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基于随机特征的矿井视频图像中的人员跟踪技术

孙继平，杜东璧
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摘　 要：为解决煤矿井下照度低、照度不均匀并且变化剧烈，缺乏颜色信息，井下人员视觉表观与背景

相似，而给基于视觉的井下人员跟踪定位技术发展带来的难题，基于压缩感知理论，利用随机投影技

术提出了一种简单、新颖、但有效的跟踪定位矿井视频图像中人员的方法，用非常稀疏的随机投影矩

阵从图像多尺度纹理特征空间抽取目标特征构成目标模型，利用朴素贝叶斯分类器采用鉴别式方法

确定跟踪目标位置，并用随机特征对目标模型进行自适应在线更新。 在神东集团大柳塔煤矿采集的

井下视频上试验结果表明：该算法对目标的遮挡、旋转及不均匀的环境照度和照度的剧烈变化都具有

极强的鲁棒性，平均跟踪帧速率达 ５０ 帧 ／ ｓ，满足实时性要求，可为基于视觉的井下人员定位技术提供

参考。
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０　 引　 　 言

煤矿井下人员定位系统在遏制超定员生产、事
故应急救援、领导下井带班管理、特种作业人员管

理、防止人员进入危险区域、及时发现未按时升井人

员、持证上岗管理、井下作业人员考勤等方面发挥着

重要作用［１－２］。 随着计算机视觉技术的发展，视频

目标跟踪方法日趋成熟，为井下人员定位的研究提

供了新的思路和理论基础。 基于视频目标跟踪的井

下人员定位设备不同于电磁定位设备，具有不受井
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下复杂电磁场环境影响，对人体辐射小等优点。 监

