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摘 要：自然环境复杂多变，存在复杂天气如雨雪雾，草木摇晃和水面波动等大量动态背景并且光线不

断变化，因此对噪声以及背景的抑制一直是复杂场景中运动目标检测的首要难题。为了抑制动态背

景、慢速目标被吸收以及图像编码噪声等问题，在保证实时性的基础上，提出了一种基于纹理特征的自

适应阈值运动目标检测算法。所提算法将感知哈希算法与局部二值模式结合，提出了一种改进的

Hash_LBP算法并使用汉明距离进行约束，得到输入图像的局部二值模式值进行频次统计后，完成背景

建模和前景提取。实验结果表明，所提算法对于红外和可见光等多种复杂背景，能够有效地抑制噪声、

光照变化和动态背景，快速准确提取前景目标。
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0 引言

用计算机视觉［1-3］算法实现运动目标检测一直是计算机技术领域中的一个主要研究方向。如今，随着经

济的发展，在这个信息化的时代，运动目标检测在视频监控、无人驾驶、行为研究等诸多领域有着广泛的应

用［4］。但在动态背景下的多运动目标检测仍然是一个具有挑战性的研究领域，复杂的动态背景［5］包含多种

情况：水的随机运动，如雨滴、涟漪或水流等；背景场景中的高速运动，如挥舞树叶、移动旗帜或横幅等；具有

相似外观的周围背景的模糊物体；照明和光照强度的不断变化，比如，拨动灯开关引起的突然或逐渐变化，

以及太阳被云覆盖等引起的路面场景的光照变化等。近年涌现出的深度学习［6-8］算法，因为具有较强的拟合

能力和更高的准确度，在以上场景中能够提取出准确的运动目标。但深度学习算法性能的好坏极度依赖于

数据集的大小，在缺少样本或者零样本的未知场景中，其目标检测的准确率往往因样本学习不足而下降，难

以满足实际应用的要求。同时深度学习算法对硬件要求明显高于传统算法，成本较高，难以随时部署，因此

传统方法仍然有着广泛的应用范围。

背景建模法［9-10］因具有算法简单、检测精度高，运算速度快、满足实时性等优点，逐渐成为广泛应用的目

标检测方法，目前的算法已经能够很好地实现静态背景下的运动目标检测［11］。WREN C R等提出了单高斯

背景建模［12］，由于研究者将每个像素的可能取值看作是一个高斯分布，不能将背景分离，因此对光照强度的

改 变 敏 感 ，具 有 很 高 的 误 报 率 。 STAUFFER C 等 引 入 混 合 高 斯 背 景 模 型（Gaussian Mixed Model，

引 用 格 式 ：QIU Liya，CHEN Weilin，LI Fanming，et al. Fast Hash_LBP Moving Target Detection Algorithm Based on
Hamming Distance Constraint in Complex Background［J］. Acta Photonica Sinica，2022，51（9）：0910003
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GMM）［13］，解决了单高斯背景建模不能处理背景中有运动目标的问题，但需要大量的训练帧且模型中的参

数需要实时更新使得计算更为复杂，同样也对光照变化极为敏感。ELGAMMAL A等提出核密度估计法

（Kernel Density Estimation，KDE），通过计算每个像素点成为背景的概率［14］，但 KDE算法同样需要人为设

置参数，且参数也需要大量的实验才能得到理想的数值，所以计算复杂度仍较大。 LEE D等提出了基于递

归高斯混合模型［15］，该方法通过对每一帧进行高斯计算得出一个自适应学习速率来代替全局静态的学习速

率保持因子来实现。同年，KYUNGNAM K提出了一种实时的前景-背景分割算法（CodeBook）［16］，该算法

将图像中每个像素上采样得到的背景值量化为码本，并在背景更新中对每个码字进行匹配，这使得能够在

无参的情况下，捕捉到由于长时间的周期性运动而引起的结构性背景变化，但是前景目标若出现在建立模

型期间，会在码本再次更新前出现误检，并且对剧烈的光照环境变化敏感；JUNG C R［17］使用统计描述符构

建了背景模型，基于改进的均值的模型来使噪声最小化并提高像素分类的准确性。这种方法可以检测阴影

像素并很好地处理光照变化问题，但会因为背景场景的变化而突然变化。BARNICH O等提出基于 ViBe
（Visual Background Extractor）［18］模型的背景建模方法，该方法并没有采用一般模型中先入先出的策略，而是

采取随机策略来进行背景更新，计算量小速度快，对相机抖动有一定的鲁棒性，但对更新速率有很高的要

求，更新太快会将前景目标吸收，更新太慢，则容易产生鬼影，无法快速地适应环境变化，尤其是在自然环境

中受光照变化影响大。OY V 提出了局部二进制模式马尔科夫随机场（LBP_MRF，Local Binary Pattern
_Markov Random Field）［19］，一种增强的开源TBMOD版本，采用新的 LBP［20］算子和MRF结合，新的 LBP使

