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摘 要 本文分析利用颜色和运动信息做运动对象提取所存在的两个问题。针对这两个问题，本文引入场景上下文知 

识和经验知识来辅助提取运动对象。而贝叶斯 同~$(Bayesian Network，BN)是不确 定性知识表达和推理的重要工具， 

我们利用它来表达运动对象的场景上下文知识和人们对运动对象的经验知识，并用它来推理运动对象的可能大小、位 

置和 形状 。 
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Abstract Two problems of moving object extraction using color and motion information are discussed in this pa— 

per In order to solve these problems，scene context knowledge and prior knowledge of moving object are used． 

Bayesian network (BN)is an important tool to depict uncertainty knowledge and infer it．In this paper，BN is used to 

describe the scene context knowledge and the prior knowledge of moving object，and to compute the possibility of 

moving object’S size，location，and shape． 
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1 引言 

无论是在识别领域，还是在基于对象的视频编码领域，视 

频运动对象的分割提取都是其中一个很重要的技术环节。已 

经有许多基于多特征的交互式对象提取方法，虽然这些方法 

比较灵活和相对精确，但是需要人来参与分割和提取，这无形 

中给用户增加负担，这样的方法不适合实时处理，例如视频会 

议系统。另外也有些 自动提取的方法，而且是可以提取语义上 

的对象，但算法的结果却过于粗糙，以至很难适用于一般的情 

况 。 

文[1]采用基于颜色的分割，然后根据各个颜色区域的运 

动情况判断是否是运动对象的一部分。目前大多数运动对象 

提取的算法D,z,7-9]都基于这样三个假设 ：1、运动对象时时刻 

刻都处于运动的状态；2、对象的各个部位都处于运动的状态； 

3、根据颜色分割能做到过度分割(Over Segmentation)。但这 

些假设在实际应用中很难成立。 

(a)视频 

图1 运动对象提取 

(b)提取结果 

图1是根据文[13实现的结果，从图1可看出两个问题 ，一 

是主运动对象的运动是相对的，在“头一肩”这样的视频序列 

中，对象的某些部位经常出现短暂的静止，例如肩膀经常出现 

相对比较长时间的静止，导致被认为是静止的背景；二是对象 

的某些部位与部分背景颜色、纹理非常接近 ，而且这两个区域 

连通，导致出现欠分割(Under Segmentation)，而不是过分 

割，例如头发与黑色的衣服。对计算机来说，很难将头发和衣 

服区分开，但对人来说，这是一件很容易的事情，因为人具有 

经验知识(常识)，人知道头发与人脸的相对关系，头发不应该 

是图1(b)分割的那种形状，人也知道人脸下面应该有肩膀，即 

使肩膀是静止不动的 因此，计算机如果不根据场景的上下文 

知识和对象的常识就很难将与运动对象相连的背景区域从运 

动对象上分离出去，也很难将运动对象的静止部位(例如肩 

膀)提取出来，导致无法提取一个语义上完整的对象。 

贝叶斯网络(Bayesian Network，BN)是不确定性知识表 

达和推理的有力工具，具有关系运算和数值运算的能力，它是 

概率论和图论相结合的产物。著名图论学家 ErdSs对概率图 

论做了很多开创性工作。而将贝叶斯网络作为概率型专家系 

统的一种图模型，首先是由Pearl于1986年提出的r 】。它将不 

确定性知识表示为变量之间的因果关系或概率依赖关系，然 

后进行因果推理、诊断推理、支持推理。这种做法具有语义清 

晰、易于理解等优点。十多年来，贝叶斯网络的理论研究一直 

受到国际上人工智能专家们的广泛关注，一些基于贝叶斯网 

络的专家系统已经被开发出来，成功地应用于故障诊断、实时 

决策、信息检索等领域。 

黄向生 博士研究生，研究方向为多媒体压缩、小波、贝叶斯网络．王阳生 研究员，博导，研究方向为计算机视觉．杨小帆 教授，研究方向为图 

论、小波及应用、算法设计、图像处理。 
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贝叶斯网络的许多特点使得其在语音识别方面得到广泛 

的应用。最近也有不少关于贝叶斯网络在计算机视觉上的应 

用，例如用于解决交通视觉监控的技术问题。一方面，贝叶斯 

网络作为专家系统模型，可用于构建视觉系统的高层子系统； 

另一方面，贝叶斯网络作为一种概率模型，其完备的、易懂的 

语义可用于处理重叠对象的区分与跟踪。尤其是具有时间参 

数的动态贝叶斯网络(Dynamic Bayesian Network，DBN)可 

看作隐马尔可夫模型(HMM)和Kalman滤波器(Kalman Fil— 

ters)的推广。而隐马尔可夫模型和 Kalman滤波器正是许多 

视觉系统处理图像运动分割和对象提取的主要工具。文[13] 

