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摘　要 : 对均值漂移算法的理论和应用作一全面的综述.首先根据密度函数的非参数估计推导出均值漂移公式的一

般形式 ,说明了均值漂移迭代算法的步骤及收敛性 ;然后重点讨论核函数的选择以及带宽矩阵的计算等关键技术 ;最

后归纳了均值漂移算法在模式检测、聚类、图像分割以及物体实时跟踪等方面的应用 ,并展望了均值漂移算法在理论

和应用中的研究方向 .
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Abstract : A comprehensive survey of the up2to2date research and application for mean shif t are presented. A general

mean shif t procedure is defined by nonparametric estimation of density gradient , and the steps and convergency of the

algorithm are proposed. The key techniques of the selection of kernel function and the computation of bandwidth

matrix are int roduced emphatically. Finally , the applications of mean shif t to mode detection , clustering , image

segmentation and tracking are surveyed in detail and the directions towards the future research are outlined.
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1　引　　言
　　均值漂移 (MS)算法是一种有效的统计迭代算

法[1 ] ,是由 Fukunaga 在 1975 年首先提出的.直到

1995年 ,Cheng[2 ]改进了 MS算法中的核函数和权

重函数 ,并将其应用于聚类和全局优化 ,才扩大了该

算 法 的 适 用 范 围. 从 1997 年 到 2003 年 ,

Comaniciu[3 ,4 ]将该方法应用到图像特征空间的分

析 ,对图像进行平滑和分割处理 ,并证明了 MS算法

在满足一定条件下 ,可收敛到最近的一个概率密度

函数的稳态点 ,因此 ,MS算法可用来检测概率密度

函数中存在的模态.随后他又将非刚体的跟踪问题

近似为一个 MS最优化问题 ,使得跟踪可以实时进

行[5 ] .由于 MS算法完全依靠特征空间中的样本点

进行分析 ,不需要任何先验知识 ,收敛速度快 ,近年

来被广泛应用于图像分割[3 ,4 ,629 ]和跟踪[5 ,10 ,11 ]等计

算机视觉领域.

　　均值漂移算法的基本思想是 ,通过反复迭代搜

索特征空间中样本点最密集的区域 ,如图 1所示 ,搜

索点沿着样本点密度增加的方向“漂移”到局部密度

极大点.均值漂移算法原理简单、迭代效率高 ,但迭

代过程中搜索区域大小对算法的准确性和效率有很

大的影响.为了提高搜索算法的准确度 ,文献 [ 6 ]提

出根据采样点的局部密度自适应地计算搜索区域的

大小 ;文献[ 8 ]则采用多尺度的分析方法选择搜索区

域.然而这些方法增加了迭代算法的计算量 ,降低了

算法的效率.文献[12 ]改进了传统的 KD2Tree数据

结构 ,采用局部敏感的哈希表来提高算法的计算效

率.当采样点是多维变量 ,且混合了多种密度分布

时 ,MS算法仍很难高效、准确地搜索到各密度极大

值点.

　　本文首先根据密度函数的非参数估计方法推导

出均值漂移公式的一般形式 ,并说明了均值漂移迭
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图 1　均值漂移算法的路径图

代算法的一般步骤和收敛性 ;然后重点讨论了算法

中核函数的选择和带宽矩阵的计算等关键技术 ;最

后归纳了均值漂移算法在聚类、图像分割以及物体

实时跟踪等方面的应用.

2　均值漂移算法
2 . 1　非参数估计

　　均值漂移算法是从密度函数梯度的非参数估

计中推导获得 ,而非参数估计则是从样本集出发对

密度函数进行估计 ,它不需要任何先验知识 ,对任意

形状的分布都有效.其中最常用的是核密度估计 ,它

根据核函数 K( x) 对样本集进行计算得到密度函

数.

