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基于轻量化 Transformer 模型的高速目标检测 

与跟踪算法研究 

摘 要 

在高速运动场景下，目标的实时精准检测与稳定跟踪是计算机

视觉领域中的一项重要且具有挑战性的任务。高速运动往往伴随目

标的剧烈位移、形变以及环境的快速变化，这使得现有的目标检测

和跟踪方法在处理此类问题时面临诸多困难。尤其在自动驾驶、无

人机飞行、视频监控等应用中，如何在复杂的动态环境中准确识别

并持续跟踪高速运动目标，已成为技术实现的瓶颈。针对这一问题，

本文提出并优化了一种基于轻量化变换器（Transformer）的高速目

标检测与跟踪框架。具体研究内容如下： 

（1）在目标跟踪阶段，提出了一种名为纳米移动视觉变换器

（Nano Mobile Vision Transformer，NanoMViT）的轻量级模型，结

合了孪生网络与轻量 Transformer，并设计了检测-跟踪一体化协同策

略。这一策略能够有效应对目标遮挡及外观剧烈变化，迅速恢复跟

踪。实验结果表明，在视觉目标追踪 2018（Visual Object Tracking 

2018，VOT2018）、大规模单目标追踪（Large-scale Single Object 

Tracking ， LaSOT）和无人机跟踪基准数据集（DTB70 Drone 

Tracking Benchmark，DTB70）等数据集上，NanoMViT 与多种主流

跟踪算法相比，平均准确率提高了 1~2 个百分点，且在遮挡场景中

的鲁棒性显著增强。同时，整体模型的参数量减少了 50%以上。 

（2）针对小目标特征易丢失及高帧率下的计算瓶颈问题，本文

首先在目标检测阶段引入移动变换器（Mobile vision Transformer，

MobileViT）并结合多种注意力机制，通过剪枝、量化和知识蒸馏等

技术对大型模型进行高效压缩，提出了基于场景复杂度的自适应移

动视觉变换器 ( adaptive scene complexity － based mobile vision 
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transformer，AC-MViT）。实验结果表明，在上下文常见对象

2017(common objects in context 2017，COCO 2017)数据集和模式分析、

静态建模和计算学习视觉对象类 2012（pattern analysis，statical 

modeling and computational learning visual object classes 2012 ，

PASCAL VOC 2012）数据集上，AC-MViT 与原始 MobileViT 相比，

在保持检测精度基本不变的同时，浮点运算量降低了约 40%~50%，

推理速度提升约 30%。 

（3）针对高速摄影下目标检测与跟踪中的运动模糊问题，本文

提出了一种新型训练策略。该策略专注于有效应对高速运动所带来

的运动模糊现象。通过检测高速运动物体的运动模糊现象来达到快

速跟踪的效果。结果表明，所提出的方法在实时性、精度和资源效

率等方面表现出显著优势。 

关键词：高速目标检测与跟踪，Transformer，MobileViT，自适应剪

枝与量化，高速相机 
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RESEARCH ON HIGH-SPEED OBJECT DETECTION AND 

TRACKING ALGORITHMS BASED ON A LIGHTWEIGHT 

TRANSFORMER MODEL 

ABSTRACT 

In high-speed motion scenarios, real-time and accurate detection and 

stable tracking of targets is an important and challenging task in the field 

of computer vision. High-speed motion often involves significant 

displacement, deformation of the target, and rapid changes in the 

environment, which makes existing object detection and tracking methods 

face many difficulties when dealing with such problems. Especially in 

applications such as autonomous driving, drone flight, and video 

surveillance, accurately identifying and continuously tracking high-speed 

moving targets in complex dynamic environments has become a 

technological bottleneck. To address this issue, this paper proposes and 

optimizes a high-speed target detection and tracking framework based on 

a lightweight transformer (Transformer). The specific research content is 

as follows: 

（1）In the target tracking stage, a lightweight model called Nano 

Mobile Vision Transformer (NanoMViT) is proposed. This model 

combines a Siamese network with a lightweight transformer and designs a 

detection-tracking integrated collaborative strategy. This strategy can 

effectively handle target occlusion and significant appearance changes, 

rapidly restoring tracking. Experimental results show that, on datasets such 

as Visual Object Tracking 2018 (VOT2018), Large-scale Single Object 

Tracking (LaSOT), and A Benchmark and DTB70 Drone Tracking 

Benchmark (DTB70), NanoMViT improves the average accuracy by 1-2 

percentage points compared to several mainstream tracking algorithms and 
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significantly enhances robustness in occlusion scenarios. At the same time, 

the overall model’s parameter count is reduced by more than 50%. 

（2）To address the problem of feature loss of small targets and the 

computational bottleneck at high frame rates, this paper first introduces a 

Mobile Vision Transformer (MobileViT) in the object detection stage, and 

combines multiple attention mechanisms. Through techniques such as 

pruning, quantization, and knowledge distillation, large models are 

efficiently compressed. The paper proposes an Adaptive Scene 

Complexity-based Mobile Vision Transformer (AC-MViT). Experimental 

results show that, on the Common Objects in Context 2017 (COCO 2017) 

dataset and the Pattern Analysis, Statistical Modeling, and Computational 

Learning Visual Object Classes 2012 (PASCAL VOC 2012) dataset, AC-

MViT reduces the floating-point operations by about 40%~50% and 

improves inference speed by about 30%, while maintaining detection 

accuracy almost unchanged compared to the original MobileViT. 

（ 3）To address the motion blur issue in object detection and 

tracking under high-speed photography, this paper proposes a novel 

training strategy specifically designed to effectively handle motion blur 

caused by high-speed movements. The strategy achieves rapid tracking by 

detecting motion blur phenomena in high-speed moving objects. 

Experimental results demonstrate that the proposed method exhibits 

significant advantages in real-time performance, accuracy, and resource 

efficiency. 

KEY WORDS: High-speed target detection and tracking, Transformer, 

MobileViT, Adaptive pruning and quantization, High-speed camera 
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第 1 章 绪论 

1.1 课题研究背景和意义 

目标检测与跟踪是计算机视觉领域的重要研究方向，旨在从复杂场景中自

动识别并定位目标，同时对其进行时序跟踪。这一技术在自动驾驶[1]、智能安

防[2]、无人机导航[3]、工业自动化[4]、体育赛事分析[5]等领域具有广泛的应用，

如图 1-1 所示。例如，在无人机自主导航中，目标检测与跟踪技术用于实时定

位和追踪动态障碍物；在智能安防系统中，通过检测和跟踪可疑人员或车辆的

运动轨迹，可以提高事件预警的精准性。然而，高速目标检测与跟踪算法在实

际应用中面临多重挑战：一方面，目标的运动速度快、轨迹多变，高速运动时

会有残影和拖影；另一方面，实时性要求算法能够在有限的计算资源下完成高

精度的检测与跟踪，这对算法的效率和性能提出了更高的要求。 

 

(a)自动驾驶                       (b)无人机导航 

 

(c)智能安防                       (d)体育赛事分析 

图 1-1 目标检测跟踪主要研究方向 

近年来，深度学习技术的快速发展极大地推动了目标检测与跟踪算法的进

步。基于卷积神经网络（Convolutional Neural Networks，CNN）的目标检测方

法如更快的区域卷积神经网络（ Faster Region-based Convolutional Neural 
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Network ，Faster R-CNN[6]）和你只看一次（You Only Look Once ，YOLO）系

列[7]在精度和速度方面取得了显著成效，而基于孪生网络（Siamese Network，

Siamese）的目标跟踪方法如孪生全卷积网络（Siamese Fully Convolutional 

Network， SiamFC[8]）和孪生区域提议网络（Siamese Region Proposal Network，

SiamRPN[9]）也展现了其在高效性上的优势。然而，这些方法在面对高速目标

时，仍然存在检测与跟踪精度不足、时延过高等问题，特别是在嵌入式设备或

边缘计算平台上。因此，如何在保证检测与跟踪性能的前提下，降低模型复杂

度，优化计算效率，成为当前研究的重要方向之一。 

相较于传统的 CNN 模型，变换器（Transformer）模型是一种以注意力机制

为核心的深度学习架构，Transformer 通过自注意力机制实现了对全局特征的高

效建模，能够更好地捕捉目标间的长距离依赖关系。在目标检测领域，检测变

换器（Detection Transformer，DETR [10]）模型实现了端到端的检测框架；在目

标跟踪领域，跟踪变换器（TrackFormer[11]）模型展现了其强大的建模能力。然

而，这些基于 Transformer 的模型普遍存在参数量大、计算复杂度高的问题，限

制了其在资源受限场景下的应用。为了弥补这一不足，将量化，剪枝等轻量化

[12]技术与 Transformer 模型结合，设计适用于高速目标检测与跟踪任务的高效算

法，成为当前研究的一个热点。 

基于此，本文以高速目标检测与跟踪的核心，围绕轻量化 Transformer 模型

的设计展开探索，旨在解决高速场景中目标检测与跟踪任务的实时性与高效性

难题。通过采用剪枝、量化等轻量化技术，引入动态卷积[13]与多注意力机制[14 ]

优化模型性能。本研究为资源受限环境下的高速目标检测与跟踪提供理论支持

与技术实现，具有重要的学术价值和工程意义。 

1.2 国内外研究现状 

1.2.1 目标检测领域研究现状 

目标检测技术的发展经历了从传统方法到深度学习方法的不断演进。如图

1-2 所示。 
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2001 2006 2008

VJ HOG DPM

2012

2013 2014 2015 2016 2017 2018

Overfeat

RCNN SPPNet

Fast RCNN

Pyramid

Networks

YOLO

SSD Retina-Net

基于传统手工特征的检测算法时期

基于深度学习的检测算法时期

基于一体化卷积网络的检测

基于Object Prosal的检测

 

图 1-2 目标检测领域到深度学习方法的时间轴 

在早期，基于人工特征的目标检测方法在一定程度上解决了特定场景下的

目标检测问题，但由于对复杂场景的适应性差，其性能逐渐被深度学习方法取

代。随着深度学习的兴起，基于卷积神经网络的目标检测方法成为研究热点，

其中两阶段检测方法和单阶段检测方法单次多框检测器（Single Shot MultiBox 

Detector ，SSD[15]）取得了广泛应用。两阶段检测方法以较高的检测精度著称，

但其计算复杂度较高，实时性较差；单阶段检测方法则以速度快见长，适合实

时性要求高的场景。Transformer 模型被引入到目标检测领域，开启了新一轮的

研究热潮，DETR 首次采用端到端的目标检测框架，通过自注意力机制对目标

进行高效建模，避免了传统检测方法中依赖锚框的设计。然而，DETR 的收敛

速度较慢，且在小目标检测和复杂场景下表现有限。因此，一些改进模型

MixFormer[16]通过引入局部注意力机制或多尺度特征融合，进一步提升了检测

性能。如图 1-3 所示。 

 

图 1-3 Transformer 模型应用时间轴 
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1.2.2 目标跟踪领域研究现状 

MOSSE 

2010.6

CSK 

2012.10

KCF

2014.8

Struck 

2011.11

MUSTer

2015.6

BACF

2016.6

SiamFC

2016.10

CFNet

2017.7

ECO

2017.7

SiamRPN 

2018.6

SiamRPN++ 

2019.6

ATOM

2019.6

TransT

2021.6

MixFormer

2022.6

OSTrack

2022.6

图 1-4 目标跟踪领域研究现状时间轴 

目标跟踪作为计算机视觉的重要任务之一，旨在在视频序列中对指定目标

进行时序定位。核相关滤波器（Kernelized Correlation Filters ，KCF[18]）和通道

与空间可靠性跟踪（Channel and Spatial Reliability Tracking ，CSRT[19]）等传统

滤波算法依赖于手工设计的特征和滤波器，对环境变化的鲁棒性较差。近年来，

基于深度学习的目标跟踪方法得到了快速发展，其中 SiamFC、SiamRPN 等基于

Siamese 网络的跟踪算法通过构建相似性度量机制，实现了高效的跟踪性能，这

些跟踪算法时间如图 1-4 所示。 

这些方法在平衡速度与精度方面表现优异，但在复杂场景中，仍可能出现

目标漂移或跟踪失败的问题。Transformer 的引入为目标跟踪任务提供了新的思

路。TrackFormer 利用自注意力机制实现了对目标的长时间依赖建模，有效提高

了跟踪的鲁棒性和精度。此外，基于变换器的运动跟踪器（Transformer Meets 

Tracker，TMT）[20]等方法通过融合时序特征和空间特征，进一步提升了跟踪性

能。然而，与目标检测领域类似，基于 Transformer 的跟踪方法也面临计算复杂

度高、模型参数量大的问题，因此难以直接应用于高速场景。 
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1.2.3 轻量化模型相关研究现状 

OPtiamal Brain Damage

1989.11

Knowledge Distillation 

2015.2

Optiamal Brain Surgeon

1990.11

SqueezeNet

2015.6

MobileNet

2017.4

ShuffleNet

2017.7

DistilBERT

2019.9

NAS

2019.10

MobileViT

2021.9

TinyViT

2022.10

 

