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　　摘　要：　传统的鲁棒主成分分析模型能较好地解决视频前景检测问题．但是，若该模型的假设条件不能满足，算
法性能会变差．针对此问题，本文提出了一种低秩与加权稀疏分解模型，通过对前景矩阵加权以增强其稀疏性．在建立
加权矩阵的过程中，采用光流法获取每帧的运动矢量，以区分真实运动区域．其次，进一步提出一种增强模型，通过将
加权矩阵作用于观测矩阵及背景矩阵，防止前景与背景的错误分离．实验结果表明，在无噪和有噪的情况下，提出的算
法均能有效地分离监控视频中的前景和背景．

关键词：　前景检测；运动目标检测；鲁棒主成分分析；低秩表示；光流法
中图分类号：　ＴＮ９１９８　　　文献标识码：　Ａ　　　文章编号：　０３７２２１１２（２０１７）０９２２７２０９
电子学报ＵＲＬ：ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｅｊｏｕｒｎａｌ．ｏｒｇ．ｃｎ　 ＤＯＩ：１０．３９６９／ｊ．ｉｓｓｎ．０３７２２１１２．２０１７．０９．０３１

ＶｉｄｅｏＦｏｒｅｇｒｏｕｎｄＤｅｔｅｃｔｉｏｎｂｙＬｏｗＲａｎｋａｎｄ
ＲｅｗｅｉｇｈｔｅｄＳｐａｒｓｅＤｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ

ＣＨＡＮＧＫａｎ１，２，３，ＺＨＡＮＧＺｈｉｙｏｎｇ１，ＣＨＥＮＣｈｅｎｇ１，ＱＩＮＴｕａｎｆａ１，２，３

（１．ＳｃｈｏｏｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒａｎｄＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ＧｕａｎｇｘｉＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｎａｎｎｉｎｇ，Ｇｕａｎｇｘｉ５３０００４，Ｃｈｉｎａ；
２．ＧｕａｎｇｘｉＫｅｙＬａｂｏｒａｔｏｒｙｏｆＭｕｌｔｉｍｅｄｉａＣｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓａｎｄＮｅｔｗｏｒｋＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ（ＣｕｌｔｉｖａｔｉｎｇＢａｓｅ），
ＧｕａｎｇｘｉＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｎａｎｎｉｎｇ，Ｇｕａｎｇｘｉ５３０００４，Ｃｈｉｎａ；３．ＧｕａｎｇｘｉＣｏｌｌｅｇｅｓａｎｄＵｎｉｖｅｒｓｉｔｉｅｓＫｅｙＬａｂｏｒａｔｏｒｙ

ｏｆＭｕｌｔｉｍｅｄｉａＣｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓａｎｄＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，ＧｕａｎｇｘｉＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｎａｎｎｉｎｇ，Ｇｕａｎｇｘｉ５３０００４，Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ：　Ｔｈｅｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌｒｏｂｕｓｔｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ（ＲＰＣＡ）ｍｏｄｅｌｉｓａｂｌｅｔｏｓｏｌｖｅｔｈｅｖｉｄｅｏｆｏｒｅｇｒｏｕｎｄ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｐｒｏｂｌｅｍｗｅｌｌ．Ｈｏｗｅｖｅｒ，ｉｆｔｈｅｂａｓｉｃａｓｓｕｍｐｔｉｏｎｓａｒｅｖｉｏｌａｔｅｄ，ｔｈｉｓｍｏｄｅｌｗｉｌｌｈａｖｅｐｏｏｒｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ．Ｔｈｉｓｐａｐｅｒ
ｐｒｏｐｏｓｅｓａｌｏｗｒａｎｋａｎｄｒｅｗｅｉｇｈｔｅｄｓｐａｒｓｅｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎｍｏｄｅｌ，ｗｈｅｒｅｔｈｅｆｏｒｅｇｒｏｕｎｄｍａｔｒｉｘｉｓｒｅｗｅｉｇｈｔｅｄｓｏａｓｔｏｅｎｈａｎｃｅ
ｉｔｓｓｐａｒｓｉｔｙ．Ｗｈｅｎｔｈｅｗｅｉｇｈｔｉｎｇｍａｔｒｉｘｉｓｅｓｔａｂｌｉｓｈｅｄ，ｔｈｅｏｐｔｉｃａｌｆｌｏｗｍｅｔｈｏｄｉｓｕｓｅｄｔｏｇｅｔｔｈｅｍｏｔｉｏｎｖｅｃｔｏｒｓｉｎｅａｃｈｆｒａｍｅ
ｉｎｏｒｄｅｒｔｈａｔｔｈｅｒｅａｌｍｏｖｉｎｇａｒｅａｓｃａｎｂｅｒｅｃｏｇｎｉｚｅｄ．Ａｆｔｅｒｗａｒｄｓ，ｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｎｅｗｌｙｐｒｏｐｏｓｅｄｍｏｄｅｌ，ａｎｅｎｈａｎｃｅｄｄｅｃｏｍ
ｐｏｓｉｔｉｏｎｍｏｄｅｌｉｓａｌｓｏｄｅｖｅｌｏｐｅｄ．Ｓｉｎｃｅｔｈｅｗｅｉｇｈｔｉｎｇｍａｔｒｉｘｉｓａｐｐｌｉｅｄｔｏｂｏｔｈｔｈｅｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｍａｔｒｉｘａｎｄｔｈｅｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ
ｍａｔｒｉｘ，ｔｈｅｅｎｈａｎｃｅｄｍｏｄｅｌｉｓａｂｌｅｔｏｐｒｅｖｅｎｔｔｈｅｆｏｒｅｇｒｏｕｎｄａｎｄｔｈｅｂａｃｋｇｒｏｕｎｄｆｒｏｍｂｅｉｎｇｗｒｏｎｇｌｙｓｅｐａｒａｔｅｄ．Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎ
ｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗｔｈａｔｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄａｌｇｏｒｉｔｈｍｃａｎｅｆｆｉｃｉｅｎｔｌｙｓｅｐａｒａｔｅｆｏｒｅｇｒｏｕｎｄａｎｄｂａｃｋｇｒｏｕｎｄｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓｆｏｒｖｉｄｅｏｃｌｉｐｓ
ｗｉｔｈｏｒｗｉｔｈｏｕｔｎｏｉｓｅｓ．
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１　引言
　　视频前景检测也称为运动目标检测，是智能视频
监控系统中的重要组成部分．前景检测结果的准确度，
对目标跟踪［１］、分类、识别等一系列应用的性能有着较

