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混合高斯模型运动检测算法优化

胥　欣，江登表，李　勃，陈启美
（南京大学 电子科学与工程学院，南京 ２１００４６）

摘　要：针对经典混合高斯算法对非平稳场景过于敏感的问题，提出了混合高斯模型运动检测算法的优化方
法。在检测算法流程的匹配高斯模态选择、模型更新和背景显示上分别作了优化：综合考虑模态权重与模态自

身匹配度，选择匹配高斯模态；统一初始化与检测过程中的模型更新，即使视频检测的背景变化较大，系统也能

较快地建立理想背景模型；综合考虑背景模型各模态分布，清楚反映了背景模型的具体分布。实验结果表明，与

经典混合高斯算法相比，优化算法在克服背景扰动、降低误检率上表现良好，有效提高了混合高斯算法对场景变

化的适应性。优化算法在实际工程应用中效果良好。
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　引言

智能视觉监控系统中，有效且准确提取出非静止物体是视

频处理的关键。运动检测算法有多种，传统有光流场法、帧间

差分、背景减法［１］，前两者都有显著缺点。光流场法需多次迭

代运算，计算复杂耗时，除非有特殊的硬件支持，否则很难实现

实时检测，算法抗噪声等干扰能力较差，实际应用较少采用。

帧间差分法检测出的运动物体的位置不精确，其外接矩形在运

动方向上拉伸并且受物体本身的运动速度及相邻图像之间的

时间间隔影响，一般不能完全提取出所有相关的特征像素点，

在运动实体内部容易产生空洞现象，当场景中运动目标没有显

著运动时，运动目标所在区域的像素值被归零，运动目标不能

检测。目前广泛采用的是背景减法［２～１３］，将输入视频序列的

当前帧与建立的背景模型差分，提取出运动目标。与其他运动

检测算法相比，具有数据运算量较小、实现简单、能提取出完整

的运动目标等优点，是运动检测的常用方法，得到了广泛的应

用。目前，运动检测的主要研究方向是建立合适的背景模型，

以适应场景变化及不同的应用环境。

混合高斯模型［１０～１３］是广泛使用的背景模型，它是单高斯

背景模型［１］的改进。单高斯模型是用单个高斯分布来表示背

景，能处理有微小变化与缓慢变化的简单场景。但对背景变化

很大或发生突变，或者背景像素值为多峰分布（如微小重复运

动）的场景不适用。因为背景变化较快时，其分布并不是由一

个相对稳定的单峰分布渐渐过渡到另一个单峰分布。考虑背

景像素值的分布是多峰的，可以根据单模态的思想方法，用多

个单模态的集合来描述复杂场景中像素点值的变化，混合高斯

模型正是用多个单高斯函数来描述多模态的场景背景。它较

好地描述了复杂场景下的背景模型分布，对处理背景突变、背

景扰动等情形有较好的应用效果。文献［１２］是混合高斯的经
典方法，能够解决背景突变、背景扰动等问题；文献［１３］在理
论基础上实现了实时应用，对背景突变、光照变化处理结果较

好。但在实际应用中，由于运动检测算法自身缺陷，存在以下

问题：ａ）匹配高斯模态选择仅考虑了模态的权重，未考虑模态
自身的高斯密度函数的匹配程度；ｂ）文献［１２，１３］在背景模型
的初始化阶段与稳态阶段使用完全不同的更新机制，当背景变
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化较大时，背景模型重新建立时间较长，影响系统检测；ｃ）最
终的背景显示只显示权值最大的模态，并未考虑其他模态的

影响。

本文在经典混合高斯算法原理基础上，针对混合高斯模型

算法的不足，分别对匹配模态选择方式、模型更新算法与背景

显示方式等进行了一系列优化：ａ）综合考虑模态权重与模态
自身对匹配模态选择的影响；ｂ）统一初始化阶段与更新阶段
背景模型更新方式，实现了两者的平滑过渡；ｃ）综合考虑背景
模型各个模态分布，使得所显示的背景更贴近真实场景的背景

