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多特征联合建模的视频对象分割技术研究
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摘　要　当前很多视频对象分割方法都联合利用了多种特征进行前景提取，但是这些特征都是通过简单加权融合
到一起的．该文通过主成分分析法（ＰｒｉｎｃｉｐａｌＣｏｍｐｏｎｅｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ）比较准确地衡量了各特征在前景检测中所
占的权重，使其有效指导前景分割．同时通过对各特征建立相应的高斯模型，有效提高了前景分割的质量，最后再通
过基于颜色不变量的阴影检测算法得到了比较准确的结果．实验中采用了颜色（ＲＧＢ）和局部二值模式（ＬｏｃａｌＢｉｎａｒｙ
Ｐａｔｔｅｒｎ，ＬＢＰ）４种特征，结果表明：无论是对于静态场景还是动态场景，该算法都具有良好的分割效果．
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１　引　言
在众多的计算机视觉应用中，一项基础而关键

的任务就是将运动前景对象从视频序列中提取出
来．该技术广泛应用于对象跟踪、视频编解码、航空
清障、航海指南、安防、海防、智能交通等很多领域．

随着计算机视觉技术的发展，近年来出现了很多视
频对象分割的方法．在２０世纪７０年代至现在运动
对象分割技术受到了广泛关注并取得了很大的研
究进展，其相关工作有Ｗｉｘｓｏｎ［１］、Ｋａｒｍ［２］、Ｆｒｉｅｄ
ｍａｎ［３］、Ｆｒａｇｋｉａｄａｋｉ［４］、Ｌｉ［５］等等．在这一阶段的工
作中，从开始的基于像素级的检测与分割方式，逐渐
发展成基于时间建模的模型判别方式，后又被改进



成基于分类预测的分割方式，再被改进成基于时空
联合分割的方式等．

在视频对象分割技术发展的早期，很多学者利
用帧间差分的方法进行前景对象获取，这类方法把
视频序列中的前一帧或前某帧当作参考背景图像，
通过阈值差分来得到最终的运动对象掩模．其中
ＶＳＡＭ（ＶｉｄｅｏＳｕｒｖｅｉｌｌａｎｃｅａｎｄＭｏｎｉｔｏｒｉｎｇ）［６］项目
提出了一种改进的帧间差分方法，利用当前３个相
邻帧做时间差分．该方法在一定程度上考虑到了背
景随时间的变化因素，在检测精度上有一定的改进．
Ｅｌｉａｓ等人［７］通过建立长时间与短时间背景模型来
共同表示真实背景．长时间背景主要是用来解决运
动物体的暂时静止和全局性的光照变化问题，短时间
背景主要是用来实时更新背景记录突然出现的变化．
在特定的场景下该方法取得了较好的效果，但是由于
涉及更新参数与阈值太多，使得它不具有通用性．

帧间差分方法的更新机制相对简单，环境适应
能力较快，但是由于不能有效地记录背景的历史信
息，导致得到的前景对象往往太过粗糙．

为了适应缓慢多变的场景，提高分割质量，有人
从前景像素本身出发，通过一定的预测手段实时地
获得前景对象．Ｗｉｘｓｏｎ等人［１］利用了基于光流场的
方法来提取前景，将突出运动看成是随着时间朝一
个方向运动的，它主要考虑像素在下一个时间图像
上偏离原位置的距离．为了提高准确性，作者用到了
“流积累”．这种方法的运算量大，时间复杂度较高．
Ｆｒａｇｋｉａｄａｋｉ和Ｓｈｉ［４］构建了基于光谱类聚轨迹分区
图，然后根据轨迹分区图的显著性把轨迹分割为前
景和背景．Ｋａｒｍ［２］根据像素值随时间的变化情况，
利用线性预测的方法进行背景更新与前景检测．
Ｊｏａｑｕｉｎ和Ｈｕｇｏ［８］在利用光流法之前首先选择场
景中的感兴趣区域，再根据亮度和颜色等信息建立
初始背景层．然后用光流法来判定物体的运动方向
和速度，在此基础上获取前景对象．Ａｒｎｅｌｌ和
Ｌａｒｓ［９］将Ｕ视差转换应用于光流法中，相对于传统
的光流法文章中的算法速度更快，并在室外场景的
检测中取得了比较好的效果．Ｙａｎｇ等人［１０］采用了
基于图像块的视频对象分割方法，将每一个图像块
看作是一个整体，在时间序列上不断地计算自身的
均值与方差，当新的图像块偏离历史记录值较大时，
则认为当前的图像块是前景，否则按照之前规定的
原则进行更新．Ｍａｓｏｎ和Ｄｕｒｉｃ［１１］在基于图像分块
的基础上，利用颜色直方图和边缘直方图作为度量
值，分别对各块进行计算，通过统计来区分前背景区

