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基于序列分析的多模态石化 VOCs 烟羽语义分割
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摘    要：石化挥发性有机化合物 (volatile organic compounds， VOCs) 烟羽在红外成像下表现出形态扭曲多变、边

缘模糊和半透明的特性，直接使用现有的图像语义分割方法难以提取气体特征，分割效果不佳。为此本文提出

一种结合上下文序列图像的多模态石化 VOCs 烟羽分割方法，利用烟羽边缘的扩散特性提取目标帧的前后帧

运动扩散矢量，通过叠加运动信息增强 VOCs 烟羽边缘特征。利用 VOCs 在可见光下不成像的特点，设计自适

应权重模块融合可见光和红外光图像特征，进一步增强烟羽特征，过滤背景干扰。引入一种基于区域代理的烟

羽分割解码器，加强烟羽边缘和中心特征的关联性，同时降低烟羽分割计算量。此外，本文构建了石化 VOCs
可见光与红外视频数据集，在数据集上的实验结果表明，与基线网络相比，本文方法计算效率提高了 1.81 帧/s，
同时分割精度提高了 3.53%。
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Abstract: Petrochemical volatile organic compounds (VOCs) plumes manifest distorted and changeable shapes, blurred
edges, and translucency under infrared imaging. The implementation of existing image semantic segmentation methods
in the direct application context presents significant challenges in the extraction of gas features, resulting in suboptimal
outcomes. To address this, this paper proposes a multimodal petrochemical VOCs plume segmentation method (MPPS)
that incorporates contextual sequences. Initially, the diffusion characteristics of the plume edge are utilized to extract the
motion diffusion vectors of the previous and subsequent frames of the target frame. Subsequently, the edge features of
the VOC plume are enhanced by superimposing motion information. Second, an adaptive weight module is designed to
leverage the non-imaging characteristics of VOCs in visible light. This module fuses visible and infrared image features,
further enhancing plume features and filtering background interference. Finally, a region-based proxy plume segmenta-
tion decoder is introduced to enhance the correlation between edge and center features of the plume while reducing the
computational  load  of  plume  segmentation.  Furthermore,  this  paper  constructs  a  visible  and  infrared  petrochemical
VOCs video dataset. Experimental results on this dataset demonstrate that MPPS improves computational efficiency by
1.81 frames per second and segmentation accuracy by 3.53% compared to baseline networks.
Keywords: VOCs plume; gas detectors; semantic segmentation; motion information; diffusion; multimodal feature fu-
sion; infrared imaging; blurred edge

石化气体包括烷烃、烯烃等种类繁多的挥发

性有机化合物 (volatile organic compounds，VOCs)，
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是石油化工、医药化工等行业的基础原材料。近

年来，因石化气体泄漏导致的生产安全和环境污

染事故时有发生，给人们的生命、财产安全带来

了巨大风险。因此，及时有效地检测石化气体泄

漏具有巨大的社会和经济价值。借助石化 VOCs
烟羽对特定红外波段的“指纹”吸收特性 [1-2]，通过

红外相机可以捕捉裸眼不可见的石化 VOCs 烟羽

泄漏。现阶段石油化工企业多采用人工携带红外

设备巡检可疑泄漏源的方式，效率低下尚未实现

快速高效的自动化检测 [3]。基于视觉算法自动分

割石化 VOCs 泄漏烟羽对于定位泄漏源和估计泄

漏量至关重要，但当前研究仍然十分有限。

近年来，通用图像分割领域持续取得显著进

展，Shojaief 等 [4] 通过在轻量级 U-Net 架构中利用

空洞空间金字塔池化融合可见光特征，提高夜间

交通场景红外成像下对行人、道路、汽车等目标

的分割精度；Huo 等 [5] 利用玻璃对可见光透明但

对热能不透明的特性，构建基于注意力多模态融

合的玻璃分割算法；Li 等[6] 设计 K-Net 网络，利用

一组可学习核关联视频序列上下同一对象特征，

实现对人物、房屋、树木等目标的追踪；Yang 等[7]

