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面向资源受限边缘设备的实时精确目标跟踪

张莘沂 谭　光
中山大学智能工程学院　广东 深圳５１０２７５
　(zhangxy３３６＠mail２．sysu．edu．cn)

　
摘　要　实时视频分析任务通常涉及到运行计算密集型的深度神经网络模型来实现目标跟踪.在实际应用中,将多路视频数

据分析任务卸载到摄像机附近的边缘设备上进行处理变得尤为重要.然而,这些边缘设备的计算资源通常非常有限,导致目标

跟踪的精度较差.这主要是由过时的检测结果、跟踪错误积累以及无法感知新目标造成的.针对上述问题,提出了一种基于预

测和修正的检测跟踪框架.该框架中包含了３个核心的组件:１)预测性检测传播:通过轻量级预测模型快速更新过时的对象边

界框以匹配当前帧;２)帧差修正器:基于帧差信息将出现误差的目标框回归到正确位置;３)新目标检测器:在跟踪过程中通过对

帧差特征进行聚类发现新出现的目标.实验结果表明,相比基线方法,该框架在不同的交通场景中取得了１９．４％到３４．７％的

精度提升,同时保持了实时的运行速度.
关键词:边缘设备;资源效率;目标检测;目标跟踪
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RealＧtimeAccurateObjectTrackingforResourceＧconstrainedEdgeDevices
ZHANGXinyiandTANGuang
SchoolofIntelligentSystemsEngineering,SunYatＧSenUniversity,Shenzhen,Guangdong５１０２７５,China

　
Abstract　RealＧtimevideoanalysistasksofteninvolverunningcomputationallyintensivedeepneuralnetwork(DNN)modelsfor
objecttracking．Inpracticalapplications,offloadingmultiＧstreamvideoanalysistaskstoedgedevicesnearthecamerashasbecome
crucial．However,theseedgedevicesoftenhavelimitedcomputingresources,resultinginlowtrackingaccuracy．Thisisprimarily
duetooutdateddetectionresults,accumulatedtrackingerrors,andtheinabilitytodetectnewobject．Toaddresstheseissues,

apredictionＧcorrectionbasedframeworkisproposed．Theframeworkcomprisesthreecorecomponents:１)Predictivedetection

propagation,whichrapidlyupdatesoutdatedobjectboundingboxesusingalightweightpredictionmodeltomatchthecurrent
frame．２)Framedifferencecorrector,whichrefinesboundingboxesbasedonframedifferenceinformation．３)Newobjectdetector,

whichdiscoversnewlyappearingobjectsduringthetrackingprocessbyclusteringframedifferencefeatures．Experimentalresults
demonstratethattheframeworkachievesaccuracyimprovementsrangingfrom１９．４％to３４．７％comparedtobaselinemethods
acrossvarioustrafficscenarioswhilemaintainingrealＧtimeexecutionspeed．
Keywords　Edgedevice,Resourceefficiency,Objectdetection,Objecttracking
　

１　引言

实时视频分析的任务旨在实时检测和跟踪视频中的感兴

趣目标,分析它们的统计学运动模式,其在交通监控分析[１]、

人员识别[２]、物体定位和跟踪[３]以及增强现实[４]等各个领域

中发挥着日益重要的作用.考虑到数据传输成本和隐私问

题,近年来在摄像头附近的边缘设备上处理视频数据成为一

种新兴的趋势[５Ｇ６].通常,视频分析需要在 GPU 上运行复杂

的 DNN模型.然而,在实际情况中,边缘设备的硬件资源通

常是有限的;同时,尽管有些智能摄像头或边缘设备可能配备

有足够的 GPU资源,但随着视频任务量的急剧增加,其成本

可能会显著增加.

因此在有限的资源约束下,一种常见的目标跟踪方法是

使 用 基 于 检 测 的 跟 踪 (DetectionＧBased Tracking,DBT)

框架[７Ｇ９].DBT框架中首先运行深度神经网络(DeepNeural

Network,DNN)模型来确定视野中目标的位置和类别.在检

测间隔期间,执行轻量级跟踪方法来更新目标框位置.本文

在JetsonNano上评估了标准的 DBT框架的运行性能,其中

目标检测任务通过在 GPU 上部署 YOLOv５模型[１０]来完成.

