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ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｉｍａｇｅｃａｎｂｅｏｂｔａｉｎｅｄａｆｔｅｒｔｈｅｓｕｂｔｒａｃｔｉｏｎｏｆ
ｔｈｅｃｕｒｒｅｎｔｆｒａｍｅａｎｄｔｈｅｂａｃｋｇｒｏｕｎｄｆｒａｍｅａｓ

Ｄｋ（ｘ，ｙ）＝ ｆｋ（ｘ，ｙ）－ｆｂ（ｘ，ｙ） （１２）

ｗｈｅｒｅＤｋ（ｘ，ｙ）ｉｓｔｈｅｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｉｍａｇｅ，ａｎｄｆｂ（ｘ，ｙ）ｉｓ
ｔｈｅｂａｃｋｇｒｏｕｎｄｆｒａｍｅ．
　Ｗｈｅｎｔｈｅｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｏｆｇｒａｙｓｃａｌｅｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｆｏｒｅ
ｇｒｏｕｎｄｏｂｊｅｃｔａｎｄｔｈｅｂａｃｋｇｒｏｕｎｄｉｓｇｒｅａｔ，ｔｈｅｒｅｅｘｉｓｔｓａｎ
ｏｂｖｉｏｕｓｂｉｍｏｄａｌｉｎｔｈｅｇｒａｙｈｉｓｔｏｇｒａｍ．Ｔｈｅｎｔｈｅｇｌｏｂａｌ
ｔｈｒｅｓｈｏｌｄｍｅｔｈｏｄｉｓａｇｏｏｄｗａｙｔｏｏｂｔａｉｎｔｈｅｓｅｇｍｅｎｔａ
ｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔ．Ｂｕｔｗｈｅｎｔｈｅｆｏｒｅｇｒｏｕｎｄｔａｒｇｅｔｉｍａｇｅｉｓｍｏｒｅ
ｃｏｍｐｌｅｘ，ｓｕｃｈａｓｗｈｅｎｔｈｅｇｒａｙｓｃａｌｅｏｆｔｈｅｔａｒｇｅｔｏｂｊｅｃｔ
ｃｈａｎｇｅｓｇｒｅａｔｌｙ，ｏｒｉｔｉｓｃｌｏｓｅｔｏｔｈｅｇｒａｙｓｃａｌｅｏｆｔｈｅ
ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ，ｔｈｅｒｅｗｉｌｌｎｏｔｂｅａｎｏｂｖｉｏｕｓｂｉｍｏｄａｌｉｎｔｈｅ
ｇｒａｙｈｉｓｔｏｇｒａｍ；ｔｈｕｓ，ｔｈｅｇｌｏｂａｌｔｈｒｅｓｈｏｌｄｍｅｔｈｏｄｗｉｌｌ

ｎｏｔｗｏｒｋｗｅｌｌ．Ｔｏｓｏｌｖｅｔｈｅｐｒｏｂｌｅｍａｂｏｖｅｍｅｎｔｉｏｎｅｄ，
ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｗｉｔｈａｎａｄａｐｔｉｖｅｔｈｒｅｓｈｏｌｄｉｓｕｓｅｄｉｎｔｈｉｓｐａ
ｐｅｒ．Ｔｈｅｂａｓｉｃｉｄｅａｉｓｔｏｃｌａｓｓｉｆｙｔｈｅｐｉｘｅｌｓｏｆｔｈｅｄｉｆｆｅｒ
ｅｎｃｅｉｍａｇｅ，ａｎｄｔｈｅｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｔｈｒｅｓｈｏｌｄｓｗｉｌｌｂｅａｄｏｐｔｅｄ
ｉｎｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｆｏｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｐａｒｔｓｏｆｔｈｅ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｉｍａｇｅ．
　Ｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ，ｐｉｘｅｌｓａｒｅｃｌａｓｓｉｆｉｅｄｉｎｔｏｔｗｏｐａｒｔｓａｓｆｏｌ
ｌｏｗｓ：

