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摘　 要:为了解决矿井复杂环境下外因火灾监测误报率和漏报率较高的问题,提出基于红外视觉

特征融合的矿井外因火灾监测算法。 首先,改进红外小目标检测的局部对比度度量(LCM)模型,
提高早期火灾目标的显著度,进而分割出火灾疑似区域;其次,通过分析不同监视场景下外因火

灾和主要干扰热源在热红外图像序列中的视觉特征,选出抗干扰能力强的火灾显著特征;然后,
优选火灾显著特征提取方法和相似度估计策略,以获取热红外图像序列中火灾疑似区域的主要

视觉特征,并构建火灾特征向量;最后,通过建立特征向量集,构建基于支持向量机(SVM)的矿井

外因火灾检测模型,对所提算法进行验证。 结果表明:所提算法不仅能监测不同场景下的外因火

灾,还能够监测远距离和早期阶段的外因火灾,其正确率和检测率分别达到 96. 93% 、96. 24% ,误
检率低至 2. 56% ;相较于对比算法,所提算法在火灾监测的准确率、误报率和漏报率方面均有较

大的改善。
关键词:矿井外因火灾;红外视觉特征;局部对比度度量(LCM) 模型;特征向量;支持向量机

(SVM)
中图分类号:TD
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Abstract:In
 

order
 

to
 

solve
 

the
 

problems
 

of
 

high
 

false
 

positive
 

and
 

false
 

negative
 

rates
 

of
 

external
 

fire
 

monitoring
 

in
 

complex
 

mine
 

environments,
 

a
 

monitoring
 

algorithm
 

using
 

infrared
 

visual
 

feature
 

fusion
 

was
 

proposed.
 

Firstly,
 

the
 

Local
 

Contrast
 

Measure
 

(LCM)
 

model
 

for
 

infrared
 

small
 

target
 

detection
 

was
 

improved
 

to
 

enhance
 

the
 

saliency
 

of
 

early-stage
 

fire
 

targets,
 

thereby
 

segmenting
 

out
 

suspected
 

fire
 

are-
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as.
 

Then,
 

by
 

analyzing
 

the
 

visual
 

features
 

of
 

exogenous
 

fires
 

and
 

major
 

interfering
 

heat
 

sources
 

in
 

ther-
mal

 

infrared
 

image
 

sequences
 

under
 

different
 

surveillance
 

scenarios,
 

the
 

salient
 

features
 

of
 

fires
 

with
 

strong
 

anti-interference
 

ability
 

were
 

preferred.
 

Next,
 

fire
 

salient
 

feature
 

extraction
 

methods
 

and
 

similari-
ty

 

estimation
 

strategies
 

were
 

optimized
 

to
 

obtain
 

the
 

main
 

visual
 

features
 

of
 

suspected
 

fire
 

areas
 

in
 

the
 

thermal
 

infrared
 

image
 

sequences
 

and
 

construct
 

a
 

fire
 

feature
 

vector.
 

Finally,
 

by
 

establishing
 

a
 

feature
 

vector
 

set
 

and
 

constructing
 

a
 

mine
 

exogenous
 

fire
 

detection
 

model
 

using
 

Support
 

Vector
 

Machine
 

(SVM),
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

was
 

experimentally
 

validated.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

algo-
rithm

 

realizes
 

exogenous
 

fire
 

monitoring
 

in
 

different
 

scenarios,
 

as
 

well
 

as
 

in
 

remote
 

and
 

early
 

stages,
 

with
 

accuracy
 

and
 

detection
 

rates
 

of
 

96. 93%
 

and
 

96. 24% ,
 

respectively,
 

and
 

a
 

false
 

detection
 

rate
 

of
 

2. 56% .
 

Compared
 

to
 

the
 

described
 

comparison
 

algorithms,
 

the
 

proposed
 

method
 

has
 

better
 

improve-
ments

 

in
 

the
 

accuracy,
 

false
 

alarm
 

rate,
 

and
 

leakage
 

alarm
 

rate
 

of
 

fire
 

monitoring.
 