分布。

"

　混合高斯模型解析

混合高斯模型进行背景建模的基本原理［１０～１３］：根据样本

集合（像素点的灰度值在时间轴上组成的序列）与背景模型中

不同模态匹配的频率，不断更新模型中各个模态的高斯分布的

参数，即对各个高斯分布的权重、均值和协方差等参数进行训

练，使背景像素值分布收敛于一个或某几个高斯分布，实现背

景像素值的聚类，从而实现对背景的建模。

"
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　模型定义

基于高斯混合模型的背景建模方法，其建模对象为每一个

像素点的像素值。在模型中，图像中的每一个像素点的灰度值

都被看做一个统计随机过程，像素点的像素值序列可以看成一

个向量序列，任意像素点（ｘ，ｙ）历史像素值可以表示成
｛Ｘ１，…，Ｘｔ｝＝｛Ｉｉ（ｘ，ｙ）：１≤ｉ≤ｔ｝ （１）

这里Ｉｉ（ｘ，ｙ）代表像素（ｘ，ｙ）在时刻 ｉ的灰度值。混合高
斯模型是使用Ｋ个高斯分布表示这些历史值，因此，像素Ｘｔ为
当前值的概率为

Ｐ（Ｘｔ）＝∑
Ｋ

ｉ＝１
ωｉ，ｔ×η（Ｘｔ，μｉ，ｔ，Σｉ，ｔ） （２）

其中：ωｉ，ｔ是 ｔ时刻第 ｉ个高斯分布的权值，它反映该高斯分布
出现的比例；η（Ｘｔ，μｉ，ｔ，Σｉ，ｔ）是ｔ时刻第ｉ个均值为μｉ，ｔ，协方差
为Σｉ，ｔ的高斯概率密度函数；Ｐ（Ｘｔ）表示 ｔ时刻像素为 Ｘ的概
率；Ｋ为分布的个数。
１）模型更新　将新的时刻采集到的像素值与当前的 Ｋ个

高斯分布进行比较，得到最佳的匹配，并更新混合高斯模型的

参数。算法通过对各高斯分布的比较可以得到背景的分布，而

那些不属于背景分布的像素则被判断为前景。混合高斯分布

背景模型的更新较为复杂，不但要更新高斯分布自身的参数，

还要更新各分布的权重等。若检测时没有找到任何高斯分布

与样本匹配，则将权值最小的一个高斯分布取出，并根据样本

引入一个新的均值为当前值的高斯分布，并赋予较小的权值和

较大的方差，然后对所有高斯分布重新进行权值归一化处理。

２）背景描述　在每一时间，都需要选择高斯混合模型中
的一个或多个高斯分布作为背景模型。根据前文描述的模型

更新方法，具有较大权重值和较小协方差的高斯分布是背景像

素的分布的可能性更大［１０～１３］。从这 Ｋ个高斯分布中选取若
干个作为背景，首先把高斯分布按照 ωｊ／σ

２
ｊ值从大到小排序，

然后选取前Ｂ个，Ｂ满足

Ｂ＝ａｒｇｍｉｎ
ｂ
（
∑
ｂ

ｊ＝１
ωｊ

∑
Ｋ

ｊ＝１
ωｊ
＞Ｔ） （３）

其中：Ｔ为选取的阈值，选取前 Ｂ个分布作为背景元素。如果

Ｔ取值较小，高斯混合模型将退化为单高斯分布模型；如果 Ｔ
取值较大，则可以为复杂的动态背景，如摇动的树叶、旋转的风

扇等建立多个高斯分布的混合模型。

３）前景检测　它是在模型更新之前进行的。如果在当前
根据ωｊ／σ

２
ｊ值排序后的背景描述的Ｂ个高斯分布中，至少有一

个高斯分布与当前像素值匹配，则当前像素为一个背景像素，

否则判定其为前景像素。

"


