
  

 

面向多种场景的视频对象自动分割算法①
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摘　要: 针对当前应用于视频对象分割的图割方法容易在复杂环境、镜头移动、光照不稳定等场景下鲁棒性不佳

的问题, 提出了结合光流和图割的视频对象分割算法. 主要思路是通过分析前景对象的运动信息, 得到单帧图像上

前景区域的先验知识, 从而改善分割结果. 论文首先通过光流场采集视频中动作信息, 并提取出前景对象先验区域,
然后结合前景和背景先验区域建立图割模型, 实现前景对象分割. 最后为提高算法在不同场景下的鲁棒性, 本文改

进了传统的测地显著性模型, 并基于视频本征的时域平滑性, 提出了基于混合高斯模型的动态位置模型优化机制.
在两个标准数据集上的实验结果表明, 所提算法与当前其他视频对象分割算法相比, 降低了分割结果的错误率, 有
效提高了在多种场景下的鲁棒性.
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Abstract: Aiming at the problems of poor robustness in the complex environment, lens movement and light instability, a
video object segmentation algorithm combining optical flow and graph cutting is proposed. The main idea is to improve
the segmentation result by analyzing the motion information of the foreground object and obtaining the prior knowledge
of the foreground area on the single frame image. Firstly, the motion information in the video is collected by the optical
flow field, and the prior knowledge of the foreground object is extracted. Then, the foreground object segmentation is
realized by combining the priori areas of foreground and background. Finally, in order to improve the robustness of the
algorithm in different scenarios, this paper improves the traditional geodesic saliency model, and employs the dynamic
position model optimization mechanism based on Gaussian Mixture Model based on the intrinsic temporary smoothness
of video. Experimental results on two benchmark datasets show that the proposed algorithm reduces the error rate of the
segmentation results compared with other video object segmentation algorithms, which effectively improves the
robustness in many scenarios.
Key words: video object segmentation; optical flow; graph cut; geodesic saliency; Gaussian mixture model

 

近年来, 随着计算机存储和处理能力、网络带宽

和多媒体显示以及拍摄设备的不断发展, 人们拍摄和

获取视频的能力不断增强. 视频由于其信息的丰富性

和生动性而被越来越多的人所接受, 成为人们在生活

计算机系统应用 ISSN 1003-3254, CODEN CSAOBN E-mail: csa@iscas.ac.cn
Computer Systems & Applications,2017,26(11):152−158 [doi: 10.15888/j.cnki.csa.006044] http://www.c-s-a.org.cn
©中国科学院软件研究所版权所有. Tel: +86-10-62661041

① 收稿时间: 2017-02-21; 修改时间: 2017-03-09; 采用时间: 2017-03-13

152 软件技术·算法 Software Technique·Algorithm

http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/6044.html
http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/6044.html
mailto:cas@iscas.ac.cn
http://dx.doi.org/10.15888/j.cnki.csa.006044
http://www.c-s-a.org.cn


中娱乐、学习、记录的重要传播载体. 这些不断增长

的海量视频数据资源带来了信息冗余和如何高效管理

的问题. 因此, 不断增长的大规模视频数据及其应用也

促使了获取、分析以及理解这些视频数据的需求日益

增长. 如何降低视频内容理解难度, 提取出视频中的关

键信息成为学术界和工业界关心的焦点. 而视频对象

分割因为其具有能够有效处理视频中主要信息的特点

在视频摘要、视频检索、视频活动分析等领域拥有广

泛的应用. 视频对象自动分割算法因为不需人工参与,
可以在多种大规模视频数据处理场景中应用的特点,
成为近年来的研究热点.