　　定义 1　R d 代表一个 d 维的欧氏空间 , x 是该

空间中的一个点 ,用列向量表示. x的模为 ‖x‖2 =

x T x , R表示实数域.如果一个函数 K : R d →R存在

一个轮廓函数 k :[0 , ∞] →R ,即

K( x) = ck k ( ‖x‖2 ) . (1)

其中 ck > 0为标准化常数 ,并且满足 :1) k是非负的 ;

2) k是非增的 ,即如果 a < b,则 k ( a) ≥ k ( b) ;3) k是

分段连续的 ,并且∫k ( r) d r < ∞.那么 ,函数 K( x) 就

被称为核函数[2 ] .

　　给定 R d 空间中的 n个采样点{ x i ,1 ≤i ≤ n} ,

利用核函数 K( x) 及正定的 d×d带宽矩阵 H i ,密度

函数的核密度估计公式为[7 ]

f̂ ( x) = ∑
n

i = 1
w ( x i ) | H i | - 1

2 K( H - 1
2i ( x - x i ) ) =

∑
n

i = 1
ck w i | H i | - 1

2 k ( ‖x - x i ‖2
H i

) . (2)

其中 w ( x i ) ≥0是采样点 x i的权重 ,满足∑w ( x i )

= 1 ,简记为 w i .核函数 K( x) 决定了采样点 x i与核

中心点 x之间的相似性度量 ,带宽矩阵 H i决定了核

函数的影响范围. ‖x - x i ‖2
H i

= ( x - x i )
T H - 1

i ( x -

x i ) 称作马哈拉诺比斯 (Mahalanobis) 距离.直观地

说 ,密度估计 f ( x) 是每个采样点处的核函数加权求

和的结果.

2 . 2　均值漂移公式

　　密度函数梯度估计等于密度函数估计的梯度 ,

即

¨ f̂ ( x) =

∑
n

i = 1
2ck w i | H i | - 1

2 k′( ‖x -

x i ‖2
H i

) H - 1
i ( x - x i ) =

2ck (∑
n

i = 1
w i | H i | -

1
2 H - 1

i g ( ‖x -

x i ‖2
H i

) ) ( m H i
( x) - x) . (3)

其中 : g ( x) = - k′( x) , G( x) = cg g ( ‖x‖2 ) ,核函

数 G( x) 称为 K( x) 的阴影函数[2 ] .第 2个等式中的

第 2个括号记为 M H i
( x) = m H i

( x) - x ,称为均值漂

移向量. m H i
( x) 为均值漂移迭代公式 ,即

m H i
( x) =
∑

n

i = 1
w i | H i | - 1

2 H - 1
i g ( ‖x - x i ‖2

H i
) x i

∑
n

i = 1
w i | H i | - 1

2 H - 1
i g ( ‖x - x i ‖2

H i
)

,

(4)

它表示采样点的加权平均值 ,类似于“重心”的概

念.一般 m H i
( x) 处的密度大于 x处的密度 ,因此均

值漂移向量 M H i
( x) 总是指向密度大的方向 ,即密

度梯度增加的方向.均值漂移算法的收敛点为局部

密度极大值点.

2 . 3　均值漂移算法

　　为了更直观地说明均值漂移算法 ,设采样点的

权重相等 ,即 w ( x i ) = 1/ n ,带宽矩阵与单位矩阵成

正比 H i = h2 I ,那么均值漂移迭代公式为[7 ]

x i+1 = mh ( x) =
∑

n

i = 1
g ( ‖( x - x i ) h- 1 ‖2 ) x i

∑
n

i = 1

g ( ‖( x - x i ) h- 1 ‖2 )

.

(5)

对于二维的特征空间中的采样点 ,给定核函数 G( x)

和容许误差ε,则均值漂移算法的步骤如下 :

　　1) 在特征空间中任意选择初始搜索区域圆 O ,

其半径为带宽 h ,如图 2 (a) 所示 ;

　　2) 根据式 (5) 计算圆 O 中采样点的均值

m h ( x) , m h ( x) 处的密度大于圆心 O处的密度 ,如图

2 ( b) 所示 ;

　　3) 计算圆心O与均值m h ( x)之差 ,它表示均值

图 2　均值漂移算法
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漂移向量 M h ( x) ,该向量总是指向密度增加的方

向 ;

　　4) 如果均值漂移向量的模小于容许误差 ,

‖M h ( x) ‖ <ε,迭代算法结束 ;否则执行步 5) ;

　　5) 将均值 mh ( x) 赋给圆心 O ,执行步 2) .

