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摘要　提出了一种用于视觉监视系统的基于柯西分布的发光模型的光照不变变化检测方法。假定视频图像序列中

每个背景图像像素点灰度观测值的时序变化由白噪声引起，利用建立的初始化背景高斯统计模型对每帧图像进行归

一化，得到了背景像灰度比值的分布符合标准柯西分布的结论，解决了柯西分布的模型参量估计问题。在变化检测

的基础上，ＹＣｂＣｒ颜色空间的亮度、色调和饱和度被用来识别和消除由阴影和反光等引起的变化区域。结果表明，提

出的背景建模方法对场景中各种光线变化、小的背景扰动等噪声具有稳健性，可以较为可靠地检测前景目标，识别和

去除阴影和反光。
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１　引　　言

从真实场景中自动提取运动目标，在精确制导

及跟踪、视频监视、智能交通监控等诸多方面具有重

要意义［１］。在大多数智能视觉监控系统中，动态场

景分析技术都是基于变化检测方法的。其中发光模

型技术（Ｓｈａｄｉｎｇｍｏｄｅｌ，ＳＭ）
［２］是一种主要针对时

变光照情况的变化检测方法。然而，目前发光模型

方法在较暗的区域或缺乏丰富纹理的区域性能较

差［３］。为此，许多研究者对发光模型方法进行了改

进。Ｄｕｒｕｃａｎ等
［４］为参考图像和当前图像的每个像
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素比值分配一个矢量，通过检测像素周围矢量的非

