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基于模糊隶属关系的 Mean Shift 图像跟踪改进算法 
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 ①(江苏科技大学电子信息学院  镇江  212003) 
②(江南大学信息工程学院  无锡  214122) 

摘  要：鉴于Mean Shift算法中核心步骤计算所得的新目标模板中心位置几乎都非整数的问题，该文提出了模糊隶

属度的概念，并在此基础上，改进了Mean Shift算法在图像跟踪中的实现步骤。实验表明，该算法计算量小，且能

很好的减少原算法中不必要的误差。 
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Improvement Algorithm of Mean Shift  
Based on Fuzzy Subordination Relations 
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Abstract: In view of the fact that the center position of new target template obtained by the computation of the 
core step of Mean Shift algorithm is nearly all non-integer, in this paper, a concept of fuzzy membership is 
proposed, the steps in image tracking using Mean Shift algorithm are improved. The results of experiments show 
that computational load and error are less than that of the original algorithm. 
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1  引言  

“Mean Shift”概念最早是由Fukunaga等人[1]于1975年

提出，在1995年，Cheng[2]将这个方法引入计算机视觉领域。

Chmaniciu和Meer [3 5]− 对Mean Shift在图像滤波、分割和跟

踪中的使用都做了较早的论述。Mean Shift算法的理论是建

立在N维连续空间基础之上的，而算法迭代过程中的核心步

骤(下文式(1))计算所得潜在目标中心位置的行列表示难免

为非整数(实际过程中几乎都为非整数)，这就与一般意义上

灰度图像的像素点都是基于矩阵，且行列表示都为整数的基

本要求不相匹配。如果分别计算该结果临近像素点的

Bhattacharyya距离，虽然准确性较高，但时间复杂度太大。

鉴于此，本文引入模糊隶属度的概念，实验结果显示了本算

法的优越性。 

2  Mean Shift跟踪算法 

Mean Shift是一种基于外部特征的跟踪算法，能对非刚

性目标进行实时跟踪 [6 8]− ，其涉及到的一些概念，如像素的

概率密度分布 0( )up y 和 uq ，Bhattacharyya距离等，在文献

[6]中已经做了较详细的介绍，在此不再赘述，其中算法实现
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跟踪的方法步骤如下(下文中称该步骤为原算法)： 

(1)初始化当前图像潜在目标的中心位置为 0y ，分别计

算 0( )up y 以及 0[ ( ), ]u up y qρ ； 

(2)更新权值 iw ； 

(3)确定潜在目标中心的新位置： 
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并根据结果计算 1[ ( ), ]u up y qρ ； 

(4)当 1[ ( ), ]u up y qρ < 0[ ( ), ]u up y qρ 时，则 1y ＝0.5( 0y + 

1y )； 

(5)若|| 0 1y y− ||< ε则迭代结束， 1y 即为潜在目标窗口

中心，否则令 1y = 0y ，返回到(1)。 

3  非整数结果的分析与处理 

从上文的实现步骤(3)中，其结果 1y 几乎都非整数，其并

不能直接代入其后步骤的计算当中。那么，选择怎样的整数

像素点作为其替代者，不妨从以下几方面考虑。 

3.1 候选点的选定 

不难理解，一般情况下( 1y 行列都非整数)，可以作为替

代者的像素点(行列皆为整数)，必然是与 1y 的 Euclid 距离

最近的 4 个位置之一，不妨称这样的 4 个点(位置)为候选点，
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如图 1 所示(圆代表一般像素点，五角星代表 1y ，四角星代

表候选点)。 

以上情况几乎占到实验结果的 99%以上，但是特殊情况

依然值得考虑： 

(1)当 1y 的行或列之一为整数，且 1y 漂移方向非水平和

垂直时，则将 1y 沿漂移方向延伸一段非常小的距离 p，再根

据 1y 新的位置，按照上文一般情况的描述选择候选点，如图

2 所示为该情况之一(箭头表示漂移方向)。 

 

