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结合 Ｒ－ＤＡＤ 和 ＫＣＦ 的行人目标跟踪改进算法

许喜斌

（广东工程职业技术学院， 广州 ５１０５２０）

摘　 要： 行人目标跟踪技术在现实生活中具有较强应用性，但存在抗遮挡性弱等问题。 本文利用 Ｊｅｔｓｏｎ ＴＫ１ 平台的便捷性结

合 Ｒ－ＤＡＤ（Ｒｅｇｉｏｎ Ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ａｎｄ Ａｓｓｅｍｂｌｙ Ｄｅｔｅｃｔｏｒ）思想改进了 ＫＣＦ（Ｋｅｒｎｅｌｉｚｅｄ Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ Ｆｉｌｔｅｒｓ）跟踪算法，实现对行

人目标跟踪。 实验结果表明，改进的行人目标跟踪算法运算量少、性能高、速度快，具有良好的抗遮挡性和精确性。
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０　 引　 言

随着人工智能的快速发展，图像检测识别和目

标跟踪技术在多个领域被广泛使用，例如商业、小区

安全、军事保密和法律取证等方面的智能视频监控；
基于 ５Ｇ 网络的智能医疗诊断；解决交通道路拥堵

的智能交通监管系统及自动驾驶系统。
目标检测算法主要有基于背景建模、基于轮廓

模板、基于光流法和基于底层特征等 ４ 类。 基于背

景建模算法是先建立当前前景的背景模型，再与背

景图像模型做差分，提取运动前景，建立临时块模

型，结合更新的行人检测的背景模型实现行人检

测［１］，该算法对动态变化背景较为敏感，不适用复

杂的动态场景。 基于轮廓模板的方法是通过构建图

像目标物体的边缘轮廓、灰度、纹理等信息模板，再
匹配模板的方法来检测目标［２］，该方法简单易行，
但需要构建大量的模板才能取得较好的效果。 基于

光流法是赋予图像各个像素点一个速度矢量形成图

像运动场，再根据像素点的速度矢量特征进行图像

分析，获取物体在图像中的运动位置，实现目标检

测［３］，该方法适合分析多目标的运动，可以解决运

动目标检测中的遮挡、重合等问题，但存在实时性

差、鲁棒性弱、计算方法复杂等不足。 基于底层特征

的算法是利用积分图技术进行快速计算，但对行人

目标的表达能力不足，判别力较差。
行人检测技术主要有基于特征提取和深度学习

（Ｄｅｅｐ Ｌｅａｒｎｉｎｇ）２ 种。 其中对于特征提取的方法，
为了更好地获取行人图像特征，Ｄａｌａｌ Ｎ 等人［４］采用

梯度方向直方图（ＨＯＧ）特征描述子结合线性分类

器支持向量机（ＳＶＭ）的方法，在行人检测方面取得

了巨大的突破，但在处理遮挡问题的时候，ＨＯＧ 特

征并不能很有效地解决遮挡问题。 基于深度学习方

面，随着近年来的理论和相关技术的高速发展，深度

学习的行人检测算法取得很大的突破［５－８］，其检测

精度也有较大地提高，深度学习具备的自我学习特

点可以避免复杂的特征提取和数据建模过程，很好

地描述检测目标特性。 本文基于 ＫＣＦ 算法，结合区

域分解集成的思想，改进 ＫＣＦ 算法提高目标跟踪的

抗遮挡性，在 ＮＶＩＤＩＡ Ｊｅｔｓｏｎ ＴＫ１ 平台上具有良好的

抗遮挡性和实时性。

１　 Ｊｅｔｓｏｎ ＴＫ１ 平台

