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复杂背景下基于Vibe和改进LBP的运动目标检测算法
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摘要  在雨雪纷飞、不停波动的湖面等自然背景下，运动目标检测的准确性会受到巨大影响。因此，在动态背景中将前

景目标准确地提取出来是复杂场景下运动目标检测的首要任务。针对现有 visual background extractor （Vibe）算法在复

杂背景下检测效果较差且易受光照变化影响的问题，提出了一种将 Vibe 算法与改进局部二值模式（LBP）特征算子结合

的运动目标检测算法。首先，计算并保存每一帧的 LBP 值图像，采用相邻帧补偿策略稳定图像，减少光照对灰度值的影

响。然后，使用 Vibe 算法建立背景模型，用改进的 LBP 值代替灰度值来进行前景检测。最后，进行形态学操作得到最终

的前景目标。实验结果表明，所提算法和其他传统算法相比，对动态背景的抑制效果好，对比原始 Vibe 算法召回率平均

提升 25. 6%，准确率平均提升 12. 5%，误检率平均降低 22. 6%。
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Abstract The accuracy of moving target detection will be significantly impacted by environmental conditions including 
rain, snow, and continually changing lake surfaces.  Therefore, the main task of moving target identification in 
complicated scenarios is precisely identifying foreground targets from dynamic backgrounds.  A moving target identification 
approach combining the visual background extractor (Vibe) algorithm with the improved local binary mode (LBP) feature 
operator is suggested in order to address the issue that the current Vibe algorithm has poor detection performance under 
complicated backdrops and is easily affected by changes in illumination.  First, the LBP value image of each frame is 
calculated and saved, and the adjacent frame compensation strategy is used to stabilize the image to reduce the influence of 
illumination on the gray value.  The background model is then created using the Vibe algorithm, and the foreground target 
is then obtained by performing morphological operations after replacing the gray value with an improved LBP value for 
foreground detection.  The experimental results show that, compared with other traditional algorithms, the proposed 
method has a good suppression effect on the dynamic background.  The recall rate has increased by an average of 25. 6%, 
the accuracy rate has been increased by an average of 12. 5%, and the false detection rate has been reduced by an average 
of 22. 6% when compared to the original Vibe algorithm.
Key words image processing; complex background; background modeling; visual background extractor algorithm; local 
binary mode texture feature

1　引　　言

随着社会经济和计算机视觉技术的不断发展，智

能监控系统在人们的日常生活中越来越常见，运动目

标检测也在越来越多的领域得到广泛的应用，但是现

实场景中，自然环境复杂多变，经常会出现目标丢失［1］
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及动态背景不能彻底［2］等问题。前景目标检测算法

（FTDA）包括传统算法［3-7］和深度学习算法［8-10］：深度学

习算法需要更多的先验信息、监督信息和人工标注且

对设备的要求高，导致成本更高，并且监控场景发生变

化时，又需要进行大量重复训练，无法满足实时性要

求；传统算法无需大量的先验信息和监督，并且场景迁

移能力好，实时性也更好［11］。

传统的 FTDA 可分为帧间差分法、光流法和背景

建模方法［12-13］。但是光流法在数据量较大的时候没有

办法满足实时性的要求，因此帧间差分法和背景建模

方法的使用要更为广泛一些，其中最为常用的两种为

基于混合高斯模型的方法和 visual background extractor
（Vibe）算法。Gaussian mixture model（GMM）［14］通过

