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摘   要：尽管基于深度学习的非接触液位检测方法能够较好地完成检测任务，但其对计算资源的较高要求使其不

适用于算力受限的嵌入式设备。为解决上述问题，该文首先提出了基于多层脉冲神经网络的非接触液位检测方

法；其次，提出了单帧和帧差脉冲编码方法将视频流时间动态性编码成可重构的脉冲模式；最后在实际场景中对

模型进行测试。实验结果表明，所提方法具有较高应用价值。
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Abstract: Although the non-contact liquid level detection method based on deep learning can perform well, its

high demand on computational resources makes it not suitable for embedded devices with limited resource. To

solve this problem, a non-contact liquid level detection method is first proposed based on multilayer spiking

neural network; Furthermore, spiking encoding methods based on single frame and frame difference are

proposed to encode the temporal dynamics of video stream into reconfigurable spike patterns; Finally, the

model is tested in the real scene. The experimental results show that the proposed method has high application

value.
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1    引言

在许多工业和科学过程中，测量容器内的液位

是一项重要任务。“液位”一般是指透明或非透明

容器中液体的表面高度。现有的液位检测方法有基

于电容电感[1,2]、电磁[3]、声学[4]、超声波[5]、光纤传

感器[6,7]和浮球[8]等方法，但是基于电磁、超声波、

光纤的方法不适用于含有泡沫的透明液体或蒸汽和

灰尘等液体，基于浮球的方法不适用于黏性液体的

液位测量，所有方法均不适用于腐蚀性和高温液体

的液位检测[9]。然而，基于机器视觉方法独特的非

接触性能有效地避免了这些问题。目前，基于数字

图像的方法主要适用于具有特定形状的容器、简单

的液位形状以及特定的液体颜色的检测。

随着人工智能(Artificial Intelligence, AI)技术

的发展，尤其是深度学习(Deep Learning, DL)在
一些认知任务中的表现已经超越了人类，例如，2016
年AlphaGo击败了人类顶尖选手李世石，DL作为

AlphaGo的主要模块，其强大的逻辑推理能力，引

起了学术界的极大关注[10,11]。与此同时，DL也在

图像分类[12–14]、目标检测[15,16]、语音识别[17,18]、机

器人 [ 1 9 ]等领域取得了长足的进步。在中国制造

2025背景下，传统设备正在朝着智能化趋势发展，

因此一些基于DL的方法也大量用于传统设备的智
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能化升级改造中。尽管基于DL学习的方法检测结

果非常出色，但是，大多数基于DL方法的模型相

对复杂且计算成本高，难以满足智能设备对低功耗

要求。除此之外，DL所设计的神经元与大脑中神

经元的工作模式相差甚远，前者以“重拟合、轻认

知”为特点[20]。受脑启发的脉冲神经网络(Spiking
Neural Networks, SNNs)作为第3代神经网络，在

功耗上远低于传统的DL模型，十分适用于部署到

轻量级边缘计算设备上，为机器实现智能化提供了

新思路[21,22]。

第3代SNNs不同于第1, 2代人工神经网络，脉

冲神经元模拟了生物神经元的脉冲发放机制和信息

交换机制。信息交换过程中采用的脉冲序列(Spike

Trains, STs)天然地涵盖了时间信息，使SNNs在处

理多元时序信号时具有极大优势[23]。现有的深度模

型只针对神经系统的模拟信号进行建模，而缺乏对

生物神经元脉冲机制的模拟。目前，很多研究

SNNs的学者结合DL与SNNs各自的优势，以第3代

SNNs为研究对象，探究生物启发的多层SNNs模

型、编码方式[24]、模型训练算法[25,26]，促进模型在

现实世界中的应用。SNNs由生物神经网络启发，

其经典的生物可塑性脉冲时间依赖可塑性(Spike

Timing Dependent Plasticity, STDP)学习算法[27]

