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摘 要： 本文提出一种基于稀疏表达残差的非参数化运动目标检测算法，在假设前景变化相对静态背景可以视

为稀疏残差的基础上，采用视频前 ｎ帧初始化稀疏表达字典；利用字典对后续视频帧进行重构，提取每帧的重构残
差；结合基于光照强度的全局阈值矩阵，将残差图像二值化，提取图像前景；利用前景区域和边缘点关系剔除 ｇｈｏｓｔ区
域；采用增量ＰＣＡ（ＰｒｉｎｃｉｐａｌＣｏｍｐｏｎｅｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ）算法和保守更新的思想对背景模型进行更新．在ｃｈａｎｇｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎ．ｎｅｔ提供
的ｓｈａｄｏｗ数据集上实验表明，采用全局更新和残差计算的方法，可以有效的解决由于自然场景光线变化导致的阴影
变化，并且对自然场景中背景的小幅度抖动和相机抖动等问题也具有一定的抵抗能力．
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１ 引言

监控视频处理中，运动目标检测是基础性的工作，

其准确性直接影响后续处理的可行性．在静态场景监控
视频中，运动目标检测主要用于运动目标提取和检测场

景中物体的变化．该领域内，背景减法是最常用的一种
方法［１～４］，其核心思想是通过对每个像素位置构建一个

背景像素值模型，利用当前像素值与模型比较来提取运

动目标．对于背景减法的研究有时不仅仅局限于核心算
法，研究人员还常常把注意力放在处理 ｇｈｏｓｔ区域［２］、阴
影［５］、遮挡和相机抖动等方面，这些处理需要添加一些

预处理或者后处理，可能会造成如边缘模糊和过分填充

等现象，使得检测的精度下降．现有的大部分研究方
法［１，２，４，５］都是基于像素点的方法，这些方法可以很好的

解决大面积前景和相机剧烈抖动问题，但算法对全局光

照变化很敏感，特别是在光照发生突变时，检测的准确

度会严重下降．文献［６，７］采用全局更新的字典学习方
法进行运动目标检测，可有效解决光照敏感问题，其基

本思想是基于场景的不同状态构建不同的字典进行运

动目标检测，但构建多字典时存在计算量大、延迟长等

缺点，并要求已知场景的可能状态及对应帧作为训练

集，在自然场景状态不确定情况下很难实现．
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本文提出一种非参数化的基于稀疏表达残差的运