域．Ｈｏｎｇ等人［１２］针对事先划分好的图像块选取合
适的运动向量模型对其作出全局的运动估计，并运
用运动信息获得初始结果，同时对其进行一定的时
空滤波，最后通过自适应阈值判别得出运动前景．

上述这类算法虽然能检测出前景区域但并不精
确．当前景对象很大并且移动较为缓慢时，这些方法
由于没有考虑到邻域信息容易产生空洞现象．它们
虽能容忍一定的天气和光照变化但并不能有效地处
理多变的场景和环境中的突然变化．

为了改善环境的突然变化对检测效果的影响，
有效地处理经常摇动的树叶等不完全静止背景．
Ｓｔｅｎｇｅｒ等人［１３］利用了隐马尔科夫模型，把那些突
然变化的因素离散化成为前景、背景和阴影，在背景
建模与前景检测中将这些变化因素对应于不同的状
态进行处理．Ｆｒｉｅｄｍａｎ［３］、ＫａｅｗＴｒａＫｕｌＰｏｎｇ［１４］、
Ｓｔａｕｆｆｅｒ［１５］、Ｚｉｖｋｏｖｉｃ［１６］、Ｚａｎｇ［１７］根据视频中像素随
时间的变化情况，通过对其建立多个高斯模型来适
应场景的突然变化，其中每个高斯模型按照正态分
布的规则进行更新，既有效地保留了历史信息又能
及时记录当前变化．当前像素值的变化属于其中某
个高斯分布的标准差之内时就认为该时刻的像素属
于背景否则即为前景．与混合高斯模型类似，Ｋｉｍ
等人［１８］提出了一种基于码本思想的背景建模方法．
方法中作者利用像素的亮度与色度，通过在一定时
间内的聚类运算生成一套能够适应相应场景变化的
码本并以此为基础进行运动对象分割，该方法能够
抑制较大场景变化．Ｍｏｓｈｅ等人［１９］则用时空投射核
函数对运动对象进行预测．Ｇｏｎｇ和Ｃｈｅｎｇ［２０］将前
背景分割看作分类问题，用一类分类器来实现前景
提取．Ｐｈａｍ等人［２１］用基于迭代分布匹配的方式，从
建模的角度进行视频对象提取．从随机数据处理的
角度，进行运动前景分割．Ｌｉ等人［２２］提出了基于贝
叶斯判别的前景检测方法．这种方法适用于多背景
的情况，比如摇摆的树叶、移动的电梯、移动的窗帘
等等．

这类算法由于过多地依赖像素本身随时间的变
化而没有考虑邻域像素对其自身的影响，导致检测
得到的结果中往往包含较多的噪点，对于运动不太
明显的较小的前景对象往往检测不到，从而出现吸
收前景的现象．

