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摘要：甲烷（CH4）是仅次于二氧化碳的第二大人为温室气体，快速精准地识别甲烷排放源对气候变化监测具有重要意

义。随着对气候变化问题关注的不断加深，高光谱遥感技术在甲烷羽流监测中的应用逐渐成为研究热点，现有研究多聚

焦于大规模甲烷排放事件，而对密集微弱甲烷羽流关注不足。微弱甲烷羽流在高光谱影像中往往难以呈现完整的羽流

形态且边界特征模糊，更易受到大气、地表、仪器响应等多重因素干扰。针对微弱甲烷羽流边界模糊易受背景噪声干扰

等问题，本文提出了一种深度学习模型——LightMethaneNet（LM-Net）。LM-Net对现有用于甲烷羽流检测的深度学习

模型进行改进，引入了用于增强羽流空间特征的动态高斯模块（DGMM）与用于细化特征抑制背景噪声的混合注意力机

制，解决了现有的基于深度学习的分割方法在处理此类气体羽流时难以兼顾精度与效率的问题。提出的方法在公开数

据集 STARCOP 上进行训练和评估，其中微弱羽流检出的准确率为 53%，召回率为 82. 7%。与经典的分割模型相比，

LM-Net在 mIoU、F1 分数、精度方面的最大改进分别达到了 32. 34%、38. 01%、34. 57%。该方法有效提高了微弱甲烷羽

流的检测准确率，能够更好地识别微弱羽流及其疑似排放区域，为复杂背景下的高精度甲烷羽流遥感检测提供了可行的

技术解决方案。
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Abstract： Methane （CH4） is the second largest anthropogenic greenhouse gas after carbon dioxide.  Rapid 
and accurate identification of methane emission sources is of great significance for climate change monitoring.  
With the deepening concern over climate change issues， the application of hyperspectral remote sensing 
technology in methane plume monitoring has gradually become a research hotspot.  However， existing 
studies mostly focus on large-scale methane emission events， while paying insufficient attention to dense 
and weak methane plumes.  Weak methane plumes often fail to present complete plume shapes and have 
blurred boundary features in hyperspectral images， and are more susceptible to interference from multiple 
factors such as the atmosphere， surface， and instrument response.  To address the problems of blurred 
boundaries and susceptibility to background noise in weak methane plumes， this paper proposes a deep 
learning model called LightMethaneNet （LM-Net）.  LM-Net improves the existing deep learning models 
for methane plume detection by introducing a dynamic Gaussian module （DGMM） to enhance the spatial 
features of the plume and a hybrid attention mechanism to refinie features and suppressing background 
noise.  This solves the problem that existing deep learning-based segmentation methods have difficulty 
balancing accuracy and efficiency when dealing with such gas plumes.  The proposed method was trained 
and evaluated on the public dataset STARCOP， achieving 53% accuracy and 82. 7% recall rate for the 
detection of weak plumes.  Compared with classic segmentation models， the maximum improvements of 
LM-Net in mIoU， F1 score， and precision were 32. 34%， 38. 01%， and 34. 57%， respectively.  This 
method effectively improves the detection accuracy of weak methane plumes， enabling better identification 
of weak plumes and their suspected emission areas， and provides a feasible technical solution for high-

precision methane plume remote sensing detection under complex backgrounds.
Key words： methane； deep learning； weak plume detection； hybrid attention mechanism； dynamic Gaussian 

mixture model

1 引 言

作为一种强大的温室气体，甲烷自工业革命

以来导致了约 25% 的全球变暖［1-2］，其大气浓度

还在迅速上升［3］。约 60% 的甲烷排放来自农业、

废弃物处理、化石燃料生产、燃烧以及工业排放

等人为来源［4］。

在过去 7 年中，遥感技术已被广泛应用于甲

烷排放源的探测与监测［2，5］。相关研究主要依托

多种遥感平台开展，包括 AVIRIS-NG、EMIT、

PRISMA 以及部分商业遥感系统。根据所采用

遥感平台和技术路线的不同，现有甲烷羽流检测

方法大体可分为基于物理机理的反演方法和基

于数据驱动的学习方法。其中基于物理的反演
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方法通过辐射传输模型分析高光谱数据（使用

