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基于水流分割的石油钻井水流异常检测

李衍志，范　勇，高　琳
（西南科技大学 计算机科学与技术学院，四川 绵阳　６２１０１０）

摘要：通过对钻井管道水流的智能监控技术实现，可以解决石油钻井污染气体的自动监测问题，最大程度的减少人工监测成

本；但是依然有以下几个难点需要攻克：（１）传统的特征提取方式不能描述水流形态的变化过程；（２）因为异常情况发生的概率

很低，所以异常样本稀少，全监督的方法不再适用；为解决特征提取问题，提出了一种基于图像分割的新特征特提取方式———形

态流，形态流可以从时序上描述水流形态的变化；另一方面，为克服异常样本稀少的问题，通过无监督的方式———多元高斯建

模，来判别水流数据是否正常；实验表明在水流异常数据检测任务中算法检测精度达到了９３．６％，在使用ＧＰＵ并行加速处理时

可达到２８帧每秒的处理速度，能够准确地检测出水流数据中的异常数据帧。

关键词：视频异常事件检测；石油钻井水流异常检测；多元高斯；水流分割
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０　引言

石油在工业生产中有重要的用途，是极其重要的化学

原料［１］。石油开采和生产过程中，会产生具有污染性的气

体，威胁生态安全，为了保护绿水青山就必须要及时进行

处理［２］。但是这些污染气体不是时时都有，因此直接通过

化学试剂实时检测必然会造成大量的浪费，同时化学试剂

本身也会加重污染。但是这些污染气体有一个共同点，就

是在水中的溶解度很低，因此只要污染气体会在管道内积

聚，积聚的越多对管道的气压就越大管道口的水流变化也

就越大。根据这一特性，现在的生产过程中都是有长期工

作经验的专家在后台通过摄像头进行实时的监测，但是长

时间的观看视频数据总会有视觉疲劳和处理不到的地方，

导致不能及时发现和处理异常。从理论上讲，目前还没有

与水流异常检测相关的研究。该课题主要难点主要在两个

层面：１）水流与其他有固定形态的实物不同，水流的形态

一直在变化，因此传统的用于表示视频行为变化的特征提

取方法对水流不起作用；２）异常样本严重不足，水流本身

形态不固定，再加上异常本身就是偶然的不确定的，因此

异常样本的获取及其困难。

针对特征提取方面的问题，在视频异常事件检测领域

常用的有光流特征、轨迹特征、骨架特征。首先水是没有

骨架的，所以骨架特征是没有用的。轨迹特征计算量很大，

不能满足实时性的需求。光流［３４］特征在计算时假设了物体

形态基本无变动，运动缓慢，而水流形态的变化强度超出
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了光流计算所需的假设前提，所以在水流异常检测的过程

