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改进的 ＶｉＢｅ 算法及其在运动目标检测中的应用

张钦礼ꎬ邱　 杰ꎬ杨秀兰

(玉林师范学院计算机科学与工程学院ꎬ广西ꎬ玉林 ５３７０００)

[摘要] 　 针对 ＶｉＢｅ 算法用于运动目标检测时ꎬ前景提取结果容易出现鬼影、噪音以及检测结果不完整等问题ꎬ
本文提出了一种改进的 ＶｉＢｅ 算法. 首先ꎬ利用多帧图像的中位数代替单帧图像对背景模型进行初始化ꎻ第二ꎬ引
入分散度系数构造自适应半径阈值代替原来固定的距离判定阈值ꎻ第三ꎬ引入空间一致系数构造动态自适应更

新因子代替原来固定更新因子. 实验结果表明:与传统及改进的 ＶｉＢｅ 算法相比ꎬ本文提出的算法能够适应动态

背景及光照变化ꎬ有效抑制了鬼影ꎬ降低了误检率且使检测目标更加完整.
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随着互联网及人工智能技术的飞速发展ꎬ智能监控设备已经分布我们生活的各个角落ꎬ而智能监控设

备的核心技术是运动目标检测. 目前ꎬ主流的运动目标检测算法大致分为帧差法、光流法和背减除法

３ 种[１－３] . 帧差分法计算量小ꎬ实时性好ꎬ但对缓慢运动的物体效果不佳ꎬ检测到的运动物体往往存在空洞

现象[４] . 光流法能精确计算运动目标的速度和处理目标的旋转ꎬ但对目标运动速度及光线敏感ꎬ计算量大

不能直接用于实时场景处理[５] . 背景减除法是最常用的目标检测方法之一ꎬ其基本原理是为图像中的每

个像素建立一个背景模型ꎬ并利用当前点与其背景模型的比较来确定该点是背景点还是前景点. 它算法

简单ꎬ计算量小且易于实现ꎬ可用于实时监测ꎬ但其对视频外界环境敏感[６] . 常用的背景减法主要有高斯

混合模型和 ＶｉＢｅ 算法[７－８] . 高斯混合模型能够适应相对复杂的场景ꎬ对外界干扰具有较强的鲁棒性. 但它

需要计算很多高斯模型ꎬ计算量大ꎬ估计参数时间长ꎬ很难满足实时性的要求.
ＶｉＢｅ 算法通常利用视频序列的第一帧完成背景建模ꎬ思想简单ꎬ易于实现ꎬ因而计算量小. 但算法自

身也存在着一些局限性ꎬ如在第一帧有前景目标的情况下会出现鬼影现象ꎻ在前景分割阶段ꎬ由于 ＶｉＢｅ 算

法采用固定的分割阈值ꎬ因而在静态背景下还能有效地检测出运动目标ꎬ但在动态背景下(如水波、摇摆

树枝、喷泉等)会产生大量的误判ꎬ造成检测目标不完整ꎻＶｉＢｅ 算法以固定的更新率更新背景模型ꎬ当受到

外界干扰时ꎬ会出现鬼影、死锁及缓慢移动目标被整合到背景中的情况.
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针对 ＶｉＢｅ 算法存在的不足ꎬ许多学者提出了改进算法. 瞿中等提出了一种融合时域信息的自适应

ＶｉＢｅ 算法[９] . 该算法虽然实现了半径阈值和更新因子的自适应计算ꎬ但在计算中引入了两个经验参数ꎬ而
这两个参数的值并不好确定. 杨丹等提出了一种结合背景差分、帧差法和 ＯＴＳＵ 算法的自适应计算半径阈

值的改进 ＶｉＢｅ 算法[１０]ꎬ但该算法背景初始化采用平均值法并不能完全消除鬼影. 张磊等提出了一种基于

最小误差阈值的自适应 ＶｉＢｅ 改进算法[１１] . 该算法通过计算每一帧图像的最小误差分割阈值来对鬼影像

素点进行判别并消除ꎬ有效抑制了鬼影ꎬ但对动态背景效果差.
在分析前人研究工作的基础上ꎬ本文提出了一种基于中位数、分散度系数和空间一致系数的改进

ＶｉＢｅ 算法. 实验结果表明ꎬ改进后的 ＶｉＢｅ 算法有效抑制了鬼影ꎬ提高了对动态背景的适应性ꎬ使得检测目

标更加完整准确.

