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4-D 尺度空间中基于 Mean-Shift 的目标跟踪 
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摘  要：在基于 Mean-Shift 的目标跟踪算法中，尺度自适应机制是算法研究的一个重要方向。一种典型的方法采

用 Lindeberg 的尺度空间理论以获取目标尺度信息。但现有算法中将尺度由 2-D 矢量压缩为 1-D 量，未能精细地

刻画目标仿射变换时的尺度变化，从而限制了算法的适用范围。为此，该文将尺度维 1-D 滤波推广至 2-D，构造得

到了相应的 4-D 尺度空间，并利用空间维和尺度维的 Mean-Shift 交替迭代，实现了同时在空间位置和尺度方向对

目标的有效跟踪，提高了算法在目标尺度变化时的自适应性，并扩大了算法的适用范围。 
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Mean-Shift Object tracking through 4-D Scale Space 
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①(Department of Electronic Engineering, Tsinghua University, Beijing 100084, China) 
②(School of Information and Electronic, Beijing Institute of Technology, Beijing 100081, China) 

Abstract: The scale self-adaptive mechanism is one of the promising research directions in the object tracking issue 
based on mean-shift. A typical method is to adopt Lindeberg’s scale-space theory to obtain the scale information 
of the target. However, the 2-D scale vector is reduced to 1-D in the existing algorithm. So it is not precise enough 
to portray the changing state of the object scale under affine transformation, which greatly limits the scope of 
application of the method. Hence, the 1-D filter in the scale dimension is extended to 2-D in this paper. 
Correspondingly, the 4-D scale space is constructed, then the problem is mapped into two interleaved mean-shift 
procedure in the spatial and scale dimension through scale space. The modified algorithm achieves the effective 
object tracking in spatial position and scale direction simultaneously, which enhances the self adaptability when 
the target scale is changing, and expands the scope of application of the algorithm.  
Key words: Object tracking; Mean-Shift; Scale-Space theory; Scale adaptive 

1 引言  

Mean-Shift算法是一种非参数统计方法，可经

过有限次迭代快速有效地搜索到样本点分布的 近

模式[1]。在“目标模式搜索匹配”的思想之下，引入

Mean-Shift自适应梯度上升的特性，可以避免穷尽

搜索，该算法被成功地应用到了对实时性要求较高

的目标跟踪领域[2]。 
在基于Mean-Shift的目标跟踪算法中，如何得

到自适应的目标尺度估计是算法研究的一个重要方

向。本质上，尺度问题来源于核密度估计中自适应

的核宽选择机制。而在跟踪问题中，核宽直接决定

了迭代计算中的样本数量和跟踪窗口的大小。 
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理论上对于Mean-Shift中核宽选择机制的分析

无法应用于实时性较高的目标跟踪领域。此后产生

的各种改进算法，大体可分为3种。在文献[3]中，对

位置、尺度和方向建立联合的更高维特征空间，通

过并行迭代，在所有维度上同时进行Mean-Shift，
以减小某一维度对其它维度的影响。第2种方式是

常使用的思路，即采用空间维与尺度维分离迭代

(separated iteration)。首先利用Mean-Shift在空间

维迭代，定位新的目标中心位置；在此基础上，基

于某种测度得到 佳尺度的估计 [4 6]− 。第3种方式采

用Lindeberg的尺度空间理论以获取目标的尺度信

息，通过在权重图像上依次进行空间维卷积和尺度

维卷积来建立特征空间，将目标位置和尺度信息映

射为尺度空间中的极值点， 后通过空间维和尺度

维Mean-Shift的交替迭代(interleaved iteration)，找
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到该极值点[7]。 
本质上，尺度如同空间坐标一样，是一个2-D

