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自适应核密度估计运动检测方法

徐东彬 1, 2 黄 磊 1 刘昌平 1

摘 要 提出了一种自适应的核密度估计 (Kernel density estimation, KDE) 运动检测算法. 算法首先提出一种自适应前

景、背景阈值的双阈值选择方法, 用于像素分类. 该方法用双阈值克服了单阈值分类存在的不足, 阈值的选择能自适应进行,

且能适应不同的场景. 在此基础上, 本文提出了基于概率的背景更新模型, 按照像素的概率来更新背景, 并利用帧间差分背景

模型和 KDE 分类结果解决背景更新中的死锁问题, 同时检测背景的突然变化. 实验证明了所提出方法的适应性和可靠性.
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Adaptive Kernel Density Estimation for Motion Detection

XU Dong-Bin1, 2 HUANG Lei1 LIU Chang-Ping1

Abstract This paper proposed a method of adaptive kernel density estimation (KDE) for motion detection. To begin

with, an approach for adaptive selecting thresholds of foreground and background was proposed. By using the two

thresholds, the approach can overcome defects of using only one threshold. More importantly, these two thresholds can

be selected automatically and they are independent of scenes. Meanwhile, a background model updated according to

probability was also provided. The background model of inter-frame difference incorporated with results of KDE can

solve deadlock situations in background model. It can also be used to detect suddenly changed background. Experimental

results were given to demonstrate that the proposed algorithms are suitable and effective for motion detection.

Key words Kernel density estimation (KDE), motion detection, adaptive background/foreground threshold, suddenly

changed background

从视频序列中分离出运动目标, 是计算机视觉
中的重要研究内容, 可以应用到交通监测、行为识
别和人机交互等领域. 背景减除技术 (Background
subtraction) 是摄像机静止条件下的一种应用广泛
的运动检测技术, 为此研究人员提出了不同的方
法[1]. 其中时间平均 (Time average)[2] 是最简单的
方法, 它对内存要求低, 处理速度快; Lo 和 Velastin
采用最近 n 帧的中值作为背景模型[3], 这种方法在
场景中存在多个运动目标或目标运动缓慢时, 前景
会污染背景; 帧间差分 (Inter-frame difference) 信
息[4−6] 可以用来生成背景, 这类方法能够应用于多
个运动目标的场合, 但更新率不容易选择; Colom-
bari 等把像素分布看作高斯分布, 对背景建模[7];
Stauffer 和 Grimson 用 k 个高斯混合分布 (Gaus-
sian mixture model, GMM) 对每个像素进行建
模[8], 解决了像素的多峰分布和缓慢变化背景的
问题, 这类方法假设像素符合高斯分布, 但实际像素
分布可能不满足该假设, 对于频繁变化的像素, 需
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要多个高斯混合分布才能反映这种变化; 左军毅等
假设背景满足空间一致性, 将背景复杂度用熵来描
述, 以此为纽带建立背景模型[9]; Oliver 等提出在整
幅图像上进行特征值分解, 充分利用空间相关性[10],
取得了较好效果, 但需耗费大量内存, 且检测精度
低于高斯混合模型[1]; Elgammal 等提出了基于核密
度估计的非参数背景模型[11], 该方法能够适应不同
的场景, 不同于 GMM, 它充分利用最近的历史帧信
息来表示背景模型, 能够适应复杂的像素分布密度,
克服像素值在短时间内发生的频繁变化, 因此能得
到较准确的估计, 但是文中通过给定的假正率 (Per-
centage of false positives) 来选择阈值, 需要有场景
的先验知识, 对不同的场景需要人工干预进行重新
选择; Mittal 和 Paragios 根据设定的误报率 (False
alarm rate) 和漏报率 (Miss probability), 通过训练
样本调整阈值[12], 使用该阈值在给定的条件下能够
获得相对好的分类结果, 但采用单阈值很难解决误
报率和漏报率之间的矛盾, 不可避免带来分类误差,
特别是当场景改变时, 需要重新选择样本进行训练,
才能得到适用于该场景的阈值. 本文对概率直方图
进行分析, 提出了一种自适应前景阈值和背景阈值
的双阈值选择方法. 该方法能够适应不同场景, 克
服采用单阈值引起的分类误差. 在此基础上, 本文
采用概率来更新背景模型, 能够得到更为合理的背
景, 有利于运动目标的检测. 此外, 本文还提出了利
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用帧间差分背景模型和核密度估计 (Kernel density
estimation, KDE) 分类结果, 解决背景更新中的死
锁问题[11, 13], 并用于突变背景的检测, 较好解决了
背景突变时的运动目标误检测问题.
本文第 1 节介绍文献 [11] 提出的 KDE 估计背

