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一种分步的融合时空信息的背景建模

储 珺 1 杨 樊 1 张桂梅 1 汪凌峰 2

摘 要 自然场景中的光照突变和树枝、水面等不规则运动是背景建模的主要困难. 针对该问题, 提出一种分步的融合时域

信息和空域信息的背景建模方法. 在时域, 采用具有光照不变性的颜色空间表征时域信息, 并提出对噪声和光照突变具有较好

适应性的码字聚类准则和自适应背景更新策略, 构造了对噪声和光照突变具有较好适应性的时域信息背景模型. 在空域, 通过

采样将测试序列图像分成两幅子图, 而后利用时域模型检测其中一幅子图, 并将检测结果作为另一幅子图的先验信息, 同时采

用马尔科夫随机场 (Markov random field, MRF) 对其加以约束, 最终检测其状态. 在多个测试视频序列上的实验结果表明,

本文背景模型对于自然场景中的光照突变和不规则运动具有较好的适应性.
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A Stepwise Background Subtraction by Fusion Spatio-temporal Information

CHU Jun1 YANG Fan1 ZHANG Gui-Mei1 WANG Ling-Feng2

Abstract In a natural scene, it is difficult to create a background model for the presence of illumination variation and

irregular motions including waving trees, rippling water, etc. This paper proposes a new stepwise algorithm by fusing

spatio-temporal information. In the time domain, we characterize the temporal information in the color space which is

invariant to photometric changing. On this basis, we propose a clustering criterion of codeword which is adaptive to noise

and illumination variation, and present a novel adaptive background updating strategy. Then a temporal information

background model which has a better adaptability to noise and photometric invariants is constructed. In the spatial

domain, we first divide the test frame into two sub-images by sampling and then utilize temporal information to detect

one of them. Furthermore, we regard the detection results as priori information of the other sub-image and adopt Markov

random field to restrict it simultaneously, then detect its state. Extensive experiments are conducted on several test video

sequences. Compared with the mixture of Gaussians (MOG), standard codebook model (SCBM), and improved codebook

model (ICBM), the results show that out algorithm has better adaptability to the illumination variation and irregular

movement in natural scenes.
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从视频序列中检测运动目标是智能视频监控[1]、

基于视觉的人机交互以及人体姿态分析[2] 等领域的

重要研究内容. 目前背景剪除法是常用的运动目标
检测方法之一. 背景剪除法通过计算当前帧与背景
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模型的差异来区分背景和运动目标, 其性能主要依
赖于所采用的背景建模技术. 目前的背景建模主要
有基于时域信息和时空域信息融合的方法, 它们能
适应场景中的缓慢光照变化和规则的运动, 但对自
然场景中光照的突然改变、树枝的不规则摇摆和水

面的闪烁等非平稳变化, 还没有很好的解决方案.
时域信息反映了场景在过去时间里的统计特性,

根据这种统计特性可以描述场景短期未来的状态.
如 Wren 等[3] 和Horprasert等[4] 提出采用单高斯

背景模型来描述像素观测值, 该方法对照度的变化
和视频中的噪声有较好的适应性. 但是被监测场景
的变化通常是多模态的, 因此, Stauffer等[5] 提出采

用混合高斯模型 (Mixture of Gaussians, MOG) 描
述背景的多模态变化, 并且采用固定的学习率更新
背景. 但是该方法中学习率的选取是一个关键问题,
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如果模型更新速度过快, 运动较慢的物体会被误检
测为背景; 更新速度过慢, 则刻画背景的模型自适应
能力较弱. 针对该问题, Chen等[6] 提出对背景和前

景采用不同的学习率进行更新. 此外, Kim等[7] 将

背景中像素每一模态对应的观测值、亮度、出现频

率以及访问时间等参数表征为码本中的一个码字,
通过计算颜色失真度以及亮度波动范围来聚类码字,
建立了码本模型 (Codebook model) . 以上几种背
景模型在场景光照出现突然变化时, 往往误检测率
较高, 其原因在于: 1) 表征背景时域信息的特征不
具有光照不变性; 2) 没有采用有效的背景模型更新
方法, 使得变化的背景不能立即融入背景模型. 赵
旭东等[8] 提出一种适应户外光照变化的背景建模方

法, 该方法建立了基于帧间像素亮度差统计直方图
的像素亮度扰动阈值, 提出基于自回归的背景模型
参数更新方法, 增加了背景模型适应户外光照变化
的能力.

