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摘要:为解决化工生产过程中多相液体界面接触式检测的难题,研究一种基于机器视觉的智能界面检测系统,可实

现多相液体界面的外置非接触式检测,并研究界面检测算法的改进及数据集的构建。结果表明,系统的检测误差率

仅为5.3%,模型精度达 到86.3%,满 足 了 工 业 应 用 的 精 确 度 要 求 和 实 时 检 测 效 果,且 模 型 权 重 文 件 大 小 仅 为

13.6MB,可在边缘计算设备上部署,在技术上具备了实时、精确、高效的特点,成功地为化工生产中的多相液体分液

问题提供了创新的解决途径。
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  在化工生产过程中,多相液体的分离是一个关

键步骤,这通常涉及油水等不相溶液体的界面检

测。在此背景下,界面检测设备扮演了至关重要的

角色。传统上,人工监测是常见的检测手段。然

而,随着自动化技术的进步,越来越多的化工企业

开始采用各种界面检测设备来执行这一任务。目

前市场上普遍应用的界面检测设备包括差压式、伺
服式、电导式、超声波式以及辐射式界面仪[1-4]。这

些技术均相对成熟,可用于替代人工监测。
尽管辐射式界面仪能够实现无接触式测量,但

其高昂的成本和高风险(如使用γ射线监测原油液

位)限制了其大规模应用[4]。而在常规的界面检测

方法中,传感器需长时间浸入液体中,这在强腐蚀

性或高黏稠性介质中可能导致传感器发生堵塞和

腐蚀,从而影响设备的性能。
针对这些问题,已有研究基于机器视觉原理开

发出视觉界面检测技术,这种技术通过摄像头与液

体介质之间的玻璃隔离实现非接触式检测,并通过

特定的算法来识别多相界面[5]。尽管视觉界面仪能

有效识别动态多相液态界面,但其对环境光照条件

要求严格,并且成本较高,因此并不适合所有化工

企业。
深度学习技术在解决复杂的视觉识别难题上

显现出了无可比拟的优势,然而,这种优势背后是

对存储器容量和计算能力的高度依赖,尤其是其所

涉及的大量模型参数,对普遍具有有限信息技术

(informationtechnology,IT)基础设施的中小企业

形成了实质性挑战。另一方面,工业场景所特有的

数据属性,如数据的高度敏感性和非公开性,显著

增加了获取足够且适宜的数据用于模型训练和验

证的难度,进而成为阻碍工业智能化进程的一大障

碍。随着深度学习应用范围的不断拓宽,学术界对

于开发精简高效的实时检测模型以及探索在小样

本条件下的深度学习算法愈发重视[6-11]。本研究响

应这一趋势,采用了基于深度学习框架设计的实时

目标检测模型,目的在于攻克工业环境下多相液体

界面实时高精度检测的问题。
本文旨在解决化工分液过程中多相液体界面

检测的问题,具体内容包括:①设计研发一套基于

机器视觉的智能界面检测系统,令该系统融合硬件

层(摄像头和计算设备)和算法层(目标检测算法),
以实现图像的获取、传输和实时识别功能,实现化

工多 相 液 体 界 面 的 外 接 非 接 触 式 检 测;② 对

YOLOv5算 法[12]进 行 了 针 对 性 改 进,引 入 了

SimAM注 意 力 机 制[13]、EIoU 损 失 函 数[14]以 及

IoU-GuidedNMS算法[15],以期提升模型在界面检

测任务上的推理效果并保持实时性;③通过实景拍

摄,并借助数据增强技术对数据扩充,构建多相液
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体界面图像数据集,期望解决该领域缺乏数据集的

