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基于多层背景模型的运动目标检测

曹明伟，余　烨
（合肥工业大学计算机与信息学院，安徽合肥２３０００９）

　　摘　要：　复杂背景下的运动目标检测一直是计算机视觉领域中一个具有挑战性的问题，本文提出一种基于多层
背景模型的运动目标检测算法．该算法首先从视频序列的第一帧中提取每个像素的邻域样本，用于初始化背景模型，
只需一帧图像即可完成背景模型的初始化；其次，为实现背景模型的自适应更新，引入随机采样技术，随机选取一个不

匹配的码字，采用新的背景像素取而代之，避免错误分类的码字长时间驻留在背景模型中；为处理动态场景中多种干

扰因素的影响，提出了多层背景模型策略，每个像素经过多层背景模型的逐层验证，保证了背景模型的精确性．实验结
果表明，该算法能够有效克服复杂背景下的多种干扰因素影响，且检测率和识别率均高于现有经典算法．
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１　引言
　　智能视频监控为当今社会的治安管理和维护社会稳
定起到了重要作用，被广泛应用于民用和军工业中．运动
目标检测作为智能视频监控系统的核心，受到了国内外

学者的广泛关注，并取得一些研究成果［１～３］．如 Ｓｔａｕｆｆｅｒ
等［４］提出的混合高斯建模算法（ＭｉｘｔｕｒｅｏｆＧａｕｓｓｉａｎ，
ＭＯＧ），Ｏｌｉｖｉｅｒ等［５］提出的可视背景提取子算法（Ｖｉｓｕａｌ
ＢａｃｋｇｒｏｕｎｄＥｘｔｒａｃｔｏｒ，ＶＩＢＥ）、Ｋｉｍ等［６］提出的码书模型算

法（ＣｏｄｅＢｏｏｋ，ＣＢ）和基于像素的自适应分割（ＰｉｘｅｌＢａｓｅｄ
ＡｄａｐｔｉｖｅＳｅｇｍｅｎｔｅｒ，ＰＢＡＳ）算法［７］，局部二进制相似性分

割（ＬＯｃａｌＢｉｎａｒｙＳｉｍｉｌａｒｉｔｙｓｅｇｍｅｎＴＥＲ，ＬＯＢＳＴＥＲ）算法［８］

和基于像素的自适应单词一致性分割（ＰｉｘｅｌｂａｓｅｄＡｄａｐ
ｔｉｖｅＷｏｒｄＣｏｎｓｅｎｓｕｓＳｅｇｍｅｎｔｅｒ，ＰＡＷＣＳ）算法［９］均为目前

常用的动态背景下的运动目标检测算法［１０～１４］．
ＭＯＧ算法采用多个高斯分布构造背景模型，通过

设置学习率实现背景模型的自适应更新．ＶＩＢＥ采用真
实的像素集合来表示背景模型，采用２Ｄ空间内的欧氏
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距离对像素进行分类，算法效率较高．为了提高 ＶＩＢＥ
算法像素分类准确性，Ｖａｎ提出了带有反馈信息的
ＰＢＡＳ算法．ＣｏｄｅＢｏｏｋ采用少量码字组成的码书训练视
频序列的背景模型．然而，此算法采用学习率实现背景
模型更新，必然会面对“权衡问题”．Ｇｅｎｇ等［１５］采用像

素的亮度值范围代替原始的分类标准，提高了算法对

阴影的鲁棒性．Ｗｕ等［１６］将时空上下文（ＳｐａｔｉｏＴｅｍｐｏｒａｌ
Ｃｏｎｔｅｘｔ）信息加入到ＣｏｄｅＢｏｏｋ算法中，提高了算法的精
确性．Ｃｈａｒｌｅｓ等［１７］采用时空特征描述子构造每个像素