１　 ＶｉＢｅ 算法

ＶｉＢｅ 算法是由 Ｏｌｉｖｉｅｒ Ｂａｒｎｉｃｈ 和 Ｍａｒｃ Ｖａｎ Ｄｒｏｏｇｅｎｂｒｏｅｃｋ 在 ２０１１ 年提出的一种背景建模方法[８] . 该

算法为运动目标检测领域提供了一种新思路ꎬ是一种新颖、快速及有效的运动目标检测算法. 该算法采用

邻域像素来创建背景模型ꎬ通过比对背景模型和当前输入像素值来检测前景ꎬ可以细分为 ３ 个步骤:
(１)背景模型初始化

ＶｉＢｅ 算法利用单帧视频图像初始化背景模型ꎬ对于一个像素点ꎬ结合相邻像素点拥有相近像素值的

空间分布特性ꎬ随机选择邻域点的像素值作为模型样本值. 实际上ꎬ初始化就是填充像素样本集的过

程. 由于在一帧图像中不可能包含像素点的时空分布信息ꎬ所以只能利用像素点的空间分布信息.
设 ｐ(ｘꎬｙ) 表示(ｘꎬｙ) 处的像素值ꎬ则 ｐ(ｘꎬｙ)的背景模型 Ｂ(ｘꎬｙ) 可定义如下:

Ｂ(ｘꎬｙ)＝ {ｐ１(ｘꎬｙ)ꎬｐ２(ｘꎬｙ)ꎬ􀆺ꎬｐＮ(ｘꎬｙ)}ꎬ (１)
式中ꎬｐｉ(ｘꎬｙ)( ｉ＝ １ꎬ􀆺ꎬＮ)为随机选择的 ｐ(ｘꎬｙ)的邻居点.

(２)前景检测过程

背景模型为每个点存储了一个含有 Ｎ 个样本的样本集ꎬ然后每个新的像素值和样本集比较判断是否

属于背景. 具体方法是计算新像素值和样本集中每个样本值的距离ꎬ若距离小于阈值 Ｒꎬ则近似样本点数

目增加. 如果近似样本点数目大于阈值 Ｔꎬ则认为新的像素点为背景. 所以ꎬ检测过程主要由这 ３ 个参数决

定. 一般ꎬ这 ３ 个参数分别取值为经验值:Ｎ＝ ２０、Ｔ＝ ２、Ｒ＝ ２０.
(３)背景模型更新

背景模型更新策略通常有两种:保守更新策略和盲目更新策略.
保守更新策略:像素样本只有被分类为背景样本时ꎬ才能被包含在背景模型中ꎬ而前景点永远不能被

用于填充背景模型. 该方法保证了对移动对象的精确检测ꎬ但前提是它们与背景颜色不相似. 缺点是会导

致死锁情况和鬼影.
盲目更新策略:不管样本是否被归类为背景都被添加到背景模型中. 优点是对死锁不敏感ꎻ缺点是对

运动慢的目标检测能力差ꎬ会使慢速运动目标逐渐融入到背景模型中.
ＶｉＢｅ 算法采用的是保守更新策略加前景点计数加随机子采样. 所谓前景点计数就是对像素点进行统

计ꎬ如果某个像素点连续多次被检测为前景ꎬ则将其更新为背景点. 所谓随机的子采样就是不在每一个新

的视频帧中都去更新背景模型ꎬ而是当一个像素点被分类为背景点时ꎬ它有 １ / φ 的概率去更新背景模

型. φ 为模型固定更新因子ꎬ通常取经验值 １６.
具体的更新方法:每一个背景点有 １ / φ 的概率去更新自己的模型样本值ꎬ同时也有 １ / φ 的概率去更

新它的邻居点的模型样本值. 同时当前景点计数达到临界值时将其变为背景ꎬ并有 １ / φ 的概率去更新自

己的模型样本值. 在选择要替换的样本集中的样本值时候ꎬ也是随机选取一个样本值进行更新. 这样做可

以充分利用像素值的空间传播特性ꎬ使得背景模型逐渐向外扩散.

