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Abstract: Foliage penetration is an unsolved important part of border surveillance of remote areas 

between  regular  border  crossing  points.  Detecting  penetrating  objects  (e.g.,  persons  and  cars) 

through dense foliage in various climate conditions using visual sensors is prone to high fault rates. 

Through‐foliage scenarios contain an unprecedented amount of occlusion—in fact, they often con‐

tain fragmented occlusion (for example, looking through the branches of a tree). Current state‐of‐

the‐art  detectors  based  on  deep  learning  perform  inadequately  under moderate‐to‐heavy  frag‐

mented occlusion. The FOLDOUT project builds a system that combines various sensors and tech‐

nologies to tackle this problem. Consequently, a hyperspectral sensor was investigated due to its 

extended spectral bandwidth, beyond the range of typical RGB sensors, where vegetation exhibits 

pronounced reflectance. Due to the poor performance of deep learning approaches in through‐foli‐

age scenarios, a novel background modeling‐based detection approach was developed, dedicated 

to the characteristics of the hyperspectral sensor, namely strong correlations between adjacent spec‐

tral bands and high redundancy. The algorithm is based on local dimensional reduction, where the 

principal subspace of each pixel is maintained and adapted individually over time. The successful 

application of the proposed algorithm is demonstrated in a through‐foliage scenario comprised of 

heavy fragmented occlusion and a highly dynamical background, where state‐of‐the‐art deep learn‐

ing detectors perform poorly. 

Keywords: border surveillance; hyperspectral sensor; background modeling; through‐foliage   

penetration; fragmented occlusions 

 

1. Introduction 

This work presents a novel background modeling  (background  subtraction) algo‐

rithm for a hyperspectral camera  intended for ground‐based outdoor surveillance. The 

algorithm was developed as part of the FOLDOUT (through‐foliage detection, including 

in the outermost regions of the EU) project [1]. Surveillance of remote areas between reg‐

ular border crossing points  is one of  the main  tasks of border guards operating at  the 

EU/Schengen’s external borders. However, the available technologies have clear limita‐

tions when  it comes  to surveying areas such as  forests or areas with dense vegetation, 

which provide easy hiding places for potential underlying irregular activities [2]. In par‐

ticular,  through‐foliage detection  is an unsolved, but  important part of border surveil‐

lance. Detection of objects (e.g., persons and cars) through dense foliage in various climate 

conditions using visual sensors is prone to high failure rates. Due to the dense foliage, 

FOLDOUT scenarios contain an unprecedented amount of occlusion—in fact, they often 

present fragmented occlusions (for example, those looking through the branches of a tree) 

[3]. Fragmented occlusions are much more challenging than ordinary partial occlusions, 

as typically only small fragments of the person are seen through the foliage. Currently, 

state‐of‐the‐art person detectors based on deep learning are trained with datasets contain‐

ing only partial occlusions and not fragmented occlusion. In cases of heavy fragmented 
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occlusion, only small, scattered parts of a person are visible, which makes it impossible 

even for a human observer to determine a bounding box which circumscribes the location 

of a person appearing in the video frame. Research performed within FOLDOUT further 

indicates that even when augmenting the training of deep‐learning‐based person detectors 

with data containing fragmented occlusions, the resulting improvement in detecting per‐

sons is achieved only in cases of slight fragmented occlusion, but not for moderate‐to‐heavy 

fragmented occlusions [4]. Consequently, interest within FOLDOUT was also directed to‐

wards other types of detectors, e.g., motion‐based methods such as background modeling.   

The motivation  to employ a hyperspectral sensor  for outdoor surveillance, and  in 

particular through‐foliage detection in FOLDOUT, is due to its extended bandwidth rele‐

vant for vegetation detection. As discussed in [5], vegetation shows a higher reflectance 

at around 540 nm compared to the ranges from 400 to 500 nm and from 640 to 660 nm, 

where absorption by chlorophyll takes place. It also shows a pronounced increase in re‐

flectance around 700 nm, which lies beyond the typical range of an RGB sensor. There is 

only a limited amount of previous literature for both the usage of hyperspectral sensors 

in ground‐based surveillance scenarios as well as for the application of background mod‐

eling algorithms  to hyperspectral surveillance video streams.  In  [6], a multi‐sensor ap‐

proach is adapted for detecting moving targets in indoor and outdoor scenarios. However, 

the background modeling algorithm  is employed on  thermal and  short‐wave  Infrared 

(SWIR)  imagery, while  the hyperspectral sensor  is employed afterwards  to classify  the 

detected  objects.  In  [7],  the  common Mixture‐of‐Gaussians  background modeling  ap‐

proach is employed separately on each hyperspectral band, and a decision is obtained via 

consensus  approach.  In  [8],  the  background  estimation  is  based  on  the  average  of  50 

frames and  is computed based on a  reduced  representation, namely  the  first principal 

components of PCA. However, the dimensional reduction is global (i.e., for a whole da‐

taset and where the unit data vectors are entire video frames) and the subspace dimen‐

sionality is fixed. In contrast, we employ an incremental PCA individually for each pixel. 

Thus, each pixel has its own principal subspace, where the subspace dimensionality varies 

adaptively over time. Additionally, the proposed algorithm incorporates a means to iden‐

tify  dynamic  background  pixels  resulting  from  swaying  vegetation  and  illumination 

changes.   

As mentioned above, current state‐of‐the‐art deep‐learning‐based detectors perform 

poorly in cases of moderate‐to‐heavy fragmented occlusions [4]. However, for the case of 

hyperspectral  imagery, an additional  challenge exists, which  is  related  to  the accurate 

transformation  from  radiance  (combination of material properties and  the  light source 

characteristics) to reflectance (material properties of the object) in uncontrolled environ‐

ments. This was confirmed in additional work within FOLDOUT [5], where a trained clas‐

sifier was evaluated on hyperspectral frames based on hyperspectral radiance. As calibra‐

tion boards cannot be used in outdoor surveillance scenarios to learn the characteristics of 

the light source, one would need to either use active illumination or develop advanced 

methods  to estimate  the  light source characteristics. The conclusion  in  [5] was  that  the 

hyperspectral deep‐learning‐based classifier has currently limited applicability to outdoor 

scenarios. This motivated the development of a novel background‐based detection algo‐

rithm dedicated to hyperspectral sensors even further. Background modeling algorithms 

are typically pixel based, and the appearance of each background pixel is adapted over 

time. Therefore, changes in illumination and corresponding changes of the spectral signa‐

ture do not pose a problem. 

Evaluation of a challenging outdoor surveillance scenario with severe  fragmented 

occlusion where persons are walking behind trees indicates that the novel background‐

based hyperspectral algorithm can detect frames depicting persons with an accuracy of 

93% at a false alarm rate of 7%. Since there was no trained deep neural network (DNN)‐

based detector available for the hyperspectral camera, an indirect comparison was per‐

formed with DNN‐based detectors applied to RGB and thermal cameras observing the same 
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scenario at the same time. The RGB and thermal detectors were able to detect frames with 

persons with an accuracy of 12% and 3%, respectively (with a false alarms rate of 0%).   

There have been advances in the field of hyperspectral sensor technology since the 

purchase of the XISPEC‐KIT‐SM5X5‐NIR hyperspectral sensor within FOLDOUT in 2019. 

It is likely that hyperspectral sensors with reduced noise and channels intercorrelation, 

increased  resolution  and  reduced  costs will be used more  commonly  in  the  future  in 

ground‐based surveillance.   

