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摘 要： 目的　将面向服务器端设计的跟踪算法迁移部署到边缘端能显著降低功耗，具有较高的实用价值。当前

基于 Transformer 的跟踪算法具有明显的性能优势，然而部署在边缘端时，却可能产生较高的延迟。为了解决这个问

题，提出了一种面向边缘端的线性分解注意力（linearly decomposed attention，LinDA）结构，可有效降低 Transformer 的

计算量和推理延迟。方法　LinDA 将多头注意力近似表示成数据依赖部分和数据无关部分的和：对于数据依赖部

分，用简单的向量元素间相乘及求和表示，避免了复杂的转置和矩阵乘法；对于数据无关部分，直接利用统计得到的

注意力矩阵，然后加上一个可学习偏置向量。这种分解既具有全局注意力，又保持了数据依赖的优点。为了弥补线

性分解带来的精度损失，还设计了一种知识蒸馏方案，它在原始的损失函数上增加了两部分蒸馏损失：1）将真实包

围框替换成教师模型预测的包围框作为监督目标，称为硬标签知识蒸馏；2）将教师模型预测得分的相对大小作为监

督目标，称为关系匹配知识蒸馏。基于 LinDA 结构进一步实现了一种面向边缘端的目标跟踪算法 LinDATrack，并将

其部署在国产边缘计算主机 HS240 上。结果　在多个公开数据集上进行了评测。实验结果表明，该算法在该计算

主机上可达到 61. 6 帧/s 的跟踪速度，功耗约 79. 5 W，功耗仅占服务器端的 6. 2%，同时其在 LaSOT 和 LaSOT_ext 上的

成功率（success rate， SUC）相对于服务器端基线算法 SwinTrack-T 最多仅下降约 1. 8%。结论　LinDATrack 具有良好

的速度和精度平衡，在边缘端具有较大的优势。
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practical value.  This transformation leads to a remarkable decrease in energy consumption， particularly in situations where 
resources are limited.  In recent years， tracking algorithms that incorporate the Transformer architecture have achieved con⁃
siderable progress because of their superior performance.  Nonetheless， the adaptation of these algorithms for edge comput⁃
ing often encounters difficulties， primarily because of the increased latency.  This latency is attributed to the complex 
nature of the Transformer’s attention mechanism， which requires extensive computational resources.  This issue is 
addressed by introducing an innovative solution called the linearly decomposed attention （LinDA） module， which is 
designed expressly for edge computing.  By drastically lowering the computational demands and reducing the inference time 
of the Transformer， the LinDA module facilitates more effective and efficient tracking at the edge end. Method　LinDA inno⁃
vatively approximates the multihead attention mechanism as two components： a data-dependent component and a data-

independent component.  For the data-dependent aspect， LinDA adopts a computationally economic approach.  Rather than 
relying on traditional， resource-intensive methods of transposition and matrix multiplication， LinDA employs direct 
elementwise multiplication and the addition of vectors.  This method markedly reduces computational complexity， rendering 
it exceptionally well suited for edge computing environments where resources are scarce.  Regarding the data-independent 
facet， LinDA integrates a statistically derived attention matrix that encapsulates global contextual insights.  This matrix is 
further refined with a learnable bias vector， enhancing the model’s adaptability and versatility.  This decomposition strat⁃
egy empowers LinDA to achieve good precision and considerable efficiency on devices constrained by limited resources.  An 
advanced knowledge distillation strategy， which plays a crucial role in bolstering the student model’s capabilities， is intro⁃
duced to mitigate potential compromises in accuracy because of the linear decomposition approach.  This strategy encom⁃
passes two specialized distillation losses integrated into the baseline loss function， each meticulously designed to capture 
and convey critical insights from the teacher model to the student model.  First， the hard label knowledge distillation tech⁃
nique involves replacing the ground-truth bounding box with the bounding box predicted by the teacher model， which 
serves as the supervision target for the student model.  This method allows the student model to learn directly from the 
teacher’s discernment， thereby enhancing its predictive precision.  Consequently， the student model captures the teacher’s 
knowledge of the problem， which enables it to yield more accurate predictions.  Second， the relation matching knowledge 
distillation strategy harnesses the relationship between the teacher model’s predictions as the supervisory target.  This inno⁃
vative approach captures the complex relationships among different predictions， such as the relative significance of distinct 
objects or their spatial interrelations.  When this relational knowledge is embedded into the student model during training， 
the model’s performance can be further improved， rendering it more robust and powerful.  In summary， this elaborate 
knowledge distillation framework successfully imparts the teacher model’s insights into the student model， effectively over⁃
coming the potential precision degradation associated with linear decomposition.  This scheme ensures that the student 
model inherits the teacher’s expertise， thereby enabling it to deliver more precise predictions and attain superior perfor⁃
mance.  This study further implements an edge-end-oriented object tracking algorithm called LinDATrack， which is based 
on LinDA and distillation.  The algorithm is deployed on the domestic edge computing host HS240. Result　Comprehensive 
experiments of the tracker are conducted across various public datasets to test its performance and capability metrics.  The 
experimental results validate the system’s outstanding tracking speed and good precision.  With this computing host， Lin⁃
DATrack achieves an impressive tracking speed of approximately 62 frames per second， facilitating efficient tracking in 
real-time settings.  Furthermore， the system operates with a power consumption of approximately 79. 5 watts， which repre⁃
sents only 6. 2% of the energy used by the server-end configurations.  This dramatic reduction in energy usage underscores 
the system’s exceptional energy efficiency， positioning it as an ideal choice for deployment in settings with limited 
resources.  In an era where energy conservation and sustainability are increasingly important， this system presents a compel⁃
ling alternative to more energy-intensive options， contributing significantly to a more sustainable computing landscape.  In 
addition to its remarkable tracking speed and low power consumption， the system also exhibits consistently high tracking 
accuracy， distinguishing it within the realm of object tracking.  Compared with the server-end baseline algorithm SwinTrack-T， 
the system’s tracking accuracy， as determined by the success rate metric， shows only a slight decrease of approximately 
1. 8%.  This minor decrease in accuracy reflects the system’s capacity to balance performance with efficiency.  The scheme 
can maintain precise tracking functionality while reducing resource usage， rendering it a versatile solution for a broad spec⁃
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trum of tracking applications. Conclusion　LinDATrack is distinguished by its exceptional balance of speed and accuracy， 
positioning it as a premier option for object tracking applications.  Its performance is marked by efficiency， facilitating real-
time tracking that users can rely on.  Additionally， LinDATrack demonstrates considerable strengths when deployed at the 
edge， making it exceptionally well suited for environments with limited resources.  This combination of speed， accuracy， 
and edge-oriented advantages firmly establishes LinDATrack as a leading solution for edge-end tracking tasks.
Key words： object tracking； edge end； Transformer； multi-head attention（MHA）； knowledge distillation

0　引 言

随 着 vision Transformer（ViT）（Dosovitskiy 等 ，

2021） 的提出，Transformer 在目标跟踪中也得到了

广泛应用。由于它基于令牌（token）的数据形式和

具有多头注意力结构，使得基于孪生架构跟踪器的

两个分支能很好地进行特征融合，因此在目标跟踪

中 迅 速 普 及 。 然 而 ，基 于 Transformer 的 跟 踪 器 
SwinTrack（Lin 等，2022）部署在国产边缘计算主机 
HS240（见附录 A）上时存在一些问题，如部分算子不

