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摘  要: 目标追踪算法虽已在诸多领域得到广泛应用,然而由于实时性和功耗问题,使得基于深度学习模型的算

法难以在移动终端设备上部署应用.结合边缘计算技术,从应用部署优化的角度,对目标追踪算法在移动设备上的部

署策略进行研究.通过对目标追踪应用特点、移动设备特性以及边缘云网络架构的分析,提出一种面向边缘计算的

目标追踪应用部署策略.通过任务分割策略,将目标追踪应用的计算任务合理卸载至边缘云,并利用信息融合策略对

计算结果进行分析融合;此外,利用运动检测,进一步降低终端节点的计算压力和功耗.通过对不同部署策略进行对

比实验,结果表明:相比计算任务本地计算,该部署策略明显降低了任务响应时间;相比完全卸载至边缘云,该部署策

略降低了相同计算任务的处理时间. 
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Abstract:  Target tracking algorithm has been widely used in many fields. However, due to the problems of real-time and power 
consumption, it is difficult to deploy the algorithm based on deep learning model on mobile terminal devices. This work studies the 
deployment strategy of target tracking algorithm on mobile devices from the perspective of application deployment optimization 
combined with edge computing technology. A deployment strategy of target tracking application oriented to edge computing is proposed 
based on the analysis of device characteristics and edge cloud network architecture. The computing task of target tracking application is 
reasonably unloaded to edge cloud by task segmentation strategy and the computing results are analyzed and fused by the information 
fusion strategy. In addition, a motion detection scheme is proposed to further reduce the computing pressure and power consumption of 
terminal nodes The experimental results show that compared with local computing, the deployment strategy significantly reduces the 
response time of the task, and compared with completely uninstalling to the edge cloud, the deployment strategy reduces the processing 
time of the same computing task. 
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目标追踪算法近年来在很多领域得到广泛应用,其主要应用场景包括自动驾驶、安防监控、异常行为分析

等方面.例如:机器人通过目标检测进行行人识别后,通过追踪算法保持用户跟随,从而进行定向服务;工业加工

中,通过调整舵机保持追踪物体处于画面中心,从而使设备追踪目标进行加工等.追踪算法的主要挑战包括目标

遮挡、尺度更改、光照变化以及运动模糊等多个方面.目前,主要的追踪算法可以大体分为两类:一类基于相关

滤波器(correlation filter,简称 CF),另一类基于深度学习(deep learning,简称 DL).采用相关滤波器的算法,将传入

的原始数据经过快速傅里叶变换转换到频域内进行计算,大大提高了计算速度,适用于计算能力较弱的移动设

备;基于深度学习的追踪算法在近年来成为一大热点,该类方法的主要缺点在于计算压力较大,虽然可以结合模

型压缩技术对深度学习模型进行压缩,但仍难以达到追踪任务对于算法实时性的严苛要求,尤其对于计算能力

较为薄弱的嵌入式设备,难以部署应用. 
嵌入式设备较弱的计算能力一直是其应用瓶颈,虽然近年来硬件设备性能大幅提升,但仍难以满足像深度

学习模型这类计算密集型应用的需求,尤其针对特定领域应用,对设备的续航时间、响应速度、稳定性和可靠

性均有较高的要求,这给算法设计造成了更大的困难.边缘计算的发展为解决此类问题提供了新的思路,相比于

传统的云计算,边缘计算采用最近端服务策略,以最快速度响应任务请求,从而满足任务的实时性需求.移动终

端节点可以将计算任务全部或部分卸载到边缘云,以缓解本地计算压力,实现功耗和处理速度的双重优化.这使

得研究人员不但可以从算法设计角度研究一种时效性强、准确度高、计算量小、能耗较低的目标追踪算法,
还可以从应用部署的角度,通过研究计算任务分割、卸载、设备间通信以及数据融合等策略,进一步优化应用

性能. 
本文对基于计算机视觉的目标追踪算法的部署策略进行研究,其硬件环境主要为可穿戴设备或普通嵌入

式设备,相比常规目标追踪算法的主要难点,应用设备还面临计算能力较弱、响应度和准确度要求较高的问题.
本文通过研究基于边缘计算的任务分割和信息融合等策略,提升应用响应速度的同时,降低移动终端节点计算

压力及能耗. 
本文的主要贡献如下: 
1. 为嵌入式设备上深度学习模型的部署提供了新的思路.针对移动嵌入式设备资源不足、深度学习模

型难以部署应用的问题,引入边缘云对移动设备提供支撑,从计算、通信、存储的角度对计算模型的

部署策略进行优化,采用终端节点与边缘云协同处理的方式进一步提升任务处理速度; 
2. 针对特定应用场景,为保证终端设备在较差网络环境下的独立作业能力,提升系统整体的容错性和鲁

棒性,在移动终端节点部署轻量级目标追踪算法;同时,结合集成学习策略融合本地终端节点和边缘

云端计算结果,使移动设备具备网络环境自适应的能力; 
3. 提出基于峰值置信度的目标追踪算法集成方式,并通过响应图重建策略降低传输数据量. 
本文第 1 节对目标追踪和边缘计算的相关工作进行介绍.第 2 节详述所提出的目标追踪应用部署策略.第 3

节实验验证部署策略的有效性,并对实验结果进行分析.第 4 节对全文进行总结. 