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　混合高斯模型的不足

混合高斯背景建模过程中允许运动目标的存在，适合室外

有光线和天气变化小而速度快的运动目标的检测，该算法有其

缺点不足。具体分析如下：

ａ）在匹配高斯模态选择时，算法仅考虑模态的权重大小，
未考虑模态自身的高斯密度函数的匹配程度，选择的匹配模态

不一定是最佳匹配。

ｂ）在文献［１２，１３］中，背景模型的初始化与稳态阶段使用
两种完全不同的更新机制，在场景变化不大及背景扰动较小时

检测效果较好，但存在以下问题：（ａ）从初始化阶段到稳态阶
段应是一种平滑的过渡，但在文献［１２，１３］中对两种阶段使用
瞬时切换的更新机制，显然不妥；（ｂ）在稳态阶段，如果背景发
生较大变化，背景模型更新收敛速度过慢，造成系统在这段时

间内检测错误率大幅上升，甚至完全不能检测，不符合应用需

求；（ｃ）只是将权值最大的单高斯分布作为最终的背景显示，
没有考虑其他模态的影响。

#

　混合高斯模型优化的总体架构

图１是混合高斯优化算法的流程，主要在三方面对混合高
斯算法进行优化：匹配高斯模态的选择、模型的更新及背景的

显示。

!"#$%&'()*+,

!

-.+,

/0+,

1.+,

2"345&'(6,1.

789:;<

=>?

@A.BCD

5&EFGHI

C

B

JK1.L5&EF

M@AEFNO

P

!

Q5&'RS

TN

"

UVWXY

Z[

!"#

\]^_

`a\]

XYbc'd

6,/d

"3'(Te

7

$

fg%&`a\]^_

无背景的流程模块是经典混合高斯算法的流程，分别对应

算法的初始化、模型更新、模态匹配及背景模态的选择判断过

程；灰色流程模块是对混合高斯的具体优化，是优化算法的主

要改进处，包括匹配模态选择、更新方式和背景显示模式。

针对混合高斯算法的不足，优化算法主要在对匹配模态选

择、更新方式和背景显示模式方面进行了一系列的优化。首

先，在匹配模态选择模块上，结合模态权重与模态自身匹配情

况进行高斯模态匹配的判断；其次，在更新方式上，统一初始化

与检测过程中模型的更新方式，使得模型由初始化阶段平滑过

渡到稳态阶段；最后，在背景显示模式上，综合考虑背景模型各

个模态分布，使得背景的显示能清楚反映背景模型的具体

分布。
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　匹配模态选择

混合高斯模型的各模态是按照 ωｊ／σ
２
ｊ由大到小进行排序

的，在进行模态匹配时，当进来一个新样本 Ｘｔ时，依次与各模
态进行比较，只要满足｜Ｘｔ－μｊ｜／σｊ≤２．５，即认为样本与该模态
匹配，其他未比较模态均不考虑。此种选择模式有明显问题：

当进行模态匹配时，照现有方式，匹配的模态不一定是最佳模

态，因为算法只要找到一个模态就跳出循环，如果余下的模态

在形态权重上比选择的模态更适合样本值，这种选择方式显然

不是最佳。举例说明：某像素的三个高斯模态分布及权值大小

如图２所示。高斯模态的均值、方差各不相同，权值依次递减。
某时刻的像素分布为Ｘｔ，若仅考虑权值 ωｊ，则权值最大的

模态１作为匹配模态，如图３（ａ）所示；若仅考虑ωｊ／σ
２
ｊ，没有考

虑当前像素分布，则ωｊ／σ
２
ｊ值最大的模态２作为匹配模态，如

图３（ｂ）所示；若同时考虑权值及模态自身的匹配程度，根据
ωｊ／（｜Ｘｔ－μｊ｜／σｊ）的值大小选择，则 ωｊ／（｜Ｘｔ－μｊ｜／σｊ）值最大
的模态３作为匹配模态，如图３（ｃ）所示。由此可见，不同的匹
配模态选择机制可能导致不同的模态匹配结果，考虑多种影响

