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摘要：针对已有的块稀疏RPCA运动目标检测方法难以适用于动态变化背景的问题，提出一种基于PCP的块稀疏RPCA运动

目标检测算法。该算法首先通过基于PCP的RPCA方法对视频序列降维，将观测图像序列分解成低秩背景矩阵和稀疏前景

矩阵；然后根据运动特性的光流一致性特点，结合前景区域的空间相关性，进一步得到大致的前景稀疏块；再利用基于PCP
的块稀疏RPCA方法，动态地估计前景运动区域，重构出前景目标。实验结果表明，该算法能有效地排除运动和变化背景的

干扰，提高对小目标的检测率。
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运动目标检测在机器视觉、智能环境中，起着重要的作用。在实际运动目标检测应用中，由于图像分

辨率越来越高，视频序列中的运动目标检测往往存在数据维数过大等问题，这导致大量的信息冗余以及计

算复杂度的增加，因此对高维数据进行降维，用获得的低维数据特征表示原始的庞大数据，从而提高处理

效率成了视频数据处理的一种重要方法。

JOLLIE I［1］最早提出线性降维的PCA（principal component analysis，主成分分析法）方法，它通过寻找子

空间的线性模型来完成数据降维，但是其并未挖掘出相邻样本间的结构关系，导致降维效果不理想。为解

决PCA存在的问题，研究学者提出了不同的RPCA（robust principal component analysis，鲁棒性主成分分析

法）模型，其基本思想是，若某一矩阵可分解为低秩矩阵和稀疏矩阵的线性叠加，那么可用某种数学方法分

别求得这两个矩阵。对视频序列而言，将其进行列向量化处理，若背景在某段时间内保持不变，则背景矩

阵经过行列式变化后即为低秩矩阵，而前景目标相对背景较小使其满足稀疏性这一要求［2］。

RPCA方法解决了PCA在降维过程中相关性数据丢失的不足，因此，在视频流序列的运动目标中的应

用越来越受到人们的关注。ZHI等［3］提出块稀疏RPCA（block sparse，BS-RPCA）的前景目标检测算法，通过

使用 IALM（inexact augmented lagrange multiplier，非精确增广拉格朗日乘子）求解RPCA模型，得到稀疏前

景，完成运动目标的检测，但由于其计算量大，且对于背景动态变化（如树叶晃动、水面波动等）的情况检测

效果不佳。由于基于PCP（principal component pursuit，主成分追踪）的RPCA［4］方法对变化背景的适应性较

强［5］236，同时其优化目标函数较为简单，因此，本文提出一种基于此方法的运动目标检测算法：首先，通过

PCP算法，采用RPCA对视频序列进行图像建模，得到稀疏前景块；其次，计算稀疏前景块的运动特征测量

值；最后，利用其运动特征测量值，为每个稀疏块设定其正则化参数，通过基于PCP的块稀疏RPCA方法，重

构出前景运动目标，同时排除运动背景的干扰。
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1 RPCA理论

在实际应用中（如图像视频分析、多媒体处理等），由于数据维度非常大，为降低数据维度，考虑将其投

影到低维的子空间进行处理［6］。也即，对于一给定的高维矩阵 M ，其可以表示为

M = L +N （1）
其中：L 表示矩阵的低秩成分，N 表示一扰动矩阵。经典PCA方法［1］通过求解下式寻求最优的秩 k来估计
L

argmin ||M - L|| s.t. rank(L)≤ k （2）
||M||代表矩阵的2范数，也即 M 中奇异值的最大值。 rank(L)代表矩阵 L 的秩。以上问题可通过奇异

值分解（SVD）得到有效求解，同时当噪声 N 比较小且满足独立同分布高斯噪声时，能求得最优解。

类比以上模型，CANDES等［4］1指出，对于一给定的矩阵，可以将其分解为

M = L + S （3）
其中：S表示其稀疏成分。上式可转化为以下优化问题，即

argmin
L, S

      rank(L) +λ||S||0 s.t.M = L + S （4）
λ为正则化参数，||S||0 表示矩阵 S的0范数，即 S中非零元素的个数。进一步地，由于上式是一个非凸

