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摘　要: 作为计算机视觉领域的基本问题之一, 目标追踪具有广泛的应用场景. 随着硬件算力和深度学习方法的进

步, 常规的深度学习目标追踪方法精度越来越高, 但其模型参数量庞大, 计算资源和能耗需求高. 近年来, 随着无人

机和智能物联网应用的蓬勃发展, 如何在存储空间和算力有限、低功耗需求的嵌入式硬件环境中进行实时目标跟

踪, 成为当前研究的热点. 本文对面向嵌入式应用的目标追踪方法进行了分析综述, 包括相关滤波结合深度学习的

目标追踪方法、基于轻量神经网络的目标跟踪方法, 并总结了深度学习模型部署流程和无人机等领域的嵌入式目

标追踪典型应用实例, 最后对未来研究重点进行了展望.
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Abstract: Object tracking, a basic problem in computer vision, has a wide range of application scenarios. Due to the
advance in the computational capacity of hardware and deep learning methods, conventional deep learning methods for
object tracking have higher precision, but they face the problems of massive model parameters and high demand for
computational resources and power consumption. In recent years, with the booming development of unmanned aerial
vehicle (UAV) and Internet of Things (IoT) applications, a great deal of research focuses on how to achieve real-time
tracking in embedded hardware environment with limited storage space and computational capacity and low power
consumption. Firstly, object tracking algorithms in the embedded environment, including the ones combining correlation
filters with deep learning and those based on lightweight neural networks, are analyzed and discussed. Secondly,
deployment procedures of deep learning models and classical embedded object tracking applications, such as those in
UAVs, are summarized. Finally, future research directions are given.
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近年来深度神经网络迅速发展, 人们将深度神经网

络应用于实际问题中发现能有效地解决问题, 因而深度

学习方法的应用场景也越来越广泛, 如人脸识别、行人

检测、自动驾驶、智能机器人等. 计算机视觉作为主要

应用方向之一, 而目标追踪又是视觉领域一个备受关注

和极具挑战性的基本方向之一, 因而在近几年目标追踪
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的研究并不少. 目标追踪是根据视频中的图像序列计算

跟踪目标轨迹的任务, 目标常在跟踪过程中大小改变,
发生形变、位移变化和旋转变化及超出视野范围等, 且
跟踪任务常受到环境的干扰, 比如遮挡、光照变化等,
另外也经常受到采集图像装置的影响, 比如设备抖动和

快速移动、低清晰度等. 因此目标追踪要在计算目标轨

迹的过程中解决上述问题而变得困难.
一个完整的目标追踪任务主要包含目标描述、特

征选择、目标检测和目标追踪 4 个子问题. 为了解决

这 4 个子问题, 传统方法和深度学习方法为此做了大

量努力. 传统方法往往根据经验进行目标描述, 如点、

基础几何形状、骨架、轮廓剪影等[1], 然后手工地设计

和选择特征, 最后配上与目标描述相符的检测算法和

跟踪算法来完成任务, 速度往往在数十帧每秒. 由于传

统方法在目标表示和特征提取上过于简单, 不注重利

用背景信息和时空信息, 且往往做出的很多假设与真

实世界不相符, 所以解决追踪问题中所面临困难的能

力不强, 相关方法已逐步淘汰. 当然, 在一些场景下仍

可使用一些传统方法, 比如: 卡尔曼滤波、粒子滤波、

均值漂移、光流法. 而神经网络的目标建模能力强和

鲁棒性较好, 能自动提取特征, 且能较为充分地利用背

景信息和时空信息, 且结合相关滤波或轻量化方法往

往能拥有较好的实时性, 故现在深度学习方法被广泛

地应用于目标追踪任务.
随着近几年物联网应用、移动互联网应用和无人

机应用的兴起, 从计算机视觉会议的论文来看, 如何在

计算资源、存储资源和能耗受限的边缘设备上部署深

度神经网络模型这一问题被广泛关注, 因为边缘设备

往往要求整个模型只能有几兆大小, 运算量只能有几

百兆浮点运算量. 神经网络的参数和结构存在冗余, 所
以研究者们提出了大量的模型压缩方法[2], 主要分为剪

枝、量化、低秩分解、知识蒸馏 4 大类. 其中剪枝和

量化方法的研究相对另两者较多, 应用也相对较多. 这
些方法往往针对训练完的模型进行压缩, 基本都需要

引入微调操作, 这就比较耗时. 另外一种思路就是手工

设计紧凑或轻量的神经网络, 然后直接用作提取目标

特征的模型. 相比前面所述的模型压缩方法, 这种方法

就比较节省训练时间. 虽然设计紧凑的网络往往比较

困难, 但有一些优秀的轻量神经网络. 相比前面的手工

设计轻量神经网络, 神经网络架构搜索的自动化轻量

神经网络设计则不需要人为设计网络结构, 并且往往

将以往轻量神经网络中使用的块结构设计定义为搜索

空间, 使用 NAS或 NAS的优化算法, 如 one-shot NAS,
来搜索轻量神经网络.

虽然深度学习目标追踪方法纷繁复杂, 模型压缩

方法与轻量神经网络也数量众多, 但在嵌入式环境下

结合两者进行目标追踪却是当前计算机视觉的应用研

究热点. 本文将针对这个研究方向进行分析总结, 希望

给从事相关工作的研究者们提供帮助和指导, 同时也

给从业者们一个未来方向. 本文结构如下: 第 1节主要

介绍结合相关滤波与深度学习的目标追踪方法; 第
2 节主要介绍基于轻量神经网络的目标追踪方法; 第
3 节总结网络模型部署流程和嵌入式目标追踪应用实

例; 第 4节总结全文并展望未来研究方向.

 1   结合相关滤波与深度学习的追踪方法
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2010年 Bolme等人[3] 提出MOSSE方法首次将相

关滤波方法用于目标追踪任务, 根据卷积定理利用快

速傅里叶变换 (FFT) 将卷积运算变成点乘运算从而大

大提高了运算速度, 此外通过最小化平方和误差函数

得到最优的滤波器模板. 此后, 2012年 Henriques等人[4]

提出的 CSK方法对MOSSE方法做了改进, 其中利用循

环移位的采样方法进一步减少计算量, 同时求解滤波

器模板的过程中引入正则项并利用核技巧求解, 减少

相关滤波结果发生过拟合的可能性; 2014年 Danelljan
等人[5] 在 CSK方法基础上扩展特征到多通道颜色特征;
2015年 Henriques等人[6] 在 CSK方法基础上扩展特征

到多通道特征. 多通道特征的岭回归相关滤波器目标

函数如式 (1) 所示, 其中“ ”表示卷积运算,  表示求

解的滤波器目标,  表示第 个通道的特征图,  是理想

的高斯响应,  是用来防止过拟合的正则惩罚项系

数. 至此, 相关滤波追踪器的大体框架基本建立, 如图 1
所示. 首先余弦窗口用来平滑窗口边界效应, 根据卷积

定理 FFT变换能将空域的卷积运算变为时域的按位乘

法运算, “ ”表示按位乘法运算; 然后再完成相关性计

算后, 使用 IFFT 得到空间置信图, 最亮的地方即为目

标的新位置; 最后使用新位置提取的特征配合期望输

出来更新相关滤波器.

min
∑

i

∥Wi⊗Xi−Yi∥2+ l
∑

i

∥Wi∥22 (1)

相关滤波方法由于在频域进行计算所以运算速度

快, 但传统的基于相关滤波的目标跟踪方法中手工设计
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的特征具有较差的目标建模能力, 导致追踪器在现实场