大的影响．
已有的前景检测算法大致可以分为两类：局部算

法和非局部算法．局部算法通常对每个像素点进行单
独操作［２～４］，分离出的前景和背景容易出现空域上的

不连续；此外，这类方法对噪声、亮度变化等干扰较为
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敏感．非局部算法更多地应用空域、时域信息进行前
景检测［２，５～８］．近年来，基于鲁棒主成分分析（Ｒｏｂｕｓｔ
ＰｒｉｎｃｉｐａｌＣｏｍｐｏｎｅｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ，ＲＰＣＡ）［７，８］的算法得到了
较好的发展，但是，在复杂的监控场景下，传统 ＲＰＣＡ
模型中的假设条件不易满足，从而导致该算法性能

下降．
为了进一步提高ＲＰＣＡ模型的性能，一些研究人员

对其进行了改进．例如，Ｐｅｎｇ等人［９］对低秩矩阵的奇异值

及稀疏矩阵进行加权，提高了低秩与稀疏分解算法的求

解精度．但是，Ｐｅｎｇ等人的方法并未有效应用前景或背景
的特征．根据在实际应用中前景的像素点通常是密集地
分布在小块区域的特性，Ｌｉｕ［１０］提出低秩和结构化的稀疏
分解算法．Ｙｅ等人［１１］将前景的运动信息用于矩阵恢复，

对运动区域上前景和背景之和进行加权，以保证前景和

背景叠加结果的准确性．在Ｗｅｎ等人［１２］的工作中，同样

运用了运动信息，通过将完整的监控视频序列划分为若

干组，以确保获取更准确的低秩和稀疏分量．Ｚｈａｏ等
人［１３］认为不应使用ｌ１范数或ｌ２范数来对前景进行建模，
提出在贝叶斯框架下将混合高斯模型和传统ＲＰＣＡ模型
结合，在前景检测效果上有一定的提升．

不同于前述已有算法，本文提出了一种新的低秩

与加权稀疏分解模型．根据视频各帧的运动矢量建立
加权矩阵并对前景矩阵进行加权，从而提高加权前景

的稀疏性．进一步地，通过将加权矩阵作用于观测矩阵
及背景矩阵，从而防止前景与背景的错误分离．

２　基于传统ＲＰＣＡ模型的视频前景检测
　　对于包含ｎ帧的监控视频序列，可以将每一帧向量
化为一个ｍ维的列向量，由此整个视频序列可以视为
一个大小为 ｍ×ｎ的观测矩阵 Ｄ．在传统的 ＲＰＣＡ模
型［７］中，通过求解下述最优化问题获取低秩背景矩阵Ａ
以及稀疏前景矩阵Ｅ：
　｛^Ａ，^Ｅ｝＝ａｒｇｍｉｎ

Ａ，Ｅ
Ａ  ＋λＥ １，ｓ．ｔ．Ｄ＝Ａ＋Ｅ （１）

其中，^Ａ、^Ｅ分别是重建的背景矩阵以及重建的稀疏前
景矩阵，λ是权重系数，Ａ 表示矩阵 Ａ的核范数，
Ｅ １表示矩阵 Ｅ的 ｌ１范数．有许多方法可以求解式
（１）［８］，例如非精确增广拉格朗日数乘法（ＩｎｅｘａｃｔＡｕｇ
ｍｅｎｔｅｄＬａｇｒａｎｇｅＭｕｌｔｉｐｌｉｅｒｓ，ＩＡＬＭ）等．

