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基于自适应混合髙斯模型的时空背景建模

王永忠 1 梁 彦 1 潘 泉 1 程咏梅 1 赵春晖 1

摘 要 提出了一种基于自适应混合髙斯模型的时空背景建模方法, 有效地融合了像素在时空域上的分布信息, 改善了传统

的混合髙斯背景建模方法对非平稳场景较为敏感的缺点. 首先利用混合髙斯模型学习每个像素在时间域上的分布, 构造了基

于像素的时间域背景模型, 在此基础上, 通过非参数密度估计方法统计每个像素邻域内表示背景的髙斯成分在空间上的分布,

构造了基于像素的空间域背景模型; 在决策层融合了基于时空背景模型的背景减除结果. 为了提高本文时空背景建模的效率,

提出了一种新的混合高斯模型髙斯成分个数的自适应选择策略, 并利用积分图实现了空间域背景模型的快速计算. 通过在不

同的场景下与多个背景建模方法比较, 实验结果验证了本文算法的有效性.
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Spatiotemporal Background Modeling Based on Adaptive Mixture of Gaussians
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Abstract The background model of traditional mixture of Gaussians is less robust to non-stationary scenes. This

paper presents an adaptive spatiotemporal background model, combining the temporal information of per-pixel and the

spatial information in the local region. Based on the temporal distribution model learned by mixture of Gaussians, the

spatial background model of per-pixel is utilized to construct the spatial distribution of background in the local region by

non-parametric density estimation. The robust detection is achieved by fusing the subtraction results separately based on

the temporal and spatial background models. Additionally, to improve the computation efficiency, an adaptive selection

strategy of the number of components of mixture of Gaussians model is proposed and integral image method is applied to

calculate the spatial background model. Experimental comparisons demonstrate the effectiveness of the proposed method.

Key words Spatiotemporal background model, information fusion, mixture of Gaussians, non-parametric density

estimation

基于序列图像的运动目标检测是智能视频监

控、基于视觉的人机交互、视频压缩及步态识别等

领域的重要研究内容. 背景减除法近年来在运动目
标检测中获得了大量的应用, 背景减除法是通过比
较当前帧与背景模型之间的差别来实现对运动目标

的检测, 其性能依赖于所使用的背景建模技术. 背
景建模遇到的主要问题是在自然场景中背景往往是

动态变化的, 例如晃动的树叶、变化的光照及波动的
水面等, 即使背景是静止的, 摄像机的颤动及信号噪
声等也会给建立鲁棒的背景模型提出挑战性的要求.
常用的背景建模方法一般可分为基于像素的背景建
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模方法和基于块的背景建模方法.
基于像素的背景建模方法主要是根据每个像素

在时间域上的分布信息构造其背景模型. 如 Fried-
man 等[1] 在交通场景监控中提出了混合髙斯 (Mix-
ture of Gaussians, MoG) 背景建模方法, 图像中每
个像素的混合高斯概率模型由三个髙斯成分组成,
分别对应于道路、车辆及阴影. 随后, Stauffer 等[2]

提出了一种更为一般的混合髙斯背景建模方法, 在
学习模型参数的过程中, 用在线 K 均值近似的方
法代替了严格的期望最大 (Expectation maximiza-
tion, EM) 算法, 提高了混合髙斯模型学习的效率.
此后的研究者又对混合髙斯背景建模方法做了各种

的改进[3−6]. 此外, Elgammal 等[7] 利用核密度估计

提出了一种非参数背景建模算法, 该方法不用对背
景的概率模型做任何假设, 直接利用先前获得的像
素值估计当前像素为背景的概率. Stenger 等[8] 在

背景建模中使用了一种拓扑自由的隐马尔可夫模型,
用于处理光照的突然变化. 另外, 维纳滤波[9]、条件

随机场[10] 等方法也被用于基于像素的背景建模中.
利用基于像素的背景建模方法能获得较细致的运动

目标形状, 但当背景发生非平稳变化时 (如突然一阵
风引起的树木的晃动), 现有的基于像素的背景减除
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方法依然会产生大量的虚警. 其原因是现有的基于
像素的背景建模方法大都仅利用了每个像素在时间

