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摘　要　在视频处理中，由于运动阴影具有与运动前景相同的特性，当在提取前景时，会误把阴影检测为前景．特

别是当阴影和其它前景发生粘连时，这可能会严重地影响跟踪、识别等后续处理．该文提出了一种用于运动阴影检

测的Ｂｏｏｓｔｉｎｇ判别模型．这种方法先利用Ｂｏｏｓｔｉｎｇ在不同的特征空间来区分前景和阴影，然后在判别随机场

（ＤＲＦｓ）中结合前景和阴影的时空一致性，实现对前景和阴影的分割．首先，差分前图像与背景图像得到颜色不变

子空间和纹理不变子空间；然后在这两个子空间上应用Ｂｏｏｓｔｉｎｇ来区分前景和阴影；最后利用前景和阴影的时空

一致性，在判别随机场中通过图分割的方法准确地分割前景和阴影．实验结果表明，无论是在室内场景，还是在室

外场景，该文的方法要好于传统的方法．
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１　引　言

在视频处理中，运动目标检测和跟踪一直是一

个重要的课题．在实际应用中，经常将运动阴影也检

测为前景，产生错误．这个问题的难点在于阴影和前

景都是运动的，具有相同的特性．在检测前景的同

时，阴影也被检测为前景．因此，需要一种可靠而有



效的阴影检测方法．

目前，已经提出了许多方法用来检测运动阴影．

Ｈｏｒｐｒａｓｅｒｔ
［１］利用Ｌａｍｂｅｒｔｉａｎ假设，认为颜色是光

照和反射的乘积，按照亮度和色度将像素分为四类，

从而消除阴影．Ｍｉｋｉｃ
［２］用线性变换来度量光照改变

时颜色的改变，每个颜色通道采用一个全局阈值．

Ｃｕｃｃｈｉａｒａ
［３］在ＨＳＶ颜色空间检测阴影，因为阴影不

会改变所覆盖背景的色调和饱和度．Ｓａｌｖａｄｏｒ
［４］利用

的是颜色不变特征，颜色不变特征是指当图像条件

改变，如观测角度、目标表面方向和光照条件等等的

改变，颜色仍然保持恒定．Ｅｌｇａｍｍａｌ
［５］是在归一化

ＲＧＢ颜色空间区分前景和阴影．这些方法都是基于

这样一个假设：阴影不改变所覆盖背景的颜色信息，

但实际上并不是所有的点都满足这个假设．此外，一

些前景点与阴影具有相同的颜色信息．

在一些文献中，纹理信息也被用来区分前景和

阴影．Ｓｔａｕｄｅｒ
［６］提出了一种边缘检测算子．通过启

发式准则检测阴影．Ｗａｎｇ
［７］在动态条件随机场中，

利用梯度特征检测阴影．但是这些方法也存在一些

问题，比如在平坦的区域，前景和阴影具有相同的纹

理信息，因此很难有效地区分它们．

此外，Ｎａｄｉｍｉ
［８］利用二值反射模型和天空反射

特性检测阴影，但这些假设和先验仅仅在室外有效；

Ｐｏｒｉｋｌｉ
［９］在ＲＧＢ颜色空间利用多变量混合高斯模

型对阴影建模，但它需要一个长的训练过程；

Ｚｈａｏ
［１０］提出了一种阴影检测的几何方法，但是这种

方法需要先验知识，降低了算法的适应性．

以上的方法都只利用了阴影的部分特征，比如

颜色、纹理或者梯度．只根据这些部分特征，是很难

完全将前景和阴影分离的．为了获得更好的效果，要

尽可能利用所有的特征，并把它们有效地结合在一

个统一的框架下．

针对这个问题，本文提出了一种基于Ｂｏｏｓｔｉｎｇ

判别模型的运动阴影检测方法．这种方法先利用

Ｂｏｏｓｔｉｎｇ在不同的特征空间区分前景和阴影，然后

在判别随机场（ＤＲＦｓ）中结合前景和阴影的时空一

致性，准确地分割前景和阴影．流程图如图１所示，

首先通过背景对消得到运动目标点集，然后根据阴

影的物理特性得到阴影候选点集合，在颜色差分特

征子空间和纹理差分特征子空间中，应用Ｂｏｏｓｔｉｎｇ

来区分目标和阴影，最后在判别随机场中结合前景

和阴影的时空一致性，通过图分割方法［１１１３］将阴影

从运动目标点中分离出来．

阴影
后处理

颜色不变子空间

检测

阴影

时空一致性阴影

候选点

预处理运动
目标

当前图像

背景图像

纹理不变子空间

图１　阴影检测的流程框图

２　阴影模型

我们的目标是在背景对消［５］得到的运动目标点

集合中，通过检测阴影获得准确的前景．本节通过分

析阴影的物理特性，在运动目标点中首先得到阴影

候选点集合．阴影是由于光源被遮挡所产生的，因

此，它们的亮度和颜色将会随着它们所投影的表面

的改变而改变．

根据文献［１４］，像素犐狉的值可以表示为

犐狉＝犻狉ρ狉 （１）

其中，犐狉是图像在位置狉处的灰度值，ρ狉是目标表面

的反射率，犻狉是光照．

假设光源离目标很远，它们之间的距离可以认

为是常数，并且光源发出的光是平行的，观测点也是

固定的．在这种假设下，光照可以近似为

犻狉＝

犆犃＋犆犘ｃｏｓθ， 无阴影

犆犃＋犽犆犘ｃｏｓθ， 半遮挡

犆犃，

烅

烄

烆 遮挡

（２）

其中，犆犃和犆犘分别是周围光和主光源的值．犽（０＜

犽＜１）表示半遮挡的软阈值，θ是光源的方向和目标

表面法向的夹角．

阴影是由于光源被场景中其他物体遮挡所造

成的，因此如果某像素值比对应背景值还要大，则

这个像素肯定不是阴影．反之，当一个像素是阴影

的时候，它的光照值肯定要比背景值要小，也就是

犻ｓｈａｄｏｗ＜犻ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ．因此，如果一个像素是阴影，那么它

应满足

犐ｓｈａｄｏｗ＜犐ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ （３）

这不仅不会减少阴影的区域，而且会有效地减少前

景区域．

３　判别随机场（犇犻狊犮狉犻犿犻狀犪狋犻狏犲

犚犪狀犱狅犿犉犻犲犾犱狊）

判别随机场（ＤＲＦｓ）是一个综合观测数据和邻
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域标记的判别分类框架．我们用它来描述阴影特征