当中，光流特征起不了作用。其他的视频图像数据特征提

取表示方法如纹理特征［５６］、颜色［７８］、ＭｏＳＩＦ
［９］特征等都只

能表示单幅图像的空间结构信息，不能表示水流在时间序

列上的变化。所以需要提供一种新的表示方式，用以刻画

水流在时间轴上的变化过程。

针对视频中水流异常数据帧检测方面的问题，按照训

练过程当中所使用的正常数据和异常数据比例不同可以分

为基于全监督的算法和非全监督的算法。全监督的算法对

异常样本的依赖性很大，异常样本数据量越大训练之后得

到的模型检测精度越高，其基本要求就是要列举所有的异

常和正常数据样本［１０１２］。但是水流随时都在改变，再加上

发生异常是由多种因素引起的，所以水流的异常没有固定

的表现模式，在加上异常不是随时发生的所以要从几万帧

正常数据中挑选出几个异常数据帧很困难，所以全监督的

算法实用价值很低。为了克服传统的全监督算法在视频异

常事件检测任务中的缺点，研究者们对非全监督的算法进

行了研究，这些算法按照其检测异常的方式和学习方式的

不同，可以被划分成基于重建的方法，基于事件预测的方

法还有基于表示建模的算法。基于重建的方法，其核心是

重建，需要在测试之前学习到一个庞大的重建字典，在测

试阶段直接根据字典里的数据进行重建，最后根据重建误

差来来判别异常，该类算法检测精度高，但是实时性

低［１３１４］，所以实际应用很少用到。基于事件预测的方

法［１５］，判断差异的方式是峰值信噪比，对于阈值的依赖很

大，同一个阈值不能适用于多个场景，因此不能满足水流

异常检测中场景 兼 容 性 的 需 求。基 于 表 示 建 模 的 方

法［１６１８］，其本质就是对视频正常数据的一种表示方式进行

建模，由于建模过程中使用的所有样本都是正常样本，所

以该模型是符合正常样本的表示分布的，而异常样本就会

偏离这个模型。但是该类方法训练过程耗时，且时间复杂

度较高。

总而言之，目前在视频异常检测领域的相关算法研究

都集中在对人的异常行为上的研究，而没有与水流异常检

测相关的算法研究，由于人的行为变化和水流形态变化的

不同现有的异常检测算法无法直接用到石油钻井的排污检

测上。因此本文提出了一种基于水流分割的石油钻井污染

气体自动检测方法。在视频中水流数据的特征提取上，本

文提出了一种新的特征提取方式用于提取水流的时空域特

征；在异常检测算法层面，残差结构优化了 Ｕ－ｎｅｔ模型，

同时在损失函数中加入了常数项，解决分割目标为空的问

题。实验结果表明，本文的方法相对于现有的相关算法检

测精度更高达到了９３．６％，同时能达到每秒２８帧的检测

速度。

１　水流异常检测流程

该部分将从建模和测试两个阶段来介绍水流异常检测

的流程。水流异常检测流程图如图１所示，在建模阶段首

先根据水流分割的样本和标签训练Ｕ－ｎｅｔ得到水流分割的

模型，然后再提取形态流特征，最后结合形态流特征和当

前数据帧的信息进行多元高斯建模；在测试阶段直接使用

训练好的模型分割水流并提取形态流特征，最后根据多元

高斯模型输出的概率值判断当前数据帧异常与否。

图１　水流异常检测流程图

２　形态流特征提取

２１　水流分割

如图２所示水流数据中除了水流之外还包含大量的背

景信息，比如工厂的生产工具、钻井附近的花草树木、以

及排水的水池等。直接使用原图进行异常检测这些背景噪

声就会造成干扰，同时也会耗费大量的计算资源。因此在

异常检测之前需要对数据进行特征提取消除背景干扰，将

视频数据表示为特征序列。

图２　水流数据样本

水流与普通的物体相比有着不同的特性：１）水无常

形，水流没有固定的结构特征；２）水流会因为水中的介质

不同而显示不同的颜色。换句话说就是不能通过自身的结

构特征和颜色特征将水流与周围的背景物体分割。所以单

从 ＨＳＶ
［１９２０］、ＲＧＢ

［２１２２］等不同的颜色空间上无法找到一个

合适的阈值来分割水流，也不能根据外部轮廓走向来勾勒

出水流。所幸深度学习的出现解决了场景和模式兼容的问

题。众所周知神经网络模型的深度越深特征提取能力也就

越强，但是在实际应用中也不得不注意的是网络深度越深

测试过程花费的时间就越多，因此在选择模型时要综合考
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虑这两个因素。常用的分割模型如Ｄｅｅｐｌａｂ
［２３］、ＡｄａｐｔＳｅｇ

