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基于新型背景提取的运动目标检测算法

杨贺超， 陈刚， 喻春雨*

南京邮电大学电子与光学工程学院、微电子学院，江苏  南京  210023

摘要  为了在多种环境条件下进行快速、高效的运动目标检测，提出一种基于新型背景提取的运动目标检测算法。首

先，从视频中读取N帧连续图像，对任一像素位置，将每帧图像与其余图像对应位置依次作差，得到N组包含N个差值的

差值序列；然后，基于矩形径向基函数，统计每个差值序列中属于矩形宽度内的差值个数；最后，将最大频率的差值序列

所对应的像素值作为背景，通过背景减法提取运动目标。实验结果表明，在数据量一定的条件下，所提方法建立背景与

真实背景的结构相似性值比 ViBe 算法高 0. 162，运动目标检测结果的 precision、recall、F1-measure、假正率指标均优于

ViBe 算法和 GMM 算法。即所提算法是一种具有较高的精确性和抗干扰能力的运动目标检测算法。
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Moving Target Detection Algorithm Based on New Background Extraction
Yang Hechao, Chen Gang, Yu Chunyu*

College of Electronic and Optical Engineering & College of Microelectronics, Nanjing University of Posts and 
Telecommunications, Nanjing 210023, Jiangsu, China

Abstract A moving object detection algorithm based on new background extraction is proposed to rapidly and efficiently 
detect moving objects in various environments.  First, N consecutive images are read from the video.  For any pixel 
position, the corresponding positions of each frame image and other images are subtracted to obtain N groups of difference 
sequences containing N differences.  Next, based on the rectangular radial basis function, the number of differences within 
the width of the rectangle in each difference sequence is counted.  Finally, the pixel value corresponding to the maximum 
frequency difference sequence is used as the background and the moving target is extracted via background subtraction.  
The experimental results show that under the condition of a specific amount of data, the structural similarity value of the 
background established by the proposed method and the real background is 0. 162 higher than that of the ViBe algorithm.  
The precision, recall, F1 measure, and false positive rate indexes of the moving target detection results are better than 
those of the ViBe and GMM algorithms.  Therefore, the proposed algorithm is a moving target detection algorithm with 
high accuracy and anti-interference ability.
Key words image processing; background extraction; moving target detection; dynamic background; radial basis function

1　引   言

近年来，机器视觉技术飞速发展并被广泛应用到

生活中各个领域，其中，目标检测是机器视觉技术中最

常见的技术之一，它通过监控视频提取运动目标。运

动目标检测技术主要有帧差法［1］、背景减法和流光法

等，背景减法较为常见。高质量的背景建模［2］是背景

减法目标检测的关键。而背景建模受多种环境因素影

响，如摄像设备抖动、光线变化、风、雨、雪等。

在目前较经典的运动目标检测方法中，鲁棒主成

分分析（RPCA）［3］模型利用矩阵分解的方法将视频场

景分解为低秩的背景矩阵和稀疏的前景矩阵，从而实

现运动目标提取，但对于含有动态背景或多运动目标

的场景的目标提取效果并不理想。文献［4］在原始鲁

棒主成分分析模型的基础上，引入非凸秩近似函数来

刻画视频背景部分的低秩性，并利用三维全变分正则

项在时间和空间上对前景部分进行约束，提高了算法

的抗干扰性，但该算法复杂度较高，难以实际应用。
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ViBe［5］算法因其计算量小、实时性强而被广泛使用。