PRISMA、EnMAP获取）在甲烷特征吸收波段（如

2 100~2 500 nm）［6］的光谱畸变，反演甲烷的柱浓

度或增强信号。这种方法能够对低浓度甲烷实

现较为精确的定量监测［7］。然而，这类高光谱仪

器空间覆盖范围有限，数据获取成本较高，制约

了其在大范围、常态化监测中的应用［8-10］。同时还

可利用“哨兵-2以及“陆地卫星 8号”和“陆地卫星 9
号”等获取甲烷多光谱图像以反演甲烷的柱浓度

或增强信号［11］。然而，卫星数据的光谱分辨率和

空间分辨率都比较低，导致其对甲烷的敏感度较

低［10， 12］，只能够成功检测并量化大规模羽流，无法

检测在复杂地表环境中的微弱的甲烷羽流［2，10，12］。

基于数据驱动的学习方法利用传感器获取包含

甲烷信息的高光谱图像，将这些数据通过匹配

滤波器就可以将甲烷羽流和背景与干扰物区分

开，找到综合甲烷增强值 IME 实现甲烷羽流

分割［13-14］。

通过匹配滤波器识别甲烷羽流的方法通常

需要人工来完成。随着深度学习方法在图像检测

与分割领域的广泛应用，人们开始尝试使用 FCN、

CNN、YOLO、CH4Net 等网络自动识别和分割

甲烷羽流。但这些模型大部分没有专门针对甲烷

羽流检测进行优化，难以同时实现鲁棒性、计算效

率以及对弱甲烷羽流的可靠监测。在已有研究中，

Vaughan 等于 2024 年提出 CH4Net［15］深度分割模

型，在 Sentinel-2多光谱影像上取得了较高的羽流

检出率，但其研究重点主要集中于强排放场景，对弱

甲烷羽流的检测性能尚缺乏系统评估。Guanter
等［16］于 2025 年提出 MethaneAIR 数据处理链，用

于 MethaneAIR 机载高光谱数据的甲烷点源检测

与定量。通过物理反演和匹配滤波算法，可以检

测出排放量大于 100 kg/h 甲烷羽流，但是方法主

要依靠人工手动标注，无法自动实现甲烷羽流识

别。Ahsan等［17］于 2025年提出的 AttMetNet 以及

Tran等［18］于 2025提出的用于弱小羽流分割（Small 
Plume Segmentation）的方法都尝试通过引入注

意力机制和光谱增强提高小尺度羽流的检测能

力，但总体仍以中等或较明显羽流为主要研究对象，

弱羽流条件下的检测性能仍有待进一步研究。

现有方法多以中高排放羽流为优化目标，尚缺

乏针对弱羽流特性的专门建模与系统研究。同

时弱甲烷羽流又具有排放强度低、空间连续性弱，

且在强吸收波段 2 100~2 500 nm 仍易受复杂地表

背景干扰等特点。针对上述问题，本文提出了 LM-

Net，一种面向弱甲烷羽流分割的轻量级深度学

习模型。该方法基于高光谱数据，融合形态感知

的空间先验与多层注意力机制，以实现对弱小甲

烷羽流的稳定识别。本工作的主要贡献有两点：

（1）针对弱甲烷羽流空间分布破碎、扩散结

构难以由通用卷积稳定建模的问题，引入了动态

高斯混合模块（DGMM），通过可学习的羽流形

态约束增强羽流的空间连续性和结构一致性。

（2）在高光谱甲烷遥感中，微弱羽流信号通常

淹没在复杂的背景响应之中，其主要干扰来源包

括大气散射与吸收导致的背景辐射干扰、地表材

质反射率差异引起的光谱混叠，以及成像仪器的

噪声与响应不一致性。这些因素在光谱维度与

空间维度上相互耦合，使得弱甲烷羽流呈现出低

对比度、边界模糊且形态不稳定的特征。本研究

开发了一种混合注意力模块，联合光谱特性、空

间特性和边界特征，以有效抑制背景干扰并突出

微弱甲烷响应［19-20］。

2 基于深度学习的甲烷羽流检测

2. 1　数据集构成

本实验在公开的数据集 STARCOP［21］上进

行，该数据集由 AVIRIS-NG 传感器于 2019 年在

美国二叠纪盆地采集获得，提供了高光谱甲烷排

放观测数据［22］。AVIRIS-NG 的光谱覆盖范围为

380~2 510 nm，光谱分辨率约为 5 nm，空间分辨

率为 3~8 m，使其能够在空间与光谱维度上较精

