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基于超像素时空特征的视频显著性检测方法
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长春理工大学光电工程学院,吉林 长春１３００２２

摘要　提出一种基于超像素时空特征的视频显著性检测方法.所提方法可对图像进行超像素分割,提取颜色梯度

和运动梯度特征,以构建超像素级时空梯度图.用平均加权测地距离来衡量时空梯度图上每一个超像素相对于其

邻域的时空显著程度,形成时空显著图.根据时间域上目标运动的连续性,并借助熵的概念来表征运动模式的一

致程度,构建运动一致性图.融合时空显著图和运动一致性图,通过自适应阈值处理定位运动目标.实验从可视

化分析和定量评估两个方面将所提方法与其他算法进行对比,结果表明所提方法具有较强的抗环境干扰能力,适
用于背景纹理复杂或环境随机变化的视频中运动目标的检测,其检测准确率高达９２％.
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１　引　　言

近年来视频显著性检测在多媒体领域引起了广

泛关注,特别是在智能监控、视频检索和目标跟踪与

识别等方面[１Ｇ２].计算机视觉技术越来越多地被用

于人类视觉建模,通过在一定程度上削弱动态环境

因素的干扰,可高效地确定视频中的感兴趣对象,有
利于智能化分析和理解视频内容.运动显著性检测

(运动目标检测)作为视频分析和理解的基础环节,
其检测结果将会对后续特征提取及识别工作产生重

大影响.因此,运动显著性检测算法设计成为视频

理解中的关键技术和研究重点.
目前关于显著性检测的研究总体上可以分为三

类:空域显著性分析、时域显著性分析和时空域显著

性分析.基于空域特征的目标检测方法的分割精度

高,但该方法对图像的分割过细,易造成信息冗余;

０１１０００１Ｇ１
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基于时域特征(运动特征)的目标检测算法的分割速

度快,但精度低,受环境因素的干扰严重.因此,兼
顾视频序列中目标的运动模式与空间分布的时空分

割技术已经成为现阶段主流的运动目标检测方法.
基于空域特征的显著性模型在图像显著性检测领域

已经取得了较好的成果,因此很多研究将其作为视

频显著性的一个先验模型,在此基础上融入运动特

征,得到了理想的检测效果.１９９８年Itti等[３]提出

了利用多尺度和中心周围原则结合颜色、强度和方

向特征来计算图像显著性的方法.随后,Zhang
等[４]将傅里叶变换与Itti模型相结合,用于检测视

频显著性区域.Lin等[５]将模糊神经网络与Itti模

型相结 合,训 练 一 种 自 学 习 式ICVA(IntentionＧ
OrientedComputationalVisualAttention)模型,成功

地将其应用于道路视频内容检测领域.而Itti[６]也
在自己最初的图像显著性模型的基础上引入运动特

征,通过计算所有像素的颜色、亮度、方向和运动特

征的先验概率密度分布和后验概率密度分布的KL
(KullbackＧLeibier)散度获得视频显著图,并利用贝

叶斯原理实现了视频异常行为的检测.Guo等[７]将

谱残差方法应用到视频显著性检测,首先提取颜色、
运动和亮度特征,针对每个特征通道计算四元傅里

叶变换的相位谱(PQFT),融合各通道结果,最终得

到了显著性结果;该方法的处理速度快,但是只能检

测到物体边缘,对大尺寸目标的适应能力较差,受背

景运动的干扰也比较明显.Li等[８]在空间域提取

颜色特征,并根据颜色直方图计算稀有度、紧密度和

中心区域对比度,将三者作为空间显著性量度,提取

运动特征强度和对比度作为时间显著性量度,最终

通过支持向量机(SVM)将空间显著性量度和时间

显著性量度进行融合,得到显著性目标.Liu等[９]

