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　　摘　要：　背景减除法是一种主要的运动目标检测框架，但在复杂环境中构建一种初始模型建立周期短、可靠性
高、鲁棒性好的模型仍是一大难题．本文从场景感知的角度出发，在背景减除框架的基础上提出一种目标检测方法．该
方法根据前两帧中稳定的结构信息感知背景中潜在的前景区域，在第二帧建立初始模型时利用最近邻域背景像素点

代替可能的前景像素点，提高了初始模型可靠性；结合颜色信息和二进制特征提出了像素点二级分类判决机制，并通

过感知像素点邻域内的纹理复杂度自适应调整局部判决阈值和更新频率；在模型更新阶段提出处理误判的反馈机制．
在公开视频序列上同几种流行检测算法的实验对比结果证明了本文算法的有效性和优越性．
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１　引言
　　在计算机视觉领域，运动目标检测是指在视频序
列上发现并捕捉到感兴趣目标的行为，是目标跟踪、分

类和行为理解等更高层次处理的关键底层技术，其检

测效果将直接影响系统后续处理的各项性能．当前，越
来越多的检测算法被开发以满足不同的应用需求（比

如，智能机器人、自动监控系统和人机交互等），其中应

用比较广泛的是以背景减除法［１，２］为核心的运动目标

检测框架．背景减除法通过对比背景模型和当前帧图
像来检测运动目标，对简单场景有很好的检测效果．但
是，在实际复杂应用环境中，由于光照变化、噪声和动态

背景等干扰因素，使得构建性能稳健的基于背景减除

的运动目标检测方法成为一项极具挑战性的研究课题．
基于背景减除的目标检测方法必须要处理好以下

四个关键问题［３］：（１）如何定义并建立背景模型？文献
［４］中，Ｓｔａｕｆｆｅｒ和Ｇｒｉｍｓｏｎ根据图像序列中单个像素点
的时间分布特性提出了一种经典的高斯混合参数模型
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（ＧＭＭ，ＧａｕｓｓｉａｎＭｉｘｔｕｒｅＭｏｄｅｌｓ），但固定的模型参数 Ｋ
不能真实反映复杂的检测环境．文献［５］提出了一种基
于核密度估计（ＫＤＥ，ＫｅｒｎｅｌＤｅｎｓｉｔｙＥｓｔｉｍａｔｉｏｎ）的非参数
统计模型，该方法根据前Ｎ帧的像素点构建背景模型，能
够真实反映背景像素的概率密度分布情况，但这种建模

方法需要消耗大量存储空间和运算成本．文献［６］利用图
像分割技术将背景划分为多个子块，构建像素级和区域

级相结合的阶层背景模型，但该方法要求初始化图像帧

内不能包含运动目标，限制了其应用范围；（２）如何在没
有任何附加条件的情况下快速有效地初始化背景模型？

近年来，仅有少数文献讨论了背景模型的初始化问题，文

献［４］和［６］要求在模型的初始化周期内没有或仅有少
量的运动目标，这在实际应用中很难做到；文献［３］、［７］、
［８］均采用单帧初始化模型的方法，利用邻域像素构建背
景模型，缩短了初始背景模型的建立周期，但是这种方法

不适用于纹理丰富的复杂场景，且当初始帧包含运动目

标时，会产生错误的ｇｈｏｓｔ目标（即不属于任何真实运动
目标的前景区域）；（３）如何在分类判决阶段设计合理的
判决和反馈机制？文献［３］和［４］均采用全局阈值来分
类判决像素点，没有考虑不同局部环境存在不同程度的

