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基于 RBF神经网络的复杂背景下的运动目标检测 ) 
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摘 要 由于运动摄像机的存在使得复杂背蒂下的运动目标检测问题更加复杂，根据场景中目标与背景具有不同的 

运动、任意场景可以分成不同的运动区域这一基苯事实，提出一种新的基于RBF神经网络的运动目标检测算法。运 

动补偿后求参考帧与补偿后的当前帧之间的光流，联合当前像素坐标及其灰度值得到五雏特征向量作为RBF网络的 

输入，RBF网络学习算法通过最小化由Bayesian理论和能量最小化理论导出的损失函数实现。学>-j矢量量化方法修 

正网络的中心，收敛后网络的输出就是运动目标区域。试验结果证明了算法的有效性。 
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Abstract It is wel1 known that moving object detection under complex background becomes more difficult because of 

the existence Of moving cameras．According to the fact that background and objects have different motion，the moving 

scene can be decomposed into different regions with respect to their motion information by means of an radia1 basis 

function(RBF)network learning scheme．After robust global background motion compensation，five-dimensional(5+D) 

feature vectors include pixe1 intensities。current pixel coordinates and pixel dense optica1 flow field extracted from image 

sequences are treated as the inputs of the RBF network．The learning algorithm for the network minimizes a cost func— 

tion derived from the Ba yesian estimation theory．Learning vector quantization method modifies the center of network， 

and each output unit of the network is associated tO a moving object．Experimental results indicate the algorithm’S va 

lidity after many sequences are tested． 
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pensation 

1 引言 

复杂背景下的运动目标检测有许多相似的应用，比如视 

频监控，视频对象分割等。由于运动摄像机的存在使得复杂 

背景下的运动目标分割问题变得更加困难，复杂背景一般包 

括山川、河流、树木等，背景本身也有可能运动。这时，鲁棒的 

全局背景运动补偿技术通常是目标检测的第一步。 

很多文献对运动目标检测问题进行了研究，运动分割_】 

方法是比较常用和研究得较多的方法之一。然而，如果仅仅 

采用运动这一时域特征，很难得到令人满意的结果。而且运 

动分割方法有分割结果不精确的缺点，它基本能把目标定位 

出来，一般来说分割得到的目标不完整，目标边缘特征不明显 

等，所以它仍然是个急待研究的课题。运动分割中引入 

Bayesian理论L2 的方法弥补了很多运动分割的固有缺点，也 

满足了不少具体的应用需求。也有文献充分利用 RBF网口“ 

具有很好的函数拟合能力和模式分类能力的优点，将 RBF网 

成功应用于杂波背景下弱小目标的检测。 

本文提出一种新的基于RBF网络的复杂背景下的运动 

目标检测算法。为了满足更普遍的应用，当存在摄像机运动 

情况下，先通过鲁棒的背景运动补偿算法补偿背景的运动，得 

到稳定的补偿后的当前帧，然后在补偿后的当前帧与参考帧 

之间求光流。结合当前像素点的灰度以及坐标值得到五维特 

征向量作为 RBF网络的输入，RBF网络最小化由Bayesian 

理论和能量最小化理论导出的损失函数达到平滑光流场和光 

流场聚类的目的。RBF网络的参数估计采用经典的学习矢 

量量化方法Es]，经过多次迭代以后，RBF网络的输出就是运 

动目标的轮廓。系统的流程图如图1所示。 

图1 系统流程图 

*)基金项目：国家 863计划项 目资助课题(20O3AA823050) 赖作镁 博士研究生，从事图像处理 目标的识别与跟踪研究；王敬儒 研究员，博 

士生导师，主要研究方向为光电探测、图像处理、目标识别与跟踪等，张启衡 研究员，博士生导师，主要研究领域为目标探测与信号处理。 
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2 特征向量的提取 

首先采用Simon Baker和 lain Matthews~ 提出的运动补 

偿算法对背景进行补偿，这是一种基于Levenberg-Marquardt 

迭代的多分辨率方法 初始运动估计采用特征点法，摄像机 

运动模型采用仿射变换模型。运动补偿算法的有效性表现在 

图2，(1a)是参考帧图像，(1b)是补偿后的当前帧图像，(1c)和 

(1d)分别是补偿前后的差分并阈值化后的结果，这里取了同 
一 阈值 1O。 

(b) 

图2 运动补偿效果图 

理论上，补偿后参考帧图像 L-i与补偿后的当前帧图像 

J 应该相对静止 这时可以采用摄像机静止情况下的目标 

检测算法如帧间差分法来检测目标，由于传感器噪声和算法 

本身的误差等影响，很难保证所有帧间差分后都能很好地突 

出目标。这里必须采用标准 H s光流算法【 ]求补偿后残余 

运动场，即求补偿后的当前帧与原始帧之间的光流。H—S光 

流在基本光流方程(2)上增加全局约束(1)。 

E一』』( + )+( + )dxdy (1) 

E=J J(J “+L +L)。d．zdy (2) 

最小化E+ E对每个像素点，得到两个方向的运动 

和 ，再加上像素坐标 X ，Yi和像素点的灰度值f。一起组合 

成五维特征向量，作为RBF网络的输入。五维特征向量可以 

表示成： 

f s 静止区域中的特征向量 

Ui L“ ,Vl Xl,Yi,IiJE 1 运动区域中的特征向量 l 地副 J珉 删l付 JuJ星 
点一1，2，⋯，L (3) 

