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被动式红外成像气体目标智能检测算法及量化研究进展
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摘 要: 在“双碳目标”、安全发展的时代背景下,工业气体泄漏检测因牵涉经济资源、生态环境、生产安全而成
为国内外普遍关注的重要问题.气体被动式红外成像因其动态直观、可进行非接触式大范围遥测的特点而被视为
检测泄漏的有效工具.在这一技术中,气体目标智能化检测及泄漏量化是两个核心的研究热点问题,且在未来一
段相当长的时间内仍会是两项挑战.鉴于此,针对这两方面的研究进行综述.首先,分析基于被动式红外成像气体
检测技术的原理,探究影响成像检测结果的关键因素及其作用形式;其次,将气体智能化检测算法按图像识别、视
频分类、目标检测、图像分割等不同计算机视觉任务予以分类整理;再次,分别介绍气体量化任务中柱密度、路径
浓度、泄漏率三者的测量方法,并重点强调不确定性分析对量化结果的重要性;最后,对气体智能化检测及量化研
究中存在的问题提供一些潜在的解决方案,并展望了气体被动式红外成像技术未来的研究方向.
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Abstract: In the era of“dual carbon goals” and safe development, industrial gas leakage detection has become
an important issue of widespread concern both domestically and internationally due to its involvement in economic
resources, ecological environment, and production safety. Gas passive infrared imaging is considered as an effective tool
for detecting leaks due to its dynamic and intuitive characteristics, as well as the ability to perform non-contact large-scale
telemetry. In this technology, intelligent detection of gas targets and leakage quantification are two core research hotspots,
and they will remain two challenges for a long time to come. In view of this, a review is conducted on these two aspects of
research. Firstly, the principle of passive infrared imaging gas detection technology is analyzed, and the key factors that
affect imaging detection results and their forms of action are explored. Secondly, the gas intelligent detection algorithms
are classified and sorted out according to different computer vision tasks such as image recognition, video classification,
object detection, and image segmentation. Thirdly, the measurement methods of column density, path concentration and
leakage rate in the gas quantification task are introduced respectively, and the importance of uncertainty analysis to the
quantification results is emphasized. Finally, some potential solutions are provided for the problems in the research of
intelligent gas detection and quantification, and the future research directions of gas passive infrared imaging technology
are prospected.
Keywords: gas leakage detection；passive infrared imaging；computer vision；column density；path concentration；
leakage rate
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0 引 言

工业气体在现代经济生活中扮演着至关重要的

角色,在能源、化工、钢铁、电力等诸多行业中创造
出难以估量的价值,成为推动人类社会发展的重要资
源之一.但是在气体运输、存储和使用的过程中,时
常伴随有泄漏情况的发生,处理不及时不仅会带来经
济损失、安全隐患,还会威胁生态环境安全.国际能
源署 (international energy agency, IEA)提供的数据表
明,全球每年甲烷的泄漏量超过7 500万吨,且这一数
字还在增加.这些甲烷若能得到有效利用,可满足世
界 6 %的电力需求[1].除此之外,甲烷的全球变暖潜
能值 (global warming potential, GWP)在20年的时间
跨度内,是二氧化碳的72倍,电力行业中被广泛用于
高压电气设备绝缘介质的六氟化硫更是达到了惊人

的16 300倍[2],其对于加剧温室效应的影响引起了环
保部门的高度关注.化工行业中有毒有害气体的意
外泄漏,极易造成火灾、爆炸等事故,甚至会导致人
员的伤亡,环境的破坏[3].鉴于此,实现高效的泄漏检
测和修复 (leak detection and repair, LDAR)成为世界
各主要经济体亟待有效解决的重大问题[4].

光学气体成像 (optical gas imaging, OGI)在过去
10年已被广泛用作检测气体泄漏的有效工具[5],被
欧盟委员会 (european commission, EC)[6]及美国环境

保护署 (environmental protection agency, EPA)[7]推荐

为LDAR的最佳可用技术,在我国生态环境部颁发的
《工业企业挥发性有机物泄漏检测与修复技术指南》

中[8],也将其作为重要的LDAR手段. OGI技术不仅
可实现远距离上的动态遥测,扩大检测范围,还可在
外加图像处理算法的基础上直观显示出泄漏气体的

空间分布情况,以判断气体的运动趋势并快速定位泄
漏源,在极大提高检测工作效率的同时,节约了成本,
保障了检测人员的自身安全[9].光学气体成像系统有
主动式与被动式之分,相比于需要配备额外光源设备
的主动式系统而言,被动式系统仅以环境的背景辐射
为光源,体积更小,成本更低,更加便携,且更易实现
不间断的自动化检测.基于红外焦平面的热成像仪
是最常见的被动式OGI技术[10].

早期热像仪所采用的探测器多是光电探测器,需
工作在深低温环境下,因此使用时必须配备制冷设
备,致使其不仅价格昂贵,寿命也较短,对于实际工业
环境中的昼夜持续监测表现乏力,同时也间接增加了
测量的不可靠性.随着热电探测器加工工艺的进步,
在价格下降的同时,探测器的灵敏度逐渐提高,响应
速度逐渐加快.由于在工作时摆脱了对低温制冷的

依赖,热电探测器灵巧轻便,拥有较高的可靠性,可实
现较长时间的连续监测,使其更适用于气体泄漏检
测[11].
在红外热成像气体泄漏检测技术的应用中,存在

以下两个热点研究问题: 1)检测过程智能化水平的
提高.气体目标的判断仍依赖于检测人员自身的水
平和经验,致使在相同条件下不同人员会得出不同的
结果.探究OGI与计算机视觉技术相融合不仅是提
升检测水平的有效措施,还是发挥OGI相较于传统点
式传感器优势的重要途径[12]. 2)气体泄漏目标的量
化,包括对柱密度、气体路径浓度、泄漏率等的准确评
估.红外热像仪尽管长期以来被视为仅可实现定性
分析,但其在泄漏量化上的可行性已得到证明[13].然
而,现有方法的测量结果仍与实际值有较大偏差,量
化任务仍是一个长期的挑战[14].
本文以OGI中的气体泄漏被动式红外成像技术

为背景,综述了其中气体目标智能检测算法及量化两
方面的研究.首先,详细介绍并分析了被动式红外成
像用于气体检测的原理;然后,分别总结了基于深度
学习算法的各类气体检测模型,以及气体量化中从柱
密度到路径浓度、再到泄漏率的测量方法,对于每类
模型、每种方法都相应地说明了其存在的优势与不

足,分析了其对于实际测量环境的适用性;最后,对两
方面研究中存在的问题提出一些潜在的解决思路和

方法,并展望了被动式红外成像气体检测领域未来的
发展.