敏感度，易产生误判；且两类算法都缺乏处理误判的反馈

机制，不能迅速消除 ｇｈｏｓｔ目标问题；（４）在模型更新阶
段，采用什么样的更新策略和更新频率？模型更新是算

法适应背景变化的关键步骤，文献［９］采取“先入先出”
的更新策略，无法处理长期存在的目标．文献［３］和［１０］
均采用固定频率的随机抽样方法来更新背景模型中的样

本点，使得采样点可以长期存在，能够处理短期或长期存

在的目标，但该方法不适用于帧率变化较大的应用场景．
针对上述问题，本文在背景减除框架的基础上提出

一种基于场景感知的非参数化目标检测方法．在模型初
始化阶段，不同于大多数文献的背景模型构建原则（粗建

立，细调整），该方法通过感知前两帧中可能存在的运动

目标，利用邻域背景信息在线建立更加可靠、有效的初始

模型．在像素点分类判决阶段，该方法以颜色信息作为第
一级触发器，通过计算邻域二进制特征给出第二级判决，

并根据像素点局部邻域的纹理复杂度自适应调整两级判

决的阈值，提高了像素点的分类精度；同时，根据判决结

果提出了处理ｇｈｏｓｔ目标的反馈机制．在模型更新阶段，
根据应用场景自适应调整更新频率．

２　基于场景感知的背景模型初始化
　　为了适应背景动态变化，许多检测方法需要训练
大量的视频帧来初始化模型，文献［４］统计每个背景像
素点的时间分布模型，当模型趋于稳定时，初始化完成：

Ｂ＝ａｒｇｍｉｎ
ｂ

ｓｕｍ ｗｋ＝１，…，( )ｂ ＞[ ]Ｔ；但这类方法的初始化周

期过长．另外一类是以文献［３］为代表的单帧初始化方

法，将第一帧图像视为背景并建立模型，即 Ｂ＝Ｆｒａｍｅ０；
该类方法会使大量的前景目标融入背景模型，在模型

稳定之前会产生许多错误检测．这两类初始化算法都
属于盲分析，只将图像帧视为一个个单独的像素点进

行处理，并没有对应用场景进行任何分析．本文利用空
时结构信息对检测场景进行感知［１１］，分析场景中是否

包含运动目标及场景的复杂度，指导背景模型的初

始化．
２１基于空时结构信息的场景感知方法

本文通过Ｃａｎｎｙ算子检测初始帧的空间结构信息，
判断背景图像的纹理复杂程度，定位背景中的平坦区

域和复杂区域，为背景像素点建模提供先验信息．

φｔｋ（ｘ，ｙ）＝ φ２１（ｘ，ｙ）＋φ
２
２（ｘ，ｙ槡 ）

θｔｋ＝ｔａｎ
－１φ２（ｘ，ｙ）
φ１（ｘ，ｙ

{
）


ｃｔｋ（ｘ，ｙ）＝１， ｃｏｍｐｌｅｘｒｅｇｉｏｎ

ｃｔｋ（ｘ，ｙ）＝０，{ ｆｌａｔｒｅｇｉｏｎ

（１）
　　其中，φｔｋ和θ

ｔ
ｋ分别表示 ｔ帧中第 ｋ个像素点的梯

度幅值和方向；ｃｔｋ是边缘检测结果，ｃ
ｔ
ｋ＝１表示该像素点

属于边缘结构信息，其邻域的纹理比较复杂；反之，ｃｔｋ＝
０表示该像素点位于纹理较为平坦的区域，且该像素点
与其邻域内像素点有相似的时间分布模型［７］．

从图１（ｂ）中可以看出，Ｃａｎｎｙ算子不但可以检测
到初始帧图像精确的结构信息，而且通过计算 Ｓｕｍ０＝
ｓｕｍ（ｃｔｋ＝１，…，Ｎ）还可以推断出背景图像的纹理复杂程度
（图１的第一行序列中 Ｓｕｍ０＜ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ为简单场景，第
二行序列中Ｓｕｍ０＞ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ为复杂场景），为模型的初
始化提供先验信息．与初始帧相比，第二帧图像内的真
实背景结构信息仅发生了细微变化，而运动目标所在

