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一种分层Mean Shift目标跟踪算法

许海霞 1, 2 王耀南 1 袁小芳 1 周 维 2 朱 江 1

摘 要 针对经典 Mean shift (MS) 目标跟踪算法的颜色特征鲁棒差、匹配迭代复杂的缺点, 提出一种分层 Mean shift

(Hierarchical mean shift, HMS) 目标跟踪算法. 首先通过MS 迭代将目标区域特征空间的数据点聚类于模式点, 使得以简洁

的方式描述前景跟踪目标, 建立目标模型与目标候选模型的聚类模式点描述, 进行聚类块匹配. 然后, 导出聚类块模式点匹配

下的相似度量函数, 进行像素点匹配, 结合邻域一致性, 计算像素平移量, 分层估计序列帧中跟踪目标质心模式点的位置, 并给

出 HMS 匹配迭代跟踪算法. 实验结果表明, 与其他两种MS 跟踪算法相比, HMS 既能提高序列帧跟踪目标表达与匹配的鲁

棒性, 又无需匹配所有数据点, 算法简洁且有效可行.
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A Hierarchical Mean Shift Algorithm for Object Tracking

XU Hai-Xia1, 2 WANG Yao-Nan1 YUAN Xiao-Fang1 ZHOU Wei2 ZHU Jiang1

Abstract We propose a hierarchical mean shift (HMS) algorithm for object tracking. Firstly, cluster modal points

are obtained by mean-shift iteratively processing all the data points in the region so that they can represent foreground

object in a succinct manner. The target model and the target candidate model are described by the cluster modal points,

and match processes of clustered blocks are performed. Then, on the basis of cluster blocks match, similarity measure

function is set up to match between target model and target candidate at pixel level. And the pixel shift vector of target

is calculated with the introduction of the neighborhood consistency concept. So, the centroid of tracking object is got

layer by layer in the consecutive frames, and the HMS match iteration for object tracking is presented. Experimental

comparisons with other two MS algorithms demonstrate the validity and performance of the proposed algorithm.

Key words Object tracking, hierarchical mean shift (HMS), cluster modal point, match

运动目标跟踪是计算机视觉、人机交互等的研

究热点之一.常用的跟踪算法有Kalman、Particle、
Mean shift (MS) 及其各种变形、改进算法. MS
track 最初是 Comaniciu[1] 于 2000 年将核密度估
计[2] 用于跟踪而提出的一种高效的实时跟踪算法,
得到了广泛的研究与应用. 它是基于目标颜色特征
的区域匹配跟踪, 通过对目标模型区与后续帧中候
选区的颜色直方图进行比较, 用 Bhattacharyya 系
数、Kullback Leibler 距离等方式度量其相似度, 为
以后的 MS 跟踪算法奠定了基础. 进一步的改进算
法从驱动 MS 迭代方式来看可以归为以下几类: 1)

收稿日期 2007-11-06 收修改稿日期 2008-06-26
Received November 6, 2007; in revised form June 26, 2008
国家自然科学基金重点项目 (60835004), 国家高技术研究发展计划

(863 计划) (2007AA04Z244, 2008AA04Z214), 湖南省教育厅项目
(07C073) 资助
Supported by National Natural Science Foundation of Key

Program of China (60835004), National High Technology Re-
search and Development Program of China (863 Program)
(2007AA04Z244, 2008AA04Z214), and Foundation of Hunan
Educational Committee (07C073)
1. 湖南大学电气与信息工程学院 长沙 410082 2. 湘潭大学信息工
程学院 湘潭 411105
1. School of Electrical and Information Engineering, Hunan

University, Changsha 410082 2. School of Information Engi-
neering, Xiangtan University, Xiangtan 411105
DOI: 10.3724/SP.J.1004.2009.00401

建立目标模型直方图驱动的 MS 跟踪算法, 通过不
断完善目标模型直方图的表达来提高跟踪性能. 如
基于核的跟踪[3], 在分析前景的同时, 加入对背景
模型的考虑; 空间直方图模型[4], 同时考虑了目标区
的彩色信息及像素间的空间位置关系, 空间信息的
引入使得获取目标颜色信息范围更合理, 体现了局
部性的考虑; 颜色聚类的高斯分布直方图[5−6], 引入
聚类, 使得直方图量化等级有了依据, 且合理、准
确. 2) 匹配 (配准) 驱动的 MS 跟踪算法, 不计算
颜色直方图, 而直接度量两者的相似度, 如基于相
似度量的 MS 跟踪算法[7−8]. 该类 MS 算法给定
抽样点、核函数、目标的空间位置与颜色联合概率