问题,为界面检测系统的研究开发奠定基础。

1 界面检测系统
界面检测系统的整体架构如图1所示。该系统

由硬件层和算法层两大部分构成,它们共同协作以

确保检测任务的准确性和高效性。硬件层是该系

统的基础,主要包括高精度的摄像头以及一系列计

算设备,如主机、服务器和录像机等。这些设备为

系统提供了强大的计算和处理能力,保证了图像数

据的实时捕捉和处理。算法层作为系统的核心,负
责实现目标检测算法。检测算法能够对摄像头捕

获的图像帧进行快速而准确的识别检测,并输出检

测结果。界面检测系统的硬件层和算法层共同构

成了一个高效、稳定的检测框架,满足化工过程中

多相液态界面的检测任务。

图1 界面检测系统架构

1.1 硬件层

界面检测系统的硬件层主要由摄像头和计算

设备组成,这些设备紧密配合,以确保系统能够稳

定运行并精确地完成检测任务。摄像头被部署在

化工分离装置的分离前管道视镜外侧,其镜头方向

对准管道视镜,专门用于捕捉液体的界面图像。这

些图像对于监测和分析化工过程中的物质分离至

关重要。
计算设备与摄像头通过有线或无线方式连接,

为摄像头提供必要的计算资源。这些设备上运行

的目标检测算法程序能够对摄像头捕获的图像进

行高效识别和检测,并将检测结果输出。此外,系
统还提供了输出信号的接口,这使得系统能够将检

测结果传递给其他系统或设备,以便于实现实时的

反馈控制,如控制电动阀门的开关等。
在工业场景中,计算设备通常包括工业主机、

工控服务器和微型计算机等。这些设备可以使用

中央处理机(centralprocessingunit,CPU)或图形

处理器(graphicsprocessingunit,GPU)来进行模型

的推理计算,确保算法的高效执行。在选择计算设

备时,企业可根据自身的实际需求和预算,选择性

价比最高的设备,以实现最佳的性能和效益平衡。
总体而言,界面检测系统的硬件层设计考虑了

化工现场的实际需求,通过精确的摄像头部署和强

大的计算支持,确保了系统在各种复杂环境下的稳

定性和准确性,为化工行业提供了可靠的监测和控

制解决方案。

1.2 算法层

在算法层,界面的视觉检测功能通过部署于计

算 设 备 上 的 目 标 检 测 模 型 实 现,该 模 型 采 用

YOLOv5算法。YOLO系列算法基于深度学习,适
用于实时目标检测领域,并在工业界得到广泛应

用[8-11]。YOLOv5作为该系列的第5个版本,以其

快速的推理速度、高精确度及稳定性而备受推崇。
尽 管 YOLOv7[16]、YOLOv8[17]以 及 基 于 Trans-
former的 实 时 检 测 模 型 RT-DETR[18]等 SOTA
(state-of-the-art,最新的)算法在性能上更为出色,
但它们模型的复杂性较高,并且在CPU上的推理

速度通常不如 YOLOv5。鉴于多数中小企业在计

算资源方面的限制,YOLOv5被选为界面视觉检测

任务的基准算法模型。这一选择确保了在计算资

源有限的条件下,界面的实时监控和精准检测仍能

得以维持。

2 视觉检测算法
选择YOLOv5算法模型作为研究基准,针对其

结构、损失函数及后处理算法进行深入优化。具体

改进措施如下:首先,在模型Neck部分嵌入注意力

机制SimAM模块,以增强模型对目标特征的关注

度;其次,引入EIoU,对原模型中的定位损失函数

进行改进,更准确地量化预测边界与真实边界的差

异;最后,将原模型的后处理算法NMS(非极大值抑

制)替换为IoUGuided-NMS[15],以优化目标检测的

精度 和 速 度 平 衡。通 过 这 些 方 法,旨 在 提 升

YOLOv5算法在目标检测任务中的性能表现。

2.1 YOLOv5算法

YOLOv5算法的核心理念在于将待检测的图

像细分为S×S 的网格单元,并对每个网格单元内

的内容进行分类判断。如果内容不属于背景类别,
该单元将生成一个锚点,即预测的目标框中心。每

个锚点负责预测多个不同尺度的候选框,这些候选
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框即为潜在的目标框。随后,通过非极大值抑制

(NMS)算法,从这些候选框中筛选出最有可能的边

界框,作为最终的检测结果。YOLOv5算法的核心

理念如图2所示。

图2 YOLOv5算法思想

YOLOv5的网络架构由3个主要部分构成:主
干网络(Backbone)、颈部网络(Neck)和检测头部

(Head)。Backbone的主要作用是提取输入图像的

特征,并为 Neck部分提供多层特征图。Backbone
包括5个CBS层、4个C3模块和一个SPPF模块。
每个CBS层由 一 个 卷 积 层、一 个 批 量 归 一 化 层