　　最后利用均值漂移算法搜索到密度极大值点.

　　上述均值漂移算法的带宽矩阵 h 和核函数

G( x) 始终保持不变. 而由式 (4) 可知 ,迭代过程中

带宽矩阵 H i 和核函数可根据采样点的密度不断变

化 ,在密度大、接近概率密度的峰值处 ,缩小带宽 ;在

密度小的地方 ,则增大带宽.

2 . 4　收敛性分析

　　均值漂移算法是一种迭代算法 ,其收敛性非常

重要.如前所述 ,均值漂移序列向着密度值升高的方

向移动 ,而且带宽可以是固定的 ,也可以是自适应变

化的.文献[2 ,7 ,13 ]通过不同的方法分别证明了均

值漂移算法的收敛性质只与核函数有关 ,而带宽的

大小仅影响收敛的速度和准确性.

　　将均值漂移点序列记为{ m j } ,它们所对应的估

计密度为{ f ( m j ) } . 于是均值漂移算法的收敛条件

是 :如果核函数 K( x) 有一个凸的、单调非增的轮廓

函数 k ( x) ,则序列{ m j } 和{ f ( m j ) } 是收敛的 ,并且

{ f ( m j ) }单调递增.文献[2 ]通过均值漂移公式的梯

度上升特征证明了均值漂移算法的收敛性 ;而文献

[7 ]则根据轮廓函数 k ( x) 的阴影函数 g ( x) 的性质

进行了证明.

3　均值漂移算法的关键技术
　　均值漂移算法虽然不需要任何先验知识 ,但需

要为每个采样点指定核函数和带宽矩阵 ,它们对算

法的收敛速度和准确性有很大的影响.

3 . 1　核函数的选择

3 . 1 . 1　基本核函数

　　根据核密度估计公式 (2) 知 ,密度函数 f ( x) 是

采样点处核函数加权求和的结果 ,因此密度函数

f ( x) 与核函数 K( x) 有相似的属性 ,即核函数必须

满足非负、积分为 1 的要求.另外 ,密度估计还必须

保证渐近无偏性、一致性和有效性.因此核函数必须

是有界紧支撑函数[14 ] .为简化多变量核函数 K( x)

的计算 ,可用单变量核函数 Ki ( x i ) 相乘获得 ,即

K( x) = ∏
d

i = 1
Ki ( x i ) , (6)

其中 x i 是 d维变量 x 的分量 ,不同分量可采用不同

的核函数.另一种简化计算则是以采样点的范数为

自变量 ,由单变量核函数 K1 ( x) 在 R d空间中旋转获

得 ,即

K( x) = a K1 ( ‖x‖) , (7)

其中常数 a 保证了核函数的归一化条件. 此时 ,

K( x) 是径向对称的核函数 ,适合估计同质分布的

采样点.

　　核函数不仅影响密度估计函数的属性 ,而且对

均值漂移算法的收敛性和计算性能有很大的影响.

它定义了采样点 x i 与核中心 x 之间的距离度量 ,反

映了它们之间的相似程度 ,因此核函数的选择非常

重要.最简单的核函数是均匀核函数

KU ( x) =
c , ‖x‖≤1 ;

0 ,otherwise .
(8)

均匀核函数的特点是搜索区域中所有的采样点 x i

与核中心 x 的相似度相同 ,因此计算简单 ,收敛速度

快.然而一般情况下 ,离核中心越近的采样点对估计

x周围的统计特性越有效.高斯函数

KN ( x) = c·exp ( -
1
2
‖x‖2 ) (9)

是满足此特征的核函数 ,它比均值核函数估计得更

准确 , 其收敛路径更平滑 , 但收敛速度较慢.

