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摘  要：动态场景中的前景检测是后继处理的基础和制约整个智能视频监控系统稳定性、可靠性的关键。

为了在保证运动目标检测的基础上，进一步检测出前景中的静止目标并消除“鬼影（Ghost）”，提出一种

基于多层背景模型的前景检测算法。将背景分为参考背景和动态背景两层，分别采用单高斯和混合高斯模

型进行背景建模。在线检测时采用动态背景提取变化前景，用动态背景与参考背景之间高斯分布的差异提

取静止前景，同时，通过逐层分析、比较输入像素与两层背景模型分布的相互关系，快速消除 Ghost，降

低虚警。实验表明，多层背景模型具有良好的检测性能和实时性，为后继跟踪、分类等处理提供了坚实的

基础。目前，以该算法为核心构建了一个实时目标检测、跟踪系统 GreatWall system，对图像大小为 320x240

的视频序列的平均处理速度达到 15 帧/秒。 
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Abstract: Foreground detection is an important research problem in visual surveillance. In this paper, we 
present a novel multiple layer background model to detect and classify foreground into three classes, moving 
object, static object and ghost. The background is divided into two layers, reference background and dynamic 
background. Single Gaussian model and Gaussian mixture model are used respectively. Compared with many 
existing background models, a unique characteristic of the proposed algorithm is that through analyzing the 
Gaussian distributions of the two layers, static object and ghost are correctly labeled. A real-time object 
detection and tracking system named as GreatWall system is developed and tested under indoor and outdoor 
scenes with various scenarios. Extensive experimental results demonstrate that the proposed algorithm is 
effective and efficient and the processing speed of the system reaches 15fps for the image size of 320x240. 
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1 引 言 

随着图像传感器的普及和广泛使用，智能视频

监控已经成为计算视觉与模式识别领域研究的热点

和前沿课题。智能视频监控[1,2]的主要任务是对动

态场景内感兴趣的区域和目标自动进行检测、跟踪、

分类和识别。作为后继处理的基础和制约整个智能

视频监控系统稳定性、可靠性的关键点，前景检测

得到了国内外众多学者的高度关注。 

基于背景差分的前景检测算法通过分析输入图

像和估计背景的差异提取变化的前景区域，对目标
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类型、观测角度、距离等因素不敏感，因此在很多

监控场合得到广泛应用。这类方法的关键是如何建

立有效的背景模型。 

考虑到真实场景的复杂性，我们认为理想的背

景模型应具有解决下列问题的能力： 

1) 实时性：实时性是决定模型是否能够实际

用的关键； 

2) 光照变化：不受控环境中(如室外)的亮度

变化； 

3) 运动干扰：枝叶晃动、摄像机抖动、雨、

雪等混乱运动的干扰； 

4) 目标移入：新目标移入时的自动背景更新； 

5)  目标移出：场景内静止目标重新运动时

Ghost 的消除； 

6) 静止目标：目标在场境内静止，如遗留物

品，停止的车辆或行人； 

7)  运动阴影：运动目标的阴影、倒影、玻璃

橱窗的反光； 

8)  伪装：运动目标与背景灰度相似； 

9) 部分遮挡：目标被电线杆、路灯、树木等

景物部分遮挡产生割裂； 

10) 小目标：低信噪比环境中的小目标检测； 

实际上由于精度、鲁棒性和实时性之间的矛盾，

完全理想化的模型难以建立。目前的研究主要是针

对特定场景实际需求建立对应的背景模型。 

前景可分为变化前景（运动前景和 Ghost）[3]

