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动态背景下基于光流场分析的运动目标检测算法∗
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1)(火箭军工程大学, 西安 710025)

2)(清华大学自动化系, 北京 100084)

( 2016年 10月 21日收到; 2017年 1月 24日收到修改稿 )

针对现有动态背景下运动目标检测算法的不足, 提出一种基于光流场分析的运动目标检测算法. 首先根
据前背景在光流梯度幅值和光流矢量方向上的差异确定目标的大致边界, 然后通过点在多边形内部原理获得
边界内部的稀疏像素点, 最后以超像素为节点, 利用混合高斯模型拟合的表观信息和超像素的时空邻域关系
构建马尔可夫随机场模型的能量函数, 并通过使目标函数能量最小化得到最终的运动目标检测结果. 该算法
不需要任何先验假设, 能够同时处理动态背景和静态背景两种情况. 多组实验结果表明, 本文算法在检测的
准确性和处理速度上均优于现有算法.

关键词: 动态背景, 运动目标检测, 光流场分析, 马尔可夫随机场模型
PACS: 42.30.Tz, 07.05.Pj, 02.50.–r DOI: 10.7498/aps.66.084203

1 引 言

运动目标检测是指从视频序列中提取出感兴

趣的运动物体或区域, 是后期实现目标跟踪、行为
分析的基础 [1−3]. 在实际应用中, 根据摄像机运动
与否, 可分为静态背景下和动态背景下的运动目标
检测两类: 应用于静态背景下的运动目标检测方法
主要有帧差法和背景差分法 [4,5]; 而动态背景下由
于摄像机的不规则运动会造成背景和前景目标的

相对运动, 给目标的检测带来了非常严峻的挑战.
因而致力于研究摄像机运动下的目标检测方法具

有非常重要的意义 [6].
动态背景下的运动目标检测方法主要分为基

于背景补偿的方法、基于初始背景模型构造的方法

和基于运动线索的方法三类 [7], 其中第三种是当前
的主流方法和研究难点, 此类方法一般以视频序列
获得的像素点运动轨迹作为运动线索的基本载体.
例如: Lee等 [8]首先根据像素点运动轨迹确定类似

目标的候选关键区域, 然后计算候选关键区域的二

值化分割, 从而获得具有稳定外观和持续运动的假
设组, 最后使用已被排序的假设组得到所有帧像素
级的目标检测结果, 该算法的不足之处在于其准确
率对物体的外观假设和位置先验依赖较大; Li等 [9]

通过条件随机场模型将利用像素点运动轨迹获得

的目标内部稀疏像素点进行有效集成, 算法不需要
通过任何训练数据来获取先验知识和条件假设, 能
够鲁棒处理前景目标形状和姿态的任意变化, 但是
该方法在运动轨迹稀疏区域会出现大块的误检测;
Zhang 等 [10]首先根据运动目标的空间连续性和运

动轨迹的局部平滑性建立目标样本集, 然后利用所
有的目标样本集建立层状有向无环图, 图中最长的
路径满足运动评分函数最大且代表了可能性最大

的目标样本, 最后这些目标样本被用于建立目标和
背景的混合高斯模型, 并利用最优化图割方法求解
模型获取准确的像素级分割结果, 该算法要求每一
环节中的参数设置都必须准确合理, 一般在实际场
景检测中较难实现; Elqursh和Elgammal [11]提出

了一种基于轨迹聚类分析和颜色模型迭代学习的

运动检测方法, 其中作者在使用运动轨迹时未用到
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未来信息, 即轨迹是在线延长的, 因此在视频序列
的初始阶段, 由于运动轨迹缺乏足够的运动信息,
容易造成聚类错误并影响后续的颜色模型学习和

前景背景分割; 高文等 [12]将目标检测问题视为一

种更普遍的二分类问题, 并利用 1 bit BP特征通过
三个级联分类器实现运动目标检测, 该算法对摄像
机微小晃动、背景模糊等复杂情况具有良好的检

测效果, 但在背景剧烈变化时检测精度较低; 崔智
高等 [13]首先利用多组单应约束对背景运动进行建

模, 然后通过累积确认策略实现前背景轨迹的准确
分离, 最后将轨迹分离信息和超像素的时空邻域关
系统一建模在以超像素为节点的马尔可夫随机场

模型中, 求解模型得到最终的前背景标记结果, 该
算法的计算复杂度较高, 并且在前背景的边缘区域
会出现较大的误检率.

