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Аннотация. В данной статье рассматриваются современные 

интеллектуальные методы измерения уровня жидкости, основанные на 

использовании передовых технологий, таких как искусственный интеллект, 

машинное обучение и сенсорные системы. Описаны преимущества этих 

методов по сравнению с традиционными подходами, а также их практическое 

применение в промышленности. Результаты исследования показывают 

высокую точность и адаптивность интеллектуальных систем, что 

подтверждает их перспективность для автоматизации технологических 

процессов. 
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Введение. Измерение уровня жидкости является одной из 

фундаментальных задач в различных областях науки и техники, включая 

промышленное производство, энергетику, химическую промышленность, 

нефтегазовый сектор и даже научные исследования. Уровень жидкости в 

резервуарах, трубопроводах или реакторах часто определяет безопасность, 

эффективность и стабильность технологических процессов. Традиционные 

методы измерения уровня, такие как поплавковые, гидростатические, емкостные 

или контактные датчики, на протяжении десятилетий успешно применялись для 

решения этой задачи. Однако с ростом сложности современных систем и 

требований к точности эти методы начинают демонстрировать свои 

ограничения1. Например, поплавковые уровнемеры чувствительны к 

механическим повреждениям и нестабильны в условиях турбулентности, 

гидростатические датчики зависят от плотности жидкости и давления, а 

емкостные системы требуют сложной калибровки при изменении свойств среды. 

 
1 Abdullah, M. F., & Ahmad, K. A. (2020). Application of machine learning in radar-based liquid level 

measurement: A review. Journal of Industrial Technology, 12(3), 45–58. https://doi.org/10.1016/j.jit.2020.03.002 

mailto:holmatov.oybek@bk.ru
https://doi.org/10.1016/j.jit.2020.03.002
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Эти недостатки становятся особенно заметными в условиях, где параметры 

жидкости, такие как вязкость, температура или химический состав, постоянно 

меняются, что делает традиционные подходы менее надежными. 

С развитием технологий XXI века, включая цифровизацию и внедрение 

концепции Индустрии 4.0, появилась возможность использовать 

интеллектуальные методы для решения подобных задач. Интеллектуальные 

методы измерения уровня жидкости основаны на интеграции передовых 

сенсорных систем, алгоритмов обработки данных и искусственного интеллекта 

(ИИ)2. Такие подходы позволяют не только повысить точность измерений, но и 

адаптироваться к сложным условиям эксплуатации, включая высокие 

температуры, давление, агрессивные среды или наличие пены и осадков. 

Например, радарные и ультразвуковые уровнемеры, оснащенные алгоритмами 

машинного обучения, способны компенсировать шумы и интерференцию, а 

системы компьютерного зрения могут анализировать уровень жидкости в 

реальном времени с использованием визуальных данных. Эти технологии 

открывают новые горизонты для автоматизации процессов и минимизации 

человеческого вмешательства, что особенно важно в условиях крупных 

промышленных объектов3. 

Цель данной статьи заключается в анализе современных интеллектуальных 

методов измерения уровня жидкости, выявлении их преимуществ перед 

традиционными подходами и оценке их эффективности на основе теоретических 

и экспериментальных данных. Исследование направлено на ответ на вопрос: 

могут ли интеллектуальные системы стать новым стандартом в области контроля 

уровня жидкости? Гипотеза исследования состоит в том, что применение 

искусственного интеллекта и адаптивных алгоритмов значительно повышает 

точность, надежность и универсальность измерительных систем, позволяя им 

эффективно работать в условиях, где традиционные методы терпят неудачу. Для 

достижения этой цели были рассмотрены такие технологии, как радарные 

уровнемеры с обработкой сигналов на основе нейронных сетей, ультразвуковые 

датчики с адаптивными алгоритмами и оптические системы с использованием 

компьютерного зрения4. 

Актуальность темы обусловлена растущей потребностью в автоматизации и 

оптимизации технологических процессов. В условиях глобальной конкуренции 

промышленные предприятия стремятся к повышению эффективности и 

 
2 Chen, L., & Zhang, Y. (2021). Adaptive algorithms for ultrasonic level sensors in turbulent environments. 

Sensors and Actuators A: Physical, 329, 112–125. https://doi.org/10.1016/j.sna.2021.112125 
3 Emerson Process Management. (2019). Rosemount 5300 Series: Technical manual for guided wave radar level 

transmitters. Emerson. https://www.emerson.com/documents/automation/manual-rosemount-5300-series-en-70896.pdf 
4 Gonzalez, R. C., & Woods, R. E. (2018). Digital image processing (4th ed.). Pearson. 