密度函数 (Probability density function, PDF), 定
义目标区与候选区的 PDF 的相似度量函数, 逐点
搜索比较, 直到找到最佳匹配区, 其优点是区别能
力强. 3) 在概率表达及贝叶斯理论构架下建立目
标模型驱动 MS 迭代, 如联合特征下目标模型的概
率表达迭代[9], 随机抽取粒子迭代[10], MS 迭代与
粒子滤波器相结合[11−12], 用粒子群优化 (Particle
swarm optimization, PSO) 算法减小MS 迭代的样
本数据点[13], 均值平移置信传播 (Mean shift belief
propagation, MSBP) 算法[14] 把 MS 放在置信传
播 (Belief propagation, BP) 框架下, BP 生成样本,
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MS 迭代加权样本. 一种新的核密度估计法[15] 用于

视觉跟踪, 将核密度二次计算演变成线性计算. 上述
算法大多是通过减小参与迭代的样本数据量来提高

计算效率.
MS 跟踪是基于目标颜色特征的区域匹配跟踪,

区域颜色的分布是随机的、不连续的点状或小区域

片. 传统 MS 跟踪算法存在以下不足: 直方图驱动
时, 直方图的量化是均匀的、盲目的, 造成没必要的
存储和计算开销[6]. 而匹配 (配准) 驱动时, 1) 序列
帧目标区域图像的像素颜色随时间、光照等影响会

发生变化, 直接匹配鲁棒性差; 2)区域中所有数据参
与迭代运算, 需计算所有数据点的核函数与一阶矩,
运算量大; 3) 匹配过程中, 不能充分利用目标区域
颜色信息的引导作用去减小搜索像素空间范围, 造
成没必要的匹配比较与计算量.
针对以上问题, 本文提出一种分层 MS 跟踪算

法, 将目标模型区域与目标候选区域的整个匹配跟
踪过程分为两层进行. 第一层, MS 迭代算法对目标
区域特征量聚类, 聚类模式点估计, 通过聚类分割获
得稳定的块, 进行聚类块匹配. 这样, 聚类块可以体
现区域的整体特征, 能够克服像素受干扰而变化所
带来的影响, 而且聚类模式点以简洁的方式表达目
标的分布特征, 提高了匹配的鲁棒性与有效性. 第二
层, 在匹配块内计算像素偏移量, 进行像素匹配, 取
得跟踪目标质心模式点的估计. 区域聚类于块状、块
模式点聚于跟踪质心, 即先块再像素点分层匹配迭
代.

1 分层MS跟踪算法 (HMS)

1.1 目标区域颜色与空间联合聚类分析

在基于颜色特征的区域匹配目标跟踪算法中,
区域内像素颜色随时间受光照、噪声等影响会发生

细微的变化, 采用聚类可以提高像素颜色的抗干扰
性, 而且聚类模式点能以简洁的方式表达目标的分
布特征. 通常情况下, 非参数 MS 聚类迭代算法及
应用[16−17], 都是对一幅给定的静态图像进行聚类、
区域分割, 而在动态图像序列跟踪帧中对目标区域
聚类进行分析, 目标在运动中除了平移, 还会有尺度
变化. 因此, 聚类带宽须能够随目标大小而变化、更
新, 即对序列帧需进行可变带宽聚类. 带宽的更新有
两种方式[18]: 窗口内所有数据点采用相同尺度带宽
核与不同尺度带宽核更新. 由于目标区域内前景目
标的颜色信息不会发生尺度变化, 而位置信息会发
生尺度变化, 位置数据点是相邻的, 则发生近似相同
尺度变化, 所以, 所有数据点采用相同尺度带宽核的
更新方式. 在文献 [17] 的基础上, 本文给出了适合
于动态图像序列帧的MS 变带宽聚类如式 (1), 式中

对目标区域数据点集 {xxxn}N
n=1 ∈ R5 进行自动聚类,

收敛于模式点xxxxxxxxx.

