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摘要:在像素级的背景建模方法中,由于其反映的只是时间上的连续性,没有考虑到空间上的相关性,所以会导
致检测目标不完整,或检测目标呈碎片化的结果,不利于后续的识别或跟踪. 为此,本文首先针对ViBe算法对于动
态背景不鲁棒的问题进行了改进,利用样本集的标准差作为动态背景度量值,实时更新距离阈值和背景模型更新
率,达到对动态背景的鲁棒性;同时引入了超像素特征,提出了基于超像素特征的运动目标检测算法. 由于超像素
分割具有较好的边缘信息同时超像素数目可控,所以根据SLIC0超像素分割算法提取超像素特征,将超像素块中的
像素均值作为超像素特征值,并引入到改进的ViBe算法框架中;由于超像素分割的数目并不是固定不变的,所以本
文使用初始种子点位置的超像素特征构建背景模型并进行运动目标的检测. 实验表明,该方法检测结果具有良好
的目标边缘信息并可以有效抑制动态背景的干扰.
关键词: ViBe算法;超像素;运动目标检测; SLIC0算法;动态背景
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Moving object detection algorithm with superpixel features
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Abstract: The pixel-level background modeling algorithms take into account only the time continuity, without consid-
ering spatial correlation. So it causes incomplete detection, which is not conducive to subsequent identification or tracking
task. To deal with the above problems, we do the following work. Firstly, the ViBe algorithm is not robust to dynamic
background, so a method to measure the dynamic background complexity is proposed by using the samples’ standard de-
viation. And the value is used to update online the background modeling update rate and distance threshold, which can
achieve robust detection. Secondly, amoving object detection algorithm based on superpixel features is proposed. The su-
perpixel segmentation results have many advantages, such as better edge information and controllable superpixel number.
And superpixel features are extracted using SLIC0 segmentation algorithm, the pixels’ mean value in superpixel blocks is
used as the feature value, and the superpixel features are used in pixel-level background modeling framework. Finally, due
to the number of superpixel features is unstable, so the superpixel features, which are used to construct the background
modeling, are located in the same position of initial seed points. Experiments show that the proposed method can obtain
better objects edge information and it can effectively reduce the effects of dynamic background.
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1 引引引言言言(Introduction)
伴随着计算机技术的发展,运动目标检测技术作

为视频运动分析中的核心内容,一直是近年来研究的
热点问题.它的目的就是通过视频帧序列之间的关系
从而实现快速、准确地检测出监控视频中的运动目标,
以便具有更好的跟踪效果[1–2]. 而在静态背景下的运

动目标检测领域、运动目标检测方法主要分为帧间差

分法[3]、光流场法[4]和背景建模方法.

背景建模法是最常用的目标检测方法,近几年中
比较流行的是无参数背景建模算法. Barnich等人[5–7]

提出了ViBe(visual background extractor)算法, ViBe算
法利用相邻像素点具有相近像素值的空间分布特性,
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为每个背景点存储一个样本集,然后计算新像素值和
样本集的距离区分前、背景. ViBe具有很好的鲁棒性
和实时性,但特定条件下会出现Ghost区域以及对于
动态背景处理效果不理想等问题. Hofmann等人[8]通

过使用像素值对背景进行建模,提出了PBAS (pixel-
based adaptive segmenter)算法,主要是通过背景模型
为每个像素点所设立的阈值判定当前像素点为前景

点或者背景点,因此背景模型及每个阈值一直会随着
背景的更新而更新. 为了消除复杂环境的影响, Dou等
人[9]提出了基于循环移位算子的检测算法,通过对像
素点邻域的循环移位构建了一个具有区域信息的背

景模型,实验验证对动态背景具有良好效果. Ge等
人[10]则将一种算法进行不同参数的融合,并加入了闪
烁点检测,在CDnet2012和CDnet2014数据集[11]中取

得了更好的效果. Fan等人[12]提出了使用空间信息和

自适应阈值改进了ViBe算法在阴影检测方面的效果.
除了使用颜色特征, Han等人[13]和Zhang等人[14]分别

提出了SILTP纹理特征和CSLBP纹理特征,考虑了空
间信息从而具有更好的检测效果. Sehairi等人[15]对目

前流行算法在CDnet数据集中各种复杂环境下进行了
实验测试,对实际应用具有一定的指导意义.

