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结合背景差分和显著值筛选的运动检测算法
蔡建宏，李跃新

（湖北大学 计算机与信息工程学院 湖北 武汉 430064）
摘  要:
运动目标检测技术计算机视觉研究的焦点之一,应用范围非常广。针对传统运动目标检测方法背景干扰现象严重等缺陷问题，文章为了降低背景干扰，提出了一种结合背景差分和显著值筛选的运动检测方法。该方法将VIBE运动检测方法看作一个前置处理过程，用于粗定位可疑目标区域。然后在这些可疑目标区域上，提出一种基于稀疏表示和组合Lasso回归的显著值计算方法，计算可疑区域图像块的显著值。最后通过滤除显著值过小的可疑区域图像块来降低背景干扰，提高运动检测的精确度指标。最后在Changedetection.net的数据子集上做了大量仿真实验，仿真实验结果表明，该方法的召回率和精确度指标都较高，而且平均检测耗时少。
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A motion detection method combined with background subtraction and salience value filtering
CAI Jian-hong, Li Yuexin
 (School of Computer Science & Information Engineering, Hubei University, Wuhan Hubei 430064, China)

Abstract: In order to reduce background interferences, a motion detection method combined with background subtraction and salience value filtering is presented. This method takes the motion detection method called VIBE as a pretreatment process for locating suspicious object regions. And on these regions, it presents a calculation method of salience value based on sparse representation and group Lasso regression, to calculate the salience value of image blocks in these suspicious regions. Finally, it reduces background interferences by filtering out suspicious regions with too small salience values, for improving the precision of motion detection. Simulation results on sub-dataset of Changedetection.net show that, this method has high recall and precision, meanwhile has less average detection time.
Key words: motion detection; background subtraction; sparse representation; regression; salience
0 引言
随着监控摄像机的广泛应用，监控视频的数据量非常大。这些数据中，人们感兴趣的往往是运动的目标。因此，如何从海量视频中快速检测运动目标是视频监控应用的重要研究课题之一[1]。目前，运动检测方法主要分为三类：背景差分法、帧间差分法和光流法[2~4]。其中，光流法的运算效率偏低，在视频监控领域应用很少。帧间差分法尽管运算效率很高，但存在的问题是检测到的运动目标完整性不佳，而且当目标走走停停时，往往会丢失运动目标，因此，仅适用于一些不需要对目标进行进一步分析理解的视频监控场合。背景差分法依据场景的变化来自适应构建背景模型，然后依据当前场景图像与背景模型的差分来检测运动目标，对不同场景的适应性较强，广泛用于各种视频监控场合。此类方法的关键是建立背景模型，以适应场景中光照变化、影子干扰甚至动态背景的变化。常用的背景模型有混合高斯模型[5]、自组织背景模型 [6]和基于稀疏与低秩矩阵分解的背景模型[7]等。这些模型的构建过程比较复杂，进而影响了运动检测的效率。文献[8]提出了一种VIBE方法，是目前运算效率较高的背景差分方法，而且该方法在检测运动目标时的召回率指标也比较高，因此近些年该方法得到了广泛应用。但该方法在去除背景干扰（尤其是动态背景干扰）方面还有待提高。
为了降低采用文献[8]方法进行运动检测引起的背景干扰现象，本文提出了一种结合背景差分和显著值筛选的运动检测方法，主要思路是：在采用文献[8]方法检测到可疑目标区域的基础上，采用稀疏表示和基于组合Lasso回归的显著值计算方法，计算可疑目标区域的显著值，然后依据显著值的大小对可疑目标区域进行筛选，滤除干扰区域，提高精确度指标。
1   本文方法

本文方法的实现流程如图1所示。对于输入的视频，首先采用背景差分方法进行运动检测，得到可疑的运动目标区域。然后遍历每一个可疑目标区域，采用基于稀疏表示和组合Lasso回归的显著值计算方法计算每一个可疑目标区域图像块的显著值，剔除显著值太小的可疑目标区域，降低运动检测的背景干扰现象。详细过程描述如下。
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图1 本文方法实现流程
1.1   可疑目标区域检测
VIBE算法是目前运算效率较高的背景差分运动目标检测方法，该方法综合考虑了空间域和时间域的背景变化，采用随机近邻替换思路来构建背景模型，背景构建效率高且背景适应性强，是目前应用广泛的运动目标检测方法。本文采用该方法作为前置的可疑目标区域检测方法，简要描述如下：