在模型学习能力上不如基于误差回传(BP)的深度

学习方法，但SNN模型的时序表征能力、事件离散

表达能力以及低功耗、低延迟等特性对工程应用十

分重要。因此，Xu等人[28]在模型构建方面，提出

了混合模型框架deep CovDenseSNN。此模型在编

码阶段充分利用CNNs的特征提取能力，在学习阶

段沿用了SNNs的无监督学习规则来处理特征；在

神经编码方面，他们提出了一种转换编码框架，将

多模态传感器信息编码为神经元发放的脉冲，然后

利用脉冲重构输入刺激[29]。

基于此，我们结合深度模型的层次结构和SNNs

的脉冲发放机制，提出一种多层SNNs的非接触液

位检测方法。在模型构建方面，首先我们提出的方

法并不是一个混合模型，充分利用了SNNs的优

势；其次在神经编码方面，由于本文面向非接触液

位检测问题，所提出的编码方法沿用了原有的神经

编码原理，通过SNNs网络将输入信号进行编码和

解码。本文所提出的模型首先将连续输入的图片像

素转化为脉冲序列，不仅考虑了静置容器与动态液

面之间的关系，突出容器与液面之间的区别，而且

保证只有液面产生变化时产生脉冲信号，减少了神

经网络的总体脉冲数量，降低了计算复杂度。本文

的主要工作：

(1)针对深度模型计算成本高的问题，提出了

一种轻量级的无接触液位检测方法；

(2)为解决杯体边缘与液面距离不断变化的问

题，提出了单帧和帧差两种编码方法；

(3)基于所提的方法，创建了非接触液面检测

数据集来验证模型的有效性。

本文的其余部分安排如下：第2节介绍液面检

测的相关工作；第3节重点介绍所提模型构建方

法以及实现方式；第4节介绍数据集制作过程以及

对实验结果分析和总结；最后对所提方法进行

总结。 

2    相关工作

许多研究者基于计算机视觉方式实现非接触式

检测技术已经做了大量工作，主要可以划分为基于

传统的数字图像处理技术和基于DL的方法。

基于传统的数字图像处理技术是利用多种常见

的数字图像处理技术实现非接触式检测与识别。任

明武等人[30]通过将标尺插入河水中拍摄刻度图像来

检测河流水位来解决水汛期堤坝防守看护的问题，

该方案首先拍摄标尺图像，然后对含有水位线的标

尺图像进行形状校正，其次使用沈俊算子[31]获取边

缘并使用链码跟踪去除无用边缘，最后将去除无用

边缘后图像进行垂直投影获得水位线出现位置。黄

玲等人[32]将标杆应用到测量透明瓶装液体上，标杆

图像在透过透明液体后成像出现光路折射，利用此

原理在透明瓶中搜索图像中标尺发生扭曲位置即为

当前液位高度。李博文[33]从取水杯上方拍摄水杯，

并利用Hough圆变换的原理，检测水杯内液位高

度，研究出了取水杯智能水位检测系统。上述几种

方法主要通过传统的图像处理算法，需要人为设计

特征提取器、很强的专业理论知识支撑以及复杂的

调参过程，每种方法都是针对具体应用设计，模型

泛化能力和鲁棒性较差。

DL可以自动学习多尺度、多层次表示，并处

理大规模数据。近年来，由于其强大的自动特征学

习和分类能力，一些研究人员试图将DL引入非接

触检测领域中。卷积神经网络(Convolutional
Neural Network, CNN)作为最流行的DL模型之

一，已广泛用于图像处理，它可以从高维中学习可

识别的特征。廖赟等人[34]基于CNN网络提出了一

种水位检测方法，利用ResNet50对输入图像进行

特征提取，根据提取到的特征绘制当前水位线位

置。Jiang等人[35]提出了一种使用CNN对相机捕获

的RGB图像进行训练，执行非接触式检测食品水

平的方法，以检测商店购买的容器中的食物水平。

Wang等人[36]基于声学成像和CNN的滚动轴承非接
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触式故障诊断方法，使用麦克风阵列来获取滚动轴

