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摘　 要： 为改善视频监控中的背景建模方法对于前景目标物较多或者光线变化的复杂环境效果不太理想的缺陷，提出一种多

级分块背景建模方法． 该方法以间隔 Ｎ 帧帧差法为基础，采用多级分块，并结合对称二值模式（ ｃｅｎｔｅｒ⁃ｓｙｍｍｅｔｒｉｃ ｌｏｃａｌ ｂｉｎａｒｙ
ｐａｔｔｅｒｎ，ＣＳＬＢＰ）和码本（ｃｏｄｅｂｏｏｋ，ＣＢ）等算法建立背景模型． 通过模型得出背景较为清晰和完整，为下一步进行前景目标的准

确识别提供良好基础． 采用设计实验检验该方法的有效性，将其与局部二值模式（ ｌｏｃａｌ ｂｉｎａｒｙ ｐａｔｔｅｒｎ，ＬＢＰ）、ＣＳＬＢＰ、ＣＢ 以及经

典的混合高斯背景建模（ｍｉｘｔｕｒｅ ｏｆ Ｇａｕｓｓｉａｎ，ＭＯＧ）等算法进行对比分析，得出采用此方法提取的前景目标物更加完整，边界

更加清晰，且无明显分块图形出现． 采用评分的方法对几种方法进行综合评分，该方法评分较高． 在对前景目标物的提取方法

中，该方法效果较好．
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　 　 在智能视频监控领域，为了得到较为完整的前

景目标物，大多采用背景差法［１］ ． 背景是场景中较

为固定的部分［２］ ． 特别是在交通视频中，无法直接

获取背景，需要进行背景重建． 因此，背景建模是视

频智能识别的一项关键技术． 目前，国内外的研究

已经提出大量建模方法． 但对于复杂环境，如：前景

目标物较多，背景有扰动等，这些方法获取的前景目

标物不太理想，直接导致前景目标物的误检和漏检．

在交通场景中导致对交通流参数的统计不准确，从
而智能交通监测、交通流预测以及交通事故预警等

方面的效率低下． 所以，如何通过建立完整的背景

模型而获取较好的前景目标物识别效果在交通视频

智能监控中非常关键．
目前背景建模方法建立在统计学基础上． 从模

型参数层面可分为参数建模和非参数建模两类［３］，
从建模面积层面可分为像素建模和子块建模两

类［４］，从时空层面可分为时域建模和空域建模两

类［１］等． 从不同角度亦可以构建不同的模型，目前

使用较多的是结合多个角度来构建联合模型［１，４］，
所得模型效果较相对单一的模型要好．

早期采用较多的方法为均值法和中值法［５］ ． 这



两种方法属于时域范围的基于像素的非参数建模方

法． 由于方法简单，到目前仍然在一定程度上使用．
但前景目标物较多时，背景出现拖尾现象［６］ ． 之后

Ｓｔａｕｆｆｅｒ 等［７］ 提 出 了 混 合 高 斯 模 型 （ ｍｉｘｔｕｒｅ ｏｆ
Ｇａｕｓｓｉａｎ，ＭＯＧ），属于时域范围的基于像素的参数

方法． 由于采用学习策略来适应背景变化，对缓慢

变化的背景效果较好，因而得到了广泛使用． 但对

突变背景（如光照、天气的突变）容易把背景和噪声

检测为前景目标，对较多的前景目标物常出现严重

拖尾现象，且算法较为复杂［６］，对突变的多背景的

效果 不 佳． 针 对 多 背 景， Ｋｉｍ 等［８］ 采 用 码 本

（ｃｏｄｅｂｏｏｋ，ＣＢ）建模法，该方法是时域范围的基于

像素的非参数建模方法． 但其需要记录图像像素，
占用存储空间较大． 以上基于像素的建模方法至今

使用的仍然很多，但单个像素的考虑和甄别，割裂图

像的空间特性，导致前景目标物不完整，故而导致误

检和漏检． 早在 １９７９ 年，Ｒｏｂｅｒｔ Ｍｉｔｃｈｅｌｌ 等就提出块

编码（ ｂｌｏｃｋ ｔｒｕｎｃａｔｉｏｎ ｃｏｄｉｎｇ，ＢＴＣ）方法［９］，主要用

于图片编码和解码． 但解码出来的图像与编码前的

图像相比存在明显分块，特别是图像的边缘，不是很

准确． Ｍａｒｋｏ Ｈｅｉｋｋｉｌａ 等［１０］ 把局部二值模式（ ｌｏｃａｌ
ｂｉｎａｒｙ ｐａｔｔｅｒｎ， ＬＢＰ）用于背景提取，这是一种空域

的基于子块的非参数的背景建模法，可以识别前景

目标和背景． 张玲等［１１］ 证实了 ＬＢＰ 算子对阴影的

检测非常有效． 但是 ＬＢＰ 算子直方图维数为 ２Ｐ（其
中 ｐ 为选取为领域点的数量），ｐ 越大， 维数越高． 为
减少维数，Ｈｅｉｋｋｉｌａ 等［１２］ 提出了对称二值模式算子