图 1-5 轻量化技术时间轴 

轻量化模型的研究旨在通过优化深度学习模型的结构和参数，提高其计算

效率和资源利用率。目前，主要的轻量化技术包括模型剪枝、权重量化、知识

蒸馏以及架构搜索等，这些轻量化技术具体如图 1-5 所示。 

近年来，轻量化 Transformer 模型的研究逐渐兴起。MobileViT 作为一种轻

量级 Transformer 模型，通过引入局部注意力机制和高效卷积模块，在保持精度

的同时显著降低了模型复杂度。此外， TinyViT[21]等模型进一步探索了

Transformer 的轻量化设计，展现了其在资源受限环境下的应用潜力。当前轻量

化 Transformer 在高速目标检测与跟踪任务中的应用研究仍处于起步阶段，相关

技术难点还有待进一步突破。 

1.3 研究内容与结构安排 

1.3.1 主要研究内容 

近年来，目标检测与跟踪技术在智能驾驶、无人机导航、视频监控等领域

得到了广泛应用。而在高速运动场景下，目标的快速变化、遮挡以及复杂背景

带来的干扰使得实时目标检测与跟踪任务面临挑战。传统的目标检测与跟踪算

法在硬件资源有限的情况下难以同时保持高精度和实时性。本文以轻量化

Transformer 模型为基础，针对高速目标检测与跟踪任务展开研究，构建高效、

高精度的目标检测与跟踪框架。 

本文的主要研究内容包括以下几个方面： 
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（1）针对小目标特征易丢失及高帧率下的计算瓶颈问题，在目标检测阶段

引入移动变换器（Mobile vision Transformer，MobileViT）并结合多种注意力机

制，通过剪枝、量化和知识蒸馏等技术对大型模型进行高效压缩，提出了基于

场景复杂度的自适应移动视觉变换器( adaptive scene complexity－based mobile 

vision transformer，AC-MViT），并通过实验证明其有效性。 

（2）在目标跟踪阶段，提出了一种名为纳米移动视觉变换器（Nano 

Mobile Vision Transformer，NanoMViT）的轻量级模型，结合了孪生网络与轻量

Transformer，并设计了检测-跟踪一体化协同策略。通过实验证明这一策略能够

有效应对目标遮挡及外观剧烈变化，并迅速恢复跟踪。 

（3）针对高速摄影下目标检测与跟踪中的运动模糊问题，本文提出了一种

新型训练策略。该策略专注于有效应对高速运动所带来的运动模糊现象，并在

高速相机平台上进行实验评估。 

1.3.2 论文结构概述 

本文围绕高速目标检测与跟踪展开了相关研究，提出了 NanoMViT 和 AC-

MViT 两种算法。通过对比实验和消融实验，验证了这些算法的有效性。此

外，还通过实际应用实验进一步验证了两者结合后的效果，如图 1-6 所示。 

第1章 绪论

第2章 理论基础

第3章
跟踪算法优化

第4章
自适应轻量化模型

第5章
高速目标实物实

验分析

研究背景、意义 论文结构

目标检测与跟踪
的基本理论

轻量化技术与评
估体系

将
MobileViT

与多注意
力机制结

合

与
Nanotrack

结合提出
NanoMViT

NanoMViT

的对比实
验和消融
实验

基于图像
复杂度评
估，提出
AC-MViT

动态卷积与
Transformer

层耦合

AC-MViT

的对比实
验和消融
实验

 

图 1-6 论文的主要框架 
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本文的具体安排如下： 

第 1 章:阐述课题的研究背景与意义，综述国内外研究现状，明确研究目标

和内容，并概述论文的整体结构。 

第 2 章:介绍目标检测与跟踪的基本理论，Transformer 模型的原理及其在视

觉任务中的应用，重点分析轻量化技术（包括剪枝、量化和知识蒸馏）的原理

与优势。 

第 3 章:结合轻量化 Transformer 模型，提出高速目标检测与跟踪算法框架

NanoMViT，解决高速场景下小目标检测和遮挡跟踪等问题，进行相关性能分析。 

第 4 章:设计了 AC-MViT，具体阐述剪枝、量化和知识蒸馏等技术在模型优

化中的应用，并通过实验验证其轻量化效果。 

第 5 章:对本文提出的算法进行实物实验验证，并结合实际应用场景对算法

的综合性能进行讨论。 

第 6 章:总结本文的主要研究成果，指出研究中的不足，并提出未来的研究

方向。 
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第 2 章 高速目标检测与跟踪的相关理论 

2.1 目标检测理论方法 

目标检测在计算机视觉任务中占据核心地位，其任务是对图像中的目标进

行定位与分类，典型输出形式通常包括边界框或分割掩膜[23]。随着深度学习的

发展，基于 CNN 的目标检测算法在精度与效率上实现了很大的进步，逐渐取代

了早期的基于人工特征与传统分类器的检测方法。 

QI 最早的传统目标检测方法，如基于方向梯度直方图（Histogram of 

Oriented Gradients，HOG）特征与支持向量机（Support Vector Machine，SVM）

分类器[24]的检测框架，主要依靠人工设计的特征进行目标定位。此类方法在固

定场景下或面对特定类型的目标时能够取得一定效果，但对复杂背景、光照变

化和尺度多变等问题的适应性较差。另一类较为经典的方法是可变形部件模型

（Deformable Parts Model，DPM）[25]，其核心思想是通过可变形部件的组合来

描述目标形状，克服了一定程度的目标变形问题。然而，这类方法依然需要较

多的先验知识来设计特征，并且计算开销相对较大，当目标运动速度较快或场

景复杂度较高时，检测性能会明显下降。 

2.2 高速目标检测跟踪流程设计 

在高速运动场景中，目标与背景之间的相对位置变化频繁且幅度较大，尤

其是在无人机航拍[27]或车辆高速行驶[28]的条件下，视觉数据帧率通常较高，目

标在相邻帧间可能产生明显的位移或外观变化。同时，硬件平台往往具有算力

受限、存储空间有限等特点，因此需要在算法架构层面进行针对性设计，以满

足实时性和高精度的综合要求。 

为了实现这一目标，高速目标检测与跟踪系统通常包含几个关键环节：图

像获取与预处理、目标检测、目标跟踪以及融合与决策。在图像获取与预处理

阶段，根据具体场景选择合适的摄像机或传感器非常重要，同时还需要确保图

像数据的清晰度和高帧率。特别是在高速场景下，高帧率能够提供更多的运动

信息，帮助减少由于快速运动造成的模糊。然而，高帧率会带来较大的数据量
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和实时处理压力，因此，在图像预处理阶段，通常会通过基本的滤波、降噪、

分辨率调整等操作来优化图像，为后续的检测和跟踪模块提供清晰、准确的输

入数据。 

接下来，在目标检测阶段，常见的方法可以分为一阶段检测和两阶段检测。

针对高速场景，一阶段检测方法具有更高的推理速度，适用于实时性要求较高

的应用，但其在小目标或复杂背景下的精度较低。相反，两阶段检测方法通常

能提供更高的精度，但推理速度较慢，可能无法满足高速目标的实时处理需求。

因此，选择合适的检测方法取决于对实时性和精度的不同需求。 

近年来，Transformer 在视觉领域的应用逐渐深入，基于 Transformer 的目标

检测模型展示了端到端训练和全局信息建模的优势。这些模型能够在处理复杂

场景时发挥较大优势，但由于其较高的计算量和网络规模，仍然需要进一步进

行轻量化和架构优化，以便在高速场景中大规模应用。而在目标跟踪阶段，系

统需要根据检测到的目标在连续帧中的位置变化，预测或更新目标的最新位置

和运动轨迹，以保持时间上的连续性和身份一致性。对于单目标跟踪而言，基

于 Siamese 网络的纳米追踪（Nanotrack）[29]跟踪算法在速率和精度上表现出色，

能够在接近实时的条件下完成大部分场景下的跟踪任务。面对高速运动带来的

大量交互和遮挡，需要在检测与跟踪模块之间建立有效的信息流，当跟踪失效

或出现身份切换时，可以通过检测结果及时进行纠正与重新初始化。具体架构

如图 2-1 所示。 

目标跟踪模块

1.融合检测与跟踪信息
2.目标最终位置输出

目标检测模块 融合与决策

1.密集采样
2.多尺度预设锚框

1.孪生网络跟踪
2.利用检测结果检测是

否跟踪成功检测结果

候选框

跟踪结果

目标位置

 

图 2-1 目标检测跟踪流程 

2.3 高速目标跟踪理论核心与关键技术 

目标跟踪是计算机视觉中继目标检测之后的另一项重要任务，旨在对指定

目标在视频序列中的位置进行连续预测并保持身份一致性。与目标检测相比，

目标跟踪更加强调利用目标在时间维度上的动态变化信息，并对外观变化、背
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景干扰、部分遮挡等情况进行即时处理。在高速场景中，由于目标在相邻帧间

的位置变动幅度大，给准确的跟踪带来了额外难度，也对算法的实时性提出了

苛刻要求。 

在深度学习普及之前，相关滤波类方法凭借在频域计算上的效率优势成为

研究热点，如 KCF 和 CSRT 等算法能够在单目标跟踪下实现接近实时的效果。

它们的基本思路是学习或在线更新一个与目标相关的滤波器，在搜索区域内对

滤波响应进行匹配，从而得到目标的新位置。然而，此类算法往往依赖人工特

征，对目标的急剧形变或复杂背景变化的适应性不足。此外，当目标被严重遮

挡或发生尺度与外观的多重变化时，滤波器的判定效果会显著下降，导致跟踪

失效或漂移。 

基于深度学习的目标跟踪在近年来取得突破性进展，尤其是基于Siamese网

络的跟踪算法通过将目标跟踪转化为相似性度量问题，在速度与精度之间达到

了较好的平衡。SiamFC 开创性地利用端到端的孪生网络结构来学习模板分支与

搜索分支之间的相关性，相比传统方法在跟踪精度和对外观变化的适应性上都

有明显提升。后续发展出的 SiamRPN 和 SiamRPN++[30]在孪生网络基础上结合

了区域提案网络，能进一步准确估计目标的边界框并适应其尺度变化，从而实

现更高的跟踪精度。对于高速运动目标，这些方法在理论上可通过提升卷积网

络的推理速度和增强滤波器的更新策略来满足实时需求，但在面对遮挡、光照

变化和多目标交互时，跟踪仍可能出现明显的漂移。 

Transformer在目标跟踪中的应用同样吸引了研究者的注意。TrackFormer 是

一种将时序信息和空间信息统一建模的探索性方法，它通过在 Transformer 中对

整个视频序列的特征进行自注意力计算，充分挖掘目标在时间和空间维度上的

依赖关系，并借助序列中前后帧的目标特征关联来提高跟踪鲁棒性。在高速目

标跟踪的核心环节中，时序特征的建模是算法的关键所在。由于目标在帧与帧

之间可能存在剧烈的外观变化或位置偏移，如何充分利用历史帧的信息来对目

标的运动趋势进行预测，从而在遮挡和缺失的情况下及时恢复跟踪，是待解决

的问题之一。许多在线更新策略会在跟踪过程中实时更新目标模型，以便适应

最新的外观变化，但过度更新可能导致模型过拟合于暂时的噪声或错误判断，

更新不足则会使得模型无法及时学习到目标的真实变化。高速跟踪还需要处理
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多目标间的遮挡与身份交换，只有当检测与跟踪模块有效配合，通过检测结果

纠正跟踪漂移或重新初始化丢失目标，并利用跟踪维持目标的短时预测与识别，

才能在整体系统层面提升效率与鲁棒性。 

2.4 轻量化技术理论根源与实现途径 

深度学习模型在视觉任务上取得了显著成功，但随之而来的问题是网络规

模越来越庞大，参数量与计算量成倍增长，导致推理速度和部署成本上升，尤

其在嵌入式或边缘计算平台上难以满足实时需求[31]。为此，各类轻量化技术的

研究应运而生，其理论基础在于大量深度神经网络在参数冗余度方面存在共性，

如果能够剔除或压缩不重要的权重，就可能在保证精度的同时显著降低模型复

杂度。 

在剪枝技术中，通过衡量网络中某些权重或滤波器的重要度，可以将那些

影响较小的部分剪除，使得网络结构更紧凑。非结构化剪枝[32]主要将小权重直

接置零，这种方式自由度高，但剪枝后的网络结构变得稀疏，普通硬件难以充

分利用稀疏计算的优势。结构化剪枝则按通道或卷积核维度进行剪枝，网络形

状保持规则，更便于直接获得加速效果。对 Transformer 而言，可以对注意力头、

多层感知器单元或整个 Encoder/Decoder 层进行结构化缩减，既能降低计算量，

也能显著减少内存占用。 

量化技术则通过将原本 32 位或 16 位浮点权重转换为低比特宽度的定点数

来减少计算和存储需求[33]。常见的量化包括 8 位定点或混合精度方案。合理的

量化区间和零点能有效降低量化带来的信息损失。对于注意力机制较为复杂的

Transformer，需要研究是否对注意力权值进行量化处理，以及如何在多头注意

力结构中分别设定量化精度，从而在压缩与精度之间取得良好平衡。 

知识蒸馏是一种利用教师模型指导学生模型训练的思想，最初在分类任务

中得到验证，后来逐渐扩展到检测、分割和跟踪等多种视觉任务[34]。其核心是

让学生模型在学习训练集标签的同时，也对教师模型输出的特征或预测分布进

行对齐，从而在模型体积更小的情况下取得接近教师模型的表现。对于

Transformer 模型，由于其内部层级结构深且注意力机制复杂，通过特征蒸馏可

以让学生模型更好地学习到教师模型在序列编码过程中所捕捉的上下文信息。
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值得注意的是，教师模型与学生模型的结构不一定完全相同，可以通过自适应

的蒸馏策略使学生模型在保持核心注意力机制的情况下，对不重要的模块或网

络层进行裁剪或替换。 

分类
损失

.

.

.

第一阶段：
预训练主干 

主干网络

  

.

.

.

主干网络

  

ImageNet 训练集

示例图像

.

.

.