线性相关来发现变化像素，但对不同的场景需要有

不同的阈值。Ｌｉ等
［２］提出一种集成光谱、空间和时

间特征的Ｂａｙｅｓｉａｎ框架的改进发光模型方法来检

测前景目标；Ｌｉｕ等
［５］提出一种新的光照不变的变

化检测方法，他们将传统的发光模型方法与假设检

验结合，将发光模型嵌入到置信度检验模型中来降

低对光照变化的敏感性，改进在较光滑区域的性能。

但后两种方法较复杂，不利于实时应用。

变化检测方法通常需要建模背景场景。典型的

方法是利用高斯模型，即用单个高斯分布［６，７］或用

混合高斯分布［８］对每个像素建模；另一种办法是利

用非参量估计［９］获得背景模型的概率分布。这些方

法可以成功地处理复杂背景，但无法适应快速光照

变化和很好地处理阴影。在文献［１０］中，拉普拉斯

分布被用来对背景建模，然而，未能给出运动目标的

检测结果。在发光模型方法和基于高斯算法的启发

下，明英等［１１］提出在场景背景图像中，两帧差分背

景图像的每个对应像素点间差分灰度值的比值分布

可以很好地用柯西分布建模。

本文提出了一种新的基于柯西分布的光照不变

变化检测算法。在先前工作的基础上，将每个背景

图象像素强度比值的分布直接用一种柯西分布建

模。同时，通过一种快速动态背景的初始化方法建

立初始化背景高斯统计模型，解决了先前柯西分布

的参量估计的问题。ＹＣｂＣｒ颜色空间的灰度和色

度被用来识别视频图像序列中较暗的阴影种子点从

而实现阴影识别和去除。

２　背景建模

２．１　背景初始化

在实际监视过程中，很难获取足够长的没有前

景目标的视频图像片断。为了克服这个困难，我们

首先取犖 帧图像（通常为１０～３０ｓ），然后统计每个

像素点（狓，狔）各个颜色通道（ＹＣｂＣｒ）的强度值直方

图，选取具有最大冗余度的强度值犐犮（狓，狔）作为初

始背景像素值的候选值。然后，将犐犮 与像素点

（狓，狔）为中心的犽×犽小邻域内的其他候选值的均

值μ
犮比较，若 犐犮－μ

犮
＜３δ

犮，则将犐犮 作为该点的初

始背景像素值犅犌（狓，狔）；否则，则选取次最大冗余

度的强度值再作判断以选取满足条件的初始背景像

素值，以建立一个初始背景图像犅犌。这里δ
犮 为该

小邻域中所有值的方差，犮分别取Ｙ、Ｃｂ和Ｃｒ。图１

为本文实验中所用数据的初始化背景图像。

图１ 初始化背景图像

Ｆｉｇ．１ Ｉｎｉｔｉａｌｉｚａｔｉｏｎｂａｃｋｇｒｏｕｎｄｉｍａｇｅｓｆｏｒａｌｌｓｅｑｕｅｎｃｅｓ

视频图像序列中的任意像素（狓，狔）的强度可以

作为一个独立的统计过程建模，其强度值的分布符

合高斯分布［７］。对于彩色图像序列，通过计算，每个

像素点的Ｙ、Ｃｂ和Ｃｒ通道的犖 个样本的加权均值

μ
犮（狓，狔）和方差δ

犮（狓，狔）可以建立初始化背景模型，

这里犮分别取Ｙ、Ｃｂ和Ｃｒ。对于灰度图像序列，因

仅有亮度信息，所以只对Ｙ通道进行操作即可。由

于在背景建模时，Ｙ、Ｃｂ和 Ｃｒ三个通道的操作相

同，为了表述简洁，以下过程均去掉上标犮，以亮度

Ｙ通道为例进行说明。

μ（狓，狔）＝
∑
犖

犻＝１

ω犻（狓，狔）·犐犻（狓，狔）

∑
犖

犻＝１

ω犻（狓，狔）

， （１）

δ
２（狓，狔）＝

∑
犖

犻＝１

ω犻（狓，狔）·［犐犻（狓，狔）－μ（狓，狔）］
２

犖－１
犖

·∑
犖

犻＝１

ω犻（狓，狔）

，

（２）

其中

ω犻（狓，狔）＝ｅｘｐ
［犐犻（狓，狔）－犅犌（狓，狔）］

２

－２·^δ｛ ｝２
，（３）

取标准偏差δ^＝２。为了使监视系统长期适应光照、

场景内容等变化，增强系统的稳健性，必须更新背景

模型参量。背景的更新是建立在兴趣区域检测结果

的基础之上。每隔犽帧之后，对背景图像和均值μ和

方差δ模型参量进行更新。

２．２　 背景图像像素比值的统计分布

设犐狋（狓，狔）为第狋帧图像中的任意背景像素点

（狓，狔）的灰度值，据文献［７］可知犐
狋（狓，狔）服从均值

为μ（狓，狔）和方差δ（狓，狔）的高斯分布，即

犐狋（狓，狔）～犖［μ（狓，狔），σ（狓，狔）
２］．

　　 对犐
狋（狓，狔）进行归一化得到

８８５
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犐^狋（狓，狔）＝
犐狋（狓，狔）－μ（狓，狔）

σ（狓，狔）
， （４）

犐^狋（狓，狔）服 从 标 准 正 态 分 布 犖（０，１）。^犐犿（狓，狔），

犐^狀（狓，狔）为在像素（狓，狔）处归一化的任意两帧图像

灰度值，这里，犿，狀指不同帧的图像。设狉（狓，狔）＝

犐^犿（狓，狔）／^犐
狀（狓，狔），当像素（狓，狔）在第犿帧和第狀帧

都为背景像素时，则狉（狓，狔）的分布服从一个标准柯

西分布，即

狉（狓，狔）＝
犐^犿（狓，狔）

犐^狀（狓，狔）
～Ｃ（１，０）

其概率密度函数为

狆（狉）＝
１

π
· １

１＋狉
２． （５）

在实际应用中，为了能够处理较暗或全黑区域，即像

素强度很小，甚至为０的区域，在计算狉（狓，狔）时，分

子、分母同时加１。图２所示的是“Ｌｏｂｂｙ”图像序列

前３００帧图像序列中，一个背景像素点的相邻两帧

的彩色强度比值的直方图的例子。图２（ａ）显示了

一帧Ｌｏｂｂｙ的图像和所选择的像素位置（白色＋）。

图２（ｂ）～图２（ｄ）分别是所选像素位置处Ｙ，Ｃｂ和

Ｃｒ通道的像素强度比值的直方图。与高斯分布相

比，柯西分布拖尾很长，对噪声具有更强的稳健性。

因此，对于背景像素强度比值的时域变化，柯西分布

的建模效果比高斯分布好。

图２ 一个背景像素的ＹＣｂＣｒ彩色强度比值的直方图及

拟合的高斯和柯西分布

Ｆｉｇ．２ ＨｉｓｔｏｇｒａｍｓａｎｄｔｈｅｉｒｆｉｔｔｅｄＧａｕｓｓｉａｎａｎｄＣａｕｃｈｙ

ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓｆｏｒａｂａｃｋｇｒｏｕｎｄｐｉｘｅｌ′ｓＹＣｂＣｒｃｏｌｏｒ