基于 Mamba 将长程时空表征压缩至多尺度序列，

结合边界感知仿射约束，增强对长序列医学图像

如甲状腺、乳腺、结肠息肉等目标的分割能力。

但是，上述通用图像分割方法针对固体目标，并

不完全适用于石化 VOCs 烟羽。这是由于石化

VOCs 烟羽运动是一种湍流运动，表现为形态扭

曲多变、边缘透明渐变模糊，与上述方法的分割

目标有较大差异。

目前针对气体的烟羽检测方法可以分为传统

图像分割方法和基于深度学习的方法。传统图像

分割通过综合烟羽的颜色、纹理和动态特征，利

用先验规则和数学模型分割烟羽，如基于阈值 [8]、

基于聚类 [9] 和基于小波分析 [10] 等，不需要大规模

训练就可以在简单的场景下取得良好的效果，但

其依赖浅层特征和专家知识，难以适应复杂的场

景。基于深度学习的方法能够通过神经网络自动

提取烟羽的深层特征表征，例如：Wang 等[11] 构建

包含多个成像光谱的森林火灾烟羽数据集，采用

结合注意力机制的 Smoke-Unet 网络学习深层次

烟羽特征；Yuan 等 [12] 设计包含颜色通道的三维

注意力模块以增强对烟羽空间特征表达能力，提

高对烟羽边界的定位精度。尽管石化 VOCs 烟羽

红外成像下的运动特征与可见光烟羽存在相似性[13]，

但红外成像缺乏颜色空间信息，其烟羽纹理特征

仅表现为辐射强度分布。这种物理成像特性的本

质差异使得上述方法不能有效区分石化 VOCs 烟

羽和背景。

当前针对红外烟羽的分割方法研究仍不充

分。何自芬等 [14] 在 YOLACT（you only look at
coefficients） [15] 基础上引入注意力机制来增强特

征提取能力，但该方法基于单幅图像，未考虑气

体运动信息，提取的特征鲁棒性较差。江逸远

等 [16] 将气体溯源定位视为关键点检测任务，使用

三维高斯分布对同一烟羽对象的像素时空分布进

行建模，提取气体扩散特征，实现溯源和分割，但

该方法假设视频中存在可见的稳定泄漏点，所适

用的烟羽场景特征单一。综上，为了提取鲁棒的

VOCs 烟羽特征以克服现有方法的局限性，本文

提出一种基于序列分析的多模态石化 VOCs 烟羽

分割方法 (multimodal petrochemical VOCs plume
segmentation method, MPPS)。该方法能够融合

VOCs 泄漏烟羽特有的红外运动扩散矢量信息和

可见光模态的互补信息，增强烟羽特征并抑制背

景干扰。本文的主要贡献如下：

1) 提出一种运动感知边缘增强 (motion-aware
edge enhancement, MAEE) 模块。与侧重于目标跟

踪或简单帧间差分 /叠加的时序分割方法 [17-18] 相

比，MAEE 利用 VOCs 烟羽在时间上从中心到边

缘扩散的物理特性，以目标帧为中心，计算其前

后帧相对于目标帧的烟羽粒子扩散矢量 [19]，进而

将参考帧烟羽特征根据扩散轨迹传播至目标帧，

实现对目标帧烟羽区域的运动感知增强。

2) 提出一种相似度引导的红外光与可见光图

像融合 (infrared and visible image fusion, IVIF) 模
块。不同于主流多模态融合策略平等对待所有模

态信息或仅关注共存的显著特征 [20]， IVIF 利用

VOCs 气体仅在红外成像，而背景干扰在双模态

下均成像的特点，将可见光信息作为“背景鉴别

器”直接、高效地抑制大部分背景干扰。

3) 此外，引入一种基于区域代理的语义分割

(region-proxy-based semantic segmentation, RPSS) 模
块。将逐像素分割问题转化为基于区域代理的分

类问题 [21]，与传统的超像素代理策略相比，这些

代理区域具有灵活的几何形状，是可学习的语义

单元，能自适应地贴合 VOCs 烟羽无规则的形态，

实现在不牺牲分割精度的前提下提升烟羽分割的

解码效率。 

1   多模态石化 VOCs 分割网络

本文提出的基于序列分析的多模态石化 VOCs
分割网络，如图 1 所示。特征提取网络的核心结

构采用 Vision Transformer（ViT）的 Patch Embed-
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图 1    多模态烟羽分割网络结构示意

Fig. 1    Schematic of multimodal plume segmentation network structure
 
 

1.1    运动感知边缘增强

红外视频中 VOCs 烟羽根据浓度差异可分为

浓度较高、特征明显的烟羽中心区和浓度较低、

特征不明显的烟羽边缘区。烟羽运动的本质是中

心区域的高浓度烟羽通过湍流扩散作用向边缘区

域迁移的过程，该过程中浓度梯度逐渐减小，红

外烟羽特征也随之减弱，如图 2 所示。
 
 