主干网络

  

相关

跟踪训练集

第二阶段：训练跟踪

头部网络

  

跟踪
损失

搜索图片

图 2-2 NAS 神经架构 

在神经架构搜索（Neural Architecture Search，NAS）[35]中，研究者会预先

设定一个包含各种算子与结构组合的巨大搜索空间，通过强化学习或演化算法

对模型进行迭代搜索，直到找到最优的结构组合[36]。随着硬件对神经网络计算

需求的约束越来越明显，NAS 也开始将延时、能耗和存储占用纳入搜索目标，

从而自动生成兼顾准确率与效率的网络结构。目前，针对 Transformer 模型的

NAS 研究还在起步阶段，但已有一些轻量化Transformer的探索工作显示出良好

的潜力，例如通过控制注意力头数量、缩减深度或引入高效卷积替代部分注意

力单元等方式。NAS 神经架构如图 2-2 所示。 
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2.5 常用数据集及评估体系 

高速目标检测与跟踪的研究与应用离不开数据集和评估指标体系的支撑。

合适的数据集既能反映算法在实际环境中的表现，也能帮助研究者发现模型在

极端情况下的缺陷与改进空间。对于评估体系，需要综合考虑检测与跟踪任务

的精度、速度、鲁棒性，以及资源占用等因素。 

2.5.1 数据集简介 

COCO 2017[37]是一个广泛用于目标检测、实例分割和关键点检测的计算机

视觉数据集。它包含超过 33 万张图像，涵盖 80 类物体，并提供边界框、分割

掩码、关键点和图像描述等多种标注信息。该数据集的主要挑战包括目标尺度

变化大、遮挡严重、场景复杂以及同类目标密集分布，因此在目标检测和跟踪

任务中被广泛应用。 

PASCAL VOC 2012[38]是一个经典的目标检测、图像分类和语义分割数据集，

包含 11,530 张图像和 20 个类别的物体，标注信息包括边界框和分割掩码。该数

据集的挑战在于目标种类丰富、姿态多变、存在遮挡以及复杂背景，使其成为

深度学习早期目标检测研究的重要基准之一。 

VOT2018[39]是一个专门用于视觉目标跟踪任务的数据集，包含 60 个视频

序列，总计约 11,500 帧，每帧都提供目标的精确边界框。该数据集设计了专门

的评测标准，主要挑战包括目标遮挡、快速运动、尺度变化和运动模糊，使其

成为衡量目标跟踪算法鲁棒性的重要基准。 

LaSOT[40]是一个大规模的单目标跟踪数据集，包含1,400个长序列视频，总

帧数超过 300 万，每帧都提供目标的精确边界框。该数据集的主要特点是长时

跟踪，目标往往会经历显著的运动变化、遮挡、背景干扰等复杂场景，旨在推

动长期目标跟踪技术的发展，并提升模型在实际应用中的性能。 

DTB70[41]数据集由德国航空航天中心于 2012 年发布，专为无人机视觉导航

与目标检测研究而设计。它包含 70 个高分辨率视频序列，记录了多种环境条件

下的目标跟踪任务。数据集中的视频涵盖了目标的快速移动、遮挡、旋转等复

杂运动模式，旨在评估视觉跟踪算法在实际环境中的表现。DTB70 的标注信息

详尽，提供了丰富的场景数据，用于训练和验证目标检测及跟踪模型。 
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2.5.2 评估指标体系的构建 

在目标检测任务中，平均精度是最常用的综合指标，通常会在不同的 IoU

阈值下计算平均精度以评判算法的准确性。对于高速检测，则要同时考虑推理

速度（如 FPS 或每帧处理时间），因为在高速运动环境中，哪怕精度稍有提升，

如果以牺牲大量推理速度为代价，也难以满足实时需求。此外，检测算法的模

型参数量和 FLOPs[41]也是评估体系的重要组成部分。 

在单目标跟踪任务中，评价指标既包括与检测类似的定位精度，也包括对

时间维度和身份管理的考核。对于单目标跟踪，常见指标包括成功率和精度，

它们通过将预测框与真实框的重叠率或中心偏差[43]进行统计分析，能直观地反

映算法在不同场景下的跟踪效果。 

除了精度和跟踪一致性，实时性和资源效率同样是高速场景下的重要维度。

在实际工程应用中，如果检测和跟踪模块的处理帧率低于视频输入帧率，系统

就无法实时输出目标的最新位置，导致跟踪滞后甚至无法及时应对突发情况。

因此，研究者通常会在报告实验结果时同时给出 FPS 或延时数据。对于轻量化

后的模型，除了 FPS 以外，参数量和模型大小也会被列入考虑，因为这直接关

系到在边缘端设备或无人机载[44]计算平台上的部署可行性。只有在精度和实时

性之间达到平衡，同时满足部署硬件的资源约束，目标检测与跟踪算法才能真

正具备在高速环境下落地应用的潜力。 

通过在不同场景和数据集上的实验对比，可以发现轻量化 Transformer 模型

在哪些方面优于传统算法，在哪些问题场景下仍需进一步优化。若发现小目标

检测率或对遮挡的适应性仍较弱，则可在多尺度特征融合或时序信息建模[45 ]方

面进行进一步改进。 

2.6 本章小结 

本章围绕高速目标检测与跟踪的系统架构与理论基础展开了详细论述。首

先从系统的整体流程和硬件条件出发，阐明了高速场景下在实时性与精度方面

的双重诉求，以及需要在检测、跟踪和融合决策模块之间建立高效协作的必要

性。随后介绍了目标检测的理论基础与技术细节，从传统基于人工特征的方法

到深度学习的两大流派，再到近年来崭露头角的 Transformer 检测模型，并指出
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了高速场景下对多尺度特征提取与小目标检测的特殊需求。接着重点讨论了高

速目标跟踪的理论核心，包括传统相关滤波方法和基于深度学习的跟踪框架，

以及 Transformer 在跟踪任务中的应用潜力。此后，结合剪枝、量化、知识蒸馏

和神经架构搜索等轻量化技术，分析了其内在理论依据与实现途径，并强调了

在高速场景中的模型压缩需求。最后，对常用的高速目标数据集及其特性进行

了概述，总结了在检测与跟踪中最常使用的评价指标与评估体系，为下一步的

模型设计与实验测试提供了重要参考。 
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第 3 章 基于 Transformer 模型的检测跟踪算法优化 

3.1 基于 MobileViT 的检测算法深度优化 

3.1.1 MobileViT 的架构 

高速运动场景下的目标检测需要综合考虑时空两方面的复杂性。空间层面

上，目标往往伴随大尺度变化和运动模糊，且背景干扰与相似物体并存，这使

得检测网络必须同时具备强大的局部细节捕捉与多尺度感知能力；时间层面上，

高速运动意味着前后帧之间存在显著差异，目标很可能在短时间内完成大范围

位移或被遮挡并再现。若检测模型缺少对时间信息的利用，只依赖单帧提取的

静态特征，可能难以及时更新对目标的定位，或在类似背景中出现漏检。 

在资源受限的移动平台上，高效性是不可或缺的要求。高帧率检测能帮助

系统在极短时间内多次刷新目标位置，但与此同时，也对网络计算量提出了严

格限制。轻量化网络在此环境中更具适配度；然而，过度压缩模型又易导致对

特征表征力的削弱，造成在复杂背景或极度模糊场景下的精度损失。如何在时

空特征建模和模型轻量化之间寻找最优平衡，成为面向高速检测的核心问题。 

MobileViT 作为融合卷积神经网络与视觉 Transformer 的代表性轻量化架构，

初步展示了其在多尺度感知与全局关联建模方面的潜力。通过在前几层保留卷

积模块来捕捉局部纹理，并在后续引入自注意力机制用于全局依赖关系的学习，

MobileViT 能够兼顾检测速度与特征表达。然而，在特征分辨率、注意力分配策

略以及小目标检测等方面，若要应对高速场景中更极端的输入扰动，仍需进一

步改进与加强。 

MobileViT 的核心思想在于将图像划分为块后先进行卷积处理，再借助精简

的 Transformer 模块建模全局上下文信息。轻量化卷积保证了网络在前端能够快

速提取特征并适配嵌入式硬件，而后续的 Transformer 部分提供了跨区域、跨通

道的长程依赖建模能力，这对于应对快速背景变化、形变剧烈的目标非常重要。

具体结构如图 3-1 所示： 



安徽工程大学硕士学位论文 

17 
 

x

z

conv-3*3

↓

conv-1*1

conv-3*3
↓

conv-1*1

变换器shared

DD

D

P
Wz

Wx

D

D

Hx

Hz

Hx

Wx

Hz

Wz

conv-3*3

↓

conv-1*1

conv-3*3
↓

conv-1*1

shared

x

 

Hx

Wx

Hz

Wz

 

 

图 3-1 MobileViT 的结构 

然而，应用于高速目标检测时，MobileViT 仍存在一些局限。第一，在运动

模糊和遮挡较严重的情况下，如何充分保留细节成为难点。若网络的下采样次

数较多，小目标或精细边缘信息有可能在浅层阶段过早地被丢弃。第二，

Transformer 的多头自注意力计算量随输入分辨率的提升而明显增加，当系统需

要保证 30 帧甚至更高帧率进行检测时，模型的推理速度会受到限制。第三，对

于大范围尺度变化和类似目标共存的复杂场景，MobileViT 的默认注意力机制虽

可一定程度上捕捉全局相关性，但可能缺少对关键区域或关键通道的精细加权，

容易产生误检或漏检。第四，在缺乏显式时序融合的情况下，MobileViT 只能处

理单帧图像，对连续帧之间的关联利用不足。 

3.1.2 mobileViT 的适应性改进 

针对这些不足，在保留 MobileViT 轻量化与全局上下文建模优势的基础上，

引入多尺度特征融合模块与基于有效通道注意力（Efficient Channel Attention，

ECA）[46]和卷积块注意力模块（Convolutional Block Attention Module，CBAM）

[47]的通道及空间注意力，提高对高速目标的感知精度。此外，通过量化和剪枝

在 Transformer 部分减少计算耗时，并在网络顶层增设时序先验融合模块，弥补

其在时间维度上的不足，为后续跟踪环节提供更加稳定的检测候选框输入。 

在高速检测场景下，需要兼顾细节纹理与高级语义，因此可以在MobileViT

的中浅层阶段进行多尺度特征融合：先保留高分辨率的浅层特征以捕捉小目标

和局部纹理，再将其与更深层语义特征逐级整合，从而在运动模糊和复杂背景

下保留更多有效信息。为了进一步提升模型的辨别能力，可引入多种注意力机

制以突出关键区域并抑制冗余干扰。 
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如图 3-2 所示，ECA 侧重于通道注意力，通过一维卷积近似全连接操作，

实现对每个通道重要度的轻量化计算。由于卷积核尺寸通常远小于通道数目，

ECA 能以极低的参数开销为所有通道分配自适应权重，特别适合在高速检测中

突出那些对目标定位至关重要的特征通道。 

W
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C

 

 =     

1*1*C 1*1*C
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C

 

 

图 3-2 ECA 模块的结构 

在需要强调空间维度特征时，可引入 CBAM，如图 3-3 所示。CBAM 既包

含通道注意力，也通过卷积获取特征图的空间注意力分布，在原特征图上生成

一张空间注意力图，从而在局部范围内突出显著区域并抑制背景干扰。对于运

动模糊和复杂背景场景，空间注意力有助于模型精准聚焦于目标所在位置并忽

略无关区域。 

C

 

卷积层 空间注意力

H

W
 

图 3-3 CBAM 模块结构图 

在此基础上，将 ECA 与 CBAM有效结合即可形成 ECSA（Efficient Channel 

and Spatial Attention），如图 3-4 所示。ECA 以最小的计算代价获得通道级重要

度，而 CBAM 的空间注意力机制能进一步突出关键位置，两者协同后使网络同

时具备高效的通道筛选与精细的空间感知能力。对于高速检测任务中的快速位

移、相似背景和运动模糊等难点，ECAM 可以在轻量化的前提下显著强化模型

的判别能力。 



安徽工程大学硕士学位论文 

19 
 

W

H

C

 

 =     

1*1*C 1*1*C

 

H

W

C

  

 

图 3-4 ECSA 模块结构图 

在完成多尺度融合与 ECSA 注意力强化的同时，在检测头部或网络输出层

融入轻量级时序卷积或小型 Transformer，以利用前后帧的特征差异来预测目标

位移与遮挡情况。 

3.2 结合 Nanotrack 的跟踪算法改进 

3.2.1 Nanotrack 跟踪算法简介 

Nanotrack 是一种轻量化单目标跟踪算法，旨在在有限算力和高帧率需求下

兼顾速度与精度。Nanotrack 选用 MobileNet 作为骨干，用来提取目标的表观特

征，并通过高效的相关操作或卷积方法衡量模板与搜索区域之间的相似度。它

会在特征对比之后生成一个响应图，或者借助微型的边界框预测头来回归目标

的位置与尺度。与传统的 Siamese 跟踪方法相比，Nanotrack 在网络结构上进行

了大量精简，使得参数量更少，推理速度更快。在高速运动或复杂环境中，

Nanotrack 仍需面对目标外观发生剧烈变化、被相似物体干扰或在背景杂波中出

现遮挡的问题。具体结构如图 3-5 所示。 
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图 3-5 Nanotrack 结构图 

与传统的 Siamese 跟踪方法相比，Nanotrack 在网络结构上进行了大量精简，

使得参数量更少，推理速度更快。 
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在高速运动或复杂环境中，Nanotrack 仍需面对目标外观发生剧烈变化、被

相似物体干扰或在背景杂波中出现遮挡的问题。 

3.2.2 NanoMViT 融合原理与创新架构 

为兼顾本地感知与全局建模的需求，提出了 NanoMViT（Nano Mobile 

Vision Transformer for Object Tracking）来替换原有的 MobileNet 骨干网络，如图

3-6 所示。 
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图 3-6 NanoMViT 的结构图 