但是，若监控视频中的运动物体速度过慢或体积

过大，采用上述传统 ＲＰＣＡ模型得到的结果较差．一方
面，若速度缓慢，运动物体在连续帧中出现较多重叠区

域，不满足真实运动区域应随机、均匀分布于稀疏矩阵

Ｅ中的假设［７］．若直接应用模型式（１），则重叠区域容
易被误判为低秩背景．另一方面，若运动物体的体积较
大，此情况下前景矩阵Ｅ稀疏的条件不满足，容易在分
离的背景中出现鬼影和拖尾．

３　采用低秩与加权稀疏分解的前景检测算法

３．１　基本的低秩与加权稀疏分解模型及算法
为了解决第２节所述传统 ＲＰＣＡ模型式（１）的问

题，受到课题组前期研究工作的启发［１４］，本文提出对式

（１）中的稀疏矩阵Ｅ进行加权，得到下述新的低秩与加
权稀疏分解模型：

｛^Ａ，^Ｅ｝＝ａｒｇｍｉｎ
Ａ，Ｅ

Ａ  ＋λＷＥ １，ｓ．ｔ．Ｄ＝Ａ＋Ｅ （２）

其中 Ｗ是加权矩阵，代表两矩阵中的元素对位相乘．
Ｗ在运动区域取较小的系数，在背景区域取较大的系
数．在求解式（２）时，加权矩阵 Ｗ是独立的参数．若 Ｗ
设置正确，求解式（２）能提升检测准确性，原因在于：

（１）若视频中包含缓慢运动或占据较大区域的物
体，可通过给运动区域分配较小的加权系数，增强加权

后前景矩阵的稀疏性，提升检测准确度；

（２）对前景矩阵Ｅ中的背景区域分配较大的系数，
可强调这些区域值的近零特性，以防止一些离散的、不

可靠的像素点被错判为运动目标．由此增强了模型对
某些特殊监控场景，如包含动态背景的场景的鲁棒性．

为了正确设定加权矩阵 Ｗ，需要先确定每帧中的
运动区域．本文采用如图１所示的流程分配第ｉ帧的加
权系数．对于第 ｉ帧，首先采用光流法以第 ｉ－１帧为参
考进行运动估计，提取水平和垂直方向的运动矢量矩

阵Ｈｉ及Ｖｉ；其次，将Ｈｉ和Ｖｉ中的相同位置元素 ｈｘ，ｙ及
ｖｘ，ｙ代入权重计算函数ｆ（ｈｘ，ｙ，ｖｘ，ｙ），得到第ｉ帧中坐标为
（ｘ，ｙ）处的加权系数值；然后，将第ｉ帧所有加权系数按
列向量形式排列，获得第ｉ帧的加权向量 ｗｉ；最后，将 ｎ
帧图像对应的加权向量合并，构成整个视频序列的加

权矩阵Ｗ，即Ｗ＝［ｗ１，ｗ２，…，ｗｉ，…，ｗｎ］．
可采用多种方法构造函数ｆ（ｈｘ，ｙ，ｖｘ，ｙ）．基本的构造

原则是对运动区域分配小系数，对背景区域分配大系

数，以强调加权结果的稀疏性．在本文中，ｆ（ｈｘ，ｙ，ｖｘ，ｙ）的
定义如下：

ｆ（ｈｘ，ｙ，ｖｘ，ｙ）＝

１， 当
１

０．０１＋ ｈ２ｘ，ｙ＋ｖ
２
ｘ，槡 ｙ

≥Ｔ

０， 当
１

０．０１＋ ｈ２ｘ，ｙ＋ｖ
２
ｘ，槡 ｙ

＜









 Ｔ
（３）

其中Ｔ为预先设定的门限值．从式（３）可知，当某位置
的像素运动较大时，判定其属于运动区域，从而分配最

小的系数０；反之，判定其属于背景区域，分配最大的系
数１．另外，若Ｔ值选取合理，能有效区分真实运动区域
及动态背景．在图１的例子中，虽包含动态背景（树叶
摆动），式（３）仍能准确分配加权系数．本文通过实验设
定Ｔ的经验值，取值在４１节给出；此外，还将在４１节
讨论为何选取加权系数值为０或１．

３７２２
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　　可对ＩＡＬＭ算法［１５］略微调整，得到式（２）的求解方
法．为了与ＩＡＬＭ算法［１５］区分，将求解式（２）的算法命
名为重加权ＩＡＬＭ（ＲｅｗｅｉｇｈｔｅｄＩＡＬＭ，ＲＩＡＬＭ）．ＲＩＡＬＭ
与ＩＡＬＭ的区别在于：首先，需要将加权矩阵 Ｗ作为输
入参数；其次，更新前景矩阵 Ｅ时，收缩算子的比较门
限需更改为（λ／μｋ）Ｗ（μｋ为传统 ＩＡＬＭ算法的迭代中
间变量）．

从流程上看，ＲＩＡＬＭ算法与文献［９］的 ＮＳＶＴ算
法相似．但是，在 ＮＳＶＴ算法中，加权矩阵 Ｗ的每个系
数被设定为矩阵 Ｅ中对应位置元素的绝对值的倒数，
其缺陷是：首先，并未考虑监控视频中前景的特征；其

