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　　摘　要：　稀疏表示已经成为运动目标检测的有效方法之一，但其还没有很好地解决目标检测的快速性和鲁棒
性．本文基于最大后验概率提出了一种快速鲁棒的运动目标检测模型，并设计了该模型的求解算法．该算法包括两个
阶段：在第一阶段利用编码迁移实现稀疏系数的快速求解；在第二阶段基于运动目标的空间连续性结构，利用图切实

现目标检测．在多个具有挑战性的图像序列上的实验结果表明，与其他经典运动目标检测算法相比，本文方法在快速
性和鲁棒性方面具有较优的性能．
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Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：　ｍｏｖｉｎｇｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ；ｓｐａｒｓｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ；ｃｏｄｉｎｇｔｒａｎｓｆｅｒ；ｇｒａｐｈｃｕｔ

１　引言
　　运动目标检测是计算机视觉研究的一个热门课
题，在智能安防、交通监控等方面应用广泛．近几十年，
运动目标检测技术取得了快速发展，但仍然面临着光

照变化、背景干扰、遮挡等难题，传统的目标检测方法并

不能达到理想的检测效果．由于稀疏表示方法符合人
类视觉系统的描述方式，实现图像的有效表示，为运动

目标检测提供了新思路，近年来，基于稀疏表示的运动

目标检测受到了广泛关注［１－６］．
２００９年，Ｍａ［７］提出了基于稀疏表示的人脸识别，该

方法提高了人脸识别的准确率，特别是对于有遮挡或

损毁情况下的人脸具有优越的识别能力．受稀疏表示
在人脸识别中的启发，人们开始关注稀疏表示在目标

检测中的应用．基于稀疏表示的运动目标检测通过计
算测试图像在超完备字典下的稀疏编码，然后利用稀

疏编码重构出背景模型，实现运动目标检测．Ｈｕａｎｇ［８］

利用前景的空间连续性这一先验知识，提出组稀疏理
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论，根据前景的组稀疏结构和背景在字典上的稀疏表

示，实现基于稀疏表示的运动目标检测．在稀疏表示的
运动目标检测方法中，字典的鲁棒性对检测性能至关

重要．Ｚｈａｏ［９］和 Ｌｕ［１０］通过在线非负字典学习，即采用
在线重构的背景来更新背景模型，在一定程度上避免

场景的动态变化对目标检测结果的影响．字典学习和
稀疏编码均是迭代求解最优解的过程，运算时间较长，

另外，在实际应用中，图像分辨率较高，而构建的超完备

字典维数是图像分辨率的平方，导致算法的空间复杂

性较大，影响了该类运动目标检测算法的快速性．
与此同时，矩阵的稀疏性也被用来解决视频序列

的运动目标检测问题．２０１０年，Ｃａｎｄｅｓ［１１］提出了主成分
寻踪方法（ＰｒｉｎｃｉｐａｌＣｏｍｐｏｎｅｎｔＰｕｒｓｕｉｔ，ＰＣＰ）用于视频
序列的背景建模，ＰＣＰ方法将待检测视频排列为一个矩
阵，利用凸优化将该矩阵分解为低秩矩阵和稀疏矩阵，

其中低秩矩阵用于重建背景，稀疏矩阵对应前景．考虑
到观测信号中包含测量噪声，Ｚｈｏｕ［１２］提出了稳定的主
成分寻踪算法 （ＳｔａｂｌｅＰｒｉｎｃｉｐａｌＣｏｍｐｏｎｅｎｔＰｕｒｓｕｉｔ，
ＳＰＣＰ），ＰＣＰ和ＳＰＣＰ算法对于挑战性的视频（如背景中
包含树叶的摆动、水面波纹、扶手电梯的运动等）检测