相比传统的轻量级 CNN 模型，MobileViT 能够在保持较低计算量的同时结

合 Transformer 的全局特征提取能力，针对目标的外观变化、复杂背景和相似干

扰等问题具有更强的适应性。 

NanoMViT 通过融合 MobileViT 的骨干结构与 ECSA（Efficient Channel and 

Spatial Attention）多重注意力模块来提升模型的整体判别能力。MobileViT 背后

的原理是将局部卷积特征与 Transformer 的自注意力机制相结合：前者在浅层阶

段有效提取目标的局部纹理和边缘信息，后者在深层阶段更好地捕捉全局依赖。

这种多层次融合使得网络不仅能在高速运动或复杂环境下有效检测目标，还能

在遮挡、快速形变等极端情形下保持较高的鲁棒性。 

为了进一步挖掘模型的潜力并减少在移动设备上的计算开销，NanoMViT

还引入了 ECSA 模块。在整体结构中，为了进一步压缩模型规模并提升实时性

能，本文在 NanoMViT 的训练阶段结合了量化与剪枝等轻量化技术，使其在高

帧率需求下依旧能够快速输出目标位置。 
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3.3 检测与跟踪一体化融合策略设计 

3.3.1 融合策略的信息交互逻辑与同步机制 

在实际场景中，检测与跟踪往往并非割裂。单帧级的检测能在较大搜索范

围内精准定位目标，而跟踪则以帧间连续的相似度信息进行快速预测，显著减

少对每帧进行完整检测的需求。二者结合的一体化融合策略对于高速运动场景

至关重要，可以在保证实时性的同时减小漂移风险。 

信息交互逻辑通常包含两个方向：当检测分支提供了新的高置信度位置，

若与当前跟踪位置相符，则仅在局部做修正；若差距较大，说明跟踪失效或目

标严重偏移，此时根据检测结果重新初始化跟踪器。反向地，当跟踪器连续若

干帧出现置信度急剧下降，也可触发检测分支在当前帧进行全局搜索，以纠正

潜在错误或查找可能的新出现目标。 

同步机制则可根据应用实时性与算力状况灵活选择。若系统算力相对充裕，

可在每帧同时运行检测与跟踪，通过简单融合策略得到更加稳健的目标位置。

若算力有限，则可采用间隔检测模式或置信度自适应模式：仅在若干帧中执行

一次检测或在跟踪置信度不足时调用检测，其他帧只使用孪生网络进行跟踪推

断。这样能有效降低检测算法的大规模卷积或 Transformer 计算带来的开销，并

在目标平滑运动时保持较高的帧率。 

3.3.2 联合优化的目标函数实现 

为了让检测与跟踪在训练阶段就能够协同提升，可在同一网络或同一训练

框架下建立联合目标函数，使检测模块和跟踪模块在共享的特征空间中相互促

进。 

检测模块一般包含边界框回归损失 Lreg 与分类损失 Lcls，用于监督网络准确

定位目标位置并区分目标/背景，如公式（3-1）所示： 

𝐿𝑑𝑒𝑡 =
1

𝑁
∑ (𝐿𝑐𝑙𝑠(𝑃𝑖̂ ,𝑃𝑖

∗) + 𝜆𝐿𝑟𝑒𝑔 𝑡𝑖̂ , 𝑡𝑖
∗ )𝑁

𝑖=1 ，               (3-1) 

其中，pi 表示第 i 个候选框的预测类别分别，pi*为其真实类别，ti 为预测的边界

框参数，ti*为对应的真值，λ 为平衡系数，N 为样本总数。 
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跟踪模块则有相似度或相关滤波损失，用于衡量搜索帧与模板帧的特征一

致性程度，其相似度可定义如公式（3-2）所示： 

𝑆  ,𝑥 =  ∗ 𝑥，                        (3-2) 

其中*表示卷积操作，若有标注目标中心位置 u*，则可将偏差最小化作为跟踪

损失，如公式（3-3）所示： 

𝐿 𝑡𝑟𝑎𝑐 = ∑ ‖𝑢𝑗 − 𝑢𝑗
∗‖

2

𝑗 ，                    (3-3) 

其中 j遍历搜索区域上的位置，uj为在位置 j为处所预测的目标响应。 

实现二者的端到端学习，可以在同一批训练数据中，对检测分支与跟踪分

支的输出分别计算损失，再通过加权求和得到联合损失。若需要保证检测和跟

踪各自的性能侧重点，可在损失函数中添加一个一致性正则项，约束检测输出

与跟踪预测在目标位置上基本重合，从而减少训练冲突。 

在一体化训练中，检测与跟踪同时产生梯度更新，可用加权求和的形式： 

𝐿 𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 = 𝛼𝐿𝑑𝑒𝑡 +𝛽𝐿 𝑡𝑟𝑎𝑐 + 𝛾𝐿𝑐𝑜𝑛，              (3-4) 

其中 α 和 β 是分别控制检测损失与跟踪损失权重的超参数，Lcon是可选的一致性

正则项，用于约束检测输出与跟踪预测的目标位置在像素坐标或特征空间保持

一致，γ 为相应的权重。 

3.3.3 检测与跟踪一体化模型的实现与验证 

在工程实现层面，可将 MobileViT 与 Nanotrack 统合为一个共享主干网络与

分支模块的体系结构：前端的浅层卷积用于提取局部特征并适度下采样，

Transformer 与多注意力机制用于进一步全局上下文建模并筛选显著区域。检测

分支输出目标边界框候选，跟踪分支通过孪生网络进行相似度匹配，二者在后

端进行融合，决定最终目标位置。 

为了最大化利用多注意力机制，可以将 ECA 和 CBAM 均嵌入到检测与跟

踪共享的 backbone 中，让通道及空间注意力在特征生成阶段就发挥作用，减少

后续检测与跟踪分支对噪声的误判。同时，若系统有时序建模需求，也可在检

测头或者跟踪器尾部加上轻量级时序注意力模块，把当前帧与前几帧特征进行

关联。这种做法可以帮助在目标快速遮挡后出现的场景下更好地恢复跟踪。 
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验证该一体化模型效果时，需要在检测和跟踪各自的典型数据集上进行测

试。对于检测，选用 COCO 数据集，主要观察平均精度、漏检率等指标。对于

跟踪，则可在 VOT2018、DTB70、LaSOT 等多个基准数据集上测量准确率、鲁

棒值、平均重叠（EAO）和成功率等。同时，还需记录模型在移动端或 GPU 端

的实际推理速度，对比纯检测或纯跟踪的性能差距。若整体融合后在高速运动

场景下依然能保持较高帧率，同时检测与跟踪精度也显著提升，则说明本章提

出的融合策略在工程应用中具有价值。 

通过以上几个环节的融合设计与实验分析，可以看出在 MobileViT 与

Nanotrack 等轻量化 Transformer 基础上实现检测-跟踪一体化，不仅可以在高速

场景中帮助系统更好地克服大范围位移、遮挡、相似干扰等因素带来的挑战，

也能充分发挥检测与跟踪的互补性，既减少了对每帧全局检测的依赖，又避免

了仅依赖局部匹配时可能出现的跟踪失效。尤其是在移动设备或无人机平台上，

这种小型且高效的检测跟踪一体化模型，对于资源受限环境下的实时目标跟踪

应用有着明显优势，也为后续在工业检测、自动驾驶等领域的部署提供了可行

思路。后续章节将基于实验结果对上述改进进行验证，并进一步分析不同注意

力配置、时序融合策略与结构化剪枝方案所带来的性能影响。 

3.4 NanoMViT 的对比实验 

基于前文所提出的高速目标检测与跟踪模型展开系统实验，对比分析不同

方法在公开数据集与真实场景下的综合性能。主要关注在检测与跟踪的准确率、

实时性、轻量化程度以及在高速运动场景中的鲁棒性。为了验证各模块的有效

性，还通过消融实验考察多尺度融合策略的性能增益。 

3.4.1 设备环境与依赖配置描述 

实验主要在配备 Intel Core i9-10900K 处理器和 NVIDIA RTX A6000 显卡。

该系统具有有 10752 个 CUDA 核心，并搭配 48GB 内存和 2TB 固态硬盘。在大

规模数据集上进行训练与评估时，RTX A6000 的高带宽显存可提供充足算力，

保证多线程并行与深度学习加速的顺利进行。 
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深度学习框架采用 Python 3.9 与 PyTorch 1.10.1，并安装 CUDA 11.3 及

cuDNN 8.2 进行 GPU 加速。模型训练与推理需要依赖 NumPy、OpenCV、

TorchVision 和 Matplotlib 等库，用于数据预处理、可视化和结果统计。 

3.4.2 跟踪算法性能对比实验 

为了评估 NanoMViT 在目标跟踪任务中的优势，选取了 VOT2018、LaSOT

和 DTB70 等主流数据集。比较对象为 SiamVGG[57]，SA_Siam_P，C-COT[58]，

SiamFC[56]，SiamTPN[59]，SiamAPN[60]，SiamAPN++[61]，Nanotrack 和 ECO[62]方

法。主要指标包括跟踪精度（Precision）、成功率（Success Rate）和平均重叠

率（Expected Average Overlap，EAO）。VOT2018 如图 3-7 所示。 

 

 

图 3-7 VOT2018 的 ECO 雷达图 

从图 3-7 的实验结果可以看出，本文提出的算法在准确率上比基线算法

Nanotrack 提高了 12.9%，在预期平均重叠指标上也实现了 16.3%的提升。雷达

图进一步展示了该算法在运动变化、尺寸变化、相机运动和光照变化等多个维

度上均取得了显著改善，充分证明了其在应对复杂场景变化时的高适应性和鲁
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棒性。然而，在处理目标遮挡问题上，算法的提升相对有限。这主要归因于本

文方法中未集成目标检测网络，导致在目标被部分或完全遮挡时，重跟踪的能

力受到一定制约，从而影响了整体跟踪性能。未来的研究工作可考虑引入目标

检测模块，以进一步增强在遮挡场景下的目标恢复能力，提升算法的整体稳定

性和鲁棒性。 

在 DTB70 数据集中与 SiamFC，LightTrack[63]，SiamAPN，Ocean[64]，

SESiam_FC[65]，SiamDW_FC_Incep22[66]，SiamDW_RPN_Res22，SiamGAT[67]，

SiamMask[68]，SiamRPN_alex[69]和 SiamRPN_mobilev2[69]等算法对比，精度准确

率图如图 3-8 所示。 

 

图 3-8 DTB70 对比图 

实验结果表明，本文算法在 DTB70 上表现优异，与基线算法 LightTrack 相

比，其精度提高了 2.2个百分点。这一提升充分验证了本文方法在处理动态场景

和复杂背景干扰下的高适应性和稳定性，同时也体现了在精度与鲁棒性之间取

得的良好平衡。 

 

图 3-9 LaSOT 对比图 
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在 LaSOT 数据集上与多个现有的跟踪器进行比较，包括 DSiam，ECO，

SPLT，ASRCF，ATOM，MDNet，SiamFC，SiamRPN++和 SiamMask。如图 3-

9 所示。实验结果表明，本文提出的算法在 LaSOT 数据集上也同时具有比较高

的性能，与算法 SiamRPN++相比其成功率提高了 0.6 个百分点。这一提升充分

验证了 NanoMViT 在复杂场景下也能有较高的成功率和精度。 

3.5 消融实验 

3.5.1 ECA 消融实验 

为了评估 ECA 的有效性，在 VOT2018 数据集上进行了效果消融实验，以

Nanotrack 作为基础算法。实验结果如表 3-2 所示,下划线表示最高分。 

表 3-2 ECA 模块在 VOT2018 上的效果消融实验 

算法 准确率 鲁棒值 EAO 

基准 0.562 0.276 0.311 

实验 1 0.563 0.262 0.323 

实验 2 0.538 0.220 0.225 

实验 3 0.588 0.211 0.342 

在第一项实验中，将原有 NanoTrack 模型中的注意力机制模块（Squeeze-

and-Excitation Module，SE）[70]模块替换为 ECA 模块。对比实验结果显示，

ECA模块在注意力建模和结果的鲁棒性方面均优于SE模块。进一步分析发现，

SE 通过全局池化和全连接层进行通道注意力的计算，能够捕捉到全局通道间的

依赖关系，但在实际推理中容易忽视部分局部特征的细粒度信息；而 ECA 模块

则借助轻量级卷积来在通道间传递信息，更有利于在保留全局信息的同时挖掘

局部特征，从而在目标跟踪场景中展现更好的稳定性和适应性。 

在第二项实验中，在NanoMViT 的基础结构上直接添加 SE 模块，对比基准

算法后得知，新加入的 SE 并未带来预期的精度收益，反而在一定程度上降低了

模型的性能。通过对网络结构的进一步剖析，可以推测原因在于：NanoMViT

本身包含了多层轻量化的卷积和 Transformer 结构，已经在局部与全局特征提取

之间达成了较好的平衡；当再叠加 SE 模块后，虽然理论上可强化全局通道注意
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力，但全连接操作对局部特征的剥离过于粗糙，不仅无法与 NanoMViT 的轻量

