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图像分割的定义

令集合 𝑅 代表整个图像区域，对 𝑅 的分割可看做将 𝑅分成
若干个满足下述条件的非空的子集（子区域）𝑅1, 𝑅2, ⋯ , 𝑅𝑛 ：
◼ 𝑖=1ڂ

𝑛 𝑅𝑖 = 𝑅

◼ 对∀𝑖 ≠ 𝑗,有𝑅𝑖 ∩ 𝑅𝑗 = ∅

◼ 每个子区域𝑅𝑖都是联通的；

◼ 对于各个子区域，有均匀性测度度量𝑃( ∙)为真；但对其中任意两个
和两个以上相邻子区域之并，其均匀性测度度量P为假（避免过度
分割），即：

𝑃(𝑅𝑖) = TRUE,且 𝑃(𝑅𝑖 ∪ 𝑅𝑗) = FALSE



图像分割

阈值分割

区域生长法

分裂合并方法

分水岭算法

聚类分割算法

主动轮廓分割

 Graph Cut

 Normalized Cut

 Mean Shift
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阈值分割 (Thresholding)

取阈值法是以图像直方图为依据，选定阈值，再逐个对像
素作判决

图像直方图可以是：
◼ 单个特征的一维直方图

✓ 如灰度直方图

◼ 多个特征的多维直方图

✓ 如两个波段组成的二维直方图

特征可以是灰度，也可以是其他值



原理和分类

图像模型：
◼ 图像由具有单峰测度(灰度, 颜色, 纹理)分布的目标和背景组成

✓ 目标：Object

◼ 目标或背景内部的相邻像素间的测度值高度相关

✓ 均匀性测度度量为真

◼ 目标和背景交界处两边的像素测度值差异大



原理和分类

单阈值分割图像
◼ 对灰度图（取值在gmin和gmax之间）确定一个灰度阈值T

◼ （gmin < T < gmax）
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原理和分类

实例：生成电子签名
◼ 课后作业：做一份自己的电子签名

f

160f 041f 031f 001f



原理和分类

多阈值分割图像
◼ 确定一系列分割阈值
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Otsu’s 方法 (1979)

基本思想
◼ 假设图像像素可分为两类，选择分割阈值，使得类内方差最小。

形式化表达
◼ 给定一个图像I ，计算其归一化的直方图P(i)

✓ 归一化：直方图向量中所有元素值之和为1

◼ 选择阈值t ，将像素分为两类，每类概率：

◼ 每类像素的灰度均值：
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• Otsu, N., "A Threshold Selection Method from Gray-Level Histograms," IEEE Transactions on Systems, Man, and 

Cybernetics, Vol. 9, No. 1, 1979, pp. 62-66.



Otsu’s 方法

形式化表达

每类像素的灰度方差：

◼ 加权类内方差：

◼ 最优阈值选择（穷举法）：

◼ 二值化图像分割：

w
2
(t) = q1(t)1

2
(t)+ q2 (t) 2

2
(t)

1
2
(t)= [i − 1(t)]

