
 

 

结合单高斯与光流法的无人机运动目标检测①

范长军,  文凌艳,  毛泉涌,  祝中科

(中国电子科技集团公司第五十二研究所, 杭州 310012)

摘　要: 针对无人机场景下运动目标检测对实时性要求高, 运动背景、环境光照易变化等问题, 提出一种结合单高

斯与光流法的运动目标检测算法. 首先, 对运动相机捕捉的图像采用改进的单高斯模型进行背景建模, 并融合前一

帧图像的多个高斯模型来进行运动补偿, 然后, 将得到的前景图像作为掩模来提取特征点和进行光流跟踪, 并对稀

疏特征点的运动轨迹进行层次聚类. 实验结果表明, 该算法能有效地处理运动相机造成的前景对背景模型的干扰,
背景建模速度快, 对光照变化不敏感, 检测出的目标接近真实目标.
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Detection of Moving Objects in UAV Video Based on Single Gaussian Model and Optical Flow
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Abstract: To meet the real-time demand of moving object detection in Unmanned Air Vehicle (UAV), and to cope with
the problems of moving background and variable illumination, a novel moving object detection technique based on Single
Gaussian Model (SGM) and optical flow is presented. First, an improved SGM is applied to model the background of the
image captured by moving camera, and then the corresponding models of previous frame are fused to compensate the
motion of camera. Second, the obtained foreground is used as a mask to extract feature points to calculate optical flow,
and then these sparse points are clustered to detect the objects. Experimental results demonstrated the effectiveness of the
proposed approach in preventing the background model of SGM from being contaminated by the foreground, as well as
dealing with illumination changes. It can also update background model quickly and obtain moving objects precisely.
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随着无人机技术的发展和广泛应用, 通过无人机

航拍视频进行运动目标检测与跟踪, 已成为计算机视

觉、图像处理以及模式识别领域备受关注的研究热

点[1]. 无人机场景下运动目标检测与其他普通视频检测

任务一样面临着遮挡、阴影、易受环境干扰等难题,

但是又具有独有的特点, 面临着特殊的挑战. 比如, 无

人机所载重量有限, 需要在受限的计算资源条件下, 实

现近乎实时的检测效果. 此外, 在无人机视频监控场景

中, 不仅待检测目标是运动的, 摄像机也是运动的, 容

易造成前景与背景的混淆. 并且, 由于摄像机的运动、

天气的变化等因素, 光照条件极易发生改变 (甚至突

变), 这进一步增加了目标检测的难度.
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在无人机视频监控场景中, 当前用于动态背景的

运动目标检测方法主要有两类, 分别为背景运动补偿

和光流法[2].
背景运动补偿的目的是将摄像机运动导致的背景

运动去除. 利用相邻帧图像中背景对应的特征点匹配

来估计背景运动模型的参数[3], 并根据计算得到的全局

运动参数计算出当前帧中每个像素的移动速度, 预测

该像素在下一帧图像中的位置, 将目标的检测转化到

静止背景条件下. 文献[4–7]通过建模从前一帧到当前

帧的背景模型, 来适应由相机运动造成的背景动态变

化, 分别取得了不错的效果, 但是它们都没有考虑所需

的计算资源, 很难在无人机平台上达到实时的效果. 在
此基础上, 文献[8,9]提出了改进的方法, 减少了检测时

间, 但仍无法满足移动计算平台的实时性要求. 文献[10]
进一步通过利用单高斯模型对图像块进行背景建模的

方法来降低时间开销, 有效地提高了运动目标检测的

效率, 但是对光照变化较为敏感, 当光照条件发生变化

时, 检测效果大打折扣.
光流法通过估计并分割光流场, 实现运动目标检

测. 文献[11,12]通过稠密光流场的方法来检测运动相

机所拍视频中的运动目标, 但由于需要计算的光流场

的像素点太多, 性能受到很大影响. 文献[13]采用了一

种结合运动边界和稀疏光流的运动目标检测方法, 达
到了实时的效果, 但是没有充分考虑相机运动的情况.

针对以上问题, 在文献[10]改进的单高斯模型的基

础上, 本文提出了一种结合单高斯与光流法的无人机视

频运动目标检测方法. 该方法首先通过改进的单高斯模

型来进行背景建模, 获得前景图像, 然后将此前景图像

作为掩模, 提取稀疏特征点, 并进行光流检测; 最后对

检测跟踪到的特征点进行层次聚类, 并将运动目标框出.