但 ViBe 的鬼影效应会对目标检测带来较大误差，且

引入噪声较多，特别对恶劣的风雪天气适应性较差。

在 ViBe 的改进算法中：文献［6］利用改进的帧平均法

对背景模型进行初始化，并设置了自适应前景检测阈

值，在一定程度上抑制了鬼影区域的出现，提高了前

景检测的完整性；文献［7］利用多帧图像的中位数代

替单帧图像对模型进行初始化，并引入分散度系数和

空间一致性实现了距离判定阈值和更新因子的自适

应，提高了背景适应性，抑制了鬼影，降低了误检率。

混合高斯模型法（GMM）［8］是另一较经典的背景建模

方法，它对序列图像中每个像素点设置多个高斯模

型，但其运算量大难以实际应用。由于建模时间较长

会在背景发生显著变化时引入较大的检测误差，文献

［9］提出高斯模型数量自适应增减算法，为每一个高

斯模型设定一个初始生存时间和模型连续最大匹配

次数，实现了模型自适应增减，提高了建模效率，降低

了检测误差。针对 ViBe 和 GMM 的改进算法效果提

高不大，且都增加了运算量。此外，ViBe 和 GMM 算

法的迭代更新特性决定了这两种算法均需大量的样

本数量才能准确地描述场景，且一旦场景发生突变，

便需重新对场景进行统计。

基于以上经典算法中存在的问题，本文提出一种

基于矩形径向基函数结合像素差值统计的背景提取算

法。利用图像序列中各区域像素值的变化规律及两两

图像同一像素位置的像素差值变化规律，即背景区的

像素值在连续帧中相对稳定，始终围绕某中心值小幅

波动，而任意两张图像中，同一像素位置的背景之间的

像素差值相对较小，而背景与运动目标的像素差值较

大。由于视频图像中同一位置的像素一直都在变化，

即使变化很小，也会造成每一时刻的像素值不同。因

此，若直接采用最大像素频率提取背景会造成较大误

差，而对多帧图像作差，并通过矩形径向基函数提取差

值，不仅为动态背景像素设置了一个可波动范围，还可

以有效地滤掉运动目标，进而提取出完整的背景。以

无噪声的完整背景提取运动目标，可提高运动目标检

测的准确性和抗干扰性。

2　算法原理

2. 1　视频序列中不同区域像素值变化规律分析

为了说明背景区域像素值变化规律，选用连续

500 帧校园场景图像进行像素值规律统计，如图 1（a）
所示，在其中箭头所指区域分别任取一位置并统计其

在图像序列中的变化规律，图 1（b）为像素值随图像帧

数变化的曲线。由图 1（b）中曲线可见：有区域中的像

素值始终围绕一中心值小幅波动，可定义其为“静态背

景区”；还有区域中的像素值在图像序列中有较明显的

波动，但相邻几帧在像素值上变化不大，这样的区域可

以称为“波动背景区”；还有区域中的像素值波动较大，

在某几帧图像中出现较大突变，明显属于“运动目标

区”。3 个区域分别对应图图 1（a）中“static”“dynamic”
“target”所指区域。

图 1 是对连续帧中像素值变化规律的统计，接下

来分析目标区域在图像两两作差中的差值变化规律。

取图 1 所述的 500 帧中的前 150 帧连续图像，在运动目

标区域任取一像素位置，将每帧图像与其余图像对应

位置像素两两作差，统计像素差值的变化，规律如图 2
所示。

图 2 中M、N为连续 150 帧的图像序号，Z为两像

素差值绝对值。由图 2 可见，在所有像素值差值中，较

小差值占较大比重，这是因为对于连续多帧图像的某

一像素位置而言，背景像素出现的频率高于目标像素

出现的频率。而短时间内背景区像素值波动通常较

小，因此差值较小。而较大差值是由目标与背景作差

所得的，图 2 中大差值所对应的M、N值，即是有运动

目标出现的图像序号。

图 1　背景区域像素变化分析。（a）背景分析图；（b） 3 个区域某位置像素值变化规律

Fig. 1　Analysis of pixel change in background area. (a) Background analysis diagram; (b) change rule of pixel value at a certain position 
in three regions