但是像素级背景建模算法都有一个本质问题,就
是缺少空间信息的支撑,反映的是每一个像素的特征
变化情况,这样就会导致信息的丢失,比如运动目标
检测不完全,检测结果中含有大量误检点等情况.
St-Charles等人[16]提出了Subsense(self-balanced sen-
sitivity segmenter)算法,该算法使用了颜色和纹理特
征进行背景模型的构建,加入了自适应机制并取得了
良好的效果. Zhong等人[17]在基于像素点建立背景模

型的基础上,增加了目标层级的背景更新方式,并设
置计数器,通过此计数器控制背景模型更新时间,但
当目标和背景颜色值相近时检测效果不理想.超像素
分割技术则是注重目标内部信息之间的联系,通过对
图像中的像素点进行聚类处理,从而使得每一个超像
素块中的像素点都具有相似的特性,例如,颜色、纹理
等,以达到图像分割的目的. Achanta等人[18]提出

了SLIC0法(simple linear iterative clustering algorithm
with 0 parameter). 该算法产生的超像素形状更加规则
和均匀,具有速度快、产生的超像素个数可控、边缘覆
盖准确的特点.
针对像素级背景建模方法存在的上述问题,本文

所做工作如下: 首先,在动态背景中,针对ViBe算法产
生的大量误检点从而影响检测效果的问题,本文对
ViBe算法进行了改进,针对其在动态背景下出现大量
误检点的问题,增加了对背景动态程度的度量,利用
背景模型中样本集的标准差作为动态背景度量值,并
根据此度量值对距离阈值和背景模型更新率实时更

新,从而消除背景中动态的扰动对于检测结果的影响;

其次,由于像素级背景模型方法往往都会有目标检测
不完整或呈碎片化的结果,而SLIC0分割算法具有较
好的边缘信息同时超像素数目可控的特点,所以本文
利用SLIC0算法对图像进行超像素分割从而提取超像
素特征,将超像素块中的所有像素的灰度均值作为超
像素特征值,并将提取的超像素特征引入到改进的
ViBe算法框架中用于背景模型的构建;再次,虽然经
过SLIC0分割算法产生的超像素数目可控,但对于相
同大小的不同图像,其分割后的超像素数目在预先设
定的超像素数目附近上下波动,而不是稳定在预先设
定的超像素数目上,由于超像素分割数目确定之后,
其初始种子点位置是固定不变的,所以本文中使用了
前N帧相同初始种子点位置上的超像素特征构建背

景模型;最后,根据背景复杂度度量方式自适应更新
距离阈值和背景模型更新率,使得改进算法在像素级
别背景模型的基础上,能够准确地检测出整个运动目
标,保证运动目标外观的完整性,从而具有更好的鲁
棒性. 本文算法称为 SIViBe (superpixel improved Vi-
Be)算法.

2 改改改进进进的的的ViBe算算算法法法(Improved ViBe algorithm)
ViBe算法背景模型初始化简单快捷,使用视频序

列的第一帧完成初始背景模型的构建. 样本一致性要
求当前像素点的特征值与其对应背景模型中的样本

值相同或者相似,所以基于样本一致性的判别方法,
本质上则是基于背景像素值相似的特性进行判别,进
而区分前背景像素点. 样本一致性原理如图1所示.

图 1 样本一致性原理图

Fig. 1 Sample consistency principle diagram

图1中: p1, p2, · · · , p6全部为像素点的像素值,
SR(pt(x))表示与当前像素值pt(x)距离为R的2-D欧
式空间, R为距离半径. p(x)为当前像素点像素值.
在构建初始背景模型阶段,对于当前像素值p(x),

在其8邻域内随机选取N个像素点作为样本,构建初
始样本集M(x)=p1(x), p2(x), p3(x), · · · , pN(x). 根
据样本一致性原理,统计距离小于距离阈值R的个数,
并与预设个数进行比较从而进行前背景点的判别.
在背景模型更新阶段,固定不变的距离阈值和更