景下精度欠佳, 故后续大部分基于相关滤波的追踪器基

本在特征形式、相关滤波的目标函数形式、训练形式

做出改变. 采用卷积神经网络 (CNN) 自动提取较好的

目标特征, 刚好能弥补以往相关滤波目标追踪方法的不

足, 故在实际应用中经常把两者结合起来使用. 而为了

进一步提高追踪速度满足实时应用, 近年来兴起的孪生

神经网络 (SNN)是一个速度优秀的模型, 故经常也将相

关滤波方法与 SNN 进行组合来构建追踪器, 这是一种

判别式的追踪模型, 如图 2所示. 首先, 滑动窗口在搜索

图像上选取与模板相同大小的图像块; 然后, 选定图像

∗
块和模板经过 CNN提取特征; 最后, 提取的特征进行互

相关运算得到分数图. 其中, “ ”表示互相关运算, 并且

两个 CNN 共享参数. 因为结合相关滤波与深度学习的

目标追踪方法在嵌入式中地位重要, 故本节从完善相关

滤波追踪器框架, 或者用卷积层对等表示相关滤波器构

成端到端的追踪网络, 或者相关滤波追踪网络作为追踪

器的子网络这 3 方面介绍结合相关滤波与深度学习的

目标追踪方法, 本节方法分类表如表 1 所示. 从表 1 可

得, 相关滤波追踪算法过往通过结合 CNN和 SNN来提

升算法的精度和速度, 而现在主要使用其追踪框架或追

踪框架子部件构建灵活的追踪模型.
 

当前帧 特征提取

余弦窗口 相关滤波器
(FFT)

响应图 预测结果

特征提取训练和更新

期望输出

FFT IFFT

FFT初始帧

 

图 1    相关滤波追踪器通用框架
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图 2    孪生神经网络追踪器通用框架

 1.1   完善相关滤波追踪器框架

在相关滤波追踪算法中采用手工设计特征对目

标的建模能力有限 , 在跟踪过程中经常由于上一帧

的噪声干扰发生目标漂移现象 , 故需要蕴含信息更

丰富的目标表示模型或目标函数 , 主要通过改变特

征形式、优化追踪结果或调整相关滤波目标函数

实现.
 
 

表 1     结合相关滤波与深度学习的追踪方法分类表
 

大分类 小分类 追踪方法 关注问题

完善相关滤波追踪器框架

改变特征形式
HCFT、DeepSRDCF、TRACA、CFCF、IBCCF、KAOT、

MKCT、ASRCF、ECO、GFS-DCF等
模型的健壮性

优化追踪结果 HDT、WECO、UPDT、MCCT、MLCFT 模型的健壮性

调整相关滤波目标函数 DeepSTRCF、DeepCSRDCF、CCOT、BEVT等 模型的健壮性

带粒子滤波的相关滤波器 DeepHPFT、MCPF、DCPF、DCPF2 模型的速度、健壮性

端到端的相关滤波追踪网络
结合SNN与相关滤波层的网络 CFNet、DCFNet、DSiamM、i-Siam、UDT等 模型的速度、健壮性

自定义的相关滤波网络 CREST、UCT、adaDDCF、D3S、ROAM 模型的灵活性

相关滤波追踪器络为追踪器

子网络
— PTAV、ACFN、CFSRL、CF-CNN、CF-SiamFC、CODA 模型的灵活性

 
 

 1.1.1    改变特征形式

改变特征形式主要有 3 种方法, 分别是改变特征

设计方式、增加特征数目、引入特征选择方法.
(1) 改变特征设计方式

HCFT方法[7] 融合高层卷积特征和低层卷积特征,

主要通过在 VGGNet和 AlexNet的不同卷积层上训练

相关滤波器探讨特征对追踪器性能的影响, 重点解决

外形变化和相关滤波器易发生目标漂移的问题, 但在

处理长期遮挡和区分暗前景与亮背景问题上存在显著

不足. DeepSRDCF方法[8] 探讨卷积特征与手工设计特
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征在标准 DCF框架和 SRDCF方法中对追踪结果的影

响, 发现 VGG2048 的第 1 层卷积特征更利于追踪.
TRACA 方法[9] 和 AEPCF 方法[10] 则引入自动编码器

压缩特征, 前者通过无监督的方式粗略聚类训练样本,
每一类训练一个自动编码器, 并通过上下文关注网络

进行选择, 以此来改善速度和精度; 后者在源域和目标

域分别使用自动编码器缓解样本的不足, 并采用长短

期更新策略提升速度. CFCF 方法[11] 与 DSNet 方法[12]

提出相关滤波器的特征学习方法, 前者主要改善相关

滤波追踪器中以分类为目的的特征提取网络, 将学习

深度全卷积特征问题形式化定义, 并通过新的反向传

播算法训练该网络, 以此实现特征自主设计; 后者提出

深浅学习网络 (DSNet) 来学习多层同分辨率的卷积特

征, 以此实现高效的在线追踪.
(2) 增加特征数目

DTO 方法[13] 在 HCFT 中加入类别信息来提升精

度. HCFTs 方法[14] 和 IBCCF 方法[15] 主要解决 HCFT
的缺陷, 前者主要构建一个相关滤波器长期记忆目标

外形变化, 主要解决尺寸估计和再检测问题, 一定程度

上弥补 HCFT 的缺陷, 但在应对长期遮挡、剧烈尺寸

变化和面内旋转仍有不足; 后者重点在于额外使用估

计目标边界和中心的相关滤波器解决目标纵横比变化

问题, 比起 HCFT方法能应对旋转问题. STSGS方法[16]

综合考虑目标在帧内的外形相关性和帧间的运动显著

性来进行精确定位, 但追踪过程中由于目标外形变化

和复杂场景而精确地分割前后景能力存在不足. IMM-
DFT 方法[17] 则使用交互多样模型 (IMM) 融合在不同

卷积层的相关滤波器和在线学习的运动模型得到混合

系统来改善处理目标外形变化和背景干扰能力, 但在

目标再追踪能力上有所缺陷. KAOT 方法[18] 在周期性

选择的关键帧上学习关键相关滤波器来表达上下文信

息, 以此减轻滤波器腐败和边界效应, 提升速度, 但在

关键帧的选择方法和处理目标再追踪及旋转问题上存

在不足. MKCT方法[19] 使用卷积特征和手工设计的特

征训练多个权重滤波器和核相关滤波器来实现相关滤

波器的动态权重, 并采用梯度数值相似导数 (GMSD)
来进行上下文分析来进一步使用上下文信息, 对相关

滤波结果会采用分辨率增强运算来加强响应并抑制背

景信息, 以此加强处理外形变化能力, 但在处理快速移

动、再追踪和全遮挡问题上存在不足. ASRCF方法[20]

使用在多尺度的浅层特征上训练的额外相关滤波器来

快速估计目标尺寸增强模型的健壮性, 且KCF、SRDCF、
BACF为 ASRCF的特例.

