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摘　要：矿井涌（突）水视频识别是智能化矿井建设的关键之一，通过识别涌（突）水从无到有、从小到

大的动态演变过程，有助于防止水量超出矿井排水能力并演变为水害。为此提出了一种基于多通道

残差注意力机制的 U2Net 视频分割模型（MRAU），旨在识别涌（突）水的演变过程。首先，基于卷积

注意力模块（CBAM）改进 U2Net 网络模型，以提高特征提取效果。通过多通道残差预处理，区分水

流动态特征与静态背景，并将处理结果作为注意力机制输入模型，从而强化水流特征的学习。此外，

使用中间帧掩码作为标签进行多帧融合学习，进一步提升网络对水流动态特征的识别能力。最终，

通过学习不同场景下的水流特征，实现对未知场景中涌（突）水动态演变的有效识别。通过与 Deeplab、
LRASPP、FCN、U2Net 网络模型的对比试验，选用 Dice 和 IoU 作为评价指标。试验结果表明，

MRAU 模型的 Dice 和 IoU 分别达到 92.88% 和 87.51%，相比 U2Net 基础网络，识别结果分别提高

了 4.71% 和 7.41%。在未知的涌（突）水场景中测试时，MRAU 的 Dice 和 IoU 得分分别达到了

86.75% 和 80.23%。与其他模型相比，MRAU 的识别精度最高，表明该模型在不同场景下对水流特

征具有更强的泛化能力。此外，MRAU 能够精准监测涌（突）水流量从小到大的演变过程。最后，通

过在井下环境中模拟突水场景，进一步验证 MRAU 模型在实际生产中的实用性，为矿井水害监测提

供了有效的技术手段。
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Mine water inrush risk identification method based on MRAU video
segmentation model
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 （1. Inner Mongolia Research Institute, University of Mining and Technology-Beijing, Ordos 017000, China; 2. National Engineering Research Center of Coal

Mine Water Hazard Controlling, China University of Mining and Technology-Beijing, Beijing 100083, China; 3. Key Laboratory of Mine Water

Control and Resources Utilization, National Mine Safety Administration, Beijing 100083, China; 4. College of Information Engineering,

Beijing Institute of Petrochemical Technology, Beijing 102617, China）

Abstract: Mine water inrush video recognition is a key component in intelligent mine construction. By recognizing the dynamic evolution
of water inrush from none to some and from small to large, it helps prevent the water volume from exceeding the mine’s drainage capacity
and turning into a  water  hazard.  Therefore,  a  video segmentation model  based on the Multi-channel  Residual  Attention mechanism and
U2Net (MRAU) was proposed to identify the evolution process of water inrush. First, the U2Net network model was improved based on the
Convolutional  Block  Attention  Module  (CBAM) to  enhance  feature  extraction.  Then,  through multi-channel  residual  preprocessing,  the
dynamic features of water flow were distinguished from the static background, and the processed results were input into the model as an at-
tention mechanism to reinforce the learning of water flow features. In addition, intermediate frame masks were used as labels for multi-
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frame fusion learning, further enhancing the network’s ability to recognize the dynamic features of water flow. Finally, by learning the wa-
ter flow features in different scenarios, the model effectively recognizes the dynamic changes of water inrush in unknown scenarios. Com-
parative experiments with Deeplab, LRASPP, FCN, and U2Net network models, using Dice and IoU as evaluation metrics, show that the
Dice and IoU of the MRAU model reach 92.88% and 87.51%, respectively, which represents improvements of 4.71% and 7.41% over the
baseline U2Net network. When tested in unknown water inrush scenarios, the MRAU model achieves Dice and IoU scores of 86.75% and
80.23%. Compared to other models, MRAU achieves the highest recognition accuracy, demonstrating stronger generalization capabilities
in recognizing water flow features across different scenarios. Moreover, MRAU can accurately monitor the dynamic evolution of water in-
rush from small to large. Finally, simulations of water inrush scenarios in underground environments further verify the practical utility of
the MRAU model in real-world production, providing an effective technical solution for mine water hazard monitoring.
Key words: mine water inrush； video segmentation； MRAU； multichannel residual preprocessing； attention mechanism； U2Net

  