将贝叶斯网络和神经网络相结合用于静态图像的分割。文 

[14]将贝叶斯网络用于空间信息的集成和推理。目前，对贝叶 

斯网络应用的研究大多数集中于对图像的理解和解释方面， 

即在高层子系统的应用Ds]。 

本文分析基于颜色和运动信息的运动对象提取存在的问 

题，即欠分割问题和局部不运动问题。针对这两个问题，本文 

提出一种基于场景上下文知识和经验知识的运动对象提取算 

法，该算法是通过贝叶斯网络来组织场景知识和经验知识的。 

实验效果表明，基于贝叶斯网络的运动对象提取算法能较精 

确地提取运动对象。 

2 贝叶斯网络 

2．1 网络结构 

贝叶斯网络由网络结构和条件概率分布两部分组成。E 

= (y，E)是有向无环图，即贝叶斯网络结构；V是节点集，节 

点 ，的值域记作 val(v )；E是有向边集；每一条边表示节点 

之间的直接依赖关系，而依赖程度由条件概率决定；每一个节 

点 都有相应于该节点的父节点集parent( )和条件概率分 

布表。在具体应用时，贝叶斯网络结构的构造是要根据具体问 

题的知识原理，将直接相互依赖的变量之间用有向线段连结， 

形成网络结构；贝叶斯网络的条件概率分布表可以通过专家 

指定或通过学习得到。 

且是满足马尔可夫条件的，即若节点的父节点取值状态 

给定，那么该节点的取值将独立于所有非子孙节点。对于节点 

总数为 Ⅳ的贝叶斯网络，网络结构决定于如下一组条件独立 

性假设： 

P( ，l l，⋯， 卜．1， ，+l⋯， ．v) 

一户( ．1parent( )) i一1，2，⋯，N (1) 

由此条件独立性假设及概率的链式法则可知联合概率分 

布为： 
Ⅳ 

]-V 

P( )一J．J-p(v，I l，⋯， ，一l， +l⋯， Ⅳ) 
rI l 

N 

1T  

= 11户( Iparent(v，)) (2) 

若给定条件独立性假设和各节点在其父节点所有可能取 

值下的条件概率分布，则可以求出联合概率分布。 

贝叶斯网络根据问题自身特点和变量之间的直接影响的 

局部性，使用条件独立性的假设，把对联合概率测度的计算或 

确定，分解为对若干局部条件概率测度的确定。若限定每个节 

点最多有五个可能的父节点，而且每个节点最多有 个取值 

状态，则确定联合概率最多只要计算或指派 Ⅳ ( 一1)个概 

率，这样大大减少计算量。 

贝叶斯网络的每个节点 。可以看成属性变量，每条边表 

示两个节点间直接的单向概率依赖关系，依赖程度决定于条 
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件概率的参数，两个节点没有边连结则表示两个节点没有直 

接的单向依赖关系。因此，贝叶斯网络不仅是一个图模型 

(Graphical Mode1)，而且还是一种知识表达模型，基于该模型 

的知识表达语义清晰、易于理解。利用贝叶斯网络所确定的联 

合概率分布，人们可以计算出任何感兴趣事件发生的概率，进 

行因果推理、诊断推理和支持推理。 

2．2 推理算法 

当贝叶斯网络结构和条件概率给定时，基于贝叶斯网络 

的概率推理算法就是在某些网络节点 的取值状态为e情 

况下，计算出其余节点各取值状态的概率分布，即要计算后验 

概率分布 p(vI =e)。此时，称 为证据节点，e是证据。贝 

叶斯网络的精确推理的计算复杂度是很高的[1 ，尤其对于节 

点个数多的情况，不适合于精确推理。有很多近似推理算法来 

解决这个问题。本文采用一种基于概率传播和更新的贝叶斯 

网络推理算法，该算法由Pearl在文[1O]中提出，其正确性也 

得到证明。为使本文内容完整，下面简要介绍该算法。 

概率传播和更新是通过信息传播机制来实现的，传播证 

据对有关网络节点的影响，生成每个点的后验概率分布 p(vI 

V 一e)， 表示网络中任一节点。来自其某父节点的信息称为 

的 7r信息，记为7r ( )；来自其某子节点的信息称为 的 

信息，记为 ( )。当证据产生时，节点首先接收并综合来自 

所有父节点和所有子节点的信息，得到该节点的总 信息和 

总 信息。然后，将这些总信息分别传播给节点的所有父节点 

和所有子节点。节点 关于证据的后验概率分布p(VI ：e) 

