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基于卷积神经网络的漏液视觉检测
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摘要:针对在工厂内设备结构复杂、杂物种类众多、地面磨损严重的现场环境下进行漏液检测时,传统图像处理方法准确

率低的问题,本文提出一种基于CNN的漏液检测算法.通过对漏液检测问题进行分析,制作数据集,建立 VGG１６模型

并结合早停算法训练样本,避免过拟合状态,实现了对复杂管道的漏液快速自动检测.在工业现场,该方法可以准确识

别漏液并减小噪声干扰的影响.最终通过与多种图像处理方法作对比验证了本文算法的优越性.结果表明,该算法测

试准确率可以达到９９．４４％,预测准确率达到９７．０％,高于传统图像处理算法的准确率,且单张图片预测时间约０．２s,满
足工业现场的检测需求.
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convolutionalneuralnetwork
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Abstract:Aimingattheproblemoflowaccuracyoftraditionalimageprocessingmethodsforliquid
leakagedetectioninafactory withcomplexequipmentstructure,numeroustypesofdebris,and
severegroundwear,aleakdetectionalgorithmbasedonCNNisproposed．TheleakdetectionprobＧ
lemsisanalyzed,thedatasetismade,theVGG１６modelisestablished．InordertoavoidoverＧfitting
state,combinedwithearlystoppingalgorithmtotrainsamples,therapidandautomaticdetectionof
theleakageofcomplexpipelinesisachieved．Inindustrialsites,thismethodcanaccuratelyidentifythe
leakageandreducetheimpactofnoiseinterference．Finally,thesuperiorityofthisalgorithmis
verifiedbycomparisonwithavarietyofimageprocessingmethods．TheresultsshowthatthetestacＧ
curacyofthealgorithmcanreach９９．４４％,andthepredictionaccuracycanreach９７．０％,whichis
higherthantheaccuracyoftraditionalimageprocessingalgorithms．Thepredictiontimeofasingle
pictureisabout０．２s,whichcanmeetthedetectionneedsofindustrialsites．
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１　引　　言

　　在工业现场中,通常通过是否有液体渗漏至

地面观察管道设备是否破损.现有的水渍检测方

法以人工为主,但人工方法受到巡检效率有限、不
够客观等因素的制约,因此需要监控系统对可能

发生泄露的地方进行快速、精确地检测.视频监

控系统包含视频监控设备和与之配套的智能图像

识别算法.
针对漏液识别问题,目前主要采用传统图像

处理中的图像分割、边缘检测、红外成像的方法.
文献[１]提出了利用激光扫描技术和图像处理方

法相结合实现自动识别地铁隧道渗漏水情况,但
该方法算法复杂,实际工程现场应用难度较高;文
献[２]提出了基于数字图像和边缘检测的检测算

法并结合改进的CTA 算法结合对渗漏水病害进

行识别的方法,但该方法易受复杂背景干扰,系统

鲁棒性较差;文献[３]提出通过红外热成像摄像头

检测物体比热容并根据水渍与普通物体的比热容

差异来检测水渍,但红外热成像摄像头设备费用

昂贵.总的来说,采用图像处理的特定算法来检

测水渍能满足特定场景检测准确率的需求,但是

上述算法都存在系统鲁棒性较差、耗时长、难以适

应复杂场景以及设备价格较高的缺点.
为了解决这些问题,深度学习算法被引入到

了图像处理领域.其中最常用的是卷积神经网络

(CNN),它的特点是能够提取输入数据的高层抽

象特征,目前已广泛运用于图像处理领域中.文

献[４]提出采用卷积神经网络来识别道路裂缝,文
献[５]提出采用全卷积网络(FCN)来检测具有复

杂环境的隧道几何柱面渗水面积.总体来说,卷
积神经网络算法善于对复杂环境进行特征检

测[６Ｇ７]和识别[８].
目前,基于深度学习的工业现场检测识别方

法主 要 有 FCNＧVGG１６/１９、FastRＧCNN、Yolo
v３、MaskRＧCNN等.由于本文所处工业环境相

机拍摄角度固定,每个相机镜头固定拍摄每个管

道连接处,所以只需判断目标位置是否含有水渍,
即化简为图像分类问题.