t−5

t

t+5

(a) 红外图 (b) 特征图 (c) 光流图 
图 2    烟羽扩散示意

Fig. 2    Schematic of smoke diffusion
 

t

烟羽的运动信息表征了其从中心区向边缘区

扩散的矢量信息。当受风速、风向等外界因素干

扰时，扩散矢量 (如光流幅值) 显著增强[24]。如图 2(b)
所示，中心区域的特征权重明显高于边缘区域，

且对于目标帧 的烟羽边缘区灰度值和烟羽特征

t−5 t+5

t−5 t+5

相比于第 帧和第 帧的烟羽中心区都不明

显，而对应的边缘区的光流特征明显，体现了烟

羽的扩散过程。基于运动扩散矢量，将前后帧

( ~ ) 中心区域特征传播至边缘区域，可有

效增强边缘特征。

K

本文提出的 MAEE 模块，如图 3 所示，分为

参考帧浓烟特征传播模块和目标帧边界特征增强

模块。首先利用参考帧光流图提取前后 个参考

帧中烟羽中心区的特征，传播到参考帧特征图的

烟羽边缘区。然后根据特征图不同位置的相似度

将参考帧特征加权到目标帧特征上，从而增强目

标帧边缘区烟羽特征。

I j Ii

M j→i u = (x,y)

M j→i

C j→i

参考帧浓烟特征传播模块　光流是空间运动

物体在观察成像平面上的像素运动的瞬时速度，

在时间间隔很小的视频连续帧之间可以看作目标

点的位移。通过光流计算网络 (例如 F l o w -
Net2) 可以计算出参考帧 相对于目标帧 的矢量

光流图 , 其中任意元素 代表了当前像

素点相对目标帧的位移。根据光流图 计算参

考帧 Ij 的坐标位移图 的过程为

C j→i = Cblank+M j→i =

ï
wcoor

hcoor

ò
+M j→i (1)

Cblank w×h式中： 是维度为 的原始坐标图，每个元
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图 3    MAEE 模块结构

Fig. 3    Structure of MAEE module
 

注意力机制公式为

E j→i = ε
(

D j→i

)
= MS

(
MC

(
f 3x3

(
D j→i

)))
(2)

E j→i D j→i

ε (·) 3×3 f 3×3 (·)

MC (·)
MS (·)

式中： 代表 的映射特征，嵌入的子网络

包括一个 的 全卷积网络和后面相邻

卷积注意力模块 (convolutional block attention mod-
ule，CBAM)[25]，CBAM 由通道注意力模块

和空间注意力模块 顺序连接组成。

目标帧边界特征增强模块　在经过特征传播

之后，参考帧的烟羽边缘区已经包含了烟羽中心

区的特征信息，接下来根据该特征信息增强目标

帧的烟羽边缘区特征。特征增强过程为

FI =

i+k∑
j=i−k

W j→iE j→i (3)

[i− k, i+ k] W j→i

I j

E j→i

Ei W j→i

FI

W j→i

式中： 为参考帧范围，聚合过程中

会对参考帧 赋予权重，权重大小与目标帧特征

相似度成正相关，目的是对烟羽边缘区的特征

增强。对于不同的参考帧 计算相对目标帧

的不同位置的权重 ，然后聚合得到最终的

红外特征图 。本文使用余弦相似度 [ 2 6 ] 计算

，计算公式分别为

W j→i = σ
(
S j→i

)
=

eS j→i

i+k∑
x=i−k

ex→i

(4)

W j→i = cos(θ) =
E j→iEi

||E j→i|| ||Ei||
(5)

E j→iEi

||E j→i|| ||Ei||
cos(·) S j→i σ (·)

W j→i

式中： 是参考帧特征图和目标帧特征图的

点积， 是各自的范数。使用余弦相似度

算法 计算得到 ，使用 Softmax 函数

归一化处理得到 ，使得所有权重和为 1，有助

于强调相似度较高的特征。 

1.2    相似度引导的红外与可见光图像融合

红外图像捕捉的是物体的红外波段辐射，而

可见光图像捕捉的是反射的可见光光谱，这种物

理特性的差异导致成像效果存在显著不同。石

化 VOCs 烟羽对特定红外波段具有“指纹”吸收特

性，而在可见光下透明不可见，如图 4 所示。对比

图 4(a) 和图 4(b) 可见，VOCs 烟羽泄漏区域的红

外与可见光图像结构相似度较低，而其他区域相

似度较高。因此，可以通过图像结构相似度引导

多模态间的特征融合。
 
 

(a) 红外成像 (b) 可见光成像 
图 4    红外及可见光 VOCs 成像

Fig. 4    Infrared and visible VOCs imaging
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为此，本文提出基于相似度引导的多模态 IV-
IF 模块，优化背景噪声的过滤和增强烟羽区域的

特征。首先，如图 1 所示，采用双分支特征提取网

络来提取多模态的特征图。该网络的嵌入层

(Patch Embedding) 和前 6 个编码层 (Encoder Block)
共享参数，从而学习到两种模态 (红外与可见光)
中相似的低级别特征，如边缘信息和纹理特征。