（ｃｅｎｔｅｒ⁃ｓｙｍｍｅｔｒｉｃ ｌｏｃａｌ ｂｉｎａｒｙ ｐａｔｔｅｒｎ，ＣＳＬＢＰ），直方

图维数仅为 ２ｐ ／ ２， 但这种方法目标前景的边缘可能

包含较多背景． Ｌｉｎｇｆｅｎｇ Ｗａｎｇ［１３］ 等采用自适应

εＬＢＰ 方法，但所需参数太多，且很多参数需要进行

预先测定． 考虑到图像同时具有时域和空域的特

性，Ｇｕｏ Ｊ．Ｍ．等［１４］把 ＣＢ 建模法用于分块的方法上．
但该方法得出的前景目标出现块状特征． 解文华

等［４］提出对前景目标物的边缘采用高斯建模的方

式进行判断，得到较为光滑的前景目标物边缘． 但

该方法对前景目标进行像素级高斯建模，对移动较

快的前景目标物边缘判断不是很准确． 其他非参数

模型方法还有核密度估计方法［１５］ 以及目前使用较

多的低秩矩阵方法［１６－１７］ ． 但这两种方法均需要进行

较多帧的训练，且对多背景的情况效果不是很好．
综上所述，为达到实时要求，目前使用较多的仍

然是非参数模型，同时兼顾时域和空域进行背景建

模，获取前景目标物． 为了解决目标物提取不完整

以及变化背景的问题，本文从空域考虑使用分块的

方法，从时域考虑采用多层策略，借鉴 ＣＳＬＢＰ 获取

纹理的方法以及 Ｇｕｏ Ｊ． Ｍ．等［１３］ 的分块 ＣＢ 建模方

法，提出一种多层分块建模法来进行背景建模． 这

种方法对于多背景、局部和整体变化等效果都进行

了考虑，因此比起传统方法在背景建模方面具有较

好效果． 由于采用了多层的方法，对于较大块和较

小块背景进行层层分离，在计算速度和前景分割方

面均有较好的效果，此外，采用多背景策略，对于变

化的背景亦能进行较好识别． 文中第 １ 部分对分块

建模法进行了简单介绍． 为了验证本文方法的可行

性，在第 ２ 部分对分块建模法进行了测试，同时与

ＬＢＰ、ＣＳＬＢＰ、ＣＢ、ＭＯＧ 以及 ＬＲＭ 算法进行了比对，
并分析了测试结果． 最后进行了总结．

１　 多层分块建模法

为了粗区分图像上的背景和前景，利用帧差法

可以快速获取运动目标的特征，对于运动较慢的目

标物，前后两帧直接相减容易目标消失，采用间隔帧

差法可以改善，得到初始帧． 把初始帧分成 Ｍ × Ｍ
块，由于分块面积较大，不存在目标物成为背景的情

况，采用块均值来对前景和背景进行判断． 对均值

为 ０ 的块标记为背景，采用 ＣＳＬＰＢ 方法得出直方

图，并用分块 ＣＢ 方法记录特征向量． 对均值不为 ０
的块不进行标记，找完所有块则输入下一帧，在下一

帧中继续寻找之前未进行标记的块． 直到已经不能

再找出任何一个 ｍ × ｍ 的背景块时，对不能标记的

块再分为 Ｎ × Ｎ 块进行背景块寻找，直到不能再分

成小块（最小块为 ９×９）时对剩余位置进行 ＣＳＬＢＰ
直方图和 ＣＢ 特征向量的提取，得到一副完整的直

方图和特征向量． 此时，训练完成，进入识别部分．
读入新的一帧，用背景差法得到一个检测帧，匹配该

帧每一部分的 ＣＳＬＢＰ 直方图以及 ＣＢ 特征向量，得
出是前景还是背景的判断，如果是背景则进行相应

的背景的更新．
对多层分块建模法中涉及到的带阈值的间隔帧

差法、ＣＳＬＢＰ 算法、分块 ＣＢ 算法以及本文提出的多

层分块建模法的详细步骤，在下面将一一进行介绍．

２　 带阈值的间隔帧差法

帧差法［２］ 利用运动的目标前景在不同帧上产

生不同边缘的原理来进行前景和背景的粗分割． 这

种方法极其简单，运行速度快，在交通视频识别中使

用较多． 但其能获取运动目标的边缘，运动目标提

取不完整，大量空洞导致误检． 对前景目标移动缓

慢时，使用前后两帧直接相减较难获取目标物边缘，
导致漏检． 考虑到这种情况本文算法采用相隔 Ｎ 帧

的图像进行帧差，对前景目标进行粗检测． 相隔 Ｎ
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帧减少了移动缓慢目标物的影响，同时，帧差法得到