的矢量。然而，在文献[7]中它被压缩为一个1-D量，

因此构造得到的尺度空间是3-D的，这限制了算法仅

能适应于目标在图像平面中的投影满足相似变换的

情况，而在实际场景中，仿射变换是普遍存在的。

为了扩大算法的适用范围，本文基于文献[7]的框架

结构，进一步讨论目标跟踪中的尺度问题。经过对

已有算法的分析、比较，以及对物体运动模式的分

类，本文利用各向异性的核函数将原始的尺度维1-D
滤波推广至2-D，从而得到了改进的4-D Mean-Shift
跟踪算法，进一步提高了算法在目标尺度变化时的

自适应性。 
本文的后续部分如下组织。第2节为理论分析。

首先对分离迭代和交替迭代进行比较，得出采用前

述第3种方式解决目标跟踪尺度问题的原因。继而，

通过对目标运动模式的分解与分类，剖析原始3-D
算法的适用范围，并指出其不足。在此基础上，第3
节给出改进的4-D算法；同时详细给出维度推广的基

本思想、尺度空间的构建方式以及核函数的选取机

制。第4节给出完整的算法实现并通过一个典型例子

展示了改进算法的有效性。 后一节以一个简单的

评述作结。 

2 目标跟踪中尺度问题的分析 
2.1 分离迭代与交替迭代的比较 

文献[8]讨论了采用固定核窗宽的Mean-Shift跟
踪算法在跟踪存在尺度变化的目标时的特点，指出

物体尺度增大和减小两种情况下问题具有不对称

性。事实上，当在原始核宽尺寸邻域内定义一系列

的核宽参数，即在不同尺度层次上进行评估时，尺

度问题更加复杂。 
通过对目标模型与不同尺度层次上候选目标的

相似性测度的实验，可以看到在每一个尺度层次上

都出现了一些新产生的空间位置并不重合的局部极

大值，分离迭代进程的贪婪性使得迭代受这些局部

极值点干扰，将阻止其收敛于希望达到的真正峰值

点。相反，基于联合空间-尺度空间(joint spatial- 
scale space)的交替迭代没有前者那么贪婪，有可能

避开这些噪声点达到真正的 大值。另外在某些情

况下，由于摄像机视角的变换，目标的中心自身可

能存在着漂移；这时将导致更多局部极值点的产生，

从而使得基于分离迭代的Mean-Shift算法所获得的

跟踪性能变得更差。这表明在尺度问题中，某种意

义上类似于海森堡的“测不准原理”，空间位置与尺

度并不是相互独立的。相反，二者紧密地耦合在一

起，相互制约。分离迭代进程人为地将这种耦合性

拆分开，但分界面的选择并不是二者耦合度 低的

层次；交替迭代则很好地反应了这一现象，利用空

间维的卷积结果继而进行尺度维的卷积，使得每一

样本点同时在平行的尺度层次中发挥了作用。同理，

文献[3]特征空间的建立中，将尺度变量与空间坐标

置于同等位置，也在一定程度上降低了二者的耦合

性与差异性。 
基于上述分析，为了避免分离迭代所导致的过

分贪婪性以得到更好的跟踪效果，应该使用交替迭

代流程。当然，可以仅仅在空间维使用均值偏移迭

代；至于尺度维，可以基于不同的测度去获得适当

的核宽估计。否则，当跟踪目标的尺度增大时，由

于相互制约性必然导致错误的中心位置定位，结果

将使得在尺度估计中产生更多的误差[8]。故本文采用

文献[7]中映射于尺度空间Mean-Shift算法作为尺度

问题的分析框架。 
2.2 尺度问题的分析及原始算法的缺陷 

为了更有效地处理目标跟踪中的尺度问题，有

必要将问题还原转化至原始的3-D世界坐标系中物

体的运动形式分析。首先假设讨论的物体是刚性的。

此处，不失一般性，忽略二者的比例关系，并假设

摄像机坐标系与世界坐标系是等同的，则下文一律

用世界坐标系。考虑世界坐标系XYZ中XY平面与视

平面，即投影xy图像平面相重合。X轴代表了高度维，

Y轴代表了宽度维，而Z轴沿着视平面的法向，则代

表了深度维。在该坐标系中，物体的运动可以分为

两大类6种。若考虑物体是沿着坐标轴运动，还是以

坐标轴为转轴进行旋转运动，可将其运动模式分为

两类。而每一类中根据坐标轴的不同又包含有3种形

式。首先分析沿着坐标轴的运动。若物体沿着Z轴运

