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基于改进高斯混合建模和短时稳定度的运动目标检测算法 
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摘  要：传统高斯混合建模方法中前景模型转换为背景模型的风险随着模型权值在一定更新率下的迭代累加而增

大，使得传统方法难以有效检测低速运动目标。该文对高斯混合建模中背景匹配失败时生成的前景模型加以利用并

引入短时稳定度指标进行综合判断，在深入挖掘前景模型中包含的运动目标信息和像素点级稳定性的基础上实时区

分各像素点的状态。多场景下的实验结果表明，该方法对低速目标达到了更高的检出率。 
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Abstract: In traditional Gaussian Mixture Modeling (GMM) algorithm, the risk that foreground model changes 

into background model rises with the cumulating of model weight under certain learning rate. That makes the 

algorithm unable to deal with slow moving object. This paper proposes an algorithm which takes advantage of the 

foreground models and employs an index of short-term stability measure to make a compound judgment. Each 

pixel status is decided real-timely considering the information of moving objects contained in foreground models 

and the pixel-level stability status. The results from different experiments verify that the proposed algorithm 

achieves a higher detection rate in detecting slow moving objects.     
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1  引言  

当今信息化社会的各领域对智能视频系统均有

着广泛而紧迫的应用需求，运动目标检测正是智能

视频系统中各种智能分析处理的基础。目前，常用

的运动目标检测算法主要有背景差分法[1]、帧间差分

法[2]和光流法[3]。其中，光流法计算较复杂，一般用

于背景变化的场景。帧间差分法实时性强，对于动

态环境具有较好的适应性，但其提取的目标前景内

部易出现空洞。背景差分法可以得到相对完整的目

标，且算法复杂度较低，但现实场景往往存在光照

或背景的变化，这种情况下背景差分法的效果同样

不佳。 

                                                        
2012-02-22 收到，2012-07-02 改回 

安徽省科技攻关强警专项(1101b0403030)和中国科学院上海微系统

与信息技术横向研发基金课题资助 

*通信作者：吴小培  IIPHCI_AHU@163.com 

针对现实世界中极为常见的多模态背景特性，

文献 [4]提出了高斯混合建模 (Gaussian Mixture 
Modeling, GMM)方法。该方法在每个像素位置使用

多个高斯模型进行建模，并且利用时间序列上的像

素值不断进行模型参数更新，以期克服背景和光照

变化等因素给运动目标检测带来的不利影响。文献

[5]证明了高斯混合建模较其他方法具有的性能优势

和应用可行性。 
尽管比其他方法更能有效应对多模态场景，高

斯混合建模同样有其局限[6]，如初始阶段算法收敛性

能不佳、对低速目标以及复杂背景条件下的目标检

测效果变差等。国内外学者一直在寻求对高斯混合

建模进行有针对性地改进，文献[7]提出考察空间依

存关系并对标准差的更新进行限制，文献[8]中使用

色彩和空间一致性准则辅助传统GMM进行判断，文

献[9]提出了解决建模时瞬间光线变化的方法，文献
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[10]中专门研究了复杂背景下的建模问题，文献[11]
在高斯混合建模的思路上进一步提出泛化的混合对

称稳定模型。 
本文针对传统高斯混合建模方法不适于检测低

速目标的局限，在对传统GMM算法进行一定程度的

分析理解的基础上提出一种改进的运动目标检测方

法，该方法对一直以来处于辅助地位的背景模型匹

配失败时新生成的前景模型加以利用并引入短时稳

定度指标进行综合判断，通过考察前景模型中包含

的运动目标信息和像素点级稳定性来克服传统高斯

混合建模方法检测低速运动目标时易产生的前景破

碎问题。 

2  高斯混合建模 

高斯混合建模中的建模对象是图像序列，对应

空域每个像素位置可视为一随机变量X={x1,x2," , 
xt}，该随机变量由具有K个单高斯分布的高斯混合

模型表示，每个单高斯模型可以表征当前像素点的

不同状态，K视情况一般取为3到7。wk=P(k)为当前

像素点和第k个状态匹配的先验概率。 =( , )k k kθ μ σ 为

第k个高斯分布的参数，总的参数表示为 1 2{ , ,φ μ μ=  

1 2, ; , , , }K Kμ σ σ σ" " 。于是，在随机变量X当前取值x
下，第k状态对应的 
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算法的目的是寻求最大的状态k�，使得 

|argmax( ( | , ))k X k kk w f x k θ=�         (2) 

