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摘要　针对视频图像易受噪声干扰和背景变化复杂的特点,改进传统Census变换特征值对中心像素的依赖问题,

建立Census模板以保持Census变换对光线变化的稳健性.将改进后的Census变换特征值、图像像素值、更新频

数、最近更新时间和动态指数等多种特征融合,建立了一种新的背景建模算法.利用帧间亮度差,自适应选择融合

多种特征更新背景模型,依据动态指数衡量背景变化复杂程度,建立不同的更新规则,提升模型对光线突变和复杂

场景处理的稳定性.经测试多组标准视频序列,本算法检测精度优于其他算法,有效改善了光线突变对前景目标

提取的影响,提高了对光线突变和复杂场景的稳健性,减少了运动目标的孔洞和像素漂移产生的假前景.
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１　引　　言

背景建模技术是机器视觉和视频处理的一个重

要研究方向,目标是将感兴趣区域从视频序列中标

识出来,为目标检测[１]、目标跟踪[２Ｇ３]和行为分析理

解等算法提供重要依据.稳健背景模型的建立和更

新算法直接决定前景目标的检测效果.国内外很多

学者对背景建模方法进行了深入的研究[４Ｇ６],这些模

型主要分为两类:一类是参数化方法,为每个像素点

建立带参数的模型;另一类是非参数方法,用已获取
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样本像素的关系建立模型.

Wren等[７]提出为每个像素值时域信息建立带

参单高斯背景模型,该方法适用于变化缓慢及单一

的背景,当背景像素发生扰动变化且较为复杂时,会
产生大量假前景,检测效果较差.对于单高斯背景

模型处理复杂背景效果差的问题,Stauffer等[８]提

出为每个像素值建立多个高斯分布的混合高斯背景

模型,模型对复杂背景处理效果较好,但由于多个高

斯分布参数调整困难,易造成前景目标丢失,计算复

杂度高,处理速度慢.CodeBook(码本模型)为视频

帧中每个像素建立一个码本结构[９],每个码本结构

由多个码字组成,计算量小,处理时间起伏较好,但
背景动态变化程度较高时易造成码字更新错误,适
应能力差,内存消耗大.ViBe(VisualBackground
Extractor)用单帧视频建立初始背景模型[１０Ｇ１１],依
据邻域像素点空间分布特性更新背景模型,采用随

机替换策略使模型能够快速适应场景的简单变化,
但在光线突变的场景下,会产生大量的假前景.

PBAS(PixelＧBasedAdaptiveSegmenter)引入控制

论思想,结合SACON(SampleConsensus)背景建

模方法和ViBe随机替换策略[１２],在检测性能上优

于SACON和ViBe,具有建模速度快、准确率较高

的优点,但更新率计算和判断阈值复杂度较高,实时

性较差.
目前大多数背景建模算法对光线亮度变化较为

敏感,尤其在光线突变场景中目标获取效果较差,

Census变换[１３Ｇ１４]能够减少光线差异引起的误匹配,
对亮度偏差较为稳健,同时计算量小,满足视频处理

实时性.本文提出一种基于改进Census变换的多

特征背景建模算法,改进传统Census变换特征值对

中心像素的依赖问题,引入 Census模板,提高了

Census变换对视频图像处理的稳健性,将改进后的

Census变换特征值、图像像素值、更新频数、最近更

新时间和动态指数等多种特征融合,建立了一种新

的背景建模方法.该方法能够依据光线对视频序列

的影响自适应地选择有效的特征值,改善了光线突

变对目标提取的影响,在复杂场景中提取运动目标

具有较强的适应性和稳健性.

