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基于记忆的混合高斯背景建模

齐玉娟 1 王延江 1 李永平 1

摘 要 混合高斯模型 (Gaussian mixture model, GMM) 可对存在渐变及重复性运动的场景进行建模, 被认为是最好的背

景模型之一. 然而, 它不能解决场景中存在的突变, 如门的打开/关闭等. 为解决此类问题, 受人类认知环境方式的启发, 本文

将人类记忆机制引入到背景建模, 提出一种基于记忆的混合高斯模型 (Memory-based GMM, MGMM). 每个像素都要经过瞬

时记忆、短时记忆和长时记忆三个空间的传输和处理. 本文提出的基于记忆的背景模型能够记住曾经出现的背景, 从而能更快

地适应场景的变化.
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Memory-based Gaussian Mixture Background Modeling

QI Yu-Juan1 WANG Yan-Jiang1 LI Yong-Ping1

Abstract Gaussian mixture model (GMM) is one of the best models for modeling a background scene with gradual

changes and repetitive motions. However, it fails when the scene changes suddenly, e.g., a door is opened or closed.

To handle such problems, we propose a memory-based Gaussian mixture model (MGMM) inspired by the way human

perceives the environment. The human memory mechanism is introduced to model the background. Each pixel of every

frame is processed and transferred through three spaces: ultra-short time memory space, short time memory space, and

long time memory space. The proposed memory-based model can remember what the scene has ever been, which helps

the model adapt to the variation of the scene more quickly.

Key words Background modeling, Gaussian mixture model (GMM), memory, memory-based Gaussian mixture model

(MGMM), moving object segmentation, background subtraction

图像序列运动目标检测对智能视频监控、行为

分析等后续处理非常重要, 检测的结果直接影响后
期处理的效果. 在众多目标检测方法中, 背景减除法
是目前最常用的一种方法[1−2].
背景减除法通过计算当前帧与背景模型的差

来实现运动目标的检测, 因此背景建模是背景减除
法的关键. 目前已有的背景建模方法能适应场景中
光照及背景的缓慢变化. 其中, 由 Stauffer 等[3−4]

和 Friedman 等[5] 分别同时提出的混合高斯模型

(Gaussian mixture model, GMM)可对存在周期性
运动 (如树叶的晃动、旗帜的飘动、显示器的闪烁等)
的场景进行建模, 是应用最广泛的背景模型之一.

混合高斯模型将每个像素点的时变取值建模为

K 个独立的混合高斯分布.若Xi 表示某个像素点在

时刻 i 的观测值, 一般为 (R, G, B) 颜色分量, {X1,
X2, · · · , Xt} 表示该点从开始观测到时刻 t 的时变

取值, 则时刻 t 观测值为 Xt 的概率可用 K 个高斯
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分布建模:

P (Xt) =
K∑

k=1

ωk,t · η(Xt, µk,t,Σk,t) (1)

其中, K 是高斯分布的数量 (一般取 3 或 5), ωk,t 是

时刻 t 第 k 个高斯分布的权重, η(Xt, µk,t,Σk,t) 是
高斯概率密度函数:

η(Xt, µk,t,Σk,t) =
1

(2π)D/2|Σk,t|1/2
×

e{−
1
2 (Xt−µk,t)

TΣ−1
k,t(Xt−µk,t)} (2)

其中, D表示Xt的维数, µk,t和Σk,t分别表示时刻 t

第 k 个高斯分布的均值和协方差. 为了简化计算,通
常假设各颜色通道独立且具有相同的方差, 即

Σk,t = σ2 · I (3)

其中, σ 为标准差, I 为单位阵.
所有 K 个高斯分布首先按照 ωk/σk 由大到小

排序, 然后从首端选取 B 个高斯分布作为背景模型:

B = arg min
b

(
b∑

k=1

ωk,t > T

)
(4)

其中, T 为权重阈值.
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给定一帧新的图像, 将每一个新采样值 Xt+1 依

次与K 个高斯分布进行比较,如果 |(Xt+1−µk,t)| ≤
2.5σk,t, 就判定该样本属于该高斯分布, 或称与该高
斯分布相匹配. 采用在线 K-均值近似算法更新第一
个匹配高斯分布的所有参数, 而对于其他 K − 1 个
高斯分布, 仅更新它们的权重, 均值和方差保持不
变:

ωk,t+1 = (1− α) · ωk,t + α · Mk,t+1 (5)

µk,t+1 = (1− ρ) · µk,t + ρ · Xt+1 (6)