图1形象地给出了高斯混合建模的建模思路，图

1(a)所示为连续视频帧，图1(b)代表每帧图像对应的

数据矩阵。建模过程中视频流的每帧图像依时序不

断更新空域各个位置上的混合高斯模型，混合高斯

建模的结果是在每个像素点位置上建立一个由多个

单高斯 ( )ijkη θ 的加权和表示的背景模型，如图1(c)

所示，此背景模型的作用是衡量当前新进数据和已

有背景模型的匹配程度来确定当前像素值是否属于

背景并以此检测出运动目标。图1(d)则给出了由3个

单高斯混合得到的高斯混合模型示意图。 

建模过程中，t 时刻新的像素值使用式(3)与K
个模型逐一匹配。 

2
, 1 , 1t k t k tx μ λσ− −− <            (3) 

若与当前模型的均值的差异在某一范围之内，

则认为匹配，否则为不匹配。匹配的情况下使用下

列式(4)～式(6)更新模型参数[4]： 

 

图1 高斯混合建模的形象表示 
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其中α为学习率，且有 
匹配成功

匹配失败
,
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不匹配时，应减小权值，且不对均值方差进行更新。

若每个模型都不匹配，则要把权值最小的模型使用

新的模型取代，其均值为新的样本像素值，方差为

一大值，权值为一小值。每次权值更新后，都要对

权值进行归一化处理。作为运动目标检测的最后步

骤，建模完成后，要实时区分分别代表前景和背景

的模型。文献[4]中的方法是计算每个模型对应的

, ,/k t k tw σ ，然后按照降序排列，其依据是当前最为匹

配的模型必然具有最大的权值并具有较小的方差，

最后，选定满足式(9) 

1

argmin
b

kB w T
⎛ ⎞⎟⎜ ⎟= >⎜ ⎟⎜ ⎟⎜⎝ ⎠
∑         (9) 

的前B个模型作为背景模型，其中T为一权值累加门

限。 

3  一种改进的高斯混合建模方法 

前景模型在传统方法中一直居于辅助地位，但

事实上其包含了重要的目标信息。为了利用GMM良
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好的环境适应性并解决上述传统GMM方法的固有

局限，本文对传统高斯混合建模方法进行改进，对

背景匹配失败时生成的前景模型加以利用并引入短

时稳定度指标对前景进行综合判断。算法先按照传

统算法的流程，在当前像素值和对应K个背景模型

都匹配失败后，使用当前像素值和较大值替代权值

最小模型的均值和方差，这实际上是生成前景模型

( , )f fη μ σ ，若后来点和前景模型均值相差小于门限

Tf , 则使用式(10)计算短时稳定度并更新前景模型： 
2
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其中，M为滑动窗帧数范围，af [0,1]∈ 为前景模型的

学习率。算法优先使用前景模型对当前像素点进行

匹配，直接降低了前景点和背景模型误匹配的决策

风险。 
视目标外表面状况，对外表面颜色较统一的目

标，其短时稳定度计算窗长M值可选为2 5∼ 之间，

而对于外表色彩丰富多样的运动目标，为了防止短

暂的像素值变化导致目标向背景的转换，其M值可

选为 5 20∼ 之间，较大的M能带来较好的检测效果

但指标响应速度较为迟缓。求得稳定度后，判断门

限Sth可依图像序列实际情况设为经验值也可由M帧

内稳定度的最大最小值动态求得 

MAX MIN
th MIN=

S S
S S

C
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        (12)   