背景模型，提出一种具有较强鲁棒性的 ＳｕＢＳＥＮＳＥ算
法，但是此算法实时性较低．ＬＯＢＳＴＥＲ和 ＰＡＷＣＳ算法
采用局部二进制相似模式（ＬｏｃａｌＢｉｎａｒｙＳｉｍｉｌａｒｉｔｙＰａｔ
ｔｅｒｎｓ，ＬＢＳＰ）构造背景模型，然而ＬＢＳＰ的计算量较大使
得算法的实时性降低．以上这些背景建模算法被广泛
应用于复杂运动目标检测系统［４，５，６，１２］．

尽管取得了上述研究成果，在复杂背景下运动目

标检测算法仍存在如下不足：（１）背景模型初始化时间
过长；（２）背景模型的更新系数设定不具有通用性；（３）
单层背景模型难以处理复杂背景干扰问题．为弥补上
述不足，本文在ＣｏｄｅＢｏｏｋ模型基础之上提出一种“基于
多层背景模型的运动目标检测 （ＭｏｖｉｎｇＯｂｊｅｃｔＤｅｔｅｃｔｉｏｎ
ＢａｓｅｄｏｎＭｕｌｔｉｌａｙｅｒＢａｃｋｇｒｏｕｎｄＭｏｄｅｌ，ＭＭＢＭ）”算法．
首先，从第一帧图像的邻域空间内选取２０个样本用于
初始化背景模型，避免背景模型初始化时间过长的问

题；其次，为了实现背景模型自适应更新，提出等概率替

代的自适应背景更新方法，有效解决传统方法无法避

免的“权衡问题”；再次，通过多层背景模型对多种干扰

因素逐层验证，有效的克服了多干扰因素同时存在的

影响．实验结果表明该算法在室外多干扰因素存在的
复杂背景下，能够实现运动目标的实时检测．

２　ＣｏｄｅＢｏｏｋ模型介绍
　　为了便于分析ＣｏｏｄＢｏｏｋ算法实现运动目标检测的
原理，给出以下两个术语的示例说明：

（１）前景像素：属于运动目标区域的像素，如图 １
中的行人区域．

（２）背景像素：运动目标以外的像素，如图 １中的
非行人区域．

２．１　ＣｏｄｅＢｏｏｋ模型描述
记Ｘ表示一个像素的训练序列，此序列由 Ｎ个

ＶＲＧＢ向量组成，Ｘ＝｛ｘ１，ｘ２，…，ｘＮ｝．ＣＢ＝｛ｃ１，ｃ２，…，ｃＬ｝，
由 Ｌ个码字（ＣｏｄｅＷｏｒｄ）组成，表示一个像素的码书
（ＣｏｄｅＢｏｏｋ）模型．每一个码字 ｃｉ由一个 ３维的向量

ＶＲＧＢ（ｖｉ＝（珚Ｒｉ，珚Ｇｉ，珚Ｂｉ））和一个六元组（ａｕｘｉ＝〈Ｉ
∨

ｉ，^Ｉｉ，ｆｉ，
λｉ，ｐｉ，ｑｉ〉）的辅助信息组成．ｃｉ中每个参数的详细信息
如下所示：

（１）ｖｉ＝（珚Ｒｉ，珚Ｇｉ，珚Ｂｉ），表示像素的 ＲＧＢ颜色分量组
成的３维向量．

（２）Ｉ
∨

ｉ，^Ｉｉ，分别表示匹配成功码字的最小亮度值和
最大亮度值．

（３）ｆｉ，表示码字出现的频率．
（４）λｉ，表示最大反面运行长度（ＭａｘｉｍｕｍＮｅｇａｔｉｖｅ

ＲｕｎＬｅｎｇｔｈ，ＭＮＲＬ），即码字没有匹配的最大时间间隔．
（５）ｐｉ，ｑｉ，分别表示码字第一次和最后一次匹配成

功的时间．
２．２　ＣｏｄｅＢｏｏｋ模型的像素分类标准

ＣｏｄｅＢｏｏｋ算法采用像素分类思想区分前景像素与
背景像素，其像素分类标准是运动目标检测算法的核

心．如图 ２所示，如果像素 Ｘｔ在判别边界（ｄｅｃｉｓｉｏｎ
ｂｏｕｎｄａｒｙ）内部，表明Ｘｔ是匹配码字；否则不匹配．具体
分类过程采用像素分类器１（Ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ１）完成：

