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基于组合带宽均值迁移的快速目标跟踪
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摘要：为了解决传统均值迁移（Ｍｅａｎｓｈｉｆｔ）目标跟踪算法中跟踪窗口容易收敛至局部概率模式的问题，提出一种基于组

合带宽 ＭｅａｎＳｈｉｆｔ的目标跟踪策略，并建立了一种自适应学习率的ｏｖｅｒｒｅｌａｘｅｄ优化策略以加速收敛过程。根据目标尺

度设定了一组从大到小排列的带宽序列，并依次根据每个带宽进行 ＭｅａｎＳｈｉｆｔ迭代收敛运算，利用大带宽的平滑作用避

开局部概率模式的干扰；依靠小带宽进行精确定位，最终使其收敛到真实目标区域。由于组合带宽 ＭｅａｎＳｈｉｆｔ会造成一

定的额外运算量，为此引入ｏｖｅｒｒｅｌａｘｅｄ优化策略加速迭代过程。在边界优化算法的收敛条件约束下，根据采用ｏｖｅｒｒｅ

ｌａｘｅｄ策略前后相关系数的变化，自适应地调整学习率。实验结果表明，组合带宽 ＭｅａｎＳｈｉｆｔ能够有效地跟踪快速运动

的目标，并且当目标短暂丢失时也有一定的恢复能力；实验采用ｏｖｅｒｒｅｌａｘｅｄ策略后，收敛次数减少了３０％～７０％。
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１　引　言