Epanechnikov核函数 KE ( x) 是积分均方差 (MISE)

准则下的最优核函数

KE ( x) =
c(1 - ‖x‖2 ) , ‖x‖≤1 ;

0 ,otherwise .
(10)

Biweight 核函数 KB ( x) 也是一种常用的核函数

KB ( x) =
c(1 - ‖x‖2 ) 2 , ‖x‖≤1 ;

0 ,ot herwise .
(11)

　　由 2 . 2中阴影函数的定义可知 , Epanechnikov

核函数是均匀核函数的阴影函数 ,Biweight 核函数

是 Epanechoikov的阴影函数 ,而高斯核函数的阴影

函数则仍然是高斯函数.另外 ,核函数可与均匀核函

数相乘而截尾获得.注意到上述 4 种常用核函数都

是以 ‖x‖为自变量 ,因此它们都是径向对称的核

函数 ,适合于采样点在各个方向上分布一致的情况.

3 . 1 . 2　各向异性的核函数

　　在实际应用中 ,采样点的分布在方向上常常是

不对称的.例如处理斑马条纹状分布的采样点时 ,若

采用径向对称核函数进行估计 ,将会严重影响均值

漂移算法的结果.

　　文献 [15 ]提出利用启发式规则构造各向异性

的椭圆核函数.为提高全参数带宽矩阵 H i的计算效

率 ,将 H i 矩阵分解为 H i =λDA D T .其中 :λ是尺度

因子 ,表示核函数的体积 ; D为特征向量 ,决定核函

数的方向 ; A 是正规化对角矩阵 ,对角线元素等于矩

阵 H i 的特征值.矩阵 A 定义了各个轴的相对长度 ,

通过调节矩阵 A ,可得到各向异性核函数.例如对斑

马条纹状分布的采样点进行处理时 ,可以排除矩阵

A 中较小的特征值 ,从而构造出椭圆核函数.但该方
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法的计算量大 ,降低了均值漂移算法的效率. 文献

[13 ]则提出了用近邻方法和超球方法计算核函数

的形状和相对尺度 ,因为计算简单 ,所以提高了算法

的计算效率和实用性.

3 . 2　带宽的计算

　　带宽矩阵 H i 是均值漂移算法的另一个重要参

数 ,它不但决定了参与迭代的采样点数量 ,而且还会

影响算法的收敛速度和准确性 ,因此比核函数的选

择更加重要.目前主要有两种带宽矩阵计算方法 :自

动计算方法[16 ] 和自适应计算方法[8 ] .

3 . 2 . 1　自动计算带宽

　　自动带宽计算方法 ,又称固定带宽法 ,迭代过

程中 ,带宽始终保持不变.因此该方法的关键是根据

采样点的整体情况计算出全局最优的带宽.

　　为了计算最优带宽 h ,首先需要定义最优带宽

的评价规则.在非参数密度估计中 ,估计密度与真实

密度之间的误差评价规则可作为最优带宽的计算公

式.常用的误差度量公式有 :均方差 (MSE) [8 ] ,积分

平方差 ( ISE) ,积分均方差 (MISE) ,渐近积分均方

差 (AMISE) [16 ] ,它们均可表示为偏差和方差之和的

形式.通过分析发现带宽越小 ,估计的偏差越小 ,而

估计的方差越大.因此 ,必须在整个采样点空间上选

择一个最优 h ,使估计误差在方差与偏差之间进行

折衷 ,以保证估计误差最小. 常用的带宽计算方法

有 :快速计算法、交叉验证法和插入规则法.

　　1) 快速计算法

　　Thumb 规则和最大化平滑规则都是基于

AMISE误差度量公式的快速计算带宽的方法 ,其计

算公式为

h = ( R ( K)
μ2

2 ( K) R (Δf ) )
1
5

n- 1
5 . (12)

其中 : R ( K) =∫K2 ( x) d x ,μ2 ( K) =∫x2 K( x) d x ,只

有 R (Δf ) 未知. Thumb规则用参考分布函数代替了

未知的概率密度函数[17 ] .最大化平滑规则给出了函

数 R (Δf ) 的下界 ,可得到 h的上界 ,并利用 h的上界

进行计算[18 ] .在单模情况下 ,这两种计算方法速度

快且效果好.然而在多模情况下 ,求得的带宽太大 ,

易产生过平滑现象 ,会隐藏概率密度的特征值.