效果不理想．Ｚｈｏｕ［１３］提出 ＤＥＣＯＬＯＲ运动目标检测方
法，该方法考虑运动目标的空间连续性约束，保持目标

区域的完整性，损失函数采用Ｌ０范数，有效地解决了被
检测视频序列中的背景干扰问题，提高了算法鲁棒性．
基于矩阵稀疏的运动目标检测方法采用批处理方式，

无法进行实时检测．
基于稀疏表示的运动目标检测算法能有效提高检

测性能，但同时需要付出巨大的计算时间代价，导致算

法的实时性差，这也是该类运动目标检测算法在工程

应用中的瓶颈．为此，本文利用编码迁移的思想快速求
解稀疏表示系数，计算背景的重构误差；为保证算法的

鲁棒性，考虑运动目标的空间连续性特点，利用图切算

法对重构误差进行运动目标分割，实现运动目标检测．
实验结果表明：本文提出的运动目标检测方法在快速

性和鲁棒性两方面均达到了较好的效果．

２　运动目标检测模型
　　基于图像的稀疏表示理论和观测噪声模型，一幅
待检测图像ｙ∈Ｒｍ在超完备字典下可表示为［７］：

ｙ＝Ａｘ＋ｅ （１）
其中，Ａ＝｛α１，ａ２，…，αｎ｝∈Ｒ

ｍ×ｎ（ｍ＜＜ｎ），是包含了 ｎ
个样本的训练集，在运动目标检测中，Ａ是超完备的背
景字典，ｘ＝｛ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ｝是ｎ维稀疏系数向量，ｅ∈Ｒ

ｍ

为噪声向量．
为了获得更加准确的检测结果，本文利用运动目

标具有空间连续性这一先验知识，采用图切模型进行

目标分割［１４－１５］．为此，定义的二值向量 ｓ作为运动目标
的掩膜，ｓ＝［ｓ１，ｓ２，…，ｓｍ］

Ｔ，当ｓｉ＝１时，ｙｉ表示背景；当
ｓｉ＝０时，ｙｉ表示前景．

如果ｙｉ是背景（ｓｉ＝１），它可以表示为背景字典的
线性组合，另外考虑数据采集过程中引入的高斯噪声，

有ｙｉ＝（Ａｘ）ｉ＋ｅｉ，其中ｅｉ∈Ｎ（０，σ
２）．它的条件概率密

度函数如下：

ｐ（ｙｉ｜ｓｉ＝１，ｘ）＝
１
２槡πσ
ｅｘｐ －

［ｙｉ－（Αｘ）ｉ］
２

２σ{ }２ （２）

如果ｙｉ为前景（ｓｉ＝０），它的条件概率是均匀分布
的，且与系数向量 ｘ无关．它的条件概率密度函数
如下［１６］：

ｐ（ｙｉ｜ｓｉ＝０，ｘ）＝
１
ｂ－ａ， ｙｉ∈［ａ，ｂ］

０，{ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ
（３）

其中，［ａ，ｂ］表示图像的像素取值区间，在该区间内任
意ｙｉ值的概率密度相同．

定义图模型Ｇ＝（Ｖ，Ｅ），其中，Ｖ＝｛ｙ１，…，ｙｍ｝表示
图像的ｍ个像素，Ｅ表示相邻像素之间的边集（本文采
用的是四邻域边集）．用图模型表示 ｓ，由于 ｓ是具有空
间连续性的二值向量，可以利用马尔科夫随机场进行

