
中
译
本

ar
xi

v:
25

05
.0

02
95

v1

细粒度空间-时间感知用于气体泄漏分割
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ABSTRACT

气体泄漏对人类健康和环境构成重大风险。尽管长期
存在担忧，但由于泄漏的隐蔽外观和随机形状，能够
有效准确检测和分割泄漏的方法仍然有限。在本文中，
我们提出了一种细粒度时空感知（FGSTP）算法用于
气体泄漏分割。FGSTP 捕获关键运动线索并跨帧将
它们与精细的对象特征集成在一个端到端的网络中。
具体来说，我们首先构建一个相关体积来捕获连续帧
之间的运动信息。然后，细粒度感知逐步使用先前输
出优化对象级别的特征。最后，采用解码器进行边界
分割优化。由于没有高度精确标记的数据集用于气体
泄漏分割，我们手动标注了一个气体泄漏视频数据集
GasVid。在 GasVid上的实验结果表明，我们的模型在
分割非刚性物体如气体泄漏方面表现出色，并且与其
它最先进的（SOTA）模型相比生成了最准确的掩模。

Index Terms— 气体泄漏分割、非刚性和模糊对
象分割、视频监控系统

1. 介绍

气体泄漏是由于连接损坏、腐蚀或安装不当等原
因意外发生的事件。无论是天然气、甲烷还是其他危
险气体，它们逸入大气中可能导致爆炸、火灾以及长
期健康问题。检测气体泄漏对于早期干预和减轻潜在
灾害至关重要。传统的泄漏检测方法涉及检查人员手
动使用仪器在疑似漏点附近评估管道状况。这些方法
效率低下，并且对检查人员构成潜在危害。相比之下，
视频监控系统可以提供准确的实时监测而无需人工操
作。因此，设计一个通过分析运动模式和形状变化来
识别泄漏的视频处理算法是进行气体泄漏分割的一个
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更好选择。此类算法能够实时处理连续视频流，与手
动检查相比，可提供更快、更安全的检测。

气体泄漏具有与普通物体不同的特征。它们是无
色、无味且人类感官无法察觉的。尽管红外相机可以
可视化泄漏 [1]，但由于其非刚性形状和模糊纹理，通
常仍然难以区分它们。在许多情况下，只有当泄漏处
于运动状态时才可能进行分割。例如，Lu等人 [2]提出
了基于高斯背景建模的自适应气体泄漏分割方法。然
而，由于气体形态不规则以及背景的变化，这种方法
在工业场景中面临显著限制。基于背景差分和光流 [3]
的常见运动提取方法因物体形状变化及严重噪声干扰
而失效。

最近，深度学习技术在目标分割 [4]方面表现出了
鲁棒性。范等人。[5]首先定位粗略隐藏的目标，然后
在解码器中对其进行细化。王等人。[6]基于 YOLOv7
[7]，展示了检测可见非刚体物体（如尘埃）的能力。对
于 RGB图像中的目标而言，仅依赖空间信息的方法
可能是有效的。然而，如果模型忽略了运动信息，在红
外相机中分割模糊物体变得具有挑战性。闫等人。[8]
结合光流来学习运动特征，杨等人。[3]则使用无监督
学习在卷积神经网络中生成像素级的运动标签。然而，
这两种方法都容易受到噪声干扰的影响。基于记忆的
分割方法 [9, 10, 11]难以应对气体泄漏形状的多样性。
此外，冗余的记忆显著影响了分割性能。程等人。[12]
集成了边界优化和光流以进行运动分析，显示了对气
体泄漏分割的潜力。然而，它难以区分与泄漏纹理相
似的对象，如云。据我们所知，很少有方法可以有效
地在红外视频中分割模糊且非刚性的对象，比如气体
泄漏。