动，则其与摄像机相向运动，称之为纵向运动。若

物体沿着X轴或Y轴运动，则其在视平面内运动，统

称为横向运动。现在分析物体以坐标轴为转轴进行

的旋转运动。若旋转轴为Z 轴，则物体在视平面内

的投影发生旋转运动，即为通常意义上所研究的旋

转运动，此处不予以考虑。若旋转轴为X，Y轴，则

物体投影于视平面内，其深度信息会转化为高度或

宽度维的信息。 
在3-D空间中物体的运动模式对应了其在2-D图

像平面中投影的变换模式。此处，着重考虑前者的

运动对于后者变换的影响。进一步分析在3-D空间内

这两类运动投影于2-D图像平面中物体的尺度结构
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易知，第1类运动中投影发生相似变换，其尺度各向

同性放缩；换言之，随着帧流的进行，目标的宽高

比保持恒定。而第2类运动中投影发生仿射变换，增

加了一个自由度，其尺度非各向同性放缩，目标的

宽高比在不断发生着改变[9]。 
经过如上分析，可以得出以下结论：文献[7]的

原始算法将尺度由2维矢量压缩为一个1维量，仅仅

当物体在2-D图像平面中的投影进行相似变换时适

用，这一缺陷同样存在于文献[3]的算法之中。实际

场景中问题要复杂得多，比如体育比赛，此时原始

算法是无能为力的。为了在更高变换层次——仿射

变换下，更精细地估计目标的尺度结构，使得算法

有效，有必要将其进行推广和改进。 

3 尺度空间中尺度维维数的推广 
3.1 基本思想 

为较为彻底地讨论尺度问题，需要回至

Mean-Shift算法的原始出发点，即从一般的核函数

密度估计式开始。首先，使用马氏距离(Mahalanobis 
distance) 

T 1( ) ( )r −= − −s x H s x              (1) 

取代欧式距离(Euclid distance)得到 
T 1

0{ | ( ) ( ) }dS r−= − − <s s x H s x      (2) 

其中H是带宽矩阵(bandwidth matrix)。上式定义

了一个 d 变量空间的超椭圆球，在这种情况下，x
方向的尺度和 y 方向的尺度方能够分离。通常，H
是一正定对称矩阵。 

应用于多变量核密度估计的d变量核函数的一

般形式为 
1/2 T 1( ) | | ( )HG G− −=x H x H x          (3) 

其剖面函数 ( ) : [0, ]G r R∞ → 。使用上述d变量核函数

的加权概率密度估计为 
( ) ( ) ( )Hq G w

Ω∈
= −∑
a

x a x a             (4) 

相应的样本Mean-Shift核函数定义为 
1/2 T 1( ) | | ( )HK K− −=x H x H x         (5) 

且满足 ( ) ( ), 0K r cG' r c= − > 。故样本均值表征为 
1

T 1

T 1

( ) (( ) ( )) ( )

         (( ) ( )) ( )

m K w

K w
Ω

Ω

−
−

∈
−

∈

⎛ ⎞⎟⎜ ⎟= − −⎜ ⎟⎜ ⎟⎜⎝ ⎠
⋅ − −

∑

∑
a

a

x a x H a x a

a x H a x a a   (6) 

对于类似 Blob 一样的特征，仍然使用具有各向

异性的 DOG 核函数，即高斯滤波器(Gaussian 
filters，用 Ga 表示)的线性组合，来近似代替 LOG
滤波器作为微分算子。其形式为 
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T

T1/2
T
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      Ga( , ; 1.6, 1.6)
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 (7) 

