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摘要 LNG接收站的红外热成像监测具有关键设施体积大、场地情况复杂等特点，对红外热成像的数据清洗、

漏冷缺陷识别与定位等提出了更高的要求。运用红外热成像技术对LNG接收站关键设施监测，可以表征设备运

行状态与表面温度的对应关系，同时传递LNG接收站关键设施当前的运行信息或故障情况，对LNG场站设施的

早期泄漏监测预警具有重要意义。针对红外热成像监测技术在液化天然气 (LNG)接收站应用过程中易出现的问

题，本文提出融合数据清洗、漏冷缺陷监测及智能识别的LNG接收站关键设施漏冷缺陷智能监测方法。首先建

立了基于方向梯度直方图与支持向量机 (Histogram of Oriented Gradients，HOG；Support Vector Machine, SVM)相
结合的红外热成像监测数据清洗方法，能够准确识别异物闯入镜头视野的视频帧，并标定为异常，减少异常物

体对监测过程的干扰，清洗准确率在 95%以上。进一步针对LNG接收站关键设施异常数据极少导致异常识别误

判和不及时、红外监测易受到周边环境影响的问题，提出了基于卷积神经网络的异常监测方法。经过比对分析，

本文提出的方法可以去除边界设置的限制，有效识别人员进入监测画面不同程度的场景，通过学习同类设施的

某一设施的异常，从而较为准确的识别出同类设施中另一设施的异常。选取储罐作为研究对象，构建特定的卷

积神经网络，通过训练历史数据，进而识别出储罐异常时刻。优势在于在同类设施的不同个体间具有很好的学

习性，且识别准确率最高可达 99%。
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Abstract  Infrared thermography monitoring of LNG receiving stations has the characteristics of large size of key facilities 
and complex site conditions, which put forward higher requirements on data cleaning, identification and location of cold leak-
age defects of infrared thermography. Using infrared thermal imaging technology to monitor key facilities of LNG receiving 
stations can characterize the correspondence between equipment operation status and surface temperature, and at the same 
time convey the current operation information or fault situation of key facilities of LNG receiving stations, which is important 
for early leakage monitoring and early warning of LNG site facilities. This paper proposed an intelligent monitoring method 
for leakage defects of key facilities in LNG receiving stations, which integrated data cleaning, leakage defects monitoring 
and intelligent identification, in order to address the problems that easily occur in the application of infrared thermal imaging 
monitoring technology in liquefied natural gas (LNG) receiving stations. Firstly, a cleaning method of infrared thermal imaging 
monitoring data based on the combination of Histogram of Oriented Gradients (HOG) and Support Vector Machine (SVM) 
was established, which can accurately identify the video frames of foreign objects intruding into the field of view of the lens 
and mark them as abnormal, reduce the interference of abnormal objects to the monitoring process, and reduce the cleaning 
accuracy. The cleaning accuracy rate is over 95%. Further, for the problems that the abnormal data of key facilities in LNG re-
ceiving stations are very few, which leads to misjudgment and untimely abnormality identification, and the infrared monitoring 
is easily affected by the surrounding environment, an abnormality monitoring method based on convolutional neural network 
was proposed. After comparison and analysis, the method proposed in this paper can remove the limitation of boundary setting, 
effectively identify the scenes where personnel enter the monitoring screen to different degrees, and identify the abnormality 
of another facility in the same category more accurately by learning the abnormality of a facility in the same category. That is 
the convolutional neural network can well identify the case of one insulation defect by learning the normal scene and the scene 
containing two insulation defects in advance. The storage tank is selected as the research object, and a specific convolutional 
neural network is constructed to identify the abnormal moments of the storage tank by training the historical data and then. The 
advantage is that it has good learning among different individuals of the same kind of facilities and the recognition accuracy is 
up to 99%.