目前图像分类领域主流的卷积神经网络模型

除了 本 文 所 运 用 的 VGG 网 络,还 有 Alexnet、

Googlenet等.其中,Alexnet由 AlexKrizhevesky
等人在２０１２年提出,它在卷积神经网络中使用

Relu非线性激活函数,通过多 GPU的训练降低训

练时间,并且采用了重叠池化,提高网络精度,降低

了过拟合现象的发生概率.但其相较于 VGG网

络,卷积核较大,层级较浅.而Googlenet通过形成

网络内更复杂的内部架构Inception,降低了计算所

需资源和要求.该架构的主要思想就是以卷积层

构成块作为网络的基础,并找出最优的结构块在空

间上重复,对输入图像并行地执行多个卷积运算或

池化操作,网络参数较少[９].由于 Goodlenet模型

含有两面个辅助分类器,修改及训练时较为复杂繁

琐,不进行精细分类的工业应用时偏向于使用模型

简单的VGG网络模型.
本文采用CNNＧVGG１６模型检测管道漏液,

首先对样本进行数据增强,进一步地丰富图像训

练集,提取多种图像特征,泛化理论模型,再制作

数据集,结合早停法对样本进行训练,最后通过实

际工程应用验证了本文分析的正确性和所提方案

的有效性.

２　CNN卷积神经网络

深度学习是一类新兴的多层神经网络学习算

法[１０],它在特征提取和建模上比浅层模型具有更

好的泛化能力[１１].传统神经网络基础模型含有

输入层(Inputlayers)、隐藏层(Hiddenunits)和
输出层(Outputlayers),隐藏层可以含有很多层,
每层可含有多个神经元.神经网络中的每个神经

元对其所有的输入进行加权求和,并添加一个被

称为偏置(Bias)的常数,然后通过一些非线性激

活函数[１２]来反馈结果.
卷积神经网络(CNN)属于神经网络的范畴,

是目前深度学习技术领域中一种经典而广泛应用

的结构,已经在诸如图像识别和分类的领域证明

了其高效的能力.
一个典型的卷积网络(图１)通常有３层,第

一层是卷积层,可作为卷积神经网络单独使用;第
二层是池化层,可以缩减模型大小,提高计算速

度,同时提高所提取特征鲁棒性;最后一层是全连
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接层,它的每一层是由许多神经元组成的平铺结

构,将特征整合到一起,输出为一个值,减少特征

位置对分类带来的影响.

图１　卷积神经网络结构图

Fig．１　StructurediagramofconvolutionalneuralnetＧ
work

２．１　CNNＧVGG１６模型

本 文 采 用 的 卷 积 神 经 网 络 模 型 为

VGG１６[１３].在 ICLR２０１５ 会 议 上 首 次 提 出

VGG１６模型,该模型可以达到９２．７％的测试准确

度,处于ImageNet的前５位,它的数据集包括

１４００万张图像,１０００个类别.

VGG１６是一种深度卷积神经网络模型,１６
表示其深度,该模型在图像分类等任务中取得了

不错的效果[１４].
运行流程为图像首先进入输入层(input),经

过卷积(block１_conv１)Ｇ卷积(block１_conv２)Ｇ池

化(block１_pool)Ｇ卷 积 (block２_conv１)Ｇ卷 积

(block２_conv２)Ｇ池化(block２_pool)Ｇ卷积(block３_

conv１)Ｇ卷 积 (block３_conv２)Ｇ卷 积 (block３_

conv３)Ｇ池化(block３_pool)Ｇ卷积(block４_conv１)Ｇ
卷积(block４_conv２)Ｇ卷积(block４_conv３)Ｇ池化

(block４_pool)Ｇ卷积(block５_conv１)Ｇ卷积(block５_

conv２)Ｇ卷积(block５_conv３)Ｇ池化(block５_pool)Ｇ
全连接Ｇ全连接Ｇ全连接,最后完成分类.卷积层

使用３∗３卷积核,卷积时步长为１,采用的填充

为‘SAME’.运行时,卷积层的激活函数均使用

Relu,用f()表示激活函数,深度大于１的卷积计

算见公式(１).

yi,j ＝f ∑
D－１

d＝０
∑
F－１

m＝０
∑
F－１

n＝０
ωd,m,nxd,i＋m,j＋n ＋b( ) ,

(１)
其中,D 是深度,F 是卷积核大小,b 为偏置量,

ωd,m,n表示卷积核在第d 层第m 行第n 列的权

重,xd,i＋m,j＋n表示图像第d 层第i＋m 行第j＋n

列的输入元素,yi,j表示预测输出的第i行第j列

的图像特征,f()为非线性激活函数,这里的f()

为Relu激活函数.