0　引　　言

矿井水害是矿山安全生产的一类重大灾害，常

导致严重的人员伤亡和财产损失[1-2]。第一时间识别

水害事故并实施有效的预防措施，对确保人员安全

撤离、将水害影响降到最低至关重要[3-4]。涌（突）水

演变成水害的过程通常从初始的渗水开始，随着水

流的扩散、范围扩大以及水压和涌水量的增加，一旦

超过矿井的排水能力，将导致大范围的淹井和结构

破坏，进而形成全面的水害。传统的涌（突）水监测

方法主要依赖井下工人的定期巡检和传感器监测，

但存在局限性。事故发生时，工人可能优先逃生而

非通知控制中心，从而导致响应延迟。例如，2019 年

曾家沟煤矿发生水害事故，水害发生后近 0.5 h，井口

值班人员才发现主平硐井口有水流出，并随后向调

度中心汇报，造成了一定延迟，未能在第一时间通知

其他工作人员。此外，传感器监测作为接触式方法，

在事故中容易受损，影响其稳定性和可靠性。

相比之下，视频识别技术在矿井水害监测中具

有显著优势，特别是在对涌（突）水监测时。视频识

别技术通过非接触式、全天候的实时监测，能够自动

分析视频流，迅速识别矿井内涌（突）水的动态演变

过程，并在涌（突）水从无到有的初期阶段及流量逐

渐增加时，及时发出预警。这一技术不仅有效避免

了因人工监测延迟或盲点带来的风险，还减少了工

人在危险环境中的暴露时间，降低了安全风险和人

员配置成本。基于现有的监控摄像头，视频识别技

术无需额外的硬件投资，能够以较低成本实现高效

的矿井水害监测。

目前，矿井智能化发展迅速[5-6]，视觉识别技术已

广泛应用于煤岩纹理检测[7-9]、煤矸石分拣[10-12]、地

下作业异常识别[13-14] 以及井下图像去噪[15-18]。在矿

井涌（突）水监测方面，视觉识别技术的应用相对较

少，主要原因是有限的样本无法覆盖所有涌（突）水

场景，当未知场景出现涌（突）水的动态变化时，常规

的深度学习方法很难精确捕捉。此外，水流的动态

变化对深度学习算法提出了更高的挑战。因此，需

要一种能够学习和提取水流视觉特征的方法，以便

在不同场景下有效识别水流特征。这种方法应具备

忽略背景干扰的能力，专注于水流的视觉特征，从而

提高矿井涌（突）水的识别精度。

矿井涌（突）水的视觉特征可分为空间特征和时

间特征。空间特征主要表现为形状和颜色，而时间

特征涉及动态纹理。卷积神经网络能够分层提取水

流在时间和空间上的低级和高级特征[19]，相比于传

统方法更具效率和灵活性。在图像识别领域，图像

分类主要关注整体信息，为整个图像输出标签或类

别。然而，它难以有效提取不同背景下的水流特征，

也无法清晰可视化水流与背景的区别[20]。相比之下，

图像分割通过将图像划分为多个区域或像素组，其

中每个区域代表不同的类别[21]。相比于单张图像的

分割，视频分割方法不仅能够识别单张视频帧中的

水流和背景，确定其精确边界、位置和形状，还能考

虑水流在时间维度上的变化，从而利用多帧水流面

积的变化来反映涌（突）水水量的变化。因此，采用

视频分割方法可以更直观地呈现矿井涌（突）水的演

变过程。

为此，提出了一种基于多通道残差注意力机制

的 U2Net 视频分割模型（MRAU）。当识别地点发生

涌（突）水时，该模型能够基于已学习的涌（突）水特征，

精准识别涌（突）水从无到有的渗水过程。此外，通

过对连续视频帧的分析，模型还可以进一步识别从

小到大的涌（突）水演变过程。为消除背景影响，模

型采用多通道残差预处理方法，以实现跨场景的涌

 （突）水识别。同时，将预处理结果作为注意力机制

输入到模型中，从而增强了对水流动态特征与静态

背景的区分能力。此外，模型引入 CBAM 模块以改

进 U2Net 网络（即 CBAM-U2Net），从而提高了边缘
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特征提取的精度。最后，提出了一种多帧融合预处

理方法，利用中间视频帧的掩码作为反向传播的标

签，进一步强化了水流动态特征的识别能力。 

1　MRAU 模型设计
 

1.1　整体网络结构

MRAU 网络整体结构如图 1 所示，将 3 个模块

整合到一个统一框架中，以优化分割结果。图 1 中，

t1～t3 为第 1～3 帧。第 1 个模块是多通道残差注意

力机制，其核心在于利用多通道残差方法对视频进

行预处理，并融合连续帧特征，以捕捉多个视频帧之

间的动态特征。预处理后的视频帧作为多帧注意力

机制的输入，使模型更加关注水流的动态特征。最

后，将这些特征拼接后作为后续分割模型的输入。
 
 