(3) 引入特征选择方法

ECO 方法[21] 在 CCOT[22] 基础上引入因式分解的

卷积算子减少模型参数数量, 使用训练样本空间的紧

凑生成模型来减少样本数量, 以此来降低 CCOT 方法

中模型复杂度和训练空间大小, 同时优化模型更新策

略提高速度; ORHF 方法[23] 和 TRACA 方法则引入特

征选择网络. CPT 方法[24] 则是在 ECO 上使用通道剪

枝过的 VGG16提取特征, 并且使用平均特征能量比方

法自适应地进行特征通道剪枝, 改善速度. GFS-DCF
方法[25] 中考虑组特征选择方式来减少特征的空间和通

道维度来实现特征压缩, 以此提高速度和精度.
 1.1.2    优化追踪结果

HDT 方法[26] 将多个弱追踪器对冲成一个强追踪

器. WECO方法[27] 和 UPDT方法[28] 改进 ECO的卷积

特征融合方式, 前者对不同卷积特征所得的置信分数

进行加权聚合; 后者认为浅层特征能增强模型鲁棒性,
而深层特征能改善模型的定位精度, 提出新的策略来

融合深层特征和浅层特征的预测结果. MCCT 方法[29]

采用鲁棒性评估策略对不同特征训练的 DCF 追踪器

做出选择, 并且考虑多个结果之间差异性来更新追踪

器. MLCFT 方法[30] 用基于相对熵的方法混合多个相

关滤波器的响应地图来得到可能位置, 给再检测模块

进行最佳位置选择, 保证速度的同时还可处理快速移

动、光照变化和遮挡问题.
 1.1.3    调整相关滤波目标函数

调整相关滤波目标函数主要有两种形式, 一种是

改变目标函数的权重矩阵, 一种是改变目标函数的正

则项, 但并不意味着改变目标函数的权重矩阵不会改

变正则项, 只表示方法的主要倾向性.
(1) 改变目标函数的权重矩阵

CCOT方法和 DRT方法[31] 提出新的目标函数, 前
者将单分辨率特征推广到多分辨率特征, 并实现亚像

素级的定位, 但计算复杂度太高; 后者为了增加模型的

可靠性在目标函数中将滤波器权重矩阵表示为基滤波

器权重和区域可靠性权重矩阵的点乘积, 但处理复杂

背景、目标快速形变和旋转上存在不足. BEVT方法[32]

在目标函数中采用裁剪矩阵来提取更多的背景信息,
同时在正则项中加入背景信息惩罚矩阵来抑制背景噪

声, 主要用来缓解相关滤波器的边界效应, 同时采用多
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帧的方法增强建模能力, 但惩罚项的设计由于计算方

法引入了干扰和应对背景杂乱问题存在不足. SASR方

法[33] 在目标函数中使用新的采样矩阵提取背景信息和

空间正则项抑制无用的背景信息, 在应对快速运动、

目标超出视野问题和背景块选取策略上存在不足 .
DeepFWDCF方法[34] 在目标函数中使用权值矩阵区别

对待靠近和远离目标的区域解决目标漂移和不同形状

问题. RPCF 方法[35] 则在目标函数中使用表示神经网

络平均池化层的矩阵. DeepCSRDCF方法[36] 在目标函

数中使用空间可靠性矩阵来打破搜索区域为矩形的限

制; 而 DeepTACF方法[37] 在目标函数中引入目标附近

背景区域的抑制权重矩阵来优化矩形预测框.
(2) 改变目标函数的正则项

DeepSTRCF 方法[38] 在目标函数中整合时间和空

间正则项, 比 SRDCF 方法处理外形变化能力更强, 并
且处理边界效应问题不会影响速度. DeepCSRDCF 方

法在目标函数中加入空间和特征通道可靠性正则项,
空间可靠性的目的在于一定程度上使搜索区域任意大

小, 而通道可靠性的目的在于在定位中加权每个特征

通道滤波结果, 在应对变形、旋转、短暂的全遮挡问

题上比 SRDCF 方法更好. GFS-DCF 方法在目标函数

中补充组空间正则项、组通道正则项和时间平滑假设

正则项. WAEF 方法[39] 则是对 ECO 方法中提出了增

强算子处理输入图像减轻干扰, 同时在目标函数中用

吉洪诺夫正则化来表达目标的帧间相关性 ,  相比

ECO 方法在应对遮挡、光照变化、尺寸变化上有了

改善.
 1.1.4    带粒子滤波的相关滤波器

DeepHPFT方法[40] 中使用粒子滤波平移层和粒子

滤波尺寸层的分层粒子滤波结构来构建相关滤波器,
用粒子滤波尺寸层和手工设计特征来估计目标大小.
MCPF 方法[41] 使用特征之间的依赖来学习相关滤波

器, 并且使用粒子滤波来处理目标的尺寸变化问题, 相
比 CF2、HDT 处理目标尺寸变化能力更强, 并且速度

更快. DCPF 方法[42] 在 HCFT 基础上加入粒子滤波器

估计的位置信息来改良处理变形、光照、旋转、短暂

目标消失的能力; DCPF2 方法[43] 改进 DCPF 方法, 使
用粒子滤波器解决目标边界框大小固定的问题, 并且

采用自适应的相关滤波器来产生多个目标模型.
 1.2   端到端的相关滤波追踪网络

由于特征提取网络往往以分类为目的而进行训练,

这样的通用特征表示模型不适合特定的追踪任务, 而
分类模型也比较复杂, 对实时应用不够友好; 此外, 手
动来添加额外的辅助信息或者人为地修改相关滤波的

目标函数来完成追踪任务增加了计算复杂度, 对实时

应用不够友好. 为了解决上述的域不适定性问题, 考虑

到相关滤波的目标函数本质上是在频域上求均方误差,
则可以直觉上用卷积层去对等表示相关滤波器, 这样

特征提取网络和相关滤波器则能构成端到端的网络一

同训练. 近年来端到端的相关滤波追踪网络有两个趋

势, 一个是结合相关滤波层与 SNN 的网络; 另一个是

结合 CNN和相关滤波层的自定义网络.
 1.2.1    结合 SNN与相关滤波层的网络

CFNet[44] 将相关滤波器解释为可微分的卷积层,
之后与 SNN 的一个分支结合起来构成端到端的网络;
DCFNet[45] 将判别相关滤波器解释为特殊的相关滤波

层来替换 SiamFC的相关函数. MTHCF[46] 在 CFNet基
础上使用多任务学习的方法分别对高卷积层和低卷积

层提取的特征构建相关滤波层来获得更加丰富的目标

表示能力; IMLCF[47] 改变 DCFNet 的 SNN 分支, 一个

分支用于特征提取, 另一个分支用于融合特征, 再作为

输入送入判别相关滤波层. DSiamM[48] 使用相关滤波

层处理目标的外形变化和抑制背景干扰; i-Siam[49] 对

提取的特征进行负信号抑制和背景抑制来提升追踪器

精度, 使用多样多模板方法解决因目标外形变化造成

的模板漂移问题. FICFNet[50] 在 CFNet 基础上增加特

征融合模块和通道注意力机制对融合后的不同通道特

征赋予权重. FlowTrack[51] 提出端到端的流相关追踪网

络来整合光流估计、特征提取和聚合、相关滤波层,
使用新的时空注意力机制来聚合特征; RASNet[52] 使用

多种注意力机制对模板特征进行处理, 采用加权互相

关运算来产生追踪结果. UDT[53] 将非监督学习用于孪

生相关滤波网络, 一个分支用于向前追踪, 一个分支用

于向后验证追踪结果, 两个分支的目标轨迹应一致, 同
时为了减轻非监督学习带来的影响, 向后验证中使用

多帧验证方法和成本敏感损失.
 1.2.2    自定义的相关滤波网络

CREST[54] 将特征提取、相关滤波层、模型更新

整合在一起构成端到端的网络, 使用残差学习来解决

目标外形变化造成的模型退化问题; UCT[55] 将特征提

取和追踪过程都视为卷积操作, 依据峰对噪音比来更

新模型, 使用相关滤波器处理目标尺寸变化; adaDDCF[56]
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在提取特征后接 Fisher判别分析层来提升正负样本差

异, 再配合深度相关滤波层来适应目标外形变化; D3S[57]

