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基于混合高斯模型的多目标跟踪算法① 
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摘 要： 以杭州市的实际交通状况作为研究背景，提出了基于混合高斯模型的多目标跟踪算法的研究。通过建

立基于灰度的混合高斯背景模型的基础上，利用当前帧和背景帧的差分，并经过形态学处理，提取目

标的轮廓、重心等数学特征，建立目标特征向量组，提出使用相似度算子来搜索帧间特征向量匹配的

目标。实验结果表明，该算法在强烈光照变化的动态背景下，能达到对目标的准确跟踪。 
关键词： 多目标跟踪 混合高斯模型 相似度算子 两帧差分 
 
 
1 引言 

随着科学技术和世界经济飞速的发展，交通流量

日益加大，交通拥挤堵塞现象日趋严重，交通问题已

经成为城市管理工作中的主要问题，阻碍和制约着城

市经济建设的发展。面对日益严重的交通问题，我们

不能单纯依靠，如修建和改建道路或采用信号灯控制

等措施来缓解这种局面。 
为了改善交通拥挤和阻塞，提高路网通行能力

和整个交通系统的机动性、安全性和效率，对城市

现有道路交通流量和道路交通状况进行调查分析，

准确掌握交通流信息就有着十分重要的现实意思。

在交通流信息视频检测中，运动车辆的检测和跟踪

是一个重要的研究领域，本文采用基于灰度空间的

混合高斯算法[1-5]检测运动车辆，采集目标特征[6]，

使用相似度算子来进行多目标跟踪。 
 
2 混合高斯分布模型 
2.1 混合高斯分布模型原理 

本文中混合高斯算法的工作原理是：使用混合高

斯分布模型来表征图像帧中每一个像素点的特征，表

征的特征只采用灰度空间，如果没有运动目标(车辆) 
存在，则视频图像相对静止，每一像素点随时间变化

都服从一定的统计模型，该算法中每一个像素点由几 
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个高斯分布的混合模型来表征。当获得新的图像帧时，

更新混合高斯分布模型，如果当前图像的像素点与混

合高斯分布模型相匹配，则判定该点为背景点，否则

判定该点为前景点。 
2.2 车辆检测、特征提取 

以下所叙述的每一个像素处理都是一系列在固定

摄像机下，从高分辨率 CCD 摄像机取得 R、G、B 颜

色空间图像序列，当然包括噪声信号，用中值滤波对

图像滤波除噪。对处理过的图像序列进行颜色空间的

转化，将 R、G、B 颜色空间转化成灰度空间。     
(灰度空间)=(R*0.299+G*0.587+B*0.114) (1) 
输入视频图像序列为{1,2,…,t,…}，即在第 t 帧视

频图像中，处理第 i 个像素点的值 , , , ,[ , , ]i t i t i t i tx R G B ，

第 k 个高斯分布的概率密度函数为： 
 
                                           (2) 

                                          
式中 k 表示均值矢量， k 表示协方差矩阵。

像素点 i当前的特征与该像素点过去时刻的特征有关，

其概率计算式为： 
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式中 t 为时间序列， , 1,i t k  和 , 1,i t k 是像素点 i 在 t-1
帧的第 k 个高斯分布模型的均值矢量和协方差矩阵，

, 1,i t k  为与高斯分布相对应的权值。 
背景建模包括以下步骤： 
① 对处理过的图像序列进行颜色空间的转化，将

R、G、B 颜色空间转化成灰度空间。 
② 设定算法的参数，全局背景阈值 T 取 T=0.7，

学习率α一般取值范围[0.01, 0.001]，K 的一般取值

范围[3, 5]，初始化权重ω取ω=0.05。 
③ 读取图像的亮度空间，将第一帧图像每一个像

素点的亮度值作为混合高斯的均值，方差为预定的经

验值，建立高斯混合背景模型； 
④ 读取第 t 帧图像，将每个像素与该像素的已有

的 k(k<=K)个高斯模型相比较，比较公式(3)是否成

立： 
          ∣ ,i tx — , ,i t k ∣<2.5 2

, ,i t k              (4) 
式中， 2

, ,i t k 为像素点 i 在 t 时刻的第 k 个高斯分布模

型的灰度方差。 
a) 如果匹配，更新第 k 个混合高斯模型的参数和

权重，参数包括期望、方差、学习因子： 
 

(5) 
                           
 
式中， , ,i t k 和 2

, ,i t k 分别是像素点 i 在 t 时刻的第 k 个

高斯分布模型的均值矢量和亮度方差，a 为学习率，p
是模型适应的学习因子，作用与 a 相似。 

如果不匹配，且 k<K，增加第 t 帧图像的高斯模

型，新的高斯模型分布取 Xi,t 的值为均值，方差、权

重ω为经验值； 
b) 如果不匹配而且 k=K，用新的高斯分布代替

权重最低的高斯分布。均值和方差的取值同上。 
c) 权重ω的更新公式为： 

ωk,t =(1-α)ωk,t-1+α(Mk,t)        (6) 
上式中，ωk,t 为当前的权重，α为学习率，ωk,t-1 为

上一帧的对应权重；Mk,t 为匹配量化值，如果匹配：

Mk,t=1，如果不匹配：Mk,t=0； 
⑤ 将建立的背景模型 fb 与当前图像帧 ft 进行绝

对值差分 1| |t bf f T  ，T1 为阈值，如图 1 是西湖隧道

背景差分效果图，最后提取运动目标的特征，经过处

理得到车辆轮廓、区域面积，区域重心等车辆特征。 

 
 