　　近年来，基于核函数的概率密度估计技术在

计算机视觉中的应用已经引起了许多学者的关

注，其中应用最广泛的就是均值迁移 （Ｍｅａｎ

Ｓｈｉｆｔ）算法。ＭｅａｎＳｈｉｆｔ算法的本质是一种统计

迭代算法，能够在特征空间中沿概率密度上升的

方向搜索局部极值，不需要先验知识，适合对未知

的数据集进行分析，因此被广泛应用于目标跟踪、

视频分割、模式分类等领域［１３］。ＭｅａｎＳｈｉｆｔ算法

利用核函数来计算一个窗口内加权后样本的

ＭｅａｎＳｈｉｆｔ向量，通过反复迭代最终收敛到某一

个局部密度峰值。

ＭｅａｎＳｈｉｆｔ作为一种统计迭代算法，收敛性

是最受关注的特征之一，特别是在实时性要求高

的目标跟踪领域。ＭｅａｎＳｈｉｆｔ算法的收敛性是由

核函数决定的，常用的核函数包括均匀核、Ｅｐ

ａｎｅｃｈｎｉｋｏｖ核和高斯核
［４］，但是其收敛速度各有

不同。均匀核与Ｅｐａｎｅｃｈｎｉｋｏｖ核收敛速度快，但

计算精度不高；高斯核函数计算精度高，应用范围

最广，但其收敛路径平滑，收敛速度也较慢。为了

得到更快的收敛速度，一些研究者对 ＭｅａｎＳｈｉｆｔ

算法进行了深入的研究。Ｚｈａｎｇ等
［５］将数据集模

糊机制带入 ＭｅａｎＳｈｉｆｔ算法中，通过不断地更新

数据集减少迭代过程中样本点的个数。Ｆａｓ

ｈｉｎｇ
［６］等证明了 ＭｅａｎＳｈｉｆｔ算法和 Ｎｅｗｔｏｎ

Ｒａｐｈｓｏｎ优化算法之间的关系，并且证明了Ｍｅａｎ

Ｓｈｉｆｔ算法实际上是一种边界优化算法。Ｓａｌａ

ｋｈｕｔｄｉｎｏｖ
［７］提出了ｏｖｅｒｒｅｌａｘｅｄ策略来提高边界

优化算法的速度。

Ｃｏｍａｎｉｃｉｕ将 ＭｅａｎＳｈｉｆｔ算法引入目标跟踪

后，涌现出了许多研究成果。Ｃｏｌｌｉｎｓ
［８］讨论了核

函数尺度的选择方法。Ｅｌｇａｍｍａｌ
［９］则重新构造

了联合空间特征分布的目标跟踪框架，其优点在

于融合了空间结构信息。尽管 Ｍｅａｎｓｈｉｆｔ算法

不断得到优化，但其仍有两个重要的缺陷：首先，

ＭｅａｎＳｈｉｆｔ算法是一种局部寻优过程，很容易陷

入局部“错误”的极大模式或极小模式中；其次是

采用高斯核函数使收敛速度过慢。

本文提出了一种基于组合带宽的 ＭｅａｎＳｈｉｆｔ

迭代过程，其利用大带宽的平滑作用避开局部概

率模式的干扰，依靠小带宽进行精确定位，最终收

敛到真实的目标区域。针对组合带宽需要更多计

算区域会增加造成计算量增加的问题，在前人研

究工作基础上，将边界优化算法中的ｏｖｅｒｒｅｌａｘｅｄ

优化策略引入到目标跟踪中，在边界优化算法的

收敛条件约束下，根据采用ｏｖｅｒｒｅｌａｘｅｄ策略前

后相关系数的变化，自适应地调整ｏｖｅｒｒｅｌａｘｅｄ

加速方程中的学习率，实现了 Ｇａｕｓｓｉａｎ Ｍｅａｎ

Ｓｈｉｆｔ过程的自适应加速。

２　ＭｅａｎＳｈｉｆｔ算法

　　给定犱维空间犚
犱 中有狀个采样点犛＝｛狓犻，１

