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摘 要: SO2紫外相机因在时间分辨率、空间分辨率、探测灵敏度以及探测精度等诸多方面均具有显著优势而成功应用

于火山活动监测及其动力学研究。为解决紫外相机反演SO2排放速率容易受烟羽湍流及图像低对比度影响等问题， 

提出了融入神经网络的光流算法。首先， 基于大气紫外辐射传输特性， 阐述了SO2紫外相机的工作机理及SO2浓度图

像的反演方法； 其次， 将神经网络融入光流算法， 实现了火山烟羽图像中SO2排放速率的精确反演； 最后， 与传统光

流法进行对比， 论证了神经网络光流算法的科学性及优越性与精确性。实验结果表明： 在图像低对比度及烟羽湍流

效应的双重影响下， 神经网络光流法可以把边缘反演的误差从 94%降低至 5%， 显著提高了SO2排放速率反演的精

确性。
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AbstracAbstractt:: SO2 UV camera has been successfully applied in volcanic activity monitoring and its dynamics 

research due to its remarkable advantages in temporal resolution, spatial resolution, detection sensitivity, 

and detection accuracy. To address the issues that SO2 emission rate retrieved from UV camera images is 

easily affected by plume turbulence and the imges obtined are often with low contras, an optical flow 

algorithm incorporating neural network is proposed in this work. Firstly, based on the characteristics of 

atmospheric ultraviolet radiation transmission, the working mechanism of the SO2 UV camera and the 

inversion method of SO2 concentration image are described. Secondly, the neural network is integrated into 
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the optical flow algorithm to achieve accurate inversion of SO2 emission rate in volcanic plume images; 

Finally, compared with the traditional optical flow methods, the superiority and accuracy of the proposed 

neural network optical flow algorithm is confirmed. The experimental results show that the neural network 

optical flow method can reduce the error of edge inversion from 94% to 5% even under the dual influence 

of low contrast of images and plume turbulence effect, significantly improving the accuracy of SO2 

emission rate inversion.

KKeyey  wordswords::  SO2 camera; optical flow algorithm; neural network; emission rate; turbulence; volcanic 

