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基于低秩矩阵分解的运动目标检测① 
黄  霞, 许海霞, 莫  言 

(湘潭大学 信息工程学院, 湘潭 411105) 

摘 要: 运动目标检测是视频监控任务的基础问题之一, 针对灰度信息, 目标检测存在的阴影识别能力差、检测

精度低等问题, 提出在 HSV 颜色空间下基于低秩矩阵分解的运动目标检测算法. 首先将获取的 RGB 图像转为

HSV 颜色空间分量, 分别对 H、S、V 通道构建低秩观测量, 进行低秩矩阵优化分解, 分离出不同颜色通道的前

景和背景分量; 组合 H、S、V 通道分量的前景图像, 得到粗略的运动目标区域; 再采用 HSV 颜色阴影去除去除

前景图像中的阴影; 最后经噪声去除和空洞的填充, 检测得到准确的前景运动目标. 实验验证表明, 与其它方法

相比, 能够有效地提高运动目标检测的准确度. 
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Moving Objects Detection Based on Low-Rank Matrix Decomposition 

HUANG Xia, XU Hai-Xia, MO Yan 

(College of Information Engineering, Xiangtan University, Xiangtan 411105, China) 

Abstract: Moving objects detection is one of fundamental tasks of video surveillance. Specific to the poor identification 

capability and low accuracy to shadow in gray information, this paper proposes a novel moving objects detection 

method based on the combination of Low-Rank Matrix decomposition and HSV color information. Firstly, we convert 

the images from RGB space to HSV space, construct observation matrix for H, S, V channels, respectively, and optimize 

the observation matrix through Low-Rank Matrix decomposition to obtain H, S, V channel’s foreground component and 

background component; combing H, S, V channels foreground component in order to get roughly moving object district. 

Secondly, the moving shadow should be detected and eliminated from the foreground image, after combining H, S, V 

channels component to get the row processing foreground objects and the column processing foreground objects, the 

row processing foreground image and the column processing foreground image are combined to obtain the moving 

objects image. Finally, by morphological processing and connectivity detection to eliminate the noise, the accurate 

foreground moving objects can be obtained. The experimental results demonstrate that the proposed method is much 

better than others in increasing accuracy of moving objects detection. 

Key words: intelligent video surveillance; moving objects detection; low-rank matrix decomposition; HSV color space 

 

 

近几年, 智能视频监控逐渐成为备受学者们关注

的研究热点, 运动目标检测作为视频监控中的关键部

分, 同时受到学者们的热捧, 越来越多的方法用于对

运动目标的检测. 运动目标检测是从图像序列中获得

目标的运动信息, 并将其从图像提取出来, 其是智能

监控系统中目标分类、跟踪及行为理解等后续处理的 

 

 

基础. 目前常用的运动目标检测方法有光流法、帧差

法和背景减除法等, 其中背景减除法得到了广泛的应

用. 背景减除法[1-3]的核心思想是将当前获得的图片与

得到的背景图像相减, 得到差分图像, 然后通过设置

阀值来判定差分图像的像素状态, 如果像素点的值小

于阀值则该像素被认为是背景区域, 否则认为是感兴 
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趣的运动目标区, 如混合高斯模型法[4-8]通过建立多个

高斯模型来判定像素点属于前景还是背景, 其方法在

一定程度上能够准确的获得运动目标信息, 然而, 此

类方法需要训练相关的图像序列预先构造背景模型, 

从而限制了其在视频分析自动化中的应用.  

  近年 , Wright[9]等人提出鲁棒主成分析 (Robust 

Principal Component Analysis, RPCA, 又称低秩矩阵分

解)并将此理论应用到运动目标检测领域. 由于监控视

频具有摄像头的位置是固定不变的特点, 因此采集到

的视频中背景信息是相对稳定的, 而移动的车辆在视

频的每一帧中存在很大的变动, 可将监控视频的每一

帧图像像素值组成一个列向量并排列成一个矩阵, 利

用低秩矩阵恢复算法对其进行分解, 将会对稳定的背

景(对应低秩部分)和运动的物体(对应稀疏部分)进行

分离. 文献[10]基于低秩矩阵分解原理提出一种新颖

的显著运动目标检测方法, 其数据 M 矩阵由视频的每

一帧图像的相同位置的行(列)组成, 通过低秩矩阵分

解目标函数求解, 获得每帧图像行(列)低秩部分和行

(列)稀疏部分, 再对每帧图像的行稀疏部分和列稀疏

部分进行组合, 得到初步的显著目标, 利用自适应阀

值法和噪声去除方法, 获得最终的目标. 此方法在不

同的视频场景取得了较好的效果, 对低分辨率环境和

噪声具有较好的鲁棒性. 然而当基于灰度值建立背景

时, RPCA 算法对运动目标的阴影识别能力很差, 运动

目标检测的精确度低, 为后续的视频分析带来了困难.  