化思路很好配合，还可能在反向传播中导致部分关键细节被忽略。 

在第三项实验中，将第二项实验中的 SE 模块继续替换为 ECA 模块，结果

表明在 NanoMViT 上加入 ECA 后的网络表现优于前述所有对照组。具体而言，

ECA 模块采用一维卷积实现通道间注意力的交互，无需全连接操作，不仅保留

了全局特征的表征能力，也进一步强化了对局部细节的捕捉。对于 NanoMViT

这样注重多尺度与局部依赖关系的模型而言，ECA 模块的引入恰好能够与主干

网络的设计理念相契合：既不大幅增加模型参数量，又能提升在复杂场景下的

目标辨识与定位能力。 

3.5.2 CBAM 的消融实验 

为了评估 ECA 和 CBAM 注意力融合的有效性，在 VOT2018 数据集上进行

了效果消融实验，以Nanotrack 作为基础算法。实验结果如表 3-3 所示,下划线表

示最高分。 

表 3-3 CBAM 模块参数消融实验。 

算法 准确率 鲁棒值 EAO 

基准 0.562 0.276 0.311 

实验 1 0.588 0.211 0.342 

实验 2 0.572 0.232 0.331 

实验 3 0.612 0.252 0.362 

在将 ECA 模块引入 NanoMViT 的初步实验中，模型在通道维度的注意力分

配方面得到了有效增强。ECA 通过轻量级卷积操作来捕捉通道间的相关性，在

保持全局信息表征能力的同时，更充分地利用了局部特征，从而对精细纹理和

外观变化更为敏感。实验结果表明，与原始基准相比，添加 ECA 后的

NanoMViT 在跟踪精度和稳定性方面均有一定提升，说明在轻量化网络中注重

通道间信息交互能切实增强检测与跟踪的效果。 

随后又在 NanoMViT 中添加了 CBAM 进行对比，发现仅使用 CBAM 的效

果并不如预期。与 SE 模块类似，CBAM 通过通道注意力和空间注意力的联合

来突出显著区域，虽然在全局信息提炼上具有一定优势，但在局部细节的保留

和对相似目标的精细区分方面并未展现出足够的竞争力。由实验结果可知，单
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独使用 CBAM 的效果甚至比在同等条件下添加 SE 模块时更不理想，这可能与

CBAM 对空间注意力的计算方式及其对局部通道特征的处理策略相关。 

在对相似物体的跟踪任务中，若两者在外观、颜色或轮廓上极为相近，仅

依靠单一注意力机制往往难以实现精准区分。因此，在第三组实验中，针对上

述缺陷同时集成了 ECA 与 CBAM两个模块，试图将二者的优势有机结合：ECA

的轻量级通道卷积机制先对特征进行初步筛选，将无关或冗余的通道响应抑制

在较低水平；之后借助 CBAM 的通道与空间关注策略在特征图中进一步突出目

标的关键部分，从而形成“先粗略过一遍，再细化强调”的多重注意力调整流

程。该方法在相似物体场景下表现出显著的性能增益，特别是在精度要求较高

的测评指标上，超过了仅使用 ECA 的基线模型。 

结合对消融实验的分析可见，这种分阶段、从粗到细的注意力调控方式在

相似物体跟踪情境中不仅有效，而且也是必要的：若仅有 ECA，会在通道选择

层面起到积极作用，但对空间维度上的微小差异尚显不足；若单靠 CBAM，则

由于其对局部通道特征的处理并不如预期，难以应对高相似度目标在外观或纹

理上的微妙差别。唯有将二者配合起来，一方面通过 ECA 提供稳健、高效的通

道注意力筛选，另一方面利用 CBAM 在空间注意力中的精细化聚焦，才能在实

际跟踪过程中同时兼顾到目标全局轮廓与关键细节，从而有效地减轻目标混淆、

遮挡和干扰带来的不利影响。综观全部实验结果，此策略对于需要在不同尺度

或外观下保持精确跟踪的应用场景具有明确的实用价值。 

3.6 NanoMViT 可视化实验 

为了更有效地展示 NanoMViT 在复杂环境下的表现，在 VOT2018 基准上进

行了定性分析。对 NanoMViT、SiamVGG、SiamFC、SiamTPN、SiamAPN、

SiamAPN++和 Nanotrack 的结果进行了直观对比。具体如 3-10 所示。 

Girl 
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Singer1 

 

Singer2 

 

Hand 

 

Leaves 

 

图 3-10 NanoMViT 的可视化 

在“Girl”视频序列中，目标人物在运动过程中遭遇了较为严重的遮挡与模糊

干扰，尤其在第 112 帧处，由于目标面部被部分阻挡，跟踪器接收到的外观信

息不足，导致大多数对照算法出现了不同程度的漂移。更为关键的是，到了第

1250 帧时，场景中的光照、背景和目标外观都已经发生了较大变化，传统方法

往往无法成功重定位目标，从而导致跟踪失败。相比之下，NanoMViT 的注意

力机制能够在特征提取阶段充分关注到目标的局部区域，并通过 MobileViT 主

干网络在模糊和遮挡情况下依然提炼出相对稳定的关键特征，使得在后续帧中

能够持续锁定目标位置，避免了跟踪窗口的持续偏移。 

“Singer1”序列则主要考验跟踪器应对目标大幅度形变的能力。该序列中，

表演者的姿态和服装轮廓在短时间内发生明显变化。当序列运行到第 53 帧时，

可以观察到 SiamFC 和 SiamAPN 并未及时更新目标边界框，错失了捕捉目标最
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新外观的时机，最终导致了目标跟踪的丢失。而 NanoMViT 借助其对局部细节

和全局布局的多重刻画，当目标发生弯腰、转身等快速形变时，依旧能够通过

多尺度特征融合实时调整模型对目标的定义范围，因而保证了跟踪过程的连贯

性。 

“Singer2”序列中，大量背景干扰物和复杂的舞台布景使跟踪器容易把背景

区域误判为目标。NanoMViT 架构中的 Transformer 全局注意力机制能够自适应

地学习到目标与背景的差异特征，并通过跨通道、跨位置的信息交互，有效削

弱复杂背景对模型的干扰，实现更精准的目标定位。 

对于“Hand”序列，目标手部在移动过程中常常出现模糊，且场景中还存在

与目标外观相近的干扰物体，导致目标与背景或其他手部对象的区分度不足。

在第 155 帧时，大多数竞争算法由于无法在短时间内分辨手部与周围相似区域，

被模糊误导而跟踪失败。NanoMViT 依靠在轻量化卷积和自注意力层中强化的

通道与空间表征能力，即便目标形状模糊、对比度较低，也能依据局部关键纹

理与全局上下文维持跟踪窗口的正确位置，实现较为稳定的跟踪序列输出。 

“Leaves”序列则更强调对高速运动与相似目标的识别能力：一方面，目标

在帧与帧之间的位移大，需要跟踪器具有快速更新能力；另一方面，叶片等相

似背景元素的快速抖动也会与目标产生干扰，使得跟踪器较易发生混淆。在这

种场景中，若算法缺乏对局部细节及运动趋势的自适应捕捉能力，即便能够短

暂锁定目标，也往往会在后续帧中因目标与背景外观相近而出现误判。

NanoMViT 在该序列中展现出的优异性能主要得益于其高效的多尺度特征融合

与注意力机制。 

3.7 本章小结 

本章围绕高速目标检测与跟踪任务中实时性与精度之间的矛盾挑战，提出

了基于轻量化 Transformer 框架的检测跟踪算法优化方案，并以 NanoMViT 为核

心构建模块进行了详细论述。首先，对 MobileViT 在高速检测场景下的时空特

征建模进行了深入分析，指出其在捕捉局部细节与全局关联方面的潜力及存在

的局限，进而引入多尺度特征融合与多重注意力机制，以强化对小目标、运动

模糊和复杂背景的感知能力。其次，在跟踪模块上，通过 Nanotrack 算法的结构



安徽工程大学硕士学位论文 

31 
 

改进，实现了轻量化特征提取与模板匹配，并利用时序融合模块补充单帧检测

的不足，从而提高了对目标位移与遮挡变化的适应性。第三，检测与跟踪的一

体化融合策略通过信息交互与同步机制实现了两者之间的优势互补，联合优化

的目标函数确保了端到端训练中检测定位与跟踪预测的协同提升。最后，通过

对比实验、消融分析和可视化定性展示，验证了所提出方法在各项指标上的优

势，并证明了其在复杂、高速运动场景中的实际应用价值。 
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第 4 章 基于 Transformer 模型自适应轻量化模型设计 

4.1 基于图像复杂度估计的模型轻量化 

输
入

场景复杂度评估模
块

复杂度评估

H

W

C

W

H

C’

动态变换器剪枝模块

动态通道剪枝模块

耦合策略

 

图 4-1 图像复杂度估计的模型流程 

基于图像复杂度估计的模型流程如图 4-1 所示。图像复杂度评估是 AC-

MViT 剪枝模型得以实现“按需分配”资源的前提。其核心思想是：当输入场景

较简单、目标外观变化不大时，无需全面启用所有卷积通道与所有 Transformer

层，即可维持稳定的检测精度；而当场景极其复杂或目标形变显著时，需要保

留较完整的网络结构以获取足够的细节表达能力。要想将这种“按需分配”从

概念变为现实，需要建立对场景复杂度的可量化评估，并与剪枝、量化等模型

压缩技术深度结合，形成动态调度策略，以最小化计算代价为目标，最大化保

留关键特征。基于此思路，将从图像复杂度估计、自适应阈值、动态剪枝和

Transformer 剪枝这四个方面讲解。 

4.1.1 复杂度评估实现 

在对输入图像进行处理时，需要以多种方式量化其视觉与语义复杂度，以

便在后续模型优化中依据该复杂度做出自适应调度。首先计算信息熵𝐻 𝑥𝑖 来衡

量图像整体的不确定性，如式(4-1)所示： 

𝐻 𝑥𝑖 = −∑ 𝑝𝑖𝑙𝑜𝑔2 𝑝𝑖 𝑖 ，                          (4-1) 
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其中𝑝𝑖是像素值为 i的概率，以此量化图像的信息量和不确定性程度。随后使用

Sobel 算子等边缘检测算法计算图片的边缘密度，通过统计像素值出现的概率分

布，可以初步判断画面中是否存在多目标或显著的亮度变化。若信息熵数值偏

高，则图像内部的像素分布更为多样，对网络的识别与定位能力提出更高要求。

紧接着可以利用 Sobel等边缘检测算子来获取图像边缘强度分布，如式(4-2)所示: 

𝐸 𝑥𝑖 =
∑ 𝕀(𝐴 𝑥,𝑦 )𝑥,𝑦

𝑀×𝑁
，                            (4-2) 

其中𝐴 𝑥, 𝑦 是边缘检测得到的像素处 𝑥,𝑦 的边缘强度，𝕀(𝐴 𝑥, 𝑦 )是指示函数

（当A x, y 大于阈值时为 1，否则为 0），𝑀 ×  是图像的总像素数，边缘密度反

映了图像的结构复杂度。若边缘密度较大，往往意味着图像存在大量显著的结

构信息，需要模型在卷积层或 Transformer 模块中投入更多计算资源来充分提取

目标轮廓或纹理特征。随后基于灰度共生矩阵（GLCM）计算纹理复杂度𝑇 𝑥𝑖 ，

通过提取对比度、熵、相关性等纹理特征，并进行加权组合，如式(4-3)所示： 

𝑇 𝑥𝑖 = 𝑤1  𝑥𝑖 + 𝑤2𝐸𝐺 𝑥𝑖 +𝑤3𝑅 𝑥𝑖 ，              (4-3) 

其中、  𝑥𝑖 ,𝐸𝐺 𝑥𝑖 和𝑅 𝑥𝑖 和分别是对比度、GLCM 熵和相关性，𝑤1、𝑤2和𝑤3

是相应的权重系数，纹理复杂度能够描述图像的细节丰富程度。通过提取对比

度、熵、相关性等特征并进行加权，可以更加全面地反映图像在空间和频域层

面上的变化。若这些纹理特征呈现较大数值，通常说明画面蕴含高频细节或重

复结构，对检测与分类而言具有更高难度。 

同时考虑使用预训练的神经网络对图片进行处理，得到其在特定任务（如

分类）下的交叉熵损失𝐿𝑐𝑒 𝑥𝑖;𝑊 ，该损失反映了网络对图片的拟合难度，与图

像自身的特征相结合，能够更全面地衡量图片的复杂度。 

最后通过线性加权的方式将上述各项指标融合为一个综合复杂度指标 𝑡 𝑥𝑖 ，

如式(4-4)所示： 

 𝑡 𝑥𝑖 = 𝛼1𝐿𝑐𝑒 𝑥𝑖;𝑊 + 𝛼2𝐻 𝑥𝑖 + 𝛼3𝐸 𝑥𝑖 + 𝛼4𝑇 𝑥𝑖 ，         (4-4) 

其中𝛼1、𝛼2、𝛼3和𝛼4是根据数据集和任务特点确定的权重参数，通过调整这些

参数，可以使综合指标更侧重于不同的复杂度方面。 
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4.1.2 自适应阈值确定 

在得到综合复杂度指标后，需要在训练时对划分复杂与简单图像的阈值进

行自适应调节，根据网络性能的反馈信息动态调整阈值 。定义一个关于阈值

的损失函数,如式(4-5)所示: 

𝐿 𝑡ℎ   = ∑ 𝑙 𝑥𝑖 ,  𝑁
𝑖=1 ，                         (4-5) 

其中𝑙 𝑥𝑖 ,  是根据实例𝑥𝑖与阈值 的关系以及网络对xi的预测结果定义的损失项。

通过对𝐿 𝑡ℎ   关于 求导，并根据导数的正负和大小来调整 的值。通过定义一

个关于阈值的损失函数，对阈值的大小进行迭代更新，从而使被判定为复杂或

简单的图像各自对应的预测精度和效率都能保持在较佳水平。若网络发现多数

样本都被划分为复杂但模型却未能显著提升这部分样本的准确率，则说明阈值

设置过高，导致系统在本可轻量化处理的图像上浪费了算力，应适度降低阈值；

若在复杂场景中的预测准确率明显提升却造成简单场景精度或速度下降，则需

要上调阈值来避免对大批简单样本投入过多资源。通过不断跟踪阈值损失关于

阈值的梯度变化，系统能够从训练和验证数据中学到最优的阈值调整规律，使

复杂与简单图像的划分更加合理。 

一旦阈值确定，网络在推理时就可根据每张输入图片的综合复杂度指标来

即时判断其属于复杂还是简单范畴。若判定为复杂，会在后续模型计算中保留

更多关键通道或 Transformer 层数；若判定为简单，则可跳过若干冗余模块或采

用更低比特量化的方式来降低计算和存储开销。通过这种自适应划分，系统在

处理不同图像时可以实现“多用多算，少用少算”，兼顾整体精度与实时性。 

4.1.3 动态通道剪枝 

对于 mobilevit 中的标准卷积层，可以直接采用动态通道剪枝的卷积层定义。

将原始的卷积计算替换为式(4-6)： 

𝑓𝑙 𝑥𝑙−1 = (𝜆𝑙 𝑥𝑙−1 (𝑛𝑜𝑟𝑚(𝑐𝑜𝑛𝑣𝑙 𝑥𝑙−1, 𝑤𝑙 ) + 𝛾𝑙))
+

，       (4-6) 

