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基于单双目深度融合的液面测量方法
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摘 要： 视觉测量已在工业液位监测中得到广泛应用， 但在液面这种弱纹理场景下， 已有方法常依浮子、 标靶

或结构光以增强匹配特征， 但这些方法在如火箭推进剂储箱等对纯度与密闭性要求极高的环境中无法适用。

为提升双目视觉在弱纹理液面下的深度估计精度与鲁棒性， 提出了一种基于置信度引导的单双目深度融合方

法。该方法以双目立体匹配获取的绝对深度图为主， 融合单目神经网络估计的相对深度图， 通过构建多维置信

度图进行单目尺度对齐， 并在置信度引导下进行像素级加权融合， 在双目高可信区域保留物理尺度精度， 在弱

纹理区域使用单目结构信息补全， 从而提升深度估计的整体精度与完整性。通过搭建液位高度测量实验平台， 
对SGBM、 IGEV++以及所提融合算法在不同液位下的测量性能进行对比分析。实验结果表明， 该融合算法

的平均误差为1. 505%， 较SGBM方法降低约90. 69%， 验证了该方法在提升液位测量精度与稳定性方面的有

效性。
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Abstract： Vision-based measurement has been widely applied in industrial liquid level monitoring.  How‐
ever， in weak-texture scenarios such as liquid surfaces， existing methods often rely on floaters， markers， 
or structured light to enhance matching features.  These approaches are unsuitable in environments like pro‐
pellant tanks of rocket engines， where high purity and airtightness are strictly required.  To improve the 
accuracy and robustness of stereo vision in weak-texture liquid surface scenarios， a confidence-guided 
fusion method of monocular and stereo depth estimation is proposed.  The absolute depth map from stereo 
matching is used as the primary reference and the relative depth map predicted by a monocular neural net‐
work is also incorporated in this method.  A multi-dimensional confidence map is constructed to align the 
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monocular depth to the stereo scale， and pixel-wise weighted fusion is performed under the guidance of 
confidence.  And the physical scale accuracy is preserved in high-confidence stereo regions， while monocu‐
lar structural information is used to complement details in weak-texture regions， thereby enhancing the 
overall accuracy and completeness of depth estimation.  An experimental platform is built to measure liquid 
level height， and the performance of SGBM， IGEV++， and the proposed fusion algorithm is compared 
under different liquid levels.  Experimental results show that the proposed method achieves an average 
error of 1. 505%， which represents a reduction of approximately 90. 69% compared to the SGBM 
method.  These results demonstrate the effectiveness of the proposed approach in improving the accuracy 
and stability of liquid level measurement.
Key words： liquid level measurement； stereo vision； monocular depth estimation； algorithm fusion； 