用了比原始 LBP更大的邻域，以较低的计算成本有效地估计了前景。对检测光照波动的情况下重建模型有

很好的效果。

背景建模的方法［21-24］通常会有以下问题：环境光照的变化、背景中存在的运动将影响前景目标检测的结

果、运动物体的阴影以及图像的噪声等。针对这些问题，提出了一种基于纹理特征的自适应阈值运动目标

检测算法，该算法对图像序列中每一个像素点出现的不同灰度值的次数进行统计，做灰度值的直方图，将直

方图中出现频率最高的灰度值作为当前背景的灰度值，使得慢速或静止的前景出现时，背景灰度不受影响，

并且可以有效地区分静态背景和动态背景；然后结合 Hash和 LBP，既保留图像的边缘信息，又保留了图像

的低频分量；再采用自适应阈值，使得在与参考背景进行比对稳定图像时更为准确，对不同场景具有适应

性，减少噪声对 LBP背景建模影响的同时有效地提高复杂场景下的召回率和准确率。

1 检测算法原理

算法总体流程如图 1，首先将输入的图像序列转换为灰度图，以 3×3为窗口计算均值，去除高频的细节

信息，对图像进行平滑处理；然后基于多态频率分布的原理建立背景模型；接着计算背景模型与每帧图像的

差值矩阵，根据差值矩阵计算自适应阈值，来稳定输入图像并且抑制图像序列中的动态背景和噪声等影响；

稳定后的图像和背景模型经过 LBP算法得到纹理特征，并计算两者之间的汉明距离，通过汉明距离进一步

解决动态背景和噪声问题，并且图像纹理特征对光照变化不敏感，可以抑制光照变化的问题；最后再次基于

多态频率分布的原理对 LBP直方图进行背景建模，检测出运动目标，并且对结果进行形态学操作和孔洞填

充提高目标提取的准确性。主要从参考背景建模、与感知哈希算法结合的 LBP算法、自适应阈值选取、汉明

距离对 LBP纹理特征约束四个方面介绍了在动态背景抑制方面的改进。

1.1 基于多态频率分布的背景建模

文献［25］中，LAI A N等将固定长度的数据集序列帧中出现频率最高的灰度值作为真实背景值，该方

法在图片序列帧较短的数据集中，容易造成将没有明显位移的运动目标区域或静止的目标区域定义为背景

区域；在图片序列帧过长的数据集中，又会造成内存的过度消耗。针对以上问题，记录图像序列中每一个像

素点（x，y）出现不同灰度值的次数，并进行统计做灰度值的直方图。随着图像序列在时间上的推移，读取的

图像帧数 f增加，即可得到该像素点不断更新的灰度值数组

F ( x，y )，f={ f1，f2，f3，...，fn} （1）
式中，fn为（x，y）第 n帧像素点的灰度值。

图 2为参考背景建模过程示意，图 2（a）为输入图像序列，随机选取图中一点（100，150）作为展示，随着
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帧数的递增，将每一帧该点的像素值进行频次统计得到图 2（b）所示的动态灰度频次直方图。图中红点标记

的（55，45）为第 1 180帧时该点像素值为 55，出现频次最多为 45次，55作为当前参考背景中该点的像素值。

因此，灰度值为 a所出现的次数 k可表示为

k (a)= ∑
f ( x，y )= a

1 k∈ [0，n ] （2）

将直方图中出现频率最高的灰度值作为当前背景的灰度值 B ( )x，y ，f，此时表达式为

B ( )x，y ，f=Max [ k (a) ]={ f ( x，y)= a|∀b∈ [0，255] k (b)≤ k (a) } （3）

图 1 算法流程

Fig. 1 Algorithm flow

图 2 参考背景建模过程

Fig. 2 Refer to the background modeling process
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式中，k（b）为灰度值 b出现的频次，假设在当前帧 fn及之前帧出现频次最高的灰度值为 a，频次为 k ( a )，下一

