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一种基于主成分分析的Codebook背景建模算法

霍东海 1 杨 丹 2 张小洪 2 洪明坚 2

摘 要 混合高斯 (Mixture of Gaussian, MOG) 背景建模算法和 Codebook 背景建模算法被广泛应用于监控视频的运动目

标检测问题, 但混合高斯的球体模型通常假设 RGB 三个分量是独立的, Codebook 的圆柱体模型假设背景像素值在圆柱体

内均匀分布且背景亮度值变化方向指向坐标原点, 这些假设使得模型对背景的描述能力下降. 本文提出了一种椭球体背景

模型, 该模型克服了混合高斯球体模型和 Codebook 圆柱体模型假设的局限性, 同时利用主成分分析 (Principal components

analysis, PCA) 方法来刻画椭球体背景模型, 提出了一种基于主成分分析的 Codebook 背景建模算法. 实验表明, 本文算法不

仅能够更准确地描述背景像素值在 RGB 空间中的分布特征, 而且具有良好的鲁棒性.
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Principal Component Analysis Based Codebook Background Modeling Algorithm

HUO Dong-Hai1 YANG Dan2 ZHANG Xiao-Hong2 HONG Ming-Jian2

Abstract The background modeling algorithm of mixture of Gaussian (MOG) and codebook is widely used in moving

object detection of surveillance video. However, the ball model of MOG usually assumes that the three components of

RGB are independent, while the cylinder model of codebook assumes that the value of background pixel is distributed

uniformly within the cylinder and the changing direction of brightness points to the origin of the coordinate system.

These assumptions reduce the descriptive capability for background modeling. Therefore, the paper proposes an ellipsoid-

based background model, which overcomes the MOG and codebook′s limitations. By using principal component analysis

to depict the ellipsoid background model, a novel PCA-based codebook background modeling algorithm is proposed.

Experiments show that this algorithm can not only give more accurate description of the distribution of background pixels

but also have a better robustness.
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随着视频监控摄像头在智能监控领域的广泛应

用与智能视频分析技术的快速发展, 监控视频摘要
技术逐渐进入人们的视线, 视频摘要技术采用一种
将长时间的海量数据压缩到一个可控的时间段内的
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方法, 提供给人们浏览监控事件. 其中如何设计一种
高效实时的背景建模算法, 从而可以轻易进行运动
前景的检测和运动物体的跟踪成为了视频摘要领域

一个研究热点. 目前使用比较广泛的背景建模算法
主要有背景差分法、核密度估计、混合高斯背景建

模和 Codebook 背景建模等 4 种.
Heikkila 等[1−2] 提出了背景差分法, 该算法使

用了背景相减的方法, 即通过将待处理视频序列减
去事先给定的一幅背景图像再应用二值化的方法来

得到运动前景. 该算法的优点是容易实现, 算法复杂
度低, 几乎不会耗费多少计算资源就可以快速地获
取运动前景, 进而应用到实时视频摘要生成系统中
去. 但是, 该算法需要事先给定背景图像, 且图像不
易获取, 依赖外部输入, 且不能够随着时间推移进行
更新, 导致视频处理后期的工作出现较大的误差.

Elgammal 等[2−3] 提出了非参数背景建模方法,
估计背景像素值在时间序列上的概率密度, 通过一
个长为 L 的窗口以及窗函数估计像素值属于前景或
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者背景的概率, 从而判断该像素是否为背景像素. 该
算法的优点是方便适应新的训练样本加入, 为密度
估计的在线学习提供便利. 但是, 该算法计算复杂度
太大, 不适合应用于实时运动检测系统中, 并且在动
态背景和光线突变条件下的鲁棒性不高.