动目标检测算法．通过稀疏表达残差进行运动目标检
测，对背景的光照变化及其引起的阴影鲁棒性更强；利

用对残差的滤波和全局自适应阈值解决小面积的动态

背景和相机的小幅抖动问题．此外，本文充分利用了边
缘点与前景区域之间的关联性，当某静态前景区域没

有边缘点时视为 ｇｈｏｓｔ区域，使用将前景图像与更新图
像分离的方法，在有效地剔除ｇｈｏｓｔ区域的前提下，保证
了前景的细节部分．

２ 稀疏表达

稀疏表达在模式识别和机器视觉中被广泛的使

用，如：图像修复［８］、人脸识别［９］和超分辨率重建等．在
文献［１０］中作者将跟踪问题映射成最相似区域的搜索
问题，利用稀疏表达加琐碎模板的方式进行相似区域

搜索，目标跟踪阶段根据这部分残差来判断目标的位

置：

ｙ＝Ｄｚ＋ｅ＝[ ]Ｄ Ｉ
ｚ[ ]ｅ （１）

其中，ｙ表示观测目标，Ｄ表示通过学习构建的字典，ｚ
表示目标ｙ在字典Ｄ下面的重构系数矩阵，ｅ表示重构
残差，Ｉ表示对应残差的琐碎模板部分．

文献［１０］中假设每个候选的区域可以使用字典和
琐碎模板重构，且重构残差 ｅ是稀疏的，这种情况下，
式（１）可以通过式（２）来求解，

ｍｉｎ
ｚ，ｅ

１
２‖ｙ－Ｄｚ－ｅ‖

２
２＋λ‖ｅ‖１ （２）

其中‖·‖１和‖·‖２分别表示１范数和２范数，λ是一
个常量，在本文中取值００５．

但是在实际的跟踪问题中，跟踪的字典是由目标

区域构建的，因此，当目标外观变化较大时，目标区域

会发生很大变化，从而造成残差 ｅ非稀疏，这将使残差
稀疏的假设不成立．但是在静态场景中，背景整体不
变，只有目标所在的小部分会发生变化，可以满足残差

稀疏的假设．本文从目标区域相对静态场景可以视为
稀疏残差的角度出发，利用稀疏表达残差做运动目标

检测．

３ 基于残差的运动目标检测

３１ 目标检测模型

字典的构建是稀疏表达的一个关键问题，其构建

方式有多种，可以直接使用所检测到的目标作为字典，

但这样做会造成字典不断增大，存在很多的冗余信息；

本文借鉴文献［１０］的方法，采用对场景进行 ＰＣＡ提取
主分量作为稀疏表达的字典．对于静态场景而言，ＰＣＡ
可以将作为主分量的背景提取出来，与背景建模中提

取背景的思想相吻合．
本文将视频序列的前２０帧作为初始化帧，用 ＰＣＡ

提取主分量来初始化稀疏表达的字典 Ｄ．为了简化模
型的求解，我们采用 ＰＣＡ主分量的前２个分量构建稀
疏表达的字典，采用式（３）固定迭代求解的方法，可快
速有效的求解出残差．从式（３）中可以看出，当残差 ｅ
稀疏时，对系数 ｚ的影响很小，所以本文采用两次迭代
的方法求解稀疏残差 ｅ，ｅ的初始值为０．

ｚ＝Ｄ－１（ｙ－ｅ）
ｅ＝Ｓλ（ｙ－Ｄｚ）
Ｓτ（ｘ）＝ｓｇｎ（ｘ）·（｜ｘ｜－τ）

（３）

其中，ｓｇｎ（ｘ）为符号函数．我们利用式（３）对后续帧 ｙ求
解残差 ｅ，残差 ｅ中包含运动目标的信息和噪声信息，
添加滤波可以去除噪声的干扰．

图１（ａ）是通过静态场景的前２０帧提取的第一主
分量，体现出了静态场景的轮廓，包含了部分前景阴

影；图１（ｂ）是场景进行ＰＣＡ提取的第二主分量，这部分
及后面的分量体现出来的是前 ２０帧中运动目标的信
息；为了有效的抵消建立背景时第一主分量引入前景

的干扰，采用前两个主分量作为稀疏表达的字典；图 １
（ｃ）是第２１帧的原图，图１（ｄ）是利用字典重构第２１帧
场景的残差，从图示可以看出残差是稀疏的，且目标所

在的区域残差值明显偏大，便于前景提取．
对图１（ｄ）进行中值滤波滤除离散的前景噪声点，

然后采用阈值分割对残差进行二值化．在二值化时，因
为图像的不同区域光照强度不同，导致图像上每个像

素点的动态范围不一样，采用全局固定阈值会丢掉某

些前景点，因此本文采用自适应的阈值图像来对残差

图像进行二值化，提取前景．将残差图像 ｅ取绝对值后
映射到区间［０～２５５］之间，然后对残差 ｅ用改进的大津
阈值（ｏｔｓｕ）算法［１１］提取一个自适应全局阈值 ｌｅｖｅｌ，利用
式（４）构建一个阈值图像 Ｍｔｈ，
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Ｍｔｈ＝（１－ ＦＮ－１２８／２５６）ｌｅｖｅｌ （４）
其中：Ｍｔｈ是阈值图像，ＦＮ是当前帧图像；映射的目的是
在像素值１２８这个中间值左右图像的动态范围最大，可
以使用最大的阈值，像素值向０（或者２５５）移动时可能
是因为光线不足（或者光线太强）导致像素的动态范围