当前, 自动化视频对象分割方法有诸多研究思路,
包括: 基于对象候选集筛选的方法、基于点追踪和聚

类的方法以及基于图割的方法. 基于图割的方法主要

是通过将图像或视频分割问题转换为图的最小割问题,
实现对图像或视频的前景对象分割. Khoreva等[1]提出

了使用分类器计算图中边权值的方法, 优化并提升了

现有方法的分割结果. Ma等[2]利用在图的最大团算法,
针对多处前景对象候选区域评分 ,  得到分割结果 .
Zhang 等[3]构造了一个分层的有向无环图来选取最终

的目标区域, 并利用视频帧间的光流信息对目标区域

进行扩张, 目标分割精度有所提升. 但该方法是以像素

点作为基本单元构建马尔科夫随机场, 分割效率较低.
尽管现有的自动化分割方法能够有效地检测并分割出

视频前景对象区域, 但在精度和场景鲁棒性上仍有较

大提升空间.
为解决现有图割方法在多种场景中分割能力不佳

的问题, 本文提出了一个在多种场景中具有更好准确

性和鲁棒性的视频对象分割算法. 首先, 通过分析视频

中的运动信息, 获得前景对象的先验知识, 为之后的分

割过程提供重要信息. 在得到前景对象先验知识的基

础上进行分割, 能够较好地排除因背景因素导致的干

扰, 提高不同场景下的分割精度. 然后, 本文改进了传

统的测地显著性计算模型[4], 结合前景和背景先验区域

计算得到分割结果. 最后, 为了解决一些场景中分割结

果不佳的问题, 本文基于混合高斯模型建立了动态位

置模型优化机制, 利用前景对象本征的位置平滑性优

化分割结果.

1   前景对象先验知识提取

本文利用视频的动作信息分析得到前景对象的动

作轮廓, 在动作轮廓中包含的区域即为所求前景区域

先验知识. 相较于背景区域, 符合人类认知特点的前景

对象一般在图像和动作特征上具有独特性. 首先, 本文

采用光流 (Optical flow)计算得到视频序列中的动作模

型. 通过对光流向量梯度计算得到前景对象动作轮廓.
针对传统梯度计算模型产生的背景噪声干扰问题, 本
文提出考虑向量长度和方向的混合梯度计算模型, 能
够较好地排除背景噪声和镜头动作的干扰. 然后, 本文

改进了点包容性 (Point in Polygon, PIP)算法[5,6]解决从

不完整连续动作轮廓中提取前景先验区域的问题. 最
后, 在某些场景中可能因为镜头抖动、背景遮挡或前

景对象本身动作信息不明显而导致光流计算出现错误.
针对上述问题, 本文提出基于时域平滑性的前景区域

优化方案, 确保算法在上述场景中的鲁棒性.
 

 
图 1    本文算法流程图

 

1.1   光流

为了精确地提取视频中的动作信息, 本文采用了

光流场算法[7]建立视频的动作模型. 光流是指时变图像

中的模式运动速度. 因为当物体在运动时, 它在图像上

对应点的亮度模式也在运动. 光流表达了图像的变化,
由于它包含了目标运动的信息, 因此可被观察者用来

确定目标的运动情况. 由光流的定义可以引申出光流

场, 它是指图像中所有像素点构成的一种二维瞬时速

度场, 其中的二维速度矢量是景物中可见点的三维速

度矢量在成像表面的投影. 因此光流可以较为准确地

描述被观察物体的运动信息.
本文对视频序列中相邻的帧图像计算得到光流场.

光流场由光流向量组成, 每个光流向量描述了对应像

素点在相邻帧之间运动的方向和程度.
1.2   梯度计算模型

−→
ot

p令 是根据相邻单帧图像计算得到的光流图像

t 中对应像素点 p 的光流向量. 传统的梯度计算求解公
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式为:

gt
p = 1− exp(−λg

∥∥∥∥∥∇−→ot
p

∥∥∥∥∥) (1)

gt
p ∈ [0,1]式中 ,   代表在像素点 p 的光流向量梯度值;

λg 代表用于控制斜率的参数. 在本文方法中, λg 默认设

置为 0.7.
然而, 上述传统梯度计算方法更容易受到镜头移

动或晃动、背景噪声的干扰. 在图 2中, 源图像序列中

的动作信息包含: 前景对象的跑动动作、背景噪声以

及镜头的持续移动. 根据 (b) 中梯度计算结果可以发

现, 式 (1) 虽然能够较好地提取出前景对象的运动轮

廓, 但同样容易受到镜头运动和背景噪声的干扰. 使得

(1)无法从光流图像中得到正确的前景对象先验知识.
 