中使用几何不变模型、几何受限的欧几里得模型和细

分处理方法得到分割图来完成追踪任务和分割任务;
ROAM[58] 使用元学习方法训练循环神经优化器来训练

由响应生成器和边界回归器组成的追踪器.
 1.3   相关滤波追踪器为追踪网络子网络

这部分网络与前两类的区别主要在于使用完整的

相关滤波框架, 同时串联或并联别的完整网络来完成

追踪任务. PTAV[59] 由追踪器和验证器组成, 追踪器是

每时每刻都在运行完整的相关滤波器框架, 验证器是

追踪结果不可靠时才会启动的孪生神经网络; ACFN[60]

参照神经形态学的注意力机制使用注意力机制网络对

多个相关滤波器结果进行选择; CFSRL[61] 使用强化学

习的方法训练策略网络来对历史帧产生的相关滤波器

与当前帧的特征运算产生的响应地图做出选择; CF-
CNN[62] 是 3层特征模型, 其中两层特征和相关滤波器

运算, 另外一层特征用卷积算子运算, 综合三者得到追

踪结果; CF-SiamFC[63] 解决 SiamFC 中追踪同类目标

的会漂移的问题, 使用 SiamFC 产生候选位置, 再将候

选图像块变为 HOG 特征输入 DSST 来得到追踪结果;
CODA[64] 受到 DTO 思想的启发来解决域的不适定性

问题, 在 HCFT基础上对提取的特征进一步学习, 配合

SSD的检测结果来矫正跟踪结果.

 2   基于轻量神经网络的目标追踪算法

近年来物联网和移动互联网蓬勃发展, 其中丰富

的应用场景迫切需要工作者提出在小型物联网设备、

只含 CPU 物联网设备或多应用物联网设备上精度优

秀、计算量更低和耗能更少的目标追踪方法. 尽管第

1 节中结合相关滤波和深度学习的追踪方法能耗比较

为优越, 但在上述设备上进行目标追踪仍比较困难, 例
如 Raspberry Pi, 主要原因在于第 1节中跟踪算法的特

征提取网络较为笨重. 据目前的研究看来, 现在主要有

两种研究思路, 一种是传统追踪算法[1] 或相关滤波追

踪算法的特征表示使用传统的 HOG 特征与颜色特征,
例如 CN 特征, 而检测器使用轻量神经网络检测器增

强检测性能; 另一种是近两年出现的轻量孪生网络追

踪器. 本节将从基于轻量检测网络的追踪算法与轻量

的孪生追踪网络两方面介绍基于轻量神经网络的目标

追踪算法.
 2.1   基于轻量检测网络的追踪算法

基于轻量检测网络的目标追踪结构图如图 3所示,
首先, 经改造的轻量检测网络用第 1 帧检测结果来初

始化追踪器; 然后, 追踪器执行追踪任务并根据追踪结

果来更新自身. 另外当严重错误发生时, 可以调用轻量

检测网络来重新初始化追踪器. 图 3中, 检测器上方的

虚线框表示可选的分割网络, 追踪器上方的数据关联

算法常见于多目标追踪任务. 其主要思想是通过精度

优越检测器和速度较快追踪器的联合使用来提高追踪

算法的性能, 检测器虽然是神经网络, 具有较大的计算

量, 但并不是每进行一次追踪都需要运行检测器, 而追

踪算法的目标特征表示采用手工设计特征而极大减少

了计算量, 在一定程度上可以得到精度和速度平衡的

追踪算法. 本方法在小型物联网设备和只含 CPU的物

联网设备上进行目标追踪应用得较为广泛.
 

初始帧 检测器 追踪器

更新策略

后续帧

数据联系算法轻量网络构建块分割网络

+

初始化

发生严重错误

 

图 3    基于轻量检测网络的目标追踪框架图
 

基于轻量检测网络的追踪算法具体可以分为结合

轻量检测网络与传统追踪方法[65–78]、结合轻量检测网

络与相关滤波方法[75,76,78–80]、结合轻量检测网络与孪

生追踪网络[81–83]. 本节将从轻量目标检测网络和本方
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法常用追踪算法两方面介绍基于轻量检测网络的追踪

算法.
 2.1.1    轻量目标检测网络

目标检测问题不是本文核心内容, 但又是基于轻

量检测网络的追踪算法核心内容, 故本节简要总结轻

量目标检测网络的设计要点.
图 3中的轻量检测网络通常在一阶段检测网络的

基础上进行修改, 如 SSD、SSD-Lite、YOLO. 借鉴轻

量神经网络的优秀块结构设计调整骨干网和调整特征

金字塔网络特征融合方式 ,  例如 YOLOv3 的 FPN、

NanoDet 的 PAFPN; 同时根据追踪类别数目对检测头

分类类别数目进行修改, 单目标追踪还可删除整个检

测头的类别信息. 轻量检测网络也常采用深度可分离

卷积替换一些普通卷积层去降低模型参数量, 如YOLOX-
Nano、PP-YOLO Tiny. 目前, 研究者已经提出一些用

NAS设计目标检测网络的研究, 也提出一些 anchor-free
的动态标签赋予方法, 如 SimOTA、TAL. 近年来常用

的轻量检测网络如表 2所示.
  

表 2     常见的轻量目标检测网络
 

模型
图像

尺寸

mAP
(%)

参数量

(M)
计算量

(GFLOPs)
测试集

YOLOv4-Tiny 416 21.7* 6.06 6.69 COCO val◇

PPYOLO-Tiny 416 22.7* 4.20 — COCO val◇

YOLOX-Tiny 416 32.8* 5.06 6.45 COCO val◇

YOLOX-Nano 416 25.3* 0.91 1.08 COCO val◇

YOLOv5n 640 28.4* 1.9 4.5 COCO val◇

YOLOv5n6 1 280 34.0* 3.2 4.6 COCO val◇

MobileNetv1-
SSDLite

300 22.2* 5.1 1.30 COCO test-dev△

MobileNetv2-
SSDLite

300 22.1* 4.3 0.80 COCO test-dev△

NanoDet-m 320 20.6* 0.95 0.72 COCO val◇

NanoDet-Plus-m 416 30.4* 1.17 1.52 COCO val◇

EfficientDet-D0 512 34.6 3.9 ≈2.5 COCO test-dev◇

注: *表示mAP 0.5:0.95, 无*则不确定; △表示COCO 2015, ◇表示

COCO 2017.
 
 

在骨干网的调整上, 研究者经常使用 SqueezeNet、
MobileNet、ShuffleNet、ResNet等轻量神经网络作为

轻量检测网络特征提取的骨干网, 例如 MobileNet-
SSD、ShuffleNetV2-YOLOv5. YOLO 从 YOLOv4 开

始, 骨干网 Darknet也使用 Focus、CSP或 SPP来加强

所检测目标的特征表达能力.
图 3 中检测器上方的虚线框表示特定的模型, 往

往在特定应用的目标检测中是需要的. 机器人应用和

自动驾驶中常使用分割网络, 如 UNET、SegNet; 头部

跟踪应用中的头部检测网络, 如 DCNN.
根据特定的应用场景和部署环境, 缩小检测模型

存储尺寸和减少模型计算量具有在硬件平台上低传输

功耗开销和加速推理的优势, 所以在一些情况下也会

对检测模型采取通道剪枝和量化的方法进行模型压缩.
目前工业上常用 INT8 量化算法来压缩模型, INT8 量

化内容将在第 3节进行介绍.
 2.1.2    本方法常用追踪算法

图 3 中追踪器常用算法有 Boos t ing、MED-
IANFLOW、MIL、TLD、KCF、MOSSE和 GOTURN、
SiamFC 网络 ,  其中 ,  Boosting、MEDIANFLOW、

