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Zusammenfassung: In dieser Arbeit werden Methoden zur
Verbesserung des Kontrast-Rausch-Verhéltnisses (CNR) in
der optischen Gasbildgebung (OGI) mit mittelwelligen In-
frarotkameras (MWIR) zur Detektion von Methanleckagen
untersucht. In kontrollierten Experimenten wurden Methan-
massenstrome zwischen 0,28 und 2,84 g/h bei einem Tem-
peraturkontrast von 5 K und Messdistanzen von 2 —2,7m
analysiert. Dazu wurden Differenzbildmethoden wie die Hin-
tergrundsubtraktion und Moving-Average-Differenzbilder
verglichen. Hierbei zeigte sich, dass die MA-Methode mit
einer Kombination aus Anzahl verzogerter Bildern und An-
zahl gemittelter Bilder hohere CNR-Werte als eine reine
Mittelung oder Verzogerung erzielt. Durch die Anwendung
von Total-Variation-Filtern oder Gauf-Filtern kann das
CNR zusétzlich verbessert werden. Dies hilft die Detekti-

onsuntergrenze von Methan mit OGI-Kameras zu senken.

Schlagworter: Mittelwelliges Infrarot (MWIR); optical gas
imaging (OGI); Kontrast-Rausch-Verhéaltnis (CNR); Me-
thandetektion

Abstract: This work investigates methods for improving the
contrast-to-noise ratio (CNR) in optical gas imaging (OGI)
using mid-wave infrared cameras (MWIR) for the detec-
tion of methane leaks. In controlled experiments, methane
flow rates between 0.28 and 2.84g/h were analyzed at a
temperature contrast of 5K and measurement distances
of 2 —2.7m. Difference image methods such as background
subtraction and moving average (MA) difference images
were compared. The results showed that the MA method,
using a combination of delayed images and the number of
averaged images, achieved higher CNR values than pure

averaging or delaying. The use of total variation or Gaussian
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filters can further improve the CNR and help to lower the
detection limit with OGI cameras.

Keywords: Midwave infrared (MWIR); optical gas imaging
(OGI); contrast to noise ratio (CNR); methan detection

1 Einfilhrung

Im Infrarotspektrum besitzen mehrere industriell relevante
Gase (CO, COg2, CHy, NH3, SFg,

Daher ist es moglich, diese Gase in Infrarotbildern zu detek-

...) Absorptionsbanden.

tieren, wenn sie in ausreichender Konzentration vorhanden
sind und ein ausreichend hoher Temperaturkontrast zum
Hintergrund besteht. Hierzu sind speziell auf die Absorpti-
onsbanden des Zielgases angepasste Kameras mit schmal-