emission

0 引 言

火山喷发会给全球的气候系统和生态环境带来灾难性和连锁性后果。2022年1月14—15日汤加火山大

爆发， 造成汤加国整体失联， 并在环太平洋数十个国家地区引发海啸， 其释放的能量远高于二战时期广岛

原子弹的威力， 危害波及半个地球［1］。因此， 对火山活动进行有效监测并提供及时预警， 是一个亟待解决的

重要问题［2］。SO2气体是火山活动的重要产物， 会在岩浆的孕育及迁移过程中沿火山口逸出地表， 并且其含

量变化规律与岩浆上升动力学紧密相关， 对于预测火山喷发的性质有重要的指示意义。因此， SO2的排放速

率是一个评估火山喷发风险的重要参数［3］。

鉴于此， 多种监测火山SO2气体排放量的光学遥感技术相继问世， 包括主动探测和被动探测两种类型。

主动探测方式主要指激光雷达技术， 如拉曼散射激光雷达或差分吸收激光雷达等， 其主要优点是探测精度

高， 但存在时间分辨率低、空间分辨率低等缺点［4］。被动探测的典型代表是近十几年兴起的SO2紫外成像技

术， 其在时间分辨率和空间分辨率方面有显著优势， 可以实时、快速并且精确地获取火山烟羽的二维图像， 

并直观地展现出视场中任意位置的SO2浓度图像， 能够对火山早期活动过程中烟羽动力学的空间演化进行

实时分析。例如喷发前岩浆的浅层侵入， 以及爆炸性喷发期间气体的快速上升和释放等， 进而实现火山喷

发的早期预警［5］。

获得SO2浓度图像以后， 如何反演SO2的排放速率， 是SO2紫外成像技术面向实际应用的一大难题， 光

流算法的提出提供了很好的解决思路。光流是指时变图像中对应点的亮度模式的运动速度， 通过光流算法

可以把空间物体的运动转化为传感器成像平面上的像素运动［6］。光流算法获得的光流不仅包含图像目标的

运动信息， 还包含了整个图像丰富的空间三维结构的信息， 因此被广泛应用于军事航天［7］、信息科学［8］、交通

监管［9］、气象［10］、环境监测［11］、医学［12］等多个领域。近年来， 光流算法逐渐应用于火山 SO2排放速率的

反演［13−15］。

光流算法应用于气体运动信息的提取， 尚存在诸多亟待解决的技术难题。光流算法基于图像连续帧之

间的亮度和局部相位守恒的假设计算流速， 因此光流在光照改变和遮挡条件下的鲁棒性以及光流的实时性

运算严重阻碍了该技术的发展。并且在光流计算过程中需要使用光流约束方程对每个图像像素进行数值求

解， 然而光流约束方程面临重大挑战， 因为其试图从一个单一的约束条件中找到垂直速度分量和水平速度

分量， 因此需要对流场施加空间上的一致性［6］。此外， 在实际的火山监测过程中， 相机拍摄的整个烟羽的羽

流可能存在湍流， 从而导致光流算法的计算精度迅速降低。而且， 在火山喷口源头附近， 羽流扩散不明显
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导致的图像对比度问题同样会使得光流算法产生巨大误差［16］。

鉴于此， 从SO2相机、光流算法以及神经网络的原理出发， 提出了一种基于神经网络的光流算法， 以识

别和纠正潜在的非物理光流引起的误差， 从而实现SO2排放速率的精确反演。基于神经网络的光流算法的

提出， 是机器学习应用于传统光流算法的重要体现。其优点主要包括： 1) 不受某种特定的光流算法限制； 

2) 具有强大的抗干扰能力； 3) 可以实时反映羽流的空间变化； 4) 可以解决光流算法边缘羽流截面排放速率

反演的工程难题。

1 理 论

1.1 紫外相机

火山喷发时， 排放的烟羽中不仅存在SO2气体， 还包含火山灰颗粒物， 这些颗粒物的米氏散射和消光作

用会对SO2的探测造成显著的干扰。利用双通道SO2紫外成像技术可以极大地消除颗粒物造成的影响， 从

而提高对SO2浓度反演的准确性。SO2相机由紫外灵敏相机和两个探测带宽为 10 nm的紫外窄带滤光片组

成， 中心波长分别为310 nm和330 nm。其中， 中心波长为310 nm的探测通道为SO2吸收敏感通道， 包含SO2

和气溶胶颗粒物， 定义为A通道； 另一个探测通道几乎不存在SO2气体， 只含有颗粒物， 可用于颗粒物散射

的校正， 定义为B通道。

SO2紫外相机的工作原理是朗伯比尔定律［17］， 其表达式为

I0 (λ)= I′ (λ)exp[-τ(λ)] ,  (1) 

式中 I′和 I0分别为穿过烟羽前后的光强， λ为波长， τ为光学厚度。

A通道受SO2的吸收作用及颗粒物的消光作用的双重影响， 其光学厚度 τA的计算公式为

τA = σ(λ)S(λ)+ τm ,  (2) 

式中σ为SO2分子的吸收截面， S为气体柱浓度， τm为颗粒物的光学厚度。

在B通道中， 几乎不存在SO2的吸收， 只受颗粒物消光作用的影响， 因此B通道的光学厚度 τB只是颗粒

物的光学厚度， 即

τB = τm .  (3) 

联立式 (2) 和式 (3)， 即可求得SO2气体的光学厚度 τSO2
， 即

τSO2
= τA - τB =-ln

IA0 (λ)
I ′A (λ)

+ ln
IB0 (λ)
I ′B (λ)

,  (4) 

式中 I ′A、IA0分别表示A通道太阳散射光穿过烟羽前后的光强， 而 I ′B、IB0分别为B通道太阳散射光穿过烟羽前

后的光强。

太阳光在不同太阳天顶角时穿过臭氧层的平均光程不同， 导致到达近地面的紫外波段的太阳散射光的

光谱强度差异很大。因此， SO2紫外相机测得的光学厚度， 尤其是 τA， 受太阳天顶角影响很大， 需要对反演

曲线实时定标， 才能实现SO2气体的准确探测。

差分吸收光谱 (DOAS) 定标法［18］是借助光谱仪测量烟羽中某点位置的SO2浓度时间序列， 并将其与SO2

相机在相同空间位置测得的SO2光学厚度进行匹配， 采取函数拟合的方式获得定标曲线。由于该方法可减
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小颗粒物的影响， 且能够校正光稀释效应的影响， 因此逐渐成为SO2紫外相机定标的主流方法。