表１列出了不同模型大小和输入图像大小设定下的检测时

间.虽然随着模型压缩程度的增大(如 YOLOv５n),运行效率

也会明显提升,但同时检测精度也会较大幅度地下降,尤其是

在高清视频的检测任务中.例如,YOLOv５s(s代表小)模型

需要８９９ms来检测１９２０×１０８０视频帧中的目标.这样的延

迟几乎是不可接受的,因为在此期间目标可能已经发生了显

著移动,使得检测结果已经过时.对于 DBT框架中的目标

跟踪任务,通常采用光流跟踪方法,其延迟的主要来源包

括:１)特征点提取,在跟踪窗口开始时进行,耗时１４０ms;２)特
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征点匹配,平均每帧耗时１１ms;３)更新物体边界框,平均每帧

耗时１４ms.显然,在低端设备上,光流跟踪仍然会引入不可

忽视的延迟.

表１　JetsonNano上的 YOLOv５目标检测延迟

Table１　TimeconsumptionofobjectdetectiononJetsonNano

usingYOLOv５

模型 图像大小 预处理/ms 推理/ms NMS/ms 每帧耗时/ms
s １２８０ ７．９ ３５０．９ ２．５７ ３９０．０
s １６８０ ２１．５ ６４９．９ １．４０ ７１６．３
s １９２０ ４２．５ ８１７．５ １．１１ ８９９．１
m １２８０ １０．４ ８０９．５ １．１６ ８５８．７
m １６８０ ５７．５ １４７４．７ ０．６３ １５８７．３
m １９０２ CUDA显存不足

现有研究中,有几种可能的方法可以改善检测和跟踪

性能.

１)帧过滤:Reducto[６],NoScope[１１]和 Glimpse[８]这类方法

专注于过滤掉内容变化不相关或不显著的帧.这些方法可以

作为视频分析的预处理步骤使用.

２)感兴趣区域:最近的方法,如 FlexPatch[７]和 EAAE[４],

专注于识别帧中可能包含感兴趣目标或跟踪失败频繁发生的

区域.这种方法需要对区域分割和分割处理进行复杂设计.

３)模型配置调整:这种方法[１２]包括动态调整系统配置参

数,如图像大小和模型大小.在资源受限的系统上,可用的配

置选择可能受到限制,从而限制了优化空间.

在本文特定的场景中,简单应用现有方法并不能有效解

决问题.

图１(a)给出了 DBT的工作流程.每个时间窗口对应一

次检测所需的持续时间T.在t＋T 帧的时间点,检测器已经

为t帧产生了一个检测结果,但该结果已经过时.直接重用

这些结果会导致准确性较差.因此,需要通过几个跟踪步骤

将过时的结果更新以匹配当前帧,这个过程称为检测传播

(DetectionPropagation,DP).这个过程为后续的持续跟踪提

供了新的基础.检测传播中的一种可行的实现方案称为增量

检测传播(IncrementalDetectionPropagation,IDP)[８].IDP
通过缓存中间帧,并计算和分析连续帧之间的帧差变化来获

得关键帧.这种方法能够消除冗余帧,并使得目标跟踪可以

在缓存的子集上快速进行.

图１(b)给出了在３０帧的检测延迟下,将IDP应用于基

本 DBT工作流程时的精度变化情况.以窗口２为例,在标记

为B的时刻,检测器完成了对第１帧的检测并发送给CPU上

的跟踪器,跟踪器随即开始 DP过程,将第１帧的检测结果快

速传播到第３０帧(在C范围内的绿色线).为了方便说明,图

１(b)以框架运行的时间顺序而不是以帧序号进行对齐.通过

在３个关键帧上运行目标跟踪,将结果传播到第３０帧(在 A
范围内的三角形).由于在３０帧内发生了场景变化,DP在第

３０帧的实际准确性会大幅下降(A).此外,IDP过程表现出

明显的延迟.因此,在延迟期间的跳帧导致跟踪的准确性不

可避免地降低(在C范围内的橙色线).在 D 时刻,DP过程

完成,精度得到一定的补偿.后续在持续跟踪过程中,现有的

目标不断移动,新的目标可能出现,这进一步导致跟踪的准确

性逐渐下降.

基于以上观察,需要解决３个问题来提高跟踪准确性.

１)减少长跨度 DP引起的准确性损失(如 A 所示),同时

最小化 DP本身的时间开销(如C所示);

２)减少随时间累积的跟踪错误;

３)处理在跟踪过程中新出现或离开场景的对象.

为了解决这些问题,本文提出了一种基于预测和修正的

跟踪方法,主要贡献包括３个部分.

第一个部分为“预测性检测传播器”,可以快速更新旧的

物体目标框以匹配当前帧.通过设计了一个极其轻量级的模

型,根据物体的历史轨迹预测其未来位置.该模型在Jetson

Nano的 CPU 上运行,仅需２．５２ms就能完成推理.