≤犻≤狀｝，概率密度函数为犳（狓），则在狓处的核密

度估计为：

犳^犓（狓）＝
１

狀∑
狀

犻＝１

犓犎（狓－狓犻）， （１）

其中：犓（·）为核函数，带宽为 犎∈犚
犱×犱，犓犎（狓）

＝｜犎｜
－
１
２犓（犎－

１
２狓）。核函数的定义决定了 犓

（·）是非负非增且分段连续的。为了简化描述，

通常认为核函数的带宽满足 犎＝犺２犐。利用轮廓

函数的定义，核密度估计重写为：

犳^犓（狓）＝
犮犽
狀犺犱∑

狀

犻＝１

犽（
狓－狓犻
犺

２

）， （２）

其中：犽（·）为犓（·）的轮廓函数，犮犽 为归一化常

数，由此寻找局部模式的优化问题也就转换成了

梯度上升收敛问题。概率密度犳^犓（狓）的梯度可以

定义为：

　犳^犓（狓）＝^犳犓（狓）＝
２犮犽
犺２犮犵
犳^犌（狓）·犿犌（狓），

（３）

其中

犳^犌（狓）＝
犮犵
狀犺犱
犵

狓－狓犻
犺（ ）

２

， （４）

犿犌（狓）＝
∑
狀

犻＝１

狓犻犵
狓－狓犻
犺（ ）

２

∑
狀

犻＝１

犵
狓－狓犻
犺（ ）

２
－狓．（５）

这里犵（狓）＝－犽′（狓），犽（·）定义为轮廓函数

犵（狓）的影子核，犿犌（狓）为 ＭｅａｎＳｈｉｆｔ向量，显然

犳^犓（狓）趋近于０时，犿犌（狓）＝０。ＭｅａｎＳｈｉｆｔ过

程描述为：

狓←
∑
狀

犻＝１

狓犻犵
狓－狓犻
犺（ ）

２

∑
狀

犻＝１

犵
狓－狓犻
犺（ ）

２
． （６）

８９２２ 　　　　　光学　精密工程　　　　　 第１８卷　



ＭｅａｎＳｈｉｆｔ算法的迭代过程为：首先从犛中

选择一个数据点作为迭代起始点，然后根据公式

（６）不断对该点进行迭代更新，直到收敛到局部密

度极大值位置。

３　组合带宽目标跟踪

　　在目标跟踪中，若目标运动速度太快，在相邻

帧之间运动范围过大，跟踪窗通常会收敛到错误

的局部极值中。为了解决这个问题，本文提出一

种“粗→精”的跟踪策略，利用大尺度窗口的平滑

作用，避开局部极大模式的干扰收敛到真实模式

附近，再利用小尺度窗口精确定位目标。

令犺犱（犱＝犇，犇－１，…，０，为单调递减的一组

带宽，其中犺０ 为最优带宽，在跟踪中为目标的真

实尺度，通常犺犇犺０。与这一组带宽相对应的一

组核密度函数为犳^犺犇犓（·），^犳犺犇－１犓（·），…^犳犺０犓

（·）。显然当带宽足够大时能得到唯一的概率模

式，也就是说即使迭代的起始点到收敛点的距离

较远，仍然能从全局搜索到最终模式。

图１是一组一维的数据实验，其中犇＝４，核

窗宽为犺＝（３００，２００，１００，７０），样本分布为：

０．２８犖（０．４，０．３）＋０．４８犖（－０．４，０．３）＋０．１４犖

（－２，０．５）＋０．１犖（２，０．３）． （７）

采用 了 高 斯 核 犽（狓）＝ｅｘｐ（－ ‖狓犻 －

狓／犺‖
２），针对不同的带宽高斯核概率密度估计结