其中𝑥𝑙−1是第𝑙层卷积层的输入特征图,𝜆𝑙 𝑥𝑙−1 是一个基于上一层输出的低开销

策略函数，𝑤𝑙是卷积层的权重张量，𝑐𝑜𝑛𝑣𝑙 𝑥𝑙−1, 𝑤𝑙 表示使用权重张量对输入特

征进行卷积运算，得到的结果是经过卷积操作后的特征图，𝑛𝑜𝑟𝑚   是对特征 

进行归一化操作,𝛾𝑙是可训练的参数，   +表示激活函数。 
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在计算时𝜆𝑙 𝑥𝑙−1 ，利用通道显著性评估策略，如式(4-7)所示： 

𝜆𝑙 𝑥𝑙−1 = 𝑤𝑡𝑎𝑑𝐶𝑙
(𝑔𝑙 𝑥𝑙−1 )，                  (4-7) 

其中𝑤𝑡𝑎是一个选择函数，𝑤𝑡𝑎𝑑𝐶1
   返回一个与 形状相同的张量，除了将 中

绝对值小于𝑑 𝑙（𝑑是密度参数）个最大元素的项置零。 

𝑔𝑙 𝑥𝑙−1 是一个用于预测通道显著性的函数，其输出决定了𝑤𝑡𝑎函数的输入，

进而影响通道的剪枝决策。 

之后通过特征下采样公式和基于全连接层的通道显著性预测公式如式(4-8 )，

式(4-9)所示： 

𝑠𝑠 𝑥𝑙−1 =
1

𝐻𝑊
∑ ∑  ∙ ∙ ∙∑ 𝑥𝑙−1𝑥[𝑐]𝑙−1𝑥[2]𝑙−1𝑥[1]𝑙−1  ,             (4-8) 

𝑔𝑙 𝑥𝑙−1 =  𝑠𝑠 𝑥𝑙−1 𝜃𝑙 + 𝛽𝑙 
+,                     (4-9) 

其中𝑠𝑠 𝑥𝑙−1 用于将输入特征（维度）每个通道的空间维度降为标量，𝜃𝑙是

全连接层的权重张量，𝛽𝑙是全连接层的偏置向量。如图 4-2 所示。 

卷积 归一化

𝑥𝑙−1  𝑙(𝑥𝑙−1)  ( 𝑙(𝑥𝑙−1)) + 𝛽𝑙

下采样

𝑠𝑠(𝑥𝑙−1) 𝑔𝑙(𝑥𝑙−1) 𝑓 𝑡𝑎(𝑔𝑙(𝑥𝑙−1))

通道显著性预测器 多赢家独占机制

稀疏表示

乘积

图 4-2 动态通道剪枝 

4.2 动态卷积与 Transformer 层耦合策略 

MobileViT 之所以能在多种视觉任务中展现较好的效果，正是由于其巧妙结

合了轻量级卷积与精简 Transformer 结构。本研究在此基础上进一步提出了“动

态卷积与变换器层耦合策略”：根据图像复杂度自适应地切换卷积和变换器层

在特征提取中的配比，并通过可学习的融合权重来控制二者的输出合并方式，

从而保证在简化运算量的同时，不显著牺牲精度。 
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4.2.1 耦合的底层逻辑与技术可行性分析 

在传统的 MobileViT 结构中，卷积模块与 Transformer 模块是分阶段进行特

征处理：先由卷积层提取较底层的局部特征，然后再进入 Transformer 模块做全

局依赖关系的建模。这种串行结构固然有助于清晰划分网络功能，但在图像复

杂度发生明显变化时，其灵活性相对不足。一方面，高度冗余的卷积运算或

Transformer 层可能在简单场景中被浪费；另一方面，在极端复杂场景下，这种

“先局部后全局”的处理模式在多尺度融合层面可能还不够充分。 

耦合策略的底层逻辑便是让卷积与 Transformer 层互相协作：对于简单场景，

重点发挥卷积快速、低计算量的特点，把大部分可见区域直接提炼出关键纹理

和边缘信息，同时只保留少量 Transformer 块以做整体的粗调；对于复杂场景，

则在保留适当卷积提取的同时，强化 Transformer 层的深度和多头注意力的数量，

让网络可以对目标位置、尺寸、形变等进行细致的全局推断。此外，随着不同

图像输入的复杂度差异，耦合策略还能分配不同的融合权重，决定当前帧或当

前样本对卷积输出和 Transformer 输出的依赖程度，从而以最小的计算成本达成

性能最优。 

耦合策略主要依托于两个关键模块：一是前文详述的复杂度评估器，它负

责给出场景复杂度评分 S，作为“开关”或“系数”来控制每一层或每个阶段

的耦合比例；二是可学习的融合单元，用于在网络结构图中动态组合卷积和

Transformer 的输出特征。这种融合单元可以基于简单的加权相加，也可基于多

分支结构在训练中自适应学习最佳的融合方式。由于 MobileViT 在原始设计中

已预留了卷积分支和 Transformer 分支的位置，因此在其基础上实现耦合并不需

要对骨干网络做大规模修改，只需增添少量控制逻辑及参数即可。耦合策略如

图 4-3 所示。 



安徽工程大学硕士学位论文 

37 
 

低复杂度

高复杂度

Wfusion

Wsum

复杂度输入S

通道卷积

融合权重

变换器层

 

图 4-3 耦合策略结构图 

4.2.2 不同复杂度场景下的自适应优化策略 

不同复杂度场景在输入图像的纹理层次、目标数量和干扰程度方面往往差

异较大，因此，耦合策略不仅要在网络结构上提供灵活切换的能力，还需在具

体的优化策略上体现自适应性。与前面章节提出的复杂度阈值 Q 和综合指标

St(xi)相呼应，这里可以进一步设计精细化的优化流程如图 4-4 所示。 

开始训练
均衡采样

计算复杂度St(Xi)
与阈值Q比较

对应场景随机触发
不同剪枝率与量化
策略， 并反向传播

更新网络参数 训练达成收敛

进入推理阶段
计算图像S_t(x)，根
据与Q的关系，选择

对应剪枝模式

输出检测结果

 

图 4-4 自适应优化策略流程 

当 St(xi)远低于阈值Q 时，网络判断当前场景显著偏简单，可以大量裁剪或

关闭某些卷积通道，并将 Transformer 深度削减到预设的最小值；若 St(xi)接近
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Q 或者刚好超过 Q，则说明场景处于中等复杂度，适度地开启部分 Transformer

层，保留部分卷积通道，具体比例在训练过程中通过梯度学习自动确定；若

St(xi)远超 Q，则模型会保留或开放更多的卷积通道与Transformer层，尤其关注

中后期多头自注意力机制的深入计算，以确保对多目标或复杂纹理的正确识别。 

在训练阶段，为了让模型在面对不同复杂度场景时都能自适应地选择最优

耦合方式，需要对多种复杂度下的数据进行均衡采样，并以随机的方式触发不

同剪枝比例或量化方式，从而让网络在反复迭代中学会如何利用这些“自由度”

去适应数据分布。这种多场景联合训练可以结合计算量惩罚项，使得网络在追

求精度的同时也会有动力去收缩自身规模，减少对硬件资源的依赖。在推理阶

段，只需通过一次复杂度评估来决定剪枝比例与耦合设置，从而实现轻量化的

动态推断。 
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4.3 AC-MViT 对比实验 

4.3.1 目标检测效果对比 

为了全面评估 AC-MViT 在目标检测上的性能用了 COCO2017 与 VOC2012

两个具有代表性的检测数据集，分别与 Faster R-CNN[48]、SSD[49]、RetinaNet[50]、

CenterNet、Cascade R-CNN[51]、DETR[52]、Deformable DETR[53]、YOLOv7[54]、

MobileViT 进行对比实验。如表 3-1 所示。 

表 4-1 目标检测性能对比实验 

检测算法 
mAP 

(COCO2017) 

AP50 

(COCO2017) 

AP75 

(COCO2017) 

mAP 

(VOC2012) 

Faster R-CNN 37.4 58.1 40.2 76.5 

SSD 25.1 43.3 25.0 77.2 

RetinaNet 36.5 55.5 38.7 79.3 

CenterNet 37.4 54.5 40.0 78.5 

Cascade R-CNN 41.2 60.0 44.2 78.4 

DETR 40.3 59.1 42.7 75.9 

Deformable DETR 43.8 62.5 46.2 78.1 

YOLOv7 37.5 56.2 40.1 81.0 

MobileViT 38.2 57.2 40.5 80.1 

AC-MViT 41.9 61.1 44.8 82.2 

在本实验设计中，选用了 COCO 2017 与 VOC 2012 两个具有代表性的检测

数据集，其中 COCO 2017 拥有丰富的类别和多尺度目标分布，而 VOC 2012 则

为检测性能提供了不同场景下的评估依据。对照算法涵盖了一阶段检测、两阶

段检测以及基于 Transformer 的检测模型。从表 4-1 数据来看，Faster R-CNN 在

COCO 2017 上实现了 37.4%的 mAP，而 SSD 仅为 25.1%，体现出一阶段检测方

法在复杂场景中的局限性；RetinaNet 和 CenterNet 分别达到了 36.5%和 37.4%的

mAP，而通过多级回归策略的 Cascade R-CNN 则提升至 41.2%。在 Transformer

检测模型中，DETR 和 Deformable DETR 分别取得了 40.3%和 43.8%的 mAP，

后者在处理小目标和密集场景上表现更优。YOLOv7 和 MobileViT 分别实现了
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37.5%和 38.2%的 mAP，而提出的方法在此基础上进一步引入自适应剪枝与复杂

度感知机制，使得 COCO 2017 上的 mAP 达到 41.9%，在 VOC2012 上更是达到

了 82.2%，均高于YOLOv7（81.0%）和 MobileViT（80.1%）。综合对比各项指

标，所提出的方法在精度和鲁棒性上均表现出明显优势，有效提升了对复杂背

景和小目标的检测性能。 

4.3.2 剪枝效果对比 

表 4-2 检测模型对比实验 

方法 

平均精度均值

/(%) 

浮点运算速度/(×

109 次/秒) 
参数量/(×106 个) 推理时间/(毫秒) 

COCO 

2017 

PASCAL 

VOC 

2012 

COCO 

2017 

PASCAL 

VOC 

2012 

COCO 

2017 

PASCAL 

VOC 

2012 

COCO 

2017 

PASCAL 

VOC 2012 

MobileViT 27.9 79.3 1.23 1.16 5.7 5.2 24.2 22.1 

NS 27.4 78.1 1.15 1.08 3.6 3.3 21.5 19.2 

ThiNet 27.1 78.9 0.91 0.84 3.7 3.3 18.3 16.1 

PF 26.1 77.6 0.92 0.85 4.5 4.2 22.5 20.5 

SFP 26.6 78.3 1.18 1.11 3.4 3.1 17.5 15.2 

SSL 25.5 76.2 0.82 0.75 3.3 3.0 18.6 16.6 

DepGraph 27.1 78.6 0.85 0.78 3.2 2.9 15.9 14.0 

SmartTrim 26.4 78.1 0.94 0.87 3.1 2.8 17.8 16.1 

AC-MViT 27.6 79.2 0.70 0.62 2.9 2.6 12.5 10.5 

在上一节的实验结果中，AC-MViT 在目标检测任务上的表现相较于同类检

测方法具有显著的优势。然而，所提出的方法并未对剪枝策略进行同类对比实

验，因此本部分将重点探讨自适应剪枝与量化对检测模型性能的影响，并与现

有剪枝方法包括 NS[71]、ThiNet[72]、PF[73]、SFP[74]、SSL[75]、DepGraph[76]和

SmartTrim[77]。在 COCO 2017 和 PASCAL VOC 2012 数据集上，对比平均精度均

值的变化，并记录模型的浮点运算速度、参数量及推理时间。实验结果如表 4-2

所示，该表详细展示了各剪枝方法在不同数据集上的性能表现。 
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实验结果表明，经自适应剪枝后的 AC-MViT 在检测精度上 与原始

MobileViT 模型基本持平。在 COCO 2017 上平均精度为 27.6%略低于 MobileViT

的 27.9%，在 PASCAL VOC 2012 上分别为 79.2%与 79.3%。然而，AC-MViT 在

模型复杂度与推理效率上实现了显著优化，其浮点运算速度分别降至 0.70×10⁹

次/秒（COCO 2017）和 0.62×109 次/秒（VOC 2012），参数量分别降低至 2.9

×106 和 2.6×106 个，推理时间也缩短到 12.5 毫秒和 10.5 毫秒，相比于原始

MobileViT（分别为 1.23×109 次/秒、5.7×106 个和 24.2 毫秒）有明显优势。与

其他剪枝方法相比，AC-MViT 在保持较高检测精度的同时，大幅降低了计算资

源需求和响应延时，充分验证了自适应剪枝与量化技术在提升检测模型实时性

和轻量化方面的有效性。 

4.4 AC-MViT 的消融实验 

表 4-3 AC-MVIT 消融实验 

为了深入剖析 AC-MViT 中各个组成模块对最终性能的具体贡献，进一步开

展了消融实验。在实验中，分别对无剪枝的原始 MobileViT 模型、仅采用动态

通道剪枝的模型、仅采用动态变换器剪枝的模型以及完整的 AC-MViT 模型在

COCO 2017 和 PASCAL VOC 2012 进行了性能测试与对比分析。详细数据如表

4-3 所示： 

实验序号 

平均精度均值/(%) 

