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基于二维主成分分析的运动目标检测 

王 路 王 磊 卓 睛 王文渊 

(清华大学自动化系 北京100084) 

摘 要 运动目标检测是计算机视觉研究的重要领域，在视频监控和智能交通等领域应用广泛。本文提出了一种自 

适应的运动 目标检测方法。该方法采用二维主成分分析建立背景模型，通过比较重建图像和原图像的差异来检测运 

动 目标。为了自适应动态变化的复杂背景，该模型由增量算法在线更新。实验结果表明，提出的方法可以在复杂变化 

的动态背景环境下进行有效的运动 目标检测。 
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Abstract Moving object detection is a basic component of many computer vision applications。It has a critical impact on 

the performance of visual surveillance and intelligent transportation．This paper proposes an adaptive moving object de— 

tection approach that can deal with dynamic scenes．This approach uses 2D-PCA tO describe the background model and 

on-line updates it using incremental learning method．Experimental results demonstrate that the proposed method is able 

tO detect moving objects under various types of dynamic scenarios． 
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1 引言 该方法大大降低了计算量，取得了较好的实时性效果。 

运动 目标检测是一种重要的计算机视觉技术，在视频监 

控和智能交通等领域有着广泛的应用。当前运动目标检测的 

主流方法是背景差分法。该方法首先对视频场景进行建模， 

然后将待检测的图像与背景模型作 比较，进而分辨出前景运 

动 目标。 

由于光照的变化、背景物体的运动、摄像机的晃动等因 

素，实际场景总是处于不断的变化之中，因此背景差分法的核 

心问题在于怎样建立有效的背景模型。目前应用最广泛的一 

类建模方法是基于像素点的统计建模 ，主要包括混合高斯法 

(Mixture of Guassian)l1 ]和核密度估计法 (Kernel Density 

Estimation)[ 。混合高斯法对图像 中每一个像素点的像素 

值按高斯混合模型进行统计建模，然后用 EM算法不断更新 

每个高斯模型的参数。核密度估计法则采用变带宽的非参数 

核密度估计来计算每一个像素点的像素值随时间变化的概率 

密度，以达到建模的目的。虽然这两种方法取得了较不错 的 

效果，但由于这类方法都是基于独立像素点的，因此这些建模 

方法忽略了像素点之间的相关性，丢失了有价值的信息。此 

外由于要对每个像素点进行统计建模，使得这类方法的计算 

量都较大。 

针对这些问题，本文提出 了一种基于二维主成分分析 

(2D-PCA)的自适应运动 目标检测方法。这里采用二维主成 

分分析来描述背景模型，有效地捕捉了二维空间上像素点之 

间的相关性，取得了更好的建模效果。同时本文提出了一种 

增量方法来在线更新背景模型，从而使得该方法能适应不断 

变化的复杂场景。由于不需要对每个像素点进行统计建模， 
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2 2D--PCA方法 

二维主成分分析Is](2D-PCA)是最近提出的一种图像特 

征提取方法 ，该方法在人脸识别等领域中得到了成功的应用。 

与传统 PCA方法相比，2D-PCA直接以二维的图像矩阵为分 

析对象，不需要像传统 PCA那样事先将图像转变成一维向量 

再计算 ，因此这种方法更好地保存 了图像的二维空间信息。 

同时，在构造图像协方差矩阵时，2D-PCA直接用原始图像矩 

阵来构建 ，与传统 PCA的协方差矩阵相 比，2D-PCA中的图 

像协方差矩阵的维数要小很多，这样不仅降低了计算量 ，也避 

免了训练样本数较少时 PCA可能出现的矩阵奇异问题 。213- 

PCA的基本原理如下： 

设 X表示一个 维的列向量 ，将图像 A(表示为一个 m 

x 的矩阵)向 X方向做线性投影：Y=AX，得到一个 m维列 

向量 y，称之为图像 A的投影特征向量。2【)IPCA方法通过 

最大化投影特征向量的总离散度(协方差矩阵的迹)来选择一 

个最优的投影向量 X ： 

Xopt：argmax J(X)=argmax(tr(Sx)) (1) 

其中J(X)一tr(Sx)，表示投影特征向量的总离散度；Sx— 

XT[E(A—ElA) (A～ElA)]X，表示投影特征 向量的协方 

差矩阵；tr(Sx)表示Sx的迹。 

定义矩阵G ： 

G，一EE(A—EA) (A—EA)] (2) 