监测场景中不规则的运动是室外场景背景建模

技术的另一个难点. 通过融合时空信息来建立背景
模型是一种较好的解决策略. 如Yin等[9] 提出的背

景模型将以当前帧为中心的前后三帧的时域信息和

当前帧的空域信息的相关关系统一到一个马尔科夫

随机场 (Markov random field, MRF) 下, 建立了三
维的背景模型. Migdal等[10] 构建了三个马尔科夫

随机场模型, 分别用来描述背景当前帧和前一帧的
时域信息、当前帧和后一帧的时域信息及当前帧的

空域信息. Wu等[11] 通过马尔科夫随机场, 建立了
一个融合背景当前帧以及前 4 帧的时域信息和当前
帧以及前一帧的空域信息的背景模型.
以上几种背景模型都是通过马尔科夫随机场融

合了相邻帧的时域信息和空域信息. 但实际上, 当背
景中存在不规则的运动时 (如树叶的随风摆动、水面
的闪烁等), 相邻帧和当前帧的状态可能不再具有很
高的相关性, 此时再利用相邻帧的信息作为先验信
息很可能会带来较高的误检测率, 但是在同一帧内,
相邻像素之间存在较高的相关性. 为了较好地利用
同一帧内相邻像素之间的相关性, 本文提出了一种
分步的、融合当前帧背景的时域信息和空域信息的

背景建模方法. 算法首先提出一种具有光照不变性
的时域信息背景模型, 并通过训练图像获取背景的
时域模型; 然后, 通过采样将测试视频序列图像分成
两幅子图, 利用训练得到的时域模型先检测其中一
幅子图, 将检测结果作为另一幅子图的先验信息并
采用马尔科夫随机场对其加以约束以检测该幅子图

的状态. 本文的算法框图如图 1 所示. 本文的主要
贡献如下:

1) 采用具有光照不变性的颜色空间表征时域信
息, 构造了具有光照不变性的码字.

2) 构建了关于码字亮度和色度分量的聚类准
则. 该准则对图像序列中的噪声以及亮度随场景光
照变化的波动具有较好的适应性.

3) 提出一种新的背景更新策略. 利用回归分析,
根据当前帧的像素值和与之匹配的码字的变化差异,
实现动态背景的更新.

4) 提出一种分步的、融合背景时空信息的自然
场景背景建模方法. 通过采样将测试序列图像分成
两幅子图, 采用分步的策略, 先利用训练得到的时域
模型检测其中一幅子图, 并将检测结果作为另一幅
子图的先验信息, 同时采用马尔科夫随机场约束该
先验信息, 以检测该幅子图状态. 利用了当前帧空间

图 1 融合时空信息的背景模型算法框图

Fig. 1 Flowchart of background subtraction by fusion spatio-temporal information
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的高度相关性, 同时避免了相邻帧空间的低相关性
影响.

1 基于光照不变码本的时域背景模型

1.1 光照不变码本

在 Kim 等[7] 提出的码本模型中, 将图像序列每
一像素表征为一个码本 C = {c1, c2, · · ·, cL}, 该像
素时域信息中每一种变化模态在 RGB 空间中的观
测值、亮度、出现频率以及访问时间等参数表征为

码本中的一个码字 cj (j = 1, · · ·, L, L 为码字的个

数)1. 但是通常 RGB 空间对光照变化敏感, 从而导
致在 RGB 空间中的码字聚类使得该模型对光照变
化适应性较差.
为了解决场景中光照突变的问题, 本文引入了

一种具有光照不变性的颜色空间 (I, E, W )[12] . 该
颜色空间和 (R, G, B) 颜色空间的转化关系如下:




I

E

W


 =




0.06 0.63 0.27
0.30 0.04 −0.35
0.34 −0.60 0.17







R

G

B


 (1)

其中, I 表示亮度值, E 表示黄蓝通道的色度, W

表示红绿通道的色度, 该转换去掉了 RGB 空间中
R、G、B 三分量的相关性[12].
在该颜色空间下, 我们定义本文的码本为: C =

{c1, c2, · · ·, cL, F} , 其中码本中的码字 cj (光照不变
码字) 定义如下:

cj = {Ij, Ej,Wj, τ̂j, τ̌j, σ.Ej, σ.Wj, fj, λj, pj, qj}
(2)

这里 τ̂j(τ̌j) 表示亮度波动范围的上限 (下限), 该阈
值是在训练过程中通过自适应学习得到的, σ.Ej,
σ.Wj 分别是黄蓝通道和红绿通道的色度分量的方

差, fj 表示该码字出现的频率, λj 表示该码字未出

现的最长时间间隔, pj (qj) 表示该码字第一次 (最后
一次) 被访问的时间. 而码本中的元素 F 记录着在

该码本中的所有码字的出现频数之和.