Key
 

words:mine
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infrared
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(LCM)
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eig-
envector;

 

support
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　 　 矿井外因火灾是煤矿最主要的灾害之一,对矿

井外因火灾的准确监视已成为矿井灾害智能化防

控的主要研究方向[1] 。 当前,基于视觉特征的矿

井外因火灾监测主要包括可见光监测、近红外监测

和远红外监测等。 可见光监测和近红外监测具有

时空分辨率高和细节特征丰富的优点,但这 2 种监

测方法易受井下各种干扰光源的影响[2-3] ;远红外

监测不仅具有对物体温度变化敏感、监视距离远和

监测结果准确率高等优点,还能发现遮蔽区域的火

灾目标。 因此,开展矿井外因火灾的远红外(热红

外)视觉监测,已经成为外因火灾智能防控的研究

热点。
当前,矿井外因火灾视觉监测的相关研究主要

集中于可见光和近红外波段,对远红外波段的监测

研究较少。 相关工作包括红外热图像增强、火源或

烟雾的温度场特征分析以及利用分类器分类实现

火灾检测等[4-6] ,主要是通过分析火源和烟雾温度

场的静、动态特征,提取矿井场景中目标物的高亮

区域、亮度变化率和面积变化率等温度场特征,并
结合红外热图像增强和 SVM、 K 最邻近法 ( K -

 

Nearest
 

Neighbor,
 

KNN)、反向传播(Back-Propaga-
tion,

 

BP)等分类器检测算法,实现不同场景下火

灾的检测和报警[7-9] 。 这类方法能够实现蔓延阶

段的火灾监测,但无法排除环境中移动的高温物

体,并且对早期火源目标的检测效果较差,无法实

现井下远距离、大范围的火灾监测。
为实现矿井外因火灾的可靠监测, 冯加宇

等[10]通过探究井下视频中存在的大量干扰源,分
析了红外成像技术在输送带火灾监测中存在的主

要难题,并提出了相应解决策略。 SUN 等[11] 利用

热红外视频中火灾初期的前后帧信息,设计了一种

自增强的多趋势反向传播神经网络(Back
 

Propaga-
tion

 

Neural
 

Network,BPNN)模型,通过多分类器方

式实现地下火灾的增强融合预测。 孙继平等[12-13]

在综述煤矿外因火灾感知技术的基础上,指出了矿

井图像在外因火灾监测中的关键作用,并探讨了热

红外与可见光图像特征相结合的外因火灾监测方

法以及趋势预测方法。 桂小红等[14]通过 FDS 火灾

模拟软件,模拟了 4 种工况下电缆巷火灾烟气分布

云图、空气浓度分布云图和点火源顶棚温度变化,
得到了不同通风条件下巷道烟气含量和扩散规律,
相关结论为工矿区电缆巷的火灾防治提供了参考。
段佳磊等[15]通过分析钢丝绳芯阻燃输送带在摩擦

事故早期的升温规律与烟气成分,总结了阻燃输送

带表面的温度场分布、最高温度区域聚集状态、烟
气成分与温度变化的规律等。 火灾初期的可燃物

燃烧不充分、烟雾较大且火源面积较小,导致红外

图像中呈现的火灾特征不显著以及干扰热源与火

灾的视觉特征趋于相似[16] 。 上述问题造成现有火

灾检测算法仅适用于井下特定的场景,在复杂环境

中的检测效果较差。
为提高矿井外因火灾监视的准确率,并实现火

灾的远距离和早期监测,本文结合矿井热红外视频

中外因火灾的视觉特征,提出基于红外视觉特征融

合的外因火灾识别方法。 主要工作如下:①分析矿

井热红外图像序列中火灾和干扰热源的视觉特征,
采用改进的局部对比度度量( Local

 

Contrast
 

Meas-
ure,

 