的前景目标物在一定的分块范围内会存在多多少少

的残留物，不容易被认为是背景． 此外，由于时间和

光线的微弱变化，在不同的视频帧中的同一背景的

像素会稳定在一定的区域范围内，因而，本文方法引

入阈值计算． 具体计算公式为

Ｆ ｉ，ｊ( ) ＝
２５５， ｆ２ ｉ，ｊ( ) － ｆ１（ ｉ，ｊ） ＞ δ１；
０， ｆ２ ｉ，ｊ( ) － ｆ１（ ｉ，ｊ） ＜ δ１ ．{ （１）

式中： ｆ１ ｉ，ｊ( ) 、 ｆ２ ｉ，ｊ( ) 分别为相隔 Ｎ 帧的两幅视频

帧； Ｆ ｉ，ｊ( ) 为相减后的运动前景目标图像帧； δ１ 为

阈值． 在 Ｆ ｉ，ｊ( ) 中，大于 δ１ δ１ 的像素点为前景目标

点，小于 δ１ 的为背景点，直接设定为 ０． 文中 δ１ 的设

定采用经验值 ２０．

３　 ＣＳＬＰＢ 算子

Ｈｅｉｋｋｉｌａ 等［１２］ 的 ＣＳＬＢＰ 算子可以对块的区域

进行纹理计算，直接记录该块的纹理． 同时考虑到

阴影仅仅是对于背景物的光线变化，对于背景物的

纹理是不变的特征，该方法对阴影有很好的识别．
交通视频大多在户外拍摄，存在大量的阴影，采用

ＣＳＬＢＰ 算子可以进行前景目标物阴影的去除． 本文

利用 ＣＳＬＢＰ 算子的特征，采用该方法来对背景纹理

进行记录，以方便对背景、前景的区分与识别．
ＣＳＬＢＰ 算子是从 ＬＢＰ 算子改进而来，因此在介绍

ＣＳＬＢＰ 之前有必要先介绍 ＬＢＰ 算子．
ＬＢＰ 算子采用灰度信息中局部邻域关系模式来

描 述 纹 理［１０］ ． 纹 理 可 以 表 示 为 向 量 Ｔ ＝
ｔ ｇｃ，ｇ０，ｇ１），…，ｇｐ－１( ) ， 其中， ｇｃ 为中心点， ｇｉ ＝
ｉ ＝ ０，１，２，…，ｐ － １( ) 表示以 ｇｃ 为中心的邻域点．

领域点的选择对于 ＬＢＰ 算子提取的纹理准确性至

关重要． 理论上 ｐ 选取越多获得的纹理越为准确． 但
ｐ 越多，意味着以 ２ｐ 为维数的直方图的维数越高． 直
方图维数越高计算量也就相应越大． 故而 ｐ 的选取