果如图１所示。

图１　一维数据不同带宽对应的概率密度估计

Ｆｉｇ．１　Ｄｅｎｓｉｔｙｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｏｎ１Ｄｄａｔａｓｅｔｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒ

ｅｎｔｂａｎｄｗｉｄｔｈｓ

显然当犺３＝３００时概率密度只有唯一的最大

模式，无论从哪开始迭代都能移动到唯一的峰值

上；而最优带宽为犺０＝７０，估计结果最为精确。

在二维的样本空间中进行概率密度估计也同样，

通过多带宽的均值迁移迭代，最终能够收敛到真

实目标区域，并且能够避开局部峰值的影响。

基于 ＭｅａｎＳｈｉｆｔ的目标跟踪算法实际上就

是在二维的样本分布中找到匹配程度最高的模

式。虽然会受到复杂背景甚至相似目标的干扰，

但通常情况下，真实目标区域的模板匹配系数最

高，也就是在图像区域中占有最大概率模式；而在

干扰区域及相似目标区域中则存在局部概率模

式。正是因为真实目标区域占据了整个样本空间

中的最大概率模式，因此理论上只要带宽犺足够

大，便能从任意点最终收敛到真实目标区域。但

是为了取得更高的计算效率，本文选用的最大带

宽往往不超过目标尺度的４倍。

组合带宽 ＭｅａｎＳｈｉｆｔ步骤如下：

（１）根据目标尺度确定带宽序列犺犱（犱＝犇，

犇－１，…，０），其中犺０ 为目标尺度。

（２）以上一帧图像中目标迭代收敛位置作为

当前起始位置，并利用最大带宽进行迭代计算，得

到收敛概率模式犳^犺犇，犓（·），坐标为狓^犺犇。

（３）依次对每个带宽犺犱 用 ＭｅａｎＳｈｉｆｔ算法

进行迭代收敛运算，起始点选择上一带宽的收敛

位置，最终得到的狓^犺狅为最优概率模式收敛点。

虽然组合带宽 ＭｅａｎＳｈｉｆｔ最终能够得到全

局最优的模式，但其缺陷非常明显。这是一种在

效率与性能之间折中的办法，虽然比单一带宽的

ＭｅａｎＳｈｉｆｔ算法更稳定，但是需要付出更多的迭

代次数，带宽犺犱 越大需要参与计算的样本也越

多。

４　Ｏｖｅｒｒｅｌａｘｅｄ快速 ＭｅａｎＳｈｉｆｔ

　　如上文所述，组合带宽 ＭｅａｎＳｈｉｆｔ在跟踪起

始点远离收敛中心时能够定位到全局最优模式，

这种情况在跟踪快速运动目标的时候很实际，但

考虑到计算量的增加，很有必要提高迭代速度。

在目标跟踪中如何提高跟踪速度是备受关注的一

个热点，如Ｃｏｍａｎｉｃｉｕ提出利用 Ｋａｌｍａｎ滤波器

预测目标位置来减少迭代距离，并且在文献［１０］

中分析了不同的核函数对计算精度与收敛速度的

影响。

然而在动态目标跟踪过程中，如以目标脱靶

量来控制传感器进行目标瞄准的系统中，目标的
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位置序列为相对量，其中包含了背景运动信息，无