支持。

本文先对 SwinTrack 进行适当改进，使得能在 
HS240 上成功部署，并将它作为基线模型。通过实

验 发 现 ，基 线 模 型 中 编 码 器（encoder）和 解 码 器

（decoder）的延迟占主要部分。这与多头注意力有

关。多头注意力中主要包括注意力矩阵的计算、

softmax 和特征重组等操作。本文进一步测试了多

头注意力结构中各个部分的延迟贡献，发现延迟主

要来自于注意力矩阵的计算，它由一个 reshape 操

作、矩阵乘法和元素间乘法组成。而特征重组部分

的计算复杂度虽然与它相同，但是延迟却很低。因

此，多头注意力的延迟并非主要来自于单纯的矩阵

乘法，而是主要来自于 reshape、矩阵乘法的组合。

本文希望设计一种高效、轻量的多头注意力结构，

从而降低计算量和推理延迟。

多头注意力的轻量化通常有两种研究路线，一

种路线是线性化，通过简化注意力矩阵的计算过程

来减少计算量，如 Performers（Choromanski 等，2022）
和 SOFT（Lu 等，2021）；另一种研究路线是稀疏化，

通 过 减 少 令 牌 数 来 减 少 计 算 量 ，如 Sparse Trans⁃
former（Child 等，2019）和 Explicit Sparse Transformer

（Zhao 等，2019）。这些轻量化工作通常是面向服务

器端、精度优先。而本文的工作主要是面向边缘端、

延迟优先（即速度优先）。

本文提出一种形式简单的线性分解注意力（lin⁃
early decomposed attention，LinDA）结构，并从数学上

证明这种近似的可行性。LinDA 的核心思想是用两

个独立随机变量的线性组合来近似表示它们的乘

积，它将多头注意力表示成数据依赖部分和数据无

关部分的和。这种分解既能保持全局注意力、数据

依赖的优点，又能降低复杂度。由于最终结构的 
LinDA 仅包含向量的元素间乘法、矩阵内沿着某个

坐标轴求和，以及矩阵间求和，计算非常简单，因此

具有较低的延迟。

单独使用 LinDA 会导致一定的精度损失，本文

希望在保持模型结构的同时，能提高模型精度。知

识蒸馏是一种较好的选择。提出基于硬标签和关

系匹配的知识蒸馏来充分利用教师模型的知识。

对 于 硬 标 签 知 识 蒸 馏 ，借 鉴 DeiT（Touvron 等 ，

2021），将教师模型预测的结果当做另一种监督目

标并计算损失函数。对于关系匹配知识蒸馏，将教

师模型预测的多个包围框与真实包围框的交并比

（intersection over union，IoU）相对大小当做监督目

标，计算教师模型和学生模型的 Pearson 距离作为损

失函数。

将模型部署在国产边缘计算主机 HS240 上，并

在多个公开数据集上进行测试，实验结果表明，能达

到 61. 6 帧/s 的推理速度，在 LaSOT 上的成功率（suc⁃
cess rate，SUC）达到 66. 3%，超过众多服务器端或移

动端最先进跟踪算法，并具有较低的功耗。

总的来说，本文主要贡献如下：1）设计了一种

LinDA 结构，降低了多头注意力机制的延迟和计算

复杂度，使得延迟降低、计算量减少，非常适合低功

耗的边缘端部署；2）提出一种知识蒸馏方案，能有效

地弥补线性分解的精度损失；3）提出一种边缘端跟

踪 器 LinDATrack，并 部 署 在 国 产 边 缘 计 算 主 机

HS240 上，速度达到 61. 6 帧/s，功耗为 79. 5 W，功耗

降低为服务器端的 6. 2%。

487



Vol. 30，No. 2，Feb. 2025

1　相关工作

1. 1　目标跟踪中的Transformer
由于 Transformer 内在地具备融合多分支信息并

进行信息交互的能力，因此，它首先应用于孪生结构

跟踪器的特征融合阶段。TransT（Chen 等，2021）设

计了自上下文增强（ego-context augment， ECA）模块

和交叉特征增强（cross-feature augment， CFA）模块，

并用它们来做融合，使用交叉注意力代替相关操作。

TrDiMP（Wang 等，2021）使用 Transformer 增强模板

特征以获得更加鲁棒的目标表示，并使用交叉注意

力改进模板匹配过程，将有价值的跟踪线索从历史

模板传递到当前帧。STARK（Yan 等，2021a）使用编

码器融合模板和搜索区域的特征，使用解码器更新

模板，同时捕获时间和空间信息，并利用解码器直接

预测包围框，无需后处理，简化跟踪过程。

Transformer 具有良好的全局感受野及强大的特

征表达能力，也可以作为主干网络来提取特征。 
SwinTrack（Lin 等，2022）将 SwinTransformer 作为主干

网络，在达到较高精度的同时，也能避免过高的计算

量。一些研究者发现，在特征提取阶段同时进行特

征 融 合 对 目 标 跟 踪 很 重 要 。 MixFormer（Cui 等 ，

2022）使 用 一 组 混 合 注 意 力 模 块（mixed attention 
module， MAM）来同时提取和集成目标模板及搜索

区域的特征。MixFormer 的精度虽然较高，但是跟踪

速度较慢，这是因为 MAM 模块的计算效率很低。

其在 GTX 1080Ti GPU 上速度是 25 帧/s。OSTrack 
（Ye 等，2022）使用 ViT 作为主干网络来进行特征提

取和特征融合。作者设计了一个早期候选消除模

块，删除包含背景信息的令牌，减少计算量，提高了

跟踪速度，同时减少背景的干扰，提高了精度。单流

跟踪器虽然在精度上表现出色，但是需要在推理阶

段提取模板特征，速度较慢，不利于在边缘端的部署

和应用。

1. 2　注意力机制的轻量化

降低注意力机制的复杂度通常有两种路线，一

种是线性化。这种路线通常使用独立的核函数取代

自注意力中的 softmax 函数。Performers （Choroman⁃
ski 等，2022）使用正交随机特征来近似 softmax 运算。

T2R （Kasai 等，2021）通过使用线性复杂度的递归取

代 softmax 函数来减小时间和内存消耗。SOFT（Lu

等，2021）首次提出一种没有 softmax 的 Transformer，
通过矩阵分解来近似自注意力矩阵。EfficientVit 

（Cai 等，2023）使用深度卷积来提高线性注意力的局

部特征提取能力。

另一条研究路线是稀疏化，其做法是减少每个

令 牌 依 赖 的 其 他 令 牌 的 数 量 ，从 而 减 少 计 算 量 。

Sparse Transformer（Child 等，2019）将空洞自注意力

和局部自注意力结合，提出 Sparse self-attention，既

能学习局部的特性，又能学习远程稀疏的相关性。

与 Sparse Transformer 不 同 ，Explicit Sparse Trans⁃
former （Zhao 等，2019）先根据Q和 K生成注意力得

分矩阵P，再根据P 选择相关性最大的 k 个元素。

1. 3　知识蒸馏

知识蒸馏是一种将复杂模型的知识迁移到较小

模 型 的 经 典 方 法 。 原 始 的 知 识 蒸 馏（Hinton 等 ，

2015）使用教师模型预测的 logits 作为学生模型的目

标。此后，大量的变体被提出，如基于特征对齐、基

于特征图或数据样本对之间的关系进行建模。Tou⁃
vron 等 人 （2021）引 入 一 个 蒸 馏 令 牌 ，允 许 Trans⁃
former 从卷积网络中学习。Hao 等人（2022）利用图

像和补丁之间的连接信息从教师 Transformer 中挖

掘知识。Wu 等人（2022）利用知识蒸馏，将较大模型

的知识迁移到较小模型，同时使得较小模型能利用

大量预训练数据的红利。

2　预备知识与基线分析

2. 1　预备知识

2. 1. 1　目标跟踪框架

基于孪生网络的目标跟踪框架如图 1 所示。 整
个跟踪器由一个特征提取部分、特征融合部分和预

测头组成。模板图像和搜索图像分别经过共享的特

征提取网络得到特征图，特征图经过拉伸、拼接成合

适的形状，依次输给编码器、解码器，得到响应图，响

应图再输入给回归头和分类头，得到预测包围框和

置信度，再经过后处理得到最终的预测包围框。编

码器、解码器的结构见附录 B。

如图 1 所示，特征提取与特征融合分开，整个模

型包含两个分支，属于双流跟踪器；如果特征提取与

特征融合同时进行，也就是模板分支（z 分支）和搜索

分支（x 分支）在输入阶段进行拼接，此时整个模型

只包含一个分支，属于单流跟踪器。对于特征融合
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部 分 ，判 别 式 跟 踪 器（Danelljan 等 ，2019；Bhat 等 ，