承辐射的声场，利用波叠加法(Wave Superposi-
tion Method, WSM)进行声学成像，利用CNN模型

对输入图像进行特征提取。Qiao等人[37]为解决基于

图像分析的水表读取方法存在的场景适应性差、鲁

棒性弱等问题，提出了一种基于YOLOv5s的水位

检测方法。该方法利用YOLOv5s提取原始视频图

像中的水尺区域和所有标度特征区域，利用图像处

理技术识别水面线的位置，然后计算实际水位高

程。梁霄等人[38]提出了一种基于深度学习的红外图

像液位检测方法，此方法需要结合红外图像采集设

备来实现非接触检测。Huang等人[39]为了减轻静脉

输液回血患者的痛苦，提出了一种基于深度学习的

液位检测模型，该模型的检测准确率达到了97.68%。
尽管基于深度学习的模型为非接触液面检测领

域取得了较好的结果，但各种方法却以大量的训练

时间和硬件资源为代价。这些模型不能满足现代实

际应用中超低消耗的要求。 

3    基于脉冲机制的非接触液位检测方法
 

3.1  问题描述

本文所研究的非接触液面检测系统包括容器、

摄像头、液体加注器、容器内液体，如图1(a)所
示。在预设场景下，我们发现向容器加注液体到液

位到达与容器边缘同高的过程具有以下两个特征：

(1)在整个加注过程中，一旦容器被放置在固

定平台上开始等待加注，则容器相关图像信息，如

容器本体相对于图像视野中的位置、容器俯视角边

缘位置等固定信息将不再发生变化，直到加注工作

结束。此时，容器将处在相对静止状态，不仅符合

实际应用场景，也符合化工、制药等行业中对实验

室液体加注的基本安全规范。

(2)在加注装置加注过程中，随着加注液体体

积的增大，图像帧流中液体的相对位置、液体亮

度、液面反射以及其与加注水柱之间的互相扰动持

续发生变化，这与整个加注过程中容器位置、图像

特征相对静止的状态产生明显差异。

加注装置向液体容器不断加注的过程中，液体

液面不断上升，视频采集装置获取得到的视频数据

因物理光学原因使得加注液面与容器边缘存在碰撞

距离，该碰撞过程和碰撞距离具备可被探测的数据

基础，如图1(b)和图1(c)所示。根据这一现象，将

非接触液面检测问题转化为动态液位边缘(Dynamic
Level Edge, DLE)与静态容器边缘(Static Container
Edge, SCE)的碰撞检测问题(Collision Detection
Problem, CDP)。为了解决CDP问题，需要抽取原

始视频中的容器边缘和液面边缘，本文中结合视频

的空间和时间特性分别设计了静态容器边缘检测方

法与液位边缘动态检测方法，利用脉冲滑动窗口获

取脉冲信息最终实现目标问题的求解。 

3.2  模型框架

本文所提出基于多层脉冲神经网络的非接触液

位检测框架的总体结构如图2所示，模型结构一共

分为6层。输入层实时接收摄像头采集到的视频信

息，将输入的数据分别进行脉冲编码。在编码层，

利用单帧图片的静态特性得到容器边缘信息，结合

视频流动态时序特性得到液面信息。检测层针对容

器边缘层使用具有侧向抑制的方法来提取容器边缘

信息，而对液面边缘则只是根据“帧差”信息提取

不断扩大的液面信息，并没有使用具有侧向抑制的

方法，这可以通过LIF神经元的生物特性对噪声进

行抑制使得提取的特征更光滑。在时空同步层，根

据多个LIF感受野获取脉冲信息将时间与空间特征

相结合。特征融合层综合考察局部(液面边缘)变化

 

 
图 1 非液接触液面检测示意图
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与全局(容器边缘)不变性之间关系并将两种进行编

码融合，所提编码方法成功捕捉了特征间的差异

性，为后续决策输出提供依据。最后在决策输出层

依据神经元点火频率实现非接触式液面检测任务。 

3.2.1  神经元模型

目前，SNN普遍采用LIF神经元[40]作为构建神

经网络的基本单元，因其既具备IAF模型[41]的简单

易用性，又能像H-H神经元模型[42]那样模拟生物神

经元丰富的生理学特性。LIF神经元用一个线性微

分方程来描述神经元膜电位变化过程，式(1)定义

了常见的LIF模型

τm
dVmem

dt
= −Vmem + Vrest +RmI(t) (1)

I(t)

R IR C IC I(t) =

IR + IC = (Vmem − Vrest)/Rm + Cm (dVmem/dt)

