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题 目      基于监控视频的前景目标提取 

摘       要： 

通常，在计算机视觉领域中，研究者将毎一侦图像中的显著运动部分称为前

景，而把当中静止的部分称为背景。本文针对基于监控视频的前景目标提取问题，

使用了前景背景分离模型、模糊更新模型、特征点轨迹消抖模型、目标存在概率

场模型、瞬时能量模型等并结合随机样本聚类，Mean-Shift 等方法，依托 OpenCV

开源库，利用 matlab 和 VC 编写算法，分别实现在静态背景下，动态背景下，

摄像镜头晃动情况下，多摄像头视角下的前景目标提取，以及视频中的异常事件

检测。 

针对问题一——静态背景下的前景提取问题，我们采用基于样本随机聚类的

方法构建背景模型，并基于该模型实现前景背景分离。由于问题一中视频较短，

无法提供足够长度的历史数据初始化模型，因此采用基于单帧数据的模型初始

化，利用少量数据快速构建背景模型。此外为了能够持续的将背景和前景进行分

离，我们还对背景模型进行持续的更新。 
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针对问题二——动态背景下的前景提取问题，我们针对动态场景中部分物体

存在扰动的特点，在问题一方法的基础上结合模糊更新准则，自适应的改变背景

模型的检测阈值和更新频率，进而提高动态场景中前景提取的准确性和鲁棒性。 

针对问题三——抖动背景下的前景提取问题，我们结合视频中前景、背景目

标的运动量具有显著区别的特点，利用历史数据构建特征点轨迹模型，有效对视

频的前背景进行区分，并根据捕获轨迹的抖动量，进行抖动补偿，构建视频消抖

模型，降低视频抖动对前景提取带来的不良影响。 

针对问题四，我们利用所构造的模型对八组视频进行前景提取，取得了很好

的效果，模型的平均前景提取精确度达到了 90%以上。 

针对问题五——多视角的运动目标检测问题，我们基于目标存在概率场模型

进行多视角的运动目标检测，根据成像原理构建目标窗结构，进而结合目标窗结

构的子窗在各视角的图像中包含的图像区域，计算出目标在各个位置存在的概

率，获得概率图，然后利用 Mean-Shift 算法搜索出局部概率最大的点，该点即为

多视角场景下运动目标最可能出现的位置。 

针对问题六——视频中的异常事件检测问题，我们首先对视频图像进行网格

化处理，并在网格单元内提取特征点，进而基于特征点利用光流法构建运动模型。

最后根据动能公式，将运动模型转换成能量模型，并根据视频中计算出的能量值

检测出视频中是否出现异常事件。
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1 问题重述 

1.1 问题背景 

视频监控是中国安防产业中最为重要的信息获取手段。随着“平安城市”建

设的顺利开展，各地普遍安装监控摄像头，利用大范围监控视频的信息，应对安

防等领域存在的问题。近年来，中国各省市县乡的摄像头数目呈现井喷式增长，

大量企业、部门甚至实现了监控视频的全方位覆盖。如北京、上海、杭州监控摄

像头分布密度约分别为 71、158、130 个/平方公里，摄像头数量分别达到 115

万、100 万、40 万，为我们提供了丰富、海量的监控视频信息。 

目前，监控视频信息的自动处理与预测在信息科学、计算机视觉、机器学习、

模式识别等多个领域中受到极大的关注。而如何有效、快速抽取出监控视频中的

前景目标信息，是其中非常重要而基础的问题[1-6]。这一问题的难度在于，需要

有效分离出移动前景目标的视频往往具有复杂、多变、动态的背景[7-8]。这一技

术往往能够对一般的视频处理任务提供有效的辅助。以筛选与跟踪夜晚时罪犯这

一应用为例：若能够预先提取视频前景目标，判断出哪些视频并未包含移动前景

目标，并事先从公安人员的辨识范围中排除；而对于剩下包含了移动目标的视频，

只需辨识排除了背景干扰的纯粹前景，对比度显著，肉眼更易辨识。因此，这一

技术已被广泛应用于视频目标追踪，城市交通检测，长时场景监测，视频动作捕

捉，视频压缩等应用中。 

1.2 需要解决的问题 

问题 1：对一个不包含动态背景、摄像头稳定拍摄时间大约 5 秒的监控视频，

构造提取前景目标（如人、车、动物等）的数学模型，并对该模型设计有效的求

解方法。 
问题 2：对包含动态背景信息的监控视频，设计有效的前景目标提取方案。 
问题 3：在监控视频中，当监控摄像头发生晃动或偏移时，视频也会发生短

暂的抖动现象（该类视频变换在短时间内可近似视为一种线性仿射变换，如旋转、

平移、尺度变化等）。对这种类型的视频，如何有效地提取前景目标？  
问题 4：对于提供的 8 组视频，利用构造的建模方法，从每组视频中选出包

含显著前景目标的视频帧标号，并将其独立成段表示，并注明前景目标是出现于

哪一个视频。 
问题 5：如何通过从不同角度同时拍摄的近似同一地点的多个监控视频中有

效检测和提取视频前景目标？请充分考虑并利用多个角度视频的前景之间（或背

景之间）相关性信息。 
问题 6：利用所获取前景目标信息，能否自动判断监控视频中有无人群短时

聚集、人群惊慌逃散、群体规律性变化（如跳舞、列队排练等）、物体爆炸、建
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筑物倒塌等异常事件？可考虑的特征信息包括前景目标奔跑的线性变化形态特

征、前景规律性变化的周期性特征等。尝试对更多的异常事件类型，设计相应的

事件检测方案。 

2 问题一的建模与求解 

2.1 问题分析 

问题一要求对一个不包含动态背景、摄像头稳定拍摄时间大约 5 秒的监控视

频，提取出前景目标。解决本问题的思路为利用视频帧间，前景目标的位置差异

作为依据进行前景目标的运动建模，并以运动模型为基础将前景目标和背景进行

分离。背景差分法是一种常用的前景提取方法，但是通常情况背景差分法都是以

概率密度函数为基础。针对特定的颜色空间，如何选择与之相对应的概率密度函

数并没有一个准确地标准。在本方法中，我们将视频中的前景提取问题转换成了

像素分类问题，通过对像素集合进行对比的方法来代替像素统计模型的分析。此

外背景模型的构建通常需要一个过程，但是对于时长较短的视频，如何利用少量

样本帧快速构建背景模型也是我们需要解决的问题。 

2.2 模型建立 

针对静态背景下的前景目标提取问题，我们采用基于样本随机聚类的方法构

建背景模型，然后在此模型的基础上设计了基于像素级别的背景差分方法来进行

静态背景条件下的运动目标检测算法，将前景目标与背景进行分离。该方法的基

本思想总结为如下三个步骤： 
1. 构建背景模型以及前后景的分离。在该算法中，在每一个像素位置处都需要

建立一个包含 N 个背景样本的集合，然后在欧式灰度空间中根据当前像素与背

景样本集合的欧式距离来对像素点进行分类，即该像素点是前景还是背景。 
2. 利用单幅帧图像中的数据对背景模型进行初始化。 
3. 更新背景模型。在本章基于像素级别的背景差分方法中，利用图像中相邻像

素在在时间和空间上分布一致性原则对邻域像素进行实时更新，不断完善背景模

型 

2.3 基于样本随机聚类的背景模型构建方法 

在基于样本随机聚类的背景模型构建方法[10]中，背景模型中的每一个像素

都是由 N 个背景样本组成，这些背景样本可以从历史帧中获得。用  v x 表示在

欧式空间中处于位置 x 处的像素，
iv 表示  v x 的背景样本集合中索引号为 i 的样

本，则  v x 的背景模型  M x 可由式（2-1）所示， 
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    1 2, , , NM x v v v  （2-1） 