Wren 等[4] 使用单高斯模型对背景进行建模,
克服了需要外部输入背景的限制, 在室内等单峰环
境下具有较好的检测效果, 但是在复杂的多峰环境
中, 如波动的湖面和摆动的树叶, 就很难使用该模
型对背景环境进行准确地建模了. 为了解决这些问
题, Stauffer 等[2, 5−7] 提出了混合高斯 (Mixture of
Gaussian, MOG) 背景建模算法, 该算法充分考虑
了像素点在时间上的连续性, 将背景像素在时间序
列上的分布假设为混合高斯模型, 并假设了RGB空
间的三个分量之间是相互独立的, 给出了背景像素
的分布特征, 即背景像素在RGB空间中呈现球状分
布. 但是, RGB 空间中的三个分量并不是相互独立
的, 因此该方法对背景像素的分布特征的描述不是
很准确, 导致运动前景检测误差的增大.

Kim等[8−9] 提出了一种结构化的Codebook背
景建模方法, 该方法利用圆柱体近似地表示了背景
像素在RGB空间中的分布特征, 在多峰环境下得到
了较好的实验效果; Wu 等[10] 在 Kim 的基础上提
出了基于时空上下文的 Codebook 改进方法, 避免
了仅考虑一个像素的局限性, 通过添加时空像素关
联提高了算法的准确度; Tu 等[11] 提出了利用长方

体 (Box-based) 近似表示背景像素值在 RGB 空间
中的分布特征的方法, 降低了算法在圆柱匹配的计
算中的复杂度, 提高了原始 Codebook 算法的运算
速度. 为了消除前景检测中运动物体的阴影, Doshi
等[12] 提出了圆柱圆锥混合 (Hybrid cone-cylinder)
的 Codebook 背景模型. 值得注意的是, 这些算法
都基于如下假设: Codeword 圆柱体的中心轴指向
RGB 空间的原点, 并且背景像素在 RGB 空间中是
均匀分布的. 本文通过实验观察到背景像素在 RGB
空间中的分布并不是 Codebook 算法假设的均匀分
布, 而是呈现中间宽两头尖的多维高斯分布, 并且
RGB 三个分量也不相互独立.
因此, 本文针对混合高斯背景模型和 Codebook

背景模型假设存在的问题, 提出了一种基于主成分
分析 (Principal components analysis, PCA) 的背
景建模算法. 该算法克服了混合高斯背景建模方法
对 RGB 空间三个分量独立和 Codebook 背景建模
算法中圆柱体中心轴指向 RGB 空间原点的局限性,
利用椭球体近似表示背景像素分布特征, 应用主成
分分析刻画背景像素的变化趋势, 从而得到更加精
确的背景像素分布模型, 同时结合阈值法进行运动
前景检测. 该模型不仅能更准确地描述背景像素在

RGB 空间的真实分布, 而且具有良好的实时性和鲁
棒性, 在一系列的实验中都取得了较好的效果.

1 基于主成分分析的背景建模

1.1 Codebook算法模型[8]

视频序列图像中同一特定位置的像素

点在时间轴上的观测值可以构成一个序列

{XXX1,XXX2, · · · ,XXX i} = {I(Ri, Gi, Bi)|1 ≤ i ≤ t}, 其
中 XXX 代表某一像素, t 和 i 代表时间. Codebook
算法为每一个像素数组建立一个称为 Codebook 的
模型: CCC = {ccc1, ccc2, · · · , cccL}, 每个 Codebook 包含有
L 个称为 Codeword 的 ccci. 在 RGB 颜色空间中, 每
个 Codeword 包含一个三维向量 VVV i = (R̄i, Ḡi, B̄i)

和一个 6 元组 auxauxauxi = 〈∧I i,
∨
I i, fi, λi, pi, qi〉. 其中:

1) R̄i, Ḡi, B̄i 为所有属于该类 Codeword 的像
素的均值;

2)
∧
I i,

∨
I i 为所有属于该类 Codeword 的像素中

最小和最大亮度值;
3) fi 为属于该类 Codeword 的像素个数, 也可

理解为匹配成功的次数;
4) λi 为没有被匹配的最大时间间隔;
5) pi, qi 为第一次和最后一次匹配成功的时间.
Codebook 算法的思想是假设所有背景像素值

都分布在 Codeword 圆柱体内部, 而前景像素值分
布在外部, Codeword 圆柱体的表面便构成了判别
边界, 通过判别式 (1) 就能判断输入像素值是否为
背景像素, 从而进行运动检测.

brightness(I, 〈∧I i,
∨
I i〉) =√

R2 + G2 + B2 ∈ 〈Ilow, Ihi〉
(1)

δ = colordist(XXXt,VVV i) ≤ ε (2)

其中, 各变量的计算方法如下:

Ilow = α
∧
I i (3)

Ihi = min



β

∨
I i,

∧
I i

α



 (4)

ε, α, β 是先验参数.