输出

CBAM-RSU4

输入图像帧

多通道残差图像

输出
特征

t1

t2

t3

CBAM-U2Net

预测结果

cbam

输入

图 1    MRAU 网络整体结构

Fig.1    Overall structure of the MRAU network
 

第 2 个模块是改进的 U2Net 网络模型，其特点

是在每个 U 型结构中嵌入了 CBAM 模块。引入

CBAM 显著增强了网络的特征提取能力，使其更有

效地关注重要特征，同时抑制无关或冗余部分。U
型结构的每一层经过优化，确保特征图在多次下采

样和上采样后保留最有价值的信息。这对分割任务

尤为关键，特别是在矿井涌（突）水识别中，因为需要

精确区分水流边缘与复杂纹理场景。

第 3 个模块是反向传播。在这一阶段，使用中

间帧的标注图像作为真实标签，以更好地捕捉和描

述水流的动态特性，使网络专注于水流的流动性和

连续性。在学习过程中，这些动态特征作为训练目

标，中间帧标签帮助网络准确描绘水流前后的运动

变化，从而提升模型对水流流动性的理解和分割准

确性。3 个模块的协同工作改善了视频特征提取，并

增强了模型对动态环境变化的适应能力，使该结构

非常适合在不同场景中识别水流，特别是在复杂的

井下环境中提取涌（突）水特征。 

1.2　CBAM 模块

CBAM[22] 利用空间和通道注意力机制增强模型

的特征处理能力，显著提高了模型的视觉性能。

CBAM 模块结构如图 2 所示，空间注意力机制强调

图像中特定位置的重要特征，而通道注意力机制则

增强识别任务中最有效的特征通道。CBAM 通过最

大池化和平均池化有效地压缩特征图，保留关键特

征，并利用多层感知机进一步细化和增强这些特征。

最终，CBAM 通过 Sigmoid 函数确定每个特征的权

重，抑制不必要的特征，突出重要特征，使模型专注

于关键的信息。
 
 

通道注意力机制

+ sig

空间注意力机制

输出特征

sig

通道注意
力机制

空间注意
力机制

输入特征

输入
特征

图 2    CBAM 模块结构

Fig.2    CBAM module structure diagram
  

1.3　基于 CBAM 的 U2Net 网络结构

U2Net[23] 网络模型在图像语义分割领域表现出

良好的性能，采用了残差 U 结构（RSU）模块来捕捉

不同尺度中更多的上下文信息。RSU 模块替代了

Unet[24] 中的传统卷积块，这一改进使 U2Net 在更深

的层次中保持高分辨率细节，同时准确地整合多尺

度信息，从而显著提高了分割任务的准确性和鲁棒性。

集成 CBAM 模块以提升 U2Net 模型显著目标的

识别能力，U2Net 网络的 U 型结构引入 CBAM 模块，

同时嵌入到每个 RSU 模块中。CBAM-RSU4F 模块

结构如图 3 所示，以 RSU4F 模块为例，将左侧每一
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个特征提取模块的输出 H×W×Cmid 传入 CBAM 模块，

并与右侧每个特征提取模块输出的 H×W×Cmid 进行

相加，从而在每个小的 U 型结构中嵌入 CBAM 模块。

图 3 中 k3 表示卷积核大小为 3×3，s1 表示卷积的步

长为 1，d2、d4、d8 表示卷积的扩张率，分别为 2、4 和 8，

用于扩张卷积操作。这些扩张率会影响感受野，使

得在不同尺度上提取特征，更适合处理多尺度信息。

S (1)
side S (6)

side

图 4 展示了 U2Net 的整体结构，其中输入特征

为 MRAU 第 1 个模块的输出，随后经过网络层处理。

网络层包含 6 个编码器（En_1—En_6），每个编码器

包含一个 CBAM-RSU 模块，各模块配置和深度不同。

这些编码器通过逐步减小空间维度（卷积和池化）并

增加通道维度，捕捉视频帧的高级语义特征。网络

还包含 5 个解码器（De_1—De_5），每个解码器同样

包含一个 CBAM-RSU 模块，逐步对编码器特征图进

行上采样。 — 表示网络中各层解码器生成

的多尺度侧输出用于捕获不同分辨率的特征并辅助

最终结果的融合。计算过程与 CBAM-RSU 结构类

似，将每个编码器的输出传入 CBAM 模块，并与解

码器的输出相加。每个编码器的输出（Sup1—Sup6）
经过进一步的卷积和上采样处理，生成不同尺度的

涌（突）水预测图，每个多尺度预测图对应不同分辨

率的视频帧。最终的涌（突）水预测（Sfuse）通过收集和

合并所有尺度的预测结果获得，并通过 Sigmoid 函数

激活生成涌（突）水的二值预测图。
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Conv2d+BN+ReLU
k3,s1

