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摘　要：提出一种实时学习的阴影检测方法，该方法无须用户提供监控场景信息或设定任何阈值，而是根据统
计的技巧来自我学习该场景的阴影特性，进而达到阴影检测的目的。仿真结果表明，该方法可有效地实现阴影

检测，并具有较强的自适应性和实时性。
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　引言

在视频监控系统中，移动物体检测扮演着相当重要的角

色。正确检测移动物体大小及位置可以大幅提高后续事件分

析（如异常事件分析、入侵检测分析等安保系统）的准确性。

目前视频影像监控系统往往先根据背景相减法等图像处理技

术获取感兴趣的移动物体，再对其进行高阶的行为分析。然

而，背景相减法往往将物体的阴影视为前景，使得对象大小及

位置无法正确判断，因而造成后续分析上的困难。因此，在去

除背景之后，执行阴影检测以去除背景是必不可少的步骤。传

统上的阴影检测法是分析造成阴影的物理特性，将满足此物理

特性的像素判定为阴影。举例来说，一般阴影应满足下面两个

物理特性：ａ）阴影所覆盖的区域亮度变化较大且偏暗；ｂ）阴影
所覆盖的区域彩度变化较小。然而，依其环境光源的性质（如

散射光或直射光）所表现在影像上的阴影特性大不相同，甚至

连光源的强度也会大大造成阴影检测的困难。针对这个问题，

传统做法只能针对个别不同的场景、不同的环境光源，由使用

者自行设定个别参数，以满足不同影片的阴影特性，这样将造

成实际应用上的困难与不便。

目前典型的阴影去除技术，基本上是基于 Ｃｕｃｃｈｉａｒａ等
人［１］所提出的方法。其将影像从红绿蓝（ＲＧＢ）色彩空间转换
色调饱和度亮度（ＨＳＩ）空间上，利用阴影在此色彩空间上的特
性，即被阴影覆盖像素的亮度会低于背景的亮度，以及其色调、

饱和度会与背景相近似的特性，利用阈值设定方式，将符合条

件的像素判定为阴影。Ｎａｄｉｍｉ等人［２］结合空间与时间上的变

异，提出反照率测试模型，用来抵抗因阳光直射所造成的全影

（ｕｍｂｒａ）及天空反射而造成的半影（ｐｅｎｕｍｂｒａ）。Ｂｕｎｙａｋ等
人［３］结合反射率、彩度及亮度特征来辨识阴影。Ｚｈａｎｇ等人［４］

则提出边缘率（ｒａｔｉｏｅｄｇｅ）的特征。此特征具有亮度的不变性，
因而适用于区分前景与阴影。Ｓｈａｎ等人［５］主要从阴影在八种

彩色空间的特性出发，研究在合适的彩色空间中消除阴影，分

析阴影在八种彩色中的亮度特性和反射特性并进行建模，找到

阴影在彩色空间中的特性，针对视频应用将阴影重新分类为不

可见阴影和可见阴影，并分析了彩色空间对不同类型阴影的敏

感程度。上述的这些做法，旨在找到一个足以区分阴影与物体

的特征，至于如何区分，都得由使用者根据对影片的观察来设

定最佳的阈值。Ｊｏｓｈｉ等人［６］则利用几率分布函数去描述阴影

的特征，这些特征分别为彩度、亮度、边缘强度及边缘方向，该

法根据事前的学习（使用者的手动标记）估测出阴影在此特征

的直方图分布，最后根据贝叶斯决策来作阴影判定。该法虽然

不需要依赖阈值设定，但却需事前针对影片进行阴影的标记，

才能够学习阴影的特征分布。另外，Ｎｉｃｏｌａｓ等人［７］提出利用一

种双层式混合高斯模型（Ｇａｕｓｓｉａｎｍｉｘｔｕｒｅｍｏｄｅｌ）的策略来解
决阴影检测的问题，其先根据第一层高斯混合模型来估测每一

个像素的色彩分布，用以将背景与前景分离，完成背景相减后，

再利用第二层的高斯混合模型来估测阴影的分布。Ｔａｎａｋａ等
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人［８］则采取非参数的方式来估测背景及阴影分布，该法较前