第二个部分为“帧差校正器”.作为一种低级特征,帧差

对物体运动的响应非常敏感.然而,帧差图像通常会显示严

重的碎片化和噪声,使得其利用非常困难.本文将其作为一

个修正器,并使用了一种基于帕累托前沿的搜索算法,以提高

修正算法的搜索效率.

第三个部分为“新目标检测器”.在较长的检测窗口期

间,跟踪算法将持续错过新的目标,加剧了准确性损失的问

题.现有的解决方法,如文献[７]和文献[９],通常依赖于消耗

GPU资源的检测模型.而本方法利用帧差捕获新出现的物

体只需要消耗少量 CPU 资源.

(a)

(b)

图１　DBT框架及特性

Fig．１　DBTframeworkandcharacteristics

与表现最佳的基准方法相比,本方法在平均 F１准确性上

有显著的改进,在４种交通场景取得了１９．４％到３４．７％的精

度提升,整体平均F１分数从０．４９１提高到０．６２３.

２　相关工作

２．１　大规模视频分析

回顾性视频分析涉及对录制的视频内容进行离线分析,

从存档的镜头中提取有价值的信息.为了应对计算需求所带

来的瓶颈,一种典型的方法是使用轻量级模型来过滤掉无关

的帧[１１,１３Ｇ１４].现有的一些研究[１５Ｇ１６]侧重于查询模型的设计和

优化,而其他工作[１７Ｇ１８]则利用时空信息从跟踪轨迹的角度解

决问题.

实时性视频分析对视频数据进行实时在线处理并识别特

定的事件或活动,如运动检测、入侵检测或异常行为检测.它

２３１２００１６７Ｇ２
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涉及多个子任务,其中对象检测和跟踪是基本任务之一.实

时视频分析对计算需求可能很大,特别是在同时处理大量实

时视频流时.VideoStorm[１９]和 VideoEdge[２０]等解决方案通

过分析视频特征并调整多个配置参数来实现高效的资源管

理.CASVA[２１]通过自适应地调整配置来解决视频流中复杂

的动态变化.Yuan等[２２]提出了一种新颖的解码器,它自适

应地选择关键帧,并在其他帧中重用它们的推断结果.

２．２　边缘辅助的视频分析

边缘辅助视频分析的主要目标是在数据源附近处理视频

数据.根据资源可用性和任务特性,计算可以在靠近摄像头

的设备上进行,也可以在具备加速器的摄像头内部进行.某

些任务也可以由边缘和云端协同处理.

按照计算部署的位置,该领域的现有工作可以分为３种

方法.

１)设备上的系统:Reducto[６]和 FlexPatch[７]提取轻量级

的图像线索,如帧差异和光流,这些线索与资源受限的设备

兼容.

２)以边缘为主的系统:LAVEA[２３]采用任务选择和请求

优先级机制来调整边缘节点之间的工作负载,Vitrack[２４]利用

马尔可夫模型捕捉丢失的对象并恢复整个轨迹,Elf[２５]和 AdＧ

amask[２６]将选定的感兴趣区域卸载到服务器以节省带宽.

３)边缘Ｇ云协同系统:最近的一些工作[５,２７]专注于为边缘

设备训练专有的检测模型,并定期在云端进行重新训练和

更新.

２．３　目标检测与跟踪系统优化

在视频处理领域,优化检测和跟踪性能一直是持续关注

的焦点,研究工作主要集中在以下几个方面.

１)跟踪优化:主要关注对移动物体的有效和高效的持续

锁定,从而提高跟踪的准确性.Dong等[２８]通过使用强化学

习深度 Q 网络自适应搜 索 最 佳 超 参 数 组 合 来 优 化 跟 踪.

CLNet[２９]将跟踪任务视为分类问题,利用初始帧和受场景变

化影响的帧的潜在特征来促进快速调整.

２)基于预测轨迹的优化:利用物体的历史位置提取潜在

的时空移动模式.Deo等[３０]考虑轨迹预测中的横向和纵向

变异性,通过使用学习的离散策略在采样地图上遍历.Choi
等[３１]将车道级别和车辆间交互整合起来生成多个潜在的未

来轨迹,并使用分层评分系统对其进行推理评分.

３)基于帧差异的优化:利用低计算成本的帧差异提取潜

在信息.Glimpse[８]在差异较小的帧中跟踪物体,并将检测任

务委托给具有显著变化的帧的服务器.Corsel等[３２]将帧差

异明确地作为运动线索融入 YOLOv５中,增强对移动物体的

检测.Lv等[３３]利用帧差异技术有效地识别新物体的潜在

区域.

