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一 种基于像素梯度信息的背景减除法 

张小骏 刘志镜 陈 昆 

(西安电子科技大学计算机学院 西安 710071) 

摘 要 讨论了背景模型的更新参数与模型精度的关系。通过精确的梯度背景模型值间接估计当前帧中背景像素理 

论上的期望梯度值。以高斯模型为基础，将当前帧背景像素的实际梯度值与其理论上的期望值进行比较，计算偏差概 

率，以此为基础，形成不依赖于局部纹理的梯度特征的相似性度量方法。再用梯度特征的相似度量化地调整差分图像 

在各像素点处的二值化 闽值 ，实现像素值信息与梯度信息的融合使用。实验表明，本方法对前景分割有一定的改善效 

果 。 
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Background Subtraction Based on Local Gradient Feature 

ZHANG Xiao-jun LIU Zhi-jing CHEN Kun 
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Abstract The relation between accuracy and the study speed of the background model was discussed．The theoretical 

gradient expectation was estimated with the accurate gradient background mode1．Based on Gaussian model，the proba— 

bility of the deviation between the actual gradient and its expectation was given，leading to a similarity measurement of 

the gradient feature using no texture message．The similarity was then used to adjust the threshold for binarization of 

the difference image，which means the fusing use of grey level message and the gradient message．Experiments show 

that the proposed method does have some improvement on foreground segmentation． 
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背景减除法是一种常用的运动目标检测方法[1]，分两个 

步骤：一是背景建模；二是当前帧与背景差分，设置合适的容 

差阈值，获得运动目标的二值图。这种方法原理简单，在一些 

场合使用取得了不错的检出效果，但当运动 目标的颜色、灰度 

等与背景较为接近时，常因前景与背景的像素值差异未超过 

阈值而检出不足，前景图像丢失较多，而降低阈值却常常带来 

很多噪点和黏连，其原因在于图像的像素值信息被图像和背 

景模型双方的误差所淹没。为改善背景减除法的效果，多年 

来人们开展了很多研究。比如 Stauffer和 Grimson提出的混 

合高斯模型(Mixture of Gaussian)[ ，即在单高斯模型的基础 

上[3]，使用多个高斯峰来表征背景的微小变化 ，在对噪声进行 

适当容错的同时，较好地适应了环境中树叶摇动等微小波动； 

Tuzel等采用递归贝叶斯学习方法估计每个高斯峰的均值和 

方差分布_4]，使得各像素所需高斯峰的数量分配趋于合理； 

Kim H等使用广义高斯函数对混合高斯模型进行改进[5]，也 

收到了一定的效果 此外，使用核密度模型估计背景模式的 

分量E6,7]以及使用运动模型估计像素的变化[8]等方法，均在 

某些方面取得了一定的效果。但所有这些方法对像素的考察 

往往使用单特征，比如亮度等，并且像素是各 自孤立的，它们 

之间的关系未被考虑，这就使得前景与背景在像素值差异较 

小时难以区别。于是，局部纹理等结构性信息被引入模型。 

局部结构性信息可使用多种特征描述，比如局部二值模式 

LBP[ 、梯度向量、边缘直方图等等，这些特征对于整体光照 

变化以及阴影有一定的鲁棒性，但在局部纹理不丰富的区域 

效果较差 ，易受噪声的干扰。比如 Moson M等人将图像等分 

成区块[1 ，使用区块内的边缘直方图作为纹理特征建模，该 

方法在纹理不丰富的区域效果不好；Matsuyama T等使用区 

域特征建立背景模型[1 ，但其只能提供一个较粗糙的前景； 

Heikkila M等使用 LBP提取局部纹理信息建模[1 ，其对阴 

影有一定抑制作用，但对纹理简单的区域效果不佳。徐剑等 

对 LBP算子进行了改进[1 ，使用 D-LBP算子提取局部纹理， 

并引入噪声克服常数，以减小噪声对局部二值模式的影响，增 

强了LBP的鲁棒性，但噪声克服常数的引入使得那些像素值 

差异小于 3—5个灰度级的结构特征被忽略，降低了对纹理的 

敏感度；李志焕对基本LBP算法进行改进[1 ，使得它不仅与 

当前帧的空间信息有关，而且与历史帧的空间信息有关，尝试 

通过某种时间轴上的平均来减小噪声对 LBP特征的影响；陈 

雨丝通过对图像进行适当增强来强化 LBP特征_1 ，减小噪 

声影响，并针对白天与晚上不同的场景采用不同的改进LBP 

算法。但由于 LBP特征的固有原理，这些改进在纹理缺乏的 

区域效果不甚明显。邓字等使用Sobel算子提取像素在两个 

方向的梯度[】6]组成纹理的描述向量，使用当前帧与模型梯度 
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向量的马氏距离平方作为参数之一 ，构造能量函数，再使用图 

