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摘要 针对雨雪天气条件下的运动目标检测受到天气的影响较大,提出一种融合全变分(TV)正则化和Rank-1约

束鲁棒主成分分析(RPCA)模型的视频序列运动目标检测算法。利用RPCA这一工具,在低秩稀疏分解框架下,采
用Rank-1约束描述背景层的强低秩性,利用TV正则化结合L1 范数对前景目标的稀疏性和空间连续性进行约

束,从而弥补现有RPCA模型的不足。针对所提模型,采用交替迭代乘子法的思想结合增广拉格朗日乘子法对目

标函数进行优化求解。实验结果表明,所提算法不仅能够准确检测出运动目标,而且具有较短的运行时间,这为视

频的实时检测提供参考。与其他同类算法相比,所提算法不仅检测效果更佳,而且在F 测度值、召回率和准确率的

定量评价中均有优越性。
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Abstract In
 

view
 

of
 

the
 

fact
 

that
 

the
 

detection
 

of
 

moving
 

targets
 

in
 

real-time
 

video
 

are
 

greatly
 

affected
 

by
 

weather
 

conditions 
 

Herein 
 

a
 

video
 

sequence
 

moving
 

target
 

detection
 

algorithm
 

that
 

combines
 

total
 

variation TV 
 

regularization
 

and
 

a
 

Rank-1
 

constrained
 

robust
 

principal
 

component
 

analysis
 

 RPCA 
 

model
 

is
 

proposed 
 

Using
 

RPCA
 

as
 

a
 

tool
 

in
 

the
 

framework
 

of
 

low-rank
 

sparse
 

decomposition 
 

the
 

Rank-1
 

constraint
 

is
 

used
 

to
 

describe
 

the
 

strong
 

low-rank
 

of
 

the
 

background
 

layer 
 

and
 

the
 

TV
 

regularization
 

combined
 

with
 

the
 

L1
 norm

 

is
 

used
 

to
 

perform
 

the
 

sparseness
 

and
 

spatial
 

continuity
 

of
 

the
 

foreground
 

target
 

constraints
 

to
 

compensate
 

for
 

the
 

deficiencies
 

of
 

the
 

existing
 

RPCA
 

model 
 

Aiming
 

at
 

the
 

proposed
 

model 
 

the
 

idea
 

of
 

alternating
 

iterative
 

multiplier
 

method
 

combined
 

with
 

augmented
 

Lagrangian
 

multiplier
 

method
 

is
 

used
 

to
 

optimize
 

the
 

objective
 

function 
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

can
 

not
 

only
 

accurately
 

detect
 

moving
 

targets
 

but
 

also
 

has
 

a
 

shorter
 

running
 

time 
 

which
 

provides
 

a
 

reference
 

for
 

real-time
 

video
 

detection 
 

Compared
 

with
 

other
 

similar
 

algorithms 
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

not
 

only
 

has
 

better
 

detection
 

effect
 

but
 

also
 

provides
 

enhanced
 

quantitative
 

evaluation
 

of
 

F
 

measurement
 

value 
 

recall
 

rate 
 

and
 

accuracy
 

rate 
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1 引  言

在视频监控系统中,运动目标检测[1]是识别视

频数据中有用信息的重要任务之一,如入侵检测、边
缘对象和交通数据采集等,实时环境中的运动目标

检测具有重要的应用价值。自然环境中,视频质量

会受到动态背景、光照变化、遮挡和相机抖动等影

响,但现已有较好的解决方法。然而,恶劣天气下的

运动目标检测仍然是一个难题,尤其是雨雪天气下

的运动目标检测面临着很大挑战,如空中有不规律
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飘动的雪花,这些背景噪声[2]会干扰目标的检测;雪
天背景亮度较大,会导致目标物不清晰等,这为高精

