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基于连续性约束背景模型减除的运动目标检测

祝　轩　王　磊　张　超　梅东锋　薛珈萍　曹晴雯

(西北大学信息科学与技术学院　西安７１０１２７)
　

摘　要　运动目标检测是机器视觉领域中的关键技术之一,其在视频运动目标检测、遥感信息处理和军事侦察等领域

有广泛的应用.考虑到视频中相邻视频帧背景相似性高且时间连续性长,而阴影和噪声具有非连续性的特征,文中提

出一种时间连续性约束的低秩分解背景更新模型,并将其应用于背景模型减除的视频运动目标检测.该方法首先对

视频进行低秩分解,获得低秩分量和稀疏分量;然后基于连续性约束背景更新模型更新低秩分量,构建背景;最后通过

背景减除及自适应阈值分割获得运动目标.实验结果表明,无论是FM 指标还是 ROC曲线都反映出所提方法相比目

前较好的背景减除方法能够有效克服阴影和噪声的影响,避免“空洞”,更准确地提取运动目标,且鲁棒性好.
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MovingObjectDetectionBasedonContinuousConstraintBackgroundModelDeduction

ZHUXuan　WANGLei　ZHANGChao　MEIDongＧfeng　XUEJiaＧping　CAOQingＧwen
(SchoolofInformationScienceandTechnology,NorthwestUniversity,Xi’an７１０１２７,China)

　

Abstract　Movingtargetdetectionisoneofthekeytechnologiesinthefieldofmachinevision．Movingobjectdetection

iswidelyusedinvideomovingobjectdetection,remotesensinginformationprocessingandmilitaryreconnaissance,etc．

Consideringthatthebackgroundsimilarityofadjacentvideoframesishigh,andtheshadowandnoisearediscontiＧ

nuous,thispaperproposedalowＧrankdecompositionbackgroundupdatingmodelwithtimecontinuityconstraint,and

appliedittothemovingobjectdetectionofbackgroundsubtraction．Firstly,lowＧrankcomponentsandsparsecompoＧ

nentsareobtainedbyusinglowＧrankdecomposition．ThenthebackgroundisconstructedbyupdatingthelowＧrankcomＧ

ponentsbasedontimecontinuityconstrained．Finally,movingobjectisobtainedbybackgroundsubtractionandadaptive

thresholdsegmentation．ExperimentalresultsshowthatboththeFMindexandtheROCcurvereflectthatcompared

withthestateＧofＧtheＧartbackgroundsubtractionmethods,thismethodcaneffectivelyovercometheinfluenceofshadow

andnoise,reduceholes,extractmovingobjectsmoreaccurately,andhasgoodrobustness．
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１　引言

通常视频内容由前景(运动目标)和背景组成,运动目标

相比于静止的背景更能表征视频的内容,其是视频最重要的

信息[１].运动目标检测技术就是将视频中运动物体所在区域

从背景中提取出来的技术,如提取道路监控视频中运动的车

辆和行人等.

目前,常用的运动目标检测方法主要分为三大类:帧间差

分法[２]、光流法[３]和背景减除法[４].帧间差分法是利用运动

目标在各视频帧中的不同位置关系进行目标检测.该方法的

优势在于实时性好[５],但当目标运动速度较快、场景变化较大

以及噪声较强时,检测结果往往会出现“空洞”和“阴影”[６].

帧间差分法主要包括三帧间差分法[７]和累计帧间差分法[８]

等.光流法是利用目标运动的光流矢量具有连续性的特点来

检测视频中的运动目标[９].光流法的优势在于不易受背景运

动影响,检测精度较高,但算法复杂度高、实时性差[１０].背景

减除法首先建立视频的背景模型,然后计算背景模型与视频

的差分以获取运动目标所在的区域.背景减除法的优势在于

适合复杂背景下的运动目标检测,且检测精度较高[１１].目

前,背景减除法主要包括低秩分解[１２]、IALM[１３]、PSPG[１４]、

RPCA[１５]、GoDec[１６]和 MAMR[１７]等.背景减除法因良好的

检测能力而受到相关学者的广泛关注,成为运动目标检测的

热点研究方法.