其中 xσ 表征了x方向的尺度， yσ 表征了y方向的尺

度，因子1.6基于与文献[7]中相同的考虑。显然，该

形式是式(5)一般形式核函数的简化版本，其中采用

了对角协方差矩阵作为带宽矩阵。因此，据尺度空

间理论[10]，以 0, 0( )x y 为中心，具有尺度 0xσ 和 0yσ 的

目标物体可以被检测为图像 ( , )f x y 与可变尺度的

DOG滤波器组卷积所生成表面的极值点。该卷积定

义为 
 ( , ; , ) DOG( , ; , ) ( , )x y x y x y x yD x y a x a y f a a

Ω
σ σ σ σ

∈
= − −∑
a

(8) 

现在需要证明上述操作的尺度不变性，即 
( , ; , ) ( , ; , )x y x y x x y yD x y D s x s y s sσ σ σ σ=      (9) 

考虑一新的图像 2 2 1 1( , ) ( / , / )x yg x y f x s y s= 为f空间

尺度变化的结果。由于DOG算子的特殊性，只要证

明高斯滤波器的尺度不变性即可。不失一般性，假

设目标位于原点，进行一变量替换 2 1 2 1= , =x yx s x y s y ，

在 ( , )f x y 与高斯滤波器组卷积表面 (0, 0; , )x yG σ σ 上，

利用雅可比变换，进行类似文献[7]中的运算可以证

明，经过位置平移和尺度变换后，结果依旧为局部

的极大值。然而，在此种情况下，原始算法中的各

向同性DOG滤波器并不满足尺度不变性的要求。 
3.2 尺度空间的构建与核函数的选取 

基于上述考虑，可以得到相应的核函数选择机

制以及Mean-Shift操作。毫无疑问，该方式是在联

合空间–尺度空间中建模，通过分离的空间位置与尺

度迭代来实现的。 
首先定义相应于真实目标的4-D阴影核函数

( , ; , )x yH x y σ σ ，其中两维为空间维的 ,x y ，另两维为

尺度维的 ,x yσ σ 。在任意给定的尺度 0 0( , )x yσ σ 处，2-D
的边缘核函数 0 0( , ; , )x yH x y σ σ 为空间各向异性的滤

波器 0 0DOG( , ; , )x yx y σ σ 。更确切地说，在当前尺度

0 0( , )x yσ σ 的邻域附近，据预先约定的方式，定义一
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个核函数尺度的集合，或者说一个尺度的分布。例

如[4, 7] 

0 0{ , ,

         , }

yx ss
xs x ys y

x x x y y y

b b

n s n n s n

σ σ σ σ= × = ×

− ≤ ≤ − ≤ ≤     (10) 

亦或 
0 0{ , , 1 ,

       1 , 0 1}

x

y

n
xs x x ys y y x

n
y

s s s x

s x x

σ σ σ σ= × = × = ±

= ± < <  (11) 

x方向与y方向尺度以笛卡尔乘积的方式组合。此处

采用第1种集合，且选择参数b=1.1与 2x yn n= = 。

在视频跟踪中，通常假定相邻两帧目标尺度的变化

比例不超过1.1，因此为降低计算复杂度，亦可以选

取 1x yn n= = 。正如尺度空间理论所指出的，这一

DOG滤波器组，包含有 (2 1) (2 1)x yn n+ × + 个滤波

器，将与样本权重图像 ( , )w x y 相卷积。然后，将多

尺度之上的卷积结果与尺度维上的2-D伊氏阴影核

函数相卷积。显然，参数 xs 与 ys 表征了相应方向的

尺度值。故尺度核函数为 
2 2

2 2( , ) 1 x y
s x y

x y

s s
H s s

n n
+

= −
+

        (12) 

结果为一个4-D的尺度空间，紧密地将空间与尺度信

息耦合在了一起。特征尺度空间为 
( , ; , ) ( , ) ( , ; , ) ( , )x y s x y xy x y

xy

E x y s s H s s H x y s s w x y=∑ ∑
s

 

(13) 