1.2 码字聚类准则

传统的码字聚类准则[7] 是计算当前帧的像素值

和背景模型中码字的颜色失真度以及亮度的波动范

围. 当图像中存在噪声时, 颜色失真度会在较大的范
围内波动, 尤其是在照度较低时, 这种波动相对更为
明显, 因此, 该方法对噪声的鲁棒性较差. 如果图像
中每一像素对应特定光照下背景中的特定平面, 即
使在有噪声的情况下, 采用单高斯模型也足以对其
在图像序列中得到的观测值建模[5]. 如果将码本的

每个码字的色度看作以上特定条件下的观测值, 那
么可用正态分布作为当前观测值的色度分量与码字

中的色度分量的聚类准则, 即:

ppp(µm
t | µm

t,j,Σ
m
t,j) =

1
(2π) d

2 | Σm
t,j | 12

× (3)

exp
(
−1

2
× ((µm

t − µm
t,j)

T(Σm
t,j)

−1(µm
t − µm

t,j))
)

其中, µµµm
t = (Em

t ,W m
t ) 是第 t 帧图像中第 m 个像

素的观察值 fffm
t = (Im

t , Em
t ,W m

t ) 的色度分量, 该
像素对应的码本为 Cm

t = {cm
t,1, c

m
t,2, · · ·, cm

t,L, F m
t },

µµµm
t,j = (Et,j,Wt,j) 为该码本中码字 cm

t,j 的色度分量,
代表高斯函数的均值, Σm

t,j 为此时高斯函数的协方

差, d = 2 为 µµµm
t 的维数.

Σm
t,j =

(
σ.Et,j 0

0 σ.Wt,j

)
(4)

σ.Et,j, σ.Wt,j 是对应色度分量的方差, 为了计算方
便, 在实验中, 判断 µµµm

t 与码字的 µµµm
t,j 是否满足式

(5): {
| Em

t − Et,j |≤ σ.Et,j

| W m
t −Wt,j |≤ σ.Wt,j

(5)

为了应对场景变化程度的差异, 本文通过自适
应学习来确定 σ.Et,j, σ.Wt,j, 首先, 将它们分别初始
化为 6.0 和 9.6, 如果当前的 µµµm

t 与码字的 µµµm
t,j 不满

足式 (5), 那么对这两个参数不予更新, 如果满足, 那
么 σ.Et,j, σ.Wt,j 自适应更新如下:





σ̂.Et,j = (1− ρ)σ.Et,j + ρ(Em
t − Et,j)2

σ̂.Wt,j = (1− ρ)σ.Wt,j + ρ(W m
t −Wt,j)2

ρ =
αF m

t

ft,j

(6)
其中, α = 0.001 是模型的学习率, σ̂.Et,j, σ̂.Wt,j 是

更新后的方差.
实验发现, 当光照由暗到亮发生变化时, 图像亮

度 I 会随着光照的变化出现波动 (如图 2中的 I 线),
而黄蓝通道和红绿通道的色度 E, W 相对于亮度的

变化, 受光照影响较小 (如图 2 中的 E 和W 线, 为
了避免色度的变化曲线与横坐标重合, 将色度的变
化曲线进行了适当的平移); 并且随光照变化, 不同
颜色物体的亮度变化趋势是一致的, 可以用统一形
式的函数来描述; 同时在光照强度较低时, 图像亮度
比较小, 且随光照变化的波动范围较小, 在光照强度
较强烈时, 图像亮度较大且波动范围较大. 鉴于亮度