２　改进Census变换

Census变换是一种基于图像局部信息的非参

数变换方法,其基本原理是在图像中选取一个像素

点p,以p 为中心建立一个矩形窗口,将窗口内中

心像素的邻域像素p′与p 进行比较,并将结果用０
和１来表示.Census变换的实质是通过邻域像素

与中心像素的大小关系,将图像像素值编码成二进

制码流,公式为

CCen(p)＝ 
p′∈W(p)

ζ[I(p),I(p′)], (１)

式中:W(p)为中心像素p 对应的Census变换窗

口;I(p)为p 的像素值;I(p′)为p 周边像素的像

素值;符号表示按位连接ζ[I(p),I(p′)],满足

ζ[I(p),I(p′)]＝
１,I(p)＜I(p′)

０,I(p)≥I(p′){ . (２)

　　中心像素灰度值经过Census变换后被替换为

CCen(p),利用 Hamming距计算CCen(p)之间的差

异程度,测量两点之间的距离.CCen(p)与变换窗口

中心像素和其他各个像素灰度大小有关,因此,

Census变换对于幅度失真与光线突然变换有着较

强的稳健性.
传统的Census变换对中心像素依赖性较强,如

图１(a)和(b)所示,窗口内邻域像素值不变,中心像

素值变化,Census变换波动较大,容易引起误配.

图１ ３×３窗口像素值.(a)窗口内邻域像素相同,中心像素不同;(b)中心像素为原始灰度值;
(c)中心像素为窗口各像素值的平均灰度值;(d)中心像素为窗口内各像素值的中位数

Fig．１Pixelvaluein３×３window敭 a Fieldsinthewindowwiththesamepixelsandthedifferentcenterpixels  b center

pixelistheoriginalgrayvalue  c centerpixelistheaveragegrayvalueofeachpixelvalueofthewindow  d center
　　　　　　　　　　　　　pixelisthemedianvalueofeachpixelvalueinthewindow
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　　为改变视频序列图像受噪声干扰和背景变化复

杂带来Census变换误配的问题,本文提出一种改进

Census变换算法,其核心思想是取窗口内各像素值

的中位数替代中心像素灰度值I(p):

ζ[M(p),I(p′)]＝
１, M(p)＜I(p′)

０, M(p)≥I(p′){ ,(３)

M(p)＝mmedian[I(p),I(p′)], (４)
式中:M(p)为窗口内所有像素值的中位数;mmedian()
为求中位数的函数.

将窗口中邻域各像素的灰度值与参考值进行

比较,如图１(b)~(d)所示,分别取窗口内中心像

素值、所有像素平均值、所有像素中位数为中心像

素参考值,以中位数取代中心像素的Census变换

明显降低了对中心像素的依赖,提高了算法的稳

健性.

　　采集视频信息设备硬件缺陷和外界电磁波干

扰,易引起视频图像在同一坐标位置不同帧之间像

素值的抖动.图２(a)矩形区域中心像素p(坐标为

(１８５,１２２)),连续１４０帧内像素值在１４６~１５２之间

的抖 动 如 图 ２(b)所 示,Census 变 换 结 果 如

图２(c)~(e)所示,中心像素 M(p)不变,邻域像素

值抖动,Census变换状态稳定性较差.

图２ 邻域像素值抖动.(a)视频序列;(b)矩形区域像素值变化;(c)中心像素为１５３第t帧Census变换;
(d)中心像素为１５３第t＋１帧Census变换;(e)中心像素为１５３第t＋２帧Census变换

Fig．２Neighborhoodpixelvaluechange敭 a Videosequence  b rectangularareapixelvaluechange  c centerpixelis
１５３ thetＧthframeCensustransform  d centerpixelis１５３ the t＋１ thframeCensustransform  e center
　　　　　　　　　　　　　pixelis１５３ the t＋２ thframeCensustransform

　　为改进Census变换的稳定性,本文提出Census模板,定义如下:

Ccen(p)＝
Ccen(pt), max[M(p)－M(pt),I(p′)－I(p′t)]＜ε
Ccen(p), max[M(p)－M(pt),I(p′)－I(p′t)]≥ε{ , (５)

式中:Ccen(pt)为第t帧像素p 的Census变换值;

M(pt)为t 帧像素窗口内所有像素值的中位数;

I(p′t)为t帧p 周边像素的像素值;ε为常数,取５~
８;max()为求最大值函数.

Census模板更新规则为

M(p)＝
M(pt)＋M(p)

２
, (６)

I(p′)＝
I(p′t)＋I(p′)

２
. (７)

　　处理结果如图３所示,因为差异小于ε,所以

图３(a)~(c)公用一个census模板,减少了像素抖

动对前景目标提取的影响,增强了Census变换的稳

定性.