和静止前景[4]。前景检测的研究重点是解决实时

性、光照变化、运动干扰、目标移入、目标移出、

静止目标这六类问题。对运动阴影的研究是在提取

运动前景的基础上，通过建立阴影模型对前景进行

分类判断[5]。对伪装、部分遮挡以及小目标等问题

多采用融合目标检测、跟踪、识别结果的思路，将

后继处理结果反馈到前端进行综合决策。 

为了解决前景检测问题，学者们提出了许多背

景建模算法。时间平均模型是早期采用的背景模型

之一，它将图像上某一象素点在一段时间内的灰度

平均值作为背景，算法具有容易实现、实时性强等

特点，但易受噪声干扰。一种改进算法是采用中值

滤波[6]，将像素灰度在时间窗内的中值作为背景灰

度，这种算法对灰度突变产生的噪声有较强的抑制

作用，但是由于需要对时间窗内的灰度值进行排序，

计算量大，很难对整幅图像进行实时处理。为了克

服光线变化的影响，J.Heikkila [7]提出一种加权更新

算法，由于该算法具有很高的处理速度，且对环境

光线变化有一定的适应能力，可用于运动干扰较少

的场景中。  

当图像上某一点灰度值存在规律性变化时，如

枝叶晃动、水面波光、闪动的电脑屏幕等，像素的

灰度分布将出现多个峰值，为解决多峰问题，学者

们开始采用灰度统计特性进行背景建模。W4[8]用

一定范围代替传统的单一灰度值作为背景，通过计

算像素灰度可能的最大、最小值，以及相邻两帧的

最大灰度差来构造背景模。Pfinder[9]率先提出用像

素灰度的统计特性设计背景模型，对每一个像素采

用单个高斯模型进行背景建模，C.Stauffer [10]用混

合高斯模型(Gaussian mixture model，GMM)描述像

素灰度值变化，用多个高斯模型可以描述灰度的多

峰分布，可以有效的抑制运动干扰，但是过多增加

高斯模型的个数会增加计算量。Elgammal[11]和 D. 

Comaniciu[12]用基于核密度估计的非参数方法描

述任意分布的背景模型，为了降低计算量，典型的

核函数值需要离线计算。 

基于像素灰度统计特性的建模算法较好的解决

了光照变化、运动干扰等条件下的背景更新问题，

在许多监控场景中得到广泛的应用，但当目标静止

时，上述算法均会将目标更新到背景，从而无法有

效检测静止目标。此外，当静止目标重新开始运动

时，目标所在位置会产生 Ghost。 

本文针对动态场景内的前景检测进行研究。由

于在实际的智能监控系统中，场景内新增的静止目 
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图 1 基于多层背景模型的前景检测算法框图 

 

标，如遗留物（Abandoned Object）[4],长时间滞留

的行人、车辆等恰恰是监控人员应该特别关注的对

象，为了在保证运动目标检测的基础上，进一步检

测出前景中的静止目标并消除“鬼影（Ghost）”，提

出一种新的基于多层背景模型 (Multiple Layer  

Background Model, MLBM)的前景检测算法，将背

景分为参考背景和动态背景两层，分别采用单高斯

模型和混合高斯模型进行建模。与传统背景建模算

法相比，该算法不仅继承了混合高斯模型的优点，

对光照变化、运动干扰不敏感，而且通过层间交互，

有效地解决了静止目标的检测和目标重新移动时的

Ghost 快速消除问题。  

    第二节介绍了算法流程及框图，第三节详细讨

论了基于多层背景模型的前景检测算法，第四节给

出了对实际场景的视频数据（包括, PETS 数据库

Performance Evaluation of Tracking and Surveillance）

的实验结果及分析。 

 

2 算法框图 

算法包括三部分：变化前景检测，其中包括运

动前景、Ghost 检测两部分以及静止前景检测，算

法流程图见图 1。 

变化前景检测模块用混合高斯模型进行背景建

模，并将权值较高的几个高斯作为动态背景，不符

合动态背景的像素标记为变化前景。 

静止前景检测模块采用多个单高斯模型进行背

景建模。为了适应场景的缓慢变化（如光照变化），

在线检测时用输入图像有选择的对参考背景不断进



行更新，同时通过比较动态背景与参考背景高斯分

布的差异来检测静止目标。 

算法将变化前景分为运动前景和 Ghost 两部

分。只有当静止前景处的像素发生变化时，分析该

变化像素灰度值与参考背景的关系，如果像素灰度

服从参考背景的高斯分布，则判断该处的像素变化

是由于静止物体移出造成的 Ghost，同时用参考背

景模型快速更新混合高斯模型参数；如果不符合参

考背景的高斯分布，则判断像素变化是由于真实运

动前景造成的。  

3 基于多层背景模型的前景检测算法 
 

3.1 变化前景检测 

变化前景检测模块用混合高斯模型(Gaussian 

mixture model，GMM)进行背景建模，GMM 简述如

下： 

C.Stauffer [10]提出用 GMM 描述像素灰度值变

化，每一个像素的灰度值用 K 个高斯分布描述，通

常 K 值取 3~5， K 值的大小取决于计算机内存及

对算法的速度要求，K 值越大，处理灰度变化的能

力越强，相应所需的处理时间也就越长。定义像素

点灰度值用变量 tX 表示，其概率密度函数可用如下

K 个三维高斯函数表示（1）。 
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(2) 