1   相关工作 

1.1   目标追踪算法 

目标追踪算法按照追踪目标和摄像机数量,可分为单目标单摄像机(single target single camera,简称 STSC)、
多目标单摄像机(multi target single camera,简称 MTSC)、多目标多摄像机(multi target multi camera,简称

MTMC),其中,MTMC可以看成是MTSC与ReID(re-identification)技术的结合.其主要流程一般为:在第一帧给定

追踪目标位置,通常为方形检测框;在后续数据帧中,算法对追踪目标进行跟随,同时给出算法计算得出的检测

位置以及尺度. 
目前,单目标追踪算法大体可以分成两类,分别为基于相关滤波器的算法和基于深度学习的算法. 
基于深度学习技术的单目标追踪算法主要可以分为两类. 
• 一类将深度学习技术与相关滤波器相结合,如:Danelljan 等人提出的 DeepSRDCF[1]算法采用深度特征
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取代手工特征以提升模型性能;Ma 等人提出的 HCFT[2]算法采用 VGG-Net[3]进行特征提取,集成从不

同特征图谱所学习到的滤波器作为最终模型,以利用多层特征,取得了更优的追踪性能; 
• 另一类则完全采用深度学习相关技术进行追踪,如Tao等人[4]采用孪生神经网络(siamese network)比较

追踪目标与候选目标之间的相似性,进而确定目标位置. 
基于孪生神经网络的目标追踪算法是近来最主要的研究分支,主要原因在于此类方法兼顾了处理速度和

算法性能.Bertinetto 等人提出了 SiamFC[5]算法,该方法创新性地将追踪问题视为相似学习问题,避免了深度学

习模型的在线更新,在速度和性能两方面均取得了非常不错的效果.SiamRPN[6]通过引入物体检测领域的区域

建议网络(region proposal network,简称 RPN)进一步提升性能.针对将 SiamFC和 SiamRPN的主干网络替换为更

深层结构时 ,算法并未取得更好的性能的问题 ,Li 和 Zhang 等人从不同的角度探究其原因 ,分别提出了

SiamRPN++[7]和 SiamDW[8].Wang 等人在原有网络基础上添加 Mask 分支,提出了 SiamMask[9],完成目标追踪任

务的同时实现物体分割,在一般场景下效果显著,但对于遮挡等问题鲁棒性较差.针对不同算法的优化,一方面

可以从算法模型的角度进行改进,如改进模型架构设计,或采用集成学习方法,结合不同种算法优点构建性能更

加优良的算法模型;另一方面,可以从应用部署的角度,通过研究计算任务分割、卸载、设备间通信以及数据融

合等策略,进一步优化应用性能.本文以 STSC 算法为主要研究对象,从应用部署优化的角度,对目标追踪算法在

移动设备上的部署策略进行研究,部署策略也可进一步扩展至其他类型算法. 

1.2   边缘计算技术 

新型网络任务和场景,如自动驾驶、安防监控等,对于网络延时和可靠性安全性等方面的高要求,使得传统

网络架构难以应对,边缘计算技术应运而生.边缘计算主要包含虚拟化、云计算和软件定义网络等关键技术.Shi
等人[10]将“边缘”定义为数据源与云数据中心之间的任何计算资源和网络资源.对于其优势和必要性,Hu等人[11]

通过实验进行相关验证,并通过实验证明:移动设备盲目卸载计算任务到云,可能导致更低的性能和更高能耗. 
目前,边缘计算已在诸多领域中得以应用.Garg 等人[12]将边缘服务器作为中间接口,辅助车辆与云端数据

中心间通信,减少了终端节点访问时间和网络拥塞.Sheng 等人[13]将无线声音传感器网络与边缘计算相结合,使
得成本和能耗更低.Lai 等人[14]利用边缘云实现并行计算,以提高监管系统对工业设备的识别效率.Muhammad 
等人[15]将边缘计算应用于智慧医疗框架.相比传统网络架构,边缘计算采用降低服务器和用户间距离的方式,减
少了网络响应时间,同时降低了数据传输功耗和网络堵塞时间[16].然而,此类应用框架仅利用了边缘云的优势,
并未针对应用模型进行更近一步地拆分.与此不同,本文针对应用模型本身的计算任务进行更细致的划分,从模

型部署的角度进行更进一步的优化. 
边缘云架构一直是该领域的主要研究方向.Tong 等人[17]将边缘云更加细化,将边缘云层设计为一种树状的

层次结构,允许不同服务器层对峰值负载进行聚合,使得云资源利用率更高.Yao 等人[18]从不同设备以及接入点

的角度提出多层边缘计算框架 EdgeFlow,通过权衡设备的资源占用情况以及通信状态,将不同任务以最佳方式

分配给每一层.Tseng 等人[19]提出一种基于网关的边缘计算服务模型,可实现资源按需分配.相比以上几种边缘

云架构,在特定应用场景下的平台架构设计中,将计算能力较强的移动终端节点上移边缘云层是更为合理可靠

的.例如,野外环境下,设备工作环境可能较差,网络延迟可能使得终端节点设备与边缘云无法畅通连接.为此,将
比穿戴式设备计算能力更强的节点设备作为其他设备的边缘云节点,移动终端节点可自由选择任务卸载位置,
从而降低网络环境对计算任务的影响. 

针对边缘云架构中的任务卸载、资源分配及数据传输等问题,不同学者对此进行了研究探索.Sun 等人[20]

提出一种自适应任务卸载算法,相比基于置信上限的学习算法,平均延迟降低了 30%.针对如何满足计算任务延

迟条件且保证系统成本最小化的问题,Zhang 等人[21]提出一种两阶段任务调度成本优化算法,在满足所有任务

延迟的同时,使系统成本最小化.针对边缘服务器的过载问题,Fan 等人[22]设计了一种基于应用感知的工作负载

分配方案,通过为用户不同类型的请求分配合适的计算资源,以最大限度地减少响应时间.Du 等人[23]将边缘计

算的资源分配问题定义为一个随机优化问题进行求解,取得了较好的效果,然而该算法并不考虑资源共享的公

平性问题.Guan 等人[24]采用博弈论的观点对边缘计算环境进行了分析,证明其中存在纳什均衡.Lin 等人[25]针对
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边缘数据中心间的数据传输问题 ,提出了一种自适应离散粒子群优化算法 (GA-DPSO),以缩短数据传输时

间.Ren 等人[26]为更好地适应边缘计算应用,开发了一种基于微内核的操作系统 EdgeOS.然而,目前针对模型计

算任务划分的研究相对较少.尝试针对基于深度神经网络的算法模型进行更细致的计算任务划分,结合边缘计

算,解决深度学习技术在嵌入式领域应用性较差的问题. 