然后对像素  v x 的分类过程如图 1 所示，在构建的背景模型的样本灰度空

间中，定义一个以  v x 为球心，半径为 R 的球   RS v x 。当定义的球体空间中

包含的背景样本数量小于给定阈值#min，则  v x 将被判决为前景，否则，  v x

被判决为背景，判别表达式如式（2-2）所示 

 
 

     1 2# , , , #minR Nbackgrond if S v x v v v
v x

foreground otherwise

  
 
    （2-2） 

C2

C1

v5

v1
v3

v2

v4

v6

v(x)

  RS v x

R

 

图 1 像素  v x 的分类过程 

根据式（2-2）可看出，阈值#min和球体半径 R 是影响判决的两个重要参数。

在本章针对静态背景下的前景目标提取问题中，综合考虑算法效率和提取准确

度，将#min设为 2，将 R 设为 20。 

2.4 基于单帧数据的模型初始化 

现阶段的运动目标检测算法往往需要几十帧图像数据来初始化背景模型，但

是在本节问题中，由于视频较短，能够利用的视频数据有限，因此需要利用少量

的帧来快速构建背景模型。 
利用单帧数据来初始化背景模型存在一个问题，就是单帧数据不包含时间信

息。因此我们假设相邻像素在时间和空间上具有一致性特征，这样利用空间上的

一致性来弥补时间信息的缺失。以此假设为基础，我们选择像素的邻域内的像素

值作为该像素的背景模型样本。如图 2 所示，我们在像素点的周围的八个连通域

中随机选择样本。在第一帧中，从  v x 的相邻域  GN x 中多次抽取 N 个像素值，

然后放入对应的背景模型的 N 个样本中，如式（2-3）所示，我们定义单帧背景
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模型为  0M x ， 

 
     0 0

GM x v y y N x 
     （2-3） 

 1GV  2GV  3GV

 4GV  5GV

 6GV  7GV  8GV

 V x

 

图 2 像素  v x 的 8 个相邻域 

2.5 背景模型更新 

为了能持续的将运动前景和背景分离，需要对背景模型进行在线更新。背景

模型更新其实就是利用当前处理过的图像中的背景样本来替换历史背景样本。 
模型更新策略通常可以分为两大类，保守型更新和激进型更新。保守型更新

方式是在图像帧处理过程，只有那些被判决为背景的像素点才用于模型更新。虽

然从原理上来讲，保守更新方式较为合理，但是在实际应用过程中，会出现误检

的情况，即把那些本应该是前景的像素错误的判决为背景像素，这个时候如果采

用的是保守型更新，就会导致模型污染，从而对以后的像素分类产生不良影响。

因此这种保守型的更新方式会对前景遮挡较为敏感。 
由于是静态背景下的前景提取问题，因此我们采用保守型的更新方式，依据

邻域像素在时间空间上分布一致性假设，通过扩展空间信息来来弥补保守型模型

更新方式的缺陷。我们采用的更新方式主要包括三个部分：无记忆更新，扩大更

新窗口以及邻域内随机样本更新。 
1）无记忆更新。更新方式需要满足两个条件，一个是背景样本的生存时间

应满足单调递减的条件，并且还应该保证较早出现的样本像素不会被无缘由代

替。我们采用的随机样本更新策略，假设从 t 时刻开始进行背景模型更新，那么

此时背景样本将以
 1N

N


的概率被保留下来。这样随着时间的推移，当时刻为

t dt 时，可以近似算出该样本大致的概率分布，其概率函数为： 

 
 

 1,
t dt t

N
P t t dt

N

 
 

   
     （2-4） 

公式（2-4）也可以表示为： 
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  
1ln

,
N

dt
NP t t dt e

 
  

       （2-5） 

式（2-5）中的背景模型的样本保留时间呈现单调递减的趋势，并且样本的

概率密度与时间点 t无关，因此历史样本对于未来的前景目标提取是没有影响的，

正是由于这个原因，这种更新方式被称作无记忆更新模式。 
2）扩大更新窗口。视频流具有两个特点，连续性和周期性。正是由于这两

个特点，如果在每处理一个新的图像帧的时候都进行背景模型的更新操作，那么

将会带来频繁的重复运算。为了降低运算复杂度，我们适当的提高了背景样本的

生命周期，这样就可以降低背景模型的更新频率。我们这里定义了时间重采样参

数（ 16  ），这个参数表示在更新背景模型的过程中，每个背景像素有1 16的

概率被放入背景模型中。 
3）邻域随机样本更新。由于采用的保守背景模型更新策略对前景遮挡问题

较为敏感，为了弥补该缺陷，我们在该像素的 8 个相邻域内随机选择一个像素进

行更新，这种更新方式可以一定程度上缓解前景遮挡问题，让前景遮挡的背景像

素持续渐进的更新进背景模型中。 

2.6 模型工作流程 

静态背景下前景提取模型工作流程如图 3 所示： 

基于单帧数据

的模型初始化

基于样本随
机聚类的背

景模型构建
前景背景分离

背景模型更新

输出

 
图 3 静态背景下前景提取方法流程图 

2.7 问题求解及分析 

我们利用附件中的视频（Airport，Hall，Office，Pedestrian，Smoke）对本

文算法进行了验证，其效果分别下图所示。 
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图 4 视频 Hall 测试效果 

 

图 5 视频 Office 测试效果 

 
图 6 视频 Pedestrian 测试效果 
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图 7 视频 Smoke 测试效果 

 

图 8 视频 Airport 测试效果 

从这几组图片中可以看出，针对静态背景的视频，本章方法可以有效的将前

景进行分离。利用样本随机聚类的方法，构建背景模型。由于采用了单帧数据的

模型初始化，所以在视频的开始几帧就能取得较好的前景提取效果。并且随着新

图像帧的处理，背景模型也会持续的进行更新，所以前景分离效果越来越好。 
但是针对视频 Airport 的前景提取效果并不是非常理想，这是由于本章方法

主要针对的是静态背景下的前景提取问题，但是在视频 Airport 中，电梯的移动

导致背景出现变化，从而本章方法误将运动的电梯提取出来。下一章我们将对动

态背景下的前景提取问题进行建模解决。 
 

3 问题二的建模与求解 

3.1 问题分析 

通常，在一个拥有静态背景的视频中，相邻的像素点具有相似的时空分布。

基于此，基于静态背景的样本随机聚类的建模算法可以通过选择每个像素点相邻

的 N 个像素值作为该像素点的背景样本，进而分析出视频的前景。但该方法具
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有帧差法中常见的“鬼影”现象，即当前景移走后，上一时刻的前景很可能被误

检为前景目标。在分析正常的人类行走或汽车移动时，该方法产生的“鬼影”可

以迅速消失；但是当视频中存在持续小波动的移动目标，诸如：水面的波纹、晃

动的树叶时，“鬼影”会持续存在，问题一“airport”视频中由于运行的电梯而

产生的白色区域即是这样的一种现象。所以在本节中，我们将提出一种可以在动

态背景中有效提取前景的样本随机聚类方法，该方法可以利用模糊理论，自适应

的改变模型的检测阈值和更新频率，进而有效的减少场景中由于部分物体小规模

扰动产生的“鬼影”现象。 

3.2 模型初始化 

考虑到动态场景中，水波、树叶等持续运动的物体在全部时刻的扰动范围都

很小。所以在我们的初始化样本集时，我们抽取任一像素点 x 的前 N 帧图片的

像素值初始化我们的背景模型 ( )M x ： 

 1 ( 1)( ) { ,..., v ,... } { ( ),..., ( )}i N t N tM x v v I x I x    （3-1） 

式中，
iv 表示我们取的前 i 个背景的像素值， 1,2,3,...,i N ， ( )tI x 为 t 时刻的像

素值。 

3.3 基于样本随机聚类的自适应匹配模型 

模型初始化后，则前景的二值图 ( )F x 可以表示为： 

 
1 if #{ ( ) ( ( ))} #

( )
0 else

R t minM x S I x
F x


 