1 被动式红外成像气体检测原理

气体分子每时每刻都在运动,振动和转动等运动
形式会导致分子的能量发生变化,经由分子电偶极矩
的净变化使能级从基态跃迁到激发态.当背景发出
的特定频率的红外光与气体分子中某个基团的振动

频率相同时,气体就会吸收红外光中的部分能量,进
而使透射光的强度减弱[15].在红外吸收光谱上,不同
气体的吸收峰位置会因基团的异同而出现分散、重

叠、交叉等情况,而同一气体在温度、压强等外界条
件变化时,也会随之出现吸收峰偏移、峰值变化等现
象[16-18].如图1所示, 3.3 µm波长附近聚集了以CH4、

C2H6为代表的大量的碳氢化合物的吸收峰,而SF6

则吸收10.55 µm左右波长的辐射.因此,单纯的依靠
红外成像难以准确区分出气体种类[19].
普遍意义上将红外光区划分为 3个部分,即近

红外区、中红外区、远红外区,但是每个区间波段
的划分,在不同的科学领域会有不同的标准.一般
认为0.75∼ 2.5µm属于近红外, 2.5∼ 50µm属于中红
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图 1 典型气体红外吸收谱线

外, 50∼ 1 000µm属于远红外.在气体红外成像检测
领域,检测环境通常情况下会发生在室外,在背景与
气体进行辐射传播时,或多或少都会受到大气中水
蒸气、二氧化碳、气溶胶等的影响.而中红外2.5∼
7.52µm (4 000∼ 1 330 cm−1)、7.41∼ 16.67µm (1 350

∼ 600 cm−1)两个波段不仅聚集了众多气体的吸收
峰,还可在最大程度上避免大气衰减的影响,因此对
于气体检测而言是较为理想的波段.

气体被动式红外成像检测系统的具体工作原理

如图 2所示[7].当有气体存在时,可将辐射传输路径
上受气体影响的部分定义为气体路径,该路径到达
红外成像系统上的辐射Lgas主要由3部分组成: 1)气
体自身的辐射; 2)背景辐射透射过气体后的部分,
这既包括背景自身的辐射又包括其反射的大气辐

射; 3)大气直接辐射.相关计算公式可表示为

Lgas = τa[Lg(Tg, v) + (1− εg)Lb(Tb, v)]+

(1− τa)La(Ta, v), (1)

Lg(Tg, v) = εgB(Tg, v), (2)

Lb(Tb, v) = (1− εb)La(Ta, v) + εbB(Tb, v). (3)

其中: τa表示大气透过率; εg表示气体羽流的发射
率; εb表示背景的综合发射率;Tg、Ta、Tb分别表示气

体、大气、背景的温度;Lb(Tb, v)表示在温度为Tb、频

率为 v下的背景辐射,同理La(Ta, v)表示大气辐射,
Lg(Tg, v)表示气体辐射;B(Tg, v)表示将气体等效成

黑体,利用普朗克黑体辐射定律计算在温度为Tg、

频率为 v下的辐射量,B(Tb, v)同理.非气体路径上,
到达成像系统的辐射缺少了气体的作用,可表示为

Lnogas = τaLb(Tb, v) + (1− τa)La(Ta, v). (4)

imaging system

atmosphere( )Ta

gas plume( )Tg

(1 ) ( , )-τa a aL T v

τa g gL T v( , )

τ L T va g b b(1 ) ( , )-ε

L T va a( , ) L T va a( , )

L T vb b( , )

图 2 被动式红外气体成像检测系统工作原理

红外热像仪依靠两个路径上的辐射差来成像,若
想保证有较好的气体目标观测效果,则必须保证Lgas

与Lnogas之间的差值足够大.在忽略气溶胶和风速影
响的情况下,在实际情况中,检测结果主要受 3方面
因素的影响:

1)背景温度与气体温度的相对关系.一般情况
下,在实际工业环境中背景温度会高于泄漏气体的温

度,此时气体主要是作为背景热辐射的吸收源,在成
像结果上气体云团显示为暗色;外场检测时,当周围
环境温度低,亦或是以天空为背景时,气体则成为热
辐射的主要发射源,成像中显示为亮色.值得注意的
是,背景温度与气体温度的绝对数值对于检测系统的
灵敏度而言并无直接影响,两者间的相对差值才是影
响检测效果的原因.对于固定装置、不变场景而言,成
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像效果也会随着一天内时间的推移而发生变化[20-21].
2)成像距离.当检测工作属于短程测量时,大气

透过率 τa将被假定为趋近于 1,此时大气辐射 (1 −
τa)La(Ta, v)降为0,其对于成像的影响可被忽略.但
如果检测距离较远时,在气体温度小于背景温度的情
况下,气体对于背景辐射的吸收及自身辐射的作用
和,会远小于背景辐射在传输中的损耗,此时Lnogas

与 Lgas之间的差值会缩小,这将直接影响检测效
果[22].

3)气体浓度及气体路径长度.泄漏气体的运动
状态是无规则的,由此导致空间中气体浓度的分布不
均匀.根据比尔朗伯定律(beer-lambert law)[23],有

τg = exp
(
− γg

w l

0
c(x)dx

)
. (5)

其中: τg为气体光谱透过率, γg为气体的红外光谱吸
收系数, c(x)为气体路径在x位置处的气体浓度值, l
为气体路径的总长度.气体浓度越大、路径长度越长,
对背景辐射的吸收越多,成像效果也会越明显.反之,
则难以与非气体路径形成明显辐射差[24].

2 气体智能检测算法

气体光学成像技术目前仍是普遍作为辅助检测

人员判断泄漏情况的工具,人为因素对检测结果的
影响还无法完全避免,为尽可能消除不同操作员之
间检测质量的差异[25],提高操作员整体水平,以保障
LDAR实施的准确性、有效性,科学的培训教学仍是
大有必要[9].如此这般,不仅无法降低较高的劳动力
成本[26],还增加了前期投入.由于在没有操作员判断
时,检测系统无法自动反馈实时的泄漏检测结果,存
在无法实现连续监控的问题.目前可用的自动化检
漏产品很少,研究基于OGI的智能化检测技术的重要
性日益凸显.