一般为 ８ 较为合适． ＬＢＰ 算子以 ｇｃ 像素值为阈值对

ｇｉ 点作二值化处理，如式（２）、（３）所示．
　 Ｔ ≈ ｔ ｓ（ｇｃ，ｇ０），ｓ（ｇｃ，ｇ１），…，ｓ（ｇｃ， ｇｐ－１）( ) ． （２）

　 　 　 　 ｓ（ｇｃ，ｇｉ） ＝
１，ｇｃ ≤ ｇｉ；

０，ｇｃ ＞ ｇｉ．
{ （３）

　 　 经过二值化处理的像素得到一个二值向量， 对

向量的各个元素使用因子 ２ｉ 的进行加权． 加权后的

向量用式（４） 对其求和， 得到一个 ＬＢＰ 纹理阈值

ＢＬＢＰ ． 此处算法如图 １ 所示． 通过计算，得到 ｇｃ 点的

ＬＢＰ 阈值， ＢＬＢＰ ＝ ８ ＋ １６ ＋ ３２ ＋ １２８ ＝ １８４．

ＢＬＢＰ ｇｃ( ) ＝ ∑
ｐ－１

ｉ ＝ ０
ｓ（ｇｃ，ｇｉ） ２ｉ ． （４）

各个位置加权值

加权后结果二值化7 4 2
8 6 1
6 5 9

1 0 0
1 0
1 0 1

8 0 0
16 0
320 128

8 4 2
16 1
3264 128

图 １　 ＢＬＢＰ算法

Ｆｉｇ．１　 ＢＬＢＰ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

　 　 对图像上每个像素点求其 ＢＬＢＰ 值，得到一个 Ｐ
维的直方图． 随着像素点的Ｐ维增加，产生的直方图

维数激增． 为此，Ｈｅｉｋｋｌｉａ 等［１２］ 提出了 ＣＳＬＢＰ 纹理

模型． ＣＳＬＢＰ 模型是对称的 ＬＢＰ 模型，是 ＬＢＰ 模型

的改进． 其算法仅仅与中心 ｇｃ 对称的邻域点（如 ｇ０

和 ｇ４，ｇ１ 和ｇ５） 有关，算法如图 ２ 所示，ＢＣＳＬＢＰ ＝ １ ＋
２ ＋４ ＋ ８ ＝ １５．

8 4 2
16 1
3264 128

8 4 2
1

1 1 1
1

7 4 2
8 6 1
6 5 9

二值化 加权后结果

各个位置加权值

图 ２　 ＢＣＳＬＢＰ算法

Ｆｉｇ．２　 ＢＣＳＬＢＰ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

　 　 当 Ｐ ＝ ８、Ｒ ＝ ３时， 使用直方图进行区域纹理描

述时，ＬＢＰ 维数为 ２ｐ， 而 ＣＳＬＢＰ 维数为 ２
ｐ
２ ， ＣＳＬＢＰ

直方图维数低． 在有噪声干扰时，如图 ３ 所示． 图

中，灰色表示噪声导致亮度变低，其中各个点的原始

数据如图 １、２ 所示，灰色部分（即位置 ４、５、６ 处）的
数据分别为 ６、７、５，均比之前该位置的原始数据（位
置 ４、５、６ 的原始数据为 ７、８、６）少 １． 可见， ＢＬＢＰ 值

在噪声干扰前后分别为 ０００１１１０１、 ０００１１００１，而

ＢＣＳＬＢＰ 为 １１１１、１１１１． 噪声的干扰改变 ＢＬＢＰ 值， 而

ＢＣＳＬＢＰ 值则不变， 表明 ＣＳＬＢＰ 的抗噪能力更强．

图 ３　 ｐ＝８，Ｒ＝３ 时的抗噪示意图

Ｆｉｇ．３　 Ｔｈｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ａｎｔｉ⁃ｎｏｉｓｅ （ｐ ＝ ８，Ｒ ＝ ３）

　 　 输入新的一帧时，对于可能是背景的部分，直接

比对直方图，采用巴氏距离（Ｂｈａｔｔａｃｈａｒｙｙａ ｄｉｓｔａｎｃｅ）
进行匹配，其计算公式为
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ｄ Ｈ１，Ｈ２( ) ＝ １ － ∑ ｉ

Ｈ１（ ｉ）·Ｈ２（ ｉ）

∑ ｉ
Ｈ１（ ｉ）∑ ｉ

Ｈ２（ ｉ）
．

（５）
式中： Ｈ１ 为新输入帧的直方图， Ｈ２ 为已经存在的直

方图． 当距离 ｄ ＜ Ｄ时认为达到匹配． 其中Ｄ为经验

阈值，Ｄ ＝ ０ 时认为全匹配，Ｄ ＝ ０．５５ 时为半匹配，经
过对多个视频进行检测发现，Ｄ ＝ ０．４ 时效果最好，
故文中 Ｄ取 ０．４． 对于匹配的背景采用式（６） 进行更