 （3-2） 

其中#{ ( ) ( ( ))}R tM x S I x 可以表示为： 

 
1 if dist( ( ), ( ))

#{ ( ) ( ( ))}
0 else

i t

R t

v x I x R
M x S I x


 


 （3-3） 

式中，dist(.)表示欧式距离。 

不同于基于静态背景的样本随机聚类的建模算法中的静态阈值 R，考虑到动

态场景中，不同物体的晃动距离差距较大（树叶晃动的范围和电梯移动的距离不

同），所以在基于动态背景的样本随机聚类的建模方法中，我们根据背景的动态

程度，自适应的设置阈值 R，该值和背景的动态移动范围有关，故我们增加一个

参数：最小距离集合 ( )D x 及平均最小距离以 min ( )d x 限制 R，其中 ( )D x 可以表示

为： 
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 ( ) { ( ),..., ( ),..., ( )}t k ND x D x D x D x  （3-4） 

式中， ( ) min{ ( ( ), ( ))}t iD x dist I x v x ，表示当前像素 ( )tI x 与其对应背景样本 ( )iv x 的

最小欧式距离；min 表示最小距离对应的样本编号 i。这里我们采用 N 个 ( )kD x 的

平均值 min ( )d x 以表征背景的动态运动情况： 

 min
1( ) ( )k

k

d x D x
N

   （3-5） 

每次 ( )tI x 与 ( )iv x 匹配成功以后，我们都记录一次 min ( )d x ， min ( )d x 和阈值 R 的关

系可以表示为： 

 min( ).(1 ) if ( ) ( ).
(x)

( ).(1 ) else
dec

inc

R x R x d x
R

R x

 



 
 


 （3-6） 

式中， dec 、 inc 和都是固定参数。对于背景中不变的物体， ( )R x 最终将

趋于稳定值 min ( ).d x 。而对于背景中动态扰动的物体， ( )R x 会慢慢增加，以适应

扰动。 

3.4 背景模型更新 

考虑到晃动的叶子、波动的水波极易干扰前景的提取，有时甚至会让前景被

误检为背景，产生误检率变大的问题。所以为了提高算法的精确度及鲁棒性，我

们利用空间一致性，即邻域像素的匹配情况判断中心像素模型的准确性。其中对

于视频帧 I 中的一个像素点 ( , )i jx x x ，定义其 k k 邻域为： 

 {y (y , y ) I : k, k}x i j i i j jN x y x y        （3-7） 

由上式 xN 可以得到集合 x ，该参数表示背景模型匹配上的像素： 

 min{ : #{ ( ) ( ( ))} # }x x Ry N M y S I y     （3-8） 

结合 xN 和 x ，我们可以得到邻域一致性因子： 

 ( ) x

x

NCF x
N


  （3-9） 

式中， . 表示集合基数，一致性因子 ( )NCF x 即为背景的一致性匹配度，一致性

因子越大，则像素点 x 及其邻域越能被背景模型匹配，背景模型越应该及时更新。 
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3.5 模糊更新准则 

静态背景中，由于大部分物体都是静止的，基于静态背景的样本随机聚类的

建模算法可以通过设置固定的模型更新频率以完成背景的匹配。但在动态场景

中，由于大部分物体是随机扰动的，固定不变的更新频率无法有效衡量背景检测

时机，所以我们引入了这两年较为流行的模糊理论以有效衡量背景更新过程。模

糊理论是由美国加州大学 LA．Zadeh 教授于 1965 年创立的模糊集合理论的数学

基础上发展起来的一门理论，该技术可以有效利用隶属度函数刻画客观事物中的

模糊界线。 
为将模糊理论应用于我们的模型中，我们在基于动态背景的样本随机聚类的

建模算法中加入了模糊函数 1( )F x ，该函数可以和随机更新时间因子 1( )F x  

组合，进而确定模板随机更新的概率。 

 1

1/ (2 ( ))  ( ) 0.5
( )

0  ( ) 0.5
NCF x NCF x

F x
NCF x

 
 


 （3-10） 

据 ( )NCF x 的计算公式可知， ( )NCF x 越大，x 邻域中能被背景模型描述的像

素点越多，则用 x 来更新背景模型的概率就越大。上述过程可以反向约束模糊函

数 1( )F x 及随机更新时间因子，进而自适应的调整背景更新概率，有效提高模

型的精确度和鲁棒性。 

3.6 模型工作过程 

动态背景下前景提取模型的工作流程如图所示： 

模型初始化

基于样本随机
聚类的自适应

匹配模型

背景模型

更新

模糊更新

准则

输出

 

图 9 动态背景下前景提取流程图 

3.7 问题求解及分析 

我们利用附件中的视频 WaterSurface 对本章针对动态背景的前景提取方法

进行了测试。在 WaterSurface 视频中，湖面发生持续的变化，但是从图 10（b）
分离的前景图中可以看出，本章的方法可以有效屏蔽动态背景的干扰，取得较好

的前景提取效果。这是由于本章方法在进行背景模型更新时，结合了模糊更新准
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则，反向约束样本聚类方法，从而实现背景模型的自适应构建，这种自适应匹配

模型能够更加准确地表征处于持续变化的动态背景。 

 
图 10 视频 WaterSurface 测试效果 

4 问题三的建模与求解 

4.1 问题分析 

正如问题描述所说，在现实生活中确实存在的大量的相机抖动现象，比如由

于拍摄技术的缺乏或专业设备的缺乏都会导致视频出现抖动频率过高/抖动幅度

过大等影响观感的行为。问题中描述的监控视频摄像头确实也很可能由于自然因

素（大风、大雨）或人为因素（无意碰撞）而发生晃动或偏移，进而降低监控视

频录制的质量，导致视频无法有效提取前景的问题。值得注意的是，这种问题不

同于问题二中提出的动态场景，在动态场景中，大部分物体只是在一定程度上的

小规模轻微扰动，场景中仍存在大量静止不变的物体；而在镜头出现抖动的场景，

所有的物体都处于扰动的状态，此时再利用问题二中针对动态场景的前景检测机

制，会出现大量的前景、背景误判问题。针对这一问题，我们针对抖动场景的特

点，进一步优化我们的前景检测模型，该模型可以通过对视频的前景背景进行区

分，分别分析前景与背景运动轨迹的特点，有效避免了前景物体的特征轨迹对抖

动估计和抖动补偿的干扰，进而有效提高了模型在抖动场景下的精确性和鲁棒

性。 

4.2 特征点轨迹模型 

视频消抖的核心在于正确估计出相机本身的运动趋势，在一个视频中，前景

由于是不断运动的，我们无法利用前景信息有效估计相机的运动轨迹，但我们注

意到视频的背景绝大部分时间都是静止的，它的运动轨迹可以有效反映出镜头的

运动轨迹。为实现这一目标，首先我们借用经典的二维图像坐标系的特征点轨迹

模型，利用该模型我们即可以利用映射函数T 得到视频的稳定帧： 
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( , ) ( , ) ( , )

[ , ]
tn n

t

f X t f X t f X t

X x y

 