域上的分布信息, 并没有利用像素在空间域上的分
布信息, 受模型学习速度的影响, 场景的突然变化不
能被立即学入背景模型中, 从而使得此类方法对场
景的非平稳变化依然比较敏感.
基于块的背景建模方法是将每帧图像分割为多

个重叠或非重叠的小块, 然后使用每个块的特征构
造背景模型. 与单个像素相比, 块能够获得更多的空
间分布信息, 使得基于块的背景建模方法对场景的
局部变化不敏感. 如 Seki 等[11] 利用相邻块之间的

图像变化在空间上的同现 (Cooccurrence) 现象, 改
善对前景目标的检测效果. Matsuyama 等[12] 使用

归一化向量距离 (Normalized vector distance) 度
量块之间的相关性. Heikkilä 等[13] 用每个像素邻域

内的 LBP (Local binary pattern) 直方图去描述背
景模型. 基于块的背景减除方法最大缺点是获得的
运动目标比较粗糙, 不适于对运动目标分割要求较
高的应用场合. Chen 等[14] 提出了一种分级的背景

建模方法, 在利用基于块的背景模型对运动目标检
测的基础上, 用基于像素的背景模型对运动目标做
进一步检测, 以获得准确的目标外形, 但块的划分依
然会影响到对弱小运动目标的检测.
显然, 如果能够充分地融合背景在时间及空间

上的分布信息, 将可以获得更为鲁棒的背景模型. 但
简单地将基于像素和基于块的背景建模方法组合起

来, 机理上会造成计算量的大量增加. 针对上述问
题, 本文提出了一种基于自适应混合髙斯模型的时
空背景建模方法, 在利用混合髙斯模型学习每个像
素的时间域背景模型之后, 使用非参数密度估计方
法构造了基于像素的空间域背景模型, 从而有效地
融合了每个像素在时空域上的分布信息; 同时利用
提出的混合髙斯模型髙斯成分个数的自适应选择策

略及基于积分图的空间域背景模型快速计算方法,
改善了本文时空背景建模的效率; 最后在所提出的
时空背景模型的基础上, 利用决策融合实现了鲁棒
的背景减除. 在实验部分比较了本文方法与传统的
混合髙斯背景建模方法[2] 及文献 [13] 的 TBMOD
方法在多个典型场景下的运动目标检测性能.

1 自适应时空背景模型

由于混合髙斯模型可以表示多模分布的背景,
并且具有存储量小及可以自适应学习背景的优点,
因此我们利用混合髙斯模型构造本文的时空域背景

模型. 时空背景建模的流程如图 1 所示, 首先利用
自适应混合髙斯模型统计每个像素在时间域上的分

布信息, 构造每个像素的时间域背景模型; 然后在时
间域背景模型的基础上, 用非参数方法统计每个像

素邻域内表示背景的髙斯成分在空间域上的分布信

息, 构造了背景的空间域模型, 实现了基于像素的时
空背景建模.

图 1 时空背景建模流程图

Fig. 1 Scheme of spatiotemporal background modeling

这样做的好处是空间域背景模型是建立在时间

域背景模型对场景学习的基础上, 因此不需要对空
间域模型重新学习. 由于是基于每个像素构造时空
域背景模型, 因而造成计算量较大. 为了提高背景建
模的效率, 本文提出了一种新的混合髙斯模型的高
斯成分个数的自适应选择策略, 并提出了基于积分
图的空间域背景模型计算方法.

1.1 时间域背景模型

1.1.1 混合髙斯模型

文献 [2] 用由 K 个髙斯成分组成的混合髙斯模

型表示像素在时间域上的概率分布模型, 即图像中
像素 j 在时刻 t 取值为 xxxj 的概率为

P (xxxj) =
K∑

i=1

ωi
j,t · η(xxxj;µµµi

j,t,ΣΣΣ
i
j,t) (1)

其中, ωi
j,t 表示在时刻 t 像素 j 的混合髙斯模型中第

i 个髙斯成分的权重, µµµi
j,t 及 ΣΣΣi

j,t = (σi
j,t)