为了有效解决上述问题，改善分割质量，综合考
虑视频帧中像素的时间与空间信息，Ｓｕｎ等人［２３］提
出一种基于能量最小化的方法进行精确视频对象分
割方法．作者在方法中考虑了像素邻域关系并结合
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了最大流和最小割思想，使得分割结果比较精确，但
是迭代的计算量偏大，不能实时更新背景．Ｌｉ等
人［５］为获取精确的视频对象分割结果，首先获取初
始的视频前景掩膜并进行阴影检测，以此为基础再
进行基于马尔科夫随机场的四分图分割，最后获得
较为精确的结果．Ｙａｏ等人［２４］结合局部二值模式
（ＬＢＰ）与颜色这两个特征来对背景进行建模．这种
纹理与颜色融合的方法确实取得了一定的效果．在
建模过程中作者先将两者分别进行处理，最后通过
人为的权值赋值将其结合起来，由于场景是复杂多
变的，只用权值进行结合会给方法的鲁棒性带来很
大的影响．Ｐａｔｗａｒｄｈａｎ等人［２５］用基于像素聚类的
方法进行背景建模，将预处理的犕幅图像经过指定
的技术将其聚类分成若干层，一般情况下特征相似
的像素在位置上也是邻近的，在前背景判定阶段利
用最大相似度技术进行判定．为了更加精确地检测
出前景物体避免摄像机抖动的干扰，作者用了基于
像素邻域的概率最大化匹配，利用高斯核进行概率
计算．这种方法的重点在于将前景物体检测出来，它
并不强调检测结果的准确性，并且运算复杂度高不
满足实时性．

２　运动前景获取
本文提出了一种基于权重确立的视频对象分割

算法，其方法流程图如图１所示．该算法首先获取少
量的样本，通过主成分分析得到各个特征在背景建
模中的权重；然后对各个特征建立相应的高斯模型；
再通过阈值检测获得运动的初始前景对象；最后进
行阴影检测处理获得比较精确的视频前景．

图１　算法流程图
２１　特征选取

在视频对象分割中，最常用的特征是灰度特征、
颜色特征和局部纹理特征．

一般而言，灰度特征的提取及运算速度最快，由
于颜色特征会涉及多颜色通道，因此它的运算速度
次之，它们对于表征单个像素随时间的变化是很有

效的．局部纹理特征通过当前像素与其周围空间邻
域的灰度分布来表现，它能比较稳健地描述当前像
素所处的局部区域，对于噪声有一定的抑制作用．

相比灰度特征，图像的颜色特征更能比较全面地
反映视频场景中的像素级变化，因此我们采用了图像
的颜色特征作为表征像素随时间变化的标量值，考虑
到时间影响，我们直接使用了ＲＧＢ颜色特征．

在视频处理中，由于外界环境和摄像机本身的
影响不可避免地会在一些位置出现噪声，而当前的
很多方法都是依据先验学习判别前景的，这就会使
得到的判别结果出现错误，得到“伪前景”．为了抑制
这一问题，我们采用了局部纹理特征．当前局部纹理
特征有很多，比较有代表性的局部纹理特征如：灰度
共生矩阵、Ｇａｂｏｒ滤波器组、马尔科夫随机场模型、
离散ＷａｌｓｈＨａｄａｍａｒｄ变换［２６］、小波变换、局部二
值模式（ＬＢＰ）［２７］等等．其中ＬＢＰ是一种灰度级统计
纹理，由于它对于灰度单调变化的不变性，使得它可
以忍受自然场景中的显著变化．考虑到运算速度、描
述精度和实际应用，我们采用ＬＢＰ来衡量中心像素
产生变化的置信度．这样一来本文就利用了ＲＧＢ和
ＬＢＰ的４种特征．
２２　高斯模型的建立

为了较好适应多变的场景，有效地提取前景信
息，我们认为对每种特征都建立一种分布模型来模
拟场景的变化是很有必要的．通过相应的实验我们
发现高斯模型是一种很好的选择．高斯模型的具体
表示如式（１）所示．
η（犡犻狋，μ犻，Σ犻）＝１

２π狀２Σ１
２犻
犲１
２（犡犻狋－μ犻狋）

ＴΣ－１犻（犡犻狋－μ犻狋）（１）

其中，犡犻狋表示时刻狋的视频帧所对应的第犻个特征，
μ犻表示犡犻所对应的均值，Σ犻表示犡犻所对应的协方
差．这样一来针对每种特征都会建立相应的高斯模
型，为了获取准确的前景，我们根据各特征模型的组
合预测来确定当前图像属于前景背景的概率．具体
如式（２）所示．