(BatchNorm)和一个SiLU激活层组成,以扩大模

型的感受野并增强模子的稳定性。C3模块主要由

1×1卷积层组成,同时融合了残差网络的概念,以
增加网络的深度和特征提取能力。SPPF模块是对

传统SPP模块的改进,它能够避免图像失真等问

题,同时解决了对特征重复提取的问题,且相较于

SPP模块,结构更简单,速度更快。

Neck部分采用特征金字塔网络结构,对Back-
bone提取的特征图进行上采样和下采样,以融合不

同尺度的特征,进一步提升网络的特征提取能力。

Head部分负责预测目标物体的类别和位置,由3个

检测头组成,分别针对不同尺度的目标进行检测,
以提高模型的检测精度和减少漏检率。

2.2 SimAM 注意力机制

注意力机制在模仿人类视觉和认知系统的基

础上,有效地引导神经网络聚焦于输入数据中与任

务最为相关的部分,从而精准提取关键信息,显著

增强模型的性能和泛化能力。注意力机制的典型

类型包括通道注意力机制、空间注意力机制以及自

注意力机制。
针对界面检测任务,该任务在化工领域具有重

要应用,因此算法的改进必须考虑到在低算力设备

上的适配问题。SimAM 模块融合通道注意力和空

间注意力,实现对特征的全方位、立体化提取。与

传统的注意力模块不同,SimAM 模块直接计算三

维权重,省去了繁琐的参数推导过程,简洁而高效。

SimAM模块基于神经科学理论,设计了一种能量

函数,通过优化这一能量函数来发现每个神经元的

重要性,并导出了能量函数的解析解以加快计算速

度。SimAM模块的计算公式为

X
~

=sigmoid 1E  ×X (1)

式中:X 为特征输入,它连接到前一层神经网络的输

出;E为各通道能量函数的矩阵,其中特征t的能量

函数et 为

et = 4(σ̂2-λ)
(t-μ̂)2+2σ̂2+2λ

(2)

式中:μ̂=1M∑
M

i=1
xi和σ̂2=1M∑

M

i=1

(xi-μ̂)2分别为每

个通道上的均值和方差,M 为每个通道中特征的数

量;λ为一个常数,通常设置为10-4。
通过将SimAM模块应用于C3模块进行改进,

可以形成BottleNeck-SimAM 模块,具体方法是在

BottleNeck模块中引入SimAM 模块。同样地,在

C3模块的最后,即CBS层之后添加SimAM 模块,
形成C3-SimAM 模块。这样的改进结构如图3所

示,不仅增强了模型的处理能力,也提高了模型在

特定领域的适应性。

2.3 EIoU损失函数

在YOLOv5模型中,损失函数的设计旨在综合

分类准确性与定位精确度,以达到最优的检测性

能。该损失函数由两个主要部分组成:二元交叉熵

(BCE)损失与完全交并比(CIoU)损失,其中BCE
损失又包括分类BCE损失(BCEcls)和目标BCE损

失(BCEobj)。损失函数loss的计算公式为

loss=losscls+lossobj+lossdet=
BCEcls+BCEobj+CIoU (3)

式中:losscls为分类损失;lossobj为目标损失;lossdet为
定位损失。

BCE损失函数负责评估模型的分类性能。它

衡量的是模型预测与真实标签之间的差异。具体

地,BCE通过计算预测类别概率与实际类别之间的

误差来完成这一任务。BCE损失的计算公式为

BCE=μ[ylog2p(y')+(1-y)log2(1-p(y')]
(4)

式中:μ为超参数,y 为二元标注向量,表示每个像

素是否属于目标物体;y'为预测分类向量,p(y')为
模型输出的概率分布,表示每个像素属于目标物体

的概率。
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CBS、C3为原YOLOv5模块;concat层为拼接层,将两层网络输出进行拼接;Upsample层为上采样层,使特征图的

