
http://www．jsjkx．com

DOI:１０．１１８９６/jsjkx．２００６００１３１

到稿日期:２０２０Ｇ０６Ｇ２２　返修日期:２０２０Ｇ０８Ｇ３０
基金项目:国家自然科学基金(６１８０１１６８,６１８０１１６９);江苏省自然科学基金(BK２０１７０３０５)

ThisworkwassupportedbytheNationalNaturalScienceFoundationofChina(６１８０１１６８,６１８０１１６９)andJiangsuProvinceNaturalScienceFounＧ

dation(BK２０１７０３０５)．
通信作者:辛元雪(xinyx＠hhu．edu．cn)

基于区域提取与改进LBP特征的运动目标检测
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河海大学物联网工程学院　江苏 常州２１３０２２
　
摘　要　树叶晃动、光照变化等自然场景下的动态背景会影响运动目标检测的准确性,区分动态背景和前景目标的变化是复杂

场景下运动目标检测的首要任务.针对现有的前景提取算法逐点提取前景从而导致计算资源浪费的问题,提出了一种区域提

取与改进LBP(LocalBinaryPatterns)纹理特征相结合的运动目标检测算法.首先,将图像分为大小相等的图像块,利用各图像

块的统计特性建立核密度估计(KernelDensityEstimation,KDE)模型,并用 KDE模型估计出前景区域.然后,计算前景块中所

有像素点的改进 LBP 纹理特征直方图.最后,通过直方图匹配提取所有的前景像素实现目标的精确提取,并用概率模型更新

背景.实验结果表明,该方法在快速提取运动目标前景区域的同时能够消除大部分动态背景产生的干扰,相比传统算法更适用

于自然场景下的运动目标检测.
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Abstract　Detectionaccuracyofmovingobjectisdramaticallyaffectedbythedynamicnaturalbackground,forinstance,theshaＧ

kingleavesandvaryingillumination．Therefore,itisessentialtodistinguishbetweenthedynamicbackgroundandtheforeground

movingobject．Theexistingforegroundextractionalgorithmextractstheforegroundpointbypoint,whichleadstoawasteof

computingresources．ThispaperproposedanovelmovingobjectdetectionalgorithmbasedonregionextractionandimprovedLoＧ

calBinaryPatterns(LBP)．First,theimageisdividedintoseveralimageblocksofsamesize,andtheKernelDensityEstimation
(KDE)modelisestablishedaccordingtothestatisticalcharacteristicsoftheseimageblocks．Theforegroundregionisestimated

bytheKDEmodel．Then,theimprovedLBPtexturefeaturehistogramofallpixelsintheforegroundblockisobtained．BymaＧ

tchingthehistogram,alltheforegroundpixelsareextracted,andthebackgroundisupdatedwithaprobabilisticmodel．TheexＧ

perimentalresultsshowthattheproposedmethodcanquicklyextracttheforegroundregionofmovingtargetandeliminatemost

oftheinterferencecausedbydynamicbackground．Comparedwiththetraditionalalgorithm,theproposedmethodismoresuitable

formovingobjectdetectioninnaturalscenes．

Keywords　Movingobjectdetection,Dynamicbackground,Kerneldensityestimation,Regionextraction,Localbinarypatterns

texturefeatures

　

１　引言

运动目标检测(MovingObjectDetection,MOD)是计算

机视觉处理的重要内容,在目标追踪、视频监控、异常行为分

析等领域有着广泛应用[１Ｇ４].然而,MOD在自然场景中的应

用受到光照变化、树叶摇摆、阴影变化等背景干扰.为此,研
究者提出了多种解决方法,如光流法、多特征融合法、背景差

分法、三帧差分法[５]等.光流法通过构造像素的运动矢量来

提取运动目标[６Ｇ７],但其存在计算量大和对光照变化敏感等问

题.多特征融合法主要通过融合运动像素的时空信息来提取

前景目标[８Ｇ１１],但该方法对时间域变化比较敏感,且对空间对

比度要求较高.背景差分法因具有计算复杂度低、检测精度

高等优点,逐渐成为 MOD广泛应用的方法之一.