fσ,s(xxx) =

m∑
j=1

∑
xxxn∈setj

ω

(∥∥∥∥
xxxn − xxx

σ, s

∥∥∥∥
2
)

xxxn

m∑
j=1

∑
xxxn∈setj

ω

(∥∥∥∥
xxxn − xxx

σ, s

∥∥∥∥
2
) (1)

式 (1) 中, xxxn = {i, j, r, g, b} 是颜色分量 {r, g, b} 与
空间位置分量 {i, j} 的 5D 信息数据点; N 个数据

点预划分在m 个子集 setj (j = 1, · · · ,m) 内, m 在

聚类过程中自动更新; ω(·) 为带宽为 σ 的高斯核函

数, 聚类带宽 σ 控制聚类程度和聚类数; s 是更新聚

类带宽的尺度因子, 由目标尺度变化大小来确定.
目标模型区域的颜色与空间 5 维联合信息按式

(1) 进行聚类分析, 形成 d 个聚类块, 每一聚类块的
模式点 CCCk = {CCCxxxk,CCCuuuk}, k = 1, · · · , d, 其中 CCCxxxk

为聚类空间位置, CCCuuuk 为聚类颜色, 每类的像素数
为 nk. 颜色与空间位置的联合聚类分析, 使得目标
区域特征表达鲁棒性强. 图 1 显示了两种不同的
RGB 彩色目标模型区图像: 颜色分布变化大的球员
模型区和颜色分布变化细腻的人脸模型区, 及经过 5
维空间、颜色联合特征聚类后的自适应聚类分割块.
根据目标颜色分布变化情况, 选择不同的聚类带宽,
实现不同程度的聚类. 球员各部分颜色分布变化大,
设聚类带宽 σ 为 38, 自适应聚为 10 类. 而相对于
球员整体目标来讲, 人脸是局部区域目标, 其变化细
腻, 聚类带宽设为 14, 聚为 84 类, 视觉上与原始图

(a) 球员模型区

(a) Player region

(b) 聚类的球员

(b) 5D clustered player

(c) 人脸模型区

(c) Face region

(d) 聚类的人脸

(d) 5D clustered face

图 1 两种不同的颜色分布目标模型区及 5D 聚类分析

Fig. 1 Two object model regions with distinct color

distributions and their 5D clustering analysis
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像差别不大.

1.2 目标模型聚类模式点描述

MS 跟踪迭代算法是以目标区前景 (fg) 颜色信
息引导及驱动得到跟踪平移量, 所以目标模型的建
立需去除掉背景. 背景 (bg) 像素的混入对跟踪效果
影响非常大, 前景与背景能否准确分离是影响目标
模型及 MS 跟踪性能好坏的关键要素之一. 给定的
目标区域经过颜色与空间的联合特征聚类分析, 形
成聚类分割块, 并以聚类模式点 CCCk (k = 1, · · · , d)
描述. 下面首先判别每一聚类块属于前景还是背景,
然后再提取出前景类, 建立目标模型描述.
图像区域矩特征具有不变性, 目标质心是一个

有效的矩特征, 计算目标质心可进行前景与背景的
区分判别, 目标质心的计算过程如下:

1) 初始化质心为目标区域中心 xxxc = xxx∗ (xxx∗ 为
目标模型区中心);

2) 目标区域前景聚类块的组成部分是有序连接
的, 前景类、背景类与目标区域质心的距离远近不
同, 利用目标区域内各聚类的模式点CCCk 与质心的距

离, 区分判别 fg 和 bg, 即
{

CCCk ∈ fg, 若 |CCCxxxk − xxxc| < Td

CCCk ∈ bg, 否则
(2)

聚类模式点位置距离质心 xxxc 较远者标记为 bg,
Td 为最大距离阈值.