Ｃｌｆ１＝
１， ｉｆ

ｃｏｌｏｒｄｉｓｔ（ｘｔ，ｖｉ）＞Ｔ

ｂｔｎｅｓｓＩ，〈Ｉ
∨
，^Ｉ( )〉{ ＝ｔｒｕｅ

０，
{

ｅｌｓｅ

（１）

其中各变量计算方法如下：

ｃｏｌｏｒｄｉｓｔｘｔ，ｖ( )ｉ ＝δ＝ ｘｔ
２－ｐ槡

２ （２）
ｘｔ

２＝Ｒ２＋Ｇ２＋Ｂ２ （３）
ｐ２＝ ｘｔ

２ｃｏｓ２θ （４）

ｂｔｎｅｓｓＩ，〈Ｉ
∨
，^Ｉ( )〉 ＝

ｔｒｕｅ， ｉｆＩｌｏｗ≤ ｘｔ≤Ｉｈｉ{ｆａｌｓｅ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ
（５）

Ｉｌｏｗ＝α^Ｉ，Ｉｈｉ＝ｍｉｎ β^Ｉ，
Ｉ
∨

{ }α （６）

７２１２
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３　ＭＭＢＭ算法
　　ＭＭＢＭ算法的流程如图 ３所示，其核心思想为：对
于给定的图像序列，从第一帧中提取训练样本，采用像

素分类器１提取背景像素，构造背景模型．创建多层背
景模型，在背景模型的更新上采用等概率替代的自适

应背景更新方法．基于多层背景模型，利用像素分类器
２（将在３．３节中进行定义）对像素进行分类，判断哪

些属于背景像素，构造多层背景模型．同时，基于像素分
类器２对多层背景模型中的主模型进行更新，将缓存模
型中满足条件的像素提升至主模型．通过多层背景模
型的逐层验证，准确地检测出运动目标．算法的三个主
要部分：背景模型初始化、自适应背景更新方法、多层背

景模型的创建与更新，将在下面的小节中进行详细

阐述．

３．１　基于邻域的背景模型初始化
模型初始化的本质是“像素表达问题”，由于邻域

内的像素具有空间一致性［１２］，这些像素能够很好表达

背景模型．因此，基于空间一致性原理，本文提出了基
于邻域的背景模型初始化方法，即：读取视频序列的第

一帧，利用邻域中的像素来初始化背景模型，算法只需

一帧图像即可完成背景模型的初始化，提高了算法的

时间效率．如图４所示，首先从像素的２４邻域内随机选
取不重复的２０个样本，然后采用这些样本构造对应的
码字，对码字进行验证，将满足条件的码字组成像素的

码书模型，遍历整幅图像即可构造完整的背景模型．

３．２　等概率替代的自适应背景更新
为避免室外环境中动态背景的干扰，需要背景

模型能够自适应更新，因此，提出“等概率替代的自

适应背景更新方法”（ＥｑｕａｌＰｒｏｂａｂｉｌｉｔｙＡｌｔｅｒｎａｔｉｖｅ
Ｍｅｔｈｏｄ，ＥＰＡＭ）．假设在背景模型 Ｍ（ｘ）中寻找到与
像素 ｘｔ匹配的码字 ｃｍ，ＥＰＡＭ算法不是对码字 ｃｍ进
行更新，而是采用像素 ｘｔ创建新的码字，取代［１，ｍ
－１］之间的某一个码字．由于像素 ｘｔ与［１，ｍ－１］
之间的码字不匹配，说明 ｘｔ是一个更优的背景像

