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集成多特征信息的运动阴影检测
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摘　要：为实现监控场景中运动目标和阴影的准确分割，提出了一种基于ＧＭＭ和 ＭＲＦ的运动阴影检测与
消除算法．首先，利用ＧＭＭ的学习能力建立背景统计模型并得到前景区域像素集合．其次，将前景区域与对
应背景区域间的颜色、边界、纹理和时空一致性等特征信息集成到马尔可夫随机场能量函数中，并利用图割

算法实现马尔科夫随机场能量函数的最小化，得到最终的分割结果．最后，在室内和室外不同场景类型视频
序列上验证了算法的有效性．实验结果表明，算法在运动阴影检测与消除方面较以往方法具有较好的准确
性、可靠性和鲁棒性．
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　　在视频监控系统中，准确地将运动目标从图
像序列中分割出来是实现目标分类、目标跟踪和

行为分析等后续工作的基础．由于在运动目标检
测过程中，将阴影点同时识别为目标点，结果会产

生运动目标合并、几何畸变，甚至丢失等现象．因

此，开发一种有效的阴影检测与消除算法是实现

目标准确检测的关键．
目前，研究人员已经开发了多种阴影检测算

法，除少部是基于模型的方法外，绝大多数方法都

是基于阴影属性的．文献［１－２］利用高斯混合模
型（ＧａｕｓｓｉａｎＭｉｘｔｕｒｅＭｏｄｅｌ，ＧＭＭ）实现背景、前
景和阴影的分割，这种方法仅对每个像素在图像

序列中的变化状况进行建模而忽略了相邻像素间

的相互作用．另外，模型中的参数需要经大量数据
的训练得到，这点在实际中也很难满足．文献［３］
提出一种基于条件随机场的阴影消除算法，在检



测过程中的上下文约束条件可以根据相邻数据互

动而动态调整，性能较基于高斯混合模型的方法

有所改善．Ｐｒｏｉｋｌｉ等［４］利用递归的方法学习投影，

该方法的主要缺点是影子模型需要很长的时间才

能收敛，而且在这个过程中光照条件应保持稳定．
虽然已经有多种阴影消除算法出现，但更多

的是在某个颜色空间利用单一的亮度或者边缘等

特征［５－６］进行阴影检测，这种方法在某一类场景

效果较好．目前，融合多种特征信息（如颜色、亮
度、纹理、边缘等）的阴影检测方法越来越得到大

家的重视．文献［７］提出一种利用光度和几何特
征的阴影检测方法．Ｌｉ和 Ｌｅｕｎｇ［８］提出一种基于
亮度和纹理差分的检测算法，该方法的前提条件

是纹理对于光照变化不敏感．将多种特征信息集
成到马尔可夫随机场（ＭａｒｋｏｖＲａｎｄｏｍＦｉｅｌｄｓ，
ＭＲＦ）［９－１０］的能量函数中并利用相邻像素之间的
约束来检测阴影，比起利用单一特征的阴影检测

方法或者基于单个像素的建模效果更好．
本文在已有算法的基础上，提出一种基于多

特征信息的阴影检测与消除算法．算法流程如图
１所示，首先利用ＧＭＭ的学习能力创建背景的统
计模型，并利用颜色、边缘、纹理、时空一致等信息

对阴影进行识别，并将初步分割结果集成到 ＭＲＦ
能量函数中，通过图割算法最小化ＭＲＦ能量函数
得到最后的分割结果．最后，通过在不同场景及阴
影模型上验证所提出算法的有效性．
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图１　阴影检测与消除算法流程