２　 改进的 ＶｉＢｅ 算法

针对 ＶｉＢｅ 算法的缺点ꎬ本文提出了一种基于中位数、分散度系数和空间一致性因子的改进 ＶｉＢｅ 算

法. 首先ꎬ采用多帧图像像素值的中位数初始化背景. 由于前景目标不断移动ꎬ因此每个位置背景占多数ꎬ
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这能帮助消除鬼影ꎻ其次ꎬ利用分散度系数自适应计算半径阈值ꎬ这能很好地适应动态环境. 最后ꎬ引入空

间一致性因子自适应计算模型更新因子ꎬ降低算法的误检率和增强算法的鲁棒性.
２.１　 背景初始化

中位数又称中值ꎬ是按顺序排列的一组数据中居于中间位置的数ꎬ可将数值集合划分为相等的上下两

部分. 对于有限的数集ꎬ可以通过把所有观察值高低排序后找出正中间的一个作为中位数. 如果观察值有

偶数个ꎬ通常取最中间的两个数值的平均数作为中位数. 在含有动态目标的视频中ꎬ背景占主导地位ꎬ选
择多帧图像的中位数来初始化背景有助于消除鬼影现象.

首先ꎬ选择视频的前若干帧图像求其中位数得到初始背景 ＩＢꎻ然后ꎬ利用该初始背景随机选取邻居像

素点完成背景模型的初始化ꎬ即点 ｐ(ｘꎬｙ)的初始化背景模型为:
Ｂ(ｘꎬｙ)＝ {ｐ１(ｘꎬｙ)ꎬｐ２(ｘꎬｙ)ꎬ􀆺ꎬｐＮ(ｘꎬｙ)}ꎬ (２)

式中ꎬｐｉ(ｘꎬｙ)∈ＩＢ 且为 ｐ(ｘꎬｙ)的邻居像素点.
２.２　 自适应分割阈值

ＶｉＢｅ 算法使用全局固定分割阈值对像素进行分类. 对于静态场景ꎬ固定的分割阈值可以很好地对像

素进行分类. 然而ꎬ在动态场景中ꎬ全局固定分割阈值会导致检测结果出现较大误差. 为了提高 ＶｉＢｅ 算法

在动态背景下的鲁棒性ꎬ引入自适应机制ꎬ提出了一种基于分散度系数的自适应分割阈值. 其基本思想是

利用分散度系数动态调整分割阈值ꎬ即在高动态背景区域适当提高分割阈值ꎬ消除高频成分的干扰ꎻ在低

动态背景区域降低分割阈值ꎬ以检测细微变化.
(１)分散度系数

分散度系数是指一组数据的标准差与其平均值的比值ꎬ是衡量数据离散程度的相对指标[１２]ꎬ其定义

如下:
ｄ＝σ / μ(μ>０)ꎬ (３)

式中ꎬσ 表示数据标准差ꎬμ 表示均值.
(２)自适应分割阈值

在 ＶｉＢｅ 算法中ꎬ半径阈值 Ｒ 是固定的ꎬ经验值通常为 ２０ꎬ灰度图像像素的范围为[０ꎬ２５５] . 依据式

(３)ꎬ本文的自适应分割阈值定义如下:

Ｒ(ｘꎬｙ)＝
σ(ｘꎬｙ)
μ(ｘꎬｙ)

Ｒ μ(ｘꎬｙ)>０

Ｒ μ(ｘꎬｙ)＝ ０

ì

î

í
ïï

ïï
ꎬ (４)