bandigen Filtern notwendig. Liegen die Absorptionslinien
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Abb. 1: Gaskameraaufnahme Nummer n = 70 aus dem Da-
tensatz A mit katadioptrischem Stereo-Spiegelsystem. Im linken
Teilbild ist die Region-of-Interest (Rol) eingezeichnet (schwarzer
Kasten). Temperaturwerte bzw. Differenzwerte sind in °C (Farbs-
kala). (a) Im Thermogramm der FLIR GF320 ist im linken und
rechten Teilbild jeweils unten die Gasdiise zu sehen. (b) Auswer-
tung nach (2). (c) Auswertung von I, gigma(J = 1, d = 30)
nach (3). (d) Auswertung von I, gigma (J = 30, d = 0) nach
(3). CNR gemiR (1).
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im mittelwelligen Infrarot (MWIR), kommen hochpreisige,
kryogekiihlte MWIR-Kameras zum Einsatz. Optical Gas
Imaging (OGI)-Kameras bieten die Moglichkeit, groRere Be-
reiche schnell nach Leckagen abzuscannen [1]. Im Vergleich
zu In-situ-Schniiffelsonden oder kleinflichig mit aktiver La-
serbeleuchtung arbeitenden Sensoren (bspw. Tunable Diode
Laser Absorption Spectroscopy, TDLAS) weisen die Ka-
meras jedoch eine geringere Empfindlichkeit auf und die
Detektierbarkeit des Gases hingt stark von der Gaskon-
zentration und der Temperaturdifferenz zwischen Gas und
Hintergrund ab. Auferdem konnen thermische Effekte wie
Konvektion oder Wasserdampf dhnliche Effekte im Bild ver-
ursachen wie Gas. Der scheinbare Temperaturunterschied
zwischen Gas und Hintergrund kann wesentlich geringer
sein als andere Temperaturunterschiede im Bild, wie z.B.
von laufenden Motoren oder Kompressoren gegeniiber der
Umgebungstemperatur oder auch von sonnenbeschienenen
gegeniiber schattigen Flachen. Deshalb bieten Gaskameras
neben der Darstellung des Thermografiebildes auch einen
Differenzbildmodus an, in dem zeitlich aufeinanderfolgen-
de Bilder voneinander abgezogen werden. Dieser Modus
unterdriickt statische Bildelemente. Trotz dieses Modus
ist es fiir den Anwender eine schwierige Aufgabe, welche
viel Erfahrung und Training erfordert, Leckagen mit Hilfe
von Kamera- oder Differenzbildern zu erkennen [2]. Unter
realistischen Bedingungen wurde in [3] fiir eine Messdis-
tanz von 1,5m ein Detektionslimit von (3,0 £ 0,8) g/h bzw.
(6,0 £0,8) g/h bei 3m Messdistanz fiir die vom Hersteller
gelieferten Kamerafunktionen und bei den gegebenen Umge-
bungsbedingungen ermittelt. Mit einer aktiven Gaskamera
wurden in [4] 40 mLy /min (etwa 1,7 g/h) quantifiziert. Die
Detektierbarkeit hdngt mafgeblich von der Gaskonzentrati-
on und dem Temperaturkontrast ab. Im Hinblick auf eine
wirtschaftliche Bewertung und die Reduktion des klimawirk-
samen Gases Methan ist eine Betrachtung der Emissionen
in Massenstromen (g/h) bzw. Volumenstrémen in Normli-
tern pro Minute (Ln/min) von grofem Interesse [5, 6]. Aus
diesem Grund beziehen sich die folgenden Untersuchungen
auf diese Grofsen.

In dieser Arbeit werden verschiedene Methoden der
echtzeitfihigen Differenzbild-Bildung und anschlieffender
Bildverarbeitung untersucht, um die Detektier- und Sicht-
barkeit von Gas bei der Live-Visualisierung signifikant zu
verbessern und zukiinftig eine zuverlassigere, automatisierte

Weiterverarbeitung der Gaskamerabilder zu ermdglichen.
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2 Versuchsaufbau

Fiir die Versuche wurde Methan, bzw. ein Methan-Stickstoff-
Gemisch mit einem Mass Flow Controller (MFC, Brooks
5850) in einem Gaspriifstand freigesetzt. Fiir die Analysen
wurden mehrere Datensétze erzeugt, bei welchen verschie-
dene Mengen Methan freigesetzt wurden. Bei Datensatz
A wurde reines Methan (Methan N4.5) mit einem Masse-
fluss von 9,9g/h Methan (ca. 13,7Ly/h) freigesetzt. Bei
Datensatz B wurde Priifgas (2,2 % Methan, Stickstoff)
mit einem Methanmassenstrom von 0,28 g/h bis 2,84 ¢g/h
(ca. 3,94Ln/h) bei sprungformiger Erhéhung jeweils um
0,28 g/h freigesetzt. Die Temperaturdifferenz zwischen Gas
und Hintergrund betrug dabei 5 K. Jeder Sprung ist min-
destens 60 s lang. Die Bilder sind mit einer FLIR GF320
bei 30 Bildern pro Sekunde mit einem katadioptrischen
Stereo-Spiegelsystem aufgenommen (fiir eine detaillierte
Beschreibung siehe [7]). Das Stereosystem ermdglicht die
3D-Rekonstruktion der Gaswolke, ist fiir die hier durchge-
filhrte Untersuchung jedoch irrelevant. Der Messabstand
zwischen der Vorderseite des Kameraobjektivs und der Gas-
diise betrug bei Datensatz A 2,0m und bei Datensatz B
2,7m. Die Absaugung des Gaspriifstandes lief mit 180 L/h.
Vor der Gasfreisetzung wurde eine Nullmessung durchge-
fihrt. Danach wurde das Gas iiber den MFC kontrolliert
freigesetzt. Die Aufzeichnung begann erst nach dem Ausre-
geln des MFC auf den Soll-Massenstrom. Fiir eine genaue
Beschreibung des Gaspriifstands sei auf Abb. 6 in [8] verwie-
sen. Abbildung 1 zeigt eine thermografische Aufnahme der
GF320 mit einer Umrandung der Region-of-Interest (ROI),
die fiir die Auswertung verwendet wurde, sowie ausgewéhlte

Differenzbilder von Datensatz A.

