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基于犆犝犇犃加速的犜犔犇算法实现

张旭标，卢　迪，林尤添，梁金伟
（哈尔滨理工大学 电气与电子工程学院，哈尔滨　１５００００）

摘要：ＴＬＤ （Ｔｒａｃｋｉｎｇ－Ｌｅａｒｎｉｎｇ－Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ）是一种稳定可靠的单目标长时间在线跟踪算法；该算法能够有效的解决目标

物体在被跟踪过程中发生的形变、遮挡等问题；将ＴＬＤ算法移植到嵌入式开发板中并对其实时性进行了改进：对目标模型进行

了优化存储，使系统初始化速度更快；对方差滤波器使用ＣＵＤＡ进行并行计算，缩短计算时间；对集合分类器使用距离聚类算

法，减少了不必要资源浪费；此外，搭建了基于Ｐ２Ｐ的服务器客户端模型，能够实时的对跟踪目标进行远程监控。
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０　引言

目标跟踪在导航制导、医学诊断、智能监控等领域有

着广泛的应用，目标跟踪算法［１４］通常面临着光照变化、外

观变形、背景相似干扰、快速移动和运动模糊等［５７］几大难

点。Ｋａｓｓ等人提出的主动轮廓模型 （Ｓｎａｋｅ模型）
［８］不仅考

虑图像的灰度信息，而且考虑了整体轮廓的几何信息，跟

踪可靠性更强，但是Ｓｎａｋｅ模型计算量较大且对于形变较

大或快速移动的物体跟踪效果不够理想；ＹｉｚｏｎｇＣｈｅｎｇ改

善的均值漂移算法 （Ｍｅａｎｓｈｉｆｔ算法）
［９］利用了梯度优化方

法实现快速目标定位，对目标的变形、旋转等运动有较好

的适用性，但在跟踪过程中没有利用目标在空间中的运动

方向和运动速度信息，当周围环境存在干扰时 （如光线、遮

挡 ），容易丢失目标［１０］。ＺｄｅｎｅｋＫａｌａｌ提出的 ＴＬＤ 算

法［１１１６］，通过将传统的跟踪算法与检测算法相结合，并通

过在线学习机制不断更新跟踪模块的显著特征点和检测模

块的目标模型与相关参数，从而有效的解决目标物体发生

形变、光照变化、尺度变化以及遮挡等问题，使得跟踪效

果鲁棒性更好。

本文对传统的ＴＬＤ算法进行了嵌入式设备的移植，加

入了离线目标模型的初始化操作，并使用ＣＵＤＡ （Ｃｏｍｐｕｔｅ

ＵｎｉｆｉｅｄＤｅｖｉｃｅＡｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ）并行化编程方式对方差滤波器

进行并行计算，缩减了原来的ＣＰＵ单线程的计算时间；对

通过集合分类器的样本使用聚类算法，将远离目标的图像

框排除，提高跟踪鲁棒性。在保证跟踪效果的前提下，减

少了资源的占有率，缩短了运行时间。

１　犜犔犇跟踪算法原理

ＴＬＤ算法主要由追踪、检测和学习３个部分组成，

ＴＬＤ算法的运行流程图如图１所示。用第一帧图像中手动

圈定需要跟踪的目标物体对跟踪模块、检测模块进行初始

化操作，从第二帧图像开始，跟踪－检测－学习３个模块

互相补充，不断的对错误进行评估，从而实现目标在发生

形变或被遮挡的情况下仍然能准确追踪的效果。

跟踪模块采用中值流跟踪法 （ＭｅｄｉａｎＦｌｏｗ），该算法

本质上是基于前后误差估计 （ｆｏｒｗａｒｄ－ｂａｃｋｗａｒｄｅｒｒｏｒ）的

金字塔ＬＫ光流法。其基本原理为：在上一帧的目标框中选

择若干个像素点作为特征点，利用金字塔ＬＫ光流法在下一

帧中寻找上一帧的特征点在当前帧中的对应位置，然后将

这若干个特征点在相邻两帧之间的位移变换进行排序，得

到位移变化的中值，将小于中值的５０％的特征点作为下一

帧的特征点，并依次进行下去，从而实现动态更新特征点
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图１　ＴＬＤ算法流程图