式中ꎬ

μ(ｘꎬｙ)＝
ｖ１(ｘꎬｙ)＋ｖ２(ｘꎬｙ)＋􀆺＋ｖＮ(ｘꎬｙ)

Ｎ
ꎬ (５)

σ(ｘꎬｙ)＝
(ｖ１(ｘꎬｙ)－μ(ｘꎬｙ)) ２＋(ｖ２(ｘꎬｙ)－μ(ｘꎬｙ)) ２＋􀆺＋(ｖＮ(ｘꎬｙ)－μ(ｘꎬｙ)) ２

Ｎ
. (６)

图 １　 自适应阈值和固定阈值对不同动态背景的比较图

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ａｄａｐｔｉｖｅ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ ａｎｄ ｆｉｘｅｄ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄｙｎａｍｉｃ ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ

自适应分割阈值与固定分割阈值的对比如图 １ 所示. 图 １(ａ)为低动态背景固定阈值 Ｒꎬ图 １(ｂ)为高

动态背景固定阈值 Ｒꎬ图 １(ｃ)为高动态背景自适应阈值 Ｒ(ｘꎬｙ) . 其中ꎬｖｐ 为新帧像素值ꎬＲ 为固定阈值ꎬ

—６０１—

􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉



张钦礼ꎬ等:改进的 ＶｉＢｅ 算法及其在运动目标检测中的应用

ｖ１、ｖ２、􀆺为样本集中的像素值ꎬＲ(ｘꎬｙ)为自适应阈值ꎬＳＲ(ｖｐ)是以 ｖｐ 为圆心ꎬ以 Ｒ 或者 Ｒ(ｘꎬｙ)为半径的集

合. 当样本集和 ＳＲ(ｖｐ)的交集大于给的阈值(通常取经验值 ２)时ꎬ可以认为此像素点为背景像素点ꎬ交集

越大ꎬ表示新像素点与样本集越相关.因此可以通过改变阈值大小来改变模型的灵敏度. 由图 １ 可知ꎬ当低

动态背景和阈值为固定值 Ｒ 时ꎬｖｐ 为背景点. 而当背景变为高动态背景时ꎬ如果依然取固定阈值 Ｒꎬ则 ｖｐ
不再为背景点ꎻ如果取自适应阈值 Ｒ(ｘꎬｙ)ꎬ则 ｖｐ 再次变回背景点.
２.３　 自适应更新因子

当背景模型受到外界因素干扰时ꎬ如果采用盲目更新机制ꎬ前景可能被误认为是背景.如果采用保守

的更新机制对模型进行更新ꎬ则很可能使下一帧的前景像素与背景模型相匹配. 如果这种情况继续下去ꎬ
将导致一个死循环ꎬ从而增大误检率.

为了降低误检率ꎬ增强算法的鲁棒性ꎬ本文在匹配更新阶段引入空间一致性判断ꎬ即首先定义像素点

的邻域集ꎬ然后判断该邻域集合与其背景模型的空间信息一致性ꎬ最后根据该一致性来决定背景模型的更

新概率.
设 Ｐ(ｘｉꎬｙｉ)表示任一个视频帧 Ｚ 的任一个像素点ꎬ定义其 δ 邻域如下:

ＬＹＰ ＝{ｐ(ｘꎬｙ) ｜ ｐ(ｘꎬｙ)∈Ｚꎬ ｜ ｘ－ｘｉ ｜≤δꎬ ｜ ｙ－ｙｉ ｜≤δ}ꎬ (７)
式中ꎬδ 为一正整数.