１　背景创建及目标提取
目前，常用的目标提取方法主要有帧差法、光

流法和背景减法．相对于其它２种方法，基于高斯
混合模型的背景减法能够检测出具有内部灰度相

近特性目标的完整形状，也能检测出短时间处于

静止状态的运动目标，且计算复杂度适中．鉴于实
际场景中光照的不断变化，本文采用高斯混合模

型对背景进行建模是一种恰当的选择．
１１　高斯混合模型及参数更新

图像中每个描述场景表面的像素可以用１个

状态ｋ（ｋ＝１，２，…，Ｋ）来表示，Ｋ表示状态个数．
假设视频序列的第 ｔ帧的背景像素值为 Ｘｔ，它可
以用Ｋ个高斯分布的加权和表示，即

ｆ（Ｘｔ｜Φ）＝∑
Ｋ

ｋ＝１
Ｐ（ｋ）ｆＸ｜ｋ（Ｘｔ｜ｋ，θｋ）．

式中：Ｐ（ｋ）＝ωｋ表示第ｋ个高斯分布的权值，说
明表面ｋ（ｋ＝１，２，…，Ｋ）出现在该像素的先验概
率；参数θｋ ＝｛μｋ，Σｋ｝表示高斯分布的均值和协
方差；Φ ＝｛ω１，ω２，…，ωｋ，θ１，θ２，…，θｋ｝表示所
有参数的集合；ｆＸ｜ｋ（Ｘ｜ｋ，θｋ）表示第 ｋ个参数为
θｋ的高斯分布概率密度函数

ｆＸ｜ｋ（Ｘ｜ｋ，θｋ）＝
ｅｘｐ｛－０．５（Ｘ－μｋ）

ＴΣ－１ｋ（Ｘ－μｋ）｝
（２π）ｎ／２｜Σｋ｜

１／２ ．

　　考虑到计算的复杂度，假设Ｘ的Ｋ个成份是
独立的，而且具有相同的方差，那么协方差矩

阵为

Σｉ，ｔ＝σ
２
ｉＩ．

　　对于一个新的像素Ｘｉ，如果满足｜Ｘｉ－μｉ，ｔ｜≤
２５σｉ，那么该像素与状态 ｉ匹配．否则，删除权值
最小的分布并以当前像素Ｘｉ构造１个新的高斯分
布．然后，将高斯分布中的均值、标准差和权重分
别更新．

μｔ＝（１－ρ）μｔ－１＋ρＸｔ，

σ２ｔ ＝（１－ρ）σ
２
ｔ－１＋ρ（Ｘｔ－μｔ）

Ｔ（Ｘｔ－μｔ），
ωｋ，ｔ＝（１－α）ωｋ，ｔ－１＋αＭｋ，ｔ．

式中：α为学习速率；如果当前像素 Ｘｉ与某个分
布匹配时，Ｍｋ，ｔ的值为１，否则为０；对于其余的高
斯分布，均值 μ和标准差 σ保持不变，仅更新
权重．

为改善算法迭代产生的“记忆”效应，可引入

Ｌ－最近窗口方法［１１］，即对上参数的更新仅限于

在长度为Ｌ的当前数据序列基础上进行．此时系
数α和ρ计算如下：

α＝ｍａｘ｛１／ｋ＋１，１／Ｌ｝，

ρ＝ｍａｘＰ（ωｑ｜ｘｋ＋１）／∑
ｋ＋１

ｉ＝１
Ｐ（ωｑ｜ｘｉ），１( )／Ｌ．

　　每次更新后，Ｋ个高斯分布按ω／｜｜σ｜｜从大
到小的顺序排序．令

Ｂ＝ａｒｇｍｉｎ
ｂ ∑

ｂ

ｑ＝１
ωｋ，ｑ( )＞Ｔ．

式中：０＜Ｔ＜１为预设的阈值．则与前ｑ≤Ｂ个分
布匹配的为背景像素，否则为前景像素．
１２　亮度突变处理

当监控场景中的亮度发生剧烈变化的时候，

ＧＭＭ容易将背景像素错误地识别为前景目标，给分割
带来不利的影响．接下来，模型需要经过ｌｏｇ（１－α）（Ｔ）
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帧背景像素才能回复正常，再经过 ｌｏｇ（１－α）（０５）
帧后才能成为占主导地位的背景成份．为了避免
场景亮度的变化所带来的不利影响，同时保护目

标的颜色信息，本文采用文献［１２］给出的照度滤
波器（ＩｌｌｕｍｉｎａｔｉｏｎＦｉｌｔｅｒ，ＩＦ）对当前像素进行处
理．该滤波器在其它处理过程之前运行．滤波器通
过对图像中所有像素进行尺度和平移变换．对每
个像素的 ３个通道（红、绿和蓝）进行乘和加运
算．所有像素的均值ｍｉｎ和均方根 ｒｉｎ分别作为亮
度和对比度的测度．尺度因子被选用以便输出图
像的均值ｍｏｕｔ和均方根ｒｏｕｔ与指定的目标值ｍｔｇｔ和
ｒｔｇｔ匹配．最后，根据下面的方程得到下一帧图像
的目标值：