Our contribution is twofold: (i) we introduce a novel dedicated background model‐

ing algorithm for a hyperspectral camera, and (ii), we apply the hyperspectral sensor and 

the  novel  algorithm  to  ground‐based  surveillance  scenarios  of  FOLDOUT,  namely, 

through‐foliage detection  on  border  crossings, which  contain  a  large  amount  of  frag‐

mented  occlusion. There  have hardly  been  any previous  attempts  to develop  a  back‐

ground modeling algorithm suited for a hyperspectral camera, nor to use this sensor in 

ground‐based surveillance, not to mention the challenging though‐foliage scenarios char‐

acterized by heavy fragmented occlusions.   

The rest of this paper is organized as follows. In Section 2, related work concerning 

background modeling is outlined. In Section 3, first the passive hyperspectral sensor is 

described (Section 3.1), followed by details of its noise measurements (Section 3.2). Section 

3.3 outlines methods of dimensional reduction investigated for the hyperspectral sensor, 

including batch‐wise (Section 3.3.1) and incremental (Section 3.3.2) methods. Section 3.4 

evaluates the subspace dimensionality of our hyperspectral sensor, while Section 3.5 de‐

scribes the novel background modeling algorithm. In particular, Section 3.5.1 outlines the 

motivation and  the state‐of‐the‐art  regarding background modeling  for visual sensors, 

while Section 3.5.2 provides a detailed description of the algorithm and its parametriza‐

tion. Section 4 describes the experiment performed. Finally, Section 5 presents the experi‐

mental evaluation, while Section 6 contains conclusions and future work.   

2. Related Works 

Background modeling (or background subtraction) and the related foreground detection 

(or  change  detection)  are  important  steps  in  video  surveillance  and well‐established 

themes in computer vision (for an exhaustive survey, see the book [9]). Conventional back‐

ground modeling methods exploit the temporal variation of each pixel to model the back‐

ground. Due to  the dynamic nature of real‐world scenes, noise and  illumination varia‐

tions, Gaussian Mixture Models became a popular solution [10]. However, as the distri‐

bution of pixel values over time cannot be modeled accurately by a mixture of Gaussians, 

non‐parametric models that estimate background probability density functions at individ‐

ual pixel locations were introduced [11]. To reduce memory requirements of the kernel den‐

sity  estimation  involved,  the observations were  clustered  into  codewords  [12]. Alterna‐

tively, the sample consensus method was used to store a short sample history for each pixel 

[13]. The use of a local binary descriptor and its variants to improve the spatial awareness 

has also been studied [14]. Regarding the use of feedback mechanisms to adjust parameters 

on the fly, many parametric methods use local variance analysis to guide segmentation be‐

havior and to trigger model update mechanisms. An exception, for example, is the work of 

[15], which restrains parameter adjustments to regions with unstable segmentation behav‐

ior. However, they use ad hoc formulas and parametrization for the update models.   

For a recent survey regarding deep neural networks  in  the context of background 

modeling,  see  [16]. Deep  neural  networks  have  been  demonstrated  to  be  a  powerful 

framework  for background  subtraction  in video acquired by  static cameras. However, 

deep neural networks require high computational overhead, special hardware such as ex‐

pensive GPUs and extensive datasets for training. Moreover, deep neural networks out‐

perform previous background modeling methods when  they are  trained with a scene‐

specific dataset  [17]. These  limitations render deep neural networks‐based background 

modeling methods impractical for border surveillance applications such as the target of 

the FOLDOUT project.   
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There is little previous literature concerning background modeling for multispectral 

sensors, and even less so for hyperspectral sensors. In [18], a Gaussian background mod‐

eling based on the Mahalanobis distance and spectral distance metric, as well as combin‐

ing the results from several spectral bands (6–7 bands) via pooling. [19] tackle background 

modeling of multispectral sensors by applying mixture of Gaussians per channel. In [20], 

the traditional codebook approach of [12] to background modeling is extended to for back‐

ground subtraction, multispectral case  (up  to seven bands). These approaches  indicate 

that the hyperspectral background modeling performs favorably compared to RGB. In a 

multi‐sensor setup [6], the background estimation is performed on thermal and SWIR sen‐

sors, and the hyperspectral sensor is employed afterwards to classify the detected regions 

of interest. The approach in [7] presents a hyperspectral background modeling by using a 

Mixture of Gaussians for each spectral band separately and obtaining a decision based on 

the consensus approach. In [8], the background subtraction is performed based on a re‐

duced representation, namely over the first principal components of PCA; however, the 

dimensional reduction is offline and global (for a whole dataset), and the dimensionality 

is fixed. In contrast, we use an incremental PCA where the data elements are pixels, not 

whole frames, and where each pixel has its own principal subspace, and the dimension‐

ality varies adaptively over time in accordance with the varying background of the pixel.   

Since hyperspectral data have strong correlations between adjacent spectral bands 

and high redundancy, dimensionality reduction techniques are required. Some previous 

computer  vision  approaches  have  employed  subspace  learning  techniques  for  back‐

ground modeling, but in an entirely different way than in this work [9]. Subspace learning 

typically uses a dimensional reduction technique which is applied on a collection of im‐

ages to construct a background model, which is represented by the mean image. In this 

way, foreground segmentation is accomplished by computing the difference between the 

input image and its reconstruction on a subspace. In this approach, a whole frame is con‐

sidered as a single data unit (typically as a 1D vector). There are many variants to this 

basic idea; however, each version suffers from some limitations, including: (1) It is applied 

to the whole frame without considering the contribution of different image parts in build‐

ing the background model; (2) the application of this model is mostly limited to grayscale 

images, and the integration of multi‐channel data is not straightforward; (3) the represen‐

tation is not multi‐modal, so dynamical background and illumination changes cannot be 

handled correctly. In contrast, over time, our approach builds and updates a background 

subspace for each pixel individually, thus overcoming the limitations mentioned above.   

3. Materials and Methods 

3.1. The Hyperspectral Sensor   

The hyperspectral camera chosen for FOLDOUT was the XIMEA model XISPEC‐KIT‐

SM5X5‐NIR,  a  compact  lightweight  passive  hyperspectral  sensor,  based  on  standard 

CMOS area sensors, whose interference filters are organized in a 5 × 5 pattern (25 spectral 

bands). The full width at half maximum of spectral bands ranges between about 5 and 20 

nm. The XIMEA MQ022HG‐IM‐SM5X5‐NIR (Generation 1; XIMEA GmbH, Münster, Ger‐

many) hyperspectral camera with a short‐pass filter was selected as it featured the best 

tradeoff in coverage of the visible and NIR bands.   

The motivation to make use of a hyperspectral camera stems from FOLDOUT’s pre‐

occupation with  through‐foliage  detection.  Vegetation  shows  a  higher  reflectance  at 

around 540 nm compared to the ranges from 400 to 500 nm and from 640 to 660 nm, where 

absorption by the chlorophyll takes place. It also shows a pronounced increase in reflec‐

tance around 700 nm. Throughout  this paper,  the  term vegetation or  foliage  refers  to all 

plants or plant material captured by the camera. This  includes  leaves, branches, stems, 

etc., ranging from grass to bushes and trees [5]. To avoid double peaks, i.e., crosstalk be‐

tween wavelength bands, an additionally provided filter limits the spectral range to the 

range  600–875  nm. However,  as  the  peaks  produced  by  the  interference  filters  have 
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considerable overlaps, a calibration procedure was provided by the manufacturer: a cor‐

rection matrix of size 24 × 25, yielding 24 virtual bands. However, as the noise level rises 

and varies more considerably between  the virtual  spectral  images  than  in  the original 

ones, the original bands were used in the following. 