次，需要迭代更新Ｗ．本文的加权方法考虑真实运动轨
迹，因而能有效辅助真实前景的分离；另外，加权矩阵

Ｗ的建立独立于 ＲＩＡＬＭ算法，无须进行多次迭代
更新．
３．２　增强的低秩与加权稀疏分解模型及算法

无论是传统 ＲＰＣＡ模型式（１）还是本文提出的模
型式（２），都存在一项重要的先验假设，即 Ｄ＝Ａ＋Ｅ．
在观测矩阵Ｄ的背景区域，上述假设是成立的；但是在
Ｄ的运动区域，由于前景遮挡背景，并不能简单认为前
景与背景之和与观测值相等．因此，若直接使用 Ｒ
ＩＡＬＭ算法，在运动区域可能出现前景和背景的错误分
离．为解决上述问题，进一步提出增强模型，通过顺序
求解式（４）与式（５）分离出背景和前景：

Ａ^＝ａｒｇｍｉｎ
Ａ

１
２ Ｗ（Ｄ－Ａ）

２
Ｆ＋αＡ  （４）

Ｅ^＝ａｒｇｍｉｎ
Ｅ

１
２ Ｄ－Ａ^－Ｅ

２
Ｆ＋λＷＥ １ （５）

其中λ和 α是权重系数，· Ｆ表示矩阵的 Ｆｒｏｂｅｎｉｕｓ
范数．

在式（４）中，由于加权矩阵 Ｗ的作用，第一项约束
仅强调观测矩阵 Ｄ中的背景区域应与背景矩阵 Ａ一
致；为了恢复出被前景遮挡的背景，通过第二项约束强

调Ａ的低秩特性．与式（２）中的约束Ｄ＝Ａ＋Ｅ相比，式
（４）去除了前景对背景的影响，防止在背景中出现鬼
影．另一方面，式（５）可视为在已知 Ａ的前提下式（２）
的简化．将式（４）得到的更可靠的背景 Ａ代入式（５），
得到的前景Ｅ也会比式（２）更准确．

为了求解式（４），引入新变量 Ｌ，并令 Ｌ＝Ａ，将式
（４）转化为如下约束优化问题：

｛^Ａ，^Ｌ｝＝ａｒｇｍｉｎ
Ａ，Ｌ

１
２ Ｗ（Ｄ－Ａ）

２
Ｆ＋αＬ 

ｓ．ｔ．Ｌ＝Ａ （６）
进一步将式（６）转化成无约束优化问题：

｛^Ａ，^Ｌ｝＝ａｒｇｍｉｎ
Ａ，Ｌ

１
２ Ｗ（Ｄ－Ａ）

２
Ｆ＋αＬ 

＋β２ Ｌ－Ａ－ｄ
２
Ｆ （７）

其中，ｄ为根据Ｂｒｅｇｍａｎ迭代方法［１６］引入的迭代中间变

量，β为权重系数．将式（７）拆分为 Ａ与 Ｌ子问题并依
次迭代求解，第ｋ＋１次循环迭代的表达式如下：

Ａｋ＋１＝ａｒｇｍｉｎ
Ａ

１
２ Ｗ（Ｄ－Ａ）

２
Ｆ＋
β
２ Ｌ

ｋ－Ａ－ｄｋ ２
Ｆ

（８）

Ｌｋ＋１＝ａｒｇｍｉｎ
Ｌ
αＬ  ＋

β
２ Ｌ－Ａ

ｋ＋１－ｄｋ ２
Ｆ （９）

求解Ａ子问题时，通过对目标函数求导，并令导数为０，
由此可求得解为：

Ａｋ＋１＝（ＷＤ＋β（Ｌｋ－ｄｋ））．／（Ｗ＋β１） （１０）
其中．／代表两矩阵中的元素对位相除，１是全１矩阵．求

４７２２
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解Ｌ子问题时，先按照式（１１）进行奇异值分解（Ｓｉｎｇｕ
ｌａｒＶａｌｕｅＤｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，ＳＶＤ），然后采用式（１２）进行计
算［１５］，其中（ｘ）＋＝ｍａｘ（ｘ，０）．

（Ｕ，Ｇ，Ｖ）＝ＳＶＤ（Ａｋ＋１＋ｄｋ） （１１）

Ｌｋ＋１＝Ｕ Ｇ－ｄｉａｇ αβ
，
α
β
…
α( )( )β ＋

ＶＴ （１２）

最后，根据Ｂｒｅｇｍａｎ迭代过程［１６］，ｄｋ＋１迭代更新式为：
ｄｋ＋１＝ｄｋ＋Ａｋ＋１－Ｌｋ＋１ （１３）

当求解式（５）时，可直接写出该问题的解为：
Ｅ^＝ｓｈｒｉｎｋ（Ｄ－Ａ^，λＷ） （１４）

ｓｈｒｉｎｋ（·）代表收缩算子，对于输入ｘ与门限 τ，其定义
如下：

ｓｈｒｉｎｋ（ｘ，τ）＝ ｘｘ·ｍａｘ（｜ｘ｜－τ，０） （１５）

将基于式（４）和式（５）的算法命名为Ｒ－ＳＢ（Ｒｅｗｅｉｇｈｔｅｄ
－ＳｐｌｉｔＢｒｅｇｍａｎ），流程总结为算法１．

算法１　ＲＳＢ算法

输入：Ｄ，Ｗ，λ，α，β
输出：｛^Ａ，^Ｅ｝
初始化：Ａ０＝Ｄ，Ｌ０＝Ｄ，ｄ０＝０
Ｆｏｒｋ＝１，２，…，Ｎ
　　分别根据式（１０）、式（１２）和式（１３）更新Ａｋ＋１、Ｌｋ＋１和ｄｋ＋１