众所周知, 像素点运动轨迹的提取基于帧间获
取的光流场 [14,15], 即首先求得帧间光流场, 然后利
用匹配方法 [16−18]获得像素点之间的匹配对应, 因
此若直接以帧间光流场作为运动线索的基本载体,
则可以有效避免匹配过程中的误差累积和时间消

耗. 基于上述思想, 本文提出一种基于光流场分析
的运动目标检测方法. 算法首先利用光流的梯度幅
值和矢量方向确定前景目标的大致边界, 然后根据
点在多边形内部原理获得边界内部的稀疏像素点,
最后以超像素为节点构建马尔可夫随机场模型的

目标能量函数, 利用混合高斯模型构建数据项, 利
用超像素时空邻域关系构建平滑项, 并通过使目标
函数能量最小化得到最终的运动目标检测结果. 本
文所提算法不需要物体运动和场景估计的先验假

设, 并且在静态场景和动态场景下均能实现准确、
鲁棒的运动目标检测.

2 基于光流梯度幅值和光流矢量方向
的目标边界检测

对于摄像机运动的场景, 背景所对应的光流场
是由背景运动产生的, 而目标所对应的光流场则是
上述运动与场景中目标运动叠加产生的, 二者的光
流矢量存在着较大差异, 因而可通过对光流矢量的
分析确定背景与目标的大致边界.

基于上述思想, 本文提出了一种基于光流梯
度幅值和光流矢量方向的目标边界检测方法. 首
先利用文献 [19]提出的算法计算视频序列的光流
场, 若视频序列包括N帧图像, 则第 t帧图像坐

标 (u, v)处的光流场矢量可表示为 ft(u, v), 其中
1 6 t 6 N − 1. 本文把获得的光流场分为两类: 由
摄像机运动产生的背景光流场和由运动物体产生

的目标光流场. 本节将通过对光流梯度幅值和光流
矢量方向的分析, 获得背景光流场和目标光流场的
大致边界.

2.1 光流梯度幅值确定边界

尽管目标运动和背景运动具有较大差异性, 但
目标内部像素点的运动或者是背景内部像素点的

运动则具有高度一致性, 具体表现在目标与背景边
缘区域光流矢量梯度的幅值是较大的, 其余区域则
接近 0. 因而可通过设置合适的阈值, 将梯度幅值
超过阈值的像素点确定为边界点. 基于上述分析,
本文引入目标边界强度系数 smt (u, v) ∈ [0, 1],

smt (u, v) =
eηm·∥∇ft(u,v)∥ − 1

eηm·∥∇ft(u,v)∥
, (1)

其中, ∥∇ft(u, v)∥表示像素点 ft(u, v)的光流梯

度幅值, ηm表示将 smt (u, v)控制在 [0, 1]范围内的

参数.

2.2 光流矢量方向确定边界

背景内部像素点或目标内部像素点的光流矢

量方向基本趋于一致, 而在背景与目标的边界区
域,光流矢量方向的差异则较为明显. 因此,可将当
前像素点的光流矢量方向与其8邻域像素点的光流
矢量方向做比较, 获取最大的夹角值, 并将夹角超
过阈值的像素点确定为边界点. 基于上述分析, 本
文引入另一个目标边界强度系数 sat (u, v) ∈ [0, 1],

sat (u, v) =
eηa·max θ(ft(u,v),Φt(u,v)) − 1

eηa·max θ(ft(u,v),Φt(u,v))
, (2)

其中, max θ (ft(u, v), Φt(u, v))表示像素点 ft(u, v)

与其 8邻域像素点集合Φt(u, v)的最大夹角, ηa表
示将 sat (u, v)控制在 [0, 1] 范围内的参数.