帧 fn+ 1输入的灰度值为 b，并统计 b出现的次数为 k ( b )，则寻找当前帧该像素点的背景灰度值更新的过程为

B ( )x，y ，n+ 1 =
ì
í
î

ïïïï

ïïïï

B ( )x，y ，n= a k ( )b ≤ k ( )a
f ( )x，y

n+ 1
= b k ( )b > k ( )a

a，b∈ [ ]0，255 （4）

1.2 汉明距离约束的 hash_LBP
1.2.1 哈希算法

哈希算法（hash algorithm）［26］主要是利用图像的低频信息来得到每一张图像的一个字符串，然后通过比

较各自图像的字符串，求取汉明距离来得到图像之间的相似度。并且哈希值不会随图像的放大、缩小或者

改变纵横比而改变；增加图像的对比度或者改变颜色，对哈希值都不会造成太大的影响。

每一帧图像包含了低频和高频等各种频率，其中高频成分主要为物体的边缘等亮度变化剧烈的区域，

而低频成分主要存在于亮度变化较小的区域，均值哈希算法则主要是利用图像中的这些低频信息，具体流

程如下：

1）首先将图像进行缩小，去除高频的细节信息，得到 8×8的像素级大小，这样就可以避免不同尺寸图像

带来的差异，并提高计算速率；

2）然后将上一步采样后的图像转化为灰度图像；

3）计算 8×8个像素的灰度平均值；

4）将每一个像素的灰度值与上一步求取的平均灰度值比较，进行二进制编码，如果小于平均灰度值，则

记为 0，反之就将该像素点记为 1；
5）将上面步骤后得到的结果，按照一定的顺序（每一帧图像采用同样的次序）组合在一起得到一个 64位

的字符串，该字符串记为当前图像的哈希值。

如果要比较两帧图像的相似度，就可以根据这两帧图像的哈希值求取它们的汉明距离［27］，汉明距离的

数值越接近于 0则相似度越高。

1.2.2 结合汉明距离后的 LBP算法

感知哈希算法和 LBP算法都可以很好地解决光照变化的问题，并且运用感知哈希中的汉明距离计算背

景模型和输入图像序列的相似度可以通过设置阈值的方式，很好地抑制动态背景和噪声等对目标检测结果

的影响。但由于存在较小的目标，而哈希感知算法去掉了图像的高频分量，将图像压缩到 8×8的大小，会导

致较小尺寸的目标丢失。从均值哈希值的编码方式中，可以让人联系到经典的 LBP特征算法，为了解决这

个问题将哈希算法与 LBP算法进行结合，LBP可以保留明暗这种过渡的边缘信息，而Hash保留下来的是整

幅图像在采样后的低频分量。因此，为了既保留图像中目标的特征信息，又保留图像中关键的低频信息，对

传统的 LBP进行了改进。最原始 LBP算子采取的是相邻的 8个像素点与中心像素点的灰度值作差分，用中

心像素的值作为阈值，如果某相邻像素大于中心像素的值，则该像素的值标记为 1，反之则标记为 0，得到 8
位二进制编码转换为十进制得到 LBP值。但是易受噪声影响十分的不稳定，导致最终的计算结果对噪声极

其敏感，并且由于数据集解码恢复后图像边界区域会出现的吉布斯震荡现象，图像经过 LBP变换后边界会

存在大量条状噪声，由于红外图像纹理相对于可见光图像更加简单，且对比度低、信噪比低，受噪声影响更

为严重。

若将图像以 3×3为窗口计算均值，去除高频的细节信息，将这个均值作为当前小区域的灰度值，再与相

邻的小区域灰度进行比较，进行二进制编码形成新的 LBP特征。图 3为参考背景和 991帧左上角相同无前

景区域处，由于噪声等影响，导致该位置得到的 LBP值不同，造成前景提取时将背景检测为前景的情况。为

了抑制动态背景和噪声对目标提取的影响，通过自适应阈值改进了 LBP算法，初步解决复杂背景和噪声的

问题，然后结合感知哈希算法中的汉明距离，进一步抑制动态背景和噪声，提出了一种自适应阈值的

Hash_LBP算法。

首先，将得到的参考背景与每一帧以 3×3为窗口，求取灰度平均值。背景平均值为
-
hb，第 i帧平均值

-
hi
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与
-
hb进行比较，得到差值如果小于阈值 th（th由原始图像矩阵与背景建模矩阵中的每个像素点一一对应相

减得到的差值矩阵经过校正得到）则将
-
hb值赋给

-
hi，否则不变。最后，与相邻区域灰度平均值进行比较形成

LBP特征，得到 hash_LBP值，可表示为

Hash_LBPN，R (X，Y )=∑
N= 0

N- 1

S (-h 'i--h c )× 2N （5）
-
hi= avg ( h ) （6）

-
h 'i=

ì
í
î

ïïïï

ïïïï

-
h 'i || -hi--hb > th
-
hb || -hi--hb ≤ th

（7）

S (-h 'i--h c )=ì
í
îïï
1 -

h 'i-
-
h c ≥ 0

0 -
h 'i-

-
h c < 0

（8）

式中，
-
h c表示中心小区域的灰度值，以小区域 (X，Y )圆心，半径 R的圆区域称为邻域，N表示邻域像素点的

个数，
-
h 'i为改进后的邻域灰度值，

-
hb为参考背景模型帧的均值灰度值。

最后对得到 LBP值使用汉明距离进行约束，比较当前帧和参考背景每个像素 LBP值的 8位二进制序

列，计算不相同的位数。若不相同位数小于 3则该点 LBP值为背景该点的 LBP值，否则保持当前帧该点的

LBP值。当前帧与背景的 LBP值差值的绝对值图可以反映动态背景的抑制效果，使用汉明距离约束后可以

减少部分动态噪声的影响，如图 4。
由图可知，在同一帧的场景中，在使用汉明距离约束以后，湖面的干扰减少了很多，背后的树丛干扰也

得到了较好的抑制，说明通过汉明距离的约束后，一定程度上抑制了动态背景。

图 3 自适应阈值的 hash_LBP算子

Fig. 3 Adaptive threshold of hash_ LBP operator
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1.3 自适应阈值的设定

通过对每种动态背景的分析，如图 5所示，该数据集为 blizzard，场景为下着暴风雪的马路，背景中存在

大量雪花，且汽车经过时车灯会造成场景光照变化。随机选取图中一点，如图 5（a）中红点标记（400，400）
处，统计连续 200帧该点灰度值变化曲线，如图 5（b）。图中背景灰度值频繁变化，但波动范围在两条红色虚