背景差分法的检测结果主要取决于背景模型的准确性,

一个理想的背景模型应该能够克服动态背景变化的影响,因
此,如何建立一个稳健的背景模型是背景差分法的研究热

点[１２Ｇ１４].背景差分法主要分为基于像素的方法和基于局部

区域特征的方法.基于像素的方法是将运动目标当作一系列



独立的像素进行处理,如基于高斯混合模型(Gaussian MixＧ

tureModel,GMM)的处理方法[１５].基于局部区域特征的方

法利用局部像素的特征进行背景建模,如基于 ViBe模型的背

景建模方法[１６Ｇ１８].GMM 模型需要大量的训练帧以确定模型

参数,因此在训练帧不足的情况下,GMM 的检测结果将包含

大量噪声,同时无法解决其固有参数计算耗时多的问题,且忽

略了像素间的局部关系[１９Ｇ２０].而基于局部区域特征的方法

充分利用了像素的邻域信息进行背景建模,构建的背景模型

更精确,如Elgammal等提出利用运动检测的 KDE来计算背

景像素的概率[２１];Liu等将 KDE模型扩展到时空域,提出显

著性映射(InformationSaliencyMap,ISM),用于提取前景像

素[２２].基于 KDE的方法无需训练帧来学习背景,但计算复

杂度仍较高.Barnich等提出了一种经典的 ViBe模型[１６],该
模型利用初始帧中像素邻域的随机采样点构造背景模型.

Vibe算法简单有效,但当初始帧中有移动目标时会出现“重

影”现象,且这些背景建模方法在自然环境下受光照变化影响

较大.

为了消除光照变化的影响,研究者提出基于局部二值模

式(LBP)的背景建模方法[２３Ｇ２４].LBP算子是纹理特征的描述

算子,具有灰度不变的特点,但其对噪声较为敏感.因此,研
究者对LBP纹理特征进行了改进,如将局部梯度模式(Local

GradientPatterns,LGP)和LBP相结合[２５]、Haar局部二值模

式(HaarＧlikeLocalBinaryPattern,HLBP)[２６]、小波变换结合

HLBP[２７]、中 心 对 称 LBP(CenterSymmetricLocalBinary
Pattern,CSLBP)[２８]等.上述算法在改进 LBP 纹理特征时,

均需将 LBP与其他特征结合,虽能有效消除光照变化的影

响,却大大增加了计算复杂度,且目前大多数前景检测算法均

属于“像素级”方法,此类算法对图像中所有的像素点逐个进

行判别,这种方式很容易对动态背景的像素点产生误判,而且

将大量的计算资源消耗在具有明显时空特征的背景像素

点上.

针对现有研究存在的问题,本文提出了一种基于区域提

取和改进 LBP的 MOD 算法.本文的主要贡献有:１)采用

KDE模型以及图像分块,快速提取前景区域,降低提取前景

像素的计算复杂度;２)改进了 LBP纹理特征,使其对噪声不

敏感;３)在改进LBP和图像分块的基础上,提出了一种动态

背景下准确提取运动目标的新方法.

２　基于改进LBP特征的分块运动目标检测

为了降低计算复杂度,减少噪声和动态背景变化对检测

结果的影响,本文提出一种基于改进 LBP特征的分块运动目

标检测模型,如图１所示.该模型主要包括运动目标的前景

区域分割、利用改进LBP纹理特征描述算子对前景像素进行

精确提取等.

统计特征不会发生显著变化.若有一个运动对象通过该

背景区域图像块,例如运动的汽车,则该块的统计特性将发生

较大的变化.本文采用 KDE模型来估计该块统计特征的变

化,KDE的公式如下[２１]:

P(xt)＝１
N ∑

N

i＝１

１
２πσ２

i
e

－１
２

(xt－xi)２

σ２
i (１)

其中,xt是在t时刻的图像块的统计特性,本文将块的灰度均

值作为块的统计特征.N 为连续采样帧数,xi为第i帧采样.

σi是由相邻帧之间绝对差中位数计算出的核宽.对于当前图

像中选定的图像块,利用式(１)计算出表征该块统计特征的一

个概率值,且该值与当前块属于前景区域的概率成反比.分

块操作的另一个优点是可以消除孤立噪声的影响.