可以从另一角度理解上述过程。滤波器组表征了目

标尺度可能变化的基元。Mean-Shift迭代进程的结

果将得到这些基元的组合，从而决定物体真实的尺

度。然而，在文献[7]原始算法中这些基是不完备的，

仅由沿着同一方向尺度变化的基元组成，甚至在高

度和宽度方向的尺度变化比例系数亦相同。因此修

正后的算法提高了基的完备性，包含了沿着高度和

宽度方向以不同速率增大的尺度基元，以及沿一个

方向增大而在另一个方向减小的尺度基元。 
在得到详细的Mean-Shift迭代流程之前，给出

相应于尺度空间中阴影核函数的核函数。DOG算子

的2-D核函数为 
1

1

2 2

2 2 2

2 2

2 2 2

( , ; , ) Ga( , ; / 1.6, / 1.6)/(1.6 )

                  Ga( , ; 1.6, 1.6) (1.6 )

1 1exp
2 /1.6 2/1.6

1 1                 exp
2 1.6 2 1.6

xy x y x y

x y

x y x y

x y x y

K x y s s x y

x y

x y

x y

σ σ

σ σ

πσ σ σ σ

πσ σ σ σ

−

−

=

− × × ×

⎡ ⎤⎛ ⎞⎟⎜⎢ ⎥⎟⎜= − + ⎟⎢ ⎥⎜ ⎟⎜ ⎟⎝ ⎠⎢ ⎥⎣ ⎦

− − +
× ×

⎡ ⎤⎛ ⎞⎟⎜⎢ ⎥⎟⎜ ⎟⎢ ⎥⎜ ⎟⎜ ⎟⎝ ⎠⎢ ⎥⎣ ⎦
(14) 

同时易知，在尺度维中的伊氏阴影核函数对应于均

匀核函数。 
3.3 迭代流程 

在上述构造的尺度空间中进行Mean-Shift，得

到了如下的交替Mean-Shift迭代流程。假设原始的

参数为 0 0 0 0( , ; , )x yx y σ σ ，则详细的迭代流程如下： 
首先，保持 0xσ 和 0yσ  固定，使用下式进行一

次空间维Mean-Shift操作 

0 0

0 0

0

0

( , ) ( , ; , ) ( , )
 

( , ) | ( , ; , ) ( , ) |

 (15)

s x y xy x y x y x y

s x y xy x y x y x y

x

y

x

y

H s s K a x a y s s w a a

H s s K a x a y s s w a a

a x
a y

Ω

Ω

∈

∈

⎡ ⎤Δ⎢ ⎥ =⎢ ⎥Δ⎢ ⎥⎣ ⎦
− −

− −

−⎡ ⎤
⎢ ⎥⋅ −⎢ ⎥⎣ ⎦

∑ ∑
∑ ∑
s a

s a

 

其次，令 0 0( , )x y 表示上述空间维均值偏移进程

的收敛点。固化 0x 和 0y ，类似空间维一样，使用下

式运行一次尺度维Mean-Shift程序 

0 0

0 0

( , ; , ) ( , )
=

| ( , ; , ) ( , ) |

xy x y x y x y
x x

yy xy x y x y x y

H a x a y s s w a as s
ss H a x a y s s w a a

Ω

Ω

∈

∈

− −⎡ ⎤Δ ⎡ ⎤⎢ ⎥ ⎢ ⎥⎢ ⎥ ⎢ ⎥Δ − −⎢ ⎥ ⎣ ⎦⎣ ⎦

∑∑
∑∑
s a

s a

(16) 

其中 { | }x x x x xS s Z n s n= ∈ − ≤ ≤ ， { |y yS s Z= ∈  
}y y yn s n− ≤ ≤ ，集合 x yS S S= × ，由 xS 与 yS 的笛