2 P(i)

q1(t)i=1

t

 
+=

−=

T

ti
tq

iP
tit

1 2

2
2

2
2

)(

)(
)]([)( 

)(minarg 2 tw
t
 =








=





),(0

),(1
),(

jiI

jiI
jiB



依赖坐标的阈值选取

全局阈值不能兼顾图像各处的情况
◼ 解决方案：用与坐标相关的一系列阈值来对图像分割

◼ 阈值除根据f (x, y)和p(x, y)有关，还与x, y有关

基本思想/思路： 为每个像素计算一个分割阈值
◼ 将图像分解成一系列子图像

◼ 对每个子图像计算一个阈值

◼ 用这些子图像阈值，对每个像素的阈值进行插值

◼ 用插值结果（阈值曲面）进行分割



光照不均匀对分割的影响



变化阈值法

1. 将整幅图像分成一系列互相之间有50%重叠的子图像
◼ 如何确定子图像的大小？

2. 做出每个子图像的直方图

3. 检测各个子图像的直方图是否为双峰的。如是，则采用最
优阈值法确定一个阈值；否则，不进行处理
◼ 如何判断双峰分布？方差

4. 根据对直方图为双峰的子图像得到

的阈值，通过插值得到所有子图像

的阈值

5. 根据各子图像的阈值，再通过插值

得到所有像素的阈值，然后对图像

进行分割



依赖坐标的阈值选取



分块取阈值一例

阈值图像，每个像素都有一个对应阈值



区域生长法

基本思想：
◼ 均匀性度量准则：将相似像素组合起来构成区域

基本步骤：
1. 选择区域的种子像素

2. 确定将相邻像素包括进来的准则

3. 制定生长停止的规则

讨论：
1. 种子像素的选取

✓ 聚类中心

✓ 交互选取

2. 生长准则（依赖具体应用）



区域生长法

生长示例
1. 根据直方图选取聚类中心的象素为种子

2. 根据与种子象素灰度差（<T）判断是否生长

3. 根据图象边缘确定生长何时终结

原始图 T = 3                    T = 2                     T = 7

1 0 4 7 5 1 1 5 5 5 1 1 5 7 5 1 1 1 1 1

1 0 4 7 7 1 1 5 5 5 1 1 5 7 7 1 1 1 1 1

0 1 5 5 5 1 1 5 5 5 1 1 5 5 5 1 1 1 1 1

3 0 5 6 5 1 1 5 5 5 3 1 5 5 5 1 1 1 1 1

3 3 5 6 4 1 1 5 5 5 3 3 5 5 5 1 1 1 1 1



分裂合并

主要步骤
◼ 先把图像分成任意大小且不重叠的区域

◼ 然后再（根据准则）合并或分裂这些区域

◼ 迭代进行直到实现分割

图像的四叉树表达法



分裂合并

令R代表整个图像区域，P代表逻辑谓词

把R连续地分裂成越来越小的1/4的正方形子区域Ri，并且
始终使 P(Ri ) = TRUE 

1. 对任一个区域Ri，如果P(Ri ) = FALSE ，就将其分裂成不重叠的四
等分

2. 对相邻的两个区域Ri和Rj，如果P(Ri∪Rj ) = TRUE ，就将它们合并
起来

3. 如果进一步的分裂或合并都不可能了，则结束



分裂合并

示例（四叉树）：分裂 分裂 合并

(a) (d)(c)(b)



“分-合”图像分割方法

 确定均匀性测度，构造四分树结构

 选择初始分割层（一般为中间某一层）

 分裂处理

◼ 从中间层开始，计算各块均匀性测度。对于均匀性测度为假的那些块，一
分为四，重新编码。重复进行，直到各块的均匀性测度为真。

 合并处理

◼ 从同一中间层开始，测试同属于一个父节点的四块，如果它们之并的均匀
性测度为真，则合并这四块为一块。重复进行，直至不再存在可以合并的
那些块。

 组合处理

◼ 使用该数据编码判断位置，对相邻的大小不一，或者虽然大小一样，但不
能合并为一个父节点的区域，进行均匀性测度测试，合并均匀测度度量为
真的一对区域。反复重复这一运算，直到不再存在可以合并的区域。

 小区处理

◼ 清除小区等整理工作。
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分水岭分割算法

分水岭（watershed，也称分水线/水线）

把图象看成3-D地形的表示，即2-D的地基（对应图像空间）
加上第3维的高度（对应图像灰度）

图像的梯度图也可以视为3D地形
◼ 图像梯度图3D地形中的峰岭对应目标的边界



基本原理和步骤

分水岭算法原理
◼ 下图横轴表示像素坐标，纵轴表示像素灰度的梯度幅值

◼ 建立不同目标间的分水岭

谷底孔

分水岭



分水岭算法过程演示



分水岭算法-构筑水坝



基本原理和步骤

分水岭计算步骤

1. 待分割图像f (x, y) ，其梯度图像为g(x, y)

2. 用M1, M2, …, MR表示g(x, y)中各局部极小值的像素位置， C(Mi)为

与Mi对应的区域中的像素坐标集合（即期望的最终分割结果）

3. 用 n 表示当前梯度阈值，T[n] 代表记为 (u, v) 的像素集合，要求

g(u, v) < n ； T[n]可对应多个联通体：

4. 对Mi所在的区域，其中满足条件的坐标集合Cn(Mi)可看作一幅二值

图像：

}),(|),{(][ nvugvunT =

𝐶𝑛 𝑀𝑖 = 𝐶(𝑀𝑖) ∩ 𝑇[𝑛]



