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摘　 要:针对包含多类透明容器与多种液体的机械臂倒液任务,提出了一种不需要相机标定与标尺辅助的液位相对高度视觉检

测方法与闭环控制方案。 首先,分析了服务机器人倒液任务的特点,使用计算机视觉中的目标检测方法同时检测液体与容器,
利用液体与容器的高度比例关系得到相对液位高度,避免了测量液位绝对高度所需的繁杂标定过程。 其次,利用小孔成像模型

对所提的相对液位高度检测方案进行几何建模与分析,推理出典型情形下测量的误差规律;再次,采集多种液体、多类容器的图

像作为训练集来训练 YOLOv5s,用于检测目标物以获得液位相对高度。 测试结果验证了所提的液位检测方法的有效性,新方法

对于训练集中未出现的新形状容器中的新液体的平均配对检出精度为 86. 7% ;最后,为了避免求解或估计视觉伺服理论中复杂

的雅可比矩阵,将求得的相对液位高度与 PD 控制结合组成液位闭环控制系统。 系统使用相同的 PD 控制器参数在两种倒液平

台上的多类倒液任务中均取得成功,验证了液位闭环控制方案的有效性与鲁棒性。
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Abstract:A
 

visual
 

detection
 

method
 

of
 

relative
 

liquid
 

level
 

without
 

camera
 

calibration
 

and
 

liquid
 

level
 

gauge
 

and
 

closed-loop
 

control
 

system
 

are
 

proposed
 

for
 

the
 

robotic
 

pouring
 

task
 

related
 

to
 

multiple
 

types
 

of
 

transparent
 

containers
 

and
 

liquids.
 

Firstly,
 

the
 

characteristics
 

of
 

the
 

service
 

robots′
 

liquid
 

pouring
 

tasks
 

are
 

analyzed
 

and
 

the
 

target
 

detection
 

method
 

in
 

computer
 

vision
 

field
 

is
 

deployed
 

to
 

detect
 

liquids
 

and
 

containers
 

simultaneously.
 

The
 

relative
 

liquid
 

level
 

height
 

is
 

obtained
 

by
 

calculating
 

the
 

height-proportion
 

between
 

the
 

detected
 

container
 

and
 

detected
 

liquid,
 

which
 

avoids
 

the
 

complicated
 

hand-eye
 

calibration
 

processes
 

during
 

the
 

measurement
 

of
 

liquid
 

level′s
 

absolute
 

height.
 

Secondly,
 

the
 

proposed
 

liquid
 

level
 

detection
 

method
 

is
 

geometrically
 

modeled
 

and
 

analyzed
 

by
 

applying
 

the
 

pinhole
 

imaging
 

model,
 

and
 

the
 

laws
 

on
 

measurement
 

errors
 

of
 

relative
 

liquid
 

level
 

height
 

are
 

deduced
 

in
 

typical
 

cases.
 

Thirdly,
 

the
 

images
 

of
 

various
 

liquids
 

and
 

containers
 

are
 

collected
 

to
 

train
 

YOLOv5s,
 

which
 

is
 

deployed
 

to
 

detect
 

target
 

object
 

and
 

obtain
 

the
 

relative
 

height
 

of
 

liquid
 

level.
 

The
 

test
 

results
 

verify
 

the
 

effectiveness
 

of
 

proposed
 

method.
 

The
 

paired
 

average
 

precision
 

of
 

new
 

method
 

is
 

86. 7%
 

for
 

the
 

new
 

types
 

of
 

liquids
 

in
 

new
 

shaped
 

containers
 

that
 

do
 

not
 

appear
 

in
 

the
 

training
 

set.
 

Finally,
 

to
 

avoid
 

solving
 

or
 

estimating
 

corresponding
 

Jacobian
 

matrices
 

in
 

visual
 

servo
 

theory,
 

the
 

detected
 

liquid
 

level
 

height
 

is
 

combined
 

with
 

PD
 

control
 

to
 

get
 

a
 

closed-loop
 

control
 

system.
 

