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摘 要：针对高斯混合模型中均值和方差的学习，提出基于自适应学习率的背景建模方法。统计每个像素模型被匹配的次数，在线更新学
习率。在初始化背景时，分配一个全局的学习率，采用传统高斯混合模型的学习方式；在更新背景时，为每个像素分配一个学习率，采用
自适应的学习方式。实验结果表明，该方法与传统高斯混合背景模型相比，有较好的学习能力与稳定性，能提高运动目标检测的正确率。
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【Abstract】This paper proposes a background modeling approach based on self-adaptive learning rat aiming at the update of the learning rate about
Gaussian mixture model. The initial background is established using the traditional Gaussian mixture model with a global learning rate. The
self-adaptive learning rate is used for each pixel according to the number of matching when the background is updated. Experimental results show
that compared with moving object detection approach based on conventional Gaussian mixture model, it has a desirable stability and learning ability.
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1 概述
在智能视频监控中，运动目标检测是计算视觉应用中信

息提取的第一步，其主要任务是检测出全部真实运动目标和
去除各种原因引起的虚假目标和噪声的影响，以便后续目标
跟踪、目标识别和行为分析等阶段的处理。

对于静止的摄像机，运动目标检测常用的方法是高斯混
合法。Grimson高斯混合法[1]能较好地解决多模态背景问题，
但缺点是采用固定的学习率。文献[2]针对 Grimson高斯混合
法中均值和方差自适应性慢等缺点，采用 2种模型更新方式，
在背景初始化时学习率固定为 N的倒数，即若 N为 200，则
其学习率为 1~1/200。虽然该方法在初始阶段效果比较好，但
达到一定帧数后学习率，则采用普通迭代方式更新，因此学
习率变小，由于学习率小，使得学习新的前景物体时效果并
不理想。文献[3]提出学习率为 /   ，通过该学习率，均
值收敛很快且准确，但用于方差学习却存在问题。文献[4]引
入权值均值的概念，对均值和方差的学习采用不同的学习率
进行运动目标检测。文献[5]用周围颜色信息来修改学习率。

上述方法中采用的学习率是固定的或是自适应的学习
率，但都只使用一个全局的学习率，没有充分利用已建立好
的背景信息。本文对高斯模型的背景学习方法进行深入分析，
提出了一种改进方法，统计每个像素每个模型被匹配的次数，
为每个像素分配一个学习率，并且在线更新学习率。

2 基本方法
2.1 传统高斯混合模型

对于不复杂的场景，用单高斯模型就可以很好地表示每
个像素上颜色矢量的变化。为了使背景模型可以很好地适应
室内外场景的变化，Grimson 等提出了高斯混合法对颜色特
征建模。对每个像素使用 K个高斯分布来模拟像素的背景值，

那么每一个观察到的颜色矢量 tX 的概率为：
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为了计算方便，协方差矩阵一般被假设为如下形式：
IΣ 2 (3)

t 时刻像素 tX 与已排列好的 K 个高斯模型分布进行匹
配，如满足下式：
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其中，D 为参数(一般取 2.5)； , 1i t  为标准差。则 tX 和该高

斯函数匹配，其参数按下式更新：
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其中， 、 为学习率。
如果没有高斯分布和 tX 匹配，则 , , ,/i t i t i t   中最小的

一个被一个新的均值为 tX 的高斯分布取代，初始化一个较大
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的标准差和较小的权值。余下的高斯分布保持相同的均值和
方差，但它们可能会按下式变小：

, , 1(1 )i t i t     (6)

按 , , ,/i t i t i t   由大到小对 K个高斯混合模型进行排列，

则最有可能代表背景的高斯分布排在序列前面，故按式(7)取
前 B个高斯分布生成背景：
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其中，T为权重阈值。

由于 ),|( ,, titit u  X 的原因，更新方程的学习率非常小，

导致模型收敛很慢并且不够精确。同时对于固定的学习率
 ，如果初始化背景时学习率过大，虽然有利于背景模型的
建立，但是当初始背景模型建立后，还是用相同的学习率，
最终会导致背景模型的不稳定；如果初始化背景时学习率过
小，不利于初始背景模型的建立。
2.2 传统前景目标检测