人工智能技术的进步带来了计算机视觉领域的

大步发展[27],并衍生出图像识别、视频分类、目标检
测、语义分割、实例分割等任务[28].计算机视觉在诸
如自动驾驶[29]、医学影像[30]、人脸识别[31]、农产品

种植[32]、工业产品管理及设备检修[33]等众多领域的

广泛应用,体现了其强大的生命力和巨大的潜力.将
计算机视觉技术应用于OGI中,对于气体泄漏检测工
作而言大有裨益.在本节中,从图像识别、视频分类、
目标检测、图像分割等4个不同的计算机视觉任务出
发,总结分析了现有的自动检测算法.目前在红外气
体成像领域缺少专门的模型训练数据集,因此在着重
介绍所举研究中涉及的网络架构的同时,还会对其中
所用的数据集做简单说明,以期为建立领域中的权威
数据集扩宽思路.

2.1 红外气体图像识别算法

Wang 等[34] 基于卷积神经网络 (convolutional
neural network, CNN)开发了第1个深度学习红外气
体检测模型—– GasNet,应用于甲烷泄漏的检测.模
型的整体思路主要包含两部分: 1)通过背景建模方
法提取前景运动目标; 2)利用改进的CNN网络判断
运动目标是否为气体,完成二分类任务.为训练模型,
他们通过气体控释实验,模拟了在生产现场发现的真
实气体泄漏情况,拍摄了 5种不同检测距离 (4.6 m∼
15.6 m)、7种不同气体泄漏率 (5.3 g/h∼ 2 051.6 g/h)下
的甲烷释放视频,制作了数据集—– GasVid.在 3种
自定义的模型训练方式中, GasNet的检测结果准确
率均在91 %以上.但由于所建立的数据集仅含有单
一场景,且是以天空为背景,其泛化能力难以保证,还
缺少对于时间成本上的分析.
翁静等[35]同样也采用了“运动目标提取+判断”

的方法.在红外图像序列中利用帧间差分法筛选、锁
定运动目标区域,再对区域中的物体提取SIFT特征,
最后使用机器学习算法支持向量机 (support vector
machine SVM)进行特征的判断,以此可检测出泄漏
气体目标.在自己建立的数据集上, 10∼ 150 m的气
体目标识别的准确率达到了 92.5 %.与GasVid不同
的是,这一数据集包含了复杂的场景及较多的干扰因
素,更趋近于实际检测环境.

上述研究均是利用背景建模的方法提取潜在的

气体目标运动区域,再结合深度学习或机器学习算法
判断是否为待测气体.受限于现有背景建模方法的
局限性[36-38],这一思路仍存在以下问题: 1)户外检测
时,背景通常是非静态、非固定的,会随着时间的推移
而变动,当之前的背景对象从场景中被移除,或新对
象引入场景中时,均会造成错误检测; 2)当存在遮挡
或气体在运动中与背景固定物重叠时,难以提取出气
体的完整轮廓; 3)当出现与气体运动趋势、边缘状态
类似的干扰物时,两者建模提取后的结果会有较大的
一致性,将会提高检测的误判率; 4)动态检测,当移动
成像系统时,需重新进行建模过程,将会导致系统整
体的实时性及抗扰动的能力较差.

2.2 红外气体视频分类算法

基于气体图像识别的研究, Wang等[39]利用所制

作的数据集GasVid进行了甲烷气体泄漏量化方面的
探索,将甲烷泄漏大小的判断视为视频分类问题,提
出了分类网络模型—– VideoGasNet.依然采用“前景
背景分离+疑似目标判断”的思路.研究了3种深度
学习分类算法: 2D-CNN, 3D-CNN和 ConvLSTM,其
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中 3D-CNN的性能更为稳健.设定 3种分类方法:
1)泄漏是否发生 (0或1); 2) 3种泄漏等级 (小、中、大);
3) 8种泄漏等级 (自0至7).图3显示了典型泄漏尺寸
下的场景.在 3种方法下, 3D-CNN的准确率分别达

到了 100 %, 78.2 %, 39.1 %.这一研究实现了气体检
测从识别到量化分类的跨越,但不同类别之间的区分
度较小,受限于距离、风速的影响,这一方法在其他场
景下应用的有效性还有待验证.

(a1)   class0, 0.3 scf h (a2)   class2, 43.2 scf h (a3)   class4, 68.1 scf h (a4)   class6,109.5 scf h

(b1)   class0, 0.3 scf h (b2)   class2, 43.2 scf h (b3)   class4, 68.1 scf h (b4)   class6,109.5 scf h

(a) 4.6 m!"#$

(b) 6.9 m!"#$

图 3 典型泄漏尺寸下的场景[39]

在单一视频帧中,由于红外图像中气体轮廓不规
则、边缘模糊,与背景之间的对比度差,往往难以直接
辨别出气体,但是通过视频前后帧的运动关系可判别
出其位置.因此,引入时间维度的信息成为实现准确
判断的方式之一.

Badawi等[40]提出一种两阶段的网络结构,依次
提取气体的时间特征和空间特征,如图4所示.第1阶
段,使用1D-CNN网络来提取具有高频变化特征的疑
似泄漏气体运动区域,在此基础上,将视频中的 3个
或更多连续帧输入第2阶段的2D-CNN网络中,提取
纹理特征来判断是否包含气体目标.这样串联的结

构所存在的最大问题是会产生误差的叠加,并且第2
阶段的检测结果极易受第1阶段误差的影响.为解决
这一问题, Tan等[41]提出了一种非对称3D卷积神经
网络 (A3DNet).网络中的核心部分是非对称3D卷积
A3D-CNN机制.同样的, 1D卷积路径提取时间特征,
为有运动的帧赋予更高的权重; 2D卷积路径则提取
气体的空间纹理特征.之后将两者相结合,得到时空
聚合特征.这样的机制使得网络可以重点关注具有
运动信息的关键帧,在减少参数量的同时,降低了两
阶段方法带来的误差叠加问题.

t L-

t -1
t

video input

leakage? alert

1-D classifier

Y

Y N

activate

samples predictions
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read new data
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>Th

图 4 两阶段气体视频分类网络结构[40]
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2.3 红外气体目标检测算法

在目标检测方面, Shi等[42]将两阶段检测模型

中发展成熟的 Faster R-CNN模型与OGI技术相结
合. Faster R-CNN主要由 3部分组成,即特征提取网
络、区域候选网络 (region proposal network, RPN)和
基于CNN的检测网络,如图5(a)所示.其中:特征提取