Figure 1 (taken from [5]) shows the compact casing of the MQ022HG‐IM (Generation 

1; XIMEA GmbH, Münster,Germany)series compared to a EUR 0.10 coin (Figure 1a). The 

hyperspectral camera was mounted in a custom‐made multi‐purpose multi‐camera hous‐

ing  (Figure 1b). The housing also contained a Forward Looking  Infrared  (FLIR) Boson 

thermal camera and a FLIR Blackfly 4K RGB camera. The frames were recorded from all 

cameras  semi‐synchronously.  The  response  curves  for  each  band  of  the  XIMEA 

MQ022HG‐IM‐SM5X5‐NIR, as well as the filter transfer function indicating the selected 

wavelength range, are shown in Figure 1c. The concept of the IMEC technology is that on 

top of a CMOS image sensor, filters are deposited and patterned directly, organized in a 

5 × 5 mosaic pattern. Each array captures the spectral information of the  incident  light. 

After a raw frame has been captured, it needs to be demosaiced to receive a hyperspectral 

cube; see Figure 2 (taken from [5]). The 1085 × 2045 mosaic image is decomposed into 25 

spectral images (bands), each of size 217 × 409 pixels. 

 

Figure 1. The camera system. (a) XIMEA MQ022HG‐IM‐SM5X5‐NIR camera compared to a EUR 

0.10 coin. (b) Camera system on a tripod and on a mast (top left). (c) Response curves of the camera 

(The red dotted line is the combined transfer function of the optical filters). Taken from [5]. 

   
(a)  (b) 

Figure 2. (a) Hyperspectral input frame and (b) planar hyperspectral cube after demosaicing. Taken 

from [5]. 
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3.2. Noise Measurements 

We have used the state‐of‐the‐art paper concerning modeling noise of a CMOS cam‐

era  [21]. Data processing was carried out  in MATLAB. The  total variance of  the noise 

(measured in gray levels) of the sensor at each pixel  𝑖, 𝑗   is given by the sum of the vari‐
ance of the noise component  𝜎 𝑖, 𝑗   that depends on the signal level  𝐼 𝑖, 𝑗   and the var‐
iance  of  the  constant  component  in  case  of  a  closed  iris  (dark  current  noise)  𝜎 𝑖, 𝑗 , 

namely 

𝜎 𝑖, 𝑗  𝜎 𝑖, 𝑗  𝜎 ,  (1) 

The variance of the constant component depends on the variance of the zero mean 

amplifier noise and on the quantization step of the analog‐to‐digital converter. The noise 

component that does depend on the signal level  𝐼 𝑖, 𝑗   depends on the combined gain of 

the camera amplifier and circuitry, the scaling (response) factor, and the number of col‐

lected electrons due to the dark current. In practice, the dark current noise is measured 

from images captured with a closed iris for a specific camera gain value. Given two dark 

current frames (captured with a closed shutter and with the same gain), the statistics of 

the dark current noise can be obtained from the difference image. 

The dark current as well as the dark current noise  𝜎  were computed for both the 

original 25 bands and for the corrected 24 virtual bands. The mean dark current and its 

noise are expected to be independent of the camera gain, and this indeed was observed 

for our sensor. Therefore, we show the mean dark current and its noise only for the gain 

= 0 case. To reduce overlap and crosstalk between the spectral bands, the original 25 bands 

can be corrected by the correction matrix provided with the camera. The correction matrix 

converts the 25 original bands into 24 virtual bands. However, this transformation alters 

the original bands in such a way, that the corrected virtual bands are no longer restricted to 

the range  0, 255   and contain large positive as well as large negative values. Moreover, the 

noise level of the virtual bands is amplified non‐uniformly across the virtual bands.   

The mean dark current for the original bands as well as for the virtual bands is fairly 

constant across bands and is about 1.9 gray levels. However, while the noise variance for 

the original bands is roughly constant across bands and is about 0.3 gray levels, the noise 

variance for the corrected bands varies between 0.5 and 3.5 gray levels, and is largest at 

the spectrum’s endpoints, as shown in Figure 3. 

To measure  the noise which depends on  the gray  level, a polytetrafluoroethylene 

(PTFE) calibration target provided with the camera was employed. To achieve an even 

illumination across the target, the measurements were taken outdoors. Even so, the strong 

vignetting observed in this sensor had to be compensated for by proper normalization per 

pixel. The noise which depends on the gray level was computed from the difference of 

two images taken at the same gray level value. The dependence of the total noise on the 

average gray  level (or exposure) turned out to be quite  linear,  in accordance with [21]. 

Hence, we next present a comparison of the noise of the original bands and the virtual 

bands for a specific gray level. Figure 4 shows the average noise (variance) which depends 

on the gray level per image band, for an exposure of 345 microseconds, where after vi‐

gnetting correction, all image bands have a constant average gray value of 124 (left: orig‐

inal 25 bands; right: 24 virtual bands). The noise significantly increases when attempting 

to correct the bands using the correction matrix provided with the camera, resulting in 24 

virtual bands, and reaches unacceptable levels at the lower and upper ends of the spec‐

trum. Consequently, it was decided to use the 25 original bands rather than the 24 virtual 

bands, where the overlap of the original response peaks of the original bands is to be taken 

care of by the dimensional reduction algorithm, described in Section 3.3. 
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Figure 3. Dark current: Mean dark current for the original 25 bands (top left) and 24 virtual bands 

(top right). Dark noise variance for the original 25 bands (bottom left) and 24 virtual bands (bottom 

right). 

Figure 4. Variance of sensor noise which depends on the gray level, after vignetting correction, av‐

erage gray level = 124. Left: for the 25 original bands. Right: the 24 virtual bands. 

3.3. Dimensional Reduction of the Hyperspectral Data 

Since hyperspectral data have strong correlations between adjacent spectral bands 

and high redundancy information contained in hyperspectral data, even with a few tens 

of narrow bands, either data transformations or feature extraction including band selec‐

tion or other data dimensionality reduction techniques are suggested before the hyper‐

spectral data are used. The commonly applied transforms within the context of remote 

sensing are the principal components analysis (PCA) [22] and signal‐to‐noise ratio‐based 

maximum noise fraction (MNF) transform [23]. Similarly, automated learning of low‐di‐

mensional linear or multi‐linear models from training data has become a standard para‐

digm in computer vision. A variety of linear learning models and techniques such as the 

above‐mentioned PCA, Iterative Robust Least Squares estimation (IRLS) [24], Autoregres‐

sive analysis (AR), and Singular Value Decomposition (SVD), have been widely used for 

the representation of high dimensional data such as appearance, shape, motion, temporal 

dynamics, etc. [22]. These approaches differ in their noise assumptions, the use of prior in‐

formation, and the underlying statistical models, but all of them are directly or indirectly 

related to linear or bilinear regression. One drawback of such learning methods is that they 

are based on  least  squares estimation  techniques, and hence  fail  to account  for outliers, 

which are common in realistic training sets. Therefore, it is common to use an intra‐sample 

outlier process to account for pixel outliers, namely employing robust statistics. 

There are two dimensional‐reduction paradigms. Batch learning refers to algorithms 

that use a batch of training data at once, learning the subspace offline. Incremental learn‐

ing refers to algorithms that apply to streaming data collected over  time, updating  the 

learned  subspace  parameters  for  each  new  incoming  datum. As,  for  our  background 
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modeling  algorithm, both  types  (batch and  incremental) of dimensional  reduction are 

needed, we outline and compare each of them. 