LCM)模型分割疑似区域;②优选矿井外因火

灾的静、动态特征,并结合特征提取方法获取火灾

疑似区域的视觉特征;③构建矿井外因火灾检测模

型,并采用建立的样本特征向量集,通过消融试验

和对比试验对所述算法进行性能分析。
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1　 火灾区域分割与检测模型

1. 1　 火灾区域分割

红外小目标提取是红外视频分析中的一个重

要内容,阈值法、高斯混合模型 ( Gaussian
 

Mixed
 

Model,
 

GMM)和区域生长法等分割法适用于提取

显著的固定目标或快变的移动目标,当分割目标与

背景的差异小或移动速度低时,易导致提取的目标

特征模糊或缺失[17] 。 在矿井外因火灾监测中,特
别是火灾初期阶段或远距离监测时,火源在红外图

像中呈现为尺寸小、移动速度慢和信噪比低等特

点,直接采用上述分割法易出现早期火灾目标

丢失。
为有效提取矿井红外图像中的火灾区域,结合

火源在红外图像中产生的温度场(高亮区域) 特

征,提出了改进的 LCM 模型[18] ,将模型中局部区

域取最大值策略改为计算局部区域的均值策略,以
减小环境噪声对对比度值的影响,并引入多尺度策

略提高图像中火灾目标的显著度。 改进的 LCM 模

型的显著值计算过程如下:

C j
 =

 

max(L jci,j) = max L j

L j

mi,j
( ) = max

L2
j

mi,j
( )

(1)
式中,C j 为尺度 j 下中心区域的显著值;L 为中心

区域的灰度最大值;ci,j 为尺度 j 下中心区域与第 i
个邻域的对比度,ci = L / mi,i 取 4 或 8 邻域,mi 为

第 i 个邻域的灰度平均值。
由式(1)可知,若中心区域为目标区域,则 L≥

mi,且 ci≥1;若中心区域为背景区域,则 L≤mi,且
ci≤1。 为了实现对矿井红外图像中噪声的抑制,
并对早期和远距离火源目标的增强,利用式(1)和

多尺度变换策略抑制图像噪声和增强火源目标,并
得到红外图像对应的显著图。 其中,式(1)选取的

滑动窗为 9×9 像素,i 取 8 邻域,每个区域大小为 3
×3 像素。

通常,显著图中目标的灰度与目标邻域的灰度

差异较大。 为此,采用文献[18]中基于 LCM 的目

标分割策略提取所述显著图中的火灾区域。
1. 2　 基于 SVM 分类器的检测模型

矿井环境存在干扰热源,若直接采用前述的分

割方法,将无法准确辨识火源和干扰热源。 为此,
通过红外视觉特征融合策略,并采用机器学习模型

进一步辨识火灾目标。
矿井外因火灾的静、动态特征融合检测是典型

的非线性数据分类问题[16,19] 。 为此,采用非线性

的 SVM 分类器检测火灾目标,SVM 的最优分类示

意如图 1 所示,图 1 中 D0 是最优分割超平面,D1

和 D2 是通过 D0 得到的间隔 d 最大时的超平面。

图 1　 SVM 最优分类示意

Fig. 1　 Schematic
 

diagram
 

of
 

SVM
 

optimal
 

classification

2　 火灾红外视觉特征分析与提取

在矿井红外视频中,按时空关系可将外因火

灾的视觉特征划分为 2 类(图 2) :光谱信息和空

间结构等静态特征;整体运动和随机运动等动态

特征。

图 2　 矿井外因火灾红外视觉特征

Fig. 2　 Infrared
 

visual
 

characteristics
 

of
 

mine
 

exogenous
 

fire

在矿井外因火灾的初期阶段和蔓延阶段,其静

态特征不仅与热像仪的成像质量、监视距离和背景

辐射等固有因素有关,还与可燃物质、风流扰动和

监视角度等未知因素有关[7,12] 。 在上述因素作用

下,外因火灾的特征易呈现多样性,如随着监视距

离的增大,火源在图像中逐渐呈现亮斑状;可燃物

质密度不均匀和井下通风容易导致早期火焰飘忽
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不定。 为此,采用融合外因火灾视觉特征的监测方