３　基于预测与修正的系统框架

本文在传统的基于检测的跟踪框架上进行改进.在终端

设备的 GPU上运行基于深度学习的目标检测模型,同时在

其 CPU 上运行轻量级光流法跟踪器.图２给出了一个视频

检测窗口中的分析过程,窗口的长度由目标检测的持续时间

决定.在窗口开始时,进入检测传播阶段,接收到来自过去窗

口的延迟检测结果.本文提出使用一个预测性检测传播器来

更新旧的检测结果,以便在更新的结果基础上执行后续的跟

踪.在持续跟踪阶段,使用帧差修正器来调整由检测传播和

跟踪生成的边界框,以提高精度.同时,使用新目标检测器在

跟踪过程中发现新出现的对象,而不依赖于常规的目标检测

模型.

图２　基于预测与修正的系统框架

Fig．２　Predictionandcorrectionbasedframework

　　预测性检测传播模块实现了更快、更准确的 DP.具体而

言,在对窗口的起始帧进行目标检测后,将该窗口中的所有帧

存储到缓存中.在帧缓存中,按照固定间隔δ选择m 个关键

帧.在这些关键帧上,提取每个物体目标框内的特征点,使用

光流法在关键帧上跟踪这些特征点并更新目标框位置,以获

得每个物体的历史位置序列,这些序列将作为轻量级预测模

型的输入.该模型预测每个物体在当前帧的位置.根据实验

确定m 和δ的最佳值分别为２和５,即当检测延迟为３０帧

时,选择第５帧和第１０帧作为 DP关键帧.一般来说,本文

的δ值比文献[８]中的δ值小.

帧差修正器模块有助于减小由于预测和跟踪不准确性而

产生的目标框误差.这些目标框连同帧差异图像一起用于生

成候选框列表,然后从中搜索最佳解.考虑到解空间可能较

大,本文提出了一种基于帕累托前沿的多目标优化算法,以快

速找到最优解.

新目标检测器模块首先根据图像中可能频繁出现或

消失对象的新目标区域计算出区域内的帧差.如果帧差

值超过预定义的阈值,说明出现了新目标.然后使用聚类

算法确定新物体的位置和数量.此外,对于正在从场景中

消失的物体,如果边界框内的帧差低于预定义的阈值,这
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些物体就可以被确定为离开了画面.

３．１　预测性检测传播

在静止相机拍摄的视频流中,物体通常呈现出规律的移

动模式.然而,现有的目标跟踪方法并没有充分利用这些轨

迹模式.本文利用这种规律性,以更高效的方式预测物体的

位置.现有的方法通常通过深度学习模型结合复杂的道路网

络结构和车辆交互行为模式来预测未来的轨迹[３４Ｇ３５].虽然

这些方法可以实现高精度的预测,但它们依赖于大量的 GPU
资源,给边缘系统的部署带来了挑战.相反,基于概率统计预

测方法计算开销较低,但在复杂场景中的表现不佳.因此,本
文提出了一种轻量级模型来学习场景特征并进一步预测物体

的轨迹,即使在CPU上其也能高效运行.这个预测模型在每

个窗口内的 DP过程中运行.
本系统对每个特定场景中的对象的历史数据进行离线分

析.首先进行相机校准来获取鸟瞰图中的物体的世界坐标,
使用基于两个消失点的相机校准方法[３６Ｇ３７]来确定世界坐标.
具体而言,首先手工标记两对平行车道线(在图３中用蓝色实

线表示,这些线在消失点处相交),以及一条已知长度的线(在
图３中用蓝色虚线表示).使用这些信息即可估计相机的内

参和外参矩阵.随后,将内参矩阵和外参矩阵相乘以获得投

影矩阵P.投影矩阵P用于将坐标从图像坐标系[xt
I,yt

I]T转

换到世界坐标系[xt
W,yt

W]T,转换方法如式(１)和式(２)所示.