(a)  (b)  (1)  

(c)  (2)  (d)  (3)   
图 2    梯度计算模型对比结果

 

 

 
图 3    点包容性算法原理图

本文将光流向量的方向纳入计算模型中, 提出了

混合梯度计算模型, 较好地排除了镜头和背景因素的

干扰. 基于对像素点光流向量特性的观察, 本文认为:
当某一像素点处于不同物体的轮廓上时, 由于不同物

体的运动特征不一致, 因而该像素点对应的光流向量

应与相邻像素点的向量方向有较大的夹角. 反之, 如果

某一像素点与相邻像素点都处于同一物体内部, 则该

像素点对应的光流向量方向会与相邻像素点一致. 因
此, 本文提出基于向量方向的梯度计算公式:

dt
p = 1− exp(−λd 1

C

∑
q∈N

(δθ2p,q)) (2)

δθ2p,q
−→
fp
−→
fq

式中, N 代表像素点 p 的相邻像素点集合;  代表光

流向量 和 之间夹角的 L2 范数值; C 表示像素点

p 的相邻像素个数, 在本文方法中, C 的值默认设定为

4. 通过式 (2) 可知, 光流向量与相邻向量夹角越大, 对
应像素点计算得到的梯度值越大.

本文方法中结合了两种计算方法的混合梯度计算

模型如下:

bt
p =

 gt
p, gt

p ≥ HT

gt
p ·dt

p, LT < gt
p < HT

(3)

式中, HT 代表较高的阈值, 作用是将强烈的动作信息

与可能出现混淆的像素点区分开. 梯度值低于 HT 的像

素点被认为难以分辨是否处于前景对象轮廓边缘, 因
而需要结合式 (2)进一步计算. LT 代表较低的阈值, 作
用是判断像素点是否存在动作信息, 梯度值低于 LT 的

像素点将被视为噪声干扰. HT 与 LT 均为自适应阈值.
通过使用混合梯度计算模型, 能够较好地得到前景对

象运动轮廓.
1.3   先验区域标注

在不设约束的任意视频中, 人们难以预测前景对

象的动作模式. 由于动作模式的不确定性, 通过梯度计

算模型得到前景对象轮廓通常是不连续的. 为从运动

轮廓中标注出所需的前景先验区域, 我们改进了点包

容性算法[5,6]. 算法原理如图 3所示, 从平面上某一点向

任意方向发出射线, 如果射线与平面上的多边形边的

交点个数均为奇数, 则该点处于某一多边形内部; 若交

点个数均为偶数, 则处于任意多边形的外部. 针对动作

轮廓不连续的问题, 本文参照点包容性算法原理, 对每

个像素点计算水平、垂直、斜 45 度等八个方向的射

线交点数, 并采用多数投票法实现了正确的标注.
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1.4   前景先验区域优化

为解决特殊场景下光流图像错误率较高导致无法

提取先验区域的问题, 本文提出了前景先验区域优化

方案. 在真实拍摄的视频中, 容易出现镜头移动速度过

快、镜头剧烈晃动、对焦不清出现模糊等问题. 这些

干扰会对光流计算产生较大影响, 导致光流图像错误

率较高, 无法准确地得到前景对象先验区域. 针对这一

问题, 本文提出的优化方案能够利用前景对象的时域

平滑性较好地优化先验区域. 由于前景对象在视频序

列的时域上具有平滑性, 因而可以利用相邻帧中先验

区域结果补全错误帧的先验区域. 本文考虑到在利用

连续性补全的过程中, 越是相邻的帧的先验区域越有

更高的置信度. 因而本文以需要优化的错误帧为对称

轴建立高斯模型, 更接近错误帧的帧图像像素点具有

更高的权重. 优化方案计算公式如下:

Lt
s =

1
C

N∑
i=−N

[
pi

s ·λ1

σ
· exp

(
−λ2 · i2

2σ2

)]
(4)

Lt
s

pi
s

式中,  代表特殊场景帧 t 上像素点 s 属于前景先验区

域的概率. C 代表归一化常数值. N 代表相邻帧的数量,
在本文方法中, N 的值设置为 3.  表示在相邻帧 i 上

像素点 s 是否属于前景先验区域, 取值为 0 或 1. σ 代

表相邻帧序列上高斯分布的方差. λ1、λ2 为常数系数.
通过应用前景先验区域优化模型, 能够增强算法的鲁

棒性.
 