对多个单高斯背景模型进行拟合，对场景中波动的物

体有良好的处理效果，但是需要大量训练帧来确定参

数模型，耗时比较多，并且检测结果包含较多噪声。

Vibe［15］是一种无参数模型，以随机化的方式建立背景

模型，因此建模速度快，但是传统的 Vibe 存在 3 个局限

性：动态背景下的噪声问题、鬼影问题和目标粘附问

题。且由于背景建模经常应用在自然环境下，光照变

化会对建模结果产生很大影响。

对于光照变化所带来的问题，为了减少甚至消除

光照变化带来的影响［16］，研究者们提出了一种基于局

部二值模式（LBP）的背景建模方法［17-18］。例如：将局

部梯度模式和 LBP 这两种特征相结合进行人脸识

别［19］；结合小波变换和 LBP 提取复杂光照下人脸图像

的对数域特征来进行人脸识别［20］。灰度单调的变化是

不会导致 LBP 值发生改变的，也不会出现高斯背景建

模时出现的斑点噪声。但是大部分的研究者使用

LBP 算子时都将其与其他的特征进行了结合，因而大

大增加了计算时间及计算的复杂程度。

因此针对背景建模受光照影响大的问题，本文提

出了一种将 Vibe 和改进的 LBP 相结合的背景建模方

法。原始的 LBP 运动目标检测时容易出现带状噪声，

因此对 LBP 算子进行改进，计算并保存每一帧的 LBP
值图像，并将其与参考模型进行对比。考虑到 Vibe 能

够快速建立模型，因此先使用 Vibe 算法建立背景模

型，并进行前景检测。最后通过腐蚀及膨胀操作得到

最终的前景目标。所提方法不仅较好地抑制了鬼影问

题和动态背景，且对检测结果进行了优化，提高了前景

的召回率和准确率，降低了误检率，对雨雪、摆动的草

木和闪烁的湖面等复杂场景也具有一定的鲁棒性。

2　基于 Vibe 和改进的 LBP 的运动目标
检测

2. 1　Vibe算法

Vibe 算法是一种无参数模型的背景建模算法，该

算法对初始帧的相邻像素使用随机策略的方法来更新

背景，能够快速建立模型，并且有着不错的目标提取效

果，因此被应用到多种场合之中。该算法的具体流程

如下：

1） 模型的定义。Vibe 的背景模型通过给每一个

像素定义一个含有多个背景样本的集合实现。

2） 模型初始化。Vibe 算法的初始化仅使用一帧

图像就能完成，因为背景的任意一个像素点的值与其

邻域内的像素点的值有一个相似的时域分布，所以选

择图像中的每一个像素点来填充背景模型中的样本值

时都可以随机选择其邻域点的像素值［21］。

3） 像素的判别。Vibe 算法的背景模型对前景像

素点出现次数进行统计，若次数大于给定的预设阈值，

则认为当前帧该点为背景模型。

4） 模型的更新。采用随机的二次采样，满足先入

先出的原则。由于是等概率随机地更新样本，这使得

样本的停留时间随时间不断衰减，减少了短时间内场

景中波动带来的影响。

5） 空间传播。与初始化的时候类似，也考虑了局

部空间的一致性，随机选择一个该像素点邻域的背景

模型来进行更新。

2. 2　传统的 LBP
LBP 是一种灰度级不变的纹理特征提取方法，其

计算简单，具有旋转不变性，并且对光照变化有很好的

鲁棒性，是纹理分析的有力工具。LBP 的基本思想是

利用中心像素的灰度值作为参考阈值，将中心像素与

它相邻的 8 个像素点的灰度值进行比较，这样即可得

到 8 位二进制码，再转换成十进制数，也就得到了该窗

口的 LBP 值，并且使用这个值来表述局部的纹理

特征。

最简单的 LBP 算法的计算过程如图 1 所示，该

3×3 的窗口内，其中心像素的灰度值为 23，以其为阈

值，周围相邻的 8 个像素从左上角的第 1 像素值开始分

别为 86、102、32、35、46、57、17、66，以顺时针的顺序依

次与中心像素进行数值大小比较，如图 1（a）所示，得

到 1、1、1、1、1、1、0、1，即进行二值化处理，如图 1（b）所

示。最后将二值化的结果 11111101 二进制序列分别

与加权相乘，得到的十进制数 191 即为当前中心像素

的 LBP 值［22］，如图 1（c）所示。该过程可以描述［16］为

LBP n，r( x，y )= ∑
n= 0

n- 1

s ( )gn - g c × 2n， （1）

s ( x)=ì
í
î

1，x≥ 0
0，x< 0

， （2）

式中：假设中心像素的位置坐标为 ( x，y)，半径为 r区

域中的像素点个数为 n，这些像素点即为该中心像素

的邻域像素；gn为邻域像素的灰度值；gc为中心像素的

灰度值。式（2）则是二值化处理过程，将邻域像素与中