　　2) 交叉验证法

　　交叉验证方法是计算最优带宽的第 1代方法.

该方法通过估计误差度量公式中的某一项 ,求得全

局最优的带宽.其中常用的是最小平方交叉验证法

(L SCV) 和有偏交叉验证法 (BCV) [19 ] .

　　最小平方交叉验证法通过构造函数L SCV ( h) ,

求使误差 ISE最小化的带宽 hL SCV .然而 L SCV方法

受采样的影响较大 ,即相同分布的情况下 ,采用不同

的采样方法计算得到的带宽不同.另外该方法有时

会计算出多个极小值 ,其中最大的带宽计算性能最

好.有偏交叉验证法与快速计算法类似[16 ] ,也是根

据 AMISE进行计算.但与快速计算法不同的是 ,它

不是利用参考分布估计 R (Δf ) ,而是构造 BCV ( h)

函数 ,求使该函数最小化的带宽 hBCV . 通过比较发

现 ,BCV计算的 hBCV和L SCV计算的 hL SCV的收敛速

度相同 ,而且 BCV计算得到的极小值数目比 L SCV

少.此外 ,还有平滑交叉验证法和带宽分解的平滑交

叉验证法[20 ] ,它们是通过最小化 MISE计算最优带

宽的.

　　3) 插入规则法

　　插入规则法是自动计算带宽的第 2代方法 ,它

们也是基于 AMISE误差度量公式[21 ] .该方法的基

本思路是 :根据初始带宽 h1 计算概率密度估计

f h1
( x) ;然后将 f h1

( x) 带入带宽计算公式 (12) ,得

到 h2 .按此过程迭代 ,直到带宽 hi 收敛 ,得到最优带

宽 h.

　　插入规则法和有偏交叉验证法的差别是 ,有偏

交叉验证法首先估计公式 AMISE ( h) 中的 R (Δf ) ,

然后求使函数 BCV ( h) 取最小值的 h作为带宽 ;而

插入规则法则是先根据 AMISE ( h) 计算最小化 h ,

然后将 h插入到估计 R (Δf ) 中计算出 f .另外 ,有偏

交叉验证不考虑对角线元素 ,而插入规则则考虑对

角线元素[22 ] .文献 [6 ] 证明了插入规则法的计算效

果和计算速度都优于交叉验证法.

　　自动计算带宽实质是求使估计密度和实际密

度误差最小的带宽 ,其计算步骤是 :先选择误差度量

标准 ISE或 MISE或 AMISE ;然后对计算公式的某

几项进行估计 ,求得最优带宽.目前还没有一致的观

点认为由哪种误差度量公式计算获得的带宽最优.

3 . 2 . 2　自适应计算带宽

　　当采样点包含多种模态时 ,一般很难计算出全

局的最优带宽.因此 ,必须根据采样点的局部结构 ,

采用自适应的带宽计算方法 ,即对密度大的区域采

用小的带宽进行计算 ,而对于密度小的区域则采用

大的带宽.目前主要有两种自适应带宽计算方法[6 ] :

球形估计法和采样点估计法.球形估计法对固定带

宽法的性能改善不明显 ,而采样点估计法能在保持

方差不变的情况下减少估计的偏差 ,式 (2) 即为采

样点估计.

　　文献[6 ]提出用 f ( x i ) 平方根的倒数计算自适

应带宽 ,即

h( x i ) = h0 [λ/ f ( x i ) ]1/ 2 , (13)

其中固定带宽 h0和初始密度 f ( x i ) 可采用插入规则
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法计算.该方法对初始估计 f 不敏感.比例常数λ的

选择非常关键 ,目前还没有较好的计算方法.

　　文献 [6 ] 证明了当采样点满足正态分布 f ～

N (μ,Σ) 时 ,采用正态核函数进行均值漂移 ,当带宽

H =Σ时 ,均值漂移向量的模取最大值.利用该定

理 ,文献 [8 ] 提出了多尺度的带宽计算方法对多模

式、多变量采样点进行均值漂移.但该方法必须知道

尺度的取值范围.因此 ,未来的研究是自动确定尺度

的范围 ,进行高效的均值漂移.