就是该节点的总信息和总信息的乘积的常数倍，即p(vlV。一 

e)=c· ( )· ( )。该算法是个递归运算过程，具体运算步骤 

如下： 

① 初始化 定义根节点的总的7r信息为该节点的先验概 

率，每个叶节点总的 信息为1 在证据传播到来之前，对于网 

络中其他非证据节点，其总的 信息初始化成先验概率，总的 

A信息初始化为1。 

② 消息生成。当证据e产生时，e所对应的节点变成证据 

节点，证据节点集 中的每个节点的总的 7r信息和总的 信 

息分别变成：当 —P时，7r( )一1；否则，7r( )一0；当 —c 

时，2(V )=1；否则，2(V )一0。在这轮概率传播与更新中， 

不接收任何信息。 

③ 计算各非证据节点的消息。设 是网络中的任一节 

点，它有五个父节点的和 z个子节点，如果每个父节点发送一 

个消息给 ，每个子节点发送一个消息给 ，则总的 信息和 

总的 信息分别为： 
 ̂ ， 

7r( )一户( Iparent( ))1T 7r ( )和 ( )一Ⅱ ( ) 

④ 传播新的A消息 ( )给 的父节点 。由于 可 

能有多个子节点，因此其 计算如下： 
1_r 

( )一厶 2(v)p(vIparent(v))儿 7t．(v一) 
 々 ■≠ ● 

i一 1，2，⋯ ，k 

⑤ 传播新的 消息 ．( )给 的子节点 。 

1_r 

耳 
．
( )=耳( )l ( ) i一 1，2，⋯ ，Z 

”  

t≠ 

⑥ 网络中每个节点生成的后验概率分布。 

p(vIV we)一c·7r( )· ( ) 其中c是归一化系数 

5 基于贝叶斯网络运动对象提取算法 

5．1 贝叶斯网络模型 
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运动对象的提取就是要从视频序列中分割出语义上完整 

的对象，以便对象的跟踪或基于内容的视频编码。目前大多数 

运动对象提取算法是基于光流场计算和颜色空间的．即基于 

运动信息、颜色信息、纹理信息等低级特征(Low Features)。 

即使不考虑光照影响的情况下，基于这些信息的运动对象提 

取算法也很难从复杂的背景中提取语义上完整运动对象。造 

成运动对象提取困难的主要原因在于这些算法没有利用到语 

义上的知识，即场景上下文知识和经验知识。 

下面以“头一肩”视频序列为例子，说明人对“头一肩”的经 

验知识或常识。图2是表达“头一肩”常识的贝叶斯网络。图2(a) 

的每个节点都有三个参数：位置、形状、大小。从图中的网络可 

以看出，当运行运动对象提取算法时，可以通过颜色和运动信 

息获得一些证据数据，例如人脸前额或整个人脸的位置和大 

小．然后根据这些证据数据推理出其他的部位(如肩膀)的可 

能位置、形状、大小 通过贝叶斯网络推理得到的其他各个部 

位可能位置、形状、大小不能直接就被认为是运动对象的位 

置、形状、大小，还要根据图像的颜色和纹理等信息做一个综 

合考虑。如果根据颜色和运动信息分割得到的部位的大小、形 

状与推理得到的大小、形状差不多，那么就用颜色和纹理分割 

得到的大小、形状作为提取的结果；否则就采用通过推理得到 

的大小、形状。另外，在很多情况下，运动对象提取要求实时 

性，因此不能用太复杂的贝叶斯网络；否则，将无法实时提取 

运动对象。本文在做“肩一头”视频提取的时，采用图2(b)的简 

化贝叶斯网络。 

(a)经验知识网络结构 (b)本文采用简化网络结构 

图2 “头一肩”序列经验知识的贝叶斯网络 

图2的贝叶斯网络模型的节点参数和条件概率分布表可 

以使用统计中参数估计的方法从以往的历史数据中得到，当 

然条件概率表也可以直接由专家给出。 

5．2 证据数据的获取 

目前，有许多利用运动信息进行目标检测。文[9]采用绝 

对差分运算的方法，即采用连续三帧视频数据，相邻两帧分别 

求差分，然后将得到的差分灰度图像进行二值化，并将这两个 

二值化后的图像求“与”运算，最后得到运动对象的形状轮廓。 

这个方法的实时性好，但该方法要求对象连续运动，即要求每 

相邻两帧都有运动。这实际上是一个很强的假设，即使是对象 

的局部都很难每相邻两帧都有运动存在。另外，由于随机噪声 

的影响，很难得到一个比较完整的区域。 

本文采用10帧视频数据来判断当前帧的各个像素是否属 

于运动对象，即采用10帧视频数据，两两分别求绝对差分，得 

到9帧灰度图像，选择一个适当的阈值，对这9帧灰度图像进行 

二值化，然后，根据这9帧二值化的图像判断当前帧内各个像 

素点是否属于运动对象。方法如下： 

= 凇  ) (3) 