ｍｔｇｔ＝（１－ω）ｍｔｇｔ＋ω·ｍｉｎ，
ｒｔｇｔ＝（１－ω）ｒｔｇｔ＋ω·ｒｉｎ．

其中，为了确保滤波输出永远不比背景模型变化

的快，系数ω的大小要比背景模型中的学习率 α
要小．

２　阴影模型
常用的阴影模型主要有以下３种：朗伯反射

模型（ＬａｍｂｅｒｔｉａｎＲｅｆｌｅｃｔａｎｃｅＭｏｄｅｌ）、Ｐｈｏｎｇ反射
模型（ＰｈｏｎｇＲｅｆｌｅｃｔａｎｃｅＭｏｄｅｌ）和二分色反射模
型（ＤｉｃｈｒｏｍａｔｉｃＲｅｆｌｅｃｔａｎｃｅＭｏｄｅｌ）．本文所提出的
算法是基于属性的阴影检测方法，而基于属性的

阴影检测算法是建立在物体表面的辐射模型基础

之上．下面给出朗伯反射模型的１种近似模型．
令Ｉ（ｘ，ｙ）是位于（ｘ，ｙ）处像素点Ｉ的亮度

值，Ｅ（ｘ，ｙ）表示该点的辐射度，ρ（ｘ，ｙ）表示该
点处的反射率．对属于投射阴影区域内的点可以
按如下公式表示：

Ｉ（ｘ，ｙ）＝Ｅ（ｘ，ｙ）·ρ（ｘ，ｙ）．
　　考虑光源为日光，摄像机位置固定，则辐射
度Ｅ（ｘ，ｙ）可近似为

Ｅ（ｘ，ｙ）＝
ＣＡ＋ＣＰ·ｃｏｓ， 向光；

ＣＡ，　　　 　 　 背光{ ．
式中：ＣＡ为辐射光强度；ＣＰ为光源强度；为入射
光方向Ｉ和物体表面法线方向 Ｎ之间的夹角，对
同一背景及同一目标产生的阴影，可认为 为
常量．

３　基于ＭＲＦ原理的图像后处理
目前，在阴影检测过程中，主要用的阴影属性

有亮度、颜色、边缘等．文献［１３］仅利用边缘信息
进行目标分割，一方面会由于边缘提取过程的引

入使图像分割算法对噪声敏感；另一方面，由于提

取边缘的不连续性和目标自身形状的复杂性，会

使分割后的目标难以完整标记．褚一平等［１４］提出

一种使用状态机的阴影建模方法，利用ＭＲＦ融合
视频序列中时空邻域信息，并用 Ｇｉｂｂｓ采用算法
求解最大后验概率．查宇飞等［１５］利用 Ｂｏｏｓｔｉｎｇ在
不同的特征空间（颜色、纹理和时空一致性）区分

前景和阴影，然后再判断随机场中结合前景和阴

影的时空一致性，实现对前景和阴影的分割．在阴
影检测过程中．与文献［１５］不同的是，本文利用
颜色、纹理、边缘和时空一致性等信息构建马尔科

夫随机场能量函数，并通过图割算法实现马尔科

夫随机场能量函数的最小化，最终实现前景和阴

影的分割．
３１　ＭＲＦ原理

马尔科夫随机场（ＭａｒｋｏｖＲａｎｄｏｍ Ｆｉｅｌｄ，
ＭＲＦ）是１种基于上下文约束的特征提取的分析
方法，它为解决自然场景中特征之间的非线性依

赖关系提供了１个有效的框架．Ｈａｍｅｒｓｌｅｙ与Ｃｌｉｆ
ｆｏｒ证明了马尔科夫随机场与吉布斯分布之间的
等价性．根据 Ｈａｍｍｅｒｓｌｅｙ－Ｃｌｉｆｆｏｒｄ的理论，ＭＲＦ
可以由Ｇｉｂｂｓ分布模型表示