1.3   目标追踪系统应用场景分析 

追踪算法处理流程可分为多个阶段,且算法具有基本相同的处理步骤,这为边缘计算的应用提供了可行性.
通过追踪任务进行分割,采取不同阶段不同节点计算的策略.针对不同处理阶段,可以将相同计算任务进行特殊

优化,如采用 FPGA 等设备进行预处理阶段中图像剪裁、图像增强、傅里叶变换等操作,将深度特征提取等运

算卸载至边缘云,以减小本地计算压力及功耗. 
基于边缘计算的单目标追踪系统在一定程度上与分布式机器学习系统类似,两者对比如图 1 所示,后者通

常包含数据和模型划分、单机优化、通信以及模型和数据聚合等部分.将训练样本通过随机采样或置乱切分等

方式进行划分,并对模型进行横向、纵向或随机划分后,分配至不同工作节点,采用单机优化策略进行子模型训

练,期间通过通信策略进行信息同步,最后采用模型和数据聚合算法对训练好的模型进行集成聚合.与此类似,
基于边缘计算的目标追踪系统主要包含任务分割、目标追踪、通信以及信息融合等部分.其中,终端节点和边

缘云服务器分别部署目标追踪算法,通过任务分割策略决策计算任务处理节点,通信方案决策信息收发内容及

通信步调等,计算任务卸载至云端运算后,通过信息融合策略对终端节点和边缘云两侧计算结果进行融合. 

 

Fig.1  Comparison of distributed machine learning system and target tracking system 
图 1  分布式机器学习系统与目标追踪系统对比示意图 

• 应用场景 
本文所研究的部署策略主要针对工作于野外环境下的穿戴式设备或救援机器人等类似移动设备,如救援

机器人等.野外环境下,特定用户人群,如搜救或抓捕人员等,通过配备穿戴式设备辅助追踪特定人员或目标.小
组成员间通过信息传递,可进行多摄像机单目标连续追踪.通过保存追踪目标在此过程中的运动轨迹及外观信

息,可进一步对目标进行行为分析或融合其他信息进行更高层信息提取. 

2   目标追踪应用部署策略研究 

2.1   边缘云网络架构 

边缘云网络架构主要面向野外环境下穿戴式设备或救援机器人等类似移动设备.利用边缘云解决终端节

点对应用程序计算压力及功耗等方面的限制.边缘云网络架构及软件架构如图 2 所示.网络架构总体分为终端

节点、边缘云和云端数据中心这 3 层:终端节点层主要为接入边缘云的移动设备,每个节点部署应用包含目标

追踪、计算任务分割、信息融合和运动检测等多个部分;边缘云层主要为边缘云资源部署层,包含边缘计算服

务器和文件服务器等硬件资源设备,部署完成终端节点计算任务所需的必要程序,主要包含边缘云目标追踪、

信息融合、信息管理和通信等部分;云端数据中心为与移动终端节点相距较远的数据中心,该层仅与边缘云进

行通信.相比第 1.2 节中所分析的 3 种层次边缘云架构,如将云端资源下移边缘端或将边缘云层继续拆分,在网

络架构设计中,将计算能力较强的移动终端节点上移边缘云层.野外环境下,设备工作环境可能较差,网络延迟
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可能使得终端节点设备与边缘云无法畅通连接,为此,将比穿戴式设备计算能力更强的节点设备,如笔记本电

脑、台式机或小组内其他计算能力较强的设备等,作为其他穿戴式设备的边缘云节点.穿戴式设备或其他移动

终端节点可自由选择任务卸载位置,从而降低网络环境对计算任务的影响. 

云数据中心

边缘服务器

云中心

边缘云

终端节点

服务器负载状态

任务卸载

  

任务分割 信息融合 数据管理数据通信

边缘云

终端节点

图像剪裁 窗函数 图像增强傅里叶变换

中间件

深度特征提取 数据管理响应图计算

ARM FPGA GPU

云数据中心

 

Fig.2  Edge cloud network architecture and software architecture 
图 2  边缘云网络架构及软件架构 

为详细说明部署策略,搭建目标追踪系统,如图 3 所示:主体为基于计算机视觉的目标追踪算法,输入数据为

视频流数据,具体为视频帧图片. 

目标追踪
（深度学习）

目标追踪
（相关滤波器）

运动模型

预
处
理

卷
积
层n

… …

融合系数

模型更新

最终预测

响应图 
响应图

运动检测

连续多帧低于阈值位移

终端节点 边缘云

输入数据

任务分割

信息融合

卷
积
层1

信息管理

 

Fig.3  Schematic diagram of target tracking system software framework 
图 3  目标追踪系统软件框架示意图 

任务分割策略根据本地计算负载状态、如设备温度、CPU 利用率、内存占用率以及能源状态等,判定是否

进行本地计算;与此同时,根据网络状态和边缘服务器资源占用情况,判断是否将发送边缘云进行计算,同时决

定计算任务分割点,用以最终决策终端节点和边缘云的任务计算量.由于在野外环境下网络情况难以长期保证,
且设备具体应用环境较为复杂,如搜救机器人时常工作于废墟或矿道等恶劣环境下,通信情况难以保证,且此时

任务失败将造成严重后果,因此当移动终端节点与边缘云难以保持畅通连接时,终端节点应部署目标追踪算法



 

 

 

2696 Journal of Software 软件学报 Vol.31, No.9, September 2020   

 