提出了一种基于超像素的视频显著性模型,首先在

每一个超像素内提取运动直方图和颜色直方图作为

局部特征,级联得到全局特征,用于描述每一帧的图

像内容,然后用超像素级的运动特征来预测和调整

时间显著性,利用空间特征的全局对比度和稀疏性

来计算空间显著性,最后通过自适应权重将二者融

合得到最终的显著性结果.Wang等[１０]结合帧内

边界和帧间运动两方面信息,提出运动边界特征,并
得到光流梯度映射比运动显著性测度更加稳健可信

的结论.Singh等[１１]首先将像素聚类成块或时间超

像素,提取如颜色、运动和边界等多元化特征,从不

同侧面生成显著性模型,并通过线性SVM 对这些

显著性图进行加权融合.类似地,Rahtu等[１２]利用

条件随机场(CRF)将运动、光照和颜色等显著性信

息进行融合.Fang等[１３]将统计学中的不确定度作

为时空信息的显著性量度,分别计算基于运动特征

的时间显著性和基于颜色、纹理等特征的空间显著

性,然后将熵信息作为权值来融合两部分信息,并取

得了较好的结果.以上视频显著性检测方法大多融

合了运动特征和单帧图像显著性特征,但是针对背

景纹理复杂和多种环境因素干扰的情况,这些方法

依然存在稳健性较差的问题.
本文沿用时空特征融合思想,提出了一种基于

超像素时空特征的显著运动检测方法.与基于像素

的显著性检测方法相比,该方法具有检测速度快、目
标完整度较高等优势.该方法首先提取图像的静态

边界特征和光流运动特征(方向和幅值),结合运动

连续性生成基于超像素的时空梯度图;然后利用超

像素之间的平均加权测地距离来计算每一个超像素

的时空梯度显著性,进而得到时空显著图;通过在时

间域上分析运动目标的运动模式,以超像素为单位

计算光流方向及幅值的熵值,得到运动一致性图;最
后将时空显著图与运动一致性图进行融合,得到最

终的视频显著性结果.

２　视频显著图生成

基于超像素时空特征的显著运动检测方法首先

利用线性迭代聚类(SLIC)方法[１４]生成超像素图像,
在保留目标完整性的基础上降低图像特征维度.视

频显著图主要通过时空显著性和运动一致性两方面

进行特征计算得到,具体的生成过程如图１所示.

２．１　时空梯度图生成

考虑到边缘是描述图像空域分布最基本且有效

的特征,同时在时间邻域内光流变化较大的像素会

携带更多的运动信息.因此在超像素分割的基础上

融合单帧图像的颜色梯度特征和运动光流特征(幅
值及方向)来表征运动目标的时空梯度.具体过程

如图２所示.
设输入视频序列I＝{I１,I２},在Lab色彩空

间,第Ik 帧内像素xk
i 处的颜色梯度为

Gk
c(xk

i)＝‖(Li,ai,bi),(Lj,aj,bj)‖２,(１)
式中:‖‖２ 表示L２范数.利用(２)式计算得到

第Ik 帧内像素xk
i 处的光流幅值为

Gk
om(xk

i)＝
M２

x ＋M２
y

max(M)
, (２)

式中:M２
x 和 M２

y 分别表示x、y 方向上的光流梯度;

M＝M２
x＋M２

y;max(M)为最大幅值,用于归一化处理.

０１１０００１Ｇ２
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图１ 算法流程图

Fig．１ Flowchartofproposedmethod

图２ 时空梯度图生成过程

Fig．２ Illustrationofspatiotemporalgradientmapgeneration

　　将光流方向梯度Gk
od(xk

i)定义为某一像素与其

邻域Ns(取值为８)内所有像素值之间的差值平均

值,计算公式为

Gk
od(xk

i)＝
１
N∑

|Nj|

j＝１
‖θk

i －θk
j‖,θ＝arctan(My/Mx).

