出预测框,通过与真实框进

行对比计算误差,并通过反向更新迭代网络参数,自
适应计算不同数据集的最佳锚框[15-16]。为了使该模

型在液位数据集训练中获取更大的交并比(IOU),
提高检测效果,对该数据集进行了自适应锚框计算,
得到了相应的最佳锚框。

图4 数据增强后的拼接图像

Fig.
 

4 Mosaic
 

image
 

after
 

data
 

enhancement

3.2 目标检测网络的结构

为了提高模型的训练效果和检测效果,采用了

优化的YOLOv5网络结构。首先,在主干网络部分

引入Focus结构对输入图像进行切片再拼接操作,
最大程度减小下采样过程中的信息损失,如图5所

图5 Focus结构

Fig.
 

5 Focus
 

structure
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示。然后,采用不同数量的卷积核进行卷积操作,改
变网络宽度。最后,在主干网络和融合特征图信息

过程中分别使用CSP1_N 和CSP2_N 结构(N 为

对应模块的数量),如图6所示。其中,Conv为卷积

操作,Conv2D为二维(2D)卷积操作,Res
 

unit为残

差单元,BN 为批归一化操作,激活函数 Leaky
 

ReLU为带泄漏的修正线性单元。CSP1_N 和

CSP2_N 结构均源于CSPNet[17],通过改变CSP1_
N 中的残差组件数量及CSP2_N 中的卷积组数,实
现对网络特征提取深度的改变。训练结果表明,在

满足应用需求的情况下,用32个卷积核、1个残差

组件和2组卷积模型能够兼顾模型的检测精度和推

理速度,得到最小体积的权重文件。为了更好地利

用主干网络提取的特征,采用FPN+PAN[18-20]结构

加强网络特征融合的能力。
参考文献[12,21]对IOU、GIOU(Generalized

 

IOU)、DIOU(Distance-IOU)、CIOU对应的损失函

数LIOU、LGIOU、LDIOU、LCIOU 计算方式进行了分析和

对比。其中,LCIOU 考虑了回归框的重叠面积、中心

距离及长宽比。因此,
 

在模型中采用LCIOU 计算边界

图6 CSPNet的结构

Fig.
 

6 Structure
 

of
 

the
 

CSPNet

框,可以得到较好的收敛速度和精度,可表示为

LCIOU=1-XIOU+ρ2(b,bgt)
c2 +αν,

 

(1)

XIOU=|A∩B|
|A∪B|

, (2)

α= ν
(1-XIOU)+ν

, (3)

ν=4π2
arctanw

gt

hgt-arctanw
h  2, (4)

式中,b、bgt分别为预测框(A)和真实框(B)的中心

点,ρ为两个中心点间的欧氏距离,c为能同时包含

预测框和真实框最小闭合区域的对角线距离,XIOU

为A 框和B 框的IOU,α为正权衡参数,ν为度量

长宽比相似性的参数,w、h分别为目标检测框的宽

和高。
3.3 边界框的处理方式

在目标检测后处理过程中,用训练得到的模型

参数计算生成锚框的类别和偏移量,得到预测边界

框。由于IOU设定的阈值和锚框数量不同,预测中

一个检测目标可能会输出多个相似的预测边界

框[22],不仅增加了计算量,还会导致输出结果不整

齐。因此,还需对预测结果进行NMS操作[23]。本

模型在训练中采取加权非极大值抑制方法,相比传

统的NMS,该方法不直接剔除IOU大于阈值且类

别相同的框,而是根据网络预测的置信度进行加权,
得到最终预测的矩形框,再剔除其他框。加权非极

大值抑制能获得更高的准确率和召回率[24],得到更

有效的预测框。
3.4 模型性能分析

3.4.1 模型评价指标

常用来评价模型目标检测性能的指标有准确率

(Accuracy)、精确率(Percision)、召回率(Recall)、F-
Score,具体计算方法如表1所示。其中,β为调整

精确率和召回率权重的参数,XTP、XFP、XFN、XPN

的含义如表2所示。
通常情况下,精确率越高,召回率越低;反之,召

回率越高,精确率就越低。F-Score是对这两个指标

的综合权衡,用β调整精确率和召回率的权重,当

β=1时,两者权重相同,简称为F1-Score。在实际

工程应用中,若要获得更准确的检测框,则需减小
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表1 评价模型的性能指标及计算方式

Table
 

1 Performance
 

indicators
 

and
 

calculation
 

methods
 

of
 

the
 

evaluation
 

model

Indicator Describe Calculation
 

method

Accuracy ratio
 

of
 

correctly
 

classified
 

samples
 

to
 

total
 

samples
XTP+XTN

XTP+XFN+XFP+XTN

Percision
 

(P) ratio
 

of
 

correctly
 

retrieved
 

samples
 

to
 

total
 

retrieved
 

samples
XTP

XTP+XFP

Recall
 

(R) ratio
 

of
 

correctly
 

retrieved
 

samples
 

to
 

samples
 

that
 

should
 

have
 

been
 

retrieved
XTP

XTP+XFN

F-Score consider
 

the
 

reconciliation
 

between
 

accuracy
 

and
 

recall
(1+β2)·P·R
β2·(P+R)

表2 正负样本关系

Table
 

2 Positive
 

and
 

negative
 

sample
 

relationship

Case Test
 

outcome Truth

XTP anomaly anomaly

XFP anomaly normol

XFN normol anomaly

XTN normal normal

β;若优先考虑检测到目标,则需增大β。当召回率

从0增大到1,平均精度(AP)可以由11个不同召回

率下的最大精确率计算,可表示为

SAP=
1
11 ∑

 

r∈{0.0,0.1,…,1.0}
SAP(r)=

1
11 ∑

 

r∈{0.0,0.1,…,1.0}
Pinterp (r), (5)