素，因此，基于 ｘｔ创建一个新的码字插入到背景模
型中．

背景更新过程如图 ５所示．ＥＰＡＭ方法的详细步骤
如下：

Ｓｔｅｐ１　在背景模型Ｍ（ｘ）中，通过像素分类器１寻
找与像素ｘｔ匹配的码字ｃｍ；

Ｓｔｅｐ２　采用均匀分布的随机数生成算法，产生一
个范围在［１，ｍ－１］之间的随机数ｒｎｄ，以确定被替换的
码字为ｃｒｎｄ；
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　　Ｓｔｅｐ３　使用像素 ｘｔ创建一个新的码字 ｃｔ，如下
所示：

ｖｔ＝ｘｔ，ａｕｘｔ＝〈Ｉ，Ｉ，１，ｔ－１，ｔ，ｔ〉
Ｓｔｅｐ４　采用新的码字ｃｔ替代码字ｃｒｎｄ，即可实现背

景模型的自适应更新．
３．３　多层背景模型的创建与更新

为了克服室外场景中多种干扰因素影响，本文提

出了多层背景模型的策略．按照干扰因素对背景影响
的强度进行分类，定义了３层背景模型，分别是：Ｍ（ｘ）
（主模型）、Ｈ（ｘ）（一级缓存模型）和Ｕ（ｘ）（二级缓存模
型），Ｈ（ｘ）和Ｕ（ｘ）的数据结构定义与Ｍ（ｘ）相同，模型
的创建分为三个阶段，在训练阶段创建主模型 Ｍ（ｘ），
在检测阶段根据第一帧输入序列与主模型的匹配情况

来创建一级缓存模型Ｈ（ｘ），然后根据第二帧输入序列
与一级缓存模型的匹配情况来创建二级缓存模型

Ｕ（ｘ）．当二级缓存模型 Ｕ（ｘ）中的码字满足一定时间，
就将Ｕ（ｘ）中码字提升到Ｈ（ｘ）中；当 Ｈ（ｘ）中的码字满
足一定的时间，则将Ｈ（ｘ）中的码字提升到Ｍ（ｘ）中，从
而得到更加精确的主模型Ｍ（ｘ）．多层背景模型的创建
过程可以采用“像素分类器 ２”（Ｃｌｆ２）实现，如式（７）
所示．

Ｃｌｆ２＝
Ｄｅ１，λ１＞ａｌｌ（ＴＵ，Ｔａｄｄ１，Ｔｄｅｌｅｔｅ１）
Ｄｅ２，λ２＞ａｌｌ（ＴＨ，Ｔａｄｄ２，Ｔｄｅｌｅｔｅ２{ ）

（７）

其中，Ｄｅ１和Ｄｅ２分别表示删除二级缓存模型和一级缓
存模型的码字．ＴＵ、Ｔａｄｄ１、Ｔｄｅｌｅｔｅ１、ＴＨ、Ｔａｄｄ２和 Ｔｄｅｌｅｔｅ２为先
验值．

采用递归思想描述多层背景模型的创建和更新过

程，如下所示：

Ｓｔｅｐ１　基于邻域初始化方法创建主模型 Ｍ（ｘ），
同时，分别创建空的一级缓存模型 Ｈ（ｘ）和二级缓存模
型Ｕ（ｘ）．

Ｓｔｅｐ２　对于ｔ时刻给定的输入像素Ｉｔ，在 Ｍ（ｘ）中
寻找与Ｉｔ匹配的码字ＣＷＭ．如果ＣＷＭ在Ｍ（ｘ）中，则认
为Ｉｔ属于背景像素，采用ＥＰＡＭ方法对主模型 Ｍ（ｘ）进