1在训练阶段, 码字个数由该像素上出现的变化模态个数而定; 在测试阶段, 当更新码本时, 删除了某个已过时 (设定阈值时间范围内未被访问) 的
模态, 则码字个数相应减 1, 当创建了新的模态到码本中, 则码字个数相应加 1.
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变化的复杂性, 提出一个函数来描述图像序列亮度
随场景光照变化的波动范围是比较困难的, 尽管图 2
中三幅图里的亮度变化曲线可以用统一形式的函数

来描述, 但是估计它们的参数是一件困难的事.
如图 2 中 I 曲线所示, 当某像素对应码本里码

字的亮度因相邻帧间场景中光照变化导致其变化时,
通过设定码字里的亮度在相邻帧间的波动上下限,
可以有效地判断因场景光照变化导致的图像亮度变

化. 因此, 本文的亮度聚类准则如下:

brightness(Im
t , It,j) ={

真, 若 β1τ̌t,j ≤ τm
t ≤ β2τ̂t,j

假, 其他
(7)

其中, τm
t = Im

t − It,j, It,j 为码字 cm
t,j 中的亮度分

量, 参数 β1(β2) 用于控制照度变化时引起亮度减
弱 (增强) 的适应能力, 在实验中它们的取值分别为
1.5(2.0). 在背景模型训练过程中, 将 τ̂t,j(τ̌t,j) 初始
化为 8.0(−8.0). 如果观测值 fffm

t 的色度分量满足式

(5) 且亮度分量在式 (7) 取值为真, 若 τm
t 为正数则

将其赋给 τ̂t,j, 否则, 赋给 τ̌t,j, 以此来更新码字的亮
度波动的上下限, 同时该观测值可判为背景, 否则,
为前景.
我们统计了真实场景中 4 个样本点 a、b、c、d

随场景光照变化时的亮度和色度变化情况, 如图 3
所示, 场景光照变化时对亮度的影响较大, 对色度也
有影响, 色度受影响后的变化趋势和物体本身的颜
色以及表面有关, 但相对于亮度, 色度变化较小. 我
们发现只要对色度加以适当更新, 同时对其方差按
式 (6) 加以更新, 就能较好应对场景的光照变化.

1.3 背景更新策略

好的时域信息背景模型不仅需要较强的区分前

景的能力, 还需要随着背景的变化而动态更新. 当背
景中存在照度变化时, 相应区域的色度也会发生些
许变化, 虽然这种变化是不确定的, 但是它们之间存
在着相关关系. 因此, 本文采用回归分析来描述背景

图 2 图像亮度、色度随场景光照变化的关系

Fig. 2 Relationship between brightness and chrominance of image and illumination variation of scene

图 3 场景内亮度变化的实验

Fig. 3 Experiment about brightness changes in natural scene
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更新, 即根据当前像素值以及和当前像素值匹配的
码字的差异来更新该码字.

假设 Et 是当前观测的黄蓝通道色度值, τE
t =

Et − Et,j 是该观测值和与之匹配的码字 ct,j 对应通

道色度值的差异, 更新后该码字的黄蓝通道色度值
为 Êt,j = f(Et,j, τ

E
t ), Êt,j 是与 Et,j, τE

t 相关的随

机变量.
当背景变化时, 同一物体表面的色度值的变化

具有平滑性. 在本文定义的码字聚类准则下, 如果
当前观测色度值 Et 和与之匹配的码字的 Et,j 偏离

越大, 则 τE
t 相应变化越大, 则 Et,j 需要较大程度的

更新才能适应当前场景中的变化; 但是当 Et 与 Et,j

差异太大时, Et 属于 Et,j 的隶属度较低, 那么此时
需要适当抑制更新程度. 因此, 我们定义黄蓝通道色
度更新公式如下:

Êt,j = f(Et,j, τ
E
t ) =

a1Et,j + b1τ
E
t

(
1− exp

(
−| τ

E
t |

σ2
1

))
(8)

从概率论的观点来说, 当 Et 取任意数时, 它服
从正态分布 N(Êt,j, σ

2
4), 其中, Êt,j 是该正态分布的

均值, 那么随机变量 Et 的概率密度函数为

f(Et) =
1√

2πσ4

exp
(
− 1

2σ2
4

(Et − Êt,j)2
)

(9)