λ１[xt
I,yt

I]T＝P[xt
W,yt

W]T (１)

λ２[xt
W,yt

W]T＝P－１[xt
I,yt

I]T (２)

图３　BEV坐标标定过程

Fig．３　BEVcoordinatecalibrationprocess

接下来就可以基于轨迹预测模型预测边界框的未来位

置.虽然 RNN[３８],Transformer[３９]和 VAE[４０]在轨迹预测中

被广泛使用,但它们通常需要更多的参数来拟合数据.对于

特定的任务,本文探索性地使用了一个快速的基于 CNN 的

模型,我们发现其同样可以在满足准确性的前提下保证快速

性.
轨迹预测模型的架构如图４所示.首先在选定的３个历

史帧上传播检测结果,获得 N 个检测到的物体的目标框序

列.每个目标框的信息包括其在图像坐标中的位置、宽度、高
度和类别.随后,使用式(１)将图像转换为世界坐标.接下来

将边界框的相应宽度、高度和类别与世界坐标连接起来,创建

一个 N×３×５维的输入矩阵.其经过全连接层(FC)以提取

位置序列的特征.为了确保卷积层的感受野覆盖所有的历史

信息,模型使用了两层一维卷积操作,并进行了对称填充.然

后,使用一个FC层将潜在特征转换为４个未来帧的轨迹,得
到一个 N×４×４维的矩阵.每个预测的物体由其在世界坐

标中的中心、宽度和高度表示.最后,使用式(２)将世界坐标

映射到图像坐标.预测模型的训练损失使用预测目标框和真

实值之间的均方误差(MSE)进行衡量.模型运行时从预测

结果中选择与当前帧最接近的一个作为最终结果.为了减小

预测误差的影响,这些结果将通过帧差修正器进行优化.最

终的结果为后续的持续跟踪提供了基础.

图４　轨迹预测模型架构

Fig．４　Schemaoftrajectorypredictionmodel

３．２　帧差修正器

通过分析帧间像素变化,帧差法能够提供物体在场景中

如何出现、移动或消失的信息.现有的使用帧差的目标检测

方法[４１Ｇ４２]仍然难以处理帧差破碎和物体重叠等问题.此外,

现有的方法需要较大量的计算资源,不适用于低端设备的实

时计算.

为了在克服帧差限制的同时实现低计算复杂度,本文提

出了一种不使用复杂的帧差处理而是基于简单的帧间帧差进

行修正的算法.

算法１　基于Pareto前沿的帧差修正器算法

输入:初始边界框B０＝[x０
１,x０

２,y０
１,y０

２]

输出:最优边界框 B∗ ＝[x∗
１ ,x∗

２ ,y∗
１ ,y∗

２ ]

１．扩大B０以得到区域 A,并计算二值帧差 D;

２．提取Sobel边缘特征Sx和Sy;

３．Lx＝{Sx中的强边缘的x坐标}

４．Ly＝{Sy中的强边缘的y坐标}

５．生成候选框集合

　　{B′}＝{[x１′,x２′,y１′,y２′]|x１′,x２′∈Lx,y１′,y２′∈Ly}

６．foreach候选框in{B′}do

７．　　计算Oc(B′),Or(B′)和Om(B′)

８．end

９．通过计算式(４)获得帕累托最优解集C;

１０．B∗ ＝argmax
B∈P

(Oc(B)＋Or(B)＋Om(B))

在每个检测到的物体上执行边界框校正算法.选择各自

边界框内特征点运动方差较大的物体.方差阈值经过实验经

验性总结为２５.给定一个初始边界框B０,其x轴和y 轴范围

表示为x０
１ ＜x０

２,y０
１ ＜y０

２.B０ 的扩展区域为 A＝{px,y|x∈
[x０

１－δx,x０
２＋δx],y∈[y０

１－δy,y０
２＋δy]}.其中,δx和δy分别

设置为B０宽度和高度的一半.然后,通过计算A 中每个像素

的灰度图像在帧i和i＋１之间的绝对值差异px,y来获得A 的

二值图像D＝dx,y.如果px,y超过阈值,则二值图像中对应位

置dx,y的值为１,否则为０.

dx,y＝
１, px,y＞threshold
０, px,y＜threshold{ (３)

通常情况下,真实边界框的边界与帧差图像中物体的轮

廓接近.首先,使用Sobel算子分别在帧差图像的x和y 方

向上获取梯度Sx和Sy,并保留梯度大于一定阈值(在本文实
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验中为２５４)的强边缘.将它们的x轴和y 轴坐标分别存储

在两个列表Lx和Ly中.遍历这些列表以生成潜在的候选框,
这些框定义了解空间B′.如果采用穷举搜索策略,将会生成

大量的候选框,使得算法不适用于实时场景.因此需要一种

快速的算法来搜索最优解.
本文提出了一个多目标优化问题,其涉及３个目标函数,

分别是Oc(B′),Or(B′)和Om (B′).其中,Oc(B′)定义为二值

图像在候选框B′内部值为１的像素总和与该区域内值为１的

像素总和之比;Or(B′)定义为二值图像在候选框B′内部值为

１的像素总和与候选框B′的面积之比;Om(B′)定义为候选框

B′与初始框B０的IoU.该多目标优化问题可以定义为:

MaximizeF(B′)＝[Oc(B′),Or(B′),Om(B′)]

s．t．B′∈{B′}
(４)

３个目标函数较高的值对应于更准确的候选框.因此可

以确定Pareto最优集C,它对应于解空间的 Pareto边界.最

后将C中所有目标函数之和最高的解作为最终的最优解.
图５给出了提出的３个目标与目标框准确度之间的相关

性,准确度以与地面真实(GroundTruth,GT)框的IoU 衡量.