3) 由于背景像素分布是随机的, 可能会出现背
景类模式点位置距离目标质心较近的情况, 因此仅
用距离信息可能会存在误判. 这里, 在步骤 2) 的基
础上, 进一步对被判为 fg 的聚类块及其模式点 CCCk

进行分析, 对目标区域聚类块计算对数似然函数比
L(k)[19], 通过比值 L 的正负判别 fg 和 bg, 即

{
CCCk ∈ fg, 若 L(k) > 0

CCCk ∈ bg, 若 L(k) ≤ 0
(3)

4) 去掉背景类, 再采用聚类模式点 CCCk 定义质

心

xxxc =

∑
CCCk∈fg

CCCxxxk ·H(CCCuuuk)

∑
CCCk∈fg

H(CCCuuuk)
(4)

其中 H(CCCuuuk) 是该类在 HSV 色彩空间的 H 分量

值, 作为计算质心的图像属性.
5) 重复步骤 2)∼ 4) 求 xxxc, 直到质心的位置趋

于不变. 同时, 也得到越来越准确的前景, 目标区前
景与质心相互制约、相互影响.

因此, 根据图像矩特征去分离前景与背景, 可以
将目标区域 d 类分解为属于前景的有 df 类、属于背

景的有 db 类 (d = df + db). 这样, 目标模型的聚类
模式点描述为: SSSxxxk = {CCCxxxk,CCCuuuk}, k = 1, · · · , df .
图 2 显示了图 1 目标区在联合空间多维信息聚类后
前景与背景分离, 提取出前景目标建立的聚类模式
点描述的目标模型. 球员前景目标呈区域片状, 而人
脸聚类程度低, 几乎还是呈点状.

(a) 球员模型

(a) Player model

(b) 人脸模型

(b) Face model

图 2 聚类模式点描述的目标模型

Fig. 2 Object model in the description of

cluster modal points

1.3 聚类块与像素点分层匹配的相似度量函数

给定目标模型区域抽样点集合 SSSx 和核函数, 利
用核密度估计法对目标区的空间位置与颜色联合概

率密度函数 (PDF) 估计, 在前景颜色信息的引导下
进行目标跟踪. 假定 SSSx = {xxxi,uuui}N

i=1 是源于 PDF
为 P (xxx,uuu) 分布的抽样点集合, xxxi 为像素二维坐标

点, uuui = u(xxxi) 为在位置 xxxi 处 {r, g, b} 三维彩色信
息, 则 P (xxx,uuu) 用多变量联合核密度函数估计[20] 为

P̂ (xxx,uuu) =
1
N

N∑
i=1

ω

(∥∥∥∥
xxx− xxxi

σ

∥∥∥∥
2
)

k

(∥∥∥∥
uuu− uuui

h

∥∥∥∥
2
)

(5)
其中 ω(·), k(·) 分别是带宽为 σ, h 的高斯核函数,
记作 ω

σ
(·), kh(·).

经过以上聚类分割分析, 确定了目标模型区域
的前景类和背景类, 建立了目标模型的聚类模式点
描述, 则目标模型区域前景的联合概率密度函数估
计可表示为

P̂ (xxx,uuu)=
1

Nf

df∑
k=1

nk∑
xxxi∈CCCk

ω

(∥∥∥∥
xxx−xxxi

σ

∥∥∥∥
2
)

k

(∥∥∥∥
uuu− uuui

h

∥∥∥∥
2
)

(6)
其中 Nf =

∑df

k=1 nk 是前景类的总像素数.
相应的后续跟踪帧中, 候选目标区域的抽样点

集合SSSy = {yyyj, vvvj}M
j=1,聚类为 d′ 类,聚类中心CCC l =

{CCCyyyl,CCCvvvl}, l = 1, · · · , d′, 前景有 df ′ 类, 背景有 db′

类, 每类的像素数为 n′l. 目标候选模型的聚类模式
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点描述为: SSSyyyl = {CCCyyyl,CCCvvvl}, l = 1, · · · , df ′.
通过匹配法在后续帧的候选区域找出与目标模