犘（犡犻狋）＝∑
犓

犻＝１
ω犻η犻（犡犻狋，μ犻，狋，Σ犻，狋） （２）

其中犓表示模型个数，狑犻表示第犻个特征所建立的
高斯模型在组合预测中占的权重，μ犻狋表示特征犡犻所
在狋时刻对应的均值，Σ犻狋表示犡犻在狋时刻所对应的
协方差矩阵，η犻表示根据第犻个特征随时间变化建
立的高斯模型．以上参数值可以通过在线犓均值聚
类估计获得，如果当前像素的特征犡犻数值在３．０个
标准差范围之内，我们就认为当前像素满足犡犻的背
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景分布，否则认为它属于犡犻前景．当像素属于背景
的概率犘小于０．５时，则确定当前像素属于前景．
具体实验结果如图２（ｂ）所示．
２３　特征权重确定

针对视频对象分割中的多特征多变量问题，当前
主流的做法是通过将所用特征简单的加权组合进行
分割，如Ｆｒｉｅｄｍａｎ等人［３］、Ｙａｏ等人［２４］中的方法．但
是这种简单的加权方式在多变的场景中并不可靠，前
景对象获取的好坏与权值有直接的关系，而这种情况
下权值又是人为确定的，所以会给多特征情况下的视
频对象分割带来很多不确定性．为此我们在多特征模
型建立的同时提出了各模型所占权重确定的方法．

假设采用的特征集合为犡＝｛犡１，犡２，犡３，…，
犡犻，…，犡狀｝，其中犡犻表示所采用的特征，狋表示采用
的特征种类数目．依据随时间变化的视频帧，我们可
以计算得到图像在狀维特征空间的分布．对于随机
变量犡Ｔ＝（犡１，犡２，犡３，…，犡犻，…，犡狀）Ｔ，我们假设
犡Ｔ的取值符合正态分布，这样一来样本点在狀维空
间中的分布就是狀维椭球体．由于各特征之间是相
互独立的，我们可以经过正交变换使样本点在犣１方
向的方差最大，在与犣１垂直的犣２上的方差次大，在
与犣１和犣２垂直的犣３上方差第３大…，直到求出最
后垂直于犣１，犣２，…，犣狀－１的犣狀，进而我们可以求解
出每个方差方向所占的权重．这样一来特征在视频前
景分割中的权重估计，就转化为了主成分分析问题．

首先我们根据获得的样本点建立获得各特征的
均值，如式（３）所示．

狓　－犻＝１犕∑
犕

犽＝１
狓犻犽，犻＝１，２，…，狀 （３）

狓　－犻表示第犻个特征的均值，犕表示样本总数，狓犻犽是
第犻个特征的第犽个样本值．依据此结果我们可以
求出相应的协方差矩阵犛．
犛犻犼＝１犕∑

犕

犽＝１
（狓犻犽－狓　－犻）（狓犼犽－狓　－犼），犻，犼＝１，２，…，狀

（４）
　　由协方差矩阵我们得到相关阵犚．

狉犻犼＝犛犻犼
犛犻犻犛槡犼犼

，犻，犼＝１，２，…，狀 （５）

犚＝（狉犻犼），犻，犼＝１，２，…，狀 （６）
　　由于协方差矩阵是正定矩阵，所以相关阵也是
正定矩阵，据此我们可以求解犚的特征方程：

犚－λ＝０ （７）
求出犚的特征值（λ１，λ２，…，λ狀）．

接下来，与常用的的ＰＣＡ特征降维不同，我们

保留所有的成分，每一种特征在前景决策中所占的
权重ω犻为

ω犻＝λ犻
∑
狀

犻＝１
λ犻

（８）

２４　前景对象获取
通过前述内容，我们对各特征建立了相应的高

斯模型，并确立了所用特征在前景检测中所占的权
重，据此我们构建了一个基于多特征的混合高斯模
型．为了更详细地描述算法提取前景对象的流程，体
现帧间连续，我们用伪代码描述如下．