Several
 

kinds
 

of
 

liquid
 

pouring
 

tasks
 

on
 

both
 

manipulator
 

platforms
 

are
 

successful
 

with
 

the
 

same
 

parameters
 

in
 

PD
 

controller,
 

which
 

prove
 

the
 

effectiveness
 

and
 

robustness
 

of
 

proposed
 

closed-loop
 

control
 

method.
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0　 引　 　 言

　 　 机械臂倒液是机器人操作中的一项重要任务,在助

老助残、家政、厨房等服务机器人领域有广泛的应用前

景。 与人倒液的过程类似,机械臂倒液流程为源容器与

目标容器定位、源容器的抓取与移动、源容器的倾倒控制

与目标容器的液位高度检测。 显然,源容器的倾倒控制

与目标容器液位检测是任务成功的关键。 但由于容器的

形状各异、材质不一,需要倾倒的液体因种类、成分的区

别致使其流体动力学特性迥异,使得非结构化环境下的

机器人倒液任务异常艰难,即使是鲁棒的液位检测也是

一项具有挑战性的任务。
机械臂倒液的研究可分为基于学习的方法与基于容

器容量检测的方法两类[1-2] 。 基于学习的方法通常使用

自监督学习、示教学习、强化学习等机器学习方法使机械

臂掌握特定场景的倒液技能,其并不强调对容器液位的

检测,很多时候采用端对端的方式进行训练[3-5] 。 基于容

器容量的检测方法则将液位检测与倾倒控制环节分离,
强调液位检测的重要性,使用各类方法实时检测或估计

液位高度,控制环节采用比例-积分-微分( proprotional
 

integral
 

derivative,PID) 控制、模型预测等方法。 关于容

器液位高度测量,存在着压力法、超声波法、图像法等众

多方法[6-8] 。 但对于机械臂倒液任务,希望不再对容器额

外添置相关传感器,而尽量使用服务机器人本身已有的

感知手段进行液位测量。 因此,液位测量方法主要有力

觉测量法、声音测量法与视觉测量法及上述方法的融

合[9] 。 力觉测量法直接使用机械臂夹爪或者手腕的力

觉 / 触觉传感器来估计容器的容量[10-11] ,声音测量法根据

目标容器液位高度不同时倒液声音的差异来反推液位高

度[12] ,显然这两类间接测量方法在倒液过程中测量值易

受干扰,即使两类方法进行融合的测量精度也有限[13] 。
显然,从实现的易行性和经济性角度考虑,视觉液位测量

方法具有更大的应用潜力[14] 。
容器一般分为透明容器与非透明容器两大类。 针对

非透明容器的液位检测通常使用深度相机与三维重建的

方法。 典型工作有:Hara 等[15] 通过采集容器内液体的俯

视图像,结合深度相机的模型与容器点云重建的结果推

断液位高度;Yamaguchi 等[16] 使用双目相机、光流法将倾

倒出的液体重建为点云,从而推断出倾倒出的液体容量。
这类方法都需要预先知道容器容量,并对相机与机械臂

坐标系进行标定。
对于透明容器,液体情况可通过相机直接采集,其液

位视觉测量方法可分为传统图像处理算法与深度学习算

法两类。 传统图像处理方法根据液位图像的特征手工设

计处理算法,例如 2015 年,杨唐文等[17] 使用颜色特征与

Hu 矩对接水、倒液的容器进行分割识别。 2020 年张美

杰等[18] 对输液点滴管中液位图像做差分,而后进行预处

理操作提取到液位线,再通过计算像素值与相机参数推

算得到液面高度。 此类方法只能对透明容器中特定颜色

液体的液位线进行提取,缺少泛化性。 在深度学习检测

液位方面,野外的河流水位、水库水位检测有众多相关研

究,其基本思路是用目标检测方法检测液面与辅助标尺

刻度图像来确定液位[19] 。 半封闭透明容器的液位检测

研究借鉴了相关思路,2018 年乔人杰[20] 通过你只需看一

次(you
 

only
 

look
 

once,
 

YOLO)系列算法对透明无色容器

中的白水液位进行跟踪检测,其测量绝对液位高度需要

钢尺辅助。 2020 年张竞峰[21] 使用基于区域的卷积神经

网络( region-based
 

convolutional
 

neural
 

network,
 

R-CNN)
系列目标检测算法对点滴液位高度进行预测。 针对透明

液体难以检测的难题,文献[22]提出了基于生成式对抗

网络思路将透明液体转换为有颜色液体分割的思路。 总

的来说,上述检测方法均是检测液位的绝对高度,难以应

用到复杂的机械臂倒液场景中。
综上所述,现有的基于液位检测的倒液研究,更多的

是针对特定环境设计液位高度视觉检测与控制方案,或
需要标尺图像辅助,或当相机位姿变化时需要进行重新

标定,泛化性或鲁棒性欠佳。 事实上,服务机器人倒液任

务对液位检测的精度并没有过高要求,而更多的考虑不

溢出倒液与液位检测方法的泛化性,即需要对于多种颜

色的液体、各类形状和颜色的容器都能检测,对于多种常

用相机角度都能适用[23] 。 为此,本文基于透明容器的高

度与其内部的液体高度的比值,在不同距离与视角的相

机成像中基本不变这一特点, 利用目标检测算 法

YOLOv5 同时检测透明容器与透明容器里的液体。 通过

遍历容器与液体之间的空间关系来确定液位相对高度,
实现 了 一 个 模 型 对 多 种 透 明 容 器、 多 种 液 体 的

calibration-free 式 液 位 检 测。 然 后 再 使 用 比 例 微 分

(proportional
 

differential,
 

PD) 控制方法来实现透明容器

液位高度的视觉闭环控制。

1　 液位检测方案设计

1. 1　 机械臂倒液应用场景分析

　 　 服务机器人倒液任务的环境通常是非结构化的,其背

景复杂、光照变化大,需操作的容器形状与液体颜色多样。
例如,在酒吧的吧台上,各种酒与饮料的颜色迥异、密度差

异大,酒杯通常是透明的但形状多样。 显然,此场景下对

每类饮料与酒杯的组合分别设计视觉检测与伺服控制方

案是不可行的。 现有商业化的调酒机器人方案通常使用

统一的酒杯,每种原酒都带有定量计量装置来结构化应用

场景,具有投入成本高、服务自适应性不足等问题。
不同的倒液任务对机械臂的配置与相机安装角度的

要求不同。 倒液用的机械臂主要分为单臂与双臂两类,
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相机 通 常 采 用 RGB-D 相 机。 单 臂 服 务 机 器 人, 如