新率导致了ViBe算法在动态背景中并不具备很好的
鲁棒性,产生了大量的误检像素点,故需适当调整更
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新率和距离阈值以确保良好的检测效果.本节提出利
用当前像素点背景模型样本集的标准差来度量背景

动态程度,并根据此度量值实时更新距离阈值和背景
模型更新率.若背景动态程度较大,则适当增大距离
阈值,反之适当地减小距离阈值.背景模型更新率亦
是如此,若像素点被判别为前景像素点,则适当减小
背景模型更新率,若像素点被判别为背景像素点,则
适当增大背景模型的更新率以便获得更好地检测效

果.并且只有当该像素点被检测为背景点时,背景模
型才会被更新. 第4.3节会详细介绍具体的实现方式.

3 SLIC0超超超像像像素素素分分分割割割 (SLIC0 superpixel seg-
mentation)
SLIC0,即简单的线性迭代聚类,是一种思想简

单、实现方便的超像素分割算法. 该算法是先为每一
个彩色像素点赋予一个5维特征向量,分别是彩色图
像转化后的CIELab颜色空间和XY坐标,然后利用构
造的5维向量距离度量标准对图像像素进行局部聚类
并生成最终分割结果.

SLIC0超像素分割实现的步骤大体如下: 首先初
始化聚类中心,即按照预先给定的超像素个数,在整
幅图像中均匀分配种子点;其次在种子点的邻域内重
新选择种子点,即计算该种子点邻域内所有像素点的
梯度值,并把该邻域内梯度最小的像素点定为新的种
子点;再次为在每个种子点周围的邻域内的所有像素
点分配类标签;从此对于搜索到的像素点,计算它和
对应种子点的距离,当像素点会被多个种子点搜索到,
则计算出该像素点与周围种子点的距离的最小值,并
用该最小值所对应的种子点作为该像素点的聚类中

心;最后在搜索完成之后,需要进行不断迭代优化直
到每个像素点聚类中心不再发生变化.

SLIC0算法在分割过程中只需预先设定分割超像
素的个数K,图2显示了不同K值情况下SLIC0算法的
不同分割效果,相比其他的超像素分割方法, SLIC0在
运行速度、生成超像素的紧凑度、轮廓保持方面都比

较理想.

图 2 不同K值情况下SLIC0分割效果

Fig. 2 SLIC0 segmentation results under different K values

4 基基基于于于超超超像像像素素素特特特征征征的的的运运运动动动目目目标标标检检检测测测(Moving
object detection with superpixel features)
为了解决像素级运动目标检测算法只能反映像素

级信息而不能反映局部信息变化程度的问题,本文采
用了SLIC0超像素分割算法用于产生超像素特征. 因
为SLIC0超像素分割算法具有分割效果好,生成的超
像素形状规则同时超像素数目可控等优点,所以本文
选用超像素特征代替颜色特征进行背景建模以及运

动目标检测. 超像素特征相比于像素特征具有更加完
整的边界信息,但仍然有可能出现误检情况,例如在
动态背景中背景超像素块有可能被检测为前景超像

素块,这将直接导致整个超像素块中的所有像素点全
部发生误检. 为了提高算法的普适性,则需要在背景
模型中实时更新距离阈值和背景模型更新率.本文
的SIViBe算法流程图如图3所示.

图 3 SIViBe算法框架图

Fig. 3 SIViBe algorithm framework

对于待检测的视频序列,首先,输入视频前N帧完

成背景模型的构建: 通过超像素分割算法SLIC0实现
图像的分割,提取超像素特征,即对于每一个超像素
块计算其中所有像素点像素值均值作为其特征值,并
使用前N帧的超像素块特征值构建背景模型;其次,
对于新一帧图像,则采用样本一致性策略实现样本的
判别,首先提取其超像素特征并与背景模型进行比较,
统计距离小于距离阈值R的个数,并与预设阈值
#min进行比较;再次,若匹配个数小于或等于预设
阈值#min,则判别为前景超像素块,否则判定为背
景超像素块,并依据一定的概率更新样本模型;最后,
在样本模型更新阶段,使用样本值的标准差作为背景
复杂度的度量,并使用该度量值实时更新距离阈值和
背景模型更新率.
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4.1 初初初始始始背背背景景景模模模型型型构构构建建建(Construction of initial
background model)
在初始背景模型构建阶段,本文引入了超像素特

征. 使用SLIC0超像素分割算法分割之后的超像素块
的像素均值作为该超像素特征的特征值,特征值计算
公式如式(1)所示.

