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基于直方图插值的均值移动小尺寸目标跟踪算法 
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摘  要：小尺寸目标跟踪是视觉跟踪中的难题。该文首先指出了均值移动小尺寸目标跟踪算法中的两个主要问题：

算法跟踪中断和丢失跟踪目标。然后，论文给出了相应的解决方法。对传统 Parzen 窗密度估计法加以改进，并用

于对候选目标区域的直方图进行插值处理，较好地解决了算法跟踪中断问题。论文采用 Kullback-Leibler 距离作为

目标模型和候选目标之间的新型相似性度量函数，并推导了其相应的权值和新位置计算公式，提高了算法的跟踪精

度。多段视频序列的跟踪实验表明，该文提出的算法可以有效地跟踪小尺寸目标，能够成功跟踪只有 6×12 个像素

的小目标，跟踪精度也有一定提高。 
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Small Target Tracking Based on Histogram Interpolation Mean Shift 
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Abstract: Small scale target tracking is one of the primary difficulties in visual tracking. Two major problems in 

mean shift small target tracking algorithm are presented in this paper, namely tracking interrupt and target losing. 

To tackle these problems, the Parzen windows density estimation method is modified to interpolate the histogram 

of the target candidate. The Kullback-Leibler distance is employed as a new similarity measure function of the 

target model and the target candidate. And its corresponding weight computation and new location expressions are 

derived. On the basis of these works, a new mean shift algorithm is proposed for small target tracking. Several 

tracking experiments for real world video sequences show that the proposed algorithm can track the target 

successively and accurately. It can successfully track very small targets with only 6×12 pixels. 
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1  引言  

视觉跟踪技术自动检测和跟踪视频序列中的目

标，估计目标的运动参数和运动状态。其在智能视

频监控、友好人机交互、基于内容的视频检索和压

缩、视频会议和大型活动安防等领域中应用广泛。 
在远距离室外视频监控和点光源跟踪等应用中

都会遇到小尺寸目标跟踪的问题[1]。有时也会把大尺

寸目标分成多个小区域，分别跟踪各区域的低维运

动参数(如位移)，再将所有跟踪结果融合起来估计

目标整体的高维运动参数(如位移、尺寸和旋转

等)[2]。小尺寸目标包含的像素非常少，而其外表特

                                                        
2009-09-22 收到，2010-04-02 改回 

国家自然科学基金(60672094)资助课题 

通信作者：吴镇扬  zhenyang@seu.edu.cn 

征又很容易发生变化，所以很难用传统的方法来跟

踪它们。近几年，研究人员提出了很多小目标的检

测和跟踪算法[3,4]。Formont 等人[3]使用非线性最优

滤波器，提出了基于自适应相关的小目标跟踪算法。

Wang 等人[4]研究了海面上小尺寸运动目标的检测

和跟踪问题。他们把背景相减法和对称差分法结合

起来检测目标，使用均值移动和卡尔曼滤波来跟踪

目标。 
近几年，均值移动算法在视觉跟踪中得到广泛

应用 [5 12]− ，其原理简单，实时性能优越。均值移动

是在 1975 年由 Fukunaga 等人[5]在非参概率密度估

计中求解概率密度的极值问题而提出，当时并没有

受到人们的重视。直到 1995 年，Cheng 对均值移动

迭代算法加以推广，并应用于聚类分析中[6]，引起研

究人员的关注。Comaniciu 在将均值移动算法应用
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于视频目标跟踪方面做了大量工作，提出了鲁棒高