考虑到视频中相邻视频帧的背景相似性高且时间连续性



长,而阴影和噪声具有非连续性的特征[２２],本文提出了基于

连续性约束的背景更新模型,并将其应用于背景减除法,以实

现运动目标检测.该方法首先对视频进行低秩分解获得低秩

分量(背景模型)和稀疏分量;然后用连续性约束更新模型更

新低秩分量,构建背景;最后进行背景减除,利用自适应阈值

分割出运动目标.实验结果表明,与目前比较先进的背景减

除法相比,本文方法能够有效克服阴影和噪声的影响,更准确

地分割出运动目标,并且对于大运动目标提取,其能够避免

“空洞”.

２　连续性约束低秩分解背景更新模型的构建

２．１　低秩分解模型

低秩分解模型[１８]也称为低秩矩阵分解模型:

min
L,S
　rank(L)＋‖S‖０,s．t．M＝L＋S (１)

其中,M 是输入矩阵,L是低秩矩阵,S是稀疏矩阵,rank(􀅰)
表示矩阵的秩,‖􀅰‖０ 表示矩阵的ℓ０ 范数.式(１)是一个高

度非凸的优化求解问题,可以转化为凸优化求解问题[１９]:

min
L,S
　‖L‖∗ ＋λ‖S‖１,s．t．M＝L＋S (２)

其中,‖􀅰‖∗ 表示矩阵的核范数;‖􀅰‖１ 表示矩阵的ℓ１ 范

数;λ是正则化参数,用于调节稀疏矩阵所占的权重,通常取:

λ＝ １
max(p×q)

(３)

其中,p和q为输入矩阵M 的行和列的大小.

对于一段n帧视频,若每一帧均用列矢量表示,n个列矢

量组成矩阵M,则 M 可以看成式(１)中的输入矩阵,其具有低

秩特性[２０];视频背景可以通过式(１)中的低秩矩阵L 构建;

式(１)中的稀疏矩阵S反映的是视频中的运动目标、阴影和噪

声等.如果低秩矩阵L能够准确地表示视频背景,那么采用

背景减除法就能准确提取视频中的运动目标[２３].

２．２　连续性约束的低秩分解背景更新模型

连续性约束背景模型减除的运动目标检测如图１所示.

图１　连续性约束背景模型减除的运动目标检测

Fig．１　Motionobjectdetectionbydeducingcontinuousconstraintbackground

　　根据式(１)中的低秩分量L构建背景模型并提取运动目

标存在两方面的不足:１)低秩分量L构建的背景模型中包含

除了运动目标和运动目标阴影之外的背景信息,背景减除的

结果是运动目标及其阴影都被提取出来;２)噪声被划分到稀

疏分量S,背景减除后噪声也被当作运动目标提取出来.也

就是说,基于低秩分解模型的背景减除法检测到的运动目标

包括运动目标、阴影和噪声.考虑到阴影和噪声在邻近的几

帧视频中连续出现,但不会持续较长时间,以及阴影受一个光

源的影响,其形状在不同的视频帧中往往各不相同,而运动目

标通常具有时间上的持续性,本文基于阴影和噪声的非连续

性特点,提 出 引 入 时 间 连 续 性 约 束 的 低 秩 矩 阵 更 新 模 型

式(４),利用更新后的低秩矩阵L′构建准确的背景模型,从而

有效克服阴影和噪声的影响,提高运动目标检测的准确性.

设有n帧视频 M,若记 M＝[M １,M ２,􀆺,Mn],其中

Mk＝M(∶)(k＝１,２,􀆺,n),则 M 满足低秩分解模型式(１);

若记低秩矩阵L＝[L１,L２,􀆺,Ln],稀疏矩阵S＝[S１,S２,􀆺,

Sn],则更新后的背景模型L′＝[L′１,L′２,􀆺,L′n],其中Lk＝

L(∶)(k＝１,２,􀆺,n),Sk ＝S(∶)(k＝１,２,􀆺,n),L′k ＝

L′(∶)(k＝１,２,􀆺,n).我们定义连续性约束低秩矩阵更新

模型式(４),并用其更新背景模型L′.