3.3.1. Batch‐Wise Dimensional Reduction Algorithms 

We have tested the following batch‐wise dimensional reduction methods on the hy‐

perspectral data (as well as on synthetic data): Principal Component Analysis (PCA) [22] 

(original formulation as well as the robust PCA variant, using a robust estimator to re‐

move data outliers), Maximum Noise Fraction (MNF) [23], and the robust Iterative Least 

Squares estimation (IRLS) [24]. These three algorithms differ in their assumptions regard‐

ing the noise distribution. The PCA assumes the same noise magnitude for all vectors and 

components. The MNF method assumes that the magnitude of noise differs between the 

components of the data and the noise magnitude of a specific component is the same for 

all vectors. In contrast, the IRLS aims so solve the more general case, where the noise mag‐

nitude also varies between the vectors. Our experiments indicate that the MNF shows no 

apparent benefit over PCA, while the IRLS turned out to be sensitive to the parametriza‐

tion and initial conditions, suffers from instabilities, runs much longer, and is not signifi‐

cantly better than the PCA. Moreover, given that PCA produces an orthogonal basis for 

the principal subspace, and given that the required fast eigenvalue decomposition func‐

tion (commonly using SVD) is widely available in many programming languages/frame‐

works), we have chosen to use PCA as our dimensional reduction method. 

3.3.2. Incremental Dimensional Reduction Algorithms 

An incremental dimensional reduction is also required for the proposed hyperspec‐

tral  background modeling  algorithm  (Section  3.5.2).  Incremental  PCA was developed 

within  the computer vision  literature. There are several versions, which differ  in some 

mathematical details  regarding how  the subspace  is obtained. Here, we  follow  the ap‐

proach of [25]. Let  the dimension of each data vector be denoted by d, and the current 

dimension of the principal subspace be k, where k < d. The key idea here is that at each 

incremental  step,  the  entire  d  ×  d  covariance matrix,  and  the  eigen‐decomposition  re‐

quired, is approximated by a  𝑘 1 ∙ 𝑘 1  covariance matrix composed of the current 

principal subspace and the new coming data vector, properly normalized, so as to control 

the relative influence of the new coming data vector and the existing principal vectors. 

The  result of  the  incremental step  is a new, k + 1 dimensional subspace. However,  the 

eigenvector(s)  corresponding  to  the  least  significant  eigenvalue(s)  can be omitted, de‐

pending on the reconstruction accuracy required. 

3.4. What Is the Subspace Dimensionality of the Hyperspectral Pixels 

How much  can  the dimensionality of  the hyperspectral pixels be  reduced, while 

keeping most of the information they contain within a desired accuracy (e.g., 98%)? We 

distinguish between global and  local dimensional  reduction, namely,  finding one sub‐

space dimension that is appropriate for the temporal history of all the pixels of the frame, 

vs. finding the subspace dimension for each pixel’s history individually. For the global 

approach, we took 10 successive frames. The resulting PCA‐based reconstruction achieves 

98% accuracy with subspace dimensionality of five. Next, we tested local dimensional re‐

duction. For each pixel, we performed a PCA decomposition within a moving window of 

width of 10 frames, along 100 consecutive frames. Figure 5 (left) shows the distribution of 

subspace dimensionality obtained  from all  the  individual pixels along  the 100  frames, 

needed to achieve 98% reconstruction accuracy for each pixel. As can be seen, a maximal 

subspace dimensionality of nine is sufficient. The same local dimensional reduction was 

repeated, for the case of 2 × 2 patches, and the distribution of required subspace dimen‐

sionality to achieve 98% reconstruction accuracy is shown in Figure 5 (right). As can be 

seen, for 2 × 2 patches, up to 18‐dimensional subspace is required. Thus, it is concluded 

that local dimensional reduction should be performed on the level of individual pixels, as 
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to maintain the fine details of each pixel’s history while keeping the subspace dimension‐

ality low as possible. We note that the addition of an adaptation rate parameter (the rela‐

tive importance of the new coming data vector at each incremental step) might slightly 

alter the distribution shown in Figure 5 (left). 

 

Figure 5. Distribution of subspace dimensionality required to achieve 98% reconstruction accuracy. 

Left: for individual pixels. Right: for 2 × 2 patches. 

3.5. Hyperspectral Background Modeling Based on Local Dimensional Reduction 

3.5.1. Motivation 

Background modeling (or background subtraction) and the related foreground detection 

(or  change  detection)  are  important  steps  in  video  surveillance  and well‐established 

themes in computer vision (for an exhaustive survey, see the book [9]). Conventional back‐

ground modeling methods exploit the temporal variation of each pixel to model the back‐

ground. There is little previous literature concerning background modeling for multispec‐

tral sensors, and even  less so  for hyperspectral sensors. Since hyperspectral data have 

strong correlations between adjacent spectral bands and high redundancy, dimensionality 

reduction techniques are required. Some previous computer vision approaches have em‐

ployed subspace learning techniques for background modeling, but in an entirely differ‐

ent way than in this work [9], notably using whole frames as data input. In contrast, over 

time, our approach builds and updates a background subspace for each pixel individually.   

An additional contribution of our work relates to the application of the background 

modeling algorithm to the case of fragmented occlusion. Fragmented occlusion is charac‐

teristic of the scenarios of FOLDOUT, namely through‐foliage detection in the context of 

border crossings. Fragmented occlusions are much more challenging than ordinary partial 

occlusions as typically only small fragments of the persons are seen through the foliage. 

Currently, state‐of‐the‐art person detectors based on deep learning fail to detect persons 

under considerable fragmented occlusion [4]. The motivation of the present work was to 

develop a background modeling algorithm specifically to detect moving objects (in par‐

ticular, moving persons) under fragmented occlusion, using a hyperspectral sensor, due 

to its extended bandwidth relevant for vegetation detection. 

3.5.2. The Background Modeling Algorithm 

Initialization: 

The algorithm does not assume a training period, where all variations of the dynam‐

ical background can be learned offline. The algorithm is planned to work as soon as the 

sensor is installed within a surveillance system and requires only a few frames for initial‐

ization. The algorithm uses  the  first 𝑁   recorded  frames  (typically, 𝑁 10)  to 
perform an initial batch‐PCA for each pixel individually. Namely, given a 217 × 409 × 25 

demosiaced hyperspectral frame recorded at time t, each pixel  𝐼 (𝑖, 𝑗   is a 25‐dimensional 

vector. For each pixel (𝑖, 𝑗 ,  a batch‐PCA is performed on the data  𝐼 𝑖, 𝑗 ,…, . 
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The resulting principal subspace serves as the initialization of the background model for 

the pixel (𝑖, 𝑗 . Namely: 

𝑢 𝑖, 𝑗 , 𝜆 𝑖, 𝑗 ,…,  , .  (2)

𝑢 ,  𝜆   and  dim 𝑖, 𝑗  are  the  eigenvectors,  eigenvalues  and  the dimension  of  the 

principal subspace of the pixel  𝑖, 𝑗 , and  dim 𝑖, 𝑗 , respectively  (we omit the time index t 

when not necessary). The dimension of the principal subspace is set according to a prede‐

fined reconstruction accuracy, acc, (proportion of variance explained), which for PCA is 

given by [22]   

∑  ,

∑
 𝑎𝑐𝑐.  (3) 

We have used  𝑎𝑐𝑐 98%. In fact, since 𝑁 𝑑 25, the PCA can be performed 

more efficiently on a 𝑁  𝑁  covariance matrix rather than on the original  𝑑  𝑑 
covariance [22]. 

