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基于实时交通状况和自适应像素分割的
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摘要:车辆检测是车辆识别和跟踪的重要前提.为解决传统车辆检测算法无法兼顾检测的准确性与实时性的问题,本文

提出一种基于实时交通状况和自适应像素分割的运动车辆检测算法.该算法采用多帧间隔图像建立初始背景模型,提
出基于时Ｇ空变化度的背景区域变化评价方法,并基于时Ｇ空变化度制订了自适应的学习率更新策略.通过设置一个信

任区间,并根据当前交通状况和像素点是否处于信任区间内来判断当前的背景模型是否需要更新,进而实现对运动车辆

的准确、快速检测.改进后的像素自适应分割算法在不同场景中检测的性能指标 Recall、Precision和FＧmeasure分别达

到０．９２９,０．８６４,０．８８８,均高于传统像素自适应分割算法,且算法的处理时间为８８．３７ms,比传统像素自适应分割算法的

运算速度快近１０ms,基本满足车辆检测所需的速度快、精度高、鲁棒性高等要求.
关　键　词:智能交通系统;车辆检测;像素自适应分割;时Ｇ空变化度;信任区间;背景模型
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Abstract:Inanintelligenttransportationsystem,thevehicledetectionisanimportantprerequisitefor



vehicletrackingandidentification．However,thetraditionalvehicledetectionalgorithmscannoteffecＧ
tivelymaintainabalancebetweenaccuracyandrealＧtimeperformance．Inthispaper,anew moving
vehicledetectionalgorithmbasedonimprovedadaptivepixelsegmentationisproposed．Theinitial
backgroundmodelisestablishedbasedonmultiframeintervalimage,andanevaluationmethodof
backgroundregionchangeisproposedbasedonthespatioＧtemporalvariationdegree．Basedonthis,an
adaptiveupdatingstrategyoflearningrateisformulated．Bysettingatrustinterval,whetherthecurＧ
rentbackgroundmodelneedstobeupdatedcanbeadaptivelydeterminedaccordingtothecurrenttrafＧ
ficconditionsandpixelswhetherareinthetrustinterval,therebytheaccurateandfastdetectionof
movingvehiclesarerealized．TheperformanceindicatorsofRecall,PrecisionandFＧmeasureoftheimＧ
provedadaptivepixelsegmentationalgorithmindifferentscenariosare０．９２９,０．８６４and０．８８８,reＧ
spectively,whicharehigherthanthetraditionaladaptivepixelsegmentationalgorithm,andtheproＧ
cessingtimeofthealgorithmis８８．３７ms,nearly１０msfasterthanthetraditionaladaptivepixelsegＧ
mentationalgorithm．Itbasicallymeetstherequirementsofhighspeed,highprecisionandhighroＧ
bustnessofvehicledetection．
Keywords:intelligenttransportationsystem;vehicledetection;pixelＧbasedadaptivesegmentation;

timeＧspacevariationdegree;trustinterval;backgroundmodel

１　引　　言

　　在智能交通系统中,车辆检测是车辆跟踪、车
辆识别的重要前提,良好的车辆检测会使后续的

跟踪、识别更加准确、可靠,且对缓解日益严重的

交通拥堵和方便大众出行具有重要的经济和社会

意义.
目前常用的基于计算机视觉的车辆检测方法

大致分为两类:(１)基于视频序列的车辆检测方

法;(２)基于特征学习的车辆检测方法.
基于视频序列的车辆 检 测 方 法 包 括 光 流

法[１]、帧间差分法[２]、背景减除法[３]、Blob分析[４]