利用DOAS法获得的定标曲线， 可以将SO2光学厚度图像转换为SO2浓度图像， 再利用光流算法， 从浓

度图像中提取烟羽的速度信息， 浓度信息与速度信息相结合， 即可得到SO2气体的排放速率［5］。横截面的

SO2排放速率Φ(ℓ) 的计算公式为

Φ(ℓ)= f -1∑
i = 1

k

SSO2
(i)veff (i)dpl (i)Ds(i) ,  (5) 

式中 f为相机的焦距， i为羽流横截面k个样本数据中的一个， SSO2
为SO2浓度， veff为光流法获得的羽流横截

面法线方向的速度分量， dpl为相机到烟羽的距离， Ds为羽流横截面的积分步长。

图1为SO2相机拍摄烟羽的示意图。其中， 相机拍摄的烟羽二维图像为图像A， 取二维图像A中的直线

NQ作为羽流横截面计算SO2排放速率。在M点处， 烟羽的实际速度为V true， 而在图像A上的速度为Veff。由

于观测角度的原因， M点的烟羽速度相当于比实际的速度低估了一个余弦分子的乘积。相机与火山喷口距

离超过10 km， M点可大致认为处于火山喷口的上方， M点的视线长度增加了一个余弦因子的乘积， 大致抵

消了速度被低估的那个余弦因子。因此， 在选择适当观测角度的前提下， 排放速率反演时可以忽略速度和

距离从三维到二维转换的影响［5］。

1.2 神经网络和光流算法

SO2气体排放速率的反演需要将紫外相机测量的气体浓度信息与羽流中气体的流速信息相乘， 并对两

者乘积沿羽流横截面积分 ［见式 (5)］。光流算法可以通过跟踪连续帧中不同的图像特征， 在像素级监测气

体的运动状态， 从而计算得到整个烟羽的流速图像信息。因此， 光流算法是紫外相机获取SO2气体排放速

率的关键技术。

1.2.1　光流算法

光流是空间运动的物体在成像平面上的像素级运动的瞬时速度， 由场景中目标的运动、相机的移动或

图 1　 SO2相机拍摄烟羽示意图

Fig. 1　 Schematic diagram of smoke plume taken by SO2 camera
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两者共同的运动产生， 通常利用相邻帧之间的亮度恒定以及对应的取帧时间连续这两个假设来计算［19−21］。

在二维平面中， 假设前一帧的时间为 t， 后一帧的时间为 t + dt。则前一帧位置 I处的像素点的光强可以表示

为 I(xyt)， 后一帧对应位置的光强为 I(x + dxy + dyt + dt)。因此

I(xyt)= I(x + dxy + dyt + dt) .  (6) 

将式 (6) 用泰勒级数展开， 可以得到

I(x + dxy + dyt + dt)= I(xyt)+
¶I
¶x

dx +
¶I
¶y

dy +
¶I
¶t

dt + o(xyt) ,  (7) 

式中o(xyt) 是泰勒级数展开式的高阶项， 在“微小”运动的情况下可以忽略。因此

¶I
¶x

dx
dt

+
¶I
¶y

dy
dt

+
¶I
¶t

= 0 .  (8) 

基于空间一致假设， 可求得水平方向以及垂直方向的速度u、v， 其计算公式为

¶I
¶x

u +
¶I
¶y

v + It = 0 ,  (9) 

式中
¶I
¶x

、
¶I
¶y

和 It可由图像数据获得， 而 (uv) 即为所求光流。其中， u、v分别为

ì

í

î

ïïïï

ï
ïï
ï

u =
dx
dt

v =
dy
dt

 .  (10) 

1.2.2　神经网络

神经网络是一种类比生物大脑中的神经网络信息传递并可以对传递的信息进行加工处理的数学运算模

型， 由数量众多的节点相互连接而成， 由于其运转方式与人的神经网络信息传递过程类似， 因此也被称为

人工神经网络。本研究所使用的神经网络是反向传播 (BP) 神经网络， 其模型包括输入层， 隐含层和输出

层， 其中隐含层至少含有一个［22］， 其简单示意图如图2所示。

图 2　 神经网络简单示意图

Fig. 2　 Simple diagram of neural network
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假设 f为激活函数， wij为 i和 j节点之间的权重， bj为节点 j的阈值， xj为每个节点的输出值， 则每个节点

输入与输出的关系［23，24］为

xj = ∑
i = 0

m - 1

wij xi + bj xj .  (11) 

选择的激活函数 f (x) 为

f (x)=
A

1 + e
-

x
B

 .  (12) 