的目的。跟踪器是用于跟踪连续帧间的运动，只有在物体

始终可见时跟踪器才会有效，跟踪器根据物体在前一帧已

知的位置估计在当前帧的位置，同时在估计过程中产生一

条目标运动的轨迹作为学习模块的正样本。

检测模块是将方差滤波器、集合分类器以及最近邻分

类器级联。方差滤波器是计算图像片像素灰度值的方差，

将方差小于原始图像片方差一半的样本标记为负；集合分

类器是利用随机森林的形式，对图像片中任意选取的两点

进行亮度值的比较，若Ａ点的亮度大于Ｂ点的亮度，则特

征值记为１，否则记为０，每选择一对新位置，就是一个新

的特征值，随机森林的每个节点就是对一对像素点的比较。

最近邻分类器是通过设定阈值对新样本进行相对相似度的

计算，大于设定的阈值则认为是正样本。通过对每一帧的

图像进行全面扫描，找到与目标物体相似的所有外观的位

置，从检测产生的结果中生成正样本和负样本，传到学习

模块。

学习模块采用一种半监督的机器学习算法Ｐ－Ｎ学习

（Ｐ－ＮＬｅａｒｎｉｎｇ），根据追踪模块和检测模块产生的正负样

本，使用Ｐ专家 （Ｐ－ｅｘｐｅｒｔ）检出漏检 （正样本误分为负

样本）的正样本，使用Ｎ专家 （Ｎ－ｅｘｐｅｒｔ）改正误检 （负

样本误分为正样本）的正样本。由于每一帧图像内物体最

多只可能出现在一个位置，且相邻帧间物体的运动是连续

的，所以连续帧的位置可以构成一条较平滑的轨迹。Ｐ专家

的作用是寻找数据在时间上的结构性，它利用追踪器的结

果预测物体在狋＋１帧的位置。如果这个位置 （包围框）被

检测器分类为负，Ｐ专家就把这个位置改为正。也就是说Ｐ

专家要保证物体在连续帧上出现的位置可以构成连续的轨

迹；Ｎ专家的作用是寻找数据在空间上的结构性，它把检

测器产生的和Ｐ专家产生的所有正样本进行比较，选择出

一个最可信的位置，保证物体最多只出现在一个位置上，

把这个位置作为ＴＬＤ算法的追踪结果。同时这个位置也用

来重新初始化追踪器。

２　基于犆犝犇犃加速的犜犔犇改进算法

将图１所示的ＴＬＤ算法移植至嵌入式设备时，由于其

串行运算特点，运算时间较长，不能满足跟踪系统的实时

性要求。而目前随着ＧＰＵ发展的越来越强大，其计算能力

已经超越了通用的ＣＰＵ，将ＣＰＵ与ＧＰＵ并用，进行协同

处理，是计算行业发展大趋势，基于此 ＮＶＩＤＩＡ发明ＣＵ

ＤＡ运算平台。本文利用ＣＵＤＡ运算平台，采用多线程方

式计算大量数据，缩短运算时间，以满足嵌入式设备运动

目标跟踪系统的实时性要求。此外，本文在初始化操作中

加入了离线目标模型模块，增强了ＴＬＤ算法目标跟踪的自

适应性能；采用基于Ｋ均值的聚类算法对经过集合分类器

后的样本数据进行了聚类，降低最近邻分类器的阈值，从

而提高检测率，最后将跟踪目标传输到Ｃ／Ｓ服务器的上位

机端进行显示。基于ＣＵＤＡ加速的ＴＬＤ算法框图如图２所

示，其中虚线部分即为改进部分。

图２　基于ＣＵＤＡ平台的ＴＬＤ算法框图

２１　离线目标模型的初始化

图１所示ＴＬＤ算法在每次启动时都需要手动选取跟踪

目标，本文在此基础上加入离线目标模型的初始化操作过

程。对于已圈定的跟踪目标，在第一次启动系统时进行目

标的选取操作后，将目标模型进行保存，下次启动系统时，

只需读入目标模型即可实现对跟踪模块和检测模块的初始

化，增强了ＴＬＤ算法的自适应性能。

２２　犆犝犇犃平台下方差滤波器算法

在ＴＬＤ算法中，检测模块功能是在视频当前帧中定位

与目标模型匹配的目标图像，因此要构建扫描窗口扫描当

前帧图像，并判断当前扫描窗口内是否存在目标图像。对

图像使用不同尺寸的扫描窗 （ｓｃａｎｎｉｎｇｇｒｉｄ）进行逐行扫描

时，就会在每一个位置产生一个包围框 （ｂｏｕｎｄｉｎｇｂｏｘ），

包围框中确定出的图像区域即为图像片 （ｐａｔｃｈ），所有图像

片的集合进入到学习部分就成为了一个样本。经过扫描窗

口产生的样本是无标签的样本，需要使用分类器对无标签
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的样本进行分类，从而确定其标签。