在本文中，我们通过提出细粒度时空网络来解决
非刚性、模糊物体在红外视频中的分割挑战。我们采
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Fig. 1: FGSTP的架构。该模型每次处理每一个当前帧以及一个相邻帧。每个当前帧需要与两个相邻帧分别进
行两次处理。编码器对输入帧去噪并提取多尺度特征，而解码器通过 GRA和 NCD模块优化边界。f j

i 表示第 i
帧和第 j尺度的特征。连续时间相关（CTC）块捕获运动信息。f j 表示第 j尺度的 CTC输出。细粒度空间感知
（FSP）模块细化空间特征。
用多尺度基于变压器的 [13]编码器以减轻视频噪声。
为了提取气体泄漏的代表性运动特征，我们使用提出
的连续时间相关模块（CTC）跨多个尺度细化相关的
运动线索。我们还提出了细粒度空间感知模块（FSP），
通过结合运动特征和编码器特征以及提炼泄漏的信息
语义特征来捕捉空间特征。此外，边界确定对于多态
物体来说至关重要但具有挑战性，因为它们缺乏清晰
的边界使它们与背景融合。我们的解码器可以从粗略
预测优化到准确的掩模。我们在 GasVid[1]数据集上
进行了实验，我们对每个帧的手动注释了气体泄漏区
域以确保泄漏面积的准确表示和有效的模型训练。总
之，我们的贡献包括：(1)我们提出了一种专门用于分
割红外视频中非刚性和模糊物体的端到端架构；(2)我
们设计了 CTC和 FSP模块以获得关键运动线索并从
编码器输出感知形状或边界特征。

论文组织如下：第 2节介绍了我们的 FGSTP框
架。第 3节展示了GasVid数据集上的实验结果。第 4
节总结了我们的工作。

2. 方法
2.1. 框架概述

图 1显示了 FGSTP 的架构。该模型由四个组件
组成：(1)基于 Transformer的编码器去噪并获取多尺
度特征；(2) 连续时间相关性 (CTC) 捕捉关键动作；
(3) 细粒度空间感知 (FSP) 通过编码器特征与 CTC
输出之间的残差连接来细化空间特征；(4) 解码器优
化预测掩模边界。FGSTP 将推理帧与其相邻的两帧

作为输入，以识别目标对象的位置和形状。模型输出
是推理帧的二值掩模。

FGSTP 是一个单阶段模型，不需要额外的辅助
输入。它设计用于分割模糊的非刚性物体，如气体泄
漏。泄漏的形状在短时间内会发生显著变化。我们的
研究发现，在这种视频对象分割中，两个相邻帧包含
了足够的信息来进行推理帧的推断。因此，我们的模
型每次仅计算 3帧（两帧相邻和一帧推理）。此操作不
仅减少了冗余计算，还有助于 FGSTP更突出地捕捉
帧间差异。

2.2. FGSTP 架构

(1) 编码器。金字塔视觉转换器（PVT）[13]是用
于从三个输入帧中提取全局特征的模型主干。编码器
有四层，生成不同尺度下的全局特征。每层特征的大小
是C×H/2i+1×W/2i+1，其中 i ∈ {1, 2, 3, 4},H,W,C

分别是高度、宽度和通道数。先前的研究发现，最后
三层保留了更多的高层次语义特征，并且维度减少了
[12]。因此我们将 2nd, 3rd,和 4th层的特征放入多尺
度网络中提取局部特征 f i

t (i ∈ {2, 3, 4})。
(2)连续时间相关性。连续时间相关性（CTC）旨

在从连续帧中捕捉运动线索。与需要光流结果作为网
络输入的参考 [3]不同，CTC 是 FGSTP 中的一个嵌
入组件。受 [14] 的启发，在每个尺度（i ∈ {2, 3, 4}）
上，CTC 通过两帧间的特征一致性计算时间对应关
系。CTC 的结构如图 2所示。给定编码器的两个帧的
特征，(ft, ft−1) ∈ R2C×H′×W ′

，可以按照以下方式计



Fig. 2: CTC的结构。它计算用于运动信息的 4D相关
体积 Corr(ft, ft−1)，并整合通道级语义以实现精确的
运动对齐。

算 4维相关体积 Corr(ft, ft−1) ∈ RH′×W ′×H′×W ′
：

Corr(ft, ft−1)xyuv = exp

(∑
c

(ft)xyc · (ft−1)uvc

)
(1)

