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基于加权Schatten-p 范数与结构稀疏分解
的视频前背景分离
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摘要 在具有动态背景或测量噪声的场景中,基于核范数约束的低秩稀疏分解背景建模算法容易将运动的背景或

噪声作为前景的一部分与前景同时分离出来,对复杂背景的建模性能表现不佳。针对此问题,提出一种加权

Schatten-p 范数与结构化稀疏分解的视频前背景分离算法。首先,因加权Schatten-p 范数比核范数能够更好地抑

制测量噪声,故采用加权Schatten-p 范数对背景矩阵进行约束;其次,利用前景在空间上具有连续变化这一结构先

验知识,对前景矩阵采用结构化稀疏约束,并在此基础上建立一种视频前背景分离模型;最后,利用增广拉格朗日

方法与广义软阈值算法,设计了加权Schatten-p 范数与结构稀疏分解算法。数值实验表明:与其他5种主流算法

相比,所提算法在具有动态背景的场景中能更准确地分离目标。
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Abstract In
 

the
 

scenes
 

of
 

dynamic
 

background
 

or
 

measurement
 

noise 
 

the
 

movement
 

background
 

or
 

noise
 

is
 

easily
 

regarded
 

as
 

a
 

part
 

of
 

the
 

foreground 
 

Simultaneously 
 

it
 

is
 

separated
 

by
 

the
 

background
 

modeling
 

algorithm
 

via
 

decomposition
 

of
 

low-rank
 

and
 

sparsity
 

based
 

on
 

the
 

nuclear
 

norm 
 

This
 

algorithm
 

has
 

poor
 

performance
 

in
 

modeling
 

capability
 

of
 

complex
 

backgrounds 
 

To
 

tackle
 

this
 

issue 
 

a
 

video
 

foreground-background
 

separation
 

algorithm
 

via
 

decomposition
 

of
 

weighted
 

Schatten-p
 

norm
 

and
 

structured
 

sparsity
 

is
 

proposed 
 

First 
 

the
 

background
 

matrix
 

is
 

constrained
 

by
 

the
 

weighted
 

Schatten-p
 

norm 
 

which
 

has
 

a
 

better
 

performance
 

for
 

restraining
 

measurement
 

noise
 

than
 

the
 

nuclear
 

norm 
 

Second 
 

the
 

foreground
 

matrix
 

is
 

constrained
 

by
 

the
 

structured
 

sparsity 
 

which
 

uses
 

a
 

structured
 

prior
 

knowledge
 

that
 

the
 

foreground
 

changes
 

continuously
 

in
 

space 
 

and
 

a
 

video
 

background
 

separation
 

model
 

is
 

established 
 

Finally 
 

a
 

decomposition
 

algorithm
 

of
 

the
 

weighted
 

Schatten-p
 

norm
 

and
 

structured
 

sparsity
 

is
 

designed
 

using
 

an
 

augmented
 

Lagrangian
 

method
 

and
 

a
 

generalized
 

soft-thresholding
 

algorithm 
 

The
 

numerical
 

experiment
 

results
 

show
 

that 
 

compared
 

with
 

five
 

other
 

main
 

algorithms 