The  segmentation  of  a  new  coming  pixel  𝐼 𝑖, 𝑗   into  background/foreground  is 
based on the projection of the new coming pixel onto its background subspace and com‐

puting the magnitude of the part which is orthogonal to the subspace: 

𝐼 𝑖, 𝑗 𝐼 𝑖, 𝑗 ∑ 𝑢 𝑢 𝐼 𝑖, 𝑗 ,
.  (4) 

∑ 𝑢 𝑢,
  is the projection matrix into the subspace spanned by the principal 

vectors. The projection error is computed via the  𝐿   norm, namely: 

𝑟𝑒𝑠 𝑖, 𝑗  ‖𝐼 𝑖, 𝑗 ‖ .  (5) 

Additionally, for each pixel, the sliding window median and standard deviation are 

computed over  a  short history of  each pixel  (𝑁   frames). Once  the moving median 

𝑚𝑜𝑣_𝑚𝑒𝑑 𝑖, 𝑗   is estimated, the moving standard deviation 𝑚𝑜𝑣_𝑠𝑡𝑑 𝑖, 𝑗   is computed 

in a robust manner  [26]. First  the 𝑚𝑜𝑣_𝑚𝑒𝑑 𝑖, 𝑗   is re‐estimated within  the  latest 𝑁  

frames window, including the newest frame: 

𝑚𝑜𝑣_𝑚𝑒𝑑 𝑖, 𝑗 𝑚𝑒𝑑𝑖𝑎𝑛 𝑟𝑒𝑠 𝑖, 𝑗 .  (6) 

Next, the Median Absolute Deviation (MAD) is re‐estimated via: 

𝑀𝐴𝐷 𝑖, 𝑗 𝑚𝑒𝑑𝑖𝑎𝑛 |𝑟𝑒𝑠 𝑖, 𝑗 𝑚𝑜𝑣_𝑚𝑒𝑑 𝑖, 𝑗 |   (7) 

The robust re‐estimated standard deviation is given by [26]: 

𝑚𝑜𝑣_𝑠𝑡𝑑 𝑖, 𝑗 1.4821 ∙ 𝑀𝐴𝐷 𝑖, 𝑗 .  (8) 

The  moving‐window‐based  median  and  standard  deviation  of  the  residuals 

𝑟𝑒𝑠 𝑖, 𝑗   provide statistical measures of the dynamical behavior of the background pixel 

𝑖, 𝑗 .   

Segmentation (labeling):   

The classification of a pixel  𝑖, 𝑗   into background/foreground is carried out accord‐
ing to the following criterion: 

𝐿𝑎𝑏𝑒𝑙 𝑜𝑓 𝐼 𝑖, 𝑗
𝐹𝑜𝑟𝑒𝑔𝑟𝑜𝑢𝑛𝑑,

𝑟𝑒𝑠 𝑖, 𝑗 𝑇ℎ𝑟𝑒𝑠ℎ ∙ 25 𝑑𝑖𝑚 𝑖, 𝑗  ∧
|𝑟𝑒𝑠 𝑖, 𝑗 𝑚𝑜𝑣_𝑚𝑒𝑑 𝑖, 𝑗 |  3 ⋅  𝑚𝑜𝑣_𝑠𝑡𝑑 𝑖, 𝑗

𝐵𝑎𝑐𝑘𝑔𝑟𝑜𝑢𝑛𝑑, 𝑂𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒
.  (9) 

Typically,  𝑇ℎ𝑟𝑒𝑠ℎ 10, and the factor  25 𝑑𝑖𝑚 𝑖, 𝑗   is the dimension of the re‐

sidual vector perpendicular to the principal subspace  𝐼 𝑖, 𝑗 . The first condition in Equa‐

tion (9) for the pixel  𝑖, 𝑗   to be classified as a foreground pixel is a common one in the 

literature, which is based on a fixed global threshold for all pixels [10]. However, as pre‐

viously discussed [15,27], such a global approach is not sufficient, as it assumes that all 

pixels within the frame will always present identical behavior throughout time. Moreover, 

different areas within  the  frame show different dynamical behavior; some background 

pixels might be more unstable than others and show more continuous change over time. 
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The second condition in Equation (9) for the pixel  𝑖, 𝑗   to be classified as a foreground 
pixel, accordingly, serves as a feedback mechanism, to adjust the labeling threshold based 

on the history of the pixel  𝑖, 𝑗 . In contrast with previous efforts [15,27] which employ ad 

hoc formulas and additional parameters to achieve a feedback mechanism, our approach 

uses a moving average‐based robust statistics of the residual vectors  𝑟𝑒𝑠 𝑖, 𝑗   for each 
pixel  𝑖, 𝑗 , to adapt to pixels’ instability over time. For pixels with larger dynamical in‐

stability  (e.g.,  due  to  swaying  vegetation  and  lighting  flickering),  a  larger  value  of 

𝑟𝑒𝑠 𝑖, 𝑗   is  required  to be  labeled as a  foreground pixel, compared  to a pixel which  is 

more stable over  time. We have  found  that a moving window of width of 5  frames  to 

works better than longer windows (e.g., 20 frames). This is in accordance with the fact that 

we do not aim to employ a long training period to learn all possible background modali‐

ties of all pixels, which we find to be unrealistic. The result of the segmentation process is 

a foreground mask. 

Post‐processing the foreground mask:   

Preventing the mislabeling of most (if not all) of the dynamical background pixels as 

foreground requires additional post‐processing steps on the foreground mask. These mis‐

labeled pixels correspond to swaying vegetation and illumination changes, as motion of 

one layer of vegetation exposes hitherto occluded deeper layers of vegetation. Traditional 

methods such as morphological operations on foreground blobs, foreground mask filling 

via dilation‐erosion, noise removal via filtering, and final contour detection are appropri‐

ate when  the detected objects are large enough compared to the noise. In our case, the 

detected persons could be both small and occluded, such that only small fragments of the 

persons are visible. Filtering might remove those fragments as well. Therefore, we have 

only used gentle filtering where isolated foreground pixels were removed, provided that 

their 5 × 5 neighborhood is empty.   

To deal with dynamical background, spatial awareness is required as well. We have 

employed  optical  flow  estimation. Denoting  the  spatial  and  temporal  derivatives  by 

𝐼 𝑖, 𝑗 ,  𝐼 𝑖, 𝑗   and  𝐼 𝑖, 𝑗 , respectively, the optical flow (velocity) vector at pixel  𝑖, 𝑗   is 
computed using a small neighborhood 𝑁  (we have used 3 × 3 or 5 × 5), as follows [28]: 

𝑢 𝑖, 𝑗
𝑣 𝑖, 𝑗

⎣
⎢
⎢
⎢
⎡ 𝐼 𝑖, 𝑗

, ∈

𝐼 𝑖, 𝑗 𝐼 𝑖, 𝑗
, ∈

𝐼 𝑖, 𝑗 𝐼 𝑖, 𝑗
, ∈

𝐼 𝑖, 𝑗
, ∈ ⎦

⎥
⎥
⎥
⎤

⎣
⎢
⎢
⎢
⎡ 𝐼 𝑖, 𝑗 𝐼 𝑖, 𝑗

, ∈

𝐼 𝑖, 𝑗 𝐼 𝑖, 𝑗
, ∈ ⎦

⎥
⎥
⎥
⎤

  (10) 

We note that computing the optical flow in the reduced subspace rather than in the 

full 25‐dimensional space would require projecting the entire neighborhood of each pixel 

to the pixel’s subspace. As this could be computationally demanding, it is left to future 

work. Instead, the velocity vectors  𝑢 𝑖, 𝑗 , 𝑣 𝑖, 𝑗  were computed without dimensional 

reduction, keeping in mind that the purpose of Equation (10) is not to accurately estimate 

the optical flow, but rather to prune out false positive foreground pixels, based on incon‐

sistency of their motion (and violation of the brightness constancy assumption). Experi‐

mentation with Equation (10) in a forest scenario revealed that false positive foreground 

pixels are distinguished by their very small velocity values. Often the motion of swaying 

vegetation is rather small. Flickering pixels, which result from the multi‐layer structure of 

the vegetation, where swaying of on layer of vegetation exposes a deeper layer to a sud‐

den  illumination change,  is characterized by brightness  inconsistency and  turns out  to 

yield a low velocity value. Accepted foreground pixels are those for which there exists at 

least one spectral band k, for which: 

|𝑢 𝑖, 𝑗 | 0.25 ⋀ |𝑣 𝑖, 𝑗 | 0.25.  (11) 

The foreground mask  𝐹𝐺 𝑖, 𝑗   is temporally smoothed via 

𝐹𝐺 𝑖, 𝑗 →  1 𝛼 ∙ 𝐹𝐺 𝑖, 𝑗 𝛼 ∙ 𝐹𝐺 𝑖, 𝑗 .  (12) 
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We have used  𝛼 0.25. Finally, a detection alarm is raised only in the case that 
sufficient evidence is found in the temporally smoothed foreground mask—namely, that 

at least 25% of region of size 10 × 5 consists of foreground pixels. The small region size of 

10 × 5 is taken so as not to assume any specific person size. 