细地刻画甲烷羽流特征。与侧重于大尺度甲烷浓

度反演的 EMIT 数据集以及以点源排放量估计

为目标的 GHGSat 数据集相比，STARCOP 提供

了高质量的像素级羽流标注，更适合用于甲烷羽

流的精细分割任务。该数据集将甲烷羽流按排

放率划分为强羽流与弱羽流，为不同排放强度条

件下的检测性能评估提供了基础。

STARCOP 同时提供 L1B 级校准辐射数据

和基于稀疏正则化匹配滤波生成的 MAG1C 甲烷

增强产品［21］。尽管 MAG1C 能够提升羽流与背

景之间的对比度，但地表反射率不均匀区域仍存

在背景伪影和误报，这对微弱羽流的精确分割构
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成了额外挑战［21，23］。为保证标注的可靠性，自动

检测到的羽流结果由专家标注员进行了人工修正。

在STARCOP 数据集中，弱羽流被定义为排放率

低于 1 000 kg/h［21］的甲烷羽流，其样本数量（1 439）
显著多于强羽流样本（273），呈现出明显的类别

不平衡特征。这种不平衡往往导致现有分割模型

对弱羽流的召回率下降［24］。针对上述挑战，本研究

设计了结合混合注意力机制与动态高斯混合模块

的 LM-Net，以提升弱羽流的空间结构表征能力

并抑制背景干扰［25］。

2. 2　模型结构

LM-Net采用轻量级编码器-解码器架构作为

基础骨干，其中编码器选用EfficientNet-B0，解码器

基于 UNet++［22］结构构建。EfficientNet-B0 通

过复合缩放策略在参数规模与特征表达能力之间

取得平衡，提取多层次语义特征并保持较低的参数

规模和计算复杂度，适用于对效率和稳定性均有要

求的遥感分割任务。解码器采用 UNet++的密集

跳跃连接结构［26］，对来自不同编码层级的特征进行

逐级融合与重用。相比于标准 U-Net，UNet++
通过嵌套式解码路径显式缩小编码特征与解码

特征之间的语义差距，从而有助于恢复弱目标的

空间响应，并提升对细长、边界模糊结构的建模

能力。

为了增强羽流特有的结构，引入了两个任务

导向型模块：动态高斯混合模块（DGMM）和混

合注意力（Hybrid Attention，H-Attention）模块。

DGMM 被插入到中间编码器阶段（第 2~4 阶段）

的跳跃连接中。在这些阶段，DGMM 对输入特

征进行形态感知调制，增强甲烷羽流的形状表

达。在最终的解码器阶段（紧接在分割头之前），

应用了混合注意力模块，通过结合通道级、空间级

和边缘感知的注意力来抑制易误检区域噪声。

该网络使用复合损失函数进行端到端训练。

如图 1 所示，整个流程包括分层特征提取、通过

DGMM 进行形态感知增强、多尺度解码以及使

用 H-Attention 模块进行最终的边界敏感细化，从

而实现对微弱且破碎的甲烷羽流的准确分割。

2. 2. 1　综合损失函数

为了应对甲烷羽流在复杂背景条件下易受

到高反射区域干扰的问题，本研究采用由二元交

叉熵损失（Binary Cross-Entropy， BCE）、Dice 损

失和焦点损失（Focal Loss）组成的综合损失函

数。总体损失函数定义为：

L total = λBCE ⋅LBCE + λdice ⋅LDice + λ focal ⋅LFocal .（1）
权重系数根据验证集性能设定为 λBCE = 0. 4、

λDice = 0. 4 和 λFocal = 0. 2。其中，BCE 损失用于约

束像素级分类概率；Dice 损失关注预测区域与真

实区域的重叠度，有效缓解前景像素稀疏问题；

Focal 损失则通过降低易分类样本的权重，引导

图 1　LM-Net总体架构

Fig. 1　Overall architecture of LM-Net
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模型关注弱甲烷羽流等难分类区域。三者的联