这种共享设计能够有效捕捉两种模态中的共性特

征，同时减少模型参数量 [27]。接下来，网络的后

6 个编码器块是独立的，分别用于提取红外图像

中的 VOCs 红外辐射特征和可见光图像中的视觉

反射特征。如图 5 所示，前两行分别为红外和可

见光模态下不同层次的特征图，第 3 行为多模态

不同层次特征的相似度图，可以看出共享层提取

到的背景信息会表现为相似度较高的区域，而独

立层则专注于提取烟羽区域的深层特征，能够有

效区分不同模态下的烟羽特征。这种设计使得网

络能够在保留两种模态特有信息的同时，增强对

烟羽区域的敏感度。
 
 

(a) 共享层 (b) 独立层

红外
特征图

可见光
特征图

相似
度图

 
图 5    红外及可见光图像特征相似度对比

Fig. 5    Infrared  and  visible  image  feature  similarity  com-
parison

 

FV

FI

S
S 1−S

在此基础上融合模块，如图 6 所示，输入双分

支特征提取网络得到的可见光特征图 和经过

MAEE 模块增强后的红外特征图 。由于两种模

态在特征空间上存在差异，因此使用余弦相似度

算法计算相似度矩阵 ，以量化它们在结构上的

相似程度，进一步将 归一化，将 作为权重矩

W
MI

FI

阵 ，利用权重矩阵对红外模态的特征图进行逐

元素相乘加权，得到加权后的特征图 ，从而使

得特征图中相似度较低的区域 (即 VOCs 烟羽区

域) 得到强化，同时减少背景干扰。加权后的特

征图和原始红外特征图 在通道维度上进行拼

接，以确保性能的提高。最后，拼接后的特征图

经过卷积网络和激活函数的处理，进一步降维和

激活特征图中 VOCs 烟羽区域。特征融合过程为

FM = ReLU
(

f 3×3 (concat (WFI,FI))
)

(6)

W = 1− standard(cos(FI,FV)) (7)

FI

FV FM

ReLU(·) ReLU
f 3×3 (·) 3×3 concat (·)

standard(·)

式中： 代表融合了运动扩散矢量的红外特征

图， 代表可见光特征图， 是融合得到的特征

图， 代表 （Rectified linear unit）激活

函数， 是 的卷积网络， 是通道

拼接操作， 是归一化操作。
 
 

F
I

F
V

C

余
弦
相
似
度

S

标
准
化
处
理

W M
I

特
征
加
权

F
F

卷
积
网
络

通
道
拼
接

 
图 6    IVIF 模块结构

Fig. 6    Structure of IVIF module
  

1.3    基于区域代理的语义分割

Zhang 等[21] 用区域代理特征分类解码的方式

代替传统的逐像素分类。区域代理特征将图像划

分为可学习的、形状灵活的区域代理块，具体来

说，该方法利用超像素分割原理，将特征点作为

区域代理，通过多尺度卷积操作计算每个像素与

周围特征点的亲和度生成亲和度图。亲和度图能

够自适应地将像素聚合到局部细节和全局上下文

都得到体现的区域代理中。这种区域代理块可以

自适应地贴合石化 VOCs 烟羽的无规则形态，为

此本文引入一种基于区域代理的语义分割模块

即 RPSS，用区域代理特征分类解码的方式代替逐

像素分类，同时通过减少逐像素计算提升计算效率。

f

R

R C

R C

RPSS 将特征图的每一个特征点 看作原图中

一部分区域 的代理特征，对特征点进行分类，可

以得到 的类别 。通过计算原图中每一个像素

点对区域 的亲和度，可以得到其属于类别 的概

率。即 RPSS 分为区域亲和度计算和区域特征分

类两个模块。

区域亲和度计算模块　其网络结构如图 7
虚线框内部分所示。输入为包含较多局部纹理、

边缘和形状等细节信息的底层特征图，其维度为
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N ×D D N = H×W

H×W × khw

Hh×Ww× k Hh Ww

k p

h×w

f R
p k

p qa (p)

，其中 表示特征图通道数， 为特

征图的空间尺寸。为了显式地捕捉不同尺度上的

局部和全局特征，将特征图输入到空洞空间金字

塔池化 (atrous spatial pyramid pooling，ASPP)[27] 模

块进行多尺度特征提取。随后通过卷积模块将特

征维度调整为 ，并进一步通过维度变

换得到 的亲和度图，其中 和 分

别为原图的高度和宽度， 表示像素 周围相邻的

区域个数。此过程中，原图被划分为 H行 W列的

网格，每个网格单元尺寸大小为 ，特征图的

特征点 对应一个网格作为代理的区域 ，像素

属于周围 个区域的概率由输出的亲和度图直

接表示。像素 的亲和度 ，满足归一化条件：
k∑

a=1

qa (p) = 1 (8)

a ∈ Np p式中： 为像素 周围的区域，如图 7 所示。
 
 

