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摘　 要:矿井人员图像分割是实现煤矿井下人员检测、行为识别、视频定位跟踪等技术的基础任

务之一。 然而,由于矿井下环境特殊,常规图像分割方法均难以满足对井下人员的精准分割要

求。 为解决矿井人员图像的分割问题,提出一种基于超像素粒化及同质图像粒聚类的分割方

法,能够适用于煤矿井下多种场景的人员图像。 首先,使用简单线性迭代聚类( Simple
 

Linear
 

It-
erative

 

Clustering,SLIC)模型将井下人员图像初始粒化为超像素单元,并通过测量离线样本图像

中所标记人员像素点与超像素之间的 RGB 相似度值判定人员超像素。 其次,由邻居超像素辅

助检测欠分割人员超像素并将其彻底分割为 2 个子超像素单元,选择其中之一的精英人员超像

素并提取其纹理和灰度特征。 接着,将具有最相似图像特征的邻接精英人员超像素定义为同质

图像粒,同质图像粒相互融合并聚类形成具有特定语义信息的同质人员区域。 最后,由所有同

质人员区域共同构成完整的人员区域,并实现人员区域与图像背景的分离。 通过对煤矿井下 4
种场景下的人员图像进行算法性能验证,实验结果表明:超像素粒化算法的 F-Measure 值分别

较对比算法平均值高出 2. 11%,3. 36%,13. 16%,6. 82%,同质人员图像粒聚类算法精度值分别

达到 99. 0%,100%,94. 4%和 93. 75%,并且所提分割方法对井下 4 种不同场景中的人员图像均

具有较强的鲁棒性和较好的分割效果。
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Abstract:Image
 

segmentation
 

of
 

mine
 

personnel
 

is
 

one
 

of
 

the
 

basic
 

tasks
 

to
 

realize
 

the
 

technology
 

of
 

personnel
 

detec-
tion,behavior

 

recognition,video
 

locating
 

and
 

tracking. However,due
 

to
 

the
 

special
 

underground
 

environment
 

in
 

coal
 

mine,it
 

is
 

difficult
 

for
 

conventional
 

methods
 

to
 

meet
 

the
 

requirement
 

of
 

accurate
 

segmentation
 

of
 

underground
 

person-
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nel. To
 

solve
 

the
 

segmentation
 

problem
 

of
 

personnel
 

image
 

in
 

coal
 

mine,a
 

segmentation
 

method
 

based
 

on
 

superpixel
 

granulation
 

and
 

the
 

clustering
 

of
 

homogenous
 

image
 

granules
 

is
 

proposed,which
 

is
 

appropriate
 

for
 

the
 

personnel
 

images
 

in
 

various
 

scenarios. Firstly,the
 

simple
 

linear
 

iterative
 

clustering
 

( SLIC)
 

model
 

is
 

employed
 

to
 

initially
 

segment
 

the
 

personnel
 

image
 

in
 

coal
 

mine
 

into
 

superpixels
 

units,moreover,the
 

personnel
 

superpixels
 

are
 

identified
 

by
 

the
 

RGB
 

similarity
 

relationship
 

between
 

the
 

superpixels
 

and
 

the
 

marked
 

personnel
 

pixels
 

in
 

sample
 

images. Secondly,the
 

under-
segmented

 

personnel
 

superpixels
 

are
 

detected
 

and
 

thoroughly
 

segmented
 

into
 

two
 

with
 

the
 

guidance
 

of
 

their
 

neighbor
 

superpixels,one
 

is
 

elite
 

personnel
 

superpixels
 

and
 

whose
 

texture
 

and
 

grayscale
 

features
 

are
 

extracted. Thirdly,the
 

adja-
cent

 

elite
 

personnel
 

superpixels
 

with
 

the
 

most
 

similar
 

image
 

features
 

are
 

defined
 

as
 

homogenous
 

image
 

granules,which
 

merge
 

with
 

each
 

other
 

and
 

cluster
 

to
 

generate
 

a
 

homogenous
 

personnel
 

region
 

with
 

specific
 

semantic
 

information. Final-
ly,all

 

the
 

homogenous
 

personnel
 

regions
 

together
 

constitute
 

the
 

whole
 

personnel
 

region,and
 

the
 

personnel
 

region
 

is
 

separated
 

from
 

the
 

background. Personnel
 

images
 

of
 

underground
 

coal
 

mine
 

with
 

four
 

different
 

scenarios
 

are
 

used
 

to
 

verify
 

the
 

performance
 

of
 

the
 

proposed
 

algorithm. The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

F-measure
 

value
 

of
 

the
 

pro-
posed

 

algorithm
 

of
 

superpixel
 

granulation
 

is
 

2. 11%,3. 36%,13. 16%,and
 

6. 82%
 

higher
 

than
 

the
 

average
 

value
 

of
 

the
 

comparison
 

algorithm,and
 

the
 

accuracy
 

value
 

of
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

of
 

clustering
 

of
 

homogeneous
 

personnel
 

image
 

granules
 

reaches
 

up
 

to
 

99. 0%,100%,94. 4%
 

and
 

93. 75%
 

respectively. In
 

addition,the
 

proposed
 

segmentation
 

meth-
od

 

has
 

strong
 

robustness
 

and
 

good
 

segmentation
 

effect
 

for
 

all
 

personnel
 

images
 

in
 

four
 

different
 

mine
 

scenarios.
Key

 

words:mine
 

personnel;image
 

segmentation;superpixel
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im-
age

