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基于颜色和局部二值相似模式的背景减除 

任典元 王文伟 马 强 

(武汉大学电子信息学院 武汉430072) 

摘 要 针对视觉背景提取(Visual Background Extractor，ViBe)算法对光照变化和动态背景适应性差、鬼影消除时 

间长的缺点，提 出了一种改进的 ViBe算法。该算法使用颜 色特征与局部二值相似模式(Local Binary Similarity Pat— 

tern，LBSP)特征进行背景建模，增加 了对光照变化的鲁棒性。在模型更新阶段，引入二次空间传播机制，以加快消除 

鬼影的速度。根据当前像素与空间邻域像素的标准差获得 自适应判决闽值，以较快的时间响应速度抑制动态背景的 

干扰。在 Change Detection dataset数据集上的实验结果表明，改进后的算法能较快地抑制鬼影，同时能保证慢速和静 

止 目标不会很快地融入背景，对复杂动态场景和光照变化有较好 的适应性，其 F-measure指标较 ViBe算法提升了 

19．29％。 
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Background Subtraction Based on Color and Local Binary Similarity Pattern 
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Abstract As the ViBe(Visua1 Background Extractor)algorithm is not adaptable enough for illumination variation and 

dynamic background，an improved ViBe algorithm was proposed．The new algorithm builds the background model with 

color feature and  local binary similarity pattern (LBSP)against illumination variation．A twice spatial diffusion process 

is introduced to speed ghost-eliminating in the model—update phase．A self-adaptive threshold is obtained via the stan- 

dard deviation of the current pixel and its neighborhoods in order to inhibit disturbances from dynamic background with 

a more quick response．Experimental results on the Change Detection dataset show that the new algorithm can rapidly 

suppress ghosts while keeping a slow inclusion of real static foreground objects and can adapt to complex dynamic back— 

ground and illumination variation．Compared with the ViBe algorithm，its F-measure is improved by 19．29 ． 

Keywords Visual background extractor，Local binary similarity pattern，Ghost，Self-adaptive threshold，Dynamic back— 

ground 

1 引言 

背景减除是计算机视觉领域的一个重要研究方向，是运 

动 目标检测的重要方法，其基本思想是建立一个背景模型，通 

过比较当前帧和背景模型的差异来检测运动目标，并不断更 

新背景模型。背景减除的关键在于背景模型的建立和更新， 

背景模型应该尽可能地反映真实背景，同时能适应背景场景 

的变化。目前有很多学者提出了不同的建模方法，Stauffer 

等人提出了混合高斯背景模型(GMM)E ，多个学者对该模型 

进行了改进 ，使 GMM模型得到了广泛的应用，但是仅用几个 

高斯核函数不能准确地对复杂动态背景进行建模，而且学习 

率的大小面临着两难的取舍：过快的学习率会把移动较慢的 

目标融入到背景，而太慢的学习率对光照和场景的突变过于 

敏感。为了避开参数化建模的问题，Elgammal等人通过核密 

度估计建立了一种非参数化的背景模型_2]，该模型能够处理 

高频率变化的场景，但是对高低频变化同时出现的情况不能 

进行很好的处理。Kim提出了码本背景建模[3]，该算法为每 

个像素建立一个码本，每个码本包含多个码元，可以在背景学 

习过程中适应复杂的动态背景，wu等人通过加入像素的时 

空上下文信息对其进行了改进[4]。Wang提出了基于样本一 

致性(SACON)算法[5]，直接取 N帧视频序列进行背景建模， 

采用先进先出的更新策略。该算法必须加入团块级的处理来 

消除前景目标的“空洞”。 

Barnich等人提出了视觉背景提取(ViBe)算法_6 ]，只用 

一 帧图像就能建立背景模型，采用保守更新策略。该算法模 

型简单、实时性强，但存在鬼影消除时间长、动态场景下误检 

多的缺点。viBe算法没有时域概念，使用全局阈值，留下了 

较大的改进空间。文献E8]提出了用像素闪烁等级描述背景 

动态，但是在抑制动态背景时引入了团块级和帧级的处理，而 

且当运动目标出现在高动态背景区域时会产生较大的漏检。 

文献[9]根据生物视觉特性，在ViBe算法的基础上用均值漂 

移滤波器模糊局部细节 ，对光照变化和小幅度的背景扰动有 
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一 定的效果，但是计算量大，实时性差。文献Elo一12]在 ViBe 