模态匹配的因素，选择最优的模态匹配，是算法优化的关键。
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优化算法同时考虑权值及高斯模态自身均值、方差对分布

的影响，对匹配模态选择方式进行了如下改进，对新进样本与

模型的高斯模态进行两次比较：

ａ）将Ｘｔ依次与各模态进行比较，当满足｜Ｘｔ－μｊ｜／σｊ≤２．５
时，选择相应模态，对应模态组成新的数组。若所有模态都不

满足｜Ｘｔ－μｊ｜／σｊ≤２．５，则没有模态与当前分布匹配，去除权值
最小的模态，以当前样本分布建立新模态，新模态均值为当前

样本值，方差预设较大值。

ｂ）在满足｜Ｘｔ－μｊ｜／σｊ≤２．５组成的新模态组合中再进行
比较，分别计算ωｊ／（｜Ｘｔ－μｊ｜／σｊ）的大小，选择 ωｊ／（｜Ｘｔ－μｊ｜／
σｊ）值最大的模态作为匹配模态；其余模态不作为匹配模态，
舍去。

将ωｊ／（｜Ｘｔ－μｊ｜／σｊ）的值作为匹配依据，考虑：ａ）模态的
权重在整个模型中，权值 ωｊ越大，越易匹配；ｂ）样本与模态自
身的匹配情况，当｜Ｘｔ－μｊ｜／σｊ值越小时，说明样本与该高斯模
态越匹配，反之，其数值越大，表明样本与该高斯模态越不匹

配。因此当ωｊ／（｜Ｘｔ－μｊ｜／σｊ）值最大，说明对应模态与样本最
为匹配，从而确定最佳的匹配模态。

%

　更新方式

混合高斯模型各参数的更新可以用式（４）表示［１１］：

θ（ｔ）＝（１－η（ｔ））×θ（ｔ－１）＋η（ｔ）×（ｘ（ｔ）；θ（ｔ－１）） （４）

其中：θ（ｔ）泛指参数。在时刻 ｔ，速率 η（ｔ）与控制因子（ｘ
（ｔ）；θ（ｔ－１））共同决定 θ（ｔ）的更新，（ｘ（ｔ）；θ（ｔ－１））因子
是与ｘ（ｔ），θ（ｔ－１）有关的变量，η（ｔ）取决于更新速率。

方式１　η（ｔ）＝１／ｔ，参数估计是与观测的样本数有关，随
着样本数的增加，参数快速达到期望值，适用于系统初始阶段

的更新。

方式２　当η（ｔ）＝α，系统参数更新与最近的宽度为 Ｌ＝
１／α的窗内的样本数有关，与之前的样本无关。与初始阶段
比，计算速度提高了，但相应的参数的收敛速度降低了，适用于

系统达到稳态后的参数更新。

图４（ａ）是采取 η（ｔ）＝１／ｔ的更新，可以看出系统在初始
阶段就能很快收敛，达到稳定状态；（ｂ）采取 η（ｔ）＝α，可看出
在初始阶段，系统的收敛速度较慢。经典 ＭＯＧ算法在初始化
阶段与系统稳定后分别采用两种不同的更新机制，以达到预期

效果。

图５是经典ＭＯＧ更新时的收敛曲线。可以明显看出在更
新机制切换时，过渡时有突变。
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如果系统在初始化之后，已经用后一种更新机制进行更

新，如果背景发生较大变化，这种人为将系统更新方式分为两

类的方法会有较大问题。系统采用后一种更新方式，需较长时

间参数才能达到期望值，这段时间内系统的检测效果就会受影

响，检测错误率大幅上升，甚至完全不能检测，不符合应用需

求。如图６所示，系统在检测过程中背景发生突变，经较长时
间系统才重新收敛到稳态，此段时间内，系统检测效果不理想。

优化算法将两种更新方式统一，既考虑了初始阶段对系统

参数的快速收敛，也研究了稳定后系统参数更新的计算量，使

得系统在背景发生较大变化时，也能很快获得理想的背景参

数。图７是采用优化算法的模拟更新过程，可以看出，当系统
发生突变时，可以较快地收敛到稳态。

更新速率η（ｔ）计算如下：

ηｋ＝ｑｋ×（
１－α
ｃｋ
＋α） （５）

当样本与该高斯模态匹配时，ｑｋ＝１，否则 ｑｋ＝０。ｃｋ是对
模态与样本匹配次数的计数，ｃｋ＝ｃｋ＋ｑｋ，当最小权值的高斯模
态被新模态取代时，该模态ｃｋ重新置为零。