 

granules;homogenous
 

personnel
 

region

　 　 煤炭资源科学化、精准化开采是煤炭工业可持续

发展的必然趋势[1-2] ,其中对煤矿井下作业人员进行

信息化、智能化管理是奠定煤炭工业高质量发展[3-4]

的重要基础。 近年来,机器视觉技术已逐渐开始在煤

矿领域崭露头角,如:孙继平[5] 探讨了矿用机器视觉

的特点及其在煤矿井下的应用;曹玉超等[6] 提出了

将机器视觉技术应用于矿井水灾图像识别中;田子建

等[7]提出基于机器视觉的煤岩界面识别研究;赵晓

莉等[8]提出基于机器视觉的矿井天轮偏摆监测系统

设计方法。 然而,由于煤矿井下环境特殊[9] ,如非均

匀照度[10] ,低对比度[11] ,大型机械设备的阴影等对

井下人员图像的成像质量产生较大影响,导致图像像

素特征复杂多变,这使得机器视觉在处理矿井人员图

像方面存在一定困难。 人员图像分割是机器视觉应

用于矿井人员管理中的一项关键技术,对井下人员监

控[12] 、检测[13] 、定位[14]和跟踪[15]等研究具有重要意

义。
传统图像分割方法主要包括基于像素灰度值的

阈值法[16] 、像素聚类法[17] 、边缘分割法[18] 、区域生长

法[19] 、图割法[20] 等,均已成熟应用于解决各类场景

下的图像分割问题。 然而,阈值分割法对噪声敏感,
对灰度差异不明显,对于灰度值相近的不同目标重叠

区域的分割并不理想;边缘分割法不能得到更好的区

域结构,且噪声抗扰度与检测精度之间存在冲突;区
域分割容易导致图像过度分割;聚类分割法没有考虑

空间信息,对噪声和灰度不均匀性敏感;图割法是一

种交互式的分割方法,要求用户在图像中指定前景和

背景,不便于自动分割。 此外,上述方法均忽略了像

素间的潜在相关信息,不适用于对矿井非均匀照度下

的人员图像进行分割。
近年来,基于超像素模型的图像分割方法在计

算机视觉技术应用中显现出显著优势[21-23] ,将具有

相似颜色、纹理和亮度特征的像素划分为固定数量

的不规则超像素块,即图像中的大量像素特征信息

由少量的超像素表示。 基于颜色和距离相似性的

简 单 线 性 迭 代 聚 类 ( Simple
 

Linear
 

Iterative
 

Clustering,SLIC)算法[24-25] 吸引了越来越多研究者

的关注,该算法生成的超像素大小均匀,能够更好

地拟合目标边界,此外,超像素数量只由一个参数

控制,同一超像素中像素之间的差异很小。 SLIC 模

型易于实现和操作,在处理各种随机不确定复杂场

景时具有良好的鲁棒性和适应性,但在煤矿领域的

应用近乎空白。
笔者研究了井下人员图像分割方法,紧密结

合 SLIC 超像素粒化模型和同质图像粒聚类思想,
充分考虑了超像素间的语义信息和像素间的空间

联系。 笔者应用 SLIC 将人员图像粒化为超像素

块,分析并选择表示超像素数量的最优输入参数;
通过计算 RGB 相似度值区分人员超像素与背景超

像素,RGB 相似度值由超像素和离线标记像素的

RGB 均值度量;建立人员超像素的区域邻接图,利
用人员超像素及其邻居超像素的 RGB 均值检测欠
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分割人员超像素( Under-segmented
 

Personnel
 

Super-
pixel, UPS ) , 通 过 提 出 的 基 于 RGB 最 小 距 离

差
 

( Minimum
 

Distance
 

Difference
 

based
 

on
 

RGB,MDD-RGB)模型将欠分割人员超像素再分割

为 2 个子超像素,其中一个子超像素为背景超像

素,另一个为精英人员超像素( Elite
 

Personnel
 

Su-
perpixel,EPS) ;将具有最相似超像素特征值的邻接

精英人员超像素定义为同质图像粒( Homogeneous
 

Image
 

Granules, HIG ) , 根 据 所 提 同 质 图 像 粒 聚

类( Homogeneous
 

Image
 

Granules
 

Clustering, HIGC)
模型将同质图像粒聚类形成多个同质人员区域,所
有同质人员区域最终构成完整人员区域。 通过对

多种场景下实验的定性和定量分析,验证了本文方

法的可行性和有效性。

1　 人员图像分割算法框架

本文算法面向计算机视觉下的矿井人员分割

识别问题,以实现对井下人员的智能化监控管理。
现场人员图像分割需要依赖于事先采集的历史人

员图像信息,通过提取历史人员图像中人员像素图

像特征初步判定出人员超像素。 因此,如图 1 所

示,本文算法结构由离线数据准备和在线数据测试

2 部分组成。 离线工作主要是准备样本人员图像及

其相关数据,在线测试工作包括以下几个方面:
①

 