Ｎｅｔ
［２４］、ＤＦＮ

［２５］、Ｍａｓｋ－Ｒｃｎｎ
［２６］等算法网络深度较深，因

此分割起来很耗时，而ＦＣＮ
［２７］算法又太浅特征提取能力不

强，综合各种因素选择了 Ｕ－ｎｅｔ
［２８］神经网络来做水流分

割。文献［２９］表明残差网络能够在加深网络深度的同时缓

解神经网络训练过程中梯度不稳定的问题，所以本文中使

用残差网络对Ｕ－ｎｅｔ进行了优化，残差网络中的ＢＮ层能

够在特征图像梯度信息不明显时对数据起到归一化作用［３０］，

使学习过程中的特征图像素点之间的梯度信息更加明显，

也能有效提升网络的学习能力。

Ｕ－ｎｅｔ原文使用交叉熵作为损失函数不能真实的表述

生成数据于标签图像之间的对应重合关系。因此本文中使

用了图像分割领域更为常用的Ｄｉｃｅ作为损失函数，Ｄｉｃｅｃｏ

ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ可以评估两个样本的相似性，用于衡量两个样本的

重叠程度，比起交叉熵作为图像分割的损失函数更合适。

训练过程中Ｄｉｃｅ损失函数定义如下：

犐狆 ＝∑犻，犼
狆狉（犻，犼） （１）

犐狋＝∑犻，犼
狆狋（犻，犼） （２）

犔狅狊狊＝１－∑
狀

犻

２犐狋犐狆＋β
犐２狋 ＋犐

２
犘＋（ ）β

（３）

式中，犐狆 表示Ｕ－ｎｅｔ对水流数据进行分割的结果，犐狋代表

神经网络学习过程中用到的标签，犔狅狊狊表示学习过程中的

损失，犻和犼两个值是指一幅图像中像素点所在位置的坐

标。公式 （３）中犻＝０，狀表示参与计算的图像数量，β为

非零常数。β的存在是为了防止犐狆 和犐狋同时为零的情况下

训练不能正常进行，两者同时为零也就是对应实际情况中

拍摄到的图像没有水流的情况。图像中没有水流可能出现

的原因有以下两个，第一工厂停工，第二水流剧烈喷射后

也会有一两帧数据中并没有水流出现。通过多次实验β取值

为１１０
－５时可以取得良好的分割效果，本文分割结果的展

示如图３所示，图３中包含来自不同场景的样本和最终的图

像分割结果。

图３　水流分割结果图 （左侧为原图，右侧为分割结果）

２２　形态流特征提取

水流时空域特征的提取是多元高斯建模的基础，评价

一个特征提取方式好坏的标准就是在不破坏有用信息的前

提下，对视频中行为或者运动过程变化的描述的准确度以

及包含信息的丰富程度。在视频图像领域使用光流［１５１６］作

为模型的输入是一种常见手段，其原因在于光流包含了时

间和空间两个维度的丰富信息。因此在实践中本文也首先

对光流进行了研究和实验，两个相邻数据帧原图和光流提

取结果分别如图４和图５所示。

图４　两个相邻数据帧

图５　光流计算结果

如图５所示，光流特征的计算结果很混乱，并不能看

出水流在时间轴上的变化，也不能看出水流的空间形态。

这是由光流特征本身的计算条件所限制的，即光流计算时

首先假设了计算目标运动时缓慢的时间是短暂的物体形变

不大［３４］，但是水流形态时时刻刻都在发生变化，且变化程

度相对较大。因此需要新的特征表示方式 （形态流）来描

述水流形态的变化。因为本文是通过水流形态在时间轴上

的变化来表示视频中水流的变化所以取名为形态流。

形态流特征的提取，也借鉴了光流描述视频数据变化

的思路。形态流特征和光流一样都是从时间域和空间域两

个层面来描述视频数据变化。不同之处在于，形态流特征

考虑了人工进行异常数据判断过程，从水流形态的变化上

来刻画数据。其依据在于在工业生产中专业人员判断数据

是否异常是根据监控视频中水流形态的变化过程来进行的，

而水流的形态体现在图像中就是目标区域 （水流区域）像

素点的位置分布。本文根据分割后的水流数据，结合其前

后两帧数据之间的形态变化提出了形态流特征。一个视频

序列的形态流特征提取流程图如图６所示。设原有的视频

序列为犐０、犐１ ……犐狀，则经过分割后的视频图像序列为

犐０、犐１、……犐狀，其中犐０表示第一帧犐狀表示最后一帧。虽

然水流的形态是不固定的在短时间内也会发生形态上的变

化，但是在短时间内的同一场景下正常的水流数据形态变

化并不剧烈。也就是说，在正常数据中相邻的两个数据帧，

形态上随便化相对动物走动和爬行较大，但是在分割后的

数据上相邻两帧之间对应位置上还是有很大一部分像素点

是重合的。所以如果是正常的水流数据经过分割后相邻两

个数据帧珔犐犻、犐犻＋１ 相异部分较少，而在包含异常数据帧的数

据中相邻两帧之间的相异部分则很大。这也就为从时间轴

上描述水流形态的变化提供了基础。

水流时空域特征提取第一步就是对视频序列中的水流

进行分割提取到其中的有用信息屏蔽背景影响；然后从头
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图６　形态流体征提取流程图

