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一种融合 MeanShift 聚类分析和卷积神经网络 
的 Vibe++背景分割方法 
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摘 要：针对传统 Vibe+算法存在噪点和拖影分割错误率较高的问题，提出了一种改进的 Vibe+运动目标分割

算法（Vibe++）。首先，通过对视频帧采用传统 Vibe+算法处理获取二值图像，基于区域生长算法对结果图中

各连通域标记，依据边界面积块差异获取面积筛选阈值，将低于阈值的连通区域视为噪点并删除；然后，引

入 5 种不同核函数优化传统 MeanShift 聚类算法，并与卷积神经网络（CNN）进行顺序组合；最后，采用组

合模型对已消除噪点图像中的拖影区、非拖影区和拖影边缘区分类，计算拖影区中每个像素点的坐标，定位

拖影区并快速删除，获取分割结果。所提算法用于公开数据集的实验结果表明，其可取得 98%以上的分割准

确率，具有较好的应用效果和较高的实用价值。 
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Vibe++ background segmentation method combining MeanShift 
clustering analysis and convolutional neural network 
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Abstract: To solve problems of noise points and high segmentation error for image shadow brought by traditional 

Vibe+ algorithm, a novel background segmentation method (Vibe++) based on the improved Vibe+ was proposed. 

Firstly, binarization image was acquired by using traditional Vibe+ algorithm from surveillance video. The connected 

regions were marked based on the region-growing domain marker method. The area threshold was obtained with dif-
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ference characteristics of boundary area, the connected regions below threshold were treated as disturbing points. Se-

condly, five different kernel functions were introduced to improve the traditional MeanShift clustering algorithm. Af-

ter improving, this algorithm was fused effectively with partitioned convolutional neural network. Finally, program of 

classification of trailing area, non-trailing area and trailing edge area in the resulting image was performed. Position 

coordinates of the trailing area were calculated and confirmed, and the trailing area was quickly deleted to obtain the 

final segmentation result. This segmentation accuracy was greatly improved by using the proposed method. The ex-

perimental results show that the proposed algorithm can achieve segmentation accuracy of more than 98% and has 

good application effect and high practical value. 

Key words: background segmentation, clustering analysis, segmentation accuracy, convolutional neural network 

 