σ2
k,t+1 = (1− ρ) · σ2

k,t +

ρ · (Xt+1 − µk,t+1)T · (Xt+1 − µk,t+1)
(7)

Mk,t+1 =

{
1, 第一个匹配的高斯分布

0, 其他
(8)

ρ = α · η(Xt+1|µk,t, σk,t) (9)

其中, α 为更新速率. 如果不存在匹配分布, 就用一
个新的均值为 Xt+1、高方差和低权重的高斯分布取

代尾端的高斯分布, 即第K 个高斯分布.
混合高斯背景模型能够适应场景的缓慢变化,

并能够描述场景中的周期性运动, 被认为是最好的
背景模型之一[6]. 然而, 它无法解决场景中存在的
光照或背景突变等问题. 为了解决这些问题, 近年来
研究者对其做了各种改进. 如, Javed 等[7] 通过对

每一帧图像进行像素级、区域级和帧级处理, 并结
合颜色和梯度信息解决光照突变及场景中存在运动

目标时背景模型的初始化问题. Sun 等[8] 提出了层

次式混合高斯背景模型解决光照突变问题. Zivkovic
等[9−10] 提出了一种自适应混合高斯建模算法, 有
效减少了程序运行时间, 并且分割效果也有所改善.
Zhang 等[11] 提出了一种高斯运动模型以解决树枝

晃动、摄象机颤动、雨雾等动态场景中运动车辆的

分割问题. Lee 提出了一种提高混合高斯模型收敛
率而没有降低模型的稳定性的有效机制[12−13]. Baf
等[14] 提出了一种 Type-2 模糊混合高斯建模方法,
用以解决相机振动、光照变化、树枝晃动和水面波

动等问题. Singh 等[15] 提出将在线 K-均值近似算
法与期望最大化 (Expectation maximization, EM)
算法相结合更新混合高斯模型参数的方法, 该方法
在前景和背景对比度低的场景中取得了良好的分割

效果. 王永忠等[16] 提出了一种自适应的时空背景模

型, 改进了传统混合高斯背景模型对非平稳场景的
稳健性. 杨涛等[17] 为了检测出前景中的静止运动目

标及消除 “鬼影 (Ghost)”, 提出一种基于多层背景
模型 (Multiple layer background model, MLBM)
的前景检测算法, 该算法将背景分为参考背景和动

态背景两层, 分别采用单高斯和混合高斯模型进行
建模.
此外, Elgammal 等[18] 利用核密度估计提出了

一种非参数背景建模方法, 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. 该方法能够解决混合背
景中树枝或灌木的晃动等问题. 此后的研究者又对
非参数背景建模方法做了各种改进[10, 19−21].
上述多数方法主要针对存在光照突变或全局变

化场景而提出, 不适合对局部突变场景建模, 如室内
场景中门的打开/关闭等. 为解决此类问题, 本文将
人类记忆机制引入背景建模, 提出了一种基于记忆
的混合高斯模型 (Memory-based GMM, MGMM).
在建模过程中每一个像素都要经过瞬时记忆、短时

记忆和长时记忆三个空间的传输和存储. 经过学习,
基于记忆的混合高斯模型能记住出现过的背景; 当
遇到相似的背景时, 能及时提取并激活记忆的背景,
从而能快速地适应场景的变化.

本文剩余部分安排如下: 第 1 节介绍人类的记
忆机制; 第 2 节详细描述提出的基于记忆的混合高
斯背景建模算法; 第 3 节给出基于记忆的混合高斯
模型和传统的混合高斯模型及文献 [17] 的 MLBM
方法的对比实验结果; 最后是总结.

1 人类记忆模型

众所周知, 不管场景怎么变化, 人类都能很容易
区分目标和背景. 根据认知心理学, 人类之所以能够
做到这一点, 与人类拥有一套功能完善和强大的记
忆系统密切相关. 人所看到的和所经历的都要经过
记忆系统的处理. 当认知新的事物时, 与该事物相关
的记忆信息就会被提取出来, 从而加快认知的过程.
根据认知心理学, 人类的记忆可分为三个阶段, 其模
型如图 1 所示[22−24].

图 1 三阶段记忆模型

Fig. 1 The three-stage memory model

从图 1 可以看出, 记忆可以分为瞬时记忆、短时
记忆和长时记忆三个阶段. 每个阶段包括编码、存
储和提取三个过程. 不经常提取或不经常使用的信
息就会从记忆中遗失, 即遗忘[25].

