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摘  要 

针对室内单目监控视频光照不均等原因产生的阴影干扰和设备、环境因素产生的抖动问题，本文提出了

一种特征定位与改进帧差法融合的动态前景目标提取方法。首先，基于像素级消减动态阴影特征并干扰

使用高斯滤波进行降噪处理以减少监控视频冗余特征信息。其次，使用特征匹配算法获取连续两帧图像

的差分，初步捕获动态前景目标。然后，使用自适应阈值和形态学处理方法改进帧差法精确提取前景动

态目标。最后，实验验证方法的有效性和精准性，本文室内单目监控视频动态前景目标提取算法准确度

达到92.2%，有效消除室内单目监控视频中的阴影和抖动干扰现象。 
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Abstract 
Aiming at the shadow interference caused by uneven illumination of indoor monocular surveil-
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lance video and the jitter problem caused by equipment and environmental factors, this paper 
proposes a dynamic foreground target extraction method based on feature location and improved 
frame difference method. Firstly, dynamic shadow features are reduced at the pixel level and 
Gaussian filtering is used for noise reduction to reduce redundant feature information of surveil-
lance video. Secondly, the feature matching algorithm is used to obtain the difference between two 
consecutive frames of images to initially capture the foreground dynamic target. Then, the adap-
tive threshold and morphological processing method are used to improve the frame difference 
method to accurately extract the foreground dynamic target. Finally, the effectiveness and accu-
racy of the method are verified by experiments. The accuracy of the dynamic foreground object 
extraction algorithm in indoor monocular surveillance video reaches 92.2%, which effectively 
eliminates the shadow and jitter interference in indoor monocular surveillance video. 
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Target Detection, Indoor Surveillance Video, Dynamic Foreground Extraction, Improved Frame 
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1. 引言 

视频监控设备是保障社会公共安全和公民人身安全的重要工具，识别提取复杂监控视频有效信息成

为计算机视觉学课中一个重要研究内容之一。提取室内监控视频人体动态目标有利于优化智能监测系统，

前景提取步骤是目标识别、视频摘要和视频浓缩技术的第一步，对后续模块的构建和操作以及视频摘要

算法的性能上产生极大影响[1]。复杂视频动态前景提取算法主要有三个方向：方向一是背景差值建模，

陈树[2]等基于背景差值建模原理提出一种融合局部二值模式(LBSP)背景建模和 ViBe 算法的 LOBSTER
算法来提高背景模型对动态背景的适应能力。方向二是基于特征信息提取算法，Zhao [3]等通过基于

YOLOv4 目标框选算法初步识别视频动态目标，再使用自顶而下的 AlphaPose 姿态评估框架提取关节点

信息作为人体目标行为分析的动态特征变化数据。方向三是深度学习算法，Chang [4]等使用 YOLOv3 识

别动态目标后构建时空三维卷积神经网络(3D-CNN)提取视频动态前景目标。Hsu [5]等基于生成对抗网络

(GAN)结构模型的动态目标提取方法，根据帧序列捕捉运动中时空变化属性来识别提取视频运动目标信

息特征实现动态目标识别。 
根据上述分析，本文提出一种融合特征匹配和自适应阈值改进帧差算法(Feature Location and Im-

proved Frame Difference Fusion Algorithm, HFID)减少背景静态区域冗余特征和干扰源对提取视频前景目

标特征的影响。主要贡献有：1) 融合像素级降噪方法和消除阴影方法进行预处理，解决背景差值建模

方法识别结果出现鬼影问题、抖动噪声干扰问题和数据预处理耗时问题。2) 引入 SIFT 算法特征点匹配

和视频帧间图像特征点定位，从时序特征点动态变化角度生成差分图像，解决基于骨骼点姿态识别框架

因目标遮挡提取准确性低问题。3) 使用自适应阈值原理和图像形态学变化改进帧差法，解决基于深度学

习的动态目标前景识别因训练数据量少导致过拟合在测试数据中识别运动缓慢目标运动误判为背景问

题，并解决视频动态前景目标识别完整度低问题。本文研究对象范围仅聚焦在室内单目摄像机监控视频

下动态前景目标提取方法研究，暂不考虑针对室外监控视频的动态场景。 
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2. 视频数据预处理 