合优化能够在保证整体分割稳定性的同时，提高

对弱小羽流区域的检测性能。

2. 2. 2　混合注意力机制

为提升微弱且边界模糊甲烷羽流的分割精

度，本文在最终解码器阶段引入混合注意力机

制。H-Attention模块通过协调光谱特征、空间特

征及边缘感知，对高分辨率解码特征进行细化，

从而在复杂背景条件下提升边界定位能力，其结

构如图 2 所示。

假设解码器的输出为 X ∈ RB × C × H × W。其中

B为批次大小，C为通道数，H 和 W 分别为高和宽。

通过一个 1 × 1 卷积对通道进行线性重组，得到

解耦特征 X '：
X '= ReLU ( BN ( Conv1 × 1 ( X ) ) ) . （2）

通过 X '分别获得通道注意力 A c、空间门控 Ψ

以及边缘感知空间注意力 A edge
s 。输入特征图 X '经

过全局平均池化（Global Average Pooling， GAP），

得到包含每个通道的空间全局特征 z c：

z c = GAP ( X ' )∈ RB × C . （3）
通过两层全连接层（分别为 W 1 和 W 2）和

Sigmoid 激活函数 σ 对通道描述符 z c 进行线性变

换获得通道注意力缩放因子 sc：

sc = σ (W 2 ReLU (W 1 z c ) ) . （4）
将每个通道的注意力缩放因子 sc 通过空间

广播（Broadcasting）应用到整个空间，从而生成

通道注意力图 A c，用于增强与甲烷吸收相关的光

谱通道：

A c = sc broadcast spatially . （5）
Ψ 由 1 × 1 卷积和 Sigmoid 激活生成，用于定

位潜在羽流区域：

Ψ = σ ( BN ( Conv1 × 1 ( X ' ) ) ) . （6）
将 X '通过平均池化获得灰度图 I，再使用

Sobel滤波器提取边缘特征 E。接着，将边缘特征

与每个像素的最大值和平均值投影拼接，最后通

过卷积层生成空间注意力 A edge
s ，用于增强薄弱或

破碎的边界响应：

A edge
s = Conv ( )[ ]Avg ( X' )，Max ( X' )，E  .  （7）

3 种注意力线索通过逐元素乘法融合形成混

合注意力：

图 2　混合注意力模块的详细结构

Fig. 2　Detailed structure of the Hybrid Attention module
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A hyb = Ψ⊙broadcast ( A c ) ⊙A edge
s  . （8）

最终输出通过残差方式进行特征细化：

X out = X '+ X '⊙A hyb . （9）
残差融合避免了对微弱但真实羽流响应的

过度抑制，使注意力机制仅作为特征调制器。与

仅基于通道或粗略空间注意力的模块（如 SE、

CBAM）相比，H-Attention 整合了边缘感知、空间

特征和光谱特征，通过显式引入边缘感知线索，

在保持较低计算开销的同时，有效提升了弱羽流

的边界保真度。

2. 2. 3　DGMM 用于羽流形态约束

为增强甲烷羽流中固有的平滑且各向异性

扩散结构，本文提出动态高斯混合模块（Dynamic 
Gaussian Mixture Module， DGMM），并将其作为

形态约束引入网络。DGMM 通过内容自适应的

方式生成通道相关的高斯核，用于强调羽流状的

扩散特征，同时抑制由地形边缘和传感器噪声引

起的无关响应。该模块被嵌入至第 2~第 4 个编

码器阶段的跳跃连接中，在解码特征融合之前对

中层特征进行形态约束，其结构如图 3 所示。

设输入特征为 X ∈RB × C × H × W，DGMM 为每个

通道预测一组高斯混合参数Θ ={( μ( )i
x ，μ( )i

y ，σ ( )i ) }Ng
i= 1，

其中 N g = 3。这些参数由轻量级参数生成网络

预测，该网络由全局平均池化、通道压缩的 1 × 1
卷积和非线性激活构成，以保证计算效率。

对于第 i 个高斯分量，其在空间位置 (u|v)处
的响应定义为：

Gi ( u，v )= exp (- ( u - μ ( i )
x )2 +( v - μ ( i )