线区间范围中，而有目标经过后会有更大波动的变化，如图 5（b）中两条黑色虚线区间。由于动态背景灰度

值波动在一定区间内，可以通过计算参考背景和每帧图像复杂背景波动区间大小作为阈值，对每帧图像进

行校正。

图 4 使用汉明距离约束后的检测效果

Fig. 4 Detection effect after using Hamming distance constraint

图 5 背景分析

Fig.5 Complex background analysis
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由于固定的阈值不同数据集的鲁棒性差，因此采用自适应的阈值作补偿差值，采取差值矩阵的标准差

进行阈值更新，具体的操作流程如下：

假设目前所使用的数据集尺寸M× N为当前帧的图像矩阵中行和列的大小，fx，y为图像中每个像素点

的灰度值，x∈ [1，M ]、y∈ [1，N ]，整个当前原始图像矩阵记为 F。同样大小下的背景建模图像矩阵记为 B，

每个像素点的灰度值为 Bx，y，首先将原始图像矩阵与背景建模矩阵中的每个像素点一一对应相减得到差的

绝对值，得到差值矩阵 T，其表达式为

T x，y=
ì
í
îïï

|| B x，y- F x，y 10< || Bx，y- F x，y < 100
0 else

（9）

差值矩阵中，仅计算矩阵中大于 10小于 100的值并求取其差值矩阵平均值M，即

M= 1
M× N ∑1

M× N ( )|| B x，y- F x，y x∈ [1，M ]，y∈ [1，N ] （10）

为了更好地衡量差值矩阵中的数据波动，继续求取差值矩阵的标准差 ∂ (M )，表示为

∂ (M )= 1
M× N ∑1

M× N

[ ]( )T x，y-M
2

（11）

则阈值可表示为

th=
ì
í
î

ïï
ïï

20 ∂ ( )M ≥ 10
∂ ( )M +M ∂ ( )M < 10

（12）

自适应阈值的处理效果如图 6。图 6（a）为数据集 canoe中无目标出现，随机选取的一帧图像，背景中存

在大量闪烁湖面的动态背景。图 6（b）为该帧图像与参考背景的绝对值差值矩阵图和以图像大小为 X轴 Y
轴，差值为 Z轴的三维差值直方图，通过三维差值直方图和差值矩阵图反映出存在大量动态背景。图 6（c）
为通过自适应阈值校正后，该帧图像与参考背景的差值矩阵图与三维差值直方图，可以看出噪点明显减少。
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2 实验结果分析

为了能够对所提算法进行定量分析及性能验证，使用了Change Detection.net2014公共数据集［28］中的 6组
复杂可见光场景图像和 5组红外图像进行对比实验，这 11组视频分别为 canoe、overpass、highway、skating、
blizzard、snow Fall、corridor、dining room、Lake Side、library、park，这些视频包含了生活中常见的复杂场景［29-30］。

首先对所提算法进行纵向对比，将未结合 LBP的背景建模算法运动目标检测结果、仅结合 LBP算法运

动目标检测结果与引入汉明距离后的运动目标检测结果进行对比。然后将所提算法与现有背景建模算法

CODE_BOOK［9］、LBP_MRF［12］、ViBe［11］、KDE［7］、GMM［6］的检测结果进行横向对比，对比算法均使用原文默

认参数。最后将所提的Hash_LBP算法与 ViBe和 GMM算法结合，验证Hash_LBP的可行性。数据集处理

的硬件为 i7-8700K 3.70GHz CPU，32 GB 内存，显卡 NVIDIA GeForce GTX 1080 Ti，软件平台使用为：

Win10、vs2019和OpenCV4.2.0的环境。

2.1 算法纵向对比实验

如图 7所示，随机选取 Cdnet2014数据集中 5个视频序列中的任意一帧处理结果，在同一个数据集中不

图 6 自适应阈值抑制动态背景示意

Fig.6 Schematic of adaptive threshold suppression dynamic background
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同算法下选取同一帧处理结果进行比较，其中图 7（a）、（b）、（c）为可见光数据集，图 7（d）、（e）为红外数据集。

由图 7第三列图像可知，处理的数据集中的图像由于对比度较低，且背景变化频繁，导致处理结果从主观上

就出现了较多明显的误检，图 7（a）中由于光照变化，将路面边缘误检为了前景目标；图 7（b）中由于水面闪

烁，湖面部分出现了明显的误检；图 7（c）中由于背景中树木被风吹动摇摆的影响，背景将部分树木误检测为

前景，并且人体结构也并不完整；图 7（d）、（e）均是红外图像，图像信噪比较低，但也同样出现了较大的误检。

从图 7第四列的图像中看到，在引入 LBP算法后，将背景误检为前景的区域明显减少，但是由于 LBP自身算

法的原因导致出现了不同程度的带状噪声，因此又引入了汉明距离对 LBP算法进行约束。从图 7最后一列

可以看到，所提的Hash_LBP算法的处理结果对比前几种方法，目标和背景分割最为准确，很好地解决了动

态背景和噪声问题，且运动目标的形状轮廓也较为完整。

2.2 算法检测效果对比实验

2.2.1 可见光复杂场景的对比实验

图 8中复杂场景所选取的数据集为 Cdnet2014数据集中的 Bad weather的 canoe、overpass、highway、
skating、blizzard和 snowfall，各种算法的主观对比结果如图 8。