δ = colordist =

√
‖XXXt‖2 − 〈XXXt,VVV i〉2

‖VVV i‖2 (5)

‖XXXt‖2 = R2 + G2 + B2 (6)

‖VVV i‖2 = R̄2
i + Ḡ2

i + B̄2
i (7)

〈XXXt,VVV i〉2 = (RR̄i + GḠi + BB̄i)
2 (8)

原始 Codebook 算法的优势是可以在不影响前景检
测效果的基础上对背景模型进行压缩, 大大减少了
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对内存的需求和计算量; 由于视频序列背景像素的
变化主要集中在亮度的变化上, Codebook 算法通
过一个简单而有效的方法规定了背景模型的亮度上

下界, 从而降低了全局和局部光照变化对背景模型
的影响; Codebook 算法通过引入 Codeword 被匹
配的最大时间间隔很好地解决了训练阶段存在运动

前景的问题.
由于原始 Codebook 算法是基于对背景像素值

的统计观察而提出的, 算法模型对背景像素值分布
的刻画不够准确, 比如亮度的计算 (式 (1)) 导致所
有模型中的 Codeword 都是指向 RGB 颜色空间坐
标原心的圆柱体, 并且在 Codebook 算法中背景像
素值是均匀分布在圆柱体内部.

1.2 背景像素值分布

为了能够解决 Codebook 算法对背景分布刻画
不准确的问题, 本文对 Toyama 等[13] 视频序列进

行了采样实验, 通过分别观察 RGB 空间三个分量
的直方图统计信息, 了解背景像素值的分布情况.
首先对输入的训练视频序列 {XXX1,XXX2, · · · ,XXX i} 执
行采样得到 RGB 三维向量 XXX i, 然后将其保存到
样本集 Sample[M × N ] 中, 其中 M × N 代表图

像的分辨率, Sample[k] 代表第 k 个像素序列数组

{XXX1,XXX2, · · · ,XXX i}k. 因此一段视频序列采样后可表
示为 




Sample[M ×N ]
Sample[k] = {XXX1,XXX2, · · · ,XXX i}k

,

1 ≤ k ≤ M ×N

(9)

采样后将得到的像素样本序列值投影到 RGB
空间下观察背景像素值分布情况 (如图 1 所示). 为
了进一步确定背景像素值的分布情况, 本文通过大
量实验观察到不同位置的像素在 RGB 空间的分布
情况不尽相同, 在图像序列WavingTree[13] 中主要

分为三类情况 (如图 2 所示): 1) 对坐标为 (10, 10)
的点, 背景像素值分布在一个狭小的区域中 (如图
2 (e)), 并且在 RGB 三个分量上都近似服从相同的
高斯分布 (如图 2 (i), 图 2 (m) 和图 2 (q)), 这样的
像素值分布在 RGB 空间中呈现一个球状体; 2) 对
坐标为 (24, 142) 和 (112, 50) 的点, 由于该点处在
背景纹理较复杂的区域 (如图 2 (b) 和图 2 (d)), 摄
像机在成像时由于外部光线变化的影响, 使得成像
后的像素值在一个合适的范围内变化, 导致像素值
分布在 RGB 空间中呈现一个椭球体 (如图 2 (f) 和
图 2 (h)), 同时图 2 (j), 图 2 (l), 图 2 (n), 图 2 (p), 图
2 (r) 和图 2 (t) 所示的 RGB 三个分量上的直方图
证明了该分布假设; 3) 对坐标为 (50, 50) 的点, 由
于该点处于图像中间晃动的树枝上, 因此成像时像
素值时而呈现较深的树枝像素, 时而呈现较浅的天

空像素, 有时又呈现这两种情况的中间状态值, 导致
背景像素值呈现多模态的状态, 如图 2 (g), 虽然背
景像素值还是分布在一个狭长的椭球体区域中, 但
是图 2 (k), 图 2 (o) 和图 2 (s) 的直方图还是显示出
多峰分布的本质.