以及前景和阴影的时空一致性．

令犔＝｛犾｜犾∈｛前景（＝１），阴影（＝－１）｝｝是标

记图像．假定序列图像犐１：狋表示在时刻１，２，…，狋的

观测数据，相应的背景图像为犅１：狋．

定义在给定图像序列犐１：狋和背景序列犅１：狋，标记

图像犔的条件概率为

狆（犔狋｜犐１：狋，犅１：狋）＝
１

犣
ｅｘｐ∑

狉∈犞

犃狉（犾狉，犐１：狋，犅１：狋（ ）＋

∑
狉∈犞
∑
（狉，狊）∈犖

犛犕狉狊（犾狉，犾狊，犐１：狋，犅１：狋 ））

（４）

其中，犣是归一化常数，犞是阴影候选点集合，犖是邻

域像素点对的集合，－犃狉（犾狉，犐１：狋，犅１：狋）和－犛犕狉狊（犾狉，

犾狊，犐１：狋，犅１：狋）分别是数据能量项和平滑能量项，犾狉＝

｛－１，１｝（为了书写方便，在以下节中将省略１：狋）．如

图２所示，数据能量项是由每个像素在不同的特征

子空间的观测数据所决定的，平滑能量项由邻域像

素的标记和像素值所决定．

数据

状态

图２　判别随机场（ＤＲＦｓ）（顶层是观测数据，它包括在不

同特征空间的图像犐和背景犅 ，底层是隐含状态，

也就是标记．垂直线表示数据能量项，平滑能量项

由水平面上的线段表示）

３１　数据能量项

数据能量项－犃狉（犾狉，犐１：狋，犅１：狋）是通过Ｂｏｏｓｔｉｎｇ

在颜色和纹理差分特征子空间中得到．根据文献

［１５］，用逻辑函数得到像素在每个位置的后验概率：

狆（犾狉｜犐，犅）＝
１

１＋ｅｘｐ －α犾狉∑
犕

犿＝１

λ犿犺犿（犐，犅（ ））
（５）

其中，α是常数，用来确定概率分布的平滑性，犺犿是

弱分类器，λ犿是弱分类器相对应的权值．

数据能量项可以写成：

犃狉（犾狉，犐，犅）＝ｌｏｇ（狆（犾狉｜犐，犅））

＝－ｌｏｇ１＋ｅｘｐ －α犾狉∑
犕

犿＝１

λ犿犺犿（犐，犅（ ）（ ））

（６）

这部分内容将在第４节中详细介绍．

３．２　平滑能量项

仅考虑颜色或者纹理的方法不能准确区分前景

和阴影．利用前景和阴影的时空一致性，能防止将时

域上和空域上的孤立噪声点分为阴影．阴影检测系

统应能同时考虑这些因素．

在文献［８］中，时空比率被用来检测前景和阴

影．如图３所示，邻域像素不仅有相似值，而且与背

景相比有相似的改变．
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图３　时空一致性

定义时间的比率：

犚狉＝
犐狉－犅狉
犐狉＋犅狉

，犚狊＝
犐狊－犅狊
犐狊＋犅狊

，（狉，狊）∈犖 （７）

其中，犐是狋时刻的图像，犅 是狋－１时刻的背景图

像．如果两邻域的像素属于同一表面，那么它们的时

间比率将非常接近．

定义时空比率为

犚ｔｅｍ＿ｓｐａ＝
犚狉－犚狊
犚狉＋犚狊

，（狉，狊）∈犖 （８）

如果两相邻像素属于同一个区域，那么它们的

时空比率将是零，也就是它们具有相同的标记．平滑

能量项可以表示如下：

犛犕狉狊（犾狉，犾狊，犐，犅）＝犚ｔｅｍ＿ｓｐａ＝
犚狉－犚狊
犚狉＋犚（ ）

狊
δ（犾狉，犾狊）

（９）

其中，δ（犾狉，犾狊）＝
１，犾狉＝犾狊

０，犾狉≠犾
烅
烄

烆 狊

，（狉，狊）∈犖．

４　基于犅狅狅狊狋犻狀犵学习的数据能量项

阴影不会改变所覆盖背景的颜色信息和纹理信

息，利用这些信息来检测阴影．判别随机场（ＤＲＦｓ）

中重要的部分是数据能量项，本文通过Ｂｏｏｓｔｉｎｇ在

颜色和纹理的特征子空间学习所得到．