图 1(a)所示,常用眼在手外的方式进行抓取物定位,相
机在机器人工作过程中不随机器人一起运动,视场相对

宽阔;双臂机器人可以通过臂间协作来完成复杂精细的

任务,相机布置方式也更为灵活,可布置在腕部、颈部、腰
部,如图 1(b)所示。

图 1　 机械臂倒液平台场景图

Fig. 1　 Experiment
 

scene
 

and
 

camera
 

view

综上所述,服务机械臂倒液任务亟需一种能够适用

于多种形状容器、多类液体、不同机械臂与相机配置方式

的液位检测与控制方案。
1. 2　 基于目标检测的液位高度闭环控制

　 　 1)基于目标检测的液位高度检测方案

倒液任务中,若测量液位高度的绝对值,则必须通过

相机的标定来将图像与真实环境的坐标联系起来,相机

位姿与距离变化后需重新标定。 为此,本文通过使用基

于深度学习目标检测算法同时测量透明水杯高度与水杯

中液位的高度,计算其比值得到相对液位高度,以避免上

述不足。 相对液位高度对于不同的相机距离与视角的成

像中具有一定不变性,本文与其他液位检测研究的区别

如图 2 所示。

图 2　 典型液位视觉检测方法对比

Fig. 2　 Comparison
 

of
 

typical
 

liquid
 

level
 

visual
 

detection
 

methods

具体测量时,目标检测算法同时返回水杯与液位的

检测矩形框,如图 3(a)所示。 图中点 X、P、I 表示相机视

野中容器最高点、液体最高点、容器最低点在相机成像中

的对应像素点。 用液位检测框像素高度来表示液位高度

HIP,用容器检测框像素高度表示容器的高度 HIX。 使用

比值 k=HIP / HIX 来表示测量的液位相对高度,k∈[0,1]。
实际使用时,为了避免如图 3(b)中容器有厚底部致使液

体检测框不包含容器底部,可根据容器检测框与液体检

测框的几何关系,使用图 3(b)中 I 与 P 两点的像素距离

来表示液位相对高度。

图 3　 液位检测方案示意图

Fig. 3　 Schematics
 

of
 

liquid
 

level
 

detection
 

method

目标检测算法会返回检测到的每个物体的类别序号

和检测框位置,即在同一图像中可检测出多个水杯、多种

液位的位置。 但算法不会对图像中容器与液位的位置关

系进行自动判定,故设计了判定行为树与遍历算法来实

现容器和液体的匹配,即找出容器与对应液体的位置包

含关系。 这样就可实现同一图像中多个容器的液位相对

高度的测量。
2)液位高度闭环控制方案

倒液任务中,相机通常采用眼在手外的配置。 不同

于需要求解或估计相关雅可比矩阵的基于位置、基于图

像的视觉伺服系统
 [24-25] ,本文的闭环控制方案直接使用

基于液位测量的常规的比例积分微分控制。 具体来说,
以相对液位高度作为控制目标,将基于深度学习的目标

检测方法得到的测量液位,与期望相对液位的差值送入

PD 控制器,控制机械臂末端转角以调整倒液量,从而形

成闭环系统。
倒液过程中液位是不可逆地增加的,仅使用比例调

节可能会出现大的超调,需要一种提前抑制超调的控制

方式与之结合。 而微分环节能够预见偏差变化的趋势,
因此能产生超前的控制作用。 同时考虑到液位控制有较

大滞后,最终选用 PD 控制。
3)相对液位高度误差规律分析

尽管利用上述方法得到了液位相对高度,但受到相

机与容器距离、相机倾角等影响,测量结果与真实液位存