图 7 算法纵向对比实验

Fig.7 Longitudinal comparison results of the algorithm
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从图 8可以看到，在六个可见光的复杂场景中，无论是动态背景还是动静结合的背景场景中，所提算法

得到的前景目标具有更好的完整性和准确性，尤其是对动态背景的抑制，和其他 5个算法相比得到的背景更

为干净准确，得到的前景目标误检像素点更少。图 8（a）中能够明显看出所提算法对动态背景有很好的抑制

作用，CODE_BOOK、LBP_MRF、ViBe三个算法相比 KDE和 GMM两个算法，对图像上半部分的树丛处理

的较好，但是在湖面的抑制仍然不如所提算法，而所提算法对船上人的提取不够完整清晰；图 8（b）和图 8（c）
都是动静结合的场景，在两个场景中，除了 LBP_MRF和所提算法，其他算法均在不同程度上将背景判别为

前景，但是 LBP_MRF算法，在图 8（2）中仍然将行人与误判的树叶背景粘连在了一起，因此从主观视觉上所

提算法较完整检测出前景的同时很好地抑制了动态背景的影响；图 8（d）中除了ViBe算法和所提算法，其余

算法都将大部分飘动的雪花以及树叶上的积雪当作了前景，但和ViBe算法相比，所提算法中的前景目标更

为完整；图 8（e）和图 8（f）均为恶劣雪天的室外场景，图 8（e）中的信噪比更低，其中，LBP_MRF算法的结果

中出现了拖影，其他算法均出现了前景目标提取不完整的现象，而图 8（f）中除了所提算法，其他 5个算法均

受到了动态飘落雪花的影响，但在前景提取上码本和所提算法无法直接判断谁的结果更为准确。

2.2.2 红外复杂场景的对比实验

由于红外数据集中的动态背景影响较小，且红外数据集具有分辨率、对比度和信噪比低，视觉效果模糊

等特点，因此，在对比度低的情况下，还需抑制图像解压编码时产生的噪声［31-32］，不同算法的主观对比结果

如图 9。
从图 9中可以看出，在五个红外场景中，所提的算法都能较好地提取出完整的前景目标。在 corridor图 9

图 8 可见光复杂场景下不同算法处理结果

Fig.8 Processing results of different algorithms in complex visible light scenes

图 9 红外复杂场景中各算法的对比实验结果

Fig. 9 Comparative experimental results of two algorithms in infrared scene
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（a）中，除了码本和所提算法，其他算法均出现了较大的空洞，且码本错误地将人物倒影也当作了前景；在

dining room图 9（b）中 LBP_MRF和 GMM算法受到背景中飘动的旗帜的影响，将其误检成为了前景目标，

除了所提算法，其他算法均在不同程度上出现了目标不完整；在 lakeside图 9（c）中 KDE算法几乎没有检测

到前景目标，LBP_MRF、ViBe、GMM的前景目标点大量缺失，只有码本和所提算法将前景目标尽可能完整

地进行了提取；在 library图 9（d）中除了所提算法，其他算法在不同程度上都将大部分前景目标当成了背景；

在 park图 9（e）中背景和前景的灰度差异比较小，其他算法提取的前景都在一定程度上不完整，所提算法目

标提取较为完整，但目标边缘处还是存在部分条状噪声。

2.3 定量分析

为了对所提算法进行定量分析，采用了 CDet2014中使用的召回率 Re（Recall）、准确率 Pr（Precision）、F

测度（F-Measure）、误检百分比 PPWC（Percentage of Wrong Classification）四个评价指标来衡量。

P r =
fTP

fFP + fTP
（13）

PPWC =
fFP + fFN

fTP + fTN + fFP + fFN
× 100% （14）

R e =
fTP

fTP + fFN
（15）

式中，Pr和 Re指标有时候会出现矛盾的情况，这就需要综合考虑，F测度 F-Measure就是准确率和召回率的

加权调和平均，用来衡量算法的综合性能。其表达式为

F= 2× R e × P r
R e + P r

（16）

式（13）~（16）中，fTP为正确检测为前景的点，fTN为正确检测为背景的点，fFP为误检为前景的点，fFN为误

检为背景的点。一般情况下，Re、Pr、F测度均越大越好，PPWC越小越好。11种场景的分析结果如图 10和表 1
和表 2所示。
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图 10为每个算法 Re、Pr、F数的柱状图，其中黑色柱为 Re，白色柱为 Pr，灰色柱为 F数，纵坐标范围为 0到
1，横坐标依次为 CODE_BOOK、LBP_MRF、Vibe、KDE、GMM、所提算法，每个算法都对 Re、Pr、F数分别进