(a) (b) 

(c) (d) 

 
图 4    前景先验区域优化示意图

2   测地显著性模型

测地显著性模型属于图割模型的一种. 传统测地

显著性模型[4]通过在图像上建立图结构, 计算节点到背

景区域的测地距离, 根据距离大小实现前景区域的分

割. 在中心偏移假设[8]的基础上, 传统模型将图像的边

缘区域标记为背景先验区域, 并计算其他节点到边缘

节点的距离. 由于前景对象相较于背景区域在外观、

动作和位置等方面具有特征独特性, 因而与边缘背景

区域距离越远的节点, 其前景显著值越高. 本文改进了

传统测地显著性模型, 基于前景和背景先验区域分别

计算距离, 并提出了新的显著值计算模型. 首先, 本文

对单帧图像进行过分割处理得到超像素图像, 并在此

基础上建立图结构. 然后, 通过计算和比较未标记节点

分别到前景和背景先验区域的距离, 实现对前景区域

的分割. 为了解决某些场景下中心偏移假设效果不佳

的问题, 本文提出了多重显著值计算模型, 使得算法在

一些特殊场景下仍有较好的分割结果.
2.1   图的建立

本文采用超像素作为单帧图像中进行前景区域分

割的最小单位. 超像素由一系列位置相邻且颜色、亮

度、纹理等特征相似的像素点组成的小区域, 这些小

区域最大程度上保证了区域内所有像素点都属于同一

个物体. 在一些复杂场景下, 以超像素为单位实现前景

对象分割能够较好地保留物体的边缘特性, 获得更好

的分割结果. 本文采用图割模型实现前景区域分割, 以
超像素为节点构图能够显著降低图结构的复杂度, 提
高建模和优化的效率. 本文采用 SLIC 算法[9]实现超像

素过分割处理, SLIC 能够较好地保持图像局部的形状

完整性和外观相似性.

Gi = {V i,Ei}

wi
j,k

在单帧图像 Ti 上, 本文以超像素为节点, 相邻超像

素建立边建立了图结构 . 其中 Vi 代表 Ti 上

的超像素集合, Ei 代表图中相邻节点之间边的集合. 在
本文中, Ei 中每条边的权值由超像素间外观特征差异

决定. 权值 计算公式如下:

wi
j,k =

{ ∥∥∥x j− xk
∥∥∥ , k ∈ N( j)

0, j = k or otherwise
(5)

|V i| × |V i|

式中, xj 和 xk 分别代表在节点 j 和 k 内部的平均颜色

特征值. 本文通过对节点包含的所有像素点 RGB颜色

空间值求均值得到平均颜色特征值. N(j)代表节点 j 的
相邻节点集合. 为方便计算, 本文建立 的邻接
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矩阵 Wi 以存储 Ei 中的边权值.

W i(k, j) = wi
k, j (6)

2.2   多重显著值计算模型

S i
j

基于中心偏移假设[8], 本文将图像的边缘节点结合

标记为背景先验区域 B. 结合先前对动作信息分析得

到的前景先验区域 F, 传统测地显著性模型[4]通过计算

和比较剩余未标记节点集合 U 分别与 B 和 F 之间的

测地距离, 实现对前景对象的分割. 单帧图像 i 中节点

j 的显著值 计算公式如下:

S i
j =

1
C

(
min
k∈B

(
dgeo ( j,k)

)
−λ ·min

k∈F

(
dgeo ( j,k)

))
(7)

dgeo ( j,k)

j,k ∈ V i

S i
j

dgeo (s, t)

式中 ,  C 代表归一化的常数参数 .   代表节点

之间的测地距离. λ 是常系数, 用于平衡两项距

离值对所得显著值的贡献比, 在本文方法中被设置为

1. 从式 (7)中可以看出,  的大小与到达 B 的距离成正

比, 与到达 F 的距离成反比. 因而如果图中节点与背景

先验区域特征相差较大且与前景先验区域特征接近,
则该节点会获得较高的显著值, 符合前景区域的特点.
节点 s 和 t 之间的测地距离 计算公式如下:

dgeo (s, t) = min
p∈P(s,t)

 ∑
ei(n1,n2)∈p

∣∣∣W i (n1,n2)
∣∣∣ (8)

P (s, t)

ei (n1,n2)

式中,  代表从源节点 s 到目标节点 t 的所有可达

路径.  代表路径 p 上的相邻节点 n1和 n2之间

的边.
 