法,即用改进的 LCM 模型分割出视频中火灾疑似

区域,并提取火灾疑似区域的视觉特征,结合训练

后的分类器判识疑似火灾目标。 其中,在矿井红外

图像的显著图中,提取静、动态特征是实现外因火

灾精确监测过程中最重要的步骤之一[3] 。
2. 1　 静态特征分析

(1)
 

圆形度。 在红外图像中,目标越接近圆

形,其圆形度值就越接近 1. 0[4] 。 由于火源燃烧时

的形状不规则,其对应的圆形度较小,而井下指示

灯等干扰热源的外形接近圆状。 因此,分析矿井红

外图像中火灾疑似区域的圆形度,可判识火灾与圆

形度近似于 1. 0 的干扰热源。
(2)

 

矩形度。 一个待检测的目标越接近矩形

时,矩形度值就越接近 1. 0[3] 。 在红外图像中燃烧

的火源形状不规则,其对应的矩形度较小,而井下

主要干扰热源的形态稳定,且形状较为规则。 因

此,分析红外图像中火灾疑似区域的矩形度,可判

识火灾与形状规则的干扰热源。
(3)

 

温度。 物体的红外辐射能力与物体自身

的温度呈正比,其自身温度越高,在红外图像中相

应位置的像素值就越大[16] 。 此外,热像仪与目标

物体越接近,接收到的辐照度越多,在红外图像中

呈现的像素值越大。 由于矿井干扰热源的红外辐

射能力远低于燃烧火源,分析红外图像中火灾疑似

区域的温度(亮度)可判识近场火源与干扰热源。
火灾疑似区域的温度用灰度均值表示:

RT = 1
N1

∑
N1

t = 1
It (2)

式中,RT 为火灾疑似区域的灰度均值;N1 为火灾

疑似区域的像素数目;It 为火灾疑似区域中第 t 个
像素点的灰度。

(4)
 

纹理。 矿井火灾区域的纹理特征[20] 易受

到多种因素的影响,包括火源湍流燃烧、井下风流

及背景光照等。 上述因素导致火灾的纹理特征不

稳定,而干扰热源的温度场相对稳定。 因此,通过

分析红外图像中火灾疑似区域的纹理特征,可判识

火源与温度场相对稳定的干扰热源。 火灾疑似区

域的纹理用图像熵[20]表示:

RIE = - ∑
λ-1

q = 0
Pq logPq (3)

式中,RIE 为图像熵;Pq 为火灾疑似区域中灰度 q
出现的频率;λ 为火灾疑似区域的灰度级。

(5)
 

边缘。 在红外图像中,燃烧的火源形状不

规则,对应的边缘特征(偏心率)较大。 相比之下,
矿井下轮廓简单的干扰热源形状较为规则,对应的

偏心率较小[16] 。 因此,通过分析红外图像中火灾

疑似区域的偏心率,可判识火灾与轮廓简单的干扰

热源。
2. 2　 动态特征分析

在环境因素和分割算法性能的综合作用下,矿
井外因火灾静态特征易呈现多样性,仅依赖静态特

征无法准确地判识火灾与干扰热源[21] 。 现有的数

据增强方法可增加火灾静态特征的多样性,提高算

法的泛化能力[22] ,但算法整体性能仍待进一步提

升。 为此,结合图像序列的时空关系[23] ,采用相似

度估计策略获取矿井红外视频中外因火灾的动态

特征,并融合其静、动态特征以提升算法的整体

性能。
(1)

 