行统计。可以看到所提算法在绝大部分场景中都有着较好的指标，11个场景中所提算法综合性能最优。

表 2 各算法在不同红外场景下的误检率

Table 2 False detection rate of each algorithm in different infrared scenes

Algorithm

CODE_BOOK
LBP_MRF
ViBe
KDE
GMM
Proposed

Corridor
0.099 8
0.024 0
0.024 1
0.024 5
0.025 8
0.028 6

Diningroom
0.039 7
0.042 7
0.063 3
0.065 0
0.060 3
0.024 3

Lakeside
0.016 5
0.018 4
0.021 0
0.019 0
0.021 2
0.009 4

Library
0.038 9
0.165 9
0.202 2
0.171 0
0.198 3
0.041 0

Park
0.018 3
0.019 2
0.017 9
0.018 0
0.015 7
0.015 1

表 1 各算法在不同可见光场景下的误检率

Table 1 False detection rate of each algorithm in different visible sceness

Algorithm

CODE_BOOK
LBP_MRF
ViBe
KDE
GMM
Proposed

Cano
0.034 8
0.185 5
0.051 7
0.170 8
0.062 3
0.022 5

Overpass
0.055 6
0.100 5
0.038 7
0.134 0
0.039 5
0.030 8

Highway
0.037 1
0.036 1
0.039 0
0.130 9
0.073 1
0.004 7

Skating
0.068 5
0.081 3
0.048 6
0.033 4
0.049 3
0.018 4

Blizzard
0.012 7
0.013 3
0.010 9
0.016 7
0.020 7
0.010 4

Snowfall
0.012 5
0.024 4
0.011 9
0.024 2
0.056 9
0.046 5

图 10 各场景下 6个算法的 Re、Pr、F直方图对比

Fig.10 Comparison of Re，Pr and F histograms of six algorithms in each scenario



裘莉娅，等：复杂背景下基于汉明距离约束的Hash_LBP运动 目标快速检测算法

0910003‐13

从表 1~2中可以看到，所提算法在大部分场景中的误检率都是最低的（最低数值在表中加粗和下划线

标出），所提算法在综合性能较好的同时也能保持较低的误检率。测试得到的 Re、Pr、F和 PPWC所有数据如表

3所示。

2.4 算法实时性对比结果

为体现算法的实时性，在相同的运行环境下，从时间和空间上分析了算法的复杂度。各个算法不同数

据集平均每帧处理速度如表 4。
可以看到ViBe算法在多数场景下，都是处理速度最快的；LBP_MRF算法是将 LBP和MRF结合起来，

表 3 各场景下不同算法的 Re、Pr、F和 PPWC数值

Table 3 Values of Re、Pr、F and PPWC of different algorithms in each scenario

Dataset

Cano

Lakeside

Snowfall

Highway

Park

Dining
room

Algorithm
CODE_BOOK
LBP_MRF
ViBe
KDE
GMM
Proposed

CODE_BOOK
LBP_MRF
ViBe
KDE
GMM
Proposed

CODE_BOOK
LBP_MRF
ViBe
KDE
GMM
Proposed

CODE_BOOK
LBP_MRF
ViBe
KDE
GMM
Proposed

CODE_BOOK
LBP_MRF
ViBe
KDE
GMM
Proposed

CODE_BOOK
LBP_MRF
ViBe
KDE
GMM
Proposed

Re
0.737 6
0.978 9
0.428 3
0.984 0

0.146 2
0.801 0
0.352 4
0.326 2
0.124 6
0.057 4
0.205 2
0.993 2

0.688 9
0.898 3
0.567 6
0.311 5
0.134 8
0.910 3

0.774 9
0.905 9
0.628 6
0.927 8
0.498 7
0.939 2

0.508 6
0.877 8

0.560 7
0.374 3
0.567 8
0.607 7
0.829 2
0.680 3
0.288 7
0.447 0
0.370 7
0.921 4

Pr
0.665 5
0.102 4
0.477 0
0.178 1
0.153 0
0.791 8

0.689 5

0.539 4
0.621 7
0.569 9
0.560 0
0.635 0
0.798 3
0.456 8
0.803 9
0.397 1
0.067 5
0.813 3