设 X = {(Et,j, Et, τ
E
t , Êt,j) | t = 1, · · ·, n} 为

某像素对应码本中与之匹配的第 j 个码字的训练样

本集, 假如用于训练背景模型的图像序列有 100 帧,
而属于对应像素码本中第 j 个码字的样本只有 20
个, 那么训练样本集 X 中的 n 为 20, 样本集 X 中

的 Et,j 为判断第 t 个观测样本时码字中的黄蓝通道

色度, 此时, Et 为第 t 个观测样本, Êt,j 为按式 (8)
更新后的值, 作为更新下一个与之紧邻的观测样本
时码字中的黄蓝通道色度值. 将该样本集代入上述
概率密度函数, 其似然函数为

L(a1, b1) =
n∏

t=2

f(Et) =
(

1√
2πσ4

)n−1

×

exp

(
−1

2

n∑
t=2

(
(Et − Êt,j)2

σ2
4

)) (10)

要使似然函数 L(a1, b1) 取得最大值, 需使得:

S(a1, b1) =
n∑

t=2

(
(Et − Êt,j)2

σ2
4

)

最小, 为了计算简便, 这里参数 σ1, σ4 视为常数, 则
a1, b1 的计算过程如下:

步骤 1. 初始化 a1, b1, σ1.
步骤 2. 将 a1, b1 带入目标函数 S(a1, b1),

得 S1 = R1 = S(a1, b1), 固定 b1, 令 a1.p = a1,
a1 = a1.p − δ, 得 R2 = S(a1, b1), 若 R2 − R1 > 0,
则 a1 = a1.p + δ, 固定 a1, 得 R1 = S(a1, b1), 令
b1.p = b1,b1 = b1.p − δ, 得 R2 = S(a1, b1), 若
R2−R1 > 0, 则 b1 = b1.p + δ, 计算 S2 = S(a1, b1).

步骤 3. 若 | S1 − S2 |> γ, 则转步骤 2, 否则结
束, 输出 a1, b1.

步骤中参数 δ = 0.001 为一微小增, γ = 0.01
为判断优化步骤是否结束的阈值. 同理可得红绿通
道色度和亮度的更新公式为





Ŵt,j =f(Wt,j, τ
W
t ) = a2Wt,j+

b2τ
W
t

(
1− exp

(
−|τ

W
t |
σ2

2

))

Ît,j =f(It,j, τ
I
t ) = a3It,j+

b3τ
I
t

(
1− exp

(
−|τ

I
t |

σ2
3

))
(11)

码字中其余参数按下式更新:




ft,j = ft,j + 1

λt,j = max(λt,j, t− λt,j)

qt,j = t

(12)

在实验过程中, 我们发现参数 a1, a2, a3 取值均

为 1, b1, b2 取值为 1, b3 取 0.1, 以及 σ1, σ2, σ3 取

值为 525, 425, 625 时, 背景模型适应不同场景的能
力较强.

2 分步的融合时空信息的背景模型

为了较好地利用同一帧图像内相邻像素之间的

相关性, 我们先将测试图像分成两幅子图, 然后, 用
训练得到的时域信息背景模型检测其中一幅子图的

状态, 将检测结果作为另一幅子图的先验信息, 同时
采用马尔科夫随机场约束该先验信息, 最终检测该
幅子图的状态. 为避免某些像素一直提供先验信息,
在采样过程中, 我们交替执行两种采样方式, 即: 奇
数行采样与偶数行采样 (如图 4).

图 4 采样结果

Fig. 4 The results of sampling
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2.1 邻域系

对测试图像 Ft 进行采样, 当 t 为奇数时, 取原
图像中行和列皆为奇数的像素 (如图 4 (a) 中黑色格
子) 组成子图 F1, 当 t 为偶数时, 取原图像中行和列
皆为偶数的像素 (如图 4 (b) 中黑色格子) 组成子图
F1; 其余像素 (如图 4 中的空白格子) 组成子图 F2.
从图 4 中可以看出, 在不考虑边缘的情况下, 子

图 F1 和子图 F2 只存在三种邻域关系: 即 F2 图像

像素的上下存在 F1 图像像素点; F2 图像像素左右

存在 F1 图像像素点; F2 图像像素的斜四角存在 F1

图像像素点. 这三种相邻关系依次如图 4 中的线框
覆盖区域所示.