image processing

0　引　言

精确的液位信息获取是实现工业流程控制、 
保障安全生产与节约资源的基础。现有液位测量

方法主要分为接触式与非接触式两类。接触式方

法包括电容式、 差压式和光纤传感器［1‐3］。尽管接

触式方法已被广泛应用， 但该方法对液体的化学

性质和温度变化较为敏感， 长期工作易受腐蚀、 
结垢或介质黏度变化影响， 维护成本较高。而导

波雷达、 超声波和激光测距等非接触式方法［4‐7］虽

能避免直接接触液体， 但对容器结构、 表面反射

特性及液体扰动较为敏感， 在透明或高反光液

体、 动态波动液面以及复杂腔体环境中， 测量稳

定性和精度往往难以兼顾。此外， 部分主动式测

距系统体积较大、 功耗较高， 不利于在小型化或

集成化设备中使用。

随着图像处理与计算机视觉技术的发展， 视
觉测量作为一种非接触、 高分辨率且结构灵活的

传感手段， 在液位监测中得到了广泛关注。视觉

方法不仅可实现液位测量， 还能同步获取场景图

像， 具备可视化与测量融合的优势。

然而， 在液面测量中， 图像纹理稀疏与液体

表面的强反射会导致立体匹配产生误差或空洞， 
从而降低深度估计的准确性与完整性。为增强图

像特征， 已有的研究需引入浮子、 标靶或结构光

投影等辅助装置， 或在透明容器侧面拍摄液面边

缘。例如， İnan 等［8］提出基于磷光液位标记的视

觉测量方法， 利用暗环境下磷光浮子减少图像噪

声； 张一鸣等［9］提出向液面投射散斑的双目视觉

测量方法， 提升了双目视觉对液面动态行为的捕

捉能力； 王凯等［10］通过液体染色和光斑投影增强

液面纹理， 并结合双目相机实现动态液面波高场

的高精度三维重建； 李征鸿等［11］在油箱内粘贴标

志点， 通过图像识别、 像素比例与 H-V 曲线拟合

实现油量估算； 乔人杰［12］利用高分辨率工业相机

采集钢尺与液位线图像， 结合边缘检测与刻度解

析实现液位读取； Bobovnik 等［13］将相机垂直对准

透明容量瓶颈部拍摄液体弯液面与刻度图像， 借
助 LabVIEW 实现弯液面识别与液体体积自动测

量； 张总等［14］同样以侧向视角结合深度学习的方

式对试管内的液位进行测量。

然而， 在液体火箭发动机推进剂储箱等密闭

不透明场景中， 容器内部液体（如航天煤油）对纯

度和物理性质要求极高， 不允许引入任何额外介

质， 也无法采用侧向成像方式， 因此， 测量过程必

须采用非接触式， 并以垂直液面的视角完成。在

此类复杂工况下， 现有视觉测量方法难以直接适

用。此外， 单目深度估计虽然能够提供全图深度

信息， 但存在尺度不确定性， 难以获得绝对精确

的液位高度， 容易产生尺度歧义或局部误差。而

双目测距通过视差几何约束提供真实物理尺度， 
显著提升液位测量精度和可靠性。因此， 本文提

出一种无需额外硬件、 适配垂直视角的基于置信

度引导的单双目深度融合液位测量方法。该方法

仅通过双目相机系统实现液位信息感知， 其中， 
左相机既用于立体匹配， 也作为单目深度估计的

输入源。单目估计方法在弱纹理区域具备良好几

何结构感知能力［15］， 可在纹理缺失处提供补充信

息， 从而弥补双目立体匹配中的不足。通过引入

置信度机制， 对双目获得的绝对深度图与单目估

计的相对深度图进行融合， 实现两类方法的优势

互补， 从而提升复杂场景下的深度估计精度与系

统鲁棒性。