相似度估计策略。 相似度估计策略能够

衡量同一目标在视频邻近帧中的相似程度[24] ,矿
井同一火源目标在邻近帧中具有特征相似性,而非

同一目标不具有该特点。 因此,结合视频相邻帧中

分割区域对应的静态特征,构建其对应的静态特征

向量 μ t、μ t-1,并通过 μ t、μ t-1 的均方相对误差来衡

量相邻帧的分割区域是否为同一火灾疑似区域。
相似度估计策略采用均方相对误差的倒数衡量,计
算过程如下:

RMSRE = 1
N2

∑
N2

k = 1

μt,i - μt -1,k

μt -1,k
( )

2

(4)

式中,RMSRE 为均方相对误差值;N2 为静态特征总

数;μt,i、μt-1,i 分别为第 t 帧和 t-1 帧中火灾疑似区

域的第 k 个静态特征值,k≤N2。
(2)

 

温度变化率。 火灾发生时,火源温度先升

高后趋于稳定,在红外视频中对应灰度先逐渐增

大,并逐渐趋于稳定,而井下恒温式的固定干扰源

灰度相对稳定。 因此,分析红外视频中同一火灾疑

似区域的温度变化率,可判识火源与恒温式固定干

扰源,并提高干扰热源与火源的静态特征趋于相近

时的判识度。 温度变化率用相邻帧中 RT 的相对变

化率表示:
DT = RT,t - RT,t -1 / RT,t (5)

式中,DT 为温度变化率;RT,t 和 RT,t-1 分别为第 t 帧
和 t-1 帧的 RT 值。

(3)
 

面积增长率。 随着火源面积逐渐扩大,红
外视频中亮区域的面积逐渐变大,而干扰热源的亮

区域则相对稳定[16] 。 为此,分析红外视频中同一

火灾疑似区域的面积变化率,可判识火源与形态稳

定的固定干扰热源,并提高非显著阶段火源的判识

能力。
(4)

 

周长变化率。 随着火灾的持续及井下通

风的作用,红外视频中亮区域的边缘逐渐扩大且不
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规则增长[3] ,而井下干扰热源对应的高亮区域边

缘相对稳定。 为此,分析矿井红外视频中同一火灾

疑似区域的周长变化率,可判识火源与形态固定的

干扰热源,并提高火源与干扰热源静态特征相近时

的火灾判识能力。
(5)

 

质心运动。 井下风流扰动引起火源的质

心在一定范围内持续运动[25] ,而固定的电气设备

等干扰源的质心相对稳定,移动的电气设备等干

扰源的质心运动存在一定方向性。 因此,分析红

外视频的相邻帧中同一火灾疑似区域的质心位

移距离[25] , 可判别矿井火源与近似恒温的干

扰源。
2. 3　 算法实现过程

步骤 1:从井下热红外视频中,按固定间隔提

取图像序列,依次得到第 t - 1 帧与 t 帧的红外

图像。
步骤 2:采用改进的 LCM 模型,分割第 t-1 帧

与 t 帧红外图像中的弱小热源目标,并提取 2 帧中

的火灾区域或干扰热源区域。
步骤 3:根据静态特征的提取方法,依次获取

第 t-1 帧与 t 帧中火灾区域或干扰热源区域的静

态特征。
步骤 4:采用相似度估计策略获取第 t-1 帧与

t 帧中的同一火灾区域或干扰热源区域,并根据动

态特征的提取方法,获取同一火灾区域或干扰热源

区域的动态特征。
步骤 5:结合同一火灾区域或干扰热源区域

对应 的 静、 动 态 特 征, 构 建 相 应 的 样 本 特 征

向量。
步骤 6:重复步骤 1 ~ 5,构建用于矿井外因火

灾检测的样本数据集。
步骤 7:随机抽取 60%的样本数据作为训练集

交叉训练 SVM 分类器,将剩余 40% 的样本数据作

为测试集输入训练好的 SVM 模型以测试模型的性

能,并采用评价指标分析相应检测结果。

3　 试验结果与分析

3. 1　 试验环境与配置
为了验证算法的有效性,试验选用图像分辨率

为 384×288 像素、帧频为 25
 

Hz 的 Fotric
 

826 热像
仪采集场景视频,并选取 10 段来自不同场景下的
外因火灾和干扰热源视频。 同时, 在 MATLAB

 