区域的局部结构则产生了较大变化，如图１（ｃ）所示．通
过对前两帧检测结果进行异或运算，去除背景图像中

稳定的结构信息，得到运动目标可能存在的区域，见图

１（ｄ）；异或运算体现了融合的概念，异或图像中既有单
帧图像的空间信息，又包含连续帧图像的时间信息，本

文称之为空时结构信息．对异或图像进行后期处理，突
出显示运动目标可能存在的区域，如图１（ｅ）中的白色
区域所示．
２２　背景模型的初始化

参数背景建模方法存在一定的理论缺陷：参数统

计需要较长的统计周期、无法自适应确定所需参数的

个数、通常需要假设背景像素值比前景值出现的更加

频繁；不适用于复杂的应用环境．本文在场景感知的基
础上，采用样本集合的非参数方法构建背景模型 Ｂ
（ｘ），依据背景复杂度Ｓｕｍ０自适应决定所需样本个数Ｎ
（场景越复杂Ｎ越大，反之Ｎ越小）．

Ｂ（ｘ）＝｛ｂ１（ｘ），ｂ２（ｘ），…，ｂＮ（ｘ）｝ （２）

６２６２
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其中，ｘ表示背景像素点的位置坐标；每个样本 ｂｉ（ｘ）
＝［ｖｉ，ｅｉ，ｗｉ］ｉ＝１，…，Ｎ分别表示该样本点的颜色信息、二进
制特征（本文采用文献［８］的思想改进 ＬＢＰ纹理特征，
利用邻域像素之间的相似度描述像素点 ｘ与其周围像
素的空间信息）和样本点的权值．

本文根据应用场景的空时结构信息指导背景模型

初始化，如图１（ｅ）所示：第２帧内的白色区域表示运动
目标可能出现的前景区域，黑色区域表示背景，分别用

ｌ２ｘ＝１和 ｌ
２
ｘ＝０表示．为了防止在背景模型中引入前景

信息，本文在第２帧中将所有可能存在运动前景和噪
声干扰的区域均赋予ｌ２ｘ＝１，并利用其最近邻域内ｌ

２
ｘ＝０

的像素值建立初始模型；对于 ｌ２ｘ＝０的像素点，根据其
自身的像素值构建模型．初始背景模型如下式所示：

Ｂ０（ｘ）＝｛ｂ１（ｘ）＝［ｖ１，ｅ１，ｗ１］，
ｂ２（ｘ）＝０，…，ｂＮ（ｘ）＝０｝

（３）

其中，ｖ１为第２帧中像素点ｘ或其最近邻域像素点的原
始颜色信息，对像素值的变化比较敏感，能精细捕捉颜

色变化；ｗ１＝１／Ｎ是样本点ｂ１（ｘ）的初始权值；ｅ１为第２
帧中像素点ｘ或其最近邻域像素点的１２ｂｉｔ局部二进制
特征信息ＬＢＰ１２，２，对噪声、光照变化有较强的鲁棒性．

如图２所示，在中心像素点 Ｉｘ的５×５邻域内，用
１２ｂｉｔ二进制特征 ｅ近似表示 ２５ｂｉｔ的局部邻域信息
Ｉｎｅｉｇｈｂｏｕｒ，使特征的表达式更加简洁有效．其中，四个对角
上的灰色像素点是通过其４邻域像素利用双线性插值
法确定其值；阈值决定过程由式（４）计算得出：

Ｂｉｎａｒｙ（ｉ）ｉ＝０，…，１１＝
１ ｉｆ｜Ｉｘ－Ｉｉ｜≤Ｔｂ{０ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ

（４）

其中，Ｉｉ＝０，…，１１表示中心点像素周围的１２个邻域像素；
｜·｜表示两个像素点之间颜色信息的绝对差值；Ｔｂ是

度量邻域像素点之间相似度的阈值，通常设为 Ｔｂ
≈０５ｖｘ．

３　像素点的分类判决过程
　　本文采用与背景像素建模相同的方法表示第 ｔ输
入帧像素点ｘ，如式（５）所示：

ｐｔ（ｘ）＝［ｖｔｘ，ｅ
ｔ
ｘ，ｃ

ｔ
ｘ，ｌ

ｔ
ｘ］ （５）

其中，ｖｔｘ表示像素点ｘ的颜色信息；ｅ
ｔ
ｘ＝ＬＢＰ１２，２

ｔ（ｘ）表示
像素点ｘ的二进制特征；ｃｔｘ＝ｓｕｍ（ｃ

ｔ
ｉ＝１，…，２５）统计了像素

点５×５邻域内的边缘信息，反映像素点 ｘ邻域的纹理
复杂程度；ｌｔｘ是表示像素点 ｘ属于前景或背景的标志
（前景ｌｔｘ＝１，背景ｌ

ｔ
ｘ＝０）．

文献［３～６］对比输入帧与背景模型像素点之间的
颜色信息，能够捕捉细微的前景变化区域，但该类方法

无法处理复杂场景下动态干扰和光照变化等问题．文
献［８］、［１１］和［１２］利用二进制特征来检测前景运动
目标，对光照变化有较强的鲁棒性，但该类方法无法处

理纹理比较平坦的应用环境．本文采用颜色信息ｖ和二
进制特征ｅ相结合的方法检测前景变化，需要解决图３
所示的几个难点．

一般情况下，像素点分类过程主要是为了判断单

独背景像素点、靠近前景目标的背景像素点、位于前景

目标边缘的前景像素点和前景目标内像素点（分别对

应图３中的像素点１～４）是否属于背景模型的方法．其
中，像素点１是位于平坦区域的背景像素点，在分类判
决中易受到光照影响，使得颜色信息 ｖ的变化大于 Ｔｖ，
但其二进制特征 ｅ变化较小，类似于像素点４，易被误
判为前景；像素点２的５ｘ５邻域内引入了前景信息，其
二进制特征ｅ将会发生变化，分类判决结果取决于阈值

７２６２



电　　子　　学　　报 ２０１６年

Ｔｅ的大小；像素点３的特征 ｖ和 ｅ均发生了变化，判决
结果取决于阈值 Ｔｖ和 Ｔｅ；像素点４位于平坦的前景区
域内，如果仅依赖分类方法，易与受到光照变化影响的

像素点１发生混淆，产生误判．所以，阈值 Ｔｖ和 Ｔｅ的设
置及辅助机制是分类过程的关键．

　　为了使背景模型更加精确有效，本文将特征ｖ的变
化检测视为一级触发机制，将Ｔｖ赋予较小的值，只有满
足＃｛｜ｖｔｘ－ｖｉ｜≤Ｔｖ，ｉ＝１，…，Ｎ｝＃ｍｉｎ的像素点才可以作为
候选背景像素点，否则为候选前景像素点，其中＃ｍｉｎ表
示所需满足条件的最小样本个数．将特征ｅ的变化检测
视为二级验证机制｜ｅｔｘ－ｅｉ｜≤Ｔｅ（对于二进制特征 ｅ而
言，｜｜表示汉明距离），阈值 Ｔｅ的大小直接影响检测结
果：如果Ｔｅ过大，则无法检测到与背景颜色相似的前景
目标；如果Ｔｅ过小，图像噪声和动态背景干扰将被判为
前景目标，无法融入背景模型．文献［３］和［１０］采用全
局阈值，但实际应用场景中背景像素的变化并不一致，