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1　本文算法

为提升双目视觉在弱纹理场景下的深度估计

精度与鲁棒性， 本文构建了一个基于置信度引导

的单双目深度融合方法。该方法通过双目立体视

觉获取具有物理尺度的深度图， 并利用 MiDaS模

型进行单目深度估计［16］， 以补全低纹理区域的结

构信息。针对单双目深度图在尺度一致性和误差

分布的差异， 设计了自适应融合策略， 通过构建

深度置信度图， 对单双目估计结果的可靠性进行

建模， 从而实现加权融合， 提升整体深度估计的

精度和一致性。整体流程包括图像预处理、 深度

估计、 尺度对齐、 置信度建模与深度融合， 如图 1 
所示。

1. 1　双目深度估计

双目视觉是一种模拟人类双眼视觉机制的三

维测距技术， 其基本原理是利用两个相机从不同

视角同步采集同一场景的图像， 并基于已知的基

线长度B和相机焦距 f， 通过立体匹配算法在左右

图像中搜索同名像素点， 计算其视差 d=UL -
VR

［17］， 根据三角测量原理可得深度Z为

Z= fB
d

。 （1）

视差越大表示目标距离越近， 视差越小则目

标越远。图 2 示意了双目视觉深度原理。

在本研究中， 双目深度估计流程包括图像校

正、 立体匹配与深度恢复。图像校正采用张氏标

定法（Zhang’s Calibration Method）［18］， 求取内外参

并进行极线校正， 使对应像素点位于同一行， 从
而简化匹配搜索。立体匹配阶段， 采用半全局块

匹配算法（Semi-Global Block Matching， SGBM）

计算视差图［19］， 在多个路径方向累积匹配代价， 
以较低计算复杂度实现近似全局最优的视差

估计。

为提升液面高度测量中双目深度估计的精度

与稳健性， 本文引入了遮挡检测、 边缘保持和低

纹理区域补偿等优化策略， 以抑制遮挡、 重复纹

理或纹理不足等因素对匹配结果的干扰。然而在

强反射、 低纹理或光照变化剧烈等复杂环境下， 
视差估计的准确性仍可能受到影响， 导致局部深

度结果产生误差。因此， 本文引入单目深度模型

提供的结构先验， 对液面测量结果进行补充与优

化， 以增强系统在复杂工况下的鲁棒性。

1. 2　单目深度估计

单目深度估计是一种从单幅二维图像中推理出

对应三维结构信息的技术， 旨在恢复场景的高分辨

率和稠密深度图。本文采用MiDaS v3. 1模型， 构建

了一个以Swin Transformer V2 Tiny为主干的基于

Transformer架构的端到端深度估计系统［16］。该模型

通过多尺度特征提取与融合机制， 实现对图像语义

与细节的全面建模能力。如图 3 所示， 模型整体由

特征提取、 特征融合、 编码器-解码器结构和深度回

归4个关键模块组成， 具备强大的全局建模能力与

细节恢复能力， 可为后续融合模块提供结构完整、 
边缘清晰的相对深度图。

图 1　算法处理流程示意图

Fig. 1　Schematic diagram of algorithm processing

图 2　双目视觉深度原理示意图

Fig 2　Principle schematic diagram of stereo vision depth
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特征提取基于 Swin Transformer V2 Tiny 分层