景的运动检测方法; 第 2 节提出自适应的前景和背
景阈值的选择方法; 第 3 节提出以概率更新背景、背
景死锁问题的解决及背景突变时的检测、更新方法;
第 4 节给出实验结果; 最后给出结论. 整个系统框图
如图 1 所示.

图 1 系统框图

Fig. 1 System architecture

1 核密度估计 (KDE)运动检测方法

设视频帧中有 M 个像素点, 每个像素点有 N

个背景样本, 则在时刻 t 视频帧中第 i 个像素的像素

值为 xxx(t)i, 该像素对应的第 j 个背景样本的像素值

为 xxx(t)i,j, 则时刻 t 像素 i 的概率 P (xxx(t)i) 可以通
过下式进行估计

P (xxx(t)i) =
1
N

N∑
j=1

K(xxx(t)i − xxx(t)i,j) (1)

其中 K 为核估计子, 假设 K 服从正态分布, 对于
RGB 图像可以取 R、G、B 分量做为特征值, 如果
它们相互独立, 则 N 个样本的概率之和为

P (xxx(t)i) =
1
N

N∑
j=1

d∏
m=1

1√
2πσi,m

e
− (x(t)im−x(t)im,j)2

2σ2
i,m

(2)
其中, d 为像素的特征维数, x(t)im 为第 i 个像素

的第 m 个特征值, σi,m 为第 m 个特征的核宽. 采
用式 (2)得到的概率如果满足

P (xxx(t)i) > Tf (3)

则 xxx(t)i 为前景, 其中 Tf 为整幅图像下的全局阈值.
如式 (3)所示,采用单阈值进行分类会带来如下

问题: 如果要降低误报率必定会导致漏报率的增加;

反之, 如果要降低漏报率则会导致误报率的增加, 因
此用单阈值很难协调这对矛盾. 根据误报率调整阈
值, 需要场景的先验知识, 而当场景改变时, 需要人
工干预. 本文从分析像素概率直方图出发, 给出了一
种自适应前景、背景阈值的双阈值选择方法, 用于像
素的分类.
文献 [11]在更新背景模型时采用 Long-term模

型和 Short-term 模型, 在 Long-term 模型中采用盲
目更新机制, 即不管分类的结果, 以速率W/N 把采

样直接更新到该模型中去, W 为时间窗口的大小,
N 为背景样本的采样数目; 在 Short-term 模型中采
用选择更新机制, 即只有分类为背景的样本才包括
在该模型中. 采用 Short-term 模型, 如果检测结果
不正确, 会导致负样本被模型预测为正样本 (False
positives); 而采用 Long-term 模型, 由于不是最近
的背景模型, 会导致负样本被模型预测为正样本, 由
于目标像素可能出现在模型中, 会导致正样本被模
型预测为负样本 (False negatives). 为了克服上述
缺点, 文章采用来自于两个模型的交集M(xxx(t)i)