权值更新　ωｋ（ｔ）＝（１－α）×ωｋ（ｔ－１）＋α×ｑｋ （６）

均值更新　μｋ（ｔ）＝（１－ηｋ）×μｋ（ｔ－１）＋ηｋ×ｘ （７）

方差更新　σ２ｋ（ｔ）＝（１－ηｋ）×σ２ｋ（ｔ－１）＋　　

　　　　　　ηｋ×（ｘ－μｋ（ｔ－１））２
（８）

系统初始化或背景发生较大变化时，样本数较少，ηｋ≈１／
ｃｋ，系统在短时间内能快速收敛；当系统稳定时，样本数较多，

ηｋ＝ｑｋ×（（１－α）／ｃｋ＋α）→α，即 ηｋ≈α，系统运算量降低，性

·２９１２· 计 算 机 应 用 研 究 第３０卷



能提高。
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　背景显示模式

经典ＭＯＧ算法在背景显示时，直接将权值最大的模态分
量值作为背景显示，没有考虑作为背景的其他（Ｂ－１）分量，在
显示上不够精确。

在ｔ时刻，像素灰度值为ｘ的概率［１０～１３］为

Ｐ（ｘ）＝∑
Ｋ

ｋ＝１
Ｐ（Ｇｋ）Ｐ（ｘ｜Ｇｋ）＝∑

Ｋ

ｋ＝１
ωｋ×ｇ（ｘ；μｋ，σｋ） （９）

根据贝叶斯公式，像素ｘ为背景的概率Ｐ（Ｂ｜ｘ）［１１］为

Ｐ（Ｂ｜ｘ）＝∑
Ｋ

ｋ＝１
Ｐ（Ｂ｜Ｇｋ）Ｐ（Ｇｋ｜ｘ）＝

∑
Ｋ

ｋ＝１
Ｐ（ｘ｜Ｇｋ）Ｐ（Ｇｋ）Ｐ（Ｂ｜Ｇｋ）

∑
Ｋ

ｋ＝１
Ｐ（ｘ｜Ｇｋ）Ｐ（Ｇｋ）

（１０）

作为背景显示时，背景的期望值Ｅ［Ｘ｜Ｂ］为

Ｅ（Ｘ｜Ｂ）＝∑
Ｋ

ｋ＝１
Ｅ［Ｘ｜Ｇｋ］Ｐ（Ｇｋ｜Ｂ）＝

∑
Ｋ

ｋ＝１
μｋ×Ｐ（Ｂ｜Ｇｋ）Ｐ（Ｇｋ）

∑
Ｋ

ｋ＝１
Ｐ（Ｂ｜Ｇｊ）Ｐ（Ｇｊ）

（１１）

其中：Ｐ（Ｇｋ）即为各模态的权值。实际应用时，将背景 Ｂ个模
态的权值重新归一化，以归一化后的权值分配背景各模态分

量，背景显示以混合模态重新分布的模型作为数组显示的

依据。

'

　实验检测分析

'


"

