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基于滑动窗非负矩阵分解的运动目标检测方法
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摘 要:主要研究了智能视频监控系统中的运动目标检测算法,试图将非负矩阵分解算法引入运动目标检测算法中,通过

非负矩阵分解算法对视频序列的背景进行建模,使用背景差分法将当前视频帧图像与建立的背景模型比较获得运动目

标。 针对运动目标检测中基本非负矩阵分解批处理算法的不足,提出一种基于滑动窗非负矩阵分解的运动目标检测算

法。 通过滑动窗处理控制非负矩阵分解模型中被分解矩阵的规模,降低了算法的计算复杂度和空间复杂度,并在一定程

度上增加了模型的非记忆性。 实验结果表明,该算法能够更好地自适应背景模型的动态改变,并且在视频场景中存在光

照突变和较小运动目标时具有较好的检测效果。
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Moving Target Detection Method Based on Non-negative Matrix
Factorization of Sliding Window
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Abstract:The algorithms of detecting the moving objects in the intelligent video surveillance system are mainly studied. The Non-nega-
tive Matrix Factorization (NMF) algorithm is introduced into the moving target detection algorithm for modeling the background of a
video sequences,and the background subtraction method is used to obtain the moving target by comparing the differences of the current
video frame and the background model. In order to solve the problem of the NMF algorithm with a batch process,a moving target detec-
tion algorithm of NMF based on sliding window is put forward,which controls the size of the decomposed matrix in NMF matrix decom-
position model by adjusting the length of the sliding window. The proposed algorithm can reduce the computation and space complexity,
and to some extent,it can increase non-memory characteristic of the model. The experiments show that the proposed method can adap-
tively change the background model and has better detection effect when there is light change and small moving target in video scene.
Key words:non-negative matrix factorization;moving object detection;background difference;sliding window

0 引 言
智能视频监控系统[1]是智能视频分析中的一个重

要应用,同时也是计算机视觉领域中一直活跃的研究

课题。 智能视频监控对摄像机等视频采集设备获取的

视频图像信息进行分析,试图在一系列视频序列中检

测出运动目标,对目标进行识别,跟踪并对其行为进行

理解并做出相应反应,最终取代传统视频监控中由值

班人员监控摄像机的现状。 其中,运动目标检测[2]是

智能视频监控系统的基础,只有实时、准确、可靠地检

测出运动目标,才能保证后续目标定位、识别和行为理

解等步骤的可靠性。
目前常用于智能视频系统中的运动目标检测方法

有光流法[3]、帧差法[4]和背景差分法[5]。 帧差法利用

相邻两帧或者多帧之间的差异来提取运动目标,是一
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种基于时间域的运动目标检测算法。 帧差法比较简

单,计算复杂度较低,易于实现,该算法对光照的变化

不敏感并且对于环境的动态改变具有很强的鲁棒性。
但是,帧差法不能提取出运动目标的所有像素点,只能

检测出运动目标的部分轮廓,容易出现“空洞”现象。
光流法是在适当的平滑性约束条件下,根据图像序列

时空梯度估算运动场[6],通过分析运动场的变化对运

动目标和场景进行检测和分割。 光流法的优点在于光

流不仅携带了运动物体的运动信息,而且还携带了有

关场景三维结构的丰富信息,它能够在不知道场景任

何信息的情况下检测出运动目标。 但是采用光流法计

算耗时,实时性和实用性都较差。
使用背景差分法进行运动目标检测。 首先对视频

序列中的场景进行建模得到背景模型,然后通过计算

当前帧与背景模型之间的差异来获得运动目标区域。
当前帧图像与背景模型显著变化的区域认为有运动目

标出现,变化区域的像素被标记为前景像素点以供下

一步处理。 背景差分法的关键在于背景模型的建立和

更新,背景模型建立的好坏直接影响运动目标检测率

的高低。 目前,常用于背景模型的建立和更新算法有

单高斯背景模型[7] ( SGM)、混合高斯背景模型[8]

