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均值漂移算法中的目标模型更新方法研究

沈志熙 1 杨 欣 1 黄席樾 1

摘 要 均值漂移 (Mean shift) 是一种鲁棒的快速模式匹配算法, 但该算法框架下现有的整体模型更新策略不足以对场景中

目标外观变化、遮挡等情况进行有效处理. 为此, 本文提出了一种Mean shift 框架下的选择性子模型更新策略, 将特征模型中

的每个分量作为单独个体, 基于每个分量的匹配贡献度, 分别选择当前帧中需要更新的子模型分量及其更新权值. 实验结果表

明本文算法具有比整体模型更新策略更好的跟踪鲁棒性.
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Study on Target Model Update Method in Mean Shift Algorithm

SHEN Zhi-Xi1 YANG Xin1 HUANG Xi-Yue1

Abstract Mean shift is a robust and real-time pattern matching algorithm. At present, the total model update

strategy of the mean shift algorithm still has shortage under changed scenes, e.g., target appearance changes, non-target

occlusion. Therefore, the paper presents a selective sub-model update strategy for the mean shift algorithm. The proposed

method treats each sub-model of target model as singleton, selects and updates sub-model and its weight based on match

contributing degree of each sub-model in the current frame. The experiment result shows the proposed method is more

robust and effective than the total model update strategy.
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目标跟踪一直是机器视觉研究领域的热点问题,
对运动模型的建立和求解主要有两大类方法: 一类
是统计的方法, 把跟踪问题当作状态估计问题来处
理, 以获得状态的最优估计为目的, 其代表包括卡
尔曼滤波器 (Kalman filter, KF)/扩展 Kalman 滤
波器 (Extended Kalman filter, EKF)[1]、采样卡尔
曼滤波器 (Unscented Kalman filter, UKF)[2]、粒
子滤波器 (Particle filter, PF)[3−4] 等; 另一类是确
定的方法, 把跟踪问题当作最优化问题来处理, 转
化为求代价函数极值问题, 其中最具代表性的是
由 Comaniciu 等引入的均值漂移 (Mean shift) 算
法[5−7].

Mean shift 算法由于采用了核函数直方图进行
建模和匹配, 因此具有特征稳定、鲁棒性强、实时
性好等诸多优势, 能够快速实现模式匹配. 但是, 当
场景中目标外观变化较大或非目标干扰较为严重时,
仍可能因目标模型的偏移而导致跟踪失败, 所以在
较长时间的跟踪中, 目标模板的更新势在必行. 然
而, 目前针对Mean shift 算法中模型更新的研究和
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报道仍相对较少. 基本的 Mean shift 算法[5−7] 基

于目标模型在跟踪过程中基本不发生改变这一前提

假设, 跟踪过程中一直采用初始目标模型, 并无模型
更新机制的研究. 在大多数Mean shift 及其改进算
法中, 都采用的是对目标模型进行简单线性加权的
机制[3, 8]; 文献 [9−10] 针对跟踪过程中的特征进行
了研究, 通过选择对当前场景可分性较高的特征模
型进行目标的跟踪和模型更新; 文献 [11−13] 则将
卡尔曼滤波器用于跟踪过程中的模型更新. 这些模
型更新方法, 都是将目标模型作为一个整体, 同时对
模型中的每个分量进行更新, 区别只在于赋予每个
分量的权值是否相同, 本文将这类方法统称为整体
模型更新策略. 但是, 在实际的目标运动中, 随着场
景和外观的变化, 目标模型内有些分量的变化是缓
慢的, 而有些则是突变的, 整体更新策略显得过于粗
糙; 此外, 对于非目标遮挡情况, 随着遮挡程度的加
剧, 当前模型中将逐渐引入越来越多的非目标模型
分量, 此时, 更不能将目标模型作为一个整体进行更
新, 而应该对不同分量加以区别对待.
针对整体模型更新策略的不足, 本文提出了一

种Mean shift 框架下的选择性子模型更新策略. 改
进方法的基本思路就是将特征模型中的每个分量作

为单独个体, 基于每个分量的匹配贡献度, 分别选择
当前帧中需要更新的子模型分量及其更新权值. 在
本文以下章节中, 首先对Mean shift 算法框架进行
介绍, 并着重分析整体模型更新策略的不足; 在此基
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础上, 提出Mean shift 框架下的选择性子模型更新
策略及其算法; 最后是本文的实验和结论.