  （4-1） 

其中， f 即表示前景的总运动轨迹，
tnf 表示前景的正常轨迹， nf 表示前景

的抖动轨迹。通过观察上式，我们发现由于相机抖动而产生的抖动分量 nf 相对

于正常的前景运动轨迹
tnf 是高频分量，可以利用低通滤波等方法对视频进行平

滑处理。但通过简单的仿真我们发现这种方法在消抖方面效果一般，我们进行了

简单的分析，发现前景的第一帧信息 0f 同样是高频分量，它也很可能被低通滤波

器过滤掉，这时如果利用映射函数
tnf fT  进行映射，得到的消抖视频效果很差。

所以我们结合这几年较为流行的单应矩阵重映射机制优化我们的模型。 

4.3 前景特征匹配模型 

针对直接利用高斯滤波处理特征点轨迹可能过滤掉前景信息的问题，我们发

现必须首先对特征点轨迹进行分类，区分出前景轨迹和背景轨迹，才可以由背景

轨迹的运动量计算出相机的扰动量。为实现这一目标，我们设计了一种基于单应

矩阵重映射的方法以解决前景特征匹配问题。该方法可以通过计算两帧图片之间

的重映射误差，以确定特征点轨迹的分类情况。 

4.3.1 单应矩阵重映射 

单应矩阵描述的是两幅图像所处平面之间的二维投影关系，为了计算两幅图

片之间的单应矩阵可以提取两幅图像中的特征点并通过特征匹配得到两组一一

对应的特征点坐标集合 1X 和 2X ，进而利用经典的 RANSAC（Random Sample 

Consensus）算法计算，RANSAC 算法可以从 1X 和 2X 中随机抽出 4 个样本并保

证这 4 个样本之间不共线，计算出单应性矩阵，然后利用这个模型测试所有数据，

并计算满足这个模型数据点的个数与投影误差(即代价函数)，若此模型为最优模

型，则对应的代价函数最小，单应矩阵H 的迭代次数可由下式计算： 

 log(1 )
log(1 )m

p
k

w





 （4-2） 

在不考虑任何误差的情况下， 1*H X 应与 2X 完全相同。 
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 （4-3） 

但是事实上会有各种干扰可能影响单应矩阵的映射过程，根据 RANSAC 原

理，利用 1*H X 与 2X 的差值，我们可以检测特征集 1X 和 2X 的前景区域。 

基于以上原理，当我们需要将单应矩阵重映射机制运用到抖动场景下的前景

检测模型时，我们可以认为 tX 表示视频中第 t 帧的特征点坐标集合， sX 表示视

频中第 s 帧特征点坐标集合，而
stH 表示特征点坐标 tX 和 sX 间的单应矩阵，该

矩阵表示将 sX 映射到 tX 的过程。 

4.3.2 基于单应矩阵重映射的前景轨迹识别 

考虑到，特征点坐标集合 tX 和 sX 的轨迹都由背景轨迹和前景轨迹组成，而

背景轨迹所体现的运动趋势（特征点连接起来的长度、形状等）与前景轨迹的运

动趋势不同，基于此，我们可以根据单应矩阵的重映射误差对每一条轨迹进行区

分。 

首先，我们假设 tX 和 sX 中属于背景的特征点数量占多数，这样我们才可以

的得到一个相对正确的单应矩阵
stH 。对于属于背景轨迹的特征点坐标 jp 而言，

其重投射误差 ,
j

s te 要远远小于属于前景轨迹的特征点坐标的重投射误差。为此我

们设计了一个阈值 0  ，当 ,
j

s te  时，我们认为其对应的特征点 j 属于前景轨迹，

反之则属于背景轨迹，下式为我们的区分函数： 

 ,
,

,

0 e
1 e

j

s tj

s t j

s t

F




 
 


 （4-4） 

由于 的设置对判定结果直接影响，直接设置一个固定且合理的 十分困

难，所以我们设计一个自适应机制以满足 的需求: 

 ,
,..., 1, 1,...., 1

1
2

sB
j

s t

s t t t t j

e
B 




      

    （4-5） 

其中， sB 表示 sX 中轨迹的数量， ,
j

s te 表示对应轨迹的特征点重投影误差，表示

微调参数，可以根据场景需要设置为[0,1]间的任何实数。 
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考虑到单帧图像可能具有偶然性，我们对2 1 帧图像都进行重映射过程并

计算了相应的 j

tF ： 

 ,
,..., 1, 1,....,

j j

t s t

s t t t t

F F
     

   （4-6） 

对于每一条轨迹 jp 中， j

tF 表示在 2次重映射中对应轨迹被判定为前景轨迹的

次数，若 j

tF  ，即大于一半的帧都满足条件时，则我们认为该条轨迹是前景

轨迹，否则为背景轨迹。 
上述机制利用单应矩阵重映射的特点，有效区分了视频中前景物体与背景物

体的运动轨迹。但该机制仍然存在问题，即景深变化对运动速度的影响。当前景

物体里相机很远时，相机本身的移动对前景物体的运动轨迹影响很小；但当前景

物体离相机很近时，即使相机本身的移动范围很少，其反映在运动轨迹的变化却

很大。此时若仍然利用单应矩阵重映射机制分析视频，其产生的重映射误差将会

严重影响视频的前景提取。 

4.3.3 基于历史行为的单应矩阵前景轨迹识别模型 

为解决上述问题，我们在基于单应矩阵重映射的前景轨迹识别模型的基础

上，引入了自适应机制，以解决景深对于前景物体的提取误差问题。 
我们发现，景深对于前景目标的判定上产生误差的原因主要是由于前景目标

的不断变大（离镜头越来越近），所以我们的基于历史行为的单应矩阵前景轨迹

识别模型在前景分析上加入了一步前景判定机制，即一旦某条轨迹在 t 时刻被认

定为前景轨迹，则在 t 之后的时间内，它都将被认定为前景轨迹，我们设计的前

景判决模型将不会对它继续分析。该机制的好处在于它有效避免了继续计算导致

的重映射误差变大的问题，而且只计算尚未被判定为前景轨迹的轨迹可以有效降

低模型的运行成本。基于历史行为的单应矩阵前景轨迹识别模型的工作流程如

下： 

轨迹集合 预筛选

已知前景轨迹

潜在前景轨迹

基于单应矩阵
重映射的前景

估计判定机制

更新轨迹集合

中的前景信息

 

图 11 基于历史行为的单应矩阵前景轨迹识别模型的工作流程 

4.4 视频消抖模型 

前景路径判定后，剩下所有的轨迹都是背景轨迹。基于背景轨迹和前景轨迹
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我们可以分别得到相机在最近若干帧中的抖动量 ( , )nf X t 及前景在最近若干帧中

的运动量 ( , )tnf X t 。为有效获取背景的运动轨迹，我们采用高斯低通滤波对背景

轨迹进行平滑处理： 

 
 

2

~

1
2

( * )

1g , ,
2

Bg Bg

t

f g f

e t  






  

 （4-7） 

其中，*代表卷积符号， tg 表示高斯低通滤波器， Bgf 表示处理前的背景轨

迹集合，
~

bgf 表示处理后的背景轨迹集合。高斯低通滤波可以有效的滤除背景轨

迹中的高频分量，从而消除背景轨迹中的抖动量。背景平滑过程如图所示： 

t-2 t-1 t t+1 t+2

t~

~fBg

fBg

T~fBg->fBg~

 

图 12 背景平滑示意图 

根据平滑前后的背景轨迹信息，我们可以计算出一个单应矩阵，该单应矩阵

如下式所示：  

 
1

min
B

j j

Bg Bg

i

f f


  （4-8） 

其中，B为背景轨迹数量。通过上式，我们可以得到第 t 帧从原始视角到稳

定视角的投影关系，利用变换函数
tnf fT  对当前帧进行透视变换，即可得到当前

帧在稳定视角下的稳定帧。 
完成背景轨迹的平滑及单应矩阵的计算后，我们可以对背景轨迹进行计算，

得到抖动量的正确估计，进而可以对视频进行消抖补偿，算出视频中正确的前景
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轨迹。 

4.5 模型工作流程 

视频消抖模型工作流程如图 13 所示： 

开始 轨迹匹配

基于历史行为的
单应矩阵前景轨

迹识别模型

背景轨迹

平滑
抖动补偿 下一帧 结束

是
否

 
图 13 抖动背景下的前景提取方法流程图 

4.6 问题求解及分析 

本章利用了附件中四组包含抖动背景的视频（Car6，Car7，People1，People2）
进行测试。背景抖动会导致视频中所有的前景背景均发生运动，只是运动的幅度