2019；王法胜 等，2023）使用相关滤波做融合，早期

的孪生跟踪器（Bertinetto 等，2016；Li 等，2018；Zhu
等，2018； 尚欣茹 等，2021；陈志良和石繁槐，2022）
使用相关操作进行融合。近期，也有一些工作（Lin
等，2022；Chen 等，2021；薛万利 等，2024）使用堆叠

的 Transformer 层进行融合。可以先使用编码器，再

使用解码器；也可以不使用解码器，而把编码器输出

中的一部分作为特征融合的输出。普通的目标跟踪

只有普通的分类损失和回归损失，本文在此基础上

增加了两种蒸馏损失，将在 3. 2 节详细介绍。

2. 1. 2　多头注意力结构

在 标 准 的 缩 放 点 乘 注 意 力（scaled dot-product 
attention）中，AttMat和Attention分别为

AttMat = similarity (Q, K ) = QK T

dk

（1）
Attention = softmax (AttMat )V （2）

式中，Q，K，V 的形状分别为（Lq， dq），（Lk， dk），（Lv， 
dv）， dq = dk = dv。similarity 表示计算 Q 和 K 的相似

度，softmax 表示 softmax 函数。得到的注意力矩阵

AttMat的形状为（Lq， Lk）。

多头注意力（multi-head attention，MHA）由多个

并行的缩放点乘注意力组成，每个并行部分称为一

个头，多个头的输出结果沿着通道维度拼接，最后再

经过一个线性层，得到最终的输出结果。当Q，K，V

由同一个输入数据经过线性变换得到时，称为多头

自注意力（multi-head self-attention，MHSA）；当K和V

由同一个输入数据经过变换得到、而Q由另一个不

同 输 入 数 据 变 换 得 到 时 ，称 为 多 头 交 叉 注 意 力

（multi-head cross attention，MHCA）。

2. 2　基线模型及其延迟分析

本文希望将 SwinTrack 部署在国产边缘计算主

机 HS240 上。关于 HS240 及对应的计算图编程框

架 Lyngor 的详细内容见附录 A。由于原始的 Swin⁃
Track 中使用的主干网络是 SwinTransformer （Liu 等，

2021），其中有部分操作目前在 Lyngor 中不支持，所

以将它换成为 ConvNeXt（Liu 等，2022）。此外，由于

SwinTrack 中使用层归一化（layer normalization， LN）

作为归一化层，它在 Lyngor 中支持不够好，速度较

慢。本文将层归一化全部换成速度更快的批量归一

化（batch normalization，BN），并做适当改进。作为基

线模型，如果没做特殊声明，使用的都是 Tiny 规模。

基线模型的结构可以分为4个主要部分，分别是：

主 干 网 络（backbone）、编 码 器（encoder）、解 码 器

（decoder）和预测头（prediction head）。解码器和预测

头之间还有一个归一化层，它的延迟占比很小，将其划

分到解码器中。各个组成部分的延迟如表 1 和图 2
所示。

SwinTrack 是一种孪生结构跟踪器，它的主干网

络包含搜索分支（x 分支）和模板分支（z 分支）两个分

支，表 1 中主干网络的延迟指的是搜索分支的延迟。

表中没有列出模板分支主干网络的延迟，是因为推

理阶段仅在初始化的时候执行模板分支的主干网

络。总延迟指的是推理阶段的总延迟，包括搜索分

支的主干网络、编码器、解码器以及预测头的延迟。

表 1 包含 4 组实验，设置和分析分别如下：

1）基 线 组 。 将 SwinTrack 中 的 主 干 网 络 换 成 
ConvNeXt，同时将层归一化换成批量归一化并进行

适当改进，作为基线组。注意到，它仅使用了主干网

络的前 3 个阶段的输出。由表 1 可以看到，基线组

图 1　目标跟踪框架

Fig. 1　Pipeline of object tracking
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的推理总延迟为 24. 2 ms，帧率 41. 3 帧/s。它的延

迟主要来自于编码器，占总延迟的 56. 7%。

2）A 组 。 将 基 线 组 中 的 GELU（Gaussian error 
linear unit）（Hendrycks 和 Gimpel，2023）换 成 ReLU

（rectified linear unit）（Hinton 和 Nair，2010），得到 A
组。此时总延迟降为 22. 0 ms，帧率略微提高，达到

45. 4 帧/s。

3）B 组。将基线组中的多头注意力全部换成 
LinDA 结构，得到 B 组。关于 LinDA 结构详见 3. 1
节。此时，延迟降至 18. 1 ms，降低 6. 1 ms，帧率提高

到 55. 2 帧/s。

4）C 组 。 将 A 组 中 的 多 头 注 意 力 结 构 换 成

LinDA 结构（相当于将 B 组中的 GELU 换成 ReLU），

得到 C 组。此时帧率达到了 61. 6 帧/s。

由于 ConvNeXt 输出的数据形状是（N， C， H， 
W），而编码器和解码器中的数据形状是（N， L， C），

因此，需要对 ConvNeXt 的输出进行 flat 和 transpose 
操作。表 1 中主干网络部分的延迟是经过 flat 和 
transpose 之后的。解码器的输入是指直接输入给多

头注意力结构的输入。位置编码的延迟可以忽略不

计，所以未在表中单独列出。在以上及后续各组实

验中，位置编码部分的归一化层都是用的层归一化。

预测头中仅包含线性层和激活层，所以在不同实验

组中可能延迟相同。

由基线组和 A 组对比、B 组和 C 组对比可知，

将 GELU 换成 ReLU 后，延迟分别降低了 2. 2 ms 和

1. 9 ms，说明在 HS240 上 ReLU 比 GELU 更快。从基

线组来看，此时延迟占主要部分的是编码器，所以进

一步测量了基线组单层编码中令牌混合器（token 
mixer）和通道混合器（channel mixer）的延迟，如表 2
所示，发现令牌混合器的延迟占主要部分。本文将

在 2. 3 节详细介绍令牌混合器中多头注意力的延迟

构成。基线组中的主干网络的延迟也占了 26. 4%，

但是由于它是卷积结构，在底层计算的时候已经经

过充分优化，所以优化空间并不大。

总的来说，将 SwinTrack 部署在边缘端的推理延

迟瓶颈体现在以下两方面：1）GELU 的硬件不友好；

2）多头注意力结构。

表1　基线模型各组成部分延迟

Table 1　Latency of each component in the baseline model

部分

基线组(GELU)
A 组(ReLU)
B 组(GELU, LinDA)
C 组(ReLU, LinDA)

输入形状:
输出形状:

主干

(1,3,224,224)
(1,196,384)
6.4 (26.4%)

5.2

6.4
5.2

编码器

(1,245,384)
(1,245,384)

13.7 (56.7%)
13.0
8.6
8.2

解码器

(1,196,384)和(1,245,384)
(1,196,384)
3.7 (15.3%)

3.5
2.7
2.5

预测头

(1,196,384)
(1,1,14,14)和(1,14,14,4)

0.4 (1.6%)
0.3

0.4
0.3

总延迟/ms

24.2 (100.0%)
22.0
18.1
16.2

总帧率/(帧/s)

41.3
45.4
55.2
61.6

注：加粗字体表示各列最优结果。

图 2　不同实验组各组分延迟

Fig. 2　Latency of each component for different 
experimental groups

表2　基线组中单层编码器的延迟

Table 2　Latency of single-layer encoder in the
 baseline group

序号

(a)
(b)
(c)
(d)
(e)
(f)

结构

单层编码器

去掉令牌混合器

去掉通道混合器

将 AttMat 换成参数矩阵

去掉 softmax
将 AV 换成 A⊕V

延迟/ms
8.44

0.93（-7.51,11.0%）

3.79（-4.65,44.9%）

4.80（-3.64,56.9%）

7.11（-1.33,84.2%）

7.79（-0.65,92.3%）

注：加粗字体表示最优结果。
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2. 3　多头注意力结构的延迟构成