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在误差(如图 3(b)所示)。 液位测量误差可分为系统成

像模型误差与目标检测算法误差。 本节主要从成像模型

角度来分析相关误差情况。
在忽略相机成像畸变等扰动的情况下,相机的成像

模型可等效为小孔成像模型。 对于目标检测算法检测到

的容器和液体等,其像素高度由检测框的上下边之间的

距离决定,而其检测框的上边和下边对应着目标物在图

像上的最高点和最低点。 相机与容器之间相对位姿的不

同会造成前述最高点和最低点的位置变化,从而影响容

器和液体像素高度。
 

(1)
 

相机水平检测液位情形

如图 4 所示,d 为相机光心到容器壁的距离,h 为相

机的高度,即相机光心与桌面的竖直距离。 当相机平视

透明水杯时,通过相机成像至图像平面上,容器最高点 A
对应成像点为 X,最低点 C 的对应点为 I。 液体最高点 B
对应成像点为 P。 此情形的成像结果如图 3( a) 所示。
由三角形相似可得:

HL

HC

=
HIP

HLX
(1)

图 4　 相机水平液位检测场景几何结构

Fig. 4　 Geometric
 

structure
 

of
 

liquid
 

level
 

detection
 

scene
 

with
 

horizontal
 

camera

　 　 1. 2 节 1)提出的相对液位检测方案与此场景完美匹

配,即该情形下使用本文提出的相对液位检测方法精度

最高。 保证容器在成像范围内,相机光心与容器的距离

d 的变化对测量液位精度没有影响。
(2)

 

相机倾斜检测液位情形

如图 5 所示,当相机为俯视配置时,ΘC 为相机倾角。
此时通过相机成像到图像上的容器最高点对应点为 A,
最低点为 C,液体最高点为 B。 此情形的成像结果参见

图 3(b)。
图 5 中,平移相机成像平面至 SC 所在平面,与各点

成像路径分别交于 S 点、Q 点、C 点。 相机倾角 ΘC 的余

角为ΘH,ΘK 为液位最高点成像路径 BP 与液位平面的夹

角。 设 QC= b,SC=a,则测量液位为:

k =
HIP

HLX

= QC
SC

= b
a

(2)

实际液位和测量液位之间的关系可由图 5 的几何关

系得到:
HL

HC

= NC
MC

= QC - QN
SC - SM

(3)

实际液位和测量液位之间的误差根据三角函数关

系有:
HL

HC

- k =
k(acosΘH tanΘK + HC) - wtanΘK

asinΘH - HC
(4)

根据式(4)可知,液位误差与相机对容器的距离、相
机位姿之间的关系复杂,但可推理得到如下近似规律:

推论 1:在 d、h 不变的情况下,相机倾角 ΘC 由 α1 向

α2 增大(其 α1 和 α2 为保证容器位于相机成像范围内的

　 　 　 　

图 5　 相机倾斜液位检测场景几何结构

Fig. 5　 Geometric
 

structure
 

of
 

liquid
 

level
 

detection
 

scene
 

with
 

tilted
 

camera

相机倾角最小值和最大值),则 ΘH 逐渐减小,式(4)分母

逐渐减小,分子逐渐增大,则测量液位相对于真实值的误

差逐渐增大。 相机在 ΘC = 0 时液位测量值最接近真

实值。
推论 2:

 