(３)

　　设图像Ik 经过分割处理得到的超像素图像为:
Yk＝{Yk

１,Yk
２,},对于颜色梯度图Gk

c(xk
i),每一个

超像素Yk
n 的边界值用该超像素内前１０个最大像

素值的平均值表示,并生成超像素边界图 Ĝk
c(Yk

i);
利用文献[１５]中的光流计算方法得到图像Fk 的光

流场Vk,Vk 中每一个像素的光流幅值和光流方向

梯度分别为Gk
om(xk

i)和Gk
od(xk

i),同理可以得到超

像素光流幅值图 Ĝk
om(Yk

i)和光流方向图Ĝk
od(Yk

i).
由于光流特征对环境噪声和摄像机不规则运动的干

扰比较敏感,在背景纹理复杂和前景、背景颜色差异

较小的情况下,颜色梯度的表征能力下降.针对这

种情 况,将 超 像 素 边 界 图Ĝk
c(Yk

i)、光 流 幅 值 图

Ĝk
om(Yk

i)和光流方向图Ĝk
od(Yk

i)以(４)式的形式进行

融合,得到一幅基于超像素且具有时空信息的边界

图Gk
ST为

Gk
ST＝Ĝk

c(Yk
i)☉Ĝk

om(Yk
i)☉Ĝk

od(Yk
i), (４)

式中:“☉”代表两个向量(矩阵)中对应元素相乘.
通过计算Gk

ST可以将具有较大光流变化和颜色梯度

较大的区域从背景中检测出来.图２表明,采用融合

单帧图像的颜色梯度特征和运动光流特征来表征运

动目标的时空梯度的方式仅得到一个关于前景的粗

略定位,要获得精确定位需利用时空显著关系对该区

域进行进一步分割.

２．２　时空显著性计算

要进行时空显著性计算,首先要建立超像素图

像Yk 对应的时空显著图Gk＝{Vk,Ek},其拓扑结

构为无向带权图,其中Vk 代表图中所有节点的集

合,Ek 代表两个节点之间的连接线;Yk
m 和Yk

n 之间

的连接线Ek 的梯度权值用Wk
mn表示,其值取决于

两个相 邻 超 像 素 Yk
m 和 Yk

n 对 应 的 时 空 梯 度 值

Gk
ST(Yk

m)与Gk
ST(Yk

n)之间的差值,可表示为

Wk
mn ＝‖Gk

ST(Yk
m)－Gk

ST(Yk
n)‖. (５)

　　文献[１６]表明,沿着图像边缘的区域很大概率

属于背景.因此通过计算每一个超像素与位于图像

边缘的超像素之间的最短加权测地距离来度量该超

像素的显著性Sk
intra,n,即属于前景的概率.Sk

intra,n的

计算公式为

Sk
intra,n ＝ min

vm∈Yk,vn∈Sk
P

dgeo(vm,vn,Gk), (６)

０１１０００１Ｇ３
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式中:vm 和vn 为时空显著图Gk 内两个代表超像素

的节点;Sk
P 表示视频帧Fk

n 中沿４个边缘的所有超

像素集合;dgeo()表示时空显著图Gk 中节点vm

与vn 之间的测地距离,代表沿着超像素边界最短加

权路径的累积值[１７].该加权路径的权值由两部分

构成,分别为超像素之间的梯度权值Wk
mn和超像素

之间的距离权值wmn.wmn可通过计算两个超像素

之间的欧氏距离得到:

wmn ＝‖pm,pn‖２, (７)
式中:pm、pn 分别代表第m、n 个超像素的中心.对

wmn进行归一化处理可得:

w′mn ＝１－exp(－wmn), (８)
则平均加权测地距离dgeo(vm,vn,Gk)可表示为

dgeo(vm,vn,Gk)＝ min
Lvm,vn

１
z∑[w′mnWk

mn],

(９)
式中:z表示Gk 内从节点vm 到vn 的最短路径所经

过的所有超像素的总和.
综上,一帧图像Ik 的时空显著性Sk

intra,n可以通

过(６)~(９)式计算得到,对其结果进行归一化可得

到时空显著图Pk.但是,仅通过时空显著性获取运

动目标并不准确,特别是对目标周围的区域进行过

分割,会使目标更容易被误认为是前景,且纹理近似

和光流估计产生的误差也会对目标定位造成干扰.
考虑到目标在相邻帧之间的运动是连续的,故利用

帧间运动一致性完善时空显著图的信息.