图 1 背景像素值分布

Fig. 1 Background pixel distribution

在对背景像素值分布进行建模时, Stauffer
等[5] 提出的混合高斯 (MOG) 模型假设 RGB 三
个分量相互独立, 且 RGB 每一维上像素的分布均
服从相同的高斯分布, 因此其模型在RGB 空间中呈
现如图 3 (c) 所示的球体分布; 而 Kim 等[8] 假设背

景像素值是分布在一个如图 1 中所示的狭长的圆柱
区域内, 并假设圆柱的中轴是指向坐标系原心的位
置 (如图 3 (a)). 这两种算法都考虑到了背景像素值
分布的一种情况, 球体分布或者是圆柱体分布, 都没
能够准确刻画出背景像素的分布情况.

1.3 基于主成分分析的背景建模

基于上述观察实验,结合混合高斯算法和Code-
book 算法对背景像素值分布的假设, 本文提出了一
种基于主成分分析的背景建模方法. 其主要思想是
在原始 Codebook 算法模型的基础上, 对训练过程
中的所有背景像素值进行主成分分析运算, 得到背
景像素变化的主方向和其他两个非主方向, 然后结
合阈值法在各个成分方向上确定背景阈值, 从而精
确刻画出背景像素值在RGB空间中的分布情况 (如
图 3 (b)). 该算法相比于混合高斯算法和原始 Code-
book 算法的优点在于对背景分布的刻画上, 如图
3 (d) 所示背景像素值的分布并不一定呈现球体状
态, 同时也不一定指向坐标系原点, 并且 RGB 空间
中三个分量也不相互独立. 真实的像素值分布在如
图 3 (b) 所示的一个椭球体当中, 背景和前景的决策
面就是椭球体的表面, 属于前景的像素分布在椭球
体外部, 属于背景的像素分布在其内部. 尤其是在纹
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图 2 图像序列采样分布和直方图

Fig. 2 Sampling distribution and histogram

图 3 算法模型

Fig. 3 Model of the algorithm

理较复杂的背景条件下, 背景像素并不一定分布在
指向原心的中轴周围, 而会偏向其他方向. 本文算法
通过引入主成分分析对呈现椭球体分布的背景像素

值进行描绘, 更加精确地刻画了背景分布情况.

2 基于主成分分析的前景检测算法

本文提出的一种基于主成分分析的 Codebook
背景建模算法运用于视频序列的前景检测应用中,
主要分为三个阶段的工作. 第一阶段为背景模型训
练阶段, 主要是将训练阶段的所有背景像素值存储
到一个数组中, 然后对该数组进行主成分分析, 计算
出主成分分量和其他两个次要分量的特征向量, 最
后通过阈值确定方案获取前景检测阈值; 第二阶段
为前景检测, 在该阶段中主要根据阈值判别输入的
未知像素为前景还是背景, 判别时根据不同的阈值
选择不同的判别方法; 第三阶段为背景更新, 背景更
新主要是为了能够适应视频序列中背景的变化, 提
高前景检测的鲁棒性.

2.1 背景模型训练

在背景模型训练阶段, 首先对训练阶段视频序
列中的像素进行采样, 然后将采样得到的RGB颜色
空间的像素值保存到式 (10) 所示的数组中, 然后再
通过主成分分析计算出主成分分量和其他两个次要
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分量, 最后计算出新线性空间下的前景检测阈值.