 Updating the background:   

Given a new coming frame, an incremental PCA for each pixel is performed, and its 

principal subspace is updated according to Section 3.3.2. The incremental PCA increases 

the dimension of the subspace by one; however, Equation (3) is used to find the minimal 

subspace dimension required to maintain the reconstruction accuracy of 98%. In contrast 

with previous literature, such as [27], the background is updated regardless of the classi‐

fication of a pixel as background or  foreground, as the background model needs  to be 

adapted for all variations of background appearances, including dynamical behavior of 

pixel’s static. However, in the case that a pixel is labeled as foreground, an update of the 

background is performed sub‐temporally, with a probability of 0.75. The outline of the 

background modeling algorithm is summarized in Algorithm 1. 

Algorithm 1: Hyperspectral Background Modeling 

Initialization:   

 Perform pixel‐based batch‐PCA on first 𝑁   frames to obtain the principal sub‐

space for each pixel,  𝑢 𝑖, 𝑗 , 𝜆 𝑖, 𝑗 ,…,  ,  

 Compute moving window median and standard deviation 𝑚𝑜𝑣_𝑚𝑒𝑑𝑖𝑎𝑛 𝑖, 𝑗 , 
𝑚𝑜𝑣_𝑠𝑡𝑑 𝑖, 𝑗   based on 𝑁   frames. 

for each 25‐dimensional pixel in the new coming frame  𝐼 𝑖, 𝑗    
 Project the pixel to its current principal subspace  𝑢 𝑖, 𝑗 , 𝜆 𝑖, 𝑗 ,…, ,  

 Label the pixel as background/foreground according to the residual vector per‐

pendicular to the subspace  𝑟𝑒𝑠 𝑖, 𝑗  ‖𝐼 𝑖, 𝑗 ‖  
 Update 𝑚𝑜𝑣_𝑚𝑒𝑑𝑖𝑎𝑛 𝑖, 𝑗  and 𝑚𝑜𝑣_𝑠𝑡𝑑 𝑖, 𝑗  
 Post‐process the resulting foreground mask: 

o Remove pixels with inconsistent (slow) motion 

o Filter isolated pixels 

o Smooth the foreground mask temporally 

o Accumulate evidence on the foreground mask 

o Raise detection alarm if moving objects detected 

 Update principal subspace and its dimensionality  𝑢 𝑖, 𝑗 , 𝜆 𝑖, 𝑗 ,…,  ,  

End 

4. Results 

The purpose of the present work is not to provide a detailed evaluation and compar‐

ison of the proposed background modeling algorithm. There is little previous literature 

concerning background modeling with hyperspectral sensors, not to mention novel back‐

ground modeling approaches that were developed specifically for a hyperspectral sensor. 

To the best of our knowledge, there are no hyperspectral datasets, certainly not for the 

case of fragmented occlusion. Moreover, there are only few previous efforts dedicated to 

the application of hyperspectral sensors  in  the area of ground‐based surveillance. Our 

goal is twofold: on one hand, we aim to introduce a novel dedicated hyperspectral back‐

ground modeling algorithm, and on the other hand, we aim to apply it to ground‐based 

surveillance scenarios of FOLDOUT, namely, through‐foliage detection on border cross‐

ings, which contain a large amount of fragmented occlusion. We follow this approach as 

first  the hyperspectral  sensor  has  an  extended  bandwidth, where  vegetation  shows  a 
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higher  reflectance,  and  second  as  conventional DNN‐based  detectors  perform  inade‐

quately in the case of large amount of fragmented occlusion. 

An additional difficulty in any evaluation of detection algorithms in the case of heavy 

fragmented occlusion is the issue of annotations. As discussed in [4], under considerable 

fragmented occlusion, the detected object appears in the video frame as a collection of a 

few small patches of pixels. Even for a human annotator, it is not possible to place a rea‐

sonable bounding box  that circumscribes  the  targets  to be detected. Consequently,  the 

evaluation we have performed is based on labeling of whole frames rather than labeling 

pixels individually. The frames of the video clip were annotated as occupied by persons 

or empty. Thus, a positive sample in our evaluation is a frame where some evidence of at 

least one person appears, even if it is just a small patch comprised of a few pixels. A true 

positive is a positive sample frame for which at least one region of the foreground mask 

obtained consists of sufficient foreground pixels. 

For the evaluation, a video clip acquired within FOLDOUT was used. The video was 

recorded at Imatra, Finland, in May 2019, depicting a forest scenario where persons are 

walking behind trees. The clip was recorded with 15 fps and is about 2 min long. In total, 

1675 frames were annotated as described above. The amount of fragmented occlusion var‐

ies mostly from moderate to heavy. The scenario is comprised of dynamical background 

including swaying vegetation—grass, bushes, leaves, and branches—and the correspond‐

ing light variations and flickering, as a swaying layer of vegetation exposes a deeper layer 

further  from  the camera  to a sudden  illumination change. A direct comparison of our 

background‐based detector against the state‐of‐the‐art DNN‐based detector is not possi‐

ble, as we do not have a dedicated DNN‐based detector for the hyperspectral sensor. (For 

the difficulties involved, see [5]). 

However, the recording of the video clip in Finland was accompanied by simultane‐

ous recordings of the same scenario with RGB and thermal cameras, although with non‐

identical field of views. Figure 6 shows one frame for each of the three sensors (for the 

hyperspectral sensor, only one spectral band is shown, for clarity). In FOLDOUT, state‐

of‐the‐art DNN‐based YOLOv5 detector was implemented for both the RGB and the ther‐

mal sensors. An evaluation was performed with the YOLOv5 on the corresponding ther‐

mal  and RGB  recordings,  and,  likewise,  considering  a  true positive  a positive  sample 

frame, where  the  detector  succeeded  to  detect  at  least  one  person  in  the  frame.  The 

YOLOv5 detector managed to detect only 3% of the positive samples of the thermal sen‐

sor, and 12% for the RGB sensor, notably, with 0% false positives. The result for the RGB 

sensor is slightly better compared to the thermal sensor, presumably due to the fact that 

the field of view is narrower, hence small patches of the occluded persons contain more 

pixels, as well as due to the fact that some heavy occlusion regions are excluded from the 

RGB frames. Compared with the low detection rate of DNN‐based detectors, the novel 

hyperspectral background modeling‐based detector achieves much higher detection rate; 

however, it comes at the cost of an increased false alarm rate. With the parametrization of 

the algorithm, as described in Section 3.5.2, the detection rate is 93%, with a false positives 

rate of 7%. 
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Figure 6. Comparison of the field of view of hyperspectral (one spectral band) vs. the thermal (bot‐

tom left), and RGB (bottom right) sensors. 

Next, Figure  7  illustrates  the background modeling  algorithm. The  frame  1325  is 

show (top left), which contains five persons (only spectral band 11 is shown, for clarity). 

