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Ｄｋ（ｘ，ｙ）＝ ｆｋ（ｘ，ｙ）－ｆｂ（ｘ，ｙ） （１２）
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Ｔ４＝
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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）
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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）
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ｐｏｎｅｎｔｓｏｆｔｈｅｐｉｘｅｌｖａｌｕｅＩ（ｘ，ｙ）ａｔｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ（ｘ，ｙ）ｉｎ
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ｔｈｅｉｎｐｕｔｉｍａｇｅ；ＢＨ（ｘ，ｙ），ＢＳ（ｘ，ｙ）ａｎｄＢＶ（ｘ，ｙ）ａｒｅ
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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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