设 ＪＪＰ ＝ＬＹＰ∩Ｂ(ｘꎬｙ)ꎬ则空间一致系数定义如下:

ＳＣＣ(Ｐ)＝
｜ ＪＪＰ ｜
｜ ＬＹＰ ｜

ꎬ (８)

式中ꎬ ｜􀅰｜表示集合元素个数.
ＳＣＣ(Ｐ)可以作为像素点是背景点可能性的度量. ＳＣＣ(Ｐ)越大说明 Ｐ 的邻域中的像素点是背景模型

中的像素点的越多ꎬ则 Ｐ 越有可能是背景ꎬ从而 Ｐ 的背景模型更新概率就越高. 因此可以利用 ＳＣＣ(Ｐ)定
义如下自适应更新因子:

ϕ(Ｐ)＝ ＳＣＣ(Ｐ) / φ. (９)
φ(Ｐ)可以自适应的动态调整更新概率ꎬ这可以有效减少前景被误判为背景ꎬ从而增强算法的鲁棒性.

３　 实验结果与分析

为了验证本文改进的 ＶｉＢｅ 算法的有效性ꎬ分别选取来自 Ｃｈａｎｇｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ 数据集[９] 的 ４ 个不同视频

场景ꎬ包括含有大量动态背景的 Ｃａｕｍｐｕｓ 视频ꎬ前景目标和背景相似、含有光照变化及初始帧含有运动目

标的 Ｅｓｃａｌａｔｏｒ 视频、含有动态背景及初始帧含有运动目标的 Ｐｅｄｅｓｔｒｉａｎ 视频ꎬ前景目标和背景相似及初始

帧含有运动目标的 Ｈａｌｌ 视频ꎬ对 ＶｉＢｅ 算法、发表于 ２０１９ 年的文献[９]和[１１]的改进 ＶｉＢｅ 算法及本文的

改进 ＶｉＢｅ 算法 ４ 种算法进行测试对比. 之所以选择这 ４ 组视频ꎬ是因为它们情况复杂ꎬ如复杂的动态背

景、运动目标和背景相似、初始帧含有多个运动目标、多密集目标、光照变化等ꎬ运动目标检测难度大ꎬ适合

测试算法的有效性.
本文以查准率(Ｐ)、查全率(Ｒ)和 Ｆ 度量(查准率和查全率的调和平均)作为算法的定量评价指标ꎬ其

计算公式如下:

Ｐ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ

ꎬ (１０)

Ｒ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ

ꎬ (１１)

Ｆ＝ ２×Ｐ×Ｒ
Ｐ＋Ｒ

ꎬ (１２)

式中ꎬＴＰ 表示正确检测出的运动目标数目ꎬＦＰ 表示错误检测出的非运动目标数目ꎬＦＮ 表示未检测出的运

动目标数目.
实验所涉及的参数分别取值为:δ＝ ２ꎬＴ＝ ２ꎬＮ＝ ２０ꎬｎ＝ ８ꎬＲ＝ １０ꎬϕ＝ ８.
首先ꎬ对本文提出的 ３ 个改进技术方法分别进行消融实验ꎬ如图 ２~４.
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图 ２　 Ｈａｌｌ 视频多帧中位数初始化背景的消融实验结果

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ Ｈａｌｌ ｖｉｄｅｏ ｗｉｔｈ ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ ｉｎｉｔｉａｌｉｚａｔｉｏｎ
ｕｓｉｎｇ ｍｅｄｉａｎ ｏｆ ｍｕｌｔｉｆｒａｍｅ ｉｍａｇｅｓ

图 ３　 Ｃａｕｍｐｕｓ视频自适应阈值的消融实验结果

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ Ｃａｕｍｐｕｓ ｖｉｄｅｏ ｗｉｔｈ ａｄａｐｔｉｖｅ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ

图 ４　 Ｅｓｃａｌａｔｏｒ 视频自适应更新因子的消融实验结果

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ Ｅｓｃａｌａｔｏｒ ｖｉｄｅｏ ｗｉｔｈ ａｄａｐｔｉｖｅ ｕｐｄａｔｉｎｇ ｆａｃｔｏｒ