卡尔乘积组成。执行上述操作直至收敛。设置 0xσ 和

0yσ 的更新值为 0 0
xs

x x bσ σ Δ← × 和 0 0y yσ σ← ysbΔ× 。 

4  算法总结 

综合如上的理论分析，得到了交替迭代的

Mean-Shift操作流程，以跟踪映射于4-D尺度空间

中，表征图像中目标空间位置和尺度的模式。4-D
算法框架简要阐述如下： 

在每一次的迭代循环中，假定输入参数为 0( ,x  

0 0, )Γσ ，表征了第i帧的跟踪结果。此处 0 0 0( , )x y=x  
为一个2维矢量，代表了在空间维的目标中心位置坐

标， 0 0 0( , )x yσ σ=σ  也是一个2维矢量，代表了目标

的尺度。 0Γ 是跟踪窗口；且Γ 由尺度参数σ所唯一

决定，而与窗口中心相独立。 
在第i+1帧，需要进行如下操作： 
(1)在 0 0 0( , , )Γx σ 处产生目标候选。 
(2)在 0 0 0( , , )Γx σ 处计算所谓的权重图像或称

权值函数 ( )ω a 。 
(3)保持 0σ 固定，使用式(15)运行一次空间

Mean-Shift 操作以得到新的中心位置 1 0=x x  
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+Δx。 
(4)保持 1x 固定，即以 1x 为中心，使用式(16)在

0Γ 中运行一次尺度Mean-Shift操作。则得到新的尺

度参数Δs，然后设置 0σ 的新值为 1 0( ,xs
x bσ Δ= ×σ  

0 )ys
y bσ Δ× ，相应的跟踪窗口为 1Γ 。 

(5)上述迭代的结果为 1 1 1( , , )Γx σ ，重复步骤1~
步骤4 直至空间维和尺度维均收敛，即 εΔ < xx 且 

εΔ < ss 。 
(6)若必要的话，更新目标模型。 

5  实验和分析 
为了检验改进的4-D算法的有效性，进行了一系

列测试。测试的平台为AMD Turion(tm) 64×2，
CPU 1.81 GHz，1.00 G内存配置的计算机。将3-D
与4-D算法分别用于一汽车运动的视频序列中。该视