使其具备独立作业能力,否则将直接导致追踪任务失败,造成严重后果.终端节点可采用基于相关滤波器的目标

追踪算法进行部署,以满足移动节点计算能力较弱且能耗要求较高的特点. 
边缘云采用基于深度学习模型的追踪算法以提升整体追踪性能 .根据算法计算得出的响应图(response 

map)确定算法融合系数,并确定此时终端算法模型是否进行更新.信息融合算法通过融合终端节点和边缘云返

回的计算结果对追踪目标的具体位置进行最终预测.此外,终端节点采用卡尔曼滤波器对追踪目标的运动情况

进行建模;另一方面,采用运动模型对追踪目标的位移阈值进行动态设定.当连续多帧目标位移均超出该阈值范

围时,启动运动检测以确定是否存在运动物体,以此进一步降低终端计算压力,避免不必要的计算.后文对各部

分算法和具体策略进行详细介绍. 
任务分割策略中,后续实验采用两种分割策略,即神经网络模型完整卸载和部分卸载. 
(1) 模型完整卸载策略:主要将算法的特征提取部分卸载至边缘云进行计算,本地终端节点负责数据的预

处理和后处理.其中, 
 数据预处理部分的计算任务主要包括部分与输入图像数据相关的超参数的计算;以前一帧追踪

目标的位置为中心,剪裁不同尺寸的图像以供后续尺度估计计算等; 
 后处理部分主要包括:根据边缘云返回的响应图,对追踪目标的尺度及其具体估测位置进行计

算等; 
(2) 模型部分卸载策略:相比将特征提取任务完全卸载至边缘云计算,将卷积神经网络模型中第一部分,

即第一个卷积层、批标准化层(batch normalization,简称 BN)及池化层分配至终端节点计算. 

2.2   目标追踪算法 

由于移动设备工作环境多样化,难以保证网络状态,因此当设备无法与边缘云畅通连接时,应保证终端节点

仍具备独立作业能力,避免任务失败造成严重后果.基于以上原因,在终端节点部署计算压力较小的目标追踪算

法.另一方面,由于算法通常专注于解决具体任务一个方面的问题,难以对任务的全部问题进行优化,因此通常

采用集成多个算法的方式以结合不同算法的优点,进而构造一个性能更加优良的算法模型,以满足实际需求.例
如基于计算机视觉的目标追踪算法,其主要难点包含光照、变形、尺度变化、背景杂乱等多个问题,不同算法

通常针对某一问题进行设计优化,因此,实际应用时,通常采用集成的方式以获得更好的追踪性能.集成学习

(ensemble learning)通过结合一系列算法模型以获得一个性能更好的算法模型,该策略在工程部署中得到广泛

应用.在目标追踪过程中,可将移动终端节点的相关滤波器算法与边缘云的深度学习算法进行集成,以获得更加

稳定且性能更加优良的算法模型.研究过程中,选用以下两种算法进行部署研究,具体模型可更换. 
(1) 终端节点目标追踪算法. 
终端节点采用基于相关滤波器(correlation filter,简称 CF)的目标追踪算法进行部署,以满足移动终端节点

计算能力较弱且对续航能力要求较高的特点,算法模型采用 DCF[27]. 
DCF(dual correlation filter)在 CSK[28]基础上进行改进,利用循环矩阵进行循环采样以解决稀疏采样问题,并

引入多通道特征,使得性能相比以往目标追踪算法大幅提高.DCF 采用岭回归建模,通过最小化采样数据的计算

标签与目标真实位置之间的距离求解函数,并引入循环矩阵进行循环采样.DCF 采用线性核(linear kernel),根据

当前图片数据样本 x 计算核函数 k(x,x)和参数α值,当下一张图片数据 z 传入时,计算 k(z,x)和 f(z),取 f(z)实部作为

响应图,其中最大值位置为算法预测目标位置. 
DCF 算法的主要优点在于其处理速度,适用于计算能力较弱的移动设备.在终端节点部署该类算法,用以保

证设备无法连接边缘云时仍具备独立作业能力,避免任务失败. 
(2) 边缘云目标追踪算法 
基于边缘云计算资源丰富、处理速度快等特点,算法部署无需过多考虑硬件资源开销,可采用基于深度学

习模型的目标追踪算法进行部署,以满足追踪任务的性能需求,算法模型采用 SiamFC[5]. 
全卷积孪生神经网络(fully-convolutional siamese networks,简称 SiamFC)创新性地将目标追踪作为一种相

似性学习问题(similarity learning),模型采用大量数据进行离线训练后,实际部署进行追踪时,无需对模型进行更
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新,从而避免了追踪过程中的复杂计算,使得算法性能满足实时追踪任务要求.通过相似性度量函数对样本图片

和候选图片之间的相似度进行计算,可以对两者间的相似程度进行衡量,并返回对相似程度进行评分,相似度越

高,则分数越高.算法采用全卷积孪生神经网络作为相似性度量函数.该算法在处理速度和追踪性能上均有取得

了良好表现,也由此引起众多学者基于全卷积孪生神经网络的进一步研究改进.由于算法采用相似性学习的角

度解决追踪问题,算法可采用大量视频序列对模型进行离线训练,因此针对特定场景下的目标追踪任务可以采

取预先收集相似场景数据以更好地训练模型,从而取得更好的性能. 

2.3   任务分割策略 

基于边缘计算的追踪系统 ,常用任务卸载策略为将全部计算任务卸载至边缘云 .另一种策略 ,以算法

HCFT[3]为例,由于根据多个卷积层输出的特征图学习多个不同的相关滤波器,因此可根据设备负载状态及网络

环境,动态判定所学习的滤波器个数.与此不同,本文根据算法的处理阶段对计算任务进行划分,如预处理及特

征提取计算量较小,而此时网络延迟较大,则可将该部分计算任务本地运算;且由于搜索区域相比整张图片区域

更小,因此处理后信息传输量更小,降低了网络传输延迟.此外,由于在终端节点和边缘云服务器分别部署不同

的目标追踪算法,通过任务分割策略决策计算任务本地计算、卸载至边缘云计算或同时计算后融合,最后通过

信息融合策略,对不同种算法计算结果进行集成. 
任务分割策略如图 4 所示,主要根据本地计算节点负载情况、硬件设备利用率、网络延迟等状态对计算任

务进行划分,将计算任务部分卸载或全部卸载至边缘云,以达到能耗、计算速度和准确度的组合优化目的.计算

任务拆分时,一方面考虑本地处理后数据量更小,从而降低网络传输延迟;另一方面,在网络处于高延迟状态时,
通过本地继续处理后续计算任务,从而避开当前高延迟时段,减少不必要的等待延迟. 