SLIC 算法初始粒化人员图像;②
 

人员超像素与

背景超像素分离;③
 

欠分割人员超像素识别及二次

分割;④
 

同质图像粒聚类及同质人员区域生成;
⑤

 

从图像中分割出人员区域。

图 1　 人员分割算法框架结构

Fig. 1　 Framework
 

structure
 

of
 

personnel
 

segmentation
 

algorithm

2　 基于 SLIC 的人员图像超像素粒化

2. 1　 m 值选择

SLIC 的粒化结果与它的输入参数预分割超像素

数量 m 密切相关,无论 m 偏大或偏小,都会影响测试

图像的粒化效果。 较大的 m 值在增加 SLIC 计算复

杂度的同时会引起过分割现象,不利于算法后期的同

质图像粒聚类;较小的 m 值容易导致人员超像素欠

分割,不能充分将人员像素区域精确粒化。
本节研究离线状态下对应于不同 m 值的人员图

像 SLIC 粒化准确度,为在线分割人员图像选择出最

佳 m 值。
 

粒化准确度定义为正确分割人员超像素数

量与 m 的比值。 实验步骤如下:
(1)备份样本人员图像,在备份图像中标记人员

区域并提取其掩模图像,如图 1 所示。 记录掩模图像

中对应于人员区域的像素点位置。
(2)以不同的 m 值对样本人员图像进行 SLIC 超

像素粒化,粒化结果如图 2 所示。
(3)提取超像素中的像素点位置,并与掩模图像

中的人员像素位置进行比较。 若该超像素的所有像

素点位置均属于掩模图像中的人员像素位置,则将该

超像素定义为正确分割人员超像素;若该超像素中只

3431
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图 2　 不同 m 值的 SLIC 人员图像分割

Fig. 2　 SLIC
 

segmentation
 

of
 

personnel
 

image
 

with
 

different
 

m
 

values

有部分像素点位置属于掩模图像中的人员像素位置,
则将该超像素定义为误分割人员超像素。 将其中所

有像素位置均不属于掩模图像中人员像素位置的超

像素定义为背景超像素。
(4)统计正确分割人员超像素数量,计算不同 m

值对应的超像素粒化准确度,如图 3 所示。

图 3　 不同 m 值对应的人员超像素粒化准确度

Fig. 3　 Granulation
 

accuracy
 

of
 

personnel
 

superpixels
 

with
 

different
 

m
 

values

(5)选择粒化准确度最高的 m 值为在线测试图

像的最优输入值,此时 m 值对应 400。 m<400 时人员

超像素分割不充分,m>400 时反而降低了粒化准确

度。

2. 2　 人员超像素判定

在对人员图像进行 SLIC 粒化之前,需要标注

离线样本图像 I′,如图 4 所示。 将 C,C t ,C b 分别

定义为 I′中所有颜色成分、人员区域颜色成分、背
景颜色成分。 图 4 ( a) 为原始样本图像,C t 如图

4( b)标注样本所示。 I′的作用是为图像 I 的在线

分割提供参考。

图 4　 样本图像标记

Fig. 4　 Marking
 

of
 

sample
 

image

C t 与 Cb 的之间的关系定义为

C = C t ∪ Cb,C t ∩ Cb = ∅ (1)

　 　 mCt
RGB,mCb

RGB 分别定义为人员区域和背景区域中

任意颜色成分的 RGB 均值。 本节算法步骤如下:
(1)将人员图像 I 与最优 m 值输入 SLIC 进行初

始粒化,如图 5(a),(b)所示。
(2)计算超像素 spi( i = 1,2,…,m) 的 RGB 均

值 mspi
RGB,RGB 均值填充图如图 5(c)所示,mspi

RGB 的计

算公式为

Rspi
= 1

N∑
N

k = 1
Rpki

,Gspi
= 1

N∑
N

k = 1
Gpki

(2)