由图 2 中的基线组可知，除了主干网络之外，延

迟还主要来自于编码器（橙色区域）和解码器（灰色

区域）。由于主干网络使用的是经过充分优化的卷

积架构，再次优化的空间不大，所以本文侧重于优化

编码器和解码器。编码器和解码器的结构相似，均

是由一个令牌混合器和通道混合器组成，其中，令牌

混合器是多头自注意力或多头交叉注意力结构，通

道 混 合 器 是 多 层 感 知 机（multi-layer perceptron，

MLP）结构，两者均具有残差连接。

以基线组中的单层编码器为例，分析其延迟的

主要构成。如表 2 中的（a）组所示，单层编码器的延

迟为 8. 44 ms。在（a）组中去掉令牌混合器之后得

到（b）组，延迟降低为 0. 93 ms，仅占原来的 11. 0%；

若在（a）组中去掉通道混合器得到（c）组，延迟降为

3. 79 ms，为原来的 44. 9%。由此可见，延迟主要来

自于令牌混合器部分。而通道混合器部分虽然也有

很大计算量，但由于主要是矩阵计算，这在大多数算

法库中已经被充分优化过，所以延迟很低。此外，注

意到（b）组和（c）组中的延迟相加明显小于（a）组，这

是正常的。实际上，在边缘端，两个操作单独使用的

延迟之和与连用的延迟没有必然的大小关系。本文

称之为延迟的不可加性，详见附录 C。

保持通道混合器不变，修改令牌混合器中的操

作，测试延迟变化情况。在令牌混合器中，输入首先

经过线性层，得到 Q， K， V ，然后分别经过式（1）和

式（2）得到 AttMat 和 Attention，后者再经过一个线

性得到输出。由于线性层的延迟很低，所以映射仅

考虑其他部分。将（a）组中计算注意力矩阵 AttMat 
的部分换成一个同形状的可学习参数矩阵，得到（d）
组 ，测 得 延 迟 降 为 4. 80 ms。 如 果 去 掉（a）组中的 
softmax 操作，得到（e）组，延迟降为 7. 11 ms。虽然单

个非线性 softmax 层就占用了 1. 33 ms 的延迟，但由

于其数量少，所以优化空间并不大。

由 于 AV 操 作 不 能 直 接 去 掉 ，所 以 将 它 换 成

A⊕V，延迟则降为 7. 79 ms。这里的 A指式（2）中的

softmax（AttMat），而⊕指类积和，详见附录 E。虽然

AV 部分相对于注意力矩阵部分计算量也很大，但它

只是简单的矩阵乘法，经过充分的底层优化后，延迟

并不高。

总体而言，多头注意力结构的延迟构成总结如

下：1）在多头注意力结构中，延迟主要来自于注意力

矩阵的计算，其中包含了矩阵转置、矩阵乘法和元素

间乘法；2）单个 softmax 操作虽然延迟也不小，但是

由于数量少，所以影响并不大；3）AV的计算量虽然

也较大，但由于只包含矩阵计算，这经过充分优化，

所以延迟也不大。

注意到在 EfficientFormer（Li 等，2022）中，研究

者认为多头自注意力结构不是速度瓶颈，该结论是

基于 iPhone12 设备和 CoreML 框架上将 DeiT-Small
（Touvron 等，2021）和 LeViT-256 （Graham 等，2021）
对比，虽然前者有更多的 MHSA、更大的计算量，但

是由于具有更少的 reshape 操作，所以延迟甚至更

低。本文不否认这个观点，但这不意味着多头自注

意力结构的延迟不能进一步降低。图 2 证明提出的 
LinDA 结构能有效降低延迟。

3　方 法

3. 1　线性分解注意力机制

在 2. 3 节中通过实验发现，MHA 中的延迟主要

来自于注意力矩阵的计算。本节介绍一种线性分解

方法，来降低其延迟和计算量。

式（1）中AttMat = (attmatij )的每一项，其值为

attmatij = 1
dk

∑
m = 1

dk

qi, m × kj, m （3）
首先，给出 Transformer（Vaswani 等，2017）中的

两条假设，它们在后续推导中将会用到。

假设 1（独立同分布假设）：qi，j和 km，n 相互独立且

服从相同的分布。

假设 2（零期望假设）：qi，j和 km，n的期望为 0。

3. 1. 1　考虑 qi，m × kj，m 的期望和方差

本文的目标是希望能用单个随机变量的线性组

合来近似表示两个随机变量相乘得到的随机变量。

根据假设 1 中的相互独立性，可得

E (qi,m × kj,m ) =
E (kj,m )E (qi,m ) + E (qi,m )E (kj,m ) - E (qi,m )E (kj,m )（4）

Var (qi,m × kj,m ) = E (kj,m )2Var (qi,m ) +
E (qi,m )2Var (kj,m ) + Var (qi,m ) ⋅ Var (kj,m ) （5）

式（4）显而易见，式（5）的推导过程详见附录 D。

如 果 令 biasi，j，m 是 期 望 为 0、方 差 为 Var (qi，m ) ×
Var (ki，m )的随机变量，且

zi,j,m = E (kj,m )qi,m + E (qi,m )kj,m -
E (qi,m )E (kj,m ) + biasi,j,m （6）
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则随机变量 zi，j，m 与 qi，m × kj，m 具有相同的期望和方

差。因此，zi，j，m 可以作为 qi，m × kj，m 的一个良好的近

似。另一方面，根据假设 1 可知，对于不同的 qi，m 和

kj，m 都 是 同 分 布 的 ，令 E (kj，m ) = a，E (qi，m ) = b，

biasi，j，m = bias，则

attmati,j ≈ 1
dk

∑
m = 1

dk

zi,j,m =

        1
dk

∑
m = 1

dk (E (kj,m )qi,m + E (qi,m )kj,m -
               E (qi,m )E (kj,m ) + biasi,j,m ) =
        1

dk

∑
m = 1

dk (aqi,m + bkj,m -
               E (qi,m )E (kj,m ) + biasi,j,m ) =
        1

dk

∑
m = 1

dk (aqi,m + bkj,m ) -  1
dk

∑
m = 1

dk (E (qi,m )E (kj,m ) ) +

          1
dk

∑
m = 1

dk

biasi,j,m                                                             (7)
根 据 假 设 2，qi，m 和 kj，m 的 期 望 为 0，此 时

1
dk

∑
m = 1

dk

qi，m 和
1
dk

∑
m = 1

dk

kj，m 的期望也为 0、方差分别

与 qi，m 和 kj，m 的方差相等。而
1
dk

∑
m = 1

dk

biasi，j，m 的期望

依然为 0、方差和 bias 的方差相等。因此，可以得到

注意力矩阵的近似表示，具体为

AttMat = (attmati,j )Lq × Lk
≈ (a × Q )⊕(b × K T ) -

 1
dk

E (Q )E (K ) T + bias （8）
式中，符号⊕表示类积和，其定义可参考附录 E。虽

然式（8）出现了K的转置，但是在代码实现上，只需

要适当调整 sum 和 unsqueeze 的坐标轴即可，并不需

要实际做转置操作。

将 MHA 和 LinDA 进行对比，如表 3 所示。LinDA

和 MHA 的区别仅仅在于计算注意力矩阵的方式不

同，其他地方都是相同的。LinDA 的注意力矩阵由

简单的向量点乘和矩阵内求和、矩阵间求和组成，将

在 4. 1 节看到，它比 MHA 具有更低的计算成本和

延迟。

图 3 是 LinDA 和缩放点乘注意力结构图，图中

只展示了单个头，且省略了输入和输出的投影层。

3. 1. 2　静态注意力矩阵的统计

在 LinDA 中，需要计算 E（Q）和 E（K）。只需要

在测试阶段，在整个测试集上对Q和K沿着批次的

维度取平均即可。

3. 2　知识蒸馏

实验发现，单独使用线性分解会导致精度损失，

实验结果详见 4. 2 节。本节介绍通过两种知识蒸馏

来弥补这种损失。

表3　LinDA与多头注意力对比

Table 3　Comparison between LinDA and MHA

注意力

MHA

LinDA

注意力矩阵

AttMat = QK T

dk

AttMat = (a × Q )⊕(b × K T ) -
1
dk

E (Q )E (K ) T + bias

系数归一化

A = softmax (AttMat )