图５中的每个点对应于一个候选框的３个目标值,这些候选

框是通过在 GT框的基础上进行不同的移动和缩放生成的.
图５右侧的颜色图表示候选框与 GT框之间的IoU,从蓝色

到黄色表示数值逐渐增加.图中有黑色边缘的点表示帕累托

前沿曲面.在这个前沿曲面内部,进一步通过找到最大化目

标值之和来找到唯一最优解,如图５中的红色箭头所示.

图５　候选框的解空间和帕累托边界

Fig．５　SolutionspaceandParetofrontierofproposalboxes

１)https://pan．baidu．com/s/１９HXXoM３OＧfoBrwDi４５AC８w?pwd＝erry

３．３　新目标检测

基于光流的跟踪方法无法检测新目标.然而,在静态摄

像头场景中,新目标经常出现在特定区域.因此,可以利用帧

差信息推断新目标的出现.

首先分析每个场景,找到目标经常进入或离开画面的区

域.然后,定期监测这些区域的帧差,以确定它们是否超过预

定义的阈值,并以此作为后续处理的触发器(见图６(a)).注

意,如果跟踪中的目标存在于这些区域内,则屏蔽这些目标框

内部的帧差.

新目标检测的主要挑战在于确定新对象的数量和类别,

同时减轻相机振动和背景运动等因素的影响.本方法基于两

个观察结果:１)属于同一目标的像素在一段时间内位置上接

近并具有相似的运动模式;２)属于前景目标的像素通常呈现

平滑的运动,而属于背景的像素通常呈现不规则的运动或保

持静止.

首先,以固定间隔提取帧差特征,并对原始帧差图像进行

降采样以提高效率.结果如图６(b)所示.帧差大于阈值的

像素被稀疏提取并添加到光流跟踪的特征点列表中进行短期

跟踪,获得一些特征点序列,将其中静止或非平滑移动的点

滤除.

为了确定新目标的数量,对选出的序列使用基于密度的

聚类算法(DBSCAN)[４３].根据第一个观察结果,将每个序列

的初始位置和移动量拼接起来作为聚类的输入,聚类得到几

个特征点的簇.最后,用目标框将每个簇的所有特征点包围

起来,得到新目标的位置.使用帧差修正器对这些目标框进

行校正.为了确定新目标的类别,分析历史视频帧中各类别

目标框的出现频率和形状,并将每个新目标与最可能的类别

进行匹配.上述过程如图６(c)所示.

(a) (b) (c)

图６　新目标检测器说明

Fig．６　Illustrationofnewobjectdetector

４　实验

４．１　实验设置

４．１．１数据集

本文实验中使用了４个真实世界的数据集,其中２两个

为标准的公开交通监控基准数据集[３３Ｇ４４],另２个为新收集的

交通视频１).这４个数据集简称为 OnRamp,Intersect,ExＧ

press和 UrbMixed.它们具有不同的交通密度和车辆速度.

具体而言:

１)OnRamp是一个包含快速移动车辆的匝道场景,相对

于摄像机距离较近;

２)Intersect是一个从低角度观察的十字路口场景,包含

低速车辆和密集的交通容量;

３)Express记录了高速公路上稀疏的车辆流,相对于摄

像机距离较远;

４)UrbMixed是一个城市场景,包含混合的交通流,车辆

的速度各不相同,并且有一些静止的车辆停在路边.

使用 YOLOv５x[１０]作为标准生成真实值,因为该模型具

有较大的参数量和较高的检测精度,能够表现出与人类视觉

几乎相当的性能.

４．１．２　基线方法

本文方法与以下代表性方法进行比较.

１)MARLIN[９]:它使用深度神经网络模型进行目标检

测,并使用基于光流的跟踪器在检测延迟期间进行目标位置

更新.检测模型仅在画面出现显著变化时触发,以减少计算

开销.

２)MARLIN＋IDP[８Ｇ９]:这是一个 MARLIN 的改进版本,

它通过IDP将旧的检测结果传播到当前帧.