其中 c 是通道索引。当连续帧之间的所有特征相似性
都计算完毕后，可以找到两帧之间最相关的部分。然
后对相关体积 Corr(ft, ft−1)xyuv 的后两个维度 (u, v)

进行归一化处理，以获得参考帧和当前帧之间的对应
部分。归一化的形式如下：

C̃orr(ft, ft−1)xyuv =
Corr(ft, ft−1)xyuv∑

u

∑
v Corr(ft, ft−1)xyuv

(2)

通过每个通道计算相邻帧特征的归一化相关体积。应
将其与通道特征 δ(ft, ft−1)合并以获得最终的时间相
关性。因此，通道特征乘以归一化后的相关性，并经过
一系列卷积层和残差连接，得到最终输出 ε(ft−1→t)。
通道特征与归一化相关体积的集成如下：

ξ(ft−1→t) = δ(ft, ft−1) · C̃orr(ft, ft−1) (3)

(3)细粒度空间感知。输出仅包含运动信息。仅依
赖运动信息不足以进行气体泄漏分割，因为它忽略了
形状和纹理等有价值细节。为解决此问题，受 [15]启
发，我们提出细粒度空间感知（FSP）以捕获空间特
征。FSP 的输入 ζ(ft−1, ft)通过残差连接结合了编码
器中的 CTC (ε(f i

t−1→t) ∈ RC×H′×W ′) 和多尺度特征
f i
t ∈ RC×H′×W ′

, i ∈ {2, 3, 4}。图 3是 FSP 的结构。

在FSP中，首先增加 ζ(ft−1, ft)的通道数，然后沿
着通道维度将其分为 G组，其中每组中的特征进一步
分成三组。每组的第一组（ρ1j , j ∈ (1...G)）与下一组连
接。然后，根据原始组中的位置，通过卷积和分裂操作
将每组后两组的特征重新排列为两个新组（ρ21 → ρ2G

和 ρ31 → ρ3G）。最后，两组混合特征（ρ2和 ρ3）在卷积
块中进行整合并生成输出 rt。混合操作跨通道提取关
键线索以实现稳健的特征表示。特征组迭代通过部分
参数共享整合不同通道的特征。这些 FSP过程提升了
捕捉丰富线索的能力，增强了对象感知和预测细化。

（4）解码器。解码器旨在识别非刚性物体的边界。
邻域连接解码器（NCD）[5]从先前模块 FSP的不同
尺度中提取粗略掩模。粗略掩模是目标对象的大致位
置。反转粗略掩模意味着切换前景和背景的值。然后
在组反转注意力（GRA）[5]模块中，通过连接和卷积
使用反转后的掩模对粗略掩模进行插值。

qk = concat(pki : rk) ∗WGRA (4)

其中，qk 是帧 k 中每个尺度的集成掩码，pki 是原始
粗掩码之一，rk 是反转掩码，而WGRA是 GRA 的卷
积核。这样，只有边界区域在粗掩码中被强调，因为
前景和背景的值相互抵消。更多细节可见于 [5]。最后
我们结合 GRA和 FSP的输出以获得气体泄漏分割的
结果。

2.3. 损失函数

类似 [12]，我们的损失函数结合加权交叉熵损失
Lw

ce和交并比（IoU）损失 Lw
iou来实现稳健优化。这些

组件平衡了预测的准确性和结构对齐。损失函数如下：

Lhybrid = Lw
ce + Lw

iou (5)

加权交叉熵损失，Lw
ce，通过为这些区域分配权重确保

模型更加关注困难的区域。IoU损失，Lw
iou，通过强调

整体预测形状和大小与真实值的一致性来补充交叉熵
损失。

3. 实验
3.1. 数据集

我们的实验使用了公共数据集GasVid[1]。该数据
集是一个包含 31个视频的气体泄漏视频集，每个视频
时长为 24分钟。更多详情请参阅 [1]。然而，该数据集