等.光流法利用像素点矢量特性,根据运动速度

建立光流场来分析运动目标,该方法计算复杂,对
设备运算能力要求高,难以实现快速检测.帧间

差分法是指在相邻帧图像之间做差分运算,将超

过设定阈值的像素点作为运动目标,该方法速度

快,但容易出现“空洞”现象,准确性较差.背景减

除法需要建立合理的背景模型,但只适用于摄像

头固定且初始场景相对稳定的场景,当目标在场

景中缓慢移动时,容易出现“鬼影”,不能保证算法

的准确性.
基于特征学习的车辆检测方法可分为基于

人工特征的方法和基于自动特征的方法.在基

于人工特征检测方面,陈华清[５]等人提出基于

Hog特征的检测模型,利用 Hog特征的全局不

变性对车辆进行全局特征提取.在基于自动特

征检测方面,刘志成等人提出基于深度学习的

多层卷 积 网 络 对 车 辆 进 行 检 测,如 DCNN[６]、

Yolo[７].邓淇天等人提出基于多特征融合的车

辆检测算法[８].基于人工特征的方法对光照、
拍摄视角以及汽车尺度变化比较敏感,易导致

检测率和可靠性下降.基于自动特征的方法尽

管能有效克服光照、车辆尺度变化的影响,但训

练网络需要大量的数据样本,且模型训练时间

长、硬件配置条件高.
传统基于像素的自适应分割器方法(PixelＧ

BasedAdaptiveSegmenter,PBAS)[９]使用多帧连

续图像来初始化背景模型,在一定程度上能缓

解基于样本点的非参数背景模型的“鬼影”现

象,具有类似人工特征检测模型的实时性和准

确率,而且不像自动特征模型那样需要大量的

训练样本和高的硬件配置.但面对车辆在场景

中出现缓慢移动或短暂滞留情况时,传统 PBAS
方法在进行背景模型初始化时仍可能带入“鬼
影”.并且传统PBAS算法需要实时计算更新背

景模型参数,而在实际交通场景中背景模型是

否需要更新跟车辆所处的交通状态直接相关,
如果交通状态没有明显发生改变,就不需要实

时更新背景模型参数;如果不加区分,直接实时

地计算和更新背景模型参数反而会导致计算量
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的急剧增加.因此,有必要对传统PBAS算法进

行改进.
本文提出一种基于实时交通状况和自适应像

素分割的车辆检测算法,其创新之处如下:(１)所
提算法能根据车流量的多少对当前交通状况进行

评估,根据评估结果自适应地决定是否需要对车

辆检测的背景模型进行更新以及如何进行更新,
从而显著提高车辆检测的准确率和实时性;(２)采
用多帧不连续的间隔图像来构建理想的初始模

型,在提高算法实时性的同时能降低因车辆缓慢

移动或短暂滞留产生“鬼影”的概率;(３)提出基于

时Ｇ空变化度的背景区域变化评价方法,联合时域

变化度、空域结构变化度和空域颜色变化度,对背

景区域是否发生变化进行评价,为背景模型是否

需要更新提供可靠的决策依据;(４)基于时Ｇ空变

化度制订自适应的学习率更新策略,通过设置信

任区间,并根据当前交通状况和像素点是否处于

信任区间内来判断当前的背景模型是否需要更

新,从而大幅减小模型的计算量.

２　基于实时交通状况和自适应像素

分割的车辆检测算法

　　传统PBAS方法在进行背景模型初始化时会

带入“鬼影”[１０],并且由于PBAS算法需要更新前

景Ｇ背景的判断阈值和学习率等参数导致每帧图

像的处理速度降低,模型计算量随时间急剧增加,
一定程度上会影响算法的实时性[１１].

为解决传统PBAS方法的不足,本文从背景

模型初始化、交通状况评估与信任区间更新、前景

检测和背景更新４个方面对传统PBAS方法进行

改进.

２．１　背景模型初始化

针对车辆在交通场景中出现缓慢移动或短暂

滞留的情况,使用多帧不连续图像初始化背景模

型,在降低“鬼影”产生的同时降低运算量.
假定像素 (x,y)的背景模型为B′(x,y),

则背景模型初始化时,采用固定时间间隔的多帧

背景图像为:

􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋
B′(x,y)＝ b１(x,y),b２(x,y),􀆺,bN (x,y){ }＝ I１(x,y),I１＋K(x,y),􀆺,I１＋(N－１)×K(x,y){ },

(１)

􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋
其中,K 为固定的时间间隔,I１ 是第一帧图像的

像素值,I１＋(N－１)×K 为第１＋ N －１( ) ×K 帧图像

的像素值.将第一帧图像的像素值初始化为背景

模型的第一个样本,将第１＋(N－１)×K 帧图片

的像素值初始化为背景模型的第N 个样本.后

续实验表明,当K＝１０,N＝２０时,模型能够取得

较好的效果,既能防止车辆缓慢行驶或短暂滞留

产生的“鬼影”现象,又能保证算法的实时性.