度的运动目标检测带来巨大挑战。
背景差分法是经典的运动目标检测算法之一,

其核心是利用当前图像与背景图像的差分来检测运

动目标,但该方法只有在静态相机、恒定光照和静态

背景 下 效 果 良 好。近 年 来,鲁 棒 主 成 分 分 析

(RPCA)[3]在计算机视觉的许多研究中得到了广泛

的应用,然而其只能在静态背景下工作,原因在于现

实场景的背景在本质上并不总是静态的,物体的运

动也没有规律。为了解决RPCA模型中存在的不

足,国内外学者进行了大量的研究,Guyon等[4-6]在

RPCA模型的基础上进行了修改,改进后的模型可

以取得较好的效果。在此基础上,Guo等[7-10]将整

体变分(TV)正则化引入稀疏性约束中,可以对视频

的前景空间进行更有效的建模。Shijila[11]提出了基

于低 秩 近 似 结 合 TV 正 则 化 运 动 目 标 检 测

(DNLRl1TV)方法,该方法是RPCA框架的扩展,
对视频中的噪声有较好的去除效果。李艳荻等[12]

提出了基于超像素时空特征的视频显著性检测方

法,该方法可对图像进行超像素分割以提取颜色梯

度和运动梯度特征,从而构建超像素级时空梯度图。

Li等[13]提出了分割和显著性 约 束 RPCA(SSC-
RPCA)方法,该方法可以应对动态背景和显著性约

束并能够检测到缓慢移动的对象,但是未考虑视频

中的噪声,所以在实际应用中可能会影响检测效果。
虽然应用RPCA模型在目标检测上取得了很

多成果,但大多数算法分别将背景和前景估计为低

秩和稀疏分量,原因在于这些算法未同时利用背景

和前景的结构特性,显然在恶劣天气这种极端的天

气下无效。鉴于此,本文首先基于运动目标在时间

和空间上的连续性以及背景在时间上的相关性,利
用RPCA这一模型,在低秩稀疏分解框架下,采用

Rank-1正则化约束描述背景层的强低秩性,其次进

一步细化RPCA模型中的动态分量,将其看作平滑

视频前景和稀疏噪声沿时空域的叠加。然后采用

TV正则化并结合L1 范数对前景目标的时空平滑

性和噪声的稀疏性进行约束,从而弥补现有RPCA
模型的不足。最后采用交替迭代的思想和增广拉格

朗日乘子法(ALM)对目标函数进行优化求解,从而

实现恶劣天气条件下的目标检测。实验结果表明,
所提算法不仅能够检测出真实的运动前景,而且与

同类算法相比具有较高的精度和较快的运行速度。

2 相关知识

2.1 低秩稀疏矩阵分解

由于视频数据中的背景层和前景层具有固有的

低秩稀疏结构,将RPCA框架用于视频目标检测可

以取得较好的效果,其核心思想是将视频矩阵分解

成低秩矩阵和稀疏矩阵。假设输入视频流为V∈
Rm×n×p,其中p 表示帧数,m 和n 分别表示高度和

宽度。首先将视频序列排列为一个列向量,所有视

频帧组成的矩阵为二维观测数据矩阵O∈Rm×n×p,
这是将三维视频转换到二维空间上。根据背景矩阵

与前景矩阵分别具有低秩性与稀疏性,可以将观测

数据矩阵O 分成两部分,即低秩矩阵L∈Rm×n×p 和

稀疏矩阵S∈Rm×n×p,表达式为

min
L,S

 
rank(L)+λ S 0,s.t.

  

O=L+S,(1)

式中:λ表示缩放因子,用来平衡背景和运动目标之

间的比重;rank(L)表示矩阵L 的秩;S 0 表示矩

阵S 的L0 范数。由于rank(L)和 S 0 都是非凸

的,故需要在此基础上对模型进行修正,现有可行的

方法是使用核范数来逼近矩阵的秩,即使用矩阵的

L1 范数来代替矩阵的L0 范数,故(1)式可以表示为

min
L,S

L * +λ S 1,s.t.
  