M( ， )一f ，当 ( ， )／s>T (4) 。 1 
0， 其他 

式中MB，( ， )表示第 j个二值图像的像素值；S是二值图像 

帧数，本文取9； 。是一个阈值，可以取50％。M(i，．，)就是求得 

的运动对象的掩码图像，即当M(i， )一1时，表示像素点属于 

运动对象；否则属于背景。 

由于各方面的原因，根据运动信息分割只能得到运动对 

象的一个粗糙的形状轮廓(实验结果)，这种粗糙的形状轮廓 

很难确认为一个运动对象的证据数据块；而颜色分割则可以 

提供精确的分割。因此，可以综合利用这两种分割来提高获取 

运动对象的证据数据，即考虑利用颜色分割各个区域，如果区 

域内有一半以上的像素点被认为是运动的，则这个区域可以 

认为是运动对象。其形式化方法如下： 

B(R)一 厶 M( ， ) (5) 
“．J)∈R 

t，(R)一f ’ ，B．‘R ／ ‘R > 。 (6) 
l 0， 具 他 

式中R表示颜色分割得到的区域， (R)表示颜色分割得到 

区域的大小， 是一个阈值，可以取50％。当 (R)=1时，表示 

颜色区域属于运动对象。 

值得注意的是，本文在这里采用基于颜色和运动信息的 

方法提取运动对象的证据数据与文[1]的方法类似。本文利用 

该方法是用来找一些运动对象的证据数据，只要能找到一些 

证据数据就可以，不需要提取完整的对象，因此使用这个方法 

的前提是运动对象有些局部运动存在，颜色分割可以是超分 

割，也可以是欠分割。而文[1]是想利用该方法提取完整的对 

象，它基于的两个前提是：运动对象是连续运动的；根据颜色 

分割是超分割的。 

根据运动信息和颜色信息分割得到一个语义上不完整的 

对象，根据这些证据数据，通过2．2节的对象常识(经验知识) 

贝叶斯网络推理出一个合理的语义上完整的对象作为提取结 

果 。 

5．5 实验结果 

在做颜色分割时，本文采用的是归一化颜色空间，即R／ 

(R+G+B)，G／(R+G+B)， ／(R+G+B)；计算每个像素点 

的两个值(因为第三个值冗余的信息)，然后，用量化这两个 
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值，得到如图3(b)的结果。由于噪声和纹理的影响，颜色分割 

也是粗糙的。因此，经过颜色分割后的图像还需要腐蚀形态处 

理，将各个区域内的小斑点去除掉，得到图3(c)的结果。根据 

2．2节提到的方法，计算运动信息，得到图3(d)的结果，结合 

颜色分割和运动信息，可以得到图3(e)的运动对象的证据数 

据。将颜色和运动信息与对象经验知识相结合，通过贝叶斯网 

络推理和判断，可以得到如图3(f)相对比较精确的运动对象 

提取结果。 

(a)原始视频 (b)颜色分割 (c)形态处理颜色分割 

(d)运动信息 (e)运动和颜色提取 (证据数据) (D贝叶斯网络推理结果 

图3 基于贝叶斯网络运动对象提取实验 

总结与展望 基于对象的视频编码将有利于视频数据的 

管理和消费，而运动对象提取却是基于对象的视频编码的关 

键技术和难点技术。目前，大多数运动对象提取算法都是基于 

运动信息、颜色信息、纹理信息，而这些算法很难从复杂的场 

景中提取语义上完整的对象。因为，这些算法都只用到图像处 

理的一些低级特征(Low Features)，没有用图像理解或场景 

上下文知识和经验知识。本文针对在光照条件较好情况下的 

欠分割和对象局部不运动的问题，提出基于贝叶斯网络运动 

对象提取算法，该算法的思想是利用对象的常识和场景的上 

下文知识来辅助提取运动对象，即通过一些证据数据，根据常 

识来推理对象的其他部位的可能位置、形状、大小，从而获得 

语义上相对完整的对象。实验证明，该方法能够简单有效地进 

行对象提取。但是，由于各种对象的经验知识(常识或专家知 

识)不一样，因此，今后的工作在于构造各种对象的经验知识 

的贝叶斯网络，以便运动对象提取使用，而可能的难点在于各 

种不同的对象的经验知识的完备表达和条件概率表的确定。 

当然，由于大多数应用场合关心的运动对象是人，因此，我们 

的下一步工作将是构造一个更完整、更合理的贝叶斯网络来 

表达人这个对象的常识。另外，由于贝叶斯网络推理需要一些 

时间，而 目前的计算机经不起贝叶斯网络的复杂的“思考”，如 

何提高算法的运算效率也是今后工作的方向。 
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