  本文针对在灰度信息情况下, RPCA 算法对阴影

识别能力差问题, 利用颜色信息对运动目标进行检测. 

考虑到RGB颜色空间与人眼感知的差异很大, 且由于

阴暗区域比亮区域的像素差别具有更高的不稳定性, 

使其在阴暗区域的颜色比较效果不好, 而 HSV 颜色空

间符合人视觉神经观察模型, 为此本文将图像从 RGB

空间转换到 HSV 空间, 在 HSV 颜色空间下通过低秩矩

阵恢复对背景进行建模, 提取运动目标, 提出在 HSV

颜色空间下基于低秩矩阵恢复的运动目标检测算法.  

  实验表明改进后的方法能够取得更加准确的前景分

割特性, 对噪声干扰表现出良好的鲁棒性. 同时 RGB 颜

色空间对运动目标的阴影识别能力很差, 在HSV颜色空

间却能很好的识别, 可以有效地检测出阴影区域.  

   

1 HSV颜色空间 
  彩色数字图像可由多种色彩空间模型来表示[11], 

常用的表现彩色图像的颜色空间有 RGB、HSV、YCbCr

颜色空间等. 目前, 通过视频采集设备获取的视频大

多数是RGB颜色模式, 因此在对视频序列帧进行运动

目标检测算法的研究大多数直接采用各个像素点的

RGB 值或者灰度值, 但 RGB 模型是通过红(R)、绿(G)、

蓝(B)3 种色光作适当混合引起电磁光谱上所有任意颜

色的感知, 故在 RGB 模型中 R、G、B 三个分量都包

含了亮度信息, 它们之间存在着很大的相关性, 从而

不利于运动目标的检测和分割, 且其颜色表示方式不

适于人的视觉感知习惯, 在这方面 HSV 颜色模式则更

有优势. 在HSV颜色空间中, 其色度(H)表示不同的颜

色, 饱和度(S)表示颜色的深浅; 亮度(V)表示颜色的明

暗程度, 3 个分量独立不相关. HSV 颜色空间相对于

RGB 颜色空间能够较好地解决强光照射、阴影和遮蔽

或纹理带来的物体表面颜色不匀等问题.  

  在传统的 RGB 模型转换到 HSV 模型中, 由于各

自的自身特性, 使得在转换过程中 H 分量出现奇异值

和不稳定点, 本文采用文献[12] 中 RGB 到 HSV 空间

修正后的色彩转换公式:  
max( , , ),

max( , , ) min( , , )
,

max( , , )

60*( ) / ( * ), * 0.01 max( , , ) ,

60*(2 ( ) / ( * )), * 0.01 max( , , ) ,
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300,
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  图 1 为采用传统方法转换的结果与修正公式后转

换的结果. 图 1(b)为利用传统方法转换后的 HSV 图, 

图 1(c)为利用式(1)转换后的 HSV 图, 比较图 1(b)和图

1(c)两帧图像, 可以看出利用修正公式转换后的 HSV

图像没有存在不稳定点.  

 
(a)原 RGB 图    (b)传统方法结果  (c)本文方法结果  

图 1 传统方法与修正公式后转换的 HSV 图 

 

2 RPCA理论 
经典的 PCA(Principal Component Analysis)是一种

特征提取和分析中数据降维的方法, 将高维的数据投

影到低维线性子空间中并对其进行估计. 假设数据矩
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阵 M 可表示为  M L E , 其中矩阵 L 表示矩阵 M

的低秩成分, 矩阵 E 表示噪声干扰, 矩阵 L和 E 未知, 

且矩阵 E 中的所有元素都服从独立同分布的高斯分

布, 经典的 PCA 通过求解下式寻求最优的秩 k 来估计

L :  

min s.t. ( )rank k M L L        (2) 

其中, k 是目标子空间的维度, M 表示矩阵的 2 范

数, 即 M 中奇异值的最大值. 经典 PCA 只有当 E 较

小时才能求得最优解, 而实际数据 M 矩阵往往被大量

的干扰数据覆盖, 此时, 经典 PCA 方法无法达到令人

满意的效果.  