图 1 一般情况                     图 2 特殊情况 1  

(2)当 1y 的行或列之一为整数，且 1y 漂移方向为水平或

垂直时，则候选点退化为两个，分别为水平或垂直方向上与

1y 的 Euclid 距离最近的两个点，如图 3 所示为该情况之一

(箭头表示漂移方向)。 

 

图 3 特殊情况 2 

(3)当 1y 的行与列都为整数时(这种概率微乎其微)，则替

代点就是 1y 本身。 

3.2 中心漂移方向与鼓励漂移 

Cheng[2]的文章中已经证明，每次迭代中，中心的漂移

总是指向概率密度增大最大的方向，即梯度方向；而

Chmaniciu和Meer[6]则用Bhattacharyya距离来判断漂移方

向的合理性，并通过实验证明，每一次迭代中超过 99.9%的

情况下，原算法第 4 步是没有必要的。根据以上论断不难看

出，中心漂移的方向对于 Mean Shift 算法至关重要，在候

选点中，与 1y 有最近似漂移方向的候选点理应有最大的可能

成为最终的替代点。 

但凡收敛过程总有一个收敛幅度，由于图像噪声的存

在，不能保证每次都有大幅度的漂移是很正常的。例如原中

心 0y 的位置(行列表示)为(10,10)，而非整数中心位置 1y 的位

置为(10.3,10.4)，如果仅以简单的四舍五入方法来处理 1y ，

则 1y 与 0y 相同，根据上文 Mean Shift 的算法步骤应认为迭

代结束，这是很不合理的。为了避免由于对型如(0.3, 0.4)

的“小漂移”的忽视而造成整个系统提前收敛到一个非理想

值，重视甚至放大“小漂移”的作用，即视其为有效漂移是

值得考虑的，我们不妨称这样的策略为鼓励漂移。 

4  基于模糊隶属关系的改进算法 

根据以上情况，本文引入基于模糊隶属关系的改进算

法。本算法根据前文提到的漂移方向和“小漂移”作用为基

本因素，为候选点分配属于替代点的模糊隶属度，并在此基

础上改进了 Mean Shift 算法在图像跟踪中的实现步骤。 

4.1 漂移相似度 

定义 1  4 候选点中，与原中心 0y 位置的 Euclid 距离最

近者称为起始点，记为 1D ；与 1D 同行不同列者称为横侧点，

记为 2D ；与 1D 同列不同行者称为纵侧点，记为 3D ；与 1D

对角者称为漂移点，记为 4D 。两候选点中，与原中心 0y 位

置的 Euclid 距离最近者称为起始点，记为 1D ；另一点称为

漂移点，记为 4D 。 

定义 2  当|| 1y - iD ||<r(i=1,2,3,4)时，有 1y = iD ，其中

r 是一个很小的值，作用相当于上文实现步骤中第(5)步的

ε，称为隶属半径。 

定义 3  对于图像矩阵，以行水平增大方向为 x 轴正方

向，列垂直增大方向为 y 轴负方向定义二维坐标。以原中心

0y 为起点，指向目标位置(Target)的矢量称为漂移方向。漂

移方向的量化值称为斜率，其表示如下： 

(1)当 0y 与 Target 坐标不同行且不同列时，斜率表示为

两者坐标 y 轴方向差值与 x 轴方向差值的商。 

(2)当 0y 与 Target 坐标同行或同列时，斜率表示为一个

范围，如图 4 所示，图中阴影由圆弧和两条切线包围，表示

斜率范围，该范围中的任意值都可表示为两点之间的斜率。 

 

                   图 4 斜率表示范围 

(3)当 0y 与 Target 坐标重合时，斜率为 0。 

所谓漂移相似度，就是指候选点 iD 相对于 0y 的漂移方

向与 1y 相对于 0y 的漂移方向的相似程度，以两者斜率的比

值来实现，当候选点为 4 个时，漂移相似度表示为 

gama( / )
i iD D mS l l=                  (2) 

