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摘 要： 为了解决 Mean Shift 跟踪算法中目标模板只能从单一图像建立且很难更新问题， 提出了一
种结合改进的 Mean Shift 与增量式支持向量机的红外目标跟踪算法。首先，根据目标区域的灰度直方
图对目标进行描述，然后采用标准 Mean Shift 搜索目标，结合子图图像矩特征进行二次搜索，再计算
下一帧搜索的窗口大小，以解决目标尺寸明显变化时造成目标丢失的问题。 同时，针对目标遮挡易导
致跟踪失败的问题，引入机器学习理论，采用增量式支持向量机自适应更新模板，则目标跟踪问题转
换为目标和背景的分类问题。 实验结果表明：提出的改进算法在目标尺寸、姿态发生变化或出现部分
遮挡时，能有效跟踪目标。
关键词： Mean Shift； 图像矩； 机器学习； 增量式支持向量机
中图分类号： TP391 文献标志码： A 文章编号： 1007-2276(2014)04-1087-07

Infrared target tracking based on template adaptive Mean Shift
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Abstract: In order to solve the problem that the target template of standard Mean Shift tracking can only
be built from a single image, and difficult to update, an algorithm combining improved Mean Shift with
incremental Support Vector Machine for infrared target tracking was proposed. First, target was described
using gray histogram of the target region. Then, in order to solve the problem of target lost in tracking
caused by target size obviously changing, target localization was started using standard Mean Shift, and
then image moment feature of the sub image for secondary search was combined to calculate the tracking
window size for next frame. Meanwhile, according to the problem of target occlusion easily lead to
tracking failure, machine learning theory was introduced and incremental support vector machine was used
to update target template adaptively, thus target tracking problem was converted to a problem of
classification between the target and the background. Experiments show that the improved algorithm
proposed in this paper performs well even if greatly change occurs in target pose, size or partial
occlusion happens.
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0 引 言

目标跟踪广泛应用于智能视频监控、 智能机器

人及国防安全方面等领域。 如何在视频序列中对目

标进行稳健、实时跟踪，是计算机视觉领域的热点问

题。 稳健性要求算法能够克服姿态变化，目标快速运

动，部分遮挡等干扰因素的影响；实时性要求算法必

须有较高的搜索效率，计算耗时少，其实质是如何在

当前帧内快速运算锁定目标。

参考文献[1]把目标跟踪算法分为两类：一类是基

于“滤波、数据关联”的跟踪方法，代表为粒子滤波 [2]

(Particle filter)及其改进算法 [3-5]；一类是基于“目标建

模、定位”的跟踪方法，代表为 Mean Shift[6] (MS)及其

改进算法[7]。由于粒子滤波收敛速度慢，算法复杂度与

粒子数成正比，且过多依赖参数，而 Mean Shift 是一

种基于核密度估计的无参数的、基于微分方法的模式

匹配搜索算法，计算复杂度低，具有很好的实时性，因

此在目标实时跟踪系统中应用越来越广泛[8-13]。

尽管 Mean Shift 应用十分广泛 ,但有两个基本的

缺陷 ：1. 目标模板只能从单一图像建立 ；2. 模板很

难自适应更新。 针对以上问题，相关学者提出了多种

改进方案。 参考文献[5]提出用 Mean Shift 与粒子滤

波相结合的多模式融合跟踪算法，分别跟踪后，采用

加权参考函数定位目标， 但粒子滤波器的复杂计算

降低了系统的实时性。 参考文献[8]研究了跟踪过程

中在线学习的重要性， 模型的更新能够捕获目标或

背景的变化，但没给出具体的实现方案。

针对上述算法的优缺点， 文中提出了结合改进

Mean Shift 与在线支持向量机的红外目标跟踪算法。

采用图像矩特征自适应计算下一帧搜索核函数窗口大

小，解决因尺度定位不准确，造成目标丢失的问题。 同

时， 为解决目标遮挡等背景发生较大变化造成跟踪失

败的问题，将在线 SVM 融合到 Mean Shift 核直方图匹

配搜索的跟踪算法框架中，利用机器学习理论，实现目

标模板的在线更新，在计算复杂度不变的情况下，提高

了跟踪精度。 实验表明，文中算法优于标准 Mean Shift
算法、Particle Filter 算法，提高了跟踪的稳健性。

1 Mean Shift 跟踪及其改进算法

1.1 Mean Shift 跟踪

参考文献[1]提出了基于核估计的目标跟踪方法，

文中核基的跟踪方法即为 Mean Shift 跟踪方法。 目

标和候选目标的模型是对图像目标区域的归一化核

基直方图向量。

目标模型：

q={qu}u=1，…，m

m

�u=1
移qu=1 (1)