1  引言 

近年，动态目标的背景分割一直是视频处理领域

的研究热点，因其面向应用场景的广泛性和多样性，

吸引了大量研究者。传统动态目标的背景分割方法有

背景差分法[1]、光流法[2]、分水岭算法[3]、帧差法[4]、

水平集法[5]、背景更新恢复法[6]等，这些方法可以滤

掉视频中的各种干扰背景，但也存在诸如分割目标残

留、噪声分割错误以及拖影无法有效判别等问题。为

了解决这些问题，有学者提出采用基于 Vibe 背景分

割[6]方法实现动态目标的精准分割。 

Vibe 背景分割算法最早由 Barnich 在 2011 年

提出[7]，主要思想是通过不断收集更新背景空间

图样构建背景分割模型，该算法在空间背景图样

的随机选择和模型更新中提出了一种空间传播机

制，可将背景像素值插入邻域像素点的模型样本库

中，具有较大的灵活性，但是也存在诸如抖动参数

优化、背景噪声抑制不佳、填充面积不完善等问题，

因此在随后的一段时间，较多相关研究者基于以上

问题对传统 Vibe 算法进行了改进，例如 2013 年，

Gulesir等[8]在原始Vibe方法中加入了背景像素与前

景像素的函数筛选规则，探索如何最大限度地保留

前景运动目标和剔除背景噪声目标；2017 年，Zhou

等[9]通过深度融合目标像素线索和可视化背景样

本图样，提出了 Vibe+算法，在一定程度上对原始

Vibe 算法中存在的问题进行了修正和优化。然而，

Vibe+算法在以下两个应用中存在问题。 

（1）当监控视频中出现运动的行人、机动车

辆、非机动车辆时，采用Vibe+算法进行前景提取很

容易因为树叶随风摆动或者河流流动的运动梯度模

式与目标运动模式一致而导致前景目标提取失败。 

（2）在自然场景下，天气有晴天、阴天、雨

天、雪天等，不同的天气条件会导致分割异常，

例如，当太阳光直射在目标表面产生高光区时，

常常会因为高光区域的图像信息失真，目标提取

不完全，从而导致分割失败，而且阳光下运动目标

的拖影较明显，拖影会随着目标运动而运动，Vibe+

算法会使得拖影部分附着在前景目标中一起被分割

出来，从而导致对运动目标的分割失败。 

针对以上问题，本文在 Vibe+方法的基础上引

入卷积神经网络（CNN）和改进 MeanShift 聚类

算法，实现运动目标的精准分割。首先，采用传

统的 Vibe+算法获取视频帧二值图像，利用区域生

长算法对轻微扰动噪声删除；然后，基于 CNN 对

运动目标拖影区域进行检测和识别，联合改进的

MeanShift 聚类分析对图像中不同目标进行分类，

获取关于拖影特征的分类结果，进行拖影的消除

处理；最后，整合以上两个步骤，完成前景运动

目标提取。 

2  改进 MeanShift 聚类分析与卷积神经网

络的融合方法 

2.1  噪声扰动消除算法 

在采用 Vibe+算法处理后的视频中，轻微抖动
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的目标例如树叶、微波扰动的湖面、被风吹动的

条幅等均会在背景分割的二值化视频帧中存在相

对应的噪声干扰点，这些干扰点具有断断续续且

相互联接不紧密的特点，而且噪声大小和强弱随

机，即无法对噪声进行建模定位和规则化处理，

需要针对目标视频中每一帧图像由非目标引起的

干扰点进行处理，因此，本节采用基于区域生长

算法对分割图像中所有的连通区域进行标记。 

2.1.1  区域生长算法 

对 Vibe+算法处理后的二值图像中各个连通

区域采用基于区域生长算法[10]进行标记，其主要

思想为：对其中每个像素点遍历其周围八邻域内

的像素点，当检测到存在相邻像素点与当前像素

点连通时，将当前像素点周围八邻域内的面积子

区域与各个相邻像素点周围八邻域内的面积子区

域共同确定为连通区域，因此可实现目标块区域

的自动标记。 

2.1.2  区域填充与阈值分割 

为了避免算法过多标记出多个较小的连通域

而使得连通域标记法算法执行缓慢，本节在标记

连通区域后采用区域填充算法[11]对各个二值图像

中的封闭区域进行像素值为 1 的像素点填充，从

而加快算法程序执行速度，获取完整大块的连通

区域。在获取连通区域个数及其面积数值之后，

依次对连通区域的面积数值进行由大至小排序，

并对相邻两个面积数值的面积差值进行统计，确

定面积差值最大值对应的两个面积数值，将两个

面积数值的平均值确定为面积筛选阈值，由于同

一个视角拍摄的视频中运动目标尺寸相差较小，

通过 Vibe+算法处理后生成的二值图像中除了有

大块运动目标，还存在微小的点，这些较小的点

可认为是噪声所引起的干扰因素，因此把所有小

于面积筛选阈值所对应的连通区域全部删除，即

可通过去噪点获取处理结果。 

2.2  拖影区域检测与识别算法 

在阳光充足的晴天开放式场景下，运动目标

拖影是监控视频中最常见的另一类背景分割干扰

项，为了消除由拖影带来的过分割问题，本节首

先对传统的 MeanShift 聚类算法[12]进行改进，然

后让其与卷积神经网络[13]进行融合，最后消除拖

影。图 1 给出了这两种算法融合的流程图。 

2.2.1  改进 MeanShift 聚类算法 

MeanShift 算法最早由 Fukunage 在 1975 年提

出[14]，其最初表示偏移均值向量，随着理论的发

展，MeanShift 的含义已经发生了诸多变化。之后，

1995 年，Cheng[15]定义了一族核函数，使得随着

样本与被偏移点的远近距离不同，其偏移量对均

值偏移向量的贡献也不同，作者首次提出采用单

 
图 1  融合算法的执行步骤与流程示意图  
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体核函数对像素点的漂移向量进行计算，获取了