Ｐ（ｆ）＝Ｚ－１ｅｘｐ｛－Ｕ（ｆ）／Ｔ｝．
式中：ｆ表示位置Ｓ上邻域系统为Ｎ的马尔科夫随
机场；Ｔ称为模拟退火过程中的温度，控制着分布
的“尖锐”程度；Ｕ（ｆ）被称为 ｆ的总能量；归一化
常数Ｚ被称为分配函数，保证所有点概率累加和
为１，由下式表示：

Ｚ＝－∑
ｆ∈Ｆ
ｅｘｐ｛－Ｕ（ｆ）／Ｔ｝．

　　ＭＲＦ理论借助条件概率的方法来描述邻域
像素或特征之间的相互依赖关系，该条件概率与

场中图像点的位置无关，而是包含各点相互位置

的信息，通过势函数确定 ＭＲＦ的条件概率，使其
在全局上具有一致性．

在像素标识问题中，目标是找到１个标记 ｆ：
Ｓ→ω，该标识能够在像素集合Ｓ和标记集合ω中
建立１种对应关系，同时能够最小化某个能量函
数．通常情况下，这个能量函数具有如下的形式：

Ｅ（ｆ）＝∑
ｐ∈Ｐ
Ｄｐ（ｆｐ）＋∑

｛ｐ，ｑ｝∈Ｎ
Ｖｐ，ｑ·δ（ｆｐ，ｆｑ）．

式中：数据项Ｄｐ（ｆｐ）用来衡量标记ｆ和所观察到
的数据的不一致性；平滑项Ｖｐ，ｑ·δ（ｆｐ，ｆｑ）用来衡
量标记ｆ非分片光滑的程度；Ｎ表示相互作用的像
素对．
３２　平滑项

平滑项由颜色不变项、纹理不变项和边界项

等３部分组成，其中前２项借鉴文献［１６］给出的
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定义．
１）颜色不变项．阴影投射到背景上时背景

像素的亮度值 Ｉｓｈａｄｏｗ与没有阴影时的亮度值 Ｉｇｒａｙ
基本满足 Ｉｓｈａｄｏｗ ＝ｋＩｇｒａｙ的线性关系．虽然阴影改
变了背景像素的亮度值，但背景颜色基本保持不

变．因此，通过比较两者间对应像素的颜色来检
测阴影，该法对没有纹理的前景或背景的阴影检

测效果尤其有效．１个像素的亮度和颜色信息可
以通过从ＲＧＢ颜色空间转换到归一化的 ＲＧＢ颜
色空间的方法得到

Ｃｒ（ｘ，ｙ）＝ｌｎ
ＩＲ（ｘ，ｙ）

ＩＲ（ｘ，ｙ）＋ＩＧ（ｘ，ｙ）＋ＩＢ（ｘ，ｙ）
，

Ｃｇ（ｘ，ｙ）＝ｌｎ
ＩＧ（ｘ，ｙ）

ＩＲ（ｘ，ｙ）＋ＩＧ（ｘ，ｙ）＋ＩＢ（ｘ，ｙ）
．

由于Ｃｒ和Ｃｇ值在不同照度情况下基本保持
不变，因此判断像素是否是阴影的定义为

Λ（ｘ，ｙ）＝｜Ｃｒ（ｘ，ｙ）－Ｃ′ｒ（ｘ，ｙ）｜＋
｜Ｃｇ（ｘ，ｙ）－Ｃ′ｇ（ｘ，ｙ）｜． （１）

其中Ｃ和Ｃ′分别包含当前图像和背景图像的颜
色信息．较小值的Λ（ｘ，ｙ）表示像素（ｘ，ｙ）颜色
变化不大，因此它更有可能是阴影像素．

根据式（１），得出颜色不变项的概率为
Ｐｃｏｌｏｒ（Ｃｒ，Ｃ′ｒ｜ｌｒ）∝ｅｘｐ（－Λ（ｘ，ｙ））．

　　２）纹理不变项．由于阴影不改变背景的纹
理，可以利用这个信息来判断阴影．如果１个像素
位于阴影区域，那么在当前图像中相邻阴影像素

亮度比值应该与它们在背景图像中相应的亮度比

值相同．假设Ｉ（ｘ，ｙ）和 Ｉ′（ｘ，ｙ）分别表示在当
前图像和背景图像中位于（ｘ，ｙ）处像素的亮度
值．那么，当前图像及背景图像中位于（ｘ，ｙ）点
的像素值与其相邻点（ｘ＋１，ｙ）的像素值的比值
的对数为