式中,SAP为准确率-召回率曲线下的面积,平均精度

均值(mAP)是各类别检测精度的平均值,Pinterp (r)
为召回率超过r时对应的最大精确率,可表示为

Pinterp (r)=
 

max
r~≥r

 

p(r~)。 (6)

3.4.2 模型的检测结果及分析

在最终的模型训练中进行了2000轮迭代实验,
训练过程的可视化结果如图7所示。图7(a)、
图7(d)为回归框的损失均值,该值越小,表明预测

结果越准确;图7(b)、图7(e)为目标检测中预测框

的准确度损失均值,该值越小,表明检测结果越准

确;图7(c)、图7(f)为分类损失均值,该值越小,表
明分类结果越准确;图7(g)、图7(h)为随训练的进

行模型精确率和召回率的变化情况。对于液位检测

任务,最主要的目的是检测出储罐液位,而该模型的

召回率可达到0.87,意味着有较高的检出效果。
mAP@0.5表示正负样本阈值为0.5时所有类的

mAP。在模型训练过程中取准确率和召回率较高

的模型设置,训练得到mAP@0.5为0.804的检测

模型。在液位监测的大部分应用中只需要判断液位

是过高和过低。通过目标检测的方式识别检测液位

状态时,状态分类越少,分类难度越低,相应的检测

精度较高;若状态分类过多,相邻液位状态的特征区

别不明显,导致分类难度增加,相应的检测精度会有

一定程度的降低。实验中的液位检测研究对象为直

径和高度比为1∶2的储罐模型,储罐内液体量以容

积的10等分递增,分为10个不同的液位状态,因此

测量精度为罐体高度的10%。该液位检测方法在

不同应用条件下,测量精度可以通过目标储罐的粗

细以及红外图像状态标注精度来提升,而模型检测

精确度则需要网络模型来优化提升。
得到检测模型后,对实际检测效果进行测试,在

储罐中加入固定百分比容量的液体,在液体温度高

于室温10
 

℃时进行红外图像采集,将得到的图像输

入训练好的模型中,得到目标检测结果。为显示对

不同百分比容量储罐的检测效果,随机选取了不同

液位状态的检测结果并进行拼接展示,结果如图8
所示。可以发现,该模型能准确检测出储罐所在的

位置,并在目标框左上角给出推理结果和置信度值。
实际液体体积占罐体容量的40%,模型推理得到储

罐内液体百分比容量是40,置信度为0.95;相机倾

斜一定角度采集的储罐红外图像实际百分比容量为

60%,模型推理结果也是60,置信度为0.89,液位状

态检测结果准确。
传统液位测量方法通过连通器结构直接读取液

位高度;在罐体外侧壁上下移动超声波传感器并根

据收发信号判断出液面位置;在罐体正上方使用超

声波传感器测量液面距离,得到液面高度;将电容式

液位测量传感器浸入液面,根据输出的电信号间接

得到液面高度。而实验中结合储罐红外图像和深度

学习进行液位状态识别检测的方法,有灵活的量程

范围,可根据使用场景调整测量精度,解决了传统测

量方法存在的安装复杂、位置角度要求高、使用维修

费用高等问题,在液位辅助检测以及苛刻的测量环
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图7 训练过程的可视化。(a)
 

Box损失;(b)
 

Objectness损失;(c)
 

Classification损失;(d)验证集Box损失;
(e)验证集Objectness损失;(f)验证集Classification损失;(g)精确率;(h)召回率;(i)

 

mAP
Fig.

 

7 Visualization
 

of
 

the
 

training
 

process 
 

 a 
 

Box
 

loss 
 

 b 
 

Objectness
 

loss 
 

 c 
 

Classification
 

loss 
 

 d 
 

validation
 

set
 

Box
 

loss 
 

 e 
 

validation
 

set
 

Objectness
 

loss 
 

 f 
 

validation
 

set
 

Classification
 

loss 
 

 g 
 

precision 
 

 h 
 

recall 
 

 i 
 

mAP

图8 液位状态的检测结果

Fig.
 

8 Test
 

results
 

of
 

liquid
 

level
 

state

境下有明显优势。

4 结  论

面向容器液位非接触检测问题,提出了一种基

于深度学习的储罐液位红外图像检测方法。通过

Mosaic数据增强方法丰富了红外储罐图像的背景,
防止网络过拟合;通过缩放产生小目标,以优化对较

小储罐目标的检测。在Focus结构之后使用32个

卷积核,在主干网络CSP1_N 结构中使用1个残差

组件,融合特征图信息时在CSP2_N 结构中使用2
组卷积,得到的模型能有效提取目标特征。实验结

果表明,该方法的mAP@0.5达到0.804,可给出不

同角度采集的储罐红外图像中储罐液体占容积的百

分比,且推理结果具有较高的置信度,从而实现对储

液容器液位状态的非接触检测。因此,该方法能应

用于工厂储液罐、燃油罐等设备的液位状态检测。
相比传统检测方法,本方法避免了布置特殊传感器

的步骤,只需架设红外图像采集装置,用目标检测的

方式代替人工判断,实现对储罐液体占容积百分比

的检测输出。通过数据增强方式提高数据集的普适

性,在数据量较小的情况下也能得到较好的检测

效果。
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