假设视频的分辨率为犿×狀，步长为犽个像素，尺度缩

放系数为犾，则扫描过程中会产生犿×狀×犾／犽个图像片。图

１所示ＴＬＤ算法中采用的步长为１０像素、尺度缩放系数有

２１种的扫描窗口策略，需要计算每一个扫描窗口与输入目

标的重叠度，由此带来了大量的样本数据进行同样的计算。

由于采用ＣＰＵ单线程依次计算，势必导致了大量的时间

损耗。

采用ＮＶＩＤＩＡ推出的ＣＵＤＡ运算平台，运用多线程方

式计算大量的样本数据，具体步骤如下：

１）设置视频分辨率为２４０×１８０，选用尺度缩放系数有

｛０．１６１５１ｆ，０．１９３８１ｆ，０．２３２５７ｆ，０．２７９０８ｆ，０．３３４９０ｆ，

０．４０１８８ｆ， ０．４８２２５ｆ， ０．５７８７０ｆ， ０．６９４４４ｆ， ０．８３３３３ｆ，

１．０ｆ， １．２００００ｆ， １．４４０００ｆ， １．７２８００ｆ， ２．０７３６０ｆ，

２．４８８３２ｆ， ２．９８５９８ｆ， ３．５８３１８ｆ， ４．２９９８２ｆ， ５．１５９７８ｆ，

６．１９１７４ｆ｝共２１种，步长为１０像素。则产生２４０×１８０×２１

÷１０＝９０７２０个图像，记为犖；

２）在ＣＰＵ端计算帧图像积分以及帧图像平方的积分，

分别记为Ｉ和ＩＩ；

３）ＧＰＵ每一个线程块中设置２５６个线程，则线程网络

中产生 （犖＋２５５）／２５６个线程块；

４）将图像片数据量犖、阈值犜、帧图像积分犐、帧图

像平方的积分ＩＩ传入ＧＰＵ显存中；

５）调用核函数，每一个线程块下的每一个线程计算一

个图像片的方差，并与阈值进行比较。大于阈值的是正样

本，相应的数组下标的值记为１，小于阈值的是负样本，相

应的数组下标的值记为０；

６）将显存中的数组数据从显存传回到内存中，将正负

样本过滤分离，传入集合分类器。

２３　集合分类器的聚类

方差滤波器过滤后的图像片传入集合分类器中，集合

分类器中采用随机森林计算后验概率，根据阈值判定出需

要进入最近邻分类器的正负样本。随机森林包含了１０棵

树，每棵树为完全二叉树，每棵树都包含１３个节点，每个

节点作为一个特征，每个节点是一个像素对的比较，每个

像素对的采点位置是通过第一帧初始化随机生成的，并且

互相垂直，将１３个点的值统计做成一个１３位的二进制数字

从而进行后验概率的统计计算。若该图像区域的后验概率

平均值大于设定的阈值，则判定为正样本，否则判定为负

样本。

在实际情况中，集合分类器所表示的是目标的大概位

置，能很好的表示物体的位置，最近邻分类器利用保守相

似度和相关相似度去判断是否能通过级联分类器，从而保

证成功获得目标。为了提高精度，提高识别度，在集合分

类器后进行Ｋ均值聚类，对通过集合分类器的相关性大的

图像片进行聚合，将远离目标的图像片去除，降低最近邻

分类器阈值，在综合出新的目标图像片后传入到最近邻分

类器中进行评估。

具体步骤如下：

１）提取出所有通过集合分类器的每个样本的中心坐

标点；

２）将当前样本的中心坐标点与其他的样本中心坐标点

做差得到一系列的距离值；

３）对每个样本求得的所有距离值取平均，作为该样本

的参考值；

４）将参考值由小到大进行排序，取出前１／２的样本进

行聚类，若样本数量超过５０个，则只取前５０个样本；

５）降低最近邻分类器的阈值，对新目标进行分类。

２４　客户端／服务器的设计

客户端／服务器 （Ｃ／Ｓ）部分采用ｓｏｃｋｅｔ网络编程技术，

通过ＴＣＰ／ＩＰ协议编写基于Ｐ２Ｐ模型的客户端和服务器精

灵进程，实时的向指定路径写入和读取数据。

在实际情况中，保证系统服务器平台的鲁棒性，系统

采用了如下几种技术细节保证高效性及扩展性：

１）采用Ｒｅａｃｔｏｒ模式事件处理机制，利用主进程作为

监听网络事件，如果有事件发生，则通过主进程利用管道

技术通知并分发到各个处理进程。相比于Ｓｅｌｅｃｔ的Ｉ／Ｏ复

用技术，为了突破网络端口的监听上数量上的限制，采用