ｄ（ｘ，ｙ）＝ｌｎＩ（ｘ，ｙ）－ｌｎＩ（ｘ＋１，ｙ），
ｄ′（ｘ，ｙ）＝ｌｎＩ′（ｘ，ｙ）－ｌｎＩ′（ｘ＋１，ｙ）．

其中ｄ（ｘ，ｙ）表示当前图像的对数比率图，ｄ′（ｘ，ｙ）
表示背景图像的对数比率图．

如果当前图像中它的亮度比值与其在背景图

像中的亮度比值相近似，那么就可以判断该像素

为阴影．判断像素（ｘ，ｙ）是否是阴影可依据以
（ｘ，ｙ）点为中心的窗口ω内所有像素ｄ和ｄ′差的
绝对值的和得出，如下所示：

Ｄｔｅｘｔｕｒｅｒ （ｘ，ｙ）＝ ∑
（ｉ，ｊ）∈ω（ｘ，ｙ）

｜ｄ（ｉ，ｊ）－ｄ′（ｉ，ｊ）｜．

（２）
　　根据式（２），纹理不变项的概率为
Ｐｔｅｘｔｕｒｅ（Ｉｒ，Ｂｒ｜ｌｒ）∝ｅｘｐ（－Ｄ

ｔｅｘｔｕｒｅ
ｒ （ｘ，ｙ））．

　　３）边界项．如果像素ｐ和像素ｑ的颜色在颜
色空间Ｃ中非常接近，那么它们之间的连接不可
能穿过前景 ／阴影边界．相邻边界像素的相似性
函数由下式给出

Ｐｂｏｕｎｄａｒｙｒ （ｐ，ｑ）＝ (ｅｘｐ －（｜｜Ｃ（ｐ）－Ｃ（ｑ）｜｜）
２

２σ２ )
Ｃ

．

（３）
其中，Ｃ（ｐ）和Ｃ（ｑ）分别表示ｐ点和ｑ点的颜色，
σＣ表示颜色差分Ｌ２范数的标准差．

根据式（３），边界项的概率为
Ｐｂｏｕｎｄａｒｙ（Ｉｒ，Ｂｒ｜ｌｒ）∝ｅｘｐ（－Ｐ

ｂｏｕｎｄａｒｙ
ｒ （ｐ，ｑ））．

３３　数据项
假定前景目标运动缓慢，邻域像素不仅有相

似值，而且与背景相比有相似的改变．目标运动的
帧间时间连续性为可能阴影区域的检测提供１个
线索．也就是说，１个阴影像素在下１帧图像中倾
向于保持在１个阴影区域中，反之亦然．利用时间
连续性可以防止将时域上独立的噪声错误分类为

阴影或前景像素．
定义时间的比率为

Ｒ１ ＝（ｕｔ＋１－ｕｔ）／（ｕｔ＋１＋ｕｔ），
Ｒ２ ＝（ｖｔ＋１－ｖｔ）／（ｖｔ＋１＋ｖｔ）．

其中ｕｔ＋１、ｖｔ＋１分别表示Ｐ１和Ｐ２点在ｔ＋１时刻前
景图像的像素值，ｕｔ、ｖｔ表示Ｐ１和Ｐ２点在ｔ时刻背
景图像的像素值．如果两邻域的图像属于同一表
面，那么时空关系将接近于零．如果两相邻像素属
于同１个区域，它们具有相同的标记．借鉴文献
［１５］的定义，数据项可以表示为

Ｒｔｅｍ－ｓｐａ＝ｅｘｐ－
Ｒ１－Ｒ２
Ｒ１＋Ｒ

( )
２

．

３４　能量函数
首先，根据阴影候选点的掩膜，从当前图像和

背景图像得到颜色不变项、纹理不变项和边界项．
然后，将上述３项转化为能量函数的平滑项．

本文根据各自与相应背景模型的差异，组合

图像的颜色、纹理和边界特征，采用线性组合方式

建立能量函数的平画像，其表达式如下：

Ｅｓｍｏｏｔｈ ＝ωｃＥｃ＋ωｔＥｔ＋ωｂＥｂ．
式中Ｅｃ、Ｅｔ和Ｅｂ分别是基于颜色、纹理和边界特
征的图像能量，ωｃ、ωｔ和 ωｂ是加权因子，且满足
ωｃ＋ωｔ＋ωｂ＝１．同时，将时空一致性转化为能量
函数的数据项．