2I 分别表

示第 i 个髙斯成分的均值及协方差, σ 表示标准差,
I 表示单位矩阵, η 表示髙斯概率密度函数

η
(
xxxj;µµµi

j,t,ΣΣΣ
i
j,t

)
=

1

(2π)
d
2 |ΣΣΣi

j,t| 12
×

exp
[
−1

2
(
xxxj −µµµi

j,t

)T (
ΣΣΣi

j,t

)−1 (
xxxj −µµµi

j,t

)]
(2)

其中 d 为 xxxj 的维数.
随着场景的变化, 每个像素的混合髙斯模型都

需要被不断地学习更新, 方法是将混合髙斯模型中
的 K 个髙斯成分按照 ωi

j,t/σi
j,t 由大到小排序, 然后

用像素的当前值 xxxj 与其混合髙斯模型中的 K 个髙

斯成分逐一比较,若xxxj 与第 i个髙斯成分的均值µµµi
j,t

之间的差小于 δ 倍的该髙斯成分的标准差 σi
j,t (通

常 δ 设为 2.5∼ 3.5), 则该髙斯成分被 xxxj 更新, 其余
髙斯成分保持不变, 更新方程[6] 如下

ωi
j,t+1 = (1− α)ωi

j,t + α · (M i
j,t) (3)
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µµµi
j,t+1 = (1− ρ)µµµi

j,t + ρ · xxxj (4)

(σi
j,t+1)

2 = (1− ρ)(σi
j,t)

2 + ρ(xxxj −µµµi
j,t)

T(xxxj −µµµi
j,t)
(5)

ρ =
α

ωi
j,t

(6)

其中 α 是模型的学习率, 当第 i 个髙斯成分与 xxxj 匹

配时, M i
j,t 为 1, 否则为 0; 如果 xxxj 与像素 j 的混合

髙斯模型中的 K 个髙斯成分都不匹配, 则该像素混
合髙斯模型中排在最后的髙斯成分被新的髙斯成分

取代, 新的髙斯成分的均值为 xxxj, 初始标准差及权重
设为 σinit 和 ωinit. 在更新完成后, 各髙斯成分的权
值被归一化, 以使

∑K

i=1 ωi
j,t+1 = 1.

像素 j 的混合髙斯模型描述了其特征值 xxxj 在

时间域上的概率分布, 为了确定像素的混合髙斯模
型里哪些髙斯成分是由背景产生的, 根据每个髙斯
成分的权重与其标准差之比排序后, 取前 Bj 个髙斯

成分作为背景的分布, Bj 根据下式计算

Bj = arg min
b

(
b∑

i=1

ωi
j,t+1 > T

)
(7)

阈值 T 度量了背景髙斯成分在像素的整个概率分布

中所占的最小比例, 当 T 取值较小时, 背景用单模
分布表示; 当 T 取值较大时, 可以表示多模分布的
背景.
1.1.2 髙斯成分个数自适应选择

现有的混合髙斯背景建模方法大多采用固定髙

斯成分个数的方法, 像素混合高斯模型中的每个髙
斯成分对应场景的一个状态. 但在实际场景中, 在不
同的区域背景的状态个数通常是不一样的. 此外, 随
着场景的变化, 同一个区域的状态个数也会经常改
变. 在每帧中对所有像素的混合髙斯模型都保持相
同的固定不变的髙斯成分个数 (通常为 3∼ 5 个), 会
造成系统运算资源的大量浪费. 因此有必要根据场
景自适应选择每个像素混合髙斯模型的髙斯成分个

数. Zivkovic 等[4] 利用最大似然估计提出了一种髙

斯成分个数的选择方法, 由于该方法人为地引入了
负的先验系数, 使得在更新过程中髙斯成分的权重
有可能被不合理地负更新. 与该方法不同的是, 本文
提出了一种更为直观的髙斯成分个数自适应选择策