优化问题，因此使用凸松驰方法将其转化为［5］226

arg min
L, S

      ||L||∗ +λ||S||1 s.t.M = L + S （5）
其中：||L||∗ 是矩阵 L 的核范数，代表其奇异值之和，即 ||L||∗ =∑

i = 1
σi(L)。 ||S||1 是矩阵 S 的1范数，表示矩阵 S

的列和范数，即 ||S||1 = max
j

(∑
i = 1

m |aij|) ( j = 1, 2, ⋯, n) 。上式，即为RPCA方法的优化目标函数。在事先并不确

定低秩成分 L 的行数和列数，以及 S中非零元素的个数和其位置等的情况下，CANDES等［4］4证明了上式在

满足一定条件时，可以通过PCP算法，将其低秩成分和稀疏成分完全（或大致完全）有效地重构出来。

2 基于PCP的块稀疏RPCA运动目标检测算法

2.1 图像建模

正如上文所提到的，本文方法首先对视频序列图像 M 进行列向量化，同时以4：1（综合考虑计算量和

实验效果）的比例进行降采样，组成矩阵 M ∈R  m × n（每帧图像像素点的个数为 m ，n 帧图像）。然后使用

RPCA建模，设置正则化参数 λ的值为 λ = 1/ max(m, n) ，基于等式（5），建立如下所示的最小化模型

argmin
L, S

      ||L||∗ + 1
max(m,n) ||S||1 s.t.M = L + S （6）

正则化参数 λ，确保可能的前景区域不被丢失。

CANDES等［4］6指出，RPCA实现低秩矩阵与稀疏矩阵

的精确分解，必须存在能有效判定前景目标运动特征

的处理机制作为保证。需要注意的是，没有一个合适

的 λ值，能准确地分离出前景区域和背景区域。当

λ = 1/ max(m, n) 时，能基本检测到所有的前景区域，

但其中也可能会包括某些背景区域，因此需要后续处

理机制来排除其干扰。上述凸函数具有唯一的最小

值，通过PCP方法而非 IALM方法进行求解，获得粗糙

的前景稀疏块供下一步处理，提高算法的鲁棒性［5］224。

图 1（a）表示将视频序列列向量化后组成的矩

(a) 图像序列 (b) 初始前景稀疏块

图1 视频序列建模
Fig.1 Modeling for video sequence
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阵。图1（b）中所有灰色的像素点，是通过RPCA得到的稀疏估计值，其中包括前景目标，也可能含有变化

的背景成分。图中标记的估计值，是在降采样图像下的图像小块。然后通过简单的块合并步骤，将那些空

间相关连的稀疏块整合成大的稀疏块，供下一步使用。

2.2 运动特征估计

利用文献［7］所提出的类似方法，判定稀疏块中的前景目标。其基本思想是，跟踪上一步骤中检测到

的稀疏块内像素点的致密光流，只有运动方向在一定轨迹上的像素点，才是可能的前景目标。与文献［7］
不同的是，我们尽可能地跟踪稀疏块内的每一个像素点，得到其运动轨迹，然后计算整个运动轨迹的运动

特征测量值（saliency measure，SM），而不是仅仅跟踪窗口内的10帧图像。这样，便于更好地处理背景运动

了一段时间（超过10帧）的情况。值得注意的是，跟踪过程是针对每个像素点而非稀疏块进行。

像素点 (xt, yt)T 处的光流场为 ω(x, y) : =(u(x,y), v(x,y))T ，可以通过该点在下一帧图像的光流

(xt + 1, yt + 1)T =(xt, yt)T +(ut(xt, yt), vt(xt, yt))T 进行跟踪。其中，u = dx/dt ，v = dy/dt ，这里的求导运算表示该像素点

在水平方向和垂直方向上的图像梯度。像素点跟踪完毕后，获得致密点（dense point）的轨迹，我们用

Xl, j, Xl, j + 1, ⋯, Xl, k 表示第 l 个轨迹从第 j 帧图像运动到第 k 帧图像的像素点的位置（ j, k ∈[1,n]，取决于 l 的

