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自动曝光场景下基于相机响应模型的运动检测 

江登表
*    李  勃    陈启美 

(南京大学电子科学与工程学院  南京  210093)  

摘  要：该文针对自动曝光导致的背景动态变化问题，提出一种基于相机响应模型的运动检测算法。在初始化阶段，

通过基于惩罚项的能量函数设计和海量数据筛选，求解相机响应函数。在线检测阶段，首先，通过将当前帧与背景

帧建模为含有异常数据的单高斯分布，使用维纳滤波实时得到当前帧与背景帧之间的曝光比；然后，在检测自动曝

光发生时，通过相机响应模型得到与当前帧曝光系数一致的背景参考帧，从而消除自动曝光导致的运动错检。实验

结果表明，该算法满足实时处理的要求，且相比于经典算法，能更好地消除自动曝光所致的运动错检。 
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Camera Response Model Based Moving 
Detection under Auto Exposure 

Jiang Deng-biao    Li Bo    Chen Qi-mei  

(School of Electronic Science and Engineering, Nanjing University, Nanjing 210093, China) 

Abstract: To deal with the problem of the dynamic change of the background caused by camera automatic 

exposure, a camera response model based moving detection algorithm is proposed in the paper. In the initialization 

stage, through design of energy function based on penalty term and screening of mass data, the response function 

of the camera is solved. In the on-line detection stage, firstly, by modeling the current frame and background frame 

to a single Gaussian distribution which contains outliers, Wiener filtering is used to obtain real-time exposure 

coefficient ratio between current frame and background frame. Then, when the automatic exposure is detected, the 

background reference frame which is consistent with exposure coefficient of current frame is obtained by response 

model of the camera, thus wrong detection of motion caused by automatic exposure is eliminated. Experimental 

results demonstrate that the proposed algorithm stratifies the demands of real-time processing, and it eliminates 

better the false motion detection caused by automatic exposure compared with the classical method. 
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1  引言  

运动检测是计算机视觉的重要研究方向，也是

众多应用中基础而关键的模块，如视频语义标注、

模式识别、交通视频监控、人体跟踪等。运动检测

的目的是将前景从图像序列中完整地分割。分割准

确与否直接影响后续模块的精度。背景差法是运动

检测的重要方法，该方法将当前帧与背景帧进行前

背景判决得到前景。自动曝光是为了增加图像亮度

的动态范围而设计的相机固有属性，适应环境光照

缓慢变化的背景建模方法对自动曝光造成的背景亮

度剧烈变化效果不佳 [1 5]− 。适应环境光照突然变化
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的背景建模方法多为基于纹理或色彩归一化的光照

不变性，基于纹理光照不变性的方法[6]对纹理平坦的

场景失效，基于色彩归一化光照不变性的方法[7]在前

景与背景近似的情况下，由于归一化过程中会丢失

部分色彩信息，很容易出现前景误检。为此， 
Cucchiara等人[8]通过一个经验模型补偿自动曝光后

的图像灰度值变化，某些重要的参数以经验值给出，

不同型号相机补偿效果差异大；Kim[9]简单假设自动

曝光导致图像灰度值线性变化，从而补偿得到变化

后的背景参考帧，该假设在高图像灰度值时会有很

大误差；上述算法没有考虑在自动曝光中，直接影

响图像灰度值变化的相机响应函数是由厂家人为设

计的非线性函数，不能简单地用线性函数来近似，

故缺乏理论支撑。 
本文从相机响应模型的角度定量分析了自动曝
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光导致图像灰度值的变化情况，并得出在已知相机

响应函数以及当前帧与背景帧之间的曝光比的情况

下，可将背景帧通过相机响应模型补偿为与当前帧

的曝光系数一致的图像，从而消除运动错检。本文

提出的运动检测算法分为初始化和在线检测两个阶

段，在初始化阶段，通过基于惩罚项的能量函数设

计和海量数据筛选，求解相机响应函数。在线阶段

中，首先，将当前帧与背景帧建模为含有异常数据

的单高斯分布，使用维纳滤波实时得到当前帧与背

景帧之间的曝光比；然后，若检测自动曝光发生，

则通过相机响应模型得到与当前帧曝光系数一致的

背景参考帧。在与经典的 MOG 算法[10]，针对自动

曝光设计的文献[8]和文献[9]算法的对比实验中，本

文检测方法能够更好地消除自动曝光导致的运动误

检。 

2  相机响应模型 

图像中任一像素点 s 的灰度值 sI 可用相机响应

模型表示为如图 1 的形式[11]。图中 sq 是像素点s 映

射的空间场景坐标点到达镜头前端的场景辐射度； 

 