　测试平台及数据来源

为了验证优化算法的有效性，在多个视频上进行了测试，

并与经典的混合高斯背景建模（ＭＯＧ）［１０～１３］方法进行了比较。
所有测试序列使用同一参数设置：

Ｋ＝３，α＝０．０１，λ＝２．５，Ｔ＝０．７５

测试硬件平台：ＣＰＵ为 ＩｎｔｅｌＰｅｎｔｉｕｍＤｕａｌＥ２１６０，主频
１８０ＧＨｚ，１ＧＢ内存。软件平台：ＬｉｎｕｘＳｕｓｅ１１．２，ＯｐｅｎＣＶ。
实验使用的数据包括三组测试视频：ａ）采用由 ｈｔｔｐ：／／ｃｖｒｒ．
ｕｃｓｄ．ｅｄｕ／ａｔｏｎ／ｓｈａｄｏｗ提供的标准测试序列，选用其中的室内
场景，即ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔｒｏｏｍ；ｂ）ＯｐｅｎＣＶ自带的测试视频 ｔｒｅｅ和一
组室内场景ｃｕｒｔａｉｎ；ｃ）文献［２］所提供的模拟合成数据集 ｈｔ
ｔｐ：／／ｗｗｗ．ｖｉｓ．ｕｎｉｓｔｕｔｔｇａｒｔ．ｄｅ／ｉｎｄｅｘ．ｐｈｐ？ｉｄ＝ｓａｂｓ，人工合成模
拟多种运动检测常见场景，如树枝晃动、遮挡、阴影、镜面反射、

光照变化等场景。在同等实验条件下，对各视频进行运动检测

测试。

'


#

　性能评价标准

索引率（ｒｅｃａｌｌ）和准确率（ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）是反映检测效果的重
要指标。索引率，即检出的正确结果与全部正确结果的百分

比。准确率即检出的正确结果与全部检测结果的百分比。具

体表示为

ｒｅｃａｌｌ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ （１２）

ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ （１３）

以及两者的综合指标为

Ｆｓｃｏｒｅ＝２×ｒｅｃａｌｌ×ｐｒｅｃｉｓｉｏｎｒｅｃａｌｌ＋ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ （１４）

背景错误率：ＦＰＲ＝１－ ＴＮ
ＴＮ＋ＦＰ （１５）

其中：ＴＰ为正确检测的前景，ＴＮ为正确检测的背景，ＦＰ为错
误检测的前景（应为背景），ＦＮ为错误检测的背景（应为
前景）。

'


$

　测试效果对比分析

图８是对测试视频ｔｒｅｅ的测试结果。其中（ａ）是测试视频
的原始图像帧，（ｂ）是经典 ＭＯＧ检测出的前景图像，（ｃ）是混
合高斯优化算法检测出的前景图像。由实验结果可看出，

ＭＯＧ检测出的前景有一部分是误检出的树枝的晃动像素点，
而优化算法误检的前景像素点少得多。由此可看出，在克服背

景扰动（树枝晃动）方面，混合高斯优化算法对背景的扰动鲁

棒性优于原ＭＯＧ算法。
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图９是室内场景ｃｕｒｔａｉｎ的检测结果。视频中的窗帘由于
风的吹动，一直在飘动，对运动检测带来很大干扰。由测试结

果可看出，经典 ＭＯＧ会把部分飘动窗帘的像素检测为前景，
而优化算法基本不存在这种现象，只检测出了运动目标。说明

优化算法对背景扰动的鲁棒性较强。
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图１０是场景ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔｒｏｏｍ的检测结果。该段视频是室
内场景，涉及场景光线变化等背景变化情况。截取帧是运动目

·３９１２·第７期 胥　欣，等：混合高斯模型运动检测算法优化 　　　



标刚进入监控区域的时刻，由检测结果可看出，ＭＯＧ算法在目
标刚进入时，由于背景的变化，检测结果不佳；优化算法因背景

模型能较快收敛，即使在目标刚进入时，也能很快地检测出运

动目标。
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图１１是ｔｒｅｅ视频中两算法构建的背景帧显示图像。其
中，（ａ）是原始图像帧，右上角有运动物体；（ｂ）是经典ＭＯＧ算
法背景模型中权值最大的高斯模态构成的单高斯背景显示；

（ｃ）是背景模型中各模态权值归一化的混合高斯构成的背景
帧。由实验可看出，ＭＯＧ算法的背景模型有较多的噪点，优化
算法的背景模型基本达到了要求，建立的背景模型中包括了应