法用一阶或二阶回归方程建立其状态转移模型因

此难以进行预测。

Ｃａｒｒｅｉｒａ
［１１］证明了高斯核 ＭｅａｎＳｈｉｆｔ算法是

一种最大期望算法（ＥＭ）。而Ｏｖｅｒｒｅｌａｘｅｄ策略

正适合用于提高ＥＭ 算法的收敛速度。正是受

这些思想的启发，本文将Ｏｖｅｒｒｅｌａｘｅｄ引入了基

于 ＭｅａｎＳｈｉｆｔ的目标跟踪算法中。

要采用Ｏｖｅｒｒｅｌａｘｅｄ策略加速迭代过程则必

须满足：

定理１　核函数为犓（·）的ＭｅａｎＳｈｉｆｔ算法

是二次有界边界优化算法。

这条定理在Ｆａｓｈｉｎｇ
［６］的文中得到了证明。

这条定理同时也证明了 ＭｅａｎＳｈｉｆｔ实际上是一

个边界最大化过程。Ｃｏｍａｎｉｃｉｕ已证明犿犌（狓）∝

犳^犓（狓）／^犳犌（狓），也就是说 ＭｅａｎＳｈｉｆｔ算法是一

个自适应步长的梯度上升算法，但从边界优化的

观点来看，通过引入学习率可以使收敛速度更快。

定理１的证明也说明可以通过Ｏｖｅｒｒｅｌａｘｅｄ边界

条件对动态的 ＭｅａｎＳｈｉｆｔ算法进行加速。Ｏｖｅｒ

ｒｅｌａｘｅｄ迭代公式为：

狓
（犽＋１）＝狓

（犽）＋β［犿（狓
（犽））－狓

（犽）］＝狓
（犽）＋β犕（狓

（犽））

， （８）

其中：参数β为学习率，当β＝１时，ｏｖｅｒｒｅｌａｘｅｄ

ＭｅａｎＳｈｉｆｔ则演变为标准 ＭｅａｎＳｈｉｆｔ。当β＞１

的时候会加速上升，Ｘｕ
［７］证明了在２＞β＞０时，

收敛可以保证。但若想设定一个固定的更新率，

则有可能在接近最优模式时由于收敛条件的原因

出现震荡，而且实现起来也比较困难，然后求解最

优化的β计算量又太大。

根据ｏｖｅｒｒｅｌａｘｅｄ收敛条件，Ｓｈｅｎ等
［７］建立

了一个简单的自适应ｏｖｅｒｒｅｌａｘｅｄ边界优化过

程：在学习率中引入递增参数α，根据加速前后目

标函数的观测值动态调整学习率β，具体步骤如

下：

（１）首先设置学习率β＝（１＋α）β，递增参数１

＞α＞０。

（２）利用均值迁移算法计算一步迭代后迁移

向量犿犌（狓犽＋１′）＝狓犽＋１′－狓犽，其中狓′为迁移后的

坐标。再 计 算 ｏｖｅｒｒｅｌａｘｅｄ 均 值 迁 移 向 量

犿犌（狓
″
犽＋１）＝狓

″
犽＋１－狓犽。

（３）如果ρ［狆（狓
″
犽＋１），狇］＞ρ［狆（狓犽′），狇］则令β

＝（１＋α）β，狓犽＋１＝狓
″
犽＋１；否则狓犽＋１＝狓犽＋１′，β＝１。

令狓犽＝狓犽＋１，重复执行步骤２，直到满足收敛

条件。

其中ρ（·）为目标函数，在图像跟踪中取为

Ｂｈａｔｔａｃｈａｒｙｙａ距离。这种方法直观且行之有效，

但在实验过程中，仍然会出现震荡问题。为此，本

文根据迭代过程中Ｂｈａｔｔａｃｈａｒｙｙａ的变化提出一

种自适应学习率的ｏｖｅｒｒｅｌａｘｅｄＭｅａｎＳｈｉｆｔ过

程。

同样，令ρ［狆（狓犽），狇］为 狓犽 处的 Ｂｈａｔｔａ

ｃｈａｒｙｙａ相关系数，狇为目标特征模板，令γ犽＋１＝

ρ［狆（狓犽＋１），狇］／ρ［狆（狓犽），狇］，γ犽＋１代表了相关系数

的变化程度，下标数字为迭代序号。在迭代过程

中γ１，γ２，…，γ３ 为单调递减过程，最终收敛到１。

本文提出的自适应ｏｖｅｒｒｅｌａｘｅｄＭｅａｎＳｈｉｆｔ加速

策略流程为：

（１）设定学习率β＝１，计算初始点狓犽 处的

相关系数ρ［狆（狓犽），狇］。

（２）计算狓犽 处均值迁移向量犿 犌（狓犽＋１′），犿犌

（狓犽＋１′）＝狓犽＋１′－狓犽．若ρ［狆（狓犽＋１′），狇］＞狋犺０，或

者犿犌（狓犽＋１′）＜ε，迭代收敛。

（３）若收敛条件未满足，则令狓犽＋１＝狓犽＋β犿犌

（狓犽＋１′）。

（４）计算狓犽＋１处Ｂｈａｔｔａｃｈａｒｙｙａ相关系数ρ
［狆（狓犽＋１），狇］和γ犽＋１。

（ａ）若γ犽＋１＜１，令β＝１，狓犽＋１＝狓犽＋１′；

（ｂ）若２＞γ犽＋１≥１，令β＝γ犽＋１，狓犽＋１＝狓犽＋１′

（ｃ）若γ犽＋１≥２，令β＝２，狓犽＋１＝狓犽＋１′

（５）重新开始迭代，直到满足收敛条件。

５　跟踪算法流程

　　（１）跟踪初始化：建立目标特征模型狇狌 ＝

犆∑
狀

犻＝１

犽（‖狓犻‖
２）δ［犫（狓犻－狌）］；选择带宽序列犺犱。

（２）迭代过程

（ａ）选择最大带宽犺犇，在上一帧收敛位置计

算目标备选特征向量：

狆狌（狓犽）＝犆犺∑
狀犺

犻＝１

犽
狓犽－狓犻
犺犇（ ）

２

δ［犫（狔犻－狌）］．

（ｂ）将狇狌 与狆狌（狓犽）的Ｂｈａｔｔａｃｈａｒｙｙａ相关系

数泰勒展开后，并用均值迁移算法计算其一次迭

代后的迁移向量犿犌（狓犽＋１′），以及ｏｖｅｒｒｅｌａｘｅｄ均

值迁移向量犿犌（狓
″
犽＋１）。
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（ｃ）根据上文所述，通过判断ρ［狆（狓犽＋１″），狇］