TrainingData[M ×N ]
TrainingData[k] = {XXX1,XXX2, · · · ,XXX i}k

,

1 ≤ k ≤ M ×N

(10)

主成分分析算法是一个线性变换, 通过该变换
可以把数据变换到一个新的坐标系统中, 使得任何
数据投影的第一大方差在第一个坐标轴 (称为第一
主成分, 用 PC1 表示) 上, 第二大方差在第二个坐标
(称为第二主成分, 用 PC2 表示) 上, 依次类推. 主
成分分析经常用于减少数据集的维数, 同时保持数
据集对方差贡献最大的特征, 在背景建模问题中该
特征方向对应背景像素在复杂的纹理条件下由于摄

像机成像或者树枝晃动等动态背景而导致的变化的

主要方向, 即 RGB 颜色空间中椭球体的主轴方向
(图 4 (a)).

图 4 PCA 背景建模算法模型

Fig. 4 Model of the PCA background modeling

algorithm

主成分分析步骤中有个样本数据, 每一个数据
的维度相同, 即 RGB 三维. 算法的步骤如下:

步骤 1. 使用式 (11) 计算均值 X̄XX;

X̄XX =
1

M ×N

M×N∑
i=1

XXX i (11)

步骤 2. 使用式 (12) 计算样本集的协方差矩阵;

Σ =
1

M ×N − 1
(XXX i − X̄XX)× (XXX i − X̄XX)

T
(12)

步骤 3. 如式 (13) 计算协方差矩阵的特征值
λ1, λ2, λ3 以及与特征值对应的特征向量 uuu1,uuu2,uuu3,
其中特征值按从大到小排列: λ1 > λ2 > λ3, 较大的
特征值对应的特征向量正好对于椭球体的较长轴;





P =
[
uuu1 uuu2 uuu3

]

Σ = PT ×




λ1 0 0
0 λ2 0
0 0 λ3




(13)

步骤 4. 使用式 (14) 按照调整过顺序的特征向
量矩阵 P 投影训练样本集数据.

XXXprojection = PT ×XXX (14)

在步骤 3 中特征值从大到小排列的原因在于:
特征值越大, 背景像素在该特征方向的变化越大, 反
之越小. 在步骤 4 中, 使用主成分分析计算出样本
数据像素序列集的前三个相互正交的主成分方向后,
将数据集投影到相应的特征向量方向上, 投影后的
数据如图 4 (b) 所示.

计算出背景像素值的主成分方向后还需要给定

前景检测时需要用到的阈值. 阈值确定可以选择训
练样本数据到背景中心点的马氏距离的最大值或者

n 倍标准差. 两种阈值的区别是最大马氏距离容易
获取, 但鲁棒适应性较差, 导致前景检测到的误差较
大, 而 n 倍标准差需要多一步来计算标准差, 但得到
的背景模型较稳定, 前景检测效果较好. 因此本文选
择 n 倍标准差作为模型的阈值来进行前景检测. 同
时为了能够提高算法前景检测的实时性, 本文还给
出了一种利用长方体模型代替椭球体模型的阈值替

代方法, 该方法通过一个外接在椭球体外部的长方
体来代替原始的模型, 从而可以直接在三个主成分
分量上分别确定阈值来加快运算速度.

1) 最大马氏距离阈值法
如式 (15), 在背景建模训练过程中, 记录每个训

练数据 Xi 到背景中心的马氏距离的最大值作为前

景检测时使用的阈值 (如图 5 (a)). 使用该方法的优
点是可直观理解, 在 RGB 空间中分布在椭球体内
部的像素为背景, 外部的则为前景; 缺点是在背景更
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新过程中不能随着检测时间的推移更新该背景阈值,
导致长时间视频处理时背景模型的鲁棒性不好.

Threshold = max{Distancei}, 1 ≤ i ≤ M ×N

(15)
其中, Threshold 表示阈值.

2) n 倍标准差阈值法

根据切比雪夫不等式 (式 (16)), n 倍标准差范

围内包含了 1 − 1/n2 的训练数据, 因此可以在
式 (17) 中通过调整 n 来缩紧和放宽背景模型的范

围, 进而适应不同场景下的应用 (如图 5 (b)). 并且
随着时间的推移, 阈值的大小可以通过标准差的更
新而得到调整. 该方法的优点是可以随着背景的更
新而更新阈值, 具有一定的鲁棒性; 缺点是需要计算
标准差, 增加了前景检测时的计算量.

