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均值漂移在背景像素模态检测中的应用 ) 

梁英宏 王知衍 曹晓叶 许晓伟 

(华南理工大学计算机科学与工程学院 广州 510640) 

摘 要 自适应背景更新是视频序列运动分割中的重要步骤，而背景像素分布的不规律性是对背景进行更新的困难 

所在。本文首先对背景像素值分布的模态性特点进行描述，然后提 出采用均值漂移(Mean Shift)方法检测背景像素 

的模态数量，从而为背景建模提供依据 ，可以针对不同模态数量的背景像素采用不同的建模方法。这种基于背景像素 

模态分类的方法能够实现背景更新在精度和速度上的折中。 
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Application of Mean Shift Algorithm in Mode Seeking of Background Pixel Values 
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Abstract The background updating step is crucial to motion segmentation in video sequences．However，the irregular 

distributions of background pixel values make the background modeling complicated．First，the multi-modality problem 

of background pixel values is described．Then a novel method for background pixel classification by using mean shift 

based mode-seeking algorithm is presented，which can classify the background pixels as sing le mode or multiple mode 

pixels SO that different updating methods can be applied．The presented method can help improve the speed of back— 

ground reconstruction without reducing its precision． 
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1 引言 

视频序列运动分割(运动前景分割、运动检测)是计算机 

视觉领域的一个研究热点，应用范围包括智能监控、人机交 

互、三维建模等方面。对视频序列进行运动分割，难点在于对 

背景进行建模和更新，以适应背景的动态变化。场景中的背 

景不仅会受到视频采集设备本身电子噪声的影响[1]，而且会 

受到光线以及噪声运动的影响，导致背景像素不会全部服从 

单模态分布[2]。如果只采用单模态分布进行背景建模，显然 

会存在一定的误差，所以一些学者提出一些方法[2 ]来解决 

背景像素所呈现的多模态性问题，而这些方法无一例外都对 

所有像素采用同一种模型进行描述。 

对于背景自适应更新问题，我们考虑的解决方法是首先 

对某个场景进行背景像素模态检测，即判断背景中哪些像素 

服从单模态分布(单高斯分布)，哪些像素服从多模态分布。 

针对不同模态的像素采用不同的模型进行描述，例如对于服 

从单模态分布的像素，采用单高斯分布和 IIR滤波器[1 ]进行 

更新，运算量低；对于多模态像素采用混合高斯模型[2 或者非 

参数模型[3 进行建模，精度高的同时运算时间也相应增加。 

采用这种方法依据在于：对于绝大部分场景，背景中的噪声主 

要是视频采集设备的电子噪音，而噪声运动区域只占一个较 

小的部分，所以没有必要对所有像素采用同一种复杂的建模 

方法。因此我们设计背景更新方法分成两个步骤，初始阶段 

进行背景像素模态检测，然后对像素进行建模更新，从而实现 

背景更新在精度和速度上的折中。图1显示了基于背景像素 

模态分类的背景更新方法流程图。 

图1 基于背景像素分类的背景更新方法流程图 

均值漂移[7~11]由非参数核函数估计理论发展而来，通过 

不断迭代，可以寻找到概率密度函数的极值点。文[8，9]提出 

利用均值漂移可以检测概率密度函数中存在的模态，因此我 

们考虑采用均值漂移方法对背景像素值的概率分布进行模态 

检测。 

本文第 2节对背景像素的多模态性进行描述；第 3节介 

绍本文提出的背景像素模态检测算法；第 4节对算法进行实 

验；最后总结全文。 

2 运动分割中的背景像素模态性问题 

当场景中不存在任何微小运动区域的时候，获得的背景 
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是相对静止的，背景中的像素仅仅受到电子噪声的影响，在分 