开获取珔犐犻、犐犻＋１ 两个相邻数据帧的分割结果，最后将获取到

的数据按照位置对两个数据求取异或值 （珔犐犻ｘｏｒ犐犻＋１）用以

表示前后两帧水流数据的变化情况。按照上述方法，逐帧

计算，直到视频数据的最后一帧。相邻两帧数据及其水流

时空域特征如图７中 （ａ），（ｂ）所示。

图７　相邻两帧数据及其水流时空域特征

如图７中 （ａ）所示，正常数分后的图像前后两帧形态

差异不大，异常样本当前帧和上一帧差别较大。因此正常

数据计算得到的水流时空域特征中有效像素点 （白色区域）

相对较少，异常数据由于突变所以相同位置的像素点少，

在水流时空域特征中的体现就是有效像素点所占的区域面

积更大。

３　水流异常检测多元高斯建模

异常事件发生的概率很低，且水流的形态本身就在随

时发生变化，所以想要列举所有的异常的情况是极其困难

的，因此不能通过全监督的方式来检测水流的异常情况。

另一方面正常的水流数据是很容易获取的，所以通过无监

督的方式对正常水流数据进行建模，然后再根据数据是否

偏离该模型来判断异常与否是一个可行的方式。同时考虑

到时间复杂度和算法自身的复杂度问题，多元高斯建模检

测异常点［３１３３］是一个优选方式。

如上文所述正常数据的形态流特征，白色的像素点少，

而异常数据的形态流特征，白色像素点相对较多。这就是

高斯模型能区别正常数据与异常数据的基础。同时在实际

的工程中场景是多样的，每个场景的水流量大小也是不一

样的，所以不能直接根据像素点的多少来判别异常点，而

是根据其变化的剧烈程度来判别异常与否。实际生产中工

作人员根据水流形态的变化来判别数据异常与否。本文仿

照人工操作的流程也通过水流形态在时间轴上的变化来建

模。另一方面，最能代表体现一个二维物体形状的量就是

物体的周长和面积，所以我们可以依据这两个量的变化情

况来建立多元高斯模型。我们首先通过计算形态流特征的

周长和面积，就能得到上一帧和当前帧的周长和面积的变

化量；然后再计算当前数据真的周长和面积的值；最后两

者相比就能得到前后两帧数据之间的变化值。如果是正常

数据得到的值会比较小，因为差异部分很小；如果是异常

数据就会得到一个比较大的值，因为两者的差异部分比较

大。这也是本文多元高斯模型建立的基础，多元高斯模型

的表达式如公式 （４）所示。

ρ（狓，狔，∑）＝
１

（２π）
狀／２
狘∑狘

１／２
犲
（－１／２（狓－狌）

犜

∑
－１
（狓－狌）） （４）

　　多元高斯的概率密度公式如公式 （４）所示，狓：代表

输入的变量，是一个矩阵，狌：代表均值是与狓相对应的均

值矩阵，狀：代表多元高斯的维度，即变量的个数，∑：代

表协方差矩阵。

由于在实际应用中所使用的多元高斯变量是周长和面

积在时序上的变化量与当前帧的比值两个量，所以公式

（４）中狀的值为２，所以公式 （４）可以化为如下公式 （５）

所示。

ρ（狓，狔，∑）＝
１

２π狘∑狘
１／２
犲
（－１／２（狓－狌）

犜

∑
－１
（狓－狌）） （５）

　　同时这两个量是相互独立的，所以公式 （５）中的协方

差矩阵形式如下公式 （６）所示。

∑ ＝
σ
２
１ ０

０ σ（ ）２２ （６）

　　用狓，狔代替公式 （５）中的输入变量狓，用狌１，狌２ 代表两

个变量的均值，然后再将公式 （６）带入公式 （５）可以得

到本文高斯模型的最终表达式如下公式 （７）所示。

ρ（狓，狔）＝
１

２πσ１σ２
犲 －

１
２

（狓－狌
１
）
２

σ
２

１
＋
（狔－狌

２
）

σ（ ）
２

２ （７）

　　得到了多元高斯模型之后就要考虑异常临界值ε的问

题，即确定一个阈值ε当高斯模型输出的概率值小于该值将

其判定为异常数据帧，多元高斯模型阈值的选取依据如下

公式 （８）所示。

犉１＝
２犜犘

２犜犘＋犉犘＋犉犖
（８）

　　阈值的确定就是为了更好的区分正常样本和异常样本，
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对于检测任务来说就是要在误检和漏检中找到一个平衡。