尺寸扩大;Detect为输出层,是由一层1×1卷积构成

图3 YOLOv5-SimAM网络结构

CIoU损失函数则专注于提升定位的准确性。
它通过考虑预测边界框与真实边界框之间的几何

关系,以及它们之间的交并比(IoU)来计算定位误

差。CIoU损失式中:包含了IoU(预测框和标注框

的面积之比)、预测形心b与标注形心bgt、欧氏距离

r2,以及对角线长度c和用于计算宽高比一致性的

权重函数α和一致性度量函数υ,α和υ的计算公式

如式(6)和式(7)所示,其中w、h分别为边界框的宽

和高,上标gt表示其为标注值。

CIoU=IoU- r2(b,bgt)
c2 +αυ  (5)

α= υ
1-IoU+υ

(6)

υ= 4π2
arctanwgt

hgt -arctanw
h  

2
(7)

尽管CIoU在提升定位准确性方面表现出色,
但其对宽高比差异的过度关注可能会忽略其他重

要的形状差异。因此,为了更全面地优化模型的形

状,本文提出使用EIoU损失函数,如式(8)所示,C
为常值系数。EIoU通过将CIoU中的单一宽高比

损失分解为宽损失和高损失,来更细致地调整模

型,从而加速模型的收敛,并提升回归的准确性。

EIoU=IoU- r2(b,bgt)
c2 +r2(w,wgt)

C2w +r2(h,hgt)
C2h  
(8)

综上所述,通过结合BCE和EIoU损失函数,

YOLOv5模型能够在保证分类精度的同时,显著提

高定位的准确性,进而提升整体的目标检测性能。

2.4 后处理算法

在YOLOv5模型进行目标检测的过程中,产生

多个边界框是为了准确捕捉到目标的位置和属性。
然而,每个目标只需要一个最精确的边界框来定义

其位 置。为 此,YOLOv5 采 用 了 非 极 大 值 抑 制

(NMS)算法来筛选出最佳的边界框。NMS通过评

估每个边界框的分类置信度,并根据交并比(IoU)
来去除多余的边界框。只有那些置信度和IoU都

较高的边界框才会被保留。
在标准的 NMS算法中,每个边界框都会被单

独考虑,这可能会导致一些问题,如对于同一个目

标产生多个检测框等。为了解决这些问题,研究者

们提出了IoU-GuidedNMS算法[15]。这种方法通

过引入与特定位置的置信度信息,来改进边界框的

筛选过程。具体而言,IoU-GuidedNMS使用位置
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置信度作为过滤标准,选取那些位置置信度高且分

类得分最高的边界框,从而解决了传统 NMS中存

在的一些不足。

算法1(NMS算法)
输入:边界框集合B,边界框打分集合S,NMS阈值Nt

输出:抑制后的边界框集合D及打分集合S
1 D= {}

2 ifB≠ ∅loop:

3  m =index[max(S)]  # 取S中得分最高元素的下标

4  M =bm # 得分最高边界框

5  D=D∪M
6  B=B-M
7  forbi∈Bloop:

8   ifIoU M,bi  ≥Nt:

9    B=B-bi

10    S=S-si
11 returnD,S

算法2(IoU-GuidedNMS算法)

输入:边界框集合B,分类置信度打分集合Scls,IoU预测置信度

打分集合Sbbox,NMS阈值Nt
输出:检测框集合D及分类打分集合S

1 D,S= {},{}

2 ifB≠ ∅loop:

3  m =index(max(Sbbox))  # 取IoU得分集中得分最高

元素的下标

4  M =bm  # 得分最高边界框

5  B=B-M
6  s=Scls(M)
7  forbi∈Bloop:

8   ifIoU(M,bi)≥Nt:

9    s=max(s,Scls(bi))  # 保留最高分类得分

10    B=B-bi

11  S=S∪ {s}

12  D=D∪ {M}

13 returnD,S

  在针对化工动态液体多相界面检测的实际应

用中,考虑到每个镜头画面中通常只包含一个视

镜,且每个视镜中不超过一个界面,本文将目标类

别细分为视镜和界面两类。为了提高模型的推理

效率,对每个类别的最大目标数设置为1,对总目标

数的限制设置为2,这样可以确保模型专注于检测

每个场景中的关键目标,同时减少不必要的计算负

担。通过这样的优化,模型的推理性能得到了显著

提升,同时保持了高水平的检测精度。

3 数据及参数准备
为了进一步提高深度学习模型的性能,同时鉴

于化工多相界面图像不易获取,遂在数据准备和增

强方面进行了相应的工作。首先,围绕液体界面这

一特定主题,通过网络搜集和实景拍摄相结合的方

式创建了一个专门的数据集。该数据集共收集了

1000张图像。其中,网络图片700张,包括有界面

图像350张和无界面图像50张;实景拍摄300张,
包括有界面图像150张和无界面图像150张。这些

图像全部涉及视镜/容器,并已按类别进行了标注,
涵盖了有界面和无界面两种状态,为模型的学习提

供了丰富的视角和场景。
考虑到原始数据集的规模和深度学习模型对

数据量及质量的需求,使用数据增强技术,特别是

采用了Copy-Paste图像增强技术[19],将液体界面

图像与从MSCOCO数据集中选取的背景图像相结

合,生成了额外的4000张含目标的训练样本和

1000张纯背景样本,大幅提高了数据集的多样性。
数据集样例如图4所示。

在模型架构方面,由于YOLOv5依赖于锚框进

行目标检测,锚框的初始化对模型的训练结果具有

重要影响。针对本数据集的独特性 质,采 用 K-
means聚类算法对数据进行精确的锚框尺寸划分,
得到了3组预定义的锚框大小:[62,17,97,19,

166,40],[321,36,153,76,258,54],[280,

108,166,210,389,604]。
迁移学习是一种有效的方法,它允许我们将在

其他任务上训练好的模型所学到的特征迁移到新

的任务中,以此初始化模型,从而提高训练效果。
本文应用了迁移学习技术,通过将 YOLOv5s模型

在其他任务上学到的知识应用到当前任务中,不仅

减少了所需样本量,也加快了训练速度,提高了训

练效率。这种方法能够在保证模型性能的同时,显
著降低时间成本。

4 实验分析

4.1 实验准备

实验硬件环境采用了海康威视的 DS-7104N-
F1/4P􀳳摄 像 头 及 硬 盘 录 像 机,搭 载 了Intel􀅹
CoreTMi9-13900KCPU,该CPU拥有较高的处理速

度和多任务处理能力,确保了数据处理的效率和实

时性。同时,NVIDIARTX3090GPU为实验提供

了强大的图形处理能力,特别在进行深度学习和图

像识别等计算密集型任务时表现卓越。
在软件环境方面,实验选用了稳定性好、安全性

高的KylinV10SP1操作系统,该系统基于Linux内

核,优化了资源管理和进程调度,为实验提供了一个

稳定可靠的平台。同时,实验配置了Python3.9.16
解释器,并集成了PyTorch1.13.1深度学习框架和

CUDA11.6编译环境,这使得实验能够充分利用
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图4 数据集样例

GPU资源,加速模型的训练和推理过程。
在度量指标方面,包括准确率P、召回率R、平

均精度AP、平均精度均值mAP,计算公式如下:

P= TP
TP+FP

(9)

R= TP
TP+FN

(10)

AP=∫
1

0
P(R)dR (11)

mAP= 1N∑
N

i=1
APi (12)

式中:准确率P 表示模型正确预测的正样本数占总

正样本数的比例;召回率R 表示模型正确预测的正

样本数占实际正样本数的比例;平均精度 AP是针

对每个类别而言,反映了模型对正样本的识别能

力;平均精度均值 mAP则是所有类别 AP值的平

均,是衡量模型总体性能的一个综合性指标;TP为

被模型正确识别为正类的真实样本数量,即被模型

预测到的实际存在的目标实例;FP为模型错误地将

非目标样本或背景误判为了目标类别;FN为那些

实际属于目标类别的样本,但在模型预测过程中未

被正确识别,即真实存在但被忽视或否定预测的目

标实例数目;N 为目标类别数。除了上述这些衡量

模型性能的经典指标外,本实验还特别关注了CPU
和GPU的推理速度,以及模型参数量。这些指标

能够全面反映模型的性能,并且更符合工业实际应

用,为后续的模型优化和选择提供了重要依据。
通过这些详细的配置和全面的度量指标,本实

验旨在全面评估模型在处理目标分类任务时的性

能,并为进一步的研究和优化打下坚实的基础。

4.2 模型改进及消融实验

首先,验证了所提出的EIoU损失函数的有效

性,并与CIoU、DIoU及GIoU进行了详细的对比实

验。实验结果见表1,从中可以观察到,采用EIoU
损失函数的模型在 mAP指标上取得了最高值。同

时,各组模型在GPU与CPU上的推理时间及权重

文件大小均无显著差异。特别是在CPU 上,单张

图像的平均推理时间为23ms,充分满足了实时检

测的应用需求。
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此外,对注意力机制SimAM 模块安放位置进