当相机倾角 ΘC 固定且为较小值时,液位测

量值相对于真实值的误差随着相机安置高度 h 的增大而

单调递减,随着相机安置距离 d 的增大而单调递增;当相

机倾角 ΘC 固定且为较大值时,则误差随着相机安置高

度 h 的增大而单调递增,随着相机安置距离 d 的增大而

单调递减。
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2　 基于 YOLOv5 的液位检测

　 　 在计算机视觉领域,目标检测的方法众多,本文对比

了其相关性能,选用在精度、速度方面性能均衡,易于部

署的 YOLOv5s 用于液位检测。
2. 1　 数据集采集

　 　 实验环境下,在图 1( a)所示的 Kinova
 

Jaco2 平台上

使用 RealSense
 

D435i 相机采集数据。 在相机高度 0 ~
40 cm,倾角 0° ~ 60°之间且相机视野允许范围内,采集

图 6(a)所示各种液体、各类容器中各个高度液位的图

片。 图片以液体颜色分类,其中黄色橙汁图片 580 张,透
明矿泉水图片 33 张,褐色可乐图片 315 张,白色牛奶图

片 300 张,红蓝绿三色液体分别为 88 张、70 张、51 张,合
计 1

 

737 张训练图片。
为了测试相关算法的泛化性,采集了部分训练数据集未

出现的水杯与液体颜色的组合(如图 6(b)所示),得到泛化

测试集。 泛化测试素材每种各采集 100 张,共计 300 张。

图 6　 数据集采集素材

Fig. 6　 Material
 

utilized
 

in
 

the
 

data
 

set
 

collection
 

2. 2　 模型训练

　 　 本文模型训练的主机配置为
 

Intel
 

Xeon( R)
 

Bronze
 

3106
 

CPU
 

@
 

1. 70
 

GHZx16 处理器,
 

12
 

GB
 

GeForce
 

RTX
 

2080Ti
 

GPU,
 

使 用 CUDA
 

10. 2 进 行 加 速, 框 架 为

PyTorch。 相对液位高度检测需要同时检测容器与对应

的液位,需要一个衡量同时检测到容器和容器内液体成

功率 的 评 价 指 标, 因 此 除 使 用 平 均 精 度 ( average
 

precision,AP)外,将在 2. 3 节模型泛化性相关实验中使

用需同时检测出多个检测物体的检测指标 pairedAP[26] 。
为了选择速度精度平衡的目标检测算法,进行各类

检测模型的精度和速度的对比试验。 将训练数据集按照

9 ∶ 1随机分成训练集和测试集进行训练,测试集上的结果

如表 1 与图 7 所示。
由图 7 与表 1 知,YOLOv5s 在测试集上的精度高于

其余对比算法,而与速度相当的 YOLOv8s、YOLOv3-tiny
对比,其平均精度高于 YOLOv8s 近 2% ,高于 YOLOv3-
tiny 近 8% 。 为此, 考虑精度和速度的平衡性, 使用

YOLOv5s 作为液位检测算法。 后续实验的结果都是基于

YOLOv5s 算法的。

表 1　 不同算法检测时间对比

Table
 

1　 Detection
 

time
 

comparison
 

of
 

different
 

object
 

detection
 

methods

算法
Faster

 

R-CNN
YOLOv5s

YOLOv4-
tiny

YOLOv8s
YOLOv3-

tiny

运行时间 / ms 189. 2 14. 8 32. 2 14. 6 22. 5

图 7　 不同目标检测算法精度对比

Fig. 7　 Comparison
 

of
 

average
 

precisions
 

with
 

different
 

object
 

detection
 

methods

2. 3　 模型泛化性实验

　 　 1)颜色泛化性验证

(1)
 

测试集图片 HSV 色调变化测试

将测试集图片从 RGB 颜色空间转换到 HSV 空间

后,色调通道加上一定值,然后再将其转回到 RGB 颜色

空间,模拟改变透明容器与液体的颜色。 图 8(a)、(b)为
转换前后的检测效果示例图。 图 8( c)为典型漏检图片,
转换过程中出现大量的噪点,从而影响了的预测效果。
图 9 为改变色调后检测模型的性能图,从图可知检测模

型对于颜色具有较好的泛化性。

图 8　 HSV 色调变化检测效果

Fig. 8　 Detection
 

effects
 

of
 

varied
 

HSV
 

tones
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图 9　 HSV 色调变化检测结果折线图

Fig. 9　 Broken
 

line
 

graph
 

of
 

detection
 

results
 

with
 

varied
 

HSV
 

tones

(2)
 