较好的结果，但是该方法由于把像素点由低维空

间映射到高维空间中，在计算漂移向量不同空间

维度的转换位置迭代时，会不断地有偏移量错误

累积，存在较大计算误差，因此引入了 5 种核函

数[16]的均值组合模式，从感兴趣区域中心点出发

寻找最佳目标像素点，最小化累积误差，同时达

到最小化向量投影到高维空间中误差的目标。与

传统基于单一数据密度变化不同，本节对不同

维度空间漂移向量的映射加入以数据密度为基

础计算漂移向量的综合均值核函数，将每个图

像像素点移动到密度函数的局部极大值点处

（密度梯度为 0），收敛到概率密度最稠密处，获

取最优的收敛结果，可降低图像像素点的漂移

向量计算误差。改进 MeanShift 聚类算法的核心

思想在于：引入线性核函数、多项式核函数、

高斯核函数、多元二次核函数和 Sigmoid 核函数

的均值组合模式，共同对视频图像进行聚类计

算，得到视频图像中对应的各个区域块图像，

然后依据最小化漂移向量计算误差为原则，得

到最优的核函数。改进 MeanShift 所采用的 5 种

核函数如下所示： 

 ( ) T
1 ,k x x c= × +y y  （1） 

 ( ) T d
2 , ( )k x a x c= × × +y y  （2） 
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2
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其中，线性核函数的表达式为式（1），多项式核

函数的表达式为式（2），高斯核函数的表达式为

式（3），多元二次核函数的表达式为式（4），

Sigmoid 核函数的表达式为式（5）。在上述表达式

中，变量 x 表示视频帧提取特征， y 表示该特征

被映射后的结果向量，a、c 表示常数项，而σ 表

示函数的惩罚系数，该系数越大意味着核函数的

值越小，反之就越大。 

对 5 种核函数所采用的均值综合计算方法在

于获取 5 种核函数在不同空间转换过程中漂移向

量的误差累积值，在每次迭代中对误差较大的核

函数乘以较大的惩罚因子，而对误差较小的核函

数乘以较小的惩罚因子，而且加入常数项以弥补

漂移向量空间转换的参数缺失带来的不良效果，

核函数均值综合计算式如（6）所示。 

 ( )
( )

1 1
2

,
,

N N

i j
i j

k x
K x

N

σ
= ==
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y  （6） 

其中， ( , )K x y 表示核函数的均值综合项，i 和 j 分

别表示惩罚因子和不同核函数的下标表示， iσ 表

示不同核函数的惩罚因子项， ( , )jk x y 表示不同核

函数公式，N 表示所采用核函数的数量。 
通过以上理论分析，本文对传统 MeanShift

聚类分析算法改进的步骤如下。 

步骤 1  对于原始图像，对其中未被标记的

图像像素点随机选择一个点作为起始中心点

Center。 

步骤 2  将以 Center 为中心点、半径为

Radius 的区域范围内出现的所有像素点类别确

定为类别 C，同时在该聚类中记录数据点出现的

次数自增 1。 

步骤 3  以 Center 为中心点，计算从 Center

开始到集合 M 中每个元素的向量，分别计算向量

利用不同核函数从低维空间到高维空间的映射结

果，取 5 种核函数计算结果的误差最小项作为高

维空间漂移向量 Shift 取值。 

步骤 4  Center = Center + Shift，即 Center 沿

着 Shift 的方向移动，移动距离采用欧氏距离计算

公式： 2 2
1 2 1 2( ) ( )d x x y y= − + − ，移动方向采用

Center 的移动方向即可。 
步骤 5  重复执行步骤 2~步骤 4，重复迭代

直到 Shift 收敛，取该算法迭代到收敛时的 Center

作为最后的执行结果，此迭代过程中遇到的点都
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归类到当前簇 C 中。 