Keywords  LNG unloading system; infrared thermal imaging; histogram of oriented gradients; support vector machine; 
convolutional neural network; leakage defect recognition
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0 引言

LNG泄漏是制约接收站安全平稳运行的重要隐

患，在接收站设施的故障类型中，保温层漏冷高达

80%。关键设施的漏冷缺陷影响工艺正常运行，制约

LNG接收站的长期发展。LNG具有低温性，运用红外

热成像技术对LNG接收站关键设施监测，可以表征设

备运行状态与表面温度的对应关系，同时传递LNG接

收站关键设施当前的运行信息或故障情况，这对LNG
场站设施的早期泄漏监测预警具有重要意义。

场站红外监测的范围，即储罐、阀门、再冷凝器

等设施外，会有车辆、人员等进入红外热成像内，从

而阻挡仪器接受红外辐射，使被测对象的监测数据出

现异常，对后续的泄漏等隐患的判断造成干扰。近年

来，针对标号噪声下的图像数据的清洗和特征学习 [1]、

数据质量问题 [2]、低分辨率人脸与高分辨率图像特征

的不对应的情况 [3]，学者依据不同的数据质量问题归

纳总结出相应问题所面临的挑战和进一步研究的方向。

文献考虑了关联数据的一致性和时效性，并采取数据

聚类的思想对异常数据进行清洗 [4-6]。国外研究机构提

出了基于知识的数据清洗方法，可用于降低由复杂不

确定性引起的噪声，进而有效清除管理系统中的异常

数据 [7-9]。上述方法均在降噪的层面上对异常值进行删

除、替换，未能针对红外图片中的异物数据进行准确

清除，难以提取监测对象的纹理及特征。在考虑数据

降噪的基础上，文献利用方向梯度直方图 (Histogram 
of Oriented Gradients，HOG)方法提取图像梯度边缘和

相似形状等几何特征并进行特征向量融合 ,试验在高维

特征响应上得到良好效果 [10]。文献针对不同光照、表

情条件下的人脸特征识别及纹理提取，利用HOG方法

较好地提高了识别率和算法鲁棒性 [11]。为更好的体现

分类效果，同时考虑HOG特征维数过高对分类器识

别能力的影响，文献引入困难样本挖掘过程训练支持

向量机 (Support Vector Machine，SVM)，使模型训练

更加充分 ,降低了误检率 [12]。同时有学者针对棉花行

数动态计数 [13]、高压电器隔离 [14]、跳频信号检测 [15]等

问题运用HOG与SVM相结合的方法，为红外图像数

据特征提取及分类提供了新的思路。在红外热成像监

测及缺陷识别方面，研究人员提出了基于自组织神经
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网络 (SOM)[16]判别变电站设备热故障类型的红外图像