Fig. 3: FSP的结构。它通过与编码器的残差连接增强
了 CTC中的运动特征，并计算语义表示。

不包括标注信息，因此我们手动标记了这些视频。在
这个数据集中，有些视频与其他视频非常相似，而有
些则过于困难以至于人类难以区分气体泄漏。我们将
那些未使用的视频移除，并将剩余的视频分为以下几
类：近距离（摄像头）且背景清晰（无云，易于分割）；
中等距离且背景清晰（中等难度分割）；近距离但背景
复杂（难以分割）；长距离且背景清晰（困难）；长距离
且背景复杂（困难）。对于每一类别，我们分配一个视
频用于训练和另一个用于测试。这种设置允许模型在
训练过程中学习所有类型的视频，并有效地评估不同
场景下的泄漏分割性能。总共选用了 14个视频。为了
加速训练，每个视频被分成多个片段，每段包含 150
帧。我们也删除了每个视频中的重复片段以减少不平
衡现象。训练集由 9个视频和 120个片段组成，而测
试集则有 5个视频共 67个片段。我们在 GasVid数据
集上的结果在第 3.3节中展示。

3.2. 指标和配置

我们的指标包括以下指数：S-测量 (Sα)：提出于
[16]，结合了区域感知和对象感知的评估来衡量结构相
似性。加权 F值 (Fω

β )[17]：结合精度和召回率，通过平
衡因子加权，以提供综合评估。平均绝对误差（MAE）：
记为M，通过比较预测掩码与真实值来量化像素级准
确性。增强对齐度量 (Eφ)[18]：评估像素级对应关系
以及图像级别统计，使其非常适合于评价非刚性物体
分割中的全局和局部准确性。平均交并比（mIoU）：计
算预测与地面真实之间的平均重叠。平均 Dice：计算
平均相似系数，量化预测与地面真实之间的重叠，强
调分割准确性。

不同于常规的目标分割方法，我们不使用任何预

训练的骨干网络或模型，因为我们的数据集具有特定
的特点。在RGB数据集上预训练的模型可能会对我们
的实验产生负面影响。为了公平比较，我们从头开始训
练我们的模型和基准模型。输入帧被调整为 352×352。
我们在 60个 epoch中以学习率 1×10−4进行训练。所
有模型都在 NVIDIA RTX 4090 GPU上进行训练。

3.3. 结果

我们的实验结果呈现在表 1中。绿色的数值代表
每个指标的最佳分数，而红色的数值表示第二高的分
数。我们的方法优于所有基准模型。即使与第二好的
方法 SLT-Net[12]相比，我们的方法在大多数指标上
也表现出更优的性能。此外，其他方法与我们模型相
比显示出显著差异。

Table 1: GasVid 数据集上各种基准的定量比较。

Models Sα ↑ Fω
β ↑ M ↓ Eφ ↑ mIOU ↑ mDice ↑

MG [3] - - - - - -
SINet-V2 [5] 0.684 0.472 0.022 0.743 0.361 0.465
XMem++ [9] 0.675 0.424 0.036 0.675 0.361 0.459
RMem [10] 0.685 0.431 0.023 0.711 0.361 0.451

Zoomnext [15] 0.691 0.450 0.025 0.729 0.378 0.472
SLT-Net [12] 0.702 0.500 0.025 0.806 0.392 0.505

FGSTP（我们的） 0.705 0.507 0.022 0.797 0.399 0.509

表 1展示了不同模型的性能比较。MG[3]在GasVid
数据集上失败，产生了不完整或缺失的掩码，因为它
仅依赖于光流而没有监督学习。这种方法对于分割模
糊和非刚性对象（如气体泄漏）无效。SINet-V2[5]是
一种基于图像的方法，独立处理每个视频帧并忽略运
动信息，这对其在分割泄漏方面的性能产生了显著影
响。结果，其获得了最低的 mIoU（0.361）。XMem++
和 RMem[9, 10]是基于记忆的模型，需要将第一帧掩
码作为输入来引导分割。虽然这些方法对于常规对象
有效，但它们在处理非刚性和模糊对象时遇到困难，
导致加权 F-值较低（分别为 0.424 和 0.431），相比
之下 SINet-V2 的加权 F-值为 0.472。ZoomNext[15]
利用了强大的空间特征提取能力，在基于图像和基于
记忆的模型中表现更好，达到了 0.378 mIoU。然而，
其有限的运动提取能力阻碍了其在跟踪泄漏方面的性
能。SLT-Net[12]通过利用光流提供的运动信息增强了
SINet-V2 的性能，将 mIoU 提高到 0.392。然而，它
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Image GT SINet-V2 [5] RMem [10] Zoomnext [15] SLT-Net [12] FGSTP
(Ours)