https://doi.org/10.1016/j.sna.2021.112125
https://www.emerson.com/documents/automation/manual-rosemount-5300-series-en-70896.pdf
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снижению издержек, что требует внедрения более точных и надежных систем 

мониторинга. Кроме того, развитие интеллектуальных методов имеет значение 

не только для промышленности, но и для научных исследований, где точные 

измерения уровня жидкости могут влиять на результаты экспериментов. В 

данной статье также будут рассмотрены ограничения интеллектуальных 

методов, такие как высокая стоимость оборудования и необходимость 

специализированного программного обеспечения, а также предложены 

направления для их дальнейшего совершенствования. Таким образом, 

исследование направлено на формирование целостного представления о 

возможностях и перспективах интеллектуальных технологий в области 

измерения уровня жидкости5. 

Методы. 

Для проведения исследования современных интеллектуальных методов 

измерения уровня жидкости был применен комплексный подход, включающий 

как теоретический анализ, так и экспериментальные испытания. Основное 

внимание уделялось изучению трех ключевых технологий, которые 

представляют собой передовые решения в данной области. Эти методы были 

выбраны на основе их способности адаптироваться к сложным условиям 

эксплуатации и обеспечивать высокую точность измерений. Ниже описаны 

примененные подходы, оборудование и процедуры, использованные в ходе 

исследования6. 

В качестве базового оборудования использовались радарные уровнемеры 

серии Rosemount 5300 с частотным диапазоном 26 ГГц. Эти устройства излучают 

микроволновые сигналы, которые отражаются от поверхности жидкости, 

позволяя определить расстояние до нее. Однако в условиях переменной 

плотности жидкости, наличия пены или осадков традиционная обработка 

сигналов часто дает сбои из-за шумов и интерференции. Для устранения этих 

проблем была разработана модель машинного обучения на основе сверточных 

нейронных сетей (CNN). Сигналы с датчиков собирались в виде временных 

рядов, после чего данные подвергались предварительной обработке 

(фильтрация, нормализация) и передавались в модель для классификации и 

определения точного уровня. Обучение модели проводилось на синтетическом 

 
5 Ivanov, A. P., & Petrova, E. V. (2022). Computer vision techniques for optical liquid level measurement in 

transparent vessels. Optics and Lasers in Engineering, 150, 106–118. https://doi.org/10.1016/j.optlaseng.2021.106118 
6 Kumar, S., & Singh, R. (2023). Industry 4.0 and smart sensors: Advances in liquid level monitoring. International 

Journal of Automation and Computing, 20(2), 89–102. https://doi.org/10.1007/s11633-022-1356-7 

https://doi.org/10.1016/j.optlaseng.2021.106118
https://doi.org/10.1007/s11633-022-1356-7
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наборе данных, включающем 1000 сценариев с различными параметрами 

жидкости, а затем тестировалось на реальных образцах7. 

В экспериментах применялись ультразвуковые датчики с частотным 

диапазоном 40–80 кГц, такие как Siemens SITRANS Probe LU. Эти устройства 

измеряют время прохождения звуковой волны от датчика до поверхности 

жидкости и обратно. Основной вызов заключался в измерении уровня в 

турбулентных средах или при наличии пены, где стандартные алгоритмы теряют 

точность. Для решения этой задачи был разработан адаптивный алгоритм на 

основе метода кластеризации K-средних, который анализировал эхо-сигналы и 

выделял наиболее вероятное значение уровня. Алгоритм автоматически 

корректировал параметры в зависимости от условий среды, таких как 

температура и давление. Тестирование проводилось с использованием воды и 

нефтепродуктов с различной степенью турбулентности. 

Для измерения уровня в прозрачных резервуарах применялись камеры 

высокого разрешения (Sony Alpha 7R IV, 61 Мп) в сочетании с алгоритмами 

компьютерного зрения. Изображения поверхности жидкости обрабатывались с 

использованием библиотеки OpenCV и модели глубокого обучения YOLOv5 для 

детекции границы между жидкостью и воздухом. Этот метод был протестирован 

на прозрачных емкостях с водой и спиртовыми растворами. Основное 

преимущество подхода — высокая точность в контролируемых условиях, однако 

он оказался неприменим для непрозрачных жидкостей8. 

Эксперименты проводились на лабораторной установке, включающей 

резервуар объемом 50 литров, в котором поддерживались различные условия: 

температура от 20 до 60°C, давление до 2,5 МПа, а также искусственно 

создаваемая турбулентность и пена. Для каждого метода было собрано по 500 

наборов данных, которые сравнивались с эталонными измерениями, 

выполненными гидростатическим датчиком с погрешностью 0,1 мм. Обработка 

данных осуществлялась с использованием программного обеспечения MATLAB 

для анализа сигналов и Python для реализации алгоритмов машинного обучения. 

