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复杂环境下动态小目标检测与跟踪关键技术研究 

 

摘 要 

 

目标检测与跟踪技术在自动驾驶、安防监控和无人机巡检等领域

取得了广泛应用。然而，复杂环境下动态小目标检测与跟踪仍然存在

较大的挑战。小目标由于在图像中占比低，特征信息稀疏，易受背景

干扰、运动模糊与部分遮挡影响，传统手工设计的检测模型存在特征

提取能力不足、计算冗余度高等问题的同时，而且现有跟踪方法在遮

挡等复杂场景下常出现身份漂移和轨迹断裂等问题。因此设计出具有

强大特征提取能力和高效跟踪性能的目标检测与跟踪算法具有重要的

现实应用意义。为此本文对复杂环境下动态小目标检测与跟踪技术展

开研究，具体内容如下：  

首先，针对传统目标检测方法中难以对小目标细微特征进行有效

捕获的问题，本文提出一种基于神经架构搜索的小目标检测算法，采

用了双边约束采样策略的神经架构搜索技术来自动寻找最优的主干架

构，并确保了超网训练过程中各子网均能得到公平训练，并聚合各子

网梯度更新超网权重，以提升主干网络的特征提取能力，最终在性能

与复杂度之间达到理想平衡。在此基础上，将搜索到的主干网络替换

Faster R-CNN 原有的特征提取器，并与特征金字塔网络结合，以增强

对不同尺度目标的检测效果。实验结果表明，该方案在显著降低模型

参数量和计算量的同时，有效提升了小目标检测精度。  

其次，针对现有跟踪方法在遮挡等复杂场景下常出现身份漂移和

轨迹断裂等问题，本文提出基于线性注意力机制的多尺度特征融合跟

踪算法。该方法利用检测器输出的位置信息和特征，通过具有引入线

性注意力机制的 Cross-Transformer 将低层的细节信息与高层的语义
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信息融合，从而大幅增强特征表达能力。结合相似性学习策略，算法

能够更高效地进行目标匹配和轨迹关联，在处理遮挡、目标重叠及身

份混淆等复杂场景时表现出更强的鲁棒性。实验在 MOT 和 VisDrone

数据集上验证了该方法在提高目标跟踪准确性和稳定性方面的显著优

势。 

总之，本文工作为复杂环境下动态小目标的检测与跟踪提供了一

种高效、实用的解决方案，并为后续研究指明了新的发展方向。  

 

关键词：小目标检测与目标跟踪，神经架构搜索，Faster R-CNN，特

征融合，线性注意力  
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RESEARCH ON KEY TECHNOLOGIES OF DYNAMIC 

SMALL OBJECT DETECTION AND TRACKING IN 

COMPLEX ENVIRONMENTS 

 

 

ABSTRACT 

 

 

Object detection and tracking technology has been widely used in 

the fields of autonomous driving, security monitoring, and drone 

inspection. However, there are still great challenges in the detection 

and tracking of dynamic small objects in complex environments. 

Small objects account for a low proportion in the image, have sparse 

feature information, and are easily affected by background 

interference, motion blur, and partial occlusion. Traditional manually 

designed detection models have problems such as insufficient feature 

extraction capabilities and high computational redundancy. In 

addition, existing tracking methods often have problems such as 

identity drift and trajectory breakage in complex scenarios such as 

occlusion. Therefore, it is of great pract ical application significance 

to design a object detection and tracking algorithm with powerful 

feature extraction capabilities and efficient tracking performance. To 

this end, this paper studies the detection and tracking technology of 

dynamic small objects in complex environments. The specific contents 

are as follows: 

First, in order to solve the problem that it is difficult to effectively 

capture the subtle features of small objects in traditional object 
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detection methods, this thesis proposes a small object detection 

algorithm based on neural architecture search. The neural architecture 

search technology with bilateral constrained sampling strategy is used 

to automatically find the optimal backbone architecture, ensure that 

each subnet can be trained fairly during the supernet training process， 

and aggregates the gradients of each subnet to update the supernet 

weights to improve the feature extraction ability of the backbone 

network, and finally achieve an ideal balance between performance 

and complexity. On this basis, the searched backbone network 

replaces the original feature extractor of Faster R-CNN and is 

combined with the feature pyramid network to enhance the detection 

effect of objects of different scales. Experimental results show that 

this scheme significantly reduces the number of mode l parameters and 

the amount of calculation while effectively improving the detection 

accuracy of small objects. 