训练集未出现液体颜色泛化性测试

训练数据集中未出现的容器中新颜色的液体泛化测

试的可视化效果如图 10 所示,测试结果如表 2 所示,3 种

情形的平均检出率为 86. 7% 。 相关结果显示检测模型具

有较好颜色泛化性,究其原因为模型训练时并未按照颜

色进行打标签,而是将标签统一打成液体,模型提取了纹

理、液体空气分界面等各类特征的综合用于目标检测。

图 10　 液体颜色泛化性实验检测效果

Fig. 10　 Effect
 

drawing
 

of
 

liquid
 

color
 

generalization
 

experiment

表 2　 训练集未出现液体检测结果

Table
 

2　 Test
 

results
 

of
 

no
 

liquid
 

in
 

training
 

set

液体颜色 样本数量 mAP paired_AP

紫色 100 0. 921 0. 875

橘色 100 0. 914 0. 871

灰色 100 0. 896 0. 852

　 　 2)环境条件泛化性

不同倒液场合使用的容器、环境光照和桌面背景等

都存在差异。 为验证模型对于上述环境条件的泛化性,
进行相关液位检测实验。

(1)
 

改变容器形状

使用模型对于不同的容器进行检测,其中大肚杯、细
腰高杯与钻石杯是训练集中未出现过的新容器,检测结

果 AP 如表 3 所示。 可以看到模型对于盛有不同液体的

不同形状的容器检测效果均良好。

表 3　 不同容器检测效果表

Table
 

3　 Test
 

results
 

of
 

different
 

containers

液体 圆柱杯
橘黄色

透明杯
大肚杯 细腰高杯 钻石杯

可乐 0. 941 0. 926 0. 853 0. 891 0. 923

橙汁 0. 922 0. 842 0. 874 0. 881 0. 938

矿泉水 0. 864 0. 801 0. 763 0. 862 0. 891

　 　 (2)
 

改变环境光照角度

使用手机手电光分别使用直射、斜射的方式对盛有

液体的容器进行照射,共制作测试集图片 350 张。 斜射

打光的效果如图 11( a)所示。 图 12 为不同光照测试的

结果,从中可知模型对于光照有较好的鲁棒性。

图 11　 不同环境条件下检测效果

Fig. 11　 Detections
 

under
 

different
 

conditions

图 12　 改变光照角度检测 AP 结果

Fig. 12　 Detection
 

AP
 

results
 

of
 

changed
 

illumination
 

angle

在检测过程中,个别液体会出现轻微的漏检情况,如
图 11(a)所示。 原因是由于打光角度或者强光造成杯壁

的反射强烈,将受光点处的透明容器或液体的部分颜色

和轮廓等特征覆盖,而 YOLO 模型的做法是将图像划分

为若干个小网格然后对每一个网格进行回归预测,这些

点位所在的网格提取的特征不足以预测出透明容器或液

体,因此影响了整个透明容器或液体的预测。 此问题在

增加了部分数据集后得以解决。
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(3)
 

改变部分背景

按图 11(b)类似的方式,改变部分背景并添加少量遮挡

物,得到测试数据图片 300 张,其检测 AP 如图 13 所示。 图

中可以看到模型对于不同背景下的容器检测具有鲁棒性。

图 13　 不同背景下检测 AP 结果

Fig. 13　 Test
 

AP
 

results
 

under
 

different
 

backgrounds

2. 4　 液位检测精度实验

　 　 为了测试相机在不同高度、倾角、距离时所检测相对

液位高度的误差情况,设计了表 4 所示场景中的相关

　 　 　 　 　

实验。 实验时,两个相同的透明容器并排在一条直线上,
高度均为 9 cm,分别装入相同高度的透明液体和深色

(蓝色)液体,如图 14 所示。 某次测量相对液位高度为目

标检测算法得到的两种颜色液体相对高度取平均得到。
表 4 中测量值为各个场景下测得的相对液位高度的平均

值,σ 为该场景下液位测量值的标准差。 例如典型场

景 1,表中测量值为相机到容器 5 种距离测量液位高度

的平均值。 从表 4 的测量结果可知,液位检测模型在各

个情况下的测量值足够支持服务机械臂完成倒液任务,
0°倾角与 5 cm 高度的组合能够获得最小的检测误差。
同时,不同测量场景时并不需要对相机进行重标定。

图 14　 液位检测精度实验场景示例

Fig. 14　 Experiment
 

scenes
 

of
 

liquid
 

level
 

detection
 

accuracy

表 4　 液位测量模型精度实验结果表

Table
 

4　 Accuracy
 

test
 

results
 

of
 

liquid
 

level
 

measurement
 

model

场景
相机

俯角 θC / ( °)
相机

高度 h / cm
相机与容器距离 d / cm

测量高度

(设定值 0. 25)
测量高度

(设定值 0. 5)
测量高度

(设定值 0. 75)

1 0 5 30,45,60,75,90 0. 29(σ= 0. 027) 0. 54(σ= 0. 011) 0. 732(σ= 0. 022)