２．３　运动一致性计算

视频中具有显著性的运动模式相对于背景中

随机发生的小幅度运动(如摇晃的树枝、波动的湖

水等)存在明显的差异.由于在时间轴上目标的

运动过程具有一定的连续性,借助时间一致性约

束可将虚假前景超像素剔除.引入信息熵的概念

来评估运动目标所携带光流信息(幅值和方向)的
一致程度.计算过程中,将每个超像素中心作为

检测对象来取代对单个像素的分析,可有效降低

运算量.
运动一致性计算首先是利用当前帧的前T 帧

图像中对应位置的光流幅值来计算超像素Yk
i 的光

流幅值熵Emag(M′),Emag(M′)可表示为

Emag(M′)＝－∑
M′
pM′lgpM′, (１０)

式中:pM′表示光流幅值M′出现的概率.计算过程

中,若T 值设置较大,可以滤除由较少帧数得到的

不可靠光流信息,但同时也容易造成信息冗余,使

Emag(M′)对目标的识别能力严重下降;若T 值设置

非常小,即只考虑当前帧的运动信息,则可能会因异

常光流的干扰而导致检测失效.综合考虑,在本实

验中将T 值设为１５.

根据２．１节得到Ĝk
od(Yk

i),同理计算得到光流方

向熵为

Edir(θ)＝－∑
θ
p(θ)lgp(θ), (１１)

式中:p(θ)为光流方向θ 出现的概率.由此可见,
根据光流幅值一致性Emag(m)能够有效检测到视频

帧中运动幅值较大的区域,同时方向一致性Edir(θ)
能够检测运动方向变化较随机的区域.因此,通过

一定的融合策略来评估运动物体的时间一致性

Sk
inter,n,能够有效剔除仅根据时空显著性得到的虚假

前景,从而定位到精确的运动显著性区域.Sk
inter,n的

计算公式为

Sk
inter,n ＝Emag(M)[１－Edir(θ)]. (１２)

　　将(６)式得到的时空显著性Sk
intra,n与(１２)式得

到的运动一致性Sk
inter,n进行融合,可得

Sk
final,n ＝Sk

inter,n☉Sk
intra,n. (１３)

　　利用最大类间差方法(大津法)对图像Ik 进行自

适应分割,最终得到背景区域Bk 和前景区域Uk 为

Bk ＝{Yk
n|Sk

final,n ≤σk},σk ＝μ(Sk
final,n),(１４)

Uk ＝Yk －Bk. (１５)

３　实验结果及分析

３．１　实验设计

为了评价所提算法的综合性能,可进行可视化

分析和定量评估两部分实验,并在SegTrackV２视

频数据集[１８]上进行视频显著性测试.SegTrackV２
数据集提供了不同场景下的多种类型的运动视频,
挑选其中的女孩、降落伞、飞鸟和非洲猎豹/鹿４种

情景,分别代表运动过程中外形变化较大、光照干扰

严重、背景复杂和运动速度较快４种情况,这样能够

更全面地验证所提的运动目标检测算法的稳健性和

普遍性.实验中选取连续１５帧图像用于计算显著

目标的运动一致性.软件环境为 Matlab２０１６a,硬
件条件采用８GBRAM的InterCorei７处理器,主
频为３．６GHz,未进行加速处理.

３．２　可视化分析

３．２．１　视频显著性检测

首先需评估显著性检测结果,尽管这不是最终

的运动目标分割结果,但是作为所提算法的关键步

骤,对其进行性能验证也是十分必要的.图３对比
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了５ 种 算 法 [TMP(Approach Using Temporal
Superpixels)[１０]、PQFT(PhaseSpectrumofFourier
Transform)[７]、ITTI[６]、SR (Spectral Residual

approach)[１９]和 SCUW(SpatiotemporalCuesand
UncertainityWeighting)[１３]算法]对基于图像/视频

显著性模型的检测结果.