一般情况下, 利用上述的其中一种强度系数即
可实现目标边界的检测, 但在实际场景中往往存在
各种噪声的干扰. 为了提高鲁棒性, 本文将光流梯
度幅值确定的边界和光流矢量方向确定的边界进

行融合处理, 并通过阈值判断得到目标边界的二值
图, 如下式所示:

st(u, v) =

1, smt (u, v) · sat (u, v) > η,

0, 其他,
(3)

084203-2

http://wulixb.iphy.ac.cn
http://wulixb.iphy.ac.cn


物 理 学 报 Acta Phys. Sin. Vol. 66, No. 8 (2017) 084203

其中 1代表边界点, 0代表非边界点, 阈值 η取值范

围为 [0, 1].

3 基于点在多边形内部原理的目标
像素点判断

在理想情况下, 通过上述步骤获得的目标边界
应与目标实际轮廓相重合, 但由于图像噪声、光流
估计误差、阈值判断等多种因素的影响, 二者的边
界曲线往往存在较大误差, 并且经过上述步骤获
得的目标边界通常不是闭合的. 图 1给出了一个具
体的例子, 其中图 1 (a)为People2视频序列 [20]中

的第 3帧图像, 图 1 (b)为其对应的目标实际轮廓,
图 1 (c)为利用上节提出的基于光流梯度幅值和光
流矢量方向的目标边界检测方法得到的目标边界.

为了解决上述问题, 本文利用点在多边形内部
原理确定目标内部的像素点. 其核心思想是从一点
出发沿水平或垂直方向引出一条射线, 若该射线与
多边形边的交点数目为奇数, 则判断该点在多边形
内部, 否则判断该点在多边形外部. 基于上述点在
多边形内部原理, 本文将每个像素点间隔45◦, 分别
从 8个方向引出射线, 若 8个方向引出射线与目标
边界交点为奇数的方向超过 5 个, 则认为该点在目
标边界内部, 从而得到目标内部稀疏的像素点. 上
述方法通过多个方向的综合判断得到像素点的位

置, 可以有效避免部分边界不连续或者图像噪声造
成的误判断, 增强算法的准确性和鲁棒性. 图 2为
图 1所示图像对应的目标内部像素点, 其中目标内
部像素点以白色星形显示.

(b)(a)
 

(c)

图 1 目标边界检测结果示例

Fig. 1. An example of the object boundary detection.

 

图 2 目标内部像素点检测的实验结果

Fig. 2. Experimental result of internal points detec-
tion.

4 基于时空马尔可夫随机场模型的前
背景像素标记

通过上述步骤只能获得稀疏的目标像素点. 为
了进一步对每个像素信息进行前背景标记, 本文首

先利用SLIC算法 [21,22]对视频序列进行过分割得

到超像素集合, 然后以超像素为节点构建时空马尔
可夫随机场模型的能量函数, 最后通过使能量函数
最小化得到最终的前背景像素标记结果.

4.1 时空马尔可夫随机场模型能量函数

设计

设第 t帧图像对应的超像素集合为ℜt, 则ℜt
中的每个索引为 i 的超像素 rit对应一个分类标签

lit ∈ {0, 1}, 0表示背景, 1 表示前景目标. 此时, 以
超像素为节点可构建时空马尔可夫随机场模型的

能量函数, 如下式所示:

E (L) =
∑
t,i

1∑
c=0

Act
(
rit
)
+
∑
t,i

∑
rjt∈ψ(rit)

Si,jt

(
rit, r

j
t

)
+
∑
t,i

∑
rjt+1∈ζ(rit)

T i,jt

(
rit, r

j
t+1

)
, (4)
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其中, L =
{
lit
}
t,i
表示视频序列所有超像素的标记

结果; ψ
(
rit
)
和 ζ

(
rit
)
代表超像素 rit 的空域近邻集

合和时域近邻集合; Act (·), S
i,j
t (·)和T i,jt (·)分别表

示数据项、空域平滑项和时域平滑项势能函数.