浮点运算速度/ 

(×109次/秒) 

参数量/(×106个) 推理时间/(毫秒) 

COCO 

2017 

PASCAL 

VOC 2012 

COCO 

2017 

PASCAL 

VOC 2012 

COCO 

2017 

PASCAL 

VOC 2012 

COCO 

2017 

PASCAL 

VOC 2012 

1 27.9 79.3 1.23 1.16 5.7 5.2 24.2 22.1 

2 27.3 77.8 1.12 1.02 3.8 3.4 20.8 19.4 

3 27.0 78.4 0.88 0.80 3.9 3.5 17.6 16.1 

4 27.2 78.7 0.82 0.74 3.3 3.0 16.2 16.9 

5 27.1 78.8 0.85 0.77 3.2 2.9 16.8 14.9 

6 26.8 78.3 0.90 0.82 3.5 3.2 18.1 16.6 

7 27.6 79.2 0.70 0.62 2.9 2.6 12.5 10.5 
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如表 4-3 所示，本组消融实验针对 AC-MViT 模型中的各个关键功能组件进

行了逐一拆分和对比，旨在评估不同剪枝策略、复杂度评估模块以及动态训练

策略等对整体性能的影响。实验 1 作为无剪枝的基准组，展示了在未进行任何

结构精简情况下模型所能达到的最优精度与完整推理性能。相比之下，实验 2

与实验 3 分别在通道维度和 Transformer 层级对网络结构进行动态剪枝，结果显

示，虽然两种策略均在浮点运算速度、参数量和推理时间等资源占用指标上带

来不同程度的下降，但平均精度均值也出现了相应的降低。 

在进一步针对 AC-MViT 所强调的“复杂度评估”与“自适应调度”两大核

心思路进行拆分研究的实验 4、5、6 中，分别去除了复杂度评估模块、可学习

的复杂度映射策略以及动态训练策略，观察到各项指标均出现不同程度的变动。

具体来看，当缺失复杂度评估模块或可学习的复杂度映射时，网络对场景复杂

度的感知与分级能力受限，难以在推理过程中做到“多用多算、少用少算”的

自适应分配，从而无法充分发挥在简单场景下的减算优势，也在复杂场景上失

去深度特征提取的灵活性。缺少动态训练策略则意味着在训练阶段无法通过多

场景和多剪枝率的联合调度来让模型学会自如地切换通道或 Transformer 深度，

从而减少了网络在面对不同分辨率、不同难度数据时的泛化能力。在这几种情

形下，不仅精度有所下降，推理速度或计算资源利用率也不及完备版本的 AC-

MViT，进一步佐证了各模块和策略的相互配合对于维持高精度与高效率的重要

性。 

最终，实验 7 呈现了综合了复杂度评估、可学习的复杂度映射、动态训练

以及双重剪枝策略的 AC-MViT 模型，其平均精度均值几乎与无剪枝的完整模型

相当，并在 FLOPs、参数量和推理时间三大维度上均优于只进行部分功能或策

略拆分的实验组，体现了多模块协同带来的优化效果。与只采用通道剪枝或

Transformer 剪枝相比，双重剪枝结合复杂度自适应与动态训练，可以在“精简

冗余结构”与“保留关键信息”之间取得更佳的平衡，从而在确保模型精度的

同时明显降低计算成本。该结果也证明了 AC-MViT 所提出的各项策略在相互配

合时能够形成合力，实现从网络结构到推理过程的端到端优化，兼顾高准确率

与较低的运行代价。 
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4.5 图像可视化 

本文从 PASCAL VOC 2012 中随机选取了具有不同复杂度的代表性图像，

并在图 4-5 中直观地展示了这些图像。自上而下，预测标签所使用的子网络的

计算成本不断增加。简单的实例通常具有清晰的目标，可以通过压缩的网络准

确预测，而复杂图像中的语义信息较为模糊，因此需要更大的网络，具备更强

的表示能力。 

图 4-5 复杂度估计可视化 

从图示可以观察到，复杂度数值较低的图像通常具有清晰、单一且轮廓相

对突出的目标，例如背景简单、目标边缘易识别，或者场景中干扰因素较少。

这些“简单”场景往往无需启用大规模的网络结构；通过更紧凑的子网络配置

也能有效提取目标的关键特征，并给出准确预测。相比之下，复杂度数值较高

的图像往往包含多个目标或背景元素，或者在目标外观形变、光照变化、局部

遮挡等方面表现更为突出，其语义信息更为分散或模糊。因此，仅靠紧凑的子

复

杂

度

由

小

到

大 
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网络难以充分捕捉到目标细节与全局语义，需要更大、具备更强表示能力的网

络来提炼深层次特征，从而在干扰性更强的环境下仍能获得准确预测。 

通过在图中列出复杂度数值，可以进一步佐证对图像简单与复杂的直观感

受：复杂度越低，图像越接近“简化场景”；复杂度越高，图像越具“多目标、

多干扰”特征。这样不仅有助于说明为什么在推理时对这类图像需要使用不同

规模的子网络，也能使读者更清晰地理解在前文所提出的“多用多算、少用少

算”设计理念如何在实操层面落地。简言之，当图像复杂度较低时，模型可缩

减网络规模以节约计算成本；当图像复杂度提升时，保留更多网络深度与通道，

有助于提炼复杂语义、提高检测和分类的精度，从而实现对不同场景的自适应

处理。 

4.6 本章小结 

本章针对资源受限环境下深度学习模型的轻量化需求，在 NanoMViT 的基

础上提出了一种基于 Transformer 模型的自适应轻量化设计方案。通过引入图像

复杂度估计技术，实现了对输入图像视觉与语义特征的量化分析，并以此指导

模型剪枝与量化策略，从而达到“多用多算、少用少算”的动态资源分配目的。

详细阐述了信息熵、边缘密度、纹理复杂度等指标的计算方法及综合复杂度指

标的构建，并设计了自适应阈值确定机制，确保复杂与简单场景在推理过程中

能采用不同的网络配置。 

在剪枝策略方面，通过对 MobileViT 中卷积层和 Transformer 层分别采用动

态通道剪枝与动态 Transformer 剪枝，实现了在降低模型计算量和参数量的同时，

尽量保留关键信息。而结合动态卷积与 Transformer 层的耦合策略，构建了可根

据图像复杂度自适应切换两种特征提取方式的融合单元，从而进一步优化了网

络在不同场景下的表现。 

实验部分的对比与消融分析验证了所提出自适应剪枝的有效性。AC-MViT

在保持与原始模型相近检测精度的同时，显著降低了浮点运算量、参数数量和

推理时间，并在 COCO2017 和 VOC2012 数据集上均取得了较优的性能表现。

图像可视化结果直观展示了不同复杂度图像在推理过程中采用不同子网络配置

的效果，为自适应轻量化设计理念提供了有力的实验支撑。 
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第 5 章 实物实验及分析 

本章节以真实高速场景为背景，结合工业级高速相机与嵌入式硬件平台，

对提出的NanoMViT 与 AC-MViT 两种算法展开端到端的部署与性能验证。通过

设计多组动态目标捕捉实验，系统量化评估算法在高速运动、复杂背景以及极

端光照条件下的目标检测与跟踪能力。同时，结合硬件资源占用、实时性以及

鲁棒性等指标，全面验证了轻量化设计在实际工程应用中的有效性与优势。 

5.1 实验平台与高速采集系统 

5.1.1 实验平台搭建 

在实验平台方面，整个系统由多个关键组件组成，以保证高效、精确的实

验操作。首先，高性能高速相机作为核心部件之一，负责捕捉高频率、高分辨

率的图像数据，能够实时反馈实验过程中的细微变化。其次，高速振镜则用于

精确控制光束的方向，确保实验中的激光或其他光源能够精确地聚焦在指定位

置，极大提高了实验的精度和速度。照明灯则确保实验过程中的光照条件稳定，

避免光线不足或过强影响实验结果，能够提供适当的亮度和均匀性。最后，工

控机作为整个实验系统的控制中心，通过实时监控各个设备的状态，协调设备

间的协作，保证系统的平稳运行。实验装置实物图如图 5-1 所示。 

 

图 5-1 实验装置实物图 
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在本测量系统中，振镜作为关键组成部分，选用了天传奇公司的 SC50 激光

扫描振镜，其主要技术参数如表 5-1 所示。 

表 5-1 振镜主要数据 

参数名称 参数规格 

电源电压 ±24V/1A 

位置电压比例系数 0.5V/° 

模拟位置电压输入范围 ±10V 

阶跃响应时间 0.12ms 

最大扫描角度 ±20° 

扫描速度 50Kpps 

工作温度 0~50°C 

从表中可以看出，该振镜具有极快的响应时间，仅需 0.12ms，并能实现总

共 40°的扫描范围。 

为了确保图像记录的精度，选用了千眼狼 M220 高速相机。该相机在 1920

×1080 的满画幅分辨率下，能够达到 2000FPS 的高速帧率，并通过万兆网口实

现与电脑之间的高速数据传输。此外，其工作温度范围宽广（-20°C 至 60°

C），确保了在各种实验条件下均能稳定工作。 

表 5-2 光纤传感器参数表 

参数名称 参数规格 

输出方式 NPN 常开型 

工作电压 DC12-24V 

响应时间 ≤200us 

检测区域 0.3-120mm 

检测物体 非透明物体 

在控制方面，振镜的角度调整依赖于电压信号调控。为此，引入了数字 /模

拟转换器（DAC）用于输出控制电压，并以 STM32F103 微控制器作为系统的核

心。该芯片配备有 512KB FLASH 存储器、4 个通用定时器、2 个基本定时器以

及 3 个 12 位 ADC。触发装置采用博亿精科对射型光纤传感器 YIBO-NA11，主

要参数表 5-2 所示： 
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在完成高速相机、振镜和触发装置的部署后，为了保证系统在数据采集、

处理以及实时控制方面的高效运行，还选用了高性能的工控机作为数据处理和

通信的核心平台。工控机主要负责高速数据采集、实时信号处理、控制指令的

下达以及与各子系统之间的高速数据交互，从而确保整个测量系统的高效协调

与精确控制。工控机如图 5-2 所示。 

 

图 5-2 工控机实物图 

下面为工控机的主要技术参数，如表 5-3 所示： 

表 5-3 工控机主要参数 

参数名称 参数规格 

处理器 Intel Core i7 四核 3.2GHz 

内存 16GB DDR4 

存储 512GB SSD 

网络接口 1 个万兆网口，2 个千兆以太网口 

I/O 接口 4 个 USB3.0、2 个串口 

图形处理器 集成显卡 

工作温度 -20°C 至 70°C 

电源要求 12V DC 
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通过工控机的高性能计算和多样化接口支持，系统能够实现高速数据的高

效处理和传输，为实时控制和后续数据分析提供了坚实的技术保障。整个测量

平台在各关键部件的有机配合下，能够满足对高速运动目标的精准捕捉和实时

跟踪的严格要求。 

为了完成高速飞行目标的拍摄和测量实验，在实验室搭建了一个模拟发射

装置用于发射泡沫子弹，发射速度最大约为 40m/s。实物图如图 5-3 所示。 

 

图 5-3 发射装置 

5.1.2 软件配置与实时处理框架 

实验系统的软件架构在设计时充分考虑了高速数据采集与实时处理的需求，

确保在处理大量图像数据时能够快速而高效地完成各项任务。 

图像采集部分通过定制软件实现了多相机的同步触发，保证了各视角数据

采集的时间一致性。采集到的每帧图像不仅保存原始像素信息，还附带详细的

元数据（如时间戳、相机参数、曝光信息等），为后续图像预处理和精确分析

提供了充分依据，图像采集软件如图 5-4 所示。 
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图 5-4 图像采集软件 

在实时处理方面，系统采用 TensorRT 8.6 引擎进行模型推理，该引擎支持

FP16 和 INT8 混合精度量化，通过层融合优化技术进一步缩短了推理时延，同

时保证了计算精度。任务调度则依托于 ROS 2 Humble 框架，通过零拷贝数据传

输技术大幅降低了端到端延迟，使处理流程能够及时响应外部动态变化。 

5.2 实验设计与挑战场景 

为了完成高速飞行目标的拍摄和测量实验，在实验室搭建了一个模拟发射

装置，该装置专门用于发射泡沫子弹，发射速度最高可达到约 40m/s。该实验设

计主要目的是验证高速目标跟踪系统在极端动态场景下的性能与稳定性，其核

心挑战场景模拟了枪械发射子弹的情形，通过实际发射高速泡沫子弹，全面检

验系统对高速运动物体的捕捉与跟踪能力。实验设计仿真图如图 5-5 所示。 

目标发射器

高速相机 振镜  

图 5-5 实验设计仿真图 
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在实验过程中，模拟发射装置利用气压或电控装置精确控制发射参数，确