结构， 利用窗口自注意力与相对位置偏置， 高效提

取多尺度特征， 兼顾全局语义与局部细节。特征融

合模块采用多层整合策略， 对各层特征进行通道对

齐与空间统一后拼接， 通过卷积与非线性激活实现

浅层纹理与深层语义信息的融合。编码器–解码器

结构通过对称上采样恢复空间分辨率， 并结合跳跃

连接引入浅层特征， 以保持深度图的边缘清晰度与

结构完整性。深度回归模块经卷积与Sigmoid激活

生成归一化的单通道深度图， 并结合场景最大深度

范围进行尺度重映射， 输出最终结果。

生成的相对深度图在后续的单双目融合测量

中作为单目深度先验输入， 通过置信度机制有效

提升弱纹理与低对比区域的深度估计精度， 弥补

双目结果在此类区域中的尺度不稳定问题。

1. 3　单双目融合

单目深度估计能够提供完整的全图深度估计结

果， 但存在深度尺度不确定、 局部几何不准确的问

题［20］。双目深度估计方法则能获得具备真实物理尺

度的稠密深度信息， 但在弱纹理区域、 边缘区域和

视差遮挡区域容易产生错误匹配， 导致深度不连续

或存在空洞。为结合两者优势， 本文使用基于置信

度引导的深度融合方法以提高整体深度估计的精度

与鲁棒性［21］。该方法核心思想是： 以双目深度图为

主， 单目深度图为辅， 在双目深度图可信度较高区

域保留其结果， 而在双目深度图可信度较低或空洞

区域引入单目补充信息。融合过程中采用置信度图

进行像素级引导， 实现自适应权重融合。整体流程

包含如下几个关键步骤。

1. 3. 1　双目置信度图计算

双目深度估计的可靠性可以通过左右一致性

检验和纹理强度因子两个指标加以评估。设某一

像素 ( x， y )在左图中的视差为dL ( x，y )， 通过视差

反投影可在右图对应位置 ( x- dL( x，y )， y )获得

右图的视差值为 dR ( x- dL( x，y )， y )。根据二者

之间的差异定义一致性误差项为

E ( x，y ) = |
| dL( x，y ) - dR (x- dL( x，y )，y) ||。（2）

利用指数函数对误差进行归一化处理， 得到

一致性置信度为

Cc( x，y ) = exp ( -
E ( )x，y
τc )， （3）

式中： τc为控制衰减速度的尺度因子。另一方面， 通
过图像梯度幅值评估图像的纹理强度， 因强纹理区

域的匹配结果通常更加稳定， 故构造纹理误差项为

E t( x，y ) =
 ∇∇IL( )x，y

max ( ) ∇∇IL + ε
， （4）

式中： ∇∇IL( x，y )为左图像在像素 ( x，y )处的梯度

向量； ε为防止除零引入的极小常数。该公式通过

对全图梯度幅值的最大值归一化， 获得了一个取

值范围在［0，1）内的纹理误差指标。利用指数函

数对其进行非线性映射， 得到纹理置信度为

C t( x，y ) = exp ( -
E t( )x，y
τ t )， （5）

式中： τ t 为控制纹理置信度衰减速度的尺度因子。

通过该方式可确保误差越小， 置信度越高， 更加

准确地反映出图像纹理对匹配稳定性的影响。得

出最终的双目置信度为

Cstereo( x，y ) = αsCc( x，y ) + βsC t( x，y )，（6）

式中： αs + βs = 1， 用于调节两种置信度因子的贡

献比例。

1. 3. 2　单目深度图尺度对齐

由于MiDaS输出的单目深度图未包含物理尺

度信息， 无法直接与双目结果融合， 因此， 需先对

单目深度图DM ( x， y )进行尺度对齐。本文采用双

目深度图 DS( x，y ) 中高置信度区域作为对齐参

图 3　单目深度估计模型结构图

Fig 3　Structure diagram of monocular depth estimation model
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考， 进行线性回归拟合为