切割区别前景与背景 ，取得了一定的效果。 

总的来看 ，局部结构性信息是区别前景与背景的一个重 

要线索，但易受噪声影响，不够稳定。为此，本文提出一种基 

于像素梯度信息的背景减除法，在噪声模型下，以像素梯度信 

息为辅助线索 ，调节差分图像的二值化阈值，实现抑制噪点的 

同时提高前景检出度 。即：建立两个背景模型 ，一个是像素值 

背景模型，用来与当前帧进行差分 ，差分结果供下一步通过阈 

值进行二值化使用，这与传统背景减除法一样 ；另一个是梯度 

背景模型，以每一个像素与其周围 8个相邻像素的像素值差 

为对象来建立，通过度量当前帧与梯度背景模型对应点的梯 

度特征的相似性，来调节该点的二值化阈值，使得梯度特征相 

似的点使用较低的阈值，反之使用较高的阈值，从而改善使用 

单一阈值的传统背景减除法的检出效果。由于像素梯度信息 

对图像噪声十分敏感，本文一方面通过控制模型更新参数来 

抑制噪声对梯度背景模型的影响，提高梯度背景模型精度，使 

模型提取到的梯度值尽量逼近当前帧中该点的期望梯度值即 

理论上无噪声情况下的梯度值；另一方面 ，对于噪声无法去除 

的当前帧，以高斯模型为基础，用概率的方法将其实际像素梯 

度特征与期望梯度特征亦即模型提取到的梯度特征进行相似 

性比较，使得相似性的度量不依赖局部纹理的丰富性，具有更 

强的适应性。 

1 背景模型的建立与更新 

1．1 像素值背景模型的建立与更新 

本文使用目前较为普遍的异步更新学习法进行背景建模 

与更新[1 。设学习系数为a(O<l--a<1)，模型像素值为B， 

当前帧像素值为 ，，当前时刻为 (以帧为单位)，以第一帧视 

频为模型起始，公式如下： 

fB =(1--~)B一+a ， 当前像素为背景 ⋯ 

IB—Bt⋯ else 
这种算法要求前几帧视频不含前景，并且当背景本身发 

生变化(比如汽车停入画面成为背景的一部分)时无法 自适 

应。为此，本文为模型更新增加如下自适应条件：当像素点处 

连续的M帧前景像素值一致时(以差别小于某容差阈值为 

准)，以该 M 帧前景像素值的平均值作为该点新的背景模型 

像素值，再继续按式(1)执行。由此，即使视频帧中一直没有 

纯背景，模型最终也会回归真正的背景。 

1．2 梯度背景模型的建立与更新 

本文以像素与其周边 8个相邻像素的像素值差作为 8个 

方向的梯度值，使用这 8个梯度来共同描述该像素点处的梯 

度特征。梯度背景模型的建立与更新类似于像素值模型，同 

样以第一帧视频为模型起始，公式如下： 

f△且一(1--a)△B一 +口△ ， 当前像素对均为背景 
《 I△B =△B 

一 l， else 

(2) 