误检也就是公式 （８）中的犉犘表示正常样本被错误的判别

为了异常样本；漏检就是犉犖：表示异常片段没有检测出

来；犜犘则表示检测无误的异常数据片段。为了防止异常样

本过少而导致的单纯使用检测精度来衡量一个模型的好坏

可能出现的偏差，引入了犉１，从公式 （８）中可以看出犉１

的值越大，错误判别的水流视频数据片段就越少。

４　实验

本文的实验采用的是开源的Ｌｉｎｕｘ系统，为了加快运

算的速度，在训练和测试过程中都使用了２块显存为１２Ｇ

的ＴｉｔａｎＶ的ＧＰＵ。第一部分的实验是与水流分割相关的

实验，用于找到上文中所述的最适用于分割的β值；第二部

分实验是针对水流异常数据点检测和水流时空域特征验证

的实验。

４１　评价指标

视频的异常检测任务中，要评价一个新算法的好坏最

直接的方式就是检测的精度 （狆狉犲犮犻狊犻狅狀），狆狉犲犮犻狊犻狅狀计算方

法如公式 （９）所示。

狆狉犲犮犻狊犻狅狀＝
犜犘

犜犘＋犉犘
（９）

　　公式 （９）中，犜犘：判别正确的异常的片段，也就是将

异常的水流片段判别为异常，犉犘：判别错误的正常判断，

也就是将正常片段判别为了异常片段。

４２　实验设计

４．２．１　数据集介绍

为了保证实验数据的准确性和丰富性，实验过程中用

到不同场景的实验数据都是在实地采集得到的。异常的样

本是也是长期积累采集到的，异常样本是由工厂工作经验

丰富的专家挑选的，专家根据水流变化的剧烈程度判断一

个视频片段中的水流数据是否异常。在训练和测试的过程

一共用到了５００００个训练数据和２０００个测试数据，这些数

据来源于７个不同的场景。测试数据中包含１０００张正常数

据和１０００张异常数据。

４．２．２　水流分割实验

本文中通过Ｕ－ｎｅｔ算法来分割视频中的水流，图像分

割领域常常通过ＩｏＵ （交并比，分割结果与标签的交集与并

集）来评价分割的结果。公式 （３）中β是一个经验值，确

定一个经验值的最佳取值的方法就是进行多次的对比和实

验，为了得到β的最佳取值，本文对不同β取值情况下的分

割结果进行了对比和实验，其结果如表１所示。

表１　Ｕ－ｎｅｔ中不同β值下的ＩｏＵ对比结果

β值 ＩｏＵ

１１０
－１ ０．９０

１１０
－２

０．９２

１１０
－３ ０．９４

１１０
－５

０．９５

１１０
－６ ０．９３

如表１所示，β取值较大时对损失的计算结果影响也较

大，所以分割效果不好，通过实验结果可以发现随着β减

小，分割结果先变好后变坏，其最佳取值为１１０
－５。

４．２．３　水流异常检测和形态流验证实验

本文的主要目的是水流的异常检测，为了验证本文算

法的有效性和先进性除了进行自我验证外还与其他算法进

行了对比。参与对比的模型包括本文的算法、Ｇａｎｏｍａ

ｌｙ
［１６］，、ＥＧＢＡＤ

［１７］、ＡｎｏＧＡＮ
［１８］
４种；另外为了验证形态

流的有效性，本文也在Ｇａｎｏｍａｌｙ算法上进行了不同特征检

测的对比验证。本文的提出的算法相对于其他３种深度学

习的模型算法在场景的兼容性上有所不足，但是其在检测

过程中只需要预先得到高斯参数，不需要加载２００Ｍ 的模

型，所以运算速度很快。为了解决场景的兼容性问题，本

文首先在不同的场景下分别建立高斯模型，然后在检测时

再依次判断输入数据属于哪一个模型，如果输入数据不属

于任何一个模型，则为异常。详细的场景兼容性验证和分

析结果如表２所示，各个算法的检测结果如表３所示。

表２　包含不同场景数据的检测结果

场景个数 本文算法 Ｇａｎｏｍａｌｙ

１ ９６．３％ ８５．２％

２ ９２．６％ ８４．５％

３ ８８．１％ ８３．８％

５ ８４．２％ ８３．６％

７ ８２．１％ ８３．５％

表３　各个算法的水流异常检测精度对比

名称 Ｆｅａｔｕｒｅ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ＦＰＳ