图３ ６种不同显著性检测算法的检测结果.(a)原图;(b)标注图像;(c)TMP算法;(d)PQFT算法;(e)ITTI算法;
(f)SR算法;(g)SCUW算法;(h)所提算法

Fig．３ Detectionresultsbysixdifferentsaliencydetectionmethods敭 a Originalimage  b annotationimage  c TMP
method  d PQFTmethod  e ITTImethod  f SRmethod  g SCUW method  h proposedmethod

　　图３中每一点的像素值(显著性值)代表该位置

的超像素属于前景的概率.其中TMP算法和所提

算法均采用了基于超像素的显著性检测方法,其余

方法均基于像素级.可以看出,所有算法对运动速

度较快的运动检测效果均比较理想,这也充分说明

运动特征对视频显著性的影响较空间域特征更加明

显.除SR模型之外,其余的模型对于复杂背景的

抑制能力均较弱.比如在检测到降落伞的同时,背
景光线也作为显著性区域被检测出来.而基于频域

特征的SR模型对强光干扰的稳健性较好,但是无

法确定目标轮廓及准确的位置.几乎所有的算法

对树林中飞鸟的检测都不是很理想,原因在于:单
帧图像的显著性检测算法的基本思想是采用颜

色、亮度和轮廓等特征与周围背景进行对比以确

定显著区域,而在背景纹理复杂且树叶晃动干扰

较大的情况,仅考虑相邻帧之间的时空域变化很

难将运动目标的显著性完整描述.PQFT算法在

计算显著性时将空间特征和运动特征共同作为四

元数,忽略了两种特征对运动显著性的贡献程度

(权重),从而导致在检测到运动目标的同时引入

了冗余的空间特征.利用颜色和运动梯度特征可

以使空间域特征(如颜色、亮度等)差异较大及运
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动特征发生突变的前景、背景得到较好的区分(如
奔跑的小女孩和花豹).此外,借助运动一致性约

束,PQFT算法更注重运动目标在时间域上的持续

变化情况,可将纹理复杂的背景分割得更细致(如
树林中的飞鸟),同时也使得在强光背景干扰下依

然保持较好的稳健性(如降落伞).

３．２．２　运动目标检测

对显著性结果进行自适应阈值化处理可以定位

到运动目标,将所提算法的最终分割结果与已有的

运动目标检测算法进行对比,可验证其可行性及稳

健性.选取４种包含不同环境因素(包括阴影干扰、
动态背景、目标与背景颜色相近和光照变化等)的视

频进行测试,并对比了５种目前比较常见的运动目

标 检 测 算 法 的 可 视 化 结 果,包 括 三 帧 差 分 法

(TFD)[１７]、三帧差分与背景减除融合法(TFD＋
BS)[１８]、视觉背景检测(ViBe)算法[１９]、高斯混合模

型(MoG)[２０]和非参数核密度估计(KDE)算法[２１].
为确保对比实验的公平性,所有方法均未进行形态

学处理,而是仅剔除了噪声干扰(像素个数小于２０
的区域),其视觉效果对比如图４所示.

图４ ６种不同运动检测算法的检测结果.(a)原图;(b)剪影;(c)TFD[２０];(d)ViBe[２１];(e)KDE[２２];(f)MoG[２３];

(g)TFD＋BS[２４];(h)所提算法

Fig．４ Detectionresultsbysixdifferentmotiondetectionmethods敭 a Originalimage  b silhouette  c TFD 

 d ViBe  e KDE  f MoG  g TFD＋BS  h proposedmethod

　　从图４可以看出,对于室内窗边光线变化的情

况,TFD能够较好地反映光线的变化.ViBe算法

采用邻域像素来创建背景模型,通过比对背景模型

和当前输入像素值来检测前景,可以避免由大面积

的光照变化和视频细微抖动导致的误判,使得目标

检测更加准确.MoG算法由于参数更新的复杂度

较大,在光线突变的短时间邻域内很难及时恢复背

景信息.对于包含阴影的室内场景,由于阴影与目

标运动状态几乎同步,只注重相邻帧之间目标轮廓

变化的TFD算法对阴影不太敏感.MoG和 KDE
算法将大部分阴影检测为前景,所得检测效果较差.
由于其余４种方法均在子全局背景模型下进行目标

检测,对动态背景更加敏感,作为背景的挡车杆的移

动均被检测为前景,而所提算法利用运动一致性约

束较好地剔除了这一虚假前景.由于TFD算法对

运动较慢的目标不敏感,所以检测结果易出现空洞,
不适合单独使用.