图 1 相机响应模型 

e 为曝光系数，相机的自动曝光机制通过改变光圈

大小，快门时间长短，增益大小实现对e 的大小调

节，从而改变 sI 的大小； sE 为传感器辐照度，是场

景辐射度 sq 与曝光系数e 的积分，鉴于本文讨论的

监控相机在积分过程中曝光系数e 为常量，故可用
se q× 代替，从而有 

( ) ( )s s sI f E f e q= = ×           (1) 

其中 f 为相机响应函数，表示传感器辐照度 sE 与图

像灰度值 sI 的映射关系。 f 具有非线性和单调递增

性，对于确定型号的相机 f 固定不变，不同相机型

号间 f 各异[11]。 
假设同一相机前后拍摄两幅图像A 和B ，且曝

光系数 A Be e≠ 。若像素s 对应背景区域，即 sq 保持

不变，则可定义灰度转移函数 τ为 

( , ) ( ( )),s s s
B A BA BA AI I k f k g I sτ= = ∈背景区域   (2) 

其中 g 为 f 的反函数， / 1BA B Ak e e= ≠ ，可进一步

定义如式(3)的灰度值差值函数 τΔ 为 

( , ) ( , ) ,s s s
A A BA AI k I k I sτ τΔ = − ∈背景区域    (3) 

反之，若已知属于背景区域的像素点 s 在不同

曝光系数下的图像灰度值 s
AI 和 s

BI ，则可得到曝光比

BAk 为 

( )/ ( ),  s s
BA B Ak g I g I s= ∈背景区域       (4) 

3  算法流程 

用C 和R 分别表示当前帧和背景帧，当发生自

动曝光时，由于以往背景建模方法不能及时适应图

像灰度值突变，故背景帧的曝光系数 Re 不能跟随当

前帧的曝光系数 Ce 变化，致使当前帧与背景帧之间

的曝光比 1CRk ≠ 。因为相机响应函数 f 具有非线性，

自动曝光导致背景参考帧灰度值变化 ( , )s
R CRI kτΔ 是

关于背景帧灰度值 s
RI 的非线性函数，所以文献[8]和

文献[9]中基于线性假设的自动曝光补偿是欠妥的。

在前背景判决中，由于 ( , )s
R CRI kτΔ 的叠加作用，真

实的背景区域可能大于判决阈值而发生虚警，真实

的前景区域可能小于判决阈值而发生漏警。若已知

f 和 CRk ，将背景参考帧补偿为与当前帧的曝光系数

一致，即 ( , )s s
R R CRI I kτ← ，则可消除因自动曝光导致

的运动错检。 
图 2 是本文提出的运动检测算法的框图，实线

表示算法各模块的流程关系，虚线表示 f 拟合曲线

的输出方向。因为确定相机的 f 固定不变，故初始

化阶段一次性求取 f 。而 CRk 动态变化，故在线检测

阶段逐帧实时求取。 
初始化阶段：在“鲁棒性 f 曲线拟合”模块中，

为了抑制拟合数据中图像噪声和混杂前景区域的干

扰，通过输入数据筛选和基于惩罚项的能量函数设

计，得到可信的 f 拟合曲线，本文 3.1 节将详述其实

现过程。 

 

图 2 算法框图 
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在线检测阶段：检测并补偿自动曝光对背景参

考帧的影响，继而通过前背景判决得到前景二值图。

在“逐帧求取 CRk ”模块中将当前帧与背景帧建模为

含有异常数据的单高斯分布，使用维纳滤波实时得

到当前帧与背景帧之间的曝光比 CRk ，本文 3.2 节将

详述其实现过程；若 1CRk ≠ ，即发生自动曝光，则

将背景参考帧补偿为 ( , )s s
R R CRI I kτ← ，否则背景参考

帧不变；在“前背景判决”模块中，若 s s s
R CI I σ− < ，

则像素 s 为背景区域像素，否则为前景区域像素，

由此得到前景二值图，其中 sσ 大小按文献[10]的方

法设置。 
3.1 鲁棒性 f 曲线拟合 

从视频序列中提取两幅曝光差异的图像A 和

B ，并选取其中的背景场景区域 -statics S∈ ，得到 f

曲线拟合的输入数据为 -static{( , )}s s
A B s SI I ∈ ，满足式

(1)，对其取对数得到 
ln ( ) ( ) 0s s

BA B Ak z I z I− + =          (5) 

其中 lnz g= 。使用 Grossberg 等人[12]提出的基于

EMoR 的相机响应函数的拟合参数模型： 

0
1

( ) ( ) ( )
N

n n
n

z I z I d z I
=

= +∑          (6) 

其中N 是参数的个数。利用式(5)和式(6)得 

( )
0

ln ( ) ( ) 0
N

s s
BA n n B n A

n

k d z I z I
=

− − =∑      (7) 

其中，令 0 1d = 。按文献[12]构造目标函数： 

( )

1 2

2

-static 0

( , , , , )

   ln ( ) ( )