行更新，否则跳转到Ｓｔｅｐ３．
Ｓｔｅｐ３　如果没有找到匹配的码字，按以下步骤进

行处理：

（１）将像素Ｉｔ标记为前景像素．
（２）在一级缓存模型 Ｈ（ｘ）中查找匹配码字 ＣＷＨ，

如果找到匹配的码字ＣＷＨ，则使用ＥＰＡＭ方法对Ｈ（ｘ）
进行更新．否则采用 Ｉｔ创建一个新的码字 ＣＷｔ插入到
一级缓存模型Ｈ（ｘ）中．

（３）在二级缓存模型Ｕ（ｘ）中寻找与Ｉｔ匹配的码字
ＣＷＵ，如果找到匹配的码字 ＣＷＵ，则使用 ＥＰＡＭ算法对
模型Ｕ（ｘ）进行更新，否则使用 Ｉｔ创建一个新的码字
ＣＷｔ插入到二级缓存模型Ｕ（ｘ）中．

Ｓｔｅｐ４　采用像素分类器２，将漏检的真实背景码
字提升到主模型Ｍ（ｘ）中，过程如下所示：

（１）移除二级缓存模型Ｕ（ｘ）中码字的最长时间间
隔λ１大于ＴＵ的所有码字；将 Ｕ（ｘ）中码字的最长时间
间隔λ１大于Ｔａｄｄ１的所有码字提升到Ｈ（ｘ）中，同时删除
Ｈ（ｘ）中码字的最大时间间隔大于Ｔｄｅｌｅｔｅ１的所有码字．

（２）移除一级缓存模型Ｈ（ｘ）中码字的最长时间间
隔λ２大于ＴＨ的所有码字；将Ｈ（ｘ）中码字的最长时间间
隔λ２大于Ｔａｄｄ２的所有码字提升到 Ｍ（ｘ）中，同时删除
Ｍ（ｘ）中码字的最大时间间隔λ２大于Ｔｄｅｌｅｔｅ２的所有码字．

Ｓｔｅｐ５　对于新的像素Ｉｔ＋１跳转到Ｓｔｅｐ２进行处理．
通过Ｓｔｅｐ１～Ｓｔｅｐ５即可实现多层背景模型的创建

与更新，为提高算法的精确性奠定基础．采用 Ｃａｍａｒｉｍ
序列对多层背景模型的有效性进行了验证，图６（ａ）为
Ｃａｍａｒｉｍ序列的第１３２帧，图６（ｂ）为基于单层背景模型
的检测结果，图６（ｃ）为多层背景模型检测结果，可以看
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出经过多层背景模型的逐层检验，从而避免摇晃树叶

和光照的影响，同时提高了算法对阴影的鲁棒性．

４　实验结果与分析
　　ＭＭＢＭ算法的开发环境为 ＶｉｓｕａｌＣ ＋＋２０１０、
ＯｐｅｎＣＶＳＤＫ２．４．６、ＮｖｉｄｉａＣｕｄａＳＤＫ５．５，所用ＰＣ配置
为Ｉｎｔｅｌｉ５ＣＰＵ、８．０ＧＢＲＡＭ．实验使用的数据集为
ＣｈａｎｇｅＤｅｔｅｃｔｉｏｎ［１８，１９］和Ｃｒｏｓｓ（本文创建）．为了进行算法
精度的对比分析，采用与本文算法相同的软硬件开发环

境实现了 ＭＯＧ和 ＶＩＢＥ算法；ＰＢＡＳ、ＳｕＢＳＥＮＳＥ、ＬＯＢ
ＳＴＥＲ和ＰＷＡＣＳ算法采用作者提供的源代码；ＣｏｄｅＢｏｏｋ
算法采用 ＯｐｅｎＣＶＳＤＫ２．４．６提供的可调用类．为了公
正、有效的对算法进行比较，ＭＯＧ、ＶＩＢＥ、ＰＢＡＳ等算法的
参数取值与原文相同，且实验结果没有经过后处理．
４．１　定性分析