其中C为一常数。SMIN和SMAX分别为当前C帧内的稳

定度最大值和最小值。在连续C帧超越短时稳定度

门限的情况下，当前像素点判为前景点。 
稳定度的提法也见于文献[12]中使用当前时刻

以前的像素值生成像素短时图(transience map)。本

文中取当前时刻后的M点计算短时稳定度S，若S在
一定范围内连续超越某一门限则说明此时该像素位

置仍处于前景过程中。此方法的根本出发点是，前

景初次建模后，若后来点未产生类似回到背景值的

剧烈波动，则认为当前像素位置一直保持某种稳定

的前景状态，遂在该点位置跳过传统高斯建模方法

的后续流程直接判断为前景点。若当前点未能和前

景模型匹配或短时稳定度指标不满足条件，仍然进

入传统方法的一般后处理流程。 
图2为某视频图像序列某像素位置上的灰度值

和该点稳定度的计算结果，图中箭头表示上部的视

频帧和下部像素值以及稳定度指标的对应关系，空

域中选取点的位置见视频帧黑圈所示，图的底部为

选取的视频帧的序号。从图2可见，稳定度指标(柱

状图)从接近于零升高最后回落到零附近，其变化超

前于像素值的变化(折线图)，稳定度的上扬和回落

均与像素值的变化相对应，因而可以表征前景的出

现和持续的状态。稳定度的使用能有效避免运动目

标区域像素值短时变化导致前景误检为背景，前景

模型和短时稳定度指标相配合使本文的方法既具有

高斯混合建模的环境适应性又能克服传统高斯建模

无法检测慢速目标的局限。 

4  实验及结果分析 

为了验证本文方法的有效性，我们使用3段视频

在matlab平台上开展仿真实验。实验中将本文所提

方法在相同条件下与传统高斯混合建模方法进行对

比，为了说明基于GMM类方法较其他方法的性能优

势，我们同时和基于自适应背景减的运动目标检测

算法进行对比。实验使用的参数设置如表1所示。实

验中高斯混合建模时将使用两种学习率以解决算法

初始化时收敛慢的问题，初始阶段学习率设置为

1.5，稳定阶段设置为0.05。 

表1 仿真实验参数设置 

高斯混合数 K  3 模型匹配权值 λ  2.5 

权值和门限 T  0.7 前景模型学习率 0.01 

初始化权值 wi  0.05 延时帧数 M 2 

自适应背景减门限 25 自适应背景减更新率 0.001 

 
第 1 个对比试验采用一段含有低速运动车辆的

公路交通视频，视频分辨率为 320×240(下同)。由

于部分目标运动较慢，出于说明问题的需要我们每

隔 4 帧抽取一帧给出处理结果。对比实验的结果见

图 3。图 3(a)为选取的视频帧。图 3(b)为使用自适

应背景减方法的运动目标检测结果，从图 3(b)可见，

由于算法对环境适应性较差，检测前景中含有较多

的非目标噪声，包括车辆的阴影和光照条件变化下

的路面等均被检测为前景，但在右上的慢速目标得

到了较完整的检测说明其对慢速目标的检测效果较

好。图 3(c)为传统 GMM 算法的前景检测结果，可

以明显看出，传统混合高斯建模方法在较大的更新

率下，易出现运动缓慢的目标前景被背景吸收的现

象，图 3(c)中白色运动车辆的后部已经部分融入背

景，而右上方反向车道的低速运行车辆则已全部被

背景吸收。但图 3(c)所示的传统 GMM 方法的前景

检测结果并未出现类似图 3(b)中因光照条件变化而

检测到的噪声，说明即便是传统 GMM 方法其对环

境也具有相当的适应性。图 3(d)为本文所提方法的

检测效果，可见前景中非目标噪声明显少于自适应 
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图 2 某像素点位置(黑圈处)上的灰度值和稳定度指标的变化 

 