有所区别。针对此问题，我们构建了视频消抖模型，根据视频历史数据捕获前景

和背景的运动轨迹，并提炼出运动量来区分出前景和背景。从图 14，15，16，
17 中可以看出，随着处理帧数的增加，前景提取效果逐渐变好，这是由于随着

历史数据的增多，前景和背景的运动轨迹捕获的越真实，有利于建立更加准确地

视频消抖模型。 

 

图 14 视频 Car6 测试效果 

 

图 15 视频 Car7 测试效果 
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图 16 视频 People1 测试效果 

 

图 17 视频 People2 测试效果 

5 问题四（8 组视频分组标注） 
本节中，我们利用前文提出的模型对八组视频进行了分组标注，八组视频分

别为：Campus、Curtain、Escalator、Fountain、Hall、Lobby、Office 和 Overpass。
我们采用精确度作为我们的测评指标： 

1Acc
n

i ii
f f

n


                   （5-1） 

其中 Acc 就是我们使用的精确度，n为总帧数， if 表示前景实际出现的帧数，

f 表示我们模型测出的前景出现帧数。下面我们分视频对各个视频进行分析。 

5.1 Campus 视频标注及分析 

我们首先利用“会声会影”软件，分析了 Campus 视频中前景物体出现的帧

数，我们认为 Campus 视频中的前景为运动的人和车。下表为具体前景物体及其

出现的帧数： 



 

26 

表 1 Campus 视频中实际出现前景的帧数 

前景物体的实际出现帧数 

帧数 200  

- 

224 

306  

- 

522 

352 

- 

392 

644 

- 

682  

691 

- 

711 

739 

- 

905 

810 

- 

834 

1006 

- 

1035 

1330 

- 

1354 

1348 

- 

1374 

1377 

- 

1405 

前景 存在 存在 存在 存在 存在 存在 存在 存在 存在 存在 存在 

进而我们利用我们在上文中提出的模型，对视频进行了分析，下表是我们模

型分析出的帧数范围： 

表 2 Campus 视频中检测出前景的帧数 

模型分析的前景物体帧数 

帧数 200 

- 

224 

306 

- 

519  

354 

- 

392  

647 

- 

682 

695 

- 

711 

741 

- 

903 

811 

- 

833 

1007 

- 

1035 

1331 

- 

1354  

1349 

- 

1374 

1377 

- 

1405 

前景 存在 存在 存在 存在 存在 存在 存在 存在 存在 存在 存在 

我们进行了对比分析。实验证明，在 Campus 视频中，我们的模型的检测

精度可以达到人眼（经过了大量的样本训练）的检测精度的 96.69%。除此之外，

我们的算法还在视频中发现了一些被额外插入的帧。 

表 3 Campus 视频中出现插入帧的帧数 

帧数 85 600 1193 1264 

前景 存在 存在 存在 存在 

这些帧存在长度很短，由于视觉残留现象，人的肉眼通常很难在视频中区分

出这些帧的前景信息，但我们的方法可以有效突破人类视觉的极限，清晰的展示

出这些插入帧的内容。具体的分辨效果如下图所示： 
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85帧 600帧 1193帧 1264帧  

图 18 Campus 视频中插入帧的内容 

5.2 Curtain 视频标注及分析 

类似于 Campus 视频的分析思路，我们认为 Curtain 视频中的前景为运动的

人，基于此情景我们分析了 Curtain 视频的实际视频帧数： 

表 4 Curtain 视频中实际出现前景的帧数 

前景物体的实际出现帧数 

帧数 1757-1903 2170-2313 2765-2930 

前景 存在 存在 存在 

进而我们利用我们在上文中提出的模型，对视频进行了分析，下表是我们模

型分析出的帧数范围： 

表 5 Curtain 视频中检测出前景的帧数 

模型分析的前景物体帧数 

帧数 1758-1893 2174-2313 2768-2929 

前景 存在 存在 存在 

我们也采用精确度衡量模型的前景分析能力，实验证明，在 Curtain 视频中，

我们的模型的检测精度可以达到人眼（经过了大量的样本训练）的检测精度的

95.81%。在这个视频中我们也发现了一些被额外插入的帧。 

表 6 Curtain 视频中出现插入帧的帧数 

帧数 411 967 1561 2126 2642 

前景 存在 存在 存在 存在 存在 

这些单独帧的具体的分辨效果如下图所示： 
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411帧 967帧 1561帧 2126帧 2642帧  

图 19 Curtain 视频中插入帧的内容 

5.3 Escalator 视频标注及分析 

类似的，我们认为 Escalator 视频中的前景为运动的人群，基于此前景我们

分析了 Escalator 视频的实际视频帧数： 

表 7 Escalator 视频中实际出现前景的帧数 

前景物体的实际出现帧数 

帧数 1-168 206-2391 2769-3417 

前景 存在 存在 存在 

进而我们利用我们在上文中提出的模型，对视频进行了分析，下表是我们模

型分析出的帧数范围： 

表 8 Escalator 视频中检测出前景的帧数 

模型分析的前景物体帧数 

帧数 1-143 283-2390 2773-3417 

前景 存在 存在 存在 

我们也采用精确度衡量模型的前景分析能力，实验证明，在 Escalator 视频

中，我们的模型的检测精度可以达到人眼（经过了大量的样本训练）的检测精

度的 96.43%。在这个视频中我们也发现了一些被额外插入的帧。 

表 9 Escalator 视频中出现插入帧的帧数 

帧数 2415 2539 2754 

前景 存在 存在 存在 

这些单独帧的具体的分辨效果如下图所示： 
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2415帧 2539帧 2754帧  
图 20 Escalator 视频中插入帧的内容 

5.4 Fountain 视频标注及分析 

类似的，我们认为 Fountain 视频中的前景为运动的人，基于此前景我们分析

了 Fountain 视频的实际视频帧数： 

表 10 Fountain 视频中实际出现前景的帧数 

前景物体的实际出现帧数 

帧数 154-212 403-523 

前景 存在 存在 

进而我们利用我们在上文中提出的模型，对视频进行了分析，下表是我们模

型分析出的帧数范围： 

表 11 Fountain 视频中检测出前景的帧数 

模型分析的前景物体帧数 

帧数 157-209 408-523 

前景 存在 存在 

我们也采用精确度衡量模型的前景分析能力，实验证明，在 Fountain 视频

中，我们的模型的检测精度可以达到人眼（经过了大量的样本训练）的检测精

度的 93.82%。在这个视频中我们也发现了一些被额外插入的帧。 

表 12 Fountain 视频中出现插入帧的帧数 

帧数 141 259 335 

前景 存在 存在 存在 

这些单独帧的具体的分辨效果如下图所示： 



 

30 

141帧 259帧 335帧  

图 21 Fountain 视频中插入帧的内容 

5.5 Hall 视频标注及分析 

类似的，我们认为 Hall 视频中的前景为运动的人群，基于此前景我们分析

了 Hall 视频的实际视频帧数： 

表 13 Hall 视频中实际出现前景的帧数 

前景物体的实际出现帧数 

帧数 1 

- 

509 

601 

- 

746 

818 

- 

1053 

1154 

- 

1212 

1279 

- 

2583 

2722 

- 

2776 

2817 

- 

2869 

3025 

- 

3349 

3404 

- 

3534 

前景 存在 存在 存在 存在 存在 存在 存在 存在 存在 

进而我们利用我们在上文中提出的模型，对视频进行了分析，下表是我们模

型分析出的帧数范围： 

表 14 Hall 视频中检测出前景的帧数 

模型分析的前景物体帧数 

帧数 2 

- 

462 

653 

- 

736 

820 

- 

1049 

1154 

- 

1211 

1280 

- 

2582 

2734 

- 

2775 

2817 

- 

2865 

3011 

- 

3348 

3405 

- 

3534 

前景 存在 存在 存在 存在 存在 存在 存在 存在 存在 

我们也采用精确度衡量模型的前景分析能力，实验证明，在 Hall 视频中，

我们的模型的检测精度可以达到人眼（经过了大量的样本训练）的检测精度的

95.58%。在这个视频中我们也发现了一些被额外插入的帧。 
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表 15 Hall 视频中出现插入帧的帧数 