心像素进行比较，最后再进行编码，将二进制的字符串

转化为十进制数。

2. 3　改进的 LBP算子

在纹理分析方面，虽然 LBP 算子的灰度尺度鲁棒

性好，也就是光照条件下的鲁棒性好，并且计算速度也

较快。但是在传统 LBP 中，如果邻域像素的灰度值与

中心像素灰度值的数值相近，就极其容易改变中心像

素与相邻像素的灰度值的相对大小，就会导致同一个

像素点的 LBP 值不断地发生变化。并且对于雨点、雪

花、草木的晃动、水面的闪烁带来的运动背景，它们的

灰度值大部分都在一定区间内变化。

因此为了克服这种易受噪声影响的缺陷，本研究

提出了一种改进的 LBP 算子——stable LBP（SLBP）。

假设 hc表示参考帧（参考帧即为背景模型帧）中一个像

素点（xc，yc)的灰度值，将 hc作为参考值与当前帧的中

心像素值 g c 进行比较，两个灰度值得到的差值如果小

于阈值 Th则将 hc值与当前 的中心像素值进行比较，否

则将使用当前的实际灰度值进行运算。最后，与当前

帧相邻区域的灰度值进行比较得到改进的 LBP 特征。

则改进后的 LBP 可以表示为

SLBPn，r( xc，yc)=

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

∑
n= 0

n- 1

B ( )hc - g c × 2n， || g c - hc < T h

∑
n= 0

n- 1

B ( )gn - g c × 2n， || g c - hc ≥ T h

，

（3）
式中：B（·）表示二值化处理。从式（3）可以看出，阈值

的设定减少了噪声和动态背景对改进 LBP 值的影响。

SLBP 的具体流程如图 2 所示：

图 2 中，选取的是数据集 canoe 中的第 200 和第

201 帧，在水面（动态背景）随机选取一点，在图 2（a）
中，采取原始的 LBP 进行处理，由于湖面一直在变化，

会导致相邻帧之间发生巨大变化，然后实际上图中此

时并没有目标出现，都是动态背景造成的，为了得到理

想的结果，需要对这些图像中持续出现的波动进行抑

制，避免对检测结果造成巨大影响。在图 2（b）中，改

进后，相邻帧的 LBP 数值并未发生改变，可以对湖面

这种动态背景有较好的抑制效果。

2. 4　改进后的实现与步骤

在 传 统 的 LBP 算 法 基 础 上 ，提 出 了 一 种 新 的

SLBP 算法，结合现有的 Vibe 算法［23］实现了复杂背景

下的背景建模和运动目标检测，并且提高了 Vibe 算法

在复杂背景下的目标检测性能。首先对视频序列的每

一帧都使用改进的 LBP 描述，因为灰度值的范围是

0~255，而 LBP 算子表述的是 8 位的二进制字符串，转

换成十进制数的范围也是 0~255，采用改进的 LBP 值

来代替每一个像素点的灰度值。然后，根据 Vibe 算法

的原理，利用数据集视频中的初始图像帧图像建立背

景样本集，紧接着从下一帧进行前景检测，记录当前帧

中当前像素点和前一帧中对应像素点的纹理，得到前

景，再进行腐蚀膨胀操作。具体步骤如下：

1） 背景模型建立。对每一帧图像都使用 SLBP
值来描述，使图像更加稳定，减少噪声光照带来的影

响，采用传统 Vibe 算法得到背景模型。

2） 前景检测。首先需要设置邻域半径 R和更新

图 1　传统的 LBP 值的计算过程。（a）原始的 3×3 图像；（b）与中心像素比较后差值的二值化处理；（c）对应位置的加权相乘

Fig.  1　Calculation process of traditional LBP value.  (a) Original 3×3 image; (b) binarization of difference value after comparison with 
central pixel; (c) weighted multiplication of corresponding positions

图 2 SLBP 的流程。（a）传统 LBP 的流程及处理结果；（b） SLBP 的流程及处理结果

Fig.  2 SLBP process.  (a) Traditional LBP process and processing results; (b) SLBP process and processing results
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2. 3　改进的 LBP算子