为了解决经典 PCA 的缺点, candes[13]等人提出

RPCA 模型, 该模型通过矩阵的低秩与稀疏性约束, 

能够从稀疏的显著误差中恢复出低秩的矩阵, 此时, 

求解低秩矩阵 L的问题可优化成如下模型问题:  

, 0
( ) s.t.|| ||min rank   L E L M L EE     (3)  

其中, ( )rank L 表示矩阵 L 的秩, 0|| ||E 是矩阵的 0l 范

数, 即矩阵 E 中非零元素的个数, 目标函数中的两项

都是非线性非凸的, 上述问题是一个 NP-hard 问题. 

Candes 将上述模型松弛到如下凸优化问题:  

, 1
s.t.min 


  L E EL M L E       (4) 

其中, *|| ||L 代表矩阵 L的核范数, 即为其矩阵奇异值

之和. 1|| ||E 是矩阵 E 的 1l 范数, 即 E 中所有元素绝

对值之和.  为控制稀疏矩阵 E 权值参数. 此优化问

题可通过迭代阀值算法(iterative thresholding, IT)[13,15]、

加速近端梯度算法 (accelerated proximal gradient, 

APG)[14]、对偶方法 [14,15]和不精确拉格朗日乘子法

(inexact augmented Lagrange multipliers, IALM)[15,16]求

解. 即使观测矩阵 M 中的数据被大量干扰信息的破坏, 

通过求解(4)式仍能得到比较理想的结果 ( , )L E . 

 

3 基于矩阵分解的运动目标检测 
  由于利用灰度信息, 对运动目标的阴影识别能力

很差, 运动目标检测的精确度低, 本文利用颜色信息

运用低秩矩阵分解检测运动目标, 提出在 HSV 颜色空

间下基于 RPCA 的运动目标检测算法, 具体目标检测

原理如图 2 所示,过程描述如下:  

  1) 视频的获取以及颜色空间的转换 

  由监控系统获取 RGB 图像序列, 首先根据公式(1)

将 RGB 图像序列转化为 HSV 图像序列, 整个视频数

据可以看成是 4 维的, 通过按照 3 个颜色通道表示可

以得到 3 个 3 维数据, 把整个视频流看作是 H、      

S、V 三个颜色通道的视频流, 此时可以看作是对多个

二维矩阵进行计算, 大大地降低了存储空间同时提高

了计算效率.  

  2) 背景图像与前景图像的分离 

  根据低秩矩阵恢复理论, 观测到的数据可以分解

为两个成分, 一个具有低秩性, 一个具有稀疏性. 由

于背景比较稳定, 故其背景像素值组成的矩阵具有低

秩性, 而运动目标在视频中是运动的且分布范围比较

小, 故运动目标像素值组成的矩阵具有稀疏特性. 前

景目标检测步骤如下:  

Step1: 低秩观测量矩阵的构成. 分别对视频流中

的 H、S、V 颜色通道的图像序列进行处理. 首先提取

H 颜色通道图像序列帧 1 2, , , fH H HL , 并将各帧图像

向量化 , 组成低秩观测矩阵 1 2{ , , , }H
f LM h h h , 

H M N fM R , 其中 f 是图像帧数, 图像的大小为

M N . 同理, 对 S 颜色通道图像序列 1 2, , , fS S SL

和 V 颜色通道图像序列 1 2, , , fV V VL 中的各帧图像

向 量 化 , 得 到 S 颜 色 通 道 的 低 秩 观 测 矩 阵

1 2{ , , , }S
f LM s s s , S M N fM R 和 V 颜色通道

的低秩观测矩阵 1 2{ , , , }V
f LM v v v , V M N fM R .  

Step2: 根据 RPCA 优化模型, 得到的低秩观测量

满足下式:  

, 1
s.t.min xx

xx x x x

  EL L M LE E    (5) 

其中, { , , }H S Vx , 采用 IALM[15]对观测矩阵低秩优

化分解,得到 H 颜色通道的低秩矩阵 HL 和稀疏矩阵
HE ,  S 颜色通道的低秩矩阵 SL 和稀疏矩阵 SE , V 颜

色通道的低秩矩阵 VL 和稀疏矩阵 VE .  

Step3: 对低秩矩阵 HL 中的第 n 列去向量化 ,  

{1, 2 }n f L , 得到图像序列中第 n 帧的背景图

像 H
nBack , 对稀疏矩阵 HE 中的第 n 列去向量化, 得到

图像序列中第 n 帧的前景图像
H

nImg , 对所有的列去向

量 化 最 终 得 到 H 颜 色 通 道 的 背 景 图 像 序 列

1 2, , ,H H H
fBack Back BackL 和 前 景 图 像 序 列

1 2
, , ,

H H H

fImg Img ImgL  . 同理, 对 S 颜色通道的低秩矩

阵 SL 、稀疏矩阵 SE 和 V 颜色通道的低秩矩阵 VL 、稀

疏矩阵 VE 去向量化, 得到S颜色通道的背景图像序列

1 2, , ,S S S
fBack Back BackL , 前 景 图 像 序

1 2
, , ,

S S S

fImg Img ImgL ; 得到 V 颜色通道的背景图像序
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列 1 2, , ,V V V
fBack Back BackL , 前 景 图 像 序 1 2

, , ,
V V V

fImg Img ImgL .  