MIL、TLD为传统追踪算法, MOSSE、KCF为相关滤

波追踪算法, GOTURN、SiamFC 为孪生网络追踪算

法, 以上算法除 SiamFC 外在 OpenCV 库中均有开源

实现. 而图 3 中追踪器上方的虚线框表示多目标追踪

任务的数据关联算法, 目的在于匹配帧间多个目标, 防
止发生同类目标漂移现象, 例如经典的匈牙利匹配算

法、KM算法等.
由于数据关联算法不在本文讨论范围之内, 而相

关滤波追踪算法与孪生网络追踪算法已在第 1节进行

了总结, 故本小节将简要总结嵌入式里常用的几种传

统追踪算法.
Boosting 算法利用 AdaBoost 的思想来实现目标

追踪. 追踪过程中初始指定的目标为正样本, 并选取周

围的像素块作为负样本, 分类器给出分类得分, 并选取

分数最高的为目标新位置. 在新的一帧图像中, 以该位

置选择正负样本来重新训练分类器. 缺点在于性能一

般, 追踪失败反馈难度大.
MEDIANFLOW追踪算法基于 LK光流追踪算法,

假设时间上的正向追踪和反向追踪得到的轨迹应该一

致, 最小化前反向误差 (FB), 同时根据 FB 误差选择最

佳追踪点来决定目标在新一帧图像中的尺寸和位置,
基本上是取中值. 优点在于可以跟踪目标的尺寸变化,
追踪失败反馈敏锐, 缺点在于追踪快速运动物体和遮

挡物体性能差.
MIL 追踪算法与 Boosting 相比, 正样本为初始指

定目标附近的样本, 大多数表示正样本的目标中心并

不居中, 训练以样本包为单位. 优点在于能处理部分遮

挡, 但与 Boosting一样, 追踪失败反馈难度大.
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TLD 追踪算法与前面的算法相比, 类似于一种追

踪模式, 分为追踪器、检测器、学习器. 追踪器常用

MEDIANFLOW 追踪算法; 检测器主要是估计追踪器

的误差, 使用多帧图像、级联分类策略和积分图快速

计算方法产生正负样本送给学习器得到检测结果, 以
此在误差较大的情况下更正追踪器结果; 学习器用 P-N
学习算法迭代训练分类器改善检测器的精度. 优点在

于长时间追踪、处理目标遮挡和目标消失问题, 但同

类目标漂移现象严重.
 2.2   轻量的孪生追踪网络

从 VOT比赛的情况来看, 尽管研究者提出许多深

度学习追踪网络, 但 2018年前的深度学习追踪算法不

具有优越性. 近几年来, 深度学习追踪算法中的孪生追

踪网络表现较好, 具有代表性的孪生追踪网络如表 3
所示. 尽管这些算法精度较好, 但其模型体积和计算量

并不适合在端侧芯片中进行部署, 往往需要云端芯片

进行加速, 如 Ocean. 直到近两年, 才出现适合在多应用

物联网设备上部署的追踪网络, 例如手机, 这些追踪网

络往往具有几兆大小和几百兆浮点运算量. 本小节将

介绍轻量的孪生追踪网络 ,  包括 Ligh tTrack [ 8 4 ]、

E.T.Track[85]、FEAR-XS[86].
 
 

表 3     经典的孪生追踪网络
 

算法
计算量

(GFLOPs)
参数量

(M)
EAO (%) 测试集

SiamFC (A) 2.7 2.3 27.4 VOT-15
SiamFC++ (G) 17.5 13.9 28.8 VOT-19
SiamRPN++ (M) 7.0 11.2 28.8 VOT-19
SiamRPN++ (R) ≈49 53.951 23.9 VOT-ST2021
Ocean (offline) (R) 20.3 25.9 32.7 VOT-19

ATOM — 8.4 30.1 VOT-19

注: A代表AlexNet, G代表GoogLeNet, R代表ResNet50, M代表Mobile-
NetV2.
 
 

LightTrack追踪器[84] 主要利用 one-shot NAS在由

深度可分离卷积和翻转移动瓶颈卷积构成的搜索空间

上来设计更轻量和高效的追踪器, 比 SiamRPN++和
Ocean具有更少的参数量和运算量. 主要有预训练骨干

超网, 训练追踪超网, 使用进化算法搜索追踪超网 3步;
第 1 步中使用 ImageNet 和交叉熵损失函数预训练骨

干超网, 并且用单路径均匀采样方法使一数据块只更

新其中一条路径的权重; 第 2 步使用追踪数据集的训

练集、交叉熵分类损失函数和目标边界框的 IoU损失

函数来微调骨干超网权重和训练追踪头权重 ,  同第

1步使用单路径均匀采样方法; 第 3步中共享第 2步中

得到的网络权重, 使用进化算法并且重新计算 BN 层

结果在追踪数据集的验证集上计算所得追踪网络精度,
最终得到符合预设参数量和计算量的最优追踪网络.

ΨS (X)

ŴT
K

(ΨS (X)WQ)(ŴT
K)

⊗

E.T.Track[85] 主要受 scaled dot-production atten-
tion 启发提出计算量低的 Exemplar Transformer 来设

计高效实时的 Transformer 追踪器, Exemplar Trans-
former替换标准 Transformer的 Attention为 Exemplar
Attention, 如式 (2) 所示, 如图 4 所示.   表示输入

空间维度降到 S 的平均池化运算, 目的在于减少计算

量, 原因在于视觉任务输入的相邻空间表示相同物体,
故只需要粗略查询就可以利用 exemplar value;   代

表捕获数据集信息的一小组范例表示, 可在数据集中

共享, 共 E 个.   共同粗略表示数据集的

全局时空信息, 而“ ”表示卷积运算, 代表输入的局部

信息. 此外, 作者将 LightTrack的追踪头中卷积层全换

为 Exemplar Transformer, 以常数倍的计算代价在换来

精度提升.

A(x) = Softmax
 (ΨS (X)WQ)(ŴT

K)
√

dk

 (WV ⊗X) (2)

 

卷积

V

V

相似性

K

X

WVf Q

QKT

KT

′

′

 
图 4    Exemplar Attention

 

FEAR-XS[86] 主要提出双模板表示模块来适应目

标外形变化和逐像素融合模块来更好地回归目标边界

框. 特征提取骨干网为 NAS 搜索算法所得 FBNet 网
络 (ImageNet 中训练) 的前 4 个阶段加上 AdjustLayer
(256个卷积层和 BN层组成的 filter). 逐像素融合模块

是对孪生追踪网络两分支相似性运算的代替, 在孪生

追踪网络中具有普适性, 如图 5所示. 一般通过在线训

练来增强模型抗目标外形变化能力, 而双模板表示模
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ω

块是一种离线训练方法. 训练时捕获视频序列中目标

变化特征获得动态模板的特征, 以可学习 权重线性插

入到静态模板的特征, 最终得到目标模板的特征; 而推

断时则与搜索区域特征经过不同池化算子后计算余弦

相似度来更新动态模板. 同时, 损失函数为 triplet loss、
IoU loss与 focal loss的线性组合.
 