４．１　颜色不变性子空间

阴影与被遮挡的背景具有相同的颜色．在颜色

不变子空间中，我们可以得到阴影的光谱特性．颜色

不变空间是指每一像素点的颜色对遮光，阴影和高

亮具有不变性．常见的颜色不变子空间有：归一化的

ＲＧＢ颜色空间、色调（Ｈ）颜色空间、饱和度（Ｓ）颜色

７９２１８期 查宇飞等：一种基于Ｂｏｏｓｔｉｎｇ判别模型的运动阴影检测方法



空间，ｃ１犮２犮３颜色空间和犾１犾２犾３颜色空间
［４］等等．本文

中我们采用的是归一化的ＲＧＢ颜色空间．

对比当前图像和背景图像的颜色信息，有助于

检测阴影．设犉 是颜色不变子空间的特征，假设

犉ｓｈａｄｏｗ和犉ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ分别是同一位置的阴影点在当前

图像和背景图像的特征值．在理想情况下，它们的差

分为０，也就是｜犉ｓｈａｄｏｗ－犉ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ｜＝０．

在归一化ＲＧＢ颜色空间中，定义如下差分：

犇ｃｏｌｏｒ狉 ＝
１

α
犐ＲＧＢ狉 －犅ＲＧＢ狉

２，α＝∑
狉∈犞

犐ＲＧＢ狉 －犅ＲＧＢ狉
２ （１０）

其中 ，犞 是阴影候选点集合．

根据下面公式计算差分得到概率：

犘ｃｏｌｏｒ（犐
ＲＧＢ
狉 ，犅ＲＧＢ狉 ｜犾狉）∝ｅｘｐ（－犇

ｃｏｌｏｒ
狉 ） （１１）

通过式（１１），可以得到颜色不变子空间阴影的

概率图，如图４（ｃ）所示．图像中比较亮的点对应小

的概率．

!"#$

原始图像
!%&$

标注图像
'(&$

颜色差分概率图
)*&+

纹理差分概率图

图４　颜色差分概率图和纹理差分概率图（（ｂ）中深色表示前景，浅色表示阴影；（ｃ）和（ｄ）图像中比较亮的点对应小的概率）

４．２　纹理不变子空间

阴影既不改变所遮挡背景的颜色，也不改变其

纹理．我们用当前像素和它邻域像素的比值来描述

该点的纹理信息．定义当前像素和它邻域像素的比

值如下：

犚狉，狊＝
犐狉
犐狊
，狉∈犞，（狉，狊）∈犖 （１２）

其中，犞 是阴影候选点集合，犖 是邻域像素对集合．

假设邻域像素具有相同的光照，也就是犻狉＝犻狊，

（狉，狊）∈犖．根据式（１），它可以改写成为

犚（狉，狊）＝
犐狉
犐狊
＝
犻狉ρ狉
犻狊ρ狊

＝ρ
狉

ρ狊
，狉∈犞，（狉，狊）∈犖 （１３）

同样地，背景图像犅上的相邻像素的比值可以

写为

犚′（狉，狊）＝
犅′狉

犅′狊
＝
犻′狉ρ′狉

犻′狊ρ′狊
＝
ρ′狉

ρ′狊
，狉∈犞，（狉，狊）∈犖 （１４）

由于当前图像和背景图像的像素点是由同一个

点所投影的，因此它们具有相同的反射率，也就是

ρ＝ρ′．所以当像素属于阴影时，当前图像和背景的

差分在理想情况下是零，也就是犚（狉，狊）－犚′（狉，狊）＝０．

差分定义如下：

犇ｔｅｘｔｕｒｅ狉 ＝ －β∑
（狉，狊）∈犖

｜犚（狉，狊）－犚′（狉，狊）｜（ ）２ ，

狉∈犞，β＝１∑
狉∈犞
∑
（狉，狊）∈犖

犚（狉，狊）－犚′（狉，狊）
２ （１５）

其中，犞 是阴影候选点集合．

和颜色不变性一样，按照下式可以得到相应的

概率：

犘ｔｅｘｔｕｒｅ（犐狉，犅狉｜犾狉）∝ｅｘｐ（－犇
ｔｅｘｔｕｒｅ
狉 ），狉∈犞 （１６）

同时也可以得到相应的纹理差分图，如图４（ｄ）

所示．

４．３　犅狅狅狊狋犻狀犵学习

Ｂｏｏｓｔｉｎｇ的目标是提高任意给定的学习算法的