(a) 

(c) (d) 

(b) 

 
图 5    多重显著值模型对比图

 

在实际场景中, 一些视频中的前景对象会部分出

现在单帧图像边缘上. 对于包含这些场景的视频, 应用

传统模型无法得到正确的分割结果. 针对这一问题, 本
文提出了多重显著值计算模型. 通过分别计算未标记

节点到每一条边缘的测地距离, 得到四幅显著值图像,
将其融合后得到最终的显著值图像. 因而本文改进了

式 (7)中背景测地距离计算项.
S f inal = S up×S down×S le f t ×S right (9)

式中, Sup、Sdown、Sleft、Sright 分别代表以单帧图像四条

边缘为先验背景区域而计算得到的显著值图像, 这些

图像通过 (7)计算得到.
此外, 本文观察到图像边缘中的前景区域一般来

说并不大. 因而在多重显著值计算之前, 本文加入了对

图像边缘的预处理, 以提高背景先验区域的准确性. 本
文基于颜色和空间特征对每条图像边缘进行聚类, 并
将一部分颜色特征相异于大多数节点的簇舍去, 取剩

下的节点作为先验背景区域. 在本文方法中, 采用了基

于密度的 DBSCAN聚类算法实现.

3   动态位置模型优化

{x0,y0}

本文采用多帧差分的混合高斯模型 (Gaussian
Mixture Model, GMM) 建立了前景对象的动态位置模

型, 以提高算法在多种场景下的鲁棒性. Stauffer 等[10]

提出了基于混合高斯模型的背景建模方法, 通过在每

个像素点上建立 K 个高斯分布, 实现图像分割. 在某一

时刻, 像素点 的历史像素值集合为:

{X1,X2, · · · ,Xt} =
{
I(x0,yi

0),1 ≤ i ≤ t
}

(10)

{x0,y0}式中, i 为视频序列, Xi 为像素点 在 i 时刻的像素

值. 当前像素点观测值的概率为:

P(Xt) =
K∑

j=1

ω j,t ·η(Xt,µ j,t,Σ j,t) (11)

ω j,t

µ j,t Σ j,t = σ j,t
2E

σ j,t

η(Xt,µ j,t,Σ j,t)

式中, K 代表混合高斯模型中分布数量;  代表第 j 个
分布在时刻 t 的权重值;  和 代表第 j 个高

斯模型的均值和协方差,  代表对应分布的标准差;
代表高斯概率密度函数, 计算公式为:

η(Xt,µ j,t,Σ j,t) =
1

(2π)
n
2
∣∣∣Σ j,t

∣∣∣ 1
2

e−
1
2 (Xt−µ j,t)TΣ j,t

−1(Xt−µ j,t) (12)

式中, n 代表 Xt 的维度.

ρ j,t = ω j,t/σ j,t

首先, 文献[10]将混合高斯模型中的若干个分布按

照优先级 从大到小排列. 然后, 用像素点

当前值 Xt 按序与混合高斯模型中所有分布相比较. 若
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ω j,t µ j,t σ j,t

ω j,t

满足公式 (13), 则认为该像素点与其中某一分布匹配,
并对匹配分布的参数 、 和 进行更新. 其他不

匹配的分布只改变自身权重值 .∣∣∣Xt −µ j,t
∣∣∣ < δ ·σ j,t (13)

式中, δ 一般取值为 2.5~3.5.

ρ j,t

若与混合高斯模型中所有分布均不匹配, 则算法

将根据当前像素值建立一个新的高斯分布 (均值为 Xt,
初始化标准差及权重). 如果当前分布数小于 K, 则新的

高斯分布直接添加到混合高斯模型中. 如果当前分布

数等于 K, 则新的分布将取代优先级 最小的分布.
本文采用混合高斯模型对视频序列建模, 用单个

或多个高斯分布表示前景对象的动态位置. 此外, 本文

加入多帧差分优化建模结果, 保证了动态位置模型的

时域平滑性.