略.
从式 (3) 可以看出, 像素混合高斯模型中长时

间与场景匹配的髙斯成分的权重会越来越大, 而权
重归一化后, 那些不匹配的髙斯成分的权重会越来
越小, 根据式 (7), 这些髙斯成分会逐渐落入表示
前景的部分, 当某个髙斯成分的权重 ωi

j,t 小于初

始权重 ωinit, 且该髙斯成分的 ωi
j,t/σi

j,t 小于初始的

ωinit/σinit 时, 经过排序, 该髙斯成分将会被排在新

初始化的髙斯成分之后. 继续保留该髙斯成分, 将使
得再次出现与这个髙斯成分匹配的场景时, 利用该
髙斯成分学习此场景比用一个新的髙斯成分学习此

场景所花费的时间更长, 我们将这些髙斯成分称为
“过期的” 髙斯成分. 显然, 过期髙斯成分的存在既
影响模型的学习收敛速度, 又浪费系统的计算资源,
应该被删除. 过期髙斯成分的判别公式如下

ωi
j,t < ωinit 且

ωi
j,t

σi
j,t

<
ωinit

σinit

(8)

根据以上分析, 我们提出如下的髙斯成分个数
自适应选择策略: 1) 初始化时, 给场景中每个像素
的混合髙斯模型都只设置一个髙斯成分; 2) 增加新
的髙斯成分: 随着场景的变化, 当某个像素的混合髙
斯模型不能与当前像素值匹配时, 如果该像素混合
高斯模型中的髙斯成分个数没有达到设定的最大值,
则自动地增加一个以当前值为均值的初始髙斯成分,
否则用以当前像素值为均值的新的髙斯成分代替该

像素混合髙斯模型中排在最后一个的髙斯成分; 3)
删除过期的髙斯成分: 在每次模型更新完成后, 根据
式 (8) 判断每个像素混合髙斯模型中的最后一个髙
斯成分是否过期, 如果过期则删除.
图 2 (见下页) 显示了本文自适应选择高斯成

分个数的混合高斯背景建模方法 (Adaptively se-
lecting components number of MoG, ACMoG) 在
PETS 2000 测试序列上的运行结果, 第一列分别显
示了第 345 帧、第 750 帧及第 1 450 帧的原始图像,
第二列分别显示了在这些帧上每个像素混合髙斯模

型中髙斯成分个数的分布. 实验中为每个像素设置
的最大髙斯成分个数 Kmax = 3, 髙斯成分个数分布
图中的黑色、灰色及白色分别代表像素的混合髙斯

模型由一个、两个及三个髙斯成分组成, 初始化时在
第 1 帧为场景中每个像素的混合高斯模型只设置一
个髙斯成分.

从图 2 中可以看出场景中大多数区域只需要一
个髙斯成分就可以表示, 如草地等地方; 而在那些
频繁变化的区域, 如车辆及行人经过的地方, 像素混
合髙斯模型中的髙斯成分个数会自适应地由一个增

加为两个甚至三个; 此外, 由于摄像机的抖动, 也会
造成在那些纹理丰富区域像素的髙斯成分个数增加,
如在第 1 450 帧中道路的边缘及右上角的建筑物等
处; 最后可以看出在一些区域髙斯成分个数会自适
应地减少, 如第 750 帧所示, 在右下方道路区域由于
长时间没有车辆经过, 一些像素的髙斯成分个数会
自适应地由第 345 帧的三个减少为了两个甚至一个;
同样的现象可以从场景的右上角看到, 在第 345 帧
鸟飞过的区域到第 750 帧时一些像素的髙斯成分个
数会自适应地由两个减少为一个. 需要指出的是, 对
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那些运动较慢的前景目标所对应的髙斯成分, 因为
匹配次数较多而使权重变得较大, 因而删除的速度
会较慢, 如行人经过的区域. 上述实验结果表明, 本
文提出的髙斯成分个数自适应选择策略能够根据场

景的变化自适应地选择每个像素混合高斯模型中的

髙斯成分个数.

图 2 混合高斯模型的髙斯成分个数分布

Fig. 2 Distribution of MoG′s component numbers

表 1 给出了本文自适应选择高斯成分个数的混
合高斯背景建模方法 (ACMoG) 与传统的混合高斯
背景建模方法 (MoG)[2] 在不同测试序列上的处理
速度. 对各测试序列的详细说明见本文第 3 节. 可
以看出通过自适应地选择每个像素混合高斯模型中

的高斯成分个数, 可以显著地提高背景建模的速度,
从而有效地节约了运算资源; 此外, 随着场景复杂程
度的增加, 每个像素的混合高斯模型需要更多的高
斯成分, 因此复杂场景的背景建模 (如在 Suburb 序
列) 所需的处理时间也会相应增加.

