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摘  要：目的 为了能在光照变化、动态背景干扰这一类复杂场景中实时、准确地分割出运动前景，针对传统的基

于颜色特征和基于像素的方法的不足，提出一种在颜色属性空间进行区域直方图建模的运动目标检测方法。方法 首

先将 RGB 颜色空间映射到更为稳健的低维颜色属性空间，以颜色属性为特征在像素的局部范围内建立直方图，同

时记录直方图每一个分区中像素的空间信息，使用 K 个空间直方图构成每个像素的背景模型，每个直方图根据其

匹配度赋予不同的权重。降维的颜色属性提高了模型的鲁棒性和检测的时效性，空间直方图引入的位置信息提高了

背景模型的准确性。然后通过学习率 ba和 wa 来控制各模型直方图及其权重的更新，以提高模型的适应性。在标

准测试数据集的所有视频序列中进行了实验，通过分析综合性能指标(F1)及平均假阳性(FN)曲线，确定了算法中涉

及参数的合理取值范围。结果 对实验结果定性和定量的分析表明，方法能够得到良好的前景检测效果，尤其在多

模态场景和光线变化的复杂场景中能显著提高检测性能。各类场景的平均综合性能指标(Average F1)相比性能突出

的方法 ViBe、LOBSTER 和 DECOLOR 分别提高了 0.65%、3.86%和 3.9%，并通过 GPU 并行加速能够实现运动目

标的实时检测。结论 在复杂视频环境下的运动目标检测中，相比已有方法，本文方法能够更为准确地分割出运动

前景，是一种实时的、有效的检测方法，具有一定的实用价值。 
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Abstract: Objective In recent years, the technique of Intelligent Video Analysis is a very important research area in 

Computer Vision. Moving objects detection aims to catch moving foreground in all kinds of surveillance environ-

ment, which is an essential foundation for following video processing such as targets tracking, objects segmenta-

tion and so on. The traditional methods often model the background in color feature space and single pixel. The tradi-

tional color feature would be disturbed by light and shadow easily. The single pixel cannot reflect the region spatial rela-

tion between pixels. In order to detect the moving foreground precisely in complex video sequences including illumina-

tion and dynamic background in time, the paper proposed a moving detection method based on background modeling 

technique by region spatiogram in Color Names space. Color Names are linguistic labels that humans attach to colors. 

The learning of the Color Names is achieved by the PLSA model. In fact, it conducts a mapping from RGB space to ro-

bust 11 dimension CN space. Modeling background in Color Names space will deal with the illumination variation better. 

Histogram is a zeroth-order tool for feature description that is robust to scale variation and rotation variation, while sec-



  

     

      

ond-order spatiogram contains spatial mean and covariance for each histogram bin. So the spatiogram retains more in-

formation about the geometry of the patches and captures the global positions of the pixels rather than their pairwise rela-

tionships. Therefore, it is necessary to employ spatiogram in Color Names space for background modeling. Method In 

this paper, a novel method was proposed for moving detection. At first, it mapped RGB color space to lower-dimensional 

Color Names space that is more robust. Then it established spatiogram in pixel local region characterized by Color 

Names feature and recorded spatial information of pixels in every bin. The background models of every pixel are consti-

tuted by K spatiograms. Every spatiogram was given different weight according to its matching rate. Color Names fea-

ture by dimension reduction enhanced the robustness of models and detecting timeliness. Spatial information introduced 

by spatiogram enhanced the accuracy of the background model. To enhance adaptivity of models, the approach controlled 

update of model spatiogram and their weights by learning rate ba  and wa . Then it performed experiments at all video 

sequences from standard test data CDnet that included different challenges such as illumination variation, moving shad-

ow, multi-model background and so on. The parameters such as model size K , threshold 
BT  , 

pT and learning rate 

ba  , wa  in the algorithm were determined by analysis from comprehensive performance F1 and averaged FN (False 