取值）。首先去除那些运动时间很短的轨迹，即 k - j≤10 的轨迹，然后利用运动方向一致性特点，计算余下

轨迹的特征测量值（SM）。
算法1：特征测量值（SM）计算

输入：轨迹 Xl, j, Xl, j + 1, ⋯, Xl, k

1）初始化计数器：Pu =Pv =Nu =Nv = 0 。 Pu ，Nu 分别表示水平方向上图象梯度值大于 D和小于 D的个数；Pv ，Nv 分别

表示水平方向上图象梯度值大于 D和小于 D的个数。

2）计算水平流方向 u的一致性

for t=j；t<=k；t++
if ut(Xl, t) > 0 Pu =Pu + 1；
if ut(Xl, t) < 0 Nu =Nu + 1；

end for
3）使用同样的方法，在垂直方向 v 上计算其 Pv, Nv 。 Pu, Nu 分别表示水平方向上图像梯度值大于 0和小于 0的个数；

Pv, Nv 分别表示垂直方向上图像梯度值大于0和小于0的个数

4）如果 Pu,Pv,Nu 和 Nv 中存在大于 0.8(k - j) 的值，则判定该轨迹属于前景目标，同时令其运动特征测量值

SMl =max |Xl, t1 - Xl, t2| (t1, t2 ∈[ j, k])；否则，标记该轨迹为背景区域。

输出：轨迹的运动特征 SM

如果一个轨迹满足方向一致性要求，那么算法1中定义的运动特征测量值 SM 与该轨迹内像素点的移

位是成比例的。这就提高了在前景目标运动比

较缓慢，但在一定时间内满足方向一致性要求的

情况下的目标检测率。同时，排除在第一阶段没

有被去除的背景图像中那些不满足方向一致性

的像素点。对于每一个稀疏块 i ，计算穿过该块

所有轨迹的 SM 平均值，用
- ---
SMi 表示，供前景运

动目标检测中 λ值的设置用。

图2（a）是在原始图像矩阵下，为稀疏块内的

每个像素点求其光流，若满足算法2中光流一致

性要求的像素点，标记为前景点。图 2（b）表示，

经过算法1排除某些背景像素点后的情况，同时

求出每一个稀疏块 i 的运动特征测量平均值

(a) 运动特征检测 (b) 具有不同运动特征测
量SM的前景区域

图2 获取粗糙的前景稀疏块
Fig.2 Rough sparse blocks of foreground
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- ---
SMi ，供下一步精确定位前景目标用。

2.3 运动目标的判定

经过上一步骤中运动方向一致性检验，由前景目标引起的各种变化，都会完全转换成稀疏矩阵的变

化，不会在背景中留下虚影而导致误检现象的发生。同时，对上一步得到的由低秩背景和稀疏前景块组成

的图像矩阵，再次使用基于PCP的RPCA方法，通过减小正则化参数 λ的值，提高小物体的目标检测率。与

传统RPCA相比，我们考虑分别设置每个稀疏块 i 的 λ值，设定 λi = 0.1
max(m, n)

- ---
SMmin
- ---
SMi

，
- ---
SMi 为当前稀疏块

特征测量的平均值，
- ---
SMmin 表示所有检测到的满足运动方向一致性块的特征测量最小值。若单纯使用RP⁃

CA方法，这些满足运动缓慢且较小的前景目标，可能会由于 λ值设置不准确而被漏检了。

因此，对于稀疏矩阵中估计到的运动块，以及如图（2）所示的不同 SM 值，我们通过块稀疏RPCA求解，

得到精确的稀疏前景图像。其目标函数表示如下

f (L,S)= ||L||∗ +∑
i

λi||Pi(S)||F s.t.M = L + S （7）
式中：||∙||F 为矩阵的Frobenius范数，即矩阵元素的平方和开根号；Pi 是表示将 S中的每一列还原成矩阵的