P{|XXX − E(XXX)| ≥ ξ} ≤ D(XXX)
ξ

(16)

其中, P 表示概率, XXX 表示训练数据, E(XXX) 表示训
练数据期望, D(XXX) 表示训练数据方差, ξ 表示任意

正数.

Threshold = n×
√

tr(Σ) (17)

其中, tr(Σ) 表示协方差矩阵 Σ 的迹.
3) 长方体模型阈值法
在本文算法中, 由于经过主成分分析投影后的

数据的各维都是相互独立的, 因此如式 (18) 可以通
过在投影后的三维中分别赋予上下界的方法来确定

阈值. 这样就可以在前景检测时利用长方体模型近
似地代替椭球体模型 (如图 5 (c)), 减少了计算量, 提
高了检测速度, 满足实时前景检测的需求.

Thresholdi = n×
√

λi, 1 ≤ i ≤ 3 (18)

其中, Threshold 表示第 i 个主成分的阈值, λi 表示

第 i 个主成分的方差.
在前景检测时, 对于一个输入的测试数据, 利用

式 (19) 分别计算其与中心点的距离, 只有在三个成
分的距离都小于其对应的阈值的情况下才认定其为

背景, 否则就是前景.




Background, ∀i, 1 ≤ i ≤ 3,

Distancei ≤ Thresholdi

Foreground, ∃i, 1 ≤ i ≤ 3,

Distancei > Thresholdi

(19)

图 5 阈值确定方法

Fig. 5 Methods of threshold determination

2.2 前景检测

对输入的测试样本同样按照背景建模中使用主

成分分析得到的正交基进行投影变换, 利用式 (20)
计算变换之后的数据与背景模型中心点之间的马氏

距离. 在前景检测中, 如式 (21) 所示若该距离小于
用户输入的前景检测阈值, 则判定该测试样本为背
景, 反之则为前景.

Distancei = (XXX i − X̄XX)
T
Σ(XXX i − X̄XX), 1 ≤ i ≤ T

(20)
其中, Distancei 表示第 i 个点与背景模型中心的马

氏距离.
{

Background, Distance ≤ Threshold

Foreground, Distance > Threshold
(21)

前景检测关键的步骤之一就是阈值的确定, 阈值的
好坏直接影响了检测效果的优劣, 鲁棒的、自适应的
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阈值可以适应不同的场景下的前景检测任务.

2.3 背景更新

在背景更新步骤中, 为了能够适应长时间视频
序列的处理需求, 本文设计了两个层次的背景更新
方案, 第一层次是前景检测, 第二层次是长时间序列
的背景更新方案.

1) 前景检测阶段的背景更新
在进行前景检测时, 对于检测为前景的像素使

用 MOG[5] 中的背景更新策略 (式 (22)), 这样可以
在前景检测时实时更新背景模型来适应背景场景条

件的变化. 在 MOG 的背景更新方法中, 使用学习
率 α 和 β 分别对背景模型的均值 x̄ 和方差 Σ 进行
更新.{

X̄XX = (1− α)X̄XX + αXXX i

Σ = (1− β)Σ + β(XXX i − X̄XX)
M×N

(XXX i − X̄XX)
(22)

其中, Σ = σi
2I, 1 ≤ i ≤ 3.

2) 长时间序列的背景更新
长时间序列的背景更新策略如图 6 所示, 针对

第一层次的背景更新不够快, 不能适应误差的积累
等不适合长时间视频序列的问题, 本文提出在前景
检测已经进行了一段时间后, 使用在前一阶段检测
出来的背景像素值重新建立背景模型, 然后再进行
背景更新的方法. 如图 6 中所示, 该方法可以自定义
训练时间和检测时间的关系, 通过调节 K 来适应不

同场景的背景更新任务. 在此更新策略的作用下, 本
文算法能够胜任长时间的前景检测任务.