y )2

2( σ ( i ) )2
） .  （10）

所有分量相加并归一化后形成动态卷积核

K，并以深度可分离方式作用于输入特征，得到形

态调制特征 X '。为避免过度平滑并保留局部高

频细节，DGMM 并行计算一条基线特征流 X base，

并通过通道自适应的门控机制进行融合，得到

DGMM 的最终输出特征图 Y：

Y = α⊙X base +( 1 - α ) ⊙X ' ， （11）
其中，融合权重α由1 × 1卷积和Sigmoid函数预测。

通过在编码阶段显式引入扩散形态约束，

DGMM 有效增强了羽流的空间连续性，并减少

了由背景结构导致的碎片化预测。与多尺度或

可变形卷积模块（例如 ASPP、可变形卷积）相比，

DGMM 在卷积过程中显式引入了符合甲烷羽流

扩散特性的形态约束，从而缩小了参数搜索空间

并加快了收敛速度。

2. 3　网络训练

所有模型均使用 PyTorch实现，并使用 Adam
优化器进行训练，初始学习率为 1e-4，每 30 个周

期就降低 0. 5 倍。复合损失函数（BCE+Dice+
Focal）被用于所有实验，超参数在验证集上进行

了经验性调整。训练在一台 NVIDIA 4090 GPU
上进行，批处理大小为 8，同时根据验证集的 F1分

数应用了提前停止机制，以防止过拟合。主要的

评估指标包括 mIoU、精确率、召回率和 F1 分

数［27-29］，该训练策略对于评估在弱且破碎羽流场

景下的模型性能具有重要作用。

为了确保公平的基准测试，只要源代码可用，

表 2　DGMM 与其他卷积模块的比较

Tab. 2　Comparison of DGMM with other convolutional 
modules

Module

Generic Dynamic Conv
Multi-Scale/Deformable 

Conv （ASPP，Deformable 
Conv）

DGMM

Morphology-

aware prior
×

×

√

Channel-
adaptive

√

√

√

Spatially 
adaptive

√

√

√

图 3　DGMM 原理及形态调节过程

Fig. 3　Principle of DGMM and the process of form regulation

表 1　注意力模块的比较

Tab. 1　Comparison of the attention module

Module

SE
CBAM

H-Attention

Channel 
attention

√
√
√

Spatial 
attention

×
√ （coarse）
√ （coarse）

Edge 
awareness

×
×

√ （edge）

Residual 
fusion

×
×
√
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所有竞争模型都在相同的实验条件下进行训练。

对于缺乏完整训练脚本的预训练模型，本研究使用

官方权重，并在不进行额外微调的情况下报告测试

集结果。这种方法确保任何LM-Net的性能提升都

可以归因于所提出的DGM和H-Attention模块，而

不是数据处理、超参数设置或训练协议的差异。

2. 4　评估指标

为了定量评估模型的分割性能，采用平均交

并比（mIoU）、精确率（Precision）、召回率（Recall）
和 F1 分数作为评价指标。mIoU 衡量预测结果

与真实掩码在像素层面的整体重叠程度，是语义

分割任务中最常用的综合指标。精确率和召回

率分别反映模型对羽流像素的误报控制能力和

漏检情况，而 F1 分数综合考虑二者的平衡性。

上述指标共同用于评估模型在强、弱甲烷羽流及

复杂背景条件下的分割性能。

3 实验结果与分析

3. 1　与不同网络结构的对比

为了评估 LM-Net的有效性，本研究与多个分

割模型进行了全面比较，包括在遥感中广泛应用

的经典建筑架构（U-Net、UNet++）、以全局注

意力著称的具有代表性的轻量级 Transformer
模型 SegFormer［30］以及最近专门用于甲烷检测的

模型 CH4Net。所有模型均在相同的条件下在

STARCOP 测试集上进行训练和评估，以确保公

平的基准测试。

如表 3 所示，LM-Net 表现卓越，达到了最高

的 mIoU（56. 70%），在弱羽流检测方面表现出色

（F1 分数：64. 73%，精确度：53. 16%），相比专门

设计用于甲烷分割的 2024 年模型 CH4Net 有稳

步提升（mIoU 增加了 21. 46%，弱羽流 F1 分数增

加了 22. 23%）。这表明本研究的基于物理形态

约束的指导方法，即使应用于针对特定领域的数

据驱动模型上也能带来明显改进。此外，LM-Net
也优于通用的 Transformer 架构 SegFormer，突显

了嵌入物理形态约束和边缘感知细化，相较于纯

粹的数据驱动、全局注意力机制，在这一低对比

度、形态受限任务中的优势。这些成果归功于本