2 30 40 30,45,60,75 0. 382
 

5(σ= 0. 014) 0. 575(σ= 0. 011) 0. 75(σ= 0. 012)

3 0 5,10 30 0. 305(σ= 0. 055) 0. 53(σ= 0. 04) 0. 755(σ= 0. 015)

4 30 10,20,30,40 80 0. 325(σ= 0. 046) 0. 55(σ= 0. 022) 0. 717
 

5(σ= 0. 008)

5 0,30,45,60 30 60 0. 325(σ= 0. 036) 0. 537
 

5(σ= 0. 022) 0. 777
 

5(σ= 0. 023)

　 　 图 15( a) 给出了场景 4 中相机倾角固定、不同高

度下液位检测的详细结果,其结果与 1. 2 节 3 ) 中模

型误差分析的推论 2 的规律基本一致。 图 15 ( b) 给

出了场景 5 中不同相机倾角下液位检测的详细结果,

其与推论 1 的规律相符。 场景 1 与场景 2 中,相机与

容器在不同距离下的液位检测的结果也符合分析的

误差规律,由于篇幅有限这里不再图表展示。

图 15　 不同场景下液位检测结果柱状图

Fig. 15　 Histograms
 

of
 

liquid
 

level
 

detection
 

results
 

under
 

different
 

scenarios
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3　 机械臂倒水液位检测及控制实验

　 　 将检测模型分别部署到 Kinova、Baxter 机械臂倒液

的液位闭环控制中,液位检测与机械臂的控制在机器人

操作系统(robot
 

operating
 

system,ROS)中进行集成。
3. 1　 Kinova 平台倒液闭环控制实验

　 　 本节验证控制方案对于相机位姿的鲁棒性与泛化

性。 采用表 4 中相机水平配置场景 1 与倾角配置的场

景 2 下进行了倒液实验,相机使用 RealSense
 

D435i,液位

检测时使用的 RGB 图像。 PD 控制器的 Kp 取值 2. 6,Kd

取为 0. 02,运动规划使用的开源的运动规划库 ( open
 

motion
 

planning
 

library,OMPL)。
以场景 2 下向细腰高杯中倒橙汁并控制液位在 0. 5

为例,倒液过程中检测的液位和机械臂末端角度的变化

曲线如图 16 所示。 从图中的液位测量曲线可知,液位在

最低值 0. 3 附近被检测到,由于开始液体下冲导致液面

跳跃,所以测量液位先升后降,随后逐渐上升且上升趋势

平稳,最后至 0. 53 附近时稳定。 液位在接近稳定之前的

变化斜率是逐渐变小的,说明微分环节的“刹车”作用起

到了成效。 从图中末端角度变化曲线上可直观看到,机
械臂末端角度从 0°开始转动倒液,末端角度在倾倒过程

中逐渐改变以调节倒液量,待液位至期望液位附近时回

至原角度 0 并停止倒液。 液位控制在其他期望值时的各

个曲线变化趋势与图 16 是一致的,这里不再赘述。

图 16　 控制液位时关键参量变化曲线

Fig. 16　 Variation
 

curve
 

of
 

key
 

parameters
 

during
 

liquid
 

level
 

control

倒液过程中,液面会随着水流的冲击存在波动,引起

液位检测框轻微跳动,使得液体和容器像素高度之比产

生波动,致使检测曲线出现了轻微的“毛刺”现象。 实际

应用时可通过前帧数据预测后帧数据的方式来对曲线进

行滤波、平滑,可使倒液过程更加平稳。
实验时,按照“少、半、多”典型情况分别设定期望液

位为 0. 25、0. 5、0. 75,向不同容器中倒入各类液体 200 次

(场景 1 与场景 2 各 100 次),均使用 3. 1 节中所示的 PD
参数。 液位控制统计结果如图 17 所示,结果验证了液位

闭环检测控制方案的有效性。 实验中还尝试了 0. 3 ~ 0. 8
之间的各个液位倒液,均取得较好的液位控制效果。

图 17　 液位控制结果柱状图

Fig. 17　 Histogram
 

of
 

liquid
 

level
 

control
 

results

3. 2　 Baxter 机器人平台实验

　 　 训练 YOLOv5s 液位检测模型时所用的数据是在单

臂 Kinova 倒液平台上采集的。 为了验证模型的有效性

和泛化性,设计了基于 Baxter 双臂机器人倒液平台的液

位检测与控制实验。
1)液位检测实验

(1)
 