HL
HE

SESL

VL VE

3M N 
3M N 

MN f

MN f

MN f

f f

f
f

f

M NM NM N

 
图 2 基于低秩矩阵分解的运动目标检测算法原理 

 

Step4: 组合 H、S、V 三分量的背景部分得到 HSV

空 间 下 第 n 帧 图 像 的 背 景 图 像

{ , , }H S V
n n n nBack Back Back Back ,其中 1,2,n f L ; 组合

H、S、V 三分量的前景部分得到 HSV 空间下第 n 帧

图像的前景图像 { , , }
H S V

n n n nImg Img Img Img . 然后对值求

和处理, 得到初步的前景图像 nMask :  

( ) ( ) ( )
H S V

n n n n
abs abs absImg Img ImgMask          (6) 

3) HSV 阴影检测 

光具有直线传播特性, 当光源在入射方向上受到

车的遮挡时, 在汽车的另一侧将产生阴影, 因此在绝

大多数交通视频场景下都存在着阴影.  

阴影与物体具有运动一致性, 这使得背景差减法

和去噪处理均不能将运动物体和阴影分离开, 阴影区

域往往被误检为前景, 从而造成车体外观以及形状的

扭曲, 车体之间粘贴, 不利于分割和识别.  

根据前面得到的 H、S、V 颜色通道的背景图像, 本

文利用 HSV 颜色空间分别对初步的前景图像 nMask
进行阴影检测及去除. 在检测图像阴影区域时, 阴影

比对应背景点的亮度变暗, 而色度和饱和度基本保持

不变, 即阴影覆盖区域与背景区域相比较, 区域像素

的 V(亮度)值降低, H(色度)值和 S(饱和度)值变化小. 

本文采用 Cucchiara R [17,18]等人提出基于 HSV 空间的

阴影检测算法, 其判别函数如(7)所示.  

I

B

sI B

I B h

( , )
& &

( , )

1 | ( , ) ( , ) | & &SW( , )

| ( , ) ( , ) |

0

V

V

S S T

H H T

x y

x y

x y x yx y

x y x y

others

   
   
  


    (7) 

其中, 下标 I 表示当前帧, 下标 B 表示背景模型, H、S、

V 表示在 HSV 颜色空间下的各个组成分量,  和 
是亮度的阈值; sT 和 hT 分别是饱和度和色相的阈值. 

其检测结果由 SW表示, 1表示该像素点是阴影点, 0表

示该像素点是目标点.  

  4) 噪声去除和空洞的填充 

在室外监控视频中, 由于树枝的摇晃以及摄像头

的抖动等情况的存在, 故背景往往是动态的, 使检测

的前景图像中存在细小的干扰噪声, 针对前景图像的

噪声, 本文首先对得到前景图像进行二值化, 阀值的

选取采用最大类间方法(Otsu), 使用类间方差最大的

分割意味着错分概率最小, 且该方法计算简单、受图

像变化影响较小[19]. 在前景目标检测图像中还存在一

些面积较小的检测物, 可通过设置前景目标面积阀值

去除掉. 由于目标中间区域常常与背景相似, 在低秩
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矩阵分解过程中, 目标区域在一定程度上存在内部空

洞, 为此, 本文进一步对前景中的目标进行数学形态

学处理, 可基本完成空洞的填充, 从而达到最终运动

目标提取效果.  

 

4  实验与结果分析 
   采用实际交通视频数据, 对本文方法进行实验验

证, 实验运行平台为 matlab R2010b, CPU 为 Inter®  

Pentium® CPU G3220,  3.00GH, 4GB 内存, Windows7

系统的台式机, 取三段交通视频序列进行实验, 视频

序列的具体描述如下:  

    视频1: 为高速公路上的交通视频序列, 序列帧大

小为 240×320, 其背景相对比较平稳, 运动的车辆有

较明显的阴影. 实验中选取 400 帧作为测试序列.  

  视频 2: 为郊区的交通视频序列, 序列帧大小为

120×160, 道路的右侧有树木和青草, 有轻微的晃动, 

实验中选取 400 帧作为测试序列.  