步骤 6  如果收敛，当前簇 C 的 Center 与其

他已经存在的簇 C2 中心的距离小于阈值，那么把

簇 C2 和簇 C 合并，数据点出现次数也对应合并，

否则，把簇 C 作为新的聚类。 

步骤 7  重复执行步骤 1~步骤 5，直到二值

图像中所有像素点都被标记为已访问。 

步骤 8  对每个像素点进行分类，根据每个

类对每个像素点的访问频率，取访问频率最大的

那个类作为当前点集的所属类。 

改进MeanShift聚类算法的核心步骤如图2所示。 

在一幅视频获取的图像中，存在 3 种需要检

测的拖影区域：拖影、非拖影、拖影边缘，其中

拖影边缘包含了拖影的轮廓信息，而拖影区域即

该轮廓所包含的内部阴影区域，因此拖影边缘的

检测是关键，接下来在基于改进 MeanShift 聚类的

结果基础上，采用卷积神经网络对拖影边缘区域

进行检测和识别。 

2.2.2  卷积神经网络算法 

本节所采用的拖影特征区域提取方法选用 3

 
图 2  改进 MeanShift 聚类算法的核心步骤 
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种类型的训练图像类型：拖影区、非拖影区、拖

影边缘区，训练数从 RGB 图像和阴影先验分布

图融合结果中获取，所采用的 CNN 包括 6 个卷积

层、两个池化层和两个全连接类别输出层，其输

入数据为 224×224 图像块，输出数据为对应区域

的拖影概率预测值，该网络特别在最后的全连接

层 FC1 后加入基于组合分类器判别模式的新全连

接层 FC2，分别进行 3 种分类器的综合分类，然

后再基于 IMAJ 分类器融合规则[17]获取最优的拖

影分类结果，这样做的目的在于使得输出的概率

更加接近于实际的类别标签，呈现一定的相似像

素索引性。卷积神经网络结构示意图如图 3 所示。 

在构建卷积神经网络后，以各个训练样本图

像所对应原始 RGB 图像和阴影先验分布图作为

训练数据获取源，采用拖影区域、非拖影区域、

拖影边缘区域作为 3 种训练图像类型，对卷积神

经网络进行训练，得到模型用于测试视频帧获取

最佳的预测结果。 

2.2.3  融合算法 

通过以上改进 MeanShift 聚类算法执行后，可

形成如图 1（b）所示的聚类结果，以每个区域块

图像为基础在 Lab 颜色空间[18]提取颜色直方图，

再提取每一视频帧的纹理特征 Texton 直方图[19]，

训练支持向量机（SVM）分类器[20]，生成阴影先

验分布图，该图构建过程遵循图 1（b）→图 1（c）

→图 1（d）顺序。接下来，考虑基于 CNN 获取

精确的拖影识别结果。然而，由于训练 CNN 的准

确率极大地依赖于大批量的带拖影标注的图像或

视频数据样本，现今公开的数据集中并没有大量

拖影标注图像，因此考虑采用阴影先验分布图获

取批量训练图像，再使用卷积神经网络作为训练

图像模型，在测试阶段获取输入图像的拖影预

测概率值。基于以上算法描述，将改进的

MeanShift 算法与卷积神经网络进行有效融合，

具体步骤如下。 

步骤 1  对于目标监控视频中的每帧图像，

根据改进 MeanShift 聚类算法与第一次卷积神经

网络的融合算法，识别出该帧图像中的拖影区域，

并获取各个拖影区域在视频图像所对应去噪点分

割处理后二值图像的拖影位置坐标，将二值图像

中各个拖影位置坐标所对应像素点的像素值置为