N BA

N
s s

BA n n B n A
s S n

O d d d k

k d z I z I
∈ =

⎛ ⎞⎟⎜ ⎟= − −⎜ ⎟⎜ ⎟⎜⎝ ⎠
∑ ∑  (8) 

通过最小化式(8)得到 ,( 1,2, , )nd n N= ，进而

得到 f 的拟合曲线。由于该方法没有充分考虑噪声

的干扰，而在输入数据中图像噪声和混杂前景区域

不可避免。本文通过输入数据筛选和基于惩罚项的

能量函数设计，得到可信的 f 拟合曲线。 

3.1.1 增加惩罚项  参数模型和惩罚项都可作为先

验约束条件。如果参数模型选取得当，少量的基函

数即可很好地表征待拟合曲线。文献[12]收集了涵盖

主流相机的 109 款 f 曲线得到数据库(DoRF)，经过

主成分分析(PCA)由 DoRF 得到特征向量组，将这

些特征向量组按对应特征值的大小排序得到了构成

基于 EMoR 参数模型的基函数序列。由 PCA 的性

质，特征值越大则作为基函数的对应特征向量在参

数模型中的权重越大，即权重系数 ( =1,2, , )nd n N 应

满足 1 2 Nd d d> > > 的先验分布。区别于以 1 2=d d  

Nd= = 为先验分布而得到惩罚项 2
1

N
nn

d
=∑ 的一般

方法，本文采用惩罚项 ( )2
1

N
n nn

dλ
=∑ ，并更新目标

函数为 

( )

( )

1

2

-static 0

2

1

( , , , )

 ln ( ) ( )

      

N BA

N
s s

BA n n B n A
s S n

N

n n
n

O d d k

k d z I z I

dλ

∈ =

=

⎛ ⎞⎟⎜ ⎟= − −⎜ ⎟⎜ ⎟⎜⎝ ⎠

+

∑ ∑

∑  (9) 

式中 nλ 事先选取，满足 1 20 Nλ λ λ< < < < ，以确

保在最小化 1 2( , , , , )N BAO d d d k 的过程中，n 越大， nd

的取值越被抑制为一个更小的值，以与 1 2d d>  

Nd> > 的先验分布相吻合。 
3.1.2 海量输入数据的筛选  -staticS 中的元素个数

并不是越大越好，因为数据量增加到一定程度

(>2000)后，数据量增加所提高的 f 拟合曲线的精度

很有限，而会带来计算量的急剧上升，所以有必要

对海量的输入数据进行筛选。筛选的原则是输入数

据尽可能均匀地分布在[0,255]的区间，以确保对 f 曲

线各灰度级的均等拟合。 
3.2 逐帧求取 CRk  

相机自动曝光导致 CRk 动态变化，故需逐帧实时

求取 CRk 。文献[13]使用类似 f 曲线拟合的方法求得

CRk ，虽精度满足要求，但需要事先选取背景区域像

素作为拟合数据，且其计算量大，故不可取。本节

将讨论如何在线实时求解 CRk ，根据式(4)求得如式

(10)所示的像素点s 的估计值
s
CRk 。 

( )/ ( )
s s s
CR C Rk g I g I=           (10) 

对于背景区域的像素，背景帧和当前帧映射相

同的场景点，即辐射度 sq 保持不变。对于运动前景

区域的像素，背景帧和当前帧映射不同的场景点，

即辐射度 sq 发生变化。不考虑图像噪声，结合式(4)

有 

,

,

s
CRCR

s
CRCR

k k s

k k s

⎫⎪= ∈ ⎪⎪⎬⎪≠ ∈ ⎪⎪⎭

背景像素区域

前景像素区域
      (11) 

结合图 3 进一步说明前景区域和背景区域各自

的
s
CRk 取值特征，选取发生自动曝光的当前帧图像，

虚线标记的 CRk 按文献[13]的方法求解得到，深色和

浅色分别表示前景区域和背景区域对应的对数形式

的
s
CRk 直方图，具有特征如下：(1)对于前景区域的

像素集合，
s
CRk 直方图与 CRk 不相关，且呈离散分布；

(2)对于背景区域的像素集合，由于图像噪声的存

在，
s
CRk 直方图呈 CRk 为中心的单峰分布；(3)对于整

幅图像的像素集合，
s
CRk 直方图呈以 CRk 为中心的近

似单峰高斯分布。故将整幅图像的
s
CRk 视为含有异 
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图 3 曝光比直方图分布 

常数据的单高斯分布，进而使用维纳滤波来估计。

其中，背景区域像素点对应单高斯分布，前景区域

像素对应异常数据。维纳滤波是一种基于样本序列

的线性预测器，将与预测值偏差较大的样本值视为

异常数据，从样本序列中剔除。借鉴文献[14]的方法

在背景建模实时更新中对单步维纳滤波的应用，求

解 CRk ： 

-all

ss
CRCR

s S

k a k
∈

= − ∑      (12) 