1   总体流程框架

改进的单高斯模型能有效应对运动相机场景下背

景模型被前景像素干扰的问题, 并具有实时的建模效

率, 但经过实验发现, 该方法对光照变化比较敏感. 相
对地, 光流法对光照变化有一定的鲁棒性, 但由于机载

相机是运动的, 仅使用光流轨迹聚类进行目标检测时,
会出现大量背景像素被误检为前景目标的情况, 并且

航拍视频往往对比度不高, 检测到的特征点在前景目

标上分布较少. 本文考虑将改进的单高斯模型与光流

法相结合, 使其在一定程度上实现优势互补.
总体的流程框架如图 1 所示. 针对每一帧视频图

像, 首先通过空间高斯滤波器和均值滤波器进行预处

理; 随后, 将图像划分为若干块, 对每块图像通过改进

的单高斯模型来进行背景建模, 以降低计算开销; 接着,
将计算得到的前景图像作为掩模, 执行稀疏特征点的

提取与光流检测; 最后, 对检测跟踪到的特征点进行层

次聚类, 勾画出运动目标的外边框.
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图 1    总体流程框架

 

2   改进的单高斯模型

2.1   单高斯模型的生命值

单高斯 (Single Gaussion Model, SGM)背景模型基

于一个基本假设, 在一段时间内, 图像序列中的背景像

素值应服从高斯概率分布. 为了判断 t时刻对应图像中

某个点是否为前景点, 需要基于前 t–1帧图像计算高斯

背景模型的各个参数, 包括均值和方差. 静止相机的目

标检测往往具有固定的学习率, 也即将一个像素的第

一个观测值作为无穷更新模型的均值, 这对于需要运

动补偿的运动相机而言是不合理的. 为此, 引入生命值

l 来逐帧更新 SGM 参数, 以应对随着时间的推移背景

像素产生的变化.
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∣∣∣
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为了减少计算负载以达到实时效果, 将每帧图像

划分为了若干 N×N 大小的块, 以块为单位进行 SGM
背景建模. 定义第 i 块图像在 t 时刻的像素集合为 ,
则其包含像素的数目为 , 将其中第 j 个像素在 t 时
刻的强度表示为 , 此块对应的均值表示为 , 方差为

, 生命值为 , 则对应 SGM的参数更新公式如下:
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i其中,  和 的定义分别如下:
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2.2   单高斯模型的选择

采用上述单高斯模型对背景建模容易造成背景模

型被前景像素污染的问题, 当有大物体缓缓略过视场

时 ,  现象较为明显 .  由式 (1)~(5) 可知 ,  背景建模从

l=1时开始, 在初始阶段, 学习率较大, 如第二帧的学习

率为 0.5, 随后每一帧的学习率逐渐下降, 初始阶段学

习率的快速变化加剧了上述污染问题的严重性. 为此,
采用了两个单高斯模型来建模每帧图像, 一个是当前

背景模型 (Current SGM, 简称 CSGM), 一个是备选背

景模型 (Optional SGM, 简称 OSGM), 然后按照参数更

新的频率确定每帧图像真实的当前背景模型.

µt
C,i σ

t
C,i ltC,i µt

O,i σ
t
O,i ltO,i U t

i

将一帧图像第 i 块在 t 时刻的 CSGM和 OSGM模

型的参数 ,  包括均值、方差和生命值 ,  分别表示为

, , 和 , , , 对应的观测均值表示为 ,
则如果满足式 (6), 则更新 CSGM 的各项参数, 如果满

足式 (7), 则更新 OSGM 的各项参数, 并且当满足式

(8), 即 OSGM 的更新频率大于 CSGM 的更新频率时,
则将 OSGM 模型作为新的 CSGM, 并重新初始化

OSGM.