Conv2d+BN+ReLU
k3,s1

Conv2d+BN+ReLU
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CBAM
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图 3    CBAM-RSU4F 模块结构

Fig.3    CBAM-RSU4F module structure
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图 4    基于 CBAM 的 U2Net 网络模型

Fig.4    U2Net network model based on CBAM
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1.4　多通道残差预处理

在矿井涌（突）水识别过程中，由于井下环境复

杂，获取不同场景下的涌（突）水样本非常困难。因

此，背景的高度变化性使得单一场景训练变得不可

行。针对上述问题，识别真实矿井涌（突）水视频的

关键步骤之一是消除背景影响。水流的动态变化主

要由颜色、纹理、波纹和光照条件引起，而静态部分

 （如岩壁和煤壁）会干扰水流识别。本研究重点在于

生成仅保留纹理和颜色的水流特征帧，并应用多通

道方法消除静态背景。多通道模式通过处理 RGB
三个通道的残差，保留水流的颜色特征，从而提高了

每个像素的阈值。该方法通过计算连续视频帧中每

个通道像素的平均值，获得平均像素帧。实现这一

功能的前提是相机位置固定，且静态背景与动态对

象之间有明确区别。因此，视频中每个通道的平均

像素帧具有如下像素级定义：

FR (x,y) =
t∑

i=1

Ii(x,y) （1）

FG (x,y) =
t∑

i=1

Ii(x,y) （2）

FB (x,y) =
t∑

i=1

Ii(x,y) （3）

FR (x,y) FG (x,y) FB (x,y)式中： , , 分别为 RGB 三个通

道的平均像素值；t 为视频中的帧数；i 为当前视频帧；

Ii(x,y)为该位置的像素值。

然后，通过计算视频帧与平均像素帧的差值获

得残差图像。图 5 中的结果表明，多通道方法保留

了 RGB 颜色范围，从而增加了像素阈值。该方法通

过放大水流的独特视觉属性（如颜色和纹理变化），

增强了水的动态特征与静态背景的区分能力。 

1.5　多通道残差注意力机制

深度神经网络使用的注意力机制通常捕捉不

同特征之间的长距离依赖关系，并对全局上下文信

息建模。在不同环境下的涌（突）水识别中，重点是

捕捉水流的流动性并消除背景的复杂性。从不同

背景的涌（突）水视频中提取特征时，背景特征会影

响全局信息。因此，在输入特征之前，将多个视频

帧融合，并将多通道残差图像作为注意力机制，融

入多帧特征向量中。这样，较高的权重赋予水流的

动态部分，从而增强模型对涌（突）水关键部分的关

注，而较小的权重则分配给与水流无关的背景区域。

多通道残差注意力机制如图 6 所示，首先将 3 张输

入 大 小 为 H×W×C 的 连 续 视 频 帧 通 过 Conv2d+
BN+ReLU 层进行特征提取，然后，在第三个维度进

行拼接，得到 H×W×3C 的特征向量。紧接着，使用

CBAM-RSU4 模块融合 3 张图像的特征，并优化特

征流。这样，使其在图像的低级特征（如边缘和纹

理）与高级特征（如物体部分和整体结构）之间保持

平衡。
 
 

多通道平均值 残差处理

(a) 原始视频帧 (b) 多通道平均帧 (c) 多通道残差图像

图 5    多通道残差预处理方法

Fig.5    Multi-channel residual preprocessing method
 

同时，多通道残差图像首先通过 Conv2d+BN+
ReLU 层进行特征提取。然后，多通道残差图像与

CBAM-RSU4 模块的输出相乘，作为 3 个连续帧的

注意力机制。最后，将其与 CBAM-RSU4 模块融合

后的特征相加，生成最终的特征图像。总体上，经过

CBAM-RSU4 模块处理的特征图作为查询向量，因

为它们是模型当前关注的特征。多通道残差图像作

为关键向量，参与注意力权重的计算，通过 Conv2d+
BN+ReLU 层实现。 

2　试　　验
 

2.1　数据集

本研究旨在通过学习水流特征，在未知场景中

 

CBAM-RSU4

输入帧

多通道残差图像

输出特征

t1

t2

t3

cbam

图 6    多通道残差注意力机制

Fig.6    Multi-channel residual attention mechanism
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提取水流信息，实现不同场景下的矿井涌（突）水识