Vmem τm = RmCm

t

此时，模型中的电流 是由通过一个电阻

的电流 和通过一个电容 的电流组成 ：

。

表示膜潜能值， 表示膜时间参数。

神经元内膜潜能值会随着时间 进行累积，当达到

Vth阈值 时，会发放一个脉冲(Spike)，随后它将被

重置到静息电位，在接下来的数个时间步中进入绝

对不应期，神经元不再对外界输入进行响应。 

3.2.2  脉冲编码层

SNN与ANN的数据表示不同，信息是通过固

定的动作电位或SNN中的脉冲来表示和交换的。脉

冲序列的发射速率和时间结构都被认为是生物神经

系统中的重要信息载体。如对液面检测问题的分析

和模型框架所示，脉冲编码层主要有2个子层，其

中容器边缘编码层从单帧视频图像中提取容器边缘

信息，液面编码层从帧差图像中提取液面变化信

息。本文基于脉冲时间的阈值编码(Threshold
Coding, TC)思想，提出了单帧编码方法和帧差编

码方法，如图3所示。

图3(a)展示了对视频流信息的单帧脉冲编码方

法，上图展示编码具体流程；视频流经过Canny算
子与单帧TC编码形成单帧脉冲编码。下图为编码

视频流示意图，单帧编码更加关注视频流中不变特

 

 
图 2 基于多层脉冲的非接触液位检测框架

 

 
图 3 脉冲编码
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征，此通道上脉冲编码更容易表征容器边缘信息。

图3(b)展示了对视频流信息的帧差脉冲编码方法，

上图展示视频流经过帧差计算后的TC编码形成脉

冲序列。下图为编码视频流示意图，帧差编码更加

关注视频流中帧差变化信息，此通道上脉冲编码更

容易表征容器中液面随时变化信息。

(1)单帧编码方法

N ×N

N ×N × S S = T/G

N ×N × (S − 1)

假定图像采集装置采集到视频流的分辨率为

、帧速率为F、视频持续时间为T、帧采样

间隔为G。根据图像采集装置相关参数，需要将采

集到图像灰度化，此时图像可以抽象为一个3维
( )矩阵M，其中 。此时，M矩

阵中的图像使用Canny算子提取图像边缘，得到当

前图像边缘矩阵E，为避免噪声影响，丢弃视频流

中的第1帧图像，因此边缘提取矩阵E的形状为：

。在得到边缘提取矩阵E之后进行

TC编码，编码过程如式(2)所示

sti,j =

{
1,    pti,j > θ
0,    pti,j ≤ θ

(2)

θ pti,j

t t i, j

sti,j t t

i, j

N ×N × S 0− 1

Ssgl Ssgl

Ssgl

其中， 表示脉冲编码阈值； 表示边缘图像矩阵

E中 时第 帧的序号； 表示边缘图像当前位置；

表示单帧编码后产生的脉冲序列，即 时第 帧的

边缘图像在 位置的脉冲值。边缘矩阵E在脉冲化

后需要在首帧前添加一个全0的脉冲静息帧，目的

是得到一个 的3维 的单帧编码脉冲

序列 。此时， 不仅兼容SNN对于输入信号的

要求，而且在时序上凸显了输入图像不断变化的关

键信息。如上节所述，由静态容器具有位置不变性，

经过TC编码后静态容器开口边缘的特征将被增

强。因此，单帧编码算法能够有效提取和增强容器

边缘特征，为碰撞检测提供基础。

(2)帧差编码方法

为捕捉视频帧之间液面变化情况，本文采取对

输入视频流进行帧差脉冲编码的方法。对视频流矩

阵M在相邻两帧图像之间进行帧差计算，同时对计

算结果进行TC编码，如式(3)所示

f t
i,j =

{
1,    |vti,j − vt−1

i,j | > θ

0,    |vti,j − vt−1
i,j | ≤ θ

(3)

