
 

 

      
                                       
           

 

基于多尺度特征提取的均 漂移目 跟踪算法值 标  
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摘  要：为在图像对比度较低、相似目标过多等情况下较好地实现目标跟踪，提出一种基于多尺度特征提取的均值漂移跟踪算法。前一帧
目标区域的特征点经匹配得到后续帧目标区域的特征点，利用所得特征点集的中心坐标修正均值漂移搜索窗位置，以此为约束条件，减小
均值漂移迭代产生的偏差。实验结果表明，该算法可以提高跟踪精度、鲁棒性及实时性。 
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【Abstract】This paper proposes Mean Shift algorithm based on multi-scale feature extraction for fulfilling the target tracking in complex 
environment such as images with low contrast and to many similar targets. After the feature points being matched, next frame feature points are 
gotten. The center of next frame feature points is took as the center of searching window by which Mean Shift searching windows are continually 
modified and iteration deviation is reduced. Experimental resutls show that the robustness, precision and real-time performance of the algorithm are 
improved, and its iteration frequency is reduced. 
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1  概述 
均值漂移(Mean Shift)由 Fukunaga[1]等人首次提出，后由

Cheng[2]和 Comaniciu[3]等人发展与推广，应用于图像滤波、
分割、目标跟踪等领域。其中，目标跟踪意义上的均值漂移
算法被描述为：提出经核函数加权的色彩(或灰度)直方图概
率分布，把对目标跟踪的问题描述成对色彩直方图概率分布
函数不断逼近的最优化问题，以色彩直方图为特征，对目标
进行跟踪。色彩直方图具有缩放和旋转不变性等优点，但当
目标与背景对比度较低、色彩相近或相似目标较多时，Mean 
Shift 跟踪算法稳定性不高，甚至失败。针对文献[4-5]所提及
的 SIFT 算法及其不足，本文设计了一种优化的多尺度特征提
取(Multi-scale Feature Extraction, MSFE)算法[6]。该算法通过
基于尺度因子变化高斯卷积模板自适应调整，以及连续帧双
向配准的办法，来快速有效地完成连续帧图像的配准。并以
此为约束条件引入传统的 Mean Shift 跟踪算法中，通过减小
迭代偏差和迭代次数来提升均值漂移跟踪算法的效率。 

2  多尺度特征点提取与匹配 
2.1  多尺度空间建立 

多尺度(三维)空间[7] ( , , )x y σ 采用图像金字塔来表达，以
具有不同尺度因子 nσ 的高斯函数二阶梯度形式对原始图像
进行卷积得到的一系列图像，见式(1)： 

),()],,([),,( 22 yxIyxGyxD nnn ∗∇= σσσ            (1) 

其中， ( , , )nG x y σ 是以 nσ 为尺度因子的高斯滤波函数； ( , )I x y

为原始图像。实际中，尺度因子的递增过程如式(2)所示，其
中， s 取经验值 3。所以，每个图像所对应的金字塔有 6 层。 

/2 , 0,1, , 2n s
n n sσ σ= × = +                       (2) 

高斯卷积模板尺寸为 N N× ，N 与尺度因子符合如下经
验公式： 

9
1.2

nN σ×
=                                    (3) 

本文取 σ 的初始化值为 0.98，表 1 给出 nσ 和 N 的关系。 

表 1  尺度因子与模板尺寸关系 
σn Nn 高斯滤波器模板尺寸  

0.98  7.35 7×7 
1.23  9.26 9×9 
1.56 11.66 11×11 
1.96 14.70 15×15 
2.47 18.52 19×19 
3.11 23.34 23×23 

理论上，尺度因子 nσ 的值越大，对应的模板尺寸越大，
图像的模糊化效果越好，但卷积时间越长。传统的 SIFT 算法
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是根据模板尺寸随着 nσ 的增大不断加大的原则来构建多尺
度空间的。另外，实验统计发现，随着 nσ 的增加，特征点数
目并非一味增多，其达到临界值后就会减少，该临界值对应
的尺度因子一般出现在 (1.20,1.70) 范围内。可见，模板尺寸超
过一定范围时，高斯滤波不仅无法增加稳定特征点的数量，
还消耗了多余的时间，不利于算法的实时性要求。根据表 1，

nσ 出现临界值所对应的模板尺寸正好落在 9×9、11×11 上，
所以，本文算法在高斯图像金字塔生成过程中，σ 由初始值
0.98 递增时，模板尺寸进行自适应调整： 1.20nσ < 时，直接
选用 9×9 模板； 1.70nσ > 时，直接选用 11×11 模板，具体算
法如下： 