SFi =

∑
Si

p(x)

#Si

, (1)

其中: p(x)为每个超像素块中的像素点的像素值,而
Si为第i个超像素块, #Si为第i个超像素块中像素点

个数, SFi则为第i个超像素块的特征值.
ViBe算法的背景样本值取自像素点周围8邻域内

的随机值,构成了N个样本. 但在以超像素为特征的
背景模型中样本的取值并不采用传统ViBe算法的样
本取值方案,因为超像素分割具有良好的边缘分割效
果,而其周围的超像素的特征值则有可能会差的很远,
并不具有邻域像素点相同的特性,所以不能使用第一
帧完成初始背景模型的构建. 为了更好地检测效果,
本文直接采用了前N帧相同位置的超像素特征值为

每一个超像素点构建初始样本模型. 构建的初始样本
模型表示如式(2)所示.

Mi = {SF1
i , SF

2
i , SF

3
i , · · · , SF

N
i }, (2)

其中: Mi为第i个超像素块的样本模型,为每一个超
像素块构建N个样本,而SFN

i 则表示第i个超像素块

的第N个样本值.
SLIC0超像素分割算法的一个优势便是超像素数

目可控,需根据输入的超像素个数在整幅图像内均匀
分配种子点,然后进行聚类操作,但是经过后续的迭
代优化后有可能会出现一些瑕疵,比如,出现多连通
情况、超像素尺寸过小或者单个超像素被切割成多个

不连续超像素等,采用增强连通性解决上述问题,建
立标记表并按照从左到右,从上到下的“Z”型顺序
查找,采用的连通分量的概念,根据4邻域连通算法,
可以扩展超像素区域,同时可以判断连通分量的面积,
如果面积过小,则将连通分量的分类分给最近的超像
素类别,实现更好的分割效果.遍历所有超像素后,最
终实现超像素分割,并且分割效果好,形状规则.
这种优化方法同时带来一个问题,也就是分割后

的超像素数目和预先设定的超像素数目不一定是一

致的,会存在一定的出入. 如图4所示.
在图4中,初始K值均设定为256,由于超像素数目

的不确定性直接导致了图4(a)中的超像素个数为262
个,而图4(b)中超像素个数为260个,但基本都在超像
素分割个数K 上下波动.所以由于此特性并不能直接
使用每一个超像素特征值作为样本值.

若是摄像机静止情况下的运动目标检测,视频序
列中相同位置的超像素特征值应该都是相似的. 在这

种情况下,本文使用了初始种子点所在位置上的超像
素特征值作为样本值构建背景模型. 所以对于整幅图
像而言,就会构建K个样本集. 因而整幅图像的背景
模型如式(3)所示.

M = {M1,M2,M3, · · · ,Mi, · · · ,MK}. (3)

图 4 视频序列和分割结果

Fig. 4 Video sequence and segmentation results

4.2 前前前景景景检检检测测测(Foreground dectection)
在背景模型构建完成之后,对于新的一帧图像,计

算其每一个超像素块与该超像素块的样本集之间的

欧氏距离,并与预先设定的距离阈值R进行比较,统计
距离小于R的个数并与预先设定的匹配阈值进行比

较,若小于该阈值,则判断该超像素块为前景块,反之
则为背景块. 如图1所示.

为了避免某一样本长期保留在背景模型中,从而
影响背景模型的精确性,故而需要对背景模型进行更
新,引入随机更新机制,即当超像素块完成判别之后,
若该超像素块属于背景块,则有1/δ的概率更新背景样
本集,即从背景样本中随机选取一个样本值SFj并用

当前超像素特征值SFt取代,从而更新背景样本集. 所
以,该机制保证了背景模型中样本的生命周期呈指数
衰减,从而能有效地适应场景的变化.