基本原理和步骤

分水岭计算步骤

𝐶𝑛 𝑀𝑖 = 𝐶(𝑀𝑖) ∩ 𝑇[𝑛]

期望的最终分割结果



基本原理和步骤

分水岭计算步骤
◼ 用C[n]代表：在梯度阈值为n时，图象中所有满足条件的象素：

◼ C[max + 1]将是所有区域的并集：

◼ C[n – 1]是C[n]的子集，也是T[n]的子集

𝐶 𝑛 =ራ

𝑖=1

𝑅

𝐶𝑛(𝑀𝑖)

𝐶 𝑚𝑎𝑥 + 1 =ራ

𝑖=1

𝑅

𝐶𝑚𝑎𝑥+1(𝑀𝑖)



基本原理和步骤

分水岭计算步骤

◼ 令 S 代表T[n]中的连通组元集合，对每个连通组元s  S[n] ，有3

种可能性：

1. s ∩ C[n – 1]是1个空集

✓ C[n]可由把连通组元 s 加到C[n – 1]中得到

2. s ∩ C[n – 1]里包含C[n – 1]中的一个连通组元

✓ C[n]可由把连通组元 s 加到C[n – 1]中得到

3. s ∩ C[n – 1]里包含C[n – 1]中一个以上的连通组元

✓ 需要在s中建分水岭



分水岭分割算法实例

原始图 梯度图 梯度图上的分水岭 原图上的分水岭

原始图 阈值分割 分水岭 叠加轮廓



算法改进

过分割 (over-segmentation)

◼ 分水岭算法依赖局部极小值的种子点



算法改进

利用标记控制分割

◼ 过分割（over-segmentation）

✓ 受图像中噪声和其它不规则结构影响

◼ 利用标记（marker）

✓ 图象中的一个连通组元（基于灰度和连通性）

➢ 内部标记：对应目标

➢ 外部标记：对应背景（分水岭）



算法改进

利用标记控制分割
◼ 限定允许的分割区域数目



聚类分割方法

聚类分割：
◼ 利用图像特征的分布特性，通过将像素分簇聚类，实现图像分割

◼ 视每个像素为一个样本，其表达信息可包括灰度、坐标位置、颜色、
纹理，或其他特征

◼ 灰度聚类

✓ 取阈值，1-D聚类

◼ 高维特征空间聚类

✓ 区分能力较强



K-means 聚类算法

基本步骤：
1. 选择𝐾个初始分类中心 𝜇1, ⋯ , 𝜇𝐾 ，每个分类中心代表一个类簇；

2. 使用最小距离法将所有样本分类，即若∀𝑗 ≠ 𝑖, 𝐷𝑖𝑠𝑡 𝒙, 𝝁𝑖 <
𝐷𝑖𝑠𝑡 𝒙, 𝝁𝑗 ，则将𝒙分为第𝑖类；

3. 根据第2步的分类结果，重新计算各类中心，并将此作为各类新的
中心；

4. 反复进行2、3步，直到各类中心趋于稳定。

1. 如何确定K 值？

✓ 人为指定？自适应确定？

2. 如何初始化聚类中心？

✓ 随机选样本作为聚类中心

3. 如何定义距离测度？

✓ 欧式距离、汉明距离、……

问
题



K-means 聚类形式化分析

给定一个样本集 x1, ⋯ , x𝑁 ，其中𝑥𝑖 ∈ 𝑅𝐷

目标：将样本集划分为K个簇，表示为 𝜇1, ⋯ , 𝜇𝐾
◼ 划分关系𝑟𝑛,𝑘 = 1：第 n 个样本被划分到第 k 簇(类)

优化目标：

方法
◼ 固定 ，解 ：

◼ 固定 ，解 ：

◼ 迭代进行上面两步，直至收敛
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K-means 聚类过程演示 I