Negative) curves. Result The quantitative and qualitative analysis to experiments indicates that the method can achieve 

expected results. It can get outstanding effect in some scenes including illumination and multi-model background espe-

cially. Comparing to ViBe、LOBSTER and DECOLOR , the method enhances 0.65%, 3.86% and 3.9% of average com-

prehensive performance F1 of all scenes respectively. Modeling for every pixel in its local region is concurrent. So re-

al-time detection is achieved with GPU parallel acceleration in order to improve time efficiency. Conclusion Robust 

Color Names space cope with illumination variation better. Multiple spatiogram models match multi-model background 

better such as waving tree, water and fountain. Therefore, the algorithm can segment the moving foreground more accu-

rately in complex video environment compared with the existing methods. It is a real-time and effective detection algo-

rithm .It has certain practical value in Intelligent Video Analysis. 

Key words: Computer Vision; Intelligent Video Analysis; Moving detection; Background model; Color Names; Spatiogram

0  引言 

在绝大部分机器视觉的应用中，运动目标的

检测是一个关键任务，是智能视频系统中的重要

组成部分，精确的检测结果将有助于下一阶段的

跟踪、分类等处理。由于运动目标检测环境中存

在的背景扰动、光线变化、前景遮挡、相机抖动 [1-3]

等问题，使得该研究领域仍然充满挑战。 

运动目标检测方法中的背景建模法精度和实

时性高，应用最为广泛。背景建模法的本质是建

立场景的统计学表达模型，这个模型必须足够鲁

棒以应对检测场景的变化。混合高斯模型

(Gaussian Mixture Model)[4]是经典的参数化统计

模型，使用多个高斯模型拟合像素亮度变化的多

峰状态，算法计算量大，复杂度高。码本模型

(CodeBook Model)[5]在时间域上为每个像素建立

一个码本，所有像素的码本构成一个完整的背景

模型，码本随着其中码字的更新而更新。码本模

型能够较好地处理多模态场景，但是内存消耗量

大。子空间统计模型[6,7]使用鲁棒主成分分析进行

背景建模，该方法能精确分离出运动目标，但必

须满足背景静止的假设，并且难以实现实时检测。

自组织背景建模(SOBS)[8]把一个像素映射到模型

中的多个位置，采用邻域空间相关机制进行模型

更新。自适应背景分割方法(PBAS)[9]引入了控制

论，自适应更新前景判断阈值和背景模型更新率，

识别精度高，但算法复杂度也高。通用背景建模

算法 ViBe[10]在初始帧采用随机抽样策略对模型初

始化，二次随机抽样的空域信息传播机制使得算

法能应对摄像头的抖动，算法实时性也高。文献[11]

对每个视频序列单独训练一个卷积神经网络来提

取特定背景，能够提高背景模型的准确性，但是

需要大量时间来进行线下训练，硬件平台的要求

也限制了算法的应用。总之，上述方法的都是在

RGB 或者 HSV 传统颜色空间中针对单个像素进

行背景建模。而传统的颜色空间容易受到光照、

阴影的干扰，利用它作为特征进行背景建模必然

会降低模型的鲁棒性。再者，像素级的建模方式

割裂了像素之间的联系，忽略了图像的局部信息，

而这些局部信息是十分有助于提高检测精度的。 

本文提出一种基于颜色属性的运动目标检测

方法，通过区域空间直方图来进行背景建模。通

过颜色属性对颜色特征的鲁棒表示，改善了由于
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光照、阴影等因素影响造成的观测颜色失真现象，