算法框架上引入了时域信息，用连续 N帧图像建模，通过计 

算模型样本统计信息得到自适应阈值，对类周期性动态背景 

有较好的适应性，但是对间断性的扰动背景的响应时间较慢， 

其还放弃了ViBe算法的单帧建模的优势，增加了计算复杂度 

和内存开销。文献E13]用尺度不变三值模式(SILTP)代替颜 

色特征建模 ，在阴影去除和光照突变上有较好的鲁棒性。文 

献E14]提出了基于LBSP特征的背景减除算法，该模型对光 

照变化具有较好的适应性，但是检测 目标通常会有因大量漏 

检而造成的空洞。本文提出了一种改进的 ViBe算法(Im- 

proved viBe，WiBe)，用颜色和 LBSP特征联合建模 ，从模型 

上提高对动态场景和光照变化的适应性，在更新机制上，采用 

二次空间传播，加快了鬼影的消除速度，利用当前帧的空域信 

息获取 自适应阈值，提高了对动态背景的时间响应速度。 

2 ViBe算法 

2．1 模型初始化 

ViBe算法用一帧图像即可建立模型，模型初始化的方法 

是从每个像素的邻域中随机抽取 N个邻域像素值作为该像 

素的背景模型。设图像 位置处的像素值为72( )，其邻域坐 

标用N ( )表示， 处像素的背景模型为M( )： 

M(z)一{ ( lY∈ 『̂G( ))I 一1，2，⋯，N} (1) 

其中，Y是按照均匀分布的概率随机从邻域Nc(z)中选择的， 

每个邻域像素可能不止一次地被采样选人样本集 M( )中。 

2．2 前景分割 

在欧几里得颜色空间中定义一个 以当前像素值 (z)为 

中心、判决距离R为半径的球体S ( ( ))。 ( (z))表示 

所有与口( )距离小于R的样本点的集合，用M(z)落在球体 

( ( ))内的样本个数 #来描述 ( )与背景模型 M( )的 

相似度，如图 1所示。对于给定阈值# ，按照式(2)进行前 

景分割，F( )是分割结果。 

图 1 单个像素 (z)的前景分割 

F(z)一』FG，i #{SR ‘z nM z }< (2) 
【BG， if(#{SR(口(z))nM(x)}≥# ) 