者快速但缺点是需要大量内存空间。上述两种方法的基础在

于统计单一像素的色彩分布，将其先区分为前景与背景，然后

针对前景部分再将其区分为阴影与物体。但缺点是为了统计

阴影的色彩分布，仍需根据设定一弱分类器来筛选出阴影候选

像素，才可进行阴影模型的建立；另一方面，由于每一个像素是

独立学习其背景与阴影模型，若该像素被移动物体访问的次数

过少，其所学习到的模型则极不正确。文献［９］中则作了数种
运动目标阴影检测方法的综合回顾，将其分为四类，并对其中

的代表性算法作了对比性实验评价。

前述的阴影去除方法，大部分的研究都着重于色彩空间的

转换或特征的选取，但如何设定一个好的阈值，使其在转换后

的色彩空间或特征空间上得到良好的阴影分割，往往仍须依赖

人为手动进行参数设定。其主要的原因在于影片间的变异性，

甚至同一影片中光影的变化性都难以掌控，故同一阈值往往不

能满足于不同的影片。为此，本文提出一种实时学习的阴影检

测方法。

"

　自学习阴影检测方法

本文所提出的阴影检测方法是先利用背景相减法去除背

景并找出前景影像中包含阴影的移动物体区块，根据统计的技

巧使其具有自动学习的能力，无须任何人为的参数设定，自动

地估测参数并找出阴影所落于色彩空间的位置及区间，用以检

测出前景移动物体区块中的阴影部分，得到正确的移动物体区

块大小及位置，提供后续行为分析的依据。该方法用估测移动

物体的色彩差异值作为特征，利用阴影所覆盖的像素会落于特

征直方图上特定区间的特性，透过众多的观察得到其统计意

义，用其更新一累积直方图，使其强化出该区间的分布并弱化

其他区间；再用一鲁棒估测法来估测一分布函数，将其参数化，

以利于后续的阴影检测。

图１显示了本阴影检测技术的流程。首先根据基于背景
相减（ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄｓｕｂｔｒａｃｔｉｏｎ）的前景分割技术将前景检测出
来，所检测的前景通常包含移动物体本身及其阴影；接下来用

连接区域标记法（ｃｏｎｎｅｃｔｅｄｃｏｍｐｏｎｅｎｔｌａｂｅｌｉｎｇ），将相连的前景
像素给予同一标记，表示为一移动物体。针对每一个物体，取

出属于该物体的所有像素的亮度特征与彩度特征，并产生对应

该特征的分布直方图。随着越来越多的移动物体被检测到，可

以获得越多的特征分布直方图，并将其累计起来而得到一累计

特征直方图。相较于人物衣着在色彩及亮度上呈现较趋近于

随机数的分布，阴影部分则会明显地集中在此累计特征直方图

上。因此针对该直方图最显著的波峰，利用鲁棒性估测法，以

一高斯函数加以近似，得出阴影在该特征上的相似度函数。而

结合所有彩度与亮度的相似度函数，针对该移动物体，可得出

一阴影信心程度图（ｓｈａｄｏｗｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅｍａｐ），表示影像上每一
像素属于阴影的可能性。

同时，考虑到阴影分类后整体结果的平滑性，将原始影像

透过边缘检测技术取得影像中较高频的成份，最后用图型分割

技术（ｇｒａｐｈｃｕｔ）将阴影信心程度当做其数据项（ｄａｔａｔｅｒｍ），而
将边缘响应当做其平滑项（ｓｍｏｏｔｈｎｅｓｓｔｅｒｍ）作为限制，透过最
小能量化（ｅｎｅｒｇｙｍｉｎｉｍｉｚａｔｉｏｎ）的估测来对每一像素作最后的

分类，判定其是属于移动物体本身或阴影。以下就本阴影检测

技术的细节加以说明。

"


"

　移动物体检测及特征撷取

移动物体检测主要是利用背景建立的技术，将目前影像与

建立的背景相减来获得前景，其完整的技术内容可参考文献

［１０］。用背景相减后所得出的前景，再利用连接区域标记法将
每一个连接区域（即每一个个体）加以区分出来，如图２（ａ）所
示，接下来则针对每一个连接区域（即为画面中的每一个移动物