O=L+S, (2)

式中:L *表示矩阵L 的核范数,即L 的奇异值之

和;S 1 表示矩阵S 的L1 范数。通过求解此模

型,可以求解出低秩背景部分和稀疏前景部分。从

(2)式可以看到,RPCA模型只对没有噪声干扰的数

据施加低秩约束,而忽略O 矩阵中列之间的关系。

2.2 TV范数

视频前景中的移动物体在连续帧之间是连续

的,并且每帧的移动物体在空间域的局部区域也是

平滑的,这种先验称为视频前景的时空连续性,将各

向异性的三维总变异量施加于堆叠排列后的视频数

据矩阵U,可以实现对前景平滑度的正则化。实验

要处理的视频属于三维空间,三维全变分可表示为

U TV=∑i,j Ux i,j,t  + Uy i,j,t  +

Uz i,j,t   , (3)

式中:Ux i,j,t  、Uy i,j,t  和Uz i,j,t  分别表

示x 轴、y 轴和z 轴在t 时刻像素点 i,j  的灰度

值,则分别表示为

Ux i,j,t  =Ui+1,j,t  -Ui,j,t  
Uy i,j,t  =Ui,j+1,t  -Ui,j,t  
Uz i,j,t  =Ui,j,t+1  -Ui,j,t  







 。 (4)

  根据文献[14],各向异性TV范数是将不同点
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的所有向量范数相加,得到各向异性全变差范数和

各向同性全变差范数。

3 所提算法

实验主要目的是在雨雪环境下实现视频序列的

目标检测,所提算法的框架如图1所示。其中F 表

示检测出的真实前景,E 表示动态噪声部分,λ1、λ2
和λ3 表示平衡参数因子,L 1=|rank(L)-1|=
∑

i=2
σi(L),σi(L)表 示 矩 阵 L 的 第i 个 奇 异 值,

ADMM表示交替方向乘子。

图1 所提算法的框架

Fig 
 

1 Framework
 

of
 

proposed
 

algorithm

3.1 框架分析

实验主要考虑雨雪天气条件下的目标检测情

况,所以将天空中飘舞的雪花或雨夹雪看作前景部

分的噪声,因此可以将S 分为E∈Rm×n×p 和F∈
Rm×n×p,即S=E+F,则O 与S 可表示为

min
L,S,F,E

rank(L)+λ1 S 0+λ2 E 1+λ3 F 1,

s.t.
 

O=L+S,
 

S=E+F。 (5)

  由于rank(·)和L0 都是非凸的,所以这是一个

NP(Non-deterministic
 

Polynomial)难问题,因此使

用核范数和L1 范数来代替。实验的背景环境复

杂,既有动态干扰,也有噪声干扰。低阶矩阵分解

(6)式缺乏合适的空间约束,所以不能有效地去除噪

声。从2.2节提到的TV模型来看,其可以增强空

间平滑度以及保存边缘信息,所以可以将L1 范数

和TV正则化结合到前景部分的目标函数中,构造

出新的模型公式,即

min
L,S,F,E

L * +λ1 S 1+λ2 E 1+λ3 F TV,

s.t.
  

O=L+S,
 

S=E+F。 (6)

  若环境发生变化,则低秩部分奇异值的物理含

义可能被忽略,这将导致低秩分量的估计结果有偏

差,使得核范数在复杂环境下无法揭示视频帧的基

本重复特性。与背景先验相比,使用 Rank-1[15]约
束的一个优点是可以通过最小化除目标秩外背景分

量的奇异值来保留主信息,所以基于 Rank-1约束

RPCA的视频表示可以更好地编码视频序列中的静

态成分,即潜在背景知识。Rank-1正则化不仅能够

保留矩阵的第一个奇异值,而且最小化剩余秩中的

动态分量,所以Rank-1正则化适用于本实验环境。
通过对基于 Rank-1正则化的背景先验的分析可

知,这里仅需要最小化目标函数中奇异值的部分

和[16],所以最终的最优化模型为

min
L,S,F,E

L 1+λ1 S 1+λ2 E 1+λ3 F TV,
 

s.t.
 