变小，所以相对的阈值减小一些．最后利用 Ｍｔｈ对残差
图像进行二值化提取前景．
３２ 模型更新

外在环境的光照变化和背景物体的改变等不确定

因素，使得仅初始化一次的背景字典不能适应实时变

化的自然场景，本文采用增量 ＰＣＡ［１２］的方式对字典进
行更新．采用增量 ＰＣＡ更新的目的是：（１）利用后续帧
的信息，使背景适应场景的实时变化，减少初始化的影

响，增加了算法的鲁棒性；（２）仅需要新样本和原始的
基向量，减小了存储空间和计算量．

更新时采用保守更新法，检测到的前景一直被视

为目标，不更新到背景中，所以在更新时剔除前景点更

新．我们将检测到的前景图像 Ｔ与需要更新的图像Ｕ
分开，定义如式（５），对于 Ｕ的更新在下一节阐述：

Ｔ＝
１， 前景

０{ ， 背景

Ｕ＝
１， 不更新

０{ ， 更新

（５）

在字典 Ｄ更新之前，我们利用式（６）将当前帧 ＦＮ
里面的目标区域每个像素ｘｉ用背景替换，去掉当前帧的
前景部分，然后再利用式（７）来更新字典．

ＦＮ′（ｘｉ）＝
ＦＮ（ｘｉ）， ｉｆＵ（ｘｉ）＝０
Ｄ（ｘｉ）ｚ，{ ｅｌｓｅ

（６）

Ｄ＝ＩＣＰＡ（αＤ，ＦＮ′） （７）
其中，Ｆ′Ｎ是去掉前景后的图像，ＩＰＣＡ表示增量 ＰＣＡ函
数，α表示衰减系数．图２是去掉目标前后的图像．我们
利用式（７）对字典 Ｄ进行更新，更新时对原始的字典进
行衰减，衰减系数α决定了背景的更新速度（本文固定

其为０９７），当实际背景变化慢时调节该系数可以使背
景的更新速度和实际背景变化速度相同步．

３３ 目标检测的ｇｈｏｓｔ现象校正
背景的更新存在更新速率问题，如果更新过快，会

造成运动速度慢的目标丢失；更新速度过慢时，当静止

目标突然运动，会出现场景中没有目标却一直检测出

目标的 ｇｈｏｓｔ现象，如图３所示，一些区域原本不存在目
标却检测出目标．

ｇｈｏｓｔ区域是由于长期逗留被更新到背景中的目标
突然运动，或者背景中某个静止目标突然运动而形成

的；在这种情况下，采用保守更新无法去除 ｇｈｏｓｔ区域．
ｇｈｏｓｔ区域具有两个特征：（１）ｇｈｏｓｔ区域相对于背景而言
是静止不动的；（２）目标之所以能从背景中提取出来是
因为其与背景存在亮度上的差异，所以对于灰度图像

而言，真正的目标肯定是存在边缘的，而且与检测到的

目标的边缘是重合的．我们结合上面两点做出以下的
假设来去除 ｇｈｏｓｔ区域，当某一静止前景区域边缘点数
目满足式（８）条件时被设定为前景：

Ｎ＞Ｌ／４ （８）
式中，Ｎ表示检测到的某一静止前景区域对应的灰度
图像中边缘检测的边缘点数目，Ｌ表示该区域二值图像
边界长度；式（８）是利用区域的边缘点数目来判断当前
的静态区域是否为目标，为了确保不误删除前景目标，

本文将边缘点最小数目设定为区域周长的０２５倍，也
就是认为如果静止前景是矩形，至少有一边是有边缘

的，否则该区域被认为是 ｇｈｏｓｔ区域．
对于ｇｈｏｓｔ区域，不直接在前景图像 Ｔ图像中修改

前景，而是修改更新图像，使其中ｇｈｏｓｔ区域更新到背景
中，进而避免盲目的修改前景，造成前景模糊．更新图
像 Ｕ生成方式如式（９）所示：

Ｕ＝Ｔ 初始化

Ｕ（ａｉ）
ｉ＝１～Ｍ

＝
１， Ｎ＞Ｌ／４
０， Ｎ＜＝Ｌ／{ ４

校正

（９）

其中，ａｉ表示前景中第ｉ个静止区域，Ｎ和Ｌ分别表示
区域ａｉ的边缘点数目和前景区域的边长，Ｍ是前景中
静止区域的总数目．根据式（６）在当前帧中去除前景区
域，更新字典 Ｄ时可以对旧的字典增大衰减程度，使字
典中的 ｇｈｏｓｔ区域尽快消失．