研究的核心创新：DGMM 模块能够学习符合物

理规律且连贯的羽流结构，而 H-attention 模块则

能细化边界并抑制背景中的错误预测。相比之

下，通用架构（U-Net、UNet++、DeepLabV3+、

SegFormer）会对微弱的羽流产生碎片化或过度

平滑的预测。

图 4~图 7 展示了不同模型在 4 个评估维度

下的定性对比结果。其中，图 4侧重于微小羽流的

完整性与抗噪能力，图 5 考察小羽流情况下的抗

背景噪声能力，图 6 针对无羽流区域的预测准确

性，图 7 则展示了标准条件下羽流的整体完整性。

各部分前 3行依次为 UNet（搭配 EfficientNet-B0）、

UNet++（搭配 EfficientNet-B0）及 CH4Net，最后

一行展示了本文提出的 LM-Net。在误差分析列

中，绿色代表正确检出，黄色代表因背景伪影导

致的误报，红色代表漏检区域。

实验结果表明，LM-Net在 4 个维度上均展现

出显著优于传统卷积网络与通用架构的稳健性

表 3　基线模型之间的定量比较

Tab. 3　Quantitative comparison among baseline models

Model

U-Net

U-Net

UNet++

UNet++

SegFormer

Ch4net

LM-Net

Backbone

ResNet-50

EfficientNet-B0

ResNet-101

EfficientNet-B0

B0

/

EfficientNet-B0

mIoU/%

27. 68

34. 20

28. 01

34. 24

24. 36

35. 24

56. 70

F1-Score/%

30. 59

39. 47

31. 54

37. 29

26. 72

42. 50

64. 73

Precision/%

18. 59

25. 67

19. 05

23. 64

26. 72

36. 50

53. 16

注：粗体数字表示最优值
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能。在针对微小羽流的图 4、图 5场景中，对比模型

常因信噪比过低出现大面积黄色（误报）碎片，而

LM-Net 凭借形态约束机制能够维持羽流的连续

结构，显著降低了探测下限，为早期微小泄漏的捕

捉提供了技术支撑。在复杂背景干扰的图 6 场景

中，LM-Net 有效消除了其他模型中密集的红色

（漏检）噪点，这在实际工程应用中可大幅降低虚

假报警率，节省大量不必要的人工现场核查成本。

在标准排放条件（图 7）下，LM-Net生成的预测掩

膜边缘清晰且与真实标签高度吻合，极大程度减

少了边界处的误判与漏判。这种形态保真度不仅

提升了分割精度，更由于精准还原了羽流物理轮

廓，为后续泄漏通量的科学反演与碳核算提供了

可靠的基础数据，具有实践应用价值。

3. 2　模块贡献分析

为了量化 LM-Net 中各个组件的贡献，本研

究在 STARCOP 基准测试集［21］上进行了系列消

融实验。评估重点在于整体性能，同时也针对容

易和困难的羽流子集进行评估，以检验每个模块

在不同分割难度下的有效性。

消融结果证实了 LM-Net的每个模块都对分

割性能有显著贡献，特别是对于较弱和破碎的

羽流。DGMM、H-Attention 机制和复合损失函

数的结合产生了准确率较高且兼顾计算效率的

结果。

3. 2. 1　DGMM 的影响

DGMM 引入了一种针对甲烷羽流的形态

约束，引导特征提取向类似羽流的扩散模式发

展［31］。如表 4 所示，LM-Net 中 DGMM 模块的引

入提高了边界准确性和 F1 分数，还提高了对困

难羽流的识别能力，F1 分数从 42. 32% 提高到

50. 55%。这表明 DGMM 有效地保留了弱且破

图 4　微小羽流形态完整性对比。在 differences误差分析列中，绿色代表模型正确检出的像素（真阳性），红色代表漏判区域

（假阴性），黄色代表因背景干扰导致的误判区域（假阳性）。

Fig. 4　Comparison of the integrity of microscopic plume morphology.  In the “differences” error analysis column， green 
represents the pixels correctly detected by the model （True Positive）， red represents the missed detection areas （False 
Negative）， and yellow represents the misjudgment areas caused by background interference （False Positive）.
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碎的羽流结构，提供了标准卷积无法提供的羽流