　　Ｉｆ Ａｋ＋１－Ａｋ Ｆ／Ａｋ Ｆ＜１０－４Ｂｒｅａｋ
ＥｎｄＦｏｒ
令 Ａ^＝Ａｋ＋１并根据式（１４）计算 Ｅ^

４　实验结果与分析

４．１　实验设置
使用 １００帧 １８０×１２０的 Ｏｆｆｉｃｅ、Ｆａｌｌ、Ｓｎｏｗｆａｌｌ、

Ｂｕｓｓｔａｔｉｏｎ，１９０×１２２的 Ｐｅｏｐｌｅｉｎｓｈａｄｅ这 ５个视频序

列［１７］进行实验．测试序列包含了缓慢运动、动态背景、
恶劣天气、阴影等较有挑战的场景，因而能较全面地验

证算法性能．所比较的算法为 ＧＭＭ［３］、ＲＰＣＡ［７］、ＮＳ
ＶＴ［９］、ＭｏＧＲＰＣＡ［１３］．

采用了三种客观指标评价前景检测效果：（１）查全
率（ｒｅｃａｌｌ）：Ｒ＝ａ／（ａ＋ｃ），其中 ａ表示属于前景的像素
点被正确检测的数目，ｃ是属于前景的像素点被错检为
背景的数目；（２）查准率（ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）：Ｐ＝ａ／（ａ＋ｂ），其
中ｂ代表了属于背景的像素点被错检为前景的数目；
（３）加权调和平均值：Ｆ＝２ＲＰ／（Ｒ＋Ｐ）．

采用了两种客观指标评价背景分离效果：（１）相对
重建误差（ＲｅｌａｔｉｖｅＲｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎＥｒｒｏｒ，ＲＲＥ）：ＲＲＥ＝
Ａ^－Ａ Ｆ／Ａ Ｆ；（２）峰值信噪比（ＰｅａｋＳｉｇｎａｌｔｏＮｏｉｓｅ

Ｒａｔｉｏ，ＰＳＮＲ）：ＰＳＮＲ＝２０ｌｇ（２５５／槡ＭＳＥ），其中 ＭＳＥ是
真实背景和重建背景的均方误差．

本文算法参数在实验中采用统一的取值．在 Ｒ

ＩＡＬＭ中，λ在无噪情况下取 １２槡／ｍ；有噪情况下为

１８槡／ｍ，其中ｍ为Ｄ的行数．在ＲＳＢ中，设置β＝４５，
无噪情况下α＝６００β，λ＝１２；有噪情况下 α＝９００β，λ＝
３０．两算法的迭代次数上限Ｎ设置为２００；式（３）中的门
限值Ｔ设置为０９９．在计算Ｗ时，采用Ｌｉｕ［１８］实现的光
流法计算各帧的运动矢量．在式（３）中，将背景区域加
权值设定为１，运动区域设置为０，原因在于：

（１）Ｗ可视为二值掩膜（ｂｉｎａｒｙｍａｓｋ），能有效区分
背景区域及运动区域，保证模型式（４）的准确性．

（２）由式（２）可知，尽管背景区域加权值设为１，仍
是通过λ控制该区域的实际加权值．对于运动区域，测
试了不同加权值下ＲＩＡＬＭ算法的客观结果，如表１所
示．可见，运动区域的最佳加权值为０．
　

表１　运动区域不同加权值对ＲＩＡＬＭ算法结果的影响

运动区域

加权值

Ｏｆｆｉｃｅ Ｆａｌｌ Ｓｎｏｗｆａｌｌ Ｐｅｏｐｌｅｉｎｓｈａｄｅ Ｂｕｓｓｔａｔｉｏｎ

Ｆ ＰＳＮＲ Ｆ ＰＳＮＲ Ｆ ＰＳＮＲ Ｆ ＰＳＮＲ Ｆ ＰＳＮＲ

０．００ ０．８４ ３５．１１ ０．８９ ２２．３９ ０．９０ ２９．０１ ０．９０ ３８．４５ ０．８２ ３６．８９
０．０５ ０．８４ ３５．１１ ０．８８ ２２．３７ ０．９０ ２８．８９ ０．９０ ３８．４５ ０．８２ ３６．８８
０．１０ ０．８４ ３５．０９ ０．８８ ２２．１４ ０．８９ ２８．７８ ０．９０ ３８．４４ ０．８２ ３６．８７
０．１５ ０．８４ ３５．０４ ０．８７ ２１．６０ ０．８８ ２８．６７ ０．９０ ３８．４４ ０．８２ ３６．８６
０．２０ ０．８４ ３４．９７ ０．８６ ２０．８９ ０．８７ ２８．５７ ０．９０ ３８．３４ ０．８１ ３６．８２
０．２５ ０．８４ ３４．８５ ０．８５ ２０．０１ ０．８６ ２８．４８ ０．８９ ３８．２２ ０．８１ ３６．７７
０．３０ ０．８３ ３４．６７ ０．８３ １８．９０ ０．８５ ２８．３９ ０．８９ ３８．０３ ０．８１ ３６．７２