表 1 ACMoG 与MoG 算法的处理速度 (ms/f)

Table 1 Processing times of MoG and ACMoG (ms/f)

算法 PETS 2000 Campus Suburb Pond 平均

MoG 43.0 50.1 50.4 49.7 48.3

ACMoG 29.7 32.2 33.5 27.5 30.7

1.2 空间域背景模型

1.2.1 空间域背景模型的非参数估计

文献 [13, 15] 已经表明每个像素邻域内的空间

分布特征可以用来建立背景模型. 文献 [13] 利用像
素邻域内的多个局部二值模式 (Local binary pat-
tern, LBP) 纹理特征直方图描述动态背景, 为了适
应场景的变化, 需要不断地学习表示背景的直方图.
文献 [15] 将不包含目标的初始帧作为背景, 利用颜
色直方图统计图像中每个块内的像素分布, 但该方
法对场景的变化不具有自适应性.

与此前的方法不同, 本文在利用时间域背景模
型对场景学习之后, 已经获得了每个像素的混合高
斯模型中表示背景的前 Bj 个高斯成分, 这些高斯成
分的均值对应着背景的状态, 权重表示该背景状态
出现的相对频率. 即通过基于混合高斯模型的时间
域背景模型对场景的学习, 我们已经获得了表示背
景的一组样本. 因而可以直接统计这些表示背景的
样本在空间上的分布, 作为像素的空间域背景模型.
由于每个样本 (即背景高斯成分) 在时间上出现的
频率不一样, 因此在统计像素的空间域背景模型时,
需要用背景高斯成分的权重对相应的样本进行加权.
本文利用颜色直方图来统计每个像素邻域内背景高

斯成分的分布. 颜色直方图是一种简单的非参数概
率密度估计方法, 它具有旋转及平移不变性, 用其统
计像素邻域内的背景分布能够较好地克服背景局部

运动的干扰. 设像素 j 用颜色直方图表示的空间域

背景模型为 qqq (xxxj) = {qυ (xxxj)}υ=1,··· ,m, m 为直方图

区间的个数,

qυ(xxxj) = Cq

∑

l∈xN
j

Bl∑
i=1

ωi
l,tδ[b(µµµ

i
l,t)− υ] (9)

其中, xN
j 表示以像素 j 为中心的 N × N 邻域, Bl

为该邻域内第 l 个像素的混合高斯模型中背景高斯

成分的个数, ωi
l,t 为像素 l 的第 i 个髙斯成分的权重,

b(µµµi
l,t) 表示该髙斯成分的均值 µµµi

l,t 对应的直方图颜

色区间, υ 为相应的颜色区间, δ 为Kronecker 函数,
Cq 为归一化系数. 由于 ωi

l,t 表示了相应的背景状态

在时间上出现的相对频率, 反映了该背景状态在时
间上的分布信息, 所以本文的空间域背景模型也同
时反映了背景在时间域上的分布信息, 因而用一个
直方图即可表示时间上动态变化的背景.
在获得了像素的背景空间域模型后, 为了实现

背景减除, 还需要计算当前场景中像素在空间上的
颜色分布. 同样, 本文利用非参数概率密度估计方
法统计像素 j 的邻域 xN

j 在当前帧中的颜色分布直

方图 ppp(xxxj) = {pυ(xxxj)}υ=1,··· ,m. 由于图像中获得的
像素值通常会受到噪声的干扰, 如果直接利用当前
像素值作为样本统计每个像素邻域内的颜色直方图,
会使颜色直方图易受噪声的影响. 因此当像素 l 的

当前值 xl 与其混合髙斯模型的某个髙斯成分匹配
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时, 我们用该髙斯成分的均值作为当前空间颜色直
方图的统计样本, 否则直接用该像素的当前值作为
统计样本, 于是

pυ(xxxj) = Cp

∑

l∈xN
j

Kl∑
i=1

δ{b[µµµi
l,t · (M i

l,t)]− υ} (10)