最后，阴影和前景通过图割算法确定．

４　实验结果
本文所述阴影检测算法在台式计算机上进行测
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试，配置为ＩｎｔｅｌＰｅｎｔｉｕｍＩＶ２０ＣＰＵ，内存５１２Ｍ；使
用 ＷｉｎｄｏｗｓＸＰＳＰ２操作系统．软件在 Ｖｉｓｕａｌ
Ｃ＋＋６０下开发完成．测试所用视频主要来自２
部分：一部分来自 ｈｔｔｐ：／／ｃｖｒｒ．ｕｃｓｄ．ｅｄｕ／ａｔｏｎ／
ｓｈａｄｏｗ．另外一部分来自于哈尔滨市区某路口拍
摄到的实际视频图像序列，使用 ＣＣＴＶ视频监控
模拟摄像机，图像尺寸为３５２×２８８．

为了定量地评估各种方法的性能，本文采用

的评价标准：阴影区分率ξ和阴影检测率η，采用
的标准测试序为 Ｌａｂｏｒａｔｏｒｙ、ＨｉｇｈｗａｙＩ和 Ｃａｍｐｕｓ．
在评估过程中，首先对视频序列的若干帧进行手

工分割，得到这些帧的真实目标点和阴影点，然后

用阴影检测算法获得目标点和阴影点，从而计算

出ξ和η．本文所给出的结果是没有经过形态学
滤波处理的原始结果．

ξ＝ＴＰＦ／（ＴＰＦ＋ＦＮＦ），
η＝ＴＰＳ／（ＴＰＳ＋ＦＮＳ）．

其中：下标Ｓ表示阴影；Ｆ表示前景；ＴＰＦ表示实
际检测到的目标像素点数量；ＦＮＦ表示本应属于
前景目标但被识别为阴影的像素点数；ＴＰＳ是被
正确分类的阴影点的数量；ＦＮＳ是被错误分类为
目标点的阴影点的数量．

图２是针对室内场景 Ｌａｂｏｒａｔｏｒｙ序列的运动
目标及阴影检测结果．
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图２　Ｌａｂｏｒａｔｏｒｙ序列检测结果

　　Ｌａｂｏｒａｔｏｒｙ视频序列中的场景是室内场景，人
在室内行走的时候因为遮挡灯光而产生阴影．这种
阴影的强度很低，阴影尺寸中等，目标在图像中的

尺寸中等，噪声水平相对较低．图２（ａ）显示的是原

始视频序列中的第１０８、１４８和１６０帧灰度图像；图
２（ｂ）显示的是采用ＤＮＭ１算法进行阴影检测所得
到的结果；图２（ｃ）显示的是采用本文所提出算法
所对应的检测结果．
　　从实验结果中可以看出，ＤＮＭ１算法能够检
测到人行走过程中投射到地面和文件柜上的阴

影．相对于 ＤＮＭ１算法，本文所提出的算法能够
检测到更多的属于阴影的像素，具有较高的正确

检测率．另外，利用本文所提出的算法能够较完整
地提取出前景目标的完整轮廓．

图３显示的是 Ｃａｍｐｕｓ视频序列的目标和阴
影检测结果．图３（ａ）显示的是原始视频序列中的
第６０、６８和８０帧灰度图像；图３（ｂ）显示的是采
用 ＤＮＭ１算法进行阴影检测所得到的结果；
图３（ｃ）显示的是采用本文所提出算法所对应的
检测结果．从实验结果中可以看出，相对于
图３（ｂ），图３（ｃ）在检测地面上的阴影方面相差
无几，但是在判断目标像素的时候，本文所提算法

能够更少地将目标像素识别为阴影，因此本文算

法的检测率要比 ＤＮＭ１算法的要高．虽然视频序
列的噪声水平很高，但本算法相对于 ＤＮＭ１算法
来讲，效果仍有较好的改善．
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图３　Ｃａｍｐｕｓ序列检测结果