２．２　交通状况评估与信任区间更新

在城 市 交 通 环 境 中,交 通 状 况 的 变 化 对

PABS背景模型的更新影响较大[１２].一般而言,
当交通状况发生变化时,背景模型及参数需要及

时更新以适应变化的交通场景;当交通状况保持

不变时,背景模型及参数则不需要更新以保证算

法的实时性[１２].为了使模型能够适应实际的交

通状况,本文提出一种改进的交通状态评估和信

任区间更新方法.
首先,为任意像素点 (x,y)设定信任时间段

c(x,y),并称该时间段为这个像素点的信任区

间.采用与文献[１３]类似的交通状态评估方法,
首先定义交通拥堵度P(x,y)＝d(x,y)/f(x,

y),其中,d(x,y)表示信任区间内从第一帧到

当前帧检测结束时像素点被检测为前景的次数,

f(x,y)表示当前帧在信任区间的帧序数.然后

根据P(x,y)将当前交通状况简化为“通畅”、
“轻微堵塞”和“堵塞”３个状态,如式(２)所示:

S(x,y)＝

通畅,０＜P(x,y)≤０．４
稍微拥堵,０．４＜P(x,y)≤０．６
拥堵,０．６＜P(x,y)≤１

ì

î

í

ïï

ïï
．

(２)
定义h(x,y)为信任区间内像素点前景Ｇ背

景之间转变的次数.h(x,y)数值越小,表示该背

景模型越稳定;h(x,y)数值越大,表示背景模型

越不稳定,需要更新背景模型以获得稳定的背景

模型.因此,在每个信任区间结束时,可以基于

h(x,y)和f(x,y)判定每一像素点位置背景模

型的稳定性,进而更新c(x,y)的值.具体更新

步骤如下:
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(１)如果h(x,y)/f(x,y)＜τd,意味着此

时背景模型稳定,当前帧的背景模型应当被保留,
信任区间按式(３)进行更新:

c(x,y)＝

min(c(x,y)＋１０,maxc(x,y)),
如果S(x,y)＝“畅通”;

min(c(x,y),maxc(x,y)),
如果S(x,y)＝“稍微拥堵”;

min(c(x,y)－３,maxc(x,y)),
如果S(x,y)＝“拥堵”．

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï

(３)
需要注意的是,τd 为预先设定的阈值,如果

τd的值过大,算法则不能及时感应到交通状态的

变化;如果其值设定的过小,算法对交通状态的变

化会过于敏感,抗干扰性就会降低.通过大量的

现场实验,本文设置τd＝１/３,能够较好地平衡算

法的敏感性和抗干扰性.
(２)如果h(x,y)/f(x,y)≥τd,意味着背

景模型可能不稳定,则应更新当前背景模型以适

应动态场景,此时信任区间按式(４)进行更新:

c(x,y)＝

max(c(x,y)－８,minc(x,y)),
如果S(x,y)＝“畅通”或“拥堵”;

max(c(x,y)－３,minc(x,y)),
如果S(x,y)＝“稍微拥堵”．

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(４)
在 实 际 的 更 新 过 程 中,令 c(x,y) ∈

[minc(x,y),maxc(x,y)]＝ [２５,３０],设c(x,

y)的初始值为２５,在信任区间更新后,h(x,y)、

d(x,y)、f(x,y)的值都重置为０.