1 基于Mean shift的目标跟踪

Mean shift 是一种基于核概率密度估计的快速
模式匹配算法, 它采用某 (几) 种特征 (如灰度、颜
色、纹理等) 的核函数直方图来描述目标, 在每帧
中对目标模型 (Target model) 和候选目标 (Target
candidate) 进行相似性度量, 并沿着核直方图相似
性的梯度方向迭代搜索目标位置, 最终实现模式匹
配和目标跟踪.

1.1 目标模型描述

定义被跟踪目标为 “目标模板”, 当前帧中候选
目标为 “目标候选”. 由于颜色特征具有较好的鲁棒
性, 目前大多数Mean shift 算法都采用颜色特征对
目标进行描述. 为了与前人工作便于比较, 且不失一
般性, 本文研究中也采用颜色特征进行分析.
令 qu、pu 分别表示目标模板和候选目标颜色特

征的核直方图各级概率密度, m 为直方图量化等级,
则目标模型描述为:

目标模板:

qqq = {qu}u=1,··· ,m,
∑m

u=1
qu = 1

目标候选:

ppp(y)= {pu(y)}u=1,··· ,m,
∑m

u=1
pu = 1

目标模板模型和目标候选模型中, 第 u = 1,
· · · , m 级特征子模型的概率密度分别为

qu = C

n∑
i=1

k(‖xi‖2)δ[b(xi)− u] (1)

pu(y) = Ch

nh∑
i=1

k

(∥∥∥∥
y − xi

h

∥∥∥∥
2
)

δ[b(xi)− u] (2)

式中, C、Ch 为归一化系数; k 为核剖面函数; δ 为

Kronecker delta 函数; b : R2 → {1, · · · ,m} 是像
元在直方图中的颜色索引值; xi 为目标窗口区域像

素的归一化位置; y 为当前帧中候选目标中心; h 为

核函数带宽, 通常取为窗宽的一半.

1.2 相似性度量及目标跟踪

在获得目标及候选目标的核直方图模型后,
Mean shift 中定义模型间的匹配距离为

d(y) =
√

1− ρ[ppp(y), qqq] (3)

其中, ρ 为两个模型之间的相似性, Mean shift 中引
入了 Bhattacharyya 系数对两个离散概率分布 ppp(y)

和 qqq 之间的相似性进行度量

ρ(y) ≡ ρ[ppp(y), qqq] =
m∑

u=1

√
pu(y)qu (4)

目标定位就是在每一帧中寻找使距离 d 最小,
或者相似性 ρ 最大的位置 y. 设上一帧的目标位置
为 y0, 将 ρ(y) 在 y0 处泰勒展开, 相似性函数可近似
为

ρ(y)≈ 1
2

m∑
u=1

√
pu(y0)qu +

Ch

2

nh∑
i=1

wik

(∥∥∥∥
y − xi

h

∥∥∥∥
2
)

(5)
其中,

wi =
m∑

u=1

√
qu

pu(y0)
δ[b(xi)− u] (6)

由于式 (5) 第一项为常量, 因此欲使式 (5) 最大, 则
应使第二项最大化. 注意到第二项表示使用核剖面
函数 k(x) 计算出的当前帧中位置 y 处的核密度估

计, 该密度估计可通过对相似性函数式 (4) 求最大
值得到, 具体推导过程可参见文献 [6]. 从而有Mean
shift 关于相似性度量最大化的迭代公式

y1 =

nh∑
i=1

xiwig

(∥∥∥∥
y0 − xi

h

∥∥∥∥
2
)

nh∑
i=1

wig

(∥∥∥∥
y0 − xi

h

∥∥∥∥
2
) (7)

其中, g(x) = −k′(x). 基于Mean shift 的目标跟踪,
就是通过反复迭代式 (7), 使候选目标从当前位置 y0

不断地沿着相似性度量的梯度方向移动到新的位置

y1, 直至总的相似性 ρ 达到最大.