包含像素位置信息的空间直方图能够精确描述区

域的颜色属性分布。实验证明，这两个要素的结

合能够建立稳定、鲁棒的背景模型，再结合灵活 

的模型更新机制，能取得良好的检测效果。 

1  颜色属性空间 

颜色属性(Color Names)[12]空间是一种基于概

率语义模型的、特殊的颜色空间。通过对人工标

注了颜色信息的大量自然图像的学习，选取 11 种

主题色作为稳健的颜色属性，建立从传统色彩空

间到颜色属性空间的映射，其本质是传统颜色特

征的鲁棒降维表示。 

对彩色图像I ，其中的某一像素 ( , , )x R G B 映

射到 CN 空间，即可得到一个维度为 11 的概率特

征向量 ( )f x ，分别表示 x的观测颜色其本质为 11

种颜色属性的概率，从而得到I 对应的概率特征图
, 1,2,...,11k kF = 。图 1a 所示的原始图其对应的颜

色属性标记图、绿色、蓝色、粉色、黑色、棕色、

红色、灰色、橙色、紫色、黄色和白色主题颜色

的特征概率图如图 1b 所示。  

 
(a) RGB 原始图 

 
(b) CN 特征映射概率图 

图 1 RGB 空间到 CN 空间的映射 

Fig.1 Mapping from RGB to CN space((a)Original 

image; (b)CN feature probability image) 

 

特征图反映的是像素属于不同主题颜色的概

率分布，亮度越大，该像素属于当前主题颜色的

概率越高。原始的 RGB 图像映射到 CN 空间后前

景和背景在不同主题色的概率图中体现出不同的

显著性。因此，颜色属性这种鲁棒的颜色特征在

计算机视觉领域有极大的应用意义。 

2  基于区域颜色属性空间直方图的

背景建模 

本节，提出一种在颜色属性空间进行背景建

模的运动目标检测算法。和传统的基于像素的

(Pixel_based)的方法不同，这是一种基于区域

(Region_based)的方法，充分利用 CN 空间中图像

的局部信息，并且通过直方图中像素空间信息的

引入来提高识别精度。算法的流程框架如图 2 所

示。  

2.1  颜色属性空间直方图 

颜色直方图是表征颜色特征最常用的工具，

具有尺度和旋转不变性，广泛应用于图像处理领

域。但传统的颜色空间容易受到光照、阴影的干

扰。颜色属性通过对原始颜色通道值的映射，有

效地将具有不同颜色的区域分割到不同主题颜色

的概率图中。因此，基于颜色属性的直方图统计

能够在保留传统直方图优点的同时，更加稳定地

描述区域的颜色分布。彩色图像I 其中的某一像素
( , , )x R G B 映射到 CN 空间后，可以得到概率最大

值相应的主题颜色，将赋值为主题颜色相应标签

(取值为 1-11)的矩阵定义为标记图像L ，即 

( ) arg max{ | ( ), 1,2,...,11}i
i

L x i x i= F =    (1)   

标记图像对具有较大颜色差异的区域进行了

有效标记和分离，实现了对观测颜色的降维抽取

及鲁棒表示。输入图像I 的颜色属性空间直方图定

义为： 

( ) ( ( ) ) 1,2,...,11LH i indic L x i i= - =ä 　    (2)  

其中， x 表示标记图像 L 中的某一像素，
( )indicÖ为指示函数， 0x= 时 ( ) 1indic x =， 0x¸ 时

( ) 0indic x = 。 LH 仅仅描述了颜色属性的分布规

律，并没有包含像素的位置信息，而反映图像空

间结构的位置信息对运动目标的检测精度十分重

要。在此，提出一种融合空间信息的颜色属性空

间直方图，在鲁棒的颜色属性直方图中引入有效

的像素位置信息。对 CN 空间建立的标记图像 L ，

其颜色属性空间直方图定义为: 

( ) , , 1,2,...,11b b bh L n C bm=< > =　       (3) 

其中， ( )b Ln H b= ，为颜色属性b 区间中的像

素个数， bm为处于区间b 的像素坐标的均值向量， 

bC 是处于区间b 的像素坐标的协方差矩阵。 

2.2 背景模型的建立 

记 11
1( ) { ( )}b bz h z ==h 为中心点为 z 的区域W的

颜 色 属 性 空 间 直 方 图 为 



  

     

      

( ) ( ), ( ), ( )b b b bz n z z C zm=< >h ，具体的有： 

1

( ) , 1,2,...,11
n

b jb

j

n z bd
=

= =ä          (4) 

 

 

 

图 2 算法的流程 

Fig.2   Flow of the algorithm 

 