步骤 1 当前帧图像作为第 1 层，以 9×9 卷积模板对其进
行高斯平滑处理，得到第 2 层，依然用 9×9 卷积模板处理   
第 2 层图像，得到第 3 层。然后改用 11×11 模板处理第 3 层，
得到第 4 层，并在第 4 层基础上得到第 5 层、第 6 层。该帧
图像生成的 6 层平滑图像即为第 1 组图像高斯金字塔。 

步骤 2 第 1 组图像高斯金字塔中首幅图像进行下采样，
得到第 2 组图像高斯金字塔的首幅图像，重复步骤 1，构建
第 2 组高斯图像金字塔，以此类推，得到后续图像高斯金字
塔，共 6 组。  

步骤 3 对以上每组图像高斯金字塔相邻尺度图像两两
相减，得到该组的图像高斯差分金字塔，共 6 组。 

步骤 4 对后续帧重复步骤 1~步骤 3。 
2.2  兴趣点检测与特征点确定 

多尺度空间中的每一个采样点与立体邻域中所有点进行
比较，若灰度值之差满足设定阈值，则视为兴趣点。通过对
兴趣点的泰勒级数展开以及对偏移量的极值化处理，将低对
比度和不稳定的边缘点剔除，最终确定出稳定的特征点集。 
2.3  特征点的矢量化及其向量表示 

选取以特征点为中心的 16×16 邻域窗口，并将该窗口分
割成 16 个 4×4 子窗口(每个子窗口视为一个种子)。在每个子
窗口中计算出所有点的大小和方向，然后对大小进行加权化
处理，并通过直方图统计出所有点的方向。这样，一个特征
点由 16 个子窗口(16 个种子)的点维持着，而每个种子又可以
用 8 个既有方向又有大小的数据来表示，最终，一个特征点
将由一个 128(即 16×8)维的向量来表示。 
2.4  特征点的双向匹配 

连续帧图像的特征向量生成之后，可用多维空间向量欧
氏距离作为匹配准则，见式(4)： 

128 2
1 2

1
( )i i

i
d x x

=
= −∑                              (4) 

其中， 1ix 表示其中一幅图像上某个特征点的特征向量的第 i

维元素值； 2ix 表示另一幅图像上某个特征点的特征向量的  
第 i 维元素值。具体算法如下： 

步骤 1 建立极线约束条件，减小图像配准的搜索范围。 
步骤 2 求出前一帧图A中某一个特征点 1F 与后续帧图B

中在对应极线上所有特征点的欧氏距离，搜索出最近点 2F ，
如果该欧氏距离小于匹配阈值，保留 2F ，进入步骤 3；否则，
删除 1F ，重复步骤 2。 

步骤 3 求出后续帧图 B 中 2F 与前一帧图 A 中对应极线
上所有特征点的欧氏距离，搜索出最近点 3F 。 

步骤 4 判断 1F 和 3F 是否相等，若是，匹配成功，否则，
重复步骤 2。 

3  基于多尺度特征提取的 Mean Shift 算法 
均值漂移算法是一种统计迭代算法，在起始帧中通过手

动方式确定搜索区域，并以该区域的色彩直方图概率分布作
为目标模型，迭代计算出后续帧中候选搜索窗的直方图概率
分布，以 2 个直方图概率分布距离最小原则计算出后续帧的
Mean Shift 向量，从而估计出目标的最佳位置。算法具体步
骤如下： 

(1)以起始帧确定目标模型 
将像素色彩直方图分成若干特征区间，计算起始帧手动

提取的搜索窗中所有像素 n 个样本点 ( , )s r
i i ix x=  x , 1,i =  

2, n ，其中， s
ix 表示像素点坐标； r

ix 表示像素点有关色彩
的多维向量；起始搜索窗中心为 0x ，则起始搜索窗模型所有
像素属于第 1,2, ,u m= 个特征值的概率为： 

2

0

1
ˆ ( ) [ ( ) ]

sn si
u i

i

x xq C K b x u
h

δ
=

−
= −∑                   (5) 

其中，函数 ( )s
ib x 是样本点 ix 的坐标 s

ix 处的颜色，如果颜色

值为 u ，则 [ ( ) ] 1s
ib x uδ − = ，否则为 0； ( )K ⋅ 为核函数。 

(2)计算后续帧目标模型 
后续帧搜索窗中心为 y ，则其模型所有像素属于第 u 个

特征值的概率为： 
2

1
ˆ ( ) ( ) [ ( ) ]

sn si
u h i

i

x yp y C K b x u
h

δ
=

−
= −∑                (6) 