其中
iDl 表示候选点 iD 相对于 0y 漂移方向的斜率， ml 表示
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1y 相对于 0y 漂移方向的斜率，gama 函数将漂移相似度的值

域定义在[0,1]上，表示为 

其他

,       0 1

gama 1/ ,   1

0,       

x x

x x

⎧⎪ ≤ ≤⎪⎪⎪⎪= >⎨⎪⎪⎪⎪⎪⎩

            (3) 

当
iDl 非定值时(如定义 3 中第(2)种情况)，则在其范围内选

择一个斜率使得
iDS 最大。 

而当候选点仅有两个时，即 ml 为 0 或∞ 时，令
1DS  

4
1DS= = ；

2 3
0D DS S= = 。 

4.2 “小漂移”隶属度 

定义 4  令 1y 行坐标与 1D 行坐标之差的绝对值为行绝

对漂移，记为 x' ；令 1y 列坐标与 1D 列坐标之差的绝对值为

列绝对漂移，记为 y' ； x' 和 y' 合称绝对漂移。 

对于游离于各候选点之间的绝对漂移，其漂移方向、具

体的位置以及其在 0y 与 1y 之间整体漂移中所占的比重，都

直接影响了其对各候选点作用的大小。综合以上各点因素，

不妨将绝对漂移相对各候选点的隶属关系表示如下： 
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其中 K 称为漂移函数，是定义域和值域都在[0,1]上的，单调

增的凸函数。由多次的实验得出以下结论：当 1D 相对于 0y 有

较大漂移时，绝对漂移的作用与之相比相对较小；反之则较

大。因此引入了权值函数 W，它是定义在[0, ∞ )上，值域

在(0,1]上的单调减函数。而作用其上的参数 d=|| 1D - 0y ||，

W 的性质体现了绝对漂移相对整体漂移所占的比重。 

4.3 改进算法 

本文候选点的隶属度是基于漂移相似度和“小漂移”隶

属度的，且同时拥有较大的两者的值是候选点较高隶属度的

保证，但是前者是从整体上对候选点的评估，而后者仅局限

于候选点内部的绝对漂移作用，因此在最终的隶属关系上应

该以前者为主，后者为辅。鉴于此，本文以两者的和为隶属

度的量度，又引入漂移系数α ，该系数取值范围为[0,1]，体

现了两者对隶属度的主辅影响。 

i i iD D DG S Hα= +                (5) 

α 的取值是改进算法的重点，本文将在下一节中通过实验结

果对此做进一步的分析。 

以式(5)为基础的多次实验证明：超过 90%以上的情况

下，拥有最大隶属度的候选点同时也拥有最大的

Bhattacharyya 距离，同时考虑到 3.2 节中提及的文献[6]中

的论断，对图像跟踪步骤进行改进，具体步骤为 

(1)初始化当前图像潜在目标的中心位置为 0y ，并计算

0( )up y ； 

(2)更新权值； 

(3)根据式(1)更新潜在目标中心的新位置 1y ； 

(4)若|| 1y -round(D)||<r，则 1y =D，则迭代结束；否则

进入(5)； 

(5)计算候选点，若本次候选点与上次相同(不考虑先

后)，则进入(7)，否则进入(6)； 

(6)根据式(5)分别计算各候选点的隶属度，选其最大者

作为 1y ，若 0y = 1y 则迭代结束；否则令 0y = 1y ，然后转到

(1)； 

(7)分别计算各候选点的 Bhattacharyya 距离，选其最

大者作为 1y ，迭代结束。 

5  实验结果与分析 

为了验证本算法的优越性，以4幅标准人脸图像的人眼

跟踪测试及3组视频序列的跟踪为例，在P4 2.6GHz的CPU，

256M内存的PC机上，用MATLAB编程实现并分别进行比

较。 

图5为人眼跟踪测试实验结果，3幅人脸图像的大小均为

100·100，跟踪测试中取 ( , )x yh h 为(27,19)，眼睛模板的直方

图量化层数取255。图5(a)为原算法的跟踪结果，其他3组均

为本文算法，其中图5(b)中α 取0.2，图5(c)中α 取0.5，图5(d)