2. 2　基于矩形径向基函数的频率统计

径向基函数是一个取值依赖于样本到中心点距离

的实值函数，所提方法选取矩形径向基函数，其表达

式为

rect ( d )=
ì
í
î

1， d < H

0， d > H
， （1）

d = xm - xn，m= 1，2，⋯N，n= 1，2，3，⋯，N，（2）
式中：H为矩形半宽；d为 N帧连续图像中任意两帧图

像对应像素位置的像素值差值，m和 n为图像序号；

 d 表示像素差值到中心点 0 的距离。 d 越小，表明

像素值 xm、x n越接近，即 xm、x n均为背景区像素值的可

能性越大；反之，若 d 较大则认为 xm、x n一个为背景

像素一个为目标像素。

设所提取的N帧图像序号依次为 1，2，3，⋯，N，第

1 帧图像某位置像素值为 xm，m=1 为图像序号，其余

图像对应位置像素值为 xn，n= 2，3，4，⋯，N。将 x1 与

其 余 图 像 对 应 位 置 作 差 得 差 值 序 列 D 1 ={x1 -
x2，x1 - x3，⋯，x1 - xN}，以 此 类 推 得 差 值 序 列

D 2，D 3，D 4，⋯，DN。分别将 N个差值序列中的差值代

入矩形径向基函数，统计每个差值序列中在矩形宽度

内的差值个数。图像序号为 m（m= 1，2，3，⋯，N）的

图像，其任一像素位置的差值序列中，在矩形函数内部

的差值个数为

Sm = ∑
n= 1

N

rect (  xm - xn )。 （3）

对每个像素位置，取 N个 S值中最大值所对应的

图像像素作为背景，便可得到背景图像。

2. 3　矩形半宽H的选取

H值为矩形半宽，H值越小则被统计在矩形宽度

内的差值越小，其为背景之间差值的可能性越大；相

反，当 H值过大时易将背景与目标的差值错误地统计

为背景之间的差值，从而造成误差。

在 H的确定上，将均方误差（EMSE）和结构相似性

（RSSIM）两个图像质量评价参数共同作为选取H值的依

据，取使 EMSE 最小且 RSSIM 最大的 H值作为矩形半宽。

其中，EMSE反映重建背景和参考背景的差异程度：

EMSE ( θ̂ )= D ( θ̂ )+ [E ( θ̂ )- θ ] 2
， （4）

式中：D表示方差；E表示均值；θ̂和 θ分别表示重建背

景和参考背景的像素值。EMSE越小表示重建背景与参

考背景越接近。

RSSIM 是一种衡量两幅图像间结构相似程度的指

标，其计算公式为

RSSIM ( x，y )= ( 2μx μy + c1 ) ( 2σxy + c2 )
( μ2

x + μ2
y + c1 ) ( σ 2

x + σ 2
y + c2 )

，（5）

ì
í
î

c1 = ( k1L )2

c2 = ( k2L )2
， （6）

式中：x、y分别表示重建背景和参考背景的像素值；μx、

μy、σx、σy、σxy 分别表示像素值的均值、方差和协方差；

k1、k2 分别为 0. 01、0. 03；L为像素值的动态范围。RSSIM

取值范围为［0，1］，其值越大，表明重建背景和参考背

景的结构越相似。

对每一场景均采用 H为 1~40 的 40 个值重建出

40 张背景图像，将 40 张背景图像分别与参考背景图像

计算 EMSE和 RSSIM，结果如图 3 所示。图 3 为 4 个不同场

景中 H值对背景提取的影响关系图，上中下 3 行分别

为场景图、不同 H值所提背景图像与参考背景图像的

EMSE 和 RSSIM 值，图中横坐标为 H值，纵坐标为 EMSE 和

RSSIM值。

由图 3 可见，4 个场景中 EMSE 和 RSSIM 值在 H 为

[1，11]范围内均表现为缓慢变化趋势，在 H> 11 后

EMSE 和 RSSIM 值均出现突变，并且实际重建的背景图像

开始出现噪声，这与上面对 H的理论分析一致，当 H
超过一定范围时，H值越大，误差越大。考虑H值的精

确性，因此将 RSSIM 值最大且 EMSE最小时的H作为所提

方法参数值，即H= 1。
2. 5　背景建模算法步骤和流程

所提背景建模算法流程如图 4 所示，具体步骤

如下：

1）从视频中选取N帧连续图像；

2）将每帧图像与其余图像依次作差，每个像素位

置得到N组包含N个差值的差值序列；

3）把步骤 2）中得出的 N组差值序列中的差值代

入矩形径向基函数；

4）统计每个差值序列中在矩形宽度内的差值

个数；

5）提取步骤 4）中统计个数最多的差值序列所对

应的像素在N帧图像中的位置；

6）将步骤 5）提取位置的像素作为背景像素。

图 2　连续 150 帧的帧间像素差值规律

Fig.  2　Inter frame pixel difference rule of 150 consecutive frames
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2. 2　基于矩形径向基函数的频率统计