3 Differenzbilder

3.1 Methoden

Fiir die Auswertung wurde das ,Contrast to Noise Ratio*

als Giitemafl verwendet [9]:

CNR(In) _ |M(‘In,gas|) — /J‘(|I7L,noise‘)| (1)

\/02(‘In7g35|) + Uz(lln,noiseD .

Dabei ist p die arithmetische Mittelwertfunktion und o2 die
Varianz. I, mit n € {1,2,...,700} sind die Einzelbilder der
Gasmessung. I, ist die Bildmatrix mit den Temperaturwer-
ten in °C, erzeugt aus den digitalen 16-bit Rohwerten der
Gaskamera und einer physikalisch motivierten Temperatur-
kalibrierkurve mit fiir das System geschétzten Parametern.
I, gas sind die Werte der Pixel innerhalb der ROI mit Gas
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Abb. 2: CNR des Datensatzes A von I, qig g fiir die ausgewer-
teten Bilder als Zeitreihe und Box- sowie Violine-Plot.

und I, joise Ohne Gas. Durch die Nullmessung gibt es ein

Mittelwertbild Igg des Hintergrundes iiber 300 Bilder.
Als Differenzbildmethoden werden drei verschiedene

Verfahren untersucht. Das Differenzbild auf Basis der Hin-

tergrundmessung wird bestimmt durch:
L, ai,sc = In — Ipg - (2)

Die Methode I, qir,Bq liefert bei statischem Hintergrund
die besten Differenzbilder, sieche Abb. 1 b. Sie kann jedoch
unter realen Messbedingungen in der Regel nicht einge-
setzt werden, da Leckagen in Anlagen kontinuierlich oder
schubweise in kurzen Intervallen Gas freisetzen und eine
Nullmessung damit nicht moglich ist. Die mit (2) erzeug-
ten Differenzbilder werden bei der Auswertung verwendet,
um iiber die Zugehorigkeit zur Region ,gas* oder ,noise*
zu entscheiden (Segmentierung). Da im Versuchsaufbau
der Hintergrund eine hohere Temperatur als das Gas hat,
werden alle Pixel mit einem Wert kleiner als —90 mK der
Region ,gas* zugeordnet, alle anderen der Region ,noise®.

Bei der zweiten Methode wird das Moving Avarage
(MA) Differenzbild durch

J
I, gigma = In — %Zlnfdfj ; (3)
j=1
erzeugt. Der Parameter d € N ist die diskrete Totzeit und
J die Anzahl der fiir das MA-Hintergrundbild verwendeten
Bilder. Das direkte Differenzbild (mit Totzeit d) ist ein
Spezialfall von (3) mit J = 1:

In,diﬂ,direct =In—-I,_g-1- (4)

3.2 Ergebnisse

Wie in Abbildung 2 gezeigt, schwankt das CNR aufgrund
der turbulenten Stromung und der variierenden Gaskonzen-
tration mit der Zeit erheblich. Der mittlere CNR der Gas-
messung fiir den Datensatz A betrigt CNR(I,, qig,Bc) =
(2,30£0,19). Abbildung 3 zeigt die Ergebnisse des mittleren
CNR nach der Methode von (3) fiir verschiedene Parameter
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Abb. 3: CNR des Datensatzes A von I, 4ig,ma fiir verschiedene
Parameter, in blau ist J = 1 konstant, in orange ist d = 0
konstant und in griin sind d und J gleich groR.
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Abb. 4: Durchschnittlicher CNR des Datensatzes B mit 10 ver-
schiedenen Massestrome von I, qig,ma fiir verschiedene Parame-
ter, in blau ist J = 1 konstant, in orange ist d = 0 konstant und
in griin sind d und J gleich groR.

J und d. Es ist zu erkennen, dass das CNR mit zunehmender
Anzahl vergangener Bilder verbessert wird, jedoch bereits
ab etwa 20 Bildern abflacht. Zudem ist zu erkennen, dass
die Auswirkung der Wahl von J = 1, d = x im Vergleich zu
J =z, d =0 fiir den CNR &hnlich ist. Eine reine Totzeit lie-
fert bessere Ergebnisse, da mit zunehmendem Zeitabstand
der Bilder die Wahrscheinlichkeit fiir eine gréftere Uné&hnlich-
keit der Gaswolke steigt. Eine Variation beider Parameter
liefert durchweg &hnliche oder bessere Ergebnisse als die
beiden Extremfille d = 0 bzw. J = 1 bei einer Anzahl von
Bildern mit dem gleichen Zeithorizont. Abbildung 5 zeigt
die Auswirkung verschiedener Parameterkombinationen auf
den CNR.