型区域前景相似的前景, 本文以两者前景颜色为引
导信息, 首先在两者间颜色相近的聚类块之间进行
搜索匹配, 即对目标模型区域 df 个前景聚类块与目

标候选模型区域 df ′ 个前景聚类块进行匹配.
采取在 HSV 空间下, 通过两者颜色的差别来衡

量其是否相匹配, 按以下两步为目标模型描述的每
一类 CCCk 找到与候选目标模型描述类 CCC l 中最接近

的相匹配的类.
1) 将两者的聚类中心以颜色分量 CCCuuuk, CCCvvvl 的

H 分量值从大到小进行排序;
2) 对于每一个值 k, 计算 CCCuuuk 与 CCCvvvl 的 H 分

量的差别,取 arg minl|CCCvvvl−CCCuuuk|且满足条件 |CCCvvvl∗

− CCCuuuk| < Tc, 得到第 l 类. 若 l 存在, 即为与CCCk 最

相匹配的是 CCC l; 若 l 不存在, 即候选区中没有与其
相匹配的类. 其中 1 < k < df , 1 < l < df ′, Tc 是颜

色相匹配所容许的误差范围阈值.
若每类模式点 CCCk 都找到对应的类模式点 CCC l,

设 l = k = 1, · · · , d, 候选模型区与目标模型区的聚
类块匹配对如图 3 (a). 若找不到对应类或对应的数
量太少, 则重新选择目标. 相比而言, 原MS 匹配法
需逐点搜索 (如图 3 (b)) 所有像素点对进行匹配.
在目标模型与目标候选模型的聚类模式点匹配

后, 即在前景聚类块匹配基础上, 进一步再在匹配块
内进行像素匹配, 计算目标的运动平移量, 定义目标
模型区与候选模型区的相似度量函数为式 (7).
式 (7) 中, δ(·) 是 delta 函数, 当候选目标模型

聚类模式点 CCC l 与目标模型聚类模式点 CCCk 相匹配

时为 1, 否则为 0; Np 为相匹配的总像素数; n′l, nk

分别为第 l′, k 类的像素数. 即, 在对应类块内进行
像素点匹配搜索, 而在非对应类区不进行任何操作,

只有 d 对对应类作累加.

(a) 聚类匹配对

(a) Pairs of match under

cluster

(b) 非聚类逐点匹配

(b) Point by point match

under non-cluster

图 3 聚类匹配与非聚类匹配

Fig. 3 Cluster and non-cluster matches

1.4 分层MS迭代跟踪算法

在目标模型描述的前景颜色信息的引导下, 先
聚类块再像素点逐级分层确定两者相接近的待搜索

像素空间. 设目标模型区域中心为 xxx∗, 跟踪帧候选
区中心为 yyy, 若只考虑其平移运动, 则式 (7) 可表示
为式 (8) 的形式.

通过最大化目标模型与候选模型的相似度量函

数 J , 确定跟踪目标在候选区的位置. 采用梯度下降
MS 迭代算法寻找式 (8) 的极值. 关于候选区位置中
心向量 yyy 的梯度定义为

∇L(yyy) = −∇J(yyy)
J(yyy)

(9)

其中 ∇J(yyy) 的定义见式 (10). 式 (10) 中, 4yyyj =
(yyyj − yyy), 4xxxi = (xxxi − xxx∗), ω

′
(·) 表示求导. 则进一

步得到式 (11).
在式 (11) 迭代确定目标在候选区位置 yyy 的计算

J(SSSxxxk,SSSyyyl) =
1

Np

df ′∑
l=1

df∑
k=1

[
δ(CCC l,CCCk)

( n′l∑
yyyj∈CCCl

nk∑
xxxi∈CCCk

ωσ(yyyj − xxxi)kh(vvvj − uuui)
)]

(7)

J(SSSxxxk,SSSyyyl) =
1

Np

df ′∑
l=1

df∑
k=1

[
δ(CCC l,CCCk)

( n′l∑
yyyj∈CCCl

nk∑
xxxi∈CCCk

ωσ((yyyj − yyy)− (xxxi − xxx∗))kh(vvvj − uuui)
)]

(8)

∇J(yyy) =
df ′∑
l=1

df∑
k=1

[
δ(CCC l,CCCk)

( n′l∑
yyyj∈CCCl

nk∑
xxxi∈Ck

(4xxxi −4yyyj)ω
′
σ(4yyyj −4xxxi)kh(vvvj − uuui)

)]
(10)

ms(yyy) =

df ′∑
l=1

df∑
k=1

[
δ(CCC l,CCCk)

( n′l∑
yyyj∈CCCl

nk∑
xxxi∈CCCk

(yyyj − xxxi)ωσ(4yyyj −4xxxi)kh(vvvj − uuui)
)]

df ′∑
l=1

df∑
k=1

[
δ(CCC l,CCCk)

( n′l∑
yyyj∈CCCl

nk∑
xxxi∈CCCk

ωσ(4yyyj −4xxxi)kh(vvvj − uuui)
)] + xxx∗ (11)
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过程中, 相匹配的前景类块内, 采用 FGF 算法[7] 计