4　均值漂移算法的应用
　　均值漂移算法本质上是一个自适应的梯度上

升搜索峰值的方法 ,因此它至少有以下两方面的应

用 :1) 模态的检测 :概率密度函数中的一个峰值就

是一个模态 , MS算法在峰值处收敛 ,自然可以找到

模态 ,文献 [23 ] 提出对均值漂移算法的权值 w ( x)

进行设计 ,利用协方差表示不确定信息 ,以提高模态

检测的准确性 ;2) 最优化 :MS算法可以找到峰值 ,

自然可以作为最优化的方法 , MS算法进行最优化

的关键是要把最优化的目标转化成 MS算法隐含估

计的概率密度函数[24 ] .下面对MS算法在聚类、图像

分割、跟踪等应用领域作详细介绍.

4 . 1　聚 　　类

　　目前大多数聚类算法依赖于聚类数目这一先

验知识 ,并且在特征空间的分析时加入了人为的假

设条件. 如 : K均值聚类算法需要指定聚类的类别

数 ,模糊 C均值聚类则需要事先定义模糊隶属度函

数.而均值偏移算法不需要任何先验条件 ,数据集中

的每一点都可作为初始点 ,分别执行 MS算法 ,收敛

到同一个点算作一类.它能对任何维度、任何分布的

采样点进行聚类[3 ,4 ] .例如 :对包含 32 ,640采样点的

3维空间 ,采样点分布成 3组非线性簇 ,如图 3所示 ,

通常的 K均值和 ISODA TA等聚类算法无法对该组

数据进行正确聚类 ,而均值漂移算法则可在较短的

时间内成功聚类. Comaniciu 提出利用均值漂移算

法的逆过程搜索采样点的极小值 ,以改善聚类的边

界问题[25 ,26 ] .

图 3　均值漂移聚类算法[4 ]

4 . 2　图像的分割

　　传统的图像分割方法有 :阈值法、区域增长法

和边缘法.但阈值分割法仅考虑图像的灰度 ,不能很

好反映图像中的结构信息 ,且易受噪声干扰 ;区域增

长分割方法的性能依赖于初始种子的选择 ,其参数

选择比较困难 ;边缘分割方法可以获得边界线段 ,但

是轮廓需要后续操作才能保持连续 ,在边界不明显

的地方很难确定区域[10 ] .

　　均值漂移算法是一种统计聚类方法 ,可以克服

传统分割方法的弱点.在图像分割时 ,首先将图像像

素转换成特征空间的采样点 ;然后对采样点进行均

值漂移聚类 ,特征空间中的聚类对应于图像空间的

分割.例如 :对一幅彩色图像 ,统一考虑图像的空间

信息和色彩信息 ,特征空间可由 2维的位置空间和 3

维的色度空间组成 ,图像像素转换成特征空间中的

一个 5维采样点 x = ( xs , x r) = ( x , y , L , u , v) .其

中 : xs表示像素的图像坐标 , x r表示该像素的 3维色

彩特征[7 ] .因为位置空间和色彩空间互相独立 ,所以

根据式 (6) ,核函数可分解为两个空间的核函数之

积 ,即

K( x) = Ks ( xs) Kr ( x r) , (14)

其中 Ks ( x) 和 Kr ( x) 可以是不同的核函数.最后 ,通

过均值漂移算法在位置 2色彩关联的特征空间中实
现图像分割. 文献 [7 ]通过实验证明了空间核函数

Kr 和空间带宽矩阵对分割的效果比色彩空间的影

响更大.文献 [27 ] 提出了用图像的梯度向量[28 ] 设

计均值漂移算法中的权值函数 ,对边界处采样点进

行加权 ,提高分割边界的准确性. 文献 [29 ] 采用分

层的均值漂移分析算法 ,对图像进行多分辨率的分

析.