新匹配背景． 其中 α 为学习因子． 对于不匹配的背

景则进行记录．
Ｈ１，ｔ ＝ １ － α( ) Ｈ１，ｔ ＋１ ＋ α Ｈ２，ｔ ． （６）

４　 分块 ＣＢ 建模法

Ｇｕｏ Ｊ． Ｍ．等［１４］ 利用 ＣＢ 算子［８］ 的思路，即使用

码本中的码字来对视频帧中出现的像素进行记录，
对每一个出现的像素给予一定的权重，直到检测完

成后，对每一个码字的权重进行分析，对权重较大的

码字认为是背景，权重较小的码字认为是前景，可以

较好地解决多背景的情况． 交通视频中在不同光线

下呈现不同的背景，属于多背景视频，采用 ＣＢ 算子

具有较好的适应性． 但是 ＣＢ 算子针对的是每一个

像素的统计，割裂前景目标物的完整性，故而采用子

块策略． 对每一子块采用 ＢＴＣ［９］ 的方法，对颜色特

征采用特征向量 Ｖ ＝ μｈｔ，μｈｂ，μｌｔ，μｌｂ}{ 来表征［１３］ ． 其
中 μｈｔ，μｈｂ，μｌｔ，μｌｂ 的计算公式分别为

μｈｔ ＝
∑

Ｉ

ｉ ＝ １
∑

Ｊ

ｊ ＝ １
（ｘｉｊ ｜ ｘｉｊ ≥ μｈ）

∑
Ｉ

ｉ ＝ １
∑

Ｊ

ｊ ＝ １

１，ｘｉｊ ≥ μｈ

０， 其他 　{
， （７）

μｈｄ ＝
∑

Ｉ

ｉ ＝ １
∑

Ｊ

ｊ ＝ １
（ｘｉｊ ｜ ｘｉｊ ＜ μｈ）

∑
Ｉ

ｉ ＝ １
∑

Ｊ

ｊ ＝ １

１，ｘｉｊ ＜ μｈ

０， 其他 　{
， （８）

μｌｔ ＝
∑

Ｉ

ｉ ＝ １
∑

Ｊ

ｊ ＝ １
（ｘｉｊ ｜ ｘｉｊ ≥ μｌ）

∑
Ｉ

ｉ ＝ １
∑

Ｊ

ｊ ＝ １

１，ｘｉｊ ≥ μｌ

０， 其他 　{
， （９）

μｌｄ ＝
∑

Ｉ

ｉ ＝ １
∑

Ｊ

ｊ ＝ １
（ｘｉｊ ｜ ｘｉｊ ＜ μｌ）

∑
Ｉ

ｉ ＝ １
∑

Ｊ

ｊ ＝ １

１，ｘｉｊ ＜ μｌ

０， 其他 　{
． （１０）

式中 Ｆ ｉ，ｊ( ) 为图像的第 ｉ行第 ｊ列的像素值． 为了更

好地表征亮度，本文把亮度划分为较高、高、低、较低

４ 个档次，其中μｈｔ 为较高亮度， μｈｂ 为高亮度， μｌｔ 为

低亮度， μｌｂ 为较低亮度． 式中 μｈ、μｌ 的计算公式分

别为

μｈ ＝
∑

Ｉ

ｉ ＝ １
∑

Ｊ

ｊ ＝ １
（ｘｉｊ ｜ ｘｉｊ ≥ μ）

∑
Ｉ

ｉ ＝ １
∑

Ｊ

ｊ ＝ １

１，ｘｉｊ ＜ μ
０， 其他 　{

， （１１）

μｌ ＝
∑

Ｉ

ｉ ＝ １
∑

Ｊ

ｊ ＝ １
（ｘｉｊ ｜ ｘｉｊ ＜ μ）

∑
Ｉ

ｉ ＝ １
∑

Ｊ

ｊ ＝ １

１，ｘｉｊ ＜ μ
０， 其他 　{

． （１２）

式中： μｈ 和 μｌ 分别为高亮度和低亮度； μ 为该块的

平均像素，计算公式为

μ ＝ １
Ｉ × Ｊ∑

Ｉ

ｉ ＝ １
∑

Ｊ

ｊ ＝ １
ｘｉｊ ． （１３）

　 　 每一个子块用 ｋ 个特征向量 ｖｉ０，ｖｉ１，…，ｖｉｋ{ } 表示，
其中 ｖｉｋ 表示第 ｉ个子块的第 ｋ个特征向量． 每一个特

征向量赋给权重 ωｉ
ｋ ． ｋ 越大，包含的背景就越多，但

是 ｋ 越大，计算量也就越大，针对背景的复杂程度一

般 ｋ 取 ３ ～ ５． 初始化：ｖｉ０ ＝ ｖｉ，ωｉ
０ ＝ １，ｖｉ１ ＝ ｖｉ２ ＝ … ＝

ｖｉｋ ＝０，ωｉ
１ ＝ ωｉ

２ ＝ … ＝ ωｉ
ｋ ＝ ０． 读入新一帧图像，对子

块 ｉ用式（１４） 计算欧式距离，如果（ｖｉｔ，ｖｉｋ，ｔ） 小于距离

阈值 ＴＤ，则认为与背景匹配，否则进行背景添加．

Ｄ ｖｉｔ，ｖｉｋ，ｔ( ) ＝ ∑
４

ｊ ＝ １
ｖｉｔｊ( － ｖｉｋ，ｔｊ）

２
． （１４）

　 　 对于匹配的背景，采用当前子块的 ｖｉｔ 来对 ｖｉｋ，ｔ
进行更新，如式（１５）所示． 式中 αｖ 为模型的学习因

子． 用式（１６）更新权重 ωｉ
ｋ，ｔ ＋１， 其中 αω 为模型的学

习因子，Ｍｋ 配时为 １，否则为 ０． 更新完成后对权重

归一化处理．
ｖｉｋ，ｔ ＋１ ＝ １ － αｖ( ) ｖｉｋ，ｔ ＋ αｖ ｖｉｔ， （１５）

ωｉ
ｋ，ｔ ＋１ ＝ １ － αω( ) ωｉ

ｋ，ｔ ＋ αω Ｍｋ ． （１６）
　 　 背景建模完成后，对新输入帧进行判断，匹配和

修正背景模型的特征向量．

５　 多层分块背景建模

本文提出的多层分块建模分为背景训练和前景

检测两个阶段，两个阶段顺序进行，首先通过训练阶

段得出较为完整的背景模型，再进入前景检测阶段

得到前景目标物． 两个阶段的具体算法如下．
背景训练阶段：
步骤 １　 读入间隔 Ｎ 帧图像，采用帧差法得出

的二值图．
步骤 ２　 分为 ８１×８１ 的块，对于不能被 ８１ 整除

的部分则分为 ２７×２７ 和 ９×９ 的块．
步骤 ３　 对每一块求取均值，均值为 ０ 则进行

ＣＢ 特征向量以及 ＣＳＬＢＰ 特征值的记录．
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步骤 ４　 对该帧图像检查完成后继续间隔 Ｎ 帧