控视频中不仅包含了井下人员的位置信息，更包含

了丰富的动作行为信息，利用目标跟踪技术对井下

监控视频中的人员进行定位，可为检查井下人员作

业是否符合《煤矿安全规程》提供参考，这是传统定

位方法所不具备的。 目前，国内外对矿井视频中的

人员目标跟踪研究较少，文献［３］通过视频目标检

测技术标记矿工安全帽，再利用 Ｋａｌｍａｎ 滤波和

ｍｅａｎｓｈｉｆｔ 完成跟踪；文献［４］通过多特征融合进行

特征提取，再利用 ｃａｍｓｈｉｆｔ 进行跟踪。 但两者所用

的 ｍｅａｎｓｈｉｆｔ 和 ｃａｍｓｈｉｆｔ 都不能随目标的变化进行模

板更新，因此跟踪效果不理想。
近年来由于目标检测领域的巨大进展，检测式

跟踪较为流行，一方面检测式跟踪将跟踪问题转化

为检测问题，因此可以运用目标检测技术领域的成

熟理论和算法，大幅提升跟踪精度。 另一方面检测

式跟踪将跟踪问题分割为特征提取设计和分类器设

计 ２ 个独立的并列子问题，回避了传统设计中系统

准确率受限于效果最差的步骤处理结果，使得跟踪

效果更加鲁棒。 对于检测式跟踪的研究也因此基本

集中在特征提取设计和分类器设计 ２ 个方向。 前者

重在特征选择和样本选择，以提高特征区分度；后者

关注数据处理，以提高分类识别度。
在特征提取方面，传统奈奎斯特采样定理指导

下的信息获取、存储、融合、处理及传输等成为目前

信息领域进一步发展的主要瓶颈之一。 近年来，文
献［５－６］提出了压缩感知理论，即对可压缩信号通

过远低于 Ｎｙｑｕｉｓｔ 标准的方式进行采样数据，仍能

精确地恢复出原始信号。
在分类器设计方面，一个有效的外观模型是跟

踪算法成功的关键，跟踪算法也依据外观模型大致

分为产生型［８－１２］ 和判别型［１３－１７］ 两类。 产生型跟踪

算法通常学习一个模型以重现目标并且用其在图像

区域上搜索最小重建错误的区域；判别型跟踪算法

则将跟踪任务表述为二分类问题来找到判决边界以

将目标从背景中分离出来。 产生型模型不使用背景

信息，而背景信息通常能够提升跟踪稳定性和精确

度，而判别式模型最近则被证明可以解决 ＮＳＥ 下目

标漂移的问题。
笔者采用检测式跟踪架构，考虑到煤矿井下环

境照度低、照度不均匀并且变化剧烈，缺乏颜色信

息，井下人员视觉表观与背景相似等特点，采用多尺

度局部纹理特征，为减少计算量以保证跟踪实时性，

依据压缩感知理论，利用随机投影技术对特征降维，
用随机特征建立目标模型，采用判别式跟踪算法利

用朴素贝叶斯分类器进行目标定位。 该算法用从神

东集团大柳塔煤矿采集的井下视频进行评估可知，
算法对目标的遮挡、旋转及不均匀的环境照度和照

度的剧烈变化都具有极强的鲁棒性，可适应煤矿井

下环境的应用。

１　 定位跟踪算法

１ １　 目标特征提取

井下光照变化剧烈且不均匀，跟踪目标尺度变

化大，因此采用多尺度局部纹理特征描述跟踪目标，
以增强目标对光照和尺度变化的鲁棒性。

采用式（１）对目标或候选样本 Ｚ 的每一个像素

（ｄ 个边缘像素除外）进行编码：

ＬＢＰ（ｇ０，ｄ，ｑ） ＝ ∑
ｑ

ｉ ＝ １
２ｉε（ｇｉ － ｇ０） （１）

式中：ｇ０ 为待处理像素点的灰度；ｇｉ 为第 ｉ 个像素点

的灰度；ｄ 为与待处理像素为中心的圆半径，单位为

像素数量；ｑ 为位于半径为 ｄ 的圆上将圆周等分的

像素数量；ε（·）为阶跃函数。
采用式（１）的编码，纹理信息如点、平坦区域、

边和角等 ９０％都包含在最多仅 ２ 个从 １→０ 或 ０→１
位跳变的模式中，此模式为 Ｕ 模式，共（ｑ－１）ｑ＋２ 个

模式，其他模式为非 Ｕ 模式。 分别用 ｑ ＝ ８， ｄ ＝ １．０；
ｑ＝ １２， ｄ＝ １．５；ｑ ＝ １６，ｄ ＝ ２．０；ｑ ＝ ２４， ｄ ＝ ３．０ 计算 Ｚ
在 Ｕ 模式下不同尺度的分布，将其级联，即得到样

本的特征向量 ｓ∈Ｒｍ，其中，ｍ 为特征向量的维度。
１ ２　 特征降维

上述描述样本特征向量的维度达 １０３，由于在

跟踪过程中需要分析判断多个样本，显然利用高维

特征向量表达目标特征无法满足实时性需要，另外

高维数据带来了维数灾难，常规低维数据的处理方

法不能用于高维数据的处理，因此需要对高维的特

征进行降维，但降低了维度的数据信息不丢失是

关键。
由文献［１９］可知：从正态分布 Ｎ（０，１）中随机

抽取元素构成矩阵，即随机矩阵，用这个矩阵将高维

空间 ２ 点投影到低维空间后，高维空间 ２ 点间的距

离关系在低维空间里能被高概率地保留。 Ｂａｒａｎｉ⁃
ｕｋ［２０］证明满足 ＪＬ 定理的随机矩阵也满足压缩感知

理论中的约束等距性（ＲＩＰ） ［２１］。 理论上保证了高

维信号可以降低维度而信息不丢失。
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ψｉｊ ＝ ρ ×
＋１　 　 （取值概率为 １ ／ （２ρ））
０　 　 　 （取值概率为（１－１ ／ ρ））
－１　 　 （取值概率为 １ ／ （２ρ））