候选目标：

p(y)={pu(y)}u=1，…，m

m

�u=1
移pu(y)=1 (2)

假定目标区域由 n 个像素点构成{Xi}，i=1，…n
构成，其中 Xi=(xi，yi)为图像像素坐标，直方图 bin 量

化个数为 m，则目标的核直方图模型为：

qu=C
n

� i=1
移k || Xi-c

h ||| #2 啄[b(Xi)-u] (3)

式中：啄 为 Kronecker delta 函数。 窗口的带宽矩阵为

h，用来限定目标的像素个数。b(Xi)为映射函数，将 Xi

对应的特征映射到 bin 值。 c 为窗口中心位置坐标。

k(x)为轮廓函数，为每个像素赋予不同的权值，权值

大小与距离目标中心的距离成反比， 一定程度上增

加了模型的可靠性， 因为靠近外侧的像素易被遮挡

或受背景干扰；同时，使目标函数成为光滑函数 ，可

以由微分法计算。 常用的核函数包括高斯核函数和

Epanechnikov 函数。 C 为归一化系数。

相似性度量函数用来计算在特征空间中目标与候

选目标之间的距离。Mean Shift 常用的是Bhattacharyya
距离。 Mean Shift 跟踪原理是找到位置 y，使其在所

属特征空间中与目标距离最小。 上述优问题，可以通

过以下迭代过程求解：

y赞=

nh

� i=1
移Xiwig || y-Xi

h ||| |2

nh

� i=1
移wig || y-Xi

h ||| |2

(4)

wi=
m

�u=1
移 qu

pu(y赞 )姨 啄[b(Xi)-滋] (5)

标准 Mean Shift 算法不能进行模板更新， 在目

标存在明显尺寸变化时，其固定不变的核函数窗 影

响了跟踪定位准确性，易造成目标的丢失。

1.2 改进的 Mean Shift 跟踪

图像矩用来描述图像信息的全局统计特征 ，提

供图像或目标不同类型的几何特性信息，比如位置、

长、宽及方向等。 一阶矩和零阶矩可以计算目标的质
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心，而二阶矩可以计算被跟踪目标的长、宽和方向 。

根据此特征来自适应对目标大小进行搜索定位 ，从

当前帧计算出下一帧搜索窗的宽和高， 提高跟踪窗

的定位精度。

图像 f(x，y)的 p+q 阶矩为：

Mpq=
x
移

y
移xpyqf(x，y) (6)

初始帧时，人工选定目标跟踪窗口。 从第 2 帧开

始，首先，采用标准 Mean Shift 跟踪得到目标预测位

置y赞 :(X赞 c0，Y赞 c0)。 以y赞为初始，对跟踪的核函数窗(w赞 0，h赞 0)

进行扩大，X赞 c0，Y赞 c0 分别向左、向下移动 灼，得到当前帧

初始的搜索窗的中心点位置(X赞 c1，Y赞 c1)。 同时，核函数

窗的宽和高均增加 2灼，得到新的窗口大小 (w赞 1，h赞 1)。
通常，灼 取 5~10 个像素。

然后，获取(w赞 1，h赞 1)组成的窗口图像，通过查询前

一帧目标模板的灰度直方图， 计算该窗口图像内每

个像素为目标的概率，根据概率判决门限 着(通常取

0.8)，得到二值化后子图像 I(x，y)。
计算该子图 I(x，y)的0 阶矩，1 阶矩，2 阶矩。 在

新的核函数窗口(w赞 1，h赞 1)中，M00=
x
移

y
移I(x，y)为窗口

内的目标质心的横坐标 ，M01=
x
移

y
移yI(x，y)，M10/M00

为目标质心的纵坐标， 其加上搜索窗初始中心点位

置(X赞 c1，Y赞 c1)即相当于当前帧目标中心最可能的位置。

由此得到目标新中心(Xc2，Yc2)：

Xc2= M10

M00
+X赞 c1，Yc2= M01

M00
+Y赞 c1 (7)