Ein dhnliches Ergebnis zeigt sich bei Anwendung auf
den anspruchsvolleren Datensatz B. Eine Heatmap des mitt-
leren CNR fiir 700 Bilder und fiir die zehn verschiedenen
Massenstrome von Datensatz B ist in Abb. 6 zu sehen. Das
Ergebnis ist dhnlich wie bei Datensatz A, jedoch sind deut-
lich mehr Bilder erforderlich bevor der CNR-Gewinn deut-
lich abflacht, siche Abb. 6 und Abb. 4. Dies zeigt sich auch
bei den Ergebnissen der Extremfille in Abb. 4. Abbildung 7
zeigt die Auswertung analog zu Abb. 1. Im Thermogramm
ist bei diesen (geringen) Mengen an Methan und Tempera-
turdifferenzen keine Gasfahne zu erkennen. Es wurden zwei
Parametersitze ausgewihlt: Iqigma mit J = 20, d = 180
liefert einen der hdchsten durchschnittlichen CNR iiber alle
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Abb. 5: Auswertung des mittleren CNR fiir 700 Bilder von Daten-
satz A nach (3) fiir verschiedene Parameter J und d.

Massenstréme und Igig,ma mit J =5, d = 30 besitzt den
hochsten durchschnittlichen CNR pro Anzahl verwendeter
Bilder fiir den Datensatz B. Die Boxplots (Abb. 7 e, j, 0)
zeigen die CNR-Verteilung iiber die 700 ausgewerteten Bil-
der. Es ist zu erkennen, dass sich der durchschnittliche CNR
von I, qifr, Ba kaum veréndert, der CNR von L, gig,ma mit
steigendem Massefluss jedoch abnimmt. Eine naheliegende
Erklarung ist der zunehmende laminare Fluss iiber der Dii-
se, der bei I, qiff, ma unterdriickt wird. In Abbildung 7 c, h,
und m ist fiir I, qif,Mma zu erkennen, wie der sichtbare Gas-
bereich immer weiter nach oben wandert — fiir I, qi,BG
(Abb. 7 b,g,]) jedoch nicht. In durchliifteten Anlagen und
in Aufsenbereichen sollte der Effekt vernachléssigbar sein.

4 Bildfilter

4.1 Methoden

Da die Bilder stark verrauscht sind, wurden zwei populé-
re Bildfilter ausgew&hlt, um den CNR zu verbessern. Es
wurde ein Total-Variation-Algorithmus (TV) nach [10] und
ein Gauf’scher Weichzeichner [11] ausgew&hlt. Der TV-
Algorithmus ist, im Vergleich zum Gauf-Filter, eher Kan-
ten erhaltend. Beide Filter haben einen Entwurfsparameter,
der mittels Parameteroptimierung ermittelt wurde. Fiir die
Parameterfestlegung wurde mit [12] der CNR fiir den Daten-
satz B bei einem Massenstrom von 1,42 g/h fiir die Differenz-
bilder nach Methode (2) mit den Parametern J =5, d = 30
maximiert. Aus 128 Zufallsinitialisierungen wurden die Pa-

rameter mit hdufigem Vorkommen ausgewahlt. Dabei ergab
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Abb. 6: Auswertung des mittleren CNR fiir 700 Bilder und fiir
die 10 verschiedenen Massenstréme von Datensatz B nach (3) fiir
verschiedene Parameter J und d.

Massenstrom

Methode 0,28 g/h 1,42g/h 2,84g/h

laift.BG 1,564+0,13 1,56 +£0,11 1,68 +0,05
Laiff direct (d=0) 0,07 £0,06 0,05+ 0,03 0,05+ 0,02
laifema (7=20,d=180) 0,92 +£0,47 0,29+£0,17 0,13 £0,10
Laif,mA (7=5,d=30) 0,52+0,28 0,154+0,07 0,14 £ 0,08
ltw (laifr,ma (5,30)) 1,34 +0,56 0,65+£0,20 0,76 0,15
lgauss (ldifr Ma (5,30)) 1,25+ 0,50 0,62+0,20 0,74 4+0,14