M(xxx(t)i) =

{
1, 若 xxx(t)i ∈ Ms 且 xxx(t)i ∈ Ml

0, 否则

(4)
其中, Ms 为 Short-term 背景模型, Ml 为 Long-
term 背景模型, 当式 (4) 取 1 时才进行更新. 尽管
采用式 (4) 能够克服上述模型各自的缺点, 但是会
抑制 Short-term 模型中的被模型预测为正的正样
本 (Ture positives) 和 Long-term 模型中的 False
negatives. 文章采用在两者交集中像素邻域内的像
素, 如果同样包括在 Short-term 模型中, 则这些邻
近的像素也包括在最终的背景模型中. 此背景更新
机制, 对每个像素点建立两个模型, 需要耗费大量的
内存, 而消除式 (4) 所带来的不利影响也会增加运
算量.

2 自适应核密度估计 (KDE)运动检测算法

2.1 概率直方图分析

按照文献 [11] 中的方法估计核宽 σσσi, 当核宽的
最大可能取值 σσσmax 和最小可能取值 σσσmin 确定后,
在时刻 t 每个像素的N 个采样的概率之和的可能最

大值 Pmax 可由下式确定

Pmax =
N

(
√

2πσσσmin)d
(5)

N 个采样的概率之和的可能最小值 Pmin, 不仅取决
于 σσσmax , 还由式 (2) 中的指数项决定, 可以将其值
取为 0. 将概率乘以比例因子 β 量化为 [0, βPmax],
其中 β > 1, 然后, 遍历所有像素的概率, 形成概率
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分布直方图 Hp

Hp(j) =

{
Hp(j) + 1, 若 βP (xxx(t)i) = j

Hp(j), 否则
(6)

图 2 (a) 为 ATON[14] 中的视频 “Campus” 的
第 402 帧, 场景中的运动目标为行人; 图 2 (b) 为图
2 (a) 的概率分布; 图 2 (c) 为估计得到的概率图像;
其中 X、Y 轴分别对应图像的宽度和高度, Z 轴表

示像素的概率; 图 2 (d) 为图 2 (a) 的概率直方图, 其
中 U 轴表示像素的概率值取值, V 轴表示概率等于

该取值的像素数目.

(a) “Campus” 中第 402 帧

(a) The 402nd frame of

“Campus”

(b) 图 2 (a) 的概率分布

(b) Probability distribution

of Fig. 2 (a)

(c) 估计得到的概率图像

(c) Estimated probability image

(d) 概率直方图

(d) Probability histogram

图 2 像素的概率分布及其直方图

Fig. 2 Probability distribution and its histogram

对照图 2 (a)∼ (c) 不难发现: 运动目标和背景
的差异较大, 概率值较小, 且属于该区域的像素极为
相似; 而背景区域像素概率值较高, 且大部分背景概
率介于同一范围. 属于背景像素的概率分布存在一
定的差异性, 这种差异性反映了背景的复杂程度, 背
景越复杂, 差异越明显, 如图 2 (d) 中的局部峰值数
目反映了背景的复杂性, 峰值的大小反映了属于该
值的像素数目的差异性.

2.2 自适应前景阈值的选择

为了便于分析,用三线性插值对Hp 进行平滑得

到 Hps. 对相邻的 bin 按照下式进行差分, 在此用小
阈值 Ts 来进一步去除干扰, 得到差分直方图 Hd

Hd(j)=

{
d, 若 d>Ts, d= |Hps(i)−Hps(i+1)|
0, 否则

(7)

如图 3 所示, 图 3 (a) 为图 2 (d) 的局部放大;
图 3 (b) 为图 2 (d) 对应的差分直方图; 图 3 (c) 为图
3 (b) 的局部放大, 其中水平轴 U 表示概率的取值,
垂直轴 V 表示属于该概率的像素的数目; 图 3 (d)
为选取差分直方图的第一个零点 (图 3 (c) 中的 PL)
作为阈值的分割结果. 如图 3 (a) 所示, 概率直方图
根据变化趋势, 被分成 3 段: A 段出现峰值并迅速

下降, 直方图 bin 数目相差很大; B 段直方图变化不

明显, 直方图 bin 数目相差很小; C 段直方图曲线开

始上升, 达到局部峰值后出现多个局部峰值.