本文算法 形态流 ９３．６％ ２８

Ｇａｎｏｍａｌｙ［２５］ 形态流 ８３．５％ １８

ＥＧＢＡＤ［３２］ 形态流 ７６．３％ －

ＡｎｏＧＡＮ［３３］ 形态流 ５５．６％ －

表３中Ｆｅａｔｕｒｅ代表输入的特征，ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ代表精度，

ＦＰＳ代表每秒的处理速度 （单位是：帧／每秒），由于ＥＧ

ＢＡＤ
［１７］、ＡｎｏＧＡＮ

［１８］两种算法检测精度较低不满足实际的

需求所以没有设计检测速度的验证实验。从表３可以看出，

本文所提算法明显高于ＥＧＢＡＤ
［１７］、ＡｎｏＧＡＮ

［１８］两种算法

精度达到了９３．６％，相对于 Ｇａｎｏｍａｌｙ算法精度也提升了

１０．１％。时间效率方面，同时使用ＴｉｔａｎＶ的ＧＰＵ加速时，

可以达到２８帧每秒的检测速度，比Ｇａｎｏｍａｌｙ每秒能多检

测１０帧数据。

由于在前期的验证中ＥＧＢＡＤ
［１７］、ＡｎｏＧＡＮ

［１８］两种算

法检测精度低不满足需求，所以没有形态流特征验证时没

有在这两种算法上做更多的对比，同时本文算法也不适用

于原图分割图像和光流等，所只在Ｇａｎｏｍａｌｙ算法上进行了

形态流特征的验证实验，实验结果如表４所示。

如表４所示形态流特征在水流异常检测任务中，相对

于其他３种特征都有更好的表现，也说了形态流特征在水
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流异常检测任务中的优越性。其原因在于，光流特征不能

适应水流形态的快速变化所以表现最低，同时原图和分割

图像两者均不能表示水流形态在时间轴上的变化，所以表

现不如形态流特征。

表４　形态流特征验证结果

名称 Ｆｅａｔｕｒｅ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ

Ｇａｎｏｍａｌｙ 原图 ６９．５％

Ｇａｎｏｍａｌｙ 分割图像 ７３．２％

Ｇａｎｏｍａｌｙ 光流 ６３．１％

Ｇａｎｏｍａｌｙ 形态流 ８３．５％

算法能够在多个场景中使用是实际项目需要考虑的问

题，因此本文对表二中表现比较好的两种方法做了进一步

实验。在加入不同场景数据的情况下，对数据进行训练和

测试，实验中输入特征都是形态流，其结果如表２所示。

从表２中可以看出来，Ｇａｎｏｍａｌｙ算法对场景的兼容性

更强，增加不同场景的数据，其检测的精度下降不明显。

而本文的算法虽然在单个场景的检测中表现突出，但是随

着场景数的增多，算法的检测精度下降比较明显。但是在

实际的项目处理过程中，我们可以通过其他的方法来解决

场景问题，这样既可以保证检测精度也可以保证检测速度。

比如我们可以预先建立多个多元高斯模型，再逐一检查输

入的数据是符合哪个模型的分布。这样做的基础在石油工

厂钻井的数目有限，也就是说场景的个数是有限的。表３

中本文算法的检测精度就是这样计算得来的。表２中是用

的一个模型去拟合不同场景的数据，而表３中则是用多个

高斯模型去拟合数据，所以当场景数为７时表２检测精度达

到９３．６％，而表３只有８２．１％。

５　结束语

本文结合实际的应用，提出了一种视频中水流异常数

据片段检测的算法，解决了石油生产中污染气体的排放的

自动检测问题。为了解决异常的水流数据片段难以获取的

问题，本文采用了无监督学习的策略，通过建立正常数据

的多元高斯模型来判别异常数据。通过实验的对比和验证

本文所提算法水流异常片段检测的精度达到了９３．６％优于

其他算法，在实时性上在２４Ｇ的ＴｉｔａｎＶＧＰＵ上使用加速

策略可以达到２８帧每秒的处理速度。另一方面视频中水

流的异常变化是一个过程，而本文只考虑了连续两个数据

帧的变化，接下来可以考虑更多连续帧的水流形态变化

情况。
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