帧数 578 795 1246 

前景 存在 存在 存在 

这些单独帧的具体的分辨效果如下图所示： 

578帧 795帧 1246帧  
图 22 Hall 视频中插入帧的内容 

5.6 Lobby 视频标注及分析 

类似的，我们认为 Lobby 视频中的前景为运动的人，基于此前景我们分析

了 Lobby 视频的实际视频帧数： 

表 16 Lobby 视频中实际出现前景的帧数 

前景物体的实际出现帧数 

帧数 154-195 345-392 623-666 963-1036 1239-1282 1336-1376 1377-1538 

前景 存在 存在 存在 存在 存在 存在 存在 

进而我们利用我们在上文中提出的模型，对视频进行了分析，下表是我们模

型分析出的帧数范围： 

表 17 Lobby 视频中检测出前景的帧数 

模型分析的前景物体帧数 

帧数 155-196 346-392 623-647 1240-1258 1280-1281 1336-1538 

前景 存在 存在 存在 存在 存在 存在 

我们也采用精确度衡量模型的前景分析能力，实验证明，在 Lobby 视频中，

我们的模型的检测精度可以达到人眼（经过了大量的样本训练）的检测精度的

66.46%。在这个视频中我们也发现了一些被额外插入的帧。 
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表 18 Lobby 视频中出现插入帧的帧数 

帧数 79 259 521 870 1161 

前景 存在 存在 存在 存在 存在 

这些单独帧的具体的分辨效果如下图所示： 

79帧 259帧 521帧 870帧 1161帧  

图 23 Lobby 视频中插入帧的内容 

5.7 Office 视频标注及分析 

类似的，我们认为 Office 视频中的前景为运动的人，基于此前景我们分析了

Office 视频的实际视频帧数： 

表 19 Office 视频中实际出现前景的帧数 

前景物体的实际出现帧数 

帧数 586-2040 

前景 存在 

进而我们利用我们在上文中提出的模型，对视频进行了分析，下表是我们模

型分析出的帧数范围： 

表 20 Office 视频中检测出前景的帧数 

模型分析的前景物体帧数 

帧数 587-2035 

前景 存在 

我们也采用精确度衡量模型的前景分析能力，实验证明，在 Office 视频中，

我们的模型的检测精度可以达到人眼（经过了大量的样本训练）的检测精度的

99.58%。在这个视频中我们也发现了一些被额外插入的帧。 

表 21 Office 视频中出现插入帧的帧数 

帧数 197 372 501 2080 

前景 存在 存在 存在 存在 
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这些单独帧的具体的分辨效果如下图所示： 

197帧 372帧 501帧 2080帧  

图 24 Office 视频中插入帧的内容 

5.8 Overpass 视频标注及分析 

类似的，我们认为 Overpass 视频中的前景为运动的人和船，基于此前景我

们分析了 Overpass 视频的实际视频帧数： 

表 22 Overpass 视频中实际出现前景的帧数 

前景物体的实际出现帧数 

帧数 548-634 2337-2958 

前景 存在 存在 

进而我们利用我们在上文中提出的模型，对视频进行了分析，下表是我们模

型分析出的帧数范围： 

表 23 Overpass 视频中检测出前景的帧数 

前景物体的实际出现帧数 

帧数 556-634 2336-2956 

前景 存在 存在 

我们也采用精确度衡量模型的前景分析能力，实验证明，在 Office 视频中，

我们的模型的检测精度可以达到人眼（经过了大量的样本训练）的检测精度的

98.73%。在这个视频中我们也发现了一些被额外插入的帧。 

表 24 Overpass 视频中出现插入帧的帧数 

帧数 374 968 1551 1881 2098 

前景 存在 存在 存在 存在 存在 

这些单独帧的具体的分辨效果如下图所示： 
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图 25 Overpass 视频中插入帧的内容 

5.9 综合分析 

通过对上述八个视频进行分析，我们发现我们的模型可以较好的对这八个视

频的前景进行有效提取，每个视频的前景匹配精确度如下表所示。结合视频及我

们的分析结果，我们发现除了 Lobby 视频外，我们的模型拥有 93%以上的前景

匹配率。进一步我们对 Lobby 视频进行了分析，发现 Lobby 视频中的光照变化

严重的影响了我们模型的检测结果，在 lobby 视频中的第 427 帧停电后，由于背

景颜色的突然改变，所有的背景都会被误检为前景。虽然我们模型的自学习能力

可以不断的消除光照变化对视频检测的影响，但这仍然大大弱化了我们的前景检

测能力。 

表 25 8 组视频前景匹配精确度 

视频 前景匹配精确度 

Campus 96.69% 

Curtain 95.81% 

Escalator 96.43% 

Fountain 93.82% 

Hall 95.58% 

Lobby 66.46% 

Office 99.58% 

Overpass 98.73% 

 
针对以上问题，我们进行了进一步深入研究。我们认为人眼之所以优于我们

前景提取机制的原因，在于人类的眼睛经过了大量前景样本的训练，单纯的光照

影响难以对人眼的前景提取产生影响，而我们的机制没有经过大量的样本训练，

仅根据像素的颜色差别对前景进行区分，这种机制必定会受到光照变化的剧烈影

响。所以针对这个问题，我们未来期望利用深度学习机制优化我们的模型，减少
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光照因素对前景提取的影响。 
 

6 问题五的建模与求解 

6.1 问题分析 

在多摄像头监控视频中进行前景提取需要完成两个任务，一是要在各个摄像

头视角中将前景目标提取出来，二是将在不同视角中出现的同一目标对应起来。

运动目标检测算法和匹配技术是多摄像系统的核心技术，是后续进行视频智能分

析的基础。多摄像头监控的难点在于要将各独立摄像头提取到的前景进行关联，

通常的做法是基于图像空间的方法。该方法首先在各自视角下进行前景目标的提

取，然后基于提取结果，结合几何、纹理、颜色特征等外观信息特征匹配实现目

标对应，但是这种方法难以解决遮挡问题，对此本章采用融合空间的检测算法来

提取前景以及实现对应匹配。 

6.2 基于目标存在概率场模型的多视角前景目标提取算法 

6.2.1 目标存在概率场模型 

图 26 表示多个摄像头在对同一块区域进行监控，用符号表示该区域。然

后将此区域等分成 m 个格点  1, 2, ,i m ，每个格点代表该区域中的一个位置

坐标，m 为划分的格点总数。假设区域为平面区域，在给定不同摄像头拍摄的

图像的条件下，对任意位置 i 定义目标存在的概率为 

  1ip e V  （6-1） 

其中，  ,V I  ，I 表示观测图像的集合，表示所有摄像机的参数集合，

ie 为一个随机变量， 1ie  表示区域的位置 i 处存在目标， 0ie  则表示不存在

目标。 
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

 

图 26 目标存在概率场示意图 

6.2.2 目标窗结构模型 

为了有效表示目标存在的概率，我们依据成像的原理构建了目标窗结构[9]。

定义符号 S 表示目标窗结构，  ,S M W ，其中M 表示空间目标模型，利用圆

柱体表示。M 包含的参数有位置 i，高度 h，半径 r 。其中参数 h和 r 的选择要能

够涵盖目标的绝大部分区域。  1 2, , , nW w w w ，
kw 表示目标模型在第 k 个摄

像头的投影区域。 

对于存在场中的位置 i而言，如果存在目标，则无论该目标是否被背景遮挡，

目标的投影总会落入对应的摄像机视角的子窗口中。这表明目标在位置 i是否存

在的概率只与目标窗结构的子窗在各视角的图像中所包含的图像区域的大小有

关。并且在实际情况下，真实目标并非一个点，因此其占据的位置也不会仅仅是

一个点，而应该是一块区域。处于目标占据位置中心在所有摄像机投影的子窗口

中得到的前景区域最完整，随着目标远离中心，各个子窗口包含的前景区域将会

逐渐减小。 

6.2.3 计算目标存在概率 

在 6.2.2 节中，我们已经分析了，目标存在于某个位置的概率仅仅与目标窗

结构的子窗口包含的局部区域大小有联系，因此在计算目标存在概率时，仅需要

考虑子窗内的局部图像。 
在推导概率计算公式前首先需要作出两个假设： 
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假设 1：各摄像头监控的视频之间条件独立。 
假设 2：各摄像头监控的视频自身的噪声相互独立，则 
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   （6-2） 