Ｅｐｏｌｌ模型的边缘触发的ＥＴ模式提高系统的鲁棒性。

２）在满足多目标跟踪的设计下，利用单例模式创建进

程池，提高扩张性，单例设计模式保证进程池的唯一性，

进程池的维护减少了进程创建和销毁所带来的ＣＰＵ负荷和

内存的是使用情况。

３）系统在设计时，利用多进程技术和加权ＲｏｕｎｄＲｏｂ

ｉｎ算法对子线程的分发进行处理提高服务器的处理能力，

完成了Ｒｅａｃｔｏｒ的主线程与 Ｗｏｒｋｅｒ线程均衡分发，增加了

理解性和简化了调试。ＲｏｕｎｄＲｏｂｉｎ算法可以有效的解决单

进程的任务负载过重时，保证均衡负载。

４）使用管道统一事件源机制保证父子进程信号及信号

处理函数尽可能快的被执行完毕，有效的防止服务器的父

进程程序的提前退出的情况活宕机而导致产生僵尸进程。

利用统一事件源管理机制可以有效的解决该问题。

５）本系统设计了采用高性能定时器，基于时间堆的心

跳定时器，在对方心跳超时或者宕机的情况下，则自动杀

死该进程，重新启动，保证了系统正常的运行。对于传统

的降序链表定时器，升序链表定时器和基于ｈａｓｈ的时间轮

来说，最小堆定时器在空间上位犗 （１），相较于犗 （犖）的

ｈａｓｈ时间轮的空间复杂度优越的多，当系统连接数很大的

时候，最小堆的添加时间复杂度位犗 （ｌｇｎ），相较于升降序

链表定时器的犗 （狀）时间复杂度要优越。对于执行效率来

说，升序链表和最小堆定时器都是犗 （１）比时间轮定时器

要好，为此系统采用最小堆位时间定时器。

６）本系统设计的日志系统，采用４级日志实时输出系

统日志，降低了调试难度，提高了程序的可靠性。
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表１　传统ＴＬＤ算法与本文优化算法各个过程时间对比（ｍｓ）

　　　耗时

算法　　　　
跟踪过程 学习过程

检测过程

方差分类器 集合分类器 最近邻分类器
总时间

传统ＴＬＤ １１．４０５６ ２４．７６９２ １８３．４６１ ２２．１０１７ １８１．５８６ ４２３．３２３５

本文优化算法 １０．０８２８ １．８８４２７ ４７．９１２１ ７．７８７０９ ５３．４１９８ １２１．０８６１

　　７）为了使不同读写格式或不同平台能互相兼容、保证

数据传输的完整性、提高传输的准确性，使用ｄｅｒ编码的方

式，对图像进行ｄｅｒ格式的编码，转成统一的二进制格式。

客户端通过读取到数据后进行ｄｅｒ编码传输，服务器端接受

到数据后进行ｄｅｒ解码并显示。

３　实验结果

实验硬件平台为 ＮＶＩＤＩＡＪｅｔｓｏｎＴＫ１嵌入式开发板，

软件环境为 Ｕｂｕｎｔｕ１４．０４．４＋ｏｐｅｎｃｖ２．４．１３＋ＣＵＤＡ６．０。

服务器端位于局域网内，配置为ｕｂｕｎｔｕ６４位操作系统，ｉｎ

ｔｅｌｃｏｒｅｉ７－４７１０ＨＱＣＰＵ＠２．５ＧＨｚ，８Ｇ内存，ＩＰ地址为

１９２．１６８．９２．１３４，网络环境如图３所示。ＴＫ１作为客户端，

采用ｉｎｔｅｌ７２６０网卡作为数据传输媒介，使用传输端口为

８０００，以二进制形式实时的将图片传送到服务器端，客户

端网络环境如图４所示。

图３　服务器端网络环境

图４　客户端网络环境

实验中选用书本作为跟踪目标，与传统ＴＬＤ算法运行

时间 （ｍｓ）对比如表１所示，实验结果表明，本文优化的

ＴＬＤ算法在保证了传统的ＴＬＤ算法跟踪效果的情况下，大

幅的缩短了时间。

４　结论

本文通过对传统ＴＬＤ算法进行分析理解，将其移植到

ＮＶＩＤＩＡＪｅｔｓｏｎＴＫ１嵌入式开发板中，并分别使用ＣＵＤＡ

平台和距离聚类算法对方差分类器和集合分类器进行优化。

实验结果表明，相比于传统的ＴＬＤ算法，本文的优化算法

的实时性更强。此外，本文设计了Ｃ／Ｓ服务器用于远程监

控目标跟踪效果，配合嵌入式开发板，使得整个系统的应

用范围更加广泛。
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