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【摘　 要】 　 为解决单一传感器在管道气体泄漏检测时容易出现误报、漏报的问题，及时预警并反馈

泄漏状况，提出一种基于交叉注意力的多源数据融合管道泄漏检测方法。 首先，利用预训练的

ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔＶ２ 模型提取热像仪数据的空间特征；然后，结合一维卷积神经网络（１ＤＣＮＮ）和双向门控

循环单元（ＢｉＧＲＵ），构建 １ＤＣＮＮ⁃ＢｉＧＲＵ 模型，以提取气体传感器数据的时序特征；最后，运用交叉

注意力捕获数据的时空关联性得到 ２ 个数据源的特征表示，通过残差方式进行特征连接后输入到分

类层中，得到识别结果。 结果表明：所构建的多源数据融合模型（ ＳＣＧＡ）对气体识别准确率为

９９􀆰 ２２％，损失值在 ０～０􀆰 ０４ 内波动；与仅使用气体传感器数据的支持向量机（ＳＶＭ）、１ＤＣＮＮ、ＢｉＧＲＵ
模型相比，准确率至少提升 ４􀆰 １２％；与仅使用热图像传感器数据的 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３、 ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔＶ２、
ＲｅｓＮｅｔ１８ 模型相比，准确率至少提升 １􀆰 １４％；与将时序特征和空间特征直接拼接的多源数据融合模

型（ＳＣＧ）相比，准确率提升 １％。 ＳＣＧＡ 模型对气体识别具有较高精度。
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ＢｉＧＲＵ ｍｏｄｅｌ ｗａｓ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ｂｙ ｃｏｍｂｉｎｉｎｇ ａ ｏｎｅ⁃ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ＣＮＮ （１ＤＣＮＮ） ａｎｄ ａ ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ ｇａｔｅｄ
ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｕｎｉｔ （ＢｉＧＲＵ） ｔｏ ｅｘｔｒａｃｔ ｔｅｍｐｏｒａｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｆｒｏｍ ｇａｓ ｓｅｎｓｏｒｓ． Ｆｉｎａｌｌｙ， ｃｒｏｓｓ⁃ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｗａｓ ｕｓｅｄ ｔｏ
ｃａｐｔｕｒｅ ｔｈｅ ｓｐａｔｉｏｔｅｍｐｏｒａｌ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｄａｔａ ａｎｄ ｏｂｔａｉｎ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｔｈｅ ｔｗｏ ｄａｔａ
ｓｏｕｒｃｅｓ． Ｔｈｅ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｍｅｔｈｏｄ ｗａｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｃｏｎｎｅｃｔ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ ａｎｄ ｉｎｐｕｔ ｔｈｅｍ ｉｎｔｏ ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｌａｙｅｒ
ｔｏ ｏｂｔａｉｎ ｔｈｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ． Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ＳＣＧＡ ｍｏｄｅｌ ｈａｓ ａ ｇａｓ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ９９􀆰 ２２％， ａｎｄ ｔｈｅ ｌｏｓｓ ｖａｌｕｅ ｆｌｕｃｔｕａｔｅｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ０ － ０􀆰 ０４． Ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ
ｍａｃｈｉｎｅｓ （ＳＶＭ）， １ＤＣＮＮ， ａｎｄ ＢｉＧＲＵ ｍｏｄｅｌｓ ｔｈａｔ ｏｎｌｙ ｕｓｅ ｇａｓ ｓｅｎｓｏｒ ｄａｔａ， ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｉｓ ｉｍｐｒｏｖｅｄ
ｂｙ ａｔ ｌｅａｓｔ ４􀆰 １２％． Ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３， ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔＶ２， ａｎｄ ＲｅｓＮｅｔ１８ ｍｏｄｅｌｓ ｔｈａｔ ｏｎｌｙ ｕｓｅ
ｔｈｅｒｍａｌ ｉｍａｇｅ ｓｅｎｓｏｒ ｄａｔａ， ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｉｓ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｂｙ ａｔ ｌｅａｓｔ １􀆰 １４％． Ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｍｕｌｔｉ⁃ｓｏｕｒｃｅ
ｄａｔａ ｆｕｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ＳＣＧ， ｗｈｉｃｈ ｓｉｍｐｌｙ ｃｏｎｎｅｃｔｓ ｔｅｍｐｏｒａｌ ａｎｄ ｓｐａｔｉａｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ， ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｉｓ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｂｙ
１％． Ｉｔ ｗａｓ ｖｅｒｉｆｉｅｄ ｔｈａｔ ｔｈｅ ＳＣＧＡ ｍｏｄｅｌ ｈａｓ ｈｉｇｈ ａｃｃｕｒａｃｙ．
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：　 ｃｒｏｓｓ⁃ａｔｔｅｎｔｉｏｎ； 　 ｍｕｌｔｉ ｓｏｕｒｃｅ ｄａｔａ ｆｕｓｉｏｎ； 　 ｇａｓ ｌｅａｋ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ； 　 ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ

ｎｅｔｗｏｒｋ （ＣＮＮ）；　 ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ ｇａｔｅｄ ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｕｎｉｔ （ＢｉＧＲＵ）

０　 引　 言

　 　 按照“十四五”规划，中国油气管网将全面实现

物理互联互通，其规模会持续扩大［１］。 随着管道长

度和工厂结构复杂性的增加，腐蚀、挤压、裂纹等原

因造成的管道泄漏更加频繁，有效检测管道的运行

工况，及时发现泄漏，可维护人民生命健康和财产

安全［２］。
由气体检测传感器、信号处理模块和识别系统

构成的电子鼻被广泛应用于气体泄漏检测，它对特

定气体的检测灵敏度高，同时避免了人为干预。 许

多学者将深度学习和电子鼻技术结合提升气体泄漏

检测准确性。 ＡＴＴＡＬＬＡＨ 等［３］ 提出一种名为 Ｇａｓ
Ｃｏｎ⁃Ｅｎｏｓｅ 的智能电子鼻系统，并验证了特征融合能

够提高识别准确率。 李龙等［４］ 提出一种基于线性

判别式分析（Ｌｉｎｅａｒ Ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔ Ａｎａｌｙｓｉｓ，ＬＤＡ）的电

子鼻多组分气体检测算法，实现了对 Ｃ２Ｈ６Ｏ、ＮＯ２ 和

ＣＨ２Ｏ 等气体的可靠检测，获得的定性和定量结果

准确率分别高达 １００％和 ９１％。 当气体泄漏时，周
围空间的温度会发生变化，这些变化可被高敏感度

的热成像相机捕到，从而提供泄漏的早期警示。
ＢＩＮ Ｊｕｎｃｈｉ 等［５］ 提出一种基于张量的泄漏检测方

法，通过热像仪检测农村地区的液化天然气泄漏，所
提方法利用张量分解来融合热图像和相应的梯度

图，提高了天然气检测的灵敏度。 ＷＡＮＧ Ｊｉｎｇｆａｎ
等［６］基于 ＣＨ４ 泄漏的红外视频数据集，研究了二维

卷积网络、三维卷积网络和卷积长短期记忆网络，结
果显示，三维卷积网络在泄漏检测中的准确率接近

１００％，且泄漏量的分类准确率达 ７８􀆰 ２％。 在近期研

究中，部分学者采用气体传感器和热成像相机的组

合技术来提高管道气体泄漏准确性，通过这种数据

融合，在复杂或干扰性环境中，系统能够更加准确地

识别泄漏。 ＮＡＲＫＨＥＤＥ 等［７］通过数据层融合技术，
将气体传感器数据与热像仪数据结合，构建的模型

气体识别准确率达到 ９６％，优于仅使用热像数据的

卷积神经网络（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＣＮＮ）
模型（识别准确率为 ９３％）和仅使用气体传感器数

据的长短期记忆网络模型（识别准确率为 ８２％）。
但在复杂的工业环境中，多种气体混合以及低浓度

泄漏的检测往往超出电子鼻的能力范围。 虽然基于

热成像的系统可以检测气体的存在，但它无法区分

气体类型，而且可能会因为环境温度波动、设备热效

应等因素而产生误报。 此外，在采用数据融合技术

的研究中，忽略了气体泄漏数据时间和空间上的相

互关系，而使用机器学习方法分析数据时空关联性，
可以更好地捕获到数据的特征，更准确地评估和预

测风险。
鉴于此，笔者拟综合考虑管道泄漏数据的时空

关联性，构建一种基于交叉注意力的多源数据融合

模 型 （ ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔＶ２⁃１ＤＣＮＮ⁃ＢｉＧＲＵ⁃Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ，
ＳＣＧＡ）。 首先，使用 ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔＶ２ 模型提取热像仪