算高斯核, 而本文给出结合邻域一致性[17] 分层近似

计算, 效率更高, 过程如下:
首先, 第一层匹配中, MS 聚类过程有 CCCxxxk =

(1/nk)
∑nk

xxxi∈CCCk
xxxi, CCCyyyl = (1/n′l)

∑n′l
yyyj∈CCCl

yyyj. 因此,
由邻域一致性, 每对相匹配的聚类块有

n′l∑
yyyj∈CCCl

nk∑
xxxi∈CCCk

yyyjωσ((yyyj− yyy)− (xxxi− xxx∗))kh(vvvj− uuui)≈

nk∑
xxxi∈CCCk

n′l ·CCCyyyl · ωσ((CCCyyyl− yyy)− (xxxi− xxx∗))kh(vvvCCCyyyl
−

uuui) ≈ nk · n′l ·CCCyyyl · ωσ((CCCyyyl− yyy)− (CCCxxxk − xxx∗))×
kh(vvvCCCyyyl

− uuuCCCxxxk
) ≈ nk · n′l ·CCCyyyl · ωσ(·)kh(·) (12)

n′l∑
yyyj∈CCCl

nk∑
xxxi∈CCCk

xxxiωσ((yyyj− yyy)− (xxxi− xxx∗))kh(vvvj− uuui) ≈

n′l · nk ·CCCxxxk · ωσ(·)kh(·) (13)

所以, 每一匹配对求和 ≈ nk · n′l · ωσ(·)kh(·)(CCCyyyl −
CCCxxxk), 则式 (11)最终化简为HMS跟踪迭代式 (14).

在图像序列帧跟踪过程中, 如果目标伴随有尺
度变化, 则根据文献 [7, 21] 重新定义相似度量函数
为

J(SSSxxxk,SSSyyyl) =
1

Np

df ′∑

l=1

df∑

k=1

[
δ(CCCl,CCCk)×

( n′l∑

yyyj∈CCCl

nk∑

xxxi∈CCCk

ω

(∥∥∥∥
(4yyyj√

sσ

)
−

(√
s4 xxxi

σ

)∥∥∥∥
2)

kh(vvvj− uuui)

)]

(15)

其中, s 是图像序列帧之间目标尺度变化因子.
相应地, 通过函数 J 对目标位置 yyy 及尺度 s 求

归一化梯度, 可得 yyy 与 s 更新迭代式 (16) 和 (17),

其中, ωσ,s(·) = ω

(∥∥∥∥
CCCxxxk − xxx∗

σ
− CCCyyyl − yyy

s

∥∥∥∥
2
)

.

HMS跟踪算法的整个原理过程如图 4 (见下页)
所示. 首先手工选定待跟踪的目标模型区, 对目标区
的颜色与位置 5D 数据联合聚类分析及去背景, 建
立目标模型 SSSxxxk; 然后在后续帧中分层匹配搜索目
标, 建立目标候选模型 SSSyyyl; 目标模型与候选模型聚
类块模式点匹配后, 再进行像素点匹配. 候选区初始
位置中心为 yyy0, 尺度为 s0, 执行式 (16) 和 (17) 迭代
更新当前帧目标候选区中心 yyy, 尺度 s, 直至其收敛.
调节聚类带宽 σ, 可实现不同程度的聚类, 当带

宽非常小, 以至于每类的大小 nk = 1 时, 则转化为
Yang[7] 的MS 迭代跟踪.

2 算法的复杂性分析

匹配驱动的MS 跟踪, 不计算直方图, 直接度量
目标模型区与候选区的相似性, 如文献 [7] 没有利用
颜色的引导性, 在搜索过程中逐点比较目标模型区
xxxi 与候选区 yyyj, 匹配计算量为 (M ×N)2, 并且每搜
索一步还需计算所有数据点的核函数及计算一阶矩.
与之相比, 本文分层计算, 先聚类块匹配, 再像素匹
配, 结合邻域一致性, 最后只需计算 d 个聚类模式点

