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基于MK-YOLOV4的矿区人员无标注视频
检索方法
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摘要 对矿区人员入矿、出矿及重要生产活动行为进行精准定位与准确识别是实现矿区智能安全生产的重要基

础。针对复杂的矿区生产环境，提出一种基于MK-YOLOV4的矿区人员无标注视频检索方法，实现对矿区重要关

口监控无标注视频的多人员目标检测和各人员身份重识别。首先，提出MK-YOLOV4算法，实现无标注视频多人

员检测，在 YOLOV4上构建多尺度预测，结合 K-means++算法聚类生成符合样本特点的 anchor box，增强卷积神

经网络对小目标的表征学习。其次，提出基于外观不变性的通道注意力特征提取网络，实现矿区人员身份的精确

重识别，并针对矿区人员统一工作服的难点，提出基于权重约束的难样本采样损失函数，结合 Color jitter和随机擦

除两种数据增强策略，提高身份识别网络的精确性和鲁棒性。最后，针对现有训练数据集类别少、场景样本单一等

特点，构建了更符合矿区场景特点的Miner-Market矿区人员重识别数据集，并在标准数据集和该数据集上对所提

方法进行验证，充分证明了所提方法具有较高的检索性能和识别精度。
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Abstract Precise positioning and accurate identification of personnel entering, exiting, and conducting important
production activities in the mining area are important foundations for achieving intelligent and safe production in the
mining area. This study proposes an unlabeled video retrieval method for personnel in the mining area using MK-

YOLOV4 in the complex mining area production environment, which can realize multiperson target detection and
reidentification of an individual’s identity on unlabeled video of important gateway monitoring in the mining area.
First, this study proposes the MK-YOLOV4 algorithm to achieve multiperson detection of unlabeled videos by
building multiscale predictions on YOLOV4, and the K-means++ algorithm is combined to generate an anchor box
that meets the characteristics of the samples, which can improve the representation learning of the convolutional
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neural network for small targets. Second, we propose a channel attention feature extraction network based on appearance
invariance to achieve accurate reidentification of personnel in mining areas. Aiming at solving the problem of uniform work
clothes for personnel in mining areas, this study proposes a weight-constrained difficult sample sampling loss function with
two data enhancement strategies, where Color jitter and random erasure are combined to improve the accuracy and
robustness of the identification network. Finally, according to the characteristics of the existing training dataset with few
categories and single scene samples, a Miner-Market mining personnel reidentification dataset is constructed with the
characteristics of the mining scenes, and the proposed method is verified on the standard dataset and Miner-Market dataset.
The verification confirmed that the proposed method has high retrieval performance and recognition accuracy.
Key words machine vision; MK-YOLOV4; personnel detection; personnel reidentification; Miner-Market dataset