256

8

8

256

16

16
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16

16 25664

16

16
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16

16

Conv2d

(256  个)
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(256  个)

模
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特
征

搜
索
区
域
特
征

逐点互相关

 
图 5    逐像素融合模块

 

 3   嵌入式目标追踪应用

物联网和移动互联网时代, 智能手机、穿戴设备

和智能家具的普及和使用给人们的日常生活带来极大

便利, 而在这些计算资源、存储资源和能耗受限的小

型设备上发挥神经网络的优势而进行目标追踪是近几

年的新兴领域. 本节首先总结网络模型部署流程, 然后

总结嵌入式目标追踪应用实例.
 3.1   网络模型部署流程

本节主要简要总结在嵌入式工程环境下如何部署

深度学习追踪算法的网络模型及所面临的困难. 一般

而言, 深度学习模型的部署流程如图 6 所示. 其中, 运
用框架训练模型是指用广泛使用的深度学习框架来构

建选定的模型, 常见框架有 TensorFlow、PyTorch、
Caffe, 接下来分别总结部署平台、压缩工具和部署工

具 (推理引擎).
 3.1.1    部署平台

部署平台一般指模型的实际运行芯片, 主要有手

机芯片和嵌入式 AI 开发板两种, 由设计人员的预算、

功耗和应用场景决定.
一般而言, 嵌入式 AI开发板是通用处理器与人工

智能处理器的组合异构架构, 具有操作系统, 常见的处

理器如表 4 所示. 其中, 通用处理器常见 ARM 公司专

门为边缘人工智能计算设计的 A系列 CPU, Intel的凌

动处理器与Movidius VPU, 并且具有 FPU加快浮点数

运算; 而不同产商具有不同架构的人工智能处理器, 比

如 FPGA、DSP、NPU、KPU、VPU、Edge TPU、

ARM Mali GPU 等, 这也意味着具有不同的指令集和

计算模式, 如 RK1808 的 NPU 支持 INT8、INT16、
FP16, BM1880的 Edge TPU只支持 INT8, 与压缩工具

和部署工具紧密挂钩, 决定模型是否需要压缩和附加

模型压缩条件. 此外, 它们往往支持常用深度学习框架

得到的模型格式, 如 ONNX 等. 对于手机芯片, 总情况

与嵌入式 AI开发板类似, 只不过一般采用大小核设计

和 ARM 公司设计的 A系列 CPU和Mali-T GPU, 还具

有自研的设计架构、自研的处理器和矩阵运算加速器,
只不过核数更多, 性能更强, 功耗也越高, 如华为麒麟

系列芯片、高通晓龙系列芯片、联发科天玑系列芯

片、三星猎户座芯片和苹果 A系列芯片.
 

是否需要压缩

通道剪枝 (可选)

根据部署平台确
定部署工具

模型格式转换与算子
映射, 进行部署

确定部署平台

制作数据集和确定模
型, 运用框架训练模型

根据部署平台确
定压缩工具

INT8 量化

精度可接受

是

是否

否

开始

结束

 
图 6    深度学习模型的部署流程

 

目前看来, 因为智能物联网是有应用价值的新兴

领域, 故国内外公司在嵌入式 AI芯片上均有布局和产

品, 国外手机芯片产品较多, 而国内嵌入式 AI 开发板

产品较多, 尽管国内公司自研了众多 AI 加速器, 但芯

片的加工和通用处理器仍是国外技术为主. 此外, 不同

的芯片具有不同的架构和指令集, 导致压缩和部署工

具种类繁多.
 3.1.2    压缩工具和部署工具

目前, 智能物联网是人工智能最有希望落地的领
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域, 大公司致力于加大研究投入来争夺该领域的至高

点, 掌握市场的主导权. 这就产生了如表 4所示的众多

具有不同指令集和结构的芯片, 支持 AI推理的位数也

不尽相同, 同时部署需要减小模型体积和提高推理速

度. 鉴于上述原因, 厂家提出自研的模型压缩工具和部

署工具.
 
 

表 4     嵌入式 AI开发板的处理器
 

型号 通用处理器 主频 (Hz) 人工智能处理器架构 RAM 主要用途

STM32747系列 ARM Cortex M7+M4 480 M+240 M DSP 1 MB 分类任务

STM32MP1系列 ARM Cortex A7+M4 800 M+209 M DSP 708 KB, 可扩展1 GB 分类和检测任务

RK1808 ARM Cortex A35 1.6 G NPU 2 MB, 可扩展4 GB 智能物联网

RK3399Pro ARM Cortex A72+A53 1.8 G+1.4 G Mali-T GPU+NPU 200 KB, 可扩展4 GB 智能物联网

Raspberry Pi 4B ARM Cortex-A72 1.5 G — 1、2、4或8 GB 实时性低的视觉任务

MYC-Y7Z010/20-V2 ARM Cortex-A9 667 M–766 M FPGA 512 MB, 最高1 GB 控制任务

K210 RISC-V Dual Core 400 M KPU 8 MB 机器视觉任务

旭日3 ARM Cortex-A53+R5 — BPU 最高4 GB 智能摄像头

BM1880 ARM Cortex-A53+RSIC-V Single Core 1.5 G+1 G Edge TPU 2 MB, 可扩展4 GB 音频识别、机器视觉

NVIDIA Jetson Nano ARM Cortex-A57 1.43 G GPU 最高4 GB 智能物联网

MLU220 ARM Cortex-A55*4 1.5 G NPU 8 GB 多人工智能应用

注: RAM一列中如果小于10 MB, 则表示为处理器自带的SRAM存储空间; 其他容量则表示可扩展的最大的DRAM存储空间, 一般为LPDDR的内

存规格.
 
 

目前, INT8量化[87,88] 是模型压缩中理论完备的方

法, 是工程环境中受欢迎的方法, 是量化工具广泛支持

的方法, 也是部署平台广泛支持的推理计算模式. 本小

节先总结 INT8量化方法, 再总结压缩工具和部署工具.
(1) INT8量化方法

[0,255]

[−127,127]

s

z0

q

r

完备的 INT8 量化理论最早由 Google 提出[87], 只
量化对网络精度影响小的权值和特征值 (激活值), 采
用线性缩放的方式将权值和特征值放缩到  或

 , 如量化式 (3)所示, 引入了舍入误差. 线性

放缩系数  代表一层网络的一个卷积核或所有卷积核

或特征图一个通道或全部通道的最小表示间隔, 为浮

点数, 采用式 (4)计算;   代表 0点的 INT8整数值, 对
称量化为 0, 非对称量化采用式 (5)计算;   代表放缩区

间的数值, 为整数;   表示量化张量中的实际原数值;
round 表示舍入算子.

q = round
( r

s
+ z0

)
(3)

rmin rmax

rmin

rmin rmax rmax

n n = 8

式 (4) 中  和  表示让量化结果尽可能分布

满整个量化区间所选的原张量范围, 张量中小于 的

数用 代替, 大于 的数用 代替, 这引入了截断

误差.   表示量化的位数, 这里 .

s =
rmax− rmin

2n−1
(4)

qmax

qmax = 255

式 (5)一般仅在非对称量化时才会使用,   表示

量化范围的最大值, 这里 .

z0 = round
(
qmax−

rmax
s

)
(5)

r̂

式 (6)为量化结果映射到浮点域的公式, 在量化模

拟中使用,   表示映射结果.

r̂ = s (q− z0) (6)

一般而言, 先使用后训练量化方法 (PTQ), 流程如

图 7 所示. 图 7 中制作校正集用来统计激活值的数值

范围, 方便确定激活值的量化范围, NVIDIA 建议从验

证集中选取 500 到 1 000 个样本. 此外, 模型需要再修

改来让量化工具自动地进行量化模拟 ,  例如高通的

AIMET量化工具要求模型每个模块必须是 module类
和替换激活函数为 ReLU 等, 并且当有些算子和模型

结构不被工具支持需要设计者进行算子映射和结构映

射. 另外, 确定量化方法一般是在对称量化和非对称量

化之间进行选择, 例如文献 [88] 和 NVIDIA 建议权值

使用对称量化, 激活值使用非对称量化, 同时确定使用

固定数位量化还是混合数位量化方案; 量化模拟前需

要折叠 BN 层和 ReLU 激活函数来达到更好的量化效

果, 一般由工具根据模型结构自动加入伪量化节点来

进行量化模拟.
图 7 中确定权值量化范围, 文献 [87] 中直接使用

原权值的最小最大值, 而文献 [88] 使用均方误差最小

化量化权值前后的误差确定, TensorRT 使用 KL 散度

最小化量化权值前后分布的差异性确定. 此外, 在确定

激活值的量化范围之前, 需要用校正集来统计模型特
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征值 (激活值) 分布情况, 文献 [87] 使用指数移动平均

(EMA) 方法在统计过程中确定特征值量化范围, 文
献 [88]提出均方误差和基于 BN层的量化特征值范围

方法. 量化之后的参数将由式 (3)–式 (5) 计算得出, 方
便量化模型在推理中进行精度评估. 此外, 校正量化误

差为可选操作, 文献 [88] 提出 cross-layer equation
(CLE) 和吸收高偏置值来改善和校正权值分布差异大

的结果, 尤其是深度可分离卷积的权值, 也提出偏置校

正和 AdaRound 来减少量化误差.
 

