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物理信息背景定向薛定谔断层成像技术进行室内气流成像
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摘要—我们开发了一个框架，利用背景定向施来尼（BOS）测量和
物理信息重建技术，从单一视角进行非侵入式室内体积气流估计。我们
的框架使用一个将图案投影到目标后墙的光投影仪以及观察光图案中微
小畸变的摄像机。尽管单视角BOS断层扫描问题是严重不适定的，但我
们的提议框架通过以下方法解决了这一问题：（1）改进的光线追踪，（2）
基于物理的光照渲染方法和损失公式化，以及（3）使用物理信息神经网
络（PINN）进行基于物理的正则化，以确保重建的气流与浮力驱动流
动的基本方程保持一致。

I. 介绍
理解室内空间中的气流对于提高供暖、通风和空调（HVAC）系
统的舒适性和效率至关重要 [1, 2]。然而，三维（3D）气流感知
具有挑战性，因为硬件传感器仅测量传感器周围的局部区域 [3]。

一种有前景的成像技术是背景导向谢勒层析成像（BOS），它
使用图案化的背景图像来观察由于透明介质折射率变化而引起的

畸变 [4–8]。虽然BOS对于高空间分辨率的气体流动定量测量非
常有效，但是断层扫描反问题只有在有足够的视角数量时才能很

好地定义 [9–12] 。
在这项工作中，我们结合了几项最近在折射场层析成像方面

的进展，以实现从单个摄像机视角对房间规模场景的三维气流重

建。首先，我们使用一个物理信息神经网络（PINN）框架 [13]作
为正则化器，确保重建的场符合管理气流的偏微分方程（PDEs）。
这种方法类似于在 [12, 14–17]中提出的那些方法，但首次应用于
单视角房间规模设置中。此外，我们采用了改进的光线追踪技术，

并根据折射辐射传输方程（RRTE）[18, 19]采用基于物理的渲染
方法。我们还探讨了使用光源将图案投射到墙上 [20]的应用，这
可能比固定背景更实用。这份扩展摘要概述了我们的方法，这项

工作的完整版本 [21]将于 2025年在 ICASSP的会议记录中出现。
II. BOS成像配方

A. 气流成像设置
我们考虑一个 BOS 成像场景，其中包括一间充满空气的房间、
一台相机以及带有图案的背景墙或能将图案投影到后墙上的光

源，如图 1(a)所示。当没有空气流动时，相机捕捉到后墙图案的
参考图像 Iref。当侧壁的进气口将气流吹入房间时，由于空气密

度的变化导致其折射率出现梯度 η，捕获的图像 Iflow 出现失真，

如 Gladstone–Dale 方程 η = 1 + Gρ所描述的那样，其中 G是

Gladstone–Dale 系数 [22]。假设房间内空气的压力变化很小，那
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么根据理想气体定律，折射率与温度 T 的关系为 η(T ) = 1 +

ρ0G
T0
T
，其中 ρ0是环境密度，T0是环境温度 [12]。可以看出，空

气温度的变化会导致折射率的变化，从而使通过空气的光线发生

弯曲。

B. 光线追踪形式主义

光在连续变化折射率介质中的传播可以使用光线追踪常微分方程

（ODEs）[23]来描述。
dx (t)

dt = v (x (t)) ,
dv (t)

dt = η (x (t))∇η (x (t)) . (1)

由于折射率 η对光线位置 x (t)的隐含依赖，该 ODE 系统是完全
耦合的，并且其解被称为非线性光线追踪。这种 ODE 系统的完
全耦合性质引入了显著的计算复杂性。为了解决这个问题，我们

采用了一种拟线性光线追踪关联法则方法来将速度 ODE 与位置
ODE 解耦，简化了计算，同时对原始的真实路径仅有轻微偏差。
具体来说，由于折射率的变化很小，我们可以将光束的轨迹近似

为一条从 x0 沿 v0 开始的直线。沿着这条线性路径查询折射率场

以计算一个近似的速度 ṽ(t)，然后将其用于位置 ODE中以获得
更新后的光线路径 x̃(t)。

C. 成像模型

我们使用基于物理的渲染方法——具体来说，是 RRTE [18, 19]
的路径积分表达式——来计算给定像素 j 在传感器平面上的强度

Ij 作为

Ij =

∫
A

∫
Ω

Wj(xs)Lwall(xw, vw)
〈n̂w, vw〉
‖rs↔w‖

dvsdxs, (2)

其中 Wj 是三角相机滤波函数，(xw, vw) 是从传感器平面上的

(xs, vs)开始追踪光线的墙的位置和速度，Lwall是背墙面的亮度，

〈n̂w, vw〉是背墙面法线 n̂w和 vw之间的角度余弦值，而 ‖rs↔w‖是
光线路径的长度。像素的总强度通过对所有初始光线速度 vs ∈ Ω

以及传感器像素区域内所有初始光线位置 xs ∈ A进行积分得到。

在实际操作中，我们使用蒙特卡罗采样来评估这个积分。

为了确定背墙的亮度，我们考虑两种情况。在背墙是纹理光

源的情况下，Lwall是已知的并且可以直接查询。如果我们假设墙

壁是由针孔投影仪照亮的，则背墙上的一点将由投影仪上的单一

点照亮。有关背墙-投影仪连接以及在这种情况下整体成像模型的
更多细节，请参见 [21]。

https://arxiv.org/pdf/2509.14442v1
https://cenxiv.cn/cn-pdf/2509.14442v1
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图 1:空气流场重建结果使用投影仪和摄像机BOS采集装置。顶部一行从左至右展示了真实值和使用不同损失组合重建的温度场（在
K中的）。底部左侧图说明了 BOS图像测量。剩余的底部行图示显示了每个重建方案的绝对误差。