(a) 图 2 (d) 的局部放大

(a) Partial histogram of

Fig. 2 (d)

(b) 差分直方图

(b) Differential histogram

(c) 图 3 (b) 的局部放大

(c) Partial histogram of

Fig. 3 (b)

(d) PL 为前景阈值的分割结果

(d) Segmented results by PL

图 3 概率直方图、差分直方图和分割结果

Fig. 3 Probability and differential histogram and

segmented results

从第 2.1 节中的分析可知, 属于 A 段的像素概

率低, 应当属于前景. C 段像素概率较高, 属于背景
像素, B 段介于两者之间, 处于由一种状态向另一种
状态的过渡, 这里对应于由前景到背景之间的过渡
过程, 如原来背景改变为运动目标, 或运动目标变为
背景的一部分. 为此如下选取前景阈值 Tf :

1) 通过差分直方图 Hd 寻找直方图由陡变缓的

转折点 PZ , 满足下式

PZ = arg max
i

∣∣∣∣
Hd(i− 1)−Hd(i)
Hd(i)−Hd(i + 1)

∣∣∣∣ (8)

2) 在差分直方图 Hd 上从 PZ 开始向右侧寻找

变化趋势变缓的起点 PL;
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3) 在差分直方图 Hd 上从 PL 开始向右侧寻找

缓慢变化的终点 PR, 直到 PM (为前景的概率最大
取值, 如可由目标在场景中的最大比例得到) 止;

4) 当 Tf 取 PL 时会漏掉部分前景目标, 当取
PR 时会把部分背景误检测为前景, 为此做如下处理

Tf = PL +
PR − PL

α
(9)

其中 α 是大于 1 的系数, 引入 (PR − PL)/α 是为了

降低漏报率, 同时减少检测误差.
图 4 为取不同概率范围的分割结果, 图 4 (a) 为

概率满足 P (xxx(t)i) < Tf 时的分类的结果, 运动目标
(行人) 漏检测像素很少, 有少量属于背景的像素被
当作前景来检测; 图 4 (b) 为 Tf ≤ P (xxx(t)i) < PR

时的结果, 原来由运动到静止的目标 (栏杆) 也被检
测出来, 且存在较多噪声, 即对应上述分析的 B 段;
图 4 (c) 为 P (xxx(t)i) > PR 时的分割结果, 从图中可
以看出只有少量属于前景的像素被检测为背景; 图
4 (d)为 P (xxx(t)i) ≤ PR 时的分割结果,运动目标 (行
人)、原来静止的栏杆、部分属于背景的像素被当作
前景来检测.

(a) P (xxx(t)i) < Tf 的结果

(a) Results of P (xxx(t)i) < Tf

(b) Tf ≤ P (xxx(t)i) ≤ PR 的结果

(b) Results of

Tf ≤ P (xxx(t)i) ≤ PR

(c) P (xxx(t)i) > PR 的结果

(c) Results of P (xxx(t)i) > PR

(d) P (xxx(t)i) ≤ PR 的结果

(d) Results of P (xxx(t)i) ≤ PR

图 4 像素的概率分布及其直方图

Fig. 4 Probability distribution and histogram of

pixels′ probability

2.3 自适应背景阈值的选择

自适应背景阈值的选取是为了减少把前景错分

为背景的概率, 从而有利于合理更新背景. 根据第
2.2 节的分析, 可知道 B 段的像素对应于由前景到

背景之间的过渡过程, 因此把这部分像素立即作为
背景更新是不合适的, 为此本文将 PR 作为背景阈值

Tb = PR (10)

图 4 (c) 为取背景阈值时的分割结果, 其中除白色区
域外的其他区域均为背景, 可以看出判断为背景的
区域更接近于真实背景.