Secondly, in response to the problems of identity drift and 

trajectory breakage that often occur in existing tracking methods in 

complex scenes such as occlusion, this thesis proposes a multi-scale 

feature fusion tracking algorithm based on linear attention mechanism. 

This method uses the position information and features output by the 

detector, and fuses the low-level detail information with the high-level 

semantic information through the Cross-Transformer with the 

introduction of linear attention mechanism, thereby greatly enhancing 

the feature expression ability. Combined with the similarity learning 

strategy, the algorithm can more efficiently perform object matching 

and trajectory association, and show stronger robustness when dealing 

with complex scenes such as occlusion, object overlap and identity 
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confusion. Experiments on MOT and VisDrone datasets verify the 

significant advantages of this method in improving object tracking 

accuracy and stability.  

In summary, this work provides an efficient and practical solution 

for the detection and tracking of dynamic small objects in complex 

environments, and points out a new development direction for 

subsequent research. 

 

KEY WORDS:  Small object detection and object tracking, Neural 

architecture search, Faster R-CNN , Feature fusion, Linear attention  
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第1章 绪论 

1.1 研究背景及意义  

随着社会与科技的快速发展，深度学习在计算机视觉领域的应用愈发广泛，

并不断推动目标检测和跟踪技术的革新与完善。这些技术已逐步渗透到我们生活

的各个方面。例如，在医学影像中，高效而准确的目标检测能够迅速定位病灶区

域 [1 -4 ]，从而降低漏诊和误诊风险，提高诊断质量；在自动驾驶领域，能够实时

准确地检测与跟踪远距离或小尺寸处于运动中的行人和车辆 [5 -7 ]对于保障行车安

全和优化驾驶决策至关重要；而在军事应用中，有效跟踪高速运动目标则是实现

精确打击和快速反应的核心技术 [8 ,9 ]。可见，目标检测与跟踪技术不仅仅是一项

热门的研究方向，也关乎社会生活与国防安全，具有重要的现实意义。  

尽管目标检测与跟踪技术已有了长足的发展与应用 [1 0 ]，在众多实际应用场

景中，尤其是复杂环境下的动态小目标检测与跟踪仍存在明显瓶颈和技术挑战。

小目标通常在图像中所占的像素面积十分有限，加之可能处于高空视角下或者与

背景、杂物混杂在一起，导致其外观特征模糊不清，目标检测算法主干网络对于

边缘信息以及图像特征难以准确提取。而复杂环境通常包含复杂多变的背景信息，

如光照变化、阴影干扰、物体遮挡及背景相似物的存在等因素。这些因素使得小

目标的视觉特征进一步减弱或模糊，加剧了特征的识别难度，严重影响小目标检

测与跟踪的准确性与鲁棒性。此外，随着深度网络的层数和宽度不断增加，并且

为了提升小目标检测的精度，一些专门面向小目标检测的手工设计网络往往引入

了更为复杂的结构模块 [11 -13 ]，试图通过扩大网络容量与表达能力来提升检测精

度。然而，这使得参数量与计算复杂度的显著提高的，这不仅加剧了网络训练的

难度和对硬件资源的依赖，也在一定程度上限制了算法在实时性或嵌入式部署方

面的应用前景。同时在复杂环境往往伴随着小目标的高速运动或轨迹的不确定性，

在拥挤的城市道路环境中，小目标的随机运动轨迹可能相互交织，增加了目标关

联与身份确认的困难，其运动轨迹表现出很强的随机性和不确定性，极大地增加
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了检测与跟踪算法对目标的持续感知难度，容易导致目标漏检、误检或跟踪失败。  