数据的空间特征；其次，将一维 ＣＮＮ （ １Ｄ ＣＮＮ，
１ＤＣＮＮ）与双向门控循环单元（Ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ Ｇａｔｅｄ
Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ Ｕｎｉｔ，ＢｉＧＲＵ）结合，构建 １ＤＣＮＮ⁃ＢｉＧＲＵ 模

型，提取气体传感器数据的时序特征；然后，将时序

特征和空间特征运用交叉注意力机制融合后，输入

至分类层识别；最后，为验证所提出模型的有效性，
选取使用气体传感器数据、热像仪数据以及多源数

据融合的 ３ 类基线模型对比，并探究各个模型的计

算成本和交叉注意力的特征融合维度对模型性能的

·２９·
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影响，以期开发先进稳定可靠的人工智能泄漏检测

技术，实现气体泄漏检测的早发现和早控制，最大限

度减少财产损失和人员生命伤亡。

１　 相关算法和原理

１􀆰 １　 １ＤＣＮＮ

　 　 １ＤＣＮＮ 由卷积层、池化层和全连接层构成。 卷

积层是核心，包含多个卷积核在输入数据上滑动以

提取特征，通常结合 ＲｅＬＵ 激活函数添加非线性特

性。 池化层降低特征尺寸以减少计算量和参数数

量，同时保持特征的代表性。 全连接层位于网络末

端，用于整合特征并产生最终输出。 与二维 ＣＮＮ 处

理图像不同，１ＤＣＮＮ 在单个维度上滑动卷积核，特
别适合分析时序数据［８］。

１􀆰 ２　 双向门控循环单元

　 　 门控循环单元（Ｇａｔｅｄ Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ Ｕｎｉｔ，ＧＲＵ）是

一种改进的循环神经网络，其结构简单，参数少，计
算效率更高。 文中采用的是 ＢｉＧＲＵ，它由 ２ 个 ＧＲＵ
组成，一个处理时间序列正向，另一个处理时间序列

反向，可以更全面地理解整个序列［９］。

１􀆰 ３　 ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔＶ２ 模型

　 　 ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔＶ２ 是一种高效的 ＣＮＮ 架构，通过其

独特的设计，如通道混洗和分组卷积，能够在保持高

精度的同时减少计算量和参数量［１０］。

１􀆰 ４　 注意力机制

　 　 注意力机制模拟了人类在处理信息时的注意力

分配，使模型能够在处理大量输入数据时，集中关注

最重要的部分。 文中采用的交叉注意力机制（Ｃｒｏｓｓ
Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ，ＣＡ）涉及查询 Ｑ、键 Ｋ 和值 Ｖ 这 ３ 个向

量。 对于序列中的每个元素，计算其查询与其他元

素键的兼容性得分，用这些得分加权各元素的值。
通过加权求和值向量，最终得到每个位置的输出，该
输出包含整个序列的信息［１１］。

２　 多源数据融合模型构建

２􀆰 １　 模型框架

　 　 为弥补单一传感器数据的缺点，采用数据融合

技术提高管道气体泄漏检测的准确性。 多源数据融

合从融合阶段考虑分为数据层、特征层和决策层融

合［１２］。 数据层融合计算量大且耗时长，决策层融合

数据损失多且精度低。 因此，从特征融合出发，构建

基于交叉注意力的 ＳＣＧＡ，其总体框架如图 １ 所示。

ＳＣＧＡ 的主要流程如下：①使用热像仪和气体传感

器采集泄漏气体数据；②将预训练的 ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔＶ２
模型作为特征提取器，捕获热图像的空间特征，构建

１ＤＣＮＮ⁃ＢｉＧＲＵ 模型提取气体传感器的时序特征；
③使用交叉注意力机制对得到的空间特征和时序特

征进行融合更新；④由交叉注意力机制处理的融合

特征通过残差连接并输入到分类层进行识别。

图 １　 多源数据融合模型

Ｆｉｇ． １　 Ｍｕｌｔｉ ｓｏｕｒｃｅ ｄａｔａ ｆｕｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌ

所构建的模型输入为热像仪和气体传感器原始

数据，无需预处理，最大程度保持了数据的完整性。
使用预训练的 ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔＶ２ 模型提取热图像的空间

特征，可大幅减少训练时间和计算成本。 为挖掘气

体传感器的多特征关联性和时序依赖特征，选取

ＣＮＮ 网络提取气体传感器数据的关键特征，利用

ＢｉＧＲＵ 网络独特的门结构学习数据处理机制，组合

构建 １ＤＣＮＮ⁃ＢｉＧＲＵ 模型提取气体浓度随时间变化

的动态特征。 同时，提出一种基于交叉注意力的特

征融合方法，通过建立热像仪数据和气体传感器数

据之间的特征交互，提高多源数据信息的充分利用。

２􀆰 ２　 模型评价指标

　 　 准确率（Ａｃｃｕｒａｃｙ，ＡＣ）表示所有预测中正确预

测的比例，召回率（Ｒｅｃａｌｌ，ＲＣ）表示实际为正类的样

本中被正确预测为正类的比例，精确率（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，
ＰＲ）表示被预测为正类的样本中实际为正类的比

例，Ｆ１ 分数为精确率和召回率的调和平均数，马修

斯相关系数（Ｍａｔｔｈｅｗｓ Ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ，ＭＣＣ）在类别分布

不平衡时也能提供可靠的性能评估［１３］。 其计算公

式如下：

ＡＣ ＝ ＴＰ ＋ ＴＮ
ＴＰ ＋ ＦＰ ＋ ＴＮ ＋ ＦＮ

（１）

ＲＣ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＮ

（２）

ＰＲ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＰ

（３）

Ｆ１ ＝ ２ × ＰＲ·ＲＣ
ＰＲ ＋ ＲＣ

（４）

·３９·
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ＭＣＣ ＝ ＴＰ·ＴＮ － ＦＰ·ＦＮ
（ＴＰ ＋ ＦＰ）（ＴＰ ＋ ＦＮ）（ＴＮ ＋ ＦＰ）（ＴＮ ＋ ＦＮ）

（５）
式中：ＴＰ（Ｔｒｕｅ Ｐｏｓｉｔｉｖｅ）为真阳性，表示准确预测出

正类样本时的实例；ＦＰ（Ｆａｌｓｅ Ｐｏｓｉｔｉｖｅ）为假阳性，表
示错误判定为正类样本的实例；ＦＮ（Ｆａｌｓｅ Ｎｅｇａｔｉｖｅ）
为假阴性，表示错误判定为负类样本的实例；ＴＮ 为