（1）空间域背景模型初始化
在空间域上，相邻的像素点之间应当具有相似的颜色分布。VIBE算法将这一假设条件作为先验知识，对背景模型进行初始化。具体方法是，对于初始背景模型中的某一像素点
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，其像素值从该像素点邻域的其他像素点中随机抽取，表示为
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其中，
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表示初始背景模型集合（也即时间t=1）中第一个背景模型的像素值。
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8邻接像素点集合中随机抽取的像素点。

采用上述方法，随机采样M次，即可以构建一个包含M个背景模型的初始背景模型集合，表示为
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在本文中，M取经验值20。
可见，VIBE算法不像混合高斯模型等方法那样需要许多帧来构建背景模型，仅需要一帧图像即可以构建背景模型。这样可以避免在背景模型的构建过程中造成目标的丢失现象。

（2）时间域和空间域背景模型更新
VIBE算法结合时间域和空间域维护背景模型，具体方法是，首先选择当前检测为背景的像素点，仅更新这些像素点对应位置的背景模型；然后在更新任一像素点
[image: image10.wmf](,)

xy

对应的各背景模型时，仍采用随机选取的思路，按照公式（1）随机选取像素点
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8邻接像素点集合中一个像素点
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对应的像素值来替换背景模型中像素点
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处的像素值。
VIBE算法在进行前景提取时，依据当前帧图像上各像素点的像素值与所有M个背景模型中对应像素点的像素值的差来判别前景像素点和背景像素点。设前景与背景像素值差异的下限为
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，则第i个背景模型对像素点
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的判决结果可以表示为
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其中，
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为前景像素点，否则为背景像素点。本文取参数
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为10。

最终，当前帧图像上像素点
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的属性
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由M个背景模型对该像素点的判决结果进行投票决定，表示为
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也即，当不少于
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个背景模型将像素点
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判定为背景时，就认为该像素点为背景像素点，否则判定其为前景像素点。本文取
[image: image25.wmf]B
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为经验值4。

需要说明的是，为了提高运动检测效率，本文没有对视频图像的三个颜色通道进行VIBE运动检测，而是简单地取三个颜色通道上各像素点的最大像素值作为近似的灰度值来进行VIBE运动检测。
这样，通过VIBE运动检测，可以得到每帧图像的可疑目标区域，但这些区域可能是光照或者动态背景引起的干扰区域。因此，本文还将依据这些区域的显著值来进行进一步的筛选，滤除干扰区域，具体在下一小节详述。这里，需要先定位每一个可疑目标区域的图像块，为后续的显著值计算做准备。具体地，先对运动检测后的图像采用数学形态学的顶帽变换进行滤波，然后进行连通域扫描，得到每一可疑目标区域，对应的外接矩形框尺寸记为
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。当外接矩形框的
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小于10时，将对应的可疑目标区域滤除，以避免噪声干扰。剩余的可疑目标区域进入后续的筛选检测流程。
1.2   稀疏表示与显著值计算
对于每一帧视频图像，可以依据内容的不同将其区分为前景区域和背景区域两部分。对视频理解而言，前景区域是显著的，背景区域是冗余的。显著区域是稀疏的，因为人类的视觉系统容易被信息量稀少的场景区域吸引。冗余区域一般是均匀的和规则的。依据这一思路，本文对VIBE检测得到的可疑目标区域进行稀疏表示，计算显著值。将显著值小的可疑目标区域作为冗余区域滤除，从而达到降低背景干扰的目的。
下面针对VIBE检测得到的每一个可疑目标区域的图像块，介绍图像显著值的计算方法。具体地，令
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表示图像块矩阵，
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可以分解为低秩矩阵
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和稀疏矩阵
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，表示为
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这样，问题可以转换为低秩和稀疏矩阵的恢复问题，可以采用鲁棒PCA方法求解[9]。鲁棒PCA方法将上述问题看作最优化问题，表示为
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其中，
[image: image35.wmf]()
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表示矩阵
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的秩，
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表示L0范数形式，
[image: image38.wmf]l

表示一个正则参数。如果上述最优化问题可以通过合适的参数
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来解决，那么
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和
[image: image41.wmf]S