三阶段记忆过程描述如下:
1) 瞬时记忆用于存储基本的感知信息.
2) 短时记忆 (也称为工作记忆) 用来做出决策.
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存储在短时记忆中的信息包括由瞬时记忆而得到的

新的信息、已存储在短时记忆且被处理过的信息和

从长时记忆中提取的信息. 短时记忆可以看作是一
个信息储存和处理的复杂系统.

3) 长时记忆是一个庞大而复杂的信息库, 存储
的信息能够使主体回忆各种已发生的事物、认知各

种模型进而解决各种问题.

2 基于记忆的混合高斯模型 (MGMM)

2.1 基于记忆的混合高斯背景建模

为了模拟人类记忆机制, 首先将存储高斯分布
的空间 Ω 分为两部分: 短时记忆空间和长时记忆空
间, 并对它们分别定义如下:

定义 1. 短时记忆空间 (Short time memory
space, STMS): 用来模拟人类的短时记忆, 是 K 个

高斯分布的集合. 若用 Disi 表示短时记忆空间中的

第 i 个分布, 那么
STMS = {Disi, i = 1, · · · , K}
存储在短时记忆空间中的分布包括由存储在瞬

时记忆空间中的像素构成的新的分布、短时记忆空

间中原有的并经过更新的分布或者从长时记忆空间

中提取过来的分布.
为了标记曾经作为背景的分布, 我们为短时记

忆空间中的每一个分布都定义了一个参数 β. 若 β

= 1, 则表明该分布为可记忆分布, 表示它曾经是背
景, 可以存储到长时记忆空间; 否则说明该分布不是
背景模型.
具体地, 对于 ∀Disi ∈ STMS, i = 1, · · · ,K,

如果Disi · β = 1, 则Disi 是可记忆分布, 用Disim

来表示.
定义 2. 长时记忆空间 (Long time memory

space, LTMS): 用来模拟人类的动态的长时记忆,
是可记忆分布的集合. 即:

LTMS = {Dismj, j = 1, · · · , N −K}
其中, Dismj 表示长时记忆空间的第 j 个可记忆分

布, N 是短时记忆空间和长时记忆空间中高斯分布

的总和.
对瞬时记忆空间, 定义如下:
定义 3. 瞬时记忆空间 (Ultra-short time mem-

ory space, USTMS): 用来模拟人类的瞬时记忆, 是
当前帧所有像素的集合.
在背景建模过程中每一个像素都要经过上述三

个空间的传输和处理. 综上可得出基于记忆的背景
建模总体框图, 如图 2 所示.
基于记忆的混合高斯背景建模过程可简要概括

为: 新的像素值暂时存储于瞬时记忆空间中, 然后依
次与短时记忆空间和长时记忆空间中的分布进行匹

配, 并根据匹配结果确定该像素是否属于背景像素,

同时由记忆、提取、遗忘及竞争等行为对记忆空间

进行更新.

图 2 基于记忆的背景建模总体框图

Fig. 2 The block diagram of memory-based

background modeling

如果短时记忆空间中不存在匹配分布, 并且该
空间中最后一个分布 (记为DisK) 是可记忆的, 通
过记忆行为将其存储到长时记忆空间中. 如果长
时记忆空间中也不存在匹配分布, 记忆行为之后,
DisK 会被当前像素构成的新的分布取代; 而如果长
时记忆空间中存在匹配分布, 记忆的同时提取匹配
的高斯分布取代 DisK . 为了将存储的背景激活, 提
取后匹配高斯分布的背景属性不变. 如果 DisK 被

新的分布取代或者一个分布被从任一空间中清除,
该过程称之为遗忘.
如果长时记忆空间已满且 DisK 是可记忆

的, 就在 DisK 和长时记忆空间中的所有分布

(Dismj, j = 1, 2, · · · , N − K) 之间产生竞争,
根据权重值决定记忆哪一个分布. 设 Dismmin 表

示长时记忆空间中具有最小权重值的分布, 如果
DisK ·ω > Dismmin ·ω,则DisK 被记忆,而Dismmin

被遗忘; 反之, DisK 被遗忘.
记忆行为可以使长时没有匹配的可记忆分布作

为先验知识存储到长时记忆空间; 而提取行为可以
激活先验知识. 在它们的共同作用下, 背景模型能够
快速地适应场景的变化.