1 引 言

矿区智能监控对实现我国安全生产具有重要

意义。实际矿区环境复杂，视频监控摄像头距离目

标较远，工作人员穿着统一工作服导致身份难以辨

认，外界存在大面积遮挡、光照变化等因素，都会导

致人员检索结果难以达到安全生产所要求的标准。

Zheng等［1］从网络模型训练的角度出发，提出了端到

端的人员检索网络，实现人员检测和识别的功能。

Xiao等［2］从损失函数设计的角度出发，通过设计更

为合理的 online instance matching（OIM）损失函数

来提取更深层次的人员特征，从而实现人员检测和

识别过程。Liu等［3］通过设计独特的 neural person
search machine（NPSM）网络模型完成人员的检测

和识别过程。以上工作都将人员检测和人员重识

别结合在一起，从网络模型训练和损失函数改进为

出发点进行研究，忽略了改进网络结构提取的更具

判别力的特征，没有将二者高效结合。

人员检测作为人员检索方法的第一步，作为目

标检测的子任务，目的是判断视频帧列中是否存在

行人，并获取其位置和边界信息，然后再进行后续的

人员重识别任务。例如，Zhao［4］提出基于模糊理论

的检测算法，结合混合高斯建模和模糊函数实现矿

区人员检测。Chai等［5］将背景建模与统计学习相结

合，以实现矿区人员检测。崔鹏翔等［6］通过结合颜

色空间和混合高斯阴影模型实现阴影环境下的人员

检测。以上传统人员检测算法无法适应复杂的矿区

场景变化，而以改进版 Faster R-CNN［7］和改进版

Mask R-CNN［8］为代表的 two-stage算法，以改进版

SSD［9］和 YOLOV4［10］为代表的 one-stage算法，是深

度学习在目标检测上的应用，极大提高了目标检测

的精度和模型的自适应性。但人员检测仅仅能够获

取行人位置和边界信息，无法对其身份进行识别，对

实现矿区安全监控具有一定的局限性。

人员重识别是指对于给定的目标行人图像，在

不同的摄像头以及不同的场景下搜索视频中与该目

标行人属于同一身份行人的技术。矿区人员重识别

可以对检测到的人员身份进行辨认和识别，结合人

员检测可实现矿区人员检索。传统的行人重识别方

法分为人工特征设计和度量学习两种，然而无法适

应复杂的外观变化。而基于深度学习的行人重识别

方法不仅能学习到更丰富、更具识别力的特征，而且

能实现特征提取和距离度量两个模块协同的端对端

训练，主要包括分类模型［11］和验证模型［12］两种。以

上行人重识别方法都是基于已裁剪好的行人图像实

现匹配的，但在实际矿区场景中，需要先对行人区域

进行预先标注才能进行下一步的人员重识别。

针 对 以 上 问 题 ，本 文 提 出 一 种 基 于 MK-

YOLOV4的矿区人员无标注视频检索方法，先通过

人员检测算法预先获得矿区人员区域图像，再对人

员区域进行身份识别，实现矿区人员的无标注检索。

所提方法包含人员检测和人员重识别两个模块，首

先获取矿区环境下不同位置不同场景的无标注视频

流，使用所提MK-YOLOV4人员检测算法对每一帧

人员图片进行检测，获取人员位置及边界信息；然后

将获取的人员图片输入到所提基于外观不变性的通

道注意力特征提取网络（CA-NET）中进行特征提

取；最后依次对目标人员特征向量和候选人员特征

向量进行相似度度量，找到目标人员在候选库中对

应的人员图片，并返回其对应的身份 ID信息。

2 人员检测模块

人员检测作为人员重识别的前提和基础，检测

的精度对于识别的准确性至关重要。由于实际矿

区场景下摄像头距离目标人员较远，增加了小目标

识别的难度。为了解决该问题，提出基于小目标的

MK-YOLOV4人员检测算法。为了更加充分地利

用浅层特征，增强卷积神经网络对小目标的表征学
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习，MK-YOLOV4人员检测算法在 YOLOV4的基