图 6 长时间序列背景更新

Fig. 6 Background update of long-time video

3 实验与讨论

为了验证本文算法的有效性和实用性, 在Mat-
lab 2010b 编程工具下实现了本文算法, 实验的硬件
环境为 Intel Pentium(R) 4 3.0 GHz处理器, 2.0 GB

内存. 为了能够体现本文算法在复杂纹理背景条
件下的优势, 本文选择了Wallflower[13] 中的Wav-
ingTrees, MovedObject 和一个自行拍摄的带有大
树和雾背景的视频序列作为测试数据集, 且图像分
辨率均为 160 像素 × 120 像素. 其中WavingTrees
序列中包含了空旷的天空、背景纹理复杂的固定大

树和晃动的树枝, 共 287 张; MovedObject 序列中
包含了一个本来静止后来被移动过的椅子的背景,
共 1 744 张; 自行拍摄的序列包含了一棵茂密的大树
和远处有雾的背景, 共 701 张.
在进行对比实验时, 本文实现了混合高斯

(MOG)[5] 和 Codebook[8] 背景建模算法. 混合高
斯算法应用混合高斯模型对背景像素进行建模, 假
设背景像素在 RGB 空间分布在一个混合高斯分布
模型中, 是目前应用最广泛的方法; Codebook 算法
是假设背景像素值在 RGB 空间分布在若干个称为
Codeword 的圆柱体中, 该算法采用结构化的方法
简化了背景模型, 得到了较好的效果.

3.1 ROC曲线分析

ROC (Receiver operating characteristic)曲线
即接收者操作特征曲线是一种对于灵敏度进行描述

的功能图像, ROC 曲线可以直观地展示分类算法的
优劣. 一个前景检测算法即一个前景背景分类器, 它
是将一个实例映射到一个特定类的过程. 分类器中
类的边界是通过一个阈值检测实现的. 在前景检测
应用中, 一个像素的分类结果或者是真 (P) 或者是
假 (N), 因此分类器有 4 类可能的输出, 如果某一像
素输出的分类结果是前景 (P) 而该像素真实的也是
前景 (P),那么称之为真阳性 (TP);然而如果像素真
实的结果是背景 (N), 则称之为假阳性 (FP); 相反
地, 一个真阴性发生在分类结果和实际情况都为背
景 (N) 的时候; 而假阴性是当分类结果为背景 (N)
而实际值为前景 (P) 的时候.
由于本文算法所解决的前景检测问题是在像素

级别上的, 因此对于一个单独的像素而言, 前景检测
问题本质上是一个分类问题, 即判断一个输入像素
是前景类还是背景类. 所以在 ROC 曲线分析实验
中, 本文在已实现的混合高斯和 Codebook 算法的
基础上对WavingTrees 视频序列的第 247 帧、自行
拍摄视频序列的第 550 帧和 MovedObject 视频序
列的第 985 帧进行分析, 首先手工分割出图像的真
实前景 (Ground truth) 图像, 然后通过调节各种算
法的参数获取了 ROC 曲线数据, 其实验结果如图 7
所示.
在图 7 中, 左上角为WavingTrees 序列第 247

帧的结果, 右上角是自行拍摄序列的第 550 帧, 左下
角是MovedObject 序列第 985 帧, 右下角是前三个
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图 7 不同算法 ROC 曲线

Fig. 7 ROC curves of the algorithms

结果的平均值. 从图 7 中可知, 本文算法在三个实验
中的ROC曲线距离对角线都比其他两种算法远, 且
曲线下方的面积明显大于其他两种算法的曲线, 因
此, 本文算法在分类效果上明显优于 Codebook 和
混合高斯算法.