的核函数及数乘运算即可计算出目标运动的运动量.
本文算法的计算代价: 第一层, 设聚类块匹配的计算
量为 N1, 其中包括 5 维信息聚类过程, 设其计算量
为 Nc, Nc 的大小主要取决于聚类带宽 σ[16−17], 其
次与子集数m 及数据点数量 N 有关. σ 越小, 计算

ms(yyy) =

df ′∑
l=1

df∑
k=1

δ(CCC l,CCCk)nk · n′l · ωσ(·)kh(·)(CCCyyyl −CCCxxxk)

df ′∑
l=1

df∑
k=1

δ(CCC l,CCCk)nk · n′l · ωσ(·)kh(·)
+ xxx∗ (14)

ms(yyy) =

df ′∑
l=1

df∑
k=1

δ(CCC l,CCCk)nk · n′l · ωσ,s(·)kh(·)(CCCyyyl − sCCCxxxk)

df ′∑
l=1

df∑
k=1

δ(CCC l,CCCk)nk · n′l · ωσ,s(·)kh(·)
+ sxxx∗ (16)

ms(s) =

df ′∑
l=1

df∑
k=1

δ(CCC l,CCCk)nk · n′l · ωσ,s(·)kh(·)
(

1 +
(

CCCyyyl

sσ

)2

−
(

CCCxxxk

σ

)2
)

df ′∑
l=1

df∑
k=1

δ(CCC l,CCCk)nk · n′l · ωσ,s(·)kh(·)
s (17)
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图 4 HMS 跟踪原理框图

Fig. 4 Block diagram of HMS tracking process

量越大, 得到的聚类数 d 越大. σ 太大, 会使聚类分
割丢掉太多细节; σ 太小, 不能起到增强颜色特征的
鲁棒性的作用 (本文初始 σ 参数是经过反复实验的

经验值). 设聚类后求质心、前景/背景分离、匹配模
式点的计算量为 Nm, 由于聚类个数 d 很小, 因而产

生的计算量 Nm 也很小. 那么, N1 = Nc + Nm. 第
二层, 像素匹配的计算量为 N2, 若聚类块匹配后直
接运算, d 对相匹配的聚类逐点比较产生的计算量

N2 = d × (nk × n′l)
2. 而本文给出结合邻域一致性

分层匹配, 只需计算聚类模式点近似比较 N2 = d ×
1. 令 Ns 为适应目标尺度 s 的变化而迭代搜索的尺

度数目的计算量, 那么执行一次分层 MS 匹配迭代
算法总的计算代价为 C = Ns(N1 + N2) = Ns(Nc

+ Nm + d × 1). 显然, 本文的匹配计算量 C, 除聚
类计算量Nc 较大之外, 其他都是几个模式点的匹配
及数乘运算.

3 实验

实验平台环境: 硬件为主频 1.5GHz, 内存
512M的R50e的 IBM笔记本电脑,软件为Matlab
7.1. 通过大量真实实验调试, 与其他两种算法[3, 7]

相比, 本文算法是有效可行的. 在跟踪准确性方面,
抗光照、遮挡、阴影噪声干扰等鲁棒性方面强于经

典方法, 搜索迭代次数随所选目标不同而有所不同,
略高于经典方法. 下面给出一些本文算法跟踪结果
及性能分析, 第一帧手动初始化目标模型区, 匹配允
许误差范围阈值 Tc = 1.

实验 1. 户外足球比赛图像序列, 图像大小为
720 × 560 像素, 共 285 帧. 球员之间相互遮挡, 存
在较多的颜色特征相似的目标, 对快速运动的球员
目标进行跟踪. 第一层初始聚类带宽及前景/背景分
离距离参数为 [σ, Th] = [35, 18], 第二层核函数带宽
[σ, h] = [18, 12]. 设定的聚类带宽较大, 聚类程度较
高, 自适应聚类为 15 类. 中途 101∼ 120 帧、142∼
150 帧出现运动目标遮挡及碰撞. 序列帧 90, 105,
114, 162, 188, 233 跟踪结果如图 5 所示, 每帧迭代

图 5 足球赛运动球员 HMS 算法跟踪结果

Fig. 5 Tracking results of football player using HMS
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图 6 文献 [3] (左) 与本文 (右) 每帧迭代次数的对比

Fig. 6 The numbers of iterations with regard to the frame index using reference [3] (left) and HMS (right)