Bspi
= 1

N∑
N

k = 1
Bpki

mspi
RGB = < Rspi

,Gspi
,Bspi

> (3)
式中,Rspi

,Gspi
,Bspi

分别为超像素 spi 在 R,G,B 三个

颜色通道上的分量均值;Rpki
,Gpki

,Gpki
分别为超像素

spi 中像素点 pi 在 R,G,B 三个颜色通道上的分量值;
pk
i 为 spi 的任意像素点,k = 1,2,…,N,N 为 spi 中单

位像素点数量。

(3)计算 mspi
RGB 与 mCt

RGB,mCb
RGB 的差值距离,若存在

以下关系式,则超像素 spi 判定为人员超像素 psp:

mCt
RGB - mspi

RGB < mCb
RGB - mspi

RGB (4)
　 　 (4)记录第(3)步中 psp j( j= 1,2,…,q)的标签编

号 l j,q 为 psp 的数量。
 

将满足上述条件的超像素定

义为一类人员超像素;反之,提取 spi 中具有最大、最

小 RGB 值的像素点 maxpki
RGB, minpki

RGB, 若 mspi
RGB 与
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图 5　 测试图像超像素粒化

Fig. 5　 Superpixel
 

granulation
 

of
 

test
 

image

mCt
RGB,mCb

RGB 存在关系式(5),且 pk
i 与 mCt

RGB,mCb
RGB 之间

满足关系式(6),(7)二者其一,则 spi 定义为二类人

员超像素。

mCt
RGB - mspi

RGB > mCb
RGB - mspi

RGB (5)

mCt
RGB -maxpki

RGB < mCb
RGB -maxpki

RGB (6)

mCt
RGB -minpki

RGB < mCb
RGB -minpki

RGB (7)
　 　 图 6 显示了本节算法所判定的人员超像素,其中

红色边框表示一类人员超像素,黄色边框表示二类人

员像素。

图 6　 人员超像素类型

Fig. 6　 Types
 

of
 

personnel
 

superpixels

2. 3　 欠分割人员超像素检测与二次分割

欠分割人员超像素定义为同时包含 2 种或多种

颜色成分的超像素,且其中至少存在 1 种颜色成分属

于人员区域颜色成分 C t,表示为 Upsp。 由 2. 2 节可

知, Upsp 可能存在于一类人员超像素之中,因为一类

人员超像素包括以下 2 种情形:①
 

超像素为精英人

员超像素(超像素中所有像素点的 RGB 值更加接近

于 mCt
RGB, 记为 Epsp );②

 

超像素中同时包含有人员像

素点和背景像素点,但人员像素点数量远大于背景像

素点数量。 由 Upsp 的定义可知,第 2 种情况下的一类

人员超像素为 Upsp, 所有二类人员超像素均为 Upsp。
因此,本节中 MDD-RGB 模型将对所有一类人员超

像素中的 Upsp 进行识别,并对所有 Upsp 进行二次分

割。
MDD-RGB

 

步骤如下:
(1)建立一类人员超像素的区域邻接图,输出以

任意 psp j 为中心的邻居超像素列表 L j,记录每个 psp j

及其邻居超像素 psp jr( r = 1,2,…,m-1),r 为 psp j 的

邻居超像素数量。

(2)计算 psp jr 的 RGB 均值 mpspjr
RGB,公式为

Rpspjr
= 1

N∑
N

k = 1
Rk

p jr
,Gpspjr

= 1
N∑

N

k = 1
Gk

p jr
(8)

Bpspjr
= 1

N∑
N

k = 1
Bk

p jr

mpspjr
RGB = {Rpspjr

,Gpspjr
,Bpspjr

} (9)
式中,Rpspjr

,Gpspjr
,Bpspjr

分别为邻居超像素 psp jr 在

R,G,B 三个颜色通道上的分量均值;Rk
p jr

,Gk
p jr

,Bk
jr 分

别为 psp jr 中像素点 p jr 在 R,G,B 三个颜色通道上的

分量值; p jr 为 psp jr 中的任意像素点。

(3)如果 mpspj
RGB 与 mpspjr

RGB 之间存在如下关系式,则
将 psp j 定义为 Upsp。

mpsp′jr
RGB < mpspj

RGB < mpsp″jr
RGB (10)

且

maxpspj
RGB - mpsp′jr

RGB < maxpspj
RGB - mpsp″jr

RGB

minpspj
RGB - mpsp″jr

RGB < minpspj
RGB - mpsp′jr

RGB (11)
或

maxpspj
RGB - mpsp″jr

RGB < maxpspj
RGB - mpsp′jr

RGB

minpspj
RGB - mpsp′jr

RGB < minpspj
RGB - mpsp″jr

RGB (12)

式中,maxpspj
RGB,minpspj

RGB 分别为 psp j 的最大、最小 RGB

值; mpsp′jr
RGB 为 psp j 的一个邻居超像素 psp′jr 的 RGB 均

值; mpsp″jr
RGB 为 psp j 的另一个邻居超像素 psp″jr 的 RGB

均值, psp′jr 与 psp″jr 之中一个为精英人员超像素
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Epsp,另一个为背景超像素(其中所有像素点的 RGB

值更接近于 mCb
RGB )。

(4)将所有 Upsp 中像素 pk
j 的 RGB 值记为 Up j

RGB ,

计算 Up j
RGB 与 mpsp′jr

RGB ,mpsp″jr
RGB , maxpsp′jr

RGB , minpsp′jr
RGB , maxpsp″jr

RGB ,

minpsp″jr
RGB 的 距 离 差, 分 别 记 为 dp j

mean(psp′jr)
,

dp j
mean(psp″jr)