径向基函数是一个取值依赖于样本到中心点距离

的实值函数，所提方法选取矩形径向基函数，其表达

式为

rect ( d )=
ì
í
î

1， d < H

0， d > H
， （1）

d = xm - xn，m= 1，2，⋯N，n= 1，2，3，⋯，N，（2）
式中：H为矩形半宽；d为 N帧连续图像中任意两帧图

像对应像素位置的像素值差值，m和 n为图像序号；

 d 表示像素差值到中心点 0 的距离。 d 越小，表明

像素值 xm、x n越接近，即 xm、x n均为背景区像素值的可

能性越大；反之，若 d 较大则认为 xm、x n一个为背景

像素一个为目标像素。

设所提取的N帧图像序号依次为 1，2，3，⋯，N，第

1 帧图像某位置像素值为 xm，m=1 为图像序号，其余

图像对应位置像素值为 xn，n= 2，3，4，⋯，N。将 x1 与

其 余 图 像 对 应 位 置 作 差 得 差 值 序 列 D 1 ={x1 -
x2，x1 - x3，⋯，x1 - xN}，以 此 类 推 得 差 值 序 列

D 2，D 3，D 4，⋯，DN。分别将 N个差值序列中的差值代

入矩形径向基函数，统计每个差值序列中在矩形宽度

内的差值个数。图像序号为 m（m= 1，2，3，⋯，N）的

图像，其任一像素位置的差值序列中，在矩形函数内部

的差值个数为

Sm = ∑
n= 1

N

rect (  xm - xn )。 （3）

对每个像素位置，取 N个 S值中最大值所对应的

图像像素作为背景，便可得到背景图像。

2. 3　矩形半宽H的选取

H值为矩形半宽，H值越小则被统计在矩形宽度

内的差值越小，其为背景之间差值的可能性越大；相

反，当 H值过大时易将背景与目标的差值错误地统计

为背景之间的差值，从而造成误差。

在 H的确定上，将均方误差（EMSE）和结构相似性

（RSSIM）两个图像质量评价参数共同作为选取H值的依

据，取使 EMSE 最小且 RSSIM 最大的 H值作为矩形半宽。

其中，EMSE反映重建背景和参考背景的差异程度：

EMSE ( θ̂ )= D ( θ̂ )+ [E ( θ̂ )- θ ] 2
， （4）

式中：D表示方差；E表示均值；θ̂和 θ分别表示重建背

景和参考背景的像素值。EMSE越小表示重建背景与参

考背景越接近。

RSSIM 是一种衡量两幅图像间结构相似程度的指

标，其计算公式为

RSSIM ( x，y )= ( 2μx μy + c1 ) ( 2σxy + c2 )
( μ2

x + μ2
y + c1 ) ( σ 2

x + σ 2
y + c2 )