后输入图像进行步骤 １～３ 检查，直到找不到均值为

０ 的块，进入步骤 ５．
步骤 ５　 在帧差法得到的二值图上对剩余均值

不为 ０ 的块分为 ２７×２７（不能分的除外），寻找均值

为 ０ 的块进行记录．
步骤 ６　 对该帧图像检查完成后继续间隔 Ｎ 帧

后输入图像进行步骤 ５ 检查，直到找不到均值为 ０
的块进入步骤 ７．

步骤 ７　 在帧差法得到的二值图上对剩余的均

值不为 ０ 的块分为 ９×９ 的块，寻找均值为 ０ 的块进

行记录．
步骤 ８　 对该帧图像检查完成后继续间隔 Ｎ 帧

后输入图像进行步骤 ７ 检查，直到一帧图像完全寻

找到为止．
在每一次新的二值图输入时，对之前已经找到

过的块求均值，均值为 ０ 则进行 ＣＳＬＢＰ 纹理直方图

用巴氏距离如式（５）进行比对，新出现的直方图进

行记录． ＣＢ 特征向量通过式（１３） ～ （１６）进行比对，
更新向量及权值．

前景检测阶段：
步骤 １　 对输入帧采用背景差法求取二值图．
步骤 ２　 对二值图每一个位置求取均值．
步骤 ３　 均值为 ０ 则可能为背景，进行背景比

对，如果是已经存在的背景则确认为背景，如果该背

景不存在则进行 ＣＳＬＢＰ 纹理和 ＣＢ 特征检测，只要

有一个符合即认为是已有背景，否则进行记录和更

新． 对于均值不为 ０ 的部分进行 ＣＳＬＢＰ 检测，如果

不符合背景则认为是前景，如果符合背景纹理，则进

行 ＣＢ 特征向量检测，如果也符合则认为是背景，否
则认为是前景．

直到整帧图像检测完成，区分前景和背景． 整

个训练和检测的流程见图 ４．

前景目标

记录向量
mean3?3=0

mean27?27=0

mean81?81=0 d(H1,H2)<D

记录直方图

D(vit,vik,t)<TD

更新参数

输入下一帧

帧差法

Y

Y

Y

Y
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N

N
N
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（ａ）背景训练流程图

输入下一帧

帧差法

mean=0

d(H1,H2)<D

D(vit,vik,t)<TD

记录向量

前景目标

记录问题

D(vit,vik,t)<TD

D(vit,vik,t)<TD

记录直方图

d(H1,H2)<D 更新参数

更新向量、直方图

更新向量、直方图

Y
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Y

Y
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N

N

N

N

N
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Y

Y

（ｂ）前景检测流程图

图 ４　 训练和检测目标算法流程图

Ｆｉｇ．４　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｎｄ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