3 背景模型的更新

3.1 基于概率的背景更新模型

由式 (2) 得到的像素概率, 实际上反映了该像
素和背景的相似程度. 因此, 可以把概率值作为背景
更新的依据. 考虑在时刻 t 概率 P (xxx(t)i), 显然如果
P (xxx(t)i) 小于前景阈值 Tf , 像素 xxx(t)i 为前景, 在背
景更新时不作考虑; 如果 P (xxx(t)i) 大于背景阈值 Tb,
像素为背景, 可以直接把该像素更新到背景模型中
去; 概率介于两者之间的像素, 以新概率进行更新

Pb(x(t)i) =





1, 若 P (xxx(t)i) > Tb

0, 若 P (xxx(t)i) < Tf

P (xxx(t)i)− Tf

Tb − Tf

, 否则

(11)
在时刻 t 背景模型中第 i 个像素的第 j 个样本按照

先入先出的原则进行更新

xxx(t)i,j =Pb(xxx(t)i)·(xxx(t)i)+(1−Pb(xxx(t)i)·(xxx(t−1)i,j)
(12)

采用上式更新可以对属于背景的像素进行可靠更新,
对于属于前景而误检测为背景的像素以概率进行更

新, 而属于前景的像素不作更新, 从而避免了污染背
景, 并且能够反映背景的缓慢变化.
如图 4 所示, 图 4 (a) 中的像素为前景, 因此不

会更新到背景中去; 图 4 (c) 中除白色区域以外的像
素, 直接以概率 1 进行更新; 图 4 (b) 中黑色像素对
应于由运动到静止的栏杆和部分阴影及噪声像素,
这部分像素以概率 (P (xxx(t)i)− Tf )/(Tb − Tf ) 更新
到背景中去, 因此能够得到合理的背景.

3.2 背景死锁的解决

设 IIIC(i)、IIIL(i)、IIIB(i) 分别为像素 i 的当前帧、

前一帧和背景的像素值, 不同于文献 [4], 本文除了
利用相邻帧间差分的信息, 还利用了当前帧和背景
帧之间的信息, 采用如下公式来统计像素未发生变
化的连续帧数

C(i) =





C(i) + 1, 若 |IIIC(i)− IIIL(i)| < T1

且 |IIIC(i)− IIIB(i)| ≥ T1

0, 否则

(13)
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其中 C(i) 为第 i 个像素没有发生变化的帧数, T1 为

一个小阈值, 由图像的噪声决定. 当帧计数 C(i) 满
足式 (14), 就认为是背景, 需要以当前像素值来更新
对应位置的背景像素值, 其中 T2 为更新率

IIIB(i) =

{
IIIC(i), 若 C(i) > T2

IIIB(i), 否则
(14)

当背景发生局部改变或由于分类错误时, 将导致在
KDE 中把属于背景的像素误检测为前景. 但在帧间
差分模型, 对应的像素为背景, 可以利用这种特性来
解决背景更新中的死锁, 如式 (15) 所示

MB(xxx(t)i) =

{
1, 若 xxx(t)i ∈ IIIB 且 P (xxx(t)i) < Tf

0, 否则

(15)
其中MB(xxx(t)i) 为 1, 表示 xxx(t)i 像素在帧间差分模

型中为背景, 在 KDE 检测中为前景, 此时, 可以按
照式 (12) 进行更新, 其中更新的概率 Pb(xxx(t)i) 取
1. 采用帧间差分模型只是利用帧间的差分、当前帧
和背景帧的信息, 相比较文献 [11] 中的方法, 耗费内
存要少, 运算量相对要小. 由于只有属于背景的像素
才会更新到 KDE 的背景样本中, 能够解决背景更
新中的死锁问题. 由于前景目标不会出现在模型中,
因此能减少 False negatives 的数目.