其中   
1

1
n

ip e


  是由投影参数决定，对于各个位置点都一样，因此得到 

    
1

1 1 ,
n

i i k

k

p e V p e I


     （6-3） 

由式子（6-3）可以发现，只要得到各个图像的  1 ,i kp e I  ，就可以计算

出目标存在概率。前面我们已经分析过，目标在多摄像头监控位置存在的概率只

与目标窗结构的子窗口有联系，所以在计算  1 ,i kp e I  的时候，仅需考虑目标

窗的对应子窗。 

然后依据公式（6-3）计算  1 ,i kp e I   

  
 
 

1 ,
i

k

i k i

k

fore w
p e I

area w
    （6-4） 

其中，  i

kfore w 表示在存在场位置 i处的目标窗结构在图像 k 的子窗内前景

的面积和，  i

karea w 表示在存在场位置 i的目标窗结构在图像 k 的子窗面积。 

将（6-4）代入到（6-1），可以得到存在概率的计算公式， 

  
 
 1

1
i

n
k

i i
k k

fore w
p e V

area w

   （6-5） 

图 2 表示依据（6-5）求解出的一个存在概率场的计算结果。 

6.2.4 多视角前景目标提取算法流程 

（1）前景提取：利用各个摄像头捕获的图像构建前景和背景模型 
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（2）存在概率场计算：利用步骤（1）构建的前景和背景模型来计算目标存

在概率场，概率值越大表示该位置存在目标的可能性越大 
（3）优化搜索：得到概率场了以后，我们采用 Mean-Shift 算法搜索空间极

值，确定目标位置。 
（4）视频间的目标检测和匹配：根据步骤（3）确定出的目标位置，根据各

个位置的目标窗结构，将结果重新投影到各个图像上，对应的目标窗结构的子窗

将其对应视角的运动目标检测出来，并根据映射关系确定各目标的对应关系。 

6.3 模型工作流程 

多视角前景目标提取模型的工作流程如下图所示: 

开始
构建目标存在

概率场模型

构建目标窗

结构模型

构建目标窗

结构模型
结束

 

图 27 多视角前景目标提取方法流程图 

6.4 实验分析 

我们利用一组多视角拍摄的视频进行方法验证。在本组视频中，由四个摄像

头拍摄而成的多视角视频，其中视频中有 4 个移动的目标。我们利用本章的基于

目标存在概率唱的多视角前景提取方法不仅可以有效提取出 4 个前景目标，并且

在确定出目标位置以后，根据各个位置的目标窗结构，将结果重新投影到各个图

像上，根据映射关系确定出个目标的对应关系，测试效果如图 28 所示，可以看

出本章方法可以有效提取出多视角拍摄视频中的前景，并确定对应关系。 
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图 28 多视角前景提取与匹配 

7 问题六的建模与求解 

7.1 问题分析 

近年来恐怖袭击事件频发，为了有效保证公共安全，智能视频监控需要具备

异常事件检测的能力。异常事件检测的难点在于定义视频的异常特征，以及异常

特征的提取。这里，我们以群体的运动特征作为视频的异常特征。但是如何自动

捕获群体的有效特征信息并基于特征信息做出准确的判断则是一个难点。针对此

问题我们利用光流法对运动群体进行运动建模，并将运动模型转换成瞬时能量模

型来检测是否有异常事件的发生。本章采用的方法主要分为三个部分，基于像素

统计分布的运动特征点提取、基于光流法的运动模型构建以及基于瞬时能量模型

的异常事件检测方法。 

7.2 基于光流能量模型的异常事件检测方法 

7.2.1 基于像素统计分布的运动特征点提取 

在进行目标运动特征点提取前，需要对运动目标进行检测，我们采用问题三

中的方法对运动目标进行检测，获取前景运动区域，然后在前景运动区域中提取
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运动特征点。 
首先对前景运动区域进行网格化处理。为了有效反映运动群体在前景中的密

度分布，我们采用基于前景像素面积占比的方法来提取运动区域的特征点。假设

每个网格单元中包含的像素点数为 mesN ，在网格内前景像素所占的面积比为 r，

前景运动区域在每个网格单元内的像素数量为 forN ，因此前景像素面积占比 r 可

由式（7-1）表示 

 for

mes

N
r

N
  （7-1） 

然后根据面积占比 r 来确定单元网格内的特征点个数 n 以及特征的位置分

布，我们根据 r 的不同取值范围设置了四组特征点分布图 

特征点分布

特征点数量n 0 8 16 20

面积占比r 0 0.1r  0.1 0.3r  0.3 0.5r  0.5 1r   
图 29 特征点分布图 

当0 0.1r  时，可以认为该网络所在区域内没有运动群体的活动，因此不

进行特征点的提取，通过这种方法可以有效节约特征提取带来的时间开销，提高

算法效率。随着面积占比的增加，可以认为运动群体逐步占据网格，因此设置更

多的特征点来捕获群体运动行为。 
这种基于像素统计分析的运动特征点提取方法，可以有效避免一些无用特征

点的提取，避免其干扰运动建模以及提高运算代价，并且可以有效反映运动群体

的密度分布情况，有利于后续的运动建模。 

7.2.2 基于光流法的运动模型构建 

光流的概念是由美国学者 Gibson 首次提出，它将物体在空间运动状态的变

化转换成二维成像平面上所对应的像素的瞬时变化。光流法依据每一帧视频中像

素的灰度值变化表征相邻帧之间物体的速度信息和位置变化，换言之，光流可以

直接表示运动目标在相邻帧之间的瞬时移动速度。本节我们依据 L-K 光流法对

视频中的运动目标进行运动建模。 
L-K 光流法假设在待处理的像素周围的局部区域内，光流场是恒定不变的。

基于该假设，在待处理像素点周围的局部区域内的所有像素点满足基本光流方

程，如式（7-2）所示 
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 = -x y

I I I
V V

x y t

  


  
 （7-2） 

其中， xV 和 yV 分别为光流在 x 轴和 y 轴上的分量。
I

x




，

I

y




和

I

t




分别表示

图像的灰度值在 x 轴，y 轴以及时间上的偏导数。然后利用最小二乘法求解式

（7-2）。 

假设以
cp 作为中心像素点，在其局部邻域内的所有像素点 1 2, , , np p p 需

要满足：（1）运动目标在连续的两帧中移动距离较小；（2）所有像素点

 1 2, , , np p p 具有相同的光流。基于假设（1）和（2），我们可以对邻域内的所

有的像素点 1 2, , , np p p 列出如下基本光流方程 
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其中  i

I
p

x




，  i

I
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


和  i

I
p

t




分别表示当前时刻下，图像 I 在像素点 ip 位

置处对变量 x，y，t 的偏导数。式子（7-3）可简写为 
 Av b  （7-4） 
其中， 
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其中， x
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t
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。显然，方程数大于未知数，因此公式（7-4）

可解，L-K 光流法利用最小二乘法对方程组进行求解，可得 

  
1

T Tv A A A b


  （7-6） 

然后将式（7-6）进行展开可以得到光流  ,x yV V ，其表达式如下： 
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根据式（7-7）即可获得中心像素点
cp 的光流。 