0，得到第一次拖影分割后的二值图像；根据第一

次卷积神经网络计算得到的各个区域块图像为拖

影的概率预测值，计算得到视频图像中的各个拖

影边缘区域，该区域由自然场景下的目标与拖影

共同组成，散落在如图 1（g）所示的图像空间中，

将拖影概率预测值大于或等于第一预设概率预测

值，且小于或等于预设概率预测值的区域块图像

确定为拖影边缘区域，然后将确定出的各个拖影

边缘区域再一次导入卷积神经网络进行计算，采

用超参数自适应调整策略中的超参数，例如学习

率、样本批次、卷积核尺寸、卷积核数量和卷积

步长，然后选择最优的参数，输入卷积神经网络，

并向卷积神经网络输入大批量无标签的拖影边缘

 
图 3  卷积神经网络结构示意图 
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区域进行无监督学习，由卷积神经网络输出对不

同拖影边缘区域的拖影预测值。 

步骤 2  采用线性判别分析法对不同拖影边

缘区域的拖影预测值进行统计分析，将拖影预测

值相同的各个拖影边缘区域聚合为一类，即最小

化同类拖影边缘区域之间的距离，最大化不同类

拖影边缘区域之间的距离，以此为基础从中寻找

最大化的拖影边缘区域分类边界，求出明显的边

缘分界曲线。 

步骤 3  采用融合约束函数 ( )R S 对同类拖影

边缘区域的图像进行边缘融合，融合约束函数的

表达式为： 

 ( ) ( ){ }1 1
| max maxi i ii m i m

R S s S s sα= ∈
≤≤ ≤≤

≥  （7） 

其中，m 为分割区域的数量，α 为固定常数项，

( )R S 表示所包含的区域之间的边界像素集合。 

通过上述步骤可以获取关于视频帧中所有运

动目标的拖影区域坐标向量，记录并保存这些向

量。本文通过 Vibe+运动目标分割算法可以提取完

整的运动目标前景图像，其中可能包含有噪点和

拖影，经过第 2.1 节的处理，可以剔除其中的噪点

部分，记此步产生的二值图像为 M1；然后，通过

第 2.2 节的处理，可检测出原始图像中是否包含拖

影部分，检测后生成的拖影二值图像记为 M2；最

后，提取 M2 中所有像素值为“1”的像素点坐标

向量，把所有出现在 M1 中的坐标点所对应的像素

值全部置 0，即可获取最终的分割结果。 

步骤 4  对于去拖影后的图像，计算该图像

上下左右 4 个极值点坐标，在所对应视频图像中

根据 4 个极值点坐标确定运动目标图像，实现对

目标监控视频中运动目标背景的分割。 

本文所提 Vibe++算法的总体流程如图 4 所示。 

3  实验结果与分析 

本文主要采用公开的视频数据集[6]验证所提

方法的有效性，数据集中包含 31 个视频序列，其

中可分为 6 种类型：基准类（baseline）、动态背

景类（dynamic background）、摄像机抖动类(camera 

jitter)、间断运动目标类（intermittent object mo-

tion）、拖影类（shadow）、热图类（thermal）。每

个类别中的视频来源非常广泛，涵盖了自然场景、

交通类、室内商场、运动员比赛、行人步行、湖

 
图 4  本文算法总体流程 
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面、运动场面等视频[21]，对所提算法的对比与验