1.3 整体模型更新策略

以上的基本Mean shift 算法, 是基于目标模型
基本不发生改变这一假设的, 跟踪过程中一直采用
初始目标模型, 并无模型更新机制的研究[5−7]. 但
是, 在实际的跟踪过程中, 由于目标自身的运动、视
角的变化以及环境条件的改变, 都会使得固定的目
标模型不能长时间稳定地跟踪目标, 因此需要对基
本Mean shift 算法中的目标模型 qqq 进行及时动态更

新, 以适应目标的变化.
目前, 几乎所有Mean shift 及其改进算法都采

用整体模型更新策略, 即将目标模型作为一个整体,
在当前帧跟踪结果和目标历史模型间进行加权折衷,
并对模型中全部分量进行统一更新, 以获取下一帧
所需的目标模型. 该策略下典型更新公式为

qqq(t) = αppp(t) + (1− α)qqq(t−1) (8)
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其中, qqq(t) 为当前帧更新后目标模型, ppp(t) 为当前帧

跟踪结果目标模型, qqq(t−1) 为前一时刻目标模型, α

为当前帧跟踪结果权重, 也称为模型更新速度因子.
现有的模型更新方法中: 1) 文献 [3, 8] 中每个

分量都有相同的权重, 并同时更新整个模型; 2) 文
献 [9−10] 中虽可对模型 ppp 和 qqq 进行选择, 但对于某
个选定的特征模型, 其每个分量的权重仍然相同, 也
同时更新整个模型; 3) 文献 [11−13] 中虽然每个分
量的权重可以不同, 但仍同时更新整个模型, 其实质
仍然是整体更新策略. 然而, 在实际的跟踪过程中,
随着目标和场景的变化, 获得的跟踪结果可能逐渐
偏离真实目标, 如果用这种逐渐不准确的结果去整
体性地更新模型, 往往导致跟踪结果的进一步恶化,
最终丢失目标. 因此, 必须对这种整体模型更新策略
进行改进, 以克服跟踪过程中的模型偏移问题.

2 基于选择性子模型更新的跟踪

基于以上分析, 本文提出的选择性子模型更新
策略主要从两个方面加以改进: 1) 选择性的子模型
更新准则; 2) 选择性的子模型更新权重.

2.1 选择性子模型更新策略

在基于 Bhattacharyya 系数的模型相似性度量
中, 由于特征直方图中每个分量是独立的, 因此总的
匹配度实际上就是各子模型分量的相似度线性累加.
由此, 本文将每个分量对总的相似性度量的有效性,
定义为如下匹配贡献度函数

MCDu =
√

puqu

ρ
=

√
puqu

m∑
u=1

√
puqu

(9)

由此, 本文提出如下选择性子模型更新策略: 首
先采用 Bhattacharyya 系数衡量跟踪结果的有效
性, 如果 ρ 很小, 说明本次跟踪结果受到了剧烈干
扰, 不应更新模型而仍采用前一时刻的目标模型; 如
果 ρ 满足一定要求, 则根据每个子模型的贡献度排
序, 前 k 个贡献度高的子模型表示当前模型与目标

模型较为吻合, 为避免过度更新而造成的模型偏移,
对这些子模型不进行更新, 仅选择余下的 m − k 个

贡献度较小即当前模型中与目标模型吻合较差的子

模型进行更新:




k = arg min
d

(
d∑

u=1

MCDu ≥ Tdρ

)
, ρ ≥ γ

k = m, ρ < γ

(10)

其中, γ 为跟踪可靠性阈值, 本文取 γ = 0.7; Td ∈
[0, 1] 为子模型更新比例, 当 Td = 0 时, 该准则等价

于整体模型更新机制, 当 Td = 1 时, 该准则退化为
不更新模型的机制, 一般取 Td = 0.5 即可满足要求.
基于以上更新策略, 本文选择性子模型更新准

则讨论如下: 1) qu = pu = 0, 表示当前模型和目标
模型中均未出现该子模型, 对其不予更新; 2) qu >

0, pu = 0, 表示前一时刻有的子模型在当前时刻不
再出现, 这通常对应于目标外观变化的情况, 此时应
更新子模型, 但为了避免模型对变化过于敏感, 此时
应采用一定比例进行加权; 3) qu = 0, pu > 0, 表示
前一时刻没有的子模型在当前时刻出现, 这通常对
应于非目标遮挡发生的情况, 此时也应更新子模型,
并同样采用一定比例进行加权; 4) qu > 0, pu > 0
且 u ≤ k, 表示该子模型的匹配度较好, 此时不应更
新子模型; 5) qu > 0, pu > 0 且 u > k, 表示该子模
型的匹配度较差, 此时根据其匹配贡献度进行加权
更新. 令 βu = MCDu, 可得具体更新公式为





q
(t)
u1 = Cq[αp

(t)
u1 + (1− α)q(t−1)

u1 ], βu1 = 0

q
(t)
u2 = Cqq

(t−1)
u2 , βu2 > 0, u2 ≤ k

q
(t)
u3 = Cq[βu3p

(t)
u3 + (1− βu3)q

(t−1)
u3 ],

βu3 > 0, u3 > k

(11)
式中 α 为模型更新速度因子, Cq 为归一化系数.
可见, 基于本文提出的选择性子模型更新策略,

可对目标模型中的每个子模型进行有选择性的更新,
而不再是必须同时更新或不更新整个目标模型.