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

can
 

separate
 

objectives
 

more
 

accurately
 

in
 

the
 

scenes
 

of
 

dynamic
 

background 
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1 引  言

视频的前背景分离一直是计算机视觉领域的核

心问题,作为智能监控技术的基础,其研究将会对目

标识别[1]、目标检测[2]、目标跟踪[3-4]等应用产生直

接的影响。
目前,视频前背景分离的主流算法可分为光流

法[5]、帧差法[6]和背景建模法[7-8]。低秩稀疏分解模

型是其中的一种背景建模方法。在基于压缩感知理

论[9-11]的框架下,Candès和 Wright等[12-13]提出了

鲁棒主成分分析(RPCA)法。它将视频中所有序列

视为一个大的观测矩阵,每帧视频图像相当于观测

矩阵中的一列。由于视频中背景部分不随时间变

化,同一位置在不同帧中的位置一致,背景部分可表

示为低秩矩阵;前景的变化是动态的,可表示为一个

稀疏矩阵。进而提出一种名为主成分追踪(PCP)的
分离方法。

RPCA算法在前背景分离中易受到动态背景及

噪声的扰动,分离效果不佳。因此要准确地将前景

分离出来仍然是一个具有挑战性的问题。基于此,

Zhou等[14]提出了“去分解”(GoDec)的分解算法,将
低秩稀疏分解中的目标函数分为前景、背景、噪声三

项,并使用双边随机投影替代了PCP中的奇异值分

解(SVD),它提高了PCP对复杂背景和噪声的鲁棒

性。在PCP中,核范数是秩函数的凸包络,使用核

范数对背景矩阵进行约束,虽然将原问题转换为了

一个易于求解的凸优化问题,但却限定了处理实际

问题的灵活性。考虑到较大奇异值对矩阵逼近性能

的影 响 更 大,Gu等[15]提 出 加 权 核 范 数 最 小 化

(WNNM)模型,该模型会自适应地给予不同奇异值

以不同的权值,提升了模型处理实际场景的灵活性;

Zhang等[16]提出了截断核范数(TNN)模型,该模型

保持较大的奇异值不变,只对较小的奇异值进行最

小化,在一些场景下也收到了很好的恢复效果;由于

核范数仅仅是矩阵秩函数的最优凸逼近形式,非凸

形式的逼近将得到更好的恢复结果,故Nie等[17]提

出Schatten-p 范数,它是一种秩函数的非凸最小化

形式,可以抑制测量时产生的噪声。但Schatten-p
范数同样也面临与核范数相同的问题,不能灵活处

理不同的奇异值。基于加权核范数 的 启 发,Xie
等[18]提出了加权Schatten-p 范数最小化(WSNM)
模型,它能更灵活地处理不同的奇异值,是一种更精

确的秩函数近似。PCP对于稀疏部分使用l1 范数

约束,由于l1 范数对矩阵每一个元素都进行了单独

处理,忽略了前景物体移动时在空间上的结构关系,
这一性质显然不同于动态背景的局部运动及周期运

动。因此,Guyon
 

等[19]提出具有块稀疏特性的l2,1
范数,强调了背景的低秩性与前景的稀疏性之间的

联系,更好地分离出了前景物体;Liu等[20]提出了低

秩与结构化稀疏分解(LSD)模型,稀疏部分是一种

基于重叠组的结构化稀疏范数,它可以适应复杂多

变的视频场景。
针对视频前背景问题,受到文献[18]中加权

Schatten-p 范数及文献[20]中结构化稀疏范数的启

发,将加权Schatten-p 范数与结构化稀疏范数相结

合,提出了一种新的低秩稀疏分解模型,并采用增广

拉格朗日乘子(ALM)法求解,在多组复杂视频场景

下的实验结果表明,所提出的模型对动态背景下的

移动目标有很好的分离效果。

2 加 权 Schatten-p 范 数 与 结 构 化

稀疏范数分解

2.1 低秩稀疏分解模型

低秩稀疏分解是将视频的观测矩阵D∈ℝm×n

分解为低秩矩阵L∈ℝm×n 与稀疏矩阵S∈ℝm×n

之和,其数学模型可表示为

min
L,S
 Rrank(L)+λ S 0,

 

s.t. D=L+S,(1)

式中:Rrank(·)表示矩阵L 的秩函数即矩阵L 的秩

大小;· 0表示矩阵S 的拟零范数即矩阵S 中非零

元素的个数;λ>0表示惩罚因子。因为(1)式中的

秩函数和拟零范数都是非凸非光滑的,所以它是一

个NP-hard问题。
对(1)式进行凸松弛处理,将其转化为一个凸优

化问题,其数学模型可表示为

min
L,S
 L * +λ S 1,

 

s.t. D=L+S, (2)

式中:· *表示矩阵L 的核范数即矩阵L 的奇异值

之和;· 1表示矩阵S 的l1 范数即矩阵S 所有元素

的绝对值之和。

2.2 低秩建模

RPCA算法中对低秩矩阵L 用核范数约束,而
核范数并不是秩函数的最佳近似。文献[18]中的

加权Schatten-p 范数,是一个更精确的秩函数近

似,且可以抑制测量时产生的噪声,因此本研究使
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用加权Schatten-p 范数来进行低秩约束,其表达