我们基于 K-L 光流法对网格内的目标进行运动建模，首先利用 7.2.1 节的方

法获得图像中的特征点，然后利用 K-L 光流法持续的提取特征点的运动信息。

在利用光流法进行运动建模后，第 j 个网格内的第 i 个特征像素点 j

lp 的运动矢量

可由式（7-8）表示， 

  , ,,j j j

l l x l yv V V  （7-8） 

则所有在第 j 个网格中的 n 个特征点的运动矢量可以组合成运动向量集合

jM ， 

  1 2, , ,j j j

j nM v v v  （7-9） 

网格中获得的运动向量 jM 可以有效表征视频中运动群体的运动状态，然后

下面我们将视频目标的运动模型转换成能量模型，并根据能量模型的取值判断视

频是否出现异常。 

7.2.3 基于瞬时能量模型的异常事件检测方法 

在物理世界中，万事万物都处于运动状态，我们通常利用动能
kE 来表示运

动物体所蕴含的能量， 

 21
2kE mv  （7-10） 

其中 m 表示运动物体的质量，v 表示运动物体的速度。因此我们可以将上一

节基于光流法的运动模型转换成能量模型[11]。 
在上节中，我们将视频中的前景运动区域进行了网格化处理，并且能够获得

单个网格的运动向量 jM 。在后续的处理中，我们以当个网格作为基本处理单元，

通过计算出单个网格的动能从而获取整幅图像的能量流动。网格运动状态的整体

速度矢量 Jv 可以近似由式（7-11）表示， 

 
1

1 m
j j

l

l

v v
m 

   （7-11） 
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整体速度矢量 jv 在 x 轴和 y 轴上的分量 j

xV 与 j

yV 分别为： 

 2
,

1

1 m
j

x l x

l

V V
m 

   （7-12） 

 2
,

1

1 m
j

y l y

l

V V
m 

   （7-13） 

但是如果想要最终获得网格的动能 jE ，我们还缺少能够有效表征网格质量

的物理量。这里我们可以利用 7.2.1 节求得的运动区域像素面积占比 r 来近似的

表示网格的质量。因此最终，第 j 个网格的动能 jE 可由式（7-14）表示 

    
2 2

j j

j j x yE r V V   
  

 （7-14） 

在监控视频中，正常情况下，监控的运动目标会以较为平稳的速度进行移动，

因此运动群体呈现出的动能也应该是平稳变化的。此时对于视频图像中的第 j 个

网格来说，从第 k 帧开始连续两帧的动能差  jE k 可以表示为 

      1j j jE k E k E k     （7-15） 

并且满足： 

  jE k    （7-16） 

其中， 表示动能差的阈值，该值可以通过大量的实验统计正常视频中运动

目标的动能差值的最大值来获得。 
通过对包含异常事件的视频进行分析可以发现，当视频中出现异常事件，如

人群短时聚集、人群惊慌逃散、物体爆炸、建筑物倒塌等，往往会出现局部特征

速度的突变，使得视频图像中运动目标的动能从一个量级跳变为另外一个量级。

为了表示这种能量的突变，我们提出瞬时能量模型来表征这种动能的突变，并通

过捕获动能突变这种情况来检测视频中的异常事件。 

定义从第 k 帧开始，连续两帧视频中总动能的差值为  k ， 

    
 

1

l k

j

j

k E k


   （7-17） 

其中  l k 表示在第 k 帧图像中包含的前景运动区域网格的个数，且  k 满

足： 
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  
     

0
k when k l k

k
otherwise

  


  
 


 （7-18） 

定义人群瞬时能量  k 如下： 

    
0

k

k k

k k  


   （7-19） 

其中 为总动能差  k 的放大因子，通过放大因子 可更加准确的表征运

动群体出现异常时的变化特性，这里我们取 10  。此外， 0k 满足： 

 
 

 
0

0

1 0

0

k

k





  



 （7-20） 

当 0k k   时，令   0k  ，也就是瞬时能量  k 只需要计算 帧的视频图

像，然后就自动的被置为 0，这样做的目的是为了降低对异常事件的误报。 

当运动群体处于平稳的运动状态时，瞬时能量   0k  。如果视频中出现了

异常情况时，满足（7-18）阈值条件的总动能差  k 被放大因子 放大以后会逐

渐累加，这样可以使  k 增加，当超过异常阈值 时，则认为视频中出现异常

事件，如式（7-21）所示。 

   
 

 

normal k
R k

abnormal k

 


 

 
 


 （7-21） 

7.3 模型工作流程 

异常事件检测模型的工作流程如下图所示: 

开始 视频网格化 特征点提取
基于光流法
的运动模型

构建

瞬时能量

模型
结束

 
图 30 异常事件检测方法流程图 

7.4 实验分析 

我们从网上下载了四组视频，其中一组为包含了正常情景的视频，其余三组

为包含了爆炸，人群逃散等异常事件的视频。我们首先对这些视频进行了网格化

处理，然后在网格中提取运动特征点，并利用光流法构建运动模型。如图 31 所

示，我们从视频中选取了两帧图像，这两帧图像相隔 5 帧吗，根据这两组图像中

特征点的移动构建了光流模型，如图 31 中最右侧子图。当视频中有异常事件时，
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这两组图像中会出现大幅度大范围的特征点运动，而光流模型可以有效的捕获特

征点的运动，如图 31（b）（c）（d）所示。为了对特征点的运动幅度进行量化，

我们将特征点的运动转换成动能，然后根据动能的大小来检测出视频中是否出现

异常事件。 

 

图 31 异常事件检测 

 

8 模型评价 
针对问题一——静态背景下的前景提取问题，我们采用了基于样本随机聚类

的方法构建背景模型，并基于单帧数据快速的对背景模型进行初始化。该模型能
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够在静态环境下有效的分离运动前景和背景，并且在进行模型初始化的时候，仅

仅依靠单帧数据，因此在视频初期就能取得较好的效果。但是，该模型对动态背

景较为敏感。 
针对问题二——动态背景下的前景提取问题，我们在问题一方法的基础上结

合了模糊更新准则，自适应的改变背景模型的检测阈值和更新频率，提高针对动

态变化的背景模型构建的准确性。但是，针对视频抖动问题，该方法无法有效解

决。 
针对问题三——抖动背景下的前景提取问题，我们采用特征点轨迹模型，有

效捕获前景运动目标的运动轨迹，完成视频前、背景运动轨迹的有效区分，然后

根据若干帧中运动轨迹的抖动量，构建抖动补偿模型，用来降低背景抖动产生的

不良影响。 
针对问题四——八组视频的前景匹配问题，实验证明我们的模型在大部分场

景中（七组视频中）都可以拥有 93%以上的前景检测精确度；但是由于光照的变

化，我们模型在 Lobby 模型中的前景检测精度仅有 66%，这主要是由于我们模

型是基于像素值的变化进行设计的，该模型对光照会比较敏感。未来，我们期望

结合深度学习模型，以提高我们模型在光照改变场景中的鲁棒性。 
针对问题五——多视角前景提取问题，我们采用目标存在概率模型，依据成

像的原理构建了目标窗结构来表示目标存在的概率。在得到目标概率存在场以

后，利用 Mean-Shift 算法搜索局部最优点。根据各个位置的目标窗结构，将结果

重新投影到各个图像上，对应的目标窗结构的子窗将其对应视角的运动目标检测

出来，并根据映射关系确定各目标的对应关系。 
针对问题六——异常事件检测问题。我们首先对视频图像进行网格化，然后

从单元网格内提取运动特征点，然后利用光流法构建运动模型捕获图像帧间的运

动。然后利用动能定理将运动模型转换成瞬时能量模型，并根据动能大小来检测

是否出现异常。 
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10 附录 
在本文中，主要利用 Matlab，VC 并结合 OpenCV 开源库进行建模与算法实

现，模型的选取涉及到 Vibe 模型，POM 模型，光流模型等。由于计算机程序和

代码数量多，所使用的命令和编写的计算机源程序不在论文中一一录入，将整理

成附件上传。 