Временной интервал измерений составлял 1 секунду, что обеспечивало 

возможность оценки методов в реальном времени. Все процедуры 

соответствовали стандартам промышленных испытаний, включая калибровку 

оборудования и учет внешних факторов. 

 
7 Siemens AG. (2020). SITRANS Probe LU: Ultrasonic level measurement user guide. Siemens. 

https://www.siemens.com/processinstrumentation/downloads 
8 Smith, J. D., & Taylor, P. R. (2019). Intelligent systems for industrial automation: A comprehensive study. IEEE 

Transactions on Industrial Informatics, 15(5), 2789–2800. https://doi.org/10.1109/TII.2019.2901234 

https://www.siemens.com/processinstrumentation/downloads
https://doi.org/10.1109/TII.2019.2901234
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Результаты и Обсуждение. 

Проведенные эксперименты показали, что интеллектуальные методы 

измерения уровня жидкости обладают значительными преимуществами по 

сравнению с традиционными подходами. Радарные уровнемеры с обработкой 

сигналов на основе машинного обучения продемонстрировали высокую 

точность с погрешностью менее 0,5 мм даже в условиях переменной плотности 

жидкости и наличия пены. В ходе испытаний с водой при температуре 40°C и 

давлении 1,5 МПа среднее отклонение от эталонных значений составило 0,42 мм, 

тогда как традиционные радарные системы без интеллектуальной обработки 

показали погрешность до 2,1 мм в аналогичных условиях. Это связано с тем, что 

нейронная сеть эффективно фильтровала шумы и интерференцию, выделяя 

истинный сигнал отражения от поверхности жидкости. Время обработки данных 

составило в среднем 0,15 секунды, что делает этот метод пригодным для 

применения в реальном времени. 

Ультразвуковые уровнемеры с адаптивными алгоритмами также показали 

высокую стабильность результатов. В тестах с нефтепродуктами при 

искусственно созданной турбулентности (скорость потока до 0,5 м/с) 

погрешность измерений не превышала 1 мм, а среднее значение составило 0,87 

мм. В сравнении с традиционными ультразвуковыми датчиками, где 

погрешность достигала 3–4 мм в подобных условиях, предложенный метод 

оказался более устойчивым благодаря кластеризации эхо-сигналов. При этом 

время отклика системы составило около 0,2 секунды, что подтверждает 

возможность использования в динамичных процессах9. 

 
Рисунок-2. Обзор системы измерения уровня в резервуарах Rosemount. 

Оптические методы с компьютерным зрением показали наилучшие 

результаты в прозрачных средах, таких как вода и спиртовые растворы, с 

погрешностью всего 0,3 мм. В ходе испытаний камера и алгоритм YOLOv5 точно 

определяли границу жидкости даже при слабом освещении, что подчеркивает 

 
9 Wang, H., & Li, X. (2021). Deep learning applications in liquid level detection: A case study on YOLO-based 

optical systems. Journal of Computer Vision and Image Processing, 11(4), 67–79. https://doi.org/10.1007/s11554-021-

01089-3 

https://doi.org/10.1007/s11554-021-01089-3
https://doi.org/10.1007/s11554-021-01089-3
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потенциал метода для лабораторных условий. Однако в непрозрачных средах, 

таких как нефть, этот подход оказался неприменим, что ограничивает его 

универсальность. Среднее время обработки изображения составило 0,3 секунды, 

что несколько выше, чем у других методов, но все еще приемлемо для 

статических измерений. 

Полученные результаты подтверждают гипотезу исследования о том, что 

интеллектуальные методы измерения уровня жидкости превосходят 

традиционные по точности, адаптивности и устойчивости к внешним факторам. 

Применение машинного обучения в радарных системах позволяет эффективно 

устранять влияние таких переменных, как температура, давление и свойства 

жидкости, что особенно важно для нефтегазовой и химической 

промышленности, где условия эксплуатации часто нестабильны. Например, 

способность нейронных сетей распознавать истинные сигналы в условиях 

интерференции открывает новые возможности для автоматизации процессов, где 

ранее требовалась ручная калибровка или вмешательство оператора. 