A = softmax (AttMat )

特征重组

Attention = AV

Attention = AV

图 3　缩放点乘注意力和线性分解注意力

Fig. 3　Scaled dot-product attention and
linearly decomposed attention
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3. 2. 1　SwinTrack 中的损失函数

SwinTrack 中的损失函数包括两部分，分别是分

类损失和包围框回归损失，最终损失是这两部分的

加权和，具体为

LSupcls = VFL ( p, IoU(bbox, bboxgt ) ) （9）
LSupreg = ∑

j

1{ q > 0 } [ pLGIoU (bboxj, bboxgt ) ] （10）
L = w1 LSupcls + w2 LSupreg （11）

式 中 ，VFL 表 示 varifocal loss，最 早 由 Zhang 等 人

（2021）在 目 标 检 测 任 务 中 提 出 ，后 被 Lin 等 人

（2022）用于跟踪任务中，其具体表达式参考 Swin⁃
Track。 LGIoU 表 示 广 义 IoU 损 失（Rezatofighi 等 ，

2019）。 p 表 示 预 测 的 IoU 感 知 的 分 类 得 分（IoU- 
aware classification score，IACS），q 表 示 目 标 得 分 ，

q > 0 的区域表示正样本区域。1Event 表示示性函数，

Event 为事件，当事件发生时取值为 1，当事件未发生

时取值为 0，此处 Event = ｛q > 0｝。bbox 和 bboxgt分别

表示模型预测的包围框和真实包围框。w1和 w2是人

工 设 定 的 加 权 系 数 ，在 SwinTrack 官 方 代 码 实 现

（Lin，2021）中，w1 = w2 = 1. 5。

教师模型的作用是给学生模型提供一个新的监

督信号，与真实标签不同的是，教师模型的监督信

号蕴含更多的隐式知识。如何利用这些隐式知识

是一个重要的问题。本文提出基于关系匹配和硬标

签的知识蒸馏来充分利用教师模型的隐式知识，它

们直接对学生模型的高层语义输出进行监督，隐式

地让中间层特征学习合适的分布，从而做出适当的

预测。

3. 2. 2 基于关系匹配的知识蒸馏

教师模型的隐式知识不一定是体现在它预测的

精确值上，也可能隐含在各个预测结果的相对大小

中。这种相对大小也称为关系（relation）（Huang 等，

2022）。定义基于关系匹配的分类损失和回归损失

分别为

LRelacls = 1
Npos

∑
j = 1

NPos 1{ q > 0 }dPear ( pstu
j , p tea

j ) （12）

LRelareg = 1
Npos

∑
j = 1

NPos 1{ q > 0 }dPear ( ioustu, ioutea ) （13）
式中，dPear 表示 Pearson 距离（Huang 等，2022），pstu 和

ptea 分别表示学生模型和教师模型预测的 IACS，Npos
表 示 正 样 本 数 ，ioustu = IoU（bboxstu，bboxgt），ioutea = 
IoU（bboxtea，bboxgt），具体如图 4 所示。

3. 2. 3　基于硬标签的知识蒸馏

借鉴 Touvron 等人（2021）的方法，将教师模型预

测的结果当做另一种监督目标。在 SwinTrack 中，解

码器输出一个空间形状为 14 × 14 的响应图，教师模

型的分类头和回归头分别基于这个响应图中每个空

间位置的特征预测分类得分和包围框，分类得分最

大的位置对应的包围框，被当做是教师模型最终预

测的包围框 bboxtea。将式（9）和式（10）中的 bboxgt换成

图 4　关系匹配知识蒸馏

Fig. 4　Relation matching knowledge distillation
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bboxtea，得到硬标签知识蒸馏损失，具体为

LHardcls = VFL ( p, IoU(bboxstu, bboxtea ) ) （14）
LHardreg = ∑

j

1{ q > 0 } [ pLGIoU (bboxstu
j , bbox tea

j ) ] （15）
式中，bboxstu 与式（9）和式（10）中的 bbox 含义相同，

只是为了强调这是学生模型，所以才加上标 stu。

对于响应图中的空间位置 j （ j = 0，1，···，14 × 
14 −1），bboxj 表示在该位置预测的包围框，pj 则反映

了在该位置预测的包围框的精确程度。由于目标区

域会有不同的干扰，如遮挡、形变及旋转等，导致在

不同位置进行预测的难易程度发生变化，预测结果

的精确程度也发生变化。虽然教师模型预测的结果

并没有真实包围框准确，但由于前者隐式地反映了

在不同位置预测的难易程度，也反映了在不同干扰

下预测结果的精确程度，引入了真实标签中所缺少

的一些有用信息，所以对学生模型也能起到较好的

监督效果。

最终的损失为原损失函数和两种蒸馏损失的加

权和，即

L = w1 LSupcls + w2 LSupreg + w3 LHardcls +
w4 LHardreg + w5 LRelacls + w6 LRelareg （16）

4　实 验

4. 1　LinDA 结构计算成本和延迟分析

4. 1. 1　计算成本

计 算 成 本 可 以 用 乘 加 累 积 操 作 数（multiply-

accumulate operations，MACs）来 衡 量 ，且 只 考 虑 
MACs 和长度呈二次关系的环节，即注意力矩阵部

分和特征重组部分。令 B 表示批量大小，Nh 表示头

数，Dh 表示每个头的维数，Ch 表示隐层维数，且满足

Ch = NhDh。令 Lq，Lk，Lv 分别表示Q，K，V的长度。则

Q，K，V 的形状分别为（B， Nh， Lq， Dh），（B， Nh， Lk， 
Dh），（B， Nh， Lv， Dh）。

对于 MHA 结构，注意力矩阵部分的 MACs 为

BNhLqLkDh，特征重组部分的 MACs 为 BNhLqLkDh，总的

MACs 为

Ω (MHA) = 2BNh Lq Lk Dh = 2BLq LkCh （17）
对于 LinDA 结构，注意力矩阵部分的 MACs 为

BNhLqDh + BNhLkDh，特征重组部分与 MHA 的相同，因

此总的 MACs 为

Ω (LinDA) = BNh Lq Dh + BNh Lk Dh + BNh Lq Lk Dh =
B ( Lq + Lk )Ch + BLq LkCh

（18）
通 常 Lq = Lk > 100，因 此

BLq LkCh

B ( Lq + Lk )Ch

= Lq /2 >
50，所以可以近似认为

Ω (LinDA) ≈ BLq LkCh = 1
2 Ω (MHA) （19）

也 就 是 说 ，LinDA 结 构 的 计 算 成 本 大 约 只 有

MHA 的一半，且长度越长时，前者的优势越明显。

4. 1. 2　延迟

如表 1 所示，将基线组与 B 组对比、A 组与 C 组

对比。基线组中的编码器和解码器部分使用的是 
MHSA 和 MHCA，其延迟为 13. 7 ms 和 3. 5 ms。当将

基线组的 MHSA 和 MHCA 换成 LinDA 之后，得到 B
组，对应延迟降为 8. 6 ms 和 2. 5 ms。分别降低了

5. 1 ms 和 1. 0 ms。 对 于 A 组 和 C 组 ，对 应 降 低 了

4. 8 ms 和 1. 0 ms。说明 LinDA 比 MHA 具有更低的

延迟。

4. 2　LinDA和知识蒸馏精度对比实验

4. 2. 1　LinDA 与 MHA 对比

将基线组中编码器和解码器部分的多头注意力

换成 LinDA 结构，静态注意力使用 3. 1 节中描述的

方法赋值。其他配置保持不变。将该模型在跟踪数

据集上训练并测试，实验结果如表 4 所示，在 LaSOT
（Fan 等，2019）验证集上的 SUC 指标为 63. 9%，在 
LaSOT_ext（Fan 等 ，2021）验 证 集 上 的 SUC 指 标 为