3.3 突变背景的检测

应用第 3.2 节的方法虽能更新背景模型, 但是
当背景发生突变时, 需要快速地响应这种变化, 本文
仍利用第 3.2 节的结论来检测背景是否发生了突然
变化. 当背景发生突变时, 通过式 (15) 检测到的像
素, 表现为区域性, 面积较大. 对所有突变像素进行
连通域分析, 提取连通域的面积、个数、最大长度、
最大宽度等特征. 当这些特征满足预先设定的背景
突变的条件时, 才认为背景确实发生了突变, 用当前
帧开始后的 N 帧图像更新背景模型中的样本, 保证
背景模型得到及时更新.

4 实验结果及分析

实验环境为 CPU P4/3.0 GHz、内存 512MB.
选择ATON[14] 中的视频数据为测试样本, 图像宽为
320 像素, 高为 240 像素的灰度图像, 背景样本为 50
帧, 处理帧率大于 15 fps.
实验中采用如下指标: 假正率 (False positive

rate, FPR)和假负率 (False negative rate, FNR)[15]

来评价本文算法的性能, 用 FP 表示被模型预测为

正的负样本, FN 表示被模型预测为负的正样本,
TP 表示被模型预测为正的正样本, TN 表示被模

型预测为负的负样本, 则 FPR = FP/(FP + TN),

FNR = FN/(TP + FN).
实验中从 “Laboratory” 视频序列中随机选择

有运动目标的 20 帧视频, 为了增加可比性, 把本
文方法得到的假正率 FPRa(m) 的平均值取作采用
单分类阈值得到的 FPRf (m), 即固定 FPRf (m),
统计采用单阈值方法得到的 FNRf (m), 其中 m =
1, · · · , 20 随机选择的视频帧.

图 5 为采用单阈值和自适应阈值的 FNR 和

FPR 曲线, 其中水平轴表示帧序号, 纵轴表示
FNR 和 FPR 的百分率. 从图中的曲线可以看出
当 FPR 平均值相同时, 本文算法得到的 FNR 均

小于采用单阈值进行分类的 FNR, 这是因为本文算
法采用双阈值较好地解决了误报率和漏报率之间的

矛盾, 从而取得较理想的检测性能. 本文算法把背景
误检测为前景的像素数目要低于固定阈值下像素数

目, 说明背景阈值选择不会给背景更新带来较大误
差. 同样对于 ATON 中的其他视频序列, 实验都能
得到类似的结果.

图 5 采用单阈值和自适应阈值的 FNR 和 FPR 曲线

Fig. 5 Curves of FNR and FPR at fixed and

adaptive thresholds

图 6 (见下页) 给出了背景、前景检测结果及背
景更新的结果. 图 6 (a) 为 “Laboratory” 中第 152
帧, 图 6 (b) 为图 6 (a) 的概率直方图, 图 6 (c) 中除
去黑色像素, 其余的均为背景, 图 6 (d) 为前景检测
结果, 白色像素为前景, 图 6 (e) 为第 152 帧时采用
本文算法得到的背景. 图 6 (b) 中从左往右第一条
垂线与水平轴的交点为前景分割阈值, 第二条垂线
与水平轴的交点为背景分割阈值. 结合图 6 (c) 和图
6 (d), 在图 6 (c) 中有少量属于背景的像素没有判断
成背景, 但从图 6 (d) 中可以看出这些像素也没有被
当作前景, 而是用概率更新到背景中去, 由于这些像
素和背景更接近, 由式 (11) 计算得到的背景更新概
率较大, 能够较快更新到背景中去, 从而得到较为理
想的背景. 在图 6 (d) 中有些属于前景的像素未被检
测成前景, 但由于这些像素和前景的概率更接近, 会
以较小的概率更新到背景中去, 即使存在误检测, 也
需要较长时间, 才会更新到背景中去, 从而最大程度
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地避免了背景被前景污染, 如图 6 (e) 所示, 背景更
接近于真实背景.