CPU利用率

内存占用率

能耗状态

网络状态

边缘服务器资源占用情况

任务分割

终端节点

边缘云

 

Fig.4  Schematic diagram of computing task segmentation strategy 
图 4  计算任务分割策略示意图 

本文的研究内容在一定程度上可视为多约束条件下的资源分配问题,设备在当前工作环境下,除了以上约

束,还受到计算任务本身的约束.在目标追踪应用中,为保证追踪的实时性,每帧图像数据的处理时间一般应保

持在 50ms以下,即每秒处理数据应高于 20帧.此外,资源优化分配时,还应考虑任务性能的约束,即目标追踪整体

模型性能应保持在一定范围内. 
经过环境信息探查后,对所得信息进行融合后判定计算任务分割点,决策本地终端节点和边缘云计算任务

量,其主要处理流程如图 5 所示.计算任务可从数据预处理阶段和特征提取之间进行划分,即将神经网络完整卸

载至边缘云;或从神经网络模型不同层之间进行划分,即将神经网络模型分割卸载至边缘云.通过任务分割策略

判定本地终端节点进行预处理及裁剪运算,或继续进行第一层或几层特征提取,处理后,数据上传边缘云进行下

一步计算.边缘云计算获得响应图后,返回响应图中极值序列,数据交由本地,通过信息融合策略进行响应图重

建.融合终端节点目标追踪算法处理结果后,最终判定目标位置.边缘云仅负责特征提取及响应图相关计算任

务,本地终端节点负责数据预处理、浅层特征提取以及获得极值序列后进行响应图后重建、尺度判定、参数计

算更新等计算任务. 
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Fig.5  Schematic diagram of the calculation process of the task (picture is OTB100[29] DragonBaby) 
图 5  计算任务处理流程示意图(图片为 OTB100[29] DragonBaby) 

2.4   信息融合策略 

集成学习(ensemble learning)目前已成为工程应用中经常采用的策略,用以聚合不同算法的优势.本文通过

评测响应图波动程度来评价模型对当前预测的目标位置的置信程度,根据峰值置信度指标对不同算法计算所

得的响应图谱进行度量,由此确定具体融合系数.滤波器响应图如图 6 所示,其中左图为高置信度示例,右图为低

置信度示例. 

       

(a) 置信度较高                         (b) 置信度较低 

Fig.6  Filter response map 
图 6  滤波器响应图 

响应图预处理时,归一化其取值范围到[0,M]: 

 ( ) ( )
( )

_ :   s.t.   _ pc
Var D Var D

Va
peak confidence peak confidence

r D
θ θ

θ

δ θ
δ

′=
+

>
− +  (1) 

其中,Var(⋅)表示方差;Dθ为响应图中极值数据点集合,Dθ′表示去除响应图中最大值后极值点集合,且集合 Dθ中滤

除小于阈值θpc的极值,以增强鲁棒性,超参数θpc预先设置.ε为超参数,用于避免运算中数值溢出而预先定义的极

小值.滤波器仅在峰值置信度高于阈值时进行更新. 
此外,由于响应图传输时间对算法总体处理时间影响较大,算法仅传输响应图中高于一定阈值的极值集合

以降低信息传输量,终端节点通过回传极值信息,对响应图进行重建: 
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其中,G(x,y)为重建后曲面,gi(x,y)为以第 i 个极值点坐标为中心的二维高斯曲面,Vi 为对应极值. 
由于高斯函数中的指数运算计算压力较大,使得上述策略无法满足实时性要求.因此进一步优化,采用平移

策略代替创建二维高斯函数的相关运算: 
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其中,G(x,y)为重建后曲面,g(x,y)为预先创建的以(0,0)坐标为中心的二维高斯曲面,Vi 为对应极值,Pg(xi,yi)为将曲

面 g(x,y)平移(xi,yi)后的高斯曲面. 

2.5   运动检测方案 

由于终端设备对应用程序的计算压力及功耗要求较高,且当追踪算法丢失目标时,继续计算将造成严重的

资源浪费,然而追踪算法正确跟踪目标或已丢失目标通常是难以判定的,因此采用运动模型对追踪目标的运动

状态进行建模.通过运动模型动态设定位移阈值范围,当追踪算法预测位置连续多帧超出此阈值范围时,初步判

定丢失目标,启动运动检测算法检测是否存在运动物体,以确定是否已丢失目标.后续可辅助算法在丢失目标时

进行重检测.运动检测算法采用帧差法进行部署,以满足计算压力小、运算速度快以及低能耗的要求.此外建立

运动模型,以针对不同追踪目标和该目标在追踪过程的不同阶段自适应设定位移阈值. 
(1) 运动模型 
对于目标追踪算法,物体的运动状态对于模型追踪具有积极影响,尤其在追踪过程中存在遮挡和运动模糊

等情况时.因此对追踪目标运动状态建模,以进一步提升性能.此外,由于目标在追踪过程中的动态变化,使得对

目标位移设置固定阈值以判断滤波器预测结果是否处于正常范围内并不合适.基于以上原因,采用运动模型对

目标位移阈值进行动态设定,以适应目标在追踪过程中的动态变化. 
运动模型采用卡尔曼滤波器(Kalman filter)进行建模,阈值设定如下所示: 

 1  s.t. ˆ( ˆ 1 )( )k
h h h

x x kx x x x x xθθ ρ ρ ρ− −= = + − −  (4) 