中α 取0.8。 

图6为行人视频序列跟踪实验结果，3组视频序列中前两

组为笔者自行拍摄，最后一组乃网上下载，前两组每帧大小

均为240·320，最后一组为384·512，模板直方图量化层数

均取255。其中前两幅图像取自视频序列1，中间两幅取自视

频序列2，最后两幅取自视频序列3。 

从图 5 和图 6 的实验结果不难看出，原算法虽然实现了 

 

图5 人眼跟踪实验结果对比 
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图 6 视频序列跟踪结果对比 

对目标大体的跟踪，但是显得不够精确，观察窗口往往与目

标之间有一定的偏移；相比较而言，本文算法中的(c)和(d)

两组，在完成跟踪的基础上，尽可能地实现了使目标处于观

察窗口的中心位置，一定程度上提高了跟踪的精确性。在图

6 的视频序列中，目标分别发生了遮挡，缩放和旋转，故而

两种算法在跟踪精度上都受到了一定影响，然而与原算法相

比，本文算法仍要稍好。从两组实验结果整体而言， α 取

0.5 与 0.8 时的跟踪效果相差无几(其系统耗时并不相同)，然

而都比α 取 0.2 时更加理想，因此α 的选值对于跟踪效果很

重要，值得讨论。 

图 7 通过大量实验数据绘制而得。当α 取值不大于 0.6

时，系统开销相对平均值较低(b)，但是在小于约 0.3 处，累

计有效的漂移量却明显低于平均值，这是由于迭代次数过少

所致(a)，容易造成系统提前收敛于一个非理想值；而当α 取

值大于约 0.3 时，系统的累计有效漂移量与平均值相当(a)，

然大于约 0.7 处，系统开销明显增大(b)，这是由于过大的“小

漂移”隶属度易造成目标在像素点之间来回振荡，从而导致

时间上的负担加剧。综上分析，α 的取值在(0.3, 0.6)之间为

宜，过大则常有大耗时的迭代(d)，而过小则累计有效漂移

量不足，导致跟踪结果不够精确(c)，图 6 的实验结果也表

明了这点。 

对两种算法计算量的量化比较见表 1。在相同漂移距离

的前提下，本算法的平均迭代次数仅是原算法的一半，这是

由于每次迭代中对非整数结果较正确的引导所致；同时因为 

 

图 7 α 取不同值的实验结果 

对不必要的 Bhattacharyya 计算的放弃，使得本算法平均迭

代耗时也比原算法有较明显的降低；综合以上两者，本算法

在相同漂移距离，相同迭代次数的前提下，耗时仅为原算法

的三分之一，较好的减少了计算量。 

表 1 两种算法的计算量比较 

 原算法 本算法 

平均单位漂移量 1)的迭代次数(n/m) 1.696 0.883 

平均单位迭代的耗时(s/n) 29.697 20.760 

平均单位迭代、单位漂移的耗时(s/n·m) 12.247 3.445 

6  结束语 

本文针对 Mean Shift 算法迭代过程中非整数中间结果

的处理方法，引入了基于模糊隶属关系的改进算法。本算法

以漂移相似度为主要参考依据，保证了最终结果的最大可靠

性；以“鼓励漂移”策略为辅，较好的提高了跟踪的精确性；

同时摒弃了原算法中不必要的 Bhattacharyya 距离计算，使

得计算量也大为降低。实验结果表明，与原有算法相比，本

文的算法有一定的优越性。 
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