…

……

…

…

……

…
… ASPP

卷积
模块

…

…

… …

P

N×D

H×W×khw Hh×Ww×k

P

qA(P)A

qA

…

 
图 7    区域亲和度计算模块示意

Fig. 7    Schematic of regional affinity calculation module
 

f

R p

f Q f

N ×D N ×2

Y
N = H×W Q

p

区域特征分类模块　因为将特征点 看作区

域 的代理特征，且获得了待测图像素点 对周围

特征点 的亲和度图 ，所以将每个特征点 进行

线性分类即可得到 VOCs 的语义分割结果。维度

为 的特征图经过线性分类器之后变为

(VOCs 烟羽前景和背景两类 ) 的类别图 ，其中

。结合亲和度图 可以得到每个像素

点 的类别计算公式为

C (p) =
k∑

a=1

y (a)qa (p) (9)

y (a) ∈ Y qa (p) ∈ Q
p a

L
i Ki×Ki Mi

Hi×Wi×Di

式中： 是领域 a 的类别， 是像素

点 对于领域 的亲和度。这样就得到了最终的

分割概率图，并且由于只使用了一个线性分类

器，计算量相对于逐像素分割大大降低。可以简

单证明如下：假设使用 个卷积解码器进行上采

样分类，第 层的卷积核为 ，包含 个卷积

核，输入特征图尺寸 的计算量为

∂pixel =

L∑
i=1

Hi×Wi×Di×K2
i ×Mi (10)

使用区域特征分类的计算量为

∂region = H×W ×D (11)

H×W ×D ∂region≪
∂pixel

式中： 为特征图的尺寸，可以看出

，区域代理分割计算复杂度远低于逐像素分割。 

2   模型分割结果及分析
 

2.1    损失函数设计

Ltotal LIVIF

LS

总的损失函数 由两部分组成， 用于监

督 IVIF 模块， 用于监督最后的分割结果：

Ltotal = αLIVIF (MS,S)+βLS (FF,G) (12)

α、β FF

G MS

S
G

式中： 为权重参数； 是最后的分割预测图；

为标注图； 为多模态融合模块生成的相似度

权重矩阵，范围在 [0,1]； 为标注的目标相似度矩

阵，利用标注图 生成，气体区域相似度为 0，背
景区域相似度为 1。

LIVIF损失函数 是对比学习损失用于衡量红外

和可见光特征之间的差异 , 使模型输出的相似度

接近目标差异矩阵的值，保证在不同区域的特征

差异能被有效学习到，公式为

LIVIF (MS,S) =
1
N

N∑
i=1

(
si ·max(0,m−mi)

2
+

(1− si) ·m2
i

) (13)

N mi MS i

si m

si ·max(0,m−mi)
2 si

MS S mi

mi m
(1− si) ·m2

i si

mi

式中： 为图像中像素总数， 代表 中位置 处

的相似度， 代表标注的相似度，超参数 为烟羽

区域不相似特征的最大余弦相似度。在第 1 部分

中，当 为 1 时表明该位置是背

景区域，希望 和 的特征相似度 尽可能大，

如果 的距离小于 则推动模型将相似特征对的

余弦相似度增大。第 2 部分 ，当 为 0 时

表示该位置为烟羽区域，希望该位置特征相似度

尽可能小，促使模型将不同模态下烟羽区域特

征映射到不同空间。

LS是二分类交叉熵损失函数，用于监督最后

的烟羽分类，公式为

LS (FF,G) = − 1
N
·

N∑
i=1

(
filog gi+ (1− fi) log(1−gi)

) (14)

fi FF gi

G i

式中： 为预测图 第 i 个像素点， 为标注图

第 个像素点。

α β

网络的最终目的是为了最小化解码层的损

失，所以将 和 权重根据损失值动态调整，公式为

α =
LIVIF

(LIVIF+LS)

β =
LS

(LIVIF+LS)

(15)