对于wij， 有

¶E(wb)
¶wij

=
1
¶wij

1
2∑

j = 0

n - 1(dj - yj ) 2

= δ ij xi .  (13) 

同样对于bj， 有

¶E(wb)
¶bj

= δ ij .  (14) 

在计算调整完隐含层以及输出层之间的权重值和输出层的阈值后， 需要对输入层和隐含层的阈值进行

调整计算。假设wki是输入层第k个节点和隐含层第 i个节点之间的权重值， 那么

¶E(wb)
¶wki

=
1
¶wki

1
2∑

j = 0

n - 1(dj - yj ) 2

= δki xk .  (15) 

再根据梯度下降法， 对隐含层与输出层之间的权重值和阈值进行调整， 可以得到

wij =wij - η1

¶E(wb)
¶wij

=wij - η1δ ij xi ,  (16) 

bj = bj - η2

¶E(wb)
¶bj

= bj - η2δ ij .  (17) 

同样， 对输入层和隐含层之间的权重值和阈值进行调整， 可以得到

wki =wki - η1

¶E(wb)
¶wki

=wki - η1δki xk ,  (18) 

bi = bi - η2

¶E(wb)
¶bi

= bi - η2δki .  (19) 

1.2.3　神经网络光流算法

神经网络光流算法是将BP神经网络融入光流算法的新型算法， 可以优化光流算法求得的SO2气体的流

动速度， 从而优化SO2的排放速率的反演结果。该方法需要运用光流法求得成像平面上临近像素的光流速

度， 分别作为训练的输入输出数据， 以获得理想的权重更新模型， 并将该模型应用于整个图像来获得所需

像素的光流流速。该方法旨在识别所有成功约束的运动矢量， 从这些矢量中得出对羽流截面的速度矢量估

计， 并将之替换烟羽中的非物理运动矢量， 从而实现对整个烟羽排放速率的精确反演。
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2 排放速率反演

2.1 实验及仪器参数

火山SO2气体排放速率监测实验的数据是Gliß等［15］利用其自主研发的型号为Hamamatsu C8484-16C 的

SO2紫外相机， 于2015年9月16日07：06至07：22， 在距离Etna火山烟羽源约10.3 km的Milo镇采集， 实验过

程中主要仪器信息如表1所示。由于整个实验过程中用于排放速率反演所采集图片信息的时间较短 (约15 

min)， 太阳高度角变化并不明显， 因此认为实验期间定标曲线无变化。

表1　2015年9月16日实验的SO2相机和光谱仪的主要信息[15]

Table 1　Main information of the SO2 camera and spectrometer used in the experiment on September 16， 2015[15]

Instrument

Camera

UV lens

Spectrometer

Telescope

Features

Center wavelength of on-band filter/nm

Center wavelength of off-band filter/nm

Resolution/pixel

Focal length/mm

Detector range/nm

Focal length/mm

Parameter

310

330

1344 × 1024

25

200-1100

25

2.2 排放速率反演流程

图3为获取SO2排放速率的流程图。利用SO2相机的310 nm和330 nm两个通道分别采集天空背景以及

火山烟羽图像， 根据朗伯比尔定律得到两通道对应的光学厚度图像， 而后对两光学厚度图像做差值计算获

取SO2光学厚度图像。采用光流法对连续的SO2光学厚度图像进行处理可得气体的速度场分布信息， 然后

利用神经网络算法对速度场进行学习， 即可获得神经网络光流算法的速度图像。此外， 利用DOAS法获取

的定标曲线将SO2光学厚度图像转换为SO2浓度图像， 然后借助式 (5)， 结合浓度图像和速度图像， 即可反演

得到SO2的排放速率。

图 3　 SO2排放速率流程图

Fig. 3　 Flow chart of SO2 emission rate
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2.3 浓度反演