R2021a 环境下,搭配 Inteli5 - 10350G1 ( CPU @ 1. 19
 

GHz)处理器、8
 

GB
 

RAM、NVIDIA
 

GeForce
 

MX230 显
卡和操作系统为 Windows

 

10 的计算机进行火灾检测。
10 段不同监控场景红外视频信息见表 1。

表 1　 10 段不同场景下的红外视频信息

Table
 

1　 Infrared
 

video
 

information
 

in
 

10
 

different
 

scenes
编号 目标类型 场景描述 视频 / 帧

1 火灾 初期点状火源 1
 

500
2 火灾 初期燃烧火源 1 1

 

500
3 火灾 初期燃烧火源 2 1

 

500
4 火灾 初期燃烧火源 3 1

 

500
5 火灾 远距离点状火源 1

 

500
6 干扰热源 井下随机移动的巡检工 1

 

500
7 干扰热源 与热像仪较近的矿工 1

 

500
8 干扰热源 温度逐渐升高的电气设备 1

 

500
9 干扰热源 沿固定移动的高温设备 1

 

500
10 干扰热源 正常工作的固定高温设备 1

 

500

根据表 1 中红外视频数据以及 2. 3 节算法实

现步骤,构建对应的矿井外因火灾数据集。 由于

SVM 分类器在训练时对样本数量要求不是很高,
因此试验过程中从每段视频中选取 1

 

500 帧,10 段

数据共计 15
 

000 帧,视频中图像序列的采样间隔

为 1 帧,通过间隔采样获取当前帧的图像,并采用

静态特征提取方法计算火灾或干扰源的静态特征。
采用相似度估计策略计算相邻帧中同一火灾或干

扰源的静态特征,并结合动态特征提取方法计算火

灾或干扰源的动态特征。 10 段不同红外监控场景

图像如图 3 所示。

图 3　 10 段不同红外监控场景图像

Fig. 3　 Images
 

of
 

10
 

different
 

infrared
 

surveillance
 

scenes
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3. 2　 试验结果

结合构建的样本数据集,从每一场景随机选取

450 个样本(共 4
 

500 个样本)作为 SVM 分类器的

训练数据,将每一场景中剩余的 300 个样本(共

3
 

000 个样本) 作为 SVM 分类器的测试数据。 通

过训练数据训练 SVM 分类器,获取模型参数,并
通过测试数据验证训练好的 SVM 分类器。 其中,
红外热像仪采集的红外图像分别采用 LCM 模型、
改进的 LCM 模型进行分割,分割后的目标图像见

表 2。

表 2　 红外图像、LCM 模型及改进 LCM 模型的分割图像
Table

 

2　 Infrared
 

image,
 

segmentation
 

image
 

of
 

LCM
 

model
 

and
 

improved
 

LCM
 

model

编号 红外图像 LCM 模型 改进 LCM 模型

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10
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　 　 由表 2 可知,LCM 模型及改进的 LCM 模型均