４．２　无噪情况下的实验结果
表２列出了 ＧＭＭ［３］、ＲＰＣＡ［７］、ＮＳＶＴ［９］、ＭｏＧＲＰ

ＣＡ［１３］以及本文算法在无噪序列上的前景检测客观结
果．可见，除了 Ｂｕｓｓｔａｔｉｏｎ外，ＲＩＡＬＭ及 ＲＳＢ获得的 Ｆ
值都明显高于其他算法；在 Ｏｆｆｉｃｅ、Ｆａｌｌ、Ｐｅｏｐｌｅｉｎｓｈａｄｅ

上，ＲＩＡＬＭ与 ＲＳＢ算法的 Ｆ值相等，但在 Ｓｎｏｗｆａｌｌ、
Ｂｕｓｓｔａｔｉｏｎ上，ＲＳＢ算法优于ＲＩＡＬＭ算法．图２展示了
６种算法所检测的前景的主观质量比较．在 Ｂｕｓｓｔａｔｉｏｎ
上，除了ＧＭＭ［３］算法外，其余算法都获得了较准确的前
景．在Ｏｆｆｉｃｅ、Ｆａｌｌ、Ｓｎｏｗｆａｌｌ和Ｐｅｏｐｌｅｉｎｓｈａｄｅ上，ＧＭＭ［３］、

５７２２
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ＲＰＣＡ［７］、ＮＳＶＴ［９］、ＭｏＧＲＰＣＡ［１３］均存在不同程度的漏
检和错检；相比之下，本文算法ＲＩＡＬＭ及ＲＳＢ都取得

了最佳检测结果．
　

表２　无噪条件下前景检测客观结果

算法
Ｏｆｆｉｃｅ Ｆａｌｌ Ｓｎｏｗｆａｌｌ Ｐｅｏｐｌｅｉｎｓｈａｄｅ Ｂｕｓｓｔａｔｉｏｎ

Ｒ Ｐ Ｆ Ｒ Ｐ Ｆ Ｒ Ｐ Ｆ Ｒ Ｐ Ｆ Ｒ Ｐ Ｆ

文献［３］ ０．３９ ０．９６ ０．５４ ０．４６ ０．９５ ０．６２ ０．２５ ０．６０ ０．３５ ０．５１ ０．９７ ０．６７ ０．３６ ０．９７ ０．５３
文献［７］ ０．６５ ０．９３ ０．７６ ０．５７ ０．９５ ０．７１ ０．３６ ０．９８ ０．５２ ０．７２ ０．９６ ０．８２ ０．６２ ０．９９ ０．７６
文献［９］ ０．６７ ０．９３ ０．７７ ０．５９ ０．９４ ０．７２ ０．４８ ０．９８ ０．６４ ０．７１ ０．９５ ０．８１ ０．６５ ０．９９ ０．７９
文献［１３］ ０．６９ ０．８９ ０．７７ ０．５９ ０．８９ ０．７０ ０．５３ ０．９９ ０．６８ ０．７４ ０．９９ ０．８４ ０．６９ ０．９８ ０．８１
ＲＩＡＬＭ ０．７５ ０．９６ ０．８４ ０．８１ ０．９９ ０．８９ ０．８４ ０．９７ ０．９０ ０．８２ ０．９８ ０．９０ ０．７１ ０．９８ ０．８２
ＲＳＢ ０．７６ ０．９５ ０．８４ ０．８２ ０．９８ ０．８９ ０．９０ ０．９８ ０．９４ ０．８２ ０．９９ ０．９０ ０．７２ ０．９８ ０．８３

　　表３和图３分别展示了无噪序列上所分离背景的
客观、主观结果．从表３可见，本文算法 ＲＳＢ所分离的
背景与真实背景最为接近．从图 ３可以观察到，

ＧＭＭ［３］、ＲＰＣＡ［７］、ＮＳＶＴ［９］、ＭｏＧＲＰＣＡ［１３］的算法所分离
的背景都存在不同程度的鬼影或拖尾．ＲＩＡＬＭ及ＲＳＢ
防止了运动物体被错判为背景，获得了较理想的结果．