2.2 背景模型构建

子图 F1 和子图 F2 的相邻关系可用无向图

G = (V, E) 来表示, 其中, V 为 F1 中每一像素

对应的节点集 V1 (对应状态变量集为 L1) 和 F2 中

每一像素对应的节点集 V2 (对应状态变量集为 L2)
的并集, 即 V = V1 ∪ V2. E 为连接具有相邻关系节

点的边的集合. 我们先利用训练得到的时域信息背
景模型检测子图 F1 中每一像素的状态, 将检测结果
作为 F2 的先验信息, 同时采用马尔科夫随机场约束
该先验信息, 以检测子图 F2 中每一像素的状态.

根据贝叶斯准则 (Bayesian rule), 子图 F2 的后

验概率为

p(L2|F2) ∝ p(L2 = X)p(F2|L2) (13)

其中, p(L2 = X) 为先验概率, 这里 X 为 L2 的一

具体组合, p(F2|L2) 为似然函数.
根据马尔科夫随机场理论[13−15], 在本文定义的

无向图 G = (V, E) 中, 以节点 vi ∈ V2 为中心的邻

域系的先验概率如下:

p(l2i ) ∝ exp


−

∑

vj∈Ne(vi)

w1(1− δ(l2i − l1j ))




(14)

其中, l2i ∈ L2 为该节点对应的状态变量, l1j ∈ L1 为

其邻域节点的状态变量, w1 为衡量邻域节点之间连

续性的权重因子. 则 F2 的先验概率为

p(L2 = X) =
∏

vi∈V2

p(l2i ) (15)

记 fff i
t 为第 i 个节点处的观测变量, 则该节点的

似然函数为

p(fff i
t|l2i ) ∝ exp(−w2(1− δ(BGS(fff i

t)− l2i ))) (16)

其中, w2 为权重因子, 它决定着似然函数对后验概
率的影响程度, BGS(fff i

t) 表示根据式 (5) 和式 (7)

判断节点 i 是背景还是前景的函数, 若是背景, 其值
为 0, 若是前景, 其值为 1. 则 F2 在 L2 下的似然函

数为

p(F2|L2) =
∏

vi∈V2

p(fff i
t|l2i ) (17)

根据式 (13), 结合等式 (15) 和 (17), 得到后验
概率为

p(L2|F2) ∝ p(L2 = X)p(F2|L2) =∏
vi∈V2

p(l2i )
∏

vi∈V2

p(fff i
t|l2i ) (18)

即判断子图 F2 中每一像素点的状态等价于求 L2 的

最优组合 X̂, 使得后验概率 p(L2 | F2) 最大.

2.3 背景模型推理

为计算方便, 对式 (18) 两边取负对数, 结合式
(14) 和 (16), 可得后验概率的能量函数为

E(L2|F2) =
∑

vi∈V2

∑

vj∈Ne(vi)

w1(1− δ(l2i − l1j ))+

∑
vi∈V2

w2(1− δ(BGS(fff i
t)− l2i ))

(19)

那么求解后验概率 p(L2|F2) 的最大值即等价于寻
找 L2 的最优组合 X̂, 使得能量函数E(L2|F2) 最小.
则对于节点 vi ∈ V2 的局部能量函数为

Evi
(L2|F2) =

∑

vj∈Ne(vi)

w1(1− δ(l2i − l1j ))+

w2(1− δ(BGS(fff i
t)− l2i ))

(20)

能量最小化的经典方法有 ICM[16] (Iterated
conditional modes)、LBP[17] (Max-product loopy
belief propagation)、GC[18−19] (Graph-cut algo-
rithms) 等. 本文构建的马尔科夫随机场 (MRF) 中,
状态变量为二值变量, 且 MRF 的邻域中只有 2 个
或 4 个变量, 总体计算复杂度较低. 综合考虑求解最
大后验概率时的时效性和简洁性, 本文采用 GC 算
法求解.

3 实验结果和分析

为了验证算法性能, 在多个标准测试视频上测
试了本文算法 (Our model), 并与 MOG[5] (Mix-
ture of Gaussians)、SCBM[7] (Standard codebook
model) 和 ICBM[11] (Improved codebook model)
进行比较.

实验在 Intel(R) C 3.2 GHz 4.0GB计算机上在
VC++ 和 Open CV2.1 环境下编程实现. 在对比实
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验中, MOG、SCBM 和 ICBM 中的参数采用原文

献中的参数. 在实现过程中, 没有对视频进行预处
理, 也没有对实验结果进行后处理, 如形态学操作.