称之为图像协方差矩阵。从定义可以看出，G 是一个非负定 

的 × 矩阵，可以从训练图像样本直接得到。设有M个训 

维普资讯 http://www.cqvip.com 

http://www.cqvip.com


练图像样本{A ，A。，⋯，A )，训练 图像 的样本平均用 表 

示，则有： 
1 M  

G 一 ∑ (A，一 ) (Aj一 ) (3) 
1w J一 1 

将 Gf引入(1)式，得到如下判定准则： 

J(X)一X G X (4) 

这个判定准则称为广义总体散度准则。使判定准则取最 

大值的向量 x 称为最佳投影轴，也就是说将图像矩阵投影 

到最佳投影轴 x 上之后，投影特征向量的总离散度 (协方差 

矩阵的迹)为最大。 

一 般说来，只有一个最佳投影轴是不够的，通常需要寻找 
一 组满足正交条件且使判定准则 J(x)取最大值的投影轴 

{x ，x 一， }，这样的最优投影向量组可以通过求解 G 的 

前 d个最大特征值对应的特征 向量而得到。 

有了一组最优投影向量后，对任意图像样本A，令 — 

A ，k一1，2，⋯，d，得到投影特征向量组{y1， ，⋯， )，以 

此构成的 m×d矩阵 U一{Y1，Y 一， )，称为图像 A的特 

征矩阵或特征图像。值得注意的是 ，2DPCA的每个主成分都 

是向量，而 PCA的主成分是标量。 

3 自适应运动目标检测 

3．1 建立初始背景模型 

我们使用2D-PCA方法来建立一个投影特征空间用以描 

述背景模型。首先收集一个包含 M 幅场景图像的训练集 I= 

{A ，Az，⋯，A )，其 中每幅图像用一个 m× 的矩阵A 表 

示。这些场景图像涵盖了背景的一些变化，如天气、光照的变 

化等等。按(3)式计算图像协方差矩阵 G ，对 GlM进行特征 

值分解 ，得到： 

A—U G U (5) 

式中，A—diag( 1， 2，⋯， )，U—Ex1，X2，⋯， ]。保存 

U中的d个最大特征值对应的特征向量，构造投影矩阵 一 

[x ，xz，⋯， ]，则 就是我们需要的能够描述场景背景 

的特征空间。 

要说明的是，即使训练集图像中包含了前景运动目标，但 

由于运动 目标不会在同一位置始终出现，在二维主成分分析 

中，这些运动目标的信息占据了非常少的部分 ，因此通过如上 

过程得到的特征空间 主要描述了背景信息。 

3．2 模型更新 

虽然通过上述方法我们从训练集中得到了描述背景的特 

征空间 ，但实际场景是在不断变化的，仅仅凭借训练集图 

像离线训练得到的背景模型 并不能一直反映背景的诸多 

变化。因此，我们有必要不断地在线更新模型来处理背景的 

不断变化。由于视频图像往往占用很多的存储空间，不可能 

将所有的图像序列存储下来用于计算新的模型，这里我们提 

出了一种增量方法来更新背景模型，既避免了存储量的增加， 

也降低了计算量。 

设{A ，Az，⋯，A )是已有的M帧图像，这些图像的均值 

和图像协方差矩阵G 已经事先得到。设{A卅 ，AM_ ， 
⋯

，AM+N)是新增的 N帧图像 ，这部分图像的均值为 ，图 

像协方差矩阵为 G ，则总的图像协方差矩阵按下式更新： 
1 

G 一 丰 ( +NG )+ 

( 一 ) ( 一 ) (6) 

证明：设所有 M+N个样本的总均值 为： 

一  + (7) 

则新图像协方差矩阵是 

G； 一 ： 蚤( 一万) (Aj一万)+ 

{ ， ( 一万) (A 一 ) (8) 
其中(8)式第一项中的求和项 

∑ (A 一 ) (A 一万) 
J= 1 

= ∑ (A 一 + 一 ) (Ai一 + 一万) 

=  +M(AM一万) ( 一 )+ 

(∑Aj一 ) ( 一万)+ 
J： l 

( 一 ) ( 一 ∑A,-) 

一 MGM+M(AM一万) ( 一 ) (9) 

类似推导可得(8)式中的第二项 

1 
一  一

A(Aj (Aj 一)= G + 一万) 一一) G + 

M— +N ( N一万) ( N一 ) (10) 

将(9)和(10)代入(8)式即可得到： 

G 一 [G + ( 一万) ( 一 )]+ 

[G + ( N一万) ( N一 )] (11) 