建模，基于Ｉｓｉｎｇ模型［１５］，ｓ的概率分布函数为：

ｐ（ｓ）＝１Ｚ１
ｅｘｐ－∑

（ｉ，ｊ）∈Ｅ
βｉ，ｊ｜ｓｉ－ｓｊ( )｜ （４）

其中，βｉ，ｊ＞０，是用于控制ｓｉ和 ｓｊ之间依赖度的常量，Ｚ１
是归一化常量．

另外，为保证解的稳定，需要对系数 ｘ进行稀疏约
束，其概率分布函数［１７］为：

ｐ（ｘ）＝１Ｚ２
ｅｘｐ－β∑

ｎ

ｋ＝１
｜ｘｋ( )｜ （５）

由于ｘ和ｓ满足独立同分布，因此后验概率ｐ（ｓ，ｘ｜ｙ）表
示如下：

ｐ（ｓ，ｘ｜ｙ）∝ｐ（ｙ｜ｓ，ｘ）ｐ（ｘ）ｐ（ｓ）

＝ ∏
ｍ

ｉ＝１
ｐ（ｙｉ｜ｓｉ，ｘ[ ]）ｐ（ｘ）ｐ（ｓ）

＝ ∏
ｍ

ｉ＝１
ｐ（ｙｉ｜ｓｉ＝１，ｘ）

ｓｉｐ（ｙｉ｜ｓｉ＝０，ｘ）
１－ｓ[ ]ｉ ｐ（ｘ）ｐ（ｓ）

＝ ∏
ｍ

ｉ＝１

１
２槡πσ
ｅｘｐ－

（ｙｉ－（Ａｘ）ｉ）
２

２σ( )[ ]２

ｓｉ １( )ｂ－ａ

１－ｓ{ }ｉ

　 ×１Ｚ１
ｅｘｐ（－β∑

ｎ

ｋ＝１
｜ｘｋ｜）×

１
Ｚ２
ｅｘｐ（－∑

（ｉ，ｊ）∈Ｅ
βｉ，ｊ｜ｓｉ－ｓｊ｜）

（６）
由于ｘ和 ｓ的求解可以通过最大化后验概率 ｐ（ｓ，

ｘ｜ｙ）获得，也等同于最小化 －ｌｏｇｐ（ｓ，ｘ｜ｙ）．由式（６）推

导得到，－ｌｏｇｐ（ｓ，ｘ｜ｙ）＝Ｃ＋１
σ２
Ｊ（ｓ，ｘ），其中，Ｃ为常

６５３２
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数，Ｊ（ｓ，ｘ）定义如下：

　　Ｊ（ｓ，ｘ）＝∑
ｍ

ｉ＝１
ｓｉ
［ｙｉ－（Ａｘ）ｉ］

２

２ ＋（１－ｓｉ）
λ２{ }２

＋γ∑
ｎ

ｋ＝１
｜ｘｋ｜＋∑

（ｉ，ｊ）∈Ｅ
λｉ，ｊ｜ｓｉ－ｓｊ｜ （７）

其中，λ＝（２σ２ｌｏｇ
ｂ－ａ
２槡πσ）

１
２，γ＝σ２β，λｉ，ｊ＝σ

２βｉｊ．

３　运动目标检测算法
　　为了保证系数ｘ的稀疏约束，并利用目标的空间连
续性结构，本文分步迭代求解式（７），得到ｘ和ｓ的最优
解．

引理１　给定 ｓ^，则可用基追踪算法（ＢＰ）求解ｘ．
证明：当ｓ已知，式（７）中的目标函数只需要考虑前

两项，最后一项看作常量，因此目标函数的最小化的问

题等同于如下目标函数的最小化：

Ｆ（ｘ）＝∑
ｓｉ≠０

［ｙｉ－（Ａｘ）ｉ］
２

２ ＋γ∑
ｎ

ｋ＝１
｜ｘｋ｜ （８）

该问题即为Ｌ１范数最小化问题：

ｘ^＝ａｒｇｍｉｎ
ｘ

１
２‖ｙ－Ａｘ‖

２
２＋γ‖ｘ‖１ （９）

式（９）的优化问题可用ＢＰ算法求解［１８］．
在实际应用中，稀疏编码求解的训练集 Ａ的维数

通常在１０８以上，这显然会给稀疏编码的求解带来巨大
的内存开销和计算负担．针对这一问题，本文利用编码
迁移实现稀疏表示系数的快速求解．

Ｙａｎｇ等［１９］指出高、低分辨率图像块相对于各自的

过完备字典能够由同一稀疏系数表示出来．因此，对于
给定的低分辨率图像，首先求出与之对应的低分辨率

字典的稀疏表示系数，然后利用高分辨率字典乘以该

稀疏表示系数，即可恢复出对应的高分辨率背景图像，

这就是稀疏编码迁移的思想．
利用相同的采样率，分别对背景字典 Ａ和待检测

图像ｙ进行采样，得到一个维数较低的ＡＬ和ｙＬ．求解ｙＬ
在ＡＬ上的稀疏编码系数 ｘ^，该算法的具体描述见算
法１．

算法１　 稀疏编码迁移算法ＳＣＴ（ＳｐａｒｅＣｏｄｉｎｇＴｒａｎｓｆｅｒ）

输入：观测图像ｙ∈Ｒｍ，背景字典Ａ∈Ｒｍ×ｎ，