效的均值移动视觉跟踪算法[7]。随后对均值移动算法

的研究基本是在他提出框架下进行的。近年来，有

学者在跟踪特征的选择，直方图单元的划分等方面

对其加以改进。Bajramovic 等人[8]采用多种不同特

征，把各种特征的直方图加权组合作为跟踪线索，

使用均值移动和信赖域优化方法跟踪目标。Li 等人

应用均值移动算法的聚类功能自适应划分颜色空

间，并用独立分量分析(ICA)对每个单元内的颜色分

布进行建模[9]。Chu 等人使用最大模糊熵高斯聚类

算法将观测点加入到跟踪窗中，并把 Kalman 滤波

与均值移动算法相结合来快速跟踪目标[10]。Li 等分

别使用背景加权直方图和颜色加权直方图来表示目

标模型和候选目标，可以自适应地获得目标尺寸，

通过由粗到细的方法实现均值移动寻找全局极大值

点，减少了所需的迭代次数[11]。 
本文使用均值移动算法来跟踪小尺寸目标。论

文首先对均值移动算法在跟踪小尺寸目标中计算权

值时容易出现的除以零问题进行了分析，并指出了

其一般处理方法所导致的跟踪中断问题；然后将

Parzen 窗密度估计方法加以改进，并用来对候选目

标区域的直方图进行插值；本文采用 Kullback- 
Leibler 距离来度量目标模型和候选目标的相似性，

增加了度量的可分辨性，提高了算法的跟踪精度和

鲁棒性。论文在多段视频中跟踪目标，结果表明，

本文提出的算法可以有效地跟踪只有 6×12 个像素

的小目标。 

2  均值移动算法跟踪小尺寸目标的主要问

题 

2.1 算法跟踪中断问题 
均值移动在当前帧中跟踪目标时，需要按照下

式[7]迭代计算新位置 y1 
2 2
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其中 xi是以 y0为中心，h 为带宽的核窗内的像素坐

标；g(·)为核函数的影子函数；这里权值 iω 的计算公

式为 
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其中 qu和 pu(y0), u=1, , m 分别为目标模型和 y0

处候选目标的直方图；b(xi)是点 xi 所在直方图单元

的指示函数。 
可见均值移动算法需要把目标模型和候选目标

的相应直方图单元 qu和 pu(y0)相除来计算权值 iω 。

小尺寸目标包含的像素很少，因此其直方图中只有

很少单元有非零值，绝大部分的数值都为零。当 pu

取值为零时，就会出现除以零问题。文献中的一般

处理方法是 [7]：如果像素 xi 所对应的直方图单元

pu=0，则将其权值设置为零，即 iω =0。在跟踪过程

中，受外部环境变化和目标自身运动等因素的影响，

目标颜色值会发生变化，从而引起候选目标直方图

分布的变化。当对于核窗内所有像素 xi，qu和 pu(y0)
的非零单元都不重叠时，即 qu* pu(y0)=0,u=1, , 
m，得到的所有权值 iω 都为零。这样式(1)就是零除

以零运算，计算的目标新位置为奇异值，从而导致

跟踪中断。 
2.2 跟踪目标丢失问题 

在均值移动跟踪算法中，目标模型与候选目标

之间的相似性度量函数非常重要，它决定了在计算

新位置时各个像素的权值大小。目前常用的均值移

动算法[7,8]把 Bhattacharyya 系数作为相似性度量函

数： 

1

( ) [ ( ),  ] ( )
m
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u

y p y q p y qρ ρ
=

≡ = ∑       (3) 

可以看出在 Bhattacharyya 系数中，目标模型

和候选目标的作用是平等的。但是在跟踪过程中，

目标模型是固定的(如果不更新模板)，而候选目标

区域却是时刻变化的。所以把目标模型和候选目标

的作用等同起来是不合适的，会降低算法的跟踪精

度和鲁棒性，从而导致丢失跟踪目标。另外

Bhattacharyya 系数还有辨别能力弱，计算量按样本

数量的平方增长等缺点[12]。 

3  基于直方图插值的改进算法 

3.1 直方图插值 
设 *

1, ,{ }i i nx = 是以 y*为中心，h*为核宽的目标模

型中各像素点的位置坐标；u 为直方图单元的索引

值，可以是一维的，也可以是多维的。这是其与文

献[8]的主要区别，即没有将直方图单元拉直，这主

要是为了后面的插值处理。则目标模型的核颜色直

方图可以表示为 
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*
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式中 c 为归一化常数， ()δ ⋅ 为 Kronecker delta 函数，

b(x* 

i )是点 x* 

i 所在直方图单元的指示函数。 

同理可设 *
1, ,{ }i i nhx = 是以 y 为中心，h 为核宽的

候选目标中各像素点的位置坐标，则候选目标的核

颜色直方图可表示为 
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式中 ch为归一化常数。 
如前所述，小尺寸目标的像素少，易使候选目