F(mi,j,li,j)＝

l′i,j＝mi,j,li,j＝mi,j

l′i,j＝mi,j,G(li,j－r􀆺li,j􀆺li,j＋r)＜v

l′i,j＝mi,j,G(si,j－r􀆺si,j􀆺si,j＋r)＜u

ì

î

í

ïï

ïï

(４)
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其中,F(􀅰)是更新函数,mi,j,li,j,si,j,l′i,j分别表示矩阵M,L,

S,L′中的元素,G(􀅰)是L和S 矩阵邻域像素相似性判断函

数,r是邻域范围,v和u是阈值.

更新函数F(􀅰)的作用体现在:１)当背景矩阵L的li,j与

输入视频矩阵M 的mi,j相等时,mi,j就是真实背景;２)当背景

矩阵L的r个邻域帧对应(i,j)位置的像素中有v个以下不

相似,则可判定(i,j)位置是阴影,更新l′i,j＝mi,j;３)当稀疏矩

阵S的r个邻域帧对应(i,j)位置的像素中有u个以下不相

似,则可判定(i,j)位置是噪声,更新l′i,j＝mi,j,否则不更新.

更新后的背景模型L′＝[L′１,L′２,􀆺,L′n](Lk＝L′(∶)(k＝

１,２,􀆺,n))包含了背景、阴影和噪声.

将L′代入式(５),可求得目标A:

A＝M－L′ (５)

将连续性约束背景更新模型应用于背景减除运动目标检

测的优势在于能够准确构建背景模型,有效提高了运动目标

检测的准确性.使用该方法检测运动目标主要包括３个阶

段:低秩矩阵分解、背景模型更新和运动目标提取.

３　连续性约束背景减除目标检测算法的实现

阶段１　低秩分解

(１)提取分辨率为p×q的n 帧输入视频中的每一帧,并

按相同的规则组成列矢量,n个列矢量按列放置于矩阵 M
中,M 的大小为(p×q)×n;

(２)采用IALM(InexactAugmentedLagrangeMultiplier,

非精确的增广拉格朗日乘子)算法[１３]按式(１)分解矩阵,可得

低秩矩阵L∈R(p×q)×n和稀疏矩阵S∈R(p×q)×n.

阶段２　背景更新

(１)背景模型更新:按式(４)更新低秩矩阵L∈R(p×q)×n,

可得时间连续性约束背景模型L′∈R(p×q)×n,其包含背景、阴

影和噪声;

(２)背景图像获取:根据L′按组成M 矩阵相同的规则恢

复出与n帧视频M １,M２,􀆺,Mn对应的n 帧低秩图像L′１,

L′２,􀆺,L′n(大小为p×q),即背景图像.

阶段３　运动目标提取

(１)背景减除:n帧视频M１,M２,􀆺,Mn分别对应减去n
帧背景L′１,L′２,􀆺,L′n,可得背景减除后的误差矩阵 E１,

E２,􀆺,En;

(２)阈值分割:计算每一帧目标与背景之间类间方差的最

大值T,将T 作为自适应阈值分割误差矩阵Ek(k＝１,２,􀆺,

n),其像素为:

ek(i,j)＝
０, ek(i,j)＜T

ek(i,j), ek(i,j)≥T{ (６)

二值化处理ek(i,j),得:

ak(i,j)＝
２５５, ek(i,j)≠０

０, ek(i,j)＝０{ (７)

元素ak(i,j)组成的Ak(k＝１,２,􀆺,n)为运动目标.

值得指出的是,背景更新模型已有效去除阴影和噪声对

运动目标提取的影响,最大类间方差法[２１]确定的自适应分割

阈值有利于减少“空洞”,进一步降低了错误分割的概率,提升

了运动目标检测的准确度.

４　实验结果及评价

本文仿真实验在 CPU 为IntelCorei５Ｇ２４００、主频为３．１

GHz、内存为４GB的主机上使用 MatlabR２０１４b完成.

图２为本文方法和低秩分解方法检测路面实拍视频的结

果.图２(a)是加入μ＝０,σ２＝０．２高斯白噪声的视频帧,图

２(b)是低秩分解建立的背景模型,图２(c)是低秩分解结果,

图２(d)是本文方法建立的背景模型,图２(e)是本文方法结

果.实验参数为:M＝２２５×３２０,λ＝０．０５６,r＝１５,v＝１２,u＝

１２.