下采样因子γ；
输出：稀疏编码系数 ｘ^∈Ｒｎ×１

Ｓｔｅｐ１　对检测图像和背景字典进行降维：
ｙＬ＝ｓａｍｐｌｅ（ｙ，γ）；ＡＬ＝ｓａｍｐｌｅ（Ａ，γ）；

Ｓｔｅｐ２　求解 ｘ^＝ａｒｇｍｉｎ
ｘ

１
２　‖ｙＬ－ＡＬｘ‖

２
２＋λ‖ｘ‖１；

引理 ２　给定 ｘ^，ｓ可以用最大流／最小切算法
求解．

证明：假如 ｘ已知，式（７）目标函数的最小化的问
题等同于如下目标函数的最小化：

　　Ｇ（ｓ）＝∑
ｍ

ｉ＝１
｜０－ｓｉ｜

ｅ２ｉ
２＋｜１－ｓｉ｜

λ２{ }２
＋∑
（ｉ，ｊ）∈Ｅ

λｉ，ｊ｜ｓｉ－ｓｊ｜ （１０）

其中ｅｉ＝ｙｉ－（Ａ^ｘ）ｉ，式（１０）的目标函数可以被视为一
阶二元马尔科夫随机场的能量函数［１５］，因此该目标函

数的最小化问题就是ｓ的能量最小化问题，利用图切算
法即可求解．

由引理１和引理２，式（７）可分两个步骤求解：首先
固定目标掩摸向量ｓ，求解背景的稀疏系数ｘ；然后固定
ｘ，求解ｓ．循环迭代这两个步骤直至算法满足终止条
件，图１给出了该算法流程，算法２给出了算法的具体
实现过程．

算法２　快速鲁棒运动目标检测算法

输入：观测图像ｙ∈Ｒｍ，背景字典Ａ∈Ｒｍ×ｎ，下采样因子γ；
输出：运动目标二值化图像ｓ∈Ｒｍ

步骤１．初始化ｓ（０）＝１ｍ，ｔ＝０，ｍａｘ＝２０；
ｒｅｐｅａｔ：
步骤２．ｔ＝ｔ＋１；
步骤３．用ｓ的值修正Ａ和ｙ：

ｙ ＝ｙ［ｓ（ｔ－１）＝１］，Ａ ＝Ａ［ｓ（ｔ－１）＝１］；
步骤４．用算法１求解稀疏编码系数：ｘ＝ＳＣＴ（ｙ，Ａ，γ）；
步骤５．计算重构误差ｅ＝ｙ－Ａｘ；
步骤６．利用图切算法更新ｓ：

ｓ（ｔ）＝ａｒｇ ｍｉｎ
ｓ∈｛１，０｝ｍ
∑
ｍ

ｉ＝１
｜０－ｓｉ｜

ｅ２ｉ
２ ＋｜１－ｓｉ｜

λ２( )２ ＋∑
ｉ，ｊ∈Ｅ
λｉｊ｜ｓｉ－ｓｊ｜；

步骤７．计算ｓ（ｔ）的能量值Ｅ（ｔ）：

７５３２
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Ｅ（ｔ） ＝∑
ｍ

ｉ＝１
０－ｓ（ｔ）ｉ

ｅ２ｉ
２ ＋ １－ｓ（ｔ）ｉ

λ２{ }２ ＋∑
（ｉ，ｊ）∈Ｅ

λｉ，ｊ ｓ（ｔ）ｉ －ｓ（ｔ）ｊ ；

ｕｎｔｉｌａｂｓ（Ｅ（ｔ）－Ｅ（ｔ－１））＜１ｅ－３或者ｔ＞ｍａｘ
步骤８．令ｓ＝ｓ（ｔ）

为简单起见，在检测之前，假定待检图像中没有目

标，根据目标掩模向量ｓ的定义，该值初始化为全１，当
检测到目标时，将 ｓ中与之对应的值置为０，算法结束
时，ｓ即为运动目标的二值图像．

算法２中的终止条件是相邻两次迭代得到的能
量差值小于设定的阈值，另外，如果迭代次数超过设

定的最大迭代次数，则强行终止．对多组视频序列进
行实验，发现算法２在迭代２至３次即可满足终止条
件，说明算法具有较好的收敛性，算法收敛性实验详

见４２３节．

４　实验分析

４．１　实验说明
以 ＭａｔｌａｂＲ２００９ａ为开发工具，在 Ｉｎｔｅｒ（Ｒ）Ｆｏｒｔｈ

Ｃｏｒｅ２．５０ＧＨｚＣＰＵ，４Ｇ内存的台式机上，实现了本文提
出的运动目标检测方法．用 ３个代表性的视频序列
（Ａｉｒｐｏｒｔ、Ｈａｌｌ和Ｗａｔｅｒｓｕｒｆａｃｅ），以及一个炮弹炸点视频
（Ｂｏｍｂ）对提出的运动目标检测方法进行了实验验证
（表１给出了４个实验数据详细情况），并从检测准确
性和检测时间两方面分别与文献［９］中的 ＢＳＲＤＬ算
法，文献［１１］中的ＰＣＰ算法和文献［１３］中的ＤＥＣＯＬＯＲ
算法进行比较．