次数如图 6 所示. 与文献 [3] 算法相比, 本文算法平
均每帧迭代 2.2512 次, 文献 [3] 算法为 2.0461 次.
实验 2. 室内人脸图像序列, 图像大小为 128 ×

96 像素, 共 100 帧. 人脸从正面转向反面, 再转过
来, 遮挡严重. 相对于实验 1 而言, 实验 2 跟踪的
目标颜色分布较细腻、变化较小. 第一层初始聚类
带宽及前景/背景分离距离参数为 [σ, Th] = [26, 20],
第二层核函数带宽 [σ, h] = [12, 10]. 设定的聚类带
宽较小, 聚类程度较低. 图 7 显示了本文算法与文献
[3] 算法对序列帧 18, 24, 90 的跟踪结果. 与其他两
种 MS 算法 (文献 [3] 中的 MS 算法 1, 文献 [7] 中
的MS 算法 2) 相比, 目标质心的跟踪误差如图 8 所
示, 本文算法的准确性更高.

图 7 本文算法 (上) 与文献 [3] (下) 的人脸跟踪结果

Fig. 7 Tracking results of face using HMS (up row) and

reference [3] (down row)

实验 3. 户外强光照下穿梭于草地、沙漠、公路
上的车辆图像序列. 车辆较长时间行驶在强光照下,
阴影影响较严重, 目标的尺度变化大, 背景环境变化
大.图像序列来源于 PETS 2005, 图像大小为 160 ×
107 像素, 共 1 810 帧, 并提供有真实数据. 设定
的聚类带宽及前景/背景分离距离参数为 [σ, Th] =
[30, 23], 核函数带宽 [σ, h] = [18, 12], 聚为 9 类. 序
列帧 60, 210, 580, 1 250, 1 510, 1 800 的跟踪结果
如图 9 (见下页) 所示. 与其他两种MS 算法[3, 7] 相

比, 目标质心的跟踪误差如图 10 (见下页) 所示, 显
然, 本文算法的跟踪准确性更高.
从以上几个实验的跟踪效果图及性能图比较分

析来看, 与其他两种MS算法[3, 7] 相比,本文算法中,
聚类块模式点增强了颜色特征表征的鲁棒性, 在一
定程度上克服了光照、噪声等的影响, 可获取稳定的

图 8 室内人脸序列的文献 [3, 7] 算法与本文

算法的跟踪误差比较

Fig. 8 Comparison of tracking errors of face sequence

indoor for three different algorithms,

references [3, 7], and HMS
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图 9 穿梭于草地、沙漠公路上的车辆 HMS 算法跟踪结果

Fig. 9 Tracking results of running car in the grass,

desert and road using HMS

图 10 车辆序列中文献 [3, 7] 算法与本文算法跟踪误差比较

Fig. 10 Comparison of tracking errors in car sequence for

three algorithms, references [3, 7] and HMS

运动块, 先聚类块匹配、再像素匹配提高了目标匹配
的有效性, 跟踪效果更好, 分层匹配算法有效可行.

4 结论

本文提出了一种分层 Mean shift 目标跟踪算
法, 通过多组实验, 分别从直观跟踪效果、迭代运算
次数和跟踪误差方面, 与其他两种 MS 算法进行比
较, 分析了本文给出算法的性能及有效性. 本文的贡
献在于: 1) 将区域匹配的MS 目标跟踪算法分层执
行, 提出分层搜索的思想, 即先块匹配, 再像素匹配;
2) 以聚类块模式点描述目标模型, 利用邻域一致性
计算目标运动平移量, 给出分层的 MS 匹配迭代跟
踪算法. 将 N 个数据点收敛于 d 个模式点, 再收敛
于目标质心模式点. 与经典方法相比, 分层处理提高
了目标模型表达与匹配的鲁棒性, 无需逐点计算高
斯核, 大大节省了计算量, 但是增加了聚类的运算.
本文算法存在的主要问题是: 在跟踪过程中, 目

标 (参考) 模型描述没有在线更新; 环境的变化可能
导致目标的前景颜色发生较大变化, 而本文的匹配
误差允许阈值不能设定的太大, 这样可能使目标丢
失而跟踪失败. 因此将来的工作是着重解决如何在
线更新目标 (参考) 模型描述的问题, 以获得更为鲁
棒的跟踪, 以及研究效率更高的聚类算法.
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