体），取其所有像素的色彩特征进行后续的直方图统计及分析。

多数的取像装置如摄影机，获取的影像格式往往是以

ＲＧＢ色彩空间来记录，但ＲＧＢ色彩空间并不容易与人的视觉
感官相关联，也不容易对应到阴影的物理模型上。因此将其转

换到具有色调、饱和度与亮度特征的 ＨＳＩ色彩空间上，原因是
它具有较佳的物理性质来描述阴影的特性。通常，当背景影像

被阴影遮蔽时，其色调与色度的改变差异不大，而亮度的改变

则因其是半影或全影而有不同程度的衰减。ＲＧＢ与 ＨＳＩ色彩
空间的转换关系如下：

ｍｉｎ＝ＭＩＮ（Ｒ，Ｇ，Ｂ），ｍａｘ＝ＭＡＸ（Ｒ，Ｇ，Ｂ）

Ｈ＝

０　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　ｆｍａｘ＝ｍｉｎ

（６０°×（Ｇ－Ｂ）／（ｍａｘ－ｍｉｎ）＋０°）ｍｏｄ３６０° ｆｍａｘ＝Ｒ

（６０°×（Ｂ－Ｒ）／（ｍａｘ－ｍｉｎ）＋１２０°） ｆｍａｘ＝Ｇ

（６０°×（Ｇ－Ｂ）／（ｍａｘ－ｍｉｎ）＋２４０°） ｆｍａｘ＝
{

Ｂ

Ｓ＝
０　　　　　　　　　　　　　　　ｆｍａｘ＝０

（ｍａｘ－ｍｉｎ）{ ／ｍａｘ＝１－ｍｉｎ／ｍａｘ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ
，Ｉ＝ｍａｘ

完成色彩空间转换后，下一步是针对每一个移动物体，计
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算其特征来表示该物体。这里的特征并不直接采用色彩空间

的数值，而是以移动物体与背景影像间的色彩差异值作为特

征。其主要的原因是居于以下假设：当背景被阴影遮蔽时，其

投射在该背景的光源强度有同等强度的减弱。因此，与光源强

度有相似响应的特征，即具有前景与背景的特征值落于同一区

间的特性，故可用此特性来强化阴影并弱化前景，进而计算出

最佳的阴影特征差异值范围。

假设Ｃｏｂｊｅｃｔ＝｛ｘｎ｜ｎ＝１，２，…，ｋ｝为一包含ｋ个像素的移动
物体，则以包含三个独立成分的向量（ΔＨ，ΔＳ，ΔＩ）来表示每个
像素，其中：

ΔＨ（ｘ）＝｜Ｈｂ（ｘ）－Ｈｃ（ｘ）｜ （１）

ΔＳ（ｘ）＝Ｓｂ（ｘ）－Ｓｃ（ｘ） （２）

ΔＩ（ｘ）＝Ｉｂ（ｘ）－Ｉｃ（ｘ） （３）

其中：下标ｂ与ｃ分别表示该像素的特征是从背景影像 （ｂａｃｋ
ｇｒｏｕｎｄ）或目前影像（ｃｕｒｒｅｎｔｉｍａｇｅ）所取得，而｜·｜表示为两
色调的相位角差的绝对值。计算每一个像素的特征向量后，针

对每一个向量元素加以统计，该物体可表示为三个特征直方图

ｆΔｈ、ｆΔｓ、与ｆΔｉ，如图２（ｂ）～（ｄ）所示。

"


#

　累计直方图更新

根据上述的特征选取，将每个移动物体以三个特征直方图

来描述，进而根据多个移动物体的观察，将阴影在特征差异值

的分布上强化出来，并弱化其余前景部分，亦即累计直方图更

新。其更新方式为

ｈ（ｉ）←（ｈ（ｉ））１－α（ｆ（ｉ））α （４）

其中：ｈ（ｉ）分别为第ｉ个直方图区间（ｂｉｎ）的统计量；ｆ（ｉ）则为
目前观察的直方图；α为学习率，代表目前的观察对于累计直
方图的影响力，在本文中将其设定为００１。图２（ｅ）～（ｇ）分
别显示在色调、饱和度与亮度特征上的累计直方图。

"