1

1

1
( ) , 1,2,...,11

n

b i ibn
i

jb

j

z x bm d

d =

=

= =ä
ä

   (5)   

( )( )
T

1

1

( ) ( )

( ) , 1,2,...,11

1

n

i b i b ib

i
b n

jb

j

x z x z

C z b

m m d

d

=

=

- -

= =

-

ä

ä

 (6) 

其中， n 为区域W中包含的像素的个数，
T[ , ]ix X Y= 是第 i 个像素的二维坐标向量。 ibd 是

Kronecker 德塔函数，如果第 i 个像素落在第b 个

特征区间，则 1ibd =，否则为 0。以下讨论的都是

以某个像素为中心的区域直方图，简洁起见所有

公式中的中心点 z都统一省去。 

建 立 每 个 像 素 的 模 型 直 方 图 集 合
' ' '

0 1 1{ , ,..., }kh h h- ，其中 ih 是以该像素为中心的区域

W内生成的颜色属性空间直方图，每个模型直方

图被赋予归一化的权值 (0 1)k kw w< <。对于待检测

视频帧的某一像素 x，其在当前帧的区域W内生

成的颜色属性空间直方图为 h，h与 x的 K 个模型

直方图 'h 进行相似性度量。两个颜色属性空间直

方图的相似度度量方法为对直方图相似度进行加

权求和： 
11

' '

1

[ , ] ( , )b b b

b

h h n nb y r
=

=ä         (7)                

'( , )b bn nr 计算直方图在特征空间中的相似

度。在此使用直方图相交法作为特征相似度的评

判准则。直方图相交法以统计两个直方图在每个

区间中共有的像素数目来度量其相似性，相比其

它度量方法时间复杂度最低，仅为线性阶 ( )NO ，

其中 N 为直方图的区间个数。颜色属性空间的区

域归一化直方图相交法为： 
'

' min( , )
( , ) b b

b b

n n
n n

n
r =            (8)   

其中 n为区域W中的像素个数。 by 计算两者

在空间结构上的相似度[13]，计算方式为 

  
^

' T '1
e x p { ( ) ( ) }

2
bb b b b bCy h m m m m= - - -   (9)               

其中h为高斯标准化常数， 
^

bC 的计算方式为

^
1 ' 1( )b b bC C C- -= + 。 

2.3 模型更新及前景检测 

如果所有模型都不能匹配，即所有模型直方

图与 h 的相似度都低于相似性判断的预设阈值

pT ，则用 h取代权值最小的模型，然后给其赋予

一个较小的初始权值。如果发生了匹配，则选择

匹配度最高的模型 '
kh ，并对它的直方图进行如下

更新： 
' '(1 )   [0,1]k b b k bh h ha a a= + - Í      (10)                 

其中 ba是预先设定的学习率，并以更新后的

bn 值更新模型的 ,b bCm 。下一步，再对所有模型直

方图的权值进行更新： 
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(1 )   [0,1]k k kMw w ww a a w a= + - Í     (11)                  

其中 wa 是预先设定的权值更新率。对于最佳

匹配的模型 kM 取 1，其他模型取 0。背景模型的

自适应更新速度由学习率 ba和 wa 控制，这两个值

越大，自适应速度越快。然后，按照权值递减的

次序将模型直方图排序，选择权值较大的前 B 个

直方图组成背景模型。 

0 1...     [0,1]B B BT Tw w-+ + > Í       (12)                  