从算法过程上看，该算法首先采用 Mean Shift 算法

通过整幅图迭代得到当前帧目标的粗位置y赞 :(X赞 c0,Y赞 c0)，
并以此为目标中心扩大跟踪窗得到的子图大大提高

了包含前一帧目标模板所有像素的概率，这样，就能

通过计算子图二值化后图像 I(x，y)图像矩的方法计

算长、宽及目标新中心，达到由粗到精搜索的目的 。
因此， 这里 Mean Shift 算法提取了目标搜索的初始

位置 ，提高了二值化图像 I(x，y)计算目标中心偏移

量的准确性。
对于子窗口图像 I(x，y)来说，图像二阶矩为：

M20=
x
移

y
移x2I(x，y) (8)

M02=
x
移

y
移y2I(x，y) (9)

最后，根据参考文献[9]提出的等效矩形窗口搜

索方法， 计算下一帧初始搜索的宽w赞 和高h赞 ， 自适应

调整搜索目标的尺寸，如公式(13)和(14)所示：

a= M20

M00
- M10

M00
0 #2 (10)

b=2 M11

M00
- M10

M00
·M01

M00
0 0 (11)

c= M02

M00
- M01

M00
0 02 (12)

w赞 = (a+c)- b2+(a-c)2姨
2姨 (13)

h赞= (a+c)+ b2+(a-c)2姨
2姨 (14)

这样， 结合 Mean Shift 初始跟踪窗二值化后子

图的图像 0 阶矩，1 阶矩，2 阶矩，自适应计算下一帧

的目标跟踪窗口的位置和长、宽，解决了当目标尺寸

发生变化时， 标准 Mean Shift 跟踪算法因跟踪窗口

固定不变， 窗口内子图直方图不能很好地表征目标

特征而容易造成目标跟踪丢失的问题， 提高了标准

Mean Shift 算法跟踪的稳定性。

2 结合改进 Mean Shift 与在线 SVM 的跟

踪算法

为了解决因目标遮挡导致跟踪失败的问题 ，文

中引入在线支持向量机(SVM)来描述目标模板的在

线更新模型， 把目标跟踪问题视为目标和背景的分

类问题。 SVM 是基于 VC 维理论和结构风险最小化

原理，通过将训练数据从输入空间映射到高维，甚至

无限维空间，SVM 求解最优超平面等价于求解如下

方程 [14]：

min
着 ,w ,b

||w||2+C
N

� i=1
移着i

subject to yi(wT 椎(x)+b)≥1-着i，着i≥

≥
*
*
**
)
*
*
**
+ 0

(15)

求解上式，可以得到 SVM 的判别函数：

f(x)=sgn
Ns

� i=1
移aiyiK(xi，x)+0 0b (16)

式中：K(xi，x)=＜椎(xi)，椎(x)＞，满足 Mercer 条件的核

函数。 xi 为支持向量；Ns 为支持向量个数；ai 为不同

支持向量的权值；b 为偏置系数；yi 为+1 或-1。
支持向量机中核函数通常采用 RBF 核函数、多

项式核函数等， 但这些函数不是根据概率密度分布
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来定义的。 而 Mean Shift 是根据灰度直方图的密度

函数进行估计。 通过 p(xi)建立训练样本 概率密度模

型， 将不同概率分布之间的相似性度量函数作为核

函数，得到融合 Mean Shift 和 SVM 的跟踪算法。

公式(17)为 PPK(Probability Product Kernel)核函

数， 而标准 Mean Shift 中采用的 Bhattacharyya 度量

函数为 籽=1/2 时的特殊情况。

K籽(q(x)，p(x))= 乙q(x)籽p(x)籽dx (17)

K1/2(q(x)，p(x))= q(x)姨 T p(x)姨 =
m

u=1
移 qupu姨

q(x)=[q1…qm]T，p(x)=[p1…pm]T (18)
结合 Mean Shift 和 SVM，可以得到候选目标位

置y赞的判别函数：

f(y赞 )=
Ns

� i=1
移aiyi

m

�u=1
移 qi，u(xi)pu(y赞 )+b姨 (19)

式中 ：q (xi)为第 i 个支持向量 ； | f (x ) |代表置信度 ，

当 |f(x)|递增时，表示迭代由初始值向跟踪目标优化。

f(x)＞0，代表目标；f(x)＜0，代表背景。

对公式(19)进行泰勒展开，保留一阶量，忽略二

阶及高阶展开量，得到：

f(y赞 )= 1
2

Ns

� i=1
移aiyi

m

�u=1
移pu(y赞 ) qi，u(xi)

pu(y0)姨 +驻=

C
2

n

� j=1
移w赞 jk || y

赞-Xj

h || %| 2+驻 (20)