其中， hC 是不同于 C 的归一化常数。 
(3)计算相似性函数(Bhattacharrya 系数) 
相似性函数描述的是起始帧目标模型和后续帧模型之间

的距离，因此，Mean Shift 算法的本质是寻找最优的 y ，使
ˆ ( )up y 与 ˆuq 最相似。 ˆ ( )up y 和 ˆuq 的相似性用 Bhattacharraya 系
数 ˆ ( )yρ 来度量分布，即： 

1
ˆ ˆ ˆ ˆ ˆ( ) [ ( ), ] ( )

m

u u u u
u

y p y q p y qρ ρ
=

≡ = ∑                  (7) 

(4)确定后续帧目标位置 
色彩直方图概率密度函数的核函数估计为： 

1
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其中， ( ) 0ixω ≥ 是赋予采样点 ix 的权重。取单位均匀核函数

( )G x 为核函数，对 ˆ ( )f x 的梯度函数 ˆ ( )f x∇ 进行估计，并提取
其中的 Mean Shift 向量，得到式(9)： 
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其中， 0ŷ 是当前帧搜索窗中心坐标； 1ŷ 表示通过 Mean Shift
算法一次迭代计算出的后续帧的搜索窗中心坐标。 

4  基于 MSFE 的 Mean Shift 目标跟踪 
Mean Shift 算法基于连续帧目标色彩直方图概率密度函

数梯度的无参数估计，计算量较小，但算法对目标与背景色
彩差和对比度要求较高。本文提出基于 MSFE 的 Mean Shift
跟踪算法，其实质是在跟踪过程中，MSFE 算法完成前一帧
图像对后续帧图像的配准，并标记出后续帧图像中目标区域
已经匹配成功的单个特征点，或若干个最密集特征点集外接
邻域中心，并以此为约束条件，修正 Mean Shift 算法的搜索
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窗。具体算法如下： 
步骤 1 设定 Mean Shift 迭代容许误差 ε ，设定 MSFE 修

正阈值 δ 。 
步骤 2 读入视频序列，选择跟踪目标，在第 k 帧初始化

Mean Shift 搜索窗，记录下窗口中心坐标 0ŷ 。 
步骤 3 完成第 k 帧目标与第 1k + 帧目标的MSFE特征点

匹配，记录第 1k + 帧目标的特征点集中心坐标 1̂x 。 

步骤 4 利用均值漂移算法计算 1ŷ ，如果 1 0ˆ ˆy y ε− > ，且

1 1ˆ ˆy x δ− < ，则 0 1ˆ ˆy y= ，重复步骤 4；如果 1 0ˆ ˆy y ε− > ，但

1 1ˆ ˆy x δ− > ，则 1 1
0

ˆ ˆˆ
2

x yy +
= ，重复步骤 4；如果 1 0ˆ ˆy y ε− < ，

记录 1ŷ 的值，进入步骤 5。 

步骤 5 以 1ŷ 为中心，在第 1k + 帧确定搜索窗， 1k k= + ，
重复步骤 3、步骤 4。 

5  实验结果与分析 
为了验证本文基于MSFE的Mean Shift跟踪算法的性能，

利用某单目摄像机采集视频图像序列，以完成对“2 辆在高
速公路上行驶的小汽车”的跟踪，帧频为 28 f/s，每帧图像分
辨率为 320×240 像素。运行机器为 Intel Core 2 Duo E4700  
2.6 GHz 的 PC，内存为 2 GB，操作系统为 WinXP，开发平
台为 VC++6.0，结合 OpenCV 开源库函数。 

对视频流的每一帧图像，利用 2.1 节的算法构建高斯图
像金字塔，获得目标区域上的稳定特征点集，由于篇幅所限，
图 1 仅给出视频第 1 帧、第 2 帧的特征描述矢量。 
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100 200 3000 50 150 250
250
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x
322

 
(a)第 1 帧 

 
(b)第 2 帧 

图 1  特征点描述矢量示意图 

对视频流相邻帧以 MSFE 算法(阈值选 0.53)完成两两配
准，即帧 1 匹配帧 2，帧 2 匹配帧 3。由于篇幅限制，图 2

只给出第 1 辆车出现在视场时帧 1 与帧 2 的目标配准结果，
其余帧类似。由于引入了 2.4 节的极线约束条件，因此减小
了图像配准的搜索范围。 

 