证具有较好的测试性，该数据集包含的部分视频

图像如图 5 所示。 

 
图 5  公开数据集中的部分视频画面 

基于 5 个场景类别，所提算法与传统背景分

割算法的对比结果如图 6 所示，其中 Previous best

表示以往较优的运动背景分割算法，Baseline 表示

基准对比图。 

从图 6 可以看出，所提算法在拖影类、抖

动类和动态背景类 3 类数据中可发挥较大优势，

可一定程度上消除拖影和噪点，而且使得热图

类和连续运动类得出的结果与基准图像保持一

致，具有一定的适应性和鲁棒性。为了进一步

验证本文所提算法有效性，且相比于其他传统

经典背景分割算法的优势，本文选择了 8 种算

法进行对比，实验结果见表 1。其中视频帧分割 

 
图 6  所提算法与传统背景分割算法的对比结果 

时长表示分割每一帧图像所花费的时间，总体

分割准确率（overall accuracy）可以用式（8）

来表示： 

 TPAccuracy=
TP+FP

 （8） 

其中，TP（true positive）表示真阳性，即相比于

基准图像，把本来正确的像素点分割正确的像素

点数量；FP（false positive）表示假阳性，即相比

于基准图像，把本来错误的像素点误识别为正确

像素点的数量。其中较优的结果用加粗字体表示。 

表 1  所提 Vibe++算法性能评价 

分割算法 

算法性能评价指标 

视频帧 
分割时长/ms 

分割 
准确率 

算法时间 
复杂度 

背景差分法[1] 23.5 83.31% O(n) 

光流法[2] 86.9 93.12% O( lgn n ) 

分水岭算法[3] 56.9 89.78% O( lg n ) 

帧差法[4] 12.4 85.72% O(n) 

水平集法[5] 42.1 87.93% O(n2) 

Vibe[6] 89.4 92.13% O( m n× ) 

Vibe+[7] 107.6 95.45% O( lg( )n mn )

背景更新恢复法[8] 34.5 86.05% O( 3n ) 

Vibe++ 132.7 98.58% O( 2 2lg( )n mn )
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从表 1 中可以看出，相比于其他经典的视频