D 'M( x，y ) = αDM( x，y ) + β。 （7）

(α，β )通过最小化高置信度区域中单目与双

目深度之差平方和获得，

(α，β )=argmin
( )α，β

∑
( )x，y ∈Ω

[αDM( x，y )+β-DS( x，y ) ] 2
，

（8）

式中： Ω为双目置信度图Cstereo( x，y )高于设定阈值的

区域。

1. 3. 3　单目置信度构建

单目深度估计依赖神经网络预测， 其预测不确

定性难以直接显式建模。本研究从深度图的梯度平

滑性约束和与双目结果的一致性两个方面构建其置

信度图。首先， 考虑深度图在非边缘区域应呈现平

滑变化， 局部深度值若出现异常大的变化， 通常意

味着预测的不稳定性。基于此， 定义单目深度的平

滑性不确定性指标为该位置深度图的二阶梯度模，

Ee( x，y ) = |∇∇2DM( x，y ) |。 （9）

利用指数函数对该不确定性指标进行归一

化， 得到梯度平滑性置信度为

Ce( x，y ) = exp ( -
Ee( )x，y
τe )， （10）

式中： τe为控制衰减速度的尺度因子。

其次， 在双目深度可信区域内， 若单目深度

值与双目深度一致性较高， 则可视作单目预测可

信。定义单目与双目深度一致性误差为

Ec( x，y ) = | DM( x，y ) -DS( x，y ) |。 （11）

同样， 通过指数映射将一致性误差归一化为置

信度

Cmc( x，y ) = exp ( -
Ec( )x，y
τm )。 （12）

最终， 单目置信度表示为

Cmono( x，y ) = λ1Ce( x，y ) + λ2Cmc( x，y )，（13）

式中： λ1 + λ2 = 1， 用于平衡两种置信度因子的

贡献。

1. 3. 4　深度融合

完成尺度对齐后， 最终深度图可通过置信度

加权融合单目与双目深度信息， 融合权重基于双

目与单目置信度的相对大小确定。

ω ( x，y ) =
Cstereo( )x，y

Cstereo( )x，y +Cmono( )x，y + ϵ
，（14）

DF( x， y ) =ω ( x，y )DS( x，y ) +

(1 -ω ( x，y ) ) D 'M( x，y )。 （15）

该策略在高置信度区域保留双目深度的精确

物理测量值， 在低置信度区域利用单目深度的结

构感知能力进行补全和修正， 从而有效提升最终

深度图的完整性和精度。

2　实验结果与分析

2. 1　实验平台与测量方案

本文搭建了如图 4 所示的液面高度测量实验平

台， 该系统由双目相机模组、 水桶、 测距仪和计算机

处理单元组成。双目相机选用两台华纳方盛生产的

工业相机， 水平并排安装， 基线长度约为10 cm。相

机搭载 AR0230CS CMOS 图像传感器， 其尺寸为

1/2. 7英寸（1英寸=25. 4 mm）， 单像素尺寸为3 µm×
3 µm， 有效分辨率为1 920×1 080， 帧率为30帧/s， 
具备低噪声和良好线性响应等特性。相机配备无畸

变镜头， 镜头标称焦距约为6 mm， 水平视场角约为

70°， 可在本实验的工作距离下提供较大覆盖范围。

相机系统经标定和立体校正后， 两相机光轴平行， 
并通过硬件同步方式同时采集左右图像。相机的光

轴垂直指向液面， 相机光心距容器底部的高度为

144. 7 cm。

实验过程中逐步向容器内注液体， 在多个液位

高度下采集双目图像与测距仪数据， 后者为液面到

相机垂直距离的参考值。分别在不同液位高度下采

集数据， 并使用 SGBM 双目算法、 IGEV++
（Iterative Multi-Range Geometry Encoding Volumes）
神经网络模型以及本文提出的融合算法对相机与液