O=L+S,
 

rank(L)≤1,
 

S=E+F。
(7)

3.2 模型求解

首先,将(7)式写成增广拉格朗日形式,表达式为
 

min
L,S,F,Ε

L 1+λ1 S 1+λ2 E 1+λ3 F TV+

<X,O-L-S>+<Y,S-E-F>+
μ
2 0-L-S 2

F+μ
2 S-E-F 2

F,

(8)
式中:μ 表示正惩罚参数;X,Y∈Rm×n×p 表示拉格

朗日乘子;<·>表示矩阵内积;· 2
F 表示弗洛内尼斯

(Frobenius)范数。若要同时优化这些变量是非常

困难的,因此采用ADMM 法[17]将其他变量设为常

数以求出一个变量的最小值,从而得到近似解。
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4 实验结果与分析

为 了 对 所 提 算 法 进 行 验 证,实 验 是 在

MATLAB
 

2018环境下实现的,所选用的计算机是

64位 的 操 作 系 统,8
 

GB 的 RAM,处 理 器 为

Intel(R)Core(TM)i5-8250U
 

CPU@1.60
 

GHz
 

四

核。采 用 CDCNET
 

2014 数 据 集 中 的 “bad
 

weather”序列开展实验,CDCNET
 

2014数据集中

包含每个视频的真实前景,之后将与实验所得结果

进行比较。在相同的条件下,将所提算法与其他现

有算法进行比较。
为了验证所提算法的性能,所有视频都选用连

续的20~40
 

frame图像进行检测,平衡因子λ1=

0.1λ、λ2=2λ和λ3=λ,其中λ=1/ max(m,n)×p。
在相同的条件下,将所提算法与其他5种同类算

法(DECOLOR[6]、TVRPCA[7]、DNLRL1TV[11]、

HOSVD[18]和 OSTD[19])进 行 对 比,实 验 结 果 如

图2所示。图2(a)和图2(b)为“bad
 

weather”序列

中 的“暴 雪(blizzard)”序 列,其 中 图2(a)为 第

1096
 

frame图像,图2(b)为第1111
 

frame图像,该

场景为典型的小目标场景且目标排列紧密,目标

物已用方 框 来 标 记;图2(c)和 图2(d)为“降 雪

(snowfall)”序列,其中图2(c)为第807
 

frame图

像,图2(d)为第832
 

frame图像,该场景的目标有

阴影和被雪覆盖的表面,而且场景中有光照变化;
图2(e)和图2(f)为“雨夹雪(wet

 

snow)”序列,其
中 图 2(e)为 第 680

 

frame图 像,图 2(f)为 第

688
 

frame图像,该场景是典型的背景噪声场景;
图2(g)为 “暴 风 雪 (blizzard)”序 列,其 为 第

3249
 

frame图像,在图像中加入高斯噪声来模拟

除雪花外可能存在其他噪声干扰的情况;图2(h)
为“溜冰(skating)”序列,其为第5692

 

frame图像,
该场景的背景有遮挡;图2(i)为“降雪(snowfall)”
序列,该环境下车辆的尾部被雪遮挡;图2(j)为
“船(boat)”序列,其为动态背景序列,该环境中不

仅有树叶摆动,而且有水纹波动。从第一列到最

后一列分别为当前帧、背景、真实前景、所提算法、

DECOLOR算 法[6]、TVRPCA 算 法[7]、DNLRL1TV
算法[11]、HOSVD算法[18]和 OSTD算法[19]的检测

结果。  

图2 不同序列的定性对比结果。暴雪序列(a)第1096
 

frame图像,(b)第1111
 

frame图像;降雪序列(c)第807
 

frame图像,
(d)第832

 

frame图像;雨夹雪序列(e)第680
 

frame图像,(f)第688
 

frame图像;(g)暴风雪序列中第3249
 

frame图像;

   (h)溜冰序列中第5692
 

frame图像;(i)降雪序列;(j)船序列

Fig 
 

2Qualitative
 

comparison
 

results
 

of
 

different
 

sequences 
 

Blizzard
 

sequence
 

 a 
 

1096th
 

frame
 

images 
 

 b 
 

1111th
 

frame
 

images 
 

snowfall
 

sequence
 

 c 
 

807th
 

frame
 

images 
 

 d 
 

832th
 

frame
 

images 
 

sleet
 

sequence
 

 e 
 

680th
 

frame
 

images 
 

 f
 

 
 

688th
 

frame
 

images 
 

 g 
 

3249th
 

frame
 

images
 

in
 

blizzard
 

sequence 
 

 h 
 

5692th
 

frame
 

images
 

in
 

skating
 

sequence 
 

    i 
 

snow
 

sequence 
 

 j 
 

ship
 

sequence
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  从图2可以看到,对于小目标和被雪覆盖的目