θ t > 1 vti,j

t t i, j f t
i,j

t t i, j

其中， 表示脉冲编码阈值；当 时， 表示边

缘视频流中 时第 帧在 位置的像素点值； 表

示在单帧编码后 时第 帧的帧差图像中在 位置的

像素脉冲值。由于液体在加注过程中，液面边缘呈

不断向外扩增趋势，以一个伴随时序变化的图像差

异在视频的逐帧之间体现。对于单帧编码用于检测

杯口边缘，由静态容器具有位置不变性，不会随时

间变化而变化，此时只需关注图像内的空间信息；

而帧差编码方法不仅需要时时关注液面变化还需要

体现出液面的空间信息，因此，帧差编码出来的脉

冲模式既有时间信息又有空间信息。最终，单帧边

缘脉冲矩阵对容器边缘进行脉冲空间编码，帧差脉

冲矩阵对液面边缘进行了脉冲时空编码，模型将以

上两组不同脉冲编码模式作为下游子模块的输入。 

3.2.3  检测层

N ×N

S_single

在特定输入层中，神经元的排布方式与输入脉

冲序列的像素拓扑组织方式一致，即每个输入层具

备 个LIF神经元，每一个神经元接受输入脉

冲数据中特定位置像素的脉冲序列。由于边缘输入

脉冲序列需要避免拓扑位置相邻神经元的错误点火

导致边缘特征被放大。具有侧向抑制的脉冲层主要

是提取容器边缘信息，接收矩阵 的输入。

因此，将该神经元层内突触强度进行设置，保证非

边缘神经元不会被误激活，具体突触配置方式如

式(4)所示

we
i,j,m,n =

{
−1,    d((i, j), (m,n)) ≤ 1
0,      d((i, j), (m,n)) > 1

(4)

we
i,j,m,n

(i, j) (m,n) d((i, j), (m,n))

(i, j) (m,n)

表示具有侧向抑制的脉冲层中神经元

到神经元 的突触权重， 为

神经元 和神经元 之间的欧氏距离。此配

置方式是为避免与正确边缘位置相邻的其他边缘神

经元点火，所采取的一种简单的层内局部抑制机

制。神经元抑制过程如图4所示。 

3.2.4  时空同步层

Vth

为了将脉冲序列时间特征与空间特征相结合，

在时空同步模块设计了一种滑动的感受野核，用来

统计感受野中所有输入层神经元的脉冲发放情况，

当神经元发放脉冲的数量大于所设定的阈值 时，

则发放脉冲，如式(5)所示

si,j =


0,    

∑
k∈RFi,j

fk ≤ Vth

1,    
∑

k∈RFi,j

fk > Vth
(5)

si,j i, j

RFi,j i, j

Vth

Vth(ves)

Vth(liq)

k × k

其中， 表示时空同步层中滑窗所在位置 神经

元的点火情况； 表示感受野在 位置的集

合； 表示脉冲神经元脉冲发放阈值，其中，该

层的容器边缘阈值为 ，液面边缘阈值为

。时空同步层将同时对容器边缘与液面边缘

进行计算，其中滑动窗口尺寸均为 。 

3.2.5  特征融合层

N ×N

设计特征融合层同时接收时空同步后的数据，

该层LIF神经元配置个数为 ，每一个神经元

对等接收时空同步层的神经元的输入，输入权重均
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t

为1，如图5所示。该层目的是将相同图像像素位置

的“容器边缘特征”与“液面边缘特征”加以重

合，若以上两组特征足够接近，则触发对应融合层

神经元点火。因此，融合层特定位置神经元点火的

行为表示在该位置出现了容器边缘与液面边缘的碰

撞。在特定时间步 时，融合层的多个神经元同时

点火表示多组图像提取后区域出现容器边缘与液面

边缘碰撞信号。 

3.2.6  决策与输出层

为有效检测融合层共同发放的神经元群，将融

合层所有神经元以全连接的方式连接到一个输出神

经元，输出神经元的激活函数为简单阶跃函数，如

式(6)所示

O =


1 ,    S > f   

S =

N∑
i=1

N∑
j=1

xij


0 ,    其他

(6)