其中 -allS 表示图像中包含前景区域和背景区域的

所有像素点集合， sa 是待求的预测系数。定义均方

预测误差 2[ ]E e 如式(13)所示，并对其快速最小化求

取 sa [14]： 
2 2

-all

[ ] [( ) ] [ ]
ss
CRCR CR

s S

E e E k a E k k
∈

= + ×∑    (13) 

4  实验结果与分析 

实验硬件平台的 CPU 为 Intel Core P8700，内

存 2 G，操作系统为 Linux Suse 11.1。测试序列取

自隧道监控视频，分辨率为 352×288。图像序列的

特点是图像质量差，亮度在空间上分布不均匀，且

由于隧道空间有限，相机架设高度低。当对比度大

的车辆通过时，很容易发生自动曝光。本文算法在

线检测阶段，若 1CRk = ，则每帧图像平均耗时 0.2 
ms；若 1CRk ≠ ，则每帧图像平均耗时 2.6 ms，基于

MoG 的背景差法平均耗时 19.8 ms，故本文算法满

足实时处理的要求。 
将本文算法与文献[8]的算法，文献[9]的算法以

及文献[10]的 MoG 算法进行比较。手动分割图像序

列 的 运 动 前 景 与 背 景 区 域 (ground truth 
segmentation)，使用漏警率(false negatives ratio)
和虚警率(false positives ratio)作为运动检测性能判

定标准。漏警率是指将运动前景误判为背景的像素

个数占真实运动前景像素个数的比例，虚警率是指

将背景误判为运动前景的像素个数占真实背景像素

个数的比例。为了得到客观结果，每种算法的后续

形态学滤波都使用相同的参数。 
比较各算法在自动曝光发生时漏警率和虚警

率，本文算法的虚警率均值为 3.3%，且波动轻微；

文献[8]的算法虚警率均值为 25.6%，且波动剧烈；

文献[9]的算法虚警率均值为 23.5%；MoG 算法[10]

虚警率为 48.3%。本文算法的漏警率均值为 4.9%，

且波动小；文献[8]的算法漏警率均值为 18.3%；文

献[9]的算法漏警率均值为 27.0%，且波动范围较大；

MoG 算法[10]漏警率均值 52.4%。综上，本文的运动

检测算法精度高且稳定，文献[8]的算法和文献[9]的
算法依次次之，MoG 算法[10]虚警率和漏警率都在

50%左右，已经失效。 
图 4 是各算法得到的运动前景二值图，当低亮

度的车辆进入场景遮挡高亮区域时，发生自动正曝

光；当高亮度的车辆进入场景遮挡低亮区域时，发

生自动负曝光。由 MoG 算法[10]的检测结果可以看

出，无论是正曝光还是负曝光，高亮度的背景区域

容易发生虚警，这是因为该区域在发生自动曝光后

灰度变化剧烈，超过判决阈值，从而导致虚警。当

运动前景区域的亮度略小于对应背景的亮度，则容

易由于正曝光的发生而漏警，这是因为正曝光导致

运动前景的灰度值变大，使之趋近所在区域的背景

参考帧灰度值，当两者差值小于判决阈值时便发生

漏警。当运动前景区域的亮度略大于对应背景的亮

度时，则容易由于负曝光的发生而漏警，这是因为

负曝光导致运动前景的灰度值变小，使之趋近所在

区域的背景参考帧灰度值，当两者差值小于判决阈

值便发生漏警。文献[8]的算法能消除一定的虚警；

文献[9]的算法相对文献[8]的算法检测效果更好，但

漏警率仍然过高；文献[8]的算法和文献[9]的算法很

难兼顾漏警和虚警率，且检测效果不稳定。而本文

方法在各种自动曝光场景下均能完整地分割出运动

前景。 

5  结束语 

本文根据相机响应函数以及当前帧与背景帧之

间的曝光比，将背景帧通过相机响应模型补偿为与

当前帧的曝光系数一致的图像，从而消除运动错检。

具体地，通过基于惩罚项的能量函数设计和海量数

据筛选，求解相机响应函数；通过将当前帧与背景

帧建模为含有异常数据的单高斯分布，使用维纳滤

波实时得到当前帧与背景帧之间的曝光比；然后，

在检测到自动曝光发生时，通过相机响应模型得到

与当前帧曝光系数一致的背景参考帧。实验结果表 
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图 4 4 种算法得到的运动前景二值图 

明，该算法满足实时处理的要求，且相比经典文献

的算法，能更好地消除自动曝光所致的运动错检。

本文方法只针对单通道图像序列实现，如何利用色

彩空间各分量的相关性，在多通道图像序列中实现

本文算法是将来的研究方向。 
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