0.657 8
0.627 5
0.685 5
0.298 8
0.403 8
0.697 1

0.635 7
0.453 3
0.632 8
0.720 0

0.703 1
0.603 7
0.736 7
0.784 2
0.878 9

0.671 6
0.810 3
0.827 0

F

0.699 7
0.472 9
0.538 2
0.301 6
0.149 5
0.796 4

0.466 4
0.406 6
0.207 7
0.104 3
0.300 3
0.718 2

0.739 6
0.605 6
0.665 4
0.349 2
0.089 9
0.859 1

0.711 5
0.758 6

0.655 8
0.452 0
0.446 3
0.658 1
0.565 1
0.597 9
0.594 6
0.492 5
0.628 3

0.605 7
0.780 2
0.728 6
0.434 6
0.536 8
0.508 6
0.894 9

PPWC
0.034 8
0.185 5
0.051 7
0.170 8
0.062 3
0.022 5

0.016 5
0.018 4
0.021 0
0.019 0
0.021 2
0.009 4

0.012 5
0.024 4
0.011 9

0.024 2
0.056 9
0.046 5
0.037 1
0.036 1
0.039 0
0.130 9
0.073 1
0.004 7

0.018 3
0.019 2
0.017 9
0.018 0
0.015 7
0.015 1

0.039 7
0.042 7
0.063 3
0.065 0
0.060 3
0.024 3

Dataset

Blizzard

Overpass

Library

Corridor

Skating

Algorithm
CODE_BOOK
LBP_MRF
ViBe
KDE
GMM
Proposed

CODE_BOOK
LBP_MRF
ViBe
KDE
GMM
Proposed

CODE_BOOK
LBP_MRF
ViBe
KDE
GMM
Proposed

CODE_BOOK
LBP_MRF
ViBe
KDE
GMM
Proposed

CODE_BOOK
LBP_MRF
ViBe
KDE
GMM
Proposed

Re
0.467 5
0.657 4
0.587 6
0.216 8
0.042 3
0.690 5

0.783 5
0.972 4
0.589 6
0.974 2

0.602 7
0.736 0
0.936 0

0.333 7
0.118 8
0.277 2
0.154 0
0.899 9
0.910 6

0.769 0
0.458 4
0.367 5
0.622 3
0.723 6
0.624 0
0.930 7

0.579 0
0.838 0
0.626 5
0.829 5

Pr
0.760 4
0.680 7
0.826 5
0.857 0

0.426 1
0.692 1
0.403 4
0.345 5
0.656 3
0.283 2
0.641 2
0.770 7

0.891 1
0.806 8
0.808 4
0.857 4
0.256 8
0.914 5

0.248 6
0.628 5
0.741 9
0.821 3
0.626 8
0.989 2

0.641 3
0.540 5
0.816 0
0.814 0
0.770 4
0.930 1

F

0.579 1
0.668 8
0.686 9
0.346 1
0.076 9
0.691 3

0.532 6
0.509 9
0.621 0
0.438 9
0.621 4
0.682 3

0.903 7
0.472 1
0.207 1
0.419 0
0.771 7
0.907 2

0.390 2
0.691 7
0.566 6
0.507 8
0.624 6
0.813 4

0.632 5
0.683 9
0.677 4
0.825 8
0.691 0
0.876 9

PPWC
0.012 7
0.013 3
0.010 9
0.016 7
0.020 7
0.010 4

0.055 6
0.100 5
0.038 7
0.134 0
0.039 5
0.030 8

0.038 9

0.165 9
0.202 2
0.171 0
0.198 3
0.041 0
0.099 8
0.024 0

0.024 1
0.024 5
0.025 8
0.028 6
0.068 5
0.081 3
0.048 6
0.033 4
0.049 3
0.018 4
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因此计算复杂度更高，耗时也更多；所提算法对 LBP进行了改进，再结合新的建模算法，因此不如ViBe算法

处理快，但相比同样结合了 LBP算法的 LBP_MRF算法，处理时长明显缩减了很多，可以满足目标检测实时

性的需求。

由于所提算法与 ViBe、GMM和 Code_book检测速率相似，表 5中分析了以下几种算法 CPU的占用率

和占用 CPU内存的容量。

由表 5可知，所提算法和其他三种算法对 CPU的占用率和内存占用相差不大，所以所提算法也非常适

合移植到嵌入式平台上工作，满足各种特殊场合下的实时性要求。

2.5 普遍适应性分析

实验表明所提算法对动态背景的抑制对于ViBe和GMM等背景建模算法同样适用。

将所提汉明距离约束的 Hash_LBP算法用于 ViBe算法和 GMM算法，图 11（a）为测试数据集 canoe，图
11（b）为其真值图，图 11（c）、（e）为 ViBe和 GMM背景建模算法目标检测结果，此时前景提取中存在大量动

态背景。ViBe和 GMM通过汉明距离约束的 Hash_LBP算法处理后，抑制了大部分动态背景，如图 11（d）、

（f）。接着对其进行定量分析，结果如表 6。

表 4 不同算法处理平均时长

Table 4 Average processing time of different algorithms

Scenes

Canoe
Overpass
Highway
Skating
Blizzard
Snowfall
Corridor
Diningroom
Lakeside
Library
Park

Size

320×240
320×240
320×240
540×360
720×480
720×480
320×240
320×240
320×240
320×240
320×240

Time/ms
CODE_BO OK

10.38
10.31
10.41
12.31
14.86
15.63
9.31
9.90
7.44
7.02
10.32

LBP_MRF
63.50
20.70
53.33
94.28
193.62
229.10
55.36
52.80
46.84
52.50
98.85

Vibe
8.46
8.41
8.10
12.18
16.61
19.36
6.63
6.87
7.26
12.29
17.74

KDE
54.60
51.35
46.43
52.43
52.54
55.63
48.67
46.70
48.60
46.84
48.47

GMM
11.77
8.88
8.79
11.37
15.81
15.33
7.71
10.48
7.84
15.78
16.94

Proposed
10.69
15.47
13.61
20.11
31.47
31.54
11.99
11.82
11.75
11.77
23.52

表 5 CPU占用率和内存对比

Table 5 Comparison between CPU usage and memory

Algorithms
ViBe
GMM

CODE_BOOK
Proposed

CPU usage
22%
29%
24%
22%

Memory/MB
216
224
229
221

表 6 不同算法下的对比结果

Table 6 Comparison results under different algorithms

Dataset
Algorithm
ViBe

New_ViBe
GMM

New_GMM

Cano
Re

0.428 3
0.488 0
0.146 2
0.608 0

Pr
0.477 0
0.621 7
0.153 0
0.758 3

F

0.538 2
0.546 8
0.149 5
0.674 9

PPWC
0.051 7
0.044 2
0.062 3
0.034 6
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可知，通过汉明距离约束的Hash_LBP算法处理过的ViBe算法，Re提高了 13.9%，Pr提高了 30.3%，F数