S

f

S f

将 设定为融合层中当前时刻所有神经元的点

火情况， 为决策输出层神经元在融合层点火神经

元数目，如果 超过 时将会被激活，表明此时液

面已经达到了与容器边缘接近高度。此时，决策输

出层神经元的信号发放也代表整个算法结束。 

4    实验与分析
 

4.1  数据集制作

Vth

120× 120

在进行基于多层脉冲神经网络的非接触液位检

测方法的研究中，需要制作水杯数据集来获得模型

的超参数，如点火阈值 、感受野尺寸。图像采

集装置采集到视频流的分辨率为 、帧速率

(fps)为25、视频持续时间为10 s、帧采样间隔

为0.2 s。
在制作数据集前期我们采购不同颜色、形状、

透明度、容量的杯子若干。水杯包括但不限于玻璃

杯、阔口保温杯、不透明塑料杯、不锈钢杯、瓷

杯、马克杯、纸杯、木杯等各种材质和颜色的杯

子，还有圆形、方形、异形等不同形状。采集环境

为无烟尘，无直射光，光线充足且稳定的室内，室

温15～30°C。通过家用饮水机向杯子进行加水操

作，同时利用V831硬件模组中的摄像头组件采集

接水过程的图像数据，通过WiFi模块向服务器传

输数据，采集装置如图6所示。

数据集制作过程中为保证问题建模和模型设计

的鲁棒性，我们通过引入控制模块对摄像头安装位

置进行设置。通过控制模块可以随机设置加注装置

在采集图像中的方向，目的是向数据集中加入噪

声，全方位地模拟了真实场景中在非接触接水过程

中可能发生的每一种情况。同时，此操作也对图像

数据预处理、图像数据编码、图像分割等子模块提

出了挑战。每种水杯类型样本数量见表1。
本数据集共采集到8种类型水杯在3种液体容量

下的图像816张，其中8种类型的水杯包括玻璃杯、

 

 
图 4 神经元抑制过程

 

 
图 5 特征融合层

 

 
图 6 采集装置
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保温杯、不锈钢杯、马克杯、瓷杯、不透明塑料纸

杯以及木杯，综合考察了“不同材质”、“不同形

状”以及“杯体是否透明”对所提模型的影响。杯

体内液体少于20%样本有174张，容量在20%～

70%的样本有426张，大于70%的样本有216张。

为了提高模型的泛化能力，我们采用了常见的

单张图像增强的方法对采集到的数据进行数据集扩

增。本文使用了几何变换(平移、翻转、裁剪)、颜

色空间变换(对比度、亮度、饱和度)以及像素点操

作(模糊、锐化、加噪声)等多种图像增强算法。在

保证样本标签的前提下，对每一个样本使用上述9种
操作，此时，扩展后的数据集的样本量是原始数据

集的9倍，样本从原来的816张图像变为7 344张图像。 

4.2  评估指标

P

所提出的方法能够识别水杯中水体状态：未

满、满水。满水，是指水杯内水体超过杯内容积70%
的状态，或者指杯内水面与杯子上沿的距离小于等

于20 mm的状态。未满是指“满水”之外的其他状

态。我们使用准确率(Precision) P来评估我们所提

算法的性能。针对同一材质的同一容积范围内的不

同杯子，算法识别到水体状态是未满和满水， 的

定义为式(7)

P =
1

2

∑
i
Pi (7)

Pi =
TP

TP + FP
(8)

TP i

i FP i

i

Ps

其中， 表示算法识别到第 类同时实际情况也是

第 类的数量； 表示算法识别到第 类，但实际情

况不是第 类的数量。当水杯内的水满时，模型要

给机器发出停水信号终止注水，那么及时停水提示

率 公式为

ps = T/(T + F ) (9)