６　 实验结果及分析

为检测本文算法，对本文算法进行了实验． 对

交通视频进行背景训练后进行前景目标识别，比对

该帧的前景目标物，证实了本方法的可行性． 为验

证本文算法的有效性，将 ＬＢＰ、ＣＳＬＢＰ、ＣＢ 算法和

ｍｕｌｔｉ⁃Ｇａｕｓｓ 算法与本文算法进行了比较． 在进行算

法比对时采用的方法均为背景差法，算法实现均为

前景训练和目标检测两个部分．
在实验阶段，测试平台处理器为 Ｉｎｔｅｌ Ｃｏｒｅ ｉ５－

４２１０，内存为 ４Ｇ，操作系统为 Ｗｉｎｄｏｗｓ ７． 本文采用

的软件平台为 Ｖｉｓｕａｌ Ｃ＋＋和 Ｏｐｅｎ ＣＶ． 测试所使用

的视频是从多个交通视频中提取出 ３ 个比较具有代

表性的视频． 选取的 ３ 个视频均为自行拍摄． 选择

时主要考虑了背景的复杂程度、不同的光线变化以

及前景目标物数量等情况． 以本文方法训练完成背

景所需要的帧数作为采用 ５ 种方法获取背景所需帧

数来对每一种方法进行背景建模． ５ 种方法均以完

成背景建模所需帧数的下一帧作为测试帧来进行前

景目标物提取，如图 ５ 所示．
　 　 图 ５ 中，从上到下，第 １ 行到第 ２ 行图像分别为

两个不同的视频． 从光线变化的角度，视频 １ 中光

线变化较大，出现背景较多，且呈非周期性变化． 视

频 ２ 和视频 ３ 中光线变化较为稳定，无较大突变． 从
前景目标物的多少的角度来看，视频 １ 中前景目标

物相对视频 ２ 和视频 ３ 较少，视频 ３ 中的前景目标

最多． 采用本文方法获取背景帧数分别为 ４ ２６３、
６ ３７５和９ １３５帧． 图中所示图像分别为 ４ ２６４ 帧、
６ ３７６帧和 ９ １３６ 帧． 从左到右第 １ 列为原始图像，
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第 ２列到第 ６ 列为 ４ 种方法提取的前景目标物图像．
其中，第 ２ 列和第 ３ 列使用的 ＬＢＰ 和 ＣＳＬＢＰ 采用

ｐ ＝ ８， ｎ ＝ ３（经过测试， ｎ 选择过小或者过大效果均

不是很好）． 从图中可见，使用 ＬＢＰ 方法和 ＣＳＬＢＰ
方法所提取的前景目标基本相同，对比原图可以发

现所提取的目标物不是很清晰，基本上呈现颗粒块

状，体现了算法的子块状特征． 第 ４ 列使用的 ＣＢ 方

法采用的对每一个像素进行建模， Ｋ ＝ ３（经过测试，
发现 Ｋ ＞ ３ 包含太多前景， Ｋ ＜ ３ 则背景不足）． 如
图所示，使用 ＣＢ 提取的前景目标基本准确，但是由

于目标物的颜色有的时候和背景很相似，目标相比

较不是很完整，呈现点状，这主要是由算法采用针对

像素来进行分析造成的． 第 ５ 列为 ｍｕｌｔｉ⁃Ｇａｕｓｓ 算

法，其中高斯函数的个数采用 ５ 个． 从图中可见，由
于算法采用对像素的分析，与 ＣＢ 算法相似，得到的

目标相对不是很完整． 但是效果不如 ＣＢ 算法好，对
多背景的提取效果不如 ＣＢ 算法． 最后一列为本文

方法提取的前景目标，从图中可见，前景目标提取较

为清晰完整，不存在块状的情况．

(a)视频1的原始图像 (b)视频1的LBP算法 (c)视频1的CSLBP算法(d)视频1的Codebook算法 (e)视频1的multi�Gauss (f)视频1的本文算法

(g)视频2的原始图像 (h)视频2的LBP算法 (i)视频2的CSLBP算法 (j)视频2的Codebook算法 (k)视频2的multi�Gauss (l)视频2的本文算法

(m)视频3的原始图像 (n)视频3的LBP算法 (o)视频3的CSLBP算法 (p)视频3的Codebook算法 (q)视频3的multi�Gauss (r)视频3的本文算法

图 ５　 ５ 种方法的目标物提取

Ｆｉｇ．５　 Ｏｂｊｅｃｔ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｏｆ ｆｉｖｅ ｍｅｔｈｏｄｓ

　 　 为了客观评价模型的有效性，本文采用了普遍

采用的打分的方式对模型进行打分［４］，其中涉及到

索引率和准确率． 索引率指的是正确检测前景点占

所有正确前景点的比率，准确率指的是正确检测前

景点与所有检测的前景点的比率． 这 ３ 个指标能够

较为客观地评价算法， 计算公式分别为

Ｐ ＝
ｎＴＰ

ｎＴＰ ＋ ｎＦＮ
， （１７）

Ｒ ＝
ｎＴＰ

ｎＴＰ ＋ ｎＦＰ
， （１８）

Ｆ ＝ ２ × Ｐ·Ｒ
Ｐ ＋ Ｒ

． （１９）

其中： Ｆ 为打分的分值，Ｐ 为索引率，Ｒ 为准确率． 式
中，ｎＴＰ 为算法检测出的正确检测的前景点数，ｎＦＰ 为

算法检测出的错误检测的前景点数，ｎＦＮ 为算法检测

出的检测为背景的前景点数． 各种方法的索引率 Ｐ，
准确率 Ｒ 以及打分结果 Ｆ 见表 １ ～ ３．

表 １　 ５ 种方法索引率 Ｐ
Ｔａｂ．１　 Ｉｎｄｅｘ ｒａｔｅ Ｐ ｏｆ ｆｉｖｅ ｍｅｔｈｏｄ

编号 ＬＢＰ 算法 ＣＳＬＢＰ 算法 Ｃｏｄｅｂｏｏｋ 算法 Ｍｕｌｔｉ⁃Ｇａｕｓｓ 本文算法

１ ０．４７２ ４ ０．４７２ ４ ０．２４３ ３ ０．５８８ ６ ０．５９０ ５
２ ０．４６４ ４ ０．４６４ ６ ０．３５１ ６ ０．５７９ １ ０．７２８ ０
３ ０．３３７ ８ ０．３３７ ８ ０．１５３ １ ０．０９７ ７ ０．４００ １