全局阈值会导致误判．本文利用场景感知方法自适应
地调整局部Ｔｅ，计算输入帧各个像素点的纹理复杂度
统计ｃｔｘ：如果 ｃ

ｔ
ｘ≤ａ表示像素点 ｘ处于平坦区域，此时

背景模型比较稳定可靠，通过减小 Ｔｅ来增强特征分类
的敏感性，以检测出与背景相似的前景目标；如果ｃｘ

ｔ＞
ａ则表示像素点ｘ所处环境比较复杂，通过增大Ｔｅ来提
高背景模型的包容能力．

本文所提的分类方法：（１）当像素点ｘ为候选背景像
素点时，如果｜ｅｔｘ－ｅｉ｜≤Ｔｅ，则ｌ

ｔ
ｘ＝０为背景像素点；如果｜ｅ

ｔ
ｘ

－ｅｉ｜＞Ｔｅ，则ｌ
ｔ
ｘ＝１为前景像素点，且此前景像素点是与背

景相似的伪目标．（２）当像素点ｘ为候选前景像素点时，如
果｜ｅｔｘ－ｅｉ｜＞Ｔｅ，则ｌ

ｔ
ｘ＝１为前景像素点；如果｜ｅ

ｔ
ｘ－ｅｉ｜≤Ｔｅ

且｜ｃｔｘ－ｃ
ｔ－１
ｘ ｜≤Ｔｃ，则ｌ

ｔ
ｘ＝０为背景像素点，此颜色信息ｖ的

变化是由光照变化引起；如果｜ｅｔｘ－ｅｉ｜≤Ｔｅ且｜ｃ
ｔ
ｘ－ｃ

ｔ－１
ｘ ｜＞

Ｔｃ，则ｌ
ｔ
ｘ＝１为前景像素点．

４　背景模型的更新方法
　　本文采用类似于文献［３］的保守更新策略，只将被
判为背景的像素点（ｌｘ

ｔ＝０）融入模型，当 ｌｘ
ｔ＝１时则保

持原有的背景模型．
４１　保守更新策略存在的问题和解决方案

保守更新策略使得背景模型中不存在任何前景像

素点，其可靠性较其他盲更新策略更高；但保守更新策

略没有解决像素点误判的机制，背景像素点一旦被误

判为前景就不能再融入背景模型、无法处理 ｇｈｏｓｔ目标
和长期静止的目标．为了解决上述问题，本文根据像素
点的分类判决结果和邻域像素点值域分布一致性原

则［７］提出一种处理像素点误判的反馈机制．
图４显示了ｇｈｏｓｔ目标的形成过程（第一行是视频

序列，第二行是对应的检测结果）．在模型初始化阶段，
处于静止状态的前景目标将作为背景融入模型；当该

目标开始运动时，其原来覆盖的背景和目标本身都将

被检测为前景目标，分别对应图４第５６帧中的灰色和
黑色矩形框；保守更新策略无法将前景信息融入模型

（如图４第 １７５帧中的灰框区域），ｇｈｏｓｔ目标将一直
存在．

文献［７］从实验和理论上证明了背景局部邻域像
素点的值域具有连续性．基于此，本文对下一帧中被判
为前景的像素点ｐｔ＋１（ｘ）＝［ｖｔ＋１ｘ ，ｅ

ｔ＋１
ｘ ，ｃ

ｔ＋１
ｘ ，ｌ

ｔ＋１
ｘ ＝１］进行

二次分析，给出一种反馈机制来解决 ｇｈｏｓｔ目标问题．
首先，利用ｃｔ＋１ｘ 确定目标边界，根据前景像素点的位置
坐标由外向内逐步计算该前景像素点与其最近邻背景

像素点ｐｔ＋１（ｘ）之间的相似度：如果两像素点间相似
度大于阈值 Ｔｇ，则判断该前景像素点是属于背景的
ｇｈｏｓｔ目标，此时令 ｌｔ＋１ｘ ＝０并继续按该方向向内计算；
如果像素点间相似度小于 Ｔｇ且 ｃ

ｔ＋１
ｘ ＝１，则判断该前景

像素点属于目标且为目标边界，停止计算．根据计算得
到的目标边界像素点近似确定前景目标的几何区域，

区域内部的像素点均属于所要跟踪的前景运动目标．
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ｐｔ＋１（ｘ）＝ａｒｇｍｉｎ
Ｉｘ
ｄｐｔ＋１（ｘ），Ｉｘ[ ] ，