可以精确恢复。然而，上述最优化问题是一个非凸的最优化问题，没有有效的解决方法。低秩矩阵的计算问题和L0范数最小化问题都是很难求解的。通常的解决方法是采用L1范数来替代L0范数，以及采用核范数来替代秩，将上述优化问题改写为
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其中，
[image: image43.wmf]*
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表示
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的核范数，
[image: image45.wmf]1
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表示L1范数形式。
现在的问题是寻找一个特征空间，使得非显著区域是低秩的，而显著区域是稀疏的。本文采用稀疏表示作为图像的中层特征，计算VIBE检测到的运动区域图像的显著值。详细描述如下。
（1）特征空间选择
为了将矩阵F分解为低秩矩阵和显著矩阵，本文采用稀疏表示来描述图像块。首先，将图像块划分为互不重叠的n个图像子块，尺寸为4×4（超出图像区域的像素赋值为0）。然后从每一个图像子块中提取一个视觉特征向量，由所有图像子块的视觉特征向量组合来构建特征矩阵
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本文采用稀疏表示来描述自然场景。假设
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表示包括k个原子的字典（本文取k=64）。本文将第i个图像子块的特征向量
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其中，
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表示字典中的第j个原子，
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为对应的系数，
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表示高斯噪声。上式可以修改为
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这样，
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可以由稀疏编码空间中的
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来表示。换言之，每一个数据点可以采用字典中原子的稀疏线性组合来表示。
稀疏表示可以采用Lasso回归方法求解，Lasso回归的损失函数是在最小平方误差的基础上引入一个L2范数的罚约束来构建，表示为
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其中，X表示观测值矩阵，D表示给定的字典，
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的系数矩阵，其中，每一列都对应一个数据点的稀疏表示。

该损失函数不会对稀疏性施加影响，导致求取的系数中存在非零值。为了解决这一问题，我们采用L1范数来替代L2范数，表示为
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其中，
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如果视频图像中的显著区域非常大，那么属于该区域的图像子块的数量就非常多。而Lasso准则只能从一组高相关性的数据点中选出一个数据点，并不关心选择哪一个点。为了克服这一问题，本文采用组Lasso正则化方法来寻找最优系数，对应的回归问题可以表示为
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这里，Y是由J个不相连的特征组
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构成，表示为
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其中，
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也即每一组的特征矩阵Y可以由观测矩阵X的多列构成。
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表示对应组的系数矩阵，
[image: image66.wmf]j
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对应的是第j组的系数矩阵。
组Lasso回归是对经典Lasso回归的扩展，可以解决L1和L2范数正则化的最优化问题，通过采用每一组系数的欧氏距离的累加和来代替每一个单独系数的L1范数，来对组的稀疏性施加影响。可以将一组的所有系数都置为零，这样可以一次选择一个组。组Lasso正则化问题可以表示为

[image: image67.wmf]2

21,2

min

YD

g

glg

-+

             (16)

其中，
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（2）字典学习
结合上述分析，在稀疏编码时，我们需要在一个字典D上近似表示信号x。因此，字典的学习对于稀疏编码而言是非常重要的。目前，字典学习方案大多是批量进行的，在每一次迭代过程中需要遍历所有训练数据，这样，对于大数据的处理效率偏低。为了解决这一问题，本文采用在线学习策略，每次仅处理很小尺寸的数据量，并利用前期学习的稀疏编码来寻找最优的原子。该方法可以降低内存耗费和提高学习效率，对于提高运动检测效率而言非常有意义。
为了在一个给定的数据集（本文指视频图像子块集合X）上学习字典，常用的方法是优化一个损失函数，定义为
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其中，
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这样，字典中的原子取值接近或者等于1，避免了原子值过大，从而可以得到较小的系数值。
从字典D来看损失函数是非凸的，难以求解。因此可以将损失函数看作是字典D和系数
[image: image72.wmf]a

的联合优化问题，当两个变量D或者
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中的任一一个固定时，损失函数求解就变成了一个凸优化问题。本文先固定D，求解系数
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。然后再固定系数
[image: image75.wmf]a