别。为此，建立了多样化的水流数据集作为综合训

练样本。数据集分为 3 部分：视频水数据集、矿井涌

 （突）水数据集，以及掘进与回采工作面数据集。

图 7 展示了各数据集的示例。
 
 

(a) VWD数据集 

(b) 矿井涌(突)水数据集 

(c) 掘进和回采工作面数据集 

图 7    数据集结构

Fig.7    Datasets structure
 

视频水数据集（VWD）：由于涌（突）水的本质是

水流，其时空演变过程与水流高度相似，例如水流扩

展速度较快，并伴随水体亮度波动等现象。因此，收

集了视频水数据集（VWD），包含数小时的水流视频

素材，是目前最大规模的水流视频数据库之一。如

图 7a 所示，数据集收录了 160 个视频，涵盖多种水

流形态，如溪流、喷泉、瀑布和海洋等场景。数据集

包含丰富的水流颜色、纹理及时间特征，使模型能够

在不同条件下学习水流的动态变化。

矿井涌（突）水数据集：该数据集通过井下摄像

头对各个出水点进行采样。如图 7b 所示，数据集包

含 120 个视频，涵盖重力水、渗水、喷射状承压水和

地表积水等不同形态的涌（突）水视觉特征，并包括

光线较暗及噪声干扰下的涌（突）水场景。

掘进和回采工作面数据集：煤矿作业中，掘进和

回采工作面最易发生涌（突）水现象。主要原因包括

复杂的地质结构、开采导致的地层破裂、监测预警不

足，以及未处理的老空区等。在掘进和回采作业中，

掘进机、带式输送机、刮板输送机和采煤机等设备均

在运转。因此，掘进和回采工作面成为矿井涌（突）

水的主要监测对象。为验证模型在实际场景中的效

果并增强其背景泛化能力，采集了井下回采和掘进

作业的视频，并将其标注为无水。如图 7c 所示，数

据集收录了 50 个视频。

这些数据集不仅关注水的基本特征，还涵盖了

涌（突）水的多种视觉形态，提升其在不同场景中的

泛化能力。此外，由于数据集中每个视频的背景完

全不同，因此在划分测试集和训练集时，背景环境之

间不存在交集。这种多维数据集不仅使模型能够充

分学习水流特征，还能检验其跨场景识别能力，从而

准确识别和应对不同环境下的涌（突）水现象。 

2.2　评价指标

MRAU 分割性能的评估指标为 Dice 系数和交

并比 IoU。Dice 系数用于量化分割模型在给定数据

集上的性能，特别注重小物体的表现，能够反映水流

细节。Dice 系数公式如下

Dice =
2TP

(TP+FN)+ (TP+FP)
（4）

其中，TP 为真阳性的数量，代表正确识别到的水

流；FN 为假阴性的数量，即被标记为非水像素的水

流像素；FP 为假阳性的数量，即错误识别为水像素的

非水像素。Dice 系数是一种集合相似性度量，常用

于计算两个样本之间的相似性。Dice 值的范围为

0～1。

IoU 广泛用于评估 2 个集合的相似性，其计算方

法如下

I(A,B) =
A∩B
A∪B

（5）

式中，I(A,B) 为 A、B 两个集合的交并比；A、B 分别

为 2 个掩码。

首先，需要确定 A 和 B 的重叠像素数，代表了 2
个掩码共同覆盖的区域。然后，需要计算 2 个掩码

中所有像素的总数，即每个掩码的像素数之和。IoU
通过将重叠像素数除以总像素数计算，反映 2 个掩

码的覆盖程度。 

2.3　试验细节

所有 MRAU 试验均在 PyTorch 深度学习框架

下，并使用 NVIDIA 24GB RTX A5000  GPU 进行。

训练过程中混合使用了 3 个数据集，并将每个数据

集按 8∶2 的比例划分为训练集和测试集。模型采

用交叉熵损失来衡量真实值与预测输出之间的差异，
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从而在训练过程中调整权重并优化性能。训练进行