,dp j
max(psp′jr)

,dp j
min(psp′jr)

,dp j
max(psp″jr)

,dp j
min(psp″jr)

,计算

公式为

dp j
mean(psp′jr)

= Up j
RGB - mpsp′jr

RGB

dp j
mean(psp″jr)

= Up j
RGB - mpsp″jr

RGB

dp j
max(psp′jr)

= Up j
RGB -maxpsp′jr

RGB

dp j
min(psp′jr)

= Up j
RGB -minpsp′jr

RGB

dp j
max(psp″jr)

= Up j
RGB -maxpsp″jr

RGB

dp j
min(psp″jr)

= Up j
RGB -minpsp″jr

RGB

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï
ï
ï

(13)

式中,maxpsp′jr
RGB ,minpsp′jr

RGB ,maxpsp″jr
RGB ,minpsp″jr

RGB 分别为psp′jr 和
psp″jr 的最大、最小 RGB 值。

(5) 计算 Upsp 中 Up j
RGB 与maxUpsp

RGB,minUpsp
RGB 的距离

差,分别标记为 dp j
max(Upsp) ,dp j

min(Upsp) ,计算公式为

dp j
max(Upsp) = Up j

RGB -maxUpsp
RGB

dp j
min(Upsp) = Up j

RGB -minUpsp
RGB

ì

î

í
ïï

ïï
(14)

式中,maxUpsp
RGB,minUpsp

RGB 分别为 Upsp 的最大、最小 RGB
值。

(6)对于满足式(6)的 Upsp, 根据步骤(4)选择一

组最小的 dp j
psp′jr

和 dp j
psp″jr

, 并将其视为二次分割 Upsp 的

准则。 对于满足式(7)的 Upsp, 同理通过步骤(5)可

将 Upsp 分割为 2 个子超像素,如图 7 所示。 子超像素

之一为精英人员超像素,标记为 Epspj
。

图 7　 欠分割人员超像素二次分割

Fig. 7　 Secondary
 

segmentation
 

of
 

under-segmented
 

personnel
 

superpixel

(7)顺序延伸超像素标签 l,更新 I 中超像素并获

得新标签 l′。

3　 同质人员图像粒聚类
 

为有效分割人员区域,需要充分考虑超像素之间

潜在的语义信息和空间结构关系。 本文将具有最相

似图像特征的精英人员超像素定义为一组同质图像

粒,选用精英人员超像素的灰度 G 和纹理特征作为

搜索同质图像粒的依据,纹理特征由灰度共生矩阵的

4 个特征能量 En、对比度 Co、同质性 Ho、熵 Em 表示,
提取它们的特征均值组成精英人员超像素的五维特

征向量 V= (G,En,Co,Ho,Em),为便于算法计算,对 5
个特征分量值作归一化处理。 同质图像粒聚类促进

同质区域的形成[26] ,进一步地,同质区域彼此融合得

到完整的人员区域。 同质图像粒的聚类如图 8 所示,
图 8(a)为草裙图像粒的聚类,图 8(b)为人员手部聚

类。

图 8　 同质图像粒聚类

Fig. 8　 Clustering
 

of
 

homogenous
 

image
 

granulations

本节 HIGC 算法步骤如下:
(1)选择任意 Epsp j ( j= 1,2,…,q+n)为初始种子

点,n 为更新 l 后新增的人员超像素标签数量。 计算

L j 中 psp j 与 psp jr ( r= 1,2,…,m+n-1)的超像素特征

值距离差 D,公式为

Dpspjr
pspj

= Vpspj
n - Vpspjr

n (15)

式中, Vpspj
n 为 psp j 的超像素特征值; Vpspjr

n 为 psp jr 的超

像素特征值。

(2)选择 D 中的最小值 min(Dpspjr
pspj

), 将对应于

min(Dpspjr
pspj

) 的 psp jr 定义为 psp j 的同质图像粒,记为
 

pspmin(D)
jr 。 psp j 与 pspmin(D)

jr 合并形成同质区域 Ra ,表
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示为

Ra =psp j ∪pspmin(D)
jr (16)

　 　 (3)建立 Ra 的邻居图像粒列表 La ,重复执行步

骤(1),(2)直到满足如下条件:

min(DRa
pspjr

) > max(Da-1) (17)