ＮＶＩＤＩＡ Ｊｅｔｓｏｎ ＴＫ１ 平台是 ＮＶＩＤＩＡ 针对快速开

发和部署面向机器人技术、计算机视觉、医疗等领域

的计算密集型系统。 该平台以 ＮＶＩＤＩＡ Ｔｅｇｒａ ® Ｋ１
ＳｏＣ 为基础构建，包含 ＮＶＩＤＩＡ ＫｅｐｌｅｒＴＭ计算核心，



且具有 １９２ 个 ＣＵＤＡ 核心，非常适合算法的并行运

算，具体参数见表 １。
表 １　 Ｊｅｔｓｏｎ ＴＫ１ 主要参数

Ｔａｂ． １　 Ｊｅｔｓｏｎ ＴＫ１ ｍａｉｎ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

平台型号 ＮＶＩＤＩＡ ＪｅｔｓｏｎＴＫ１

处理器 四核 ２．３ＧＨｚ ＡＲＭＣｏｒｔｅｘ－Ａ１５

ＧＰＵ Ｔｅｇｒａ Ｋ１

内存 ２ＧＢ

操作系统 Ｕｂｕｎｔｕ１４．０４．５ＬＴＳ

摄像头 ３００ 万像素（１９２０ｘ１０８０，ＵＳＢ）

　 　 Ｊｅｔｓｏｎ ＴＫ１ 平台使得计算机视觉、深度学习的

计算更加高性能、低能耗，是嵌入式系统设计的理想

平台，如图 １ 所示。

图 １　 Ｊｅｔｓｏｎ ＴＫ１ 开发平台

Ｆｉｇ． １　 Ｊｅｔｓｏｎ ＴＫ１ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｐｌａｔｆｏｒｍ

２　 跟踪算法

２．１　 ＫＣＦ 算法

ＫＣＦ（Ｋｅｒｎｅｌｉｚｅｄ Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ Ｆｉｌｔｅｒｓ），即核相关

滤波器方法。 首先，采用循环偏移图像矩阵，构建出

分类器的训练样本，其中中间部分为正样本，其它周

边为负样本，使数据矩阵转换成循环矩阵，然后，简
化循环矩阵计算，进而求解基于循环矩阵特性的问

题。 该方法建立在相关滤波跟踪算法的框架上，将
ＦＦＴ 快速傅里叶变换转换到频域，从而避免矩阵求

逆过程，极大地降低算法复杂度和提高跟踪精

度［ ９］。 下面给出 ＫＣＦ 算法的具体过程：
２．１．１　 训练分类器

ＫＣＦ 算法的实质就是求解岭回归问题，其中目

标函数为： ｆ ｚ( ) ＝ ｗＴｚ； 岭回归函数为： ｆ ｘｉ( ) ＝
ｗＴφ（ｘｉ）；假定映射函数为：φ（ｘ）， 可得权重系数为：

ｗ ＝ ｍｉｎ
ｗ

φ（ｘ）ｗ － ｙ ２ ＋ λ ｗ ２， （１）

　 　 用样本线性组合表示 ｗ为：ｗ ＝∑
ｉ

αｉ φ（ｘｉ），故

式（１）为：
α ＝ ｍｉｎ

α
φ（ｘ） φ（ｘ） Ｔα － ｙ ２ ＋ λ φ（ｘ） Ｔα ２，

（２）
　 　 对式（２）进行求导，且令 α 导数为 ０，可得：

α ＝ （φ（ｘ） φ（ｘ） Ｔ ＋ λＩ） －１ｙ， （３）
　 　 其中， φ（ｘ） φ（ｘ） Ｔ 为核矩阵，用 Ｋ 表示核空间

的核矩阵，即 Ｋ ＝ φ（ｘ） φ（ｘ） Ｔ，则α ＝ （Ｋ ＋ λＩ） －１ｙ，

由于 Ｋ 为循环矩阵，故 Ｋ ＝ Ｃ ｋｘｘ( ) ＝ Ｆｄｉａｇ（ ｋ^ｘｘ） ＦＨ，
可得：

α^ ＝ ｙ^

ｋ^ｘｘ ＋ λ
． （４）

２．１．２　 目标检测

目标检测的计算响应公式为：

ｆ ｚ( ) ＝ ｗＴｚ ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
αｉｋ（ ｚ，ｘｉ）， （５）