池化层的池化方法采用尺度为２,步长为２
的最大池化(Maxpooling)方法,采用这种方法是

因为图像具有静态性,在一个区域内有用特征可

能在另一个区域内适用.因此,为了描述较大的

图像,可以计算图像上某个特定特征的最大值来

代表这个区域的特征且最大池化[１５]能保留更多

纹理信息.Relu激活函数见公式(２).

f x( ) ＝max０,x( ) ． (２)

激活函数是为了使模型加入非线性因素,

Relu函数具有单侧抑制、相对广的兴奋边界和稀

疏激活性等优点,是应用最为广泛的激活函数.

在分类问题中,全连接层常采用sigmoid或

softmax.在二分类问题中,采用sigmoid作为最

后的激活层;在多分类问题中,采用softmax作为

最后的激活层.

sigmoid激活函数公式(３)如下:

f x( ) ＝
１

１＋e－x
, (３)

其中,可以设置概率阈值作为分界,分入两个类别

中,求导简单,但易出现梯度消失.

softmax激活函数公式(４)如下:

f x( ) ＝
exj

∑
k

k＝１e
xk

,j＝１,２,３．．．k, (４)

其中,k 表示类别数,j 表示具体对应的类别,计
算概率最高类别的作为输出结果.

VGG１６模型中１３层卷积层和５层池化层负

责进行图像的特征提取和提升计算速度,最后３
层全连接层完成分类任务.

２．２　早停法

训练一个神经网络时,网络参数会随着模型

复杂度 的 增 加 而 增 多,就 容 易 产 生 过 拟 合 现

象[１６].为了避免这种现象,通常有两个解决问题

的方向:降低参数空间的维度或者降低每个维度

上的有效规模.降低每个维度上的有效规模的方

法主要是正则化,如权重衰变和早停法等.其中,

早停法作为最有效的方法被广泛采用.

早停法[１７]的基本含义是指当训练模型在验
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证集上的表现开始下降时停止继续训练,这样就

能避免继续训练导致过拟合.因此,如何选择停

止训练的时机成为早停法的关键问题.本文根据

VGG网络的特点,设置了自主停止方式:将标记

样本按照比例分为训练集、验证集和测试集,训练

过程中验证集的损失函数在连续１０个周期(即容

忍程度为１０)不下降时,程序停止并保存验证集

损失函数最小时所对应模型.

２．３　模型评价

训练完成后,需要判断模型的好坏.一般使

用两个值来判断模型的好坏:准确率和损失函数.

从公式(１)可以看出,y 是理想输出的值即预

测值,但是实际工程应用中会存在一定的误差.

误差在神经网络中用损失函数来表示,神经网络

训练或者优化的过程其实就是最小化损失函数的

过程[１８],损失函数越小,说明模型的预测值越接

近真实值.

准确率在水渍检测的分类问题中,是看预测

的类别是否和真实的类别一致.一个 N 类任务

的分类问题,其输出是一个 N 维的向量,每一个

向量代表一种类别,对应的值则代表预测目标属

于该类的概率.在输出预测结果时,程序是自动

选择概率最大的索引所对应的标签作为最终预测

的结果标签.

使用两个值来判断模型是因为对于准确率来

说,只要预测结果大于０．５就可判断为水渍,但对

于损失函数来说,希望模型能够１００％预测.所

以利用这两种指标来判断模型,可以使得到的权

重模型具有较好的鲁棒性.

本文使用的损失函数为二分类交叉熵损失

(sigmoid_cross_entropyloss),公式如下:

L y,y
^

( ) ＝－
１
２× y

^

×lgsigmoidx( )( )( ) －

１
２ １－y

^
( ) ×lg１－sigmoidx( )( )( ) ,(５)

其中,sigmoidx( ) 和公式(４)的f(x)含义相同,

均采用sigmoid激活.