其中,θx 为阈值位移,xh 为运动模型估测位移的滑动平均值,ρθ为系数, ˆ ˆk kx x−和 分别为追踪算法和卡尔曼滤波器 

所估测的目标位移. 
(2) 运动检测算法 
当追踪算法连续多帧预测目标位移超出阈值范围时,采用运动检测算法对输入数据进行运动检测,以进一

步降低模型能耗,提升算法处理速度,减少不必要的计算.常用运动检测算法有帧差法、光流法、背景减除法、

ViBe 算法等.其中,帧差法具有简单快速、对于光照环境不敏感以及对于动态环境适应性较强等特点,适用于终

端节点硬件环境以及应用程序运行环境. 
帧差法通过对相邻两帧图像做差分运算以检测运动物体,其检测结果如图 7 所示.该算法主要理论依据在

于:相邻 2 帧或 3 帧进行灰度值差值运算后,运动物体由于灰度值变化将会产生灰度残留,而静止物体则由于灰

度不变被差值运算去除.算法主要步骤:连续输入 3 帧图像数据,前 2 帧和后 2 帧分别计算灰度差值后,结果进行

按位与运算得出结果.运动检测时,获得 3 帧差法结果后,在目标追踪算法预测位置,取目标大小区域,通过对该

区域内数值进行求和并与阈值比较,以确定该处是否存在物体运动. 

2.6   信息管理方案 

信息管理主要用于存储、分发以及更高层信息提取等任务.边缘云对目标在追踪过程中的状态进行保存,
记录物体运动路径以及目标活动,历史记录信息主要用于特定场景下决策判断或后续进一步的信息提取.例如:
对于搜救机器人,通过分析运动记录,可以确定已搜索区域,从而辅助判断下一步搜救区域;对于其他追踪目标,
可根据记录信息对目标的行为习惯或行动意图进行判断.此外,记录信息可结合其他应用信息进行更高层信息

融合或发送其他终端节点以供其他后续操作. 



 

 

 

2700 Journal of Software 软件学报 Vol.31, No.9, September 2020   

 

       

       

Fig.7  Schematic diagram of motion detection results (OTB100[29] Bird1) 
图 7  运动检测结果示意图(OTB100[29] Bird1) 

3   实  验 

3.1   实验环境 

边缘服务器采用 12 核 Intel(R) Xeon(R) CPU E5-2678 v3@2.50GHz,GPU 采用 GeForce RTX 2080,显存 12G.
终端节点采用平板电脑,Intel(R) Core(TM) i5-8250U CPU@1.6GHz,8G RAM,CPU 处理.软件环境,服务器系统

Ubuntu,终端系统 Windows7,编程语言 Python3,CUDA10.0,PyTorch1.1.0.测试工具 GOT-10k[30],测试数据集为

OTB100[29]. 

3.2   目标追踪系统实验 

为验证任务分割策略的有效性,首先测试计算任务完全由终端节点计算和完全卸载至边缘云计算时,完成

相同计算任务所需时间,以供对比分析. 
(1) 计算任务完全由终端节点处理 
计算任务完全由本地终端节点计算,处理时间如图 8 所示.计算任务主要包括数据预处理、深度特征提取、

响应图计算以及后处理等阶段. 

 
Fig.8  Terminal node calculation task processing time (calculation task completely local calculation) 

图 8  终端节点计算任务处理时间(计算任务完全本地计算) 
计算任务完全由本地终端节点运行,从测试结果中可以看出,采用深度学习网络模型进行特征提取成为主

要性能瓶颈.其余计算任务处理时间为 10~15ms 左右. 
(2) 计算任务完全由边缘云处理 
计算任务完全卸载至边缘云处理时,终端节点仅将本地获取到的图片数据上传边缘云,所有计算任务均由

边缘云完成.嵌入式终端计算负载仅为摄像头图像获取、数据发送/接收,目标区域绘制及显示. 
实验中,边缘云模型架构采用百度边缘计算平台 OpenEdge.该平台可将云计算能力拓展至用户现场,提供
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临时离线、低延时的计算服务,包括设备接入、消息路由、消息远程同步、函数计算、设备信息上报、配置下

发等功能.通过 OpenEdge 和智能边缘 BIE(Baidu-IntelliEdge)协同部署,可在云端进行智能边缘核心设备的建

立、服务创建、函数编写,然后生成配置文件下发至本地运行,达到云端管理和应用下发,边缘设备上运行的效

果,满足边缘计算应用场景. 
计算任务完全卸载至边缘云计算,其总计算时间为 40ms,边缘服务器用于计算任务处理时间约为 23ms,其

余时间主要为信息传输时间.实验中采用的数据为 OTB100[29]数据集中的 DragonBaby 图片序列,图片分辨率为

640×360.实验结果如图 9 所示,可以看出:信息传输时间对于总处理时间仍存在较大影响,当终端节点获取到图

片数据较大、分辨率更高时,将产生更高的传输延迟,严重影响追踪性能. 

 

Fig.9  Edge cloud computing task processing time (calculation task completely unloads edge cloud computing) 
图 9  边缘云计算任务处理时间(计算任务完全卸载边缘云计算) 

(3) 终端节点与边缘云协同处理 
计算任务完全本地计算时,嵌入式终端计算负载为算法全部计算任务.计算任务完全卸载至边缘云计算时,

嵌入式终端计算负载仅为摄像头图像获取、数据发送/接收,目标区域绘制及显示. 
协同处理时,计算任务部分卸载至边缘云端.本地嵌入式终端负责图像数据的获取、预处理以及神经网络

模型的前几层计算.本地计算任务量介于完全本地计算和完全卸载云端计算之间.通过将部分计算任务下移本

地,使嵌入式终端和边缘云协同处理,以达到降低任务整体响应时间的目的. 
1) 计算任务划分后算法性能测试 
为验证计算任务分割策略对于追踪算法性能的影响,首先对任务分割后算法进行性能测试.测试实验中,采

用模型部分卸载策略,测试结果如图 10 所示.实验结果表明:计算任务分割后,算法整体性能并未受到影响,其性

能与未分割的原始算法相同,即计算任务划分对算法性能无影响,仅将相同计算任务划分至不同设备进行处理. 
2) 神经网络模型完整卸载策略 
该策略计算任务划分中,主要将算法的特征提取部分卸载至边缘云进行计算,本地终端节点负责数据的预