２．３　前景检测

当t 时 刻 像 素 值 It(x,y)和 背 景 模 型

b′M (x,y)中样本的欧氏距离小于阈值R′(x,y)
时,称其与背景样本相匹配.如果匹配样本的个

数大于最小数量Umin ,则称I(x,y)为背景,否则

为前景.前景或背景像素的判断公式为:

Ft(x,y)＝
前景,如果 Num{􀅰}＜Umin

背景,否则{ ,

(５)
其 中, Num 􀅰{ } 表 示 背 景 样 本 中 满 足

DistIt(x,y),b′M (x,y)( ) ＜R′(x,y)的样本数

量,Dist 􀅰( ) 为当前帧像素值It(x,y)与背景模

型样本像素值b′M (x,y)的欧氏距离,Umin 为设

定的阈值,R′(x,y)为自适应距离阈值.
为了提高判定背景区域是否发生变化的准确

性,本文提出了一种基于时Ｇ空变化度的背景区域

变化评价方法,其中,空域变化度由区域结构变化

度和颜色变化度两部分组成.
时域变化度Vt(x,y)由最近的 N 帧图像中

每帧图像与背景样本之间的最小欧氏距离的平均

值表示,计算公式为:Vt(x,y)＝∑
N

k＝１
Min(Dk(x,

y))/N .其 中,Dk(x,y)表 示 当 前 帧 图 像

Ik(x,y)与背景样本Bk(x,y)之间的欧氏距离.
空域结构变化度Vs,s(x,y)的计算公式为:

Vs,s(x,y)＝ ∑
N′

k＝１

(D′k(x,y))/N′.其中,D′k(x,

y)表示当前帧图像梯度图与背景样本梯度图之

间的欧氏距离,N′为背景样本的个数,梯度图利

用Sobel算子得到,其算子模板为:

fv＝
－１ ０ １
－２ ０ ２
－１ ０ １

,fh＝
－１ －２ －１
０ ０ ０
１ ２ １

．

(６)
空域颜色变化度Vs,c(x,y)的计算公式为:

Vs,c(x,y)＝∑
k＝１

D″
k(x,y)( )/N′.其中,D″

k(x,

y)表示当前帧图像颜色分量图与背景样本颜色

分量图之间的欧氏距离.
基于时域变化度、空域结构变化度和空域颜

色变化度,提出的时Ｇ空变化度计算公式如式(７)
所示:

Vt,s(x,y)＝Vt(x,y)＋

βVs,s(x,y)＋γVs,c(x,y)　, (７)
利用时Ｇ空变化度,按公式(８)更新判定阈值:

R′(x,y)＝

R′(x,y)× １－Rinc/dec( ) 　,
如果R′(x,y)＞Vt,s(x,y)×Rscale;

R′(x,y)×(１＋Rinc/dec)　,
否则．

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(８)

Rinc/dec表示阈值增加/减少参数,Rscale表示全局参

数,Rinc/dec＝０．０５,Rinc/dec决定了R′(x,y)的调整

幅度.Rscale＝５,本文R′(x,y)的最小值Rlower取

值为１８,R(x,y)的初始值也设为１８.
此外,为了解决背景模型在更新过程中前

景点易过快融入背景的问题,所提算法在学习

率T(x,y)中加入了自适应控制策略,如式(９)
所示:
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􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋

T(x,y)＝
T(x,y)＋

Tinc

Vt(x,y)＋
Tinc

βVs,s(x,y)＋
Tinc

γVs,c(x,y),If　Ft(x,y)＝“前景”

T(x,y)－
Tinc

Vt(x,y)＋
Tinc

βVs,s(x,y)＋
Tinc

γVs,c(x,y),If　Ft(x,y)＝“背景”

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

, (９)

􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋
其中,Tinc和 Tdec为固定的增减参数,同时给 T
xi( ) 设定上下限:Tlower＜T＜Tupper,使得学习率

不会超过一定的范围.

２．４　背景更新

对当前图像像素进行前景和背景分类后,还
需根据实际交通背景的变化,选择性地更新背景

模型[１４],具体策略如下:
(１)当f(x,y)＜c(x,y),即当前像素点处

于信任区间内,如果当前交通状况S(x,y)为畅

通、模型更新周期完成且当前像素I(x,y)为背

景时,则需要进行背景更新.