Ｄｋ（ｘ，ｙ）∈Ｄｋ１（ｘ，ｙ）　　Ｄｋ（ｘ，ｙ）＜Ｔ４ （１３）

Ｄｋ（ｘ，ｙ）∈Ｄｋ２（ｘ，ｙ）　　Ｄｋ（ｘ，ｙ）≥Ｔ４ （１４）

Ｔ４＝
１
４（ｍｅｄｉａｎ［Ｄｋ（ｘ，ｙ）］＋ｍａｘ［Ｄｋ（ｘ，ｙ）］＋

ｍｉｎ［Ｄｋ（ｘ，ｙ）］） （１５）

ｗｈｅｒｅＴ４ｉｓｔｈｅａｄａｐｔｉｖｅｔｈｒｅｓｈｏｌｄ；Ｄｋ１（ｘ，ｙ）ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ
ｔｈｅｐａｒｔｏｆｔｈｅｉｍａｇｅｗｈｏｓｅｐｉｘｅｌｓａｒｅｌｅｓｓｔｈａｎＴ４；
Ｄｋ２（ｘ，ｙ）ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓｔｈｅｐａｒｔｗｈｏｓｅｐｉｘｅｌｓａｒｅｇｒｅａｔｅｒｔｈａｎ
Ｔ４．Ｆｉｎａｌｌｙ，ｔｈｅｆｏｒｅｇｒｏｕｎｄｉｍａｇｅｃａｎｂｅｏｂｔａｉｎｅｄｂｙ
ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｏｆｃｌａｓｓｉｆｉｅｄｉｍａｇｅｓ．Ａｓｔｈｅｔｗｏｐａｒｔｓｈａｖｅ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｆｅａｔｕｒｅｓ，ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｔｈｒｅｓｈｏｌｄｓｎｅｅｄｔｏｂｅｕｓｅｄ．Ｔ５
ｉｓａｓｓｕｍｅｄｔｏｂｅｔｈｅｔｈｒｅｓｈｏｌｄｆｏｒＤｋ１（ｘ，ｙ），ａｎｄＴ６ｉｓｆｏｒ
Ｄｋ２（ｘ，ｙ）．Ｔｈｅｐｒｏｃｅｓｓｉｓ

Ｒｋ１（ｘ，ｙ）＝
０　　Ｄｋ１（ｘ，ｙ）＜Ｔ５
１　　Ｄｋ１（ｘ，ｙ）≥Ｔ{

５

（１６）

Ｒｋ２（ｘ，ｙ）＝
０　　Ｄｋ２（ｘ，ｙ）＜Ｔ６
１　　Ｄｋ２（ｘ，ｙ）≥Ｔ{

６

（１７）

Ｔ５＝ ｍｅｄｉａｎ［Ｄｋ１（ｘ，ｙ）］－０．５ｍａｘ［Ｄｋ１（ｘ，ｙ）］－
０．５ｍｉｎ［Ｄｋ１（ｘ，ｙ）］ （１８）

Ｔ６＝Ｔ４＋３×１．４８２６×ｍｅｄｉａｎ［Ｄｋ２（ｘ，ｙ）－
ｍｅｄｉａｎ［Ｄｋ２（ｘ，ｙ）］］ （１９）

ｗｈｅｒｅＲｋ１（ｘ，ｙ）ｉｓｔｈｅｆｏｒｅｇｒｏｕｎｄｉｍａｇｅｏｆｐａｒｔＤｋ１（ｘ，
ｙ）；Ｒｋ２（ｘ，ｙ）ｉｓｔｈｅｆｏｒｅｇｒｏｕｎｄｉｍａｇｅｏｆｐａｒｔＤｋ２（ｘ，ｙ），
ａｎｄＴ５，Ｔ６ａｒｅａｄａｐｔｉｖｅｔｈｒｅｓｈｏｌｄｓ．