LIVIF

α LIVIF

如果发现 损失较大，则说明模型在学习

相似特征时存在困难，此时增大 的值；反之
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β

损失较小，则说明在根据特征图进行解码时存在

困难，则增大 的值。动态调整这两个超参数可

以让模型根据不同的训练阶段或样本情况自适应

地优化，使得不同类型的损失对模型的训练发挥

最大作用。 

2.2    实验环境设置

所有实验均在 Ubuntu 22.04.3 LTS 版本操作

系统上进行，CPU 为 Intel(R) Core(TM) i7-10700K，

GPU 为单张 NVIDIA GeForce RTX 3090 24 GB，训

练及测试代码均基于 MMCV 深度学习框架实现，

实验训练批次设置为 16 000，动量为 1.0，学习率

采用“Poly”策略，初始学习率设置为 0.000 06，训
练过程中随着迭代次数增加而逐渐衰减学习率，

采用权重衰减的 AdamW (Adam + Weight decay)[28]

算法训练模型。 

2.3    数据集

目前针对 VOCs 烟羽分割尚无公开数据集，

本文按照 PASCAL VOC 数据集的格式建立了场

景丰富的烟羽分割数据集，整体数据集由合成数

据和实地拍摄数据组成。合成数据使用 Blender
软件生成，在水平面中前、后、左、右等 17 个方向

的气体飘散模型模拟 VOCs 烟羽，如图 8 所示，共

截取 4 000 帧连续图像。实验室在多个背景和多

个烟羽扩散条件下拍摄 32 段红外 VOCs 扩散视

频，截取 1 000 帧连续图像进行手工标注。训练集

和测试集的比例为 4∶1。每个场景下均拍摄了同

一视角的可见光视频，并进行了图像对齐处理。
 
 

(a) 水平向左 (b) 垂直向上 (c) 水平向右

(d) 斜向上 (e) 斜向后 (f) 斜向左 
图 8    VOCs 烟羽合成示意

Fig. 8    Schematic of VOCs gas synthesis
 

另外，对合成烟羽图像进行进一步处理，合成

烟羽包含浓度极低和背景无法区分的区域，将该

区域去除，避免生成标注图时引入噪声，如图 9 所

示，红色掩码区域为去除的难以分辨的模糊烟羽

边缘区域。

 

(a) 合成气体 (b) 合成气体后处理 
图 9    合成数据后处理

Fig. 9    Synthetic data post-processing
  

2.4    参数分析

K

K

Ktrain

Ktest

Ktest

Ktrain

Ktrain Ktest

在 MAEE 模块中参考帧的数量 的取值会影

响烟羽边缘特征的增强效果。为探讨合适的取

值，在训练和测试环节设置不同的 值组合来进

行实验，实验结果如表 1 所示。组别 1 的分割结

果最差，这是由于 MAEE 模块能够提取到的烟羽

边缘特征与输入的参考帧数量相关，参考帧数量

过少时能够获取的烟羽特征不明显，进而影响最

后的分割效果。固定训练参考帧 ，逐渐增加

测试参考帧 的大小如组别 (1~6) 和组别 (7、9~12)
可以发现 IoU 逐渐提高，但是当参考帧增大到一

定程度后 IoU（intersection over union）提高微小如

组别 (3~6) 和组别 (9~12) 说明融合的特征达到一

定程度之后，继续增加参考帧无法提供更多的有

效特征。从表中分割速度列可以看到提高参考

帧 K 的数量会增加光流计算和特征提取的任务

量，降低模型实时性，并且从表中可以看到 相

同时  增加对分割效果提升较少，但是实际训

练时间会大大增加，所以综合分割效果和计算效

率，本文选择 为 2， 为 9。
 
 

表 1    不同参考帧数目组合的实验结果
Table 1    Experimental  results  of  different  combinations  of

reference frame numbers
 

组别 Ktrain Ktest IoU/% 分割速度/(帧/s)
1 2 5 85.82 33.67
2 2 7 86.45 31.75
3 2 9 87.04 29.94
4 2 11 87.04 28.66
5 2 13 87.03 25.31
6 2 15 87.05 22.96
7 5 5 85.91 33.67
8 5 7 86.43 31.75
9 5 9 87.04 29.94

10 5 11 87.05 28.66
11 5 13 87.04 25.31
12 5 15 87.06 22.96
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2.5    训练可视化

G
F

FI

FF

为验证提出的模型是否提取到了前后参考帧

的运动扩散矢量，以及融合可见光特征信息是否

有效激活烟羽区域特征，实验中对烟羽图像、标

签和相关特征图进行了可视化，如图 10 所示：

(a) 为烟羽图像；(b) 为烟羽图像的标注图 ；(c) 为
特征提取网络获取的特征图 ；(d) 为融合了前后

帧运动扩散矢量的特征图 ；(e) 为融合可见光特

征的特征图 ，即最后分割所使用到的特征图。

可以看出，融合了前后帧运动扩散矢量的特征图

FI F

FI

FF

G

相比于 能够有效地增强烟羽边缘特征，烟羽

特征边界更平滑。且从第 4~6 行可以明显看出由

于前后帧特征的累加， 烟羽主体部分的特征激

活也变得更加强烈。进一步观察 会发现，由于

参考了可见光特征区域，特征图中背景的特征强

度被大大削弱，烟羽特征和背景的对比更加明

显，与标注图 的差异最小，这说明模型可以结合

前后参考帧的运动扩散矢量完善边缘位置的特征

信息，而且输入的可见光模态能够有效地激活烟

羽位置的特征，从而提升烟羽分割效果。
 
 