了约 500 个 epoch，并使用数据增强来优化网络参数。

分割模型训练使用 Adam 优化器，学习率为 0.001，

动量为 0.9。模型以每批次 8 个样本的批量大小进

行训练，经过 500 个 epoch，每个 epoch 迭代 9 次，共

4 500 次迭代，并且每 20 个 epoch 将学习率降低 0.1。 

3　试验与应用分析
 

3.1　与主流分割模型的比较

将 MRAU 方法的性能与几种主流分割模型（包

括 DeepLab、LRASPP、FCN 和 U2Net）进行了比较。

表 1 展示了在相同训练条件下的多轮测试结果。

MRAU 模 型 的 Dice 平 均 值 和 IoU 平 均 值 分 别 为

92.88% 和 87.51%，均优于其他模型。与 FCN 相比，

U2Net 模型的 Dice 值提高了 8%，表明双 U 形结构增

强了网络的特征提取能力。进一步观察显示，与修

改前的 U2Net 模型相比，MRAU 的 Dice 平均值和

IoU 平均值显著提高了 4.71% 和 7.41%。LRASPP 的

Dice 和 IoU 值相对较低（分别为 72.38% 和 60.23%），

反映出像素误分类较多。
  

表 1    不同模型的测试性能

Table 1    Test performance of different models

项目 DeepLab LRASPP FCN U2Net MRAU

训练参数/106 42.0 3.2 35.3 44.0 44.2
训练时间/h 27.4 5.3 25.3 28.6 30.2

Dice/% 78.87 72.38 80.16 88.17 92.88
IoU/% 67.76 60.23 69.54 80.1 87.51

 

图 8 展 示 了 各 模 型 的 分 割 结 果 。 结 果 表 明 ，

MRAU 模型在水流边识别方面具有较高精度，且误

识别像素点较少，说明模型在水流与背景的区分上
 

8

(a) 测试视频 (b) Mask (c) Deeplab (d) Fcn (e) Lraspp (f) U2net (g) MRAU 

图 8    不同模型的分割结果

Fig.8    Segmentation results of different models
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表现优异。图 8 还展示了矿井中灯光昏暗、噪声较

大的场景测试情况。测试结果显示，MRAU 模型依

然能够捕捉涌（突）水特征，与其他模型相比，对噪声

和光线的敏感度较低，具备较强的抗干扰能力。

比较了 4 种现有模型与 MRAU 在训练过程中

的损失函数变化情况。如图 9 所示，DeepLab 模型的

损失函数初始值较高，但随后迅速下降，表明其初始

学习效果较好。FCN 模型的损失函数也呈现出类似

的快速下降，但在整个训练过程中波动较小，说明其

在训练数据上收敛较为稳定。LRASPP 模型最终达

到了较低的损失值，但在训练过程中波动较大。

U²Net 模型的损失函数迅速下降，并在某一时刻后趋

于稳定，波动极小，反映了 U²Net 模型在训练早期阶

段实现了有效的数据拟合。MRAU 模型的初始损失

值远高于其他模型，表明其初始误差较大。初期损

失函数波动剧烈，随后迅速趋于稳定并持续下降，表

明模型对初始数据高度敏感，且能够很好地适应训

练样本。在早期阶段，模型的损失函数与其他模型

表现出类似的下降速度，但在整个训练过程中波动

较大。这些波动是由于 MRAU 模型复杂性较高且

参数较多。然而，损失函数最终趋于稳定，表明 MRAU
能够有效适应训练数据。
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图 9    不同模型的损失函数变化曲线

Fig.9    Change curve of loss function of different models
 
 

3.2　CBAM 模块性能验证

为验证 CBAM 对 MRAU 模型的影响，随机从测

试集中选取视频样本进行试验，识别结果如图 10 所示。

由图 10 第 1 行可以看出，当水流与背景区分明

显时，未引入 CBAM 模块的特征提取效果与引入

CBAM 的 MRAU 差距不大。然而如图 10 第 2 行所

示，当背景较为复杂时，未引入 CBAM 模块的特征

提取效果与 MRAU 相比差距明显，不仅未能提取视

频帧上部边缘的水流，且水流轮廓发生了较大变化，

因此可见 CBAM 在降低背景影响方面效果显著。

CBAM 模块对 MRAU 模型性能的影响见表 2。可

知，引入 CBAM 模块后，模型的 Dice 和 IoU 分别提

高了 2.02% 和 2.9%。由此可见，CBAM 增强了目标

特征与边界的区分度，减少了背景特征的干扰，从而

提高了识别精度。 

3.3　多通道残差注意力机制性能验证

多通道残差注意力机制提提升了模型在不同环

境中对涌（突）水识别的泛化能力，同时强化了水流
 

(a) 测试视频 (b) 掩膜标签 (c) 无CBAM (d) MRAU

图 10    引入 CBAM 注意力机制的对比效果

Fig.10    Comparison effect of introducing CBAM attention
mechanism
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特征。为进一步验证该机制的性能，从测试集中选