进行前景检测时，将当前帧的像素的颜色属

性空间直方图 h 与 B 个背景模型进行相似性度

量，若与至少一个模型的相似度大于预设的阈值

PT ，则该像素被判断为背景像素，否则该像素被

标记为前景像素。 

3 实验及分析 

3.1 参数设置 

在算法中涉及到几个参数的设置。其中，区

域W确定计算颜色属性空间直方图的范围，这个

区域可以是圆形的也可以是正方形的，其面积越

小则得到的直方图的信息越局部。如果要对运动

目标的轮廓信息精确描述，则W不能取过大的值，

否则会在目标边缘产生较大的误差。在实验中我

们都取W为 5×5 的矩形区域。K 的取值取决于场

景的复杂程度:场景模态越多、越复杂，K 的取值

应该越大，但是过大的 K 值会消耗更多的处理时

间和内存。用于选择背景直方图个数的参数 BT 其

取值与 K 密切相关，同样是在单模态背景下取较

小的值，多模态背景下取较大的值。背景模型的

更新机制使其对场景的变化具备有自适应性，自

适应的速度由学习参数 ba和 wa 控制，参数值越大

则给当前的观测值的权值越大，模型的更新速度

越快。但是，过快的模型更新速度会导致“鬼影”

的出现。 

以下通过实验来分析参数的合理取值范围。

在具有一定代表性的 CDNET 标准库[14]上进行算

法测试，该标准库包含基本场景、动态背景、阴

影等 6 个类别的 31 个视频，基本囊括了现实视频

中可能出现的所有情况，通过这些场景确定的参

数具备一定的普适性。该标准库还提供了分割前

景的真值(Ground Truth)以便进行算法的定量分

析。算法综合性能的量化指标 F1(F-measure)通过

召回率 Re (Recall)和准确率 Pr (Precision)进行计

算： 

TP
Recall

TP FN
=

+    

TP
Precision

TP FP
=

+     

2
1

precision Recall
F

precision Recall

* *
=

+
 

图 3 给出了标准库的每一类视频在不同参数

取值下运动目标检测得到的 F_Measure 值曲线。

由图 2 可以得出结论，当模型数 3K² 时检测性能

趋于稳定，而取过大的值只会导致时间空间的无

意义耗费。因此，可根据场景的复杂情况给 K 取

3-5 的值。空间直方图之间的匹配阈值 PT 在 0.6-0.8

之间可得到较为稳定的检测效果，场景模态越多

可在此区间中选择越大的值。确定模型直方图个

数的阈值 BT 取 0.5-0.7 就可达到稳定的检测性能，

可根据场景的复杂程度在该区间中取值。 

    

(a)不同 K 取值下的 F1 曲线 

 

 (b) 不同 Tp 取值下的 F1 曲线 

 



  

     

      

 (c) 不同 TB 取值下的 F1 曲线 

图 3 不同 K，Tp，TB 取值下的各场景 F1 性能曲线 

Fig.3 F1 curve in different scenes by different 

K,Tp,TB((a)F1 curve by different K; (b)F1 curve by dif-

ferent Tp; (c)F1 curve by different TB)  

 

图 4 不同 ba， wa 取值下的平均 FN 曲线 

Fig. 4 Average FN curve by different ba  and wa  

学习参数 ba和 wa 的设置通过对所有场景下

的平均 FP(假阳性)归一化曲线分析得到，如图 4

所示， ba和 wa 取值为 0.01 时 FP 稳定在较小的范

围内。 

3.2 实验结果及分析 

首先从测试库中选择了 4 个视频序列，使用

表 1 的参数设置进行检测。图 5 给出了本文算法

建立的背景模型和检测的前景结果。由于算法采

用了更为鲁棒的颜色属性空间，在各类场景中都

能得到较为理想的检测结果。空间直方图引入的

空间信息，使得本文这种基于区域的处理方法在

充分利用图像帧局部信息的同时，有效地减少了

在运动目标附近的假阳性像素点，提高检测精度。

多个背景直方图构建模型提高了背景模型的多样

性，能够较理想地处理包含喷泉的序列 4 这种典

型的多模态复杂场景。

表 1 参数设置 

Table 1  Parameter setting 

序列 K  
BT  PT  ba  wa  

1-2 3 0.4 0.6 0.01 0.01 

3 4 0.6 0.6 0.01 0.01 

4 5 0.8 0.7 0.01 0.01 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

highway 

(320×240 

像素) 

    

PETS2006 

(720×576 

像素) 

    

park 

(352×288

像素) 

    

fountain01 

(432×288

像素) 
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图 5 建立的背景模型及前景检测结果((a)测试帧;(b)真值;(c)建立的背景模型;(d)分割的前景) 