(a) 烟羽图 (b) 标注图 G (c) 特征图 F (d) 运动特征图 FI (e) 融合特征图 FF 

图 10    可视化分析

Fig. 10    Visualization analysis
 
 

2.6    定量分析

本文用交并比 (IoU)[29]、参数量作为标准来评

价烟羽分割算法的性能，IoU 是评估语义分割模

型性能的核心指标，其通过计算预测结果与真实

标注的重叠程度来衡量分割精度；模型参数量是

指网络中所有可学习参数的总和，是衡量模型复

杂度的关键指标之一。为了对比测试，本文搭建

经典的分割网络 DeepLab 系列 [30]、RGB-T（RGB-
thermal）多模态网络 GMNet（graded-feature multila-
bel-learning network） [31] 等，并针对本文模型使用

的 ViT-T/16[22] 骨架网络搭建 Segmenter[32] 网络作

为基线网络，计算出各自的烟羽交并比和参数

量，其结果如表 2 所示。简单的 U-Net[33] 网络和

SegNet 网络[34] 对于红外成像下的 VOCs 分割表现

较差，DeepLab+[30] 使用空洞卷积和 ASPP 之后，

特征提取能力得到提高，分割效果有所改善。

GMNet 使用了多层次的融合策略能够利用可见

光模态的背景上下文信息，且使用边界损失，分

割精度在非 Transformer 架构中是最高的；Seg-
menter 使用了 Transformer 的骨架网络，能够提取

长距离的烟羽特征，有助于更好地提取烟羽边缘

特征，提高分割精准度。并且从表中数据可以看

出，本文方法相比使用了相同 ViT-T/16 骨架网络

的基线网络 Segmenter，参数量减少了 1.30×106，分
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割速度提升了 1.81 帧/s，同时 IoU 提高了 3.53%。
  

表 2    分割结果对比
Table 2    Comparison of segmentation results

 

方法 骨架网络 参数量/106 分割速度/(帧/s) IoU/%

U-Net FCN 29.06 35.88 62.37

SegNet Vgg-16 3.72 56.64 64.27

D.LabV3+ MobileNetV2 16.38 44.72 80.25

GMNet ResNet50 28.63 36.97 82.93

Segmenter ViT-T/16 6.71 28.13 83.51

本文方法 ViT-T/16 5.41 29.94 87.04
  

2.7    消融分析

为验证本文提出的各个模块的有效性，对模

型中提出的 MAEE、IVIF、RPSS 模块进行了消融

实验，以烟羽的 IoU 和分割速度作为评价指标。

实验结果如表 3 所示，消融实验的基准为同样使

用 ViT-T/16 作为特征提取网络的 Segmenter，对应

实验组别 1。从表中可以看出，所有模块都对分

割效果 IoU 起到提升的作用，下面对消融实验进

行详细分析。
  

表 3    消融实验结果
Table 3    Results of ablation experiments

 

组别 MAEE IVIF RPSS IoU/% 分割速度/(帧/s)

1 — — — 83.51 28.13

2 √ — — 85.33 20.59

3 — √ — 84.60 22.28

4 — — √ 83.64 56.36

5 — √ √ 85.70 44.86

6 √ — √ 86.14 32.46

7 √ √ — 86.90 17.58
8 √ √ √ 87.04 29.94

 