K-means 聚类过程演示 I



K-means 聚类过程演示 I



K-means 聚类过程演示 I



K-means 聚类过程演示 I



K-means 聚类过程演示 I



K-means 聚类过程演示 I



K-means 聚类过程演示 I



K-means algorithm 聚类过程演示

代价的值变化图。经过
三次迭代，算法逐渐收
敛。



传统的图像分割方法存在的问题
◼ 基于阈值的分割

✓ 难以选择合适的阈值

◼ 边缘检测

✓ 边缘没有闭合，难以得到完整目标区域

主动轮廓模型

46

二值化 边缘检测血管图像



基于主动轮廓模型的图像分割

 ACM: Active Contour Model 

◼ 基本思想：通过在图像中演化一组动态曲线，自适应地控制曲线的
演化速度，使得其停驻在物体边缘处，从而检测出图像中感兴趣的
物体

◼ 两种类型

✓ 参数化主动轮廓 ：snake

✓ 几何主动轮廓：水平集方法 (level set)



主动轮廓模型的优势

易于对目标进行描述

亚像素的精度

易于融入各种信息
◼ 如形状先验信息、运动信息

成熟的数学工具
◼ 变分法、偏微分方程(PDE)，微分几何等



基于主动轮廓模型的图像分割

参数化主动轮廓 ：snakes

◼ 经典工作：”Snakes: Active Contour Models”

几何主动轮廓：水平集方法 (level set)

◼ From Snake to Level Set

◼ Classical Level Set Model



参数化主动轮廓 (Kass et al, 1988)

对于一个轮廓曲线v 𝑠 = 𝑥 𝑠 , 𝑦 𝑠 ,定义能量函数：

曲线内在的弯曲能 图像相关的能量 外在的约束力



主动轮廓的演化

 Snakes能量函数

最陡梯度下降算法(变分法):

内在力: 规则化（Regularize）轮廓曲线，平滑性约束

外 力: 推动轮廓向感兴趣的物体边界运动

欧拉-拉格朗日
方程



Demo for Snakes



曲线微分几何

平面曲线可以表达为

其中
◼ 切向量：

◼ 法向量

◼ 弧线长度: 从 到



曲率 (curvature)

采用弧长 𝑠 作为参数

◼ 𝑑𝑠 = 𝐶′(𝑝) 𝑑𝑝 = (𝑥′(𝑝))2+(𝑦′(𝑝))2𝑑𝑝

◼ 切向矢量 是一个单位向量

𝑇 𝑠 = 𝐶′ 𝑠 =
𝑑𝑥

𝑑𝑠
,
𝑑𝑦

𝑑𝑠
=

Τ𝑑𝑥 𝑑𝑝

𝑑𝑠/𝑑𝑝
,
𝑑𝑦/𝑑𝑝

𝑑𝑠/𝑑𝑝
=

𝑥′(𝑝)

(𝑥′(𝑝))2+(𝑦′(𝑝))2
,

𝑦′(𝑝)

(𝑥′(𝑝))2+(𝑦′(𝑝))2

单位切向量 𝑇 定义了曲线的方向

曲率描述了曲线方向改变的速度

再次求导: 

注意



曲率 (curvature)

 和 均正交于

曲线的曲率：曲线上某个点的切线方向角对弧长的转动率
◼ 对于一般的参数化形式 ，曲率可以表示为：

平行于



动态曲线

动态曲线随时间变化：

曲线运动由曲线演化方程确定:

切向量 和法向量 构成 空间的正交基

问题：当𝛼 ≠ 0, 𝛽 = 0时，动态曲线随时间是否有变化？



几何曲线演化

定理: 设𝛽与参数表示方式无关. 若𝒞(𝑝, 𝑡) 按照以下方程进
行演化：

𝜕𝒞(𝑝, 𝑡)

𝜕𝑡
= 𝛼𝒯 + 𝛽𝒩

则存在𝒞(𝑝, 𝑡)的另一个参数化形式 ҧ𝒞(𝑝, 𝑡) ，使得 ҧ𝒞(𝑝, 𝑡)为以下
方程的解：

𝜕 ҧ𝒞(𝑞, 𝑡)

𝜕𝑡
= ҧ𝛽𝒩

其中 ҧ𝛽 = 𝛽对于同一个点： ҧ𝒞 𝑞 = 𝒞(𝑝)

参数演化的一般方程：
𝜕𝒞

𝜕𝑡
= 𝐹𝒩



常速运动和平均曲率运动

常速运动
(Area decreasing/increasing)

平均曲率运动
(Length shortening flow)