$

　阴影分布函数估测

根据累计直方图的更新，强化了属于阴影区间的特征值，

进而根据鲁棒估测法来估测出一高斯函数，以描述阴影的分

布。假设高斯函数的平均值ｍ落于该累计直方图的最大峰值
的位置，而高度Ｈ则为区间ｍ的统计量，则此高斯函数式如下
所示：

Ｇ（ｉ，ｍ，Ｈ，σ）＝Ｈ．ｅｘｐ（－（１－ｍ）／（２σ２）） （５）

因此，即可用最小平方差来估测 σ，以求得最匹配的高斯函数
式，即

～σ＝ａｒｇｍｉｎσ∑ｉ（Ｇ（ｉ，ｍ，Ｈ，σ）－ｈ（ｉ））
２ （６）

但由于最小平方差易受外围粗差（ｏｕｔｌｉｅｒ）的影响（此处粗
差是指非阴影的像素在直方图上的分布），故用 Ｍ估测［１１］来

求出最适合的 σ^。该方法用一影响函数 ρ（·）来给予式（６）
的平方差项不同的权重，用来减小外围粗差的影响力，即将式

（６）的问题转换为最小化式（７）：
σ^＝ａｒｇｍｉｎσ∑ｉρ（（ｉ，ｍ，Ｈ，σ）－ｈ（ｉ）） （７）

本文采用Ｔｕｋｅｙ’ｓＢｉｗｅｉｇｈｔ函数来作为影响函数，其中 Ｃ
为常数，因此当外围粗差｜ｘ｜＞Ｃ时，双权重函数 ρ（ｘ）趋近一
固定值，从而使界外值的像素点对估计误差的影响很小，即外

围粗差大于Ｃ的数据点在估计过程中将被去除。转换式为

ρ（ｘ）＝
Ｃ２／６（１－［１－（（ｘ／ｃ）２）３］）　｜ｘ｜≤Ｃ

Ｃ２／６ ｜ｘ｜＞{ Ｃ
（８）

用于估测出一高斯函数，并将其设定为该色彩特征上的阴影相

似度函数，作为后续阴影与分阴影分类的依据。图２（ｅ）～（ｇ）
上的黑色实线分别用来表示鲁棒性估测法，推测出色调、饱和

度和亮度特征的阴影相似度函数。

"
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　阴影分类

如前节所述，在以高斯函数近似出阴影相似度函数后，可

根据该相似度，针对每一个像素 ｘ来计算出其在色调、饱和度
与亮度特征上属于阴影的相似程度，分别表示为ｐｈ、ｐｓ与ｐｉ，并
可根据式（９）加以结合，来产生一阴影信心程度图，如图２（ｋ）
所示。其中亮度越强，表示其属于阴影的信心程度越高。

ｐ（ｘ）＝（ｐｈ（ｘ）．ｐｓ（ｘ）．ｐｉ（ｘ））１／３ （９）

为了能更准确地对阴影与非阴影像素作区分，进而考虑各

像素在空间上的平滑性，对于上述的阴影信心程度图，给予一

个空间平滑性的限制，将其转换为一个能量最小化的问题，并

根据图形分割技术来获得能量最小化问题的解［１２］。在此，假

设每个前景像素ｘ为图形上的节点，其真实状态可为阴影（１）
或非阴影（０），而其观察值则为由式（９）所求出的信心程度；另
外，考虑每一像素的四邻域关系，作为计算连接节点边线的依

据，则此能量函数可根据式（１０）加以描述：
Ｅ（Ｘ）＝∑ｖ∈Ｖｇｖ（Ｘｖ，Ｙｖ）＋∑（ｕ，ｖ）∈ＮλｕｖＰｏｔｔｓ（Ｘｕ，Ｘｖ） （１０）

其中：Ｖ表示根据前景检测所得到的所有前景像素集合；Ｎ则
表示满足四邻域关系的相邻像素集合；ｕ、ｖ均为图像上的任一
像素点。式（１０）的第一项一般称为数据项，其中 Ｘ为该节点
的真实状态，Ｙ为该节点的观察值，在此定义为该点的阴影信
心程度ｐ（ｘ），而ｇ（·）则定义为

ｇ（·）＝
ｇ（０，ｐ（ｘ））＝ｐ（ｘ）

ｇ（１，ｐ（ｘ））＝１－ｐ（ｘ{ ）
（１１）

式（１０）的第二项称为平滑项，该项主要是考虑到节点与
节点间的相关性，给予在均匀区块内的所有节点较为一致的标

记。本文用双状态波特模型（２ｓｔａｔｅＰｏｔｔｓｍｏｄｅｌ）描述相邻像
素ｕ与ｖ间的状态关系，并给定一权重系数 λｕｖ。若像素间的
色彩特征改变缓慢，给定 λｕｖ较低的值，反之则给予较高的权
重。在此根据计算该相邻像素的梯度值差的绝对值作为设定

λｕｖ的依据。图２（ｌ）显示为该影像的梯度值影像，（ｍ）则显示
根据图形分割法所得到的二元分类结果，其中亮点表示所分类

为阴影的像素。

#

　实验结果

针对阴影检测算法效能的评估，虽然目前已有资料库提供

数段可作为基准的影片［９］，但针对一个实时学习的算法而言，

这些仅有数十秒长度的影片却又显得太短。因此笔者自行拍

摄两段较长时间的影片来评估本文算法的性能。测试影片 Ａ
为在户外屋檐下拍摄的影片，片长为１０ｍｉｎ，该影片的光源主
要来自自然光的散射以及几盏屋檐下的日光灯；测试影片 Ｂ
则为１３ｍｉｎ长的影片，场景为户外走道，其主要光源为日光及
自然光的散射。这两段测试影像是用 Ｓｏｎｙ摄影机所拍摄的，
影片分辨率为３２０×２４０。