1) 单模块效果分析：为验证单模块对模型的

提升作用，设计了组别 2、3、4，分别加入 MAEE、

IVIF、RPSS 模块观察分割结果和分割速率。组

别 2 相比组别 1，IoU 提升了 1.82%，说明加入运

动信息融合模块之后能够利用到前后帧的运动

扩散矢量，然后加强到当前帧的烟羽特征上；

组别 3 相比于组别 1，IoU 提升了 1.09%，说明根

据多模态之间的相似度计算调整烟羽特征的强

度可以明显地提高分割的精度，正如前面分析所

述，可以激活烟羽区域特征削弱背景特征；组别

4 相比于组别 1 在保持分割效果提升的同时，显

著地提高了单帧的分割效率，表明区域分割解码

器中直接对特征区域线性分类能够大幅减少计

算量。

2) 多模块效果分析：为了验证多个模块之间

组合起来的效果，设计了多组组合实验。首先对

比组别 1、2、3、7 发现，同时加入 MAEE 和 IV-
IF 模块的效果提升比单独使用组别 2、3 的提升

效果加起来都多，说明两个模块的提升性作用是

正向叠加的。其次结合组别 2、3、5、6 发现，MAEE
模块引入的前后参考帧和 IVIF 引入的可见光参

考帧增加的计算负担可以被 RPSS 模块有效缓

解，同时还能够和其他模块共同提升效果。最后

对比组别 1 和组别 8 可以发现，本文算法对比基

线网络 Segmenter 方法，在引入了参考帧之后分

割速率仍有小幅度提升，同时分割精度提高了

3.53%。

综合分析可知，MAEE 模块和 IVIF 模块可以

很好地提升烟羽分割性能，RPSS 模块可以作为优

化模块附加到网络中降低模型复杂度。 

2.8    定性分析

为更直观地观察模型的分割性能，选择经典

的语义分割网络 U-Net、SegNet、GMNet、Seg-
menter 和本文提出的网络模型在标注的 VOCs 烟

羽测试集上进行更为直观的定性分析，分割结果

如图 11 所示。可以看出，在针对红外 VOCs 的场

景下，其他网络难以过滤背景干扰，可能产生较

大的分割误差或者不能很好地拟合烟羽的边界，

在图中圈出了其对比真实值分割的不足。首先，

除本文方法外，其余测试的分割网络都存在错误

分割的现象：单模态网络几乎都存在会把背景中

的干扰信息误当作烟羽特征，说明在红外场景下

无法有效地过滤特征和烟羽相似的干扰信息；多

模态网络 GMNet 由于 VOCs 只在红外成像的特

殊性，在和可见光模态融合时同样会引入来自可

见光背景的干扰，导致在部分场景下同样存在背

景误分割问题，如第 5 列场景发生了较大的误识

别，无法排除全部的背景干扰。此外，U-Net 和
SegNet 在每一幅图中都有烟羽主体部分错误分

割，而且边缘分割比较粗糙，部分图像存在较大

的分割错误。GMNet 网络得益于其多策略的监

督函数，烟羽主体避免了大面积的分割错误，并

且在小烟羽场景下更好，如第 3、4 列场景。Seg-
menter 的分割效果优于 GMNet，例如在 1~4 列场

景中的边缘细节更加清楚，能够在不同尺度上捕

捉特征，对烟羽细小部分也能较好捕捉，仅在第

5、6 列场景中存在较严重的过分割现象。本文提

出的网络虽然也存在一定的分割误差，但相比于

其他的网络，其 IVIF 模块通过融合可见光信息有

效过滤了背景干扰，激活 VOCs 烟羽主体特征；
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MAEE 模块将前后帧特征根据运动扩散矢量传播

到烟羽边界，更好地保留了烟羽的边界等细节信

息。分割的结果在保证烟羽主体的完整的情况

下，对烟羽边界的拟合更加精细、完整和平滑，从

而体现了提出的运动信息融合模块、多模态权重

自适应模块和区域解码模块的有效性。
 
 

(a) Thermal

(b) RGB

(c) 真值

(d) U-Net

(e) SegNet

(f) GMNet

(g) Segmenter

(h) 本文方法 

图 11    不同网络分割结果对比

Fig. 11    Comparison of different network segmentation results
 
 

3   结束语

针对石化 VOCs 烟羽在红外成像条件下存在

因弱分辨力低和低对比度导致的现有烟羽检测算

法分割效果不佳和边界拟合粗糙问题，本文提出

了基于序列分析的多模态石化 VOCs 烟羽分割网

络。首先，运动信息融合模块 MAEE 通过计算参

考帧的运动扩散矢量信息，将烟羽中心区特征扭

曲到烟羽边缘区，增强了网络对于模糊边界特征

的识别能力。其次，可见光融合模块 IVIF，引入

VOCs 的可见光模态特征可以更好地激活烟羽区

域的特征，过滤背景区域的干扰。最后，引入基

于区域代理的分割模块 RPSS，将逐像素的解码改

为区域解码。通过在标注的 VOCs 数据集上开展

网络实验，本文提出的网络在多模态损失函数的

监督下对比基线网络能够在保持分割速率的情况

下显著提高烟羽的分割精度，并且能拟合出更好

的烟羽边界，为进一步的研究提供了思路，具有

良好的理论和应用价值。未来通过进一步深入研
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究气体扩散动态特性，以提升模型对于复杂气体

行为的建模能力。
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