操作，返回稀疏块 i在每一帧图像内的矩阵表示。而这里对于前景目标的块稀疏表示，也正是与（6）式所表

示的传统RPCA最大的不同之处。上式仍然是一个凸优化问题，因此继续通过PCP方法求解。

对于块稀疏RPCA，通过软阈值操作 Sξi
[∙]完成低秩矩阵 L 的最小化，通过下面的块收缩 BS算子完成 S

的最小化

BSξi
[Gi] =

ì
í
î

ï

ï

||Gi||F - ξi||Gi||F if ||Gi||F > ξi

0 otherwise.
（8）

式中：Gi 是稀疏块 i在图像帧中的矩阵表示；ξi =λi μk
-1 代表稀疏块 i的阈值。加入块稀疏的RPCA算法，利

用PCP求解，其大致流程如下：

算法2：基于PCP的块稀疏RPCA算法

输入：矩阵 M ∈R  m × n ，所有运动图像块 bi ，以及相应的阈值 λ i
1：初始化：Y0 =M/J(M)，S0 = 0 ，μ0 > 0 ，ρ > 1，k = 0
2：while 收敛条件 do
3： //4-5行求解（9）式中的 Lk + 1 = arg minL f (L, Sk)
4： (U, Λ, V) = svd(M - Sk + μk

-1Yk)
5： Lk + 1 =USμk

-1[Λ]V
6： //第7行求解 Sk + 1 = arg minS f (Lk + 1, S)，同时加入块收缩操作

7： Sk + 1 =BSλi μk
-1[M - Lk + 1 + μk

-1Yk]
8： k = k + 1
9： end while
输出：(L, S)的估计值 (Lk, Sk)
算法2中，μ0 = 1.25/||M||2 ，ρ = 1.5，J(M) =max(||M||2, λ-1||M||∞) ，||∙||2 表示矩阵的谱范数，即矩阵中的最

大正奇异值，而 ||∙||∞ = max
i

(∑
j = 1

n |aij|) (i = 1, 2, ⋯, m) 称为行和范数，同时令 λi = 0.1
max(m, n)

- ---
SMmin
- ---
SMi

。其中，步骤

2的收敛条件为 ||M - Lk - Sk||F /||M||F < 10-7 。

3 实验结果及其分析

为验证本文算法的有效性，本文选用 Lenovo笔记本电脑，Intel Core/酷睿 i5-540 CPU，内存 2G，在
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Matlab 2010a环境下，分别对4段真实视频序列进行实验，包括1段公用数据集和3段为本文特定场景需要

而采集的视频。

实验结果如图3所示，其中上方为4段视频序列中的某一帧图像，下方为通过本文方法得到的相应的

检测结果图。第1列（图3（a），图3（e））是在背景静止的条件下检测运动的人，是比较简单的情况。第2列
（图 3（b），图 3（f））是在十字路口由交通信号灯引起背景变化的实验，由交通灯引起的背景突变，对基于

PCP的RPCA方法没有太大影响，因为交通灯的变化完全被低秩这一条件限制。第3列（图3（c），图3（g））
是表示在下雨天时，雨滴导致背景大面积运动的情况。同时，由图可以看出，水雾条件下图像质量也比较

差。在此类情形下，评判某一算法好坏的标准主要在于其能否有效排除水滴运动带来的影响，由以下的结

果图可知，使用PCP求解RPCA模型，同样能比较好地适用于下雨天的情形。第4列（图3（d），图3（h））是许

多小鸟飞翔在天空中，左右两侧有摆动的树叶，由于本文方法利用空间相关特性，通过稀疏块的形式求解

其运动特征测量值 SM，排除树叶晃动带来的影响，然后为每个前景稀疏块设置不同的RPCA正则化参数

值，从而对前景目标的大小没有要求。

（a）静态背景检测行人 （b）十字路口检测车辆 （c）下雨天检测车辆 （d）检测天空中小鸟

（e）静态背景检测结果 （f）十字路口检测结果 （g）下雨天检测结果 （h）天空中小鸟检测结果

图3 实验结果图
Fig.3 Experimental results

另一方面，通过定义准确率 P（precision）和召回率 R（recall）［8］，将前景目标检测算法的好坏当成一个

分类问题来判断

P = TP
TP +FP , R = TP

TP +FN （9）
其中：TP（true positives），FP（false positives）和 FN（false negatives）分别表示被正确分类的前景像素点、被