D. 物理告知的 BOS层析成像

重建气流的温度 T、压力 p和速度 u场可以被表述为一个断层扫
描反问题，给定 BOS 图像测量值 Iflow和边界区域 Γ上的边界条

件 (T ∗, p∗, u∗)
∣∣
Γ
。单视图 3D BOS在视角方向上存在内在的模糊

性 [14] 。遵循 PINNs框架 [13, 24] ,我们建议使用基于物理信息
的损失来正则化反演。这是通过求解以下优化问题完成的：

min
T,p,u

λ1LBOS(η) + λ2LΓ(T, p, u) + λ3LPDE(T, p, u)

subject to η = 1 + ρ0G
T0
T
,

(3)
该目标函数包括以下损失分量：

• BOS图像损失LBOS =
∑

j

∥∥∥Ijflow−Ij(η)
∥∥∥2

2
，其中 j表示像素索

引，Iflow是BOS图像测量强度，而 I(η)是从 (2)预测的强度。

• 边界损失 LΓ =
∥∥(T ∗

n , p
∗
n, u∗

n)
∣∣
Γ
− (Tn, pn, un)

∣∣
Γ

∥∥2

2
，其中下标 n

表示该字段除以其最大值。

• 物理信息损失 LPDE =
∑Nc

i=1 γ1r
2
mass (xi) + γ2‖rmom (xi) ‖22 +

γ3r
2
heat (xi)，其中 γ1,2,3 是平衡每个残差权重的标量乘数，而

xi=1,...,Nc 是在计算域中均匀采样的插值点。rmass、rmom 和

rheat是非维度质量守恒、动量守恒以及热传递方程的残差，这

些是由布辛内斯克近似法针对浮力驱动流定义的：

rmass (x) = ∇ · u ,

rmom (x) = (u · ∇) u +∇p− 1

Re
∇2u +RiTndeg ,

rheat (x) = (u · ∇)Tnd − 1

Pe
∇2Tnd .

这里，无量纲温度波动 Tnd 由入口 Tin 和参考 T0 温度计算得到，

表示为 Tnd = T−T0
Tin−T0

。附加参数包括重力加速度 g及其单位向量

eg，运动粘度 ν，热扩散率系数 α，热膨胀系数 β，特征长度尺度

L和速度尺度 U，从而得出无量纲的雷诺数、佩克莱特数和理查

森数：Re = UL
ν

, P e = UL
α

, Ri = gβ(Tin−T0)L

U2 .

我们使用隐式神经表示通过多层感知器（MLP）对 T、p和

u场进行参数化，即 (T, p, u) = MLP (x; θ)其中 x表示空间位置，
而 θ是通过求解优化问题 (3)确定的MLP参数。
我们的前向渲染和优化框架是用 JAX 实现的，并使用了

Equinox、Diffrax 和 Optax 库 [25–28]。它是端到端可微分的，
通过自动微分和伴随状态方法实现了高效的梯度计算 [14, 29]。

III. 实验设置与结果
A. 空气流动仿真
我们通过使用 OpenFOAM 进行雷诺平均纳维-斯托克斯
（RANS）仿真来获得真实空气流。房间设置和真实温度场如图
1(a)所示，入口指向正 x方向。为了成像整个房间的流动，我们

模拟了一个假设的相机和投影仪，它们分别位于 (0.85,−29, 1.5)

米和 (1.85,−29, 1.5)米处，并且都朝向正 y方向，具有很大的焦

距。投影仪用小波噪声图案 [30] 照亮了背墙。图 1(e)中所示的
BOS图像测量结果是使用我们的基于物理的渲染器以 100× 100

的传感器分辨率和每像素 2个采样点获得的。
B. 气流重建
我们在给定 BOS图像测量和边界 T, p和 u场的 y − z 平面位于

x = −1.2m（包含进出口）上的 64× 64× 64体素化网格上评估

重建性能。请注意，由物理信息损失施加的不可压缩流动方程与

OpenFOAM RANS模拟之间的模型和分辨率不匹配。我们运行
了 80, 000次迭代的Optax adabelief优化器，使用mini-batch更
新，并采用 8192个空间点来计算 PDE损失，5000个像素来计算
BOS损失，以及 4096个点来计算边界损失。

我们将使用我们提出的 BOS+PDE+边界损失方法重建气
流体积的性能与两种替代重建方案进行了比较：BOS+边界和
PDE+边界。图 1的重建结果显示，结合所有三项损失显著减少
了伪影，并且对于准确地重建温度场至关重要。我们在 [21]中还
展示了，在与 BOS+边界的重建结果相比时，BOS+PDE+边界



重建的 p 场的均方根误差低两个数量级，u 场则低一个数量级。
这些发现突显了我们的物理信息和可微渲染框架在实现湍流气流

高精度 BOS重建方面的优势。
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