在纹理分析方面，虽然 LBP 算子的灰度尺度鲁棒

性好，也就是光照条件下的鲁棒性好，并且计算速度也

较快。但是在传统 LBP 中，如果邻域像素的灰度值与

中心像素灰度值的数值相近，就极其容易改变中心像

素与相邻像素的灰度值的相对大小，就会导致同一个

像素点的 LBP 值不断地发生变化。并且对于雨点、雪

花、草木的晃动、水面的闪烁带来的运动背景，它们的

灰度值大部分都在一定区间内变化。

因此为了克服这种易受噪声影响的缺陷，本研究

提出了一种改进的 LBP 算子——stable LBP（SLBP）。

假设 hc表示参考帧（参考帧即为背景模型帧）中一个像

素点（xc，yc)的灰度值，将 hc作为参考值与当前帧的中

心像素值 g c 进行比较，两个灰度值得到的差值如果小

于阈值 Th则将 hc值与当前 的中心像素值进行比较，否

则将使用当前的实际灰度值进行运算。最后，与当前

帧相邻区域的灰度值进行比较得到改进的 LBP 特征。

则改进后的 LBP 可以表示为

SLBPn，r( xc，yc)=

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

∑
n= 0

n- 1

B ( )hc - g c × 2n， || g c - hc < T h

∑
n= 0

n- 1

B ( )gn - g c × 2n， || g c - hc ≥ T h

，

（3）
式中：B（·）表示二值化处理。从式（3）可以看出，阈值

的设定减少了噪声和动态背景对改进 LBP 值的影响。

SLBP 的具体流程如图 2 所示：

图 2 中，选取的是数据集 canoe 中的第 200 和第

201 帧，在水面（动态背景）随机选取一点，在图 2（a）
中，采取原始的 LBP 进行处理，由于湖面一直在变化，

会导致相邻帧之间发生巨大变化，然后实际上图中此

时并没有目标出现，都是动态背景造成的，为了得到理

想的结果，需要对这些图像中持续出现的波动进行抑

制，避免对检测结果造成巨大影响。在图 2（b）中，改

进后，相邻帧的 LBP 数值并未发生改变，可以对湖面

这种动态背景有较好的抑制效果。

2. 4　改进后的实现与步骤

在 传 统 的 LBP 算 法 基 础 上 ，提 出 了 一 种 新 的

SLBP 算法，结合现有的 Vibe 算法［23］实现了复杂背景

下的背景建模和运动目标检测，并且提高了 Vibe 算法

在复杂背景下的目标检测性能。首先对视频序列的每

一帧都使用改进的 LBP 描述，因为灰度值的范围是

0~255，而 LBP 算子表述的是 8 位的二进制字符串，转

换成十进制数的范围也是 0~255，采用改进的 LBP 值

来代替每一个像素点的灰度值。然后，根据 Vibe 算法

的原理，利用数据集视频中的初始图像帧图像建立背

景样本集，紧接着从下一帧进行前景检测，记录当前帧

中当前像素点和前一帧中对应像素点的纹理，得到前

景，再进行腐蚀膨胀操作。具体步骤如下：

1） 背景模型建立。对每一帧图像都使用 SLBP
值来描述，使图像更加稳定，减少噪声光照带来的影

响，采用传统 Vibe 算法得到背景模型。

2） 前景检测。首先需要设置邻域半径 R和更新

图 1　传统的 LBP 值的计算过程。（a）原始的 3×3 图像；（b）与中心像素比较后差值的二值化处理；（c）对应位置的加权相乘

Fig.  1　Calculation process of traditional LBP value.  (a) Original 3×3 image; (b) binarization of difference value after comparison with 
central pixel; (c) weighted multiplication of corresponding positions

图 2 SLBP 的流程。（a）传统 LBP 的流程及处理结果；（b） SLBP 的流程及处理结果

Fig.  2 SLBP process.  (a) Traditional LBP process and processing results; (b) SLBP process and processing results
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率 ϕ等参数，然后在当前像素值的半径 R邻域和样本

集对应位置的范围内进行匹配，如果匹配个数超过每

个像素的样本集数量（根据之前研究者的经验，这个值

默认为 20），确定该像素为背景，否则为前景［24］。

3） 形态学操作。计算前景检测后图像中的连通

域，将该连通域对应像素个数小于某一阈值的作为背

景，然后对其进行形态学处理来填补 Vibe 算法经常出

现的前景目标空洞问题。

4） 背景更新。根据相应的更新速率及一定的概

率对检测后的每个像素及它们各自对应的邻域样本集

进行更新。

3　实验结果与分析

为了验证所提算法性能，使用 CDnet2014 数据集

中的 5 组复杂可见光场景图像和 1 组红外图像进行对

比实验，并与 Vibe、KDE、GMM 进行对比，对比算法均

使用原文默认参数。实验平台为硬件为 i7-9750H 
2. 6 GHz CPU、16 GB 内 存 ，软 件 为 Windows 10、
vs2019 和 OpenCV 4. 2. 0，实验使用的视频数据为数