取了公共水流数据集和矿井涌（突）水数据集进行试

验。表 3 的结果表明，完整的 MRAU 模型在 Dice
和 IoU 分数上显著高于未引入多通道残差注意力机

制的模型，分别提高了 2.95% 和 4.13%。此外，引入

多通道残差注意力机制后，2 个数据集上的结果均得

到改善。
 
 

表 2    引入 CBAM 模块的对比结果

Table 2    Compares results of introducing
CBAM module

项目 未引入CBAM MRAU

Dice/% 88.10 90.12

IoU/% 84.33 87.23

 
 

表 3    引入多通道残差注意力机制的模型性能

Table 3    Performance of model introducing multi-channel
residual attention mechanism

项目
无多通道残差注意力机制 MRAU

Dice/% IoU/% Dice/% IoU/%

水流公共集 89.10 81.40 93.24 87.58

矿井数据集 85.68 77.81 87.44 79.9

平均值 87.39 79.61 90.34 83.74
 

图 11 展示了 2 个铁矿数据集的测试结果。在

复杂背景下，多通道残差注意力机制使模型能够专

注于水流特征，且预测结果与标签高度匹配。然而，

未引入注意力机制的模型与标签匹配较差，识别区

域分散，且水花边缘匹配不完整。
 
 

(a) 测试视频 (b) 掩膜标签 (c) 无多通道残
差注意力机制

(d) MRAU

图 11    引入多通道残差注意力机制的对比效果

Fig.11    Comparison of the introduction of a multi-channel re-
sidual attention mechanism

  

3.4　帧数的定量评价

将多通道残差帧用作水流的动态帧，可有效捕

捉水流的动态特征，每一帧都整合了前后帧的动态

信息。因此，在反向传播过程中使用中间帧作为标

签掩码（图 12），以避免信息丢失。对于连续输入的

视频帧，此方法避免了多帧之间的信息丢失，同时增

强了模型对动态特征的捕捉能力。
 
 

第1帧 第2帧 第3帧

中间帧掩膜标签 中间帧掩膜标签

第N帧

…

图 12    中间帧标记示意

Fig.12    Schematic diagram of intermediate frame marking
 

为探究不同输入帧数量对模型识别效果的影响，

进行了测试集试验，结果见表 4。当输入 3 帧时识别效

果最佳，Dice 和 IoU 分数分别达到 92.88% 和 87.51%。

这说明 3 帧输入能够在捕捉水流的动态变化和保持

较高的时序性之间达到最佳平衡。当输入帧数超过

3 帧时，识别率下降。模型需整合更多帧的信息，使

部分中间帧的标签难以反映所有帧的特征，从而削

弱了对动态信息的捕捉效果。这种现象可以归因于

在连续的时间序列中，某些中间帧的水流特征变化

不明显，增加了模型对无效信息的处理负担，进而影

响整体识别效果。此外，使用单帧输入时，Dice 和

IoU 分数分别比 3 帧输入低 3.39% 和 5.71%，进一步

证明多帧输入使模型能够更好地捕捉水流的时序性，

增强对水流流动细节特征的敏感度。
 
 

表 4    不同输入帧数的识别结果

Table 4    Identification results of different input
frame numbers

项目 1帧 3帧 5帧 7帧

Dice/% 89.50 92.88 90.67 87.38

IoU/% 81.80 87.51 83.51 79.08
  

3.5　跨场景涌（突）水水量动态识别

为评估 MRAU 算法在矿井涌（突）水视频识别

领域的有效性并间接验证其跨场景泛化能力，采用

某矿的突水样本进行测试，该样本类型未在训练集

中出现。测试样本为井下工作面底板突水的视频，

如图 13 所示。图 13a 中的原始视频帧显示水从底

板含水层连续喷出的情景，水流如喷泉般涌出，且

水量随时间增加。最终识别结果如图 13d 所示，

MRAU 有效地分割了突水区域，Dice 值为 86.75%，

IoU 值为 80.23%。

　武　强等：基于 MRAU 视频分割模型的矿井涌（突）水风险识别方法 2024 年第 11 期　

25



 

(a) 突水视频帧 (b) 标签 (c) 预测结果 (d) MRAU

t0

t1

t2

t3

t4

图 13    MRAU 突水分割结果

Fig.13    Results of MRAU water inrush segmentation
 

此外，还比较了其他模型的跨场景识别能力，见

表 5。结果表明，MRAU 在跨场景识别中显著优于

其他模型。
 
 

表 5    不同模型的跨场景突水识别性能指标

Table 5    Performance indicators of cross-scene water
inrush recognition for different models