４ 算法实现步骤

综上所述，本文算法具体实现步骤如下：

步骤１ 对前２０帧图像做 ＰＣＡ变换提取主分量初
始化字典 Ｄ，初始化字典时选取 ２帧以上即可完成初
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始化工作；

步骤２ 利用字典 Ｄ和当前帧根据式（３）得到残差
ｅ；将残差映射到区间［０～２５５］之间，采用ｏｔｓｕ算法计算
出全局阈值ｌｅｖｅｌ，利用公式（４）将全局阈值映射到阈值
图像 Ｍｔｈ，然后对残差 ｅ进行二值化，得到前景目标 Ｔ；

步骤３ 根据前景目标 Ｔ和当前帧图像ＦＮ，利用
式（９）生成 Ｕ，通过式（６）生成更新基底 Ｄ的图像Ｆ′Ｎ；

步骤４ 利用增量 ＰＣＡ的和图像 Ｆ′Ｎ更新字典Ｄ，
回到步骤２

５ 实验及结果分析

本文使用的测试数据集来自网站 ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．
ｃｈａｎｇｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎ．ｎｅｔ［１３］，该网站提供了 ３１个视频分为 ６
大类，本实验主要针对其中 Ｓｈａｎｄｏｗ类的 ６个视频．
Ｓｈａｄｏｗ类视频主要是由于光照变化产生阴影变化的视
频集，平均长度为３０００帧，每个视频都包含光照等因素
变化引起的阴影变化；其中部分视频包含前景目标的

间歇性运动，如ＶＩＢＥ等算法采用的盲目更新策略会将
人物更新到背景中使目标丢失，本文算法会因为人物

存在边缘而对间歇性目标不更新，进而保留间歇性运

动目标．
实验１中，本文算法采用前２０帧作为初始化字典

的帧数目．参考网站的评测方法，将运动目标检测看成
一个二分类问题来对算法进行评测［１３］．其中前景对应
二分类里面的正样本（ｐｏｓｉｔｉｖｅ），背景对应二分类里面的
负样本（ｎｅｇａｔｉｖｅ），使用二分类术语来描述检测出来的
各个区域：ＴＰ表示正确的前景点数目，ＴＮ表示正确的
背景点数目，ＦＰ表示错误的前景点数，ＦＮ表示错误的

背景点数目，在后续的算法评价将以错误点所占比例

（ＰＢＣ）、前景分割精度（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）和前景点准确率（Ｒｅ
ｃａｌｌ）来描述．

ＰＢＣ＝１００× ＦＮ＋ＦＰ
ＴＮ＋ＴＰ＋ＦＮ＋ＦＰ （１０）

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ （１１）

Ｒｅｃａｌｌ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ （１２）

本文选择与 ＰＢＡＳ［４］、ＶＩＢＥ＋［２］、ＰＳＰＭＲＦ［１４］、ＳＣ
ＳＯＢＳ［１５］、ＶＩＢＥ［１］和经典算法 ＧＭＭ［１６］等六种方法比较，
其中前四种方法是文献［１３］的评测综合排名前四的算
法，第六种算法是经典的背景建模算法，ＶＩＢＥ［１］是当前
比较实用的背景建模算法．这六种方法都是基于像素
点更新背景的方法．

ＰＢＣ表示的是目标检测中错误点所占的比例，这个
值越小表示分割的准确性越高，通过表１可以看出本文
算法分割的 ＰＢＣ值在六个视频序列中 ４个是最小，表
明本文算法在做运动目标检测时检测错误的像素点

少．Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ表示在检测到的前景点中，正确前景点占
总的前景点的比例，这个值越高说明检测出来的前景

越准确，通过表２可以看出本文算法在六个视频中有五
个是排第一的，而且每一个都是９０％以上，说明检测的
前景点的准确率很高．这两个指标说明本文的目标检
测算法可以在低前景点检测错误率的前提下检测出高