标与目标模型不匹配，导致跟踪中断。一些传统的

数值处理手段和模板更新等可以在一定程度上解决

这个问题。但是模板更新面临着更新时机难确定，

易把背景像素引入模板中，算法实现复杂等问题。

本文使用一种简单有效的直方图插值方法来解决这

个问题。本文用 Parzen 窗法对候选目标的直方图进

行插值。Parzen 窗法是一种常用的非参概率密度估

计方法，其由 Parzen 于 1962 年提出[13]。对于 n 个

d 维训练样本 U={u1,u2, ,un}，Parzen 窗密度估

计法为[14] 
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u        (6) 

其中 ()ϕ ⋅ 是非负窗函数；hn是窗口尺寸。 
可以看出原 Parzen 窗法没有利用插值直方图

单元 u 周围单元的信息，所以原 Parzen 窗法不能直

接应用到本文的直方图插值处理中。本文对原算法

进行改进，得到新的基于 Parzen 窗的直方图插值处

理方法为 
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其中 v 是窗 ()ϕ ⋅ 中所包含的直方图单元的索引值；

hN是插值窗函数的带宽；C 是归一化系数，其是要 
保 证 (( ) )/ 1Nv

h Cϕ − =∑ u v ， 所 以 有 C =  

(( )/ )Nv
hϕ −∑ u v 。 

经过直方图插值处理的结果如图 1 所示。本文

选择在归一化 rg 颜色空间中建立直方图，其中 rg
划分的单元数为 64×64。图 1(a)是视频序列中的一

帧图像以及目标区域(6×12)。图 1(b)是目标区域的

直方图，可见由于目标包含的像素很少，只有极少

直方图单元有非零值。图 1(c)是使用改进直方图插

值方法得到的直方图。可以看出，原非零值单元的

数值未发生变化，而这些单元附近的原零值单元有

了较小数值。这样既没有对真实直方图的数值分布

产生很大影响，又给目标颜色区域的单元赋予了一

定数值，有效地解决了权值计算中的除以零问题。 

 

图 1 直方图插值处理结果 

3.2 相似性度量函数 
建立了目标模型和候选目标的颜色直方图，就

可以度量两者之间的相似性。相似性度量函数的选

择非常重要，其直接影响着算法的跟踪精度和鲁棒

性 。 本 文 采 用 Kullback-Leibler 距 离 代 替

Bhattacharyya 系数来度量两者之间的相似性，即有 

( )
1

( ) ,  ( ) lg
( )

' u
u u u '

u

q
y q p y q

p y
ρ ρ

=

≡ = ∑
m

u

    (8) 

用Bhattacharyya系数和Kullback-Leibler距离

来度量不同距离的结果如图 2 所示。假设 qu是服从

均值为 10，方差为 1 的高斯分布；而 ( )'
up y 是均值从

0 变到 10，方差为 1 的高斯分布。图中横坐标为 ( )'
up y

的均值，纵坐标为两者之间的距离。可以看出随着

两个分布越来越接近，Bhattacharyya 系数反映了两

者的相似程度，因此其逐渐增大；Kullback-Leibler

距离是度量两者之间的区别，所以其逐渐减小。后

者比前者的变化范围大，这就意味着其有更强的辨

别能力，可以更好地区分目标模型和候选目标。 
3.3 跟踪算法 

将 ( )yρ 在 0( )'
up y 处做一阶 Taylor 级数展开，并

把 ( )'
up y 的表达式代入可得 

 

图 2 两个分布之间的不同距离度量 
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其中权值 iω 的计算公式为 
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式(9)右边的前两项是常数，与 y 的值无关，因

此要使 ( )yρ 最小，只要使等式右边的第 3 项最大。

可以看出该项是在给各像素 xi赋予了权值 iω 之后，

基于核函数 k(·)估计的 y 处的概率密度，因此可以

用均值移动算法来计算 ( )yρ 的极值点。 ( )yρ 不断迭

代从当前位置 y0移动到新位置 y1，就能够以最快的

速度收敛到极值点，这里的新位置迭代公式为 
2 2
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其中 ( ) ( )g x k' x= − ，这里假设 k(x)在 x [0,∈ )∞ 上的