上述优化问题转换为使 f(y赞 )最大 ，得到迭代求

解过程：

y赞=

n

j=1
移Xjw赞 jg || y-Xj

h || %| 2

n

j=1
移w赞 jg || y-Xj

h || %| 2

(21)

w赞 j=
Ns

� i=1
移aiyiwi,j=

m

u=1
移

Ns

� i=1
移aiyi qi，u(xi)姨姨 '

pu(y0)姨
啄(b(Xi)-u) (22)

在跟踪过程中出现目标遮挡情况时， 模型的在

线更新能够捕获目标或背景的变化。标准 SVM 是一

种离线式学习方法， 在处理在线学习问题时学习速

度缓慢，尤其出现目标遮挡情况时，新增学习样本与

训练好的模型相差较大， 导致模型的预测精度非常

低。因此，引入增量式 SVM 在线修正决策函数，保证

机器学习的精度。

为保证增量式 SVM 的学习效率，从历史样本和

新增样本中提取有价值的样本，而非全部样本训练，

选 取 历 史 样 本 中 的 支 持 向 量 和 新 增 样 本 中 违 反

KKT 条件的样本加入增量学习。假设训练生成的初始

支持向量集及判决函数分别为 SV 0 和 f 0，t 帧产生的

新增样本集为 It，由决策函数 f 0 寻找 It 中满足 yif 0(xi)
小于 1 的样本，记为 I

v

t 。若 I
v

t 为空集，则令 SV t+1=SV t，

f t+1=f t，t=t+1；否则得到新样本集 T=SV t∪I
v

t ，进行重

新学习得到 SV t+1，f t+1，t=t+1，从而完成当前帧的在线

学习。

这里，通过引入机器学习理论，利用历史帧与当

前帧的互信息关系， 采用增量式支持向量机在线学

习目标灰度特征，描述目标模板的更新，解决当目标

出现遮挡情况时， 目标核直方图发生剧烈变化而造

成目标跟踪失败的问题，提高了跟踪算法的鲁棒性。

其算法具体流程如下：

(1) 初始化。 在初始帧手动选取待跟踪目标，窗

口大小为(w0，h0)，选取阈值 着 及惩罚因子 C，训练计

算出 (w0，h0)、分类函数 f 0 及支持向量 SV 0=(q(xi)，Yi)
i=1…Ns。

(2) 采用改进的 Mean Shift 得到当前帧的目标

中心 (Xc，Yc)，由 (w0，h0)得到新的核函数跟踪窗大小

(w1，h1)。
(3) 获取当前帧的新增样本集 It，由增量式 SVM

在线学习得到 SV 1，f 1。
(4) 根据判决式 f 1、支持向量 SV 1，以目标中心

位置 (Xc，Yc)作为初始迭代位置 ，由公式 (20)使 f 1(y赞 )

最大，迭代求解当前帧最优目标位置y赞 。

(5) 计算下一帧核函数窗口大小(w赞 2，h赞 2)。
(6) 重复步骤(2)~(5)，依次计算序列图像的目标

位置。

3 实验结果与分析

对文中提出的跟 踪 算 法 ， 在 CPU 为 Intel (R)
Pentium(R)4 CPU3.00GHz、2 GB 内存的 PC 机上采用

Matlab 软件实现进行验证，分别对目标变尺度、目标

遮挡的红外图像进行实验， 并与常用的红外目标跟

踪算法如标准 Mean Shift、 粒子滤波结果进行比较，

最后通过客观评价指标对文中算法进行综合评价 。

实验中，粒子滤波算法总粒子数设为 40。 支持向量
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机核函数选择 RBF 核函数，惩罚因子 C 一般取 2 的