据集 CDnet2014 中的部分视频。

3. 1　实验结果

选取 CDnet2014 数据集中的 highway、snowfall、
canoe、pedestrians、PETS2006、library 和 overpass 等

7 个 场 景 作 为 实 验 视 频 。 在 highway（320 pixel×
240 pixel）、snowfall（360 pixel×240 pixel）、canoe
（320 pixel×240 pixel）、pedestrians（360 pixel×
240 pixel）、PETS2006（720 pixel×576 pixel）、library
（320 pixel×240 pixel） 和 overpass （320 pixel×
240 pixel）等 7 个场景下，Vibe 算法和改进后的算法在

各个场景的平均用时如表 1 所示。

通过对比表 1 数据可知，将 Vibe 算法［25］和 LBP
特征算子结合后，由于需要将图像进行 LBP 纹理特

征的提取计算，因此在各个场景下所提算法消耗的

时间均有所增加，除了 PETS2006 外，在其余数据集

上增加的时间平均为 1. 0151 ms。PETS2006 数据集

中图像大小为 720×576，在几个数据集中尺寸最大，

由于 LBP 算子对每个像素点进行处理，所以所提算

法对图像尺寸较为敏感。图 3 为在 highway、snowfall、
canoe、pedestrians、PETS2006、library和 overpass等 7个场

景下使用改进的 LBP 特征算子后的背景建模及处理

结果，第 1 行为原始数据图像，第 2 行为背景建模的

结果，第 3 行为 LBP 处理后的纹理特征结果。

3. 2　对比实验

由于复杂场景中多为可见光数据，图像对比度较

高，且存在大面积运动背景，当 Th=50时能有效抑制动

态背景、噪声等影响。红外数据集中的动态背景影响较

小且对比度低，主要为了抑制图像采集时的灰度突变产

生的噪声，取 Th=20。与 Vibe［14］、KDE、GMM［13］等 3 种

表 1　Vibe 和所提算法在 7 个场景的平均用时

Table 1　Average time taken by Vibe and the proposed algorithm in seven scenarios

Scene

Algorithm

Average time /ms
Scene

Algorithm

Average time /ms

highway

Vibe

21. 9743
PETS2006

Vibe

36. 0613

Proposed 
algorithm
21. 0015

Proposed 
algorithm
52. 2893

snowfall

Vibe

35. 1748
library

Vibe

19. 6135

Proposed 
algorithm
35. 9572

Proposed 
algorithm
20. 8673

canoe

Vibe

21. 5835
overpass

Vibe

13. 5020

Proposed 
algorithm
23. 0218

Proposed 
algorithm
14. 5666

pedestrians

Vibe

20. 3258

Proposed 
algorithm
22. 8498

图 3　改进的 LBP 特征算子后的背景建模及处理结果

Fig.  3　Background modeling and processing results after improved LBP feature operator
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传统算法进行对比，对比算法均使用原文默认参数。