　　ｓ．ｔ．Ｉｘ∈背景
（６）

对于停止运动并长期静止的目标，本文给出一种

折中的处理方法：为每个检测到的前景目标设定一个

计时器，如果目标停留在同一个位置的时间超过预设

阈值，就将该目标融入背景；反之，保留此前景目标．
４２　模型样本更替方法和更新频率

样本更替方案及更新频率是背景模型是否稳健的

关键，本文认为样本的重要性与其出现的时间先后顺

序无关，而与其出现次数有关；并为每个样本赋予权值

ｗｉ来度量其重要程度，权值大小与样本出现频率呈正
比，所以权值最小的样本最先被替换．在整个背景图像
区域内，不同位置像素点经历的变化程度不同，本文根

据每个背景像素点的局部纹理复杂度自适应调整其更

新频率Ｆ（ｘ）：如果ｌｔｘ＝０且 ｃ
ｔ
ｘ≤Ｔｃ，则 Ｆ（ｘ）＝１／（ｃ

ｔ
ｘ＋

ａ）２，其中ａ＞１，该式表示对纹理平坦的背景像素点赋
予较小的更新频率；如果ｌｔｘ＝０且 ｃ

ｔ
ｘ＞Ｔｃ，则 Ｆ（ｘ）＝１，

该式表示对纹理复杂的背景像素点进行逐帧更新．

５　实验结果与分析
　　为了验证所提算法的有效性，本文选择 ＣＤｎｅｔ２０１４
（ｔｈｅＣｈａｎｇｅＤｅｔｅｃｔｉｏｎ．ｎｅｔＤａｔａｓｅｔ）［１３］提供的带有真实目
标检测结果的公共标准图像序列进行测试．为了证明
所提算法在模型初始化和抑制 ｇｈｏｓｔ目标方面的优越
性，本文与两类具有代表性的目标检测算法 ＶｉＢｅ［３］和
ＧＭＭ［４］进行了两组对比实验；并通过实验３证明了所
提算法在不同复杂应用场景下的鲁棒性．所有相关实
验都是在 Ｉｎｔｅｌ双核２２ＧＨｚＣＰＵ、２０ＧＢ内存的 ＰＣ平
台上，利用Ｃ／Ｃ＋＋、Ｍａｔｌａｂ和 ＯｐｅｎＣＶ函数库实现的．
实验中的参数设置：ＧＭＭ的模式数 Ｋ＝２、两个学习率
ａ１＝ａ２＝０２、模型阈值 Ｔ＝０８；ＶｉＢｅ的粒子数 Ｎ＝２０、
邻域范围Ｒ＝２０、阈值＃ｍｉｎ＝２、子抽样时间ｔ＝１；本文算
法的粒子数Ｎ＝１０、阈值＃ｍｉｎ＝１、Ｔｃ＝６、学习率ａ＝３，其
他参数Ｔｖ、Ｔｅ由不同的实验环境具体计算．

本文利用常见的目标检测性能评价标准：召回率

Ｒｅｃａｌｌ、精确度Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ和Ｆ１Ｍｅａｓｕｒｅ，对上述对比实验
进行定量分析．

Ｒｅｃａｌｌ＝Ｒ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ＝

ＴＰ
ｇｒｏｕｎｄｔｒｕｔｈ

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＝Ｐ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ＝

ＴＰ
ｄｅｔｅｃｔｏｒ

Ｆ１－Ｍｅａｓｕｒｅ＝Ｆ１＝
２·Ｐ·Ｒ
Ｐ＋Ｒ

　　＝ ２·ＴＰ
２·ＴＰ＋ＦＰ＋ＦＮ≈

ｇｒｏｕｎｄｔｒｕｔｈ∩ｄｅｔｅｃｔｏｒ
ｇｒｏｕｎｄｔｒｕｔｈ∪















ｄｅｔｅｃｔｏｒ
（７）

其中，ＴＰ表示被正确检测为感兴趣目标的像素点个数；
ＦＮ表示被误判为背景的像素点个数；ＴＰ＋ＦＮ即为感
兴趣目标的真实大小；ＦＰ表示被误判为感兴趣目标的
背景像点个素数；ＴＰ＋ＦＰ即为检测算法得到的前景目
标大小．式（７）中，Ｒｅｃａｌｌ为检测算法得到的正确分类
数占真实目标的比例；Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ体现了检测算法的正确
率；这两个指标均比较片面，无法真实反映检测算法的