表 ２　 ５ 种方法准确率 Ｒ
Ｔａｂ．２　 Ｃｏｒｒｅｃｔ ｒａｔｅ Ｒ ｏｆ ｆｉｖｅ ｍｅｔｈｏｄｓ

编号 ＬＢＰ 算法 ＣＳＬＢＰ 算法 Ｃｏｄｅｂｏｏｋ 算法 Ｍｕｌｔｉ⁃Ｇａｕｓｓ 本文算法

１ ０．１２５ ８ ０．１２５ ７ ０．２９３ ６ ０．２２８ ６ ０．４４８ ５
２ ０．４９１ ８ ０．４８８ １ ０．５８４ ８ ０．３２６ １ ０．８５２ ３
３ ０．３４２ ５ ０．３４１ ７ ０．６６０ ８ ０．４４４ ０ ０．６５９ １

表 ３　 ５ 种方法打分 Ｆ
Ｔａｂ．３　 Ｓｃｏｒｉｎｇ Ｆ ｏｆ ｆｉｖｅ ｍｅｔｈｏｄｓ

编号 ＬＢＰ 算法 ＣＳＬＢＰ 算法 Ｃｏｄｅｂｏｏｋ 算法 Ｍｕｌｔｉ⁃Ｇａｕｓｓ 本文算法

１ ０．１９８ ７ ０．１９８ ５ ０．２６６ １ ０．３２９ ３ ０．５０９ ８
２ ０．４７７ ７ ０．４７６ １ ０．４３９ １ ０．４１７ ２ ０．７８５ ３
３ ０．３４０ １ ０．３３９ ７ ０．２４８ ６ ０．１６０ ３ ０．４９７ ９

　 　 从 ３ 个表中可见， 本文算法索引率 Ｐ，准确率 Ｒ
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和打分 Ｆ 明显高于 ＬＢＰ、ＣＳＬＢＰ、ＣＢ 和 ｍｕｌｔｉ⁃Ｇａｕｓｓ
方法． 其中，ＬＢＰ 和 ＣＳＬＢＰ 两种算法的结果非常接

近，说明这两种算法基本相似． ＣＳＬＢＰ 本身来源于

ＬＢＰ，ＣＳＬＢＰ 较好的继承了 ＬＢＰ 的特性且计算量小

于 ＬＢＰ 算法． ＣＢ 算法的索引率均低于 ＬＢＰ 和

ＣＳＬＢＰ 算法，但准确率却高于这两种方法，在最后

总和打分结果中除了视频 １ 中打分高于 ＬＢＰ 和

ＣＳＬＢＰ 算法外，其他两个视频的打分均低于这两个

算法，但分数较为接近． 说明在光线较为稳定状态

下，ＣＢ 算法对前景目标的识别比 ＬＢＰ 和 ＣＳＬＢＰ 算

法要差一些，而光线变化较大时，则 ＣＢ 算法较好．
Ｍｕｌｔｉ⁃Ｇａｕｓｓ 除了视频 ３，在索引率结果中均高于

ＣＢ、ＬＢＰ 和 ＣＳＬＢＰ 算法，准确率除了视频两外均高

于 ＬＢＰ 和 ＣＳＬＢＰ 算法，３ 个视频亦高于 ＣＢ 算法，打
分则除了视频 １ 以外，均低于 ３ 种算法． 这主要是因

为这 ＣＢ 和 Ｍｕｌｔｉ⁃Ｇａｕｓｓ 算法仅仅考虑了图像颜色，
且是按照像素来进行检测的． 而图像颜色与背景颜

色较为相近时就会失效，出现漏检． 由表 １ ～ ３ 中可

见，本文方法在每一个视频中的索引率是最高，准确

率除了视频 ３ 略低于 ＣＢ 算法外，其余均高于 ４ 种

方法，最后的打分结果亦高于 ４ 种方法． 这主要是

因为本文方法结合了颜色和纹理的考虑，并且从整

体到部分均进行了考虑，故而各项指标明显较好．

７　 结　 论

在间隔帧差法的基础上，采用多级分块的方法，
结合 ＣＳＬＢＰ 和 ｃｏｄｅｂｏｏｋ 算法为视频背景建立模型．
采用 ３ 个不同光线变化，不同背景以及不同前景的

视频来对本方法进行检验， 并与 ＬＢＰ、 ＣＳＬＢＰ、
ｃｏｄｅｂｏｏｋ 以及 ｍｕｌｔｉ⁃Ｇａｕｓｓ 算法进行比对． 结果证

明，该建模算法对于前景目标物的提取效果较好，打
分亦明显高于其他方法． 该方法较好地解决了在交

通视频中存在的多背景、过多运动目标的情况下的

前景目标的识别． 进一步提高了智能交通视频监控

中前景目标的识别率，具有一定的实用价值．
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