　　　　　　ｉｎｔｅｎｓｉｔｙｒａｔｉｏ

３　变化检测
若｛狉１，狉２，…，狉犖｝是像素狓犻周围犖 个像素强度

比值。假定在狓犻的邻域内没有结构性变化，则它们

的值与狓犻点的像素强度比值线性相关，即相等或近

似相等［１］。因此，为了减小噪声影响，利用狓犻 及其

邻域的概率密度函数的均值作为狓犻 点柯西分布概

率密度函数的观测值

犘狉（狓犻）＝
１

犖
·∑

犖

犻＝１

狆（γ犻）， （６）

狆（γ犻）用（５）式计算，１≤犻≤犖。

对于彩色图像，为了简化计算，我们假定不同颜

色通道间独立，则其概率密度函数为

犘狉（狓犻）＝∏
犱

犼＝１

１

犖
·∑

犖

犻＝１

狆（γ
犱
犻［ ］）， （７）

式中犱分别为Ｙ、Ｃｂ和Ｃｒ。

根据每个像素点的概率估计，若犘狉１（狓犻）＜狏ｔｈ，

则该像素为变化像素。这里狏ｔｈ为一经验值，是针对

整个图像的全局阈值，它可以根据期望的误警率进

行计算调整［１２］。实际上，对于大多数来源背景图像

像素的概率较精确的估计可以根据临近时间内和相

邻像素的信息获得。为了获得对不同背景变化稳健

的变化检测，同时计算每个像素点的相邻帧之间强

度比值的柯西分布的概率为犘狉１（狓犻），当前帧与背景

图象之间强度比值的柯西分布的概率犘狉２（狓犻）。若

犘狉１（狓犻）＜狏ｔｈ，且犘狉２（狓犻）＜狏ｔｈ′，则认为像素狓犻 为变

化像素。

４　阴影、反光的识别和消除
运动目标检测与跟踪的一个主要问题就是识别

运动目标产生的阴影和反光。若将这些阴影误检测

为前景区域会使后续的分析产生错误。大多数阴影

检测算法都基于阴影投射在物体表面时，仅降低该

区域图像的灰度而不改变其色度和纹理［１２］的假设；

阴影图像像素与背景图象像素的色度值比值与阴影

覆盖前相比变化很小。因此，基于发光模型的方法

比其他方法对阴影的影响较为稳健［２］。然而，基于

发光模型的方法在使用较高阈值处去阴影区域时，

运动目标区域常会产生破碎。为了解决这一问题，

在柯西背景模型的基础上采用了一种两级阈值的阴

影检测方法。首先使用低阈值检测出所有变化区域

犚ｃ；然后，用高阈值检测出可靠的运动目标核心区

域犚ｋ。最后，利用本文提供的基于 ＹＣｂＣｒ空间的

颜色分析方法识别和去除候选区域中阴影等。

在确定所有变化区域犚ｃ 和运动目标核心区域

犚ｋ后，则候选阴影区域犛ｃ＝犚ｃ－犚ｋ。在犛ｃ 中，阴

影像素点可根据以下规则确定：

ａｒｇｍｉｎ
犛
ｃ

＜犢ｔ／犢 ＜１，犢狋／犢－μ犢 ＜τ·δ犢；
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犽１ ＜ Ｃｂ狋／Ｃｂ－μＣｂ ＜犽２·δＣｂ；

狉１ ＜ Ｃｒ狋／Ｃｒ－μＣｒ ＜狉２·δＣｒ．

μ犼和δ犼分别为背景区域像素强度比值的均值和方

差，犻分别为Ｙ，Ｃｂ和Ｃｒ。τ，犽１，２和狉１，２为阈值。以

确定的阴影像素点为阴影种子点，采用基于犓 个最

近邻域［１３］的聚类分析方法来确定犛犮 中剩余的阴影

点，犓 可以取３或５。对于反光像素点的确定采用

类似的方法进行。去除阴影和反光像素后，犛犮 变成

′犛犮。最后，运动目标区域为

′犚犮 ＝犚犽 ∪ ′犛犮．

５　实验结果

我们使用 Ｍａｔｌａｂ７软件实现本文算法，在Ｉｎｔｅｌ

ＰｅｎｔｉｕｍＭ１．６ＧＨｚＣＰＵ 的计算机上运行。为了

检验本文算法，采用了４组不同场景的测试数据，即

“Ｈａｌｌｍｏｎｉｔｏｒ”、ＰＥＴＳ、“Ｌｏｂｂｙ”
［３］和Ｓｅｑｕｅｎｃｅ５

红外图像序列进行实验。在这些测试数据中，阴影、

反光、光照变化和低分辨力造成前景检测困难。

图３ 室内视频图像数据的检测结果

Ｆｉｇ．３ Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆａｎｉｎｄｏｏｒｖｉｄｅｏｉｍａｇｅｓｅｑｕｅｎｃｅ