提高了 1.6%，PPWC减少了 14.5%。通过汉明距离约束的 Hash_LBP算法处理过的 GMM算法，Re提高了

315.9%，Pr提高了 395.6%，F数提高了 351.4%，PPWC减少了 44.5%。

3 结论

本文提出了一种自适应阈值的Hash_LBP算法，主要研究如何抑制动态背景和噪声问题。首先，根据图

像序列的频域特性，对每一个像素建立了灰度频次直方图，将频次最高的灰度值作为参考背景，然后参考哈

希算法选取 3×3的窗口求取均值，对图像做平滑处理，将参考背景与每帧比较得到差值矩阵，计算差值矩阵

中大于 10小于 100的值的标准差与均值之和，作为自适应阈值校正当前帧灰度值来抑制动态背景，并对参

考背景和校正后的每帧通过 LBP算法得到图像的纹理特征。为了更好地抑制动态背景和噪声，将参考背景

的 LBP值与每帧 LBP值的汉明距离，以 3为阈值校正每帧 LBP值来稳定图像，进一步抑制动态背景和噪声。

实验结果表明，所提算法可以很好地抑制动态背景，提高了复杂背景环境下可见光和红外运动目标检测的

召回率、准确率、F数，降低了误检率，综合指标均优于其他算法。并且有较高的鲁棒性，适应多种背景建模

算法，无论是可见光数据集还是红外数据集均适用。但所提算法会吸收部分目标，存在目标检测不完整和

鬼影问题，接下来将进一步对算法进行优化，研究孔洞填充算法和快速消除鬼影算法，以及对检测到的目标

进行识别和跟踪。
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Fast Hash_LBP Moving Target Detection Algorithm Based on Hamming
Distance Constraint in Complex Background

QIU Liya1，2，3，CHEN Weilin1，2，3，LI Fanming1，3，LIU Shijian1，3，WANG Xiaoyu1，2，3，
LI Linhan1，2，3

（1 Shanghai Institute of Technical Physics，Chinese Academy of Sciences，Shanghai 200083，China）
（2 University of Chinese Academy of Sciences，Beijing 100049，China）

（3 Key Laboratory of Infrared System Detection and Imaging Technology，Chinese Academy of Sciences，
Shanghai 200083，China）

Abstract：Moving target detection algorithm is to detect the changing region in the input image sequence，
so as to extract the target from the background. It is very important for subsequent target recognition and
tracking. Due to the complex and changeable natural environment，there is a large number of dynamic
backgrounds and changing lights in complex weather，such as rain，snow，fog，vegetation shaking and
water surface fluctuation，which has always been the primary problem of moving target detection in
complex scenes. In this paper，when the camera has a fixed angle of view，the background modeling
algorithm is adopted. To suppress the problems of dynamic background，slow target absorption and image
coding noise，based on ensuring real-time performance，the time-frequency domain and frequency-domain
characteristics of the input image are analyzed. Because the dynamic background fluctuates in a certain gray
range. Through the texture features processed by LBP， the influence of illumination change can be
suppressed. An adaptive threshold moving target detection algorithm based on texture features is proposed.
First of all， the algorithm converts the input image sequence into a grayscale image，and uses the
perceptual hashing algorithm to calculate the average pixel value in the window of 3×3 to remove the high-
frequency details in the image part and improve the calculation speed. Then，the dynamic background and
noise are processed preliminarily. The frequency domain of the input image is analyzed，and the maximum
frequency of the gray frequency distribution histogram of each pixel is counted as the reference background
and compared with each frame to obtain the difference matrix. The standard deviation of all values greater
than 10 and less than 100 in the difference matrix is calculated as the adaptive threshold，and the gray value
of each frame is corrected. Then the dynamic background and noise are processed a second time. Firstly，
the Local Binary Pattern（LBP）is used to process the reference background and each frame of the image
after preliminary processing to obtain the LBP value. Then，the hamming distance 3 was selected as the
threshold to correct the LBP value of each frame. Finally，the LBP texture feature map of each frame is
analyzed from the frequency domain，and the background modeling and foreground extraction are carried
out according to the polymorphic frequency distribution. To suppress the influence of illumination change，
dynamic background and noise on foreground extraction，this paper proposes an improved Hash_LBP
algorithm combined with a perceptual hash algorithm and uses Hamming distance to constrain it.
Experiments show that the proposed algorithm can effectively suppress noise，illumination change and
dynamic background in a variety of complex scenes such as infrared and visible light，quickly and accurately
extract foreground targets，and the algorithm is also effective in dynamic background suppression for ViBe
and GMM algorithms.
Key words：Computer vision；Moving target detection；Background modeling；Hash algorithm；LBP
characteristic operator
OCIS Codes：100.2000；150.1135；100.3008


	1.1　基于多态频率分布的背景建模
	1.2　汉明距离约束的hash_LBP