表１　实验数据说明

实验视频 大小×帧数 描述

Ｈａｌｌ ［１４４×１７６］×４８
场景复杂：运动目标较多；

背景动态变化：运行中的手扶电梯．

Ａｉｒｐｏｒｔ ［１４４×１７６］×４８ 场景复杂：运动目标较多．

Ｗａｔｅｒｓｕｒｆａｃｅ［１２８×１６０］×２４ 背景动态变化：水面波纹的运动．

Ｂｏｍｂ ［２８８×３５２］×３０
背景动态变化：视频采集

设备抖动带来的背景变化．

４．２　实验结果与分析
本文研究的主要目的是提高运动目标检测的实时

性，同时算法在处理光照变化、背景干扰等复杂环境下

的视频序列时，具有较高的鲁棒性．下面主要从算法检
测的时间和鲁棒性两方面进行实验分析，另外，在本节

最后给出算法收敛性实验．
４．２．１　算法实时性实验

表２给出了４种算法在４组数据上的检测时间，为
方便比较，该表中给出的时间是每一帧图像的检测时

间．由于ＤＥＣＯＬＯＲ和 ＰＣＰ算法采用是批处理方式，处

理的数据是一段视频序列，因此其取值为每一帧的平

均检测时间．而本文算法和 ＢＳＲＤＬ算法采用在线处理
方式，每次处理一帧图像，其时间为算法实际运行时间．
通过表２中的数据对比可知，本文算法在实时性上优于
其他算法，比 ＢＳＲＤＬ算法的检测时间大约快了近 １０
倍，这是由于本文算法利用编码迁移的思想，降低了求

解问题的规模，从而提高了稀疏编码求解速度．另外需
要说明的是，利用矩阵分解的算法（ＤＥＣＯＬＯＲ和 ＰＣＰ）
采用批处理方式，实际的检测时间为每帧的平均检测

时间×视频帧数．
表２　算法运行时间对比

实验数据
运行时间（秒／帧）

ＢＳＲＤＬ ＰＣＰ ＤＥＣＯＬＯＲ 本文算法

Ｈａｌｌ ３．１ １．０１ ２．１ ０．２８

Ａｉｒｐｏｒｔ ２．８７ ０．５３ ０．８６ ０．２３

Ｗａｔｅｒｓｕｒｆａｃｅ ２．８０ ０．４９ ０．７３ ０．２３

Ｂｏｍｂ ５．５９ ２．６８ ３．６ ０．８

４．２．２　算法鲁棒性实验
图２给出了４种检测方法对４个视频序列中运动

目标检测的结果．从左至右，第一列是原始序列及其对
应的ｇｒｏｕｎｄｔｒｕｔｈ，第二列是ＢＳＲＤＬ的检测结果，第三列
是ＰＣＰ检测结果，第四列是 ＤＥＣＯＬＯＲ的检测结果，最
后一列是本文算法的检测结果．其中，ＢＳＲＤＬ和 ＰＣＰ显
示的是对前景进行阈值分割后的结果，在实验中发现，

ＢＳＲＤＬ和ＰＣＰ算法的检测结果受阈值的影响很大，图２
中ＢＳＲＤＬ和ＰＣＰ的检测结果是基于大津法［２０］全局阈

值分割后的结果．ＤＥＣＯＬＯＲ和本文算法的检测结果没
有经过任何处理．

从实验结果看，ＢＳＲＤＬ和 ＰＣＰ重建的背景与真实
的背景存在差距，特别是 ＰＣＰ算法重建的背景出现明
显的鬼影，以上两种算法虽然能检测到目标，但是检测

到的目标区域不完整，存在空洞现象．对于复杂场景下
的图像序列，例如Ａｉｒｐｏｒｔ视频中存在手扶电梯的运动，
ＢＳＲＤＬ和ＰＣＰ算法均将手扶电梯误检为运动的目标，
虽然经过形态学处理会消除部分误检的目标，但形态