面距离进行测量。IGEV++为当前先进的端到端

立体匹配神经网络， 用于提升视差估计精度［22］。每

图 4　实验平台示意图

Fig. 4　Schematic diagram of experimental platform

366



（总第 177 期） 基于单双目深度融合的液面测量方法（任文杰等）

种液位下采集10组图像， 取平均测量值作为结果。

2. 2　相机标定方法与参数结果

为实现深度图与真实物理尺度的精确映射， 
实验采用张正友棋盘格法对双目相机进行标定。

标定过程中使用 8×11标准棋盘格标定板（单格边

长 100 mm）， 采集多组不同姿态图像， 并借助

OpenCV 工具包求解相机内参、 畸变参数及双目

标定的旋转、 平移矩阵， 标定结果如下。

左相机内参矩阵为

KL =
é

ë

ê
êê
ê
ê
ê ù

û

ú
úú
ú1 937.09 1.56 1 011.49

0 1 944.44 584.89
0 0 1

。
右相机内参矩阵为

KR =
é

ë

ê

ê
êêê
ê ù

û

ú

úú
ú
ú

ú1 943.46 0.59 957.97
0 1 950.67 548.68
0 0 1

。

左相机畸变系数为

[ 0.099 1， -0.147 4， 0.001 6， -0.001 3， 0.0 ] 。
右相机畸变系数为

[ 0.102 8， -0.140 5， 0.001 0， -0.001 4， 0.0 ] 。
外参矩阵（旋转矩阵与平移向量， 其中平移单

位为mm）为

R=
é

ë

ê

ê
êêê
ê

ê

ê ù

û

ú

ú
úú
ú

ú0.999 9 -0.009 9 0.012 9
0.009 9 0.999 9 0.000 04

-0.012 9 0.000 09 0.999 9
，

T=
é

ë

ê

ê
êê
ê
ê ù

û

ú

úú
ú
ú

ú-100.15
-1.79

2.30
。

左右相机在所有标定图像上的平均重投影误

差为 0. 089 像素， 左右相机的最大重投影误差均

小于 0. 1像素（见图 5）， 表明标定精度高， 满足后

续高精度测距需求。

2. 3　参数设置与优化

为确保融合算法在不同场景下的稳定性与普

适性， 本文对式（6）、 式（7）和式（13）中的关键参

数进行了系统性设置与优化。

1） 双目置信度权重参数 (αₛ，βₛ )
式（6）中的 αₛ与 βₛ用于平衡一致性置信度

Cc ( x，y )与纹理置信度  C t ( x，y )的贡献比例。为确

定最优取值， 本文在包含强纹理与弱纹理液面场景

的多组实验中， 对αₛ取值范围［0. 3， 0. 8］进行网格

搜索， 以融合后深度图的均方根误差（Root Mean 
Square Error， RMSE）和结构相似性（Structural 
Similarity Index， SSIM）为评价指标。实验结果表明， 
当αₛ = 0. 6、 βₛ = 0. 4时， 融合结果在边缘保持性与

弱纹理区域的平滑性方面均表现最佳。

2） 单目深度尺度对齐参数 (α，β )
式（7）中的参数 α 与 β 用于实现单目深度图

的物理尺度对齐。二者通过式（8）在双目置信度

较高区域内采用最小二乘线性回归自动估计。设

置信度阈值 Cstereo ( x，y )> 0. 8， 选取对应像素点

集 Ω 作为拟合样本， 通过最小化误差平方和获得

最优解， 无需人工干预。实际实验中， 所得 α、β分
别稳定在 [ 0. 85，1. 15 ]与 [-5，5 ]范围内， 能够有

效实现单目与双目深度图的尺度对齐。

3） 单目置信度融合权重（λ₁， λ₂）
式（13）中的 λ₁与 λ₂用于平衡单目深度平滑性

置信度Ce ( x，y )与一致性置信度Cmc ( x，y )的相对

贡献。确定方式与（1）类似， 采用网格搜索法综合

优化RMSE与边缘保持性指标。实验中选取 λ₁ =
0. 4、 λ₂ = 0. 6作为统一参数配置。

2. 4　测量结果与误差分析

图 6 展示了某一液面高度下 3 种方法的深度

图结果。实验结果表明， SGBM 在液面弱纹理区

域和边缘处容易匹配失败， 表现为视差噪声和深

度空洞； 单目方法生成的深度图具有良好的全局

连续性， 但由于缺乏尺度参考， 其估计结果存在

相对深度误差， 无法直接用于精确测量。相比之

下， 本文提出的融合算法在保留图像结构连续性

的同时， 有效改善了边缘区域的深度估计质量， 
提升了液面区域的测量精度和轮廓清晰度。

表 1 为不同液面高度下各种方法测得的相机与

液面距离与参考值的对比结果。从表 1 中可见， 
图 5　相机标定重投影误差统计图

Fig. 5　Statistical chart of camera calibration reprojection errors
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SGBM与 IGEV++方法普遍高估液面到相机的垂