表３　无噪条件下背景分离客观结果

算法
Ｏｆｆｉｃｅ Ｆａｌｌ Ｓｎｏｗｆａｌｌ Ｐｅｏｐｌｅｉｎｓｈａｄｅ Ｂｕｓｓｔａｔｉｏｎ

ＲＲＥ ＰＳＮＲ（ｄＢ） ＲＲＥ ＰＳＮＲ（ｄＢ） ＲＲＥ ＰＳＮＲ（ｄＢ） ＲＲＥ ＰＳＮＲ（ｄＢ） ＲＲＥ ＰＳＮＲ（ｄＢ）

文献［３］ ０．１４７ ２３．１０ ０．５０３ １２．４８ ０．１１０ ２５．０７ ０．１６７ ２１．４７ ０．２０４ ２０．２３
文献［７］ ０．１１０ ２６．５８ ０．４１６ １４．７６ ０．０８４ ２７．６６ ０．０８９ ３０．１０ ０．０４２ ３４．４７
文献［９］ ０．１０４ ２６．９８ ０．４１１ １４．９４ ０．０８０ ２７．９８ ０．０８５ ３０．１８ ０．０４１ ３４．５７
文献［１３］ ０．０９６ ２７．００ ０．３４０ １６．８６ ０．０６８ ２９．３３ ０．０２７ ３８．２８ ０．０４２ ３４．１８
ＲＩＡＬＭ ０．０４３ ３５．１１ ０．１５４ ２２．３９ ０．７０１ ２９．０１ ０．０２０ ３８．４５ ０．０３１ ３６．８９
ＲＳＢ ０．０３２ ３６．７４ ０．１３３ ２３．５４ ０．０５１ ３２．０４ ０．０１４ ４１．５２ ０．０２９ ３７．０３

４．３　有噪情况下的实验结果
为了检测算法的鲁棒性，进一步测试了混合噪声

条件下的算法性能．其中，高斯噪声的标准差设置为５，
脉冲噪声出现的概率设置为１０％．混合噪声条件下前
景检测的客观结果列于表４，主观结果如图４所示．可

见，绝大部分情况下ＲＩＡＬＭ及ＲＳＢ可取得最佳结果；
在背景杂乱的Ｓｎｏｗｆａｌｌ上，ＲＳＢ优于ＲＩＡＬＭ．

混合噪声下背景分离的客观结果列于表５，主观结
果如图５所示．从表５可见，ＲＳＢ的结果明显好于其他
算法．从图５可知，ＧＭＭ［３］所分离背景质量极差；相较
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于无噪情况，ＲＰＣＡ［７］、ＮＳＶＴ［９］、ＭｏＧＲＰＣＡ［１３］获取的背
景质量均有降低；ＲＩＡＬＭ得到的背景也出现少量鬼

影；只有ＲＳＢ分离出的背景无鬼影、无拖尾．
　

表４　混合噪声条件下前景检测客观结果

算法
Ｏｆｆｉｃｅ Ｆａｌｌ Ｓｎｏｗｆａｌｌ Ｐｅｏｐｌｅｉｎｓｈａｄｅ Ｂｕｓｓｔａｔｉｏｎ

Ｒ Ｐ Ｆ Ｒ Ｐ Ｆ Ｒ Ｐ Ｆ Ｒ Ｐ Ｆ Ｒ Ｐ Ｆ

文献［３］ ０．３６ ０．９４ ０．５２ ０．４２ ０．８７ ０．５７ ０．１５ ０．５０ ０．２３ ０．４６ ０．９４ ０．６２ ０．３５ ０．９２ ０．５１
文献［７］ ０．４８ ０．９１ ０．６２ ０．４４ ０．９５ ０．５８ ０．２７ ０．９８ ０．４０ ０．６２ ０．９８ ０．７６ ０．５３ ０．９９ ０．６９
文献［９］ ０．５９ ０．８９ ０．７０ ０．４９ ０．９５ ０．６２ ０．３７ ０．９８ ０．５２ ０．６６ ０．９７ ０．７８ ０．５２ ０．９９ ０．６８
文献［１３］ ０．５９ ０．８４ ０．６７ ０．４４ ０．９４ ０．５９ ０．３４ ０．９６ ０．５０ ０．６２ ０．９９ ０．７５ ０．５４ ０．９４ ０．６８
ＲＩＡＬＭ ０．６７ ０．９６ ０．７９ ０．７８ ０．９６ ０．８６ ０．６９ ０．９６ ０．８０ ０．７４ ０．９９ ０．８５ ０．６５ ０．９８ ０．７８
ＲＳＢ ０．６８ ０．９５ ０．７９ ０．７９ ０．９５ ０．８６ ０．７３ ０．９６ ０．８３ ０．７６ ０．９９ ０．８６ ０．６６ ０．９８ ０．７９