导数总是存在。 
新算法与传统均值移动算法的主要区别在于权

值 iω 的不同(式(2)和式(10))。在跟踪过程中，目标

模型是由检测或手工标注得到的，通常比较准确，

因此其直方图中目标颜色分量较多，对应直方图单

元的数值比较大，非目标颜色单元的数值较小。对

还没有跟踪到目标真实位置的候选目标区域而言，

情况恰恰相反，其包含的背景区域相对较多，因此

目标颜色分量对应直方图单元的数值较小，而非目

标颜色分量对应单元的数值较大。因此由式(10)计
算的权值总体上是目标区域像素的权值大于 1，而

非目标区域像素的权值小于 1。而传统均值移动算

法在计算权值时要在式(10)的基础再做开方运算，

这样会减小目标区域像素的权值，增大非目标区域

像素的权值，缩小权值的变化范围。这样就不能很

好地区分目标和非目标区域，影响算法的跟踪精度。

另一方面，新权值无需做开方运算，减少了算法的

计算量。 
本文选择 Epanechnikov 核，则 y1 的计算公式

可以简化为 

1
1 1

h hn n

i i i
i i

y xω ω
= =

= ∑ ∑          (12) 

在给出以上准备工作之后，将本文提出的基于

直方图插值处理和新型度量函数的均值移动小尺寸 

目标跟踪算法的主要流程总结如下： 
给定目标模型的颜色直方图{qu}；目标在上一

帧中的位置 y0。 
(1)初始化目标在当前帧中的位置 y0，并计算以

y0为中心的候选目标的核颜色直方图{pu(y0)}； 
(2)通过检查候选目标{pu(y0)}与目标模型{qu}

是否有非零单元重叠来判断两者是否匹配：如果匹

配转到步骤(4)继续跟踪；否则转到步骤(3)进行直方

图插值处理； 
(3)用式(7)对候选目标的直方图{pu(y0)}进行插

值处理，得到插值后的直方图 0{ ( )}'
up y ； 

(4)根据新型权值计算式(10)计算各像素的权值

{ },  1, , h
i i nω = ； 

(5)按照位置更新公式(12)计算候选目标的新位

置 y1； 
(6)判断如果‖y1－y0 <‖ ω，则停止迭代，并令

y0＝y1，输出目标在当前帧中的位置，读入下一帧，

开始新的跟踪；否则，赋值 y0＝y1，返回到步骤(1)，
继续迭代跟踪。 

4  实验结果 

本文所提算法在多段视频中进行测试，这里给

出部分结果。rg 颜色空间被划分为 64×64 个单元；

直方图插值选择高斯窗，窗函数带宽 hN为 10；算法

的最大迭代次数为 15 次；迭代终止门限ω为 1 个像

素。初始帧中的目标真实位置是由手工标注的。 
表 1 给出了基本均值移动算法(Traditional 

Mean Shift，TMS)和本文的基于直方图插值的均值

移动算法 (Histogram Interpolation-based Mean 
Shift，HIMS)对视频序列的总体跟踪性能。表中列

出了 3 段视频序列的跟踪结果。目标的真实位置由

手工标注。在每帧中对目标区域标注 3 次，然后求

其平均值作为真实值。如果连续两次标注的误差超

过某个阈值(标注误差)，则重新标注该帧图像。X
误差和 Y 误差分别表示在 X，Y 方向上的误差。在

每帧中，如果跟踪的目标中心落在手工标注的目标

区域内，则认为跟踪成功，否则认为跟踪失败。整

段视频的跟踪率定义为全部成功跟踪的帧数除以该

序列的总帧数，即 

表 1 算法跟踪的总体性能比较 

序列 算法 标注误差(Pixels) X 误差(Pixels) Y 误差(Pixels) 跟踪率(％) 

OurSeq_001 TMSHIMS 2 3.14±6.77,.. 1.61±1.29 2.54±2.71, 2.57±1.40 73.90, 93.87 

FOMD TMSHIMS 3 4.53±3.55, ..3.73±2.27 4.62±5.36, 3.03±2.25 82.90, 95.54 

OurSeq_002 TMSHIMS 2 3.99±13.00, 1.70±1.06 3.40±9.49, 2.09±1.03 64.74, 77.51 

注：X 和 Y 误差表示为 Mean ± STD。 
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成功跟踪的帧数
跟踪率

序列的总帧数
=        (13) 