其中, DRa
pspjr

为 Ra 与其邻居图像粒 psp jr ( r = 1,2,…,
q+n-2)的 RGB 均值距离差; Da-1 为 Ra 与 psp jr 合并

之前的距离差。 至此,对应于第 1 个 mCt
RGB 的同质图

像粒合并完成。
(4)选择下一个 Epspj

, 重复步骤(1) ~ (3)直到算

法遍历完所有精英人员超像素(完成同质图像粒聚

类)。
(5)合并所有 Ra。
本文规定邻居超像素全部为背景超像素的 Epsp

为孤立同质人员图像粒,在算法中按背景图像粒处

理。

4　 实验结果及分析

为评估本文算法性能,分别采集了运输巷、掘
进巷、工作面和变电站 4 种不同场景下的井下人员

图像,如图 9( a) ~ ( d)所示。 本文中的人员图像均

采集于宁夏灵武市马家滩镇双马煤矿,现场拍摄环

境:DS-FB4024 海康威视防爆摄像机,低照度,粉尘

质量浓度 3. 2
 

mg / m3 ,湿度 60%,温度 17
 

℃ ,二氧化

碳体 积 分 数 0. 04%。 实 验 环 境: CPU 处 理 器

Intel( R) Core
 

( TM) i5-2450M,2. 5
 

GHz
 

主频,4
 

GB
内存,64-bit

 

Windows
 

7 操作系统,Matlab
 

R2016b 编

程工具。
4. 1　 SLIC

 

粒化与欠分割人员超像素检测

对图 9(a) ~ (d)中的原始图像进行 SLIC 初始分

割,根据 2. 1 节方法计算所得其最优 m 值均为 200。
图 9 ( e) ~ ( h) 为人员图像的 SLIC 粒化结果, 图

9(i) ~ (l)为对欠分割人员超像素进行了标注。

图 9　 人员图像超像素粒化及欠分割检测

Fig. 9　 Personnel
 

image
 

superpixel
 

granulation
 

and
 

under-segmentation
 

detection
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　 　 图 9(a)中的人员位于 4-1 煤辅助运输巷,在光

照不足或人员颜色与背景难以区分之处产生了欠分

割人员超像素,图中共检测了 6 处欠分割人员超像素

并由 5 个黄色边框标记,最上方的边框内包含 2 个相

邻的欠分割人员超像素。 图 9 ( b) 中的人员位于

I0104106 回风巷,经 SLIC 粒化后原图被分割为人员

与背景 2 类超像素,然而巷道内特殊的光照条件也导

致了欠分割人员超像素的出现,图中共检测了 3 处欠

分割人员超像素并由 3 个黄色边框标记。 图 9(c)中

的人员位于 I0104301 综采工作面,大部分人员超像

素与背景超像素是相互独立且不兼容的,但仍存在少

量欠分割人员超像素,由 3 个黄色边框标记。 图

9(d)中的人员位于具有较多供电设备的变电所内,
背光照射条件及设备与人员颜色的相似性造成了一

些欠分割人员超像素的出现,共检测了 7 处并由 6 个

黄色边框标记,人员左肩处的边框内包含 2 个欠分割

人员超像素。
4. 2　 MDD-RGB

 

二次分割

本节对 4. 1 节中的欠分割人员超像素进行二次

分割测试。 MDD-RGB 将欠分割人员超像素中的像

素点分为 2 类,在本文中属于监督学习的数据分类

方法,为此本节列出了 5 种分类学习算法与 MDD-
RGB

 

进 行 对 比, 分 别 有 KNN ( K - Nearest
 

Neigh-
bor) [27] , NB

 

( Naive
 

Bayes) [28] , LDA
 

( Linear
 

Dis-
criminate

 

Analysis) [29-30] , QDA ( Quadratic
 

Discrimi-
nate

 

Analysis ) [31] , SVM
 

( Support
 

Vector
 

Ma-
chine) [32-33] 。 为使所有算法具有相同的测试条件,
本实验中的训练样本统一选自于欠分割人员超像

素本身 L j 中的人员超像素和背景超像素,实验结果

如图 10 所示。
如图 10 所示,对于图 10( a)中的 6 个欠分割人

员超像素,KNN 有效分割了其中 4 个,剩余 2 个失

败,分割成功率约为 67%,NB,LDA 和 QDA 有效分割

了其中 5 个,1 个失败,分割成功率约为 83%,SVM
和 MDD-RGB 有效分割了全部,无失败分割,分割成

功率为 100%;对于图 10(b)中的 3 个欠分割人员超

像素,KNN,NB,QDA,SVM
 

和
 

MDD-RGB
 

有效分割

了全部,无失败分割,分割成功率为 100%,LDA 有效

分割了其中 2 个,剩余 1 个失败,分割成功率约为

67%;对于图 10(c)中的 3 个欠分割人员超像素,5 种

对比算法及 MDD-RGB
 

均有效分割了全部,无失败

分割,分割成功率为 100%;对于图 10(d)中的 7 个欠

分割人员超像素,KNN
 

有效分割了其中 5 个,剩余 2
个失败,分割成功率约为 71%,NB

 

有效分割了其中 6
个,剩余 1 个失败, 分割成功率约为 86%, LDA,

QDA,SVM 和 MDD-RGB 有效分割了全部,无失败分

割,分割成功率为 100%。
为进一步验证 MDD -RGB 的有效性,使用精确

度 Precision 和召回率 Recall 两项分割指标评价其性

能[34] ,公式为

Precision =
PT

PT + PF
(18)