SO2紫外相机A、B两通道采集的天空背景及火山烟羽图像经电子偏移以及暗电流校正处理， 并通过朗

伯比尔定律计算后， 得到的光学厚度图像分别如图4 (a)、(b) 所示。结合图4 (c) 所示的DOAS方法获得的定

标曲线， 做两通道光学厚度图像的差值图像， 即SO2气体的光学厚度图像， 进行线性转换， 即可得到SO2气

体的浓度图像， 如图4 (d) 所示。

2.4 速度获取

SO2相机具有较高的空间分辨率和时间分辨率， 能够实现火山烟羽SO2浓度图像的实时获取。利用SO2

浓度图像反演得到SO2排放速率， 是火山监测领域极为重要的工程问题。传统的速度估计方法主要有三

种： 风速测量、交叉相关法以及光流算法。其中风速测量获得的速度是烟羽周围大气运动的速度， 无法体现

烟羽运动的真实情况； 交叉相关法无法解析气体烟羽内部复杂的运动状态， 会使得反演结果不准确； 光流

算法在运算速度以及计算精度等方面都具有显著的优势， 是估算火山SO2气体扩散运动速度场的主流算

法， 本研究所使用的是在火山排放速率反演方面具体良好效果的Farneback光流算法［14］。

Farneback光流算法的工作原理是将图像中每个像素的局部邻域表示为多项式进行展开， 然后计算每个

连续帧的多项式之间的位移， 并通过强制执行某个运动模型 (例如仿射运动模型)， 估计二维位移场［15］。此

图 4　 SO2浓度反演。(a) 310 nm光学厚度图像; (b) 330 nm光学厚度图像; (c) 定标曲线; (d) SO2浓度图像

Fig. 4　 SO2 concentration inversion. (a) 310 nm optical density image; (b) 330 nm optical density image;

(c) calibration curve; (d) SO2 concentration image
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外， Farneback算法还采用了迭代方法， 从粗特征开始估计运动， 然后使用逐步细化的特征进行细化， 因而

具有较高的计算精度。

Farneback光流算法在理论中被证明有良好的准确性， 但在实际的烟羽气体运动评估中， 光流计算结果

容易受图像对比度和湍流影响［16］。为抑制这两个因素的影响， 本研究提出一种基于神经网络的光流算法， 

对Farneback算法计算产生的密集位移矢量场进行分析训练， 推导出一个经过神经网络迭代的速度矢量， 用

来取代位移矢量场中的速度矢量。

为消除异常值的影响， 在设计神经网络训练模型之前需添加一个3 pixel× 3 pixel的中值滤波器对SO2光

学厚度图像进行滤波。在训练模型时， 每一次训练的输入输出数据为当前帧图像中的相隔20列的羽流截面

的气体光流数据， 从而保证训练数据的实时性。图5显示了07：12第55 s的SO2浓度图像， 包括浓度图像上

的光流及图像坐标， 烟羽中竖直的线条表示接下来用于排放速率反演的横截面。每个位移矢量场包含 10 

pixel× 10 pixel。为突出羽流运动细节， 每个显示的矢量长度被扩大了3倍。

图6为采用交叉相关法、Farneback光流算法以及神经网络光流算法获得的速度曲线图， 其流速方向为

羽流截面对应的法线方向。可以看出， 与交叉相关法相比， Farneback光流算法以及神经网络光流算法更能

反映出SO2气体运动速度的瞬时变化。神经网络光流算法与Farneback光流算法得到的SO2气体速度变化在

时间序列上吻合性很好， 证明神经网络光流算法继承了Farneback光流算法能够解析气体烟羽内部复杂运动

状态的优点， 同时， 神经网络光流算法因其优化解的优点极大地削弱了湍流和图像低对比度对反演结果的

异常影响。另外， 神经网络光流法 (标准差为1.24) 的数据稳定性优于Farneback光流算法 (标准差为2.23) 的

数据稳定性， 显示了神经网络光流算法对湍流以及图像低对比度的强大的抗干扰能力。

2.5 排放速率获取

为进一步验证模型的准确性并且对比交叉相关法、Farneback光流算法以及神经网络光流法的优劣， 对

三种方法反演的SO2排放速率进行了对比， 如图7所示。交叉相关法反演结果虽然符合火山烟羽排放的周

期性， 但对SO2排放速率的瞬时变化不敏感。在无规律湍流以及图像低对比度的双重影响下， Farneback光

图 5　 原始光流图像 (包括用于排放速率反演的羽流横截面) 

Fig. 5　 Original optical flow image (including plume cross-section for emission rate inversion) 
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流算法反演得到的SO2排放速率存在异常的峰值， 而神经网络光流算法明显削弱了这两个因素的影响， 使