础上增加了多尺度预测数量，并结合人员高度大于

宽度这一固有属性，使用 K-means++算法［13］聚类

生成符合样本特点的 anchor box。
2. 1 多尺度预测

YOLOV4检测算法作为目标检测领域的集大

成者，极大提高了目标检测精度和速度，其网络结

构主要包含 Backbone、Neck和 Prediction三部分，如

图 1短虚线框所示。其中最右边的 CBM 模块和

CBL模块分别表示卷积层、归一化层和激活函数

层；res unit模块表示深度残差网络，主要由 CBM模

块组成；SPP结构［14］由 1× 1、5× 5、9× 9、13× 13
四 个 不 同 的 池 化 方 式 组 成 ；csp-resn 表 示 结 合

CSPNet［15］设计思想的深度残差网络。Backbone部
分由 CBL模块和 csp-resn组成，在深度残差网络基

础上采用 CSPNet设计思想，对两个分支的特征向

量进行跨阶段层次合并，重复利用梯度信息，在减

少模型计算量的同时保证准确率不变或略有提升。

Neck 部分由 CBL 模块、SPP 结构、upsampling 和

concat组成，采用特征金字塔网络（FPN）结构和路

径聚合网络［16］设计思想，通过由下至上和由上至下

的特征融合过程，获得不同尺度的目标信息，一定

程度上缓解了目标的尺度变化问题。YOLOV4中
的 Prediction阶段输出 y1、y2、y3三个不同尺度的特征

图，由于浅层特征分辨率较高，包含更多的位置和

细节等信息，高层特征分辨率较低，具有更强的语

义信息，YOLOV4在特征融合阶段更多地使用了高

层语义信息，没有充分利用浅层特征，使得小目标

的位置和细节等信息丢失。为解决此问题 ，在

YOLOV4的基础上增加 y4和 y5两个不同的预测输

出，将多尺度预测数量扩展为 5个，在提取更加丰富

浅层信息的同时，获取更多的位置和细节信息，提

高真实场景下小目标的检测精度。模型的网络结

构如图 1实线框所示。

2. 2 anchor box生成

常用的无监督聚类算法都是以欧氏距离作为

相似度量的，这种距离度量方式会使大尺度框比小

尺度框产生更多误差，而在目标检测领域，聚类的

目的是选择合适的 anchor box，使得 anchor box与
ground truth 有 着 更 大 的 交 互 比（IOU）值 。 因 此

图 1 MK-YOLOV4网络结构

Fig. 1 MK-YOLOV4 network structure
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Redmon等［17］对这种度量方式加以改进，以 concat作
为评判标准，提出新的距离度量公式：

d (w，h，c) = 1- IOU (w，h，c)， （1）
式 中 ：w，h 为 样 本 点 的 宽 ，高 ；c 为 聚 类 中 心 。

YOLOV4的 anchor box是在（1）式的基础上对 80类
目标进行聚类求得的，而对于所提人员检测模块，

只检测人员这一类别且该类别具有高度大于宽度

这一固有属性，若使用默认的 anchor box会对训练

结果产生较大影响。

为 解 决 此 问 题 ，在（1）式 基 础 上 采 用 K-

means++算法，根据人员检测数据集聚类生成符

合样本特点的 anchor box。K-means++算法随机

选取一个聚类中心，使得初始选择的 k个聚类中心

之间的距离尽可能远，通过选择最优的聚类中心

求得最佳的 anchor box，这种最佳的 anchor box在
一定程度上能提高定位的准确性，提高小目标的

检 测 精 度 。 anchor box 生 成 方 法 的 流 程 如 图 2
所示。

3 人员重识别模块

矿区场景环境复杂，由于工作人员穿着、遮挡、

光照等差异，极大降低了模型在真实场景下的泛化

性和鲁棒性。为解决以上问题，针对矿区人员穿着

问题，提出基于外观不变性的通道注意力特征提取

网络（CA-NET），提高模型对人员外观变化的自适

应性，实现矿区场景下人员身份的准确识别。针对

矿区人员统一工作服的难点，提出基于权重约束的

难样本采样损失函数（Trihardwc loss），保证模型获

得更好的区分度和高性能。针对光照和遮挡问题，

采用 Color jitter和随机擦除（REA）［18］两种数据增强

策略，提高模型在实际场景下的泛化性和鲁棒性。

最后根据矿区实际场景，构建更具有工程应用特点

的Miner-Market人员重识别数据集。

3. 1 基于外观不变性的通道注意力特征提取网络

针对矿区场景下的人员重识别问题，提出基于

外观不变性的通道注意力特征提取网络，模型的网

络结构如图 3所示。其中 P× K表示每一批次输入

的训练数据量，Color jitter和 random erasing表示训

练过程中采取的两种数据增强策略，Conv1表示单

独的卷积层，Conv2.x、Conv3.x、Conv4.x和 Conv5.x
表示具有残差结构的残差单元，features表示提取后

的人员特征向量，FC layers表示全连接层。CA-

Input: the number and width and height of ground truth in the data set.

Output: k clustering centers with different sizes.