因此，如何在保证网络轻量化与高效性的前提下，提高对动态小目标的检测

与跟踪精度，是当前学术界和工业界共同关注的关键问题。针对复杂环境中的小

目标检测与跟踪问题，开展关键技术研究不仅能推动计算机视觉领域的进步，还

具有广泛的实际应用意义。  

1.2 国内外研究现状  

目标检测与跟踪在计算机视觉领域的应用十分广泛，尤其在自动驾驶、安防

监控等场景中发挥着至关重要的作用。尽管深度学习方法已大幅提高了检测与跟

踪的性能，但在复杂环境下，特别是对小目标的检测与跟踪依然面临诸多难题。  

1.2.1 目标检测技术研究现状  

近年来，随着深度学习技术的迅猛发展，目标检测技术在计算机视觉领域取

得了突破性进展，被广泛应用与各种场景。总体来看，目标检测主要可以分为两

大类 [14 -1 6 ]：基于传统机器学习的方法和基于深度学习的方法。  

早期的传统目标检测方法主要依赖于手工设计的特征，由于当时缺乏有效的

图像表示，人们只能设计复杂的特征表示及各种加速技术对有限的计算资源物尽

其用。早期的传统方法依赖人工设计的特征，如 HOG [1 7 ]、SIFT [1 8 ]等，然后结

合滑动窗口或级联分类器对图像进行遍历搜索。这类方法在简单背景下尚能取得

一定效果，但一旦面对光照变化、尺度多变或背景复杂的场景，性能往往大打折

扣。深度学习的兴起，为目标检测提供了更加丰富的特征表达能力 [1 9 ]，使检测

精度和速度得到显著提升，逐渐成为主流。  

常见的深度学习检测框架包括两阶段 [20 ]和一阶段 [2 1 ]算法。以两阶段算法为

例，R-CNN [22 ]  架构如图 1-1 所示，标志着深度学习在目标检测领域的突破性进

展，但它仍然存在一些局限性，大量重叠提议上的冗余特征计算导致检测速度极

慢。  
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图  1-1 R-CNN 框架  

Fig.1-1 R-CNN frame 

而 Faster R-CNN [2 3 ]  等，通常先通过区域提议网络（Region Proposal 

Network, RPN）生成潜在候选框，再对候选区域进行精细分类和边界回归，如

图 1-2 所示；一阶段算法则以  YOLO [24 ]和  SSD [2 5 ]为典型，通过端到端的方式直

接对图像进行预测，具有更快的推理速度。  

 

图  1-2 区域提议网络  

Fig.1-2 Region proposal network 

无论是一阶段还是两阶段算法，在面对常规尺寸的目标时已取得优异表现，

但对于小目标的检测仍存在一定的瓶颈。小目标一般指像素面积小于 32×32 或

者占原图像比例小于百分之一的物体 [26 ]，由于在图像中所占像素点极少，而当

前流行的特征提取网络通常对特征图进行下采样，以减少空间冗余并学习高维特

征，这不可避免地会消除微小物体的表示，导致漏检与误检频发。  

为进一步提升对多尺度目标，特别是小目标的检测性能，研究者们提出了多
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种改进策略。其中，多尺度特征融合方法十分普遍。例如，特征金字塔网络 [27 ]