4.3 背背背景景景更更更新新新(Background update)
在ViBe算法中,背景模型更新拥有一个固定的更

新率1/δ,固定更新率不能随着背景的变化而变化,对
于动态背景情况下,例如水的波纹,树叶的抖动等,就
会出现大量背景点被错误地检测为前景点的情况,所
以固定的更新率和距离阈值不能很好地适用于动态

背景,应适当调整更新率和距离阈值以确保良好的检
测效果.本文提出利用当前超像素块背景模型样本集
的标准差来度量背景动态程度.对于当前超像素特征
值SFt与背景模型中N个样本值,将其标准差σ作为该

超像素块背景复杂度的度量,当某一超像素块保持背
景块或者前景块的时候,动态背景块的标准差值就比
较大,这样就可以区分出动态背景,而当某一超像素
块刚刚从前景块变成背景块或者从背景块变成前景

块的时候,标准差值虽难以区分动态背景和非动态背
景点,但对于结果的影响微乎其微,甚至可以忽略不
计.背景复杂度的度量公式如式(4)所示.
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σ =

√√√√√√√ 1

N

N∑
n=1

SFn −

N∑
m=1

|SFt − SFm|

N


2

. (4)

根据上述动态背景复杂度σ实时更新距离阈值,对于
背景动态程度较大的视频序列,应适当增大距离阈值,
从而降低动态背景对检测结果造成的影响,同时该距
离阈值不适宜过高,否则将导致后续帧中,前景超像
素块将被检测为背景块,反之则应当减小距离阈值,
同时该距离阈值也不适宜过低,否则将导致后续帧中,
背景超像素块将被检测为前景超像素块. 这样就可以
保证一直处于合理的变化范围之内.距离阈值的更新
公式如式(5)所示.

R =

{
R+ σ · β, R > σ · α,
R− σ · β, R 6 σ · α,

(5)

其中α, β是预先设定的一个系数. 本文中α, β分别取

值为0.16和0.01.

而对于背景模型更新概率1/δ,采用和距离阈值较
为类似的处理方式对更新概率进行自适应处理. 及当
该超像素块被判别为前景超像素块时,应该适当减小

背景模型更新概率,反之适当增大背景模型的更新概
率,并且只有当该超像素块为背景超像素块时,才会
进行背景模型的更新. 背景模型更新概率的更新方式
如式(6)所示.

δ =

{
δ + σ · γ, res = 1,

δ − σ · γ, res = 0,
(6)

其中: res = 1表示当前超像素被检测为前景, res = 0

表示当前超像素被检测为背景, γ也是预先设定好的
系数.

5 实实实验验验结结结果果果分分分析析析(Experimental result analy-
sis)
本算法是在硬件平台AMD A6, 4GB RAM,软件

开发环境Windows10, MATLAB2014a下完成测试工
作的. 本实验中使用了25个样本值作为每个超像素块
的样本集,匹配个数设为了2,而本实验选取的视频序
列集是changedetection.net数据集,其中选取了snow-
Fall, Blizzard, Pedestrian, StreetLight, canoe5个 视 频
序列进行了实验验证,并选取了ViBe算法、KDE算
法[19]、PBAS算法做了对比实验,本章算法实验结果
如图5所示.

图 5 SIViBe算法实验结果

Fig. 5 SIViBe algorithm experimental results

在图5中,图(a)均为五个视频中的某一帧,图(b)均
为运动目标检测真值,图(c)均为采用ViBe算法的运动
目标检测结果,图(d)均为采用KDE算法的运动目标检

测结果,图(e)均为采用PBAS算法的运动目标检测结
果,图(f)均为采用SIViBe算法的运动目标检测结果.