与ρ［狆（狓犽′），狇］大小调整学习率β，并且得到本次

迭代的收敛位置狓犽＋１。

（ｄ）若满足ρ［狆（狓犽＋１），狇］＞狋犺０ 或狓犽＋１－狓犽

＜１则执行（ｅ），否则令狓犽←狓犽＋１，返回（ｂ）。

（ｅ）选择其他带宽犺犱，执行迭代过程，直到

犺０ 收敛，当前帧迭代结束。

（３）获取图像，再次返回步骤（２），进行迭代

收敛运算。

６　实验结果分析

　　为了验证本文提出的跟踪算法的有效性，分

别做了静态目标定位实验与动态目标跟踪实验。

静态目标定位实验在相同条件下比较了基于组合

带宽 ＭｅａｎＳｈｉｆｔ的目标跟踪算法与单一带宽

ＭｅａｎＳｈｉｆｔ算法的定位效果，以及对采用 Ｏｖｅｒ

ｒｅｌａｘｅｄ加速前后迭代次数的比较。目标跟踪实

验中，同样将本文算法与传统 ＭｅａｎＳｈｉｆｔ算法的

效果和实时性进行了对比。

在实验中选择的核函数均为高斯核，即

犌（‖狓‖）＝ｅｘｐ（－‖狓犻－狓／犺‖
２），目标特征模

板为８×８×８的颜色直方图，最大带宽取目标尺

度的３倍，带宽序列犺犱＝｛３犺０，２犺０，犺０｝，其中犺０

为目标尺度，Ｏｖｅｒｒｅｌａｘｅｄ优化过程中递增参数α

＝０．２５，跟踪收敛条件为狓犽＋１－狓犽＜１或ρ［狆

（狓犽＋１），狇］＞０．９５，实验用计算机为Ｃｏｒｅ２２．４Ｇ，

３ＧＲＡＭ。

６．１　目标定位

在很多文章中都提到 ＭｅａｎＳｈｉｆｔ算法适用

于目标位置偏移不大的情况下，本文的目的就是

在不提高时耗的前提下提高算法的稳定性。为了

验证本文算法的全局概率搜索能力，每幅测试图

片中选择了５个远离真实目标的位置作为迭代的

起始点，固定带宽的 ＭｅａｎＳｈｉｆｔ算法实验结果如

图２所示，其中圆点为迭代起始点，白色实线为收

敛路径，青色矩形为收敛区域。显然，虽然有个别

测试点能够收敛到目标区域之外，大部分都收敛

到了错误的区域。

采用全局带宽搜索 ＭｅａｎＳｈｉｆｔ算法实验结

果如图３所示，每幅测试图像中搜索的起始点和

图２中一样，可以看到，每一个测试点都成功收敛

到了真实的目标区域。为了说明带宽序列的作

图２　固定带宽 ＭｅａｎＳｈｉｆｔ收敛结果

Ｆｉｇ．２　ＣｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅｓｗｉｔｈｆｉｘｅｄｂａｎｄｗｉｄｔｈＭｅａｎＳｈｉｆｔ

图３　组合带宽 ＭｅａｎＳｈｉｆｔ收敛结果

Ｆｉｇ．３　ＣｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅｓｗｉｔｈｍｕｌｔｉｂａｎｄｗｉｄｔｈＭｅａｎＳｈｉｆｔ

用，以测试图像４为例进行说明。图４为３个带

宽下，特征向量与目标模板的匹配分布图。显然

在犺２＝３犺０ 的平滑作用下将部分局部峰值的影响

削弱了，即使迭代起始位置距离目标真实位置很

远，也能被引导至全局峰值的附近；再通过犺１ 和

犺０ 的作用最终收敛到真实目标位置，如图４（ｃ）所

示。图中犡，犢 轴分别对应了图像的坐标。

采用多带宽跟踪后，跟踪器的稳定性得到了
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（ａ）犺２ 相关系数