标表面,DECOLOR算法和 TVRPCA算法能够检

测大面积物体,但会将小物体当作背景来处理,

DNLRL1TV算法能够检测完整的目标,但检测结

果有虚警现象,HOSVD算法不能正确检测运动目

标,OSTD算法检测的目标不完整,而所提算法有较

好的检测效果,检测的目标物清晰且较完整,原因在

于所提算法在前景部分使用Rank-1代替核范数约

束,所以对前景、背景分离得更清晰;对于阴影的处

理和光照变化的适应,TVRPCA算法的检测效果不

佳,检 测 结 果 只 能 保 持 基 本 边 缘,空 洞 很 大,

HOSVD算法和 OSTD算法检测的目标假阳性背

景很多,DECOLOR算法有少量的误检测区域和虚

警现象,所提算法和DNLRL1TV算法有较好的检

测效果,未发生误检测,但所提算法检测的边缘更完

整;对于动态噪声的抑制,DECOLOR算法对动态

噪声的抑制效果较好,但检测的目标物不完整,

TVRPCA算法检测的背景噪声较严重,HOSVD和

OSTD算法的去噪效果较差且检测的目标空洞,所

提算法和DNLRL1TV算法都有较好的检测效果,
目标物都较完整;对于强噪声和动态场景,所提算法

检测的目标较清楚,基本能够克服环境对检测效果

的影响,而其他5种算法的去噪性能或检测目标的

完整性都逊于所提算法。
为了定量分析各种算法的性能,将检测的前景

和背景作为分类问题,令TP为正确检测出前景像

素数目,TN为正确检测出的背景像素数目,FN为

被检测为前景的背景像素数目,即漏检的前景点,

FP为被检测为背景的前景像素数目,即误检的前景

点,TP+FP为被检测出的所有前景像素的数目,

TP+FN为真实前景的像素数目。实验采用的三项

指标:1)召回率R=NTP/(NTP+NFN);2)准确率

P=NTP/(NTP+NFP);3)F 测度值,F=2×P×R/
(P+R)。

定量对比结果如表1所示,准确率、召回率和F
测度值都是越大越好,表中最好的指标已加粗。从

表1可以看到,所提算法的各项指标均优于其他算

法,表明所提算法可以取得良好的效果。
表1 不同算法的三项指标测量值

Table
 

1 Measurement
 

values
 

of
 

three
 

indicators
 

of
 

different
 

algorithms

Image
DECOLOR TVRPCA DNLRl1TV HOSVD OSTD Proposed

 

algorithm
P R F P R F P R F P R F P R F P R F

Fig.2(a)0.360.96 0.570.700.47 0.570.600.610.61 0.530.710.61 0.630.690.66 0.750.85 0.80

Fig.2(b)0.630.34 0.440.760.26 0.380.730.670.70 0.420.800.55 0.780.620.69 0.830.81 0.82

Fig.2(c)0.760.57 0.650.830.51 0.630.780.600.68 0.560.700.62 0.660.690.68 0.840.78 0.81

Fig.2(d)0.700.79 0.750.720.71 0.710.780.810.79 0.430.470.45 0.400.430.41 0.810.89 0.88

Fig.2(e)0.220.75 0.340.480.71 0.570.780.800.79 0.630.860.73 0.830.770.80 0.880.93 0.90

Fig.2(f)0.650.73 0.690.720.78 0.740.720.790.75 0.650.800.72 0.650.830.73 0.910.94 0.92

Fig.2(g)0.500.51 0.500.520.43 0.470.730.850.79 0.740.850.79 0.620.820.71 0.900.91 0.90

  图3为相关参数对实验结果的影响,图3(a)
为λ对F 测度值的影响,选用“snowfall”序列中的

连续35
 

frame图像,图3(b)为μ 对F 测度值的影

响。从图3(a)可以看到,若λ值配置得当,则所提

算法明显优于 RPCA算法和 TVRPPCA算法,并
且λ值在8×10-3~10×10-3这个范围内效果最好,

图3 不同参数对F 测度值的影响。(a)
 

λ;(b)
 

μ
Fig 

 