T F其中， 为通过测试即水面未溢出杯口； 为测试

失败即水面溢出。 

4.3  模型参数

基于问题分析与模型设计，本文所提方法主要

k

S k S

N = 120

k

通过参数搜索来确定本模型中的超参。影响模型准

确率的参数主要有：感受野核尺寸 和脉冲计数阈

值 。为此，我们通过在 ， 的适当取值范围中进

行搜索，寻找在当前数据集下较优参数组合。神经

元的个数设定取决于输入图片的尺寸，即 ，

实验中对感受野尺寸 值从3～8进行测试，在保证

其他参数保持不变时，感受野步长为1。实验中采

用日常生活中较为常见的瓷杯与纸杯，当水面超过

水杯容器的70%的测试情况，表2给出了两种材质

的停水准确率。

k k

由表2所示，可见随脉冲计数感受野的尺寸从

3开始增大，当其取值达5时，在纸杯容器和瓷杯容

器70%注水量的平均停止准确率达到峰值92%。对

于其他容器材质、目标注水容量百分比，也进行相

应感受野参数 的优选，最终确定参数 为5。

S

由于不同容器材质在容器边缘编码层、容器边

缘检测层等网络构件中所产生的容器边缘脉冲模式

不同，因此需要结合各种材质的平均停水准确率对

决策与输出层中脉冲计数阈值进行参数筛选，根据

决策输出层前一层输入特征尺寸，决定在脉冲计数

阈值130～160以步长为5进行参数寻优。在感受野

核寻优实验下，继续测试脉冲计数阈值 在取值不

同的情况下，模型停水准确率如表3所示。

S

S

S = 145

如表3所示，当输出与决策层脉冲计数阈值S

从130开始，我们发现 的上升导致停水准确率上升，

当 取值超过145之后，停水准确率在两种容器上

均出现了下降。因此，选取 作为脉冲计数

阈值。根据以上参数筛选过程，最终确定模型使用

参数，如表4所示。 

4.4  模型测试

为测试所提算法在实际应用场景是否可以真正

实现机器自助接水，即用户将水杯放置在饮水机出

水口下方，饮水机开始向杯体内注水，待杯内水体

快满时停止注水，防止杯内水体溢出。表5列出在

不同水量下的测试结果。在测试过程中，硬件模组

可以通过GPIO控制LED灯调整亮度，结合摄像头

模组能够实时获取图片数据，利用WiFi实现在同

表 1  各类型样本数量

水杯类型 样本数量

玻璃杯 231

保温杯 30

不锈钢杯 93

马克杯 102

瓷杯 180

不透明塑料杯 102

纸杯 63

k表 2  参数 在注水量>70%时平均停水率

感受野尺寸k 纸杯(%) 瓷杯(%)

3 80 83

4 87 85

5 92 92

6 90 89

7 85 87

8 87 80
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一局域网下服务器端与硬件设备端数据的实时交

互。硬件实现方面使用嵌入式模组实时采集饮水机

注水情况，具体的硬件间如何实现互联不在本文作

详细介绍；软件环境则使用Maxipy3作为开发平

台，Visual Studio Code作为应用软件进行测试。

Ps

根据测试用例，我们发现当采用不透明的纸

杯进行模型测试时，刚开始注水时，模型能够较

好地识别杯体边缘和液体，而随着持续注水，容

器边缘编码受部分液体的影响产生了部分噪声。

因此，后期在模型使用时，只进行一次单针编码。

根据式(1)和式(2)计算出杯子容量与杯子材质之间

准确率，根据式(3)计算出算法给出停水提示时，

水面未溢出的概率即及时停水提示率 ，如表6
所示。 

5    结束语

在本文中，我们首先提出了基于多层脉冲神经

网络的非接触液位检测方法；其次，受脉冲阈值思

想启发，提出了单帧和帧差脉冲编码方法。网络通

过二进制的脉冲序列进行信息表示和交换，这有助

于硬件实现。最后，在硬件设备的支持下，对所提

算法在高、中、低款的不同类型水杯下进行模型测

试。实验结果表明，本文所提出的算法从模型应用

角度出发，能够实现智能化接水功能即达到杯满即

停的效果，对实现设备智能化具有现实意义。在未

来，我们继续将脉冲神经网络应用于非接触液位检

测其他领域，实现传统设备向智能化升级。

S表 3  参数 在注水量>70%时平均停水率

脉冲计算阈值 纸杯(%) 瓷杯(%)

130 79 77

135 85 84

140 90 89

145 92 92

150 92 87

155 84 81

160 85 86

表 4  模型参数取值

层 参数名称 参数值

容器边缘 TC编码阈值 0.5

液面编码层 TC编码阈值 0.5

容器边缘检测层 LIF神经元放电阈值 11

液面检测层 LIF神经元放电阈值 6

容器边缘检测层 侧向抑制范围 1

时空同步层 感受野尺寸k 5

输出与检测层 脉冲计数阈值 145

表 5  测试结果

序号 操作描述 数据示例 容器边缘编码 液面边缘编码

1 开始注水

2 <20%水量

3 20%～70%水量

4 >70%水量
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