4 . 3　对象轮廓检测

　　活动轮廓法是图像处理中一种常用的边界提

取算法. Snake算法[ 30 ] 利用能量最小化方法来控制

样条曲线的变化 ,提取物体的轮廓线.但该方法依赖

初始点的选择 ,且不能处理拓扑结构变化的情况.水

平集方法[31 ] 则不依赖初始点 ,可以提取图像中任意

拓扑结构的轮廓.但该算法计算量大 ,即使采用窄带

法进行加速[32 ] ,仍不能实时地提取轮廓线.

　　Tek等[33 ,34 ] 提出了基于均值漂移的光线传播

算法以快速、鲁棒地提取图像边界轮廓.该方法首先

在感兴趣的对象中心设置种子点 ;然后由该点发射

光线 ,在每一条光线上利用均值漂移公式得到均值

漂移向量 ;最后用该向量的模构造速度函数 ,作为光

线传播的停止条件.均值漂移算法是一种概率计算

方法 ,它降低了噪声的影响 ,而且计算简单 ,因此提

取图像的边界时速度快、鲁棒性强.
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4 . 4　跟 　　踪

　　利用均值漂移算法进行物体跟踪的实质是求

解最优化的Bhat tacharrya系数函数[24 ] .该函数表示

的是目标对象和候选对象之间的相似度 ,通过泰勒

展开后 ,可转化为隐含估计的概率密度函数 ,因此可

用均值漂移算法求解.

　　在均值漂移跟踪算法中 ,带宽的大小起着非常

重要的作用.当目标存在明显尺度变化时 ,需要自适

应计算带宽.文献[9 ]采用正负 10 %的增量分别对

带宽进行修正.当目标逐渐缩小尺寸时 ,该方法可以

得到较好的效果.但当目标逐渐增大尺寸时 ,带宽很

难被扩大[35 ] . Collins[36 ] 提出通过增加一个额外的

尺度核 ,在定义的离散尺度空间中进行 Mean2Shif t

迭代 ,从而找到最佳的带宽.

5　未来的研究方向
　　均值漂移算法以计算简单、收敛速度快和对噪

声的鲁棒性强等优点得到了广泛的应用.然而该算

法的计算复杂度依赖于均值漂移公式中核函数的选

择和带宽的计算 ,尤其是对多变量多模态数据的处

理速度和效果仍有待提高.下面几个问题将成为该

算法未来的主要研究方向 :

　　1) 对多模态数据的处理 :对多模态、分布不对

称的数据点 ,需在计算过程中自适应地选择核函数 ,

自适应地计算带宽矩阵.这将会大大降低迭代算法

的计算效率.尽管文献 [ 6 ,8 ] 提出了一些自适应的

计算方法 ,但很难做到实时的处理.因此 ,需要研究

更加有效的自适应核函数和带宽的计算方法.

　　2) 对多变量数据的处理 :本文综述的均值漂移

算法的应用主要在图像领域 ,数据分布在二维空间

上.文献[ 37 ] 提出将均值漂移算法应用到三维数据

场 ,如 :对医学断层扫描图像序列进行处理 ,提取感

兴趣的对象 ,并进行三维重建.文献 [38 ] 提出对三

维模型三角面片的法向量进行均值漂移聚类 ,以化

简复杂的三维模型.对多变量数据进行处理时 ,均值

漂移算法的复杂度随着维数的增加而增加.因此 ,需

要在均值漂移之前对多维数据进行预处理.

　　另外 ,均值漂移算法与双边滤波器、各向异性

的扩散算法非常类似 ,因此研究这些算法之间的统

一性 ,也将成为未来的研究方向之一.

6　结 　　语
　　均值漂移算法作为一种高效的统计迭代算法 ,

在很多领域都得到了广泛的应用.本文首先回顾了

该算法的发展历史 ,介绍了算法的基本思想 ,并根据

密度函数的梯度估计公式推导获得均值漂移公式 ,

说明了它与梯度上升搜索法的联系 ,给出了算法的

具体步骤和收敛性分析 ;然后重点讨论了均值漂移

算法核函数的选择和带宽的计算方法 ,通过分析可

知 ,均值漂移算法的带宽选择比核函数的选择更加

重要 ;最后综述了均值漂移算法在模式点检测、聚

类、图像分割以及视频跟踪中的具体应用 ,显示出均

值漂移算法强大的生命力.
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