4.2 数据项势能函数设计

数据项势能函数反映了超像素标记结果与第3
节获得的目标内部像素点的符合程度. 基于此, 本
文首先计算每帧图像超像素 rit包含已获得的目标

内部像素点的比例系数pit, 并将该比例与两个设定
阈值进行比较, 从而将超像素初步分类为前景超像
素和背景超像素, 如下式所示:

rit =

前景超像素, pit > T1,

背景超像素, pit 6 T2.
(5)

然后本文利用包含超像素均值颜色和质心坐标的 5
维向量代表每个前景超像素, 并通过所有前景超像
素为每帧图像构建前景混合高斯表观模型 g1t . 考
虑到比例系数pit越大, 其属于前景超像素的概率越
高, 在混合高斯模型中的贡献也应更大, 为此本文
在构建前景混合高斯表观模型时, 为每个前景超像
素引入权重系数λit,

λit =
pit∑
i

pit
. (6)

背景混合高斯表观模型 g0t 的估计与上述过程

类似, 只是权重系数λit 表示为

λit =
1− pit∑

i

(
1− pit

) . (7)

在每帧图像估计出前景和背景混合高斯表观

模型后, 即可计算出该帧图像中每个超像素对应的
数据项势能函数Act

(
rit
)
,

Act
(
rit
)
= − log

(
gct

(
rit
))

· δ
(
lit, c

)
, (8)

其中, δ (·)为Kronecker delta函数. (8)式表明, 如
果某个超像素被赋予更加符合其表观模型的标签,
那么它的数据项势能函数将更小, 从而使得整体能
量函数最小.

4.3 平滑项势能函数设计

平滑项势能函数用于编码相邻超像素之间的

标记连续性, 又可分为空域平滑势能函数和时域平
滑势能函数两类. 在空域平滑方面, 考虑到同帧图

像中各区域颜色是平滑渐变的, 因此相邻超像素应
具有相同的分类标签. 若设超像素 rit和其空域近

邻超像素 rjt ∈ ψ
(
rit
)
的质心坐标分别为cit和cjt , 均

值颜色分别为hit和hjt , 那么空域平滑势能函数可
定义为

Si,jt

(
rit, r

j
t

)
=

(
1− δ

(
lit, l

j
t

))
· 1∥∥∥cit − cjt

∥∥∥
× 1

e∥h
i
t−hj

t∥
. (9)

在时域平滑方面, 考虑到视频序列的连续性,
时域近邻的超像素也应具有相同的分类标签. 若设
超像素 rit经过帧间光流补偿在后一帧图像的映射

区域 [23,24]与 rit时域近邻超像素 rjt+1 ∈ ζ
(
rit
)
的重

合面积为Q
(
rit, r

j
t+1

)
, 超像素 rjt+1的均值颜色为

hjt+1, 那么时域平滑势能函数可定义为

T i,jt

(
rit, r

j
t+1

)
=

(
1− δ

(
lit, l

j
t+1

))
· Q

(
rit, r

j
t+1

)
× 1

e∥h
i
t−hj

t+1∥
. (10)

对每个超像素建立势能函数后, 本文利用图割算
法 [25,26]求解 (11)式能量函数最小化问题, 得到每
个超像素的最优分类结果.

L∗ = arg min
L

E(L). (11)

将上文所述的时空马尔可夫随机场模型应用

到图 2所示图像中, 可以得到图 3所示结果. 图中
超像素之间的边界用黄色线段表示, 背景区域用暗
红色表示, 运动目标区域则保持原有颜色.

图 3 运动目标检测结果示例

Fig. 3. Experimental result of the final moving object
detection.

综上所述, 本文提出的基于光流场分析的运动
目标检测算法具体步骤如下.
算法1 动态背景下基于光流场分析的运动目标检测
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输入: 视频序列, 图像帧数目N

目标边界检测

1) 计算每帧图像的光流场 ft(u, v), (1 6 t 6
N−1)

2) for t = 1 : N − 1 do
利用 (1)式计算光流梯度幅值确定的目标边界

强度系数 smt (u, v); 利用 (2)式计算光流矢量方向
确定的目标边界强度系数 sat (u, v);

利用 (3)式确定得到目标边界的二值图
st(u, v);

end for
目标内部像素点判断

3) for t = 1 : N − 1 do
利用点在多边形内部原理确定目标内部

像素点

end for
前背景像素标记

4) 视频序列过分割得到超像素集合
∑
t,i

rit;