２．４　Ｓｈａｄｏｗｅｌｉｍｉｎａｔｉｏｎ

　Ｔｈｅｓｈａｄｏｗｉｓｏｆｔｅｎｍｉｓｔａｋｅｎａｓｔｈｅｆｏｒｅｇｒｏｕｎｄｏｂｊｅｃｔ．
Ｉｔｓｅｘｉｓｔｅｎｃｅｂｒｉｎｇｓｇｒｅａｔｄｉｆｆｉｃｕｌｔｉｅｓｉｎｔａｒｇｅｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ．
ＴｈｅＨＳＶｃｏｌｏｒｓｐａｃｅｉｓａｎｉｎｔｕｉｔｉｖｅｃｏｌｏｒｍｏｄｅｌ，ａｎｄｉｔ
ｃａｎｑｕａｎｔｉｆｙｔｈｅｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｓｈａｄｏｗａｎｄｔｈｅ
ｍｏｖｉｎｇｔａｒｇｅｔ．Ｔｈｅｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎｗｈｅｔｈｅｒａｐｉｘｅｌｉｓａ
ｓｈａｄｏｗｐｉｘｅｌｏｒｎｏｔｉｓａｓｆｏｌｌｏｗｓ：

ＳＰ（ｘ，ｙ）＝

１　αｓ≤
ＩＶ（ｘ，ｙ）
ＢＶ（ｘ，ｙ）

≤βｓ∩（Ｉ
Ｓ（ｘ，ｙ）－

　ＢＳ（ｘ，ｙ））≤τＳ∩ ＩＨ（ｘ，ｙ）－
　ＢＨ（ｘ，ｙ） ≤τＨ

０　










ｏｔｈｅｒｓ

　（２０）

ｗｈｅｒｅＩＨ（ｘ，ｙ），ＩＳ（ｘ，ｙ）ａｎｄＩＶ（ｘ，ｙ）ａｒｅｔｈｅＨＳＶｃｏｍ
ｐｏｎｅｎｔｓｏｆｔｈｅｐｉｘｅｌｖａｌｕｅＩ（ｘ，ｙ）ａｔｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ（ｘ，ｙ）ｉｎ

１８３　ＡｄａｐｔｉｖｅｍｏｖｉｎｇｔａｒｇｅｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｂａｓｅｄｏｎＧａｕｓｓｉａｎｍｉｘｔｕｒｅｍｏｄｅｌ



ｔｈｅｉｎｐｕｔｉｍａｇｅ；ＢＨ（ｘ，ｙ），ＢＳ（ｘ，ｙ）ａｎｄＢＶ（ｘ，ｙ）ａｒｅ
ｔｈｅＨＳＶｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓｉｎｔｈｅｂａｃｋｇｒｏｕｎｄｍｏｄｅｌ．ＩｆＩ（ｘ，ｙ）
ｉｓｄｅｔｅｒｍｉｎｅｄａｓａｓｈａｄｏｗｐｉｘｅｌ，ＳＰ（ｘ，ｙ）ｉｓｓｅｔｔｏｂｅ１；
ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ０．ＴｈｅｔｗｏｐａｒａｍｅｔｅｒｓαＳ ａｎｄβＳ ｓａｔｉｓｆｙｔｈｅ
ｅｑｕａｔｉｏｎ，０＜αＳ＜βＳ＜１．ＴｈｅｖａｌｕｅｏｆαＳｄｅｐｅｎｄｓｏｎｔｈｅ
ｐｏｗｅｒｏｆｔｈｅｓｈａｄｏｗ；βＳｉｓｕｓｅｄｔｏｅｎｈａｎｃｅｔｈｅｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ
ｔｏｎｏｉｓｅ，ｗｈｉｃｈｍａｋｅｓｔｈｅｂｒｉｇｈｔｎｅｓｓｏｆｔｈｅｃｕｒｒｅｎｔｆｒａｍｅ
ｎｏｔｂｅｔｏｏｃｌｏｓｅｔｏｔｈｅｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ．ＴｈｅｐａｒａｍｅｔｅｒτＳｉｓ
ｌｅｓｓｔｈａｎ０，ａｎｄｔｈｅｃｈｏｉｃｅｏｆｔｈｅｐａｒａｍｅｔｅｒｓτＳａｎｄτＨｉｓ
ｄｏｎｅｅｍｐｉｒｉｃａｌｌｙ．