３　基于改进Census变换的多特征背
景建模方法

３．１　背景模型原理

背景模型常用像素值、梯度、目标表象等信息为

特征建立模型[１５],如Liao等[１６]以纹理为特征建立

图３Census模板.(a)Census模板像素值;(b)t１ 帧像

素值;(c)t２ 帧像素值;(d)Census模板变换值;

　　　(e)I(p′)－I(p′t１);(f)I(p′)－I(p′t２)

Fig．３Censustemplate敭 a Censustemplatepixel
value  b t１framepixelvalue  c t２frame

pixelvalue  d Censustemplatetransform
value  e I p′ －I p′t１   f I p′ －I p′t２ 

背景模型,Barnich等[１０]利用像素邻域空间关系更

新背景模型等.这些算法用短时间内场景变化的统

计特性来增强背景模型的适应性,却忽略了长时间

内场景变化呈现周期性和受光线突变引起的场景变

０８１５００３Ｇ３
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化.这些复杂场景变化导致背景模型退化,误检率

上升,算法性能下降.为解决以上问题,本文将改进

后的Census变换特征和视频多种特征融合,提出了

一种新的背景建模算法.
视频是由多幅图像组成的序列,这些图像称为

帧,连续帧在同一位置上的像素值在时间轴上构成

了一个集合V(xt)＝{x１,x２,,xt|t＝１,,A},
其中V(xt)为像素xt 的值,xt 为图像中的一个像

素,t为视频序列中第t帧,A 为视频序列帧数.模

型为视 频 图 像 中 的 每 一 个 xi 建 立 一 个 样 本 集

M(xi)＝{C(xi),P(xi),F(xi),T(xi),S(xi)},
其中:

C(xi)＝{c１,c２,,cN}为xi 处背景样本集中

每个样本的Census变换特征值,N 为样本集大小;

P(xi)＝{p１,p２,,pN}为xi 处背景样本集

中每个样本的像素值;

F(xi)＝{f１,f２,,fN}为xi 处背景样本集

中每个样本的频数;

T(xi)＝{t１,t２,,tN}为xi 处背景样本集中

每个样本最近更新时间;

S(xi)＝{s}为xi 像素的动态指数.
模型假设像素值在 M(xi)外分布的为前景像

素,在M(xi)内分布的为背景像素,前景、背景像素

的判定边界由 M(xi)构成,t帧输入的像素V(xt)
通过下式来判断是否为背景像素,

V(xt)＝
GF,{V(xt)∩M(xi)}＜S(xi)

GB,{V(xt)∩M(xi)}≥S(xi){ ,

(８)
式中:GF为前景像素;GB为背景像素.

３．２　模型的初始化

初始化背景模型用视频序列的第１帧图像,取
以像素xi 为中心的３×３窗口内所有像素初始化xi,

Census变换特征值C(xi)＝{Ccen(xi),Ccen(xj)|j＝
１,,８},其中i为１帧中第i个像素,其中j 为xi

第j个邻域像素,Ccen(xi)为xi 的Census变换特征

值.取像素xi 为中心的５×５窗口中满足

P(xi)＝{V(xi),V′j(xi)|j＝１,,N} (９)
的像素值初始化P(xi),F(xi)＝{fi＝１|i＝１,,

N},T(xi)＝{ti＝１|i＝１,,N},N 为样本集大

小,满足

V′j(xi)∈ {V′k(xi)－V(xi)＜ε,k＝１,,２４}
(１０)

的xi 元素个数,动态指数满足

S(si)＝∑ V(xi)－V′j(xi)

N
,j＝１,,N,　(１１)

式中:V′k(xi)为像素xi 的５×５邻域像素;S(si)为

xi 像素的动态指数;j 为第j 个满足(１０)式的邻域

像素;k为第k个邻域像素,V(xi)为窗口中心像素

的像素值;V′j(xi)为满足(１０)式的邻域像素;ε为常

数,取值同(５)式.
为减少背景中复杂动态变化,如:水波、光线和

树叶晃动等因素产生的大量错误前景目标,建立衡

量背景动态变化程度的标准D(xi),满足

D(xi)＝
∑
N

k＝１
V(xi)－pk

N
, (１２)