运用校正集确定激活值量化
范围 (可选), 量化激活值

修改模型满足量化工
具的要求

制作校正集 (常从验证
集选 500 到 1 000 个样本)

确定权值量化范
围, 量化权值

开始

结束
确定量化方法,

执行量化模拟

矫正量化误差

精度可接受否

是

 
图 7    PTQ量化流程

图 7 中量化模型精度可能无法得到保证, 这就需

要考虑改变量化方法和量化范围确定方法, 或者使用

校正量化误差方法, 甚至使用量化感知训练 (QAT) 方
法. QAT 方法与 PTQ 方法区别在于首先制作训练集,
然后在训练过程中通过伪量化节点模拟量化误差来同

时量化权值、特征值和校正量化误差. 一般而言, 模型

前向计算使用式 (6) 将 INT8 量化结果转为浮点数进

行推理, 然而由于舍入算子 round 导数为 0, 故在未量

化的浮点权重上使用梯度下降算法 (STE)来优化模型.
此外, 在更低位数的权值或激活值量化上, 如 INT4, 基
本上要使用 QAT方法[88].

(2) 量化工具与部署工具

众多芯片厂商为了良好地适配自研的边缘 AI 芯
片和抢占市场而提出自研的量化工具与部署工具. 量
化工具主要是在软件环境下通过量化模拟得到模型的

量化版本, 而部署工具主要将模型的量化版本部署到

边缘 AI 芯片上. 一般而言, 量化工具与部署工具由部

署平台决定, 且量化工具的结果面向对应的部署工具,
故量化工具和部署工具常配套使用, 如表 5所示.

 
 

表 5     量化工具与部署工具
 

所属公司 量化工具 量化支持框架 部署工具 部署支持平台

英特尔 NNCF P、T OpenVINO 英特尔的CPU、显卡、VPU

高通 AIMET P、T SNPE/QNN 晓龙CPU、Ardeno GPU、Hexagon DSP

联发科
NeuroPilot ML

Kits
TFL

NeuroPilot-Micro/ NeuroPilot
SDK

联发科的APU、MT系列MCU、天玑系列芯片、曦力系

列芯片

英伟达 TensorRT T、P(O)、O TensorRT 英伟达GPU (CUDA计算能力不低于5.0)

Meta PyTorch P LibTorch ARM、x86 CPU

百度 PaddleSlim P(O)、T、C、Pa Paddle Lite

ARMv7a、ARMv8a、x86 CPU、ARM Mali G、高通

Ardeno GPU、苹果A系列、百度和英特尔FPGA、百度昆

仑、华为NPU、瑞芯微NPU、比特大陆TPU、联发科

APU等

腾讯 NCNN P、T、M、O、K、D等 NCNN
英伟达、AMD、英特尔、高通、苹果、ARM的CPU和

GPU平台

阿里 MNN T、C、O、P(O)、M(O) MNN 安卓和IOS平台

商汤 MQBench P
OpenVINO、SNPE、Vitis、

TensorRT、Tengine等
部署工具所支持的所有平台

注: 量化支持框架一列中P指PyTorch, T指TensorFlow, O指ONNX, TFL指TF Lite, C指代Caffe, M指代MXNet, Pa指Paddle, K指Keras, D表示

DarkNet, P(O)指借助ONNX的PyTorch, M(O)指借助ONNX的MXNet.
 
 

目前看来, 国内公司在工具的部署平台广泛支持

性上做了大量努力, 而嵌入式 AI开发板的工具较手机

芯片工具并不完善. 同时, 嵌入式 AI 开发板厂商提供

的量化工具功能单一和受众人群少, 并不具有竞争力,
推荐使用百度或腾讯工具. 此外, 尽管不同公司提供的

量化工具比深度学习框架的量化功能要完善, 但大多

数与自研的部署工具联系紧密, 无法与其他公司的量

化工具一同使用, 这就带来了量化方法和量化模拟的

局限性, 导致很多结构无法进行量化和部分模型的量

化版本精度具有随机性. 这对芯片的应用开发者并不

友好, 故迫切需要提出量化规范来对接不同的部署工

具和开发一款具有众多量化算法和量化模拟方法的量
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化工具, 商汤的MQBench在这方面较为优秀.
 3.2   嵌入式目标追踪应用实例

嵌入式目标追踪应用常见于机器人应用、无人机

应用、自动驾驶、安全系统和监控系统, 本小节将从

以上几方面总结近几年出现的嵌入式目标追踪应用实

例, 并重点说明应用实例中的检测模块和追踪模块.
 3.2.1    机器人应用

Zhang等人[77] 使用头部检测模块和运动评估模块

设计宇航员舱内跟踪系统, 头部检测模块使用修改了

多尺寸预测层的轻量 DCNN 模型, 而头部运动估计模

块是使用检测结果和深度图像的概率预测模型. Ahmed
等人[75] 主要将以往用正视图的监控系统推广到使用俯

视图的监视系统, 提出一种用俯视图进行监控的机器

人框架, 框架中包含 MobileNet-SSD 或 YOLO 检测模

型和不同的追踪算法 (GOTURN、MEDIANFLOW、

TLD、KCF、MIL和 Boosting)的搭配, 并且会根据预

设条件选择不同的搭配完成追踪任务.
 3.2.2    无人机应用

Le 等人[80] 使用深度学习算法和相关滤波方法构

建无人机跟随人的应用, 首先基于MobileNetV2-SSDLite
构建检测器来检测人, 然后配合 MOSSE 追踪器完成

跟随任务, 部署平台为 Raspberry Pi. Dinh等人[82] 提出

能长期和实时追踪车辆的无人机系统, 该系统的追踪

器由 Siam-FC 网络和 YOLO 网络组成的非对称的孪

生网络, 其中 Siam-FC 网络的模板分支比搜索分支多

出判别相关滤波操作而获取更好的区分分数图 ,  而
YOLO网络在 Siam-FC网络的结果低于阈值的情况下

用来检测搜索区域的目标产生增强分数图并结合区分

分数图来改善追踪结果和进行模板更新. Yang等人[89]

使用负载平衡方式提出分层的无人机跟踪目标框架来

考虑精度和时间平衡, CNN 模型的低层嵌入到无人机

中, 而模型的高层交给边缘移动计算装置, 优化框架的

加权和成本保证精度和时间平衡.
 3.2.3    自动驾驶应用

RetinaTrack[90] 修改 RetinaNet 检测器能提取实例

级别的特征, 并且修改 RetinaNet的后特征金字塔预测

子网络, 构成一阶段多目标追踪网络. Chang等人[91] 提

出一阶段实例分割的多任务多目标追踪网络 YolTrack,
其中使用带特征金字塔网络 (FPN)的 ShuffleNetV2作
为骨干网, 并且扩展两个解码器来生成实例段和嵌入