图 ２(ａ)为 Ｈａｌｌ 视频的第 １９ 帧ꎬ图 ２(ｂ)为原始 ＶｉＢｅ 算法的结果ꎬ图 ２(ｃ)为将原始 ＶｉＢｅ 算法的背景

初始化由单帧改为多帧中位数的结果. 由图 ２(ｂ)可以看出ꎬ原始 ＶｉＢｅ 算法提取的运动目标出现了鬼影ꎬ
这是由于 Ｈａｌｌ 视频初始帧含有运动目标ꎬ原始 ＶｉＢｅ 算法用单帧初始化背景无法处理这种情况. 由图 ２(ｃ)
可以看出ꎬ当背景初始化由单帧改为多帧中位数后ꎬ鬼影消失了ꎬ这说明用多帧中位数初始化背景对初始

帧含有运动目标的视频是有效的.
图 ３(ａ)为 Ｃａｕｍｐｕｓ 视频的第 ８２８ 帧ꎬ图 ３(ｂ)为原始 ＶｉＢｅ 算法的结果ꎬ图 ３(ｃ)为将原始 ＶｉＢｅ 算法的

固定阈值改为自适应阈值的结果. 由图 ３(ｂ)可以看出ꎬ原始 ＶｉＢｅ 算法提取的运动目标很不完整ꎬ这是由

于 Ｃａｕｍｐｕｓ 视频含有大量动态背景ꎬ原始 ＶｉＢｅ 算法采用固定阈值对动态背景适应性差. 由图 ３(ｃ)可以看

出ꎬＶｉＢｅ 算法固定阈值变为自适应阈值后ꎬ提取的运动目标相对完整ꎬ这说明本文设计的自适应阈值对含

有动态背景的视频是有效的.
图 ４(ａ)为 Ｅｓｃａｌａｔｏｒ 视频的第 ４６６ 帧ꎬ图 ４(ｂ)为原始 ＶｉＢｅ 算法的结果ꎬ图 ４(ｃ)为将原始 ＶｉＢｅ 算法的

固定更新因子改为自适应更新因子的结果. 由图 ４(ｂ)可以看出ꎬ原始 ＶｉＢｅ 算法未能提取红框内的运动目

标ꎬ这是由于红框内的运动目标为缓慢移动目标ꎬ原始 ＶｉＢｅ 算法采用固定更新因子不能处理缓慢移动目

标. 由图 ４(ｃ)可以看出ꎬ固定更新因子变为自适应更新因子后ꎬ成功提取了红框内缓慢移动目标的一部

分ꎬ这说明本文设计的自适应更新因子对含有缓慢移动目标的视频是有效的.
图 ５ 和表 １ 给出了 ４ 种算法在 ４ 个不同场景视频测试实验中的 ３ 种评价指标的平均值.
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图 ５　 ４ 种算法 ３ 种评价指标对比

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘｅｓ ｏｆ ｆｏｕｒ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

表 １　 不同算法不同视频场景 ３ 种评价指标的平均值

Ｔａｂｌｅ １　 Ａｖｅｒａｇｅ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘｅｓ ｆｏｒ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｖｉｄｅｏ ｓｃｅｎｅｓ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

算法 查准率 Ｐ 查全率 Ｒ Ｆ 度量

ＶｉＢｅ ０.７６ ０.８３ ０.７９

文献[９]算法 ０.８２ ０.８６ ０.８４

文献[１１]算法 ０.７８ ０.８４ ０.８１

本文算法 ０.８３ ０.８９ ０.８６

由图 ５ 和表 １ 可以看出ꎬ本文、文献[９]及[１１]的改进 ＶｉＢｅ 算法均提高了 ＶｉＢｅ 算法的查准率、查全

率及 Ｆ 度量ꎬ但本文算法提高幅度最大ꎬ在各项指标均是最高. 因此ꎬ本文算法优于原始 ＶｉＢｅ 算法及文献

[９]和[１１]的改进 ＶｉＢｅ 算法ꎬ明显提高了 ＶｉＢｅ 算法的综合性能.
图 ６~９ 给出了 ４ 种算法对 ４ 个视频部分帧的检测结果.