分类准确率．这种方法依次训练一组分量分类器，其

中每个分量分类器训练都选自己有的其他各个分类

器所给出的“最富信息”的样本点组成．最终的判决

结果则根据这些分量分类器的结果共同决定．基于

Ｂｏｏｓｔｉｎｇ的方法有许多，其中Ｓｃｈａｐｉｒｅ
［１６］提出的

ＡｄａＢｏｏｓｔ算法最为流行．这种方法不是对训练样本

重取样，而是不断改变训练样本的权值．训练样本为

｛（狓犻，狔犻）｜犻＝１，２，…，犓｝，其中每一个狓犻属于同一

个空间犡，每一个标记狔犻属于集合犢．运动阴影的检

测是一个二值分类的问题．离散 ＡｄａＢｏｏｓｔ算法

如下：

１．初始化样本权值ω犻＝１／犓，犻＝１，２，３，…，犓；

２．循环犿＝１，２，…，犕：

２．１．在当前的权值ω犻下，对每一个单特征，训练一

个弱分类器犺犿（狓）∈｛－１，１｝；

２．２．计算加权错误率：

　犲狉狉犿＝犈ω［１（狔≠犺犿（犿））］，λ犿＝ｌｏｇ（（１－犲狉狉犿）／犲狉狉犿）；

２．３．更新权值ω犻←ω犻ｅｘｐ［－λ犿１（狔≠犳犿（狓犻））］，犻＝１，

２，…，犓，并归一化∑
犻

ω犻＝１；

３．强分类器为ｓｉｇｎ∑
犕

犿＝１

λ犿犺犿（狓［ ］） ．

Ｆｒｅｕｎｄ和Ｓｃｈａｐｉｒｅ
［１７］已经证明ＡｄａＢｏｏｓｔ在训

练错误和泛化错误具有强的边界．对于二值分类问

题，训练错误随着弱分类器的数目呈指数下降．
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强分类器可以通过离散ＡｄａＢｏｏｓｔ在训练样本

上得到．如图５所示，它是由许多带有不同权值的弱

分类器组成．通过式（５）和（６）可以计算出数据能量

项，最后可以在运动目标中分离出前景和阴影．

!

"

图５　Ｂｏｏｓｔｉｎｇ得到的数据能量项（底层是图像像素，顶层

是弱分类器，点的大小代表了不同的权值．强分类器

由这些带权值的弱分类器组成）

５　实验结果

在实验中，我们选取了三个典型的用于阴影检测

的视频，“ＨｉｇｈｗａｙＩ”序列是室外场景，“Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ

ｒｏｏｍ”和 “Ｌａｂｏｒａｔｏｒｙ”是室内场景．视频的大小为

３２０×２４０．在手工标注的图像中，运动目标较暗的部

分和较亮的部分分别代表前影和阴影．实验是在

２．０ＧＨｚ的台式机上进行的．

５．１　性能评价

为了定量地评估各种方法的性能，本文采用文

献［４］中的两个评价标准：前景检测率ξ和阴影检测

率η：

ξ＝
犜犘Ｆ

犜犘Ｆ＋犉犖Ｆ

（１７）

η＝
犜犘Ｓ

犜犘Ｓ＋犉犖Ｓ
（１８）

其中，犜犘Ｓ为正确检测的阴影像素点；犉犖Ｓ为阴影像

素点被检测为前景；犜犘Ｆ为正确检测的前景像素点；

犉犖Ｆ为前景像素点被检测为阴影．

５．２　实　验

我们用本文提出的方法和以前的方法在测试视

频上进行实验比较．图６～图８是所有的检测结果．

图（ａ）和图（ｅ）是原始图像，图（ｂ）和图（ｆ）是 Ａｄａ

Ｂｏｏｓｔ检测的结果，图（ｃ）和图（ｇ）是在ＤＲＦｓ中检测

的结果，图（ｄ）和图（ｈ）是标注图像．“Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ

ｒｏｏｍ”的检测结果在图６中，图（ａ）～图（ｄ）是第１９８

帧，图（ｅ）～图（ｈ）是第２７８帧．图７是“Ｌａｂｏｒａｔｏｒｙ”