为了能够提供量化的数据，先将这两段测试影片根据手动

标记方式，将影片中属于阴影的像素人工加以标出，将这些标

记影像作为评估阴影检测率及假警报率计算的依据。其中在
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测试影片Ａ中以几乎等时间间隔的方式，挑选４５张影像并给
予标记，而影片Ｂ则挑选１６张影像。图３显示为该两段影片
中挑选出的作为标记影像的实例。

计算所有标记影像上阴影检测的检测率（ＤＲ）与假警报率
（ＦＡＲ），作为评估算法的优劣，检测率的计算为ＤＲ＝ＴＰ／（ＴＰ＋
ＦＮ），假警报率的计算方式则为 ＦＡＲ ＝ＦＰ／（ＴＰ＋ＦＰ）。其中
ＴＰ、ＦＮ、ＦＰ的定义如表１所示。举例来说，ＴＰ表示真阳性，其
代表该像素为阴影且被算法正确判断为阴影；ＦＰ为伪阳性，表
示该像素应为物体但被算法误判为是阴影，依此类推。

表１　阴影检测结果正确率的判断方式

结果
真实状况

阴影 非阴影

检测结果
阴影 ＴＰ ＦＰ
非阴影 ＦＮ ＴＮ

　　检测率是指能够将阴影准确检测出来的能力，而相对地，
假警报率则是显示是否容易将属于物体的像素误认为是阴影。

一般来说，高的检测率往往伴随着较高的假警报率，因此一个

通用且鲁棒的算法，是能够在此两者间取得较佳的平衡。与先

前阴影检测的研究相比，本文的贡献在于提出一可实时学习的

方法，而无须任何的手动参数设定。因此，将本算法与一基于

手动阈值设定的阴影检测算法相比较［５］。该阈值设定法须透

过使用者的观察，于色调、饱和度以及亮度特征上，手动设定四

个不同意义的阈值，用以将阴影与物体加以分离。实验结果如

表２所示。其中第三列表示本文所提出的方法；而在第四列，
针对测试影片 Ａ，根据观察并手动调整最适合该影片的阈值
组，将其套用至影片Ａ及Ｂ；同理，第五列则是根据观察影片Ｂ
并选定阈值组，将其套用至影片Ａ及Ｂ。

表２　本文提出的方法及手动阈值设定法的实验结果比较

测试项
本文提出

的方法

阈值设定法

阈值组１

阈值设定法

阈值组２
测试

影片Ａ

检测率 ０．８９ ０．９２ ０．９２
假警报率 ０．１８ ０．２６ ０．３０

测试

影片Ｂ

检测率 ０．８７ ０．５６ ０．８８
假警报率 ０．２０ ０．１０ ０．２８

　　显然，根据手动观察而设定的阈值组１的确对测试影片Ａ
呈现较好的检测率及假警报率，但将其套用至影片Ｂ时，则呈现
令人无法接受的检测率（０．５６）；同样地，将对影片 Ｂ所设定的
阈值组套用至测试影片Ａ时，亦得到较高的假警报率（０３０）。
反之，通过本文所提出的方法，使用者无须设定任何阈值及任何

人为介入，该算法即可自动得出一极为平衡的检测结果。

$

　结束语

本文提出了一个具有实时自我学习能力的阴影检测技术，

适用于视觉监控领域的应用。该技术可在影片播放的同时，根

据统计的方式来强化阴影的特征，并弱化其他属于移动物体的

特征，改善了需要手动设定阈值的缺点，自动学习用于阴影检

测的阈值，以达到自动检测阴影的目的。经过实验测试，该方

法目前较适用于室内或阴天的室外环境，而在具有强光照射以

及自然光散射的室外场景的情况下，此两种光源所造成的不同

阴影效应，会在移动物体的特征直方图上产生两个不同波峰，

并造成较复杂的累计直方图，因此在该情况下，不能仅根据单

一高斯函数去近似阴影特征分布。在未来工作中，笔者将着重

于根据混合高斯模型及修正累计直方图的策略解决该问题。
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