ì

î

í

ïï

ïï

（２）

Ａｃｈｌｉｏｐｔａｓ［１９］证明了随机矩阵由式（２）构成时，
当设定的参数 ρ＝ ２ 或 ３ 时满足 ＪＬ 引理，Ｌｉ 等［２３］ 证

明当 ρ ＝ ｍ时，稀疏投影后获得的精度几乎没有损

失，因此，取 ρ ＝ ｍ ，用式（２）构成随机矩阵 Φ∈
Ｒｎ×ｍ，ｎ≪ｍ，对样本特征降维，即最后样本特征向量

为：
ｘ＝Φｓ （３）

１ ３　 目标模型与目标位置确定

由于高维向量随机投影到低维空间后，其各分

量通常满足高斯分布，因此，对每一个样本 Ｚ，用低

维空间特征的各分量的高斯分布来建立模型，则目

标模型（正样本）为 Ｎ（μｌ
＋（ｋ），σｌ

＋（ｋ）），背景（负样

本）模型为 Ｎ（μｌ
－（ｋ），σｌ

－（ｋ）），其中，μｌ（ｋ）、σｌ（ｋ）
分别为第 ｋ 帧中第 ｌ 个特征分布的均值和方差。

假设待评估的样本集为｛Ｚ｝，对于样本 Ｚ，假设

其特征向量 ｘ 中的每个分量 ｘｌ 是独立的，样本标签

由 ｙ 表示，ｙ ＝ ０ 为负样本，ｙ ＝ １ 为正样本，假设该样

本为正负样本的先验概率相等，即 ｐ（ｙ ＝ １）＝ ｐ（ｙ ＝
０）＝ ０ ５，由朴素贝叶斯分类器即式（４）评估该样本

对分类器的响应，响应最大的样本所在位置即目标

位置。

Ｈ（ｘ） ＝ ｌｇ
∏

ｎ

ｌ ＝ １
ｐ（ｘｌ ｜ ｙ ＝ １）ｐ（ｙ ＝ １）

∏
ｎ

ｌ ＝ １
ｐ（ｘｌ ｜ ｙ ＝ ０）ｐ（ｙ ＝ ０）

＝

∑
ｎ

ｌ ＝ １
ｌｇ

ｐ（ｘｌ ｜ ｙ ＝ １）
ｐ（ｘｌ ｜ ｙ ＝ ０）

（４）

１ ４　 目标模型更新

用视觉信息跟踪井下人员时，通常由于照度

变化、照度不均、目标旋转等因素导致目标视觉外

观不断变化，建立动态更新的目标模型相比静态

目标模型更有利于提高跟踪的可靠性。 在第 ｋ＋１
帧，目标的位置确定后，在目标位置附近采集若干

正样本，远离目标位置处采集若干负样本，提取各

样本降维特征，分别计算所有正、负样本第 ｌ 个特

征的均值和方差，用式（５）和式（６）对目标模型进

行更新。
μｌ

＋（ｋ＋１）＝ λμｌ
＋（ｋ）＋（１－λ）μｌ

＋ （５）

σｌ
＋（ｋ＋１）＝ ［λ（σｌ

＋（ｋ）） ２＋（１－λ）（σｌ
＋） ２＋

λ（１－λ）（μｌ
＋（ｋ＋１）－μｌ

＋） ２］ －１ ／ ２ （６）

其中，λ 为学习速率，即参数的更新速率。
１ ５　 算法流程

算法描述如下：①输入：视频序列，学习速率 λ，
正样本搜索半径 α，负样本搜索半径 β 和 ζ；候选样

本搜索半径 γ，特征个数 ｎ。 ②输出：视频序列每一

帧中目标的位置（ｕ，ｖ）。
算法步骤如下：
１） 在第 ｋ＋１ 中，以在第 ｋ 帧中标记的目标位置

为中心，γ 为半径采集候选目标样本集合。
２） 根据式（１）、式（３）计算每一个候选样本的

特征值。
３） 用式（４）求每一个候选样本的响应值，响应

最大的样本位置作为新的跟踪结果。
４） 以新的位置为中心，α 为半径采集正样本，

在（β，ζ）范围内采集负样本，β＞α。
５） 根据式（ １） 、式（ ３） 计算每一个样本的 ｎ

个特征，用式（ ５）和式（ ６） 更新这个 ｎ 个特征的

分布。
６） 跳转到步骤 １），处理下一帧。

２　 试验及结果

本算法用神东集团大柳塔煤矿的井下视频进行

了试验，在 ｉ７ 处理器、８ ＧＢ 内存的计算机上，算法

的处理速度达 ５０ 帧 ／ ｓ。 笔者选取一些有代表性的

视频进行了分析。 巷道场景跟踪结果若干帧如图 １
所示，视频第 １ 帧，矿灯直射摄像机；第 ３９ 帧到第

５３ 帧，跟踪目标的手完全遮挡其面部；第 １００ 帧到

１２５ 帧，跟踪目标扭头；第 ２２２ 帧到 ２３６ 帧，跟踪目

标再次举手遮挡自己面部。 跟踪器都能正常跟踪说

明算法能够处理亮度变化、光照不均、目标旋转、目
标遮挡等情况。

图 １　 巷道场景跟踪结果若干帧示意

Ｆｉｇ １　 Ｓｅｖｅｒａｌ ｆｒａｍｅｓ ｏｆ ｔｕｎｎｅｌ ｓｃｅｎｅ ｔｒａｃｋｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔ
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光照场景跟踪结果若干帧如图 ２ 所示。 第 ７ 帧

到第 ２７ 帧，画面过曝光，跟踪器正常跟踪说明该算

法能够处理过曝光。

图 ２　 光照场景跟踪结果若干帧示意

Ｆｉｇ ２　 Ｓｅｖｅｒａｌ ｆｒａｍｅｓ ｔｒａｃｋｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔ ｆｏｒ ｉｌｌｕｍｉｎａｔｉｏｎ ｓｃｅｎｅ

３　 结　 　 语

煤矿井下照度低、照度不均匀并且变化剧烈，缺
乏颜色信息，井下人员视觉表观与背景相似等特点，
给基于视觉的井下人员定位带来了极大的挑战，因
此依据压缩感知理论，利用随机投影技术从图像多

尺度纹理特征空间抽取目标特征构成目标模型，用
朴素贝叶斯分类器采用鉴别式方法确定跟踪目标位

置，并用随机特征对目标模型进行自适应更新的视

觉跟踪定位方法，对被跟踪的人员遮挡、旋转及不均

匀的环境照度和照度的剧烈变化都具有极强的鲁棒

性，可为基于视觉的井下人员定位技术提供参考。
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