(a) “Laboratory” 中第 152 帧

(a) The 152nd frame of

“Laboratory”

(b) 图 6 (a) 的概率分布

(b) Probability distribution of

Fig. 6 (a)

(c) 背景分割结果

(c) Segmented background

(d) 前景分割结果

(d) Segmented foreground

(e) 第 152 帧对应的背景

(e) Background of 152nd

frame

(f) “Laboratory” 中第 360 帧

(f) The 360th frame of

“Laboratory”

(g) 在 500 帧用文献 [11] 得到
的背景

(g) Background of using [11]

at 500th frame

(h) 在 500 帧用本文算法的背景

(h) Background of using

proposed method at 500th

frame

图 6 前景和背景阈值的分割结果及背景更新中死锁的解决

Fig. 6 Results of segmentation using foreground and

background thresholds and the solution of deadlock

situations in background model

图 6 (f)∼ (h) 用来说明本文的算法能够解决背
景更新中的死锁问题. 其中图 6 (f) 为 “Laboratory”
中第 360 帧, 图 6 (g) 和图 6 (h) 分别为 500 帧时用
文献 [11] 和本文算法得到的背景. 从第 360 帧开始,
原来关闭的门被打开, 此时如果只根据分类结果进

行更新, 则门打开后留下的空洞区域会一直当作前
景, 造成误检测. 图 6 (g) 为加入盲目更新后得到的
背景, 实验中更新率选为 1/2, 从图中看出部分前景
像素会被作为背景像素更新到背景中去. 图 6 (h) 为
采用帧间差分模型和 KDE 检测结果相结合后得到
的背景更新结果, 用帧间差分模型很容易得到场景
变化后的背景, 当像素被 KDE 检测为前景, 在帧差
模型中为背景时, 该像素直接被更新到背景模型中,
因此可以解决背景更新中的死锁问题. 从图 6 (g) 中
看出采用盲目更新会把前景更新到背景中去.
为了验证本文提出的突变背景检测、更新算法,

实验选用的视频为高速公路场景, 拍摄时摄像机角
度调整频繁、调整范围较大.图 7 (a)为第 3 053视频
帧, 镜头未偏移, 图 7 (b) 和图 7 (c) 分别为第 3 124,
3 280 视频帧, 此时镜头已经发生偏移, 图 7 (d) 为在
3 280 帧时刻用帧间差分模型得到的背景, 图 7 (e)
中的白色区域表示在 KDE 中检测为前景, 而在图
7 (d) 中被认为是背景, 并经过连通域分析得到背景

(a) 第 3 053 帧

(a) The 3 053rd frame

(b) 第 3 124 帧

(b) The 3 124th frame

(c) 第 3 280 帧

(c) The 3 280th frame

(d) 第 3 280 帧时帧间差分背景
(d) Background of inter-frame

difference at 3 280th frame

(e) 第 3 280 帧时在 KDE 中为前
景、帧间差分模型为背景的像素

(e) Pixels belong to background
in KDE, but in inter-frame

difference model are foreground

(f) 本文算法得到的第 3 400 帧时
的背景

(f) Background at 3 400th

frame by the proposed

method

图 7 突变背景的检测与更新

Fig. 7 Detection and updating of suddenly

changed background
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突变区域. 图 7 (f) 为背景突变检测后, 重新初始化
KDE 背景样本, 更新后得到的背景. 在此只是利用
了帧间差分模型中的背景, 因此能够可靠检测背景
突变的发生.

5 结论

本文提出了一种自适应的核密度估计运动检测

方法. 该方法能够得到更为合理的背景模型, 有利于
运动目标的检测. 此外, 本文还利用帧间差分的快速
性, 结合 KDE 检测结果, 较好地解决了背景突变的
检测、更新问题. 实验证明了本文算法的可靠性和适
应性. 但是 KDE 算法计算相对复杂, 本文在计算核
宽时, 利用了上次的计算结果, 降低了时间复杂度;
另外帧间差分背景模型的引入, 也使得运算时间有
所降低.
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