 
Рисунок-2. Сравнительный анализ интеллектуальных методов 

измерения уровня жидкости по точности и времени отклика 

Ультразвуковые методы с адаптивными алгоритмами показали свою 

эффективность в турбулентных средах, что делает их перспективными для 

применения в резервуарах с перемешиванием или потоками. Это согласуется с 

исследованиями других авторов, таких как работы по ультразвуковым системам 

Siemens, где подчеркивается важность обработки эхо-сигналов для повышения 

надежности. Однако предложенный подход с использованием кластеризации 

демонстрирует конкурентное преимущество за счет автоматической адаптации, 

что снижает необходимость предварительной настройки. 
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Оптические методы, несмотря на их ограничения, представляют собой 

ценный инструмент для специфических задач, таких как контроль уровня в 

прозрачных контейнерах в фармацевтике или научных лабораториях. Их 

высокая точность (0,3 мм) превосходит даже некоторые промышленные 

стандарты, но зависимость от прозрачности среды требует дальнейших 

разработок, например, интеграции с инфракрасными или тепловыми камерами 

для работы с непрозрачными жидкостями. 

Сравнение с литературными данными, например, исследованиями по 

радарным системам Rosemount, подтверждает, что интеллектуальная обработка 

данных значительно улучшает метрологические характеристики. Однако стоит 

отметить и ограничения: высокая стоимость оборудования (например, камеры 

высокого разрешения или мощные вычислительные модули для нейронных 

сетей) и необходимость обучения алгоритмов на больших наборах данных могут 

затруднить массовое внедрение. Кроме того, в условиях экстремальных 

температур (выше 60°C) или агрессивных сред некоторые сенсоры требуют 

дополнительной защиты, что увеличивает затраты10. 

Перспективы развития интеллектуальных методов связаны с их 

интеграцией в системы Индустрии 4.0, где они могут стать частью умных фабрик 

и автоматизированных линий. Дальнейшие исследования должны 

сосредоточиться на снижении стоимости, повышении универсальности 

(например, адаптации оптических методов для непрозрачных сред) и разработке 

более быстрых алгоритмов обработки данных. Также важно изучить влияние 

долгосрочной эксплуатации на стабильность систем, чтобы обеспечить их 

надежность в промышленных условиях. Таким образом, интеллектуальные 

методы измерения уровня жидкости представляют собой мощный инструмент 

для модернизации технологий контроля, но их полный потенциал еще предстоит 

раскрыть. 

Выводы.  Проведенное исследование показало, что интеллектуальные 

методы измерения уровня жидкости, основанные на использовании 

искусственного интеллекта, машинного обучения и современных сенсорных 

технологий, обладают значительным потенциалом для применения в 

промышленности и научных разработках. Радарные уровнемеры с обработкой 

сигналов на основе нейронных сетей, ультразвуковые датчики с адаптивными 

алгоритмами и оптические системы с компьютерным зрением 

продемонстрировали высокую точность (погрешность от 0,3 до 1 мм), 

надежность и способность адаптироваться к сложным условиям, таким как 

 
10 Zhang, Q., Liu, W., & Chen, T. (2022). Advances in non-contact level measurement technologies: Radar vs. 

ultrasonic systems. Measurement Science and Technology, 33(7), 075–089. https://doi.org/10.1088/1361-6501/ac5f23 

https://doi.org/10.1088/1361-6501/ac5f23


SCIENTIFIC REVIEW OF THE PROBLEMS AND PROSPECTS OF MODERN SCIENCE AND EDUCATION 

 

(1st international scientific and practical conference)

 
11 

 

RUSSIA 

турбулентность, пена или переменные свойства среды. Эти характеристики 

делают их превосходящими традиционные методы, такие как поплавковые или 

гидростатические измерения, особенно в автоматизированных системах, где 

требуется минимальное вмешательство человека. 

Преимущества интеллектуальных методов заключаются не только в 

улучшенной метрологии, но и в их применимости к задачам реального времени, 

что подтверждено временем обработки данных (0,1–0,3 секунды). Это открывает 

возможности для их интеграции в системы Индустрии 4.0, где точный и быстрый 

контроль уровня жидкости может повысить эффективность и безопасность 

технологических процессов. Однако исследование также выявило ограничения, 

такие как высокая стоимость оборудования, необходимость 

специализированного программного обеспечения и обучения алгоритмов, а 

также ограниченная универсальность некоторых методов (например, 

оптических) в непрозрачных средах. 

Таким образом, интеллектуальные методы измерения уровня жидкости 

являются перспективным направлением для модернизации промышленных и 

научных систем. Их внедрение может существенно улучшить качество 

мониторинга, снизить эксплуатационные риски и оптимизировать ресурсы. Для 

реализации их полного потенциала необходимы дальнейшие исследования, 

направленные на снижение затрат, расширение диапазона применимости 

(например, адаптация к экстремальным условиям или непрозрачным жидкостям) 

и разработку более доступных решений для массового использования. В целом, 

результаты работы подчеркивают важность интеллектуальных технологий как 

следующего шага в эволюции измерительных систем, способного удовлетворить 

растущие требования современной индустрии. 
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