诊断方法，并探讨了在石化工业中带保温层设备的检

测与诊断 [17]的应用，同时针对气体泄漏监测，提出一

种基于热像图局部熵差的密闭容器泄漏定位方法 [18]。

上述方法在诊断方面有一定的效果，然而算法未能实

现精简，计算量大。目前，轻量级的卷积神经网络

(Convolutional Neural Network，CNN)已经广泛应用于

图像分类 [19]、文本挖掘 [20]、目标检测及特征构造 [21]等

领域中。学者针对抽油机故障诊断问题，运用CNN提

高了故障诊断性能、减少诊断模型的存储，满足了工

况检测的诊断精度要求 [22]。在旋转叶片缺陷诊断中，

为解决叶尖定时技术中因信号严重欠采样的问题，文

献利用一维CNN模型，自动挖掘能够表征旋转叶片状

态的敏感特征，得到适用于旋转叶片缺陷判别的诊断

模型，在节省算力的同时保证了诊断的准确性 [23]。

LNG接收站环境、条件以及可能事件具有特殊性

和复杂性，监测介质发生漏冷应有提前量。现有方法

面对视频或多帧时序图像的批量处理时，运算效率和

成本无法保证，不能满足现场监测对信息实时处理、

呈现的需求，且算法复杂度越高，处理步骤就越多，

进而处理对象数量越大，导致实时性越差。本文提出

融合数据清洗、漏冷缺陷监测及智能识别的LNG接收

站关键设施漏冷缺陷智能监测方法。同时提出了基于

卷积神经网络的异常监测模型，可以在准确判定漏冷

位置的基础上有针对性的进行预警。

1 基于 HOG 与 SVM 结合的红外热像数据

清理方法

考虑LNG接收站环境、条件以及可能出现事件

的特殊性和复杂性，LNG接收站红外热像多有异物闯

入。现有方法针对视频或多帧时序图像的批量处理时，

运算效率和成本无法保证，不能满足现场监测对信息

实时处理、呈现的需求。目前，红外热像异常监测信

息的识别、清洗是以图像帧或帧段为单位，涉及大量

的像素点数据，异常数据的提取或删除重构难度较大。

本文提出基于HOG与SVM相结合的数据清理方法，

运用HOG提取异物边缘信息特征，SVM作为特征识

别分类器，以达到红外图像数据清洗的效果 [24]。

本文采用HOG与SVM结合的数据清洗方法，主

要分为训练过程和清洗过程。

(1)训练过程中对于每一单帧关键设施红外热像监

测图片的操作步骤

步骤 1：图像预处理。①所有图像进全部缩放为

256×256。②色彩Gamma归一化，如式 1 所示。

 Y x y I x y( , ) ( , )= Gamma (1)
式中，Gamma=0.5，I x y( , )为像素点( , )x y 位置的

像素值，Y x y( , )为Gamma校正后的值。

步骤 2：计算图像梯度，如式 2、3 所示。

 G x y H x y H x yx ( , ) ( 1, ) ( 1, )= + - -  (2)

 G x y H x y H x yy ( , ) ( , 1) ( , 1)= + - -  (3)

式中，G x yx ( , )，G x yy ( , )，H x y( , )分别为输入图像中( , )x y

像素点位置的水平方向梯度、垂直方向梯度和像素值。

进而由式 4、5 可以得出( , )x y 像素点位置的梯度幅值

和梯度方向。

 G x y G x y G x y( , ) ( , ) ( , )= +x y
2 2  (4)

 α ( , ) tanx y = -1  
 
 

G x y
G x yx

y

( , )
( , )

 (5)