处理和后处理.其中, 
• 数据预处理部分的计算任务主要包括部分与输入图像数据相关的超参数的计算;以前一帧追踪目标

的位置为中心,剪裁不同尺寸的图像以供后续尺度估计计算等; 
• 后处理部分主要包括根据边缘云返回的响应图、对追踪目标的尺度及具体估测位置进行计算等. 
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Fig.10  SiamFC and SiamFC_Split algorithm performance test chart (model partialoffload) 
图 10  SiamFC 和 SiamFC_Split 算法性能测试图(模型部分卸载) 

由于目标追踪任务对实时性要求较高,且追踪目标的运动和变化通常具有平滑特性,至少为局部平滑,即通

常情况下,相邻两帧中,物体位置相近且外观相似,因此,通常基于上一帧位置截取 1.5~2 倍大小目标区域进行检

测,从而避免对整张图像进行运算,提升了模型的计算速度.此外,目标追踪算法处理追踪目标尺度变化的一个

主要方法,是以上一帧中目标所在位置为中心,在当前帧中提取多个不同尺度的图片区域进行检测匹配,选择响

应程度最高的尺度作为追踪目标.因此,可以通过调节预处理操作中截取区域的大小和数量,以降低信息传输

量,从而降低信息传输时间. 
相同计算任务进行划分后,测试并记录终端节点与边缘云计算任务处理时间(图 11)以及终端节点和边缘

节点进行特征提取时间(图 12).可以看出:利用边缘云处理计算压力较大的特征提取任务,可以有效降低计算任

务处理时间. 

     

Fig.11  Computing task processing time            Fig.12  Feature extraction time comparison chart 
in complete                        offloading strategy of neural network model 

图 11  神经网络模型完整卸载策略中计算任务处理时间           图 12  特征提取时间对比图 

图 13 为相同计算任务的总处理时间,图 14 为数据传输时间.实验结果表明:将部分计算压力较小的计算任

务本地运行,与所有任务完全卸载至边缘云计算,总处理时间基本相同.此外,由于原始数据经预处理后,中间结

果相比原始数据量小,因此传输时间更低. 
相同计算任务处理及信息传输总时间如图 15 所示:任务分割后,终端节点与边缘云协同处理时间约 31ms,

相比完全卸载至边缘云处理(约 38ms),可以更快地完成相同计算任务,速度提升超过 15%.追踪任务总体计算时

间测试结果如图 16 所示,可以看出,任务分割后总体处理时间明显低于完全由终端节点处理所用时间. 
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Fig.13  Same calculation task total processing time         Fig.14  Information transmission time 
图 13  相同计算任务总处理时间                     图 14  信息传输时间 

   

Fig.15  Calculation task and total information          Fig.16  Track task overall calculation time 
transmission time 

图 15  计算任务与信息传输总时间                  图 16  追踪任务总体计算时间 

对任务处理时间进行分析发现,主要瓶颈在于数据转换时间.该问题由于实现方式导致.数据转换主要将深

度学习框架下的数据类型向基础数据类型转换,以适配应用框架的信息传输要求,时间延迟主要包括数据类型

转化、信息打包及解析时间.后续将针对该问题进行改进优化. 
3) 神经网络模型部分卸载策略 
相比将特征提取任务完全卸载至边缘云计算,模型部分卸载策略中,将卷积神经网络模型中第 1 部分,即第

一个卷积层、批标准化层(batch normalization,简称 BN)及池化层分配至终端节点计算.计算结果如图 17 所示. 

 

Fig.17  Neural network model partial offloading strategy terminal node computes task processing time 
图 17  神经网络模型部分卸载策略终端节点计算任务处理时间 
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从图中可以看出:对于不搭载 GPU 的终端节点设备,即使处理单层神经网络模型卷积运算,仍存在较大计

算压力.然而对于目前多数已搭载轻量级GPU或NPU的移动设备或可穿戴设备,将神经网络模型部分计算任务

分配至本地 GPU 计算以避开网络高延迟时段,仍是值得考虑的部署策略. 
(4) 运动检测及响应图重建策略测试 
为验证运动检测和响应图重建策略对于整体处理时间的影响,对两种策略进行实验测试. 
实验测试结果如图 18 所示(算法 1 表示通过指数运算重建,算法 2 表示平移重建),从运动测试结果可以看

出:运动检测时间较短,仅需 2ms 左右.响应图重建测试中,对应 30 个极值点,采用指数运算进行响应图重建需要

耗时 679ms,采用平移重建仅需 2.3ms,速度提升 300 倍.为提升算法鲁棒性,同时降低信息传输量以保证数据传

输低延迟,对响应图中的极值点进行阈值过滤,仅保留高于一定阈值的极值点进行传输,因此极值点数量一般不

会超过 30.从实验结果可以看出,重建策略对整体性能几乎无影响. 

   

(a) 运动检测时间                                          (b) 响应图重建时间 

Fig.18  Motion detection time and response graph reconstruction time 
图 18  运动检测时间和响应图重建时间 

(5) 终端节点计算资源占用率测试 
嵌入式端的资源消耗与任务分割策略密切相关.实验中,对终端节点的计算资源消耗情况进行了测试.实验

结果如图 19 和图 20 所示. 
从图 19 中可以看出:神经网络模型的计算任务对嵌入式端的资源占用较大,神经网络模型部分卸载和完整

卸载策略均降低了终端节点的计算资源占用率.在部分卸载策略中,若嵌入式终端设备搭载GPU或NPU等处理

器,应该可以更大程度地降低本地 CPU 占用率,同时降低计算任务的整体响应时间. 