室内监控视频主要存在视频抖动模糊和光影变化两个主要的干扰源，本文使用 HSV 颜色空间消除阴

影，再对视频图像进行灰度化和滤波降噪处理，以下是视频预处理的详细阐述。 

2.1. 基于 HSV 颜色空间阴影消除方法 

室内单目监控视频的阴影主要分为本影和运动阴影。本影是运动目标自身的阴影区域，而运动阴影[6]
是前景目标运动时受室内光影影响在背景区域产生的投影。运动阴影在动态前景目标提取过程中被误判为

动态目标，影响视频动态目标提取的精准度。运动阴影区域色调和饱和度与背景其他区域基本一致但亮度

较低，本文使用 HSV 色彩空间分离像素亮度来区分视频动态目标本影和运动阴影干扰。室内监控视频中

光源不稳定和光影变化导致 HSV 颜色空间判断鬼影方法在前背景分离阶段产生较大误差。从视频图像像

素级进行分析，降低阴影消除算法对光源变化的敏感度，减小阴影消减操作对后续前景提取算法精确性的

影响。 

2.2. 降噪处理 

从二维信号角度分析，抖动噪声[7]属于高频段信息，分析数据噪声直方图确定抖动噪声属于高斯噪

声。本文使用高斯滤波算法处理抖动噪声，高斯滤波器根据像素点领域的像素加权均值代替该像素点的像

素值。高斯函数[8]的傅里叶变化频谱是单瓣频谱，高斯滤波降噪是以目标像素点为中心建立窗口，计算

其内部像素点均值并替换目标像素点的信号值，处理后的图像保留大部分图像信息且降噪过程不受高频信

号的干扰。为提升数据处理速率将阴影消减和降噪处理进行同步处理，当 ( ),RG x y 结果为 1 时，像素点是

阴影部分和抖动噪声干扰信号，使用加权平均的方法用邻域像素信息替代该像素值；当 ( ),RG x y 为 0 时，

该中心像素点是前景目标自身阴影即本影部分。如公式(1)所示。 
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其中 ( ),HSVR x y 是单一像素点亮度分量值， ( ),G x y 是高斯滤波函数目标像素点信号值， n
iE 是单帧图像像

素值， nR 是在该单帧图像下像素点 ( ),x y 的领域亮度集合， fR 是单帧图像全部亮度值集合。为进一步减

少前景提取算法的运行时间和冗余特征信息，本文使用加权平均法灰度花处理每张单帧图像，灰度图像可

以有效反映图像整体和局部区域的亮度等级及特征区别、增加目标区域对比度、提高特征提取和目标分割

的准确性。 

3. 融合特征匹配和自适应阈值改进帧差算法 

3.1. 算法整体设计 

本文基于时间维度监控视频动态目标的运动差异性提出 HFID 算法，图 1 是整体结构。 
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Figure 1. Overall structure diagram of HFID 
图 1. HFID 整体结构图 

3.2. 基于 SIFT 算法的目标特征定位 

特征信息定位是动态目标提取算法的重要步骤之一。姿态估计算法提取关节点数据成为提取动态目标

特征信息的主流方法[9]，但室内监控视频易出现障碍物遮挡导致姿态估计准确性下降，因此基于姿态估

计关节点特征定位算法适用于实验场景。 
轻量化的尺度不变特征转化(Scale Invariant Feature Transform, SIFT)特征匹配算法对抖动干扰不敏感，

对图像旋转、尺度变化和光照变化有良好的抗干扰性[10]。本文引入 SIFT 算法对视频连续单帧图像进行特

征匹配。特征匹配差异在目标运动区域明显，在背景区域特征信息匹配差值小，基于时间一致性分析全域

特征信息匹配对齐结果后消除背景区域像素信息可以减少视频数据大面积静态背景区域，精简目标特征点

信息能降低冗余特征信息对动态前景目标提取的干扰。依据 SIFT 特征点匹配结果对视频时间序列连续单

帧图像动态目标特征点进行校正对齐实现精准差分。图 2 是基于 SIFT 算法连续单帧视频图像特征点匹配

定位原理流程图： 
 

 
Figure 2. Flow chart of SIFT features location 
图 2. SIFT 特征定位流程图 

 
通过构建高斯尺度空间生成空间序列来确定视频单帧图像特征主导方向和描述符，可变参数的高斯函

数和原始输入函数卷积得到该空间序列如公式(2)所示： 
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( ),I x y 是像素点信息，σ 为标准差表示偏离距离均方差。迭代统计特征单元梯度方向θ 作为主方向