图１　本文算法模型

Fig．１　Modeloftheproposedalgorithm

假设不同运动目标对图像块的影响是不同的,则可提取

所有图像块形成前景区域.在提取出前景区域后,需要将前

景区域中的像素进一步分为背景像素和前景像素.为了实现

像素的精确分类,本文提出了改进的LBP纹理特征.

２．１　改进的LBP纹理特征

２．１．１　传统 LBP纹理特征

LBP是一种描述图像局部纹理特征的算子,具有灰度不

变性,对光照变化有很好的鲁棒性.LBP可用以下公式计

算[２４]:

LBPP,R(xc,yc)＝ ∑
P－１

p＝０
s(gp－gc)×２p (２)

s(x)＝
１, x≥０

０, x＜０{ (３)

其中,gc表示像素点(xc,yc)的灰度值.以像素点(xc,yc)为

圆心,半径R的圆区域称为像素点(xc,yc)的邻域,gp为邻域

像素点的灰度值,P 表示邻域像素点的数目.由式(２)可知,

LBP的值仅与像素点灰度值的相对大小有关,因此当光照发

生变化时,虽然各像素点的灰度值均发生变化,但中心点像素

与其邻域像素灰度值的相对大小不变,故 LBP对光照变化具

有较好的鲁棒性.但是,当相邻像素的灰度值接近中心像素

的灰度值时,噪声有可能会改变这种相对大小的关系,导致同

一位置的像素点在不同时刻出现 LBP编码不一致的情况,因

此传统LBP对噪声较为敏感.

２．１．２　改进的 LBP 纹理特征

为了解决传统LBP算子易受噪声影响的问题,本文提出

了一种改进的 LBP特征算子.假设bc表示参考帧中像素点

(x,y)的灰度值(本文参考帧是背景模型帧),则改进LBP(ILＧ

BP)为:
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ILBPP,R(xc,yc)＝ ∑
P－１

p＝０
s(gp′－gc)×２p (４)

gp′＝
gp＋(gc－bc), |gc－bc|＜Th１

gp, |gc－bc|≥Th１
{ (５)

其中,Th１为噪声容纳阈值.由式(４)可知,改进的 LBP算子

仅与相邻像素与中心像素灰度值的相对大小有关,不受噪声

影响.图２是计算改进 LBP纹理特征的示例,图２(a)是参

考帧中像素点(x,y)及其８个邻域像素点的灰度值,图２(b)

是当前帧中对应位置像素的灰度值.根据上述灰度变化一致

性的假设,当前帧中相邻像素的理想灰度值如图２(c)所示.

然而运动物体和噪声会改变理想的灰度值.将图２(c)与图

２(b)中的实际灰度值进行比较,如果灰度值的变化小于噪声

阈值Th１,则使用理想灰度值计算 LBP值,否则使用实际灰

度值.图２(d)的基本LBP特性是图２(b)的改进LBP特性.

图２　改进的LBP纹理特征

Fig．２　ImprovedLBPtexturefeature

２．２　前景像素提取

在前述过程的基础上,需要根据文献[２９]中的方法初始

化背景,然后用概率模型提取前景像素.对于要提取的帧,首

先提取前景区域,然后利用文献[２３]中的重叠窗口结构将前

景区域划分为大小相等的多个窗口.在每个窗口中,都可获

得两种直方图,一种是对当前帧改进的 LBP归一化直方图,

用 HC表示,另一种是同一位置背景模型的 LBP归一化直方

图,用 HB 表 示.两 个 直 方 图 之 间 的 卡 方 距 离 可 用 式 (６)

计算:

d＝∑
i

(HC(i)－HB(i))２
HC(i)＋HB(i) (６)

每个窗口用式(７)标记:

w＝
wf, d＞Th２

wb, d≤Th２
{ (７)

其中,wf代表前景候选窗口,wb代表背景候选窗口,阈值 Th２

取 ０．４.前景/背景候选窗口意味着窗口中的像素被视为前

景/背景候选像素.