  视频 3: 为高速公路上的交通视频序列, 序列帧大

小为240×200, 道路的右侧有树木, 由于光照导致树木的

阴影倒映在道路上. 实验中选取 400 帧作为测试序列.  

把视频流中的 RGB 图像转换成 HSV 图像, 分别

对 H、S、V 三个颜色通道的图像序列的低秩观测矩阵

进行优化分解, 可得每帧图像 HSV 空间下的前景图像

nImg 和背景图像 nBack , 再对 HSV 空间下的前景图

像中的 H、S、V 三个分量进行绝对值求和处理的到初

步的前景图像 nMask . 为了提高运动目标的精确度, 

本文对初步背景图像 nMask 进行阴影去除, 根据文献

[17],式(7)中的参数取值为:α=0.4,β=0.6, 0.1, 0.5s hT T  ,

然后对前景图像进行阀值分割, 噪声去除和形态学处

理可得最终结果. 将本文方法的结果与 GMM[6]、文献 

[10]的结果进行比较, 各算法在上述3种场景下的实验

结果如图 3~5 所示.  

 

(a) 原始图像 

 

(b) GMM 结果

 

(c) 基于灰度信息的 RPCA 结果 

 

(d) 本文结果 

图 3 视频 1 中图像运动目标检测的对比实验结果 

 

  图 3 采用 GMM 方法、基于灰度信息的 RPCA 方

法以及本文的方法对交通视频 1 场景进行运动车辆目

标检测, 在高速公路上, 由于受到光照的影响, 行驶

的车辆存在面积较大的阴影, 检测到的目标容易出现

粘连的现象, 造成检测不准确, 精确度低, GMM 方法

和基于灰色信息的 RPCA 方法未能对阴影进行去除, 

针对存在阴影的情况, 本文提出在 HSV 颜色空间下的

前景和背景的同时分离, 利用基于 HSV 颜色空间阴影

检测方法去除阴影, 得精确度高的检测结果.  

 

(a) 原始图像 

 

(b) GMM 结果 

 

(c) 基于灰色信息的 RPCA 结果 

 

(d) 本文结果 

图 4 视频 2 中图像运动目标检测的对比实验结果 
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  图 4 采用 GMM 方法、基于灰度信息的 RPCA 方

法以及本文的方法对交通视频 2 场景进行运动车辆目

标检测, 道路一侧的树叶和绿化带的植物有轻微的晃

动, 受到光照的不均匀, 背景像素值波动大, 不稳定, 

GMM 方法和基于灰度信息的 PRCA 方法的结果中存

在干扰的小目标区域, 本文提出的方法能够去除小目

标区域, 具有较好的鲁棒性.  

 
(a) 原始图像 

 
(b) GMM 结果 

 
(c) 基于灰色信息的 RPCA 结果 

 
(d) 本文结果 

图 5 视频 3 中图像运动目标检测的对比实验结果 

 

  图 5 采用 GMM 方法、基于灰度信息的 RPCA 方

法以及本文的方法对交通视频 3 场景进行运动车辆目

标检测, 道路的右侧为树木, 其阴影投在道路上, 左

侧为绿化带, GMM方法未能排除树木和绿化带的干扰, 

基于灰度信息的 PRCA 方法未能完整检测车距离较远

的运动目标, 出现目标区域漏检和空洞的现象, 本文

提出在颜色空间下的运动目标检测, 图像包含的信息

丰富, 可以完整的检测到远距离的车辆, 且能够去除

干扰信息.  

从图 3~5 中可以看出, 本文基于 HSV 颜色空间, 

应用低秩矩阵分解原理, 可精确的检测出运动目标, 

同时通过 HSV 颜色空间阴影检测和去除, 有效地去除

了阴影的干扰. 实验表明, 本文方法能够更好的适应

复杂的环境, 具有较好的鲁棒性, 检测到的目标精确

度更高, 能够有效地去除阴影, 去除动态背景所产生

的干扰, 以及光照带来的小目标区域干扰等, 具有较

高的精确度和较好的鲁棒性.  

 

5 结语 
  针对灰度信息, 对阴影识别差、检测精度低的问

题, 本文提出在 HSV 颜色空间下, 基于低秩矩阵分解

的运动目标提取方法, 分别对 H、S、V 颜色通道的视

频流组成的观测矩阵进行低秩矩阵分解, 得到背景部

分, 及前景部分;  再进一步对前景图像利用 HSV 颜

色信息有效去除阴影, 以及空洞填充, 噪声去除. 本

方法优于文献[10]提出的混合高斯模型方法, 且在不

需要事先学习和人工干预的情况下, 能够精确地提出

运动目标区域, 具有较好的鲁棒性和自适应性.  
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