３．３　定量评估

通过定量分析进一步证明所提算法的优越性和

时空信息融合的必要性.采用两种常用的评价指标

对实验结果进行评估:准确率Ｇ召回率(PＧR)曲线和

Fβ.Fβ 表示P 和R 的加权调和平均数.PＧR 曲线

涉及准确率P 和召回率R 两个参数,其中P 指被

正确检测到的显著性(或前景)像素的百分比,而R
指检测到的显著性像素的百分比.P 和R 可分别

表示为

P＝
TP

TP＋FP
, (１６)

R＝
TP

TP＋FN
, (１７)

式中:TP 表示被正确检测到的目标像素个数;FP 表

示背景被误判成运动目标的像素个数;FN 表示运

动目标被误判成背景的像素个数.
本实验中的阈值范围为０~２５５,对每种算法得
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到的显著图进行二值化处理,并以每帧图像的地面

实况(GroundTruth)为基准,通过(１６)、(１７)式分

别计算P 和R,即可绘制PＧR 曲线.考虑到P 和

R 会出现矛盾的情况(图５中出现了两条PＧR 曲线

发生交叉的现象),在此引入评价指标Fβ,该值有效

表征了显著性算法在提取显著性目标的同时又抑制

非显著性目标的能力.Fβ 的计算公式为

Fβ ＝
(１＋β２)PR
β２P＋R

, (１８)

式中:β为权重系数,由于在算法的性能评估中更注

重准确度的高低,故β＜１且β２＝０．３.
图５显示了上述６种显著性检测算法的PＧR

曲线.每条曲线包含了２５６对 P 和R,分别表示

０~２５５之间所有阈值对应的检测结果,从中能够分

析出不同分割阈值对每种显著性检测算法的影响.
图５表明,当阈值接近２５５(即R 趋近于１)且所有算

法的P 均取得最小值时,所提算法的最小R 依然高

于其他算法.这是因为所提算法通过融合时空信息

能够有效地检测出强响应的运动区域.从曲线走势

可以看出所提算法的PＧR 曲线几乎完全包住了其他

算法的曲线,最优P 大于９２％,且检测效率也表现出

了明显的优势,这充分证明了所提算法的有效性.

图５ 不同显著性检测方法的PＧR 曲线

Fig．５ PＧRcurvesbydifferentsaliencydetectionmethods

利用自适应阈值分割方法对上述用于对比的显

著性检测结果进行分割处理,并对 GroundTruth
图像和每种方法(包括显著性检测和运动目标检测)
的分割结果图像均以像素为单位进行统计.利用

(１６)~(１８)式计算分割后的每一帧二值图像的P、
R 和Fβ,结果如图６所示.可以看出,所提算法在

运动检测方面也表现出了较大的优势,这再次证明

了基于时空特征的显著性检测算法的有效性.

４　结　　论

提出了一种基于超像素时空特征融合的视频显

图６ 不同方法的Fβ.(a)显著性检测;(b)运动目标检测

Fig．６ Fβbydifferentmethods敭 a Saliencydetection 

 b movingtargetdetection

著性检测算法,通过结合时空显著性和运动一致性,
生成对背景干扰稳健性较强的视频显著性映射模

板.具体过程为:首先计算像素级的静态边界特征

和运动梯度特征,并将二者融合生成超像素级的时

空梯度图;然后根据背景先验知识将加权测地距离

作为显著性量度来估计每一个超像素相对于邻域的

时空梯度显著性,得到时空显著图,对时间域上目标

的运动模式进行分析,利用光流方向及幅值的熵值

来估计超像素之间的运动一致程度,从而构建运动

一致性图;最后将时空显著图与时间一致性图进行

融合,并通过自适应阈值处理定位到视频中的运动

目标.对SegTrackV２视频集及其他运动目标检测

视频进行测试,检测精度优于９２％.将所提算法与

主流的检测方法进行对比,结果表明所提方法在可

靠性、稳健性和实时性等方面均具有优异的性能,且
具有潜在的应用价值.
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