得反演结果更加符合火山烟羽排放的周期性。此外， 神经网络光流算法反演的SO2排放速率与Gliß等［15］的

反演结果的最大值、最小值以及均值的比值都接近1， 进一步证明了神经网络光流算法反演SO2排放速率的

准确性。

在靠近图像边缘的像素由于不符合“微小”运动假设， 因此采用Farneback光流算法反演图像边缘处的

SO2排放速率时， 会产生较大误差， 而神经网络光流法可以很好地解决此问题。图8为图像边缘处 (第1343

列) 羽流截面的排放速率反演结果。由图8与图7对比可以看出， 在边缘效应影响下， Farneback光流算法计

算得到的排放速率已经完全偏离实际值， 而神经网络光流算法依然表现出较高的计算精度。

为更详细客观地展现出交叉相关法、Farneback光流算法与神经网络光流算法三种方法在反演边缘排放

速率的优劣， 对1243～1343列的SO2平均排放速率进行对比， 如图9所示。由图可以明显看出， 交叉相关算

法得到的反演结果比另外两种方法在 1243～1303列的正常区域的反演结果高 1.5～1.6倍， 其误差稳定在

 

图 7　 交叉相关法、Farneback光流算法以及神经网络光流法排放速率反演

Fig. 7　 Emission rate retrieval of cross correlation method, Farneback optical flow and neural network optical flow method

图 6　 交叉相关法、Farneback光流算法以及神经网络光流法的速度

Fig. 6　 Speed of cross correlation method, Farneback optical flow and neural network optical flow method
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50%～60%之间。而Farneback光流算法与神经网络光流算法在远离图像边缘 (1243～1315列) 时， 两者具有

较好的一致性， 进一步证明神经网络光流算法的计算精度较高。然而， 越靠近图像边缘 (即在第1315列之

后)， 利用Farneback光流算法反演的SO2平均排放速率越小， 误差越大， 在最边缘处， 误差高达94%， 这是由

于在图像边缘， 用于反演的上一帧图像像素的运动信息与当前帧图像像素对应的运动信息难以匹配， 从而

造成光流反演的巨大误差。但在图像低对比度及烟羽湍流效应的双重影响下， 神经网络光流算法依然保持

较高的准确度， 其反演误差不超过5%， 并且其边缘5列的平均误差不超过10%。由此可见， 神经网络光流

算法能够实现边缘羽流截面排放速率的精确反演。

3 结 论

介绍了SO2相机的物理机理以及光流法与神经网络算法的数学原理， 详细描述了SO2浓度图像的获取

方法， 细致地阐述了利用Farneback算法及神经网络光流算法计算SO2气体排放速率的实现过程。以Gliß

等［15］采集的Etna火山烟羽图像为处理对象， 分别用交叉相关法、Farneback光流算法以及神经网络光流算法

图 8　 边缘羽流横截面SO2排放速率

Fig. 8　 SO2 emission rate of edge plume cross-section

图 9　 第1243～1343列羽流横截面SO2平均排放速率 (a) 及其误差 (b) 

Fig. 9　 Mean SO2 emission rates (a) and errors (b) for plume cross-sections in columns 1243-1343
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反演得到了火山SO2的排放速率。实验结果对比显示了神经网络光流算法的科学性， 以及可清晰反映羽流

实时空间变化的优势， 表明神经网络光流算法可以约束不规则物理运动， 能够有效减小湍流和图像低对比

度影响的优点。最后， 对边缘羽流截面的排放速率进行计算， 结果显示， 在靠近图像边缘位置处， 交叉相关

法获得的排放速率的误差处于50%～60%之间， Farneback光流算法获得的排放速率误差超过90%， 而神经

网络光流算法的误差只有5%， 并且神经网络光流算法边缘5列的平均误差不超过10%， 因而证明神经网络

光流算法具有可实现边缘羽流截面SO2排放速率精确反演的显著优势。

与传统光流算法相比， 神经网络光流算法能够有效抑制烟羽湍流、图像低对比度， 以及图像边缘效应的

影响， 且具有较高的计算精度和工程可靠性。SO2紫外相机本身具有高时间分辨与高空间分辨率等优势， 而

神经网络光流算法具有像素级精确检测物体运动信息以及高速准确优化求解的技术优点， 将神经网络光流

算法应用于SO2紫外相机技术可实现对羽流排放速率的实时、快速、精确的反演。本工作将推动SO2紫外相

机在工业烟囱及船舶尾气遥感监测中的应用。

致谢致谢: 感谢挪威空气研究所的 Jonas Gliß教授提供的利用SO2紫外相机采集的Etna火山羽流的原始图像
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