当像素值背景模型因本文增加的自适应条件而发生像素 

值跳变时，梯度背景模型中对应位置的梯度值也相应改变，改 

为新的像素值背景模型中像素值之差，再继续执行式(2)。 

实际应用中，在程序开始时先将 M 值设置得较小，比如 5 
— 1O帧，以便迅速建立正确的背景模型；然后将 M设置得较 

大，对应于较长时间，比如 5s，以适应背景真正的变化。 

2 梯度信息的精确提取 

图像来说，很难直接提取到像素梯度的期望值，即理论上无噪 

声干扰下的真实值。然而借助梯度背景模型，则可能有效抑 

制图像噪声的影响，较精确地提取到梯度背景模型在像素点 

处的值，在模型的有效时间窗口较短的情况下 ，该值将非常接 

近当前帧中像素点处不被遮拦时的期望梯度值，从而通过梯 

度背景模型间接地获得当前帧 中背景像素点处的期望梯度 

值。图像噪声中高斯噪声与椒盐噪声最为常见_[1 ，相对而 

言，椒盐噪声易于滤除，因此本文以高斯模型为基础讨论噪声 

条件下像素梯度的精确提取。 

2．1 噪声条件下单帧图像中像素梯度的概率密度 

按照高斯模型，噪声使得像素值从期望值，0误差为实际 

值，的概率密度函数为： 
(，一So)2 

lD(，)：÷ e ，o为均方差 (3) √Z
7c 

由于像素之间概率密度相互独立，因此噪声使得像素  ̂

与相邻像素 ，2的像素值差，即，1在一个方向上的像素梯度， 

从期望值 △_厂0一fo2一，o·误差为实际值 △ 一，2一，1的概率 

密度为： 
+ 

p(Af)一 I lD(，1，fo1) lD(厂】+Af，fo1+△fo)d，1 

—  。 。 (，1一，01 一 ，j二 l±鱼‘二 
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一  

* e

．  

d̂ 

箍 c )z】 
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(A卜 厶 ) +∞ 一 
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其中，C=[循  (，1一fo )+ △，一Afo)]。 

因此 ，噪声条件下单帧图像中像素梯度 △_厂的概率密度 

也是 高斯 函数 ，其 期望 值为 △厂。一 -厂o2一fo-，均 方 差 为 

~／ + ，记为： 

△，~N(Afo， + ) (4) 

2．2 噪声条件下梯度背景模型值的精确提取 

梯度背景模型 △B可看作一定时间窗口内各帧背景图像 

梯度 在时间轴上的某种平均 ，可最终表示为下式： 

AB=∑啦Abl，∑n 一1 (5) 

其中，m>／o为权重 ， 一1，2，⋯，K。 

由式(4)知，△ 也是围绕期望值 △60。呈高斯分布的，即 
～ N(△ ， )，i=1，2，⋯，忌。由于 △6 相互独立，因此对 

于 Abi的线性组合有 ： 

△B一∑啦△ ～ N(En ，∑n ) 

= N(AB。，∑口 ) (6) 

因此梯度背景模型的值 △B也因受噪声的影响而波动， 

取值的概率密度也是高斯函数，其期望值 △Bo=∑mAbo ，均 

像素梯度常常较小，极易受图像噪声的影响。对于单帧 方差 为̂／蚕 。由此可见，要精确提取出梯度背景模型 
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的期望值Zx／3o，只要适当设置模型的更新参数，将均方差 

控制在某精度要求R 之内，即可使模型值 zx／3逼近期望值 

△B0，即有△B0=Zx／3。下面结合本文的模型更新法，考察精确 

提取梯度模型期望值 (=△B)的条件。设其学习系数为 

口(0<1一口<1)，则有： 

zXB,=(1一口)△B—l+口△ 

K一 1 

=(1一a) 幽 一̂+口∑ (1一口) △ 一 (7) 

均方差 口△B为： 
K一 1 

B(t)=(1-a)。 口 (￡一 )+ ∑ (1一口) 2_ 

≤ [ + (卜 口) 斛 ] (8) 

其中，口一 一Max(~一 )，i一0，1，2，⋯，k一1。由于 0< 1一 
。 

口<1，当K增大时， (1一a) K+ 将迅速趋于o，此时有： 

= (9) 

设 为像素值背景模型的有效时间窗口期间(t到t一 

愚+1)视频帧上最大噪声点处的像素值均方差，按最坏情况计 

算，‰ 一~／2 ，则按精度R获得△B。( △B)的条件为： 
OD2 

口≤ ‘10) 