行实验。根据表2的结果可以看出,当SimAM 模

块添加于Neck部位时,模型的 mAP值最高,比未

添加 SimAM 的 模 型 精 度 提 高 了 1.4%。而 在

Backbone部分添加SimAM 则导致模型性能下降,
精度比未添加SimAM 组低3.7%。在 Neck部分

和Backbone部分都添加SimAM 后,mAP比仅在

Backbone部分添加SimAM 的组别提高了2.8%,
进一步证明了SimAM添加于Neck部位的有效性。

4组实验的推理时间和权重文件大小基本相近,推
理耗时最多相差1~2ms,都达到了实时检测的要

求。此外,权重文件大小均未超过14MB,可方便

地部署于边缘端设备上。
进一步地,对模型中的各项改进进行了详细的

消融实验,以评估各部分改进对模型性能的贡献。
消融实验包括了4组对照实验:原YOLOv5模型、
用EIoU替换原定位损失、在Neck部分引入了注意

力机制的SimAM 模块,以及用IoU-GuidedNMS
替代传统的NMS。表3展示了消融实验的结果,通
过对比可以发现,综合改进后的模型精度相较于原

YOLOv5模型提高了3%。尽管CPU上的推理耗

时增加了2ms,但整体性能提升使得该改进模型依

然能够保持在实时检测的性能要求之内。
为了全面评估本文改进模型的性能,选择了经

典的实时检测模型以及当前状态下的SOTA模型

进行了同条件下的对比实验,结果见表4。实验数

据显示,相较于经典轻量级模型,本文的改进模型

不仅在检测精度上有所提升,同时也保持了实时推

理的性能。特别是在CPU 上的推理速度,仅稍逊

于YOLOv3-tiny与YOLOv6n,这使得该模型非常

适合工业界中小型企业的实际部署需求。此外,改
进后模型的权重文件大小适中,便于在工业场景中

广泛应用。

表1 损失函数改进对比结果

实验组别
mAP@0.5

视镜 界面 整体

单图推理时间

(GPU)/ms

单图推理时间

(CPU)/ms

权重文件

大小/MB
CIoU 0.995 0.592 0.793 6.9 25.0 13.6
DIoU 0.995 0.694 0.844 8.3 25.1 13.6
GIoU 0.995 0.691 0.843 8.2 24.8 13.6
EIoU 0.995 0.700 0.847 6.7 25.4 13.6

表2 网络结构对比结果

实验组别
mAP@0.5

视镜 界面 整体

单图推理时间

(GPU)/ms

单图推理时间

(CPU)/ms

权重文件

大小/MB
YOLOv5 0.995 0.700 0.847 6.7 22.1 13.6

YOLOv5+SimAM-Backbone 0.995 0.625 0.810 7.7 23.7 13.6
YOLOv5+SimAM-Neck 0.995 0.728 0.861 7.2 22.9 13.6
YOLOv5+SimAM 0.995 0.671 0.833 8.3 24.1 13.6

表3 消融实验结果

实验组别 EIoU C3-SimAM IoU-GuidedNMS mAP@0.5 检测速度(CPU)/ms 检测速度(GPU)/ms 权重文件大小/MB
原生YOLOv5 — — — 0.833 25.0 6.9 13.6

改进1 √ — — 0.847 22.1 6.7 13.6
改进2 √ √ — 0.861 22.9 7.2 13.6
改进3 √ √ √ 0.863 22.9 7.3 13.6

 注:—为未使用该项改进;√为使用了该项改进。

表4 网络对比结果

模型 mAP@0.5
检测速度

(CPU)/ms

检测速度

(GPU)/ms

权重文件

大小/MB
YOLOv3-tiny 0.693 21.8 7.9 17.0
YOLOv6n 0.823 19.5 7.0 10.0
YOLOv7-tiny 0.801 23.4 6.8 46.3
YOLOv8n 0.845 23.6 3.2 6.2
RT-DETR 0.812 135.8 10.6 77.1