 
 
 

(a)当前帧      (b)背景帧     (c)差分结果 
图 1 当前帧和混合高斯背景模型的差分图 

 
3 多目标的特征跟踪 
3.1 联合相似度算子 

目标跟踪[7-9]处理中常用的方法是首先获取目标

的特征向量集，然后根据特征点集来寻找相应匹配的

目标，简述如下：  
设图像中任一帧 t 和它后面一帧 t+1 中有任意两

个目标 i 和 j ： 
设前一帧中目标 i 有 i 个特征点，为了分析及分

类方便，可用该 M 个特征点所组成的向量 a 来描述：

后一帧中目标 j 有 N 个特征点，可用该 N 个特征点

所组成的向量 b 来描述： 
 
 
                                  

       (7) 
 
 
   

对相邻两帧 t 和 t+1，假设分别有 i 和 j 个连通区

域，一个区域对应一个目标(其中，1 i A  ,A 为 t 帧
中连通区域的总数，1 j B  ，B 为 t+1 帧连通区域

的总数)，在相邻两帧中可能同时出现新目标或者旧目

标消失的情况。 
相邻两帧 t 和 t+1,第 i 个目标和第 j 个目标的重

心位置相似度为：         
(8)           

这两个目标的重心坐标分别为： 
 
 

， 
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(10) 

 
d 是一个正的常数，当重心位置相似度达到最大

值是 log ( )a d ，这里 a 取 0.5。 
相邻两帧 t 和 t+1,第 i 个目标和第 j 个目标的最

小外接矩形位置的左上角，右下角的坐标相似度分别

为： 
 

 
 

(11) 
                                     

 
                                     
 

,1( , , )r i j t 是目标 i 和目标 j 左上角的相似度。 
,2 ( , , )r i j t 是目标 i 和目标 j 右下角的相似度。 

相邻两帧 t 和 t+1,第 i 个目标和第 j 个目标的灰

度和方差的相似度为：  
               

(12) 
 

2 2
, , 1 , , 1 , , 1| | ( ) ( )i t j t i t j t i t j tl l E E D D      于 是 联

合的相似度算子 , ,d r l 定义如下： 
 

(13) 
 
3.2 多运动目标的匹配 
对于 t 时刻的第 i 个目标，如果能搜索到使相似度算子

取得最大值的目标 j，且 
(14) 

 是 相 似 度 算 子 门 限 值 , 目 标 匹 配 。 但 是

, , ( , , )d r lMAX i j t   ，则 t+1 在时刻，目标已经驶

出范围。 
如果 t+1 帧中出现的目标 j，在 t 帧中没有出现

的话，即出现了新目标，如上部分内容所介绍的，采

集各种参数，保存在结构体中。如上图 2，是目标跟

踪和匹配的过程。 
图 2(a)中出现两个新目标，建立两个特征向量组      
1( )P  和 2( )P  。 

  
 
 
 
 
 

   (a) 目标出现   (b) 目标匹配， (c) 一个目标消失 
 新目标出现         

图 2 多目标的检测与跟踪 
 

图 2(b)中又出现了一个新目标，建立三个特征向

组 1( )P  、 2( )P  、 3( )P  ，使用相似性算子对(a)图和

(b)图目标的特征向量进行匹配，可以发现 3( )P  是新

出现的目标，计数器加 1，并根据两图的间隔时间和

实际距离计算速度，并用特征向量 1( )P  、 2( )P  分

别代替 1( )P  、 2( )P  。 
图 2(c)中已经有一个目标消失在监控视频范围之

内，找不到其匹配的特征值。 
 
4 实验结果 

为验证本文算法的检测效果，如图 3 西湖隧道是

车流量比较大、光照变化剧烈的路段。  
 
 
 
 
 
 
 
 

图 3 西湖隧道检测效果图 
 

使用奔腾 4，2.4GHz 的 PC 机运行本检测算法，

每秒种可处理 20 帧。本算法能准确的跟踪多目标，

黄色矩形框内出现了误检的情况，这是在光照剧烈变

化，不可避免出现的情况，但是系统采用轮廓、重心

等数学特征进行匹配，在下一帧中这些误检都不会出

现，所以可以大大提高了采集精度。 
表 1 是在西湖隧道每隔 10 分钟的检测结果分析

表，检测精度达到 93%左右。由于路面对光线的反射，

形成较强的干扰，或者检测目标过大，在图像形态学

2 2
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的处理过程中容易造成目标的分裂，也会造成检测结

果偏差，在天气良好的状况下，本算法能达到更好的

检测效果。 
表 1 西湖隧道每隔 10 分钟检测结果分析表  

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
5 结论 

本文提出了基于混合高斯模型和相似度算子的多

目标跟踪方法。该方法用混合高斯建立的背景模型和

当前帧差分，检测出运动目标，采集多运动目标的数

学特征，建立特征向量组，通过相似度函数在向量组

间的搜索，有效地跟踪目标，实验结果证明本方法的

有效性，不仅提高了多目标跟踪的精度，并能一定程

度上解决遮挡和其它因素干扰的问题。 
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