由于窗口部分重叠,每个像素都包含在多个窗口中.对

于前景区域中的某个像素(x,y),可利用式(８)计算包含像素

(x,y)在内的所有窗口中前景候选窗口所占的比例.

Pt(x,y)＝ wf(x,y)
wtotal(x,y) (８)

其中,wf(x,y)是包含像素 (x,y)的前景候选窗口的数量,

wtotal(x,y)是包含像素 (x,y)的窗口的总数.根据该比例将

前景区域中的像素分为前景像素和背景像素.提取前景像素

后,剩余的背景像素按照下式进行背景更新:

Bt(x,y)＝Pt(x,y)Bt－１(x,y)＋[１－Pt(x,y)]It(x,y)

(９)

其中,Bt(x,y)表示更新后的背景模型,Bt－１(x,y)表示更新

前的背景模型,It(x,y)为当前像素点的灰度值.

３　实验结果及对比分析

３．１　实验结果

实验采用 CDNET测试数据集中的highway数据作为验

证对象,对测试数据集中第４１６帧和第 ４２６帧图像分别采用

改进的LBP纹理特征与传统 LBP特征编码进行验证.在两

个帧上的同一位置分别取图像块,并采用传统 LBP和改进

LBP计算图像块的归一化直方图,根据式(６)计算得到传统

LBP的卡方距离为５．６６３３,而改进后LBP的距离约为０．０００３,这
说明改进的LBP具有更强的抗噪声能力和较好的去噪效果.

前景区域提取结果和最终检测结果如图３所示.

(a)KDEimageafterblocking
(m＝５,n＝５)

(b)Foregroundregionextraction

(m＝５,n＝５)

(c)Foregroundregionextraction

(m＝４０,n＝４０)

(d)KDEimageafterblocking
(m＝１０,n＝１０)

(e)Foregroundregionextraction

(m＝１０,n＝１０)

(f)Accurateextractionresults

(m＝１０,n＝１０)

图３　前景区域提取及最终结果

Fig．３　Foregroundregionextractionandfinalresult

图３(a)－ 图 ３(e)显示了不同分块情况下(块大小为

m×n)KDE和前景区域提取的结果.KDE图像中指定块的

亮度归一化表示该块是前景块的概率.图３(f)是前景像素提

取的最终结果.实验结果表明,本文提出的算法提高了 LBP
的抗噪声性能,取得了较好的检测效果.

３．２　对比实验

本实验将所提方法与现有的一些基于基准数据集(如

Timeof Day (TOD),Intelligent Room (IR),Highway,

PETS２００１、Pedestrians)的方法进行了对比.基准数据集如

图４的第１列所示.图４的第１行是具有渐变光的数据集

TOD;第２行是数据集IR,其中镜子的反射光将随人的移动

５３２辛元雪,等:基于区域提取与改进 LBP特征的运动目标检测



而改变;第３行的数据集 Highway中有树叶扰动;第４行是

包含多个移动对象的数据集 PETS２００１,其中有强烈的树叶

抖动和显著的照明变化;第５行是数据集 Pedestrians,行人从

阴影区域进入灯光区域,一些背景区域的照明稍有变化.对于

Highway和Pedestrians数据集,选择含有运动目标的帧作为初

始帧.用于对比的算法有 GMM[１５]、ViBe[１６]和传统LBP[３０].

(a)原始帧图像 (b)GMM (c)ViBe (d)传统 LBP (e)本文方法

图４　检测结果

Fig．４　Experimentresults

从图４(b)可以看出,GMM 算法的检测结果具有准确的

目标轮廓,但提取的前景表面存在“空洞”,且在图４(b)的第３
行和第４行中,检测结果的背景中存在大量噪声,这是由于没

有足够的训练帧来确定 GMM 所需的参数.图４(c)是 ViBe
算法的检测结果,ViBe在一定程度上解决了“空洞”问题.然

而在图４(c)的第３行和第５行,检测结果中会出现“鬼影”现

象,这是由于用于初始化背景模型的第１帧包含移动对象.