Recall =
PT

PT + NF
(19)

式中,PT 为检索到的人员像素点;PF 为检索到的背

景像素点;NF 为未检索到的人员像素点。
本节中,用于计算分割指标的像素点均属于 4. 1

节中的欠分割人员超像素。 通常情况下,Precision 和

Recall 越大,算法分割性能越好,但 2 者之间存在冲

突关系。 引入 F-Measure[34] 可综合评价 Precision 和

Recall,定义为

F - Measure = 2 × Precision × Reacall
Precision + Reacall

(20)

　 　 显然,F-Measure 同时考虑了 Precision 和 Recall
的结果,F-Measure 越大,算法性能越好。 各算法分

割指标的数据结果见表 1。
从表 1 可以看出,图 10( a)中,MDD-RGB 的精

确度 Precision 高于其他 5 种对比算法,召回率 Recall
较低,仅高于 LDA,F-Measure 略低于 NB 和 SVM;图
10(b)中,MDD-RGB 的精确度 Precision 高于其他 5
种对比算法,召回率 Recall 略低于 KNN 和 QDA,
F-Measure 仅次于 KNN;图 10(c),(d)中,MDD-RGB
的精确度 Precision、召回率 Recall 和 F-measure 值均

领先于其他 5 种比较算法。
图 10( a),( b) 关于 5 种对比算法的 Precision,

Recall 和 F-Measure 三项指标的均值和 MDD -RGB
的指标值比较如图 11 所示。 图 11(a)中,MDD-RGB
的精度值明显高于比较算法,召回值略低于比较算

法,但 F - Measure 值仍高于比较算法。 图 11 ( b)
中,MDD-RGB 的 3 项指标值均明显高于比较算法,
充分说明了 MDD-RGB 可以有效地二次分割欠分割

人员超像素,且分割性能较好。
4. 3　 HIGC

 

同质图像粒聚类

本节对同质图像粒聚类算法 HIGC 进行测试,列
出了 3 种聚类算法及 2 种需要设定分割标签数的典

型图像分割算法作为对比, 分别有 K - means[35] ,
HC ( Hierarchical

 

Clustering ) [36-37] , GMM
 

( Gaussi-
an

 

Mixture
 

Model) [38] ,Ostu[39] ,Ncut
 

multiscale[40] 。
图 12 展示了离线样本图像中人员区域的主要标

记部分,分别对应于图 9
 

( a) ~ ( d)。 根据离线样本
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图 10　 不同算法的二次分割结果对比

Fig. 10　 Comparision
 

of
 

the
 

secondary
 

segmentation
 

result
 

of
 

different
 

algorithms
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表 1　 不同算法分割性能比较

Table
 

1　 Comparison
 

of
 

segmentation
 

performance
 

of
 

different
 

algorithms
 

指标 KNN NB LDA QDA SVM MDD-RGB

Precision 0. 889
 

1 0. 928
 

7 0. 911
 

5 0. 794
 

2 0. 924
 

6 0. 962
 

9

Fig. 10(a) Recall 0. 848
 

2 0. 877
 

3 0. 840
 

3 0. 861
 

9 0. 887
 

0 0. 846
 

8

F-Measure 0. 868
 

2 0. 902
 

3 0. 874
 

5 0. 826
 

7 0. 905
 

4 0. 901
 

1

Precision 0. 916
 

7 0. 892
 

3 0. 765
 

6 0. 907
 

3 0. 900
 

5 0. 919
 

1

Fig. 10(b) Recall 0. 891
 

1 0. 875
 

6 0. 740
 

1 0. 882
 

0 0. 874
 

9 0. 877
 

8

F-Measure 0. 903
 

7 0. 883
 

9 0. 752
 

6 0. 894
 

5 0. 887
 

5 0. 898
 

0

Precision 0. 610
 

0 0. 633
 

6 0. 600
 

9 0. 638
 

7 0. 699
 

9 0. 762
 

7

Fig. 10(c) Recall 0. 851
 

2 0. 869
 

4 0. 866
 

6 0. 862
 

8 0. 825
 

5 0. 974
 

3

F-Measure 0. 710
 

7 0. 733
 

0 0. 709
 

7 0. 734
 

0 0. 757
 

5 0. 855
 

6

Precision 0. 694
 

6 0. 714
 

1 0. 708
 

5 0. 720
 

0 0. 719
 

3 0. 769
 

9

Fig. 10(d) Recall 0. 836
 

2 0. 853
 

5 0. 930
 

1 0. 957
 

9 0. 964
 

8 0. 988
 

5

F-Measure 0. 758
 

9 0. 777
 

6 0. 804
 

3 0. 822
 

1 0. 824
 

2 0. 865
 

6

图 11　 算法性能均值对比

Fig. 11　 Comparison
 

of
 

the
 

mean
 

values
 

about
 

algorithm
 

indicators

图 12　 样本图像主要标记成分

Fig. 12　 Main
 

marker
 

components
 

in
 

the
 

sample
 

images
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图 13　 人员图像分割结果对比

Fig.
 