2．3 模型更新 

ViBe算法采用保守更新机制，只有被判为背景的像素才 

能更新模型样本。模型更新过程：首先按照均匀分布概率随 

机选取背景模型 M( )中的一个样本 (z)，以概率 用当前 

像素值 口( )替换 (z)，然后以概率中随机更新某个邻域像 

素的背景模型。其更新机制具有 3个特点。 

1)无记忆更新 

与传统的先进先出的更新机制不同，ViBe算法不认为旧 

的样本应该先被替换掉 ，背景样本应该具有平滑的单调递减 

的寿命，这种随机更新的策略保证了该样本在背景模型中的 

保留时间是呈指数递减的，即可以用有限的样本获得一个很 

大的时间窗。 

2)时间二次抽样 

在大多数情况下，背景的变化要 比前景缓慢 ，所以没有必 

要在每一帧都去更新每个像素的背景模型。为了降低更新频 

率，展宽时间窗的尺寸，采用了时间二次抽取，即当像素被分 

类为背景时，不是一定进行更新 ，而是以一定概率更新相应的 

样本。 

3)空间邻域传播 

ViBe算法采用的是保守更新策略，即只有被判为背景的 

像素才能更新它的模型，该策略确保了背景模型的空间一致 

性，但是会造成“死锁”的现象，即一个新的目标永远无法融入 

到背景中，并且鬼影无法消除。为了解决这个问题 ，引入了空 

间传播机制，一旦决定某个样本需要更新，同时也要随机更新 

其邻域的背景模型。 

3 改进的 ViBe算法 

3．1 颜色特征和纹理特征联合建模 

基于颜色特征的背景减除，针对光照变化引起的误检，通 

常的解决方法是提高判决阈值，然而这样做的缺陷是颜色特 

征与背景模型相差较小的前景会被误检为背景。LBP特征 

对光照变化不敏感 ，但是 LBP特征通常用来做匹配，有较大 

的计算量 ，不能直接用来做背景减除，因此文献 E14]对 LBP 

做了改进 ，提出了一种新的特征描述子——LⅨ、P，其在背景 

减除上取得了较好的效果。与大部分 LBP特征的计算的不 

同之处在于，LBSP特征不需要做插值 、不基于直方图、用相 

似度阈值来获得二进制编码(不是比较邻域像素与中心像素 

的大小关系)。在图 2所示的 5×5的区域 R中，中心位置 

(五， )的 LBSP特征按照式(3)、式(4)计算得到。 

o o o 

o o o 

o o × o o 

o o o 

o o o 

图 2 LBSP特征计算模板 

LBSPR( ， )一 ∑d(vp一 )·2p (3) 

)一』 ≤丁。 (4) 
10， lzl> 』D 

其中， 是区域R的中心位置(≈， )的像素值， 是( ， 

Y )邻域的第 p个有效像素的像素值，有效像素是指图2中的 

“o”位置的像素，TD是相似度阈值。LI~SP特征描述子是一 

个 16位的二进制字符串，对于三通道图像 ，每个像素需要用 

48位的二进制字符串来描述。LI~SP可以分两种计算模式： 

一 种是 intra-LBSP，即 、 属于同一帧图像，用来产生背景 

模型；一种是 inter-LBSP，即 来 自于另一帧图像，而 来 自 

于背景模型，用以进行前景分割，分割原则按式(5)进行。 
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f BG。 
F(j·)一 《 

l FG， 

其中，H(inter~LBSP，intra-I BSP)是 inter—I RSP和 intra— 

LBSP二进制编码的汉明距离，即两者按位异或后得到的二 

进制字符串中⋯1’的个数 ，汉明距离越小．两者越相似。 

单纯使用 LBSP特征建模会导致 同标内部 现空洞，如 

图 3(c)所示，假设背景帧中 A点的像素值为 60．其所有邻域 

像素为 l0，计算 intra—LBSP时 I 1距离为50。intra—I BSP编码 

为 0000000000000000，当目标 现时．假设该点像素值与邻 

域像素值均为 110，计算 inter-I BSP时 I 1距离仍然为 50，in— 

ter-I BSP编码为 0000000000000000，因此仅用 I．BSP特征无 

法正确分割，而A点在目标m现前后的像素值 I 1距离高达 

5O，则用基于颜色特征的检测方法可以得到正确的检测结果。 

本文采用颜色特征和 I．BSP特征联合建模来解决这个问 

题。对于单通道罔像．在模型初始化阶段，沿用单帧初始化的 

方式，随机抽取邻域像素作为模型样本，每个模型样本南一个 

8位的颜色特征和一个 1 6位的 intra—I BSP特征组成。在前 

景分割阶段，首l先根据颜色特征进行分割，用 I 1距离表征颜 

色特征的差异，判决阈值比单纯基于颜色特征的阈值要大，这 

样就可以提高对光照变化的容忍能力．同时也能避免图 3(a) 

中方框区域的 目标被误检为背景，检测结果为图 3(e)。其 

次，对在颜色特征上与背景模型匹配的像素。计算 inter—I BSP 

特征，按照式(5)做进一步分割，由于 I．PxqP特征对光照变化 

不敏感，由光照引起的变化不会被检测为前景 ．如图 3(f)所 

示，而 ViBe算法对光照变化的适应性较差．分割结果产生了 

大量的误检，如图 3(d)所示。另外，对于在颜色分割阶段就 

判为前景的像素，不必计算 inter-I BSP特征．因此 IViBe算法 

的计算量要比单纯用 I．BSP特征建模小。为了进一步提高处 

理速度，本文使用 3个并行的线程对图像的 RGB 3通道分别 

做同样的处理，最后对 3个分割模板使H{“或”操作得到最终 

分割模板。 

网3 IViBe与ViBe、I．BSP检测结果对比 

3．2 二次空间传播 

鬼影是指背景中的静止目标离开后，会在原先的位置产 

生错误的前景，初始帧产生鬼影的情况较多。ViBe算法依靠 
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宅间传播机制消除鬼影，并保证静止目标逐渐融入背景，但前 