2.2 基于记忆的混合高斯背景建模算法描述

根据上面的模型分析, 基于记忆的混合高斯背
景建模算法流程如图 3 所示.
算法的具体描述如下:
步骤 1. 第一帧时初始化短时记忆空间, 每一个

像素用 K 个高斯分布描述, 并将长时记忆空间置为
空.
步骤 2. 对每一帧新的图像, 将短时记忆空间

中的K 个分布按 ωk/σk 的值从大到小排序. 根据式
(4) 从首端选取 B 个高斯分布作为背景模型, 并标
记为可记忆的.

步骤 3. 将新的采样值 Xt+1 (感知信息) 依次
与短时记忆空间中的K 个高斯分布进行匹配. 如果
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图 3 算法流程图

Fig. 3 Diagram of the algorithm

找到匹配分布 (用 Dismat 表示), 根据式 (10) 确定
p(x, y)t+1 的值为

p(x, y)t+1 =

{
0, 若 Dismat 是可记忆的

1, 其他
(10)

并且按照式 (5)∼ (8) 和式 (12) 更新匹配的分布, 其
他分布只更新权重; 否则, 转步骤 4.
式 (10) 中, p(x, y)t+1 用于对位于 (x, y) 的像

素Xt+1 进行标识; 若 p(x, y)t+1 = 1, 表示该像素为
前景像素. 由混合高斯建模方法可知, 排在前面的背
景分布具有较高的权重, 而代表运动目标的分布权
重比较低; 经过前 L (在本文中 L = 200) 帧的固定
学习之后, 我们期望具有较高权重的分布具有较高
的学习率, 因而式 (5) 中的 α 由下式描述[26]:

α =

{
αL, 前 L 帧

αup, 其他
(11)

其中, αup = max(αc, ωM · α0), ωM 是匹配分布的

权重, αc, α0, αL 都是常数, 且 αc < αL < α0. 引入
αc 的目的是令 αup 的值不至于过小而致使长时间

停止运动的目标无法被更新至背景模型. 参数 ρ 可

由下式近似表示[6]:

ρ =
α

ωM

(12)

步骤 4. 将采样值Xt+1 依次与长时记忆空间中

的分布进行匹配. 如果找到匹配, 则 p(x, y)t+1 = 0,

并根据式 (5) 更新匹配分布的权重值 (其中 α =
αL), 然后执行步骤 4.1 和步骤 4.2; 否则转向步骤 5.
步骤 4.1. 如果 DisK 是可记忆的, 记忆 DisK

同时提取 Dismat (即: 将 DisK 与 Dismat 进行交

换), 如图 4 所示.

图 4 记忆和提取行为示意图

Fig. 4 Illustration of remembering and recalling

图 4 中每一个小框代表一个分布, 带星号的表
示可记忆分布, 带粗框的表示匹配分布, 下同.

步骤 4.2. 如果 DisK 是不可记忆的, 提取
Dismat 遗忘 DisK , 如图 5 所示.

图 5 提取和遗忘行为示意图

Fig. 5 Illustration of recalling and forgetting

步骤 5. 如果短时记忆空间和长时记忆空间中
都不存在匹配分布, 则 p(x, y)t+1 = 1, 然后先执行
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步骤 5.1 和步骤 5.2, 再用一个新的均值为 Xt+1、高

方差、低权重的分布取代 DisK .
步骤 5.1. 如果 DisK 是可记忆的且长时记忆

空间未满, 直接记忆 DisK ;
步骤 5.2. 如果 DisK 是可记忆的而长时记忆

空间已满, 则通过竞争行为, 记忆权重大的而遗忘权
重小的, 如图 6 所示.

图 6 竞争行为示意图

Fig. 6 Illustration of competition

3 实验结果及讨论

为验证本文所提MGMM 算法的有效性, 在 P4
3.0的PC机上, VC编程环境下,用实拍序列进行了
测试,并与传统GMM方法以及文献 [17]的MLBM
方法进行了对比. 在目标提取过程中, 为了去除噪
声, 采用了 3 × 3 高斯滤波器以及连通域分析算法,
但未采用任何阴影去除算法.
表 1 列出了三种建模方法所使用的参数大小,

为了保证比较的有效性, 三种方法基本参数取值是
相同的.

表 1 三种背景建模方法使用的参数

Table 1 Parameters used by the three kinds of

background modeling methods

模型 参数

GMM K = 5; σ = 25; T = 0.4; ω = 0.2; α = 0.005

MLBM K = 5; KREF = 3; σ = 25; T = 0.4; ω = 0.2;

α = β = 0.005

MGMM K = 4; N = 5; σ = 25; T = 0.4; ω = 0.25;

αL = 0.005; α0 = 0.007; αc = 0.000001

第一个序列 “Ghost”, 最初场景中的椅子上是
空的, 后来在椅子上放上一件外套, 如图 7 所示. 经
过背景的不断学习更新后, 放有外套的场景被存储
到短时记忆空间中, 而没有外套时的场景被记忆到
长时记忆空间中.