（ａ）Ｂｈａｔｔａｃｈａｒｙｙａｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔａｔ犺２

（ｂ）犺１ 相关系数

（ｂ）Ｂｈａｔｔａｃｈａｒｙｙａｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔａｔ犺１

（ｃ）犺０ 相关系数

（ｃ）Ｂｈａｔｔａｃｈａｒｙｙａｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔａｔ犺０

图４　犺２，犺１，犺０ 带宽下的相关系数分布

Ｆｉｇ．４　Ｂｈａｔｔａｃｈａｒｙｙａｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｍａｐｓａｔ

ｂａｎｄｗｉｄｔｈｓｅｑｕｅｎｃｅｏｆ犺２，犺１，犺０

提高，但是也增加了额外的计算量。本文采用了

ｏｖｅｒｒｅｌａｘｅｄ策略提高迭代速度，表１中的数据为

测试图片１中每个测试点收敛所需要的迭代次

数，其中ＴＰ为测试点，每个测试点位置已在图３

中标出。显然采用ｏｖｅｒｒｅｌａｘｅｄ策略后迭代次数

有了大幅度减少。

表１　收敛次数对比

Ｔａｂ．１　Ｃｏｍｐａｒｉｓｉｏｎｏｆｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ

ＴＰ１ ＴＰ２ ＴＰ３ ＴＰ４ ＴＰ５

ＭＳ ６１ ６３ ５０ ５６ ５３

ＯＲＭＳ ２２ １７ １９ ２６ ２２

６．２　目标跟踪

现有的跟踪算法在实际跟踪过程中效果并不

理想，原因在于：（１）受局部模式影响，只适用于目

标运动较慢的跟踪场合；（２）跟踪目标丢失后难以

恢复。这些缺陷都是由 ＭｅａｎＳｈｉｆｔ算法的局部

最优思想引起的。本文采用的“粗精”的定位策略

能够有效地克服这些问题。实验对比如图５所

示，测试视频为橄榄球比赛视频，其中矩形为迭代

收敛区域。图５中比较了视频中第１２１、１３１、

１５９、１６７、１７３、１８９帧的跟踪结果。图５中第一列

为单一带宽均值迁移跟踪结果，第二列为本文提

出的组合带宽搜索跟踪结果。现在从第１６７帧开

始目标受到局部遮挡，并且持续了将近１０帧，单

一带宽均值迁移算法收敛到了错误的区域，并且

没能恢复。采用本文算法后定位的准确性也有所

提高，如第１３１、１５９帧；当目标发生局部遮挡时，

定位也受到一定的影响，但当遮挡消失后也能够

从遮挡中恢复，如第１７３、１８９帧。

　　与静态定位实验相同，图６为采用ｏｖｅｒｒｅ

ｌａｘｅｄ加速策略前后迭代次数的对比。显然在同

一段视频序列中采用ｏｖｅｒｒｅｌａｘｅｄ加速策略后收

敛迭代次数大大减少了，特别是在起始点距离目

标较远的情况下通过ｏｖｅｒｒｅｌａｘｅｄ加速后迭代次

数的减少尤为明显。

在Ｓｈｅｎｇ
［７］等提出的ｏｖｅｒｒｅｌａｘｅｄ边界优化

策略中，通过加速前后目标函数的变化增加或减

少学习率，幅度α＝０．２５。在实际跟踪过程中，通

常收敛条件有２个：（１）相关系数大于某个阈值

狉犺≥狋犺０，２）相邻两次迭代步长小于某个阈值

‖狔犽＋１－狔犽‖＜ε。在试验中，相关系数阈值狋犺０

＝０．９５，步长阈值ε＝１。定位实验中由于定位目

标截取于被测图像，即被测图像理论上存在相关
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图５　头部跟踪实验对比（上列为固定带宽 ＭｅａｎＳｈｉｆｅ，下列为组合带宽 ＭｅａｎＳｈｉｆｅ）

Ｆｉｇ．５　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｓｏｆｈｅａｄｔｒａｃｋｉｎｇｂｅｔｗｅｅｎｆｉｘｅｄｂａｎｄｗｉｄｔｈＭｅａｎＳｈｉｆｅ（ｔｏｐ）ａｎｄｍｕｌｔｉｂａｎｄｗｉｄｔｈＭｅａｎＳｈｉｆｅ（ｂｏｔｔｏｍ）

图６　ＭｅａｎＳｈｉｆｅ与ＯＲＭｅａｎＳｈｉｆｅ迭代次数比较

Ｆｉｇ．６　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｓｏｆｔｈｅｉｔｅｒａｔｉｏｎｓｂｅｔｗｅｅｎＭｅａｎ