　 　 其中， ｋ（ ｚ，ｘｉ） 为核函数，令候选图像块和训练

样本之间的核矩阵为 ＫＺ，由文献［１０］ 中的定理 １可

知 ＫＺ 为循环矩阵，即Ｋｚ ＝ Ｃ（ｋｘｚ），根据循环矩阵特

性［１１］，将 Ｋ ＝ Ｆｄｉａｇ ｋ^ｘｚ( ) ＦＨ 带入式子（５）中，可得：

ｆ^ ｚ( ) ＝ ｋ^ｘｚ☉ α^． （６）
　 　 ＫＣＦ 算法目标跟踪流程如图 ２ 所示。
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图 ２　 ＫＣＦ 算法目标跟踪流程图

Ｆｉｇ． ２　 ＫＣＦ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｔａｒｇｅｔ ｔｒａｃｋｉｎｇ ｆｌｏｗｃｈａｒｔ

２．２　 Ｒ－ＤＡＤ 思想

目前主流的目标检测算法中以 Ｆａｓｔｅｒ －ＲＣＮＮ
为代表，由 ＲＰＮ（Ｒｅｇｉｏｎ Ｐｒｏｐｏｓａｌｓ Ｎｅｔｗｏｒｋ）生成感

兴趣区域 ＲｏＩ（Ｒｅｇｉｏｎ ｏｆ Ｉｎｔｅｒｅｓｔｓ），该算法会因目标

被遮挡或不精确的候选区域（Ｒｅｇｉｏｎ Ｐｒｏｐｏｓａｌｓ）导致

目标检测不准确，因此，Ｓｅｕｎｇ－Ｈｗａｎ Ｂａｅ 提出 Ｒ－
ＤＡＤ（Ｒｅｇｉｏｎ Ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ａｎｄ Ａｓｓｅｍｂｌｙ Ｄｅｔｅｃｔｏｒ），
即区域分解组装检测器，来改善生成的候选区

域［１２］。 图 ３ 示出了 Ｒ－ＤＡＤ 架构。
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图 ３　 Ｒ－ＤＡＤ 架构

Ｆｉｇ． ３　 Ｒ－ＤＡＤ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ

　 　 在 Ｒ－ＤＡＤ 架构中，重新对 ＭＲＰ 网络进行调

整，对目标进行缩放形成多个不同尺度的候选区域，
再对其分解成几个部分，如上、下、左、右，其中，设计

了一个带有 ３∗３ 的卷积滤波器区域组装块，让分解

的部分两两进行卷积和使用 ＲｅＬＵ 函数，比较得出

最大单元模块，再继续使用 ＲＡＢ（Ｒｅｇｉｏｎ Ａｓｓｅｍｂｌｙ
Ｂｌｏｃｋ），接着对分解部分的强响应进行结合，然后再

学习整个对象和基于部件的特征之间的语义关系，
Ｒ－ＤＡＤ 网络架构主要分成 ＭＲＰ 和 ＲＤＡ ２ 个模块。
２．２．１　 ＭＲＰ（Ｍｕｌｔｉ－Ｓｃａｌｅ Ｒｅｇｉｏｎ Ｐｒｏｐｏｓａｌ）模块

　 　 ＭＲＰ 模块主要是改善 ＲＰＮ 生成的候选区域的

准确率。 是生成多尺度的候选区域，首先用传统的

ＲＰＮ 生成一些建议框，然后用不同的缩放因子对生成

出的候选区域进行不同比例的缩小放大，从而提高候

选区域的多样性。 如图 ４ 所示，框内分别对应 Ｓ ＝ ０．
７，１，１．２ 的候选区域，不同尺度的区域，会导致部分局

部大于目标本身，也使得候选区域数量过多，导致无法

完全利用，因此需要添加 ＲｏＩ 的采样层，对分数低和跟

ｇｒｏｕｎｄ ｔｒｕｔｈ 重叠率低的进行筛选。 因此，ＭＲＰ 网络生

成的各种候选区域，可以进一步适应目标之间因为空

间变化所导致的特征变化，进而提高结构的鲁棒性。

图 ４　 ＭＲＰ 模块

Ｆｉｇ． ４　 ＭＲＰ ｍｏｄｕｌｅ

２．２．２　 ＲＤＡ（Ｒｅｇｉｏｎ Ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ａｎｄ Ａｓｓｅｍｂｌｙ）模块