布上服从单高斯分布 N( ， )[“]。随着时间的变化，由于场 

景中的光线会发生缓慢变化，参数也会逐渐变化。当在背景 

相对静止的情形下，利用单高斯模型对背景进行更新，误差小 

且速度快，但背景中往往会存在一些噪声运动区域。例如：室 

外场景中随风摆动的树木、河面上的水纹，以及室内场景中闪 

烁的显示器等，这些噪声运动区域中像素的分布呈现多模态 

性，难以用单高斯模型描述。 

对于解决背景中存在的噪声运动区域，文[2]提出采用混 

合高斯方法进行建模，将每个像素的分布用多个高斯分布进 

行描述。这种参数统计的方式最大的问题在于将像素分布的 

模态数量限定在事先设定的阈值范围内，不可能完全描述噪 

声运动区域的变化规律。文[3]提出背景某些区域的像素变 

化是不规律的，难以事先设定其参数模型，提出采用非参数统 

计模型进行描述，直接利用样本值以及选定的核函数估计概 

率，实际上是基于 Parzen窗[1 的概率估计方法。如果提供足 

够的样本，选择合适的窗宽，非参数统计方法能够描述复杂背 

景的变化规律。其他的一些方法l4 ]能够很好地解决静态背 

景(单高斯分布背景)，但是对动态背景(多模态背景、存在运 

动噪声区域的背景)的估计精确度较差。总结所有的背景更 

新方法，混合高斯方法以及非参数核函数估计方法是目前描 

述动态背景最精确的方法。然而前者存在的问题包括事先设 

定的混合高斯数量的阈值(通常为3～5)，不能满足对所有像 

素的变化规律进行描述，而增加参与混合的高斯数量将带来 

更多的计算量。后者不仅计算复杂，而且需要较大的内存空 

间。 

实际上，背景中大部分像素都是服从单模态分布的，没有 

必要对所有的像素建立复杂的统计模型。由于视频运动分割 

对速度的要求较为苛刻，同时需要为后面的目标识别与场景 

理解操作保留一定的计算时间，复杂的背景建模方法显然难 

以满足实时应用的需求。我们提出对单模态像素和多模态像 

素采用不同的建模方法，以实现精度和速度上的折中。 

对背景像素进行模态检测，也就是对背景中的每个像素 

在一段时间内的像素值的分布曲线进行峰值计数，以确定该 

像素是单模分布还是多模分布。文1-13]将背景中的像素划分 

为静态背景、噪声背景和冲激背景，并采用多层神经网络训练 

方法对背景进行分类。该方法的问题在于训练时间长，且所 

构造的神经网络参数难以确定。我们的目标是找到一种能够 

在较短时间内完成的背景像素分类方法，对于概率分布的模 

态检测，均值漂移方法能够在较短的时间内收敛且精度高，下 

面将对该方法进行介绍。 

3 背景像素模态检测算法 

3．1 检测方法 

令(z ，zz，⋯，z )为一段时间内的某个像素的灰度值， 

则该像素在 z点的均值漂移的基本形式(不采用核函数)为 

M(z)一 1蚤N(Xi--X) 

M(z)指向 点出发的概率密度的梯度方向。但样本无 

论离X远近都对M(z)的计算做同样的贡献，这显然是不合 

理的。所以引入核函数来计算M(z)，采用核函数的均值漂 

移的形式为 

∑Kf生 )w(xf)(五--x) 
一  

寿萋 ) 

一  

~K(
雨xi--X)w(xi)xi一 h 

一
1擎=1 1＼ v~／ ㈣ 一 

Kf 1z 
一  

一鬻  ㈣ 一篆扛晕 
我们将高斯核函数 K(z)=(v )一 e_1／ ‘ ’ 代人，则 

一 告(罕 ) z 

re(x)一 {( ) (6) 

2 5,e一
生  

2t,2 X Af 

re(X)= F 丽 (7) 
e- —  

t= 1 

上面提到模态的检测是一个迭代过程。为了使该过程迅 

速收敛，设定一个容许误差e，每次计算出re(x)，都与 z相比 

较。如果fre(x)一zf<￡(对于向量X，是 ll re(X)一X ll<￡)， 

则停止检测；否则令z— re(x)，继续计算 re(x)。如此反复， 

直到满足要求的re(x)出现，此时re(x)近似于概率密度的极 

值。文[9]中证明了该迭代过程的收敛性和收敛条件，因此通 

过一定次数的计算一定可以找到该点附近的极值。 

图1显示了某个室外背景中的两个像素的值在一段时间 

内的分布情况(1OOO帧，为了便于显示 ，只采用 R和G两个颜 

色通道)，以及这两个像素的模态检测结果。 

图1(b)左显示了像素(100，100)的分布，该像素属于静 

态背景像素，没有发生显著变化，属于单高斯分布；图1(b)右 

显示像素(230，180)的分布，该像素所处的位置是一棵树木， 

所以该像素的分布有跳跃性。图1(c)显示了这两个像素采 

用均值漂移算法的模态检测结果。显然，前一个是单模态像 
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素，最终可以收敛到一个峰值，而后一个属于多模态像素，无 

法用一个峰值来表示。 

图1 某个场景中的像素值分布及其模态检测结果 

3．2 样本数和带宽的选择 

均值漂移来源于非参数统计理论中的 Parzen窗概率密 

度估计。样本的大小和窗宽都会影响到 Parzen窗概率密度 

曲线的精确性[i23。一般来说，当样本数一定时，窗宽大，估计 

结果分辨率低，有可能会将靠近的峰值合并；窗宽小，统计的 

稳定性不足，会产生很多尖峰。窗宽的选择显然与样本数量 

相关，当样本数增加时，概率密度估计的精确度也会提高。 

样本数 N(这里是指用于模态检测的视频序列的帧数) 