式为

L w,Sp = ∑
min{m,n}

i=1
ωiσp

i 
1
p
, (3)

式中:0<p≤1为加权参数,σi 表示矩阵L 的第i个

奇异值,w=[ω1,…,ωi,…,ωmin(m,n)]表示对应奇异

值σi 的权重矩阵,是一个非负的向量,ωi≥0满足

非递减性即0≤ω1≤…≤ωi≤…≤ωmin(m,n)。接着

给加权Schatten-p 范数以p 次幂,得到

L p
w,Sp = ∑

min{m,n}

i=1
ωiσp

i, (4)

其中,权重计算式ωi=C mn/[σi(L)+ε],C 为一

个大于零的常 数,ε 表 示 一 个 极 小 的 常 数,通 常

取10-16。

2.3 稀疏建模

RPCA算法中对稀疏矩阵S 使用l1 范数进行

约束,l1 范数对矩阵中的每个元素进行独立处理,
但是前景目标的移动在空间上是连续的,利用这一

结构先验信息,文献[20]提出了基于重叠组的结构

化稀疏范数。
如图1所示,假设在一个8

 

pixel×8
 

pixel图像

上的稀疏前景有两种不同分布,如图1(a)和图1(b)
所示,图中白色表示像素灰度值大,黑色表示像素灰

度值小。由于l1 范数表示所有元素绝对值之和,因
此在这两种情况下l1 范数将会有相似的值。结构

化稀疏范数是利用一个t
 

pixel×t
 

pixel的窗口在图

像上逐行逐列的滑动,获取每个窗口对应的l� 范

数。本文采用3
 

pixel×3
 

pixel大小的窗口,相邻窗

口之间有6个像素重叠,在8
 

pixel×8
 

pixel的图像

上,可预先得到36组3
 

pixel×3
 

pixel的子空间g,
即G={g1,g2,…,g36},然后取每个子空间的l� 范

数即每组子空间的最大值。因此对于图1(a)和
图1(b)则 会 产 生 两 个 明 显 不 同 的 值。由 于 在

图1(d)中有更多的组包含较大值的像素,故图1(c)
的值比图1(d)的值会小很多。在前景最小稀疏的

要求下,图1(a)将更有可能被认为是前景。

图1 基于3
 

pixel×3
 

pixel重叠组结构图。(a)(b)两种不同的前景分布;(c)(d)两种不同分布的重叠组

Fig 
 

1 Structured
 

figures
 

based
 

on
 

3
 

pixel×3
 

pixel
 

overlapping
 

group 
 

 a  b 
 

Two
 

different
 

foreground
 

distributions 
 

 c  d 
 

overlapping
 

group
 

of
 

two
 

different
 

distributions

  在前景矩阵中每帧图像被视为一列元素,那么

对于整个前景矩阵S 的结构化稀疏范数约束可表

示为

Ω(S)=∑
n

j=1
 ∑
g∈G

s(j)
g �, (5)

式中:s(j)
g 表示第j帧被窗口覆盖的元素;s(j)∈ℝm

表示前景矩阵S 的第j 列元素即视频的第j 帧;g
表示窗口所覆盖元素的子空间,G 表示g 的集合,

s(j)
g �表示s(j)

g 的l� 范数。

2.4 模型建立及求解

基于以上两种范数约束,用(4)式与(5)式分别

替代(1)式中的低秩部分与稀疏部分得到低秩稀疏

分解模型,该模型可表示为

min
L,S

L p
w,Sp +λΩ(S),

 

s.t. D=L+S。 (6)

  上述优化问题的求解采用ALM算法完成。具

体的求解步骤如下。

1)
 

构造增广拉格朗日函数。

L(L,S,Y;μ)= L p
w,Sp +λΩ(S)+

<Y,D-L-S>+μ
2 D-L-S 2

F, (7)

式中:μ 为正的惩罚因子;Y 为拉格朗日乘子向量;
· F 表示矩阵F 范数。

2)
 

求解下面的3个子问题。

L=argmin
L
 L(L,S,Y;μ), (8)

S=argmin
S
 L(L,S,Y;μ), (9)