（Feature Pyramid Networks，FPN）采用自上而下与横向连接的方式，将深层

语义信息与浅层空间细节融合，从而增强了网络对不同尺度目标的感知能力。此

外，Anchor-free 检测器直接在特征图上回归目标的中心及尺寸，减少了对锚框

超参数的依赖，在小目标检测任务中展现出一定优势 [28 ,29 ]。然而，当目标密集

或背景干扰严重的情况下，现有方法在定位精度和稳定性上仍难满足要求。为此，

部分研究使用反卷积层来提高特征图的分辨率 [30 ]  ，以进一步优化小目标的定位

准确性。  

近年来，Transformer 架构逐渐被引入到目标检测任务 [3 1 ]中，利用注意力机

制强调重要区域 [32 ]，同时抑制背景和噪声信息，从而更好地强调那些易受干扰

的小目标。如  DETR [33 ]、Deformable DETR [3 4 ]等方法利用自注意力机制进行全

局信息建模，简化了传统检测流程，并显著增强了不同特征之间的交互。然而，

这类模型通常参数量庞大、并且训练过程收敛较慢，同时复杂的模块设计也会大

幅增加模型的整体复杂度和计算成本。  

除了网络架构的不断创新，模型轻量化与压缩技术也受到越来越多的关注。

研究者利用剪枝、量化以及神经架构搜索 [35 ]（  Neural  Architecture Search, NAS）

等方法，有效减少了模型的参数数量和计算复杂度，从而更适合在资源受限的设

备上部署。然而，对于小目标检测任务来说，如何在减小模型体积的同时保持高

精度仍是一大挑战。过度精简模型可能会削弱其捕捉细微特征的能力，导致检测

效果下降；而为提高准确率而不断扩展网络规模，则会显著增加计算成本，难以

满足实时性要求。因此，如何通过合理的结构优化与高效的特征融合，在确保小

目标检测精度的同时兼顾模型的实时性能，依然是当前学术界和工业界亟待解决

的关键问题。  

1.2.2 神经架构搜索技术研究现状  

神经架构搜索 [38 ,39 ]旨在利用自动化方法在庞大的网络设计空间中寻找最优

架构，以替代传统依赖专家经验和大量试验确定网络结构的方式。传统的网络设
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计过程不仅耗时费力，而且往往难以探索所有可能的结构组合，容易错过那些具

有潜在优越性能的架构。NAS 的提出正是为了解决这一问题，通过自动化搜索

机制，使得网络能够在精度、计算效率和模型大小之间取得更好的平衡。  

早期的 NAS 方法主要基于强化学习 [4 0 ,41 ]和进化算法 [4 2 ,43 ]。在强化学习方法

中，一个控制器网络会通过策略梯度等方式生成候选网络架构，然后根据这些架

构在特定任务（例如图像分类或目标检测）上的表现给予奖励信号进行反馈调整。

尽管这种方法能够在一定程度上实现自动化网络设计，但其搜索过程通常计算资

源消耗巨大且速度较慢，限制了其在大规模问题中的推广应用。  

为了降低搜索成本，研究者们又探索了基于进化算法的 NAS 方法。进化算

法通过模拟自然选择和遗传进化过程，在一个网络结构种群中不断进行交叉、变

异和选择操作，从而逐步优化候选架构的性能。与强化学习相比，进化算法在某

些任务上表现出较好的搜索稳定性和并行计算能力，但同样面临搜索效率低和计

算资源需求较高的问题。这两类方法的提出，为自动化设计网络奠定了基础，同

时也暴露出高计算开销和低效性等瓶颈问题。  

近几年来，基于梯度的 NAS [44 ,45 ]方法成为研究热点。这类方法的核心思想

是将离散的网络架构搜索问题转化为连续优化问题，通过构建一个可微分的搜索

空 间 ， 使 得 网 络 结 构 参 数 和 权 重 可 以 同 时 进 行 优 化 。 以 DARTS [46 ]

（Differentiable Architecture Search）为代表的方法，通过引入架构参数，使

得每个候选操作在网络中的重要性可以用连续变量来表示，然后利用标准的反向

传播算法进行梯度下降优化，从而大幅降低了搜索时间和计算成本。基于梯度的

NAS 方法在搜索效率和稳定性上都取得了显著提升，但也存在易陷入局部最优、

对搜索空间设计要求较高等问题。  

除了搜索算法本身，搜索空间的设计也是 NAS 研究中的关键环节。搜索空

间决定了算法可以探索的网络架构范围，其设计直接影响搜索效率和最终模型的

性能。早期的搜索空间往往较为宽泛，包含大量冗余和无效的架构，导致搜索过

程漫长且效果不稳定。为此，逐渐引入领域知识和任务约束 [47 ]，对搜索空间进
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行合理裁剪。例如，在图像处理任务中，可以根据卷积网络的特性，预先设定一