 

Fig.19  CPU occupancy rate of terminal nodes under different deployment strategies 
图 19  不同部署策略下终端节点 CPU 占用率 

算法 1:指数重建 
算法 2:平移重建 
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(a) 计算任务完全本地计算         (b) 神经网络模型部分卸载策略        (c) 神经网络模型完整卸载策略 

Fig.20  End-node computing resource consumption (orange represents test process) 
图 20  终端节点计算资源消耗(橙色表示测试进程) 

从图 20 可以看出:嵌入式端仅计算 1 层卷积和计算全部神经网络模型,其计算资源占用情况基本相同,仅影

响计算资源的占用时长,即仅与任务完成时间相关.其主要原因可能在于实验所采用神经网络模型的计算任务

并未进行并行化,不同层卷积运算间的存在固定的先后关联,且不同层卷积运算所占用的计算资源基本相同. 

3.3   实验结果分析 

实验结果表明,采用任务分割策略可以降低相同计算任务的整体处理时间.降低的时间延迟,主要来源于预

处理后传输信息减少所降低的传输延迟.数据预处理与信息量降低本质上并无关联,为降低传输信息量,可针对

此问题进行特殊设计优化.在目标追踪算法中,在目标位置处裁剪不同尺度的区域作为预处理后的结果进行信

息传输,预处理后数据量大小与裁剪区域的大小及数量密切相关.对区域大小和数量进行优化调整,可以使预处

理后数据比原始图片的数据量更小. 
原始图片数据经过预处理后,其裁剪区域大小仅与追踪目标大小有关;而经过卷积神经网络特征提取后,其

大小除了与特征提取区域和神经网络模型设计有关外,还与网络模型参数的存储类型有关.因此,可能出现原数

据参数较多、而特征提取后的特征图谱参数较少、但特征提取后占用存储大于原数据的情况.针对该问题,一
方面可以针对神经网络模型进行设计改进,借鉴神经网络模型压缩的相关研究对模型参数进行量化,采用定长

存储等方式解决;另一方面,可针对存储后的模型参数文件进行压缩,或在对模型性能影响不大的前提下删减部

分参数.后续将针对该问题进一步研究. 
从实验结果可以看出:由于数据类型转换所造成的时间延迟,对任务整体处理时间影响较大.其主要原因在

于实现语言及框架限制,该部分时间延迟主要来自深度学习框架下的数据类型向基础数据类型的转换时间,以
及将信息打包和解析所造成的时间延迟.终端仅进行预处理操作时,特征数据总的传输开销与传输数据大小、

数据转换以及传输框架密切相关.实验中,采用 json 进行数据打包和解析,采用 python requests 库进行 HTTP 连

接和数据传输.由于 json 仅支持有限的数据格式,因此需要进行数据类型转换进行适配.采用 json 对数据进行打

包和解析时间较长,该部分时间开销与工程实现方式密切相关,可进一步优化改进.在后续优化中,将改写其他

传输框架,以解决该问题. 
针对传输数据的类型和大小,可采用模型参数量化的方式进一步降低数据大小.为避免修改原始网络,在下

一步工作中,尝试训练额外的小型神经网络进行中间特征图谱的编码量化.此外,考虑到追踪任务在判断目标位

置时,仅与最终响应图中最大值位置有关,因此若保证最大值位置不变,则其他位置信息损失并不会对模型性能

造成影响.尝试通过小型神经网络学习一个近似的特征图谱(或矩阵),该矩阵具有可分解性质,传输数据为分解

后的两个向量.如图 21 所示,边缘云通过对接收到的向量进行运算以恢复原始特征图.此外,考虑是否可以采用

传统方法对特征图进行处理,或采用其他数学方式进行近似,以避免添加的网络模型对本地节点产生计算压力. 
对于不搭载图形处理单元的终端设备,神经网络模型的计算压力成为整体计算任务的主要瓶颈.对于搭载

轻量级 GPU 或 NPU 的移动终端设备,将神经网络模型继续拆分,将部分计算任务本地计算,从而避开当前网络

高延迟时段,仍是值得考虑的部署策略.针对网络传输延迟,对神经网络模型进行优化设计,或根据模型具体结

构,从神经网络输出数据量较小的位置进行拆分,如将神经网络模型在升维前后进行拆分等,可能获得更优的处
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理时间.此外,对于搭载异构处理单元的设备,根据不同处理单元计算性能及优势,训练多个小模型以部署在不

同处理单元,最后对多个模型进行集成,或对具体算法模型拆分,分配不同处理单元计算以进一步优化等,在今

后的研究工作中,会进行更多探索尝试. 
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Fig.21  Schematic diagram of feature map parameter quantization scheme 
图 21  特征图谱参数量化方案示意图 

4   结束语 

由于目标追踪任务对于实时性的严苛要求,使得移动嵌入式设备难以部署计算压力较大的算法模型.本文

结合边缘计算技术,提出一种研究面向边缘计算的目标追踪应用部署策略,通过任务分割策略对计算任务进行

划分,并将其合理分配至边缘云端及本地终端节点进行处理,通过协同处理等方式,提高资源的整体利用率,降
低任务响应时间.此外,采用响应图重建策略降低信息传输时间,并结合运动检测算法,进一步降低终端节点计

算压力,避免不必要计算资源浪费,降低终端节点功耗.最后,通过实验验证该部署策略的有效性.实验结果表明,
该部署策略有效降低了相同计算任务处理时间. 

结合目前边缘计算和目标追踪的发展现状,可从以下几个方面进一步研究. 
(1) 针对特定应用场景,对边缘云架构进行优化设计,将本地计算能力较强的节点上移边缘云层,以降低

较差网络环境对任务的影响.此时,任务卸载问题转换为多边缘情况,由此添加针对多边缘场景下的

任务卸载策略研究; 
(2) 针对目前移动嵌入式设备多搭载多核异构处理器的现状,将本地计算任务进一步细分,以充分利用本

地计算资源,如 FPGA,ARM,GPU 等.结合多核异构处理器的调度策略,进一步优化本地资源分配; 
(3) 添加多维度约束条件,如功耗、模型性能等,对多约束条件下的资源优化分配问题进行建模,对任务分

割策略进行更深入的研究; 
(4) 结合模型压缩思想,通过参数量化、模型剪枝等策略,降低终端节点与边缘云之间的信息传输量,进而

降低计算任务的响应时间. 
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