2.2 本文算法

基于本文提出的选择性子模型更新策略, 改进
后的Mean shift 算法完整描述如下:
步骤 1. 假定初始目标位置为 y0, 按式 (1) 计算

目标模型 qu, u = 1, · · · ,m;
步骤 2. 分别按式 (2) 和 (4) 计算候选目标模

型 ppp(y0) 及其与目标模型的相似度 ρ(y0);
步骤 3. 按式 (6) 确定权值 {wi}, i = 1, · · · ,

nh, 并按式 (7) 确定目标新位置 y1;
步骤 4. 计算新位置 y1 的候选目标模型 ppp(y1)

及其与目标模型的匹配度 ρ(y1);
步骤 5. 若 ρ(y1) < ρ(y0), 则令 y1 ← (y0 +

y1)/2, 并转步骤 4;
步骤 6. 若 ‖y1 − y0‖ < ε, 结束迭代; 否则令 y0

= y1, 返回步骤 1 继续迭代;
步骤 7. 按式 (9) 计算跟踪结果的每个子模型

匹配贡献度MCDu;
步骤 8. 按式 (10) 和 (11) 选择匹配度较差的

m− k 个子模型 ui, i = k + 1, · · · ,m 进行更新.



5期 沈志熙等: 均值漂移算法中的目标模型更新方法研究 481

3 实验结果

为验证本文算法, 我们分别采用 PETS 2001 视
频序列和重庆大学智能车辆 CQAC-I 的车载视频
序列进行测试, PETS 序列图像大小为 576 像素 ×
768像素, CQAC-I车载序列图像大小为 240像素×
320 像素. 分别针对无模型更新 (Non-model up-
date, NMU)、整体模型更新 (Total model update,
TMU) 以及本文提出的选择性子模型更新 (Selec-
tive sub-model update, SSMU) 这三种机制进行测
试.实验中初始目标手动选取,采用量化等级为 16 ×
16×16 的RGB 颜色特征, 核函数为 Epanechnikov
核, 模型更新速度因子取 α = 0.1. 为便于对比和分
析, 且结论也不失一般性, 几种方法均采用文献 [7]
提出的基本Mean shift 算法框架, 窗宽简单地采用
±10% 比例缩放, 其他改进措施 (如背景滤除、目标
旋转等) 均未添加.

实验 1. 从 PETS 2001 Dataset-1 视频序列中
选取图像共 300 帧, 跟踪对象为行人, 考虑到该序列
图像较大, 为便于显示, 结果中除第 1 帧保持原始大
小, 其余各帧只显示图像右下部分 288× 384 像素区
域. 图 1 (见本页下方) 为三种模型更新算法的部分
跟踪结果.

由图 1 可见: 1) 最初, 三种算法都能正确跟踪
目标; 2) 随着跟踪进行, TMU 对目标和非目标特
征都一视同仁地进行更新, 导致很快发散 (163 帧),
虽仍能跟踪目标一段时间, 但结果已明显不再准确;
3) 跟踪过程中, 目标有一段时间被电线杆所遮挡,
在逐渐进入遮挡过程中, NMU 很快认为目标丢失
(181 帧), 直至完全脱离遮挡才继续跟踪 (195 帧),

而 SSMU 在逐渐进入和脱离遮挡过程中, 几乎一直
能正确跟踪目标, 直到发生严重遮挡才认为目标丢
失 (186∼ 189 帧), 图 1 中给出第 190 帧的结果对
比; 4) 最后阶段, 目标与背景颜色纹理逐渐混杂, 采
用初始模型的 NMU 也丢失目标 (208 帧), 图 1 中
给出第 218 帧的结果对比, 而本文提出的 SSMU 在
整个跟踪过程中, 都能一直保持对不同场景中目标
的稳定跟踪能力 (296 帧).
图 2 给出了跟踪过程中三种算法的目标模型