当然是越多越好，但考虑到内存占用和计算时间的限制，N 

通常取一个合理值，例如300，即取 300个连续的图像帧。如 

果每秒取 15帧，那么就是 20s的场景视频，已经可以覆盖噪 

声运动的周期性(如树木随风摆动的周期)，无需进一步增大 

样本数。 

文[15，16]提出的非参数估计的带宽选择方法，可以通过 

以下公式简单计算获得优化带宽； 
／ A 、1／(d+4) 

一 ( ) 卅 ’ (8) 

式中，d表示维度，n是样本数量 ， 表示第 维分布的方差。 

如果采用灰度图进行计算，带宽h的计算公式为 

ha ≈ 1．O n一 ／ (9) 

3．3 算法描述 

均值漂移模态检测算法可以总结为：采集一段时间的背景 

视频序列，对于背景中的每一个像素，首先计算优化带宽，然后从 

每一个值开始运行均值漂移迭代过程，一直到误差在设定的容许 

误差以内时才停止。如果所有均值都漂移到同一个值，就表示该 

像素是一个单模态像素，反之就属于多模态像素。如果对多模态 

像素采用混合高斯分布模型进行更新，可以对多模态像素进一步 

划分，以便确定参与混合的高斯分布数量。 

本文提出的背景模态检测算法描述如下 ： 

I(x，y， )为像素( ， )在第 帧的像素值， —o，1，2， 
⋯

，N。 
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Step 1设定容许误差 e。 ‘‘ 

Step 2对背景中每一个像素(z， )，执行 Step 3-8。 

Step 3采用公式(9)计算优化带宽矗 ( ， )。 

Step 4 For 一 0，1，⋯ ， 。 

Step 5采用公式(6)计算均值 m(对于颜色向量，采用公 

式 (7))。 

Step 6如果lm—j( ，Y， )j>e，令 j( ，Y， )一m，重复 

Step 5。当lm—I(x，Y， )l<一￡时停止对均值 m进行计算。 

(注意，当 I(x，Y， )是颜色向量时，lm—I(x，Y， )l>e应该 

是 ll m—I(x，Y， )ll>￡)。 

Step 7将 m的计算结果存放于数组 Results中。 

Step 8数组 Results中如果两个值的差~fJij,于容许误差 

￡，则合并这两个值。计算 Results中不同值 的数 目。如果数 

目为1，则代表该像素为单模态像素，反之为多模态像素。 

Step 9一旦背景中所有像素的模态检测完成，就可以通 

过不同的背景更新方法进行背景更新。 

4 试验 

(a)该场景中包含 

(c)室内场景包含一台闪烁的电视机 

一 一  
(d)室外场景包含波动的河流 

黑色代表单模态像素，灰色代表双模态像素，白色为多模态像素。 

图 3 场景及其背景像素模态检测的结果 
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我们对多个视频序列(均为320×240的分辨率)采用本 

文提出的算法进行测试，包括室外场景和室内场景，每个场景 

都包含噪声运动区域。为了提高检测速度，采用灰度图进行 

计算。图3显示了其中的4个测试视频及其检测结果。图 3 

(a)显示某个场景中存在一个摆动的植物，经过背景模态检测 

后，植物的枝叶部分被划分成多模态；图 3(b)显示一个包含 

大量树木的室外场景，这是一种比较极端的情况，经过背景模 

态检测，运动的植物区域被分类出来；图3(c)显示一个室内 

场景，只有电视机部分以及一些反光的边缘被划分为多模态 

背景区域；图 3(d)显示存在一条河流的场景，河流波动较大 

的区域被划分成多模态背景区域。 

总结 与文[13]提出的背景分类方法相比，本文提出的 

方法在速度上有着明显的优势，平均在数分钟内就能完成计 

算，而文[13]提出的基于神经网络的方法需要数小时乃至数 

天的运算时间。由于在大部分监控应用中，所监控的场景都 

不是频繁变化的，所以本文的方法能够满足实际的需求。 

对于背景更新问题，所提出的方法都是采用单一模型对 

所有像素进行更新，没有考虑到背景中像素的模态性差异。 

很多复杂的方法尽管能够描述多模态背景像素值的分布，但 

是计算复杂，难以应用于实际。我们认为：由于一般情况下， 

背景中的动态区域所占背景的比例较小，所以没有必要为所 

有像素采用同一个复杂的更新方法，所以事先对背景像素进 

行模态检测就可以为后续的背景更新操作提供方法选择上的 

依据，从而在不降低精确度的同时大幅提高背景更新速度。 

下一步的工作是优化该算法，使其运算速度进一步提高。 

1 

2 
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