(GMM)等。 其中,SGM 在多模态场景下存在背景模

型不能更好地自适应、检测率不完整的问题;GMM 能

够在一定程度上解决视频场景中的多模态问题,但是

随着高斯分布个数的增加,计算复杂程度也随之增加,
并且在光照突变时效果也较差。

文中在非负矩阵分解批处理算法基础上,提出一

种基于滑动窗非负矩阵分解的运动目标检测算法。 通

过滑动窗非负矩阵分解算法进行视频场景背景模型建

立及更新,最终使用背景差分法获得运动目标。

1 非负矩阵分解算法原理与步骤
1. 1 算法描述

非负矩阵分解算法[9-11](NMF)可以看作是解决以

下问题的算法:在给定非负矩阵 V的情况下,寻找两个

非负矩阵 W和 H使得:
V≈ WH  (1)
其中, V = [v1,v2,…,vm]是 n × m维的非负矩阵;

W = [w1,w2,…,wr] 是 n × r维的非负矩阵;H = [h1,
h2,…,hm] 是 r × m维的非负矩阵。

多元数据统计分析中,NMF 可以被理解为:给定

一系列的 n维数据向量,这些向量作为列向量组成矩

阵 V Rn*m ,这里的 m是数据样本集的大小。 矩阵 V
被分解成两个非负矩阵W Rn*r和H Rr*m的乘积。
通常 r的选择远远小于 n和 m ,因此分解后的 W和 H
矩阵的规模都小于原始矩阵 V。 该过程实际上是对原

始数据矩阵 V的压缩过程。
更重要的是式(1)可以重写成两个列向量乘积的

形式: v≈Wh。 其中,v和 h是矩阵 V和H的对应列。
换句话说,每个数据向量 v可以近似认为是 W 矩阵中

列向量的线性组合,并且相应的权重是 h。 因此 W 可

以看作对 V进行线性组合近似的一组基向量,H 可以

认为是对 V进行线性组合近似的系数。 所以在非负矩

阵分解中,W称作是基矩阵,H称作是系数矩阵。 由于

原始大规模的数据矩阵V由相对规模较小的基矩阵W
来表示,因此只有当基向量能够表示原始数据的隐含

结构信息时才能得到有效的近似分解。
1. 2 代价函数

为了能够得到式(1)中对于 V 的近似分解,首先

需要定义一个代价函数来衡量分解的近似程度。 可以

使用两个非负矩阵的距离程度来构建一个代价函数用

来衡量两个矩阵的近似程度。 文中使用的度量公式是

测量矩阵 V和 WH的欧氏距离的平方,即:

F(V WH) =移
i,j
(Vij - W H ij)

2 (2)

矩阵 V和 WH的欧氏距离的平方大于等于 0,当
且仅当 V = WH时为 0。

因此将 NMF问题可以转化成在W和 H非负约束

下求解代价函数最小值的优化问题,问题描述如下:
在 W,H ≥0 非负约束下,寻找 W 和 H 使得

F(V WH) 达到最小值,即
arg min

W,H
F(V WH)

s. t. W,H≥
{

0
(3)

1. 3 乘性迭代规则

尽管代价函数 F(V WH) 和 D(V WH) 在单

一求解 W和 H 的情况下是凸优化[12]问题,但是同时

求解 W和 H的情况下并不是一个凸优化问题。 所以

通过设计一个算法来寻找式(3)的全局最小值是不切

实际的。 但是有很多数值优化算法可以用来求解上述

问题的局部最小值。
梯度下降算法是用来解决上述优化问题最易于实

现的方法,但是梯度下降算法收敛速度较慢。 共轭梯

度算法的收敛速度相比于梯度下降算法较快,至少在

局部最小值区域很显著,但是[13]实现起来更加复杂。
另外基于梯度的优化算法的收敛性对步长的选择比较

敏感,这在大型应用场景中很不方便。 因此解决上述

优化问题时,在速度和实现复杂度上采取了上述两种

方法的折中:乘性迭代算法[14],采用迭代规则分别更

新W和H,在求取W的时候,固定矩阵H,然后利用W
计算下一步的 H ,保证算法收敛快并且算法复杂

度低。
以欧 氏 距 离 的 平 方 作 为 代 价 函 数 时, 将

·12· 第 1 期           祝加祥等:基于滑动窗非负矩阵分解的运动目标检测方法

万方数据



F(V WH) 两边分别对 W和 H求偏导,得到:
 F
 Hau

= - 2((WTV) au - (W
TWH) au)