并计算其主峰值。特征点描述子之间的欧氏距离相似度作为特征点匹配的指标。在时间维度上图像背景存

在较为细微的位移变化，需要不断更新基准图像集合提高特征点匹配度以提升算法检测动态目标的实时

性。假设基准图像样本 f
iS 中有 1P 特征点，当前单帧图像中有 2P 特征点，二者的匹配点有 P 对，则第 f 帧

和第 1f + 帧的特征点匹配度公式(3)如下： 
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根据基准图像集合的不断更新进行自适应变化，时序变化不断更新基准图像特征点匹配度使得静态背

景区域在筛选离合后占总体特征值信息降低，最终提升特征点匹配的灵活度和算法实用性的目标。根据特

征匹配对采用仿射变换模型描述相邻单帧图像之间的几何变换如公式(4)： 

1
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将变换后的当前单帧图像更新到基准图像集合作为下一帧图像的基准图像样本 f
iS ，根据基准图像得

到当前单帧图像的变换矩阵后，对当前单帧图像进行几何变换与基准图像对齐，其结果作为改进帧差法的

连续帧间输入图像。 

3.3. 自适应阈值改进帧差法的动态目标提取 

经典帧差法是一种轻量级视频动态目标提取算法，通过比较图像间灰度值差值和固定阈值判别前景背

景的方法[11]。帧差法对光线变化不敏感，但单一固定阈值差分判断动态目标易导致提取结果出现“空洞”。

本文使用动态变化信息自适应阈值算法 OTSU [12]代替经典帧差法固定阈值生成差分图像，并引入图像形

态学处理解决动态目标提取结果不完整问题。 
假设图像存在灰度阈值 T 将像素集合 N 分为两部分且像素均值不同，即灰度级在1 T− 灰度区间内的

图像域为像素区 A 类，灰度级在 1 ~ 1T G+ − 灰度区间的图像域是像素区 B 类，分别如公式(5)计算灰度均

值占总图像均值占比再对结果进行类间差分求得单帧图像区域分割差分阈值。公式(7)再对实验输入图像

A'、B'区域进行类间差分。公式(8)基于差分均值拟合更新以实现视频帧目标动态特征像素变化自适应更新

帧间差分阈值，增加时序维度求类间差分最大阈值方法以实现随视频时间戳变化动态更新最大差间阈值更

新帧间差分阈值得到最大差分阈值 *T 。HFID 算法关键步骤伪代码如表 1 所示。 
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Table 1. Key steps of HFID algorithm pseudo code 
表 1. HFID 算法关键步骤伪代码 

( ), , ,f n
i iHFID S E R F  

输入： f
iS 是基准图像， n

iE 是视频连续四帧灰度图像，R 是基于 SIFT 算法特征匹配像素点占比，F 是监控视频图

像总帧数 
输出：监控视频动态目标区域 fD  

1 for 1i =  to F do 
2 n

iA E R′ ←  

3 ( )1n
iB E R′ ← −  

4 ( ) ( ) ( )( )max max , , , , ,i n f n f
i i i i i i iT otsu B T otsu E S A T otsu E S B T′ ′← ′  

5 1
n n

i i id E RE −← −  

6 if max
i

id T≥  
7                 then 1id ′←  

8 ( ) ( ),n n
i i i iTre threshold d c orFun Tre′← ←  

9 ( )i iD morphologyImage c←  
10                else 0id ′←  
11 f iD d ′←  
12 end for 
13 return fD  

4. 实验结果与分析 

本文使用分辨率为 640 像素 × 480 像素的 UR Fall Detection 数据集[13]作为研究数据集，该数据集包

含 70 个视频序列，其中 30 组跌倒视频序列和 40 组日常生活活动视频序列。此外，为验证本文提出的基

于室内监控视频动态前景目标提取方法的鲁棒性，本文视频 320 像素 × 240 像素的 CDnet 2014 数据集[14]
作为实验对比数据集，该数据集包含走动、跑步等更多行为活动。实验的基本硬件配置：CPU 是 Intel(R) 
Core(TM) i5-1135G7 2.42 GHz；内存是 16 G、Windows64 位的操作系统；实验使用 Python 库。 