(U t
i −µt
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t
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t
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ltC,i < ltO,i (8)

上述方法能够从两个 SGM 中自动选择合适的背

景模型, 即便其中几帧图像的前景像素对背景模型造

成了影响, 随着时间的推移, 更贴近真实背景的 SGM
模型更新次数变多, 又会变成当前背景模型, 有效避免

了前景的不利影响.
2.3   运动补偿

对于运动相机而言, t–1 时刻的 SGM 无法直接用

于 t 时刻的目标检测, 需要进行运动补偿. 由于每个 SGM
对应于一个图像块, 直接运动插值的方法在此处不适

用, 为此, 采用融合 t–1 时刻 SGM 模型的方法来补偿

t 时刻的模型.
24×18将每帧图像划分成大小为 的多个网格, 针对

每个网格中的角点, 先通过 KLT[14]算法进行 t–1时刻到

t 时刻的跟踪, 然后根据跟踪的结果采用 RANSAC[15]

Ht:t−1算法计算得到单应矩阵 , 通过单应矩阵就可以计

算得到 t 和 t–1时刻两帧图像之间各点的对应关系.
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i l̃t−1
i

假设 t 时刻第 i 块图像的中心点坐标为 , 则可

通过 映射得到其在 t–1 时刻的位置坐标 , 以

为中心的虚拟块 与 t–1时刻的多个真实块相重叠,

通过融合此 t–1时刻各块的 SGM的各项参数, 可得到

t–1时刻的各参数 ,  和 , 以实现运动补偿.
Gt

i

ωk k∈Gt
i

重叠块的集合用 表示 ,  融合所用到的权重用

( )表示, 则模型融合的相关公式如下:
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ωk其中, 权重 满足一下条件:
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i ∩Gt

i

dxdy并且
∑

k

ωk = 1 (12)

当得到了 t 时刻的 SGM 模型后, 通过计算某个像

素点属于背景模型的概率, 即可分辨此像素点是前景

还是背景.

3   稀疏光流分析

上述改进的单高斯模型检测运动目标具有较好的

效果, 但容易受到光照变化的影响, 当前后帧图像的光

照条件发生变化时, 容易导致检测出“假前景”. 为此在

检测的前景基础上, 通过光流法做进一步分析, 排除因

光照变化造成的前景误判. 为了降低光流运算量, 此处

采用稀疏光流分析法, 它是基于特征点的跟踪方法, 在
提取特征点时, 采用上述检测的前景图像作为掩模.

为了进一步节省计算时间, 采用毫秒级别的 FAST
特征提取方法 .  FAST (Features from Accelerated
Segment Test)角点探测算法[15]于 2006年被提出, 该算

法检测的角点满足以下特点: 在像素点的周围邻域内

有足够多的像素点与该点处于不同的灰度区域. 领域

通常选择以角点为中心、半径为 3的离散化圆形区域,
如图 2 所示. 一个候选点是否为角点需通过如下角点

响应函数来判断, 即

N =
∑

p

|I(p)− I(o)| < ξ (13)
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ξ

ξ ξ

式中, o 为中心像素点 (即候选角点), p 为以 o 为中心

的圆周上的任意一点, I(o) 为中心像素点的图像灰度

值, I(p) 为圆周上点的图像灰度值,  为给定的阈值, 提
取的角点数目与 负相关,  越小, 角点数目越多. 根据

上述角点响应函数, 统计圆周上满足式 (13) 的像素点

个数 N. 若 N 大于给定的阈值, 就可以确定该候选点为

角点. 通常阈值取 12, 此阈值可以很快排除伪角点.
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图 2    角点探测模板示意图

 