上式中n 表示 tX 的维数，为了降低计算量，通常认

为 BGR ,, 三个通道相互独立，并有相同的方差，

则有 Ι=∑ 2
, iti σ 。 

本文将 GMM 中权值最大的几个高斯分布作为

动态背景，如果某一像素灰度值不符合所有可能的

动态背景分布，则判别为变化前景。此外，为了降

低变量 tX 维数，提高算法的实时性，在预处理时先

将彩色图像灰度化，然后用混合高斯对灰度图像进

行建模。 

3.2 静止前景检测 

GMM 在一定程度上解决了亮度变化、运动干

扰等条件下的背景灰度多峰分布问题，但与大多数

背景模型一样，这种算法会将静止不变的像素更新

到背景，从而无法检测静止目标。为此，本算法采

用多层背景思想，用参考背景与 GMM 生成的动态

背景模型之间的分布差异检测静止目标。考虑到背

景像素灰度的多峰分布，采用多个单高斯模型建立

参考背景。 

初始化时将GMM中权值最大的前 m个高斯分

布作为参考背景(3)。 

mkXX
tktktGMMtktktREF ,...1,),,(),,(

,,,, == ∑∑ μημη

(3) 

上式中 ∑ tktktGMM X
,, ),,( μη 是 t 时刻 GMM 的权值

最大的第 k 个高斯分布， ∑ tktktREF X
,, ),,( μη 是 t

时刻参考背景的第 k 个高斯分布。  

    考虑到光照变化引起的背景本身灰度的缓慢改

变，需要对参考背景进行动态更新。为了避免将变

化前景误更新到参考背景中，与 GMM 不同，参考

背景中多个单高斯模型在更新时没有权重区别，仅

当输入像素灰度值符合某一高斯分布时才进行更新

(4)(5)(6)。 
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其中α 是更新率，它由一个控制更新快慢的常数β

以及概率 ∑ tktktREF X
,, ),|( μη 得到。 

当目标静止时，会在 GMM 中引入一个新的高

斯分布，随着静止时间的增加，新引入的高斯分布

权值逐渐增大，并成为动态背景的一部分。而参考

背景的更新机制保证了静止目标不会改变原有的模

型参数，因此可以通过比较动态背景与参考背景的

的高斯分布差异来检测静止前景。 

当目标静止时间足够长时，其引入的高斯分布

权值会达到最大，定义 ∑ tttGMM X
max,max, ),,( μη 是

点 ),( yx 在 t 时刻 GMM 权值最大的高斯分布，均

值为 tmax,μ 。 ∑ tktktREF X
,, ),,( μη 是点 ),( yx 在 t 时

刻的参考背景分布， mk ,...,1= ，通过判断均值

tmax,μ 是否符合参考背景的高斯分布来检测静止目

标。像素 ),( yx 的状态可用 ),( yxFSt (7)表示。 
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上式中 ),( yxFSt 为 1 表示静止前景， pT 是概率阈

值。如果 tmax,μ 不满足参考背景中全部 m 个高斯分

布，则该点被判定为静止前景。为降低计算量，在

实际计算时可用等价阈值T 代替概率阈值 pT ，则(7)

式可改写为(8)。 
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3.3 真实运动前景与 Ghost 检测 

  如前所述，静止在场景中的物体会融入背景中，

当物体重新开始移动时，移出的背景会被检测为变

化前景，如果背景模型不能迅速跟上实际背景的变

化，检测结果中就会出现不合理的长时间静止前景

物体。包括 GMM 在内的许多背景模型都存在不能

立刻消除 Ghost 的问题。为此，本算法将变化前景

分为两类：Ghost 和真实运动前景，并通过分析变

化像素灰度值与参考背景的关系进行分类判断。 

  Ghost 检测的基本思想是判断像素变化的原因

是新物体移入还是静止物体移出。 

定义 tFM ， tFG ， tFT 分别是 t 时刻的变化前

景， Ghost 和真实运动前景， tI 是 t 时刻的输入图

像。对于变化的前景像素点 ),( yx ，首先通过

),( yxFSt 的取值判断该点是否属于静止前景，如

果是静止前景，则判断输入像素灰度 ),( yxIt 是否

符合参考背景的高斯分布，如果符合则判断点像素

点 ),( yx 的变化是由于静止物体移出造成的 Ghost，

tFG , tFT 的计算见(9)(10)。 
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对于判断为 Ghost 的像素点，计算 ),( yxIt 在参考