(２)当f(x,y)＝c(x,y),即当前帧的像素

点在信任区间的末尾.如果h(x,y)/f(x,y)＜
τd 、Ft(x,y)＝０且当前交通状况S(x,y)为畅

通时,则需要背景更新.当信任区间结束后,如果

h(x,y)/f(x,y)＜τd 且当前交通状况S(x,y)
为畅通时,则需要利用当前的交通状况更新背景;
如果h(x,y)/f(x,y)≥τd ,此时不管当前像素

值I(x,y)检测结果为背景或前景,仅在交通状

态S(x,y)为畅通时,才进行背景更新.
综上所述,基于实时交通状况和自适应像素

分割算法的车辆检测流程如图１所示.

图１　基于实时交通状况和自适应像素分割算法的车辆检测示意图

Fig．１　VehicledetectionalgorithmbasedonrealＧtimetrafficconditionandadaptivepixelsegmentation

３　实　　验

本文实验基于 Windows７系统,所使用CPU
为IntelCorei５Ｇ６５００,主频３．２０GHZ,内存８G,
显卡型号为 GTX１０５０,显存 ２ G,软件环境为

MatlabR２０１６a,opencv２．４．９.为了验证本文算

法的有效性,本文从 OTB网站[１５]下载了多个不

同环境下的交通车辆视频序列作为测试集进行

测试.
在正常光照情况下,各车辆检测算法检测结

果如图２所示.
从图２(b)和２(c)中可以看出,光流法和

帧间差分法存在明显的“空洞”现象,车前玻璃

到车顶区域较为明显,严重影响车辆的完整性,
但其算法简单,实时性好;由图２(d)可以看出,
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图２　不同算法检测运动车辆对比结果

Fig．２　Resultsofdifferentalgorithmsfordetectingmovingvehicles

运用 vibe模型进行车辆检测减少了“空洞”现

象,但同一车辆不同部分存在边界不连续的现

象,且vibe模型计算量大,不能满足实时性的要

求;图２(e)是基于实时交通状况和自适应像素

分割算法的车辆检测结果,从中可以看出,该算

法保证了运动车辆的完整性,检测效果最佳.
对比这４种算法可以得到,基于实时交通状况

和自适应像素分割的运动目标检测算法能够保

证运动目标的完整性,且有效提高了运动车辆

检测的准确性.
分别选取阴雨天气、多车检测、光照变化等复

杂场景进行对比实验并进行分析,检测结果如图

３所示.
在阴雨天气下,光照不足、空气中的流动雨滴
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图３　白天复杂场景下４种算法检测结果

Fig．３　Detectionresultsoffouralgorithmsincomplexscenes

等因素给运动目标的检测造成干扰,光流法所检

测出的车辆轮廓不连续,帧差法出现了明显的“空
洞”现象,vibe模型将周边的路标误检为前景,本
文提出的算法较好地检测出了车辆的完整轮廓.
多车检测中,光流法、帧差法、vibe模型检测结果

或多或少存在着空洞现象.由于周围建筑物遮

挡,小车受到的光照由强变弱,光流法、帧差法、

vibe模型均不能完整地检测出运动车辆,而本文

提出的算法能够在上述两个场景中清晰地检测出

运动车辆,且噪声也较少.
由表１可知,本文算法在不同场景中检测的

性能指标 Recall、Precision和 FＧmeasure分别为

０．９２９,０．８６４,０．８８８,均高于其他检测算法.此外,
由表２可知,本文算法的处理时间为８８．３７ms,比
传统PBAS算法的运算速度快近１０ms,能够更

好地应对城市内快速变化的交通环境.综合表１

表１　５种检测算法在３个场景下检测性能指标对比

Tab．１　ComparisonoffivedetectionalgorithmsinthreesceＧ
narios

方法 Recall Precision FＧmeasure

光流法 ０．６９８ ０．６５９ ０．６７８

帧间差分法 ０．４９８ ０．５４８ ０．５９９

Vibe模型 ０．７４６ ０．７５２ ０．７６１

传统PBAS ０．８６９ ０．８１７ ０．８３１

本文算法 ０．９２９ ０．８６４ ０．８８８

和表２,在相同条件下,对相同场景的运动目标进

行检测时,相较于传统PBAS算法,本文所提算法

所用时间较短,同其他常用算法相比,本文所提算

法的 Recall、Precision 和 FＧmeasure 指 标 均 为

最高.