5) for t = 1 : N − 1 do;
利用 (5)式—(8)式计算超像素 rit对应的数据

项势能函数Act(r
i
t);

利用 (9)式和 (10)式计算超像素 rit对应的空域

平滑项势能函数Si,jt (rit, r
j
t )和时域平滑项势能函

数T i,jt (rit, r
j
t+1);

end for
6) 利用图割算法求解 (11)式所示能量函数最

小化问题

输出: 视频序列每帧图像的前背景二值标记

5 实验结果与分析

本文选择多个公开发布的视频序列进行实

验测试. 实验数据分别来自标准视频库中的

Cat和Dog序列, Hopkins 155数据集 [27]的Cars1-
Cars4序列, Sand和Teller [28]提供的VPerson和
Vcar 序列, 以及Changedetection.net数据集中 [29]

的Highway和Lab序列, 选取视频包含多种复杂场
景中的刚体和非刚体运动, 具有较好的代表性. 另
外, 选取视频中Highway 序列和Lab序列为静止相
机拍摄的视频序列, 其余则为手持式相机拍摄的视
频序列, 可验证本文方法在静态和动态两种背景下
的有效性.

采用广泛使用的查准率PR、查全率RE和综合
评价FM [30]对所提算法进行评价, 并与主模块算

法 (KS) [8]、视觉和运动显著算法 (VMS) [9] 和单应

模型约束算法 (HC) [13]进行定性和定量对比, 结果
如图 4和表 1所示. 实验中, 取 ηm = 0.7, ηa = 0.4,
η = 0.1, 超像素初步分类参数T1和T2分别为 0.2
和0.001.

如图 4所示, 不同场景下各种算法都可以大致
检测出感兴趣的目标区域, 但在检测的准确度上
有所差异. 对比可以发现, 主模块算法KS虽然检
测得到了前景目标的主体内容, 但在目标的完整
性上误检区域较为明显, 比如Cars1场景中前轮胎
区域和迎面驶来的小汽车的漏检, 以及在静态场
景Highway中未检测出第二辆行驶的小汽车; 视觉
和运动显著性算法VMS检测出的目标轮廓相对清
晰, 但当运动目标旁边存在颜色相似的物体或者场
景中含有视觉上较为突出的目标时, 也会出现明显
的误检, 表现为在Cat场景中误检了场景中的两只
碗, 同时猫的腿部白色区域出现了局部漏检, 在其
他场景中也部分出现了上述问题; 单应性算法HC
的检测结果相对完整, 但目标的过检测导致边界不
清楚, 比如Cars1和Highway场景中将车身与阴影
融为了一体, 除此之外, 该算法在操作过程中需要
计算大量运动轨迹, 计算复杂度较高; 相比前三种
算法, 本文方法在综合性能上更为优越, 算法采用
光流梯度幅值和光流矢量方向两种方法来确定目

标的边界, 在不同场景下得到的目标轮廓都较为清
晰准确, 并且可以消除部分运动阴影的影响, 另外
算法对前背景的表观信息建立混合高斯模型, 并结
合超像素点的时空邻域连续性, 使检测的结果更加
完整准确.

从表 1数据可以看出, 不同场景下本文算法的
查全率PR和查准率RE多数高于其他算法, 表明
所提算法对前景目标的检测准确性明显提升, 综合
评价指标值FM也稳居最高, 且基本达到了 90%左
右, 更充分说明了本文算法具有非常好的鲁棒性,
能够广泛适用于不同场景下的运动目标检测.

为进一步说明本文算法在处理速度上的优势,
同样在上述 10组视频序列上进行对比实验, 得到
4种算法在所有视频帧上的平均处理时间, 结果如
表 2所示. 值得注意的是, 动态背景下目标检测的
输入通常是像素点运动轨迹或帧间光流场, 目前二
者的计算度非常高, 尚不能满足实时要求, 这也是
限制动态背景下目标检测运算速度的主要因素, 若
想要提高处理速度, 可采用GPU加速的光流场或
像素点运动轨迹 [31].
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表 1 四种算法的定量评估

Table 1. The quantitative result of four algorithms.