1) Obtain the quantity and width and height of ground truth. Assume that the quantity is n and the width and height are (wi,hi ), and
satisfied i∈ (1,2,. . . ,n ).

2) Randomly select 1 value from n as a clustering center, the clustering center is (wj,hj ), and satisfied j∈ (1,2,. . . ,n ).

3) Calculate the distance between the remaining n-1 values and the clustering center according to Eq. (1).

4) The sample with the largest distance is selected as the new clustering center by probability.

5) Repeat steps 2) and 3) several times until the optimal k clustering centers are selected.

6) Calculate the distance between k clustering centers and the remaining n-k values according to Eq. (1).

7) The k values with the smallest distance are re-used as the clustering center.

8) Repeat steps 6) and 7) until the clustering center no longer changes.

图 2 anchor box生成方法流程

Fig. 2 Flowchart of anchor box generation method

图 3 CA-NET结构

Fig. 3 CA-NET structure
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NET以 ResNet50-IBN-a［19］为骨干网，同时在骨干网

中加入通道注意力机制［20］，Hu等［20］在消融实验中证

明，将注意力机制模块加入残差单元中能加强通道

之间的相互依赖关系，取得更好的性能。因此在

Conv2.x至 Conv5.x四个残差单元中分别加入通道

注意力模块，在图 3中用 SEBlock模块表示，通过显

式建模通道来提高神经网络的表征力；其次，将

Conv5.x中的 stride改为 1，通过增大特征图的尺寸

来提取更加细粒度的特征，提升模型的性能，同时在

Conv5.x后面增加全局平均池化层（GAP），将不同

的输入转化为固定的输出，实现参数的自适应选择；

最后，将全连接层的输出更改为训练集的人员身份

数量，使用分类损失进行训练和优化。

3. 2 基于权重约束的难样本采样损失函数

损失函数作为评价模型收敛好坏的函数，一定

程度上决定了模型性能的高低，人员重识别中常用

的损失函数除了分类损失外，还包括Triplet loss［12］和
Trihard loss［21］。Triplet loss中，由于输入的三元组样

本是随机挑选的，挑选出的很可能是简单样本，持续

对简单样本进行学习训练会限制模型的泛化能力。

因此Hermans等［21］在Triplet loss基础上引入难样本

采样思想，提出的Trihard loss损失函数定义为

LThd =
1

P× K ∑a∈ bbatch ( )max
p∈A

da，p- min
n∈ B

da，n+ α
+

，（2）

式中：每一个 batch都包含 P× K张图片，P表示 ID
数量，K表示每一个 ID下的图片数量；针对每一张

图片 a，A表示与 a的 ID相同的图片集，p表示 A图

片集中的某一张图片，da，p表示相同 ID之间的距离

度量，B表示与 a的 ID不相同的图片集，n表示 B图

片集中的某一张图片，da，n表示不同 ID之间的距离

度量；α通常设置为 0. 3。通过这种难样本采样方

式，分别找出与 a特征距离最大的正样本对以及与 a
特征距离最小的负样本对。Trihard loss通过训练

最难的正样本对和最难的负样本对，改善了模型的

性能，但是在训练过程中只考虑了正负样本对之间

的相对距离，即正样本对特征距离的最大值和负样

本对特征距离的最小值之间差值一定，导致损失结

果相同，易忽略正样本对之间的绝对距离。

为解决此问题，提出的 Trihardwc loss函数定

义为

LThdw =
1

P× K ∑a∈ bbatch ( )max
p∈A

da，p- min
n∈ B

da，n+ α
+

+

β× 1
P× K ∑a∈ bbatch

æ

è
çççç

ö

ø
÷÷÷÷

max
p∈A

da，p

min
n∈ B

da，n
， （3）