3.2 实际检测效果

在实际检测效果实验中, 三种算法的参数选取
如表 1 所示, 训练与测试时间相同, 如表 2 所示. 图
8 给出 4 组测试视频序列集的实际前景检测效果,
其中对于室外复杂场景的WavingTrees 图像序列,
由于其背景包含了复杂多变的背景, 因此各种算法
检测出来的前景都有很多误检情况, 但是对比三种
算法的检测结果, 本文算法还是得到了比较完整的
前景团块, 这是由于在室外复杂场景下背景像素值
在RGB 空间的分布呈现椭球体, 正好符合了本文算
法的假设, 而其他两种算法在对这种背景特征的刻
画上不够准确, 导致检测误差较大; 对于MovedOb-
ject, 由于视频序列背景中经过了一次椅子的移动,
同时桌面上放置了一本书, 本文算法和 Codebook
算法都很好地检测出来背景的变化, 而 MOG 算法
只是检测出一部分的内容; 对于自拍序列的第 550
帧和 631 帧, 由于整个视频序列中背景存在着较复
杂的大树和被雾遮盖的背景, MOG 算法在大树附

近的检测效果较差, Codebook 算法次之, 本文算法
给出了三种算法中最好的效果. 综上所述, 本文算
法对比于MOG 算法和 Codebook 算法的优点是在
视频序列中存在纹理复杂的背景时的检测效果更好,
而对于简单平稳纹理的背景各个算法的检测效果都

差不多.
总体来说, 对于复杂的室外监控场景, 本文的算

法具有较高的鲁棒性, 对前景的检测效果可以很好
地满足后期跟踪算法的需求.
但是对于像 Camouflage 和 ForegroundAper-

ture 这种多模态的视频序列, 本文算法的检测效果
不够理想. 如图 9 所示, 上面两行是 Camouflage 视
频序列, 其中第 1 行分别为原始帧、真实前景以及
本文算法检测效果, 第 2 行是点 (60, 75) 的采样结
果, 分别表示 RGB 三个分量上的直方图统计信息;
下面两行是 ForegroundAperture 视频序列, 其中第
3 行分别表示原始帧、真实前景以及本文算法检测
效果, 第 4 行是点 (110, 70) 在 RGB 三个分量上的
直方图统计信息. 从直方图中可以明显地看出在多
模态的背景像素的情况下, 直方图中明显地出现两
个峰值, 并且这两个峰值不连续, 所以背景像素值拥
有多个模型.

由于本文算法并没有将这种多峰分布的特征考

虑在内, 因此检测效果中出现了明显的空洞. 在以后
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的工作中将继续考虑多峰分布的特征, 进一步修改
算法来达到更好的效果, 尤其是在多模态背景下.

表 1 算法参数选取

Table 1 Parameters of the algorithms

算法 参数

Codebook α = 0.4, β = 1.5, ξ = 100

MOG k = 3, α = 0.005

Proposed n = 3

表 2 图像序列训练与测试时间

Table 2 Training and testing time

图像序列 训练帧 测试帧

WavingTrees 1 ∼ 200 247

MovedObject 1 ∼ 200 985

SelfCapture 320 ∼ 510 550

SelfCapture 320 ∼ 510 631

图 8 不同算法实验结果

Fig. 8 Experimental results of each algorithm

图 9 多模态背景下实验结果

Fig. 9 Experimental results of multi-model background

4 结论

运动前景检测是监控视频处理领域的关键问

题, 本文提出了一种新的基于主成分分析的 Code-
book 背景建模算法. 该算法利用主成分分析计算
背景像素在 RGB 颜色空间中分布的主轴, 然后给
三个主成分分别确定阈值, 应用于前景检测当中.
椭球体模型准确刻画了背景像素在 RGB 颜色空
间的分布特征, 提高了背景模型对像素变化的描
述能力, 同时引入主成分分析, 既解决了不同环境
下像素变化方向无法确定的难题, 又克服了传统
背景建模算法对背景表征不足的问题. 通过在共
同测试数据集上的实验表明, 对比其他背景建模
算法, 本文算法可以得到较好的且满足后期跟踪
任务需要的运动前景. 由于本文仅考虑了单模态
背景环境的情况, 对于多模态的视频序列, 本文算
法的检测效果不够理想, 对于多模态背景的建模
问题将进一步考虑背景像素的混合分布特征, 建
立一个由多个模型组合而成的背景模型来刻画分

布特征.
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