３　ＥｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓａｎｄＲｅｓｕｌｔｓ

　Ｔｏｖｅｒｉｆｙｔｈｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄａｌｇｏ
ｒｉｔｈｍ，ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓａｒｅｐｅｒｆｏｒｍｅｄｂｙＭａｔｌａｂ．Ｉｎｔｈｅｅｘ
ｐｅｒｉｍｅｎｔｓ，ｔｈｅｍａｘｉｍｕｍｎｕｍｂｅｒｏｆｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓＫｍａｘｉｓ
ｓｅｔｔｏｂｅ５；ｖａｒｉａｎｃｅσ０ｉｓｓｅｔｔｏｂｅ３０；ａｎｄｗｅｉｇｈｔω０ｉｓ
ｓｅｔｔｏｂｅ０．２．
　Ｆｉｇ．３ｓｈｏｗｓａｓｅｑｕｅｎｃｅｏｆｔｈｅｏｕｔｄｏｏｒｓｃｅｎｅ．Ｆｉｇ．３
（ａ）ｓｈｏｗｓｏｎｅｆｒａｍｅｏｆｔｈｅｓｃｅｎｅ，ａｎｄＦｉｇ．３（ｂ）ｓｈｏｗｓ
ｔｈｅｂａｃｋｇｒｏｕｎｄｆｒａｍｅ．Ｆｉｇ．３（ｃ）ｉｓｔｈｅｆｏｒｅｇｒｏｕｎｄｉｍａｇｅ
ｏｂｔａｉｎｅｄｂｙｔｈｅｃｌａｓｓｉｃａｌＧＭＭ．Ｆｉｇ．３（ｄ）ｉｓｔｈｅｆｏｒｅ
ｇｒｏｕｎｄｉｍａｇｅｏｂｔａｉｎｅｄｂｙｔｈｅｉｍｐｒｏｖｅｄａｌｇｏｒｉｔｈｍ．Ｗｅ
ｃａｎｆｉｎｄｔｈａｔｔｈｅｒｅｅｘｉｓｔｎｏｉｓｅａｎｄｈｏｌｅｓｉｎＦｉｇ．３（ｃ）．Ｓｏ
ｔｈｅｉｍｐｒｏｖｅｄａｌｇｏｒｉｔｈｍｃａｎｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙｓｕｐｐｒｅｓｓｎｏｉｓｅａｎｄ
ｃａｖｉｔａｔｉｏｎ．

Ｆｉｇ．３　Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｏｕｔｄｏｏｒｓｃｅｎｅ．（ａ）Ｏｒｉｇｉｎａｌｉｎｐｕｔｉｍ
ａｇｅ；（ｂ）Ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄｆｒａｍｅ；（ｃ）ＲｅｓｕｌｔｏｆｃｌａｓｓｉｃａｌＧＭＭ；（ｄ）Ｒｅｓｕｌｔ
ｏｆｉｍｐｒｏｖｅｄａｌｇｏｒｉｔｈｍ