Fig.5 background models and foreground detection results ((a)test frames;(b)groundtruth;(c)established background 

model;(d)segmented foreground)  

 

然后，分别使用本文方法和性能突出的、有

代 表 性 的 几 种 运 动 目 标 检 测 算 法 (ViBe ， 

LOBSTER[15]， DECOLOR[16])进行检测，图 6 给

出了部分场景下的检测结果。场景分别为

MovedObject (320×240 像素)、BusStation(360×

240 像 素 ) 、 Running(320 × 240 像 素 ) 、

WavingTrees(320×240 像素)、Canoe(320×240 像

素)。再对各类方法的检测结果进行量化分析，分

别统计它们在六个类别场景中的平均 F1 值，各算

法的 F1 值柱状图分布如图 7 所示。  

相比使用传统的颜色特征和纹理特征的 ViBe

以及 LOBSTER 方法，本文使用鲁棒的颜色属性

和反映局部信息的空间直方图构建模型，在基本

场景下的 F1 值最高。ViBe 是一种基于像素的建模

方法，采用的邻域传播机制使其能够在相机抖动

场景中取得最优性能，但是检测结果容易产生鬼

影。本文方法使用了多个模型直方图并赋予不同

权重，从而更准确、稳定地描述背景状态，能够

在动态背景和间歇物体运动场景下得到最佳检测

效果。由于纹理特征的灰度尺度不变性，计算帧

内、帧间局部二值模式来构建模型的 LOBSTER

在阴影场景下的 F1 值最高，但是本文方法使用的

鲁棒颜色属性也有助于光线变化和阴影处理，也

得到了较满意的检测性能。DECOLOR 使用鲁棒

主成分分析进行背景建模，在红外场景下综合性

能最高，但是该方法需要提前载入视频帧，难以

实现实时检测。各算法在所有场景的综合性能平

均值比较如表 2 所示，可见本文方法的整体平均

性能相对已有方法也有所提高。

 

测试帧 ViBe LOBSTER DECOLOR Ours 

     

     

     

     

     



  

     

      

 

图 6 不同方法的部分检测结果((a)测试帧;(b)ViBe;(c) LOBSTER;(d) DECOLOR;(f) Ours) 

Fig.6 Partial results of different methods((a)test frames;(b)ViBe;(c) LOBSTER;(d) DECOLOR;(f) Ours) 

 

 

图 7 不同场景下各个算法的综合性能 F1 值比较 

Fig.7  F1 Comparation of different method in different scenes  

 

表 2 平均性能比较 

Table 2 Comparation of average F1 

平均 F1 值%(算法) 74.53 (ViBe) 71.32 (LOBSTER) 71.28 (DECOLOR) 75.18 (Ours) 

注：黑色字体表示最优结果 

 

本文是基于局部区域特征的背景建模方法，

需要在每个像素的邻域进行计算处理，同时为了

构建鲁棒的背景模型，使用了多个空间直方图对

每个像素进行建模，因此必须考虑提高算法的时

间效率。由于算法中每个像素的处理和建模是并

发进行的，本文使用 GPU(GeForce GTX 745)进行

并行加速，使得处理速度达到平均 18ms/帧，满足

了视频实时处理的要求。 

4 结  论 

区别于传统的基于像素的运动目标检测方

法，提出一种基于区域的，结合颜色属性空间的

背景建模算法。首先，将 RGB 颜色空间映射到降

维的、鲁棒的颜色属性空间，将得到的颜色属性

值作为像素的特征。然后在直方图中引入像素的

空间结构，在局部区域内建立空间直方图，使用 K

个不同权重的空间直方图构建背景模型。在模型

的匹配中，兼顾特征的相似度和空间结构的相似

度，从而提高检测的精确度。同时，针对算法中

涉及的参数进行了详细讨论，给出了可行的取值。

最后的实验证明了方法的有效性和在特定场景下

的优越性。下一步，需要考虑如何进行参数的自

适应调整，进一步提高算法的灵活性。 
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