与真实目标模型的 Bhattacharyya 系数 (Bhatta-
charyya coefficient, BHC) 对比, 真实目标模型采
用手工逐帧标定并计算. 由于 BHC 反映了两个概率
分布的匹配程度, 且三种模型更新机制都基于相同
的算法框架, 因此如果每帧中所采用的目标模型与
真实模型越接近, 则最终算法将越具有更好的跟踪
能力和定位精度.
由图可见, TMU 与真实目标模型的差异很快变

大, 最终导致目标丢失; NMU 在后期目标与背景颜

图 2 PETS 序列的目标模型 BHC 对比

Fig. 2 The BHC comparison of PETS sequence

图 1 PETS 序列在三种模型更新机制下的跟踪结果 (1∼ 3 行: NMU、TMU、SSMU; 1∼ 5 列: 1、163、190、218、296 帧)

Fig. 1 Tracking results of PETS sequence (1∼ 3 rows: NMU, TMU, SSMU; 1∼ 5 columns: 1, 163, 190, 218, 296 frames)
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色混杂的时候, 所采用的初始目标模型与真实模型
的差异也将很快变大, 从而丢失目标; SSMU 在整个
跟踪过程中, 都能较为准确地更新目标模型, 具有与
真实目标模型最为接近的匹配度, 因此具有最好的
跟踪性能. 这一分析和结论也与前面的实际跟踪过
程完全吻合.
实验 2. CQAC-I车载视频序列中选取图像 125

帧, 跟踪对象为车尾牌照. 该实验是为进一步验证
本文算法在实际应用中对目标稳定跟踪的能力, 图 3
为三种模型更新机制的部分跟踪结果.

由图 3 可见, 对该序列的跟踪实验得到了与实
验 1 类似的结果: TMU 逐渐发生模型偏移, 虽仍能
跟踪目标, 但结果已明显不再准确 (46 帧后); NMU
最初虽能较为准确地跟踪目标, 但随着目标的外观
变化以及遮挡发生, 也将偏离对目标的正确跟踪 (70
帧后); 而本文提出的 SSMU 在整个过程中都能稳
定地跟踪目标, 包括自身外观变化以及逐渐被非目
标遮挡等情况.

最后, 我们对跟踪过程中几种机制下目标定位
结果进行了对比. 图 4 (a) 和 4 (b) 分别给出跟踪结
果中心点与目标真实中心点之间的距离和均方根误

差 (Root of mean square error, RMSE), 其中, 真
实位置仍采用手工逐帧标定. 由图 4 可见, 相对于
NMU 和 TMU, 本文提出的 SSMU 能更为准确和
稳定地跟踪目标, 其跟踪结果与目标真实位置的误
差最小, 完全能满足智能车辆的目标跟踪精度要求.
同时, 考虑到 Mean shift 算法的特点, 上一帧跟踪
结果越准确, 则下一帧中就可用更少的迭代步数收
敛到目标位置, 因此本文提出的 SSMU 具有比基本
Mean shift 更好的实时性.

4 结论

针对 Mean shift 在变化场景中的目标跟踪问
题, 本文提出了一种基于子模型选择机制的目标模
型更新算法.该方法克服了无模型更新算法对变化场

图 3 CQAC-I 序列在三种模型更新机制下的跟踪结果 (1∼ 3 行: NMU、TMU、SSMU; 1∼ 5 列: 1、46、70、98、106 帧)

Fig. 3 Tracking results of CQAC-I sequence (1∼ 3 rows: NMU, TMU, SSMU; 1∼ 5 columns: 1, 46, 70, 98, 106 frames)

(a) 中心点垂直/水平坐标

(a) The vertical/horizontal coordinates of target center

(b) 中心点位置均方误差

(b) The RMSE of target center

图 4 CQAC-I 序列的目标定位结果对比

Fig. 4 The location comparison of CQAC-I sequence
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景无法动态适应的不足; 同时, 改进了整体模型更新
算法中较为严重的模型漂移问题. 实验结果显示了
该算法对目标跟踪的有效性和鲁棒性. 需要说明的
是, 本文提出的方法与其他的Mean shift 改进算法
并不冲突, 在此基础上从其他算法的角度出发, 必将
进一步提高Mean shift 算法对目标的跟踪能力.
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