图 2  基于 MSFE 算法的目标配准结果 

图 3 给出传统 Mean Shift 算法对小车的跟踪情况。在   
第 1 帧，第 1 辆小车进入视场，手动在目标模型上初始化搜
索窗，在第 11 帧，搜索窗后移目标中心，在第 21 帧，搜索
窗脱靶，在第 74 帧，第 2 辆小车进入视场，同样手动初始化
搜索窗，此时目标与背景对比度较低，所以，跟踪效果较浅
色小车差，在第 84 帧、第 94 帧上，搜索窗均有脱靶现象。 

 
(a)第 1 帧            (b)第 11 帧          (c)第 21 帧 

 
(d)第 74 帧           (e)第 84 帧          (f)第 94 帧 

图 3  Mean Shift 算法跟踪效果 

图 4 给出基于 MSFE 的 Mean Shift 算法对小车的跟踪情
况。可以看出，搜索窗能精确地跟踪到先后驶入的 2 辆小车。 

 
(a)第 1 帧            (b)第 11 帧          (c)第 21 帧 

 
(d)第 74 帧          (e)第 84 帧           (f)第 94 帧 

图 4  基于 MSFE 的 Mean Shift 算法跟踪效果 

为了进一步对比 2 种算法的跟踪效率，图 5 给出传统算
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法和改进算法在确立搜索窗时每帧所完成的迭代次数。由于
目标模型特征点坐标通过设定的 MSFE 修正阈值 δ 不断“修
复”迭代时搜索窗的中心坐标，因此后者确定最终搜索窗的
迭代次数少于前者，扣除相邻帧配准所花费的时间，基于
MSFE 的 Mean Shift 算法跟踪速度可提高近 45%~50%，从而
提高了均值漂移算法的实时性。 

 
图 5  2 种算法的迭代次数比较 

6  结束语 
传统的 Mean Shift 算法在目标与背景对比度较低、色彩

接近或相似目标较多的情况下不能很好地跟踪目标。为此，
本文将多尺度特征点配准的思想引入 Mean Shift 框架中，提
出一种改进的算法。以 M SFE特征点配准为约束条件，前一
帧目标区域特征点匹配出后续帧目标区域特征点，以后者的
特征点集中心坐标不断修正均值漂移搜索窗的中心位置，最 

终获得连续帧中最优的均值漂移搜索窗位置。实验结果表 
明，基于多尺度特征提取的均值漂移跟踪算法不仅提高了跟
踪精度，改善了传统的均值漂移跟踪算法的鲁棒性，同时降
低了迭代次数和迭代偏差，实时性也得到一定的提升。 
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参数收敛性实验则选择建模相对误差来反映参数收敛性

与迭代步数的关系。建模相对误差的定义见文献[3-4]。 
表 1 是本文辨识方法和文献[4]的方法在 4 种情况下的建

模相对误差，为节省篇幅，仅列出了前 6 次迭代的建模相对
误差。2 种方法的迭代初值均由子空间辨识方法确定(采用
Matlab 的标准函数 n4sid()得到)。从表 1 可知，由于迭代初值
相同，2种方法的初始建模相对误差(第 1步迭代的误差)相同，
均为 28.6。对于同一迭代步数，2 种方法在 4 种数据缺失程
度下所对应的建模相对误差不相同(情况(1)的建模相对误差
最小，情况(4)最大)，表明 2 种方法均受到数据缺失程度的影
响。但对于每一种情况，本文方法的建模相对误差小于文   
献[5]的方法。 

表 1  2 种方法的建模相对误差 

本文方法 文献[5]方法 迭代 
次数 

情况(1) 情况(2) 情况(3) 情况(4) 情况(1) 情况(2) 情况(3) 情况(4)

1 
2 
3 
4 
5 
6 

28.60 
25.80 
16.90 
10.40 
�5.20 
�1.18 

28.60 
26.10 
19.30 
�5.50 
�5.63 
�5.71 

28.60 
26.30 
20.10 
11.20 
11.60 
11.80 

28.60
27.60
17.40
11.30
14.10
14.50

28.60 
26.20 
18.30 
�4.24 
�6.20 
�2.18 

28.60 
26.50 
20.60 
�5.26 
�5.35 
�5.48 

28.60
26.80
21.10
10.40
10.80
11.30

28.60
27.60
18.80
16.70
16.80
15.60

5  结束语 
针对输出存在状态缺失的状态空间模型，本文提出了极 

 

大似然辨识方法。首先构建以观测数据为条件概率的似然函
数，接着给出极大化似然函数的系统矩阵计算方法，最后进
行了数值仿真实验。实验结果证明该辨识方法是有效的。本
文假定状态缺失模式已知，对随机状态缺失模式的系统辨识
将是后续的研究工作。 
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