按式(7)取前 B 个高斯分布生成背景图像，把当前帧的图
像与生的背景图像相减，即可得到前景目标，但得到的前景
目标包括了 GHOST、阴影、噪声等。形态学的方法可以去除
噪声，但是不能处理 GHOST 和阴影。

3 改进方法
3.1 算法流程

改进的方法是对传统高斯混合模型中学习加以改进，程
序流程如图 1所示。

图 1 前景检测流程

在图 1 中，全局学习率为整个图像分配一个学习率，而
局部学习率为每个像素分配一个学习率，前景目标检测时采
用一种基于多层背景模型的前景检测算法 [6]的方法。改进的
方法充分利用已建立好的背景图像匹配信息，在背景初始化
阶段为全局分配一个学习率，在背景更新阶段，则为每个像
素分配一个学习率，并在线更新。
3.2 背景初始化

Kaewtrakulpong 等人提出了背景模型建立方法为图像分
配一个全局的学习率，在初始化阶段，学习率为当前帧号 N
的倒数，即第一帧背景模型学习率为 1，随后的学习率为 1/N，
充分地利用当前图像信息来更新方程，能快速地建立初始化
背景图像，效果比较好。改进的方法在背景初始化阶段，使
用 Kaewtrakulpong 等人提出的方法快速初始化均值、方差等
参数，对最前面的几帧来说，学习率较大，因此对于背景初
始化效果是显著的。为了在背景更新时能充分使用图像每个
像素每个模型的匹配信息，为图像每个像素每个模型增加

2个变量 ,[ ]k tmatch i 和 _ [ ]tsum match i ，这些变量按下式计算：
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其中， ,[ ]k tmatch i 用来记录 t 时刻第 i个像素点是否高斯分布

匹配； _ [ ]tsum match i 用来记录第 i个像素点在 t 时刻被匹配
的总次数。
3.3 背景更新

Kaewtrakulpong 等人的方法在背景初始化阶段能够得到
很好的效果，但是在背景更新时使用迭代的方法，因此在背
景更新时收敛较慢。随着时间变长，该方法学习率开始变得
很小，使得学习新的前景事物时效果并不理想。同时为所有
像素分配一个全局的学习率，没有充分利用到每个像素每个
模型的匹配信息，背景稳定性能不高。改进的方法在背景更
新时，结合前面初始化过程和更新过程中每个像素每个模型
匹配信息，为每个像素分配一个学习率：为匹配次数多的像
素分配一个较小的学习率，保证背景图像的稳定性，为匹配
次数少的像素分配一个较大的学习率，加快背景图像的更新，
即如果像素点 _ [ ]tsum match i 越大，说明该点是背景概率越
大，赋予较小的学习率，保持背景稳定；反之，如果像素点

_ [ ]tsum match i 越小，说明该点是背景的概率还不稳定，赋予
较大的学习率，加快背景更新。因此，背景更新时先更新
式(8)、式(9)，再为每个像素分配一个学习率，其定义如下：

, 1.0 / _ [ ]i t tsum match i  (10)

其中， ,i t 为 t 时刻第 i个像素的学习率，与匹配次数成反比。

3.4 前景目标检测
对于前景目标检测，采用一种基于多层背景模型的前景

检测算法[6]，把变化的前景分为真实前景和 GHOST，把图像
背景分为动态背景和参考背景，通过动态背景和参考背景高
斯分布的差异来检测静止前景。初始化时把权值最大的前几
个高斯分布作为参考背景，根据式(7)循环计算像素高斯分布
的权值之和，生成动态背景。与动态背景不同的是，参考背
景中多个单高斯在更新时没有权重区别，当输入像素符合某
一高斯分布时进行更新。将当前图像分别与参考背景和动态
背景图像差分，只有在当前图像与动态背景和参考背景差分
后同时得到前景时，才认为得到的是真实的前景目标；如果
只有动态背景和当前图像差分得到的是前景，而参考背景与
当前图像差分得到的是背景，则可认为当前得到的前景是由
静止物体运动产生。该方法可以有效地去除 GHOST 得到真
实前景图像，但此时得到的前景图像中包括运动目标、阴影
和噪声点。对于噪声点，运用形态学的方法可以去除；对于
阴影，采用文献[7]提出的基于边缘信息及光照方向的阴影检
测算法，来判断前景点还是阴影点。