不同算法的主观对比结果如图 4 所示，其中第 1 列

为原始图像，然后依次为真值图、Vibe、KDE、GMM 算

法结果、所提算法结果。

图 4（a）highway、图 4（b）snowfall、图 4（c）canoe 和

图 4（g）overpass 这 4 个数据集的场景中都包含大面积

的动态背景，甚至是整个画面都覆盖了动态背景：

图 4（a）数据集 highway 是一个动静结合的数据集，右

侧大部分的区域为路面，左侧则有大面积的树叶扰动；

图 4（b）数据集 snowfall 中需要将大片飘动的雪花和树

叶上的雪花作为动态背景与前景正确区分，并且多个

运动目标会有粘连现象；图 4（c）数据集 canoe 中大部

分面积均为闪烁的湖面及后方抖动的草丛，是一个动

态背景的数据集，相较于图 4（a）的数据集，该数据集

需要处理的动态背景更多；图 4（g）数据集 overpass 与
数据集图 4（a）highway 相似，也是一个动静结合的场

景，在背景场景中有晃动的树叶及波动的湖面，但是在

该数据集的真值图像中，抠掉一块区域，因此在后

面的对比中会受到影响。其他 3 个场景，即图 4（d）
pedestrians、图 4（e）PETS2006 和图 4（f）library 这 3 个

数据集相比较前面 4 个数据集，动态背景的干扰较少：

图 4（d）数据集 pedestrians 中行人从较亮区域进入较暗

的 区 域 ，某 些 区 域 的 光 照 发 生 比 较 明 显 的 变 化 ；

图 4（e）数据集 PETS2006 是一个室内场景，主要是光

照变化会对检测造成影响；图 4（f）数据集 library 是一

个红外数据集，需要在低动态范围与信噪比低的红外

场景中进行目标检测，并且目标会有长时间的停留，容

易将该前景吸收成为背景。

图 4（a）highway、图 4（b）snowfall、图 4（c）canoe 和

图 4（g）overpass 这 4 个数据集相比较其他 3 个数据集

来说，动态背景极多，尤其是在图 4（a）、图 4（c）和

图 4（g）这 3 个场景中，Vibe、GMM 和 KDE 算法虽然都

检测出了前景目标及比较准确的边缘轮廓信息，但是

在不同程度上前景都出现了空洞，并且在大面积动态

背景的影响下，均出现了很明显的误检，将大面积区域

的背景检测为前景目标。在图 4（b）中，KDE 算法的检

测结果中甚至无法从主观上判断出是否检测到了前

景，而 Vibe 算法和 GMM 算法检测到前景都不如所提

算法完整，都有不同程度的断层和空洞，并且 GMM 算

法还将影子误检为前景。

图 4 复杂场景下不同算法处理结果。  （a） highway； （b） snowfall； （c） canoe； （d） pedestrians； （e） PETS2006； （f） library； 
（g） overpass

Fig.  4 Processing results of different algorithms in complex scenes.  (a) highway; (b) snowfall; (c) canoe; (d) pedestrians; 
(e) PETS2006; (f) library; (g) overpass
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图 4（d）pedestrians、图 4（e）PETS2006 和图 4（f）
library 这 3 个动态背景干扰较少的数据集中：除了