𝜕𝒞

𝜕𝑡
= 𝑐𝒩

𝜕𝒞

𝜕𝑡
= 𝜅𝒩



演化中间结果

常速运动
(Area decreasing/increasing)

平均曲率运动
(Length shortening flow)

𝜕𝒞

𝜕𝑡
= 𝑐𝒩

𝜕𝒞

𝜕𝑡
= 𝜅𝒩



参数化主动轮廓的缺陷

演化过程中重新参数化: 对于3D 曲面尤为困难

不能处理拓扑变化



解决途径

基于参数化主动轮廓框架下的方法: 

◼ T-Snakes: topologically adaptable snakes

✓ McInerney and Terzopoulos, 1995 

✓ Ray and Acton, 2003

✓ Li, Liu, and Fox, 2005

更好的选择:

◼ 水平集方法 (Level set methods)



曲线的水平集描述

水平集：曲面上，同一等高线上的点的集合

升维：2D → 3D

降维：3D → 2D

零水平集

零水平集

问题：如何选择水
平集函数𝜙(𝑥, 𝑦)？



水平集函数 (level set function)

如何选择水平集函数𝜙(𝑥, 𝑦)？
◼ 曲面梯度方向与水平面夹角为45度

轮廓线

零水平集相同
的水平集函数



符号距离函数 (Signed distance function)

轮廓 C 符号距离函数

符号距离函数定义：

−

+

可以证明： 𝛻𝜙(𝐱) = 1



从曲线演化到水平集演化

曲线演化方程：

其中 F 为速度函数, N 为曲线 C 的法向量

把动态闭合曲线𝐶 𝐩, 𝑡 作为零水平集，嵌入到一个随时间
变化的函数𝜙(𝐱, 𝑡) 中 , 使得𝜙 𝐶 𝐩, 𝑡 , 𝑡 = 0

对𝜙(𝐶(𝐩,𝑡), 𝑡)关于时间 𝑡 求微分

水平集演化方程:



一些特殊的演化方程

平均曲率运动

常速率运动

对流运动

测地线主动轮廓



演化不稳定 重新初始化

降质(Degraded)的水平集函数, 50 

步迭代后, 时间步长为0.1

降质水平集函数的零水平集



水平集方法的一般步骤

重新初始化

初始化

演化水平集函数

是否收敛?
N

Y

停止

𝛻𝜙(𝐱) = 1



Level Set without Re-initialization

将re-initialization形式化为能量泛函:

定义变分能量函数

其中

对能量函数求梯度

基于梯度下降算法，得到演化方程：

• Li, Chunming, et al. "Level set evolution without re-initialization: a new variational formulation." IEEE CVPR, 2005.