　Ｆｉｇ．４ｓｈｏｗｓａｓｅｑｕｅｎｃｅｏｆｔｈｅｉｎｄｏｏｒｓｃｅｎｅ，ａｎｄｔｈｅ
ｐａｒｔｏｆｔｈｅｍｏｖｉｎｇｔａｒｇｅｔｓｇｒａｙｓｃａｌｅｉｓｃｌｏｓｅｔｏｔｈｅｂａｃｋ
ｇｒｏｕｎｄ．Ａｓｔｈｅｌｉｇｈｔｉｓｓｔｒｏｎｇ，ｔｈｅｒｅｅｘｉｓｔｓｓｈａｄｏｗ，ａｎｄ
ｔｈｅｓｈａｄｏｗｕｎｄｅｒｆｏｏｔｉｓｏｂｖｉｏｕｓ．Ｔｈｉｓｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｉｓｔｏ
ｖｅｒｉｆｙｔｈｅａｂｉｌｉｔｙｔｏｒｅｍｏｖｅｔｈｅｓｈａｄｏｗａｎｄｔｈｅａｄａｐｔｉｖｉｔｙ
ｏｆｔｈｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｐｒｏｐｏｓｅｄｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ．
　Ｆｉｇ．４（ｃ）ｉｓｔｈｅｒｅｓｕｌｔｏｆｔｈｅｃｌａｓｓｉｃａｌＧＭＭ，ａｎｄＦｉｇ．
（ｄ）ｉｓｔｈｅｒｅｓｕｌｔｏｆｔｈｅｉｍｐｒｏｖｅｄａｌｇｏｒｉｔｈｍ．Ｗｅｃａｎｓｅｅ
ｔｈａｔｔｈｅｓｈａｄｏｗｉｓｄｅｔｅｃｔｅｄａｓｔｈｅｐａｒｔｏｆｔｈｅｔａｒｇｅｔ．Ｂｙ
ｔｈｅｓｈａｄｏｗｅｌｉｍｉｎａｔｉｏｎ，ｔｈｅｉｍｐｒｏｖｅｄａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｕｃｃｅｓｓ
ｆｕｌｌｙｒｅｍｏｖｅｓｔｈｅｓｈａｄｏｗ．Ａｓｔｈｅｔａｒｇｅｔｓｇｒａｙｓｃａｌｅｉｓ
ｃｌｏｓｅｔｏｔｈｅｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ，ｔｈｅｒｅａｒｅｈｏｌｅｓｉｎｄｅｔｅｃｔｉｏｎｒｅ

ｓｕｌｔｓ．Ｔｈｅｉｍｐｒｏｖｅｄａｌｇｏｒｉｔｈｍｍａｋｅｓｔｈｅｈｏｌｅｓｄｉｓａｐｐｅａｒ
ｂｙａｓｍａｌｌｅｒｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｔｈｒｅｓｈｏｌｄｕｓｅｄｉｎｔｈｅｒｅｇｉｏｎ
ｗｈｏｓｅｇｒａｙｓｃａｌｅｉｓｃｌｏｓｅｔｏｔｈｅｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ．

Ｆｉｇ．４　Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｉｎｄｏｏｒｓｃｅｎｅ．（ａ）Ｏｒｉｇｉｎａｌｉｎｐｕｔｉｍ
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一种自适应的基于混合高斯模型的运动目标检测算法

杨　欣１，２，３　 刘　加１　 费树岷２　 周大可１

（１南京航空航天大学自动化学院，南京 ２１００１６）
（２东南大学自动化学院，南京 ２１００９６）

（３光电控制技术重点实验室，洛阳 ４７１０００）

摘要：为提高运动目标检测的可靠性，提出了一种自适应的基于混合高斯模型的运动目标检测算法．该算法
利用混合高斯分布对每个背景像素建模，高斯分布的个数不是固定不变的，而是随着像素值的混乱程度自

适应变化．差分图像的像素按大小被分为２部分，然后对这２部分分别进行自适应阈值化分割，得到前景图
像．利用基于形态学重构的阴影消除方法来改善前景图像分割的性能．不同实际场景的实验结果表明该算
法能够快速准确地建立背景模型，且具有更强的鲁棒性．
关键词：运动目标检测；高斯混合模型；背景差分；自适应方法
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