Video
KS VMS HC Proposed

PR RE FM PR RE FM PR RE FM PR RE FM

Cat 0.862 0.897 0.879 0.806 0.920 0.859 0.874 0.926 0.899 0.885 0.932 0.908

Dog 0.898 0.927 0.912 0.894 0.953 0.923 0.904 0.937 0.920 0.916 0.944 0.930

Cars1 0.816 0.685 0.745 0.899 0.788 0.840 0.843 0.957 0.896 0.923 0.906 0.914

Cars2 0.884 0.781 0.829 0.832 0.883 0.857 0.831 0.917 0.872 0.864 0.897 0.880

Cars3 0.902 0.803 0.850 0.824 0.902 0.861 0.852 0.950 0.898 0.892 0.925 0.908

Cars4 0.883 0.797 0.838 0.845 0.915 0.879 0.838 0.918 0.876 0.875 0.910 0.892

VPerson 0.870 0.715 0.785 0.827 0.842 0.834 0.836 0.855 0.845 0.902 0.884 0.893

Vcar 0.904 0.763 0.828 0.798 0.894 0.843 0.786 0.928 0.851 0.928 0.866 0.896

Highway 0.916 0.542 0.681 0.805 0.712 0.756 0.883 0.814 0.847 0.868 0.915 0.891

Lab 0.882 0.827 0.854 0.873 0.795 0.832 0.892 0.858 0.875 0.873 0.902 0.887

Frame Video scene Ground truth KS VMS HC Proposed

#4

#14

(a)

#6

#15

(b)

#11

#23

(c)

#378

(d)

图 4 (网刊彩色)四种算法在不同场景下的前景检测结果 (a) Cat (dynamic scene); (b) Cars1 (dynamic scene);
(c) VPerson (dynamic scene); (d) Highway (static scene)
Fig. 4. (color online) The experimental results of four algorithms in different scenes: (a) Cat (dynamic
scene); (b) Cars1 (dynamic scene); (c) VPerson (dynamic scene); (d) Highway (static scene).
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表 2 四种算法的处理速度对比

Table 2. Comparison of processing time about four
algorithms.

算法 KS VMS HC 本文算法

处理时间/s·frame−1 130 77 95 58

6 结 论

本文提出一种基于光流场分析的运动目标检

测算法. 算法以相邻视频帧的光流矢量为基础, 首
先通过光流梯度幅值和光流矢量方向共同确定目

标的边界, 得到相对清晰准确的前景轮廓; 然后利
用点在多边形内部原理对像素点进行多方向判断,
获得前景目标内部较准确的稀疏像素点; 最后以超
像素为节点, 将利用混合高斯模型构建的数据项和
利用超像素时空邻域关系构建的平滑项统一纳入

到马尔可夫随机场模型中, 并通过图割最优理论求
解模型得到最终的前背景区域分割结果. 本文算法
具有非常广泛的适用性, 在静态背景和摄像机任意
运动产生的动态背景均能实现准确、鲁棒的运动目

标检测.
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Abstract
To overcome the limitation of existing algorithms for detecting moving objects from the dynamic scenes, a fore-

ground detection algorithm based on optical flow field analysis is proposed. Firstly, the object boundary information
is determined by detecting the differences in optical flow gradient magnitude and optical flow vector direction between
foreground and background. Then, the pixels inside the objects are obtained based on the point-in-polygon problem from
computational geometry. Finally, the superpixels per frame are acquired by over-segmenting method. And taking the
superpixels as nodes, the Markov Random field model is built, in which the appearance information fitted by Gaussian
Mixture Model is combined with spatiotemporal constraints of each superpixel. The final foreground detection result
is obtained by finding the minimum value of the energy function. The proposed algorithm does not need any priori
assumptions, and can effectively realize the moving object detection in dynamic and stationary background. The exper-
imental results show that the proposed algorithm is superior to the existing state-of-the-art algorithms in the detection
accuracy, robustness and time consuming.

Keywords: dynamic scene, moving object detection, optical flow field analysis, Markov random field
model
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