中第１０８帧和１５５帧的结果．“ＨｉｇｈｗａｙＩ”的结果在

图８中，分别是第１１９帧和３２８帧．图９～图１１分别
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图６　“Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔｒｏｏｍ”结果（图（ａ）～图（ｄ）是第１９８帧，图（ｅ）～图（ｈ）是第２７８帧）
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图７　“Ｌａｂｏｒａｔｏｒｙ”结果（图（ａ）～图（ｄ）是第１０８帧，图（ｅ）～图（ｈ）是第１５５帧）
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是各个测试视频的阴影检测率（犛犚）和前景检测率

（犉犚）．横轴表示帧数，纵轴表示检测率．三角形表示

阴影检测率（犛犚），正方形表示前景检测率（犉犚）．定

量的结果比较在表１中，表１中前４种方法的结果

是在文献［４］中给出的．在视频“Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔｒｏｏｍ”

中，ＤＭＭ２虽然前景检测率比本文结果的高一点

（０．０２），但是阴影检测率要比本文低多（０．２７），综合

来看本文的结果仍然要好于ＤＭＭ２．因此，本文提

出的方法无论是在室内场景，还是在室外场景，都要

好于以前的方法．
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图８　“ＨｉｇｈｗａｙＩ”结果（图（ａ）～图（ｄ）是第１１９帧，图（ｅ）～图（ｈ）是第３２８帧）
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图９　“Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔｒｏｏｍ”检测率
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图１０　“Ｌａｂｏｒａｔｏｒｙ”检测率

表１　结果比较

ＨｉｇｈｗａｙＩ

η ξ

Ｌａｂｏｒａｔｏｒｙ

η ξ

Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔｒｏｏｍ

η ξ

ＳＮＰ ０．８１５９ ０．６３７６ ０．８４０３ ０．９２３５ ０．７２８２ ０．８８９０

ＳＰ ０．５９５９ ０．８４７０ ０．６４８５ ０．９５３９ ０．７６２７ ０．９０７４

ＤＮＭ１ ０．６９７２ ０．７６９３ ０．７６２６ ０．８９８７ ０．７８６１ ０．９０２９

ＤＮＭ２ ０．７５４９ ０．６２３８ ０．６０３４ ０．８１５７ ０．６２００ ０．９３９８

本文方法 ０．８４９２ ０．８１７７ ０．８５１７ ０．９５８８ ０．８９７３ ０．９２１０
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图１１　“ＨｉｇｈｗａｙＩ”检测率

６　结　论

本文提出了一种Ｂｏｏｓｔｉｎｇ判别模型用于运动

阴影检测，在颜色不变子空间和纹理不变子空间中，

应用Ｂｏｏｓｔｉｎｇ区分前景和阴影，然后在判别随机场

中，利用前景和阴影的时空一致性，通过图分割方法

得到前景和阴影的准确分割．实验结果表明，本文提

出的方法无论在室内场景，还是在室外场景都可以

很好地分割前景和阴影．与以前的方法相比，我们的

方法在阴影检测率和前景检测率都有大的提高．然

而，要得到更加准确的结果还需要更多关于阴影的

先验知识．

参 考 文 献

［１］ ＨｏｒｐｒａｓｅｒｔＴ，ＨａｒｗｏｏｄＤ，ＤａｖｉｓＬ．Ａｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌａｐｐｒｏａｃｈ

ｆｏｒｒｅａｌｔｉｍｅｒｏｂｕｓｔｂａｃｋｇｒｏｕｎｄｓｕｂｔｒａｃｔｉｏｎａｎｄｓｈａｄｏｗｄｅ

００３１ 计　　算　　机　　学　　报 ２００７年



ｔｅｃｔｉｏｎ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ ＦｒａｍｅＲａｔｅ Ｗｏｒｋｓｈｏｐ．

Ｋｅｒｋｙｒａ，Ｇｒｅｅｃｅ，１９９９：１９

［２］ ＭｉｋｉｃＩ，ＣｏｓｍａｎＰＣ，ＫｏｇｕｔＧＴ，ＴｒｉｖｅｄｉＭ Ｍ．Ｍｏｖｉｎｇ

ｓｈａｄｏｗａｎｄｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｉｎｔｒａｆｆｉｃｓｃｅｎｅｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ

ｔｈｅＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．

ＬｏｓＡｌａｍｉｔｏｓ，Ｃａｌｉｆｏｒｎｉａ，２０００：３２１３２４

［３］ ＣｕｃｃｈｉａｒａＲ，ＧｒａｎａＣ，ＰｉｃｃａｒｄｉＭ．Ｄｅｔｅｃｔｉｎｇｍｏｖｉｎｇｏｂ

ｊｅｃｔｓ，ｇｈｏｓｔｓａｎｄｓｈａｄｏｗｉｎｖｉｄｅｏｓｔｒｅａｍｓ．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃ

ｔｉｏｎｓｏｎＰａｔｔｅｒｎＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２００３，２５

（１０）：１３３７１３４２

［４］ ＳａｌｖａｄｏｒＥ，ＣａｖａｌｌａｒｏＡ，ＥｂｒａｈｉｍｉＴ．Ｃａｓｔｓｈａｄｏｗｓｅｇｍｅｎ

ｔａｔｉｏｎｕｓｉｎｇｉｎｖａｒｉａｎｔｃｏｌｏｒｆｅａｔｕｒｅｓ．ＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄ

ＩｍａｇｅＵｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ，２００４，９５（２）：２３８２５９

［５］ ＥｌｇａｍｍａｌＡ，ＨａｒｗｏｏｄＤ，ＤａｖｉｓＬＳ，ＥｌｇａｍｍａｌＡ．Ｂａｃｋ

ｇｒｏｕｎｄａｎｄｆｏｒｅｇｒｏｕｎｄｍｏｄｅｌｉｎｇｕｓｉｎｇｎｏｎｐａｒａｍｅｔｒｉｃｋｅｒｎｅｌ

ｄｅｎｓｉｔｙｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｆｏｒｖｉｓｕａｌｓｕｒｖｅｉｌｌａｎｃｅ．Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ

ＩＥＥＥ，２００２，９０（７）：１１５１１１６３

［６］ ＳｔａｕｄｅｒＪ，ＭｅｃｈＲ，ＯｓｔｅｒｍａｎｎＪ．Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｏｆｍｏｖｉｎｇｃａｓｔ

ｓｈａｄｏｗｓｆｏｒｏｂｊｅｃｔｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ．ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎ

Ｍｕｌｔｉｍｅｄｉａ，１９９９，１（１）：６５７６

［７］ ＷａｎｇＹ，ＬｏｅＫＦ，ＷｕＪＫ．Ａｄｙｎａｍｉｃｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌｒａｎｄｏｍ

ｆｉｅｌｄｍｏｄｅｌｆｏｒｆｏｒｅｇｒｏｕｎｄａｎｄｓｈａｄｏｗｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ．ＩＥＥＥ

ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＰａｔｔｅｒｎＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，

２００６，２８（２）：２７９２８９

［８］ ＮａｄｉｍｉＳ，ＢｈａｎｕＢ．Ｐｈｙｓｉｃａｌｍｏｄｅｌｓｆｏｒｍｏｖｉｎｇｓｈａｄｏｗａｎｄ

ｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｉｎｖｉｄｅｏ．ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎ Ｐａｔｔｅｒｎ

ＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２００４，２６（８）：１０７９１０８７

［９］ ＰｏｒｉｋｌｉＦ，ＴｈｏｒｎｔｏｎＪ．Ｓｈａｄｏｗｆｌｏｗ：Ａｒｅｃｕｒｓｉｖｅｍｅｔｈｏｄｔｏ

ｌｅａｒｎｍｏｖｉｎｇｃａｓｔｓｈａｄｏｗ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ

ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．Ｂｅｉｊｉｎｇ，Ｃｈｉｎａ，２００５：８９１

８９８

［１０］ ＺｈａｏＴ，ＮｅｖａｔｉａＲ．Ｔｒａｃｋｉｎｇｍｕｌｔｉｐｌｅｈｕｍａｎｓｉｎｃｏｍｐｌｅｘ

ｓｉｔｕａｔｉｏｎｓ．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＰａｔｔｅｒｎＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄＭａ

ｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２００４，２６（９）：１２０８１２２１

［１１］ ＢｏｙｋｏｖＹ，ＶｅｋｓｌｅｒＯ，ＺａｂｉｈＲ．Ｆａｓｔａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｅｎｅｒｇｙ

ｍｉｎｉｍｉｚａｔｉｏｎｖｉａｇｒａｐｈｃｕｔｓ．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＰａｔｔｅｒｎ

ＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２００１，２３（１１）：１２２２１２３９

［１２］ ＢｏｙｋｏｖＹ，ＫｏｌｍｏｇｏｒｏｖＶ．Ａｎｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆ

ｍｉｎｃｕｔ／ｍａｘｆｌｏｗ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｆｏｒｅｎｅｒｇｙ ｍｉｎｉｍｉｚａｔｉｏｎｉｎ

ｖｉｓｉｏｎ．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＰａｔｔｅｒｎＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄＭａｃｈｉｎｅ

Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２００４，２６（９）：１１２４１１３７

［１３］ ＫｏｌｍｏｇｏｒｏｖＶ，ＺａｂｉｈＲ．Ｗｈａｔｅｎｅｒｇｙｆｕｎｃｔｉｏｎｓｃａｎｂｅｍｉｎｉ

ｍｉｚｅｄｖｉａｇｒａｐｈｃｕｔｓ？ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＰａｔｔｅｒｎＡｎａｌｙｓｉｓ

ａｎｄＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２００４，２６（２）：１４７１５９

［１４］ ＫｌｉｎｋｅｒＧ，ＳｈａｆｅｒＡ，ＫａｎａｄａＴ．Ａｐｈｙｓｉｃａｌａｐｐｒｏａｃｈｔｏｃｏｌ

ｏｒｉｍａｇｅｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒ

Ｖｉｓｉｏｎ，１９９０，４（１）：７３８

［１５］ ＫｕｍａｒＳ，ＨｅｂｅｒｔＭ．Ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅｒａｎｄｏｍｆｉｅｌｄｓ：Ａｄｉｓ

ｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅｆｒａｍｅｗｏｒｋｆｏｒｃｏｎｔｅｘｔｕａｌｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎｉｎｃｌａｓｓｉｆｉｃａ

ｔｉｏｎ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ

ＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ（ＩＣＣＶ）．Ｎｉｃｅ，Ｆｒａｎｃｅ，２００３：１１５０１１５７

［１６］ ＳｃｈａｐｉｒｅＲ．ＴｈｅＢｏｏｓｔｉｎｇａｐｐｒｏａｃｈｔｏｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ：Ａｎ

ｏｖｅｒｖｉｅｗ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＭＳＲＩｗｏｒｋｓｈｏｐｏｎＮｏｎｌｉｎｅａｒ

ＥｓｔｉｍａｔｉｏｎａｎｄＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ．Ｂｅｒｋｅｌｅｙ，Ｃａｌｉｆｏｒｎｉａ，２００１：

１４９１７２

［１７］ ＦｒｅｕｎｄＹ，ＳｃｈａｐｉｒｅＲ．Ａｄｅｃｉｓｉｏｎｔｈｅｏｒｅｔｉｃｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎｏｆ

ｏｎｌｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇａｎｄａｎａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｔｏＢｏｏｓｔｉｎｇ．Ｊｏｕｒｎａｌｏｆ

ＣｏｍｐｕｔｅｒａｎｄＳｙｓｔｅｍＳｃｉｅｎｃｅｓ，１９９７，５５（１）：１１９１３９

犣犎犃犢狌犉犲犻，ｂｏｒｎｉｎ１９７９，Ｐｈ．Ｄ．

ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅ

ｐａｔｔｅｒｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎａｎｄｉｍａｇｅｐｒｏｃｅｓｓ

ｉｎｇ．

犆犎犝犢犻狀犵，ｂｏｒｎｉｎ１９７５，Ｐｈ．Ｄ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｉｓｒｅ

ｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｃｏｍｐｕｔｅｒｖｉｓｉｏｎ．

犠犃犖犌犡狌狀，ｂｏｒｎｉｎ１９７９，Ｐｈ．Ｄ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｉｓｒｅ

ｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｐａｔｔｅｒｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎａｎｄｉｍａｇｅｐｒｏ

ｃｅｓｓｉｎｇ．

犕犃犛犺犻犘犻狀犵，ｂｏｒｎｉｎ１９７６，Ｐｈ．Ｄ．．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒ

ｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｐａｔｔｅｒｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎａｎｄｉｍａｇｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．

犅犐犇狌犢犪狀，ｂｏｒｎｉｎ１９６２，Ｐｈ．Ｄ．．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒ

ｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｐａｔｔｅｒｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎａｎｄｉｍａｇｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．

犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱

Ｔｈｅｏｂｊｅｃｔｏｆｔｈｉｓｗｏｒｋｉｓｄｅｔｅｃｔｉｏｎｍｏｖｉｎｇｃａｓｔｓｈａｄｏｗ

ｉｎｉｍａｇｅｓｅｑｕｅｎｃｅ．Ｓｈａｄｏｗｉｓｇｅｎｅｒａｔｅｄｄｕｅｔｏａｒｅｌａｔｉｖｅａｂ

ｓｅｎｃｅｏｆｌｉｇｈｔ．Ｍｏｖｉｎｇｃａｓｔｓｈａｄｏｗｃａｕｓｅｓｓｅｒｉｏｕｓｐｒｏｂｌｅｍ

ｗｈｉｌｅｓｅｇｍｅｎｔｉｎｇａｎｄｅｘｔｒａｃｔｉｎｇｆｏｒｅｇｒｏｕｎｄｆｒｏｍｉｍａｇｅｓｅ

ｑｕｅｎｃｅｓ，ｄｕｅｔｏｔｈｅｍｉｓｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆｍｏｖｉｎｇｓｈａｄｏｗａｓ

ｆｏｒｅｇｒｏｕｎｄ．Ｉｆｓｈａｄｏｗｉｓｍｉｓｃｌａｓｓｉｆｉｅｄａｓｆｏｒｅｇｒｏｕｎｄ，ｉｔｗｉｌｌ

ｇｅｎｅｒａｔｅｓｅｒｉｏｕｓｅｒｒｏｒｉｎｆｏｌｌｏｗｉｎｇｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，ｆｏｒｅｘａｍｐｌｅ，

ｔｒａｃｋｉｎｇ，ａｎｄｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，ｅｔｃ．

Ｍｏｓｔｍｅｔｈｏｄｓｉｎｌｉｔｅｒａｔｕｒｅｓｏｎｌｙｅｍｐｌｏｙｐａｒｔｆｅａｔｕｒｅｓｏｆ

ｓｈａｄｏｗ．Ｗｈａｔｉｓｍｏｒｅ，ｔｈｅｙｎｅｅｄｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｔｈｒｅｓｈｏｌｄｓｔｏ

ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｅｆｏｒｅｇｒｏｕｎｄａｎｄｓｈａｄｏｗ．Ｈｏｗｅｖｅｒ，ｉｔｉｓｄｉｆｆｉｃｕｌｔ

ｉｎｒｅａｌｗｏｒｌｄ．ＴｈｉｓｗｏｒｋｐｒｏｐｏｓｅｓａＢｏｏｓｔｉｎｇｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅ

ｍｏｄｅｌｆｏｒｍｏｖｉｎｇｃａｓｔｓｈａｄｏｗｄｅｔｅｃｔｉｏｎ．Ｆｉｒｓｔｌｙ，ｃｏｌｏｒｉｎｖａｒ

ｉａｎｃｅｓｕｂｓｐａｃｅａｎｄｔｅｘｔｕｒｅｉｎｖａｒｉａｎｃｅｓｕｂｓｐａｃｅａｒｅｏｂｔａｉｎｅｄ

ｂｙｔｈｅｃｏｌｏｒａｎｄｔｅｘｔｕｒｅｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｂｅｔｗｅｅｎｃｕｒｒｅｎｔｉｍａｇｅａｎｄ

ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄｉｍａｇｅ；ｔｈｅｎ，Ｂｏｏｓｔｉｎｇｉｓｓｅｌｅｃｔｅｄｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｓｅｓ

ｓｕｂｓｐａｃｅｓｔｏｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｅｃａｓｔｓｈａｄｏｗｆｒｏｍｍｏｖｉｎｇｏｂｊｅｃｔｓ；

ｆｉｎａｌｌｙ，ｔｅｍｐｏｒａｌａｎｄｓｐａｔｉａｌｃｏｈｅｒｅｎｃｅｏｆｓｈａｄｏｗａｎｄｆｏｒｅ

ｇｒｏｕｎｄｉｓｅｍｐｌｏｙｅｄｏｎＤｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅＲａｎｄｏｍＦｉｅｌｄｓｆｏｒａｃ

ｃｕｒａｔｅｉｍａｇｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｔｈｒｏｕｇｈｇｒａｐｈｃｕｔ．

Ｔｈｅｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗｔｈａｔｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄｃａｎｗｏｒｋ

ｗｅｌｌｉｎｂｏｔｈｉｎｄｏｏｒａｎｄｏｕｔｄｏｏｒｓｃｅｎｅ．Ｃｏｍｐａｒｉｎｇｗｉｔｈｔｈｅ

ｃｌａｓｓｉｃａｌｍｅｔｈｏｄｓ，ｔｈｅｍｅｔｈｏｄｈａｓｇｏｏｄｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｂｏｔｈｉｎ

ｓｈａｄｏｗａｃｃｕｒａｔｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｎｄｆｏｒｅｇｒｏｕｎｄａｃｃｕｒａｔｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎ．

１０３１８期 查宇飞等：一种基于Ｂｏｏｓｔｉｎｇ判别模型的运动阴影检测方法