(１２)式为当前图像像素值与背景模型的样本值先差

分求和,得到欧氏距离和后的均值.式中pk 为背

景模型P(xi)的样本值.
动态指数S(xi)利用不同复杂度区域中像素反

馈的信息来衡量背景动态变化程度.动态变化程度

低,如图４(a)中区域A(左下方框标记,中心坐标为

(１６６,３６)),动态指数S(xi)应较小,降低误识别背

景点;动态变化程度高,如图４(a)中区域B(左上方

框标记,中心坐标为(１８７,９５)),动态指数S(xi)应
较大,避免产生错误的前景点,S(xi)满足

S(xi)＝
S(xi)－D(xi), S(xi)≤aD(xi)

S(xi)－D(xi), S(xi)＞aD(xi){ ,

(１３)

图４ 视频不同动态区域.(a)连续１００帧;
(b)区域A、B 的复杂度

Fig．４ Differentdynamicareasinthevideo敭 a Continuous
１００frames  b complexityofareasAandB

０８１５００３Ｇ４
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式中:a 为固定系数.

３．３　模型更新策略

前景目标的提取质量主要取决于背景模型的更

新策略,模型更新慢会引起停滞物体和运动目标

ghost现象,模型更新快会出现大量假前景和运动

目标内孔洞现象.算法利用亮度差来衡量视频序列

图像中是否发生光线突变,调整建模特征更新模型,
有效去除了光线突变造成的大量假前景,提升了前

景目标识别率;利用动态指数S(xi)来衡量不同区

域动态程度,结合样本频数F(xi)、最近更新时间

T(xi)控制背景模型在不同区域的更新速度,有效

地减少了ghost和运动目标内孔洞现象.
模型更新策略如下:
步骤１:设dt(h,w)为第t帧和第t－１帧第h

行第w 列像素差异,xt 为第t帧第h 行第w 列像素

的像素值,有

dt(h,w)＝
１, xt－xt－１ ≠０
０, xt－xt－１ ＝０{ ,

１≤h≤H,１≤w ≤W, (１４)
式中:W 为图像宽度;H 为图像高度.通过

L(xt)＝∑dt(h,w)

W ×H ×１００％ (１５)

计算输入图像与上一帧的亮度差L(xt),衡量是否

有光线突变发生,如L(xt)满足

L(xt)＜η, (１６)
执行步骤２,否则执行步骤４.η 为固定常数,一般

设为０．４~０．６之间.
步骤２:xt 像素点未被分类.
像素V(xt)满足

∑
８

j＝１

(V(xt)－V′j(xt)＜δ)＝０, (１７)

xt 为噪声会干扰像素分类,V(xt)表示为

V(xt)＝mmedian[V′j(xt)],j＝１,,８, (１８)
式中:V′j(xt)为像素xt３×３窗口内的邻域像素值;

δ为固定常数.
步骤３:xt 在M(xt)中找到满足

V(xt)－pi(xt)＜S(xt),i＝１,,N
(１９)

的值,则xt 为背景像素,样本集中第i个样本频数

自增１,更新时间清零,其他样本的频数自减１,更新

时间自增１,式中pi(xt)为P(xt)中第i个样本的

像素值.
如果xt 在M(xt)中未找到满足(１９)式的值,

则xt 为前景像素,xt 的３×３邻域元素xj 满足

Ccen(xt)∈C(xt) (２０)
的值设置为前景像素,F(xt)所有元素自减１,T(xt)
所有元素自增１,执行步骤５.

步骤４:xt 在M(xt)中找到满足(２０)式的值,

xt 为背景,否则为前景,初始化 P(xt)、F(xt)、

T(xt)、S(xt).
步骤５:更新M(xt).

４　实验与结果分析

为验证本文所提背景建模算法的性能,将该算

法在多组数据上进行实验,LightSwitch、Bootstrap、

TimeOfDay、WavingTrees来源于 MicrosoftWallflower
paper数据集,Highway、Canoe、Fountain０２来源于

CDNet２０１４[１７]数 据 集.LightSwitch、Bootstrap、

TimeOfDay为 室 内 场 景,分 辨 率 为１６０pixel×
１２０pixel,WavingTrees、Highway为室外场景,分
辨率为１６０pixel×１２０pixel和３２０pixel×２４０pixel,

Canoe、Fountain０２为复杂场景,分辨率为３２０pixel×
２４０pixel和４３２pixel×２８８pixel.