It was chosen for display as it shows persons with various degrees of occlusions, and not 

only heavily occluded persons, as it is often the case. The top right image is the residual 

(𝐿 ‐norm) of projecting each new coming pixel to its principal subspace. The middle left 

and right shows the moving median and moving standard deviation images. The post‐

processed foreground mask (dynamical background eliminated) is shown at the bottom. 

   

   

 

Figure 7. Illustration of the algorithm. Top left: original frame (one spectral band). Top right: resid‐

ual (𝐿 ‐norm) image. Middle left: moving median. Middle right: moving standard deviation. Bot‐

tom: post‐processed foreground mask. 
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5. Discussion 

This work presents a novel background modeling  (background  subtraction) algo‐

rithm for a hyperspectral sensor, in the context of ground‐based outdoor surveillance.   

The algorithm copes with  the strong correlations between adjacent spectral bands 

and high  redundancy by performing  an  incremental PCA  for  each pixel  individually, 

maintaining and adapting the principal subspace for each pixel over time. The algorithm 

was developed within the project FOLDOUT, which focuses on through‐foliage detection 

in border scenarios. Through‐foliage scenarios are characterized by heavy fragmented oc‐

clusion. On these scenarios, state‐of‐the‐art DNN‐based detectors, such as YOLOv5 and 

Mask‐RCNN, perform  inadequately  [4]. The hyperspectral  sensor was  investigated  in 

FOLDOUT due to its extended spectral bandwidth, beyond the range of a typical RGB 

sensors, where vegetation has pronounced reflectance. In outdoor scenarios, the spectral 

signature obtained from hyperspectral imaging depends significantly on the varying and 

uncontrolled illumination, which poses a problem for classification methods, where the 

knowledge of the reflectance of the objects (materials) themselves is required. In contrast, 

the background modeling approach does not rely on a spectral signature, as it adapts to 

illumination changes over time.   

Hence, a dedicated background modeling  for  the hyperspectral sensor was devel‐

oped and tested on through‐foliage penetration scenarios. To the best of our knowledge, 

there are very  few previous studies which  focus on ground‐based surveillance using a 

hyperspectral camera, and on developing novel background modeling algorithms for the 

hyperspectral sensor. Moreover, we demonstrate the algorithm on a challenging through‐

foliage penetration scenario. Such a scenario is characterized by heavy fragmented occlu‐

sion, where only small fragments of the persons walking behind vegetation can be seen, 

and where the background is highly dynamical, including frequent swaying vegetation 

and illumination changes. Furthermore, the observed fragments of the moving persons 

are often comprised of only a few pixels.   

The present work was intended as a demonstration of ground‐based outdoor surveil‐

lance using a hyperspectral camera, for the purpose of through‐foliage detection, employ‐

ing a dedicated novel background modeling algorithm, rather than a detailed evaluation 

of the proposed algorithm. Moreover, to the best of our knowledge, there are no hyper‐

spectral datasets or approaches to compare, certainly for through‐foliage detection. Our 

method is demonstrated by evaluation on a video clip acquired within FOLDOUT, with 

settings reminiscent of border crossing region. The clip contains about 2 min (about 2000 

frames) of persons under considerable fragmented occlusion walking behind trees. The 

video was manually annotated, where whole frames were classified as occupied with per‐

sons (positive samples) or devoid of persons (negative sample). A frame was classified as 

occupied when at least one small fragment of one person was visible. Due to the heavy 

fragmented occlusion, it was not feasible to annotate persons via their bounding boxes. 

As no DNN‐based classifier was developed for the hyperspectral sensor (for the difficul‐

ties involved, see [5]), we compare the performance of our background modeling algo‐

rithm  to state‐of‐the‐art DNN‐based YOLOv5 detector  indirectly. As  thermal and RGB 

videos were recorded simultaneously with the hyperspectral video on the same scenario, 

we ran the YOLOv5 detector on the corresponding thermal and RGB videos. The compar‐

ison is shown in the following Table 1. 
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Table 1. Comparison of the background modeling algorithm with dep learning approaches. (TP = 

true positives; FN = false negatives; FP = false positives; TN = true negatives). 

 
Background Model‐

ing (Hyperspectral) 
YOLOv5 (Thermal)  YOLOv5 (RGB) 

True Positive Rate = 

TP/(TP + FN) 
93%  3%  12% 

False Positive rates = 

FP/(TN + FP) 
7%  0%  0% 

A true positive frame designates the case where at least one object was detected. As 

can clearly be seen, the DNN‐based detector performs poorly in the case of considerable 

fragmented occlusion. This was further discussed in [4], which shows that even when the 

training of a DNN‐detector is augmented with fragmented occlusion, the performance in 

the case of moderate‐to‐heavy fragmented occlusion does not improve. In contrast, the 

background modeling‐based detectors cope successfully with the moving persons, even 

when only small fragments of the persons are visible. The success of the background mod‐

eling algorithm comes with a trade‐off, nevertheless: namely 7% false positive rates, due 

to the dynamical nature of the background on one hand, and the small visual extent of the 

moving targets on the other hand. Reducing the false positive rate might be achieved via 

improvement in the hyperspectral technology, by the planned future work on the back‐

ground modeling algorithm, as well as from fusion with other algorithms and other sen‐

sors. However, the proposed approach demonstrates the feasibility of incorporating a hy‐

perspectral sensor in computer‐vision‐based surveillance, and the through‐foliage pene‐

tration scenario is one in which the hyperspectral sensor might excel. 

Since  the purchase of  the XISPEC‐KIT‐SM5X5‐NIR  (Generation 1; XIMEA GmbH, 

Münster, Germany)hyperspectral sensor within FOLDOUT during 2019, there has been 

improvement  in hyperspectral  sensor  technology. Additionally, with additional  future 

advancement, it is foreseen that hyperspectral sensors with reduced correlations between 

adjacent spectral bands, redundancy, and noise, and with a reduced price point, will be 

used more commonly in ground‐based surveillance. In particular, with increased resolu‐

tion, larger fragments of moving targets should be easier to detect and classify as such, 

and texture features such as histograms of local binary pattern [14] might be employed. 

Our approach maintains and updates a principal subspace for each pixel, thus reduc‐

ing the number of hyperspectral bands for each pixel by more than 50%. Currently, the 

algorithm is implemented in MATLAB. However, preliminary tests indicate that real‐time 

performance should be feasible. This could be achieved by using, e.g., Python in combi‐

nation with TensorFlow to eliminate the computational bottleneck of updating the prin‐

cipal subspace for each pixel separately using parallelization.   

6. Conclusions 

The main limitation of our approach is the tradeoff between detection rate and false 

alarms  rate. This  could  be  improved  by  elaborating  the  structure  of  our  background 

model.  In  [12], an efficient  representation of a non‐parametric description of  the back‐

ground model is outlined using a codebook model. In [29], a simplified version of code‐

books was demonstrated to work in ultra‐real time in practical outdoor surveillance sce‐

narios, without the need for an offline training period. In [20], an extension of the method 

for multispectral frames is presented (6–7 spectral bands). In future work, our plan is to 

augment  our  hyperspectral  background model with  additional  structure,  along  these 

lines,  to reduce  the number of  false positives. For each pixel, we plan  to maintain and 

update a list of codebooks within its principal subspace. Although the FOLDOUT project 

demonstrated that fusion of various sensors of different modalities improves the detection 

and tracking of targets [2], the hyperspectral sensor was not yet part of that fusion. This is 

left for future work. 



Sensors 2022, 22, 7720  17  of  18 
 

 

Author Contributions: Conceptualization, D.S.; Methodology, D.S.; Software, D.S. and A.O.; Writ‐

ing—original draft preparation, D.S.; Writing—review and editing, A.O. All authors have read and 

agreed to the published version of the manuscript. 