ＲＤＡ 模块同时描述物体的全局及局部外观，将
目标物体分为目标区域集成和目标分解 ２ 部分，其
中，目标分解如图 ５ 所示，将目标分为上、下、左、右
４ 个部分，其中图左边为不同尺度的候选区域，图右

边为物体目标的分解区域。

图 ５　 ＲＤＡ 模块

Ｆｉｇ． ５　 ＲＤＡ ｍｏｄｕｌｅ

　 　 对目标进行分解时，先用线性插值 ２ 倍以上采

样之后再分解，会达到更好的效果。 因为左右刚好

是特征图的左右一半，上下也是一样，然后再送入

ＲＡＢ 模块，其中 ＲＡＢ 模块如图 ６ 所示。
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图 ６　 ＲＡＢ 模块

Ｆｉｇ． ６　 ＲＡＢ ｍｏｄｕｌｅ

　 　 ＲＤＡ 模块主要由以下 ２ 个函数表示：

Ｘｐ
ｊ，ｌ ＝ ｆ ∑

ｋｌ

ｉ ＝ １
Ｘｐ

ｉ，ｌ －１∗ Ｗｌ
ｉｊ ＋ ｂｌ

ｊ( ) ，ｌ ＝ ２，３，４， （７）

Ｘｒ
ｌ ＝ ｍａｘ（Ｘｐ

ｌ ，Ｘｑ
ｌ ） ． （８）

　 　 其中， ｐ 为上下左右的一部分或组合后的部分，
如左 － 右（ ｌ ／ ｒ）、下 － 上（ｂ ／ ｕ）、ｃｏｍｂ（ ｌ ／ ｒ和 ｂ ／ ｕ的组

合）；∗ 是卷积操作； ｆ（） 是 ＲｅＬＵ 单元。 为了融合

Ｘｐ
ｌ 和Ｘｑ

ｌ 的信息，生成同样大小的Ｘｒ
ｌ，需要再取两者

的 ｍａｘ；Ｘｗｈｏｌｅ 是全局信息 ｓｃａｌｅ 为 １ 生成的候选区

域，然后再继续使用 ＲＡＢ 模块，这样就可以捕捉到

局部信息，且兼顾全局信息。 ＲＡＢ 模块是类似

ｍａｘｏｕｔ 单元，可以逼近任何连续的函数，因此，可以

配置不同的分层地组合 ＲＡＢ 模块来表示各种目标

的特征。
Ｒ－ＤＡＤ 可以描述全局特征和局部特征的语义

信息，在较为复杂的场景下，若目标对象被遮挡，通
过左、右、上、下模板筛选出来的特征会更加符合真

实场景，使得候选区域更加可信，增强目标跟踪的抗

遮挡性。
２．３　 改进 ＫＣＦ 算法

ＫＣＦ 算法在各种场景的应用中，在跟踪效果和
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跟踪速度上都表现的比较优秀。 但是，该算法存在