但是在分类问题中,准确率具有直观性,但
不可微,由于损失函数一个很好的性质就是可

微,可以求梯度,运用反向传播更新参数.所以

在回归任务中,准确率就不可再用,只能使用损

失函数.

３　工程实际应用

３．１　系统搭建

近年来,随着我国城镇化程度的提高和超大

城市的出现,城市污水处理成为了保障人民基本

生活的重要环节.在污水处理厂中,通常需要观

察污水处理设备是否有液体泄露的现象,以防泄

露出的污水或化学药品使人们生命财产安全造成

损失.

如图２所示,漏液监测系统由视频环网、网络

交换设备、平台服务器及漏液监测管理平台构成.

千兆视频环网将监控点完整覆盖,定时采集监控

图像上传平台服务器用于漏液预警分析.漏液监

测模型部署于平台服务器,定时抓取图像后分析

当前监控点是否存在漏液情况,并将分析结果推

送至漏液监测管理平台.当发生分析结果为漏液

时,监测管理平台向现场操作人员发出预警,并推

送监测点位置信息,由现场操作人员至对应地点

确认是否存在漏液情况并及时进行处理,从而保

障工业现场安全.

图２　污水处理厂漏液检测系统

Fig．２ 　 Leakage detection system for sewage

treatmentplant

采用海康威视网络摄像头获取污水处理厂不

同位置的图像,地面情况如图３所示.
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图３　污水处理厂地面图

Fig．３　Groundplanofsewagetreatmentplant

３．２　采用传统图像处理方法及结果分析

本文采用的传统图像处理方法:先基于阈值

分割,通过设定阈值的大小将感兴趣区域从背景

中分割出来,但此方法易受到环境因素的影响,一
般需要和其他分割法结合使用.本文在此基础上

采用kＧmeans算法根据距离的相似性进行聚类

分割[１９].进一步地,考虑到一般情况下不同区域

的边界的灰度值变化较大,本文还结合边缘分割

的方法采用 Canny算子通过检测区域的边界从

而达到分割图像的目的.目前在实现边缘分割的

几种算子中,Canny[２０]算子因其不易受噪声干扰、
能够检测到真正的弱边缘得到了广泛应用,是目

前应用效果较为理想的一种边缘检测算法.
利用上述传统图像处理方法对图３(b)进行

漏液检测,由图４可以看出,在k＝４时水渍和地

面有明显的分界.
利用分割和边缘检测相结合的算法对含有管

道等干扰物体多的地面图像进行处理,提取了过

多噪声信息而无法准确地判断是否含有水渍,且
处理速度慢、没有连续性.所以当现场工作环境

复杂、目标物不规则、色差不大时,传统的图像处

理方法无法准确提取所需要的信息.

３．３　基于CNNＧVGG１６模型的图像处理技术

本文利用python对原始图像进行数据增强.

图４　k聚类和Canny算子边缘提取结合效果

Fig．４　CombinedeffectofkＧmeansandCannyoperaＧ
toredgeextraction

在图像分类任务中,对于输入的图像进行一些简

单的平移、缩放、颜色变换等,不会影响图像的类

别,从而丰富图像训练集,提取图像特征,防止过

拟合,提高模型泛化能力.
本次实验共使用１７８０张污水处理厂的地面

图像,其中有水渍图像１３００张,无水渍图像４８０
张.将两个分类的图像打乱重新排序,并从各自

类别中随机选取７０％作为训练样本,２０％的图片

作为模型质量验证样本,１０％作为测试样本.有

水渍图像设为类别１,无水渍图像设为类别２.
本次用于运算的计算机配置是:IntelCore

i９Ｇ９９００K,３２GB内存.采用 VGG１６模型,利用

python语言完成.
本文采用的 VGG１６模型具体工程应用的运

行过程如表１所示.