者耗费的时间较长。为了快速消除鬼影。文献[11，12，15]在 

初始化阶段用多帧图像获得真实背景，但是这只对初始帧中 

的鬼影有效，在后续帧产生的鬼影仍需靠空间传播机制消除。 

PBAS(Pixel—Based Adaptive Segmenter)算法对空间传播机制 

做了较大的改进 ⋯，当进行空间传播时，用被传播的邻域像 

素值替代背景样本(intra—diffusion)，而不是用中心点像素值 

进行替代(interd|ffusion)。从而提高了鬼影消除的速度，其缺 

陷是慢速运动和静止 目标会很快融人到背景中，PBAS算法 

通过 自适应调整更新因子来控制更新速度以解决上述问题。 

实验证明 ]，inter-diffusion的误检率要低于 intra-diffusion，因 

此本文的空间传播机制沿用 Ⅵ上3e算法的 inter-diffusion方法。 

真实前景的外轮廓像素值与周围背景相差较大，当运动 

日标静止后 目标周围像素通过空间传播机制扩散到目标边界 

的模型样本中，但是这些扩散进来的样本与目标边界像素相 

差较大 ，通常不会匹配成功，因此周用的背景像素很难越过边 

界而扩散至目标内部。相反，鬼影区域像素通常与周 围背景 

像素相差较小，很容易与扩散进来的模型样本匹配，在 ViBe 

算法中鬼影的消除速度要比静止 目标融人背景的速度快很 

多。为了提高鬼影消除速度，IViBe进行了二次空间传播，设 

网像中 位置的像素值为 ( )。y是 的某个邻域，像素值 

为 ( )．Y的背景模型为M( )。当产生了一次成功的空间传 

播后，计算 ( r)和 ( )的颜色 I 1距离，如果距离足够小，则 

向 的模型进行一次概率为 100 的邻域扩散 ，为了尽可能 

减少错误的空间传播 ，二次判决的阈值要比第一次的小很多， 

完整的模型更新步骤如下： 

步骤 1 对于被判为背景的像素，按照 1／中的概率对 

点的N个背景模型样本中的某一个进行更新，即用 点的像 

素值 ( )和 I．BSP特征分别对 点的颜色模型样本和 I．BSP 

模型样本进行更新。不论更新是否成功，都进入步骤 2。 

步骤 2 按照 l 中的概率对 点的某个邻域像素 进行 

第一次空间传播 ，用 点的像素值和 I．KSP特征对 y点像素 

的 个背景模型样本进行更新。如果更新成功，则进入步骤 

3；否则，模型更新结束。 

步骤 3 计算 点像素和Y点像素颜色 I 1距离，如果结 

果小于 点处颜色判决阂值的 l／ ，则用 点的像素值和 I B— 

SP特征对 y点像素的N 个背景模型样本中的一个进行更 

新，模型更新结束。 

图4(a)中汽车 A原先停在草坪上，在第 1260帧时倒车 

至道路上成为慢速运动 目标 ，第 1650帧驶离摄像头视野；汽 

车 B由视野上方驶入，在第 1260帧时向停车位倒车成为慢速 

运动目标，在第 1650帧停在停车位成为静止 目标。对于汽车 

A造成的鬼影，ViBe算法在第 1650帧还没有将其完全消除， 

但是对慢速运动和静止目标有较为完整的检测 如图4(b)所 

示。PBAS算法具有较快的鬼影消除速度，在第 1260帧时大 

部分鬼影已被消除，在第 1650帧时完全消除了鬼影，但是当 

两辆汽车运动速度很慢时，intra-diffusion传播机制使得汽车 

部分区域被误检为背景，导致大量漏检，当汽车 B静止后很 

快融人了背景，如图 4(c)所示。IViBe算法不但能较快消除 

汽车 A造成的鬼影 ，而且由于第二次传播具有严格的判决阈 

值。慢速运动和静止 目标不会过快地融人背景 ，对汽车 B保 

持了较好的检测效果 ，如图 4(d)所示。 
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4 鬼影消除和静止目标检测效果对比 