在ＣｈａｎｇｅＤｅｔｅｃｔｉｏｎ数据集上，对ＭＭＢＭ和ＭＯＧ等
算法进行测试，结果如图 ７所示．

　　从 Ｈｉｇｈｗａｙ序列的测试结果可以看出，ＭＯＧ、ＶＩＢＥ
和ＬＯＢＳＴＥＲ算法都受到了背景中摇晃树叶的干扰，导
致检测结果中出现一些小的白色亮点；ＣｏｄｅＢｏｏｋ算法
结果很模糊；ＳｕＢＳＥＮＳＥ、ＰＷＡＣＳ和本文算法的检测结
果清晰且不存在残缺．

从 Ｂｏｕｌｅｖａｒｄ序列检测结果可以看出，ＭＯＧ和
ＶＩＢＥ算法受到序列中光照变化的影响，在地面上形成
了白色条纹；ＣｏｄｅＢｏｏｋ算法的检测结果在路面位置没

有出现白色条纹，但是检测出的车辆较模糊；ＰＢＡＳ、
ＳｕＢＳＥＮＳＥ和ＬＯＢＳＴＥＲ算法结果中目标存在残缺；本
文方法的检测结果没有受到光照的影响，结果清晰

可见．
从 Ｃａｎｏｅ序列检测结果可以看出，ＭＯＧ、ＶＩＢＥ和

ＬＯＢＳＴＥＲ算法都能清晰的检测出运动的小船，然而
受到湖面水波运动的影响，检测结果中出现了大量白

点；ＣｏｄｅＢｏｏｋ和 ＰＷＡＣＳ算法检测出的小船出现了大
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面积残缺；ＰＢＡＳ算法的结果中小船的尾部漏检；ＳｕＢ
ＳＥＮＳＥ算法没有检测出小船上的行人．本文方法既没
有受到水波影响，检测结果也不存在残缺，清晰可见．

从Ｔｒａｍｓｔｏｐ序列检测结果可以看出，ＭＯＧ、ＶＩＢＥ、
ＰＢＡＳ以及本文算法都能很好的处理遮挡问题，且本文
方法比ＳｕＢＳＥＮＳＥ算法的结果更加精确；由于受光照和
遮挡的影响，导致 ＣｏｄｅＢｏｏｋ算法的检测结果较模糊；
ＬＯＢＳＴＥＲ、ＰＡＷＣＳ和本文方法虽然受到行人遗留轨迹
的影响，相对而言本文算法结果更加精确．

从 Ｐｅｏｐｌｅ序列检测结果可以看出，ＭＯＧ、ＶＩＢＥ、
ＳｕＢＳＥＮＳＥ、ＬＯＢＳＴＥＲ、ＰＡＷＣＳ以及本文算法的检测结
果都很清晰；在 ＣｏｄｅＢｏｏｋ算法结果中行人的上身出现
了大面积残缺；ＰＢＡＳ算法受到了阴影的影响，在行人
背后出现大面积虚假信息．

从Ｌｉｂｒａｒｙ序列检测结果可以看出，ＭＯＧ、ＰＢＡＳ和
本文算法均可用于检测红外序列中的运动目标，且本

文方法的检测结果相对精确一些；ＶＩＢＥ、ＬＯＢＳＴＥＲ和
ＰＡＷＣＳ算法检测出了行人运动的遗留轨迹；ＣｏｄｅＢｏｏｋ
和ＳｕＢＳＥＮＳＥ算法只检测出行人的部分边缘信息．

从上述分析可知，本文算法对“多干扰复杂动态背

景”具有较强的鲁棒性．
４．２　定量分析
４．２．１　算法精度分析

为了公正的比较算法性能，采用文献［１９］中的评
价标准对算法的性能进行定量分析，评价标准如下：

（１）Ｐ（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）表示算法的准确率；
（２）Ｒ（Ｒｅｃａｌｌ）表示识别率；
（３）Ｓｐ（Ｓｐｅｃｉｆｉｃｉｔｙ）表示背景像素的识别率；
（４）ＦＰＲ（ＦａｌｓｅＰｏｓｉｔｉｖｅＲａｔｅ）表示背景像素被错误