使用 RealSense
 

D435i 进行测试
 

对于双臂机器人来说相机的可部署位置更加灵活,
为了满足不同场合需要,按照本文 1. 1 节图 1( b)所示的

相机位置将 RealSense
 

D435i 分别部署于 Baxter 机器人

的颈部、腰部、右臂腕部来进行测试,对应腰部、右臂腕部

视野的检测效果如图 18 所示。 测试结果显示液位检测

模型均取得好的效果。 后续有闭环控制实验,这里就不

再单独展示检测结果。

图 18　 相机两种位置对应视野与检测效果

Fig. 18　 Visual
 

field
 

and
 

detection
 

effect
 

diagram
 

corresponding
 

to
 

two
 

positions
 

of
 

camera
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(2)
 

Baxter 右臂自带摄像头检测

液位检测模型是使用 RealSense
 

D435i 采集的数据

训练的。 本节使用 Baxter 右臂自带的 RGB 相机(如图 19
所示)采集图像,用于测试来检测模型的泛化性与可迁移

性,右臂自带相机采集的左臂工作的典型图片如图 20 所

示。 若先直接使用 2. 2 节 Kinova 平台上采集的数据集训

练得到的 YOLOv5s 权重文件对上述图像进行检测,可以

有效检测到部分容器,但整体检测效果较差,结果如表 5
所示。 主要原因是 Baxter 自配摄像头本身成像质量欠佳

造成物体轮廓模糊、整体图像偏暗,如图 20 所示,这不利

于对于轮廓等特征的提取预测等。 在此环境下采集部分

检测效果不好的容器、液瓶、液体图像共 150 张进行手工

标定,添加到原有训练集中进行训练,训练时长约 0. 9
 

h。
添加数据训练后得到的模型检测效果提升明显,说明本

文提出的液位检测模型可以快速迁移到新环境中。

图 19　 Baxter 臂上腕部自带相机

Fig. 19　 Camera
 

on
 

Baxter
 

wrist

图 20　 Baxter 臂上自带相机成像

Fig. 20　
 

Imaging
 

with
 

the
 

camera
 

on
 

Baxter
 

wrist

表 5　 加入新环境数据集前后检测结果

Table
 

5　 Test
 

results
 

before
 

and
 

after
 

adding
 

new
 

environmental
 

data
 

set

数据情况 液体 AP 容器 AP 液瓶 AP

增加数据集前 0. 411 0. 372 0. 391

增加数据集后 0. 894 0. 862 0. 873

　 　 2)倒液闭环控制实验

在 Baxter 双臂倒液平台上使用 RealSense
 

D435i 进

行液位闭环控制实验。 在颈部、腰部、右臂腕部 3 个相机

位姿下进行倒液 120 次,YOLOv5 的模型参数与 PD 控制

器参数与 Kinova 平台上使用的参数一致。 液位控制结

果如表 6 所示,从中可知液位闭环控制方案在双臂机器

人上仍是有效的。 使用 Baxter 腕部自带相机倒液也有较

好控制效果。 这些结果说明检测与闭环控制方案在平台

之间具有可迁移性与泛化性。

表 6　 Baxter 上液位控制结果

Table
 

6　 Liquid
 

level
 

control
 

results
 

on
 

Baxter

场景 期望液位
液位

最高值

液位

最低值

液位

平均值

腕部

相机

腰部

相机

颈部

相机

0. 25 0. 37 0. 29 0. 33

0. 50 0. 58 0. 47 0. 52

0. 75 0. 87 0. 69 0. 79

0. 25 0. 39 0. 25 0. 31

0. 50 0. 62 0. 47 0. 55

0. 75 0. 85 0. 64 0. 72

0. 25 0. 36 0. 28 0. 32

0. 50 0. 64 0. 53 0. 56

0. 75 0. 88 0. 77 0. 81

4　 结　 　 论

　 　 本文提出了基于目标检测的液位检测方法与闭环控

制方案,将目标检测算法 YOLOv5 用于液位相对高度的

检测,与 PD 控制算法进行对接形成透明容器的液位闭

环控制系统。 在单臂 Kinova、双臂 Baxter 平台上进行了

倒液实验,实验结果验证了所提方案的有效性与泛化性,
在倒液场景切换、换平台等情形下液位检测均不需对相

机进行重标定。
在后续工作中,将对检测算法、控制算法等进行进一

步优化和改进,在考虑瓶壁厚度、液体折射率等特性下对

检测误差进行分析,在更复杂的场景下实现更准确平稳

的液位检测控制。 同时,尝试利用伺服控制理论框架对

模型进行改进与分析。
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