无法较好解决跟踪过程中目标被遮挡的问题，一旦

跟踪目标发生遮挡就容易导致跟踪失败。
本文结合 Ｒ－ＤＡＤ 的思想，对行人目标区域进

行全局和局部特征提取，并进行训练，获得行人目标

的局部特征，再对局部区域使用 ＫＣＦ 跟踪器进行初

始化并输出响应值，利用响应值定位目标局部区域

的关联响应，进而将部分区域响应值组合形成整体

的行人目标响应值。 局部特征提取如图 ７ 所示。

目标对象 左 右 上 下

（ａ） Ｔａｒｇｅｔ ｏｂｊｅｃｔ 　 （ｂ） Ｌｅｆｔ 　 （ｃ） Ｒｉｇｈｔ　 （ｄ） Ｕｐ　 （ｅ） ｄｏｗｎ
图 ７　 局部特征提取

Ｆｉｇ． ７　 Ｌｏｃａｌ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ

　 　 基于 Ｒ－ＤＡＤ 思想的 ＫＣＦ 目标跟踪改进算法描

述如下：
步骤 １　 先将行人目标整体检测出来，然后对

行人整体目标进行划分，例如，假设整体行人目标为

Ｘ，将其等分为上、下、左、右 ４ 部分：Ｘ ｌ、Ｘｒ、Ｘｕ、Ｘｄ；
步骤 ２　 对每部分都进行特征提取，并形成相

对应的特征值： Ｅ ｌ、Ｅｒ、Ｅｕ、Ｅｄ；
步骤 ３　 将整体目标跟踪化为局部跟踪，先跟

踪局部部分，即先跟踪 Ｅ ｌ，以Ｅ ｌ 特征为目标Ｘ ｌ 作为

行人目标所在的跟踪对象进行跟踪；
步骤 ４　 当局部目标 Ｘ ｌ 被遮挡时，跟踪另一个

局部目标局部块Ｘｒ，使用Ｅｒ 作为目标跟踪特征进行

跟踪，重复步骤 ３；
步骤 ５　 当局部目标特征失效或整体目标被完

全遮挡，则跟踪失败；
步骤 ６　 算法结束。

３　 实验结果

为了提高识别的速度，提升实验效果，本文在

ＪｅｔｓｏｎＴＫ１ 平台上调用 ＧＰＵ 进行行人识别运算，对
同一段行人跟踪视频分别用 ＫＣＦ 算法及改进的

ＫＣＦ 算法进行目标跟踪，对比两者的召回率和准确

率，分析两者之间的性能区别，见表 ２。
３．１　 召回率

Ｒ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＴＮ

． （９）

　 　 其中， Ｒ 为召回率；ＴＰ 为目标跟踪正确的图像

帧总数；ＴＮ 为含有目标的图像帧及跟踪失败的总

数。 召回率可以评估目标跟踪算法的全面性衡量及

跟踪质量，进而反映出算法在所有目标出现的图像

中的成功跟踪目标的能力。
３．２　 准确率

Ｐ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＰ

． （１０）

　 　 其中， Ｐ 为准确率； ＴＰ 为目标跟踪正确的图像

帧总数； ＦＰ 为目标跟踪错误及未出现目标的图像

帧总数。 准确率可以衡量目标跟踪的准确性。
　 　 见表 ２，ＫＣＦ 目标跟踪算法的准确率为２８．５５％，
改进后的 ＫＣＦ 目标跟踪算法的准确率为 ４８．６９％，
改进后的 ＫＣＦ 算法准确率提升 ２０．１４％。 ＫＣＦ 算法

召回率为 ２８．１１％，改进后的 ＫＣＦ 算法召回率为 ４６．
６７％，改进后的 ＫＣＦ 算法召回率率提升 １８．５６％。 实

验结果表明，基于 Ｒ－ＤＡＤ 思想改进的 ＫＣＦ 目标跟

踪算法的跟踪性能更佳、抗遮挡性更强、跟踪效果更

好。

表 ２　 基于 Ｊｅｔｓｏｎ ＴＫ１ 平台 ＫＣＦ 算法改进前后跟踪效果对比

Ｔａｂ． ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｒａｃｋｉｎｇ ｅｆｆｅｃｔｓ ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ
ｏｆ ＫＣＦ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｊｅｔｓｏｎ ＴＫ１ ｐｌａｔｆｏｒｍ

方法 准确率 ／ ％ 召回率 ／ ％

ＪｅｔｓｏｎＴＫ１＋ＫＣＦ ２８．５５ ２８．１１

ＪｅｔｓｏｎＴＫ１＋改进 ＫＣＦ ４８．６９ ４６．６７

４　 结束语

本文基于 ＪｅｔｓｏｎＴＫ１ 平台，利用该平台性能高、
便捷、小巧的特点，设计了行人目标跟踪算法，采用

ＫＣＦ 跟踪算法，并利用 Ｒ－ＤＡＤ 思想对 ＫＣＦ 算法进

行改进，在保持 ＫＣＦ 算法高正确率、高运算速度、少
计算量的同时，提升了行人目标跟踪算法的抗遮挡

性和跟踪精度。
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