较好地实现了红外图像中弱小目标的分割。 对比

编号 1、5、6、8 的图像可知,改进的 LCM 模型有效

提升了小目标的显著度。 对比编号 3、4、7、10 的图

像可知,改进的 LCM 模型排除了一些背景光与噪

声干扰。 综上可知,改进的 LCM 模型不仅可以提

高红外图像中弱小目标的显著程度,还能够有效抑

制井下背景光与噪声的干扰,也为提高早期火灾的

检测能力奠定了基础。
为了验证提出的红外视觉特征融合策略监视

矿井外因火灾的效果,进行了消融试验和对比试

验。 消融试验选取静态特征 &SVM、 动态特征

&SVM、LCM 模型 & 多特征融合 &SVM
 

3 种算法,
用于验证所提算法是否可以提高外因火灾的监测

准确率。 同时,选取文献[7]算法、文献[26]算法

与所提算法进行对比,分析所提算法与现有外因火

灾监测方法的性能优缺点。 此外,为了能够客观地

评价不同算法对外因火灾的检测性能,选取正确率

( Accuracy,
 

ACC )、 检测率 ( True
 

Positive
 

Rate,
 

TPR)和误检率(False
 

Positive
 

Rate,
 

FPR)3 个指标

量化试验结果[27] 。
不同算法的 ACC、TPR 和 FPR 指标值见表 3。

表 3　 不同算法的 ACC、TPR 和 FPR 值

Table
 

3　 Values
 

of
 

ACC,
 

TPR
 

and
 

FPR
 

for
 

different
 

algorithms

算法
指标值 / %

KACC KTPR KFPR

静态特征 &
 

SVM 95. 42 96. 46 5. 37

动态特征 &
 

SVM 71. 91 51. 89 13. 33

LCM 模型
 

&
 

多特征融合 &
 

SVM 94. 32 89. 56 4. 08

文献[7]算法 79. 27 63. 32 8. 22

文献[26]算法 81. 15 63. 52 11. 15

所提算法 96. 93 96. 24 2. 56

根据表 3 中的指标数据绘制不同算法的

ACC、TPR 和 FPR 指标值直方图,如图 4 所示。

图 4　 不同算法指标值对应的直方图

Fig. 4　 Histograms
 

corresponding
 

to
 

the
 

indicator
 

values
 

of
 

different
 

algorithms

　 　 由表 3 和图 4 可知:相较于其他算法,所提算

法的 ACC 和 FPR 指标值更优,TPR 指标值略小于

静态特征 &SVM 算法,但优于其他对比算法。
相较于静态特征 &SVM 算法, 所提算法的

ACC 值提高了 1. 58% , TPR 和 FPR 值降低了

0. 23%和 52. 33% ;相较于动态特征 &SVM 算法,所
提算 法 的 ACC 和 TPR 值 提 高 了 34. 79% 和

85. 47% ,FPR 值降低了 80. 80% ,表明采用融合特

征的监测效果优于采用单一静态和动态特征的监

测效果。 相较于 LCM 模型 & 多特征融合 &SVM
算法,所提算法的 ACC 和 TPR 值提高了 2. 77% 和

7. 46% ,FPR 值降低了 37. 25% ,表明改进的 LCM

模型能够更好地分割出火灾目标。 相较于文献

[7]中的算法,所提算法的 ACC 和 TPR 值提高了

22. 28%和 51. 99% ,FPR 值降低了 68. 86% ;相比于

文献[26]中的算法,所提算法的 ACC 和 TPR 值提

高了 19. 45% 和 51. 51% ,FPR 值降低了 77. 04% ,
表明文中所提算法的性能优于常用的红外火灾监

测方法。
综上可知,所提算法可以提高矿井外因火灾监

测的准确率,并降低漏报率。

4　 结　 论

(1)
 

相较于原 LCM 模型,改进的 LCM 模型不
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仅实现了红外图像中火灾区域的可靠分割,还能有

效抑制井下背景光与噪声的干扰。 结合提出的相

似度估计策略以及矿井外因火灾的静、动态特征提

取方法,可高效提取热红外视频中对应的特征,并
构建矿井外因火灾的视觉特征向量。

(2)
 

所提算法的 ACC、TPR 和 FPR 指标值分

别达到了 96. 93% 、96. 24% 和 2. 56% ,表明所提算

法可有效提高矿井下外因火灾监测的可靠性和准

确率,并实现矿井不同场景下以及远距离和早期阶

段的外因火灾监测。
(3)

 

相较于其他算法,所提算法的整体性能更

优,显著提升了基于视觉特征的外因火灾监视准确

率,并减少了误报和漏报率。 相关研究能够为矿井

外因火灾的智能监视与报警提供技术支撑。
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