为了确保公平比较,本实验在 Jetson Nano上 实 现 了

MARLIN和 MARLIN＋IDP 的 并 行 化 版 本,采 用 了 基 于
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GPU的检测和基于CPU的跟踪的范式.

４．１．３　性能指标

本文使用平均F１分数作为评估跟踪精度的指标.其定

义如式(５)所示:

F１＝２􀅰precision􀅰recall
precision＋recall

(５)

此外,交并比(IntersectionoverUnion,IoU)及其平均值

mIoU被用来衡量预测框与 GT框之间的重叠程度.需要注

意的是,mIoU考虑了多类别的影响,与单一类别的IoU 有所

区别.

４．１．４　实现细节

本文方法使用Python３．７．１１和PyTorch１．１０．０在CUＧ

DA１１．１上实现,主要实验平台是 NvidiaJetsonNano.实验

展示了在严格的资源预算下通过优化可以实现的潜在性能提

升.

使用 YOLOv５s[１０]作为目标检测器,它是 YOLOv５的低

端版本,在所选实验平台上推理速度更快,准确性较低.

４．２　总体精度

图７比较了４个数据集上不同方法的平均 F１分数.由

于影响系统效果的一个关键因素是检测延迟,实验通过提前

对所有帧进行目标检测,并在跟踪过程中使用预设延迟获取

每帧的结果来模拟不同的 GPU能力.

(a)检测延迟２５帧 (b)检测延迟３０帧

(c)检测延迟３５帧 (d)检测延迟４０帧

图７　在多种检测延迟下的精度

Fig．７　Accuracyundervariousdetectiondelays

如图７所示,MARLIN 方法准确率较低,这是因为它们

不执行跟踪或检测传播,使得算法严重受到过时的检测结果

的影响.MARLIN＋IDP结合了检测传播,因此表现更好.

然而,由于检测传播的延迟和误差,它并没有很好地解决检测

延迟问题,随着延迟的增加,IDP的效果持续减弱.本文方法

在所有数据集和检测延迟下都取得了最佳性能.

以检测延迟３０帧的情况为例,图８给出了本文方法和

MARLIN＋IDP方法在一个时间窗口内第７,１９,２０帧的跟踪

效果及单帧的F１分数.可以看出,由于检测延迟较长,IDP
方法会出现明显的光流特征点匹配错误,尤其是画面近处移

动速度较快的目标框会出现明显的偏移;而本文方法使用预

测性检测传播结合帧差修正器,能够更准确地定位目标.同

时,通过新目标检测器,本文方法检测出了画面右侧及画面上

方出现的新目标.

图８　演示对比过程

Fig．８　Demonstrationprocesscomparison

４．３　总体开销

图９给出了在JetsonNano上分析 OnRamp数据集上两

种方法的CPU和内存使用情况.在测试过程中,两种方法都

充分利用了 GPU,因此没有显示出来.在图９下侧 CPU 利

用率中,蓝色和绿色曲线分别表示运行本文方法和 MARLIN

＋IDP方法时４核CPU的平滑CPU利用率.本文方法在基

线方法的基础上加入了额外模块来优化精度.额外的模块包

括轨迹预测模型、帧差修正器及新目标检测器.但从运行的

总体情况来看,两种方法之间的计算开销差异很小,这表明本

文方法所使用的模块都是轻量级的,不会对系统造成过多额

外的开销.关于内存使用情况(上半部分),本文方法的内存

消耗与 MARLIN＋IDP方法相当.具体而言,预测模型的参

数大小仅为８４０kB,与整体内存占用相比可以忽略不计.在

稳定状态中(第二个窗口之后),两种方法在每个窗口中的内

存使用情况都会下降,这是由于 DP完成并释放了一些内存.

这些下降点的相对位置也表明本文方法中的 DP比基线方法

中的 DP更早完成,进一步证实了之前在案例研究中的观察

结果.

图９　OnRamp数据集上的CPU与内存使用情况

Fig．９　CPUandmemoryusageonOnRamp

对于每个检测窗口,提取边界框内的特征,然后进行检测

传播和持续跟踪,此处使用一种计算效率高的 Harris角点检

测算法.作为本方法和基线方法的共有部分,光流特征提取

过程需要１４０ms.特征点进一步用于估计光流,每次耗时
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１１ms.对于 MARLIN＋IDP,一个IDP过程涉及３０次帧差

的计算和一个线分割问题的解决,这些操作总共需要２２４ms.

表２列出了在３０帧延迟和图像尺寸为１９２０×１０８０的情况

下,本文方法中每个组件的运行时间.预测性检测传播过程

包括３个步骤:从缓存中选择帧、运行预测模型和校正预

测结果,总共需要５３．９ms.这意味着 本 文 方 法 的 DP比

MARLIN＋IDP快４倍,因此可以更早地释放CPU从而进行

持续跟踪.