YOLOv5s 0.833 25.0 6.9 13.6
本文改进 0.863 22.9 7.3 13.6

4.3 检测效果分析

为了检验系统的可用性,对整个检测系统的主

要指标进行评估,相关指标值见表5。
为了更直观地展示本文改进模型在化工液体

多相界面检测任务上的效果,选取不同模型在测试

集下的推理结果进行对比,如图5所示,选取了4张

具有不同光照条件和界面样式的图像作为样例。
图5(a)是使用原始YOLOv5算法得到的检测结果,
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图5(b)是使用改进的 YOLOv5算法产生的结果。
可以看出,原YOLOv5模型存在误检情况,会导致

产生多个界面检测框,相比之下,改进后的模型只

检测到实际的界面,检测效果更好。

图5 模型检测效果示例

表5 系统主要指标

指标 取值
单图推理时长(CPU)/ms 22.9
单图推理时长(GPU)/ms 6.9

图像捕获帧率/fps 25
误差率 0.053

5 结论
(1)设计并实施了一套基于机器视觉的智能界面

检测系统,该系统实现完全非接触式检测,首创利用

外置摄像头实现化工多相液体界面检测。该系统由

硬件层和算法层两大部分组成。硬件层主要包括摄

像头和计算设备,而算法层则通过界面检测算法实现

界面的视觉检测。此外,算法层与硬件层通过通信接

口紧密相连,以确保摄像头的图像捕获与相关计算控

制设备的高效配合。同时,系统的检测误差率仅为
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5.3%,满足了工业应用的精确度要求。
(2)基于YOLOv5框架,设计并应用了一个专门

针对界面检测任务的目标检测算法模型。为了提升

模型的特征提取能力,同时保持推理速度,引入了Si-
mAM注意力机制。在损失函数方面,采用了EIoU
损失来提高模型训练效果。此外,引入了IoU-Guided
NMS算法来改进模型的后处理过程,有效提升了检

测精度。经过这些改进,模型的精度达到了86.3%,
无论是在CPU还是GPU上,单张图片的推理时间均

能达到实时效果所需的水平。同时,模型权重文件大

小仅为13.6MB,非常适合在边缘计算设备上部署。
(3)拍摄并构建了一个多相液体界面图像数据

集,并应用了Copy-Paste数据增强技术对数据集进

行扩充。这一举措为液体界面的智能化视觉检测

任务提供了必要的数据支持。
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IntelligentDetectionofChemicalMultiphaseLiquidInterfaceBasedonMachineVision

QIANXianfeng,XUEYichun,DINGBei,YANGCheng,WUYong
(InstituteforIntelligence&Emergency,SinosteelMaanshanGeneralInstituteofMiningResearch

Co.,Ltd.,SinosteelMIMR(Maanshan)Intelligency&EmergencyTechnologyCo.,Ltd.,Ma’anshan243000,Anhui,China)

Abstract:Inordertoaddressthechallengeofcontact-baseddetectionofmultiphaseliquidinterfacesinchemicalproductionprocesses,an
intelligentinterfacedetectionsystembasedon machinevisionwasinvestigated.Thesystemenablesexternalnon-contactmonitoringof
multiphaseliquidinterfacesandinvestigatesimprovementstointerfacedetectionalgorithmsalongwiththeconstructionofadedicateddataset.
Theresultsdemonstratethatthesystemboastsadetectionerrorrateofonly5.3%,withmodelaccuracyreaching86.3%,satisfyingthe
precisionandreal-timedetectionrequirementsforindustrialapplications.Additionally,themodel’sweightfileisamere13.6MBinsize,

allowingfordeploymentonedgecomputingdevices.Itisconcludedthatthesystemexhibitsreal-time,precise,andefficientcharacteristics,

providinganinnovativesolutiontotheproblemofliquidseparationinmultiphasesystemswithinthechemicalproductionindustry.

Keywords:interfacedetection;machinevision;objectiondetection;YOLOv5;non-contactdetection
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