变分法推导示例



变分法推导示例



变分法推导示例

ℎ 𝜙𝑥𝑑𝑦 − 𝜙𝑦𝑑𝑥 = 0



变分法推导示例

ℎ
𝜙𝑥
𝜙

𝑑𝑦 −
𝜙𝑦

𝜙
𝑑𝑥 = 0



变分法推导示例



Graph Cut 图割法

 Graph cut：一种能量函数的优化方法
◼ 基于图像定义graph（包括节/顶点和边）

◼ 第一种顶点和边

✓ 普通顶点，对应于图像中的每个像素。每两个四邻域顶点的连接就是一
条边（图中实线），这种边也叫n-links。

◼ 第二种顶点和边

✓ 两个终端顶点，分别称作S（source：源点）和T（sink：汇点）。

✓ 每个普通顶点和这2个终端顶点之间都有连接，组成第二种边（图中虚
线），这种边也叫t-links。



Graph Cut

 Cut：一个cut（割）就是图中边集合E的一个子集𝐶
◼ 在图中去掉割(cut)后源点和汇点之间再没有通路，而加入割中的任一条边后都会产

生一条通路。

 图中每条边都有一个非负的权值w𝑒，也可以理解为cost（代价或者费
用）
◼ 割的cost（表示为|𝐶|）就是边子集𝐶的所有边的权值的总和。

 最小割（min cut）：权值之和最小的割
◼ 这个最小割把图的顶点划分为两个不相交的子集S和T，分别对应于图像的前景像素

集和背景像素集。

图像分割问题转化
为找最小割问题

图中边的权值就决定
了最后的分割结果。
那么给定一张图像，
图中边的权值怎么确
定呢？



能量函数

假设图像的分割为𝑥时，图像的能量可以表示为：

◼ 𝐸x：表示关于𝑥的损失函数，也叫能量函数。图割的目标就是优化

能量函数使其值达到最小。

◼ Data项：普通顶点与终端顶点之间的边的权值

◼ Smooth项：普通顶点之间的边的权值

( ) ( )smooth dataE E E= +x x x



构造能量函数

 Data项

 Smooth项：针对相邻像素

背景 目标

条件概率越高，能量越低

只在前、背景分界处有值
梯度越大能量函数越低 xi 与xj相邻

优化（最小化）能量函数方法：穷举、模拟退火、graph cut……

𝐸2 𝑥𝑖 , 𝑥𝑖 = exp(−
𝐼𝑖 − 𝐼𝑗

2

2𝜎2
) ∙ 𝛿(𝐴𝑖 , 𝐴𝑗)

𝐸1 𝑥𝑖 ∝ − ln Pr(𝐼𝑖|𝐴𝑖)

𝛿 𝐴𝑖 , 𝐴𝑗 = ൝
1 if 𝐴𝑖 ≠ 𝐴𝑗
0 if 𝐴𝑖 = 𝐴𝑗

𝐴𝑖 ∈ {𝑠, 𝑡}表示像素 𝑥𝑖 为前景或者背景



构造能量函数

 Data项
◼ 仅有data项，分割结果相当于用颜色的先验概率对像素进行分类

◼ 分类的结果没有考虑相邻像素之间的空间关系，造成分割不连续

 Smooth项
◼ 在data项提供先验信息后，再加入相邻像素间的约束关系，得到平

滑的分割结果

( ) ( )data smoothE E E= +x x x



Graph cut过程

1. 给定一个图像，我们需要构建一个图，图有两类顶点，两
类边和两类权值。

2. 普通顶点由图像每个像素组成，然后每两个邻域像素之间
存在一条边，它的权值由Smooth项来决定。

3. 两个终端顶点s（目标）和t（背景），每个普通顶点和终端
顶点都存在连接，这种边的权值由Data项来决定。

4. 这样可以确定所有边的权值，即完成图的构建。

5. 找到最小的割，这个min cut就是权值和最小的边的集合，
这些边的断开恰好可以使目标和背景被分割开。



求最小割

 最小割(min cut) -> 最大流(max flow)

◼ 最大流最小割定理是网络流理论的重要定理

 对于一个有向图（graph），权值当做弧的容量（最大流量）

 这时从一点(start)到另一点(goal)存在最大流（max flow）

 当流量达到最大，所有满流弧构成一个最小割（min cut）

 通过不断增加网络的流量，即可达到最大流，从而找到最小割

 最小代价的cut可以以多项式时间的复杂度计算得到

最大流最小割定理：在一个网络
流中，能够从源点到达汇点的最
大流量等于如果从网络中移除就
能够导致网络流中断的边的集合
的最小容量和。



采用Graph cut分割的结果



基于 Graph cut的3D 医学图像分割：bone



Normalized Cuts

将图像像素视为节点，相邻像素由边连接，如下图所示
◼ 两个节点（像素）之间的边的权值由像素间相似性决定

 Normalized cuts：如下图虚线所示，将图中节点分为两组
◼ 分割评价准则：
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Mean Shift

基本思想：在高维的数据分布中寻找模值点(peak)，通过
梯度收敛于同一个模值点的像素被视为属于同一分割区域
◼ 由于高维分布空间非常稀疏，常通过Parzen窗来平滑数据，从而估计

数据密度
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Mean Shift：直观展示

目标 : 找到密度最大的区域
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感兴趣区域

堆分布的质心

Mean Shift

向量



Mean Shift：直观展示

目标 : 找到密度最大的区域
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感兴趣区域

堆分布的质心

Mean Shift

向量



Mean Shift：直观展示

目标 : 找到密度最大的区域
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感兴趣区域

堆分布的质心

Mean Shift

向量



Mean Shift：直观展示

目标 : 找到密度最大的区域
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感兴趣区域

堆分布的质心

Mean Shift

向量



Mean Shift：直观展示

目标 : 找到密度最大的区域
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感兴趣区域

堆分布的质心



Mean Shift

直观图示: Mean Shift向量的方向指向概率密度函数高的方
向

定义: 𝐷维空间中的𝑛个样本点{𝒙𝑖 , 𝑖 = 1,2,⋯ , 𝑛},在点𝒙处的
Mean Shift向量的基本定义:

𝑀 𝒙 ≡
1

𝑘
෍

𝑥𝑖∈𝑆𝑘

(𝒙𝑖 − 𝒙)

◼ 𝑆𝑘是感兴趣区域

◼ 𝑘是感兴趣区域内的样本的数目
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Extended Mean Shift

引入两个参数
◼ 核函数

◼ 权值

核函数
◼ 定义𝒙 ∈ ℛ𝐷 , 𝒙 2 = 𝒙𝑇𝒙。若函数𝐾(𝒙)存在一个剖面函数

𝑘 ∙ : 0, +∞ → ℛ，即𝐾 𝒙 = 𝑘( 𝒙 2)，并且𝑘(𝑟)满足

✓ 非负的

✓ 非增的

✓ 分段连续的，并且0׬
+∞

𝑘 𝑟 𝑑𝑟 < +∞

◼ 常用的核函数

✓ 单位均匀核函数

✓ 单位高斯核函数
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Extended Mean Shift

 Mean Shift扩展形式：

简化运算：
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Mean Shift向量的方向和样本点的概率密度函数的梯度方向是一致的



核密度梯度估计

给定 𝐷 维空间中 𝑛 个样本点𝒙𝑖 ，𝑓 𝑥 的核密度估计(也称
parzen窗估计)为

假设所有的样本点从同一个密度函数采样，对核函数进行
简化和引入权重：

概率密度函数𝑓 𝑥 的梯度估计为：
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核密度梯度估计

概率密度函数f(x)的梯度估计
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Mean Shift算法

2025/5/15 96

2 2

1 1

2 2

1
1

( ) ( )
2

( )

( ) ( )

n n
i i

i i i

i i

n
n

d
i

i
i

i
i

x x x x
g w x g w x x

h h
f x x

h x xh w x g w x
h

 = =

=
=

      − −
         
       = −    −        

    

 

 
,,2

2
( ) ( )h Gh G

f x m x
h



=

2
,

,

,

( )
( )

2 ( )

h K

h G

h G

f xh
m x

f x






=

Mean Shift向量方向和样本点的

概率密度函数梯度方向是一致的

简单的 Mean Shift 迭代算法:

1. 计算 Mean Shift 矢量

2. 把当前窗口移动 m(x)

3. 返回1直至满足条件时收敛



Mean Shift：峰值检测

 Mean Shift 总是指向密度增大最快的方向；当到达密度最大
时，Mean Shift为0

◼ 给定一组样本，这些样本服从的分布可以估计出来，假设如图所示

◼ 给定一个初始点，那么该点就会一步步的移动直至寻到概率极大值点

 Mean Shift :

◼ 本质是一个自适应的梯度上升搜索峰值的方法，能处理多模态分布

◼ 用途:

✓ 寻找模值点：任意初始点，运用mean shift可以找到极值点

✓ 聚类：对于收敛到同一点的，聚为一类即可

✓ 最优化：最优化目标转化为mean shift隐含估计的概率密度函数
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Mean Shift：特征选择

特征选择
◼ 特征：空间位置、颜色、纹理、形状等。

◼ Mean Shift做平滑和分割中用到的特征：

✓ 空间

✓ 颜色

◼ 特征空间 : 联合特征 = 空间位置 +  颜色
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物理意义:把图像看做的空间和颜色域的像素点集合

联合特征



Mean Shift：平滑

示例
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Image Data

(slice)

Mean Shift

vectors

Smoothing

result



Mean Shift：平滑
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Mean Shift：平滑结果
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Mean Shift：图像分割

在平滑的基础上，分割算法的后续步骤：

◼ 把这样的一些模态点聚集起来，它之间的距离小于空间带宽半径，
并且颜色差值小于颜色带宽半径

◼ 除去这样的一些区域，包含的像素数目少于M个
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Mean Shift：图像分割

分割结果
◼ 当特征空间仅仅是颜色信息时：
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Mean Shift：图像分割

分割结果
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