精度的前景目标，证明了本文方法采用的全局背景更

新和 ｇｈｏｓｔ区域剔除的有效性，可以有效的解决光照变
化带来的影响．

表１ 错误点所占比例（ＰＢＣ）

Ｓｈａｄｏｗ ＰＢＡＳ ＶＩＢＥ＋ ＰＳＰＭＲＦ ＳＣＳＯＢＳ ＶＩＢＥ ＧＭＭ 本文算法

ｂａｃｋｄｏｏｒ ０５５１４９１ ０５５６６２５ ０６０９９７７ ０６７９５２１ ０５７９０７６ １９２７４２ ０４５８７６９

ｂｕｎｇａｌｏｗｓ ２２４３６１ ２８００２９ ２５５３７７ ２８０９９３ ３１９７４ ２８３５８１ １０８３１２９

ｂｕｓＳｔａｔｉｏｎ １０５０２５ １４０２２７ １１６５５８ １１７７５５ １４１７０５ １４１５５９ １３９６１７９

ｃｏｐｙＭａｃｈｉｎｅ １７９７５９ ３２９５４４ ６８１８９９ ６７１４２９ ２４３６７９ ３９１６１７ １５７５４１３

ｃｕｂｉｃｌｅ ０７１８７０４ ０７２４２０７ １２２２７２ １３１５１７ ０９９８２９３ １６７７６１ １１８２０６４

ｐｅｏｐｌｅＩｎＳｈａｄｅ １２９０１４ １１３０５５ １０７７５１ １１０３２８ １２９９７７ １４０１４４ ０１７９６９４
均值 １２７５３ １６５１５７ ２２４１４２ ２２９９９６ １６５４７３ ２１９５６７ ０９７９２０８

表２ 检测精度（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）

Ｓｈａｄｏｗ ＰＢＡＳ ＶＩＢＥ＋ ＰＳＰＭＲＦ ＳＣＳＯＢＳ ＶＩＢＥ ＧＭＭ 本文算法

ｂａｃｋｄｏｏｒ ０７９５６８９ ０８７３５６６ ０７９７９６９ ０７８７５４ ０９０２０２７ ０５０９３９２ ０９３０２２２

ｂｕｎｇａｌｏｗｓ ０７４６７５９ ０７１６７４ ０７２７６０８ ０７１８１８９ ０７０２５８ ０７１５８５７ ０９９７７４０

ｂｕｓＳｔａｔｉｏｎ ０８４２１７７ ０８７７５１３ ０８６２１１２ ０８５６５６４ ０９１４４８３ ０８８３１８３ ０９４７２５０

ｃｏｐｙＭａｃｈｉｎｅ ０８５６４４５ ０８１２８７９ ０５０５９０８ ０５１２１８６ ０８８５１４８ ０８３８４１２ ０９４０９２７

ｃｕｂｉｃｌｅ ０７９８７２２ ０８５８９３１ ０６３０２３８ ０６１６２８ ０７５６２８４ ０５５１１１１ ０６９３４７１

ｐｅｏｐｌｅＩｎＳｈａｄｅ ０８４５９９２ ０８４１７７９ ０８４４８１７ ０８４６９７３ ０８４４５４６ ０８４１０６１ ０９９９１３６
均值 ０８１４２９７ ０８３０２３５ ０７２８１０９ ０７２２９５５ ０８３４１７８ ０７２３１６９ ０９１８１２４
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实验 ２是 ＰＢＡＳ［４］算法、ＶＩＢＥ［１］算法、ＶＩＢＥ＋［２］算
法、ＧＭＭ算法［１６］和本文算法在ＤｙｎａｍｉｃＢａｃｋｇｒｏｕｎｄ数据
集、ＣａｍｅｒａＪｉｔｔｅｒ和ＩｎｔｅｒｍｉｔｔｅｎｔＯｂｊｅｃｔＭｏｔｉｏｎ数据集（视频
集来源：ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｃｈａｎｇｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎ．ｎｅｔ［１３］）上做的结果
比较，检测结果如图４所示．图４（ａ）是四种算法在具有
动态背景（水波纹）的场景对运动目标的检测结果，从