直距离， 且这种高估在整个测量范围内较为一致， 
反映出其存在一定的系统性偏差。而融合算法在各

液位条件下的测量结果均与参考值高度一致， 误差

显著减小， 有效提升了液面距离估计的精度。

图 7 为不同算法测得的液面到相机距离随液面

高度变化的曲线趋势。结果显示， SGBM 和

IGEV++方法的测量曲线整体位于参考曲线上方， 
表明两者均存在距离高估现象， 且偏差随液面高度

变化表现为较稳定的线性趋势。相比之下， 融合算

法的测量曲线始终紧贴参考曲线， 能够准确反映液

面高度变化带来的真实距离变化趋势。

为了量化各算法的测量性能， 表 2 列出了不

同算法的误差统计指标， 包括 RMSE、 平均相对

误 差（Mean Relative Error， MRE）和 最 大 误 差

（maxE）。从表中可见， 融合算法在 3项指标上均

优于 SGBM 和 IGEV++方法， 在全测距范围内

表现出更好的测量一致性和精度。

2. 5　光照条件变化下的算法稳定性验证

为进一步验证算法在不同光照条件下的稳定

性与适应性， 在标准液位测量实验基础上， 利用

可控环境光照系统对实验场景进行亮度与色温调

节。实验中保持相机参数、 液体介质及液位高度

不变， 仅改变环境照度。实验光照亮度从 100 lx
至 1 000 lx 设置了 10 个亮度等级， 色温固定为

4 000 K。液位高度固定为 120 cm。每个光照等级

下 采 集 10 组 样 本 数 据 ， 分 别 使 用 SGBM、 
IGEV++以及本文提出的融合算法进行液面

测距。

图 8 展示了3种算法在不同光照条件下的测距

误差变化。结果表明， 随着照度从 100 lx 增加到

1 000 lx， SGBM与 IGEV++的测量误差呈下降趋

势， 但在低照度条件下误差较大， 表现出对光照变

化的敏感性； 当照度升高时， 误差逐渐趋于稳定。

相比之下， 本文所提融合算法在全亮度范围内的误

差均较低， 曲线较为平滑， 表明其具有较强的光照

鲁棒性。其原因在于， 当双目视差因光照变化退化

时， 融合策略可借助单目分支的全局结构先验进行

补偿， 从而提高测距的精度与稳定性。

图 6　实验场景下生成深度图及置信度图

Fig.  6　Depth maps and confidence maps generated in 
experimental scenario

表 1　液面距离测量结果对比

Tab. 1　Comparison of liquid level distance measurement results

液面距离参考值/cm

139.0
134.4
129.3
125.1
121.2
117.5
113.6
110.0
106.5
102.3

液面距离测量值/cm

SGBM
155.815
149.925
142.975
142.180
141.813
139.470
137.145
135.992
130.975
113.245

IGEV++
155.90
152.35
146.15
143.35
140.70
138.35
137.70
135.45
130.00
114.50

本文方法

136.88
133.65
127.15
126.35
123.35
114.05
113.90
112.25
104.05
103.30

表 2　各方法液面测距误差统计指标

Tab. 2　Statistical metrics of liquid level distance errors

算法

SGBM
IGEV++
本文方法

RMSE/cm
19.644
19.923
1.999

MRE/%
16.162
16.531
1.505

maxE/cm
25.992
25.992
3.450

图 7　各方法液面距离测量值与参考值的对比曲线

Fig. 7　Comparison curves of estimated and reference liquid 
distances by different methods
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从表 3 可见， 传统的 SGBM 与 IGEV++算

法在光照变化下的整体测距误差较高， 平均相对

误差超过 7%， 表明其对光照强度变化较为敏感。

相比之下， 本文提出的融合算法在相同条件下显

著优于传统方法。其性能优势主要来源于单目深

度的全局结构先验与置信度加权融合机制， 使算

法在受光照干扰时仍能保持较高的测距精度与光

照鲁棒性。

综上， 实验结果充分验证了本文算法在光照

变化下的高鲁棒性和稳定性。即使在低照度或局

部反射增强的条件下， 算法仍能准确提取液面深

度信息。

3　结　论

本文针对弱纹理液面环境下传统双目和单目

测距精度受限的问题， 提出了一种基于置信度引

导的单双目深度融合液面测量方法。该方法构建

了结合双目一致性与纹理强度的多维置信度模

型， 实现了双目绝对尺度信息与单目结构先验的

自适应加权融合， 从而显著提升了深度估计的精

度与鲁棒性。实验结果表明， 所提算法的平均误

差较传统SGBM方法降低约 90%， 并在光照变化

等复杂条件下依然保持稳定的测距性能。研究结

果验证了该方法在弱纹理液面场景下的有效性， 

为垂直视角的非接触式液位测量提供了一种高精

度、 易集成的新方案， 具有良好的工程应用前景。
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