从表中可以看出：除序列 OurSeq_001 的 Y 方

向平均误差之外，本文所提的 HIMS 算法对所有序

列跟踪的 X，Y 方向误差的均值和标准差都小于

TMS 算法。这说明 HIMS 比 TMS 跟踪的更加准确，

而且跟踪更加稳定，算法鲁棒性更高。HIMS 的跟

踪率也明显高于 TMS。 
4.1 跟踪中断问题 

序列 OurSeq_001 共有 751 帧，每帧大小为 160
×120，目标尺寸为 8×16。目标有转圈、停留、转

身等动作，而且运动到树荫区域。图 3 给出了两种

算法的跟踪结果。TMS 在第 175，253 和 532 帧时

跟踪中断，在第 541，550，570，587 和 711 帧时丢

失目标。HIMS 能够一直跟踪目标。图 4 是 TMS 和

HIMS 的跟踪误差。图中横坐标是帧标号，纵坐标

是欧氏距离误差(像素)。图中实线和虚线分别是

TMS 算法和 HIMS 算法的跟踪误差(后面同)。TMS
跟踪失败的次数较多，多次重新开始跟踪，相当于

进行模板更新。但其在中断帧处产生非常大的误差，

而且在后续帧中的误差也变化较大。HIMS 的跟踪

误差大多在 5 个像素以内，而且比较稳定，有效地

解决了除以零运算问题，提高了算法的鲁棒性。 
4.2 跟踪目标丢失问题 

CAVIAR 项目[15]视频是监控类视频，主要用于

目标行为识别和分析。序列 Fight_OneManDown 

(FOMD)中跟踪目标出现在第 168帧到 436帧共 269 
帧中，每帧大小为 384×288，目标尺寸为 14×16。
目标与他人打斗，并将对方打倒在地，然后逃窜。

目标运动较快，动作幅度较大，而且目标上衣颜色

与地面颜色非常接近，因此跟踪难度很大。图 5 给

出了两种算法的跟踪结果。TMS 在第 181，297，436
帧时丢失目标。HIMS 可以始终跟踪目标。图 6 给

出了 TMS 和 HIMS 的跟踪误差。在第 296 帧之前，

HIMS 跟踪的更加准确；之后目标直线快速奔跑，

两种算法的跟踪精度差别不是很明显。 
4.3 算法整体性能验证 

序列 OurSeq_002 既有多次跟踪中断，也有多

次丢失跟踪目标，因此其可以用来验证直方图插值

和新型相似性度量函数的总体性能。序列共有 683

帧，目标出现在第 196 帧到第 524 帧共 329 帧中，

每帧大小为 160×120，目标尺寸为 6×12。目标在

光照有较大变化的区域内行走，且有部分遮挡。图

7 给出了 TMS 和 HIMS 的跟踪结果。由于目标的尺

寸非常小，而且光照变化较大，TMS 在第 219，311，

331，367，384，387，425 和 471 帧跟踪中断，在

第 295，302，478，500 和 520 帧丢失跟踪目标；

HIMS 可以一直跟踪目标。图 8 给出了两种算法的

跟踪误差。可以看出，HIMS 的跟踪误差基本都在 5

个像素以内；TMS 算法多次发生跟踪中断和丢失跟

踪目标，因此其跟踪误差波动较大。 

 

图 3 对序列 OurSeq_001 的跟踪结果，依次是第 53，291，541，570，587，711 帧 

 

图 4 对序列 OurSeq_001 的跟踪误差 
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图 5 对序列 FOMD 的跟踪结果，依次是第 181，265，297，436 帧 

 

图 6 对序列 FOMD 的跟踪误差 

 

图 7 对序列 OurSeq_002 的跟踪结果，依次是第 219，295，302，478，500，520 帧 

 

图 8 对序列 OurSeq_002 的跟踪误差 
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5  结论 

本文提出了一种基于直方图插值处理的均值移

动小尺寸目标跟踪算法。论文分析了均值移动算法

权值计算中的除以零问题和其一般处理方法，以及

其所导致的跟踪中断问题。论文提出在候选目标与

目标模型不匹配时，对候选目标的直方图进行插值

处理来增加其非零单元数，然后再用均值移动进行

跟踪。此外论文还选用 Kullback-Leibler 距离来度

量目标模型和候选目标的相似性。实验结果表明，

本文所提算法可以有效地跟踪小尺寸目标，算法的

跟踪精度也有一定提高。 
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