Y=Y+μ(D-L-S)。 (10)

  3)
 

固定S 和Y,求解L。

Lk+1=argmin
L

1
μk

L p
w,Sp +

1
2 L- D-Sk +

Yk

μk  
2

F
。 (11)

采用 文 献[21]中 广 义 软 阈 值 算 法(GST)求 解

(11)式。

4)
 

固定L 和Y,求解S。
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Sk+1=argmin
S

λ
μk

Ω(S)+
1
2 D-Lk+1+

Yk

μk  -S
2

F
。 (12)

采用文献[22]中的二次最小割方法求解(12)式。

5)
 

固定L 和S,求解Y。

Yk+1=Yk +μk(D-Lk+1-Sk+1)。 (13)

  6)
 

更新μk。

μk+1=min(ρμk,107μk)。 (14)

3 实验结果及分析

3.1 实验环境

为了验证所提算法的有效性,选取三个主流

数据 库:I2R[23]、CDnet2014[24]、Wallflower[25]中
具有 复 杂 背 景 特 点 的9段 视 频 进 行 对 比 实 验。

它 们 分 别 是:I2R:Airport、Bootstrap、Curtain、

SwitchLight、 WaterSurface; CDnet2014:

Highway、 Office; Wallflower: CamouFlage、

WavingTrees。
所选数据集的特点见表1。
对每段视频数据集等距选取100

 

frame进行实

验,并与主流 GoDec、PCP、LSD、WNNM、WSNM
算法进行对比实验。本文所有实验的运行环境均为

Intel(R)Core(TM)i7-8550U
 

1.80
 

GHz
 

8
 

GB内存,

MATLAB2017a,对得到的所有实验结 果 都 进 行

5
 

pixel×5
 

pixel中值滤波后处理。
表1 对比的9段视频数据集信息

Table
 

1 Information
 

of
 

9
 

video
 

datasets
 

for
 

comparison

Dataset Video
 

resolution
 

/(pixel×pixel) Scene
 

feature

Airport 176×144 Dynamic
 

background,
 

changing
 

time
 

information
 

on
 

the
 

frame

Bootstrap 160×120 Static
 

background,
 

some
 

moving
 

people
 

in
 

the
 

room

Curtain 160×128
Dynamic

 

background,
 

the
 

curtains
 

moving
 

slowly
 

and
 

light
 

change
 

gradually

SwitchLight 160×128 Dynamic
 

background,
 

light
 

mutation

WaterSurface 160×128 Dynamic
 

background,
 

water
 

surface
 

fluctuation

Highway 320×240 Dynamic
 

background,
 

the
 

high
 

speed
 

vehicle
 

and
 

the
 

moving
 

shadow

Office 360×240 Static
 

background,
 

a
 

people
 

moving
 

locally
 

with
 

strong
 

light

CamouFlage 160×120 Dynamic
 

background,
 

background
 

with
 

a
 

changing
 

screen

WavingTrees 160×120 Dynamic
 

background,
 

the
 

swinging
 

branch

  根据已有算法的经验,本文实验所采用的终止

条件为 D-Lk+1-Sk+1
2
F/D 2

F≤10-7,部分参数

的取值ε=10-16,
 

ρ=1.05,λ=1/ m,μ1=12.5/

σ1(D),σ1(D)表示矩阵D 的最大奇异值,k 从1开

始。对于参数p 的取值,由文献[18]中的定量实验

可以得出,当p=0.7时,恢复效果最好且对秩大小

和噪声敏感性最小,故本文中p 取0.7。对比算法

的实验具体参数请参考文献[13,14,15,17,20]。关

于C 的取值将在3.2中讨论。

3.2 评价标准

采用综合测量指标Fmeasure 对分离效果进行评

价,其表达式为

Fmeasure=
2rp

r+p
, (15)