（Ｔｒｕｅ Ｎｅｇａｔｉｖｅ）真阴性，表示准确预测负类样本的

实例。

３　 基于交叉注意力机制的特征融合

３􀆰 １　 基于气体传感器数据的时序特征提取

　 　 对于气体传感器数据，采用 １ＤＣＮＮ⁃ＢｉＧＲＵ 模

型提取时序特征，包括 ２ 层卷积层、２ 层池化层以及

ＢｉＧＲＵ 层。 第 １ 层卷积层和池化层是为了提取数

据中的关键特征；第 ２ 层卷积层和池化层将提取的

特征放大；ＢｉＧＲＵ 层用以捕获特征的时序关系。 模

型输入的气体传感器数据集大小为 ６ ４００×７，输出

为 ＢｉＧＲＵ 层捕获的时序特征向量 Ｉ。

３􀆰 ２　 基于热像仪数据的空间特征提取

　 　 使用预训练的 ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔＶ２ 模型　 提取热像仪

收集的图像数据的空间特征，首先，将模型的缩放因

子设置为 ０􀆰 ５，每个卷积层的通道数都减少到原始

模型的 ５０％，从而减少模型的计算量和参数数量；
然后，将输入图像的大小调为 ２２４×２２４×３ 以适应模

型的输入；最后，将模型的全连接层移除，使网络输

出空间特征向量 Ｃ。

３􀆰 ３　 交叉注意力融合机制

　 　 为有效捕获数据的时空关联性，基于自注意力

机制设计了交叉注意力融合机制，其结构如图 ２ 所

示。 其中，Ｑ 为查询，Ｋ 为键，Ｖ 为值。

图 ２　 交叉注意力机制

Ｆｉｇ． ２　 Ｃｒｏｓｓ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ

将 １ＤＣＮＮ⁃ＢｉＧＲＵ 模型捕获的时序特征 Ｉ 作为

查询 Ｑ，将 ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔＶ２ 捕获的空间特征 Ｃ 作为键

Ｋ 和值 Ｖ。 通过下式计算注意力分数［１４］。 其中，
ＷＱ，ＷＫ 为可学习参数，ｄｋ 为 Ｑ 的维度。 多次计算

得到多头注意力分数，将多头机制得到的不同注意

力分数运用下式进行堆叠，式中 ｉ ＝ １，２，３，４，得到注

意力特征 Ａ１。 运用下式将 Ａ１ 和时序特征 Ｉ 相加融

合后，得到时序融合特征表示 Ｉ
～

。

ＣＡ（Ｉ，Ｃ） ＝ ｓｏｆｔｍａｘ
ＷＱＩ[ ] ［ＷＫＣ］ Ｔ

ｄｋ

æ

è
ç

ö

ø
÷ （６）

Ａ１ ＝ ｃａｔ（ＣＡｉ（Ｉ，Ｃ）） （７）

Ｉ
～

＝ Ａ１ ＋ Ｉ （８）
　 　 将 ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔＶ２ 模型的空间特征 Ｃ 作为查询

Ｑ，１ＤＣＮＮ⁃ＢｉＧＲＵ 模型捕获的时序特征 Ｉ 作为键 Ｋ
和值 Ｖ，同样使用上述算法得到注意力特征 Ａ２，将
特征表示 Ａ２ 和空间特征 Ｃ 通过下式相加融合后，

得到空间融合特征表示 Ｃ
～

，受注意力机制的限制，

需将 Ｃ
～

进行线性变换以确保和 Ｉ
～

处于同一维度，

因此将得到的空间融合特征 Ｃ
～

和时序融合特征 Ｉ
～

通过下式进行拼接得到最终时空融合特征表达 Ｕ，
最后将 Ｕ 输入至全连接层中进行分类，得到识别

结果。

Ｃ
～

＝ Ａ２ ＋ Ｃ （９）

Ｕ ＝ ｃａｔ（ Ｉ
～
，Ｌｉｎｅａｒ（Ｃ

～
）） （１０）

４　 气体泄漏检测试验与分析

４􀆰 １　 多源气体检测数据集

　 　 试验数据集来源于文献［１５］。 为了识别不同

类型的气体并确定其浓度，使用 Ｓｅｅｋ 紧凑型热像仪

检测不同气体释放时的温度，并用 ７ 个间隔 １ ｍｍ
的金属氧化物气体传感器收集气体泄漏数据，创建

多源气体检测数据集，其包括 ４ 种气源：喷洒香水产

生的气体、点燃香火产生的气体（含 ＣＯ、ＮＯ２、ＣＯ２

和 ＳＯ２ 及微量其他气体）、２ 种气体混合以及新鲜空

气。 总共收集了 ６ ４００ 个样本，每类 １ ６００ 个。
４􀆰 ２　 试验环境及参数配置

　 　 试验基于 Ｐｙｔｏｒｃｈ２􀆰 ０􀆰 １ 和 ＰｙＣｈａｒｍ 平台编程，
使用预训练的 ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔＶ２ 模型提取空间特征。
１ＤＣＮＮ⁃ＢｉＧＲＵ 模型和交叉注意力机制的主要参数

见表 １。 随机选取数据集 ７０％作为训练集，剩余

３０％作为测试集以验证模型的泛化能力。
４􀆰 ３　 不同气体检测模型精度对比分析

　 　 模型训练完成后，训练集以及测试集的准确率

·４９·
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　 　 　 　 　 　 表 １　 模型参数设置

Ｔａｂｌｅ １　 Ｍｏｄｅｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｅｔｔｉｎｇｓ
模型 参数 取值