整体性能．从检测－跟踪的角度出发，本文认为检测算
法首要任务是发现目标，即检测得到的前景区域中包

含正确分类 ＴＰ越大越好，为后续匹配跟踪、识别提供
可靠的初始信息，所以对跟踪任务而言，Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ是一
个重要指标．Ｆ１Ｍｅａｓｕｒｅ是度量检测算法性能的综合指
标，反映了检测算法的灵敏性和有效性．

实验１　定性分析了本文算法、ＧＭＭ和 ＶｉＢｅ在背
景模型初始化阶段的检测性能，实验场景是 ＣＤｎｅｔ２０１４
的三段交通监控图像序列，检测目标包括车辆和行人；

ＶｉＢｅ直接以初始帧为背景、本文算法根据前两帧计算
背景模型、ＧＭＭ根据预设的高斯模式数来计算背景．
从图５（ｃ）可以看出，ＧＭＭ无法在模型建成的初期有效
检测运动目标，这是因为初始帧背景中存在运动目标，

导致背景模型包含了大量前景目标像素．ＶｉＢｅ以初始
帧为背景，在模型建立初期近似于最简单的背景减除

法，会造成大量ｇｈｏｓｔ目标，如图５（ｄ）所示．本文算法根
据前两帧的空时信息，能够准确定位潜在的运动目标，

利用最近邻域的背景像素信息对可能存在运动目标的

区域进行建模，从图５（ｅ）可以看出，本文算法在模型形
成初期就具有很好的检测效果．

为了进一步定量分析本文算法、ＧＭＭ和ＶｉＢｅ在实
验１中检测结果的准确性和可靠性，本文根据召回率
Ｒ、精确度Ｐ和 Ｆ１对各算法的检测结果进行了统计平
均，如表１所示．实验１是为了验证各算法在模型建立
初期的检测性能，从表１可以看出：ＧＭＭ的Ｐ指标较高
但其他两项指标均非常低，这是因为ＧＭＭ的初期模型
中包含了大量前景像素，导致检测结果存在空洞；ＶｉＢｅ
的三项指标都比较低，平均小于３０％，这是由 ｇｈｏｓｔ目
标造成的；本文算法的各项指标均比较高，且 Ｐ指标接
近８５％，说明本文算法的初始模型具有较高的可靠性，
能在应用初期快速有效地捕捉到运动目标．

对于采用背景减除框架的检测算法而言，如果背

景中预先存在的静止目标开始运动，就一定会出现

ｇｈｏｓｔ目标问题．因此，能否快速有效地解决 ｇｈｏｓｔ目标
是衡量一个检测算法优劣的重要标准．

实验２　本文采用的三段 ＣＤｎｅｔ２０１４图像序列均
在初始帧中包含感兴趣目标，当目标开始运动时就会

出现 ｇｈｏｓｔ目标（灰色矩形框）．从图 ６第一列关于
“ｓｔｒｅｅｔＬｉｇｈｔ”的检测结果可以看出，ＧＭＭ和ＶｉＢｅ算法
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表１　实验１中三种检测算法的Ｒ、Ｐ和Ｆ１指标对比

运动目标

检测算法

“Ｈｉｇｈｗａｙ” “Ｏｐｅｎｃｖ－ｒｏａｄ” “Ｔｒａｍｓｔｏｐ”