，（5）

ì
í
î

c1 = ( k1L )2

c2 = ( k2L )2
， （6）

式中：x、y分别表示重建背景和参考背景的像素值；μx、

μy、σx、σy、σxy 分别表示像素值的均值、方差和协方差；

k1、k2 分别为 0. 01、0. 03；L为像素值的动态范围。RSSIM

取值范围为［0，1］，其值越大，表明重建背景和参考背

景的结构越相似。

对每一场景均采用 H为 1~40 的 40 个值重建出

40 张背景图像，将 40 张背景图像分别与参考背景图像

计算 EMSE和 RSSIM，结果如图 3 所示。图 3 为 4 个不同场

景中 H值对背景提取的影响关系图，上中下 3 行分别

为场景图、不同 H值所提背景图像与参考背景图像的

EMSE 和 RSSIM 值，图中横坐标为 H值，纵坐标为 EMSE 和

RSSIM值。

由图 3 可见，4 个场景中 EMSE 和 RSSIM 值在 H 为

[1，11]范围内均表现为缓慢变化趋势，在 H> 11 后

EMSE 和 RSSIM 值均出现突变，并且实际重建的背景图像

开始出现噪声，这与上面对 H的理论分析一致，当 H
超过一定范围时，H值越大，误差越大。考虑H值的精

确性，因此将 RSSIM 值最大且 EMSE最小时的H作为所提

方法参数值，即H= 1。
2. 5　背景建模算法步骤和流程

所提背景建模算法流程如图 4 所示，具体步骤

如下：

1）从视频中选取N帧连续图像；

2）将每帧图像与其余图像依次作差，每个像素位

置得到N组包含N个差值的差值序列；

3）把步骤 2）中得出的 N组差值序列中的差值代

入矩形径向基函数；

4）统计每个差值序列中在矩形宽度内的差值

个数；

5）提取步骤 4）中统计个数最多的差值序列所对

应的像素在N帧图像中的位置；

6）将步骤 5）提取位置的像素作为背景像素。

图 2　连续 150 帧的帧间像素差值规律

Fig.  2　Inter frame pixel difference rule of 150 consecutive frames
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3　实验与数据分析

3. 1　背景建模

为 分 析 所 提 背 景 建 模 算 法 性 能 ，选 取 CDW-

2014［10］数据集中 highway、skating、snowfall、pedestrians
等 4 个不同场景的视频图像进行背景重建，这 4 个场景

的第 1 帧图像如图 5 第 1 行所示。highway 场景中车流

量较大，且树叶随风晃动；skating 和 snowfall 场景皆为

大雪天气，且 snowfall 中光线较暗；pedestrians 场景中

行人较多且有影子。

所提算法通过较少的图像即可得到完整背景，截

取 highway、skating 和 snowfall、pedestrians 这 4 个场景

中含运动目标的 100 帧连续图像进行背景建模，结果

如图 5 所示。由图 5 可见：在图像数量较少时，ViBe 所

提取的背景中存在鬼影；混合高斯方法所重建的背景

不完整，且噪声较大、亮度和对比度与原图相差较大；

所提算法重建的背景噪声小且完整，即使对恶劣的风

雪天气也可得到较完美的背景。

由图 5 可见，所提算法所建背景图像质量明显高

于另 3 种算法，下面给出背景图像质量的客观评价。

选取一帧无运动目标的图像作为参考背景，计算由不

同图像数量重建出的背景图像与参考背景图像的

RSSIM，如图 6 所示。由图 6 可见，由所提算法所得背景

图像质量始终高于另 3 种算法，ViBe 和 GMM 算法需

大量数据统计才能得出较准确的背景图像。在达到稳

定状态时，所提算法所建背景图像与参考背景图像的

RSSIM比 ViBe 高 0. 162。
3. 2　目标检测

将所提算法所得背景采用背景减法进行目标检

测，并与 ViBe、文献［6］以及 GMM 算法对比，结果如

图 3　H对图像质量的影响。（a） highway； （b） skating； （c） snowfall； （d） pedestrians
Fig. 3　Effect of H on image quality. (a) highway; (b) skating; (c) snowfall; (d) pedestrians
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图 4　所提算法流程图