式中：β表示权重系数。Trihardwc loss包含 Trihard
loss和权重约束项两部分，通过 β权重约束，在正样

本对和负样本对距离度量之间差值一定时，正样本

对特征距离的最大值越小，损失值就越小，正样本

对的聚类性能就越好。

3. 3 Color jitter和随机擦除

为解决实际矿区场景下光照变化的问题，CA-

NET算法中引入 Color jitter方法。Color jitter作为

一种有效的数据扩充方式，能够随机改变输入图像

的色彩，增加训练数据量以及训练数据特征的多样

性，提高人员重识别模型在不同时段的泛化性。在

CA-NET训练过程中，随机改变输入图像的亮度、

对比度和饱和度，使得模型能够学习光照变化带

来的差异，减小光照变化对模型性能的影响，如

图 4（a）所示。

图 4 数据增强效果。（a）Color jitter；（b）随机擦除

Fig. 4 Data enhancement effect. (a) Color jitter; (b) random erasure
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针对场景中的遮挡问题，采用随机擦除策略。

随机擦除作为一种有效的数据增广方法，在图片中

随机选择一个矩形区域，使用随机值擦除像素值，

生成具有遮挡效果的训练图片，如图 4（b）所示。通

过模拟人员遮挡来迫使网络利用局部未遮挡信息

进行识别，降低了过拟合的风险，极大提高了模型

的泛化性。

4 实验结果分析

4. 1 实验环境和参数设置

本 次 实 验 使 用 Intel（R） Xeon（R） Platinum
8163 4Core /2. 5 GHz/33M处理器，搭载 1块 Tesla
V100 显 卡 ，基 于 Ubuntu16. 04 系 统 ，使 用

CUDA10. 1、cudnn7和 Pytorch深度学习框架训练。

人员检测训练阶段一般采用 SGD优化器进行网络

更新，batch size设置为 64，epochs设置为 454，采用

余弦学习率，初始学习率设置为 1×10−2，输入尺寸

设 置 为 416×416。 人 员 重 识 别 训 练 阶 段 常 采 用

Adam优化器进行网络更新，batch size设置为 64，
epochs设置为 150，采用线性学习率，初始学习率设

置为 3×10−4。
4. 2 构建实验数据集

人员检测数据集包含 VOC2007、VOC2012和
COCO2017，首 先 将 三 者 数 据 集 中 训 练 集 中 的

person 类 图 片 提 取 出 来 作 为 训 练 集 ，其 次 将

VOC2007 和 COCO2017 数 据 集 中 测 试 集 中 的

person类图片提取出来作为测试集，构建一个样本

更大、更丰富的人员检测数据集，增强矿区环境下

的行人检测鲁棒性，其中训练集图片数量为 70584，
测试集图片数量为 4790。

人员重识别数据集是在Market1501数据集［22］

的基础上进行筛选和扩充的，同时对矿区上的视频

进行数据清洗和打标签分类，构建更具有工程应用

特点的Miner-Market人员重识别数据集，部分示例

如图 5所示，其中训练集包含 14447张图片，测试集

包含 14359张图片，共有 1530个不同的身份 ID。

4. 3 人员检测实验结果分析

人 员 检 测 中 常 采 用 的 评 判 标 准 有 准 确 率

（Precision）、召回率（Recall）和平均精度（AP）。为

了综合衡量检测算法的性能，以 Recall为横坐标，

Precision为纵坐标的 P-R曲线来反映准确率和召回

率之间的关系，同时 AP值就是 P-R曲线与坐标轴

围成的面积，AP值越大，检测算法性能越好。针对

人员检测数据集，分别对 YOLOV4 算法与 MK-

YOLOV4算法进行性能比较，对比结果如图 6所
示 ，所 提 MK-YOLOV4 检 测 算 法 的 平 均 精 度 比

YOLOV4高出 2. 1%。

为了进一步验证MK-YOLOV4检测算法对小

目标的检测性能，对实际场景中的小目标进行检

测，检测对比结果如图 7所示。从图 7中可看出，

MK-YOLOV4对小目标检测的效果优于 YOLOV4
（黑 白 墙 边 的 小 目 标 人 员 没 有 被 YOLOV4 检

测出）。

4. 4 人员重识别实验结果分析

4. 4. 1 CA-NET性能分析

人 员 重 识 别 实 验 中 常 采 用 平 均 精 度 均 值

（mAP）和首次命中率（Rank1）作为评估标准。为了

验证 CA-NET的性能，将 CA-NET与主流的人员

图 5 Miner-Market人员重识别数据集部分样例

Fig. 5 Some examples of Miner-Market personnel re-identification data set

图 6 算法性能对比

Fig. 6 Algorithm performance comparison
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重识别网络进行性能对比，对比结果如表 1所示。