形态约束。

如表 4 所示，引入 DGMM 后模型在弱和破

碎羽流的边界刻画与识别能力上均得到明显提

升。为进一步验证其作用机制，本研究对 DGMM
进行了可视化分析。图 8 可视化了 DGMM 在推

理过程中动态生成的高斯卷积核在甲烷增强图

（MAG1C）上的叠加结果，用于分析其形态建模机

制。可以看出，这些高斯核会根据局部羽流结构

自适应地调整其尺度、偏心率和方向：细长的核沿

着拉伸的羽流段分布，而紧凑的核则集中于小尺度

或孤立的羽流碎片区域。这一现象表明，DGMM
并非对特征进行简单平滑，而是作为一种诱导性

的形态约束，引导特征响应向符合羽流扩散特性

的几何结构演化。与此同时，高斯核的响应保持

高度局部化，并有效避免扩散至无关的高对比度

背景区域。图 8 和图 9 从激活响应和核形态两个

层面提供了定性证据，表明 DGMM 能够学习到

具有形态一致性的空间表示，从而增强羽流结构

的连贯性与稳定性。

图 9 展示了 DGMM 内部激活响应与真实羽

流掩码的叠加结果，可以观察到该模块在推理过

程中能够自适应地聚焦于符合羽流扩散特征的

空间区域。具体而言，DGMM 在甲烷羽流主体

区域表现出强烈且空间上一致的响应，而在非羽

流区域（如建筑物、土壤或道路）中则基本保持不

活跃状态。对于尺度较大的羽流，其激活模式与

主要扩散轴及下游羽流尾部高度一致，能够有效

追踪拉长的传输几何形状。即使在弱或破碎羽

流情况下，DGMM 仍能突出微弱的甲烷信号并

图 5　微小羽流形态抗背景噪声能力对比。在 differences误差分析列中，绿色代表模型正确检出的像素（真阳性），红色代表

漏判区域（假阴性），黄色代表因背景干扰导致的误判区域（假阳性）。

Fig. 5　Comparison of the ability of microscopic plume morphology to resist background noise applications.  In the “differences” 
error analysis column， green represents the pixels correctly detected by the model （True Positive）， red represents 
the missed detection areas （False Negative）， and yellow represents the misjudgment areas caused by background 
interference（False Positive）.
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抑制背景杂波，体现出其在低信噪比区域保持空

间连续性的能力。

3. 2. 2　H-Attention 模块特征解耦机制的影响

H-Attention 模块通过多维特征解耦机制，

有效增强了网络在复杂背景区域抑制假阳性

信号的能力。如图 10 的可视化结果所示，该模块

通过将特征投影至不同的子空间实现了物理意

义上的解耦。光谱解耦图（图 10（a））利用通道重

组初步抑制了非甲烷相关的背景光谱噪声，物理

边缘解耦图（图 10（b））则通过 Sobel 算子提取了

羽流的扩散边界，最终融合注意力图（图 10（c））
展示了光谱特征、空间形态与边界约束三者融合

后的最终注意力分布。可以观察到，空间维度的

介入使得模型能够精准抑制非羽流区域的激活，

实现了对目标的提取。这种解耦策略使得模型

能够从杂乱的地表纹理中精准剥离出微弱信号。

消融实验显示，当引入该模块至主体框架时，对羽

流的平均交并比提高了 5. 5%，且总体召回率保持

在较高水平。这证明了基于特征解耦的细化机制

能够有选择地突出关键羽流特征，从而在不降低

整体分割质量的情况下，提升模型对背景伪影的

辨别与抑制能力。

3. 3　计算效率分析

本研究不仅关注了分割的准确性，还测量了

LM-Net 的分割效率，包括：计算浮点运算次数，

统计参数数量，记录每次推理运行的时间，并检

图 6　无羽流区域的预测准确性对比。在 differences误差分析列中，绿色代表模型正确检出的像素（真阳性），红色代表漏判

区域（假阴性），黄色代表因背景干扰导致的误判区域（假阳性）。

Fig. 6　Comparison of prediction accuracy in the non-plume regions.  In the “differences” error analysis column， green represents 
the pixels correctly detected by the model （True Positive）， red represents the missed detection areas （False Negative）， 
and yellow represents the misjudgment areas caused by background interference （False Positive）.
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查 GPU 内存使用情况。表 5 列出了本研究尝试

的所有网络形状和骨干网络组合的相应数据。

本研究选择 EfficientNet-B0 作为骨干网络。

在此基础上，LM-Net 在保持准确性和速度的同

时达到了最佳平衡。DGMM 和混合注意力机制

确实增加了工作量，该模型需要 5. 24 GFLOPs和
2. 61M 个参数。然而，它在 NVIDIA 4090 GPU上

仍能以超过 60 FPS 的速度运行，内存消耗很低，

图 7　标准条件下羽流的整体完整性对比。在 differences误差分析列中，绿色代表模型正确检出的像素（真阳性），红色代表

漏判区域（假阴性），黄色代表因背景干扰导致的误判区域（假阳性）。

Fig. 7　Comparison of the overall integrity of the plume under standard conditions.  In the “differences” error analysis column， 
green represents the pixels correctly detected by the model （True Positive）， red represents the missed detection areas 
（False Negative）， and yellow represents the misjudgment areas caused by background interference （False Positive）.