表５　混合噪声条件下背景分离客观结果

算法
Ｏｆｆｉｃｅ Ｆａｌｌ Ｓｎｏｗｆａｌｌ Ｐｅｏｐｌｅｉｎｓｈａｄｅ Ｂｕｓｓｔａｔｉｏｎ

ＲＲＥ ＰＳＮＲ（ｄＢ） ＲＲＥ ＰＳＮＲ（ｄＢ） ＲＲＥ ＰＳＮＲ（ｄＢ） ＲＲＥ ＰＳＮＲ（ｄＢ） ＲＲＥ ＰＳＮＲ（ｄＢ）

文献［３］ ０．４４２ １３．３８ ０．６１４ １０．１７ ０．３３０ １５．２５ ０．３２４ １４．２５ ０．４２８ １３．７４

文献［７］ ０．１０３ ２６．５０ ０．４００ １５．１０ ０．０７９ ２８．０４ ０．０８０ ２９．８４ ０．０５０ ３２．４９

文献［９］ ０．０９８ ２６．９２ ０．３９４ １５．２８ ０．０７４ ２８．６２ ０．０７４ ３０．９２ ０．０４５ ３３．４６

文献［１３］ ０．１０６ ２５．９０ ０．３３３ １６．８２ ０．０５８ ３０．８４ ０．０３８ ３２．６８ ０．０４５ ３３．２０

ＲＩＡＬＭ ０．０６９ ２９．６９ ０．１８０ ２１．０４ ０．０７５ ２８．２５ ０．０４６ ３２．８４ ０．０４８ ３２．５０

ＲＳＢ ０．０４１ ３４．０３ ０．１５５ ２１．９９ ０．０４６ ３２．７１ ０．０４３ ３３．７９ ０．０４３ ３３．７８

４．４　复杂度分析
ＲＩＡＬＭ与ＩＡＬＭ算法［１５］相比仅是收缩门限不同，

故两者复杂度一致．ＲＳＢ需迭代更新 Ａ、Ｌ、ｄ共３个变
量．其中，更新Ａ及 ｄ的复杂度都较低，复杂度主要集
中在更新Ｌ时所需的 ＳＶＤ分解．对于单次 ｔｈｉｎＳＶＤ分
解，其复杂度为Ｏ（ｍｎｒ）［１４］，其中ｍ是每帧像素数，ｎ是
视频序列帧数，ｒ是待分解矩阵的秩．

表６列出了５个算法在无噪情况下的平均每帧运
行时间．实验用 ＣＰＵ为 Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）Ｐｅｎｔｉｕｍ（Ｒ）Ｇ３２５０＠
３２０ＧＨｚ，运算平台为Ｍａｔｌａｂ．由于文献［３］的源码采用
Ｃ＋＋实现，故在表６中没有比较其运行时间．可以总结
出：（１）ＭｏＧＲＰＣＡ［１３］的平均运算时间最长；（２）由于
ＮＳＶＴ［９］包含了内、外两层循环，若内循环收敛不快，会
拖累整体运算速度，如 Ｏｆｆｉｃｅ序列；（３）借助高效的
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ＩＡＬＭ算法［１５］，ＲＩＡＬＭ收敛很快，运算时间最短；（４）
ＲＳＢ在Ｆａｌｌ序列上收敛相对较慢，在其余序列上速度
仅次于ＲＩＡＬＭ算法．

因为 ＲＩＡＬＭ及 ＲＳＢ都需要预先计算加权矩阵
Ｗ，所以需单独讨论该部分的复杂度．在 Ｌｉｕ所实现的
光流法中［１８］，采用逐次超松驰迭代法（ＳｕｃｃｅｓｓｉｖｅＯｖｅｒ
Ｒｅｌａｘａｔｉｏｎ，ＳＯＲ）求解文献［１９］中的线性模型．假设有
线性问题 Ｈｘ＝ｚ，其中 Ｈ为矩阵，ｘ为未知矢量，ｚ为
已知矢量，Ｎｎ代表矩阵 Ｈ中非零元素的个数，对于单
次 ＳＯＲ迭代，其复杂度为 Ｏ（Ｎｎ）

［１４］．无噪条件下５个
测试序列上各帧加权向量 ｗｉ的平均生成时间如表７

所示．
表６　各算法平均每帧运行时间（ｓ）

算法 Ｏｆｆｉｃｅ Ｆａｌｌ ＳｎｏｗｆａｌｌＰｅｏｐｌｅｉｎｓｈａｄｅ Ｂｕｓｓｔａｔｉｏｎ

文献［７］ １．０８ １．１１ １．０７ １．１４ １．０６

文献［９］ ３．１５ ０．７３ ０．７２ ０．７５ １．１３

文献［１３］ ３．０１ ４．２０ １．６０ ４．０１ ２．２３

ＲＩＡＬＭ ０．１２ ０．１５ ０．１３ ０．１５ ０．１９

ＲＳＢ ０．４１ １．０２ ０．４９ ０．５５ ０．６１
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表７　各帧加权向量的平均生成时间（ｓ）

Ｏｆｆｉｃｅ Ｆａｌｌ Ｓｎｏｗｆａｌｌ Ｐｅｏｐｌｅｉｎａｄｅ Ｂｕｓｓｔａｔｉｏｎ

０．７８ ０．６８ ０．３４ ０．７０ ０．３６

５　结论
　　为了更好地进行前景检测，本文对前景矩阵进行
加权，以保证加权结果的稀疏性，由此提出了两种前景

检测算法，即 ＲＩＡＬＭ与 ＲＳＢ．实验结果证明，与已有
的算法相比，ＲＩＡＬＭ及 ＲＳＢ能在绝大部分情况下获
得最佳的主观及客观结果；在背景较为复杂的情况下，

ＲＳＢ所检测的前景准确度高于 ＲＩＡＬＭ算法；在所有
情况下，ＲＳＢ能分离出比 ＲＩＡＬＭ质量更高的背景；在
收敛速度上，ＲＩＡＬＭ快于 ＲＳＢ算法．在未来的工作
中，需要进一步研究不同监控场景下算法的自适应参

数调整方法．
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