由表 1可以看出，无论是mAP还是 Rank1，CA-NET
均取得了最好的结果。

4. 4. 2 权重系数 β分析

在 4. 4. 1节的基础上联合 Trihardwc loss进行

训练，同时对不同的权重系数进行实验，分析权重

系数 β的取值对算法性能的影响，对比结果如图 8
所示。

当 β=0时，Trihardwc loss相当于 Trihard loss，
当 β取值为 0. 1~1. 0时，表示具有不同权重系数的

Trihardwc loss。由图 8可以看出，随着 β的逐渐增

大，mAP和 Rank1均呈现先上升后下降的趋势，且

在 β=0. 1时，mAP和 Rank1均取得了最佳值。由

此可以得出，当 β=0. 1时，Trihardwc loss带来的性

能提升优于Trihard loss。
4. 4. 3 可视化结果分析

进一步探究 Color jitter和随机擦除这两种数据

增强策略对Miner-Market数据集的影响，实验结果

如表 2所示。由表 2可以看出，所引入的 Color jitter
和随机擦除机制都一定程度上提高了模型的性能，

增强了模型在真实场景下的鲁棒性和泛化性 ，

Rank1准确率也达到了 93. 0%。为了进一步分析所

提方法的优越性，结合MK-YOLOV4人员检测算法

对视频中的矿区工作人员进行可视化检索展示，结

果如图 9所示。可以看出目标人员均识别准确，说

明所提方法提高了矿区工作区域人员的识别精度，

能够有效对目标人员进行准确识别和检索，对于矿

区智能监控下的安全生产具有重要意义。

表 1 不同网络性能对比

Table 1 Comparison of different network performance

Backbone

ResNet50［23］

SeResNet50［20］

ResNet50-IBN-a［19］

CA-NET

mAP /%

65. 6
68. 4
67. 0
69. 0

Rank1 /%

82. 7
84. 5
83. 9
85. 6

图 7 实际矿区场景检测结果

Fig. 7 Detection results in actual mining scene

图 8 权重系数 β分析。（a）mAP；（b）Rank1
Fig. 8 Weight coefficient β analysis. (a) mAP; (b) Rank1

表 2 Miner-Market数据集中不同模型性能分析

Table 2 Performance analysis of different models in
Miner-Market data set

Model
CA-NET+Trihardwc loss+

Color jitter
CA-NET+Trihardwc loss+

Color jitter+REA

mAP /%

78. 6

82. 4

Rank1 /%

91. 2

93. 0
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5 结 论

针对矿区工作区域小目标人员检索问题，提出

MK-YOLOV4无标注视频检索算法。MK-YOLOV4
算法在 YOLOV4的基础上增加了多尺度预测数量，

并结合人员高度大于宽度这一固有属性，使用 K-

means++算法聚类生成符合样本特点的 anchor box，
极大提高了对矿区工作区域小目标人员的检测精度。

针对矿区工作区域人员穿着变化及统一工作服等问

题，提出基于外观不变性的通道注意力特征提取网络

和基于权重约束的难样本采样损失函数，并结合

Color jitter和随机擦除两种数据增强策略，增强模型

在实际场景下的泛化性和鲁棒性，实现矿区工作区域

人员的准确识别。最后，构建更符合矿区场景特点的

Miner-Market矿区人员重识别数据集，解决矿区场景

下现有训练数据集类别少、场景样本单一等问题。
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