，求解字典D。当字典确定之后，本文采用块坐标下降方法来求解公式(16)，详细过程参考文献[10]。在后续仿真实验时，本文采用SPAMS(SPArse Modeling Software)工具箱来进行字典学习。
（3）显著值计算与可疑目标区域筛选
一旦我们采用稀疏编码将数据矩阵转换到特征空间，就可以通过鲁棒PCA方法进行低秩和显著矩阵的恢复[9]。得到稀疏矩阵之后，即可计算显著值。具体地，本文将矩阵S的列向量的L1范数作为对应列的显著值，并记每一帧图像对应的图像块中的最大显著值为maxS。然后，将该帧图像上所有计算的显著值除以maxS，也即将显著值归一化到0~1之间。最后，计算每一个图像块所包含的所有显著值的均值，作为该图像块的平均显著值。
1.3   可疑目标区域筛选
得到可疑图像块的平均显著值之后，本文依据显著值的大小来进行可疑目标区域筛选。图像块的平均显著值越大，说明图像块越显著，对应的可疑目标区域为前景区域的可能性越大。本文设定一个阈值TS。如果可疑图像块的平均显著值大于TS，则将其作为前景区域；否则将其作为背景区域。根据实验统计结果，本文取TS为经验值0.3。
2   仿真实验与结果分析
2.1 仿真实验

Changedetection.net是运动检测领域的公开测试数据集。该测试集共包含11个子集，包括baseline、badWeather、dynamicBackground、intermittentObjectMotion、nightVideos、shadow、lowFramerate、cameraJitter、PTZ、thermal和turbulence。其中，第7个子集的视频帧率偏低，第8和第9个子集的摄像机存在巡航或者抖动，第10和第11个子集不是可见光摄像机采集的数据。由于本文仅面向视频监控场景的运动检测问题，因此仅选择前6个数据子集进行仿真实验。具体地，baseline子集包含4段常规的运动图像序列，badWeather子集包含了4段恶劣天气情况下的运动图像序列，dynamicBackground包含了6段动态背景条件下的运动图像序列，intermittentObjectMotion子集包含了6段目标走走停停条件下的图像序列，nightVideos子集包含了6段低光照条件下的运动图像序列，shadow子集包含了6段存在影子干扰条件下的运动图像序列。
本文在上述6个数据子集上进行仿真实验，采用召回率、精确度和平均检测耗时三个指标，对比分析本文方法与文献[6]和文献[8]方法的性能差异。
图2给出了三种方法的召回率和精确度指标对比情况，其中，这两个指标取的都是6个数据子集下的平均值。由图2可见，本文方法的召回率指标与文献[8]方法相当，明显高于文献[6]方法；而本文方法的精确度指标明显高于文献[8]方法，也高于文献[6]方法。这是因为本文方法采用显著值指标剔除了许多干扰区域，提高了精确度指标。图3给出了dynamicBackground数据子集下boats图像序列的第7000、7100和7200三帧图像的运动检测效果。显然，本文方法滤除了水波纹的噪声干扰，与目标真值最接近。文献[8]方法尽管提取的目标也比较完整，但干扰较多，因此精确度指标明显低于本文方法。文献[6]方法提取的前景中干扰较少，但目标缺失比较严重，因此召回率指标明显低于本文方法。
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图2  不同方法的召回率和精确度指标对比
2．2 实验结果分析

表1给出了三种方法的平均检测耗时对比。其中，检测耗时是指每帧图像从输入图像到输出检测结果所需要的时间，数据集中每个图像序列中未给出目标真值的图像不参与检测耗时计算，因为这些图像是用于背景建模和字典训练的。时间计算与计算机性能有关，本文实验所用的计算机是Intel I5系列处理器，内存为16G，操作系统为Windows 7 64bits，软件平台为Visual Studio 2013。由表1可见，本文方法的平均检测耗时略高于文献[8]，但是低于文献[6]。综合召回率、精确度和平均检测耗时三个指标来评价，本文方法优于其他两种方法。
表1 平均检测耗时指标对比
	方法
	平均检测耗时/ms

	文献[6]方法
	59

	文献[8]方法
	37

	本文方法
	41
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图3  不同方法运动检测效果对比
3   结束语
本文提出了一种结合背景差分和显著值筛选的运动检测方法，主要特点在于，将目前性能较优的VIBE运动目标检测方法看作一个前置处理过程，用于粗定位可疑目标区域。在这些可疑目标区域上，采用本文提出的稀疏表示和基于组合Lasso回归的显著值计算方法，计算可疑区域图像块的显著值，通过滤除显著值过小的可疑区域图像块来降低背景干扰，提高运动检测的精确度指标。实验结果表明，本文方法的召回率和精确度指标都较高，而且平均检测耗时少，适用于视频监控领域的运动检测应用。
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