表１VGG１６模型运行过程表

Tab．１VGG１６modelrunningprocesstable

层(类型) 输出形状 Param

input_１(InputLayer) (none,１５０,１５０,３) ０

block１_conv１(Conv２D) (none,１５０,１５０,６４) １７９２
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续　表

层(类型) 输出形状 Param

block１_conv２(Conv２D) (none,１５０,１５０,６４) ３６９２８

block１_pool(MaxPooling２D) (none,７５,７５,６４) ０

block２_conv１(Conv２D) (none,７５,７５,１２８) ７３８５６

block２_conv２(Conv２D) (none,７５,７５,１２８) １４７５８４

block２_pool(MaxPooling２D) (none,３７,３７,１２８) ０

block３_conv１(Conv２D) (none,３７,３７,２５６) ２９５１６８

block３_conv２(Conv２D) (none,３７,３７,２５６) ５９００００

block３_conv３(Conv２D) (none,３７,３７,２５６) ５９００００

block３_pool(MaxPooling２D) (none,１８,１８,２５６) ０

block４_conv１(Conv２D) (none,１８,１８,５１２) １１８０１６０

block４_conv２(Conv２D) (none,１８,１８,５１２) ２３５９８０８

block４_conv３(Conv２D) (none,１８,１８,５１２) ２３５９８０８

block４_pool(MaxPooling２D) (none,９,９,５１２) ０

block５_conv１(Conv２D) (none,９,９,５１２) ２３５９８０８

block５_conv２(Conv２D) (none,９,９,５１２) ２３５９８０８

block５_conv３(Conv２D) (none,９,９,５１２) ２３５９８０８

block５_pool(MaxPooling２D) (none,４,４,５１２) ０

　　从表１具体运行过程中可以看出,以池化层

作为分界,VGG１６有６个块结构,每个块结构中

的通道数相同.卷积层通道数分别为 ６４,６４,

１２８,１２８,２５６,２５６,２５６,５１２,５１２,５１２,直到５１２时

不再增加.随着通道数的增加,可以提取出更多

的图像信息.
池化(block５_pool)后利用Flatten将维度压

缩成１维,完成向全连接层的过渡,最后两层是由

Relu激活的全连接层和由sigmoid激活的全连

接层.
由于最后输出的类别数为２,即判断该视场

区域内是否含有水渍,所以本文使用sigmoid作

为最后全连接层的激活函数,输出为类别１或类

别２.
本文在训练时将 VGG１６模型与早停法相结

合,验证集损失函数达到１０个容忍周期不下降

时,训练自动停止,避免了由于训练次数过多从而

产生的参数过多造成权重模型过拟合的状态,提
升了训练时间,节约了训练成本.

在工程应用过程中,迭代次数(epoch)设置为

１００(即不发生早停时最高迭代１００次),调整每次

训练所需要的样本数(barch_size).一个迭代次

数等于所有训练样本的一次正向传播加一次反向

传播.具体模型运行结果见图５和表２,其中,

loss表示训练集损失函数,acc表示训练集准确

率,val_loss表示验证集的损失函数,val_acc表示

验证集的准确率,最后使用测试的部分来验证准

确度(test_acc).图５的(a)~(d)分别是不同参

数时损失函数和准确率的走势图,其中(a)和(b)

barch_size＝２０,epoch＝９６,(c)和(d)barch_size＝
４０,epoch＝８３.

通过对比图５(a)和(c)、(b)和(d)折线走势可

以看到,在一定范围内,每次选取的样本数量在一

定范围内变大,其确定的下降方向越准,模型收敛

的越快,引起训练震荡越小.在每次训练所需要的

样本数相同时,迭代次数越多,模型整体走势越平

稳,最后越趋近于理想状态,本文的模型鲁棒性越

好.根据表２可知,每次选取样本数为４０、迭代次

数为８３时,训练集准确率最高,损失函数最小,测
试集的准确率最高,即训练好的模型性能最好.
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图５　评价模型标准参数走势图.(a)barchＧsize＝２０,epoch＝９６时训练集和验征集的损失函数;(b)barchＧsize＝２０,

epoch＝９６时训练集和验证集的准确率;(c)barchＧsize＝４０,epoch＝８３时训练集和验证集的损失函数;(d)

barchＧsize＝４０,epoch＝８３时训练集和验证集的准确率.