网络从检测图像中提取特征图; RPN中的分类器预
先检查特征图中对象的位置,回归器调整相应位置
坐标[43].实际拍摄了碳氢化合物的泄漏视频,制作了
3 205帧体量的数据集.为解决训练样本少的问题,采
用了先在大数据集上进行预训练,再将模型迁移到气
体检测任务中的方法,模型检测效果如图5(b)所示.

softmax

object proposals

regressor

feature vector
feature map

softmax

feature map rol pooling fully connected layers

feature extractor
network

RPN

9anchors

regressor

(a)   Faster R-CNN!"#$

(b) Faster R-CNN%&'( )*+,-./

图 5 Faster R-CNN结构及检测效果[42]

2.4 红外气体图像分割算法

图像分割与前面的任务相比更复杂,在实现上难
度更高.但准确并详细地对泄漏气体视频分割掩码,
不仅使得对泄漏的判断更具合理性,还可通过进一步
的分析为泄漏率量化等工作做准备[44]. Peng等[45]提

出一种基于注意力机制的Mask R-CNN模型用于红
外图像气体羽流检测.首先,将预处理后的图像送至
特征金字塔网络 (feature pyramid network, FPN)中,以
得到相应的特征图,而后将特征图送至RPN中,获得
候选感兴趣区域(region of interest, RoI),对候选RoI进
行RoIAlign操作,最后进行RoI分类、Bounding-box回
归,以及生成Mask.该方法将边缘注意力机制附加到
了Mask分支上.
在语义分割方面, Marshall等[46]选取U-net作为

全卷积网络 (fully convolutional network, FCN)来实现

红外气体图像的语义分割.研究中采用了迁移学习
的思想,预先在与气体具有相同图像特征的烟雾数据
集上进行训练,再迁移到小样本的气体数据集上.此
外,还研究了分别以线性激活函数、Sigmoid激活函
数、Softmax激活函数作为全卷积网络上最后一个激
活函数所带来的性能差异[47].
红外视频中的气体羽流,从一帧到另一帧的变化

中并没有一致性,传统图像分割在空间域中对不变特
征的关注对于气体检测而言并无意义,但气体的运动
形式在时间上是连续的,在无外界因素的影响下,泄
漏气体的运动不会发生突变.因此,除了在空间域提
高分割气体模型的精度外,还可进行时域上的分析.

Bhatt等[48]将空间U-Net网络扩展到时域中,提
出了一个空间-时间U-Net架构.如图 6所示,这一架
构实现了对输入序列中的每一帧均进行像素级气体
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掩码的提取,以适应输入序列中气体形态不断变化的
特点.网络在编码阶段由空间和时间卷积组成,在解
码阶段由转置卷积组成.在制作的数据集上与基于
LSTM的分割网络进行了比较,表现出较好的性能.

8-frame input 8-frame input masks

图 6 时间-空间U-Net网络架构功能示意图[48]

Lin等[49]基于U-net网络提出了一种用于气体目
标语义分割的模型—– 2.5D-Unet.为了利用气体在
单帧中不明显,但通过视频前后帧的运动关系可判别
出其位置的现象, 2.5D-Unet将2D空间卷积、1D时间
卷积和3D时空卷积堆叠在一个编、解码结构中,增
加了网络对泄漏气体外观和其运动的表示能力.编
码器的任务是实现特征提取,解码器将前者识别出
的特征语义投影到像素空间,以此来获得像素级的分
类.除此之外,还可通过调整阈值来改变模型的敏感
度,以适应不同泄漏量的检测环境.
在实例分割方面,谷小婧等[50]提出了一种深度

学习气体羽流实例分割方法.采用实例分割领域“自
底向上”的模式,即将待测图像中的像素嵌入实施聚
类的空间,然后根据聚类结果确定实例并且分割掩
膜.其中,为适应泄漏气体的空间特征,采用二维高斯
模型函数作为嵌入空间的相似性度量,并提出了一种
新的聚类损失函数.除此之外,还利用3D软件生成羽
流,与Kaist等数据集的红外场景图像相融合,模拟真
实的气体泄漏.这样不仅可扩大数据集体量,还可避

(a) !"#$%&'(

(b)   circular  hole)*+'(

(c) *,-./01,'

图 7 气体羽流实例分割[50]

免实例分割中人工标注数据集的困难[51].检测结果
如图 7(c)所示,速度达到了 11 FPS,对于时间成本的
分析使得此项研究在实际运用的可能性得到了有力

证明.

2.5 气体智能检测算法研究现存问题

光学气体成像技术的智能化检测虽是这一领域

的新兴方向,但借助人工智能的发展已经迸发出强
劲的势头,专适于气体检测的模型正不断地被开发出
来.但在这方向的研究中仍主要存在以下3个问题:

1)无论是在上述哪一种计算机视觉任务中,存在
的最关键问题,是缺少高质量的数据集作为模型训练
的基础.并且,没有统一的数据集作为比较不同算法
性能的尺度,只在自己所制作的图像数据上获得一定
的结果,并不足以客观公正地评定算法的优劣.因此,
建立大体量、高质量、现实场景下真实气体泄漏的公

开数据集,成为推动红外气体成像领域智能化水平发
展的重要方式.南京大学曹汛团队在此方面进行了
积极探索[52],其所建立的开源数据集 IOD-Video包含
了很多真实场景中的泄漏情况,为制作这一领域的优
质数据集打下了较好的基础.在实际的检测工作中,
应形成模型检测和数据扩充之间的双向反馈,即在检
测中不断扩充数据集,再以大体量的数据集来不断优
化模型性能,使得研究场景不应只是单纯置于实验室
中.

2)红外气体图像质量提升与检测工作本身之间
的矛盾.由于红外图像中的气体目标往往边缘模糊,
与背景的对比度差,可辨识度低,有效可用的空间特
征较少,为模型的训练带来较大的难度.利用图像增
强的方法可令气体目标更易被观察[53],但与此同时
气体的边缘特征、颜色特征等会发生改变,对于检测
模型而言虽更有利于训练,但是已无法还原出气体本
初的面貌,对于更进一步实现泄漏气体量化、定位设
置了阻碍,并不利于检测工作的深入展开.因此,如何
保证在小程度改变甚至不改变气体形状、边缘梯度、

像素值大小等特征的情况下实现气体目标的增强,不
仅是有效提高深度学习模型性能的途径,还可对整体
检测工作的实施提供保障.