图 8 给出当取走外套时 (序列第 1 156, 1 160,
1 162, 1 164, 1 166, 1 168 帧), 采用经典 GMM
方法、文献 [17] 的 MLBM 方法以及本文提出

的 MGMM 方法的运动目标分割结果. 结果显示
本文提出的 MGMM 方法和 MLBM 方法都消除

了 “Ghost”, 但 MGMM 方法分割效果明显优于

MLBM 方法; 而 GMM 方法却将 “Ghost” 也作为
前景检测出来, 并直到第 1 318 帧才完全消失.

图 7 “Ghost” 序列背景变化

Fig. 7 Background changes in “Ghost”

(a) 原序列

(a) Original sequence

(b) GMM 分割结果

(b) The segmentation results of GMM

(c) MLBM 分割结果

(c) The segmentation results of MLBM

(d) MGMM 分割结果

(d) The segmentation results of MGMM

图 8 “Ghost” 序列运动目标分割结果

Fig. 8 The segmentation results of “Ghost”

第二个序列 “Door”, 开始时门是开着的, 然后
关闭, 如图 9 所示 (第 1 帧和第 500 帧). 经过背景
的学习更新后, 门关闭着的场景被存储到短时记忆
空间中, 而门开着的场景被记忆到长时记忆空间中.
本文分别对该序列中门开始打开、完全打开以及关

闭后三个阶段进行了测试.

图 9 “Door” 序列背景变化

Fig. 9 Background changes in “Door”
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图 10 给出了 “Door” 序列采用三种方法的分
割结果. 结果显示门开始打开时 (第 990, 1 021 帧),
MLBM 只检测到部分运动目标; 而 GMM 方法将

门外区域误检为前景目标. 门完全打开人往外走时
(第 1 123, 1 135 帧), MLBM 方法没有检测到运动

目标; 而 GMM 方法仍将门外区域也作为前景检测
出来, 该区域直到第 1 208 帧才被完全吸收为背景.
门关上后 (第 1 518, 1 527 帧), MLBM 方法只检测
到部分运动目标; 而 GMM 方法将门检测为前景目
标, 并且直到第 1 618 帧才再次被吸收为背景. 而本
文提出的方法在这三个阶段都能快速检测到较完整

的运动目标.

(a) 原序列

(a) Original sequence

(b) GMM 分割结果

(b) The segmentation results of GMM

(c) MLBM 分割结果

(c) The segmentation results of MLBM

(d) MGMM 分割结果

(d) The segmentation results of MGMM

图 10 “Door” 序列运动目标分割结果

Fig. 10 The segmentation results of “Door”

表 2 列出了三种方法适应场景变化所用的时间
(用所需帧数表示).

表 2 三种方法适应场景所用的时间

Table 2 Times used to adapt to the variation of the

scene by the three kinds of methods

门位置变化 模型 适应场景所用时间 (帧数)

{开始打开 GMM 242 (966 ∼ 1 208)

→ MLBM 0

完全打开} MGMM 0

GMM 109 (1 509 ∼ 1 618)

关闭后 MLBM 0

MGMM 0

此外, 为了验证本文提出的 MGMM 方法对重

复性背景的有效性, 用 “Pedestrian” 序列进行了测
试. 图 11 给出运动目标分割结果 (第 898, 906, 918,
924, 930, 941 帧). 结果显示 MGMM 方法同样能

够处理 “重复性” 背景.

(a) 原序列

(a) Original sequence

(b) MGMM 分割结果

(b) The segmentation results of MGMM

图 11 “Pedestrian” 序列运动目标分割结果

Fig. 11 The segmentation results of “Pedestrian”

4 结论

本文将人类记忆机制引入背景建模, 提出了一
种基于记忆的混合高斯模型 (MGMM). 在MGMM
的一些行为作用下, 该模型能够记住发生的背景并
当遇到相似背景时能够快速适应场景. 与传统的
GMM 方法及 MLBM 方法室内实拍序列对比实验

结果显示, 本文所提出的方法能够更快地适应场景
的局部突变并取得了较好的运动目标分割结果. 此
外, 本文提出的方法也适应于存在重复性运动场景
的建模.
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