分类为前景像素的比率；

（５）ＦＮＲ（ＦａｌｓｅＮｅｇａｔｉｖｅＲａｔｅ）表示前景被错误分
类为背景像素的比率；

（６）ＰＷＣ（ＰｅｒｃｅｎｔａｇｅｏｆＷｒｏｎｇＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ）表示
错误分类的比率；

（７）ＦＭ（ＦＭｅａｓｕｒｅ）表示算法的测度值，其值越高
越好．

基于上述评价标准，在 ＣｈａｎｇｅＤｅｔｅｃｔｉｏｎ和 Ｃｒｏｓｓ数
据集上对各检测算法进行评估，并采用ＣｈａｎｇｅＤｅｔｅｃｔｉｏｎ
数据集提供的算法性能统计代码，分别对每个算法的

精度进行统计分析，结果如表 １所示．可以看出，本文
算法无论是在准确率（Ｐ）还是在识别率（Ｒ）上均高于
ＭＯＧ、ＶＩＢＥ、ＣｏｄｅＢｏｏｋ、ＰＢＡＳ和ＳｕＢＳＥＮＳＥ等算法．
４．２．２　时间效率分析

假设图像的宽度为 Ｗ，高度为 Ｈ，本文算法的时间
复杂度为Ｏ（Ｗ×Ｈ×（Ｎｓ×Ｎｓ＋Ｓｓ）），其中背景模型初
始化的时间复杂度为 Ｏ（Ｎｓ×Ｎｓ），Ｎｓ表示背景模型初
始化时所用样本的邻域空间，实际测试时取值为５．运
动目标检测时对每个像素进行分类的时间复杂度为

Ｏ（Ｓｓ），由于本文采用２０个样本表达一个像素的背景
模型，因此，在算法中Ｓｓ的取值为２０．ＣｏｄｅＢｏｏｋ算法的
时间复杂度为Ｏ（Ｗ×Ｈ×（Ｗ×Ｈ×Ｎ）），其中 Ｎ表示
训练背景模型所用样本数．由于 ＭＯＧ、ＶＩＢＥ、ＰＢＡＳ和
ＳｕＢＳＥＮＳＥ、ＬＯＢＳＴＥＲ和 ＰＡＷＣＳ算法的作者没有明确
给出时间复杂度分析，因此，为了公正比较，我们在

ＣｈａｎｇｅＤｅｔｅｃｔｉｏｎ和Ｃｒｏｓｓ数据集上对每个算法进行测
试，计算出每个算法在不同序列上的处理时间，结果

（每个算法计算３次取平均值）如表 ２所示，可以看出
本文算法在所有测试序列上所消耗时间均最少．

表１　算法精度测试结果

Ｍｅｔｈｏｄ Ｐ Ｒ ＳＰ ＦＰＲ ＦＮＲ ＰＷＣ ＦＭｅａｓｕｒｅ

ＭＯＧ ０．５７２６ ０．６５６４ ０．９７０１ ０．０２９９ ０．３４３６ ４．０２６５ ０．６１１６

Ｖｉｂｅ ０．７１５３ ０．６７０６ ０．９７６５ ０．０２３５ ０．３２９４ ３．２０６４ ０．６９２２

ＣｏｄｅＢｏｏｋ ０．４７３６ ０．５８３７ ０．８８３２ ０．１１６８ ０．４１６３ ８．２４５９ ０．５２２９

ＰＢＡＳ ０．７９６７ ０．７８４２ ０．９９０１ ０．００９９ ０．２１５８ １．７６５４ ０．７９０４

ＳｕＢＳＥＮＳＥ ０．７６３２ ０．８０８４ ０．９８８７ ０．０１１３ ０．１９１６ １．８２０４ ０．７８５２

ＬＯＢＳＴＥＲ ０．８０２３ ０．７８４７ ０．９８５６ ０．０１４４ ０．２１５３ ２．０１５７ ０．７９３４

ＰＷＡＣＳ ０．８０８７ ０．８１０６ ０．９９１７ ０．００８３ ０．１８９４ １．８５７９ ０．８０９６

ＭＭＢＭ ０．８１０６ ０．８１２３ ０．９９３６ ０．００６４ ０．１２７４ １．７６２５ ０．８４０５
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表２　算法时间效率