3)研究所涉及的场景较少.这突出表现在现有
的大多数研究只是针对于气体作为背景辐射的吸收

源这种情况来进行.由第1节的分析可知,当气体温
度与背景温度之间的大小关系不同时,气体在最终成
像中会呈现出不同颜色.而大多数模型在实现检测
时对于颜色特征的关注度较高,会将颜色作为重要的
区分判断依据,如果研究只是在单一场景下进行,则
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气体颜色总体上都会表现“非黑即白”的状态,这对
于模型的迁移泛化不利,也无法满足更多检测工作的
要求.

3 泄漏气体量化

随着现代工业对安全管理及生产成本的愈加重

视,人们已不满足于仅是可探明到泄漏的存在,更希
望可以实现气体的量化.这不仅更有利于为环保执
法、征收环保税提供科学依据[9],还可为估算生产过
程损耗、精进工艺技术提供方向.更重要的,还是有
效实现LDAR、杜绝安全隐患的基础.根据实际情况
而言,气体泄漏存在数量少、体量大的特点[54],有时单
一源头造成的泄漏可能就占据了整体的大部分,较为
准确的量化可以更好地评估这些泄漏源的情况.量
化工作包含3部分内容,分别是测定单位路径长度的
浓度、路径积分浓度以及泄漏率,其中单位路径长度
的浓度又被称为柱密度[55].利用光学成像技术实现
气体的量化工作,可充分发挥其技术优势,动态直观
地显示实时情况,而不是如现有点式传感器一般,只
可得到浓度测量的平均值.

红外热像仪成像结果中的像素值大小可如下表

示[56]:

Ip = f(Lb,CLg,CLf , Tg, Tf , D, ε). (6)

即像素值Ip可表示为背景辐射Lb、气体柱密度CLg、

前景中其他气态物质的柱密度CLf、气体目标温度

Tg、前景温度Tf、设备特性D、环境和设备中的噪声

ε的函数.其中Lb、CLf、Tf、D、ε都可视为外界环境

对成像的影响,统一可概括为环境因素εe.一般认为
εe是恒定的,对于确定检测环境、确定性能的红外热
像仪而言,像素值大小可进一步简化为

Ip = f(Tg,CLg, εe), (7)

同时可得

CLg = f(Ip, Tg, εe). (8)

柱密度是图像像素值、气体温度、环境因素三者

的函数.由此可以看出,限制气体量化最主要的障碍
就是难以得到准确的气体温度,并且无法衡量外界环
境因素的影响.在由柱密度求取气体路径浓度时，应
该注意到由于气体从泄漏点逸出后即向四周扩散,其
实际空间内的浓度在靠近泄漏点时较大,远离泄漏点
时较小,柱密度并非是路径上的定值.因此,气体路径
浓度可准确地表示为

Cg =
w l

0
CLgdl. (9)

其中:Cg表示气体路径积分浓度, l表示气体路径长

度.在得知浓度信息后,可结合气体运动速度求出泄
漏率

Rg =
w z

0
Cgudz. (10)

其中:Rg表示泄漏率, z表示气体的深度值,u表示气
体的速度.

3.1 柱密度测量

由式 (8)可知,若想得到柱密度值,则必须考虑温
度和环境因素.在处理这个问题上主要有两种思路,
即借助辅助设备和利用背景差分.
3.1.1 利用辅助设备测量柱密度

EPA就曾建议在OGI技术中使用辅助设备来实
现气体泄漏排放的量化[57].最常见的辅助设备当属
光谱成像仪,从光谱中实现气体种类识别、量化温
度、测量柱密度的研究已有很多. Tremblay等[58]利

用加拿大Telops公司的基于傅里叶变换光谱的成像
设备FIRST进行烟囱释放气体的识别,并开发了完整
的气体量化算法.朱军等[59]通过红外光谱仪来测量

气体的红外通过率光谱,再将其与标准数据库中的气
体光谱数据拟合,可得出气体的浓度.并开发了车载
扫描红外光谱遥测系统[60],通过红外通道浓度分布
的插值重建算法实现了气体柱密度的遥测. Hagen[61]

使用快照式红外光谱成像仪进行气体柱密度的量

化. Grauer等[62]利用FTIR成像光谱仪测量气体羽流
的柱密度,进而得到排放率.
光谱仪的使用,虽然可以实现较为准确的量化结

果,但是硬件的限制会成为最大的问题,这表现在:
1)光谱成像设备的性能及数据采集硬件的好坏

都将直接影响光谱成像的质量,进而影响后续的处理
分析工作;

2)在硬件上的投资成本会超出使用单一红外相
机时很多;

3)整体检测系统的体积会因光谱成像装置的存
在而扩大,其灵活机动性就会受到影响,使得被动式
红外成像技术的优势在实际工业检测中大打折扣;

4)最重要的,光谱成像仪的扫描时间往往耗时
长,为了捕捉气体红外发射的光谱图像,扫描可能需
要几秒钟到30分钟[63],测量的实时性无法得到保障.

除了直接使用光谱成像仪外,还可通过其他方法
将热像仪改造成多光谱、高光谱成像设备. Olbrycht
等[64]利用反射式衍射光栅和红外热像仪达到高光

谱成像来识别气体并估算其浓度,如图 8所示. Luo
等[65-66]开发了阿基米德螺旋线推扫滤光盘,安装在
红外探测器和镜头之间,如图9所示.通过多个特定
波段的滤光片组合,可获得多光谱数据,为浓度测量
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提供了方向.但这些方法却并不适用于强烈不稳定
的流动.
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图 8 反射式衍射光栅结构[64]
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图 9 阿基米德螺旋线推扫滤光盘[65]

3.1.2 采用气体相关成像技术测量柱密度

Sandsten等[67-69]基于红外吸收和气体相关技术

实现了在图像中气体的可视化,并估计了它们的浓
度.其原理如图10(a)所示,入射光在经过一带通滤光
片后,被划分为两路,其中一路经过一个含有待测气
体的气室,其浓度之高致使在吸收波长上几乎没有光
通过,可称其为参考路;另一路可视为测量路,在没有
外界气体存在时其并不表现何种特点.如果有外部
气体存在,则参考路中的信号基本不受影响,测量路
的入射光线会因气体的吸收而减少.通过将两路上
的光强信号进行比较,即可得出气体的大致浓度,并
且外界环境的干扰对于两路的影响是一样的.
实际的装置由红外相机、气室、滤光片和卡塞格

林望远镜等组成,如图10(b)所示.利用一个相机即可
完成两路的成像,这些图像在计算机中相互关联,即
可消除背景因素和其他非气体物质的干扰.
3.1.3 利用纯算法测量柱密度

最直接的思想就是控制所有环境因素和气体温

度,即将背景温度控制为恒定,然后独立测量气体温
度.这种方法更多的是用来测定在已知光程长度的
前提下,用于气体检测的热像仪的性能,更准确地来
说是测量其最小可检测气体浓度值[70-72].背景通常
选用高精度可控温黑体,气体的温度或近似等效成
室温或通过水浴加热等方式控温.在户外检测中,环
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图 10 气体相关成像原理及装置[67]

境的不确定性较大,这一方法虽然最直接,但是应用
非常受限.