ＣＮＮ

ＣＮＮ⁃１ 出入通道
ＣＮＮ⁃２ 出入通道

卷积核
填充

［１，１６］
［１６，３２］

２
１

池化层
卷积核
填充

２
１

ＢｉＧＲＵ 输入通道
隐藏维度

３２
６４

交叉注意力
头数量

融合特征维度
４

１２８

网络训练

学习率
批次大小
优化器

迭代次数
损失函数

０􀆰 ００１
３２

Ａｄａｍ
５０

Ｃｒｏｓｓ Ｅｎｔｒｏｐｙ Ｌｏｓｓ

和损失函数变化曲线如图 ３ 所示。 由图 ３ 可知：第
１０ 次迭代后，训练集和测试集的准确率逐渐稳定，
训练集的测试率为 ９９􀆰 ６％，测试集的准确率为

９９􀆰 ２％，损失函数值在 ０ ～ ０􀆰 ０４ 内波动，说明所构建

的模型鲁棒性较高，误差较小。

图 ３　 准确率和损失函数变化曲线

Ｆｉｇ． ３　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ ｌｏｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｃｕｒｖｅ

为验证所提模型的有效性，选取使用气体传感

器数据、热像仪数据以及数据融合的 ３ 类基线模型

进行对比，各模型如下：
１） 单一气体传感器数据。 ＣＮＮ⁃ＢｉＧＲＵ：在文中

提出的 ＣＮＮ⁃ＢｉＧＲＵ 网络结构末端添加全连接层，
其参数设置和表 １ 保持一致。 ＣＮＮ：由 ２ 层卷积层、
池化层以及全连接层构成，其参数设置和表 １ 中

ＣＮＮ 相同。 ＢｉＧＲＵ：由一层双向 ＧＲＵ 层和全连接层

构成，其参数设置与表 １ 中 ＢｉＧＲＵ 相同。 ＳＶＭ［１６］：
采用径向基函数作为核函数以适应此次任务需求，

其余参数均使用默认值。
２） 单一热像仪数据。 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３［１７］：采用

ＰｙＴｏｒｃｈ 中的预训练模型， 参数均使用默认值。
ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔＶ２：采用 Ｐｙｔｏｒｃｈ 中的预训练模型，参数均

使用默认值。 ＲｅｓＮｅｔ１８［１８］：采用 Ｐｙｔｏｒｃｈ 中的预训

练模型，参数均使用默认值。
３） 数据融合。 特征相加的多源数据融合模型

（ ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔＶ２⁃１ＤＣＮＮ⁃ＢｉＧＲＵ， ＳＣＧ）： 将 ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔＶ２
提取的空间特征 Ｃ 和 １ＤＣＮＮ⁃ＢｉＧＲＵ 提取的时序特

征 Ｉ 直接相加进行数据融合，其参数设置和表 １ 参

数保持一致。
采用 ＡＣ、ＰＲ、ＲＣ、Ｆ１、ＭＣＣ 作为评价指标，各模

型评价结果如图 ４ 所示。

图 ４　 模型指标评价值

Ｆｉｇ． ４　 Ｍｏｄｅｌ ｉｎｄｉｃａｔｏｒ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｖａｌｕｅ

通过分析发现：①在使用气体传感器数据的模

型中， ＣＮＮ⁃ＢｉＧＲＵ 的 性 能 最 好， 准 确 率 达 到

９５􀆰 １０％，说明 ＣＮＮ 和 ＢｉＧＲＵ 结合能够有效捕获数

据中特征，提升识别准确率。 ②在使用热像仪的传

感器数据的 ３ 种模型中，ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔＶ２ 的准确率最高

为 ９８􀆰 １８％，综合表现最好。 ③在使用数据融合技

术的模型中，使用交叉注意力机制后，ＳＣＧＡ 模型性

能明显提升，准确率由 ９８􀆰 ２８％上升到 ９９􀆰 ２２％，证
明交叉注意力机制通过建立热像仪数据和气体传感

器数据之间的特征交互，提升了模型性能。 ④与使
用单一数据源的模型相比，基于数据融合技术的模

型表现更好，说明通过多源数据融合可以增强特征

表达，提高气体检测准确率。
为验证文中方法的优势，对比近期在同一数据

集上进行的其他气体泄漏检测研究方法，对比结果

见表 ２。 由表 ２ 可知：文中所提方法准确率达到

９９􀆰 ２％，高于文献［７，１９－２０］的中期融合方法，与文

·５９·
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献［２０］的多任务融合方法准确率基本相同，且文中