１．训练阶段
（１）模型建立阶段
Ｆｏｒ狋＝１，２，…，狀（狀表示训练图像数目）
①对于每一幅图像的像素，获取ＲＧＢ颜色特征，计算

相应的ＬＢＰ纹理特征；
②对每一种特征建立与之对应的高斯模型

η（犡犻狋，μ犻，Σ犻）＝ １
２π

狀
２Σ

１
２犻
犲１２（犡犻狋－μ犻狋）ＴΣ－１犻（犡犻狋－μ犻狋

），

其中，

μ犻＝１狋（μ犻×（狋－１）＋犡犻狋），

Σ犻＝１狋（（犡犻狋－μ犻）槡 ２＋Σ犻×（狋－１））；
（注：μ犻和Σ犻的初始值均为０）
ＥｎｄＦｏｒ
（２）权重确立阶段
Ｆｏｒ狋＝１，２，…，狀（狀表示训练图像数目）
③对于每一幅图像，获取其ＲＧＢ颜色值和ＬＢＰ纹理值；
ＥｎｄＦｏｒ
④通过步③我们可以获得狀×４（“４”表示Ｒ、Ｇ、Ｂ、

ＬＢＰ，４种特征）维矩阵；
⑤通过式（３）～（８）我们可以计算得到每一种特征在前

景决策中所占的权重ω；
２．前景对象检测阶段
Ｆｏｒ狋＝１，２，…（狋表示视频帧的序号）
⑥依据构建的混合高斯模型

犘（犡犻狋）＝∑
犓

犻＝１
ω犻η犻（犡犻狋，μ犻，狋，Σ犻，狋），

判断当前像素是否属于前景．具体判别方法为：如果当前像
素的特征犡犻的数值在对应模型的３．０个标准差范围之内，
我们就认为当前像素满足犡犻的背景分布，否则认为它属于
犡犻所建模型的前景；最终当像素在混合模型中属于背景的概
率犘小于０．５时，则确定当前像素是前景；

⑦如果当前像素属于前景则标记并输出，如果属于背
景则更新每个特征犡犻的高斯模型．更新方式如下

　Ｆｏｒ狋＝１，２，…，狀（狀表示特征数目）

μ犻＝１Ｌ（μ犻×（Ｌ－１）＋犡犻狋）；

Σ犻＝１Ｌ（（犡犻狋－μ犻）槡 ２＋Σ犻×（Ｌ－１））．
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　ＥｎｄＦｏｒ
（注：Ｌ是一个定值，在试验中我们将Ｌ设定为２００，其目的是
将时间较久远的历史数据去除，加强最近最新数据的影响）

ＥｎｄＦｏｒ

图２　联合特征建模实验结果（（ａ）表示视频序列中的
某一帧；（ｂ）表示用本文的方法得到的运动前景）

３　阴影检测与消除
虽然利用本文提出的方法获得了较好的效果，

但是由于阴影和移动背景的影响使得获取的前景还
是不精确，为此我们采用基于颜色不变量的移动阴
影检测算法进行阴影的检测与消除，以获得更加准
确的前景．颜色不变量特征最早由Ｃａｖａｌｌａｒｏ等
人［２８］提出，像素犻的颜色不变特征参见式（９）．

犮１＝ａｒｃｔａｎ 犚（犻）
ｍａｘ（犌（犻），犅（犻））

犮２＝ａｒｃｔａｎ 犌（犻）
ｍａｘ（犚（犻），犅（犻））

犮３＝ａｒｃｔａｎ 犅（犻）
ｍａｘ（犚（犻），犌（犻））

（９）

其中犚（犻）、犌（犻）、犅（犻）分别表示像素犻的红、绿、蓝
颜色组件．随后我们对比了当前像素犻的犐犻与其所
对应的背景犐犅犻，于是有式（１０）

犇犻＝（犮１（犻）－犮犅１（犻），犮２（犻）－犮犅２（犻），
犮３（犻）－犮犅３（犻）） （１０）

　　通过实验对比分析，我们约定当犇犻小于一定阈
值，并且颜色分量犚（犻），犌（犻），犅（犻）满足一定阈值条
件时，则认为当前像素属于背景，具体算法实验约定
参见表１所示．