42. 1%，比基线组分别降低了 3. 1% 和 3. 9%。说明

在这种训练方式下，LinDA 不如多头注意力结构。

4. 2. 2　使用教师模型预测头参数初始化

Chen 等人（2022b）认为，复用教师头能显著弥

补教师模型和学生模型之间的性能差距，本文也将

教师模型中的预测头用于 LinDA 中。不同于 Chen
等人（2022b），本文在训练阶段，依然对头部进行学

习。使用教师模型的预测头参数初始化后，在 LaSOT
和 LaSOT_ext 上的 SUC 分别达到 64. 6% 和 43. 5%。

说明教师模型预测头确实有助于弥补性能差距。

4. 2. 3　关系匹配和硬标签知识蒸馏

虽然使用教师模型的预测头参数初始化能在一

定程度上弥补精度差距，但此时依然不如基线组。

本文在此基础上增加关系匹配知识蒸馏，在 LaSOT/
LaSOT_ext 上提高到 65. 0%/44. 5%；再增加硬标签
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知识蒸馏，分别提高到 66. 0%/45. 1%。最后，还使

用了一个小技巧，训练阶段在前 120 个 epochs 中，

droppath rate 线 性 衰 减 到 0，此 时 在 LaSOT 上 的 
SUC 进一步提高到 67. 1%，比基线组高 0. 1%；而在 
LaSOT_ext 上有所下降，降为 44. 6%。

LinDATrack 同 时 使 用 GELU、LinDA 和 知 识 蒸

馏 ，得 到 最 终 的 LinDATrack，它 在 LaSOT 和

LaSOT_ext 上的 SUC 指标分别为 66. 3% 和 45. 8%，

相对基线组仅仅降低 0. 7% 和 0. 2%，这对于边缘端

是可接受的。

本文还探究了 LinDA 结构中静态注意力和线性

分解系数起的作用，实验结果如表 5 所示。

4. 2. 4　静态注意力矩阵的取值

在 3. 1 节中，得到的静态注意力矩阵需要使用

预先统计的值。本文设置实验探究不使用统计值的

情况。首先不使用知识蒸馏，同时去掉静态注意力，

得 到 在 LaSOT 和 LaSOT_ext 上 的 SUC 指 标 分 别 为 
62. 5% 和 42. 2%；然后加上默认静态注意力，也就是

使用统计值，得到在 LaSOT 和 LaSOT_ext 上的 SUC
指 标 分 别 为 63. 9% 和 42. 1%，在 LaSOT 上 增 加 了

1. 4%，在 LaSOT_ext 上仅降低了 0. 1%。由此可见，

在不使用蒸馏的情况下，统计信息确实起到了较大

作用。本文还考虑了使用知识蒸馏和随机静态注意

力矩阵的情况，对静态注意力矩阵使用截断正态分

表4　精度消融实验

Table 4　Ablation experiments for precision
/%

实验

SwinTrack-T
基线组

LinDA 和蒸馏

LinDATrack

描述

原始的

主干网络: ConvNeXt
LinDA

+教师预测头初始化

+关系匹配知识蒸馏

+硬标签知识蒸馏

+ early droppath
LinDA，蒸馏

LaSOT
SUC
68.1
67.0
63.9
64.6
65.0
66.0
67.1

66.3

PRE
72.2
70.8

67.3
67.9
68.2
69.3
70.3
69.8

NPRE
77.4
75.9
72.7
73.4
73.9
74.8
76.2

75.7

LaSOT_ext
SUC
47.4
46.0

42.1
43.5
44.5
45.1
44.6
45.8

PRE
53.9
52.0

46.7
49.1
50.2
50.9
50.5
51.8

NPRE
54.5
52.9

48.1
49.8
51.2
51.6
51.1
52.8

注：加粗字体表示各列除 SwinTrack-T 之外的最优结果。PRE：precisionlNPRE；normed precision。

表5　LinDA对比实验和消融实验

Table 5　Comparison and ablation experiments for LinDA
/%

项目

LinDA

静态注意力对比

线性分解系数对比

前馈注意力

描述

使用蒸馏，默认静态注意力，默认线性分解系数

不使用蒸馏，去掉静态注意力

不使用蒸馏，默认静态注意力

使用蒸馏，随机静态注意力

不使用蒸馏，去掉系数

使用蒸馏，去掉系数

不使用蒸馏

LaSOT
SUC
67.1

62.5
63.9
66.7
63.0
66.6
61.2

PRE
70.5

64.9
67.3
70.0
65.7
70.0
63.5

NPRE
76.0

70.8
72.7
75.6
71.5
75.4
69.3

LaSOT_ext
SUC
44.7
42.2
42.1
45.7

40.1
44.7
40.2

PRE
50.2
46.9
46.7
51.7

43.7
50.7
44.3

NPRE
51.0
48.2
48.1
52.2

45.6
51.1
45.5

注：加粗字体表示各列最优结果。
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布赋值，得到 LaSOT 和 LaSOT_ext 上的 SUC 指标分

别 为 66. 7% 和 45. 7%，分 别 降 低 0. 4% 和 增 加

1. 0%。本文认为这种在一个数据集上的指标略微

增加、在另一个数据集略微降低的现象由随机因素

导致，总体来说可以认为近似不变。这表明，在使用

知识蒸馏的情况下，静态注意力矩阵的取值没那么

重要。这与在 3. 1 节中的推导并不矛盾，在式（8）中，

使用的 bias 矩阵和静态注意力矩阵是同型的，静态

注意力矩阵中的信息完全有可能被吸收进 bias 矩阵

中。事实上，在实验中发现，加上静态注意力矩阵之

后，模型的收敛速度更快。这表明静态注意力矩阵

引入了一些先验信息，这些信息能通过可学习参数

直接学到。

4. 2. 5　线性分解系数

式（8）中有两个系数 a 和 b，它们是可学习参数。

默认设置下，令它们的维度和 MHA 中每个预测头的

维度相等。去掉这两个系数的结果如表 5 所示，在

不使用知识蒸馏的情况下去掉系数，得到在 LaSOT
和 LaSOT_ext 上的 SUC 指标为 63. 0% 和 40. 1%，相

对于使用系数降低了 0. 9% 和 2. 0%；在使用知识蒸

馏的情况下去掉系数，指标分别为 66. 6% 和 44. 7%，

在 LaSOT 数据集上降低了 0. 5%，而在 LaSOT_ext 数
据集上不变。这两种情况下，静态注意力矩阵均使

用统计值。这表明，无论是否使用知识蒸馏，线性分

解系数对 LinDA 结构都是有效的。

4. 2. 6　LinDA 与前馈注意力对比

LinDA 结 构 是 一 种 加 法 注 意 力 ，而 在 Trans⁃
former （Vaswani 等，2017）中提到，注意力矩阵除了

可以使用点积来计算之外，还可以使用加法来计算。

这种加法注意力最早由 Bahdanau 等人（2016）提出，

用在双向循环神经网络（bidirectional recurrent neu⁃
ral network， BRNN）结构中，由一个具有两层的前馈

网络（feedforward network， FFN）实现，即在两个线性

层中间加一个激活层。本文对其做适当修改，应用

在多头注意力结构中。由于Q和K已经经过了一层

线性层，同时也是为了尽可能保持参数量一致，所以

省略掉第一个线性层。另一方面，在 Bahdanau 等人

（2016）方法中使用的激活函数是 tanh 函数，由于其

容易造成梯度消失，故将它换成常用的 GELU 函数。

由表 5 可知，在不使用蒸馏的情况下，基于 FFN 的加

法 注 意 力 在 LaSOT/LaSOT_ext 上 的 SUC 分 别 为

61. 2%/40. 2%，而 LinDA 则 是 63. 9%/42. 1%，FNN
比 LinDA 分别降低了 2. 7% 和 1. 9%，这说明 LinDA
结构更有效。