比如 咖=3，取R=0．5则 口≤O．027。由于模型更新不能 

太慢，a下调有限，因此精度提高有一定限度。 

2．3 通过梯度背景模型值估计当前帧中背景像素的梯度 

期望值 

上面通过模型更新参数的控制有效地消除了噪声对梯度 

背景模型的影响，较高精度地提取到了梯度背景模型的期望 
K 

值 ZXB。(一△B)。严格意义上说， =∑啦Ld)o 并不完全等同 

于当前帧中像素梯度的期望值 Mo(不被遮拦时)，但由于实践 

中模型的有效窗 口长度 K往往很短，以 口=0．05，幽 一 = 

5O为例，当K一100时，式(7)中的(1一口) zXB,一 ≤0．3<<50， 

对应于 4～5s，一般可以认为此期间环境光照和摄像系统内 

参数基本稳定，因此有 △ ： =△厂o( ， ：1，2，⋯，志)，故 

△B。(=△B)将与哳 非常接近，可以合理地将ZlB看作当前 

帧中背景像素的梯度期望值ZXfo，这样通过梯度背景模型就 

间接地得到了当前帧中背景像素的梯度期望值 Afo。因此， 

下一步将以ZXB作为当前帧中背景像素的梯度期望值 △，o， 

来评估实际像素梯度与背景的相似性。 

3 梯度特征的相似性度量 

本节将用概率的方法来度量当前帧中背景像素的实际梯 

度特征与其期望梯度特征之间的相似性。如式(4)所示，像素 

梯度也呈高斯分布，如图 1所示。 

图 1(a)中，横坐标 =(△，一△厂0)为像素梯度相对于其 

期望值的误差，纵坐标p( )是由于噪声的干扰致使像素梯度 

产生误差 d的概率密度，斜线阴影部分的面积则表示该误差 

超过某限度 d 的概率( 分正负)。而由于高斯函数的对称 

性 ，这一概率的 2倍则表示该误差的幅度达到和超过某种程 

度D=Id I的总概率，记为P(D)，显然，JD(D=O)一100 。反 

过来 ，p(D)反映了 Af的期望值就是 △，o的可能性。如前所 

述，在适当的背景更新参数下，可以合理地将△B作为背景像 

素的梯度期望值 Afo，因此 p(1△，一zXB1)反映了 Af的期望 

值就是该点 (不被遮拦 时)的期 望值 的可能性。据 此，将 
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p(I△，一△BI)作为像素在 1个方N_k~J梯度与背景的相似性 

度量。显然，如果同时考察 1个像素与其周围8个邻像素的 

梯度信息，这些梯度信息共同表现出来的总体相似性就更具 

有说明性。因此，定义像素梯度特征的相似度为： 
8 

P一 (1△，一△Bl ) 

- 3 —2 一l 0 1 2 3 

(b) 

图 1 像素梯度的概率密度曲线及其离散化示意图 

在实际计算中，需按像素值单位将p( )离散化：横坐标 

以像素值为单位，D=0占1个像素宽度，D=1，2，⋯占2个像 

素宽度，对应于 一士1，±2，⋯，纵坐标取值为该宽度内的最 

高ID( )值，如图1(b)所示。表1列出两种噪声水平下的计算 

结果。 

表 1 不同噪声水平下像素梯度相对于期望值误差幅度的概率 

D ： ： 
O．14100 

0．13250 

0．10980 

0．08030 

0．05190 

0．02960 

0．01490 

0．00660 

0．00260 

0．00090 

0 

0．05643 

0．05587 

0．05422 

0．04993 

0．04655 

0．04255 

0．03811 

0．03347 

0．02976 

0．02510 

0．02076 

100 

94．36 

83．19 

72．34 

62．36 

53．O5 

44．54 

36．91 

30．22 

24．27 

19．25 

从表 1中可以看出，当图像噪声低( 一2)时，p(D)收敛较 

快 ，反之则慢。这意味着对于同样的像素梯度的误差幅度 D， 

在低噪声时其发生的可能性相对较小，在高噪声时其发生的 

可能性相对较大，p(D)能反映在不同的噪声条件下像素梯度 

△，的期望值就是 Afo的概率。显然，式(11)定义的相似性 

度量是基于当前帧中的实际像素梯度相对于其期望梯度的误 

差概率的，因此不依赖于局部纹理信息的丰富性。 

像素梯度的均方差从像素值模型推算。像素值的均方差 

起始值设为 =1，更新公式为： 

f =(1--a) -+ ( --B ) ， 当前像素为背景 ⋯ 、 

1 ： ， el  ̈
像素梯度的均方差为： 

一  + (13) 

其中， 与O"2分别为相邻2个像素的像素值均方差。 

4 基于像素梯度信息的可调阈值 

在逐像素计算出当前帧与背景模型的梯度特征相似度 P 

后 ，按如下阈值调节公式计算各像素点的实际阈值 丁： 

T= P7"o (14) 

其中， 为全局设定的最高阈值。这样，当像素梯度特征相 

似度很高时，阈值就很高，当前帧只有与背景像素值相差很大 

才可被认作是前景；反之，像素梯度特征相似度很低，阈值就 

帕 ∞ ∞ 弛 ∞ 豫 孙 ∞ 
踮 ∞ 卯 n 吼 n 

O  1  2  3 4  5  6  7  8  9  
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