4.1. 算法提取时间分析 

本文选取复杂视频动态目标提取算法中基于背景差值统计学的 LOBSTER 算法[2]、基于姿态关节点特

征提取的 AlphaPose 算法[3]和基于深度学习的 3D-CNN 算法[4]与 HFID 算法比较在室内监控视频场景下动

态目标提取总耗时(单位 ms)，结果如表 2 所示。 
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Table 2. Comparison table of overall running time 
表 2. 总运行时间比较表 

分辨率(px) LOBSTER AlphaPose 3D-CNN HFID 

640 × 480 0.97 1.83 1.92 0.87 

320 × 240 0.65 1.56 1.85 0.79 
 

从实验结果可以看出图像分辨率越大算法耗时越长。HFID 算法与背景差值建模 LOBSTER 算法总体

耗时均低于 1 ms。动态目标姿态特征提取框架 AlphaPose 框架和 CNN 算法需要对输入数据进行预标注和

正常非正常数据分类，提取动态前景目标运行总耗时均高于 1 ms。因此，HFID 提取室内监控视频动态目

标的耗时和资源消耗更小。 

4.2. 算法有效性分析 

本文引入如公式(9)准确率、召回率和综合评价指标三个指标[15]对本文前景提取方法进行定量算法性能评

估。准确率表示算法提取结果中真正前景像素占监控视频单帧图像总像素的比值，召回率又称查全率表示

提取结果中前景提取区域像素占真正前景像素的比值，综合评价指标是准确性和召回率加权调和综合指

标，是反映算法提取效果重要指标之一。 

( )
( )1

2

TPPrecision
TP FP
TPRecall

TP FN
Precision Recall

F
Precision Recall

=
+

=
+

× ×
=

+

                                (9) 

本文选取基于背景差值算法的动态前景提取目标算法经典帧差法[11]、基于背景建模的 LOBSTER 算

法[2]、基于 AlphaPose 姿态特征提取框架的动态目标提取算法[3]、基于深度学习的 3D-CNN 动态前景目

标算法[4]和 GAN 无监督学习方法[5]作为对比算法，与 HFID 在 UR Fall Detection [13]室内监控视频跌倒

行为场景下进行性能对比实验，结果如表 3 所示。 
 
Table 3. Performance comparison of dynamic foreground extraction algorithms 
表 3. 动态前景提取算法性能对比 

方法 准确率(%) 召回率(%) 综合评价指标(%) 

经典帧差法 60.6 32.1 44.5 

LOBSTER 78.4 66.2 71.8 

AlphaPose 80.5 75.4 77.9 

3D-CNN 90.9 85.7 88.2 

GAN 91.3 88.5 89.9 

HFID 92.2 89.7 90.9 
 

从表 3 中看出，经典帧差法和 LOBSTER 算法受室内光影干扰和抖动噪声干扰导致算法准确率和召回

率均低于 80%，HFID 的综合评价指标比经典帧差法和 LOBSTER 分别提高 46.5%和 19.1%，弥补经典帧

差法在复杂场景下动态前景目标提取鬼影问题。AlphaPose 算法的动态目标提取算法准确率是 80.5%，但

综合评价指标比 HFID 算法低 13.1%，HFID 算法比避免姿态评估算法过拟合问题。基于深度学习算法的
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视频动态目标提取准确性和完整性较高但依旧存在过拟合问题，HFID 比 CNN 和 GAN 动态目标提取算法

分别增加 2.7%和 1.1%。从上述分析结果验证 HFID 算法在室内单目视频场景下动态目标提取准确率达

92.2%，优于类似原理的经典帧差法和 LOBSTER 算法，算法耗时和综合性指标优于基于深度学习的动态

前景目标提取算法，且比 AlphaPose 框架更轻量化。因此，HFID 算法对室内单目监控视频动态提取具有

有效性，准确率和召回率相较于其他算法有所提升。 
本文使用UR Fall Detection数据集[13]中 fall-01-cam0组场景下算法在目标不同运动行为识别结果对比