背景中每个单高斯模型中的概率，用概率最大的第

maxk 个高斯模型更新 GMM动态背景中权值最大

的高斯分布(11)，快速恢复背景。 
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4 实验分析 

以本文算法为核心，用 VC++编程语言开发了

一个实时目标检测、跟踪系统 GreatWall system。系

统配置为 P4 处理器，512M 内存，输入视频序列分

辨率为 320x240，平均处理速度达到 15 帧/秒。文中

分别给出该系统对 PETS 2002 (图 2)、PETS 2006(图

3)以及自建数据库(图 4)的实验结果。 



   

   

   

   
#1850                               #2044                                #2172 

图 2 PETS 2002 数据库运动前景检测结果比较。第一行：输入视频序列；第二行：MLBM的动态背景；第三行：

MLBM 的前景检测结果；第四行：C.Stauffer 的混合高斯背景模型[10]的前景检测结果。

图 2 给出静止物体重新移动时算法对运动前景

的检测结果，测试数据采用 PETS2002 数据库。图

2 中第一行是输入视频序列，第二、三行是本文算

法（MLBM）得到的动态背景图和运动前景检测结

果。为了对比不同算法在景物移出时的性能，第四

行给出 C.Stauffer 的混合高斯背景模型（GMM）[10]

对该序列的前景检测结果。 

在白色面包车静止时(图 2,#1850)，MLBM 和

GMM 对于运动前景检测的性能相当（图 2,#1805，

第三、四行）。当白色面包车开始移动时(图2,#2044)，

动态背景发生变化，由于 GMM 需要一段时间的延

迟才能完成背景更新，因此在它的前景检测结果中，



   
#1142                              #1664                                 #1884 

    
#2109                               #2263                                #2617                           

图 3 PETS 2006 数据库遗留物品检测与运动目标跟踪测试结果。检测到的遗留物品在图中用绿色显示

(#2263,#2617)，蓝色矩形框表示检测到的运动目标，彩色曲线表示目标轨迹。 

   

                a                               b                             c 

图 4 室内、外监控场景目标检测与跟踪结果。静止目标用绿色显示。 

 

出现了大量 Ghost(图 2，#2044，#2172，第四行)。

而 MLBM 准确的判断出该处像素变化是景物移出

背景造成的 Ghost，并用参考背景对动态背景模型

进行快速更新(见(11)式)。由图中可以看出，车辆停

留处的动态背景被实时恢复(图 2，#2044，#2172，

第二行)，同时在 MLBM 检测的真实运动前景中有

效的消除了 Ghost (图 2，#2044，#2172，第三行)。 

图 3 给出一组在地铁站内遗留包裹检测的实验

结果，测试数据采用 PETS2006 数据库。图 3 中包

裹的主人在徘徊一段时间后(图 3,#1142,#1664) 将

背包放在栅栏旁边 (图 3,#1884)，然后离开 (图

3,#2109)。传统的背景建模方法会慢慢将静止包裹

更新到背景中，从而在随后的前景检测中难以准确

的提取该物品。而 MLBM 通过比较参考背景与动

态背景之间高斯分布的差异，快速检测出静止前景

(图 3，#2263，#2617 绿色区域)。 

GreatWall system 采用本文算法进行前景检测，

并用作者在文献[13]中提出的算法对检测到的运动

前景进行跟踪。图 3，4 中蓝色矩形框表示检测到的

运动目标，彩色曲线表示目标轨迹，静止前景用绿



色标识。实验表明 MLBM 在室外（图 4.a，图 4.b）、

室内(图 4.c)均具有良好的实时性和鲁棒性，能够准

确分割出静止和运动目标，为后继的目标跟踪、目

标分类等处理提供可靠的检测结果。 

 

5 结论 

提出一种基于多层背景模型的前景检测算法，

将背景模型分为参考背景和动态背景两层，分别采

用单高斯模型和混合高斯模型建模。通过层间交互

将前景分为运动前景，Ghost, 静止前景三类进行检

测，在保留 GMM 模型原有优点的同时，还能对动

态场景中的静止目标 (如遗留物品，长期滞留的行

人、车辆)进行检测，并快速消除目标重新移动时的

Ghost，大幅度提高前景提取的准确性，降低虚警。

良好的检测性能和实时性为后继跟踪、分类等处理

提供了坚实的基础。 

算法提出的多层背景模型框架很好的解决了动

态场景背景建模面临的实时性、光照变化、运动干

扰、目标移入、目标移出、静止物体这六类问题。

以该算法为核心的实时目标检测与跟踪系统

GreatWall system对图像大小为320x240的视频序列

的平均处理速度达到 15 帧/秒。 
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