在检测到特征点以后就可以运用 LK 光流法匹配

两帧图像之间的特征点得到光流图. LK 光流算法是

由 Lucas 和 Kanade 于 1981 年提出的, 由于算法易于

应用在输入图像中的一组点上, 成为了求稀疏光流的

一种重要方法. LK光流算法能够求解出两帧图像之间

精确的稀疏光流, 最初运用于图像配准领域并逐渐应

用于目标跟踪.
由于 LK 光流法的跟踪过程需要一个大的窗口来

捕捉大的运动, 而大窗口往往会违背运动连贯的假设,
导致检测效果不太理想. 金字塔 LK 光流法最初在较

大的空间尺度上进行跟踪, 然后通过对图像金字塔自

顶向下直到图像像素的处理来修正初始运动速度的假

定, 有效解决了这个问题. 也即, 在图像金字塔的最高

层计算光流, 用得到的运动估计结果作为下一层金字

塔的起始点, 重复这个过程直到金字塔最底层.
稀疏光流分析法的总体算法流程如下:
1) 读入一帧图像, 对其进行灰度化操作, 若当前处理

的是第一帧图像, 只初始化相应参数, 否则转步骤 2);
2) 采用 FAST算法计算得到前一帧图像的特征点

集合 PreFeaturePtSet, 获取原跟踪点的运动轨迹在前一

帧的位置集合 PreTrackPtSet;
3 )  计算 PreFea tu reP tSe t 集合中的特征点与

PreTrackPtSet集合中的各跟踪点之间是否存在欧式距

离小于阈值的情况, 如果不存在, 则认为该特征点是新

出现的需要跟踪的点, 将其加入 PreTrackPtSet集合中;
4) 对 PreTrackPtSet 中的跟踪点在前一帧和当前

帧图像间进行 LK 金字塔光流检测, 得到在当前帧的

位置集合 CurTrackPtSet;
5) 根据检测的结果依次处理各类跟踪点. 对已存

在运动轨迹的原跟踪点, 如果检测到光流, 则更新跟踪

点在当前帧的位置为 CurTrackPtSet中的对应点, 并更

新其 last_update_index为当前帧序号; 如果没有检测到

光流, 则继承上一帧的跟踪结果, 不更新其 last_update_
index. 对检测到光流的新跟踪点, 为其建立运动轨迹对

应的数据结构, 并按上述方法更新;
6) 判断每个跟踪点的 last_update_index与当前帧

序号之间的差值大小, 若大于阈值, 意味着该点对应的

运动轨迹长时间没有被更新, 则删除;
7) 统计各跟踪点运动轨迹对应在每帧图像的位置

变动, 若随着时间推移, 该跟踪点在每帧图像间的位置

变动不大, 则删除. 继续执行步骤 1).

4   层次聚类

检测到的每一帧图像的特征点是稀疏的局部运动

像素点, 这些点可能属于一个或多个运动目标. 为了有

效检测并区分出不同的运动目标, 需要对其做进一步

聚类处理. 聚类的算法种类繁多, 常用的有 k-means[16,17]

等. 但 k-means方法需要人为设定 k 值和初始化聚类中

心点, 不适用于多运动目标检测的场景. 为了避免这些

问题, 此处选择一种比较实用的聚类算法—层次聚类.

N

N

层次聚类算法有凝聚和分裂两种方式, 取决于层

次分解是自底向上 (合并) 还是以自顶向下 (分裂) 的.
凝聚的层次聚类方法使用自底向上的策略, 开始时每

个对象都是一个独立的类 ( 个), 然后逐次找出两个距

离最近的类进行合并, 所以最多进行 次迭代就将所有

对象合并到一起了. 分裂的层次聚类方法使用自顶向

下的策略, 开始时所有对象都在同一个类中, 然后不断

的划分成多个更小的类, 直到最小的类都足够凝聚或

者只包含一个对象.
本文采用凝聚的层次聚类算法, 将属于同一运动

目标的稀疏特征点聚成一类, 并在对应帧图像上画出

运动目标的外边框. 凝聚的层次聚类算法原理:
N N ×N输入: 给定要聚类的 个特征点以及 的距离

矩阵 (或者是相似性矩阵)
步骤:

N1) 将每个特征点归为一类, 共得到 类, 每类仅包

含一个特征点, 类与类之间的距离就是它们所包含的

特征点之间的距离;
2) 找到距离最近的两个类并合并成一类, 于是类
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别个数减一;
3) 重新计算合并的新类与所有旧类之间的距离;
4) 重复步骤 2)和步骤 3), 直到两类间的距离不小

于距离阈值;
根据步骤 3) 的不同, 可将层次聚类方法分为: 单

连接算法、全连接算法以及平均连接算法. 其中单连

接采用的是最小距离, 全连接采用的是最大距离, 平均

连接采用的是平均距离, 各距离公式的定义如下, 其中

|p–p'|是两个特征点 p 和 p'之间的距离.

Dmin(ci,c j) = min
p∈ci,p′∈c j

{∣∣∣p− p′
∣∣∣} (14)

Dmax(ci,c j) = max
p∈ci,p′∈c j

{∣∣∣p− p′
∣∣∣} (15)

Davg(ci,c j) =
1

nin j

∑
p∈ci,p′∈c j

{∣∣∣p− p′
∣∣∣} (16)

5   实验结果与分析

为验证本文提出算法的有效性, 主要采用了两个

无人机视频数据集, 分别是 VIVID-PETS 2005[18]和
Stanford Drone Dataset[19]. 前者由运动的无人机采集得

到, 相机的运动速度较快, 所以背景也存在快速地运动,
并包含有光线变化的样本集; 后者是无人机在校园高

空拍摄所得, 无人机处于盘旋的状态, 背景的运动较小,
目标也很小. 下述实验的运行平台是处理器为 Intel
Core i7-6700 3.4 GHz, 内存为 DDR4 16 G的 PC机.