Fig. 4　Flow chart of proposed algorithm

图 7 所示。由图 7 可见，ViBe 算法和文献［6］算法的目

标检测结果中均有鬼影，即原始图像中没有的运动目

标，这是因为视频图像的第 1 帧图像便存在运动目标，

而 ViBe 算法利用第 1 帧图像进行背景模型初始化，导

致将第 1 帧图像中的运动目标加入背景模型，造成了

检测误差，这种误差将随着输入图像的增多逐渐消失。

GMM 算法目标检测结果轮廓不完整，且有较多椒盐

噪声。而所提算法所得目标结果轮廓清晰完整，且无

明显噪声。

为客观评价各算法的性能，给出各算法在 4 个场

景 的 性 能 评 价 指 标 ，分 别 为 precision、recall 和 F1-

measure。precision 可描述检测前景的精确性，recall是
覆盖面的度量，度量被检测为前景的前景，precision 和

recall 指标有时候相互矛盾，因此用 F1-measure 来综

合评价，F1-measure 是 precision 和 recall 加权调和平

均，是一种综合评价指标，3 个指标的计算公式分别为

R precision = XTP

XTP + XFP
， （7）

R recall =
XTP

XTP + XFN
， （8）

SF1 - measure = 2 × R precision × R recall

R precision + R recall
， （9）

式中：XTP 为检测到正确前景的像素点数；XFP 为检测

到错误前景的像素点数；XFN 为检测到错误背景的像

素点数。highway、skating、snowfall、pedestrians 这 4 个场

景中参与性能计算的图像序列段分别是 250~1700 帧、

1~1000 帧、801~1450 帧、318~1040 帧，选取此段图像

的原因是此段图像中运动目标较多。而其余段图像含

图 5　背景重建图像。（a） highway； （b） skating； （c） snowfall； （d） pedestrians
Fig. 5　Background reconstruction images. (a) highway; (b) skating; (c) snowfall; (d) pedestrians

图 6　重建背景质量与参与重建帧数关系

Fig.  6　Relationship between reconstructed background quality 
and the number of frames involved in reconstruction
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图 7 所示。由图 7 可见，ViBe 算法和文献［6］算法的目

标检测结果中均有鬼影，即原始图像中没有的运动目

标，这是因为视频图像的第 1 帧图像便存在运动目标，

而 ViBe 算法利用第 1 帧图像进行背景模型初始化，导

致将第 1 帧图像中的运动目标加入背景模型，造成了

检测误差，这种误差将随着输入图像的增多逐渐消失。

GMM 算法目标检测结果轮廓不完整，且有较多椒盐

噪声。而所提算法所得目标结果轮廓清晰完整，且无

明显噪声。

为客观评价各算法的性能，给出各算法在 4 个场

景 的 性 能 评 价 指 标 ，分 别 为 precision、recall 和 F1-

measure。precision 可描述检测前景的精确性，recall是
覆盖面的度量，度量被检测为前景的前景，precision 和

recall 指标有时候相互矛盾，因此用 F1-measure 来综

合评价，F1-measure 是 precision 和 recall 加权调和平

均，是一种综合评价指标，3 个指标的计算公式分别为

R precision = XTP

XTP + XFP
， （7）

R recall =
XTP

XTP + XFN
， （8）

SF1 - measure = 2 × R precision × R recall

R precision + R recall
， （9）

式中：XTP 为检测到正确前景的像素点数；XFP 为检测

到错误前景的像素点数；XFN 为检测到错误背景的像

素点数。highway、skating、snowfall、pedestrians 这 4 个场

景中参与性能计算的图像序列段分别是 250~1700 帧、

1~1000 帧、801~1450 帧、318~1040 帧，选取此段图像

的原因是此段图像中运动目标较多。而其余段图像含

图 5　背景重建图像。（a） highway； （b） skating； （c） snowfall； （d） pedestrians
Fig. 5　Background reconstruction images. (a) highway; (b) skating; (c) snowfall; (d) pedestrians

图 6　重建背景质量与参与重建帧数关系

Fig.  6　Relationship between reconstructed background quality 
and the number of frames involved in reconstruction



1210021-6

研究论文 第  60 卷第  12 期/2023 年  6 月/激光与光电子学进展

较多完整背景，不能突显算法背景提取的能力。各算

法评价指标如表 1 所示

由表 1 可见，文献［6］算法在 highway 和 skating 中

的 3 个指标均优于 ViBe，在 snowfall中均低于 ViBe，而

在 pedestrians 场 景 中 precision 和 F1 - measure 低 于

ViBe，recall高于 ViBe。GMM 算法并未能在短时间内

表现较好的性能。所提算法在 4 个场景中的 3 个评价

指 标 均 优 于 另 3 种 算 法 ，在 风 雪 天 气 的 skating 和

表 1　算法性能指标

Table 1　Algorithm performance index
Evaluation index

precision

recall

F1-measure

Algorithm
ViBe

reference ［6］
GMM

proposed algorithm
ViBe

reference ［6］
GMM

proposed algorithm
ViBe

reference ［6］
GMM

proposed algorithm

highway
0. 9092
0. 9093
0. 4126
0. 9099
0. 8220
0. 8229
0. 4126
0. 9100
0. 8634
0. 8640
0. 5621
0. 9099