Fig．５　Trendchartofstandardparametersofevaluationmodel．(a)Lossandval_lossatbarch,size＝２０,epoch＝９６;
(b)Accandval_accatbarchＧsize＝２０,epoch＝９６;(c)Lossandval_lossatbarchＧsize＝４０,epoch＝８３;(d)Aoc
andval_accatbarchＧsize＝４０,epoch＝８３．

表２　各参数对模型的影响

Tab．２　Influenceofvariousparametersonthemodel

barch_size epoch loss acc val_loss val_acc test_acc/％

２０ １０ ０．１８０９ ０．９４４５ ０．１０５０ ０．９６２６ ９６．５７

２０ ９６ ０．０３０１ ０．９９２６ ０．００４８ １．００００ ９９．３９

４０ １０ ０．１４４４ ０．９５３１ ０．０７３７ ０．９８８３ ９８．７７

４０ ８３ ０．０２１４ ０．９９４６ ０．００４１ １．００００ ９９．４４

３．４　对比实验

本文采用多种模型对工业现场进行漏液识

别,识别结果如表３所示.

表３为训练集、验证集、测试集均相同,每次

样本数为４０,最高迭代次数为１００时,卷积神经

网络不同图像分类模型结合早停法的结果对比.
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表３　不同模型结果对比

Tab．３　Comparisonofresultsofdifferentmodels

方法 迭代次数 训练损失函数 训练准确率 验证损失函数 验证准确率 测试准确率/％

Alexnet ７３ ０．００１７ １．００００ ０．２１００ ０．９０６９ ８９．７２

VGG１６ ８３ ０．０２１４ ０．９９４６ ０．００４１ １．００００ ９９．４４

Googlenet ５３ ０．０２２９ ０．９９２３ ０．００５６ ０．９９９８ ９９．５２

　　由表３可知,Alexnet模型测试准确率最低,

VGG１６模型测试准确率与 Googlenet相近,训练

集准确率和损失函数值均较好,且验证集和测试

集都达到了最优,权重模型处于适度拟合状态.
本文从现场随机拍摄２００张作为样本总量进行多

种模型结果预测,显示结果为类别１和类别２,预
测结果见表４.

表４　基于不同模型的实际预测结果

Tab．４　Actualpredictionresultsbasedondifferentmodel

方法 总量 正确数 准确率/％

kＧmeans＋Canny

Alexnet

VGG１６

Googlenet

２００

１３１ ６５．６

１７５ ８７．５

１９４ ９７．０

１９４ ９７．０

表４是利用不同方法对无分类的混合数据集

进行逐个识别,达到应用模型并预测结果的作用,
利用传统图像处理方法预测的准确率为６５．６％,
准确率较低.通过仔细观察判断错误图可以发

现,在颜色差别不大的区域、外界光照较强形成的

高反射区域或水泥地面破损造成类似水渍印记的

区域,预测失误的可能性均很大.本文方法的准

确率为９７􀆰０％,类别判断准确率很高.
对于安全性能要求比较低的现场,一般拍摄

间隔设置为５min.对于安全性能要求较高的现

场,一般拍摄时间间隔设置为２s.本文各个模型

预测时间见表５.
由表５可知,本文所提方法预测时间最短,单

张平均预测时间约为０．２s,因此预测时间远低于

图像采集时间间隔,本文所提算法完全能够满足

表５　不同模型的实际预测时间

Tab．５　Actualpredictiontimeofdifferentmodels

方法 总量 预测总时长/s

kＧmeans＋Canny

Alexnet

VGG１６

Googlenet

２００

１６０．４２

６１．１０

３９,４１

６４．９４

工业现场实时检测需求.
综上所述,VGG１６模型训练集准确率和损

失函数值均较好,且验证集和测试集都达到了

最优,其测试准确率与 Googlenet相近,预测结

果相同,预测时间最短,最适合检测工业现场的

漏液情况.

４　结　　论

综上所述,图像处理的方法适用于视野范

围内所含物体较少,背景较简单的目标物提取.
该方法具有一定的直观性,但是在处理受复杂

背景或者光照等环境因素影响较大的图像时,
算法繁琐且不易实现.而基于 CNN 的深度学

习模型对复杂的环境进行水渍检测,可以大幅

提升检测的准确性.本文通过工业现场应用和

基于深度学习的多种算法进行对比实验,进一

步验证了 VGG１６结合早停法的模型的有效性,
其训练准确率可以达到９９．４４％,预测准确率达

到９７．０％,单张预测时间最短约为０．２s,且原理

较为简单,易于实现,设备较便宜,可以满足工

业现场检测的需求.
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