Fig. 4: GasVid数据集中的可视化结果。我们的模型预测在不同情况下最为准确。i.e近距离（相机）且背景复杂
（云或鸟类干扰，1467），远距离且背景复杂（1476），中等距离且背景清晰（2559），远距离且背景清晰（2563），
近距离且背景清晰（2566）

仍然缺乏对象级别的特征表示，限制了其分割能力。
相比之下，我们的模型 FGSTP 将细粒度的空间感知
与精确的运动细节相结合，使其能够有效找到泄漏，
并达到最高的性能，即 0.399 mIoU。

我们还在图 4中提供了可视化结果。由于 MG 失
效和空间限制，我们在所有测试视频中选择了最佳五
个模型的结果。我们的模型在各种场景下始终生成最
准确的掩码。对于 Video-1467（第一行），背景包含云
和鸟，云的外观类似于气体泄漏。在这些具有挑战性
的案例中，只有我们的模型正确地分割了泄漏。Video-
1476 是最难的样本，因为它有较长的摄像距离并且背
景被云覆盖。除了我们的模型外，所有模型都生成了
形状和位置错误的掩码。Video-2559 也涉及较长的摄
像距离但没有云。SLT-Net 在这段视频中正确地定位
了泄漏，但与我们的模型不同的是，它未能准确匹配
其形状。视频 2559 和 2566 相对容易，所有模型都
能成功分割泄漏；然而，我们模型的预测包含更多细

节，并且最接近地面真实值（GT）。这些结果表明，我
们的模型不仅在简单的场景中捕获了更多的细节，而
且在具有挑战性的条件下也表现出更加稳定和准确的
表现。

3.4. 消融研究

我们在 GasVid数据集上进行了消融研究，以评
估两个核心模块：CTC和 FSP的有效性。结果呈现在
表 2中。没有CTC和 FSP的情况下，模型缺乏空间和
时间信息，导致性能最差，只有 0.291 mIoU，甚至比许
多基准模型还要差。这是因为解码器仅使用骨干特征
生成准确的掩模非常困难。移除 FSP而保留 CTC会
消除空间感知，使得性能下降至 0.383 mIoU。尽管逊
色于完整模型，但仍然优于没有两个模块或没有 CTC
的情况。移除 CTC并保持 FSP会导致更大的性能下
降到 0.313 mIoU，这表明运动特征非常重要。然而，
空间感知也对模型性能有贡献。消融结果表明我们模
型的优越性能来自于将 CTC和 FSP整合在一起，最



大限度地利用了时间和空间维度的优势。
Table 2: GasVid 数据集上 FGSTP 模型的 CTC 和
FSP 模块的消融研究结果

Backbone CTC FSP Sα ↑ Fω
β ↑ M ↓ Eφ ↑ mIOU ↑ mDice ↑

X 0.644 0.419 0.027 0.741 0.291 0.408
X X 0.697 0.488 0.024 0.782 0.383 0.488
X X 0.655 0.430 0.027 0.761 0.313 0.428
X X X 0.705 0.507 0.022 0.797 0.399 0.509

4. 结论

本文提出了一种创新的气体泄漏分割方法，实现
了在各种场景下的更高准确性和适应性。我们的方法
结合了用于降低噪声的编码器、用于细化运动线索的
时间模块以及有效区分目标对象的空间感知能力。实
验结果表明，我们的模型优于现有的最佳基准。此外，
消融研究确认了我们两个核心模块对稳健性能的关键
作用。最后，可视化结果显示，我们的模型不仅在较
简单的情况下捕捉到更精细的细节，而且还能有效地
处理各种具有挑战性的情况。
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