skating
0. 9083
0. 9142
0. 6905
0. 9866
0. 7587
0. 7648
0. 2274
0. 8028
0. 8268
0. 8329
0. 3421
0. 8853

snowfall
0. 1013
0. 0753
0. 2910
0. 8328
0. 4124
0. 3445
0. 0950
0. 8217
0. 1626
0. 1236
0. 1432
0. 8272

pedestrians
0. 8455
0. 8391
0. 5794
0. 9685
0. 8902
0. 8917
0. 4349
0. 9318
0. 8673
0. 8646
0. 4968
0. 9498

图 7　运动目标检测。（a） highway； （b） skating； （c） snowfall； （d） pedestrians
Fig. 7　Moving target detection. (a) highway; (b) skating; (c) snowfall; (d) pedestrians

snowfall 中更能突显其优点。相较于 ViBe 算法，所提

算法在恶劣天气下的 F1-measure 值提高至少 0. 0585。
precision、recall 和 F-1measure 是对正样本分类能

力的描述，即前景检测能力，并不能很好地描述目标

图像中的噪声情况，目标图像中的噪声即把背景预测

为前景的部分。性能度量中，假正率（FPR）描述假正

样本所占比例，即实际为背景却被预测为前景的比

例，可用以评价目标图像中的噪声情况。FPR 的表达

式为

RFPR = XFP

XFP + XTN
， （10）

式中：XFP 为检测为错误前景的像素点数，即噪声数

量；XTN 为被预测为背景的背景像素点数。各算法的

FPR 结果如表 2 所示。

FPR 值越低，表明目标图像中噪声所占比例越

少，由表 2 可见，ViBe 算法和文献［6］算法的 FPR 值在

highway 和 pedestrians 场景中相同，在 skating 场景中

ViBe 略高于文献［6］算法，而在 snowfall场景中略低于

文 献［6］算 法 。 GMM 算 法 的 FPR 值 在 highway 和

snowfall场景中低于 ViBe 和文献［6］算法，而在 skating
和 pedestrians 中高于 ViBe 和文献［6］算法。所提算法

的 FPR 值除在 highway 中略高于 ViBe 和文献［6］算法

外，在其余 3 个场景中均低于 ViBe、文献［6］算法和

GMM 算法。相比 ViBe 算法，在恶劣天气中，所提算

法的 FPR 值降低至少 0. 0043。由表 2 数据可见，所提

算法在环境恶劣的 skating 和 snowfall 场景中依然保持

较好的抗噪声能力。表 1 和表 2 数据表明，所提算法有

较好的精确性和抗干扰性。

3. 3　算法性能分析

所提算法通过多帧图像两两作差，并对差值进行

统计分析，在原始图像中直接提取背景，得到清晰完整

的背景图像，在目标检测中具有较高的准确性和鲁棒

性。目标检测的准确性主要与背景模型的质量有关，

场景中运动目标的多少并不会直接对目标检测结果产

生影响，但会增加重建背景所需的图像数量，运动目标

越多需要统计的图像数量越多，若场景中运动目标较

多，而用于重建背景的图像较少，便会产生噪声。但对

于普通场景，100 帧图像足以用于运动目标检测。背

景图像中的每一像素值均为在该位置出现频率最高的

背景像素，因此所提算法在一定程度上可消除雨雪天

气的影响。对于树叶等动态背景，所提算法只能捕捉

树叶出现频率最高的位置，得到一静态背景，因此在目

标提取时会产生一定的噪声，但经实验验证，这些噪声

通过形态学处理基本可以完全消除。

4　结   论

所提背景提取算法利用较少数量的图像便可得到

清晰完整的背景图像，基于此背景提取的运动目标检

测算法具有较好的精确性和抗干扰能力。即使背景发