3.1 实验结果

实验 1. 光照突变和更新策略
本测试视频来自 Pets2001DataSet3, 共 5 336

帧, 整个视频中多处存在光照突然变化. 图 3 给出了
背景中墙面上 4 个样本点 (a, b, c, d) 在前 3 010 帧
图像中随场景光照变化时的亮度以及色度变化情况.
从图 3 (b)∼ (c) 可以看出, 大约在第 600 帧到 720
帧之间, 样本点所在区域存在光照突然变化, 从而使
得亮度发生了剧烈变化, 同时黄蓝通道色度也发生

图 5 验证光照突变和更新策略 (其中深色为检测前景)

Fig. 5 Test illumination changes and updating strategy (The black is detection foreground.)
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了变化, 红绿通道色度出现了微小的变化. 为了验证
本文算法能较好应对场景光照突然变化, 我们给出
了这段范围内的实验结果, 如图 5 所示.
实验 1 (a). 光照突变时采用传统更新策略
图 5 中第一行为原始视频; 第 2∼ 4 行分别为

MOG、SCBM 和 ICBM 的检测结果, 可以看出随
光照变化, 相对于 ICBM、MOG 和 SCBM 虚警

数 (False positive, FP)[20] 较高; 第 5 行为本文算
法检测的结果, 但是背景模型的更新方法采用的是
SCBM 的方法, 尽管本文算法采用了具有光照不变
性的颜色空间来表征背景, 以及较充分地利用了同
一帧图像内相邻像素的相关性, 但是如图 3 (d) 所

示, 在这段范围内黄蓝通道色度出现了变化, 而传统
的更新方法难以捕捉这种变化, 因此, 本文算法的虚
警数 FP 相对于 ICBM 也较高, 但还是比MOG 以
及 SCBM 低.
实验 1 (b). 光照突变时采用本文更新策略
图 5 中第 6 行也为本文算法检测的结果, 但这

里采用的是本文提出的背景更新策略来更新背景.
从实验结果可以看出, 采用本文提出的背景更新策
略动态更新背景后, 相对于第 5 行的检测结果, 虚警
数 FP 很大程度上得到减少. 可以看出本文提出的
背景更新策略增强了本文背景模型应对场景出现光

照变化时的适应性.

图 6 检测运动物体 (其中深色为检测前景)

Fig. 6 Detection moving object (The black is detection foreground.)



4期 储珺等: 一种分步的融合时空信息的背景建模 739

图 7 关于噪声的试验 (其中白色为检测前景)

Fig. 7 Experiment about noise (The white is detection foreground.)

实验 2. 运动物体检测
测试视频还是 Pets2001DataSet3.实验结果如

图 6 所示, 可以看出在漏检数 (False negative,
FN)[20] 大致相同的情况下, SCBM 和 ICBM 的

虚警数 FP 较高, 其次是MOG, 而本文算法的虚警
数 FP 是最少的.

实验 3. 关于噪声的实验
本测试视频来自 Pets2001DataSet2, 该视频序

列共有 2 823 帧, 在第 250 帧到 260 帧间, 背景比

较稳定, 几乎不存在光照变化和树枝的不规则运动,
但存在人为添加的高斯噪声. 实验结果如图 7 所示,
可以看出 4 种背景模型中 SCBM 出现的虚警数 FP
最多, 原因在于计算颜色失真度时, 颜色失真度会因
噪声存在出现波动, 当场景中照度较低时, 这种波动
会更为明显, 因此, SCBM 在背景较暗的地方出现

了较高的误检测率, MOG 在应对高斯噪声时效果
明显比前者好, ICBM 由于利用了相邻帧以及当前

帧的空域的相关性, 情况有进一步的改善, 但是在虚
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警数 FP 几乎一致的情况下, 本文算法比 ICBM 的
漏检数 FN 更低, 可见本文的码字聚类准则对噪声
有较好的鲁棒性.
实验 4. 树枝不规则运动
测试视频Wavetrees 一共 286 帧, 该视频背景

中的树枝存在剧烈的不规则运动, 另一方面由于整
个背景的大半部分被树枝占据, 更增加了其检测运
动前景的难度. 实验结果如图 8, 可以看出 4 种算法
中MOG 的虚警数 FP 和漏检数 FN 都较高, 此外,
SCBM 的虚警数 FP 也较高, ICBM 的虚警数 FP
虽稍微少于本文算法, 但是本文算法的漏检数 FN
比 ICBM 低.