表１　实验约定表
决策规则 决策结果

１｜犡犻－犡犅犻｜＜αΣ犻‖ｍａｘ（犇１，犇２，犇３）＜犳ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ 背景
２ ｜犡犻－犡犅犻｜＞αΣ犻‖ｍｉｎ（犇１，犇２，犇３）＞犳ｆｏｒｅｇｒｏｕｎｄ 前景
３ ｜犡犻－犡犅犻｜＞αΣ犻＆＆犇犻＜犳ｓｈａｄｏｗ 阴影

其中，α是允许方差波动范围的阈值参数，犳ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ、
犳ｆｏｒｅｇｒｏｕｎｄ和犳ｓｈａｄｏｗ分别是决定前景和背景的两个阈
值．为了使获得的前景尽量无噪点，在不影响查全率
的前提下我们对处理后的结果做了适当的区域滤
波，以使结果更加准确，具体实验效果如图３所示．

图３　阴影检测效果（（ａ）视频序列中的某一帧；（ｂ）用本文方
法得到的初始前景；（ｃ）阴影检测后的实验效果）

图４　室外阳光下行车检测结果

４　实验结果
为了验证算法的有效性，我们实验了一些视频

序列．这些视频序列的分辨率是３２０×２４０，并且都
含有随机移动的背景．我们实验的硬件环境是
２．５ＧＨｚＣＰＵ，内存为２ＧＢ．图４到图１０分别显示
了实验结果以及相应的对比情况．其中，第１行（ａ）
图像表示原始图像；第２行（ｂ）图像表示用混合高斯
模型得到的实验结果；第３行（ｃ）图像表示用本文提
出的方法得到的实验结果；第４行（ｄ）图像表示用本
文提出的方法再进行阴影检测后得到的实验结果．

其中，图８和图９是在室内情况下进行前景检
测的结果．图４～图７及图１０是在室外情况下前景
检测的结果．

在室内情况下（图８和图９）由于灯光的频闪和
投射阴影的存在会给视频中对应区域的色度带来较
大改变，但是纹理信息却变化不大．如果将所有特征
都等同看待会产生很多误检．由于我们在检测之前
就确定了特征在前景检测中的权重，所以产生了比
较好的效果．
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图５　摄像机远距离拍摄情况下检测结果

图６　室外移动背景情况下检测结果

　　图１０所处的背景和行人的衣服颜色都很暗，这
种情况下纹理特征所占权重就会比较大．图４和
图７中，前景与背景的颜色差别较大．图６的环境中
在风的吹动下树叶摇摆不定，从实验中可以看出我
们的方法取得了比较好的效果．图５中的摄像机距
离较远，视频中前景物体很小，应用我们的方法同样
获得了比较好的效果．

实验表明该算法对于移动背景有较强的适应能
力，能够提取出比较完整而准确的前景对象，其性能
要优于经典的混合高斯模型方法．应用阴影检测算

图７　室外纹理丰富情况下行人检测

图８　室内高光频闪情况下前景检测结果

法处理之后能够达到更好的效果．

５　结　论
本文提出了一种基于多特征联合建模的视频对

象分割方法，它有以下特点：（１）较之传统的视频对
象分割方法，本文对多特征联合建模之间的权重用
主成分分析方法进行了衡量；（２）我们所构建的混
合高斯模型是基于多特征的，这与经典的混合高斯
模型不同．实验结果显示，该算法在提取运动场景时
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图９　室内光照与反射光存在情况下检测结果

图１０　室外暗背景情况下低分辨率行人检测结果
的运算量较小，稳定性较高，能够从动态场景中快速
准确地提取出运动物体．如何从动态多变的场景中
准确快速地提取出运动物体，并对其识别和跟踪将
是我们下一步要研究的问题．
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