同时,ViBe的检测结果受采样点数的限制,只有采样点趋于

无穷大时,才能最准确地描述场景,但这在实际应用中是无法

实现的.将LBP与本文提出的前景区域提取相结合,检测结

果如图４(d)所示,可知检测结果与动态背景的变化相适应,

但在运动目标中仍然存在一些“空洞”,特别是在图４(d)的第

一行最为明显.图４(e)所示的检测结果表明,本文提出的算

法不仅消除了动态背景像素的干扰,而且检测到了更完整的

运动目标.与目前大多数传统算法相比,本文提出的算法通

过提取前景区域,降低了计算复杂度,消除了动态背景干扰.

为了进一步说明该算法的优越性,接下来对检测结果进行定

量分析.

３．３　评价指标对比

本文对几种算法在 TOD和IR数据集上进行了定量分

析,结果如表１和表２所列.

表１　场景１的评价指标

Table１　Evaluationresultsofthefirstscene

Indicators GMM ViBe LBP Proposed
Re ０．２３９２ ０．５６３２ ０．４７６７ ０．６０９７
Sp ０．９９６８ ０．９９５５ ０．９７７８ ０．９９７１
FPR ０．００３２ ０．００４５ ０．０２２２ ０．００８０
FNR ０．７６０８ ０．４３６８ ０．５２３３ ０．３９０３
PWC ０．０７５３ ０．０４５７ ０．０６９８ ０．０３７９
PRE ０．８８６４ ０．９２８７ ０．６９３５ ０．９８６７
F ０．３７６７ ０．７０１２ ０．５６５０ ０．７５３７

表２　场景２评价指标

Table２　Evaluationresultsofthesecondscene

Indicators GMM ViBe LBP Proposed
Re ０．２５２８ ０．８７４４ ０．４５１５ ０．９５８６
Sp ０．９９８３ ０．９３７７ ０．９９７０ ０．９９８２
FPR ０．００１８ ０．０６２３ ０．００１０ ０．００１８
FNR ０．７４７２ ０．１２２６ ０．５４８５ ０．１４１４
PWC ０．０１４６ ０．０６３４ ０．０１０５ ０．００２５
PRE ０．７２５７ ０．１９８６ ０．８８８９ ０．９０１６
F ０．３７５０ ０．３２３９ ０．５９８８ ０．９２９２

由表１、表２可见,GMM 算法具有较高的背景识别率,这

是因为 GMM 算法错误地将许多前景像素作为背景像素进行

检测,牺牲了前景识别率,提高了背景识别率.因此 GMM 背

景提取的评价指标有较好的性能,但前景像素提取的相关评

价指标较差,综合评价指标F的测度最低.而ViBe算法对背

景的初始化依赖性强,检测效果不稳定,在场景１中有较好的

综合指标F测度,而在场景２中的F 测度则较差.与 GMM
算法相反,ViBe算法检测时将大量背景像素判定为前景像

素,因此其漏检率低,但精度也较低.结合本文提出的前景提

取算法,传统LBP算法具有较高的背景识别率,但由于 LBP
算法自身的缺陷,导致其提取的前景对象不完整.本文提出

的算法将图像分为前景区域和背景区域,背景区域的噪声由

于图像的分割被大量消除,使得背景识别率较高,假阴性率较

低.该方法的不足主要表现在前景边缘像素点的检测上.在

提取前景像素的过程中,前景对象边缘的窗口既包含前景像

素又包含背景像素,因此可能会对边缘的像素进行错误分类.

然而,由于误分类的像素所占比例较低,因此本文提出的方法

在各个指标上都有较好的性能.

结束语　本文提出了一种基于区域提取和改进 LBP的

MOD算法.在提取前景区域的过程中,首先分为大小相等的

图像块,利用 KDE模型对前景区域进行估计,然后通过改进

的LBP直方图匹配,准确地提取出前景像素.实验证明了该

算法对动态背景和噪声干扰具有鲁棒性.在前景提取过程

中,检测结果取决于块的大小,块越大则计算速度越快,噪声

去除越明显,但会错过一些较小的运动目标.块越小则提取

的目标区域越精确,但会增加计算量并降低动态背景对噪声

的处理能力.因此,如何确定合适的块大小,或者根据图像内

容实现自适应的分块是后续研究需要继续解决的问题.
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