方法所使用的网络数量更少，复杂度较低，计算成本

更低有利于气体的快速检测。
表 ２　 模型准确率对比

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｍｏｄｅｌ ａｃｃｕｒａｃｙ
文章 方法 准确率 ／ ％

文献［７］ ＣＮＮ＋ＬＳＴＭ
早期融合

９６􀆰 ０

文献［１９］ ＣＮＮ＋ＬＳＴＭ
中期融合

９４􀆰 ５

文献［１９］ ＣＮＮ＋ＬＳＴＭ
多任务融合

９６􀆰 ９

文献［２０］
Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ＋ＤＷＴ＋

ＢｉＬＳＴＭ
中期融合

９８􀆰 ５

文献［２０］

（ＲｅｓＮｅｔ５０＋Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ＋
ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ）＋ＤＷＴ＋

ＤＣＴ＋ＢｉＬＳＴＭ
多任务融合

９９􀆰 ２

本文
ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ＋

（ＣＮＮ⁃ＢｉＧＲＵ）＋ＣＡ ９９􀆰 ２

４􀆰 ４　 不同气体检测模型参数对比分析

　 　 模型的可训练参数量的大小反映了模型运行效

率，参数量越小其运行效率越高。 各模型参数量见

表 ３。 通过对比发现：①基于热图像的模型参数量

普遍大于基于气体传感器数据的模型， 其中，
ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔＶ２ 的参数量最少。 ②使用交叉注意力虽

然使模型性能有所提高，但是模型参数量也有所增

加，计算成本也有所提升。
表 ３　 模型参数量

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｍｏｄｅｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｑｕａｎｔｉｔｙ

模型 参数数量

ＣＮＮ ２ ００４
ＢｉＧＲＵ ２８ ５４８
ＳＶＭ １ ２２５

ＣＮＮ⁃ＢｉＧＲＵ １１２ ９８０
ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３ ４７１ ６６８
ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔＶ２ ３４５ ８９２
ＲｅｓＮｅｔ１８ １１ １７８ ５６４

ＳＣＧ ５２８ ７５６
ＳＣＧＡ ５７９ ０６０

４􀆰 ５　 不同融合维度对模型性能的影响分析

　 　 为探究交叉注意力机制的特征融合维度对模型

性能的影响，分别选取特征融合维度为 ６４、１２８、２５６、
５１２ 进行试验分析，其评价指标如图 ５ 所示。 由图 ５
可知：当融合特征维度为 １２８ 时，模型表现最好，准确

率达到 ９９􀆰 ２％。 维度继续增加时，各项指标开始下

降，说明过小的融合维度无法充分表达特征，过大的

特征融合维度会导致数据失真，影响模型性能。

图 ５　 不同维度的评价指标值

Ｆｉｇ． ５　 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎｓ

５　 结　 论

　 　 １） ＳＣＧＡ 模型实现了气体传感器和热像仪数

据的特征层融合，识别准确率达 ９９􀆰 ２２％，损失值在

０～０􀆰 ０４ 间波动。 相比仅用气体传感器数据的模型，
ＳＣＧＡ 识别率提高 ４􀆰 １２％；相比仅用热像仪数据的

模型，提升 １􀆰 １４％；相比特征相加融合的 ＳＣＧ 模型，
提升 １％。

２） 交叉注意力机制能在少量增加参数量的情

况下显著提高模型性能；同时，交叉注意力的特征融

合维度会对模型性能产生影响，当维度为 １２８ 时模

型性能最好。
３） 文中提出的基于交叉注意力的多源数据融

合模型，可准确识别管道单种及多种混合气体泄漏，
并对不同类型气体采取针对性防控措施，减少生命

财产损失。 然而，文中研究忽略了混合气体浓度及

变化环境中的气体识别。 未来计划收集多种气体在

不同环境条件下的组合数据集，以提升模型鲁棒性。
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