Abdel-Moati等[44]直接用代表环境的像素值与

气体的像素值的绝对差值替代式(8)中的Ip,即

Idiff = |Igas − Ienv|. (11)

其中: Igas、Ienv分别表示气体的像素值、环境的像素

值, Idiff表示两者的绝对差值.通过第1节中的分析可
知,气体相较于背景有时会呈现亮色、有时又会是暗
色,反映到像素值上,两者之间的差值不一定都是正
值,因此采用绝对值的形式.通过这种方法,环境因素
的影响可以被部分过滤掉.因为Idiff只取决于柱密度
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和环境与气体之间的温差,如果知道温差,即可求出
柱密度.因为不需要同时控制背景和气体的温度,所
以这个方法更具适用性.
借助辅助设备的方法可实现准确测量,但是速度

较慢,而其他方法虽有较快的速度,但准确性有所缺
失.因此,对于两者之间的权衡,需要根据实际的检测
工作需求做出选择.

3.2 气体路径积分浓度测量

由气体路径浓度的定义可知,在知道气体的柱密
度后,一旦气体几何信息可知,两者相结合即可提供
气体的浓度信息.因此,问题的关键落在了如何估算
气体的几何信息.现有的方法主要有3种,即基于深
度学习的方法、直接获取气体几何形状的方法、采

用三维重建的方法.
基于深度学习的方法虽未在红外气体检测领

域被广泛研究,但已被应用于火焰几何信息的重构
上[73-75].对于具有确定几何形状的对象而言,可以假
定其在特定平面上的2D投影都是唯一的,可利用深
度学习模型学习2D投影与3D结构之间的关系.但由
于不同物体在某些平面上的投影有时会很相近,在模
型训练时不能选用其他物体的3D信息和2D投影替
代气体充当数据集,为数据集的建构造成困难.此种
情况下,如何在小样本数据中得到较好的训练效果成
为破题的关键.因此,基于深度学习的方法虽可实现
端到端的快速测量,但建立准确的模型仍需一定的研
究时间.在本节中,重点讨论求解气体几何信息的后
两种方法.
3.2.1 直接估计气体几何信息

气体泄漏通常可分为小孔泄漏和大面积泄漏两

种[76],这两种类型的泄漏通常情况下都发生在内部
压力高、外部环境压力低的地方.在不受环境风的作
用时,由泄漏点向外扩散的过程中,气体往往会呈现
一种类似锥形的结构[77].基于这样的认知,可以在有
参照物的情况下粗略估计气体羽流锥状模型中的参

数,进而估算其空间立体形状.换言之,就是通过参照
物与实际成像结果中的像之间建立的对应关系,来近
似表示三维空间与二维成像平面之间的转换关系,之
后即可通过气体物像来反推气体尺寸.这样一来不
仅在测量前必须获取参照物尺寸这一先验知识,还对
背景的复杂性提出一定要求.除此之外, Gross等[78]

将直接估算的方法应用于工业烟雾的测量中,以气
缸的大小来近似排放烟雾的大小,根据所得柱密度的
值,即可计算出浓度.气缸大小也需在测量前得到.
这一方法最为简单直接,对于一些特定场景下气

体的检测仍是行之有效,但必须获取一些先验条件,
在许多实际应用中,这些数据又很难获知,因此这类
方法在使用中较为受限.
3.2.2 三维重建技术获取气体几何信息

采用三维重建技术,通过多相机或“类多相机”
手段从多个角度对气云目标进行成像,即可进行气体
的3D目标重建,还原出气体的几何形状,这也是最常
用也是最准确的方法.

TOTAL 公司和法国航空航天实验室以及
ADCIS一道共同开发了一套解决方案[79],由摆放在
3个不同位置的红外高光谱相机拍摄甲烷羽流,通过
算法进行气体的3D重建,实现实时量化1 g/s至50 g/s
范围内的甲烷羽流. 3D重建的效果如图 11所示.该
技术虽然能够获得较好的气体重建效果,但是3个相
机的位置在检测前就已固定,无法跟随检测环境的变
化而移动.值得一提的是,该研究团队还利用了多传
感器融合实现了气体泄漏的遥测[80-81].

图 11 高光谱相机重建的烟羽3D图像[79]

Rangel等[82]提出了一种基于4个平面镜和OGI
相机的折反射立体系统,该系统由一个相机,一个带
有两个镀金表面的90°反射镜,两个带有银涂层的表
面反射镜组成,如图12(a)所示.这一系统使用单一相
机即可生成立体图像,可在工业设施的气体泄漏检测
中获取气体结构的时空信息.图12(b)展示了气体重
构后的效果.
双目立体视觉是最常见的3D重建技术,其在可

见光领域已经取得了较好的发展,广泛应用于机器
人导航[83]、虚拟显示[84]、自动驾驶[85]、精密工业测

量[86]等领域,但是其在红外气体成像领域的应用目
前尚少.在可见光领域,双目立体视觉研究的对象往
往是不透明的,且表面纹理特征清晰,而红外相机下
的气体属于半透明状态,不具备较好的固定纹理特
征. Rangel等[87]提出基于两个红外相机的立体视觉

系统,用于从甲烷气云中获取空间信息,并对检测系
统的几何、辐射和时间误差及两相机抖动的影响进

行了表征,在最终结果中予以补偿.之后又通过定义
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图 12 折反射式立体OGI系统及气体结构重构[82]

基于光一致性假设的测量模型,对从双目系统中获得
的气体结构的空间信息进行了数学解释[88].