频由252帧组成，每帧大小为640×272像素，共持续

8.4084 s，速率为30 fps。这里，选取汽车整体作为

跟踪的目标。 
首先给出目标运动的特点。整个视频序列中，

汽车的运动由首尾的两段近似直线运动和中部的转

角曲线运动组成；其运动形式包含了前述的两类运

动。第1类运动为：沿着Z轴负向的纵向运动与沿着

Y轴正向的横向运动；而第2类运动为：以X轴为转

轴的顺时针旋转运动(沿着X轴正向观察)。在这三段

基本运动的叠加之下，目标的投影发生仿射变换。 
跟踪从第1帧直至 后一帧。伊氏函数用于核直

方图计算，目标直方图通过16×16×16bin量化RGB
空间求得。迭代的终止条件为相邻两次计算得到的

中心位置在一个像素点内，同时上限了迭代的 大

次数不超过10次。在初始帧手动选择目标中心

( ) ( ), 180,28x y = ，及窗口半径 ( , ) (10,21)x yh h = 。滤

波参数的初始值为 0.79σ = 。图1显示了第205，210，
215帧的跟踪结果，其中(a1)~(c1)为原始3-D算法的

结果，(a2)~(c2)则为改进后4-D算法的结果。 

由于前 195帧中目标处于第 1阶段的直线运动， 
旋转运动分量不甚明显，投影近似发生相似变换，

故改进后的 4-D 算法还原为原始的 3-D 算法，此处

不再给出跟踪的结果。但是观察图(a)至(c)，目标处

于第 2 阶段的转角曲线运动，旋转运动分量的权重

逐渐增大。此时尽管在目标的高度方向 3-D 算法跟

踪器能很好地对尺度予以定位，但是宽度方向则未

能全部覆盖目标，车头部分未能被跟踪器所检测出

来，这反映了算法在宽度与高度两个尺度方向上的

制约性。而改进后的 4-D 算法的优越性就体现了出

来，跟踪器在高度与宽度两个方向上均有效地覆盖

了跟踪目标。 
为了更好地检验改进的4-D算法的性能，还采用

定量化的指标进行了比较。手工标定出各帧中汽车

中心与尺度参数的真值，记为 0 0 0( , , , )i i x i yoix y h h ，其

中i为帧索引。注意到，跟踪的性能是与滤波参数σ
的初始值密切相关的。令σ 从0.77开始，以0.002为
步长增加至0.83。在每一个特定的 σ 之下，对目标

模型不进行更新，分别运行原始算法和改进后算法

的相应程序，记录每帧跟踪后得到的目标中心位置

与尺度值，分别记为 3 3 3 3( , , , )di di x di y dix y h h 与 4 4( , ,di dix y  

4 4, )x di y dih h 。计算得到每帧的跟踪误差，并求得整个

跟踪过程中误差的均值与方差。计算公式如下： 

3 3 0
1

1mean ( )
n

d di i
i

t t t
n =

= −∑               (17) 

4 4 0
1

1
mean ( )

n

d di i
i

t t t
n =

= −∑               (18) 

2
3 3 0 3

1

1
var ( ) ( mean ( ))

n

d di i d
i

t t t t
n =

= − −∑     (19) 

2
4 4 0 4

1

1var ( ) ( mean ( ))
n

d di i d
i

t t t t
n =

= − −∑     (20) 

其中n为计算的帧数，t代表了参量 , , ,x yx y h h 之一。

误差均值和方差随σ 分布的曲线如图2-图5。 
各图中的虚线为原始3-D算法的结果，实线为改 

 
图 1 汽车视频序列映射于尺度空间 3-D 与 4-D Mean-Shift 目标跟踪结果的比较 
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            图 2 x 方向中心坐标误差均值              图 3 x 方向中心坐标误差方差               图 4 x 方向尺度误差均值 

 
图5 x方向尺度误差方差 

进后4-D算法的结果；此处选取了x方向结果作为代

表，y方向结果与之类同。横向观察图2-图5，易知

跟踪的性能是对参数σ 敏感的，较好的跟踪结果需

要限制σ 在一定范围之内。纵向比较两条曲线，可

见基本上虚线位于实线之上，且二者的距离较大。

因此，验证了改进算法的合理性。 
以上的测试实验验证了对于刚性目标，改进后

的算法提高了目标相对于摄像机视角发生改变时导

致其在2-D图像平面中的投影发生仿射变换时尺度

跟踪定位的自适应性，将算法的适用范围由目标的

第1类运动形式扩大至两类运动。 

6  结论 
本文在对物体运动模式的分类和目标跟踪尺度

问题的分析基础之上，结合Lindeberg的尺度空间理

论，应用Mean-Shift以解决目标跟踪中尺度自适应

问题。通过将文献[7]原始算法中的1-D尺度维滤波推

广至2-D，更精细地描述了物体的尺度结构，提高了

目标尺度变化时跟踪算法的自适应性，相应地也使

算法的应用范围由目标的相似变换一般化为仿射变

换。 
当然，将特征空间由3-D升维为4-D以提高跟

踪算法的适用范围和准确性，会牺牲一定程度的快

速性。这里计算耗时的增加主要是由于滤波器数目

的增加。从理论上分析，文献[7]采用 (2 1)n + 个滤

波器进行滤波卷积，而本文采用 (2 1) (2x yn n+ ×  
1)+ 个滤波器，实际中取n值为2，则计算量成为

原来的5倍，仍为同一量级。 
 从物体的运动形式考虑，注意到原始3-D算法适

用于前述的物体第1类运动的3种形式，改进后的4-D
算法则适用于物体的两类运动的5种形式。可以推

测，若引入高斯函数的相关系数，或者说将带宽矩

阵由对角矩阵更一般化为正定对称矩阵，则在上述

的处理框架之下，应能够同时实现对目标尺度与方

位旋转变化的自适应，此时算法将对物体的两类运

动6种形式有效。 
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