步骤 3：构建直方图。为每个细胞单元构建梯度

方向直方图。

步骤 4：形成区间。把各个细胞单元组合成空间

上连通的区间。

步骤 5：收集HOG特征。将上一步所有重叠的区

间进行HOG特征的收集，并将它们结合成最终的特征

向量供分类使用。

步骤 6：标定训练标签，生成SVM分类器。

(2)清洗过程步骤

步骤 1：输入原始的关键设施红外热成像测试集。

步骤 2：按照上述训练过程中的步骤 1 至步骤 5
对其进行处理，得到HOG特征。

步骤 3：将提取特征后的图像输入SVM分类器，

实现二分类。

步骤 4：预测并显示分类效果图。

步骤 5：含异物图像剔除至异物数据集，正常监

测图片返回监测数据集，以待下一步的状态异常识别。

数据清洗流程如图 1 所示。

2 基于卷积神经网络的异常监测模型

针对LNG接收站关键设施的漏冷缺陷识别误判和

不及时的问题，本文提出了基于卷积神经网络的异常

监测模型。红外监测数据经过数据清洗后，作为卷积

神经网络的输入层。下面是模型的具体步骤。

(1)红外图像实时监测、数据收集，建立数据清洗

后的图像数据集，划分训练集、测试集。

(2)基于卷积神经网络对图像所属情况识别和分

类。



基于红外热成像的 LNG 接收站关键设施漏冷缺陷智能监测方法 245

①数据读取：读取图像数据集，并将像素区间值

从 0-255 归一化至 0-1。
②数据扩充：为增加模型的可靠性，解决数据相

对较少的情况，利用水平和垂直翻转增加数据样本。

卷积神经网络架构说明如图 2 所示，从输入图像

到输出结果，大体经过特征提取和特征输出两部分。

卷积神经网络基础结构设计部分如③~⑧所示。

③卷积层设计：卷积核大小为 3×3，步长为 1，
输出 64 个特征图。

④激活函数选择：为控制训练时间，选择收敛最

快的Relu函数。

⑤池化层设计：选择Maxpool2D，即最大池化，

卷积核为 2×2，步长为 2。
⑥全连接层设计：设置为 10 个节点。

⑦输出层设计：本单元设置 2 个节点，输出向

量 [0,1]表示异常，[1,0]表示正常。

⑧网络结构中其他参数设计：优化器选择Adam；

学习率 lr设置为 0.001；损失函数Loss选择信息熵。

(3)告知存在异常情况的关键设施名称。卷积神经

网络的训练过程如图 3 所示。

3 漏冷缺陷识别的实验研究与分析

(1)漏冷缺陷场景设计：低温物料储存箱被打开，

冷气从中溢出，即为异常 (泄漏 )情况，否则为正常情

况。

(2)实验场景：可见光下泄漏场景 (如图 4)、红外

热像下泄漏场景 (如图 5)，图 5 中红色边框示意低温

物料泄漏口。

(3)实验距离：热像仪与低温物料储存箱的距离为

1 米。通过改变热像仪与低温物料储存箱的距离，由于

受实验空间及环境的限制，最远可距离 10 m，均可显

图 1 数据清洗流程图

Fig. 1 Data cleaning flowchart

图 2 卷积神经网络架构说明图

Fig. 2 Convolutional neural network architecture illustration
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示并判断出低温物料储存箱的最低温度值及所在区域

(泄漏点 )。但是随着距离的增大，最低温度逐渐升高。

(4)实验过程：先将检测到的红外视频，帧帧截图

并保存，将部分图像数据输入卷积神经网络进行训练

直至寻训练完毕。

(5)识别结果：选取另一部分图像数据作为测试

集，将其输入卷积神经网络进行测试。注：图片名称

即标签，“0”代表正常情况，“1”代表泄漏情况。结

果表明，系统测试结果和实际结果全部吻合，即“正

常=>正常”、“泄漏=>泄漏”，如表 1 所示。

(6)效果评估：在低温物料泄漏的实验中，小样

本测试 104 张图片，全部分类识别正确，检测成功
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图 3 卷积神经网络训练流程图

Fig. 3 Convolutional neural network training fl owcharts

图 4 可见光下泄漏场景

Fig. 4 leakage scene under visible light
图 5 红外热像下泄漏场景

Fig. 5 Leakage scene under infrared thermal image
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率 100%。通过对比卷积神经网络和人工识别异常的

方法，本文使用的卷积神经网络识别低温物料泄漏

大大缩短识别时间和提高识别效率，有效的保证了

低温物料存储的安全。

4 LNG 接收站现场应用研究

4.1 LNG接收站关键设施红外热成像监测数据清洗

案例分析

本节以工作人员误入储罐红外热成像图的时刻检

测的现场实验为例。采集正常运行过程中LNG接收站

储罐的红外热成像图，如图 6 所示，图像呈现蓝色居

多。各帧红外热成像图由 288×384 个像素点组成，采

集频率 5 Hz，即帧频 5 fps。
(1)设置训练集

在监测测试前，将先前采集的数据，随机抽取不

同时刻的图像设置样本库进而构建训练集，如图 7、
图 8 所示，分为“yc”(异常 )和“zc”(正常 )两种工

况。其中，“yc”(异常图像 )特征为含有工作人员手与

头部不同程度的进入画面；“zc”(正常图像 )训练集特

征为不含有工作人员手与头部，画面中只包含部分罐

体和其他附属设施。

(2)预处理及HOG特征提取

表 1 实验一识别结果示例

Table 1 Example of recognition result of experiment one

测试图片 测试图片 实际情况 测试结果 结果评价

0_1 正常 正常 correct

1_1 泄漏 泄漏 correct

图 6 正常情况下监测对象红外热成像图

Fig. 6 Infrared thermal imaging of monitoring objects 
under normal condition

图 7 异常图像训练集

Fig. 7 Abnormal image training set

图 8 正常图像训练集

Fig. 8 Normal image training set
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经图像预处理和HOG边缘检测及特征提取得到