图 3 实验 1 中运动目标检测试验结果对比 

背景减方法，检测出的运动目标明显较传统 GMM
方法完整，且算法对车窗等不连续部位也可做到较

好的检测。 
第 2段视频为VS-PETS 2001 dataset的人字路

口监控视频，我们使用视频中两车相遇缓慢行驶的

部分进行实验，对比试验的结果见图 4。图 4(a)为
选取的视频帧。图 4(b)为使用自适应背景减方法的

运动目标检测结果，和上一实验中的情况相同，由

于建筑物的外表面等受光照变化的影响产生改变，

使得算法检测结果中含有较多的非目标噪声，说明

基于自适应背景减的方法对环境的适应性有限。图

4(c)为传统 GMM 方法的检测结果，两车相遇时运

动较为缓慢，此时传统方法检测效果剧烈恶化，从

图 4(c)可见相遇的两车大部分已融入背景，单纯从

检测到的少量破碎前景已无法辨别目标属性。图 4(d)
为本文方法的检测结果，在目标低速运动的情况下，

本文方法依旧较完整地检测到了目标，且前景中的

噪声明显少于自适应背景减方法的结果。 
为了进一步验证本文所提方法的目标检测性

能，我们使用更复杂的视频开展实验，视频背景为 
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图 4 实验 2 中运动目标检测试验结果对比 

开放的有行人走动的路口，整段视频始终有人的走

动并包含人的站立交谈和物品遗留等行为，实验的

结果见图 5。图 5(a)为原始视频帧图像。图 5(b)为

使用自适应背景减方法的运动目标检测结果，由于

场景中始终存在较多的运动目标且伴随有光照条件

的变化，这影响了自适应背景减算法对背景的估计，

使得检测结果中噪声较多且算法对类似人脚下阴影

的光线变化过于敏感，存在较多误检。图 5(c)为传

统高斯混合建模前景检测结果，从图 5(c)第 3 帧图

像可见，站立交谈的行人已经大部分被吸收入背景，

而从图 5(c)第 2, 4, 5 帧可见场景中的遗留物在传统

GMM 方法下均未能得到有效检测。图 5(d)为本文

所提方法的检测结果，和图 5(c)进行对比可见包括

站立交谈的人和遗留物在内的所有前景均得到更好

的检测，和图 5(b)对比可见算法检测到的非目标前

景噪声要远少于基于自适应背景减的运动目标检测

算法。 

为了对以上 3 种算法进行量化比较，使用检出

率(DR)和误检率(FAR)两个指标[13]对 3 个试验结果

进行分析，其中 

DR
TP

TP FN
=

+
            (13) 

FAR
FP

TP FP
=

+
           (14) 

其中 TP 为检测出来的属于运动目标区域的的像素

数，FP 为检测出来的不属于运动目标区域的像素

数，FN 为未被检测出来的运动目标区域的像素数，

实验中真实的目标区域像素为手动计算得来，虽可

能存在误差，但可用来进行参考对比。对比的结果

见表 2，可见在 3 个实验中，传统 GMM 算法的平

均检出率在 60%左右，但本文方法的平均检出率接

近 74%，虽然自适应背景减方法也可获得较高的检

出率，但其检测结果带有较多非目标噪声，所以误

检率高于另两种方法 1 个数量级。本文方法在较传

统方法大幅提高检出率的同时虽然付出一定的误检

代价，其性能取舍完全合理，算法总体的性能提升

显而易见。 

5  结束语 

传统高斯混合建模方法中背景匹配失败时生成

的前景模型一直以来被人们所忽视，但事实上其包

含了重要的前景目标信息。本文在传统高斯混合建

模方法的基础上提出一种新的运动目标检测算法，

算法对每次背景匹配失败时生成的前景模型加以利

用，考察当前像素点和前景模型的匹配程度并使用 
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图 5 实验 3 中运动目标检测试验结果对比 

短时稳定度指标对像素序列的稳定度进行度量，以

此精确判断像素序列是否处于前景状态。该方法能

一定程度上克服传统高斯混合建模方法无法有效应

对慢速目标的局限，实现较复杂场景下的运动目标

检测。 

表 2 3 个实验中 3 种方法的检出率和误检率对比 

  
传统 GMM 

方法 

自适应背景 

减方法 

本文所提

方法 

检出率 0.67060 0.7447 0.7587 
实验 1 

误检率 0.00530 0.0308 0.0103 

检出率 0.55380 0.6752 0.7265 
实验 2 

误检率 0.00012 0.0258 0.0029 

检出率 0.59560 0.7226 0.7396 
实验 3 

误检率 0.00050 0.0218 0.0016 
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