 F
 Wia

= - 2((V HT) ia - (WHH
T) au

 

 

 

 
 

 
 )

(4)

采用梯度下降数值优化方法,以梯度方向的负方

向为下降方向,分别使用 η au 和 δ ia 作为梯度法的步长,
也称为学习率,得到:

Hau  H au + η au[(W
TV) au - (W

TWH) au]

Wia  Wia + δ ia[(VH
T) ia - (WHH

T) ia
{

]
(5)

梯度法中步长的选择对算法的收敛速度影响大,
当式(5)中步长选择较大时,可能成之字形收敛甚至

发散不能达到局部最小值;根据优化理论,式(5)中的

学习率选取充分小的正数时,代价函数的值会逐渐减

小,但是并不能保证每部迭代后的结果非负,乘性迭代

规则正好能克服这个缺点。 在乘性迭代规则中,只要

W和H的初始值非负,在后续迭代过程中得到的W和

H都为非负。 为了得到乘性迭代公式,式(5)中学习

率 η au 和 δ ia 分别选取为:

η au =
Wau

(WTWH) au

δ ia =
Wia

(WHHT)

 

 

 

 
 

 
 

ia

(6)

将式(6)代入式(5)中,得到使用欧氏距离的平方

作为代价函数的 NMF算法乘性迭代规则为:

Hau  Hau
(WTV) au
(WTWH) au

Wia  Wia
(VHT) ia
(WHHT)

 

 

 

 
 

 
 

ia

(7)

2 基于滑动窗非负矩阵分解运动目标检测
算法
在运动目标检测中,通常认为一个视频场景由背

景和包含运动目标的前景组成,在摄像头固定的情况

下,一段连续视频序列的背景基本变化不大,并且背景

在视频序列中所占的比例较大,而前景所占比例较小。
NMF方法可以对数据的整体进行感知,基于此理论,
可以通过 NMF方法对视频序列的背景建模,然后通过

背景差法比较当前帧与背景模型之间的差异提取出运

动目标。
在实际的运动目标检测应用中,随着视频序列的

增加,非负矩阵分解模型中被分解矩阵的规模增大,基
本非负矩阵分解算法所需要的内存空间和计算时间都

线性增加,这在实际应用中是不切实际的。 针对基本

非负矩阵分解的批处理算法的不足,以及视频序列在

时间上的连续性,之前的视频内容对后续背景模型的

影响逐渐减小等特点,提出一种基于滑动窗非负矩阵

分解的运动目标检测算法。 算法步骤如下(其中矩阵

运算采用 Matlab语言中矩阵运算表示方式):
(1)读取视频信息,视频的总帧数为 Number-

OfVideo,初始化用于分解的矩阵 V =[];
(2)读取当前帧视频,判断当前帧序号 NumberOf-

Frame是否大于预定的训练样本数量 NumberOfTrain,
大于,跳转至步骤(4);

(3 ) 读 取 第 NumberOfFrame 帧 中 的 灰 度 图 像

frame,对 frame 进行预处理,并转换成列向量的形式

ColFrame,将当前 ColFrame加入到被分解矩阵中,即 V
= [V ,ColFrame];
(4)对 V进行非负矩阵分解得到分解结果的基矩

阵W和系数矩阵H ,并进行重构得到矩阵 Reconstruct-
edData = W* H ;

(5)获取重构后的矩阵 ReconstructedData 的最后

一列作为背景模型信息,重构成图像形式 Background-
Frame;