实验。实验选取第 3 帧、第 52 帧、第 90 帧和第 103 帧的动态前景目标，第 3 帧视频图像动态目标进入走

入单目摄像机视野画面，第 52 帧视频动态目标在视野内走动，第 90 帧视频图像动态目标出现躯干倾斜，

存在较多动态阴影干扰，第 103 帧视频图像动态在视野内跌倒，存在设备剧烈抖动干扰。本文选择

LOBSTER [2]、GMM 背景建模算法[16]、AlphaPose 姿态特征识别框架[3]、3D-CNN [4]和 GAN 深度学习

算法[5]与 HFID 算法在以上数据场景下进行对比实验，结果如图 3 所示。LOBSTER 算法的提取结果连通

性差无法进行目标区域分析研究。Liu [16]等提出一种基于高斯混合模型(Gaussian Mixture Model, GMM)
前景提取算法构建背景更新模型来降低部分动态背景区域被误判为前景运动目标的概率，GMM 算法仅对

运动较快目标提取效果较好并且能有效划分视频动态区域和本体阴影区域，但对动态阴影干扰敏感。

AlphoPose 框架的动态前景目标提取算法抗干扰性强，但受运动速度影响提取结果不完整。基于深度学习

算法的前景提取算法对视频运动目标提取完整性较强，受光影和抖动噪声影响导致提取结果准确性下降。

实验验证 HFID 算法能有效避免动态阴影干扰，增加图像形态学处理能有效提升 HFID 算法提取结果的连

通性，有利于对视频动态前景目标区域的分析研究。HFID 算法在正常人体运动场景和跌倒异常场景识别

结果完整性和精确性高对目标速度变化不敏感，有效提取室内单目监控视频场景下的动态前景目标。 
 

 
Figure 3. Comparison of target extraction results based on UR Fall Detection 
图 3. 基于 UR Fall Detection 目标提取结果对比 

4.3. 不同场景目标提取分析 

本文使用不同室内单目监控视频场景作对比实验，场景一是 CDnet 2014 通用数据集[14]的室内打印机

监控视频(CopyMachine)场景，该场景前景动态目标运动速率接近人体静止状态且存在大量光影灯光干扰，

视频分辨率为 720 × 480。场景二是 CDnet 2014 数据集[14]的办公室监控视频(Office)场景，该场景记录动

态目标拿书动作，是一组动静态组合场景数据即部分肢体运动迅速，分辨率为 360 × 240。场景三是 UR Fall 
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Detection [13]数据集中人体正常坐姿(Set)场景，该场景干扰源较少且运动速率较缓慢但目标特征点较集

中，分辨率为 640 × 480。场景四是 UR Fall Detection 数据集[13]中坐姿跌倒(Fall)场景，该场景运动速率较

快且存在大量抖动噪声和动态阴影干扰，分辨率为 640 × 480。实验选择 LOBSTER [2]、GMM 背景建模算

法[16]、AlphaPose 姿态特征识别框架[3]、3D-CNN [4]和 GAN 深度学习算法[5]与 HFID 算法在以上数据场景

下进行对比实验，结果如图 4 所示。基于背景差值建模的 LOBSTER 算法和背景建模 GMM 算法易受抖动噪声

干扰且对运动缓慢目标提取结果空洞。AlphaPose 姿态特征识别框架对抖动噪声和光影变化抗干扰力强，但障

碍物遮挡导致特征提取不足导致目标提取结果不完整。基于深度学习算法的 CNN 和 GAN 对光影变化敏感。

HFID 算法能精准识别局部肢体运动目标，对异常跌倒人体目标识别完整性高且对光影变化和抖动噪声抗

干扰能力强，相较于其他算法在不同场景下识别提取动态前景目标效果好。 
 

 
Figure 4. Comparison of target extraction results in different scenes 
图 4. 不同场景下目标提取结果对比 

5. 总结 

本文提出一种融合特征匹配和自适应阈值改进帧差算法的动态前景目标提取方法，相较于传统帧差法

在一定程度上提升了室内单目监控视频中动态前景目标提取的准确性和抗干扰能力，并解决因目标运动幅

度较小前景被误判为背景区域问题。本文根据室内监控视频特点结合 HSV 和高斯滤波器实现视频数据预

处理，混合 SIFT 算法特征匹配定位和 OTSU 算法改进帧间差分法实现准确提取视频动态目标。实验表明

HFID 算法在室内单目监控视频下，动态前景目标识别的准确度达 92.2%且算法运行时间较短具有实用性，

能够完整提取室内单目监控视频中的动态前景目标。 
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