Ｒ Ｐ Ｆ１ Ｒ Ｐ Ｆ１ Ｒ Ｐ Ｆ１

ＧＭＭ ０１３７ ０８１９ ０２３５ ０３７３ ０６９５ ０４８５ ０４６８ ０５６３ ０５１１

ＶｉＢｅ ０１５６ ０２９４ ０２０４ ０２３２ ０３７４ ０２８６ ０１２５ ００３８ ００５８

本文算法 ０８３４ ０８５７ ０８４５ ０８２１ ０８４５ ０８３３ ０７８６ ０８１９ ０８０２

都在第６帧出现了完整的 ｇｈｏｓｔ目标，其中 ＧＭＭ直到
第３１６帧才将ｇｈｏｓｔ目标的大部分区域清除，而ＶｉＢｅ的
ｇｈｏｓｔ问题在第３１６帧依然存在．图６第二和第三列关
于“ｓｉｄｅｗａｌｋ”和“ｔｒａｆｆｉｃ”的检测结果同样验证了 ＧＭＭ
和ＶｉＢｅ无法快速去除ｇｈｏｓｔ目标，其中ＧＭＭ和ＶｉＢｅ分
别在“ｓｉｄｅｗａｌｋ”、“ｔｒａｆｆｉｃ”场景下直到第３３９、３８０帧和第
３４３、１０８３帧才清除ｇｈｏｓｔ目标．本文算法根据反馈机制
对前景目标进行二次判决，能够直接解决 ｇｈｏｓｔ目标，

如图６第四行所示，本文算法在检测过程中并没有出
现ｇｈｏｓｔ目标．

实验３　定性分析了本文算法在不同复杂应用环
境下的目标检测能力，实验场景是ＣＤｎｅｔ２０１４的四段图
像序列，如图７所示．“ｂｌｉｚｚａｒｄ”列显示了本文算法在恶
劣天气条件下的检测结果，从图７第三行可以看出，虽
然汽车与周围环境的相似度较高，但本文算法依然可

以正确检测到目标；表２中的三项指标均大于８０％．

０３６２
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“ｃａｎｏｅ”和“ｆａｌｌ”列均属于背景纹理复杂且存在动态背
景干扰的应用场景，从图７第三行可以看出，本文算法
可以检测到大部分目标（Ｒ指标较高），但检测结果中
存在较多椒盐噪声干扰（Ｐ指标较低）．本文算法在

“ｂｕｎｇａｌｏｗｓ”列的检测结果中将目标阴影判决为前景目
标，不能去除阴影干扰，导致表２中相关的Ｐ和 Ｆ１指标
较低（平均值接近５０％）．

表２　实验３中本文算法在四种不同应用环境下的Ｒ、Ｐ和Ｆ１指标对比

“ｂｌｉｚｚａｒｄ” “ｃａｎｏｅ” “ｂｕｎｇａｌｏｗｓ” “ｆａｌｌ”

Ｒ Ｐ Ｆ１ Ｒ Ｐ Ｆ１ Ｒ Ｐ Ｆ１ Ｒ Ｐ Ｆ１

０８１１ ０８６３ ０８３６ ０８４７ ０７７２ ０８０７ ０８２９ ０５９８ ０６９４ ０８４８ ０５３２ ０６５３

６　结论
　　本文利用图像帧的空时信息提出一种基于场景感
知的运动目标检测方法．该方法通过异或前两帧图像
的结构信息捕捉到背景中可能存在的运动区域，去除

了背景中的前景信息，提高了初始模型的可靠性．为了
增强检测算法的有效性，该方法融合像素点的颜色和

二进制特征提出了一种二级分类判决方案，并根据像

素点邻域的纹理复杂程度自适应调整局部判决阈值和

样本更新频率；根据判决结果给出了处理误判的反馈

机制．实验结果表明，相较于 ＧＭＭ和 ＶｉＢｅ两类算法，
本文算法的背景模型在建立初期就具有较高的检测精

度，有助于迅速发现并捕捉到较为完整的感兴趣目标，

且算法能够有效抑制 ｇｈｏｓｔ目标问题；实验３证明了本
文算法在四类不同复杂应用环境下依然能够有效检测

运动目标，但在目标阴影和动态背景干扰的复杂场景

中存在较多误判．在未来工作中，本文将重点研究解决
目标阴影和动态背景干扰的方法，进一步提高算法的

可靠性．
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