ＳｈｉｆｅａｎｄＯＲＭｅａｎＳｈｉｆｅ

系数为１的位置，因此起作用的收敛条件往往是

第一条。而在实际跟踪中，由于目标的表观特征

在持续变化中，特征匹配程度有限，绝大部分时间

里起作用的收敛条件是第二条。在Ｓｈｅｎ的方法

中，若加速后的相关系数提高了，则在下一次跟踪

中增加迭代步长，在概率密度变化平滑的区域确

实是一种有效的策略，但在概率密度变化频繁，特

别是在接近真实目标区域时，会导致学习率频繁

抖动，最终在真实目标区域附近发生震荡。实验

结果如图７所示。图中黑色矩形为迭代起始位

置，灰色矩形为收敛位置，而白色矩形表示梯度上

升过程。图７（ａ）为固定增长率ｏｖｅｒｒｅｌａｘｅｄ实验

结果，迭代次数为１７，７（ｂ）为本文算法实验结果，

迭代次数为１０。显然，自适应学习率ｏｖｅｒｒｅｌａｘ

ｅｄ收敛过程更为平滑。在跟踪过程中收敛位置

的相关系数曲线与两种ｏｖｅｒｒｅｌａｘｅｄ策略所需要

的迭代次数如图８所示。

（ａ）固定学习率ｏｖｅｒｒｅｌａｘｅｄ

（ａ）Ｆｉｘｅｄｌｅａｒｎｉｎｇｒａｔｅｏｖｅｒｒｅｌａｘｅｄ

（ｂ）自适应学习率ｏｖｅｒｒｅｌａｘｅｄ

（ｂ）Ａｄａｐｔｉｖｅｌｅａｒｎｉｎｇｒａｔｅｏｖｅｒｒｅｌａｘｅｄ

图７　固定学习率ｏｖｅｒｒｅｌａｘｅｄ与本文算法比较

Ｆｉｇ．７　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｒａｃｋｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｂｅｔｗｅｅｎＳｈｅｎ’

ｓａｎｄｐｒｏｐｏｓｅｄａｌｇｏｒｉｔｈｍ
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（ａ）相关系数曲线

（ａ）Ｂｈａｔｔａｃｈａｒｙｙａｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓｇｒａｐｈ

（ｂ）迭代次数对比

（ｂ）Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ

图８　跟踪过程相关系数及收敛次数对比

Ｆｉｇ．８Ｂｈａｔｔａｃｈａｒｙｙａｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓａｎｄｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅｉｔｅｒ

ａｔｉｏｎｓｄｕｒｉｎｇｔｒａｃｋｉｎｇｐｒｏｃｅｄｕｒｅ

７　结　论

　　为了解决传统 ＭｅａｎＳｈｉｆｔ算法中跟踪窗口

容易受局部概率密度模式干扰的缺陷，提出一种

基于组合带宽 ＭｅａｎＳｈｉｆｔ的目标跟踪策略。通

过在由大到小的带宽中逐步进行迭代运算，避开

了局部概率密度极值的干扰收敛到真实目标区

域。在跟踪过程中大带宽的平滑与小带宽的精确

定位相结合，提高了跟踪快速目标的稳定性，并且

当发生遮挡而造成目标短暂丢失时也具备一定的

自我恢复能力。

在前人基础之上，将边界优化算法中的ｏｖｅｒ

ｒｅｌａｘｅｄ加速策略引入到目标跟踪中，实现了超线

性收敛。为了克服固定增长率ｏｖｅｒｒｅｌａｘｅｄ在接

近最优模式时容易发生震荡的缺陷，提出了一种

基于Ｂｈａｔｔａｃｈａｒｙｙａ相关系数的自适应学习率

ｏｖｅｒｒｅｌａｘｅｄ算法，在接近概率密度峰值时将收敛

速度降为线性收敛，获得了更为平滑的收敛路径，

实验中迭代次数减少了３０％～７０％。
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●下期预告

电活性聚合物的微型发电机

陈　明１，林桂娟２，宋德朝２

（１．同济大学 中德工程学院，上海２０００９２；２．同济大学 机械工程学院，上海２０００９２）

为了利用可再生能源改变人类的能源结构，促进世界能源的可持续发展战略，通过实验分析电活性

聚合物在静电场中机械能转换为电能的内部机理，对电活性聚合物发电原理进行研究。首先，在电活性

聚合物定量试验研究的基础上，采用Ｙｅｏｈ模型、ＭｏｏｎｅｙＲｉｖｌｉｎ模型和Ｏｇｄｅｎ模型，建立了电活性聚

合物变形特性的数学模型。其次，分析了材料在不同状态下的力学特性，构建了能量收集方程及运动学

方程。最后，在电活性聚合物发电原理的基础上，采用丹佛斯生产的ＤＥＡＰ材料，建立了电活性聚合物

风力发电机实验装置平台。实验结果表明：电活性聚合物在１０％应变状态下，充电电压为１２００Ｖ时，

一次循环所收集的电能为１３．７ｍＪ。这些实验为电活性聚合物致动器、传感器和微型发电机的研究奠

定了理论基础。
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