实验在酷睿i３３．２GHz６．０GB的计算机上,

VS２０１０、C＋＋和 OpenCV３．３．０环境实现算法,与
文献[９]中的CodeBook、文献[８]的混合高斯模型

MOG、文献[１２]的PBAS和文献[１０]的 ViBe４种

算法作对比实验,CodeBook和 MOG建模帧数为

１５帧,PBAS和ViBe维持原文献中的参数.

４．１　光线突变场景实验及分析

光线突变场景实验中本文选取LightSwitch的

闪烁显示器(７５５帧)、开关灯(８０１帧)和摄像头遮挡

(８２７帧)３个场景,结果如图５所示.

　　定量分析采用３个信息检索邻域内反映检索效

果的重要指标对５种背景建模进行评估,包括:准确

率(P),表示检测出前景目标的正确率;召回率

(R),表示所有前景目标有多少被检测出来;误检百

分比(PPWC),表示前景和背景点的错误率.

P＝
ttp

ttp＋ffp
, (２１)

R＝
ttp

ttp＋ffn
, (２２)

PPWC＝１００×
ffn＋ffp

ttp＋ttn＋ffp＋ffn
, (２３)

式中:ttp为检测正确前景点数;ttn为检测错误前景点

数;ffp为检测正确背景点数;ffn为检测错误背景

点数.

　　CodeBook、MOG、PBAS和ViBe４种背景建模

０８１５００３Ｇ５



光　　　学　　　学　　　报

图５ 光线突变场景

Fig．５ Lightmutationscenes

算法以像素值为主要特征识别前景目标.从图５可

以看出,在光线突变场景下,由光线突变引起当前背

景图像内大量像素的像素值大幅度变化,导致应为

背景的像素无法在模型中正确匹配,产生大量假前

景,无法正确识别前景目标,召回率较低,误检百分

比较高.本文算法利用Census变换对光线变化不

敏感的特点融合多种特征,能够在光线突变场景中

正确识别前景目标,从图５和表１可以看出,本文算

法召回率较高、误检百分比较低,明显优于其他４种

算法,对光线突变场景具有较强的稳健性.
表１ 光线突变场景准确性验证

Table１ Lightmutationsceneaccuracyverification

Method
７５５thframes

R P PPWC

８０１stframes

R P PPWC

８２７thframes

R P PPWC

CodeBook ０ ０ ０ ０．８９ ０．３４ ５１ ０．７８ ０．５ ５５

MOG ０ ０ ０．３５ ０．８２ ０．３８ ４１ ０．７１ ０．４７ ５９

PBAS ０ ０ ０．０４２ ０．９７ ０．３３ ５５ ０．９２ ０．５３ ４８

ViBe ０ ０ ０．２２ ０．７９ ０．３３ ４８ ０．６８ ０．４７ ５９

Proposed ０ ０ ０ ０．２５ ０．９ ２１ ０．３２ ０．９５ ３８

４．２　普通背景和复杂背景实验及分析

普通和复杂背景实验数据选取 Bootstrap共

３０５４张,TimeOfDay共５８８９张,WavingTrees共

２８６张,Highway共１７００张,Canoe共１１８９张和

Fountain０２共１４９９张,结果如图６所示.

　　将初始化模型耗费时间(M MT)和模型对单帧的

处理时间(HHT)进行对比,本文算法初始化模型耗

费时间较短,处理单帧速度较快.结果如表２所示.

　　Bootstrap、TimeOfDay、WavingTrees和 Highway
４组普通场景的视频序列实验结果如表３所示.

Canoe、Fountain０２出现不平静的水面、喷泉等复杂

背景的实验结果如表４所示.由图６可以看出,本
文算法前景目标提取较为完整,背景识别错误率

较低,假前景较少,在复杂背景环境下前景目标识

别程度也较高.对表３和表４的定量分析也显示

本文算法的准确率、召回率和误检百分比优于其

他算法.