表 4　UNet++和 EfficientNet-B0变体在 STARCOP数据集上的消融结果

Tab. 4　Ablation results of UNet++ and EfficientNet-B0 variants on the STARCOP dataset

Model variant
Baseline（UNet++）

+H-Attn
+DGMM

+Var. Conv.（without prior）
FullModel（Ours）

DGMM
×
×
√

（Var. Conv.）
√

H-Attention
×
√
×
√
√

mIoU/%
41. 25
46. 79
47. 10
42. 18
56. 70

F1-Score/%
42. 32
56. 25
50. 55
37. 63
64. 73
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仅为 172. 40 MB。像 ResNet101 或 DenseNet121
这样更重的骨干网络则消耗了更多的功率，但准

确性的提升实际上并不显著［32］。LM-Net 的设计

表明，形状感知模块和注意力机制能够有效地融

合在一起，且不会显著增加计算负担，这使其适用

于空中或航天型甲烷监测系统的实际部署［22-23］。

值得注意的是，仅使用可变卷积或复合损失函数

的模型变体，在效率和准确性方面存在不同的权

衡，这进一步证实了在实际应用中根据具体需求

选择合适模块的重要性。

4 结 论

微弱甲烷羽流具有对比度低、边界特征模糊

等特点，这些因素共同限制了深度学习网络准

确识别它们的能力。为了解决这个问题，本研究

提出了一个轻量级的分割框架 LM-Net。该模型

图 8　DGMM 动态卷积核可视化

Fig. 8　Visualization of DGMM dynamic convolution kernel

图 9　DGMM 内部激活响应可视化

Fig. 9　Visualization of internal activation responses within 
DGMM

图 10　H-Attention 特征解耦可视化

Fig. 10　H-Attention feature decoupling visualization

表 5　不同网络架构的计算效率

Tab. 5　Computational efficiency of different network architectures

Model

U-Net

U-Net

U-Net

DeepLabV3+

UNet++

UNet++

LM-Net

Backbone

ResNet-50

MobileNet-V2

EfficientNet-B0

ResNet-101

ResNet-101

EfficientNet-B0

EfficientNet-B0

Params/M

32. 52

6. 63

2. 28

45. 67

67. 98

2. 60

2. 61

FLOPs/G

2. 69

0. 85

2. 53

3. 54

15. 62

1. 28

5. 24

Inference time/ms

7. 94

4. 90

10. 14

14. 81

15. 19

12. 90

16. 22

注：粗体数字表示最优值
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通过融合 UNet++和 EfficientNet 的优势，引入

动态高斯模块（DGMM）和混合注意力机制（H-

Attention），有效地解决了微弱甲烷羽流在高光

谱图像中存在的边界模糊和背景噪声干扰问题。

在 STARCOP 基准数据集上的实验结果表明，

LightMethaneNet 在微弱羽流的检测中优于传统

模型，如 UNet++ 、DeepLabV3+和 Ch4net，其
F1 分数提高至 64. 73%，准确率提高至 53. 16%。

该方法不仅提高了甲烷羽流的分割精度，还具有

较高的计算效率。总体而言，LM-Net 在检测精

度和计算效率之间实现了良好的平衡。它将形

态约束知识与轻量级架构设计相结合，表明基于

物理的形态约束能够切实有效地提高甲烷羽流

分割的效果，为复杂背景条件下弱甲烷羽流的稳

定识别提供了一种可行的技术路线。

后续将从物理先验引入与多源信息融合两

个维度实现进一步优化：一是计划将真实风速与

风向作为物理先验引入模型，通过气象数据动态

指导高斯核的偏心率与旋转角度，使卷积核的各

向异性扩散特征与大气传输物理模型深度对齐，

从而在低信噪比下更精准区分弱羽流边缘与条

带状地表伪影；二是探索多时相（Multi-temporal）
数据的差异化分析，利用时序建模将“静态”地表

背景噪声与“动态”排放信号进行时空维度的特

征解耦，通过多源信息的协同约束有效消除因地

表反射率非均匀性导致的假阳性误报，最终实现

在复杂背景工况下对弱甲烷羽流持续、准确的定

量化遥感监测。
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