图３所示的是 “Ｈａｌｌｍｏｎｉｔｏｒ”图像序列，图３（ａ）

为变化检测的结果，图３（ｂ）为检测的阴影区域，

图３（ｃ）为去除阴影后的运动目标区域。初始背景

图像是由图像序列的前十帧取中值得到的。由于室

内有许多处的灯光，且有时存在着一些随机灯光的

闪烁变化，目标在运动时既有投射阴影也有自身阴

影，并且黑衣人的裤子颜色与背景很相近，这些都给

运动目标及其阴影的检测带来了很大困难。但利用

本文算法取得了良好的检测结果，阴影都被检测出

来并被去除，并保留了运动目标的轮廓细节，获得了

较准确的运动目标图像区域。

图４是本文算法对ＰＥＴＳ中户外测试数据的变

化、阴影和目标检测结果。ＰＥＴＳ的原始图像序列

是ＪＰＥＧ格式，除了由于压缩引入噪声外，还存在车

窗的反光和阴影，由云层移动引起的光照变化以及

植被枝叶摇动等背景噪声。图４（ａ）为检测的变化

区域，图４（ｂ）原始数据和检测的阴影（白色）、反光

（白色），图４（ｃ）为运动目标检测结果。图中白色和

黑色小汽车、行人周围的投射阴影，以及右下角黑色

小汽车车窗上的反光均被成功检测和去除。

图４ 本文算法对ＰＥＴＳ户外测试数据的变化、阴影和

目标检测结果

Ｆｉｇ．４ Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｃｈａｎｇｅｓ，ｓｈａｄｏｗｓａｎｄｏｂｊｅｃｔｓ

ｆｏｒＰＥＴＳｄａｔａｂｙｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄ

图５所显示的是一室内场景。在文献［３］中，分

别给出了Ｌｉ等和ＭｏＧ方法的结果。这里，前景检测

的困难主要有灯光引起的淡阴影，以及在熄灭四盏灯

后，对较暗区域运动目标的检测。结果表明，本文提

出的算法对阴影进行了更精确地识别和去除，结果优

于Ｌｉ等和ＭｏＧ方法。即使没有进行滤波处理，前景

目标检测结果与实际区域较精确吻合，对光照的剧烈

０９５



３期 明　英等：　基于柯西分布的视频图像序列背景建模和运动目标检测

变化也较 ＭｏＧ方法稳健。同时，改善了传统发光模

型方法在较暗区域的目标检测效果。图５（ｄ）中第二

行的运动目标区域中的空隙是由于目标区域像素灰

度与背景相近而产生的，对结果运用形态学滤波操

作就可消除。

图５ （ａ）原始数据．（ｂ）ＭｏＧ方法，（ｃ）文献［３］方法，（ｄ）本文方法检测结果

Ｆｉｇ．５ （ａ）Ｏｒｉｇｉｎａｌｉｍａｇｅｓ，ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆ（ｂ）ＭｏＧ，（ｃ）Ｒｅｆ．［３］，（ｄ）ｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄ

　　图６所示的Ｓｅｑｕｅｎｃｅ５是在Ｏｈｉｏ州立大学的

一个步行路口采集的红外图像序列，图中从左至右

分别是图像序列中的第４、６、８和１０帧图像。与可

见光图像相比，红外图像具有对比度低、边缘模糊、

低信噪比、噪声大以及成分复杂等特点。红外图像

是灰度图像序列，仅有亮度信息，只对犢 通道进行

操作。另外，在对行人检测时，人的着装、背负的装

具以及携行的伞具等都会大大改变人体区域的热辐

射特征，使得人体区域的灰度呈现多模，这些对于行

人检测都是极大的挑战。图１（ｄ）所示是该图像序

列重建的没有运动目标的空背景图像。图６（ａ）显

示的是原始图像，第８帧和第１０帧图像中的一些人

体区域灰度较暗。图６（ｂ）是运用本文方法的运动

目标检测结果，所有人体区域均较准确地检测出来。

图６ 本文算法对红外图像序列中行人的检测结果

Ｆｉｇ．６ Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｐｅｄｅｓｔｒｉａｎｗｉｔｈｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄｆｏｒａｎｉｎｆｒａｒｅｄｉｍａｇｅｓｅｑｕｅｎｃｅ

６　结　　论

本文提出的基于柯西分布的方法，可以在复杂

固定背景场景智能视觉监视中，实现对光照变化和

背景扰动等背景变化较为稳健的建模，可以较精确

地检测前景目标，识别和去除阴影、反光的影响。取

得了优于基于 ＭｏＧ的方法、传统的发光模型方法

以及Ｌｉ等人改进的发光模型方法的实验结果；改善

了发光模型方法在较暗区域的目标检测效果。

１９５
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