向量, 此外采用分割掩膜对特征图进行逻辑与运算来

提高追踪精度.
 3.2.4    安全监测系统应用

Vu等人[67] 在无人机上使用分割网络 UNET和分类

网络 MobileNet 处理红外相机拍摄的天坑图, 并且使用

匈牙利算法来完成对天坑的追踪来保证居民和建筑安全.
Xiao等人[71] 提出变电站异物检测与追踪系统, 主要由采

用背景消除算法的移动目标检测器、YOLOv4 检测器

和MEDIANFLOW追踪器构成, 追踪器只有在检测失败

时以一定的频率运行. Dahal 等人[92] 使用 CNN 网络和

LSTM 网络构建拖车援助系统, 该系统的缺陷在于难以

建模多样的拖车外观, 由于摄像头的局限而导致角度估

计不准确, 在小物体和刹车灯的反射光处理上易产生错误.
 3.2.5    人车监测系统应用

本小节主要从无类别监控系统、人监控系统和车

辆监控系统 3方面说明监控系统应用.
(1) 无类别监控系统

无类别监控系统主要监控人或车辆, 可以细分为

多目标追踪系统和单目标追踪系统. 监控系统在现实

中有广泛的应用场景, 比如监控系统可以用于自动驾

驶领域来避让行人和车辆.
多目标追踪系统往往需要数据关联算法来对追踪

的目标进行联系. Fernández-Sanjurjo等人[78] 提出实时

多目标追踪的嵌入式 GPU 系统, 该系统主要由检测

器、追踪器和数据关联模块组成 ,  检测器主要是在

YOLOv3 基础上修改了检测头, 追踪器主要是处理外

形变化的核相关滤波器和处理运动信息的卡尔曼滤波

器, 数据联系模块使用特征联系和位置联系. Tu等人[65]

提出了 REMOT, 包括使用基于外形模型的 angular
triplet loss 的关联测度和运动联系作为数据联系依据,
并且使用策略优化深度网络层的并行处理能力和压缩

模型. Blanco-Filgueira 等人[93] 在 NVIDIA Jetson TX2
开发工具包的帮助下使用 GOTURN 追踪器结合基于

像素的面向硬件自适应分割算法检测移动物体完成多

目标追踪. Liu 等人[70] 使用改变过滤器数量和 Fire 模
块的 SqueezeNet实现的一阶段多盒检测器 (SSD)和自

定义的关联算法实现道路上多目标追踪. 而 Lu等人[69]

使用摄像头和雷达传感器混合算法来改善跟踪精度,
其中使用 SSD-Lite或 PVANet-Lite识别目标和使用无

迹卡尔曼滤波和卡尔曼滤波来追踪目标.
单目标跟踪系统目前看来往往采用孪生神经网络

和相关滤波的判别式方法. Yang等人[79] 使用 8位整数
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量化的MobileNet-SSD网络和关注目标尺寸变化和遮

挡问题的核相关滤波器在嵌入式开发板上完成单目标

追踪, 并在 IndustriPi 板上做了测试. Mao 等人[81] 将

Siam-FC 网络的标准卷积变成深度可分离卷积构建追

踪器, 并且根据过滤器的方差对深度卷积层的过滤器

进行剪枝. MiniTracker[83] 使用剪枝量化的 Siam-FC的

8位参数网络构建追踪器并且将卷积核大小统一为 3×3.
(2) 行人监控系统

Zhu等人[73] 使用单眼深度估计和二维空间中目标

检测来完成三维空间中人的定位, 并用卡尔曼滤波算

法完成人的跟踪任务, 其中检测网络使用 MobileNet-
SSD. Liu 等人[66] 提出的地铁乘客检测算法 (MPD) 中
使用位置和移动方向信息来判断地铁上乘客是否下地

铁, 该算法由MetroNexts检测网络和光流算法组成, 前
者的核心是由多分支扩张卷积模块 (MDC)、侧卷积模

块 (LC) 和位置感知注意模块 (PA) 组成的多尺度注意

卷积块 (MASC), 后者用来预测乘客移动的方向. Vu等
人[74] 使用 Tiny-YOLOv2改进而来的 YLHD检测器搭

配卢卡斯-卡纳德光流法追踪器来完成行人监控.
(3) 车辆监控系统

Chen 等人[68] 提出用深度学习方法在边缘设备上

进行智能交通流量检测的方案, 该方案分为基于YOLOv3
的目标检测网络、基于 DeepSORT多目标追踪算法的

追踪网络和实时车辆追踪器计数器. 而 Sreekumar 等
人[76] 提出交通模式收集和分析模型 (TPCAM)分别来

收集路口交通数据和统计路口交通数据, 其中模型的

目标检测与分类模块基于 YOLOv2 构建, 其中多目标

追踪算法引擎包括卡斯-卡纳德光流法、MEDIANFLOW、

KCF、TLD. 另外, Hsu等人[72] 在带监视摄像头的嵌入

式系统中实现多车追踪和计算, 系统中使用 PVANet-
Lite网络检测车辆和卡尔曼滤波追踪车辆.

 4   总结与展望

本文首先概括性介绍了目标追踪任务、追踪算法

和嵌入式目标追踪的研究背景; 其次, 从完善相关滤波

追踪器框架、端到端的相关滤追踪网络和相关滤波网

络作为追踪器的子网络 3方面分类总结深度学习追踪

算法的重要一类——结合相关滤波与深度学习的跟踪

方法; 然后, 从基于轻量检测网络的追踪算法和轻量的

孪生追踪网络两方面介绍总结基于轻量神经网络的目

标追踪方法; 最后总结网络模型部署流程和按照无人

机应用、机器人应用、自动驾驶、安全系统和监控系

统分类归纳了近几年兴起的嵌入式目标追踪应用实例,
主要面向边缘嵌入式设备.

目前, 虽然目标追踪算法和轻量化方法发展已经

日益成熟, 但嵌入式目标追踪算法的实际部署上仍然

是轻量的目标检测网络与传统追踪算法或者相关滤波

算法搭配为主, 而轻量的孪生追踪网络仍处于起步阶

段. 同时, 国内外公司在边缘 AI芯片上均有布局, 尽管

国内公司在工具的适配性上有一定努力, 但量化工具

和部署工具的紧耦合性在一定程度上阻碍智能物联网

的发展. 最后, 大部分追踪应用都是在手机芯片和成熟

的嵌入式 GPU 开发板上完成, 例如 NVIDIA Jeston
XT2, 其他开发板的追踪应用实例相对较少.

近年来轻量神经网络设计中也开始采用自注意力

机制、ViT、NAS 等方法, 训练上也开始采用稀疏训

练、自监督训练的方法, 如何在嵌入式目标追踪算法

中使用这些方法具有广泛的研究空间. 同时, 使用 NAS
构造孪生追踪网络在嵌入式深度学习追踪网络领域是

一个新兴的有价值的研究方向. 亟需制定量化规范和

开发适用性广的量化工具和部署工具, 并且易于硬件

部署的量化 ViT方法具有研究价值.
嵌入式目标追踪算法在无人机和监控系统上应用

比较多, 尤其是无人机应用. 这是由于无人机方便搭载

雷达、红外摄像头、彩色摄像头等成像装置和具有安

全、人机交互等良好特性, 故无人机具有更广泛的应

用场景, 如: 基础设施的检查和维护、军事等. 无人机

应用需要算法具有自适应性和背景感知能力, 而多无

人机应用还需要关注算法的鲁棒性、安全机制和无人

机自主决策能力, 无人机目标追踪算法仍是一个值得

深入研究的方向.
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