学的处理也会导致真实目标信息的损失，影响算法性

能．从四组实验数据的检测结果来看，本文算法与 ＤＥ
ＣＯＬＯＲ算法检测结果相似，均较好地检测出运动目标，
特别是在检测存在背景干扰的视频序列时（例如 Ａｉｒ
ｐｏｒｔ和 Ｗａｔｅｒｓｕｒｆａｃｅ），运动的手扶电梯和水面波纹并没
有被误检，表现出较好的鲁棒性．

需要说明的是，由于本文算法在实时性和鲁棒性

方面的改进，在一定程度上影响了目标检测的精度，例

如当视频序列中存在位置较为集中的小目标时，出现

了小目标合并现象（如Ａｉｒｐｏｒｔ和Ｈａｌｌ的检测结果）．

８５３２
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为进一步验证算法性能，本文将运动目标检测作

为二分类问题来看待，其中目标对应二分类中的正样

本，背景对应负样本，使用准确率（ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）和召回率
（ｒｅｃａｌｌ）对算法的检测性能进行评估比较，准确率和召
回率定义如下：

ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ

ｒｅｃａｌｌ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ

（１１）

其中 ＴＰ为正确检测到的目标个数；ＦＰ为漏检的目标
个数；ＦＮ为误检的目标个数．为简单起见，本文使用
平均检测性能（Ｆｍｅａｓｕｒｅ）进行算法评价，Ｆｍｅａｓｕｒｅ
是和检测准确率和召回率均相关的评价指标，定义

如下：

Ｆｍｅａｓｕｒｅ＝２ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ·ｒｅｃａｌｌｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＋ｒｅｃａｌｌ （１２）

Ｆｍｅａｓｕｒｅ的值越高表示检测准确率越高．表３列
出四种检测算法在 ４组数据上的 Ｆｍｅａｓｕｒｅ值，对比
发现，ＤＥＣＯＬＯＲ算法与本文算法的 Ｆｍｅａｓｕｒｅ值接
近，并远远高于 ＢＳＲＤＬ和 ＰＣＰ算法的 Ｆｍｅａｓｕｒｅ值，
特别是对于背景动态变化的图像检测效果的差距尤

为明显．

表３　不同方法在４个数据上的Ｆｍｅａｓｕｒｅ值比较

ＢＳＲＤＬ ＰＣＰ ＤＥＣＯＬＯＲ 本文算法

Ｈａｌｌ ０．７２ ０．７０ ０．９２ ０．９１

Ａｉｒｐｏｒｔ ０．５５ ０．４９ ０．８２ ０．８０

Ｗａｔｅｒｓｕｒｆａｃｅ ０．９０ ０．８３ ０．９１ ０．９１

Ｂｏｍｂ ０．８０ ０．７６ ０．９５ ０．９５

４．２．３　算法收敛性实验
在第３节提到算法２具有较好的收敛性，下面给

出算法２在４组数据集上的收敛性实验，为进一步说
明情况，实验中设置算法的迭代次数为１０次，并记录
每一次迭代的能量值 Ｅ（ｔ），图３（ａ）给出了迭代次数与
能量变化之间的关系，其中横坐标是迭代次数，纵坐

标是相邻两次能量比值（Ｅ（ｔ）／Ｅ（ｔ＋１））．从实验结果看，
算法迭代２～３次后，能量比值接近１，这说明此时能
量值趋于稳定，几乎不再发生变化，算法满足终止条

件．图３（ｂ）给出随着迭代次数的增加，算法检测性能
发生的变化．从４组不同数据集的实验结果看，检测
性能在迭代２～３次后均趋于稳定，这与能量值稳定

９５３２
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时的迭代次数相吻合，说明算法收敛时，检测性能也

达到最优．

５　结论
　　本文在稀疏表示的框架下，提出了一种快速鲁
棒的视频序列运动目标检测算法，首先从降低问题

规模的角度出发，引入了编码迁移的思想，快速求解

测试图像在字典上的表示系数，进而提高了算法的

实时性；其次，利用目标的空间连续性特点，采用图

切算法进行图像分割，提高了算法鲁棒性．实验结果
表明，本文算法适用于处理对实时性要求较高，或背

景存在干扰的视频序列的运动目标检测问题．本文
为提高检测时间的快速性，没有考虑背景字典的在

线更新，这导致对全局背景变化的视频序列的检测

效果不够理想．
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