错误分类成前景的背景像素点、被错误标识为背景的前景像素点。换句话说，准确率就是被正确分类的前

景像素点占所有被分类成前景像素点的比例，而召回率就是被正确分类的前景在前景像素点真实值中所

占的比例。当然，我们希望准确率和召回率都能越高越好。

因此，在定义好的准确率和召回率上，将本文算法与文献［9］中指出的较好算法Zivkovic［10］（根据文

献［9］的命名规则）、无参核密度估计KDE［11］（该方法声称能较好地处理复杂的动态场景，但并未包括在文

献［9］中），以及与本文方法最相似的传统块稀疏RPCA（BS-RPCA）方法［3］和使用RPCA与MRF相结合的

DECOLOR方法［8］进行比较。通过Matlab实验，对比在上述4种场景下，各算法检测运动目标的情况，得到

如下所示的准确率和召回率对比图表。

通过以上实验，可以发现：1 对于静态背景下的目标检测，是比较简单的情况，大部分算法都能较好地
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定位到运动目标；2 尽管文献［9］中提到的能处理动态背景的Zivkovic方法，但当背景发生突变时（如图4
（b）夜间公路上交通灯的变化）并不适用；3 传统BS-RPCA、DECOLOR和本文方法，能较好处理变化背景

的情况，包括图4（b）十字路口交通灯的变化、图4（c）下雨天等，但相比较而言，本文方法具有更高的准确率

和召回率，能比较清晰地重构出前景目标；4 对于背景存在树叶摆动，同时前景目标比较小的情况，由图4
（d）可知，本文方法检测效果更好一些。尽管基于RPCA的方法相比于其他传统目标检测方法有明显优势，

但其中DECOLOR由于不能设置准确的 λ值，从而导致其无法有效处理不同大小的前景目标检测，而本文

方法通过为每个前景稀疏块设置不同的参数值，并不受限于运动物体的大小。

（a）静态背景下的行人 （b）十字路口的车辆

（c）下雨天的车辆 （d）天空中飞翔的小鸟

图4 本文方法、Zivkovic、KDE、传统BS-RPCA与DECOLOR在4种不同场景下的准确率和召回率图表
Fig.4 Precision-recall charts of the performance of Zivkovic，KDE，traditional BS-RPCA，DECOLOR and our method

4 结论

基于RPCA建模的运动目标检测方法，解决了视频序列维数过大以及对小目标容易出现漏检等问题，

正逐渐成为运动目标检测方法研究的热点之一。针对传统块稀疏RPCA方法检测运动目标时，动态变化背

景情况的适应性不够强，本文提出一种基于PCP的块稀疏RPCA的检测算法。该算法首先通过基于PCP的

RPCA方法对视频序列降维，将观测图像序列分解成低秩背景矩阵和稀疏前景矩阵；然后根据运动特性的

光流一致性特点，结合前景区域的空间相关性，进一步得到大致的前景稀疏块；再利用基于PCP的块稀疏

RPCA算法，排除运动和变化背景的干扰，修改正则化参数的取值，提高对小目标的检测率，同时动态地估

计前景运动区域，重构出前景目标。相对于已有算法，该算法兼顾了鲁棒性和小目标检测的准确性。复杂

场景的目标检测实验表明，该算法能准确而有效地检测出前景运动目标。
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A Block-sparse RPCA Algorithm for Moving Object Detection Based on PCP

Huang Xiaosheng1，Huang Ping1，Cao Yiqin2，Yan Hao1

（1. School of Information Engineering，East China Jiaotong University，Nanchang 330013，China；2. School of Software，East

China Jiaotong University，Nanchang 330013，China）

Abstract：Aiming at the shortcoming of being unsuitable for dynamic background for the existing RPCA based

block-sparse moving object detection method，this paper proposes a PCP based block-sparse RPCA object detec-

tion algorithm. First，the observed image sequence was regarded as the sum of a low-rank background matrix

and a sparse outlier matrix，and then the decomposition was solved by the RPCA method via PCP. According to

the consistent optical flow of motion saliency，by imposing spatial coherence on these regions，the rough fore-

ground regions were obtained. Finally block-sparse RPCA algorithm through PCP was used to estimate fore-

ground areas dynamically and to reconstruct the foreground objects. Extensive experiments demonstrate that

our method can exclude the interference of background motion and change，simultaneously improving the detec-

tion rate of small targets.

Key words：object detection；robust principal component analysis；principal component pursuit；block-sparse
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