3 Influence
 

of
 

different
 

parameters
 

on
 

measured
 

value
 

of
 

F 
 

 a 
 

λ 
 

 b 
 

μ
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可以证明所提算法的有效性。从图3(b)可以看

到,当μ 值大于0.2时,F 测度值接近于1,F 测

度值越大,说明所提算法检测的运动目标越接近

真实。
为了验证所提算法在运行速度上的优势,不同

算法的运行速度对比结果如表2所示,表中最好的

指标已加粗。从表2可以看到,除了图2(c)中

LRL1TV算法最快外,剩余序列则是所提算法最

快。虽然所提算法和LRL1TV算法的处理速度上

相近,但所提算法的检测效果更佳。对比处理效果

和运行速度,所提算法不仅可以提高运行速度并且

检测效果也更好。
表2 6种算法的运行时间对比

Table
 

2 Comparison
 

of
 

running
 

time
 

of
 

6
 

algorithms unit:
 

s

Algorithm Fig.2(a) Fig.2(b) Fig.2(c) Fig.2(d) Fig.2(e) Fig.2(f) Fig.2(g)

Proposed
 

algorithm 27.04 20.31 29.95 21.32 25.03 17.67 21.89

DECOLOR 57.83 46.12 67.90 62.98 71.87 62.95 69.03

TVRPCA 150.23 143.56 163.72 138.53 178.45 167.83 177.93

DNLRL1TV 34.32 19.42 28.43 27.23 36.53 33.38 37.93

HOSVD 62.04 52.42 73.63 62.59 71.58 62.66 58.29

OSTD 30.53 28.34 37.68 42.90 50.06 39.62 35.98

  为了进一步验证所提算法在低秩背景部分采

用Rank-1正则化而不是核范数约束的合理性,分
别在不同序列上对比这两种约束的性能,检测对

比结果如图4所示。图4从第一列到最后一列分

别为当前帧、真实前景、低秩部分采用 Rank-1约

束和 低 秩 部 分 采 用 核 范 数 约 束 的 检 测 结 果,
图4(a)和图4(b)为“snowfall”序列的第807

 

frame
图像和第832

 

frame图像;图4(c)和图4(d)为“wet
 

snow”序列的第680
 

frame图像和第688
 

frame图

像。从图4可以看到,在背景部分采用Rank-1正

则化约束的一个很大好处是可以最小化除运动目

标以外噪声分量的奇异值来保留主要信息,所以

去噪性能更好,减少背景模型初始化步骤中假阳

性像素的数量,能够准确检测出运动目标;低秩部

分采用核范数约束的方法虽然能够检测出运动目

标,但是对于运动目标以外的噪声去除效果差,检
测的目标出现空洞的现象。实验结果表明,采用

Rank-1正则化约束具有合理性。

图4 不同约束在不同序列上的对比结果。snowfall序列(a)第807
 

frame图像,(b)第832
 

frame图像;wet
 

snow序列

(c)第680
 

frame图像,(d)第688
 

frame图像

Fig 
 

4 Comparison
 

results
 

of
 

different
 

constraints
 

on
 

different
 

sequences 
 

Snowfall
 

sequence
 

 a 
 

807th
 

frame
 

images 
 

 b 
 

832th
 

frame
 

images 
 

wet
 

snow
 

sequence
 

 c 
 

680th
 

frame
 

images 
 

 d 
 

688th
 

frame
 

images
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5 结  论

为了有效地检测雨雪视频序列中的运动目

标,利用RPCA模型这一工具,将Rank-1正则化、

L1 范数和TV正则化运用在低秩稀疏分解的框架

中以弥补现有RPCA模型的不足。通过优化求解

所提模型可以有效地将前景目标从视频序列中分

离出来,并分别在动态背景、噪声、弱阴影和光照

变化以及有遮挡覆盖的情况下进行实验。实验结

果表明,在背景部分采用Rank-1约束增强背景部

分低秩性,再结合L1 范数和TV正则化约束前景

部分,在此基础上进行更新也可以提高检测精度。
与现有其他同类算法相比,所提算法不仅检测效

果更佳,而且处理速度快,在F 测度值、召回率和

准确率的定量评价中具有优越性。
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