假定待检测场景含有L个运动区域，接下来的问题就转 

化为特征向量的分类问题。 

3 Bayesian理论与能量最小化 

假定( ， )，为特征向量(mk， )的估计，根据Bayesian 

理论，运动目标的分类问题可以通过最大化以下后验概率密 

度函数： 

声(碗，si l J ，L-1)~p(mk，Sk 1 J ，LH) j一1，2，⋯， 
L。j=／=k (4) 

上式又可以写成： 

l 一 

一  !l =!塑生 z 2垒皇 !墨!互：! !! 
p(rr 一1) 

(5) 

由于式(5)的分母与运动无关，可以忽略不计。第一项分 

子为分割的先验概率，体现了运动补偿的精度。第二项是含 

有运动信息的运动分割概率。第三项是含有灰度和像素位置 

等特征的分割概率。再根据能量最小化理论，以上概率函数 

可以进一步转化为以下能量函数的最小化： 

E，一E( l 一1， 』，一5i)+E( l ，J 1)+E(； l J )(6) 

4 RBF神经网络学习算法 

RBF(Radial Basis Function)神经网络是一种由输入层、 

(c) (d) 

隐含层、输出层组成的神经网络，它的隐含作用函数由高斯函 

数或者其他辐射状函数所构成，而输出层作用函数通常为简 

单的线性函数，其结构如图3。 

图3 用于运动分割的RBF网络结构示意图 

输入层是非线性变换层，实现了X到 (X)的非线性映 

射： 

(x)=exp[一 二 一H(X)3 (7) 
‘JJ 

其中，x={X。，Xz，⋯，3S )为输入向量， (x)是第J层高斯 

内核函数对输入向量x的响应 Uj为第』个高斯变换单元 

的“中心”向量，是RBF学习算法中最重要的变量。∑ 是第 

J个高斯变换单元的宽度。 
，． 

(X)：∑ (矗， ) (X) (8) 

(x)一 

1 
一  L 1+exp(一善 (矗，j) (x)) (9) 

输出层的作用是将变换层线性加权合并。其中，L是隐 

含层单元的数目， 是第k层网络的输出，这里选用sigmoi— 

dal函数把输出限制在[O，1]。 

根据式(6)提供的能量函数更新 RBF参数。式(6)中第 
一 项体现了由运动信息( ， )得到的运动补偿的精度，通过 

RBF神经网络学习机制能进一步提高补偿精度和平滑光流 

场，即： 

E(J l J —l，m ，s，)=H(X) (1o) 

对每次学习，首先采用经典的学习矢量量化方法估计隐 

含层的“n∑，两个参数，然后估计用最小均误差法(I MS法) 

完成加权系数Z(k， )的学习，经过多次迭代收敛后，RBF神 

经网络的输出就是运动区域。学习算法按如下步骤进行： 

1)初始化类别数P，中心初值 ，初值随机给定。 

2)对于每个输入向量X，采用式(11)求出与它距离最近 
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的一个中心。 

ll X}} =min ll 一X ll (11) 

3)分别按照式(12)和(13)对中心和宽度进行修正。 

“ (￡+1)一“ (f)+ (uj(￡)一X) (12) 

师 一 酾 +妞 (13) 
，

一

l i— l 

4)计算中心变换平方和，如果E<￡，说明RBF网络的中 

心已经变化很小，令 f：f+1，转到第 2步对下一个输入矢量 

进行学习，否则转到第 3步继续修正 

E=壹II 一 ll z (14) 

5)每次中心修正完后，采用最小均方差法完成对权值的 

学习。 

经过上述步骤，便能较准确地确定RBF网络的中心。当 

中心已经能够准确地反映出输入样本聚类时，则中心的修正 

量趋近于零，从而稳定地收敛于聚类点。 

5 试验结果分析 

所提算法经过许多图像序列验证，图4是两个典型的结 

果。第一个序列图像是从美国电影“断剑”中截取的片断，由 

l1架飞机在一个沙滩平面上飞过，有些飞机的对比度很低， 

甚至很难用肉眼辨认出来。第二个图像序列是从实验室红外 

相机拍摄的图片，一辆卡车自西向东行驶，背景有很多树木， 

且传感器噪声较大，用一般的检测方法很难全自动地检测出 

目标。本文所提出的全自动的检测方法，对不同的场景不需 

要调整阈值，实现了全自动目标检测，取得很好的效果。(3a) 

(3e)是原始图像序列中的一帧，(3b)(30是补偿稳定图像后 

连续帧间的光流场，(3c)(3g)经过RBF神经网络后的光流输 

出 为了达到更好的视觉效果，由于光流值一般比较小，这里 

都把光流幅值归一化到Eo，2553之间，(3d)(3h)是最终的检 

测结果。 

图中的白色边缘为补偿后包裹图像的结果。在第二个图 

像序列中由于帧间平动较大，包裹表现得更明显。对比使用 

RBF神经网络前后的光流输出，基于RBF网络的光流分割结 

果提高了信噪比和平滑了光流场，更加有利于检测运动目标， 

当然这种方法比一般的邻域聚类方法也有明显的优势 从图 

中可以看出，它还能检测出肉眼很难辨识出的灰度值很低的 

目标 由于是基于运动的检测方法，飞机的机翼也能很好地 

检测出来。 

(a) (b) (c) (d) 

(e) (f) (g) 

图4 仿真结果 

结论 本文提出一种新的基于RBF神经网络的运动目 

标检测算法，在不要求非常精确分割目标的领域，能很有效地 

检测运动目标，定位目标的大致轮廓和位置。本文虽然引入 4 

了Bayesian理论，但是运动分割的许多固有缺点还没有很好 

地解决，这也是未来研究的方向。 
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