4 实验结果及分析
为了验证算法的有效性，对多个真实场景进行了测试，

对 Grimson 方法和改进的方法进行分别仿真实验。一个视频
是在室内柜门的改变；另一个视频是室外车辆位置的改变，
对 2 种方法得到的背景图片进行比较，如图 2和图 3所示，
图中，Grimson方法简称 G。在 VS2008平台下，每个像素使
用 5 个高斯模型，初始化方差为 30。Grimson 方法的参数

0.001  ， 0.7T  。
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(a)图像序列第 120 帧        (b)图像序列第 210 帧

(c)G第 717 帧背景图像    (d)改进方法第 717 帧背景图像

(e)G第 742 帧背景图像   (f)改进方法第 742 帧背景图像

图 2 室内柜门开启前后的背景图像

(a)图像序列第 1 492 帧        (b)图像序列第 1 743 帧

(c)G第 1 743 帧背景图像   (d)改进方法第 1 743 帧背景图像

(e)G第 1 743 帧前景检测   (f)改进方法第 1 743 帧前景检测

(g)G第 1 861 帧背景图像  (h)改进方法第 1 861 帧背景图像

图 3 室外背景图像与前景运动目标

从图 2 中可以看出：图 2(a)为柜门没有开时的图像，
图 2(b)为柜门打开时的图像。对图 2(c)和图 2(d)、图 2(e)和
图 2(f)进行比较，发现图 2(d)和图 2(f)更加接近真实背景；对
图 2(c)和图 2(e)、图 2(d)和图 2(f)进行比较，发现改进的方法
背景更新更快。

从图 3 中可以看出：图 3(a)为车子没有开时的图像，
图 3(b)为车子缓慢开走后的图像。对图 3(c)和图 3(d)、图 3(g)
和图 3(h)进行比较，发现图 3(c)和图 3(g)当背景一发生改变
时，背景模型就发生改变，由于 Grimson 方法学习率没有利
用前面的匹配信息，车子缓慢后退时，误把它当作是背景，
进行了更新，因此在其后退路线上留下了部分白色，可以看
出 Grimson 方法建立的背景模型不够稳定；对图 3(c)和
图 3(g)、图 3(d)和图 3(h)进行比较，发现改进方法的背景更
新更快。图 3(f)比图 3(e)较好地处理车辆开走后留下的鬼影。

通过对图 2 和图 3 的比较，可以得到改进方法建立的背
景图像更加接近真实背景图像。当背景发生改变时，改进方
法比 Grimson 方法建立新的背景模型相对要快，这是由于
Grimson 方法后期使用普通迭代方程，收敛太慢，导致均值
估计值偏离真实均值相对较大，不能适应场景变化。改进的
方法为每个像素分配一个学习率，充分利用了前面的匹配信
息，自适应地调整学习率，所建立的背景模型也相对稳定。

5 结束语
本文分析了初始化背景时模型的构建和模型更新中学习

率的调整，提出了一种高斯混合模型下学习率自适应地更新
方法。针对传统方法中学习率在后期更新时收敛太慢、均值
估计值偏离真实均值相对较大，且不能适应场景变化等缺点，
该方法为每个像素分配一个学习率，通过统计初始化背景阶
段和更新阶段每个像素被匹配的总次数，在线更新学习率。
从实验结果可以看出，改进的方法在前景目标缓慢运动时，
能保证背景的稳定性；在背景发生改变时，能较快地建立一
个新的背景图像，同时新建立的背景图像能较快地达到稳定。
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