有的背景。由于优化算法考虑了其他背景模态，其构成的模型

能更好地克服晃动树枝等背景扰动的干扰，细节色彩上不失

真，更符合实际场景。
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图１２是文献［２］提供的模拟数据集检测结果。该段视频
是模拟场景，涉及场景光线变化、阴影、遮挡、背景扰动等多种

运动检测涉及的背景变化情况。此段场景，树枝一直在晃动，

由于街道建筑的遮挡，阴影、遮挡、光照变化较为明显。截取帧

是两个运动目标同时出现的时刻，由检测结果可看出，ＭＯＧ算
法在目标刚进入时，由于背景的变化，检测结果不佳，受阴影、

遮挡等环境影响较大；优化算法因背景模型能较快收敛，即使

在目标刚进入时，也能很快地检测出运动目标，且检测目标较

完整。

!

!"

"#$%&'()*+,-

#$%

./012

#&%

34

'()

*+,-

#*%

5678*+,-

图１３是ＭＯＧ及优化算法的指标分析曲线，测试数据是文
献［２］提供的在一般场景下的模拟数据，选取前１４００帧作测
试，绘制分析曲线。分析曲线分别对应ｒｅｃａｌｌ、ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ、ＦＰＲ、Ｆ
ｓｃｏｒｅ，其中虚线是ＭＯＧ的曲线，实线是优化算法的指标曲线。
由图可看出，算法优化后，性能指标比ＭＯＧ显著提高。
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图１４是算法应用于高速公路实时监控系统检测效果的实
时截图。实验选自沪宁高速路况实时视频，ＭＰＥＧ２，Ｄ１
（７０４×５７６）分辨率。如图所示，检出异常视频事件过慢（＜４０
ｋｍ／ｈ）。根据应用反馈，算法在系统中运行良好。
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本文在深入研究背景建模技术的基础上，提出了经典混合

高斯（ＭＯＧ）的优化，以克服其收敛速度与检测精度之间的矛
盾。算法充分利用了样本信息，设计了算法的融合准则，从实

验结果可以看出，该算法比已有算法更能够适应复杂场景变

化，具有较高的检测准确率与检索率。在下一步的工作中，将

研究融合纹理信息，消除阴影的不利影响，以及研究算法向

ＤＳＰ和ＣＵＤＡ平台移植的方法，实现在降低能耗、减小体积的
同时提升系统的稳定性和处理能力。
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来进行识别。

贲?烨等人［１６］提出了一种新的基于线性差值的张量步态

识别算法，首先采用牛顿线性插值法对步态张量进行表达，讨

论插值帧的来源以及带来的误差情况；然后对步态采用张量

分析（即ＭＰＣＡ算法），讨论该算法的收敛性、迭代次数以及基
于线性插值的张量步态识别算法的步态样本的选取是一个周

期或半个周期和最终归一到的帧数的识别性能情况；最后在

ＣＡＳＩＡ（Ｂ）步态数据库上，验证了所提出算法取得的识别效果。
表３列出了本文方法与以上两种算法的对比情况。

表３　几种方法的对比

算法 特征 识别率／％
传统光流法 标量 ８３
光流空间分布 标量 ９２
ＭＰＣＡ 张量 ９３

　　通过对比可以发现，与传统光流法相比，本文提出的方法
在识别率上有了较大幅度的提高；而和 ＭＰＣＡ算法相比，由于
本文采用了标量特征，计算相对简单，出错概率降低，同样达到

了可观的识别率。
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光流的空间分布，即运动的形状能够产生一个非模型化的

随时间周期性变化的特征，本文利用了这些特征之间的相对相

位差异，验证了这些差异能够有效区分不同个体的步态，不仅

能够达到良好的识别率，而且本文方法无须建模，复杂度较低。

未来的工作重点集中于更加有效地提取特征融合算法，在智能

视频监控系统下实时进行步态识别。
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