图 3 所示为金字塔 LK 光流法、改进的单高斯方

法以及本文方法在 VIVID-PETS 2005的 egtest05数据

集上的对比效果. 从数据集第 257 帧原图中可以看到,
无人机在运动过程中, 拍摄到地面上有两辆汽车正在

行驶 (其中一辆被树遮挡, 仅漏出一小块表面). 由于树

的遮挡、背景的运动等原因, 在不使用掩模的情况下,
光流法检测到的前景有大量的误检, 如图 3(b)所示; 通
过改进的高斯方法对运动背景进行建模, 并分离出前

景目标图像, 得到图 3(c)所示结果, 可看到由于光照的

变化, 该方法也检测出了一些“假前景”; 当将上述两种

方法结合起来, 即将后者分离得到的前景图像作为前

者特征提取的掩模后, 较好的检测出了两个运动目标,
并排除了大量的虚警, 如图 3(d)所示.

为了考察光照变化以及大目标缓慢运动对检测效果

的影响, 采用了光线剧烈变化的 LIMU[20]室内部分数据

集. 在此数据集上, 先通过改进的单高斯模型进行前景

的提取 (如图 4(c)~(d)), 然后通过本文提出的方法检测

图中的运动目标 (如图 4(e)~(f)), 并对两种方法进行比较.
 

(a) 第257帧原图 (b) 金字塔LK光流法

(c) 改进的单高斯模型 (d) 本文方法 
图 3    三种方法运动目标检测效果对比

 

(a) 第59帧原图 (b) 第60帧原图

(c) 第59帧前景图 (d) 第60帧前景图

(e) 第59帧检测结果 (f) 第60帧检测结果 
图 4    光线变化对目标检测效果的影响

 

从图 4 中可以看到, 从数据集的第 59 帧到第 60
帧, 房间的光线变暗了, 由此导致了直接采用改进的单

高斯模型提取的前景图像效果变差, 出现了大量的误

检测点, 如图 4(d) 所示. 但是采用本文提出的方法, 仍
然得到了较为理想的检测结果, 如图 4(f)所示.
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表 1 中是在 VIVID-PETS 2005 和 Stanford Drone
Dataset 的部分数据集上, 执行本文的运动目标检测算

法后, 每帧图像的计算耗时, 以及与运动相机场景下两

种近似实时的运动目标检测算法 (文献[9]和文献[10])
的性能比较, 三者的测试结果分别对应表中的方法 1、
2、3. 其中, 本文方法图像块的大小 N 设置为 4, 表中

时间的单位为毫秒 (ms).
 

表 1     各运动目标检测算法耗时情况对比
 

数据集 分辨率 方法 1 方法 2 方法 3
VIVID01 640×480 50.94 39.16 116.13
coupa 640×480 49.20 37.82 112.15
gates 860×1000 86.61 66.58 197.45
hyang 860×1000 93.62 71.97 213.44

 
 

从表中可以看出, 由于本文的方法整合了改进的

单高斯模型和金字塔 LK光流法, 因此耗时比文献[10]
略高, 但是比文献[9]的方法仍然有很大优势, 能够在存

在运动背景的场景下快速准确地进行运动目标检测,
满足无人机平台的实时性要求.

6   总结

本文设计了一种结合了改进单高斯与光流分析的

算法, 以进行无人机航拍视频图像的运动目标检测. 该
方法使用改进的单高斯模型来进行背景建模和运动补

偿, 并计算得到前景图像; 然后将其作为掩模, 采用

FAST算法提取稀疏特征点, 并采用金字塔 LK光流法

进行光流检测和跟踪; 最后, 通过层次聚类将属于同一

个运动目标的前景图像归为一类, 勾画出运动目标的

外边框. 通过实验验证与分析, 该方法能有效地处理运

动相机造成的前景对背景模型的干扰, 背景建模速度

快, 对光照变化具有一定的容忍度, 检测出的目标接近

真实目标.
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