图 ６　 ４ 种算法对 Ｃａｍｐｕｓ视频中部分帧的检测结果

Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｓｏｍｅ ｆｒａｍｅｓ ｉｎ ｃａｍｐｕｓ ｖｉｄｅｏ ｂｙ ｆｏｕｒ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
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　 　 图 ６ 中ꎬ视频 ｃａｍｐｕｓ 含有大量动态背景且初始帧不含运动目标. 对比各算法的检测结果可以看出ꎬ
ＶｉＢｅ 算法、文献[９]和[１１]的算法的检测结果不准确不完整ꎬ而本文改进的 ＶｉＢｅ 算法可以较完整地检测

出运动目标ꎬ噪声少ꎬ且没有出现多检和漏检现象ꎬ但也出现了一处运动目标没有分开的情况.

图 ７　 ４ 种算法对 Ｅｓｃａｌａｔｏｒ 视频中部分帧的检测结果

Ｆｉｇ􀆰 ７　 Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｓｏｍｅ ｆｒａｍｅｓ ｉｎ ｅｓｃａｌａｔｏｒ ｖｉｄｅｏ ｂｙ ｆｏｕｒ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

图 ７ 中ꎬ视频 Ｅｓｃａｌａｔｏｒ 初始帧含有运动目标ꎬ前景目标与背景相似ꎬ光线不好ꎬ存在光照变化且整个视

频前景目标比较小. 文献[９]和[１１]的算法及 ＶｉＢｅ 算法存在很多噪音且几乎检测不到运动目标. 对比而

言ꎬ本文算法没有噪音ꎬ比较准确地检测到了运动目标ꎬ只是存在一处未能完全分离的运动目标.
图 ８ 中ꎬ视频 Ｐｅｄｅｓｔｒｉａｎ 初始帧含有运动目标ꎬ有动态背景ꎬ运动目标很多且很小ꎬ有的地方运动目标

密集. 文献[９]和[１１]的算法及 ＶｉＢｅ 算法存在很严重的鬼影、误检、漏检及密集目标无法分开的问题. 相

比而言ꎬ本文算法无鬼影现象ꎬ几乎没有漏检和误检ꎬ只是存在两处未能分开的密集目标.
图 ９ 中ꎬ视频 Ｈａｌｌ 初始帧含有运动目标ꎬ前景目标与背景相似ꎬ运动目标比较小ꎬ有重叠ꎬ有一处比较

密集. 文献[９]和[１１]的算法及 ＶｉＢｅ 算法存在大量噪音且有鬼影现象. 相比而言ꎬ本文算法无鬼影且几乎

无噪音ꎬ但也未能分清密集目标和重叠目标.
综合以上分析可知本文算法有效抑制了鬼影ꎬ大幅降低了噪音ꎬ对动态背景及光照变化具有很好的鲁

棒性.
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图 ８　 ４ 种算法对 Ｐｅｄｅｓｔｒｉａｎ 视频中部分帧的检测结果

Ｆｉｇ􀆰 ８　 Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｓｏｍｅ ｆｒａｍｅｓ ｉｎ ｐｅｄｅｓｔｒｉａｎ ｖｉｄｅｏ ｂｙ ｆｏｕｒ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

图 ９　 ４ 种算法对 Ｈａｌｌ 视频中部分帧的检测结果

Ｆｉｇ􀆰 ９　 Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｓｏｍｅ ｆｒａｍｅｓ ｉｎ ｈａｌｌ ｖｉｄｅｏ ｂｙ ｆｏｕｒ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
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４　 结论

本文提出了一种基于中位数、分散度系数及空间一致系数的 ＶｉＢｅ 改进算法. 首先ꎬ采用多帧连续图

像的中位数代替单帧图像对背景进行初始化ꎬ减少了鬼影对背景模型的干扰ꎻ然后ꎬ利用分散度系数建立

自适应分割阈值ꎬ提高了模型对动态背景的适应性. 最后ꎬ加入了空间一致性判断ꎬ降低了误判率. 总之ꎬ
本文改进的 ＶｉＢｅ 算法抗干扰性强鲁棒性好ꎬ检测结果更准确ꎬ具有很好的适用性.
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