结果可以看出本文算法可以准确的检测出前景，并且

检测的动态背景很少，同时没有过分的填充；图４（ｂ）是
在具有相机抖动的监控视频上做运动目标检测的结

果，从结果可以看出，本文算法对相机的抖动也具有一

定的抗干扰能力，并且检测的细节明显；图４（ｃ）是对间
歇性运动目标的检测结果，本文算法也同样具有较好

的检测结果，但是也丢失了一部分小的目标信息．
通过该实验可以看出，本文算法对具有动态背景、

轻微相机抖动和目标间歇性运动的监控视频都有很好

的检测结果，而且没有由于添加预处理和后处理而导

致的目标过分填充和目标细节丢失等问题．
实验３是与文献［６，７］的方法作比较的实验，文献

［６］中采用多字典的方式来建模场景的不同状态，但是

在自然场景没有固定的状态时，检测的准确率就受到

影响，文献［７］将鲁棒的字典学习用在运动目标检测，
采用的方案与文献［６］一样．表３是本文算法的实验结
果与文献［７］方法在同一数据集上面实验结果的比较；
图５是本文算法与文献［６，７］在数据集 ＲａｉｎＣａｒ、Ｏｃｅａｎ
Ｐｅｒｓｏｎ和ＷａｔｅｒＯｂｊｅｃｔ三个视频上实验结果的比较．视频
ＲａｉｎＣａｒ涉及到雨幕的干扰和前景的突然变化，对于按
点更新的背景模型，模型对自然场景的全局变化适应

速度会比较慢；但对于基于字典的运动目标检测，都没

有这个问题．视频 ＯｃｅａｎＰｅｒｓｏｎ和 ＷａｔｅｒＯｂｊｅｃｔ都存在视
频的局部动态的水纹背景．

从结果可以看出几种基于稀疏表达的算法都可以

很好的抵抗背景的动态变化，抗背景干扰能力强；同

时，从三个视频的测试结果可以看出，本文算法无论是

在检测的准确度，还是检测的误差都明显的比文献［６，
７］方法好，从而说明本文算法在模型复杂度低于文献
［６，７］的情况下，对于没有固定状态的自然场景可以达
到更高的检测精度．

表３ 在文献［７］数据集上Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ与Ｒｅｃａｌｌ对比

Ｏｃｅａｎｍａｎ ＷａｔｅｒＯｂｊｅｃｔ ＲａｉｎＣａｒ

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ Ｒｅｃａｌｌ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ Ｒｅｃａｌｌ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ Ｒｅｃａｌｌ

ＯＲＤＬ［７］ ０８１４１ ０８１４８ ０６７５２ ０７５４８ ０９２３６ ０７９４３

ＢＲＤＬ［７］ ０７５５２ ０７９８２ ０７００９ ０７２２５ ０９４８９ ０７９２０

Ｍａｉｒａｌｅｔａｌ．［１７］ ０６３６７ ０８５１８ ０６３１２ ０６１４９ ０７９４０ ０８０１０

本文算法 ０９５０６ ０９４９０ ０９９５３ ０７８７４ ０９６３３ ０９１３５
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６ 总结与展望

本文采用基于残差的运动目标检测算法，是基于

全局像素同时更新的背景建模算法，获得的残差是全

局最优的，全局的光线变化对结果的影响小；另外采用

了基于边缘的 ｇｈｏｓｔ区域去除方法可以很好的剔除
ｇｈｏｓｔ区域，使错误目标被提取的可能性大大下降，提高
了静态场景下运动目标提取的准确率．并且本文的方
法是一个非参数化方法，这一点对实际应用很有意义．
本文算法对目标间歇性运动、动态背景和相机的抖动

同样具有一定的抗干扰能力；但是在一些视频中，因为

视频里面的变化区域过大，导致全局的参数不能很好

地适应，本文算法在这些视频的目标检测结果不理想，

后续的试验中需要进一步完善．
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