实验 5. 水面纹理
测试视频Water 共 291 帧, 背景 –水面波涛起

伏, 另有雨点打击水面, 使得背景的不规则运动更加
复杂. 实验结果如图 9. 其中 SCBM 的虚警数 FP
最高, 这些误检测有两个来源: 水面波纹和漂浮于水
面的瓶子阴影处的误检测. 相对于 SCBM, ICBM
对水面波纹的虚警数 FP 有所降低, 但是在瓶子的
阴影处, 误检测仍然较多, MOG 整体效果较之前两
种算法更好. 而本文算法在这两处的虚警数 FP 都
有所降低, 因此, 在漏检数 FN 大致相同的情况下,
本文的虚警数 FP 最少.

3.2 性能评估

本文先采用虚警数 FP 和漏检数 FN 来定量评
估算法性能, 其中, 虚警数是指背景被误检测为前景
的像素个数, 漏检数是指前景被误检测为背景的像

图 8 关于树枝不规则运动的实验 (其中灰色为检测前景)

Fig. 8 Experiment about irregular movement of tree (The gray is detection foreground.)
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图 9 关于水面纹理的实验 (其中深色为检测前景)

Fig. 9 Experiment about texture of water surface (The black is detection foreground.)

素个数. 以上几组实验的虚警数 FP 和漏检数
FN 以及它们综合贡献的结果如图 10 (实验 1 中
没有运动前景, 不存在漏检数 FN), 从图 10 (c) 可
以看出, 相对于 MOG、SCBM 和 ICBM, 本文算
法总体上出现的误检测最少. 我们也采用了文

献 [21] 中的相似度对算法做综合评定. 相似度为
S(Dt, Gt) = | Dt ∩Gt | / | Dt ∪Gt |, 其中Dt 为检

测的运动前景区域, Gt 为手工标注的运动前景区域.
以上几组实验的相似度如表 1 所示. 可以看出本文
算法比前三种对比算法, 相似度有了较大提高.

3.3 耗时分析

在相同的测试平台下, 我们将MOG、SCBM、
ICBM 以及本文算法的处理速度进行了比较. 其中,
除Wavetrees 的尺寸为 160× 120 外, 其余视频的
大小均为 320× 240, 实验结果如表 2 所示. 从表 2

中可以看出 ICBM 运行速度最慢, MOG 运行速度
最快, 其次是 SCBM, 而本文算法比 SCBM 稍慢,
却基本上可以达到实时, 但是本文的检测精度总体
来说较高.

表 1 相似度值

Table 1 The similarity degree

MOG SCBM ICBM Our method

实验 2 0.2080 0.1832 0.1604 0.7177

实验 3 0.3214 0.1640 0.5634 0.7671

实验 4 0.8102 0.9137 0.9402 0.9432

实验 5 0.5508 0.5042 0.5397 0.6934

平均值 0.4726 0.4413 0.5509 0.7804



742 自 动 化 学 报 40卷

图 10 虚警数 FP 和漏检数 FN

Fig. 10 False positive and false negative

表 2 算法处理速度 (fps)

Table 2 Processing times of algorithm (fps)

实验 2 实验 3 实验 4 实验 5

MOG 21.09 21.76 62.33 26.52

SCBM 20.27 18.95 54.93 26.31

ICBM 6.90 6.11 17.17 8.49

Our method 19.30 17.50 53.82 25.24

4 结论

针对自然场景中存在光照突然变化和不规则运

动的问题, 提出了一种分步的融合时域信息和空域
信息的背景建模方法. 由于在光照不变性的颜色空
间下构造码字, 并且在码字聚类时考虑噪声的分布
和光照的变化, 以及采用了自适应的背景更新方法,
因此, 本文算法对噪声和光照突然变化具有较好的
适应性; 采用分步的策略、利用马尔科夫随机场将背
景中的时域信息和空域信息有机融合, 能较好地克
服场景中不规则运动的影响. 采用多个标准视频进
行测试, 并与MOG、SCBM 和 ICBM 进行比较, 结
果表明本文算法具有较强的背景描述能力.
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