3．3 自适应阈值 

ViBe算法采用的是全局固定判决阈值．不能很好地适应 

高动态场景，很多学者用 自适应阈值代替固定阅值，基本原则 

是：在高动态背景区域提高判决阈值．使高频变化的背景不被 

检测为前景；在低动态背景区域降低判决阈值，以检测到细微 

的变化。获取 自适应阈值的关键在于如何准确描述背景动态 

变化，PBAS算法用前景分割阶段所得到的最小距离差的样 

本集描述背景动态，样本数量与背景模型数量相等，一旦背景 

模型更新，背景动态模型也随之更新 。最后计算统计平均值来 

获取最新的判决阈值。这样做的缺点是不能快速调整自适应 

阈值．对于非周期的扰动背景和突然m现在高动态背景区域 

的目标会产生较大的误检。 

文献[17]提l{J空间邻域像素具有类似的时间分布特性， 

因此本文用当前像素点和其空间邻域像素的标准差表征背景 

动态，对于类周期的扰动背景处的像素，每帧的标准差都保持 

一 个稳定的范同．而当间断性的扰动 现时，标准差能即时改 

变，因此只需要根据当前帧图像就可以得到时间响应速度较 

快的自适应阚值．自适应阂值按式(6)、式(7)获取。 

fR +口· ( )。 if(a( ·)≥R『，) 

l Rf 一口·口( ’)， if(a(j‘)<R，) 

Rf ≤R(_丁)≤Rl+ (7) 

其中．R(一’)是坐标 点处的fj适应阈值， ( )是 点像素与 

空间邻域像素的标准差．a是常数系数。Rc；是全局常量．R ． 

和RIl，是阈值下限和上限。 

图 5是 ViBe算法、PBAS算法和 IViBe算法对 highway 

和canoe视频序列的检测结果对 比图。ViBe算法采用全局固 

定阈值，不能很好地抑制 highway视频中晃动的树叶和护栏 

上的光照变化引起的虚警．canoe视频中水面的波纹也都被误 

检为背景。PBAS算法能适应 highway视频的动态背景和光 

照变化，尤其是对 canoe视频中类周期的高动态背景的抑制 

效果最好，但是当日标出现后阈值不能迅速下降．导致船和人 

的一部分没有被检测m来。IViBe算法的自适应阈值取决于 

当前帧．对间断性的扰动背景有较好的适应性．对类周期的扰 

动背景的抑制效果稍逊于 PBAS算法。但对于快速通过类周 

期扰动背景区域的目标有很好的检测效果。 

(a)highway第 180帧和can0e第950帧 

羽5 自适应闽值效果对比 

4 实验结果 

实验平台为 Inte Core 2 i3—3220、CPU@3．330GHz、 

RAM8GB，算法开发T具为 ()penCV2．4．6+VS2010．测试数 

据集为 Change Detection dataset．对比算法为 GMM、ViBe和 

PBAS算法，参数设置为：I．BSP相似度阈值 11̈为 2O，汉明距 

离阈值 ，为 7，自适应阈值的全局常量 尺“为 3O，阈值 上限 

R， 为 5O，闽值下限 R r为 】8，全局更新因子 西为 16．二次扩 

散判决系数 口为 6。 

朋 pedestrians、overpass和 winterDriveway视频序列做 

检测效果对比，如图 6所示。 

瓣礴 目学 0阐 

嘲曼 ： 

囊 

(f)IViBe 

图 6 GMM、ViBe、PBAS和 IViBe算法的检测效果对比 

pedestrians视频序列中有持续的较弱的光照变化，ViBe 

算法产生了较多的虚警，GMM、PBAS和 IViBe算法对噪声 
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都有较好的抑制，IViBe算法的检测结果中虚警和漏检都是 