Funding: This research was jointly carried out in the scope of two projects. FOLDOUT: This project 

has received funding from the European Union’s Horizon 2020 research and innovation programme 

under grant agreement No 787021. The project AREAS is funded by the Austrian security research 

programme KIRAS of the Federal Ministry of Agriculture, Regions and Tourism. 

Institutional Review Board Statement: Not applicable. 

Informed Consent Statement: Informed consent was obtained from all subjects involved in visual 

data acquisition for this study. 

Data Availability Statement: Not applicable. 

Conflicts of Interest: The authors declare no conflict of interest. 

References 

1. The Horizon 2020 Programme FOLDOUT Project. Available: https://foldout.eu/ (accessed on 27 June 2022). 

2. Picus, C.; Bauer, D.; Hubner, M.; Kriechbaum‐Zabini, A.; Opitz, A.; Pegoraro, J.; Schreiber, D.; Veigl, S. Novel Smart Sensor 

Technology Platform for Border Crossing Surveillance within FOLDOUT. J. Def. Secur. Technol. 2022, 5, 44–57. 

3. Black, M.; Anandan, P. The Robust Estimation of Multiple Motions: Parametric and Piece‐wise‐Smooth Flow Fields. Comput. 

Vis. Image Underst. 1996, 63, 75–104. 

4. Pegoraro, J.; Pflugfelder, R. The Problem of Fragmented Occlusion  in Object Detection. In Proceedings of the Joint Austrian 

Computer Vision and Robotics Workshop, Graz, Austria, 16–17 April 2020. 

5. Papp, A.; Pegoraro, J.; Bauer, D.; Taupe, P.; Wiesmeyr, C.; Kriechbaum‐Zabini, A. Automatic Annotation of Hyperspectral Im‐

ages and Spectral Signal Classification of People and Vehicles in Areas of Dense Vegetation with Deep Learning. Remote Sens. 

2020, 12, 2111. 

6. Kandylakis, Z.; Vasili, K.; Karantzalos, K. Fusing Multimodal Video Data for Detecting Moving Objects/Targets in Challenging 

Indoor and Outdoor Scenes. Remote Sens. 2019, 11, 446. 

7. Shah, M.; Cave, V.; dos Reis, M. Automatically  localising ROIs  in hyperspectral  images using background subtraction tech‐

niques. In Proceedings of the 35th International Conference on Image and Vision Computing (IVCNZ), Wellington, New Zea‐

land, 25–27 November 2020. 

8. Kandylakis, Z.; Karantzalos, K.; Doulamis, A.; Doulamis, N. Multiple object tracking with background estimation in hyperspec‐

tral video sequences. In Proceedings of the 7th Workshop on Hyperspectral Image and Signal Processing: Evolution in Remote 

Sensing (WHISPERS), Tokyo, Japan, 2–5 June 2015. 

9. Bouwmans,  T.;  Porikli,  F.; Höferlin,  B.  Background Modeling  and  Foreground Detection  for  Video  Surveillance; Chapman  and 

Hall/CRC: New York, NY, USA, 2014. 

10. Stauffer, C.; Grimson, W. Adaptive Background Mixture Models  for Real‐Time Tracking.  In Proceedings of  the CVPR, Fort 

Collins, CO, USA, 23–25 June 1999. 

11. Elgammal, A.; Harwood, D.; Davis, L. Non‐parametric model for background subtraction. In European Conference on Computer 

Vision; Springer: Berlin/Heidelberg, Germany, 2000; pp. 751–767. 

12. Kim, K.; Chalidabhongse, T.; Harwood, D.; Davis, D. Real‐time foreground–background segmentation using codebook model. 

J. Real‐Time Imaging 2005, 11, 172–185. 

13. Wang, H.; Suter, D. A consensus‐based method for tracking: Modelling background scenario and foreground appearance. Pat‐

tern Recognit. 2007, 40, 1091–1105. 

14. Panda, D.K.; Meher, S. Dynamic background subtraction using Local Binary Pattern and Histogram of oriented Gradients. In 

Proceedings of the Third International Conference on Image Information Processing (ICIIP), Waknaghat, India, 21–24 December 

2015. 

15. St‐Charles, P.; Bilodeau, G.; Bergevin, R. SuBSENSE: A Universal Change Detection Method With Local Adaptive Sensitivity. 

IEEE Trans. Image Process. 2015, 24, 359–373. 

16. Giraldo, J.; Le, T.; Bouwmans, T. Deep Learning based Background Subtraction: A Systematic Survey. In Handbook of Pattern 

Recognition and Computer Vision; World Scientific: Singapore, 2020; pp. 51–73. 

17. Braham, M.; van Droogenbroeck, M. Deep background subtraction with scene‐specific convolutional neural networks. In Pro‐

ceedings of the 2016 International Conference on Systems, Signals and Image Processing (IWSSIP), Bratislava, Slovakia, 23–25 

May 2016. 

18. Benezeth, Y.; Sidibé, D.; Thomas, J.B. Background subtraction with multispectral video sequences. In Proceedings of the IEEE 

International Conference on Robotics and Automation workshop on Non‐Classical Cameras, Camera Networks and Omnidi‐

rectional Vision (OMNIVIS), Hong Kong, China, 4–7 June 2014. 

19. Chen, C.; Wolf, W. Background modeling and object  tracking using multi‐spectral sensors.  In Proceedings of  the 4th ACM 

International Workshop on Video Surveillance and Sensor Networks (VSSN), Santa Barbara, CA, USA, 27 October 2006. 



Sensors 2022, 22, 7720  18  of  18 
 

 

20. Liu, R.; Ruichek, Y.; el Bagdouri, M. Background subtraction with multispectral images using codebook algorithm. In Interna‐

tional Conference on Advanced Concepts for Intelligent Vision Systems; Springer: Cham, Switzerland, 2017; pp. 581–590. 

21. Healey, G.E.; Kondepudy, R. Radiometric CCD camera calibration and noise estimation. IEEE Trans. Pattern Anal. Mach. Intell. 

1994, 16, 267–276. 

22. Bishop, C.M. Pattern Recognition and Machine Learning; Springer: New York, NY, USA, 2006. 

23. Green, A.A.; Berman, M.; Switzer, P.; Craig, M.D. A transformation for ordering multispectral data in terms of image quality 

with implications for noise removal. IEEE Trans. Geosci. Remote Sens. 1988, 26, 65–74. 

24. De La Torre, F.; Black, M. A framework for robust subspace learning. Int. J. Comput. Vis. 2003, 54, 117–142. 

25. Li, Y. On incremental and robust subspace learning. Pattern Recognit. 2004, 37, 1509–1518. 

26. Huber, J.; Ronchetti, E.M.E. Robust Statistics; John Wiley & Sons, Inc.: Hoboken, NJ, USA, 2009. 

27. Hofmann, M.; Tiefenbacher, P.; Rigoll, G. Background segmentation with feedback: The Pixel‐Based Adaptive Segmenter. In 

Proceedings of the IEEE Computer Society Conference on Computer Vision and Pattern Recognition Workshops, Providence, 

RI, USA, 16–21 June 2012. 

28. Lucas, B.D.; Kanade, T. An iterative image registration technique with an application to stereo vision. In Proceedings of the 7th 

International Joint Conference on Artificial Intelligence (IJCAI), Vancouver, BC, Canada, 24–28 August 1981. 

29. Schreiber, D.; Rauter, M. GPU‐based non‐parametric background subtraction for a practical surveillance system. In Proceedings 

of the IEEE 12th International Conference on Computer Vision Workshops, ICCV Workshops, Kyoto, Japan, 27 September–4 

October 2009. 