生突变，该算法也可在短时间内得到最新的完整背景。

利用所得背景进行目标检测可得到较清晰的目标图

像。背景建模和目标检测实验表明，由所提算法重建

出清晰完整的背景图像所需样本图像数量远少于

ViBe 算法和 GMM 算法，且精确性高、抗干扰能力较

强。该算法目前也存在一定缺点，即重建背景所需图

像数量需人为设定，接下来将使图像数量自适应化，进

一步提高背景提取的效率。
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snowfall 中更能突显其优点。相较于 ViBe 算法，所提

算法在恶劣天气下的 F1-measure 值提高至少 0. 0585。
precision、recall 和 F-1measure 是对正样本分类能

力的描述，即前景检测能力，并不能很好地描述目标

图像中的噪声情况，目标图像中的噪声即把背景预测

为前景的部分。性能度量中，假正率（FPR）描述假正

样本所占比例，即实际为背景却被预测为前景的比

例，可用以评价目标图像中的噪声情况。FPR 的表达

式为

RFPR = XFP

XFP + XTN
， （10）

式中：XFP 为检测为错误前景的像素点数，即噪声数

量；XTN 为被预测为背景的背景像素点数。各算法的

FPR 结果如表 2 所示。

FPR 值越低，表明目标图像中噪声所占比例越

少，由表 2 可见，ViBe 算法和文献［6］算法的 FPR 值在

highway 和 pedestrians 场景中相同，在 skating 场景中

ViBe 略高于文献［6］算法，而在 snowfall场景中略低于

文 献［6］算 法 。 GMM 算 法 的 FPR 值 在 highway 和

snowfall场景中低于 ViBe 和文献［6］算法，而在 skating
和 pedestrians 中高于 ViBe 和文献［6］算法。所提算法

的 FPR 值除在 highway 中略高于 ViBe 和文献［6］算法

外，在其余 3 个场景中均低于 ViBe、文献［6］算法和

GMM 算法。相比 ViBe 算法，在恶劣天气中，所提算

法的 FPR 值降低至少 0. 0043。由表 2 数据可见，所提

算法在环境恶劣的 skating 和 snowfall 场景中依然保持

较好的抗噪声能力。表 1 和表 2 数据表明，所提算法有

较好的精确性和抗干扰性。

3. 3　算法性能分析

所提算法通过多帧图像两两作差，并对差值进行

统计分析，在原始图像中直接提取背景，得到清晰完整

的背景图像，在目标检测中具有较高的准确性和鲁棒

性。目标检测的准确性主要与背景模型的质量有关，

场景中运动目标的多少并不会直接对目标检测结果产

生影响，但会增加重建背景所需的图像数量，运动目标

越多需要统计的图像数量越多，若场景中运动目标较

多，而用于重建背景的图像较少，便会产生噪声。但对

于普通场景，100 帧图像足以用于运动目标检测。背

景图像中的每一像素值均为在该位置出现频率最高的

背景像素，因此所提算法在一定程度上可消除雨雪天

气的影响。对于树叶等动态背景，所提算法只能捕捉

树叶出现频率最高的位置，得到一静态背景，因此在目

标提取时会产生一定的噪声，但经实验验证，这些噪声

通过形态学处理基本可以完全消除。

4　结   论

所提背景提取算法利用较少数量的图像便可得到

清晰完整的背景图像，基于此背景提取的运动目标检

测算法具有较好的精确性和抗干扰能力。即使背景发

生突变，该算法也可在短时间内得到最新的完整背景。

利用所得背景进行目标检测可得到较清晰的目标图

像。背景建模和目标检测实验表明，由所提算法重建

出清晰完整的背景图像所需样本图像数量远少于

ViBe 算法和 GMM 算法，且精确性高、抗干扰能力较

强。该算法目前也存在一定缺点，即重建背景所需图

像数量需人为设定，接下来将使图像数量自适应化，进

一步提高背景提取的效率。
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