其中, Kl 为像素 l 的混合高斯模型中的高斯成分个

数, Cp 为归一化系数.
在背景减除过程中, 需要判断在当前帧中像素

的空间分布是否与其空间域背景模型相似, 即判断
两个直方图之间的相似性. 为了计算简单, 本文采用
直方图相交作为空间域背景模型与当前场景的相似

性度量. 直方图相交计算的是两个直方图共有的部
分, 忽略了仅在其中一个直方图出现的特征, 其计算
复杂度为 O(m), 因而计算复杂度较低. 像素 j 的空

间域背景模型与当前场景的相似性 ρ 表示为

ρ(xxxj) =
m∑

υ=1

min(pυ, qυ) (11)

需要指出的是, 本文的空间域背景模型利用了时间
域背景模型对场景的学习结果, 不需要单独保留空
间域的背景历史信息, 从而节省了存储空间. 与基于
块的背景建模方法是基于每个块构造背景模型不同,
本文是基于每个像素建立空间域背景模型, 因而提
高了背景模型在空间上的分辨率, 但同时会造成计
算量的增加.
1.2.2 空间域背景模型的积分图计算

计算空间域背景模型, 需要计算每个像素的
N ×N 邻域内的直方图, 假设每个像素的混合高斯
模型平均有 A 个髙斯成分表示背景, 则计算该像素
空间域背景模型的复杂度为 O(N 2A + m), 其中 m

为直方图区间的个数. 每帧图像的空间域背景建模
的计算复杂度为 O(LN2A + Lm), L 为每帧图像所

包含的像素个数. 可以看出, 为每帧图像建立空间域
背景模型的计算复杂度还是较高的, 这会影响运动
目标检测的实时性. 造成复杂度较高的主要原因是:
在为每帧图像建立空间域背景模型时, 图像中的每
个像素的背景高斯成分作为样本会多次出现在其邻

域内不同像素的空间域背景模型中, 使得每个像素
的背景高斯成分被重复计算, 重复次数可以达到 N 2

次, 因而造成了运算资源的大量浪费.
为了提高空间域背景建模的效率, 我们采用文

献 [16] 提出的积分图 (Integral image) 方法计算场
景的空间域背景模型. 文献 [16] 用每个像素的灰度
值表示其特征, 与该方法不同的是, 本文用 m 维颜

色直方图表示每个像素的特征, 积分图的具体计算
过程详见文献 [16]. 在获得了整幅图像的积分图之

后, 可以通过简单的加减运算获得任意大小的矩形
区域内背景高斯成分的颜色分布直方图. 利用积分
图计算空间域背景模型, 避免了多次重复统计每个
像素的背景高斯成分, 计算复杂度为 O(LA + Lm).
在本文实验中m一般取为 64, 而N 取为 9∼ 15. 可
以看出采用积分图方法计算空间域背景模型的复杂

度 O(LA + Lm) 要远小于不采用积分图计算空间
域背景模型的复杂度 O(LN2A + Lm), 因此可以有
效地提高空间域背景建模的速度.

2 背景减除

利用本文的时空背景模型, 我们提出了一种基
于决策融合的运动目标检测方法, 其主要思想是用
空间域背景模型进行粗尺度判断, 当像素的当前邻
域与其空间域背景模型极为相似时, 即 ρ > τ1 (τ1

为判断当前场景为背景的相似性度量的下界) 时,
可以判定该像素的邻域来自于背景, 从而也可以判
定该像素是来自于背景; 当该像素的当前邻域与其
空间域背景模型极为不相似时, 即 ρ < τ2 (τ2 为判

断当前场景为前景的相似性度量的上界) 时, 则也
可以断定该像素的当前邻域来自于前景, 进而判定
该像素也是来自于前景; 当基于空间域背景模型不
能准确地判断像素的当前邻域是属于前景还是背景

时, 即 τ1 ≤ ρ ≤ τ2, 我们利用时间域背景模型对该
像素进行细尺度判断, 即当该像素的混合髙斯模型
里存在与其当前值匹配的背景髙斯成分时, 则像素
为背景, 否则为前景. 决策公式如下
如果 τ1 ≤ ρ ≤ τ2

D (xxxj) =

{
0, ∃ i ≤ Bj 且 M i

j,t = 1
1, 其他

(12)

否则

D(xxxj) =

{
0, ρ > τ1

1, ρ < τ2

(13)

其中, D(xxxj) 为 0 时表示像素 j 为背景, 为 1 时表示
像素 j 为前景. 与文献 [2] 相比, 我们是根据像素在
时间及空间域上的分布, 对每个像素进行检测的, 由
于利用了像素邻域内空间分布信息, 因而可以减轻
传统的混合髙斯背景模型对非平稳变化比较敏感的

缺点. 与基于块的方法[15] 相比, 本文方法依然是一
种基于像素的背景减除方法, 因而能保持较好的运
动目标轮廓.