５　结　　论

提出一种基于改进Census变换的多特征背景

建模算法,用３×３窗口中位数取代中心像素值降低

了Census变换特征值对中心像素的依赖,针对处理

对象为连续多幅图像序列,建立Census模板和模板

更新规则,提高了Census变换对视频图像处理的稳

健性,将改进后的Census变换特征值、图像的像素

值、频数、更新时间和动态指数等多种特征融合,建
立了一种新的背景建模方法.该方法能够依据光线

变化对视频序列的影响程度自适应地选择融合有效

的特征值,更新背景模型并识别前景目标,改善了光

线突变对目标提取的影响,利用动态指数来衡量视

频不同区域的复杂度,为不同复杂度的区域设置不

同的更新规则,实验结果表明,该算法提高了在光线
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图６ ５种算法处理结果对比

Fig．６ Processingresultscomparisonoffivealgorithms

表２ ５种算法处理速度对比

Table２ Processingspeedcomparisonoffivealgorithms

Method
WavingTrees

MMT HHT

Bootstrap

MMT HHT

Highway

MMT HHT

Fountain０２

MMT HHT

CodeBook ０．５９ ０．０５ ０．６２ ０．０５ １．２５ ０．０８ １．３９ ０．１０

MOG ２．３１ ０．２９ ２．３０ ０．２６ ８．５０ １．３０ ８．９８ １．６３

ViBe ０．０９ ０．０３ ０．１１ ０．０３ ０．４５ ０．１４ ０．４９ ０．１８

PBAS ０．０８ ０．３７ ０．０９ ０．３６ ０．３１ ０．５８ ０．４６ ０．６１

Proposed ０．０７ ０．０８ ０．０６ ０．０８ ０．３６ ０．２８ ０．３５ ０．３９

表３ 普通场景对比实验

Table３ Commonscenecomparisonexperiment

Method
Bootstrap

R P PPWC

TimeOfDay

R P PPWC

WavingTrees

R P PPWC

Highway

R P PPWC

CodeBook ０．３７４ ０．６２６ １１．３ ０．３６６ ０．９９８ ４．３２ ０．７６６ ０．７２７ １６．００ ０．７０３ ０．８９１ ４．８１

MOG ０．２９０ ０．６２６ １１．７ ０．４９４ ０．３１０ １１．００ ０．６９５ ０．６９３ １８．７０ ０．７４８ ０．９６２ ３．５５

PBAS ０．３８６ ０．５６８ １２．０ ０．４０４ ０．９８１ ４．１１ ０．９９７ ０．６７７ １４．６０ ０．８０７ ０．９８ ２．６３

ViBe ０．３９７ ０．５２５ １２．８ ０．３１５ ０．９９８ ４．６７ ０．６５４ ０．６８８ １９．７０ ０．７０６ ０．９３７ ４．２９

Proposed ０．５８８ ０．５７６ １１．２ ０．４３５ ０．９８１ ３．９０ ０．９６２ ０．８７８ ５．２５ ０．８４５ ０．９７２ ２．２５
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表４ 复杂背景对比实验

Table４ Complexscenecomparisonexperiment

Method
Canoe

R P PPWC

Fountain０２

R P PPWC

CodeBook ０．５３０ ０．３４１ １５．９０ ０．９２６ ０．５７７ １．５７０

MOG ０．２９５ ０．４９５ １０．７０ ０．６０９ ０．７０７ １．３４０

PBAS ０．９４９ ０．４１０ １５．１０ ０．５８２ ０．５８９ １．７２０

ViBe ０．７１１ ０．６６３ ６．９１ ０．６０８ ０．６８４ １．４００

Proposed ０．８３３ ０．７２９ ５．０７０ ０．８０９ ０．７５５ ０．９４４

突变和动态复杂场景中提取运动目标的适应性和稳

健性.因此,本文算法可为视频检测系统的背景建

模提供有力的技术支持和参考.
由于本文主要针对较为理想的场景,在雾霾、沙

尘或雨雪等极端气候下,需要考虑恶劣的室外环境

对前景目标提取的影响,探索适用程度更高的背景

建模算法.
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