项目 DeepLab LRASPP FCN U2Net MRAU

Dice/% 76.86 81.39 78.28 82.50 86.75

IoU/% 68.97 73.07 70.49 75.67 80.23
 

图像分割技术能够捕捉涌（突）水特征，从而实

现从无到有的识别。此外，通过分析矿井涌（突）水

过程中多张视频帧中水流面积的变化，可以捕捉到

涌（突）水的初始迹象及其扩展过程。因此，本次试

验对图 13 所示的突水视频进行了像素值统计，结果

如图 14 所示。每一帧的含水像素数量随时间增加，

呈现出明显的扩展趋势。 

3.6　应用分析

在矿井中部署大量防爆摄像头，使模型能够在

复杂环境下获取稳定且清晰的图像。鉴于回采和掘

进工作面水害发生概率较高，利用该位置的摄像头

进行视频数据采集，并通过安防平台管理视频流，实

现实时监测。利用 MRAU 模型的预处理方法，对视

频流进行实时解析。将训练好的 MRAU 模型通过

ONNX 神经网络框架集成到安防平台中，实现涌（突）

水的自动识别。经测算，模型调用一个摄像头进行

识别的时间为 5 s，表明该方法能够满足矿井突发水

情的实时监控需求。

在矿井涌（突）水实时监测过程中，因其动态演

变为突发事件，难以观测到真实情形，因此难以用于

模型的测试和验证。为进一步验证模型在实际场景

中的应用可行性，本研究基于某工作面视频流模拟

真实突水场景，以便在安全、可控环境下进行测试，

不仅确保了人员和设备的安全，还生成大量测试数

据，用于检验模型的可靠性。此外，模拟突水场景可

多次重复测试，降低成本和时间消耗，确保模型在各

种条件下均能稳定运行。本次模拟地点选在陕西某

矿 4107 工作面 115 号支架底板，突水类型为底板突

水。监测过程中，在安防平台的视频流中定时插入

视频帧。监测结果如图 15 所示。

图 15a 展示了模拟的底板突水图像，其中水量

逐渐增加。图 15b 和图 15c 分别展示了预测的二值

图像和目标提取结果。可知，随着时间推移，分割区

 

6.6

7.7

5.5

4.4

水
像
素
个
数
/1
0
5

3.3

2.2

1.1

t0 t1 t2

时间
t3 t4

图 14    突水像素变化曲线

Fig.14    change curve of water inrush pixels

 

(a) 突水视频帧

t0

t1

t2

t3

(b) 预测二值图像 (c) 预测结果

图 15    模拟监测结果

Fig.15    Simulated monitor results
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域的面积逐渐增加。此外，识别结果中的噪声点较

少，这是由于回采和掘进数据集作为无水标签参与

训练，使模型充分学习了井下环境。另一方面，由于

在模型训练中未使用回采工作面的突水样本，进一

步证明了 MRAU 在井下作业环境中的优异表现。

表 6 详细列出了每一帧的水像素数量，各帧之间的

差值始终大于 0，清晰地表明突水面积在不断扩大，

显示出明显的突水趋势。
 
 

表 6    不同视频帧中水像素个数

Table 6    Number of water pixels in different image frames

t1 t2 t3 t4

32 846 40 753 76 567 94 156
  

4　结　　论

1）MRAU 对地下场景变化具有高度的鲁棒性。

模型的 Dice 和 IoU 分别达到 92.88% 和 87.51%，比

U2Net 提高了 4.71% 和 7.41%，能够准确识别涌（突）

水特征。

2）融合多通道残差注意力机制，提高了模型在

不同场景下的泛化能力。融合后的 MRAU 模型的

Dice 和 IoU 相较于未融合时分别提高了 2.95% 和

4.13%。引入 CBAM 注意力模块以改进 U2Net 网络，

提 升 了 模 型 的 Dice 和 IoU， 分 别 增 加 了 2.02% 和

2.9%。此外，中间帧标签能够有效捕捉水流的动态

特征，并且连续帧的最佳数量为 3 帧。

3） 在 真 实 突 水 场 景 中 进 行 测 试 ， 结 果 表 明

MRAU 的识别效果最佳，验证了其出色的跨场景识

别能力。同时，还研究了涌（突）水从小到大的动态

演变过程。分析多帧视频图像，尤其是对含水像素

随时间扩展趋势的统计，显示 MRAU 模型能够有效

捕捉涌（突）水的初始迹象及其水量和水流面积增大

的趋势。在井下作业场景中，模拟突水场景以检验

MRAU 模型的泛化能力。结果表明，MRAU 能够很

好地识别回采工作面的突水，验证了模型在实际应

用中的可行性。
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