测试序列
检测时间／秒

ＭＯＧ ＶＩＢＥ ＣｏｄｅＢｏｏｋ ＰＢＡＳ ＳｕＢＳＥＮＳＥ ＬＯＢＳＴＥＲ ＰＷＡＣＳ ＭＭＢＭ

Ｈｉｇｈｗａｙ ２７２５７．６ ５５７．３ １２８．３ ５７０．４ ８８９．５ ２０２．９ １２３．９ ９８．２

Ｂｏｕｌｅｖａｒｄ ４５１９６．２ ６７８．８ ３６８．６ ６４５．５ １８２．１ ２１０．４ ２８７．６ ２４０．４

Ｃａｎｏｅ １９０９５．１ １１００．６ ３９．５ ４６４．５ １５６．０ ７６．９ ７９．０ ２２．３

Ｔｒａｍｓｔｏｐ ５１８８４．２ ８６９．５ ７７１．７ ６０５．６ ５６８．３ １２３４．４ ５９７．４ ５３０．２

Ｐｅｏｐｌｅ １９４８０．７ ４０１．９ １１９０．０ ５９９．６ ５３５．４ ３４５．１ ６５３．０ ５０４．３

Ｌｉｂｒａｒｙ ７８４０４．３ １２３３．３ ８６７．３ １５５．７ １２５２．０ ２２５．７ ５１３．９ ４５８．７

Ｌｅａｖｅｓ ３２６１９５．０ １０４８．０ ２７５．３ ５７０．３ ８４３．８ ２８０．６ ５９１０．２ １５２．３

Ｃｒｏｗｄ ３７１４９１．０ ８３４．２ ５６．８ ７５３．９ １１４６．７ ３２０．４ ７２３９．４ ３２．５

Ｔｒａｆｆｉｃ １１９７７６．０ １１５５．０ ７７．３ ７０．６ １０６１．７ ８５３．８ ３５５３．２ ４２．６

ＦａｒＡｗａｙ １１８７１１．０ ７６５．９ ９６４．２ ２１４．７ １０６１．８ ８５６．７ １６０１．７ ６２３．７

Ｆｏｇ １３２７７３．０ ８１７．１ １０４７．５ ７８２．６ １２１４．４ ６８６．８ ８４１．８ ７５６．７

Ｓｌｏｗ ２５５０３６．０ ５９６．７ ３０３．０ ５３７．５ ３０２．５ ９８８．０ １０９３０．１ ２００．７

５　总结与展望
　　针对复杂背景下的运动目标检测进行研究，提出
了一种适用于复杂背景下的运动目标检测算法—

ＭＭＢＭ．采用从第一帧图像每个像素的邻域中选取样
本，对背景模型进行初始化的方案，算法的初始化过程

得到了简化和加速；通过采用 ＥＰＡＭ背景模型更新策
略，避免了被错误分类的像素长期保留在背景模型中；

由于多层背景模型方法的使用，即在初始化阶段创建

一个主模型，在检测阶段创建两个缓存模型，通过缓存

模型的逐层验证，将漏检的背景像素提升到主模型，增

强了主模型的精确性，提高了算法在复杂背景下的鲁

棒性．
在ＣｈａｎｇｅＤｅｔｅｃｔｉｏｎ和 Ｃｒｏｓｓ数据集上开展的实验

结果表明，与经典的 ＭＯＧ、ＶＩＢＥ、ＣｏｄｅＢｏｏｋ等算法相
比，ＭＭＢＭ算法的检测率和识别率均有较大提高且在
多干扰复杂动态背景环境下具有很好的鲁棒性．
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