最小的。overpass视频序列中都有复杂的扰动背景，树叶晃 

动幅度较大，GMM 的多模特性不能对其进行很好的描述，因 

此产生了较多虚警；PBAS算法在高动态场景区域提高了判 

决阈值，抑制了动态背景，但是当目标出现在这些区域时，由 

于判决阈值不能迅速下降导致了目标被大量检测为背景； 

IViBe算法的自适应阈值具有较快的时间响应速度 ，因此得 

到了很好的检测效果。winterDriveway视频序列中汽车开走 

后留下了大量的鬼影，GMM 算法 的模型更新属于盲更新机 

制，能很快消除鬼影；其他 3种算法都采用保守更新机制， 

IViBe算法的鬼影消除速度明显快于ViBe算法和PBAS算 

法 。 

为了定量分析算法，文献El8]提供了7个评估性能的指 

标：召回率(Re)、特异率(Sp)、虚警率(FPR)、漏检率(FNR)、错 

分 率 (PWC)、精 度 (Pr)和 F-measure，其 中 F-measure 

是综合性能评价指标，是评价算法优劣的最重要的指标。用 

highway、pedestrians、canoe、overpass、sofa和 winterDriveway 

视频序列中有真值的图片(共计 7849张)进行测试，得到的数 

据如表 1所列，对各项指标所得数据分别做归一化处理，得到 

4种对比算法的性能评估对比结果，如图 7所示。Re、Sp、Pr 

和 F-measure指标数值越大说明算法性能越好 ，FPR、FNR和 

PWC指标则相反，表 1中的黑体数据表示特定指标下 4种对 

比算法中的最优值。 

表 1 6个测试序列的平均性能评估指标 

指标 GMM ViBe PBAS IViBe 

Re 0．4937 0．7390 0．4867 0．6416 

Sp 0．9938 0．9678 0．9966 0．9947 

FPR 0．0074 0．0322 0．0034 0．0053 

FNR 0．0241 0．0122 0．0231 0．0158 

PWC( ) 2．8729 4．2482 2．5120 2．0004 

Pr 0．7917 0．5744 0．8180 0．8165 

F-measure 0．5780 0．5924 0．5663 0．7067 

u u I u z u) u4 o ， u 6 o 7 

● WiSe 豳 PBAS — ViBe 霸 GMM 

图 7 4种算法性能评估对比 

GMM算法通过提高学习率来提升背景适应能力，以尽 

可能地降低虚警，但是过快的学习速度导致慢速目标被分割 

成背景，使得漏检率大幅升高，其 F-measure是最低的。ViBe 

算法的Re和FNR最优，但是由于其使用全局固定阈值，大 

量动态背景被分割为前景，导致其他指标严重下降。PBAS 

算法有较强的动态背景抑制能力，但是其自适应阈值调整速 

度较慢，当目标 出现在高动态背景区域时，阈值不能迅速下 

降，因此该算法的FNR较高，从而导致总体性能下降。IViBe 

的 PWC、F-measure指标是最优的，其他5个指标均排在第二 

位，对 比原始 的 viBe算 法，1ViBe算 法 的错 分 率 降低 了 

52．91 ，精度提高了42．15 ，F-measure指标提升了19．29 ， 

检测性能有明显的提升。对于分辨率为 320 x 240的视频序 

列，IViBe算法的帧率为46．91fps，满足实时性要求。 
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结束语 本文提出了一种颜色特征和局部二值相似模式 

特征相结合的改进的ViBe算法，即利用局部二值相似模式的 

光照不敏感性提高光照变化适应性，结合颜色特征建模解决 

了单纯使用 LBSP特征引起漏检的缺点；引入二次空间传播 

机制明显提高了鬼影的消除速度 ，同时保证了静止 目标不会 

快速融入背景 ；通过空间邻域像素的标准差获得时间响应较 

短的自适应阈值，对动态背景有较好的抑制能力。本文的自 

适应阈值只针对颜色特征 ，LBSP特征的阈值是全局固定的， 

当静止 目标的颜色与周边背景颜色十分接近时 ，会快速地融 

人背景，未来的工作是获取 LBSP特征的自适应阈值，以解决 

这一问题。 
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