奇次幂，设为 32。 RBF 函数参数 gamma 设为 0.8。 阈

值 着 范围在 0~1 之间，设为 0.01。 重复实验求平均值。

实验一，目标变尺度的定位效果对比。 对一红外

图像序列场景中的单个人目标进行跟踪， 该人离相

机由远到近， 图 1 是标准 Mean Shift 与跟踪窗自适

应的 Mean Shift 跟踪过程某一帧定位的目标中心。

图 1(a)表明，标准 Mean Shift 由于核函数带宽固

定，当目标变大时，固定的核函数窗不能很好的描述

目标特征。 图 1(b)表明改进的 Mean Shift 通过二次搜

索，考虑了跟踪窗内子图特征，并自适应计算下一帧

的窗口大小，下一帧跟踪时以当前帧定位窗口目标为

模板，没有出现像 Mean Shift 定位中心严重偏离目标

中心，整个序列 Bhattacharyya 系数统计平均值都控制

在 0.87 以上。从图 1 中可以很明显地看到一个目标定

位逐渐优化的过程，与前面的理论分析一致。

图 1 标准 Mean Shift 跟踪

Fig.1 Tracking using standard Mean Shift

实验二，目标部分遮挡跟踪实验。 选用一组人走

进树林的红外图像序列， 实验中初始目标跟踪窗口

由人工选定，跟踪结果如图 2~图 6 所示，可以看出，
改进的 Mean Shift 在目标相互遮挡时不能很好地区

分目标，跟踪失败，而文中算法由于增量式学习了新

增目标样本， 并考虑了历史帧与当前帧的相互信息

关系，依然能很好地对目标进行跟踪。

图 2 改进 Mean Shift 跟踪

Fig.2 Tracking using improved Mean Shift

图 3 Bhattacharyya 系数

Fig.3 Bhattacharyya coefficients

图 4 标准 Mean Shift 遮挡目标跟踪

Fig.4 Occluded target tracking using standard MS

图 5 改进 Mean Shift 遮挡目标跟踪

Fig.5 Occluded target tracking using improved MS
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图 6 文中算法遮挡目标跟踪

Fig.6 Occluded target tracking using proposed tracker

定位偏差计算公式为：

Errori= (xi-xp)2+(yi-yp)2姨 (23)
式中 ：(xi，yi) 为各种算法计算所得目标矩形中心位

置；(xn，yn) 为通过人工逐帧获取的目标中心位置，虽

然手工方法带有主观性，会带来一定误差，但整体上

不会对比较结果产生太大的影响。

图 7 分 别 给 出 了 目 标 定 位 偏 差 。 Proposed
Tracker 代表文中算法 ；Standard Mean Shift 代表传

统 Mean Shift 算法；Improved Mean Shift 代表改进的

Mean Shift 算法。

图 7 目标定位偏差

Fig.7 Target localization error

为进一步验证文中算法的稳定性和有效性 ，该

实验在相同条件下，把实验二重复 30 次 ，统计求平

均值。 表 1 给出了各跟踪算法根据公式 (24)计算的

整个图像序列定位误差的均值和方差，单位为像素。

给出了各自的平均处理时间，单位为 ms。 标准

Mean Shift 由于采用在初始搜索中心反复进行模板

匹配，当目标尺寸发生变化或出现遮挡时，收敛速度

慢且易陷入局部最优，消耗时间最长。 而文中算法虽

然增加了在线学习，但部分计算因子可以离线进行，

其计算复杂度与改进的 Mean Shift 相当， 与支持向

量数无关。 实时性方面，以原图像为 640×480 的 8 位

灰度图像，50 帧/s 为例，每秒的数据量大约为 15MB。

依据算法流程中的公式来看，以算法迭代 4 次、图像

子块分辨率 40×20 为例， 每点像素最多进行 200 次

乘加运算。 因此每秒最多需要 200×15 M=3 000 M 次

乘加运算 ，TI 公司的 TMS320C6000 系列 DSP 每秒

可进行 9 600 M 次的乘加运算， 能满足实时性的要

求。 因此文中所提出的算法鲁棒性较强、计算量相对

较小，能够很好地移植到硬件系统中。

表 1 3 种跟踪算法跟踪误差结果

Tab.1 Tracking error of three trackers against

ground truth

4 结 论

标准 Mean Shift 算法目标模板只能从单一图像

建立且很难更新，目标尺寸、姿态发生变化或出现遮

挡时， 易造成跟踪失败。 文中提出了一种结合改进

Mean Shift 与增量式支持向量机的红外目标跟踪算

法，在 Mean Shift 搜索目标后，利用图像矩特征计算

下一帧搜索核函数窗口大小，解决因尺度定位不准确

造成目标丢失的问题，同时，引入增量式支持向量机

算法，结合历史帧与当前帧的相互信息关系，对违反

KKT 条件的新增样本进行学习，实现目标模板的在线

更新来克服目标遮挡问题。 实验表明，该算法能有效

跟踪目标，鲁棒性较强、计算量相对较小，能满足硬件

系统实时性要求，下一步将进行算法移植工作。
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