帧差修正器和新目标检测分别需要１２．９ms和８．１ms,

两者都小于３０FPS采样率下的正常帧间隔.这表明这两个

组件可以很好地适应常规的帧率要求,而不会引入额外的

延迟.

表２　各组件的运行时间开销

Table２　Runningtimeofeachcomponent

组件 时间/ms
预测性检测传播 ５３．９

帧差修正器 １２．９
新目标检测 ８．１

４．４　帧差修正器效果验证

为了验证帧差修正器的效果,首先从数据集中收集了与

真实值的IoU 大于０．３的目标框.对于初始状态的IoU 就

较低的目标框,修正器的效果会减弱,这是因为它假设存在一

个合适的初始位置,可以从中进行优化.统计数据显示,IoU
低于０．３的目标框仅占修正器处理的所有边界框的１６．８％.
如表３所列,引入帧差修正器显著提高了mIoU 和F１分数.

表３　帧差修正器效果

Table３　Effectivenessofframedifferencecorrector

数据集
mIoU

修正前 修正后

F１
修正前 修正后

OnRamp ０．５７３ ０．６１８ ０．６９８ ０．７５３
Intersect ０．５５７ ０．６７５ ０．５９７ ０．６７２
Express ０．４３１ ０．５１１ ０．５２０ ０．５３８

UrbMixed ０．５３１ ０．６０５ ０．６６３ ０．６７６

此外,实验评估了带有修正器和不带修正器的系统,并比

较了它们的F１分数.在３０帧的延迟下运行了这两种系统,
结果显示带有修正器的系统在所有数据集上的 F１得分都有

所提高.
需要注意的是,在实际跟踪中,一个成功的修正可以弥补

几个后续帧的准确性.因此,没有必要对特定对象进行连续

的校正.

４．５　新目标检测效果验证

新目标检测器对精度的贡献取决于交通密度和平均物体

的大小,因此,在 F１分数上,它的影响可能是较小的.然而,
实时视频分析通常涉及需要及时报告感兴趣事件的应用程

序.因此即使新目标不经常出现,早期检测新目标也是有必

要的.
首先定义量化的识别延迟为新目标首次出现在场景中到

正确识别它所需的时间.这种延迟受到多种因素的影响.例

如,在最坏的情况下,对于给定窗口的第０帧,发送检测请求

并在第１帧出现一个对象,请求的结果在下一个窗口的第０
帧得到,从而允许发送新的检测请求.这导致了长达２个窗

口的延迟,DP在这里无法发挥作用,因为它是基于当前窗口

的第０帧运行的.此外,跟踪失败和 DP错误也可能会延长

识别延迟.从表４可以看出,本方法在所有情况下都比基线

方法具有更短的平均延迟,从０．９８秒到１．８５s不等.其中,

MARLIN方法完全不执行检测传播,因此产生的延迟最长.

表４　新目标检测延迟

Table４　Delayofnewobjectdetection
(s)

数据集 MARLIN MARLIN＋IDP Ours
OnRamp ４．１６ １．１２ ０．９８
Intersect ２．３２ １．９９ １．３６
Express ３．２５ １．７５ １．４４

UrbMixed ３．５０ ２．７３ １．８５

４．６　BEV坐标转换效果验证

在预测性检测传播组件中,本文提出将图像坐标系转换

为俯视图,以便于轨迹预测.为了展示这种策略的好处,本实

验比较了所有数据集中有无 BEV 转换的轨迹预测模型的均

方误差(MeanSquareError,MSE)损失.结果显示,BEV 转

换将 MSE损失从５．４７×１０－４降低到２．７８×１０－４.这种改进

归因于BEV能够在真实世界中恢复车辆的真实轨迹,这些轨

迹往往遵循可预测的模式.相比之下,在图像坐标系中,物体

的外观会不断变形,增加了学习任务的复杂性.

结束语　本文研究了在资源受限边缘设备上实时视频分

析中的检测和跟踪任务.开发了一种新颖的 DBT系统,它包

括３个关键组件:预测检测传播器、帧差修正器和新目标检测

器.所提方法优于传统的 DBT方法,平均 F１准确率提高了

２６．５％.
本研究主要关注固定摄像机,假设交通监控和公共监视

中普遍存在的情况.后续工作计划将研究扩展到包括安装在

智能车辆或机器人上的移动摄像机,增加移动性对实时性能

提出了更大的挑战.
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