保每次发射的泡沫子弹速度稳定且具有可重复性。子弹在飞行过程中，由于高

速运动，其运动轨迹极为短暂且变化迅速，对拍摄设备和数据处理系统提出了

极高要求。在实验平台中引入了高速激光扫描振镜，其响应时间仅为 0.12ms，

可实现±20°的单边偏转，总扫描角度达到 40°。振镜通过高速响应和精准角

度调控，在子弹飞行期间不断调整光路，将子弹运动轨迹实时引导到高速相机

的拍摄视野中。 

高速相机选用了千眼狼 M220，其满画幅分辨率为 1920×1080，帧率高达

2000FPS，能够在极短的时间内连续捕捉到子弹的每一关键瞬间。为了保证捕

捉到的图像数据质量，系统同时配备了高性能照明灯，通过合理调节光强和照

射角度，使得泡沫子弹在高速飞行中仍能反射出足够的光信号，确保图像清晰

且细节丰富。采集到的图像数据通过万兆网口高速传输至工控机，实现数据的

实时接收和处理。 

在数据处理方面，工控机作为系统的核心控制单元，集成了高性能处理器

和丰富的接口资源。高速图像数据经过预处理模块的噪声滤除、图像增强和特

征提取后，传递至基于 TensorRT8.6 引擎的实时模型推理模块。该引擎支持

FP16 和 INT8 混合精度量化，并利用层融合优化技术有效降低了计算延迟，从

而能够快速而准确地检测和跟踪子弹在各时刻的运动状态。实时处理框架采用

ROS 2 Humble 平台，借助零拷贝数据传输技术，极大减少了数据在各处理模块

之间的传递延迟，确保整个系统在极短时间内响应子弹的运动变化。 

5.3 实验结果与分析 

5.3.1 实验方式 

在高速物体跟踪任务中，最常见的挑战之一就是如何处理由于高速运动引

起的图像模糊。高速运动的物体在图像中通常表现出边界模糊、颜色不均匀、

运动方向模糊以及纹理丢失等特征，这些因素使得传统的物体检测和跟踪算法

在这些场景下的性能大打折扣。而在某些情况下，如果将目标聚焦于模糊物体，

而不是清晰的背景或者物体本身，问题就会简单许多。这是因为，通常背景在
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拍摄时保持静止，不会产生过多的模糊，尤其是在高速相机拍摄下，物体的运

动是唯一会导致图像模糊的因素。 

因此，针对这一挑战，设计一个基于 AC-MViT 的深度学习模型，专门学习

和跟踪模糊物体的特征，进一步提高在高速运动环境中的跟踪精度。AC-MViT

模型结合了传统卷积神经网络和视觉 Transformer 的优势，适应性地调整通道间

的特征表示，从而有效应对模糊图像中的细节损失问题。 

实验的第一步是准备适合高速运动物体的跟踪数据集。为了实现高效的模

糊物体跟踪，需要选择包含高速运动目标及模糊现象的视频数据集。在这个过

程中，选用 LaSOT 数据集或 DTB70 数据集，在这些公开数据集中选取了各种

动态场景下的目标物体，并且有丰富的模糊情况，尤其是动态模糊，能够模拟

高速运动中的尾迹现象。 

数据集应当涵盖不同类型的场景，最好包括具有模糊尾迹、快速移动物体

以及复杂背景的情况。模糊尾迹尤其有助于检测运动方向模糊的特征，且场景

中的目标物体具有边界不清晰、纹理丢失等特征。通过选择这样的数据集，可

以确保训练出的模型能够在真实环境中处理类似的高速运动物体。 

5.3.2 实物效果对比 

AC-MViT 通过自适应通道机制和 Transformer 架构，成功提取模糊的关键

特征，然后通过 NanoMViT 持续跟踪高速运动的模糊子弹。由于子弹在高速飞

行过程中会产生明显的边缘模糊[79]、颜色不均匀和运动方向模糊等问题，而

AC-MViT 能够动态调整特征通道的权重，增强对模糊目标的识别能力，并结合

全局上下文信息，使其在运动模糊严重的情况下仍能精准定位目标。在空白背

景下跟踪子弹的效果图如图 5-6 所示。 
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图 5-6 空白背景下的模糊跟踪效果 

由图 5-6 可知，在空白背景下，AC-MViT 的模糊跟踪效果较好，主要原因

在于背景单一，没有复杂的干扰因素，使得模型能够更专注于目标物体的特征

提取。由于子弹在高速运动时会产生边缘模糊、颜色不均匀[80]和拖尾效应，传

统检测算法往往难以准确识别目标。然而，在空白背景下，AC-MViT 可以更容

易地区分目标与背景，并通过自适应通道机制增强模糊目标的检测能力。此外，

Transformer 架构能够有效建模全局信息，使模型在处理模糊轨迹时更具鲁棒性。

实验表明，在无干扰的背景环境中，NanoMViT 能够稳定跟踪子弹，避免因背

景复杂性带来的误检测和目标丢失问题。 

为了进一步验证 AC-MViT 算法在复杂环境下的检测和跟踪能力，在空白背

景板的基础上添加了复杂背景元素，模拟实际应用中的复杂场景，并继续对高

速模糊子弹进行测试。通过对比实验可以发现，尽管背景环境变得复杂，干扰

因素明显增多，AC-MViT 依然能够有效提取子弹的关键特征，准确完成检测和

持续跟踪。这得益于其自适应通道机制能够动态调整特征通道权重，突出目标
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区域，同时 Transformer 架构具备强大的全局建模能力，提升了对复杂背景下目

标的鲁棒性，如图 5-7 所示。 

 

 

 

图 5-7 复杂背景下目标的鲁棒性 

由图 5-7 所知，在复杂背景下，AC-MViT 依然能够有效地检测高速飞行的

模糊子弹并通过 AC-MViT 跟踪高速飞行的模糊子弹。尽管背景中加入了复杂元

素，这些因素可能导致传统检测算法产生误检测或目标丢失，AC-MViT 凭借其

自适应通道机制和 Transformer 架构，成功克服了这些干扰。自适应通道机制能

够在不同背景下灵活调整特征通道的权重，突出目标区域，而 Transformer 架构

则通过全局上下文信息处理复杂背景，保证了目标检测的稳定性和精度。在这

种复杂环境中，AC-MViT 不仅能够精确识别子弹的位置，还能够在连续帧中稳

定跟踪目标，展现出较强的鲁棒性和实时性。 
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5.3.3 高速检测目标算法对比 

为增强实验完备性，高速检测目标算法综合对比如表 5-4 所示。 

表 5-4 高速检测目标算法综合对比 

算法 mAP@0.5 延迟(ms) 漏检率(%) 参数量(M) 

YOLOv9 64.3 4.2 6.7 7.1 

NanoDet 63.1 3.5 6.4 2.8 

MobileViT 70.4 6.8 8.3 3.3 

AC-MViT 71.2 2.8 4.3 3.0 

AC-MViT 在高速目标检测中表现出显著优势，mAP@0.5 达 71.2%，比

MobileViT 提高了 0.8 个百分点，且延迟仅为 2.8ms，明显低于其他算法，特别

是在处理高动态场景时，漏检率显著降低至 4.3%。该结果表明，AC-MViT 不仅

在精度上具有显著优势，同时还优化了延迟和漏检问题。 

为对比轻量化效果，设计了轻量化模型压缩对比。轻量化模型压缩对比如

表 5-5 所示。 

表 5-5 轻量化模型压缩对比 

算法 模型体积 (MB) FLOPs (G) 显存峰值 (GB) 

NS 4.7 1.8 7.2 

ThiNet 3.9 1.5 6.8 

SFP 3.2 1.3 5.9 

SSL 2.9 1.1 5.4 

DepGraph 2.5 0.9 4.7 

AC-MViT 2.1 0.7 5.1 

在轻量化模型压缩方面，AC-MViT 的模型体积为 2.1MB，相较于DepGraph

（2.5MB）减少了16%，FLOPs为0.7G，较SSL（1.1G）减少了36%。这表明，

AC-MViT 通过更高效的压缩算法，在保持较小模型体积的同时，有效减少了计

算复杂度，适合资源有限的硬件环境。 
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5.3.2 高速目标跟踪算法对比 

为了验证本文方法在复杂场景下的鲁棒性，特对比了多种单目标跟踪算法

在遮挡恢复、低光环境下的检测能力和目标检测率。具体如表 5-6 所示。 

表 5-6 极端场景鲁棒性对比 

算法 遮挡恢复率(%) 低光 mAP@0.5 目标检测率(%) 

SiamVGG 75.3 55.2 87.8 

SA_Siam_P 78.4 58.0 89.1 

C-COT 79.2 59.1 88.3 

SiamFC 72.1 54.0 85.5 

SiamTPN 81.3 60.5 90.2 

SiamAPN 82.0 61.2 91.4 

Nanotrack 83.7 62.1 92.2 

ECO 80.1 59.3 89.6 

NanoMViT 88.5 65.7 94.7 

NanoMViT 在极端场景下，在目标检测率、遮挡恢复、低光识别和误检率

方面展现了显著的优势 

5.4 本章小结 

本章通过高速相机与嵌入式硬件平台的联合实验，全面验证了 NanoMViT

和 AC-MViT 算法在真实高速场景下的检测与跟踪性能。实验中，设计了多组动

态目标捕捉实验，评估了算法在高速运动、复杂背景及极端光照条件下的表现，

结果表明，AC-MViT 在复杂环境中依然能够有效地检测并跟踪高速飞行的模糊

子弹。 

通过与传统算法对比，AC-MViT 展现了显著优势。其自适应通道机制能够

动态调整特征通道的权重，增强模糊目标的检测能力，而 Transformer 架构则通

过全局上下文信息有效应对复杂背景带来的干扰。在空白背景下，AC-MViT 能

够准确提取目标特征并稳定跟踪，而在复杂背景下，系统的鲁棒性和实时性同

样得到了保障，确保了在各种环境下都能实现精准的目标检测与跟踪。 
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第 6 章 总结与展望 

6.1 研究工作的整体总结 

首先针对高速运动场景的特点进行了系统性分析。高速运动导致目标频繁

变换位置与形状，且往往伴随复杂背景、严重遮挡、小目标占比较高等挑战。

传统方法（例如 KCF、CSRT、Faster R-CNN、YOLO 系列等）以及早期的

Transformer 检测/跟踪模型都在嵌入式或边缘平台部署时遭遇瓶颈，主要难点在

于模型规模大、运算复杂度高、难以对快速运动目标进行高精度识别与跟踪。 

在此基础上，本文提出了轻量化 Transformer 检测与跟踪框架 NanoMViT。

该方案基于 MobileViT 的设计思路，结合多头注意力与轻量级注意力模块，实

现了对小目标与遮挡场景的强适应性。通过检测与跟踪的一体化设计，可以在

高速运动下及时纠正目标漂移与身份丢失。 

为了满足不同场景下的性能需求，本文进一步研究了自适应剪枝与量化策

略。在图像复杂度评估的指导下，提出了 AC-MViT 算法，该算法采用结构化通

道剪枝与 Transformer 层级裁剪，并结合量化感知训练与分层量化，有效降低了

模型的冗余运算与存储带宽，实现了在低复杂度场景下的高效推理，以及在高

复杂度场景下的精确检测与跟踪。 

围绕提出的模型与策略，本文从多角度进行实验与评估。在目标检测任务

上，AC-MViT 在 COCO2017、VOC2012 数据集中与多种主流算法进行对比，取

得了较高的 mAP 与明显的推理加速，尤以小目标检测和复杂背景场景的鲁棒性

提升最为突出。在目标跟踪任务上，NanoMViT 在 VOT2018、DTB70、LaSOT

等数据集上展现了其实时性能与高适应性，相较于传统孪生网络和 Transformer

跟踪器能够更好地平衡精度与速度。轻量化消融实验进一步说明，多尺度特征

融合、多注意力机制以及自适应剪枝量化均对性能提升具有积极作用。 

本文在高速目标检测与跟踪中的主要创新点与贡献集中体现于将轻量化

Transformer 深度融入高实时性、高鲁棒性的目标任务中。通过对 MobileViT 的

扩展，提出了两套面向高速场景的解决方案 AC-MViT 与 NanoMViT，并综合利
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用多头注意力、通道/空间注意力融合以及多尺度特征金字塔，加强了在小目标

检测与遮挡跟踪方面的表现。 

在网络轻量化与自适应层面，本文基于图像复杂度评估框架实现了“随需

而变”的动态剪枝和量化策略。在简单场景下自动减少冗余计算，在复杂场景

下保留充足的特征表示能力，从而有效平衡了检测/跟踪精度与推理速度。检测

与跟踪的一体化协同机制则进一步提升了系统对高速、遮挡、目标交互等多重

复杂场景的适应能力。 

实验设计覆盖公开数据集与实物平台，能够从检测精度、跟踪鲁棒性、模

型规模及运算效率等多维度对算法性能进行全面评测。最终的结果不仅在多类

基准任务上取得了较大增益，也在实物平台上成功完成了实时部署，展现了轻

量化 Transformer 技术在实际应用中的巨大潜力。 

6.2 后续研究方向与展望 

尽管本研究取得了在高速目标检测与跟踪领域的诸多进展，也将轻量化

Transformer 模型成功应用于资源受限环境，但仍有多个可深入拓展的方向。 

在自适应轻量化方面，目前的方法主要依赖图像整体复杂度，后续可结合

ROI 级别的目标运动特征、分割信息或关键点定位等，以实现更精细的动态剪

枝和差异化量化，对多目标交互和复杂背景下的检测与跟踪进行持续优化。 

对于多目标识别与分割的需求，将实例分割或语义分割与高速目标检测 /跟

踪相结合也是值得关注的方向。利用 Transformer 全局依赖建模能力，可在多目

标场景下更准确地完成目标区分与长时跟踪，更好应对互相遮挡与漂移等问题。 

轻量化 Transformer 的不断演进也可结合知识蒸馏与神经架构搜索（NAS）

技术，通过自动寻优和蒸馏训练在嵌入式环境中实现快速高效的模型部署。进

一步的跨平台移植与通用性研究则有助于在 FPGA、ASIC 等硬件加速器上获得

更优的吞吐性能，并增强不同平台间的可移植性。 

此外，在高速运动场景中通常具备多传感器融合的机会，结合激光雷达、

IMU 等多模态数据，可提升目标跟踪的鲁棒性与时序预测的精度。通过研究多

模态轻量化 Transformer 模型，能够为自动驾驶、无人机导航、视频安防及工业

检测等场景带来更全面的感知与决策能力。 
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