3 实验结果及分析

为了测试本文基于混合髙斯的时空背景建模

(Spatiotemporal modeling based on mixture of
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Gaussians, STMoG) 方法的有效性, 我们在多个
视频上进行了测试, 并与经典的混合髙斯背景建模
(MoG)[2] 方法及文献 [13] 提出的 TBMOD 算法进
行了比较. 在所有测试序列中 STMoG 及 MoG 算
法所采用的参数为: Kmax = 4, α = 0.001, σinit =
30, ωinit = 0.05, T = 0.7, δ = 2.5, τ1 = 0.9, τ2 =
0.1, 每个像素邻域的大小为 11 × 11, 表示空间域
背景模型的颜色直方图的区间数为 64 个, TBMOD
算法的参数选择见文献 [13].

本文所用的测试视频如图 3 所示, 序列 1 为
Wavetrees 视频[9], 长 286 帧, 包含了动态变化的背
景; 序列 2 为在郊外拍摄的 Suburb 视频, 长 1 747
帧, 该视频由于包含了大量不断变化的杂乱背景,
代表了动态变化场景的一种极端情形; 序列 3 为
PETS 2000 视频, 长 1 450 帧, 该视频在第 819 帧
会发生摄像机的轻微抖动; 序列 4 是实际拍摄的
Campus 视频, 长度为 950 帧, 该视频系列的背景包
含了大量的纹理, 同时在 892 帧会发生较大的摄像
机抖动; 序列 5 为 Pond 视频, 长 1 100 帧, 在该视
频场景中包含了不断波动的水面. 除序列 1 的图像
大小为 160× 120 像素, 其余四个视频图像大小均为
320× 240 像素.

图 3 显示了本文 STMoG 背景建模算法与经典

的MoG 算法及 TBMOD 算法在多个测试视频上的
检测结果, 图中的测试帧分别为Wavetrees 序列的
第 247 帧, Suburb 序列的 805 帧, PETS 2000 序列
的 819 帧, Campus 序列的 892 帧及 Pond 序列的
第 633 帧, 所有的检测结果均未做后处理. 可以看
出, 在Wavetrees 序列中, 虽然MoG 算法对背景具
有一定的自适应性, 但由于背景运动的不规则, 依然
产生了较多的虚警; 特别是在 Suburb 序列中, MoG
检测算法产生了大量的虚警. TBMOD 算法虽然能
够较好地消除动态背景的影响, 并能降低对运动目
标的漏检率, 但该方法会在目标周围产生大量的虚
警, 使得对目标的分割不够准确. 与上述两种方法相
比, 本文 STMoG 算法在Wavetrees 及 Suburb 序
列上都能够很好地克服动态背景的干扰, 虚警大大
低于MoG 算法, 并获得比 TBMOD 算法更为准确
的目标轮廓. 从对 Pond 序列的检测结果可以看出,
与经典的 MoG 算法相比, 本文 STMoG 算法能够
较好地克服波动水面的影响, 而 TBMOD 在此序列
上仍然存在对目标分割不够准确的缺点. 此外, 由
于 Campus 序列在 892 帧摄像机发生了较大的抖
动, MoG 算法该序列的纹理边缘区域产生了大量的
虚警, 同样的情形发生在 PETS 2000 序列的第 819
帧, 由于摄像机的抖动, MoG 算法也在图像的右上