式中:p=
TP

TP+FP
表示准确率,即算法正确恢复的

前景像素与算法恢复的全部前景像素的比值;r=
TP

TP+FN
表示召回率,即算法正确恢复的前景像素

与真实前景像素的比值;TP 表示将前景像素判断为

前景像素即算法判断正确的前景像素个数;FP 表示

将背景像素判断为前景像素即算法判断错误的前景

像素个数;FN 表示将前景像素判断为背景像素即

算法没有判断出的前景像素个数。由(14)式可知,

Fmeasure 的值越高,分离效果越好。
以Airport数据集为例,固定其他参数不变,C

的取值在[0.1,1]之间,以0.1为步长进行分析。通

过图2可以看出,当C=0.1时,Fmeasure 值最高,故
本文C 取0.1。

3.3 对比实验结果及分析

在不同的数据库中所提供的真实前景的帧数也

不同,I2R提供了20帧,CDnet2014提供了所有帧
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图2 Airport数据集中不同C 值下的Fmeasure 值

Fig 
 

2 Fmeasure
 values

 

under
 

the
 

different
 

C
 

values
 

on
 

Airport
 

dataset

的真实前景,Wallflower只提供了最具代表性的一

帧。得到的实验结果如图3所示,表2给出了定量

实验下的Fmeasure 值。

  图 3 展 示 了 GoDec、LSD、PCP、WNNM、

WSNM 与 本 文 所 提 算 法 在 Airport,Bootstrap,

Curtain,SwitchLight,WaterSurface,Highway,Office,

CamouFlage,WavingTrees这9个场景下分离出的前

景效果,从Bootstrap数据集中可以看出所提算法对

于静态背景下的前背景分离同其他方法并无多大差

异。从SwitchLight数据集中可以看出本文方法无法

应用于光照突变这一情况,但在其他复杂多变的动态

背 景 下 都 具 有 优 异 的 分 离 效 果,尤 其 是 在

CamouFlage数据集上,它的背景是变化的计算机屏

幕,在其他算法失效的情况下,所提算法仍能正确分

离前景与背景,显示出其优异的性能。从表2中的测

量指标Fmeasure 值可以看出,9个数据集中具有动态背

景的数据集的Fmeasure 值多属于最高值或次高值,并
且本文所提算法在所有方法中的Fmeasure 平均值最

高,故综合来看,性能在整体上优于其他对比算法。

图3 6种算法在9个序列的结果

Fig 
 

3 Results
 

of
 

six
 

algorithms
 

on
 

nine
 

sequences
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表2 6种算法的Fmeasure 值

Table
 

2 Fmeasure
 values

 

of
 

six
 

algorithms

Video
Fmeasure

GoDec LSD PCP WNNM WSNM Proposed

Airport 0.6601 0.7273 0.6601 0.6601 0.6166 0.7103

Bootstrap 0.5110 0.5126 0.5088 0.5088 0.4866 0.5135

Curtain 0.8307 0.8596 0.8309 0.8307 0.8270 0.8614

SwitchLight 0.1268 0.7884 0.7966 0.7989 0.1290 0.1322

WaterSurface 0.8739 0.9170 0.8677 0.8661 0.8412 0.9096

Highway 0.8052 0.8862 0.8887 0.8894 0.8143 0.8869

Office 0.4913 0.4647 0.3777 0.3792 0.4943 0.4648

CamouFlage 0.0000 0.0767 0.1153 0.1146 0.0000 0.9487

WavingTrees 0.7057 0.7213 0.4129 0.4146 0.7081 0.7208

Average 0.5561 0.6615 0.6065 0.6069 0.5463 0.6831

  *Note:
 

bold
 

data
 

represent
 

best,
 

and
 

data
 

with
 

underline
 

represent
 

second-best.

4 结  论

基于以上两种约束,分别对低秩与稀疏部分进

行建模,提出了一种用于视频前背景分离的低秩稀

疏分解模型。低秩部分采用加权Schatten-p 范数,
该范数能更精确地逼近秩函数,抑制测量时产生的

噪声,进而更适合背景建模;稀疏部分采用基于重叠

组的结构化稀疏范数,利用前景结构信息,能够更加

准确地判断前景目标,进而更有利于前景建模。实

验结果表明,所提算法对光照突变场景的鲁棒性不

佳,但是在静态背景下可以获得很好的分离效果,并
且在具有复杂多样的动态变化背景中可以获得更好

的分离效果。
下一步的工作中,不仅要考虑光照突变这类情

况,使其更具鲁棒性,而且还要考虑摄像机移动

情况。
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