由两个红外相机组成的双目视觉系统,较比于传
统可见光波段内的立体视觉系统而言,在使用前的相
机标定阶段会存在较大难度.对于可见光相机,常用
的标定板(诸如棋盘格、圆形标定板等)均是以黑白色
差来呈现特征图像,突出特征点,但红外相机是根据
温差成像,传统的标定板无法适用.为确保相机标定
结果的准确性,需设计专用于这种情况下的高精度标
定板.目前有用两种不同材料填充棋盘格黑白两部
分的标定板[89],用LED灯当作特征点的标定板[90]、前

板掩膜与底板背景组合的标定板[91]等.

3.3 气体泄漏率量化

在知道气体的浓度、几何形态后,便可对气体泄
漏率进行估算.目前最常用的方法是将气体的运动
速度与已知浓度信息相结合,进而求出泄漏率.还有
一些方法是使用系统的最小可检测浓度值进一步估

计泄漏率,但对于红外气体成像检测系统而言,行业
中尚未有普遍认可的最小可检测浓度值的测算方法,
所以基于这一技术的量化应用仍需进一步研究.本
节重点介绍基于气体运动速度的方法.在泄漏气体
检测领域中,气体运动速度的确定方法主要有两种,
即直接法估计与光流法测速.

3.3.1 直接法估计气体运动速度

这是最简单直接的方法,即用当地的风速或更准
确地说是用检测地的风速近似估计为气体的运动速

度.在TOTAL与ONERA研究团队的工作中[79,92-93],
对于气体流速的估算是基于这样一个事实,在距离泄
漏点足够远的地方,可以认为气体从高压泄漏点往低
压运动时的速度已经消失,此时气体羽流是以风速运
动.每次在进行检测前,需要从气象站手动地收集风
力数据,以此来代替气体的运动速度.
然而,天气数据在其发布期间变化波动大,且提

供的均是一段时间内的平均气象情况,致使其难以具
备实时性.另外,气象站所提供的信息并无法准确反
映泄漏区这一小范围内的风况,而对于一些较小的泄
漏气体羽流而言,泄漏点周围的局部风对其造成的影
响是最大的.为了解决这些问题,可以使用风速计来
较为准确地提供泄漏点周遭小区域环境内的风速情

况. Wainner等[94]、Shaw等[95]、Sherwin等[96]均是使用

风速计来确定测量期间的风速和风向,进而估算气体
的泄漏率.
这一方法在使用时忽略了一个重要的事实,气体

自泄漏点外逸后,只有当其与周围大气充分混合,气
体的运动速度方可通过风速来近似,在实际泄漏率量
化的工作中可能会带来巨大的估计误差. TOTAL公
司等[92]报道的排放率的相对估计误差在7 %∼ 92 %
之间,有时检测结果与实际情况相去甚远.
3.3.2 光流法估计气体运动速度

通过光流法估计气体速度是更为常用、 更为

准确的方法.计算光流的方法目前主要有块匹配
法、 Horn-Schunck算法[97]、 Lucas-Kanade算法[98]、

Farnebäck算法[99]和基于深度学习的方法[100-102]等.
Sandsten等[103]开发了两种不同的方法来描述

气体运动的速度场,一是基于块匹配的光流算法,二
是基于气体射流理论的方法.经实际结果证实,块
匹配算法在计算甲烷气体流量时表现出更好的精

度. Dierks等[104]比较了3种测试气体光流的算法,块
匹配法、LK算法以及Farnebäck算法,其中Farnebäck
算法的效果最佳.而后还将这一算法用于甲烷气体
泄漏率的量化[105].滕建厚等[106]在使用不同光流算

法的对比实验后,得出同样的结论,即Farnebäck算法
的适应性更佳.在机动车尾气排量计算中,这一算法
得到的气体排量拟合度可达93 %,在速度、精度上均
优于LK算法、HS算法. Liu等[107]提出使用光流算法

计算红外气体泄漏视频中气体扩散的速度.在不同
场景、不同泄漏率下所进行的实验表明, Farnebäck算



2276 控 制 与 决 策 第38卷

法获得了最好的结果.同时还介绍了一种前景提取
算法及光谱滤波技术,解决了光流算法在实际应用中
的鲁棒性问题. Hagen[61]在分析传统光流检测算法

所带来的检测不确定性后,提出了更加适用于气体光
流检测的新算法.

Rangel等[108]利用基于深度学习的方法从OGI
相机的气体图像中计算光流,进而确定气体速度.数
据集由模拟的气体图像和真实环境中拍摄的气体图

像两部分组成,测试了FlowNetC、FlowNet2和PWC-
Net三种用于光流计算的神经网络.其中,微调网络
权重后的FlowNet2在处理气体图像的效果上更好,
并将新网络定义成FNet2-G.同时指出,基于神经网
络预训练的光流检测方法无法实现OGI图像的准确
计算,因为红外成像过程中所固有的图像噪声和抖
动伪影会产生较大影响. FNet2-G在实验室和现场条
件下,与其他深度学习方法相比均表现出较好的鲁棒
性,对于图像噪声和抖动的敏感性更低.

使用光流算法作为泄漏气体运动速度的判断依

据时,除了需要考虑红外图像固有的噪声、相机的抖
动问题外,还应注意到光流算法自身的弊端.在所有
应用之中,光流并不总是对应于目标运动信息,场景
中的光照发生变化也会引起光流的改变.同样地,场
景中每一次运动并不都会导致光流的变化,对于图
像中与周围环境区域具有相同灰度值的物体,在运
动时就会出现这一问题.因为灰度值并无变化,由此
也无法检测到光流的改变,进而也无法检测到运动信
息.此外,传统光流算法的应用对象往往是不透明的
刚体,而对于半透明态、无固定形状的气体而言,在计
算时的不确定性分析是大有必要的.换言之,探索更
适用于红外图像中气体光流计算的方法仍是需要进

行的一项工作.
有别于上述两种方法, Rangel等[109]提出利用双

目立体OGI系统来计算三维气体速度场,并在沼气设
施中进行了现场实验,实验装置如图13所示.结果表
明,所提出的系统在实际测量条件下是适用的.