由图5可以看出,相比于像素级背景建模方法,
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SIViBe算法由于结合了超像素分割算法,使得其具有
更好的外观描述,同时基本可以无视背景中的噪声点,
因为像素级过小的变化对于一个超像素块来说,影响
是微乎其微的. 例如在图(a)的canoe视频序列中, ViBe
算法在动态背景下出现了许多的噪声点,同时还出现
了误检,原本没有的目标被错误检测为前景目标(如
图(c)所示),图(d)的KDE算法和图(e)的PBAS算法则
基本检测失败,而SIViBe算法则基本没有噪声点,虽
然相比于真值还是缺少了一些信息,但是在几种算法
当中表现最好.在图(a)pedestrian视频序列第972帧中,
由于超像素的特性也避免了人后面的长长的拖影而

导致的误检. 在blizzard视频序列中, SIViBe算法
和PBAS算法的检测结果也是比较接近于目标真值的,
ViBe算法和KDE算法都有很多的误检和漏检现象.
在snowFall视频序列中,由于背景的超像素分割结果
并不理想,所以直接导致SIViBe算法发生了漏检现象.
所以,相比于传统算法和目前一些算法,结合了超像
素块所包含的区域信息的SIViBe算法具有一定的优
势,表现效果更好,更有利于后期的运动目标识别或
者目标跟踪等.

同时,本文算法在速度上也有较大的提升. 表1描
述了上述4个视频序列中速度上的对比,选取的是每
个视频序列的每帧处理平均时间作为对比. 其中
blizzard视频序列选取1–7000帧, snowFall视频序列选
取 1–6500帧, pedestrians视频序列选取 1–1099帧,
canoe视频序列选取1–1189帧,具体每帧处理平均时
间如表1所示,表中s代表时间单位秒.

表 1 各算法每帧处理平均时间对比
Table 1 Average time comparison of algorithms

snowfall blizzard pedestrians canoe

视频序列大小 720∗480 720∗480 360∗240 320∗240
KDE算法 0.2227 s 0.2073 s 0.0614 s 0.0585 s
ViBe算法 6.1018 s 5.6714 s 1.6750 s 1.4341 s
PBAS算法 7.3011 s 6.8770 s 1.9957 s 1.8329 s
SIViBe算法 0.8448 s 0.8266 s 0.1088 s 0.0967 s

本文时间对比是建立在MATLAB程序基础上的
时间对比结果,由对比结果可以看出, SIViBe算法在
速度上相比于ViBe算法和PBAS算法均有较大提升,
在视频序列较小的情况下基本可以满足实时性的要

求. 而对于相同视频序列大小的snowFall视频序列和
blizzard视频序列,由于snowFall视频序列中整体背景
较多,所以需要更多的处理操作,例如更多的背景更
新等等步骤,所以导致了snowFall视频序列处理时间
要稍高于blizzard视频序列.

实验证明,联合了超像素分割的SIViBe算法可以
更好地表达边界信息,同时相比于像素级的背景模型
算法,由于超像素分割相当快速,所以SIViBe算法在

速度上很快,可以有几十到几百倍的提升,但有碍于
超像素的分割效果,对部分视频序列的检测结果会有
一定的影响,如图5中pedestrians视频序列第686帧,
原视频序列中人的头部是微朝下的,但是检测结果更
像是昂头行走,以及在972帧中,行人的腿部的检测结
果由于超像素的特性导致其并不贴合实际结果,显得
过于粗大,同时头部下方边缘又不是很清晰.所以本
算法适用于超像素分割效果良好、形状也较规则,但
不适合检测过细过长的物体.

6 结结结束束束语语语(Conclusions)
像素级的运动目标检测算法通常都会有运动目标

检测不完整、动态背景下容易产生误检等缺点. 超像
素分割则是对像素点进行聚类操作,使得相似像素点
聚类到一个超像素块当中. 在超像素分割算法中,
SLIC0算法又具有分割效果较好,可以保持较好的目
标边界信息等优点. 所以本文使用了超像素特征作为
输入,并使用了改进的ViBe算法框架,对于每一个超
像素块,将其中像素点的像素值均值作为该像素块的
特征值,使得输入特征包含了像素级信息和区域信息,
可以具有更好的检测结果.但是由于超像素数目的不
确定性,所以利用在初始种子点的位置所在的超像素
块作为固定的特征取值位置.在样本集的选择上,本
文选用了前N帧图像相同位置的特征值构建背景模

型. 初始背景模型构建完成之后,使用了距离阈值和
背景模型更新率自适应地改进ViBe算法主体框架完
成了运动目标检测,同时取得了良好效果,同时检测
算法的速度也得到大大提升,一幅图像的检测速度可
以提高百倍以上.
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