图 3 运动目标检测结果

Fig. 3 Some detection results of our method and the previous methods
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角的多纹理区域也产生了许多虚警. TBMOD 算法
虽然能够在纹理较为稀疏的 Campus 序列上克服摄
像机抖动造成的影响, 但在 PETS 2000 视频的右上
角纹理密集区域, TBMOD 算法产生了比 MoG 算
法更多的虚警. 而本文 STMoG 算法在这两个视频
上的检测结果要优于MoG 及 TBMOD 算法. 本文
STMoG 算法虽然结合了背景在时空域上的分布信
息, 但由于该方法依然是一种基于像素的背景建模
方法, 在降低虚警的同时, 即使在 Campus 序列中
目标较小的情况下, 依然保持了较好的目标外形.
图 4 给出了 MoG 算法、TBMOD 算法及本

文 STMoG 算法对上述五个视频检测结果的定量评
价, 评价指标采用了文献 [13] 的方法, 分别统计了
三种检测算法的虚警数 FP (False positive) 和漏检
数 FN (False negative), 漏检数是指前景被检测为
背景的像素个数, 虚警数是指背景被检测为前景的
像素个数. 除序列 1 本身提供基准图 (Benchmark)
外, 其他四个序列的基准图均通过手工选定. 可以
看出在所有的测试视频上本文 STMoG 算法的虚
警数都远低于MoG 及 TBMOD 算法, 而漏检数与
MoG 算法相当; TBMOD 算法的漏检数在三个序
列上要低于 MoG 及 STMoG 算法, 在两个序列上
漏检数略高于 MoG 及 STMoG 算法; 在总的检测
效果上, 本文 STMoG 算法在所有测试序列上都要
优于MoG 及 TBMOD 算法, 而MoG 及 TBMOD
在不同的测试序列上各有优劣. 从上述实验结果可
以看出, 本文 STMoG 算法在保持较低的漏检数的
前提下, 能有效地降低虚警数, 而通常髙虚警率也是
许多现有的视频应用系统所面对的主要问题.
表 2 比较了 TBMOD 算法及本文 STMoG 算

法在同样的测试平台下的处理速度, 采用的硬件测
试平台为P4 3.0 GHz 768MB计算机.为了比较,所
有的测试序列被规整到 160× 120 大小, 可以看出本
文 STMoG 算法处理速度明显要快于 TBMOD 算

法, STMoG 算法检测每帧所需的平均处理时间为
64.9ms, 即可以达到 15 fps 的处理速度. 显然, 由于
增加了空间域背景模型, 使得本文 STMoG 算法的
处理速度要低于传统的基于MoG 的背景减除算法.
但基于 MoG 检测算法在动态背景下往往会产生大
量的虚警, 从而需要花费大量的时间用于运动检测
的后处理 (如形态学滤波), 并给准确的目标分割带
来困难.

表 2 STMoG 及 TBMOD 算法的处理速度 (ms/f)

Table 2 Processing times of TBMOD and

STMoG (ms/f)

算法 Wavetrees PETS 2000 Campus Suburb Pond 平均

TBMOD 135.7 123.5 133.7 142.2 129.9 133.0

STMoG 72.1 56.9 62.1 75.9 57.5 64.9

虽然本文采用了一种比较简单的融合策略, 但
实验结果显示了本文 STMoG 算法能够明显改善检
测效果, 表明本文所提出的时空背景建模方法是一
种比较有效的背景建模方法. 当然如果采用更复杂
且有效的融合策略, 应该可以获得更好的检测结果,
这将是我们进一步的研究内容.

4 结论

本文提出了一种基于自适应混合髙斯模型的时

空背景建模方法, 该方法同时利用了像素在时间域
及空间域上的分布信息, 改善了经典的混合髙斯背
景建模方法对非平稳背景变化较为敏感的缺点. 基
于像素的决策级融合检测算法在提高检测效果的同

时, 保持了较好的运动目标外形. 此外, 通过自适应
选择每个像素混合高斯模型中的髙斯成分个数及利

用积分图计算背景空间域模型, 保证了本文算法具
有一定的实时性. 经过在多个视频序列上与经典的
混合髙斯背景方法及 TBMOD 算法比较, 实验结果

图 4 检测结果的定量比较

Fig. 4 Comparison of our method to the previous methods
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显示了本文提出的时空背景建模方法在保持较低漏

检数的情况下, 能显著地降低虚警数, 证明了本文算
法的有效性.
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