　　文献［１７］给出了利用经典的 ＳＮＰ、ＳＰ、ＤＮＭ１
和ＤＮＭ２四种算法对上述２个视频序列阴影检测
得到的结果，其它新的阴影检测算法都与它进行

比较．这４种方法都有不同的适用场景和条件假
设．对于假设条件少的一般阴影检测，ＤＮＭ１效果
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好些，而对于特定环境 ＤＮＭ２效果更好，若室内
环境中的阴影能够投射到不同平面的话，ＳＮＰ比
其它３种方法效果都好．
　　将本文所得到的结果与文献［１８］比较，结果
如表１所示，对于阴影检测率 η，在 Ｌａｂｏｒａｔｏｒｙ序
列中，本文算法低于ＳＮＰ算法，但是确优于其它３
种算法；而在Ｃａｍｐｕｓ序列中，本文算法要好于其
它３种算法．对于阴影区分率ξ而言，本文算法略
低于 Ｌａｂｏｒａｔｏｒｙ序列中 ＳＰ算法，在 Ｃａｍｐｕｓ序列
中稍低于 ＤＮＭ１算法，但优于其它算法．由于本
文算法不需要场景、目标或光照方向等先验信息，

且适用于室内和室外场景，因此算法性能在整体

上都有提高．
表１　实验结果比对 ％

检测算法
Ｌａｂｏｒａｔｏｒｙ

η ξ

Ｃａｍｐｕｓ

η ξ

ＳＮＰ ８４０３ ９２３５ ８０５８ ６９３７

ＳＰ ６４８５ ９５３９ ７２４３ ７４０８

ＤＮＭ１ ７６２６ ８９９７ ８２８７ ８６６５

ＤＮＭ２ ６０３４ ８１５７ ６９１０ ６２９６

文献［１８］ － － ６９６０ ７９６０

本文算法 ７９４５ ９３２１ ８３０３ ７８６７

　　除了在标准的视频序列对算法进行验证以
外，本文还在实际交通场景的视频序列上进行了

算法验证．图４显示的是哈尔滨市某道路交叉口
视频序列的阴影检测结果．视频序列采集时天气
为阴天，另外路面上刚刚下过一层雪，这对目标及

阴影检测造成很大的困难．另外，由于光线比较
弱，使得目标在路面上的投影强度很弱，再加上路

面上积雪的影响，识别起来更加不容易．图４（ａ）
显示的是原始视频序列中的第 ４２１２、４３６４和
４３８７帧灰度图像；图４（ｂ）和４（ｃ）显示的是分别
采用ＤＮＭ１算法和本文算法所对应的检测结果．
从结果可以看出，虽然因为天气原因给识别工作

带来不利的影响，算法还是能够很好地识别出目

标和阴影．
　　相对于标准测试序列，实际场景中的视频序
列由于受到场景中光照的变化、摄像头的震动、摄

像头曝光时间的变化、运动目标与场景颜色接近

等影响，识别起来比较有难度．尤其是场景中光照
发生变化的时候，基于 ＧＭＭ的背景建模会把本
来属于背景的像素识别为前景目标，这给后面目

标分类和跟踪带来不利的影响．采用第１节给出
的亮度滤波处理后，能够消除亮度变化给目标检

测所带来的不利因素，较好地检测到前景运动目

标．图５显示的是上述视频序列中部分帧图像因
光照变化而采用照度滤波的结果．图５（ａ）给出的
是原始视频序列中的第１２１６、１２２６、１２３０帧灰度
图像；图５（ｂ）和５（ｃ）分别为没有采用照度滤波
和采用照度滤波后的前景检测结果．从结果中看
出，采用照度滤波后能够正确地检测出场景中的

目标．
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图４　实际交叉口场景检测结果
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图５　照度滤波实验结果

５　结　论
本文针对监控场景中运动的正确检测问题，

提出１种利用ＧＭＭ创建背景模型并根据背景减
法得到前景目标像素集合，然后利用前景和阴影
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的颜色、纹理、边界和时空一致性等信息并通过图

割方法实现阴影检测和消除的算法，该算法不需

要对场景、对象或光照方向等先验信息．实验结果
表明，本文所提出的算法无论是在室内场景还是

室外场景，均能够较好地分割前景和阴影．本算法
对噪声的适应性好，对阴影的检测稳定性高．未来
的研究工作主要是提高检测的实时性，及在更加

复杂的场景下提高算法的鲁棒性．
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