13　 Comparison
 

of
 

segmentation
 

results
 

of
 

miner
 

image
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数据库的标记类型,将所有算法关于图 10( a) ~ ( d)
的聚类标签数量分别设置为 6,6,6 和 5(所有的背景

标记部分视为一个聚类标签)。 图 13 为人员区域的

全局分割结果。
由图 13 可知,K-means 基本可将人员区域从背

景中分离出来,但是一些背景超像素被错误聚集到人

员区域中, 直接降低了对人员区域的分割准确

性。
 

HC 对于图 13( b)的分割效果较其他图像要好,
但图 13(b)中存在个别人员图像粒被错误聚类,使得

人员区域没有得到准确分割。 GMM 对于图 13
(a),(b), ( d) 的分割效果较图 13 ( c) 要好,但图

13(a),(b),(d)中仍有一部分人员图像粒被视为背

景错误分割。 Ostu 是一种基于像素灰度阈值的分割

方法,对人员的分割效果较差,局部区域分割过度,另
外,井下光照条件较差,像素灰度值随机变化,使得人

员的分割效果不清晰。 Ncut-Multiscale 侧重于全局

分割,在聚类标签数量较少的情况下容易忽略细节,
同时分割结果中人员目标不够显著,很难从背景中分

辨出人员。 HIGC 直接对同质人员图像粒进行聚类,
在不受背景超像素干扰的情况下,将具有相同标签的

同质图像粒逐个合并,分割效率较高,分割效果相对

较好。
本节进一步对 K-means,HC,GMM 和 HIGC 四种

算法的性能进行定量分析并比较其聚类精度,定义同

质人员图像粒的聚类精度 Accuracy 公式为

C - Accuracy =
Np

Nr
(21)

式中,Np 为每个聚类标签中的同质人员图像粒数量;
Nr 为每个聚类标签中的超像素总数。

图 14 以折线图形式呈现了 4 种算法的聚类精

度,横坐标为聚类标签,纵坐标为每个聚类标签下对

应的同质人员图像粒聚类精度。

图 14　 同质人员图像粒聚类精度对比

Fig.
 

14　 Comparison
 

about
 

clustering
 

accuracy
 

of
 

homogenous
 

image
 

granules

　 　 如图 14 所示,4 幅图中的聚类精度均在区间

[ 0,1]内,但数据变化形式各不相同。 图 14 ( a)
中,K- means 和 HC 的数值变化区间约为[ 0. 08,
0. 80] ,说明人员图像粒与背景超像素并没有完全

分离。 GMM 和 HIGC 的变化范围基本在 [ 0, 1 ]
内,但 HIGC 的数据显示出更好的极化特性,6 个

标签中有 4 个等于 1,1 个接近 1,剩余 1 个接近 0。
图 14( b)中,4 种算法的数值变化范围均在[ 0,1]
内,说明所有算法均可以准确分离部分人员和背

景,但 HIGC 呈现出最好的极化特征,6 个标签中

有 5 个等于 1,1 个等于 0,没有中间过渡值。 图

14( c)中,4 种算法的数值变化范围均在[ 0,1] ,同
理 4 种算法都可以将部分人员与背景准确分离,
但对于 HIGC 而言,6 个标签中有 3 个等于 1,2 个

接近 1,1 个接近 0,极化特性比其他算法更明显。
图 14( d) 中, K - means 与 HC 的数值变化区间为

[ 0,0. 9] ,GMM 与 HIGC 的变化范围在[ 0,1] 。 理

想情况下,聚类的结果是只有 1 个标签值为 0,其
余都为 1,HIGC 在 5 个标签中有 3 个等于 1,1 个

接近 1,1 个等于 0,较其他 3 种算法要好。 综合分

析图 14 可看出,HIGC 更符合理想状态,其聚类效

果优于其他 3 种算法。
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5　 结　 　 论

(1)提出了一种基于超像素特征和同质图像粒

聚类的人员分割方法,该方法利用 SLIC 将人员图像

粒化为超像素块并对欠分割人员超像素进行二次分

割,通过计算欠分割人员超像素与其相邻超像素之间

的 RGB 颜色关系获得精英人员超像素,精英人员超

像素在其邻域列表中搜索同质图像颗粒进行聚类,形
成同质人员区域,多个同质人员区域最终形成完整人

员区域。
(2)就 4 幅人员图像的二次分割测试而言,所

提 MDD-RGB 算法的 F-Measure 值分别较对比算法

的平均值高出 2. 11%,3. 36%,13. 16%,6. 82%。 针

对 4 幅人员图像中同质图像粒的聚类精度分析,所
提 HIGC 的精度分别达到 99%, 100%, 94. 4% 和

93. 75%。 可见,本文方法在对人员图像的分割质量

上具有较好的性能,这对基于计算机视觉的矿井图像

分析研究具有一定的参考价值。
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