4. 2. 7　速度和功耗对比

本文使用 LaSOT（Fan 等，2019）数据集测试，比

较了 LinDATrack 在安擎 EG84G-G20 服务器和灵汐

HS240 边缘计算主机上推理阶段的速度和功耗，

如表 6 所示。HS240 上使用的驱动和工具包版本

分 别 是 LynDriver1. 10. 0 和 LynSDK1. 10. 0。 安 擎

EG84G- G20 搭载英伟达 GeForce RTX 3090 显卡，其

算力为 285TFLOPS@FP16 和 35. 6TFLOPS@FP32，内

存 24 GB，带宽 936 GB/s，推理速度 91. 8 帧/s，推理阶

段整机功率为 1 273. 0 W，单独的 RTX 3090 功率是

126. 5 W。灵汐边缘计算主机 HS240 搭载的是灵汐

自研的 KA200 类脑芯片，算力为 32TOPS@INT8 和

16TFLOPS@FP16，不 支 持 FP32 及 更 高 精 度 运 算 。

本文的算法部署时采用的是 FP16 精度，在此精度

下 ，KA200 的 算 力 仅 仅 是 RTX3090 的 5. 6%，内 存

8 GB，带宽 25. 6 GB/s，推理速度 61. 6 帧/s，推理阶段

整 机 功 率 为 79. 5 W，单 独 的 KA200 芯 片 功 率 是

5. 0 W。边缘端 HS240 上的整机功率仅占服务器端

的 6. 2%，功耗下降高达 93. 8%。在多个硬件参数远

低于 RTX 3090 的情况下，KA200 依然具有较高的推

理速度，充分说明了 LinDATrack的边缘端性能优势。

4. 2. 8　参数量和 FLOPs 对比

本文对比了 LinDATrack 与其他算法的参数量

和浮点运算量（floating point operations， FLOPs），如

表6　不同设备上的速度和功耗对比

Table 6　Comparison of speed and power consumption on different devices

设备

EG84G-G20(RTX3090)

HS240(KA200)

算力

285TFLOPS@FP16;
35.6TFLOPS@FP32

32TOPS@INT8;
16TFLOPS@FP16

制程工艺/nm
8

12

内存/GB
24

8

带宽/(GB/s)
936

25.6

速度/(帧/s)
91.8

61.6

整机功率/W
1 273.0

79.5

芯片功率/W
126.5

5
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表 7 所示。SwinTrack-T 的计算量是 6. 4 GB MACs
（Lin 等，2022），将它换算成 12. 8 G FLOPs。LinDA⁃
Track 相对 SwinTrack-T 的参数量增加了 5. 1 M，主要

是增加在可学习的系数上；而计算量减少了 6. 5 G，

一是因为将复杂的 MHA 分解成了简单的 LinDA 结

构，二是将主干网络由 SwinTransformer 换成了 Con⁃
vNeXt。在主干网络中，仅使用前 3 个阶段的输出。

相对于 STARK-S50（Yan 等，2021a），LinDATrack 的
参数量虽然增加了 4. 5 M，但是计算量反而减少了

4. 2 G。相对于 SimTrack-B/32 （Chen 等，2022a），计

算量减少了 5. 2 G。总的来说，LinDATrack 在参数

量和计算代价方面具有较好的平衡，体现出较高的

计算效率。

4. 3　SOTA比较

由于此前没有工作在 HS240 上部署过，所以很

难公平比较其性能。但是为了看清与主流跟踪算法

性能之间的大致关系，将 LinDATrack 的测试结果与

服务器端和移动端最先进（state-of-the-art，SOTA）跟

踪算法进行比较，结果如表 8 所示。

4. 3. 1　在 LaSOT 数据集上的比较

LaSOT（Fan 等，2019）是一个大规模、长期目标

跟踪数据集，具有高质量的密集标注包围框，包含

70 个类别，每个类别 20 个序列，共 1 400 个序列，其

中 280 个 是 测 试 序 列 。 从 表 8 可 以 看 到 ，LinDA⁃
Track 的 SUC、PRE（precision）和 NPRE（normed preci⁃
sion）分别为 66. 3%、69. 8% 和 75. 7%，相较于基线算

法 SwinTrack-T，SUC 仅下降 1. 8%，优于服务器端其

他基于 Transformer 的跟踪器，包括 TransT（64. 9%）

和 STARK-S50（65. 8%），与单流跟踪器 SimTrack-B/
32（66. 2%）相当。LinDATrack 大大优于移动端算

法 LightTrack（Yan 等，2021b）的各种变体，相较最佳

变体 LargeB，SUC 和 PRE 分别提高 10. 8% 和 13. 7%。

4. 3. 2　在 LaSOT_ext 数据集上的比较

LaSOT_ext（Fan 等，2021）是 LaSOT 数据集的扩

充，加入了额外的 150 个序列仅用于测试。这些序

列来自于 15 个新类别，具有更多的小目标和干扰

物，因此更具挑战性。如表 8 所示，在 LaSOT_ext 上，

LinDATrack 的 SUC、PRE 和 NPRE 分 别 为 45. 8%、

51. 8% 和 52. 8%，相对于基线算法 SwinTrack-T，SUC
仅下降 1. 6%。

4. 3. 3　在 TrackingNet 数据集上的比较

TrackingNet（Müller 等，2018）数据集包含 511 个

测试序列，覆盖 27 种目标类别。它的测试集的标注

表7　参数量和FLOPs对比

Table 7　Comparison of number of parameters and FLOPs

算法

SwinTrack-T
STARK-S50
SimTrack-B/32
LinDATrack

参数量/M
22.7
23.3

-
27.8

FLOPs/G
12.8
10.5
11.5

6.3

表8　SOTA比较

Table 8　SOTA comparison

设备

服务器端

移动端

边缘端

算法

SwinTrack-T
TransT

STARK-S50
SimTrack-B/32

LightTrack-Mobile
LightTrack-LargeA
LightTrack-LargeB

LinDATrack
（本文）

LaSOT
SUC
68.1

64.9
65.8
66.2
53.8
55.0
55.5
66.3

PRE
72.2

69.0
-

-

53.7
55.2
56.1
69.8

NPRE
77.4

73.8
-

76.1
-

-

-

75.7

LaSOT_ext
SUC
47.4

-

-

-

-

-

-

45.8

PRE
53.9

-

-

-

-

-

-

51.8

NPRE
54.5

-

-

-

-

-

-

52.8

TrackingNet
SUC
80.5
81.4

80.3
79.1
72.5
73.6
73.3
80.0

PRE
77.9
80.3

-
83.9

69.5
70.0
70.8
77.4

NPRE
85.5
86.7

85.1
-

77.9
78.8
78.9
85.0

GOT-10k
AO
69.0

67.1
67.2

-
61.1
61.5
62.3
67.1

SR0.5

78.1

76.8
76.1

-
71.0
72.3
72.6
76.2

SR0.75

62.1

60.9
61.2

-
-
-
-

60.9
注：加粗字体表示各列最优结果。“-”表示缺少此组数据。
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没有公开，需要将跟踪结果提交到在线服务器进行

评测。如表 8 所示，在 TrackingNet 上，LinDATrack 
的 SUC、PRE 和 NPRE 分 别 为 80. 0%、77. 4% 和

85. 0%，相 对 于 SwinTrack-T，SUC 仅 下 降 0. 5%，较

SimTrack-B/32 提 高 0. 9%，较 移 动 端 LinghtTrack- 
LargeA 大幅提高了 6. 4%。

4. 3. 4　在 GOT-10k 数据集上的比较

GOT-10k（Huang 等 ，2021）具 有 180 个 测 试 序

列，它的测试集和训练集的物体类别没有重合，要求

仅使用自身的训练集进行训练，用于测试算法的泛

化能力。本文遵循它的协议，将跟踪结果提交到在

线服务器进行测试，AO（average overlap）为 67. 1%，

与 服 务 器 端 的 TranT（67. 1%）和 STARK-S50
（67. 2%）相 当 ，远 高 于 移 动 端 LightTrack-LargeB
（62. 3%）。