4   实验结果及分析

为了验证本文算法的有效性和鲁棒性, 在两个标

准数据集 SegTrack和 SegTrack v2上对本文算法和其

他若干最优算法做了对比实验. SegTrack 和 SegTrack
v2 共包含 14 个不同的视频序列及超过 1000 幅帧图

像, 并涵盖了多种不同场景的视频, 如: 镜头快速移

动、复杂环境和光照不佳等. 能够较为全面地衡量算

法在不同场景下的分割能力. 实验中, 本文选取文献

[3]和[11]中算法的结果作对比. 上述算法均为基于图

割的视频对象分割算法并有较好分割能力. 本文实验

环境为: Intel i5-3450 @3.10 GHZ, 8 GB内存, Windows
10环境下使用MATLAB 2015a实现算法.
 

(a) (b) (c) [11] (d) [3] (e)  
图 6    复杂环境场景的分割结果

 

图 6中, 前景对象处于复杂环境中, 且背景环境中

存在外观和纹理特征与前景物体相似的区域. 文献[11]
中算法严重受到了背景噪声的干扰, 无法正确定位前

景对象的位置. 文献[3]算法结果未能完整分割出前景

物体轮廓. 本文算法分割结果较为完整准确.
图 7 和图 8 中, 视频序列的拍摄镜头随前景对象

快速移动, 会产生大量的背景噪声. 文献[11]的结果受

到了噪声的较多影响, 在前景对象周边产生了模糊. 相
较于文献[3], 本文的分割结果更为完整, 且较好地排除

了噪声的干扰.
 

(a) (b) (c) [11] (d) [3] (e)  
图 7    镜头快速移动场景的分割结果

 
 

(a) (b) (c) [11] (d) [3] (e)  
图 8    前景对象动作特征复杂的分割结果

 

图 9中, 视频中整体光照条件不佳, 且不同的区域

明暗对比较为明显. 本文算法在光照条件变动较为剧

烈的情况下, 仍保持了较好的准确性和鲁棒性.
 

(a) (b) (c) [11] (d) [3] (e)  
图 9    光照条件不佳的分割结果

 

此外, 以识别误差为标准在 SegTrack 数据集上比

较了本文算法与文献[3]和[12]中算法的结果. 识别误

差计算公式如下:

error(S ) =
|XOR(S ,GT )|

F
(14)
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式中, S 代表任一算法的最终分割结果; GT 代表数据集

中提供的真实分割对照; F 代表视频序列中帧图像的

数量. 通过计算每种算法在单个帧图像上的平均错分

类像素个数, 识别误差能够较好地衡量不同算法的分

割能力. 在同等实验条件下比较结果如表 1所示.
 

表 1     SegTrack数据集上平均每帧错误率对比
 

视频序列 本文 文献[3] 文献[12]
Birdfall 256 155 189
Cheetah 628 633 806
Girl 966 1488 1698

Monkeydog 330 365 472
Parachute 162 220 221
Avg. 386 452 542

 
 

实验结果表明, 通过前景先验区域提取和改进后

的测地显著性模型相结合, 能够在前景对象动作模式

较复杂的情况下较好地获得前景信息, 也增强了算法

在镜头移动或晃动场景中的鲁棒性, 同时提高了算法

在复杂背景环境中的分割能力.
综上所述, 本文提出的算法相较于以前提出的图

割算法具有更好的准确性. 同时对多种视频中复杂环

境、镜头移动以及光照变化的场景有较好的鲁棒性.

5   结语

提出了一种面向多种场景的视频对象自动分割算

法. 针对当前图割方法容易受到复杂环境、背景噪声

等因素影响的问题, 通过分析视频动作信息获得前景

先验区域, 为图割建模提供了重要的先验知识. 同时改

进了传统测地显著性模型, 使算法能够应用于更多场

景中. 建立了动态位置模型, 减少了背景因素对分割结

果的干扰. 实验结果证明了本文所提算法准确性相较

于当前图割算法有了较好的提升, 并在多种场景的视

频中有更鲁棒的分割结果.
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