图 13 双目立体OGI系统测量气体速度场[109]

泄漏率量化过程中的不确定性正随着成像技术

的进步而不断降低,但由于过程中所涉物理量较多、
所受影响因素较多、所需操作实现过程较多,系统
的整体不确定性仍不应被忽视,因为确定泄漏率量
化的不确定性,不仅可降低误报率,还可降低检测成
本,更好地完成LDAR[110]. Montazeri等[111]将整体的

不确定性分为 3类: 1)仪器自身; 2)操作不当或操作
环境所致; 3)投影不确定性.浓度和速度在转化为泄
漏率的过程中,不确定性可能会受相机与泄漏源之间
的距离、温度、风速等因素的影响[7,10],也可能是由二
维图像来评估三维气体导致的,即投影不确定性.前
两种不确定性尚可通过精进仪器研制技术、规范操

作行为、限制检测环境来规避,但投影不确定性是
无法避免的. Montazeri等通过实验证明,采集时间和
检测距离与估算不确定性之间均成反比,即少的采集
时间、近的检测距离会带来比通常情况下高的误差,
还发现几十秒量级的采集时间足以显著降低(>50 %)
投影不确定性.

4 总结和展望

基于被动式红外热成像的OGI技术,在气体泄漏
检测领域中的应用已得到了越来越多的政府组织、

高科技企业、研究学者的关注.但是目前在该领域做
的比较出色的还是国外的公司,如美国的FLIR、加拿
大的Telops、法国的Bertin、以色列的Opgal等,他们
不仅可以提供多样化的产品,还拥有完整的供应链、
产品线,在最为重要的探测器制备技术、相关图像处
理算法上都已经构筑了自己的技术壁垒.他们出口
到中国的产品,在关键技术参数上会有所下调,性能
较比于本土售卖的产品会打折扣.随着国内红外成
像产品厂家自主研发实力的增强,诸如高德红外、艾
睿光电、大立科技等公司都已推出了专适于气体泄

漏检测的产品.但在气体智能化检测、气体量化两方
面,国产OGI产品还鲜有涉及相关功能.为了更好地
发挥OGI技术的优势,同时也为了打破国外的技术垄
断,对于这两方面的研究是迫切且重要的.鉴于此,本
文综述了被动式红外成像气体检测技术中这两个方

面国内外的研究进展.对于其中有待进一步解决的
问题,除了每节作结时提到的,还作如下分析:
对于深度学习气体检测算法而言,由图像识别、

视频分类到目标检测,再到图像分割的发展是必然
的.因为只是单纯判断泄漏是否存在及给出气体的
最小外边界框已不足以准确实现气体的量化,只有对
图像做像素级的分割,准确提取出气体目标的形态,
完整勾勒出实际气体的轮廓,才可为进一步的量化铺
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好道路.这其中:
1)红外图像数据集的短缺是红外成像领域普遍

存在的问题,这也是限制人工智能与红外成像深度融
合的桎梏.除了在实验中、实际检测环境中拍摄泄漏
气体视频外,还可通过仿真模拟的方法生成气体红外
图像.除了文中所提出的利用3D建模软件模拟气体
的方式外,还可通过Vega等红外仿真软件生成相应
图像.

2)使用迁移学习的方法可以提高模型精度.预
训练过程除了可在基础数据集上进行外,还可具有针
对性地在烟雾图像数据集上完成.一方面烟雾在红
外下的空间特征与气体很相近,另一方面烟雾的可见
光图像数据集体量较大.为了更好地提升预训练的
效果,还可尝试在红外烟雾图像上进行.因为红外图
像中物体所呈现的特征很多是可见光图像无法提供

的,由可见光转换到红外的这一跨模态过程,已属于
图像生成领域的研究范畴,在技术实现上可以采用生
成对抗网络.

3)除了关注模型的精度外,还需要关注其实时
性,也就是说在测试模型时必须考虑到时间成本.因
为气体在泄漏时状态是随时改变的,上一阶段的处理
结果对于下一阶段的判断可能并没有太多意义.其
除了要求为检测过程提供高算力外,还要尽可能实现
模型的轻量化.
对于摆脱光谱成像设备的气体量化任务而言,从

柱密度到气体路径浓度,再到泄漏率是层层递进的关
系,这其中:

1)气体泄漏的量化受很多环境因素的影响,然而
这些因素往往又是无法避免的,对其进行准确地评估
表征是实现有意义测量的基础.因此,对于量化过程
中的不确定性研究还应持续进行.

2)考虑与人工智能技术的结合. OGI中的人工
智能技术可以较大程度地减轻数据提取、分析的压

力.在光流计算和气体3D结构重建中,深度学习算法
已表现出较强的实力.但在其他工序中,相关的模型
研究尚未达到较好的水平.

基于被动式红外成像的OGI技术发端于20世纪
90年代,在对于能源、安全、环保越发重视的今天,
这一项技术必将获得越来越广泛的应用.除了在智
能化检测及量化两方面不断研究外,还可从以几下方
面提高系统的整体检测水平,丰富这项技术的应用:

1)开发气体泄漏源定位算法.泄漏源的定位在
气体检测领域可拥有与智能化检测、量化同等重要

的地位.因为LDAR的最终目的是实现泄漏的修复,

而对于源头的定位可直接为修复工作提供方向.在
一些特殊的场合中,定位问题会显得尤为重要.例如,
对于航天空间站、飞机、高铁等大型装备而言,在做气
密性检测时,气体泄漏点的定位紧随泄漏检测工序之
后.目前普遍采用的是利用声学技术确定泄漏位置,
而基于成像方法的研究较少,但成像方法远距离检测
的优势是前者所不具备的.

2)进行多波段的融合.一方面可以将中红外波
段和远红外波段相融合,这样不仅可以同时检测到
多种气体,还提升了系统的抗干扰性.这就需要对红
外探测器进行创新改进,在落地实现上存在一定难
度.另一方面,还可引入可见光.在红外视频中,工业
现场中会有水雾、云团等干扰目标,它们与气体的形
态非常相似,对于深度学习检测模型而言,极易受其
影响,造成误检误报.有时检测现场光影的变化也会
带来干扰.这些因素与泄漏气体不同的是,它们既可
在可见光中成像,又可在红外波段被观察到.引入可
见光后,首先将两波段的成像结果进行图像对齐,再
分别进行运动目标的提取,最后将两个成像中相同位
置的运动区域差分,便可排除掉同时在两个波段成像
的物体,而这一物体定然不是泄漏气体目标.通过这
一方法可以较大程度上滤除掉检测过程中的干扰因

素.
3)多学科的结合.在理论层面上,可以将OGI技

术与流体力学相结合,探究更科学更准确的气体扩散
模型,为量化和定位工作的展开提供强有力的理论支
撑.
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