背景分割算法，本文所提 Vibe++在分割准确率方

面是最优的，这表明 Vibe++算法对经典算法中的

分割错误问题，比如抖动噪声无法实时剔除、拖

影分割不完全以及背景模型更新失败等方面的问

题进行了修正，在原始的 Vibe+基础上引入了区域

生长算法和深度学习加聚类的融合算法，消除和

避免了此类问题带来的消极影响，给监控视频中

运动目标的分割带来了性能提升。然而，从每一

帧视频分割的时间和算法复杂度方面来看，本算

法消耗的时间最多且复杂度较高，分割一张 2 MB

图像需要 132.7 ms，相比于帧差法的 12.4 ms，足

足多了 120.3 ms，但是在高性能的现代计算机的

中央处理器高速发展的今天，这样的分割时间是

可以接受的，尤其以后随着高效率的图像矩阵处

理芯片GPU不断推出，图像处理速度会不断提升，

图像分割时间的可容忍范围也在不断扩大。 

为了详细地在公开的视频数据集中给出每一

类别的分割准确率，本文采用了 3 种方法进行对

比研究——传统较优分割算法、Vibe+以及本文所

提出的 Vibe++。表 2 给出了采用本文所提方法结

合公开的视频数据集中的 5 个类别图像分割的实

验结果，其中较优的结果用加粗字体表示。 

表 2  本文所提方法与先前提出的方法对比 

对比的 

数据集类型 

所提方法相比于之前方法的分割准确率

Previous best Vibe+ Vibe++ 

基准类 95.32%[22] 92.62% 94.89% 

动态背景类 92.12%[6] 72.91% 94.32% 

抖动类 95.16%[6] 80.64% 98.05% 

间断运动目标类 96.62%[23] 75.12% 95.98% 

拖影类 94.72%[6] 83.02% 97.68% 

热图类 98.29%[24] 93.63% 98.16% 

所有类（Overall） 97.36%[6] 87.45% 98.58% 

 
对于每一个单独的视频数据集来说，本文所

提的算法分别对 3 个数据集（动态背景类、抖动

类和拖影类）中出现的错误分类像素进行了修正

和改进，取得了一定效果，所有类的分割准确率

达到了 98.58%，比之前最好的 97.36%提高了

1.22%，其中主要的提升点主要在动态背景类、抖

动类和拖影类 3 个类别的错误像素的修正方面；

从单独数据集来看，对于抖动类视频数据，由于

本文加入了区域生长算法对噪声点和抖动像素点

进行了识别和剔除，并采用面积阈值特征抑制了

噪声点的形成规模，与 Vibe+可以取得 80.64%的

分割准确率相比，Vibe++的分割准确率可以达到

98.05%，提升了 17.41%；而对于拖影类视频数据，

由于在原始的 Vibe+算法的像素背景自动更新模

块中加入了改进的 MeanShift 聚类分析和卷积神

经网络，新提出的方法除了兼顾 Vibe+算法的优

点，还具有拖影边缘的识别和检测功能，与原始

的 Vibe+可取得的 83.02%的识别精度相比，

Vibe++算法可以取得 97.68%，提升了 14.66%，所

提升的分割精度部分即原始 Vibe+算法对阴影区

域无法识别的错误率，因此所提算法具有更好的

适应性和鲁棒性。 

从以上的实验结果中可以看出，所提算法取

得了较高的分割准确率，为了验证所提算法中所

加入的卷积神经网络的不同结构中，哪些因素对

最终的分割准确率的提升产生正向贡献，这里展

开消融实验在改进算法中寻优出最佳的卷积神经

网络架构，以期在保证较高分割准确率的前提下，

降低算法复杂度，缩短算法运行时间。表 3 展示

了改变 CNN 不同结构下所获取的分割准确率以

及分割一幅图像的执行时间。 

从表 3 可知，当删除全连接层 FC1 或 FC2 后，

两者产生的效果截然不同，删除 FC1 之后，模型

的分割准确率只下降了 0.7%，只是验证精度略有

下降；而当删除全连接层 FC2 之后，模型的分割

准确率下降了 20.26%，即图像背景分割错误率会

提升 20.26%，这是因为在 FC2 中构建了一种包含

有 3 种分类器的组合分类器，其中包含网络的大 
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表 3  CNN 在不同结构下获取的分割准确率以及分割时间 

序号 CNN 结构变更 分割准确率 分割时间/ms 

1 删除 FC1 98.51% 118.91 

2 删除 FC2 78.32% 103.54 

3 删除 Pooling1 97.45% 124.76 

4 删除 Pooling2 97.28% 128.54 

3 只保留 Conv1 68.25% 73.75 

4 只保留 Conv2 69.36% 69.82 

5 只保留 
Conv1+Conv2 83.48% 83.24 

6 删除 
Conv2+Pooling2 85.31% 112.42 

7 删除 
Conv1+Pooling1 87.37% 108.31 

8 删除 Conv5 90.23% 122.13 

9 删除 Conv6 91.46% 124.54 

 删除 Conv5+Conv6 89.79 101.85 

10 调整 Conv1,2 
卷积核数量 32,64 

95.14% 98.73 

11 调整 Conv1,2 
卷积核数量 64,128 

96.58% 114.54 

12 
(基准) 