(6)当前帧图像 frame 与 BackgroundFrame 进行比

较提取出运动目标,并进行后续处理;
(7)读取下一帧图像,如果 NumberOfFrame 大于

NumberOfVideo,算法结束;
(8 ) 读 取 第 NumberOfFrame 帧 中 的 灰 度 图 像

frame,对 frame 进行预处理,并转换成列向量的形式

ColFrame,将当前 ColFrame 以滑动窗的形式加入到被

分解矩阵中,即 V =[ V (2:end,:),ColFrame],跳转至

步骤(4)。

3 实验结果
为了验证基于滑动窗非负矩阵分解的运动目标检

测方法的性能,使用 2 段视频序列进行实验测试,同时

将其与帧差法、SGM 算法和 GMM 算法进行对比。 实

验平台为 Matlab 2012b,处理器为 Intel(R) Core(TM)
i5-2450M CPU@ 2. 5 GHz。 采用的基本非负矩阵分解

方法中,基矩阵W和系数矩阵H随机初始化为非负正

数,迭代终止条件选取为不超过预定的迭代次数,在该

实验中预定迭代次数选取为 10;滑动窗大小为 20;帧
差法中的阈值设置为 25。 SGM 算法中参数选取为: K
=15, α = 0. 02;GMM 算法中的参数选取为: K = 3, β
=0. 2, τ =0. 8, c =2. 9, T =15, α =0. 02。

实验 1 中使用的视频数据为 Matlab 2012b中自带

的道路交通监控视频,视频中的运动目标主要为行驶

的车辆和光照的变化。 对比测试结果如图 1 所示。 其

中,图(a) ~ ( c)为视频序列中第 30、46、77 帧原始视

频图像;图(d) ~ ( f)为采用帧差法得到的前景图像;
图(g) ~ (i)为使用 SGM 算法得到的前景图;图( j) -
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(l)为使用 GMM 算法得到的前景图;图(m) ~ ( o)为 使用基于滑动窗非负矩阵分解得到的前景图。

图 1 实验 1 结果对比图

  通过实验结果可知,在视频场景相对简单、摄像头

固定的情况下,基于滑动窗非负矩阵分解的运动目标

检测算法能够在一定程度上有效地检测出运动目标。
例如在第 34 帧中,当运动目标较小时也能比较完整地

检测出运动车辆。 相较于帧差法,滑动窗 NMF算法能

够得到更完整的运动目标,并且能够有效地抑制光照

变化产生的噪声。 在第 46 帧和第 77 帧时,视频序列

中光照发生整体性突变,SGM 和 GMM 均无法很好地

抑制噪声,导致大量的背景信息被误判为前景目标。
NMF算法作为一种盲源分离算法,能够提取出观测数

据中的主要成分,单帧图像的突变对模型的影响不大,
基于滑动窗 NMF的运动目标检测算法在整体光照发

生突变时仍能正确地检测出运动目标。
为了更好地验证基于滑动窗非负矩阵分解的运动

目标检测方法的性能,选取了一段视频场景比较复杂

的视频序列对滑动窗 NMF算法进行实验测试,并且将

其与帧差法、SGM 算法和 GMM 进行对比。 实验所选

取的视频为一段合成的仿真视频,视频中运动目标包

括行驶的车辆、跳跃的行人以及爬行的猫,并且视频场

景中出现了树叶摇晃和光照闪烁变化等多模态现象。

图 2 为对比实验结果图。 其中,图(a) ~ (c)为视频序

列中第 245、285、473 帧原始视频图像;图(d) ~ ( f)为
采用帧差法得到的前景图像;图(g) ~ ( i)为使用 SGM
算法得到的前景图;图(j) -( l)为使用 GMM 算法得到

的前景图;图(m) ~ (o)为使用基于滑动窗非负矩阵

分解得到的前景图。
从实验结果对比图来看,滑动窗 NMF算法得到的

运动目标比帧差法检测结果更加完整。 在视频场景中

摇曳的树枝和闪烁的灯光造成的运动目标噪声,基于

滑动窗 NMF的检测结果都能很好地处理,检测效果与

GMM算法接近。 因此,在复杂的环境下,基于滑动窗

非负矩阵分解的运动目标检测方法能够在一定程度上

抑制光照闪烁变化等多模态现象带来的噪声,具有较

好的检测效果。

4 结束语
在非负矩阵分解批处理算法的基础上进行改进,

使用滑动窗非负矩阵分解算法对视频场景中背景进行

建模和更新,然后使用背景差分法获得运动目标。 该

算法有效降低了基本非负矩阵分解批处理算法的计算
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图 2 实验 2 结果对比图

复杂度和空间复杂度,通过对比实验可知,该算法能更

好地自适应背景模型的动态改变,且在视频场景存在

光照突变和较小运动目标时都具有较好的检测效果。
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