图 4（e）KDE 算法的结果均没有出现大面积的误检结

果；在图 4（d）pedestrians 中所有算法都比较完整地提

取了前景目标，但是 GMM 和 KDE 将少部分影子的区

域也检测为前景；在图 4（e）PETS2006 中，Vibe 算法很

快将静止的目标吸收，而 KDE 算法由于光照变化的影

响出现了大面积的误检区域，GMM 算法的检测结果

存在明显的空洞导致前景目标不完整，所提算法虽然

得到了完整清晰的目标，但是将人体的影子也判断为

前景；图 4（f）library 是一个红外数据集，由于背景和前

景的灰度差异比较小，只有所提算法比较完整提取出

了目标轮廓，其他 3 种算法检测出来的目标都出现了

不同程度的空洞。在图 4（a）、图 4（b）和图 4（c）这 3 个

动态背景较多的场景中能够明显地看出，所提算法对

动态背景的抑制比较明显，并且在上述的所有场景中，

所提改进算法无论是在动态背景还是光照变化影响较

大的场景及红外场景中都能得到完整的检测结果，尤

其是动态背景区域较大的场景中，较明显地抑制了波

动较大的背景像素的干扰，且检测得到的目标能够清

楚分辨出人体结构。

从上面的实验结果来看，与目前大多数传统算法

相比，所提算法消除了动态背景干扰，并且主观上有更

好的检测效果和适应性，为了进一步说明该算法的优

越性，接下来对上述几种算法在不同场景下的检测结

果进行定量分析。

3. 3　各算法的客观评价指标

为了对所提算法进行客观的评价，采用召回率

（R）、准确率（P）、PPWC 及 F数这几个具体的数值指标

来比较算法之间的优劣性，上述 4 个指标的公式分

别为

R= xTP

xTP + xFN
， （4）

P= xTP

xFP + xTP
， （5）

P pwc = xFN + xFP

xFN + xFP + xTN + xTP
× 100%， （6）

F= 2 × R× P
R+ P

， （7）

式中：xTP 为正确检测的前景点；xFP 为误检的前景点；

xFN 为误检测的背景点；xTN 为正确检测的背景点。R
用来衡量结果的完整性，P和 PPWC 用来衡量结果的正

确性，F测度用来衡量算法的综合性能。一般情况下，

R、P、F测度均越大越好，PPWC越小越好。

图 5 为不同算法在 7 个场景下的折线图，其中菱形

图 5 不同算法在 7 个场景下对比的折线图

Fig.  5 Line chart comparing different algorithms in seven scenes

的点线为所提算法，纵坐标范围为 0~1，横坐标依次为

R、P、F、PPWC。在 library 场景中，所提算法得到的召回

率、正确率及 F数都明显高于其他所有算法，并且误检

率也明显低于其他算法；在其他几个场景中，完整性、

正确率和误检率大部分情况下都和其他算法有重叠，

但是所提算法的 F测度在这 6 个统计图中明显为最高

值。图 5 中各折线图的具体数据如表 2 所示，为清楚地

看到每组数据的最优值，均进行了加粗表示。

从表 2 加粗的数据可以看到，因为对动态背景的

抑制，所提算法在大部分场景下误检率的数值都是最

小的。将所提算法与 Vibe 算法的数据进行对比分析

可以得到，在除 PETS2006 外的其余场景中，所提算法

的召回率平均提升 25. 6%，准确率平均提升 12. 5%，

误检率平均降低 22. 6%。从前面所提算法和 Vibe 算

法对各个数据集的处理时间总和来看，所提算法平均

增加了 5. 2% 的计算时间，提高了检测的整个综合性

能，尤其在 PETS2006 数据集中，PETS2006 数据集相

比较其他数据集尺寸更大，所用的处理时间增加了

45%，但是召回率提高 88. 7%，误检率降低 25. 3%。

因此，所提算法以增加少量的计算时间为代价得到更

好的准确率、召回率，相比较原来的 Vibe 算法，综合性

能更优秀，在同样场景下也有更好的效果。

4　结　　论

提出了一种基于 Vibe 和改进 LBP 的运动目标检

测算法。在建模之前，通过改进的 LBP 对图像进行稳

定处理，再使用 Vibe 算法对目标场景中的前景像素进

行提取。实验结果表明，该算法对部分自然场景中存

在的动态背景和噪声干扰具有很好的抑制性，同时也

有较好的适用性。动态背景区域越大噪声去除越明

显，但会错过一些较小的运动目标。并且在对比度较

低的红外场景中，检测效果不够理想。因此，如何对小

目标进行提取及如何在红外场景中提高检测效果是后

续研究需要解决的问题。
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的点线为所提算法，纵坐标范围为 0~1，横坐标依次为

R、P、F、PPWC。在 library 场景中，所提算法得到的召回

率、正确率及 F数都明显高于其他所有算法，并且误检

率也明显低于其他算法；在其他几个场景中，完整性、

正确率和误检率大部分情况下都和其他算法有重叠，

但是所提算法的 F测度在这 6 个统计图中明显为最高

值。图 5 中各折线图的具体数据如表 2 所示，为清楚地

看到每组数据的最优值，均进行了加粗表示。

从表 2 加粗的数据可以看到，因为对动态背景的

抑制，所提算法在大部分场景下误检率的数值都是最

小的。将所提算法与 Vibe 算法的数据进行对比分析

可以得到，在除 PETS2006 外的其余场景中，所提算法

的召回率平均提升 25. 6%，准确率平均提升 12. 5%，

误检率平均降低 22. 6%。从前面所提算法和 Vibe 算

法对各个数据集的处理时间总和来看，所提算法平均

增加了 5. 2% 的计算时间，提高了检测的整个综合性

能，尤其在 PETS2006 数据集中，PETS2006 数据集相

比较其他数据集尺寸更大，所用的处理时间增加了

45%，但是召回率提高 88. 7%，误检率降低 25. 3%。

因此，所提算法以增加少量的计算时间为代价得到更

好的准确率、召回率，相比较原来的 Vibe 算法，综合性

能更优秀，在同样场景下也有更好的效果。

4　结　　论

提出了一种基于 Vibe 和改进 LBP 的运动目标检

测算法。在建模之前，通过改进的 LBP 对图像进行稳

定处理，再使用 Vibe 算法对目标场景中的前景像素进

行提取。实验结果表明，该算法对部分自然场景中存

在的动态背景和噪声干扰具有很好的抑制性，同时也

有较好的适用性。动态背景区域越大噪声去除越明

显，但会错过一些较小的运动目标。并且在对比度较

低的红外场景中，检测效果不够理想。因此，如何对小

目标进行提取及如何在红外场景中提高检测效果是后

续研究需要解决的问题。
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Proposed algorithm
Vibe
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Scene

Proposed algorithm
Vibe
KDE

GMM

Scene

Proposed algorithm
Vibe
KDE

GMM

highway
R

0. 7247
0. 7132
0. 9278

0. 4985
pedestrians

R

0. 8569
0. 8717
0. 924

0. 4686
overpass

R
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