将(7)代入(11)，整理后即可得到(6)。 

因此在更新过程中，只要存储过往图像的均值 和图像 

协方差矩阵G ，以及最新获取到的N帧图像即可。每新得到 

N帧的图像，进行一次协方差矩阵 G 的更新，然后对其进行特 

征值分解 ，就可以得到更新后的特征向量矩阵。由于 G 的维 

数比较小，新的特征值分解不会额外增加很多计算量。 

3．3 前景检测 

通过上面两节，我们得到了一个能在线更新的背景模型， 

在新视频帧图像到来的时候，可以通过检测背景模型和新图 

像的差异来分辨出前景运动物体。 

假设新到来的待检测图像为A，将其投影到背景特征空 

间 上，得到一组投影向量 —AⅪ ， 愚一1，2，⋯，d，令 V 
一 {Y1，Yz，⋯， )，则： 

— AUd (12) 

将图像 A的特征图像 反投影到图像空间进行重建，得到： 

一 Ⅵ玎：∑YkX (13) 

接着计算重建图像和原始图像各像素点之间的欧氏距离：d 

( ， )： ll A( ， )一A ( ， )ll。如果 在某像 素点 

( ， )位置该距离大于某个设定的阈值，即d( ， )>T成 

立，则该图像中点( ， )被认为属于前景 目标 ，否则就被认为 

是背景点。 

3．4 算法流程 

第 1步 建立初始子空间 

收集 M幅场景图像，计算它们的均值和图像协方差矩 

阵。对协方差矩阵进行特征值分解 ，保存 d个最大的特征值 

对应的特征向量 ，构造投影矩阵 。 

第 2步 前景检测 
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对于每一帧输入图像 A，计算其在背景特征空问 上 

的投影，然后在图像空间重建图像。在每个像素点(32， )处， 

计算重建图像和原始图像 的欧氏距离 d(32， )= fl A 

( ， )一A(32， )II，如果该 距离大于某个阈值，即 d 

(32， )>T成立，则该像素点(32， )被认为是前景 目标 ，否则 

就被认为是背景点。 

第 3步 更新子空间 

每累积N帧新图像，按(6)式更新协方差矩阵并对其进 

行特征值分解而得到新的投影矩阵。 

第 4步 转到步骤 2。 

4 实验结果与分析 

为了验证算法的有效性，我们选择了两段有较多场景变 

化的视频来进行测试。第一段视频是海边的场景，包括海浪 

的起伏、草的摆动、光照的变化以及地面的阴影等。第二段视 

频是喷泉的场景，包括水的运动、光线的变化和树叶的运动引 

起的场景变化。两段视频的格式为：分辨率 320×240，每秒 

3O帧，RGB 3通道。 

为了消除光照等因素对图像的影响，克服不同图像之问 

的平均灰度差异 ，这里首先将输入图像由初始的 RGB色彩空 

问转换到一个归一化的色彩空间，转换方法如下 ：s=R十G十 

B，r=R／s，g—O／s，此外，为了进一步降低计算量，每帧图像 

都分成 2O×2O大小相同的图像块，每个图像块独立运行上面 

提出的算法。 

4．1 实验结果 

经过简单形态学处理后的前景检测结果如图 l和图 2所 

示，从实验结果可以看到，提出的方法可以在复杂变化的动态 

背景下较完整地检测出运动目标。算法采用 Matlab编程实 

现，在Pentium 4 3．0 GHz机器上运行。在未经任何优化的 

情况下，平均处理速度达到约每秒 1O帧，经过优化后有望接 

近实时处理 。 

4．2 与其他方法的比较 

图 1 视频一结果截图 图 2 视频二结果截图 

我们将提出的方法与两种主流运动 目标检测方法：混合 

高斯法[1．2]和核密度估计法[3“]进行了比较。实验中，目标检 

测后，三种算法都采用了简单的滤波处理。为了对三种算法 

的性能进行比较，通过逐渐改变算法的阈值，我们绘制了这三 

种算法的 ROC曲线。如图 3和图 4所示，曲线的横轴表示前 

景的误判率，纵轴表示前景的检测率，其中作为参照的真实前 

景区域事先由人工标定。从图 3和图 4中可以看 出，在相同 

的误判率下，我们提出的算法的检测率要高于其他两种算法。 

结束语 本文提出了一种基于二维主成分分析的自适应 

运动目标检测方法。和传统的像素点建模方法不同，该方法 

采用二维主成分分析来建立背景模型，加入了二维空问上像 

素点之间的相关性信息 ，得到了更好的建模效果。为了能够 

适应不断变化的复杂环境 ，提出的增量算法能够在线地更新 

背景模型，并有效降低运行过程中的存储量和计算量。从实 

验结果来看 ，在复杂变化的动态背景下，本文提出的方法能够 

得到令人满意的检测性能。 

¨ ¨  ¨  

图 3 视频一算法比较 ROC图 图4 视频二算法比较ROC图 
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