Tab. 1: Die durchschnittlichen CNRs und deren einfache Stan-
dardabweichung fiir verschiedene Methoden und Massenstrome zu
den Boxplots aus Abb. 7 und Abb. 8.

sich fiir den TV-Algorithmus ein Gewichtungsfaktor von
w = 0,0174 und fiir den Gauf-Filter o = 1,94. Die beiden
Verfahren wurden jeweils auf 700 Bilder der Differenzbildse-
rie Iyig ma mit den Parametern J = 5, d = 30 angewendet.
Fiir andere Parameterkombinationen sind die Ergebnisse
vergleichbar. Da kiirzere Zeitfenster fiir den Echtzeiteinsatz
besser geeignet sind, erfolgt die Bildfilteranalyse nur fir

diesen einen Parametersatz.

4.2 Ergebnisse

Die Ergebnisse sind in Abbildung 8 gezeigt. Wie in Ab-
bildung 7 sind in den Zeilen die drei verschiedenen Mas-
senstrome dargestellt. Die Spalten zeigen zunéchst das
urspriingliche Differenzbild Igigva mit den Parametern
J = 5,d = 30, dann das mit TV entrauschte Bild und
das mit dem Gaufsschen Weichzeichner gefilterte Bild. (d,
h, 1) zeigen Boxplots der CNRs fiir die ausgewerteten 700
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Abb. 7: Die Aufnahme von n = 150 aus dem Datensatz B. Farbskalen in
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°C. Es wird jeweils nur das linke Teilbild gezeigt. (a-€) zeigt

einen Massefluss von 0,28 g/h, (f-j) 1,42g/h und (k-0) 2,42 g/h Methan. (a,f,k) Thermogramm der GF320, (b,g,|) Auswertung nach

(2), (c,h,m) Auswertung von I, gigma (J = 20,d = 180) nach (3)
(e.j,0) Boxplots der CNR fiir die 700 ausgewerteten Bilder.

Bilder. Durch Filtern mit dem TV-Algorithmus wird der
CNR fiir alle Massenstrome mehr als verdoppelt, der einfa-
chere Gauf-Filter liefert jedoch im Mittel nur geringfiigig
schlechtere Werte (vgl. Tab. 1). Alle Algorithmen sind auf
aktuellen PCs echtzeitfdhig. Allerdings lasst sich Igauss etwa
12-mal schneller berechnen als Ii,. Eine Ubersicht iiber die
mittleren CNRs mit der einfachen Standardabweichung der
verschiedenen Differenzbildmethoden und mit zusétzlich an-
gewendetem Bildfilter bei den verschiedenen Massenstromen
ist in Tabelle 1 zu finden.

5 Zusammenfassung und Ausblick

Eine fiir die Gasdetektion optimierte, echtzeitfahige Bildver-
arbeitung kann das CNR erhéhen und somit die Sichtbarkeit
des Gases im Bild im Vergleich zur vom Hersteller ange-
botenen Funktion deutlich verbessern. Dadurch kann die
Nachweisgrenze fiir den Menschen und die rechnergestiitzte
Auswertung gesenkt werden. Durch geeignete Kombinatio-
nen von Totzeit und Anzahl gemittelter Bilder lassen sich
Differenzbilder erzeugen, die bessere CNR-Werte liefern als

eine reine Bildmittlung. Dadurch lassen sich bereits Mas-

und (d,i,n) Auswertung von L, 4ig.ma (J = 5,d = 30) nach (3).

senstrome ab 0,28 g/h bei einem Temperaturkontrast von
5K und einer Messdistanz von 2,7 m detektieren.

Wie sich die Ergebnisse bei Messungen in Anlagen un-
ter dem Einfluss von Wind, strukturreicher Umgebung und
unterschiedlichen Temperaturkontrasten verhalten und ob
sich damit die z.B. in [3] ermittelte Detektionsuntergrenze
senken ldsst, miissen weitere Untersuchungen zeigen. Es sind
Messungen im Labor mit geringeren Methanmassenstrémen,
Wind als zusétzlicher Storgroffe und Auflenmessungen ge-
plant. Zudem ist eine Analyse mit mehreren kleinen ROIs
geplant, um die Effekte der laminaren Strémung zu kom-
pensieren. Sowie ein Vergleich mit der von den Kameraher-

stellern gelieferten Funktionen.

Danksagung: Die Autoren danken dem BMWK fiir die For-
derung (Férderzeichen: 03EI3075A).
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