调整 Conv1,2 
卷积核数量 128,256 

98.58% 132.77 

13 调整 Conv1,2 
卷积核数量 256,512 

97.32% 156.48 

 
部分参数，这些参数确实会对最终拖影目标的识

别产生消极影响；同时删除两个池化层（Pooling1

和 Pooling2）或删除其中一个池化层对错误率的

影响也相对较小。但是，如果只保留第一个卷积

层（Conv1）或只保留第二个卷积层（Conv2），

那么模型的性能就会很差，这表明模型的整体

深度对于获得良好性能很重要。然后，对模型

的卷积核数量进行了调整，在前两个卷积层中

改变了卷积滤波器的数量，模型所表现出来的

分割精度不同，但彼此之间相差不大，这表明

增加卷积层的卷积核数量多少只能在性能和模

型训练时间上得到提高，但是同时也存在诸如

全连接层过拟合风险。通过以上分析，在改进

算法中所加入的 CNN 中，删除 FC1、删除

Pooling1 或 Pooling2 以及适当调整卷积层的滤波

器数量对本文所提算法的分割准确率和分割时间

产生的影响均较小。 

然而，在某几个类别中，所提出的 Vibe++算法

并没有达到预期的效果，例如基准类、间断运动目

标类和热图类，这是因为本文所提的方法主要针对

Vibe+算法在分割不完全或者背景抖动导致的噪点

和运动目标存在拖影方面进行改进。此外，为了进

一步验证所提算法的鲁棒性，本文还把所提算法应

用于带有强烈抖动和具有大面积拖影区域特征的车

载监控视频数据和街边监控视频数据，并对比了

Vibe 算法、Vibe+算法以及本文所提的 Vibe++算法

对运动目标进行背景分割的方法，实验结果如图 7

和图 8 所示。 

 
图 7  车载监控视频下的算法对比结果 

 
图 8  监控视频下的算法对比结果 
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可以看出，经过 Vibe 算法处理后，图 7（b）

和图 8（b）依然存在较多的噪点，且分割出的前

景目标中包括高光区影响的背景目标；而经过

Vibe+算法处理后得到的图 7（c）和图 8（c）虽

然噪点现象略微减轻，但噪点现象和前景目标的

错误分割现象依然严重，并且在微风吹动的条幅

分割结果来看，存在噪声扰动，而经本文提供的

Vibe++算法的运动目标背景分割方法处理分割后

得到的图 7（d）则能够准确清晰地提取到前景

运动目标图像，并可以剔除多余的噪声干扰，

填充了目标运动图像；在强烈太阳光影响下，

运动目标（行人和摩托车）的拖影也可以通过

本文所提出的融合改进 MeanShift 聚类算法和

卷积神经网络进行拖影的检测和识别，起到至

关重要的作用。 

因此，本文提出的基于改进 Vibe+算法的运动

目标背景分割方法与现有 Vibe 算法、Vibe+算法

以及当今现存的运动目标分割算法相比具有较大

的优势，其对前景运动目标的分割准确率较高，

且受视频图像内容干扰的程度小，因而具备较强

的适用性。Vibe++算法除了在开放式场景下可以

使用，还可以应用在特定场景下的运动目标识别，

例如在工业领域中[25]，生产线上运动的工业零部

件，可以采用 Vibe++实时跟踪目标，剔除由于机

械装置抖动或电压不稳定带来的分割二值图存在

较多噪点干扰的情况；而且还可以检测出因为采

集视频或图像系统中的光源设计不合理导致的获

取图像具有较多阴影，对阴影的检测和剔除同样

可以采用 Vibe++算法进行处理；在农业领域[26]，

使用无人机进行水稻、小麦等农作物进行产量评

估时，往往需要通过无人机机载相机获取视频，

然而在白天阳光的强烈照射下会出现作物的大面

积阴影和由微风所带来的抖动，可采用本文方法

进行拖影和噪点的消除；在水产领域[27]，在养殖

鱼或虾的池塘水面上获取图像时，获取的图像中

往往会由于反光问题存在高光区，这些区域的存

在会使得图像部分信息丢失，而且运动目标在光

线下的不断移动也会存在轻微阴影的情况，也

可采用本文提出的 Vibe++予以解决。因此，本

文所提算法具有在多个研究领域的应用前景和

应用潜力。 

4  结束语 

本文针对传统 Vibe+算法存在的抖动运动目

标和拖影区域无法准确分割的问题，对 Vibe+运动

目标分割算法进行了两点改进：一是采用基于区

域生长算法对分割图像中各连通区域进行标记，

依据边界面积块差异特征设定面积筛选阈值，将

不满足条件的像素点进行删除；二是对 MeanShift

聚类算法改进，并与卷积神经网络进行有效融合，

对结果图像中拖影区域、非拖影区域和拖影边缘

区域分类识别，计算拖影区域在图像中位置坐标，

对其中各个拖影区域进行快速删除。本文所提算

法在公开的视频数据集中包含的多个子类别中与

之前的最优算法相比取得较好的分割准确率，并

且通过车载视频和监控视频相关数据进一步论证

了所提算法的有效性。在未来的无人驾驶汽车和

视频监控研究领域中，本研究具有广阔的应用背

景和较高的实用价值。 
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