的过程图，如图 9 所示，图中白点为提取边缘的标记

点。

(3)清洗异物入侵数据

输入在线监测的测试集，如图 10 所示。最终正

常、异常清洗结果示例，如图 11 和图 12 所示，图像

上方会显示预测的分类清洗结果，随后将识别为yc(异
常 )的数据存入异物数据集，以达到清洗的效果。异

常数据所含白色和红色部分为人员闯入镜头的显示。

识别为正常的监测图片将返回监测数据集，以待下一

步的状态异常识别。

(4)分析与总结

如上述实验操作所示，进行 3 次独立实验测试，

每次测试 100 张关键设施红外热像监测图，其方法准

确率统计如表 2 所示。通过实验发现SVM方法准确

率不低于 69%，HOG+SVM方法相比于前者，对数据

清洗的效果更好，经过HOG的特征训练，可以使得

SVM分类器对于异物入侵画面的敏感度增加，本文方

法准确率不低于 96%。

通过案例分析，提取红外热成像的HOG特征，训

练SVM分类器，提升了LNG接收站关键设施红外热

成像监测识别结果的准确性，经分析比对，本文提

出的方法可以去除边界设置的限制，有效识别人员

进入监测画面不同程度的情况，识别准确率最低提高

23%。

4.2 基于卷积神经网络的漏冷缺陷识别案例分析

(1)应用场景：LNG储罐保温层有填料不足的现

表 2 方法对比

Table 2 Method comparison

测试方法 SVM方法准确率 本文方法准确率

测试一 75% 99%
测试二 73% 96%
测试三 69% 97%

图 10 测试集

Fig. 10 Test set

图 9 HOG边缘检测及特征提取

Fig. 9 HOG edge detection and feature extraction

图 11 分类为正常的结果

Fig. 11 Classifi ed as normal results

图 12 分类为异常的结果

Fig. 12 Classifi ed as abnormal results
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象，体现为红外热成像中储罐体有低温区域 (蓝色区

域 )，即为异常情况 (保温层缺陷 )，否则为正常情况。

(2)测 试 距 离： 热 像 仪 与LNG储 罐 的 距 离 为

10 m。通过改变热像仪与LNG储罐的距离，由于

LNG接收站场的设备设施较为密集，所以受到场地

限制，最远可距离 10 m，但可监测到LNG储罐全

貌，并判断出LNG储罐的最低温度值及所在区域 (保
温层缺陷处 )。

(3)应用测试过程：先将检测到红外视频帧帧截图

并保存，将含有两处泄漏的红外热成像数据作为异常

情况输入卷积神经网络进行训练。

(4)识别结果：选取部分含有一处泄漏的红外热成

像数据作为测试集，将其输入卷积神经网络模型进行

测试。注：图片名称即标签，“0”代表正常情况，“1”
代表泄漏情况。结果表明，系统测试结果和实际结果

全部吻合，即“正常=>正常”、“泄 漏=>泄漏”，如表

3 所示。

现场应用测试过程中，对蝶阀、BOG压缩机、高

压泵和再冷凝器等均开展了漏冷缺陷监测和识别，缺

陷识别并定位结果见表 4 所示。

(5)分析与总结：在LNG储罐保温层漏冷缺陷异

常识别的现场应用测试过程中，样本数据库为 1000 张

图片，识别准确率高达 99%。通过与现场人工检测后

结果对比，验证了本文方法的有效性和正确性。通过

对比卷积神经网络和人工识别异常的方法，使用本文

的卷积神经网络识别关键设施保温层缺陷，可以大大

缩短识别时间和提高识别效率，有效的保证了关键设

施保温层正常，避免因保温层失效导致物料泄漏进而

引发更严重的事故或灾难。

表 3 实验二识别结果示例

Table 3 Example of recognition result of experiment two

测试图片名称 测试图片 实际情况 测试结果 结果评价

0_1 正常 正常 正确

1_1 缺陷 缺陷 正确

表 4 其他典型设施红外热成像异常识别与定位

Table 4 Infrared thermal imaging abnormality identification map of other typical facilities

典型设施名称 红外热像图 典型设施名称 红外热像图

蝶阀 高压泵

BOG压缩机 再冷凝器
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5 结论

本文针对LNG接收站关键设施自身的特点，融合

了数据清洗及卷积神经网络智能识别模型，建立了关

键设施漏冷缺陷智能监测方法，开展了漏冷缺陷识别

的实验研究，并在工程应用中验证其有效性。

(1)所述案例以操作人员经过红外热像仪镜头为

例，清洗异物 (操作人员 )经过的图像数据，过程中附

加提取HOG特征，再结合训练SVM分类器，清洗准

确率在 95%以上，提高了关键设施的检测效率。

(2)针对LNG接收站关键设施异常数据极少导致

识别误判和不及时、红外监测易受到周边环境影响的

问题，提出了基于卷积神经网络的漏冷缺陷监测方法。

所述案例选取储罐作为研究对象，现场应用案例选取

单点保温层缺陷和多点保温层缺陷场景，验证了该方

法在同类设施的不同个体间具有很好的学习性的优

势，在进行数据清洗后，模型的异常识别准确率可达

99%，为提高LNG接收站智能化安全管理水平提供新

的思路。
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