表２　不同检测算法的平均处理时间

Tab．２　AverageprocessingtimeofdifferentdetectionalＧ

gorithms (ms)

方法 时间/ms

光流法 １１２．８８

帧差法 ４０．７２

vibe模型 ７８．８３

传统PBAS ９８．７６

本文算法 ８８．３７

　　为了验证本文算法在夜晚弱光和交通状态变

化情况下的性能,采集某一丁字路口的交通视频

进行实验.基于本文算法,某一帧视频的检测结

果如图４所示,其中图４右边为快速主干车道,车
道上的车辆运动速度较快;左边为慢速旁支车道,
因为要进入主干车道,速度较慢并有短暂滞留.从

图４中可以看出,尽管是在光照不足的夜晚,无论

是速度较快的车辆还是速度较慢、短暂滞留的车

辆,本文所提算法均能将其准确完整地检测出来.
进一步对图４所示慢速旁支车道车辆检测的结果

进行统计,结果表明本文方法的检测准确率达到
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０􀆰８２７,而基于光流法、帧差法、vibe模型和传统

PBAS方法的检测准确率分别为０．６０６,０．４３２,

０􀆰５７９,０􀆰７４６.说明在车速较慢或短暂滞留交通

状态下,本文方法比其他４种方法的车辆检测效果

图４　夜晚路口交通状况变化时的检测结果

Fig．４　Detectionresultsfordifferentvehiclespeeds
atnight

更好.

　　除了与基于人工特征的方法进行对比之外,
本文还与基于 YOLOv３的自动特征检测方法[１６]

在PASCALVOC 数据库上进行了对比,检测结

果如表３所示.从表３可以看出,基于 YOLOv３
的方法在Recall、Precision方面都有较好的表现,
但在算法复杂性和可移植性方面,本文方法具有

明显的优势.这是因为基于 YOLOv３的车辆检

测方法采用CNN和深度学习算法进行自动特征

提取,其网络结构和训练过程复杂繁琐,不仅需要

GPU显卡进行加速,而且需要采集数量庞大的训

练样本并对其进行人工标注和长时间训练,因而

在实际应用中也不利于向已有的嵌入式设备上进

行移植.

表３　与基于YOLOv３检测算法的性能对比

Tab．３　PerformancecomparisonbetweenYOLOv３Ｇbasedmethodandtheproposedmethod

方法 Recall Precision 训练时间 计算平台 参数量

基于 YOLOv３ ０．８９２ ０．８４６ ＞３０h CPU＋GPU ＞１０６

本文算法 ０．８３１ ０．８１８ － CPU ＜１０

　　本文算法针对在城市交通中车辆检测存在的

一系列问题做出优化.城市道路上,光照变化、多
车重叠等干扰情况较多,因此本文算法在进行前

景检测时,结合时域和空域进行综合判定,在

Precision和 Recall方面都有较好表现.此外,相
较于国道、高速公路等道路,城市道路背景较为不

稳定,本文算法为背景模型更新设定的信任区间,
能够在背景出现小幅度变化时维持稳定,减少了

算法的计算量,因此相比传统PBAS算法在平均

处理时间上占有一定优势.

４　结　　论

本文提出了一种基于实时交通状况和自适应

像素分割的运动车辆检测方法.该算法采用多帧

间隔图像来获取理想的初始模型,从而降低了“鬼
影”产生的可能性.车辆检测性能指标 Recall、

Precision 和 FＧmeasure 分 别 为 ０．９２９,０．８６４,

０􀆰８８８,均高于传统检测算法.提出的基于时Ｇ空

变化度的背景区域变化评价方法,能够及时有效

地更新判定阈值和学习率.通过设置信任区间,
并根据当前交通状况和像素点是否处于信任区间

内判断当前的背景模型是否适合更新,降低了计

算的复杂度.在测试中,本文所提算法处理时间

为８８．３７ms,比传统PBAS算法的运算速度快近

１０ms.实验结果表明,本文提出的算法能够快

速、准确地检测出运动目标,而且在复杂城市道路

场景下仍具有较强的鲁棒性.
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