5　结 论

本文提出了一种面向国产边缘计算主机 HS240 
的目标跟踪算法。首先，详细分析了基线算法在计

算主机上的延迟，发现延迟瓶颈在多头注意力结构

上。然后，设计了一种面向边缘端的线性分解注意

力结构，可有效降低多头注意力的计算复杂度和延

迟。为了弥补精度损失，提出一种知识蒸馏方法，相

对于基线算法的精度指标仅下降 1%～2%。将提出

的算法部署在 HS240 上，可达到 61. 6 帧/s 的推理速

度 ，功 耗 约 79. 5 W，相 对 于 服 务 器 端 ，功 耗 下 降 
93. 8%。实验结果表明，所提算法在边缘端表现出

色，具有较快的推理速度，在可接受的精度损失下，

显著降低了功耗。
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附录A 国产边缘计算主机HS240简介

1）领启 KA200 类脑芯片。KA200 是灵汐科技自

研的一款类脑芯片，它基于全新的存算一体、众核并

行、异构融合架构，能高效支持深度学习神经网络、

生物神经网络和大规模脑仿真。单芯片集成 25 万
神经元和 2500 万突触（稠密模式），可扩展支持 200 
万神经元和 20 亿突触的集成计算（稀疏模式），支持

混合精度计算。

2）Lyngor。Lyngor 是基于 KA200 类脑芯片的计

算图编程框架，它能对多种深度学习框架提供的模

型文件进行解析和编译，生成 KA200 所需的指令文

件作为计算图推理引擎，在 KA200 上加载该引擎即

可进行计算图加速计算。支持的深度学习框架包

括 TensorFlow、PyTorch、 Keras、Caffe、MXNet 和

ONNX 等。

3）类脑计算模组 HM100。HM100 模组是一款

基于领启 KA200 类脑计算芯片开发的高度集成化

模组，提供强大的算力、大容量内存、最小系统以及

丰富的接口，方便用户对 KA200 进行快速产品开
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发，缩短开发周期。HM100 整板最大功耗为 15 W，

搭载 1 颗 KA200 芯片。

4）边缘计算主机 HS240。HS240 是一款面向边

缘应用场景的轻量边缘设备，具有完全密闭结构，防

水防尘，支持快速拔插，满足在恶劣环境下的高性能

图像采集、处理和使用要求。它包含 4 个 HM100 模

组，额定电压直流 12 V，最大功耗 100 W，计算能力

为 32TOPS*4@INT8 和 16TFLOPS*4@FP16。

附录B 编码器、解码器结构图

编码器、解码器结构如图 B1 所示。图中的编码

器有 4 层多头注意力结构，解码器有 1 层多头注意

力结构。搜索分支、模板分支的特征经过拉伸、拼

接，分别输入编码器、解码器，得到输出特征。输出

特征经过合适的 reshape，得到最终响应图。

附录C 边缘端芯片延迟的不可加性

用 τ (op ( x ) ) 表示输入 x 经过操作 op 的延迟。延

迟是与输入有关的，但是为了简便，省略输入，记做

τ (op )。用 op2 (op1 ( x ) ) 表示操作 op1 和 op2 的复合或

连用，也就是输入 x 先经过 op1，再将结果输入给 op2
（这里的复合或连用指两个操作一起编译并执行的

情 况 ，而 不 是 单 独 编 译 ），其 延 迟 记 为

τ (op2 (op1 ( x ) ) )，简记为 τ (op2 ∘ op1 )。

定义 1 延迟的不可加性

对于相同输入，两个操作连用的延迟与单独使

用的延迟之和没有必然的大小关系，即

τ (op2 ∘ op1 ) < τ (op1 ) + τ (op2 ) （C1）
τ (op2 ∘ op1 ) = τ (op1 ) + τ (op2 ) （C2）
τ (op2 ∘ op1 ) > τ (op1 ) + τ (op2 ) （C3）

这三者都可能发生，称这种现象为延迟的不可加性。

式（C1）称为延迟的三角不等式，式（C2）称为延迟的

线性，式（C3）称为延迟的上凸性。也可以仅将三角

不等式和上凸性统称为不可加性或非线性。

实验中在 KA200 芯片上同时观察到了这 3 种

现象。

1）延迟的三角不等式。这种情况下，两个操作

连用的延迟小于每个操作单独使用的延迟的和。一

个典型的例子就是 Conv 层和 BN 层的连用。当两

者连用之后，可以对它们进行算子融合，融合后的延

迟小于单独使用的延迟之和。

2）延迟的上凸性。上凸性指的是两个操作连用

的延迟大于每个操作单独使用时的延迟之和。出现

这种现象通常与芯片的缓存大小或数据读取的底层

实现方式有关：当代码运行所需的内存在适当的范

围内或者数据读取的底层实现比较高效时，数据能

提前从主存转移到缓存中，处理器需要数据的时候

可以直接从缓存读取，此时延迟随层数线性增加；当

所需内存超过这一范围或者数据读取的底层实现比

较低效，导致部分数据无法及时读进缓存，而只能从

读写速率更慢的主存读取，此时，延迟就随着层数的

增加而急剧增大。

以基线组和 B 组为例来说明延迟的上凸性。

表 1 中 的 encoder 默 认 包 含 4 层 ，每 层 包 含 一 个 
token mixer（MHSA 模块）和一个 channel mixer（FFN 
模块）。改变基线组和 B 组的 encoder 的层数再测

延迟，得到如图 C1 所示曲线。两组的延迟都是随层

数的增加而增加，区别在于，在基线组中，延迟随层

数增加得越来越快，而在 B 组中，延迟随层数近似

线性增加。

3）延迟的线性。这种情况下，两个操作连用的

延迟等于每个操作单独使用的延迟的和。图 C1 中

的 B 组即表现出线性。这种现象通常出现在多个

操作无法联合优化且数据读取量不大时。

图 B1　编码器、解码器结构

Fig. B1　Structure of encoder and decoder
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附录D 公式推导

性质 1 独立随机变量乘积的方差

已知两个随机变量 x1 和 x2 相互独立， 则 x1 与 x2

相乘得到的随机变量的方差为

Var ( x1 x2 ) = Var ( x1 )Var ( x2 ) + E ( x2 )2Var ( x1 ) +
E ( x1 )2Var ( x2 ) （D1）

证明：

Var ( x1 x2 ) = E ( x21 x22 ) - E ( x1 x2 )2 =
E ( x21 )E ( x22 ) - E ( x1 )2 E ( x2 )2 = (Var ( x1 ) +

E ( x1 )2 ) (Var ( x2 ) + E ( x2 )2 ) - E ( x1 )2 E ( x2 )2 =
Var ( x1 )Var ( x2 ) + Var ( x1 )E ( x2 )2 +  

Var ( x2 )E ( x1 )2 = Var ( x1 )Var ( x2 ) + E ( x2 )2Var ( x1 ) +  
E ( x1 )2Var ( x2 )

（D2）

附录E 矩阵的类积和

定义 2 矩阵的类积和

设 A = (aij ) 是一个 m × s 矩阵，B = (bij ) 是一个

s × n 矩阵，那么规定矩阵 A与矩阵B的类积和是一

个 m × n 矩阵C = (cij )，其中

cij = ∑
k = 1

s (aik + bkj ) （E1）
式中，i = 1，2，⋅ ⋅ ⋅，m ；j = 1，2，⋅ ⋅ ⋅，n，并将其记做

C = A⊕B （E2）
由定义可知，

A⊕B = sum(A，axis = -1，keepdim = True) +
sum(B，axis = -2，keepdim = True)

图 C1　延迟和层数的关系

Fig. C1　Relationship between latency and 
number of layers
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