(a)输入视频

(b)低秩分解背景

(c)低秩分解结果

(d)本文方法背景

(e)本文方法结果

图２　实拍视频的运动目标检测结果

Fig．２　Resultsofmovingtargetdetectiononrealvideoshoot
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图３ 为 本 文 方 法、IALM[１３]、PSPG[１４]、RPCA[１５]、GoＧ

Dec[１６]和 MAMR[１７]方法对视频数据集 MovedObject中某视

频建立的背景模型及提取运动目标的结果.实验参数为:

M＝２５０×３２０,λ＝０．０５６,r＝１１,v＝７,u＝７.

　　　 (a)输入视频 　　(b)IALM　　　　(c)PSPG　　　　 (d)RPCA　　　 　(e)GoDec 　　(f)MAMR　 　　(g)低秩分解　 　(h)本文方法

图３　MovedObject数据库上的运动目标检测结果

Fig．３　ResultsofmovingobjectdetectiononMovedObjectdataset

　　观察图２和图３可以看出,本文方法相比于低秩分解、

IALM 、PSPG 、RPCA 、GoDec和 MAMR方法能够建立更准

确的背景模型,克服阴影和噪声的影响,避免“空洞”.

为了验证本文方法的鲁棒性及效率,表１列出WallfloＧ

wer数据库中全部７组视频分别采用IALM、PSPG、RPCA、

GoDec、MAMR和本文方法检测运动目标的结果的 FM 值

(FＧMeasure)及各算法运行时间 T.FM 指标综合考虑了准

确率和召回率两个重要参数,常用于评价运动目标检测质量.

由表１可知,本文方法运算时间稍长,但具有更高的FM 值,

且鲁棒性更好.

表１　６种目标检测方法的FM 值及运行时间T

Table１　FMandTvaluesofsixtargetdetectionmethods

Video IALM(FM/T) PSPG(FM/T) RPCA(FM/T) GoDec(FM/T) MAMR(FM/T) Ours(FM/T)

Bootstrap ０．６０７９/９．９７s ０．５６０４/２５．４５s ０．５６９１/１９．６３s ０．５８０６/６．７８s ０．５１０９/２２．６６s ０．６９５３/３４．２２s

Camouflage ０．３０２７/９．７８s ０．６２４８/２４．０９s ０．２８５８/１９．６６s ０．７０５１/６．４９s ０．６５２７/２２．８６s ０．７７６８/３３．６５s

Foreground
Aperture

０．６７２９/８．１０s ０．６９４５/２３．４８s ０．３０１１/１７．０９s ０．２９５/６．７６s ０．７１６６/２１．６３s ０．７２０６/３２．４９s

LightSwitch ０．６４８０/９．９９s ０．５７５６/２３．８５s ０．６２５５/１５．８６s ０．３８５５/６．６９s ０．５４７３/２１．７６s ０．７１８１/３４．１０s

MovedObject ０．８７４４/８．９５s ０．７２８５/２４．１９s ０．８９２３/１５．７９s ０．５３５４/６．７７s ０．８１５３/２１．６１s ０．８９７２/３１．１７s

TimeofDay ０．６７２４/９．７７s ０．６７１５/２３．２２s ０．６７１５/１５．２８s ０．５１５８/６．９８s ０．６７１２/２２．２３s ０．６７３３/３２．４１s

WavingTrees ０．６５６７/８．８３s ０．５５２９/２３．６９s ０．７１７７/１７．５５s ０．５０６５/６．６６s ０．６９７６/２４．７７s ０．７６２９/３４．１０s

　　图４给出 Wallflower数据库中全部７组视频分别采用

IALM、PSPG、RPCA、GoDec、MAMR和本文方法检测运动目

标平均结果的 ROC曲线.可用曲线下的面积来评价运动目

标检测的准确性.由 ROC曲线可见,相比于其他方法,本文

方法 ROC曲线右下方包围的面积最大,说明其运动目标检测

效果最好.

图４　ROC曲线

Fig．４　ROCcurves

结束语　综上所述,背景模型的准确构建对于背景减除

运动目标检测的质量至关重要.本文提出的时间连续性约束

背景更新模型能够建立准确的背景模型,有效克服阴影和噪

声对运动目标提取的影响,相比于目前主流的背景减除运动

目标检测方法,提取的运动目标更加完整,且鲁棒性更好.
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