组常用操作（如卷积、池化、跳跃连接等）和连接模式，从而使搜索空间既具有

多样性，又符合实际应用需求。这种针对性设计大大提高了 NAS 的搜索效率，

同时也保证了搜索到的架构更适合特定任务。  

在具体应用方面，NAS 技术已逐步渗透到各类深度学习任务 [ 49 ,50 ]中，尤其

在目标检测领域展现出巨大的应用潜力。传统目标检测模型往往依赖于由专家设

计的骨干网络，再配合检测头进行目标定位与分类。然而，手工设计的网络往往

难以同时满足对不同尺度目标的有效的特征提取。利用 NAS 技术，可以自动搜

索出更适合视觉任务的网络结构 [51 ,5 2 ]。例如，通过在搜索过程中考虑多尺度特

征融合和高分辨率特征提取的需求，因此能够设计出在小目标检测上具有更高敏

感度和准确率的架构，同时还能兼顾整体网络的计算效率和资源占用。这样的自

动化网络设计方法，既减轻了人工设计的负担，又为检测任务提供了新的思路和

优化空间。  

此外，NAS 技术与模型压缩技术的结合，也成为当前研究的重要方向 [5 3 ,54 ]。

对于实际应用场景来说，模型的轻量化和高效性尤为关键。通过 NAS 搜索得到

的最优架构，往往可以在性能上有所保证，但其参数量和计算复杂度仍可能较高。

此时，结合剪枝和量化等技术，可以在保证模型检测精度的同时，进一步降低模

型的运算开销，使其更适合在移动设备或嵌入式平台上部署。这种多技术协同的

策略，为解决实际应用中轻量化与高精度难以兼顾的问题提供了有效途径。  

尽管 NAS 技术在理论和实践中均取得了显著进展，但其应用仍面临不少挑

战。例如，在训练过程中，各个通道训练存在不公平性问题，庞大的搜索空间和

随机性因素常常导致最终生成的网络结构存在较大差异，生成网络并非最优架构

问题尚未得到根本解决。  

1.2.3 目标跟踪技术研究现状  

目标跟踪 [5 5 -5 7 ]作为计算机视觉中的一项核心技术，如图 1-3 所示，旨在从连

续的视频序列中实时、准确地捕捉目标的运动轨迹。早期的目标跟踪 [5 8 ,5 9 ]主要
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依赖人工设计的低级特征，如颜色、纹理和梯度等，再结合模板匹配、粒子滤波

或卡尔曼滤波等算法实现对目标位置的估计。这些传统方法实现简单、对硬件资

源需求较低，但在应对目标外观快速变化、光照干扰等情况时，往往缺乏足够的

鲁棒性，导致跟踪容易出现漂移或丢失。随着应用场景的不断拓展，尤其是在视

频监控、无人驾驶和智能安防等领域，对算法的实时性与精准度提出了更高要求。  

 

图  1-3 目标追踪  

Fig.1-3 Object  tracking 

深度学习的崛起为目标跟踪提供了新的技术路径。通过 CNN 提取更具判别

力的特征，学术界和工业界先后发展出多种深度跟踪算法 [60 ]，大致可分为单目

标跟踪和多目标跟踪两大方向。单目标跟踪 [61 ]（SOT）聚焦于在连续帧中跟随

一个给定目标，深度学习在该领域的代表性工作包括基于孪生网络的跟踪器 [62 -64]

其核心思想是利用双分支网络计算模板与搜索区域间的相似度，从而实现端到端

的目标匹配。在面对快速运动或外观变化时，部分方法会在跟踪过程中进行在线

更新，以适应新的目标特征，但也可能带来模型漂移的风险。此外，近年兴起的

注意力机制与 Transformer 架构也逐渐被引入单目标跟踪领域 [65 ]，通过全局信息

建模改善了在遮挡和复杂场景下的表现。  

多目标跟踪 [6 6 -6 8 ]（MOT）则需要在视频序列中同时跟踪多个目标，因而必

须兼顾目标检测与身份关联等多重需求。传统多目标跟踪大多采用“检测 -关联”

[69 ]的分步策略，即先使用检测器在每一帧中定位潜在目标，再通过数据关联算

法将跨帧出现的目标加以匹配。典型的关联算法包括匈牙利算法、网络流模型等，

它们通常基于目标之间的空间重叠度、运动轨迹以及外观相似度完成匹配。然而，

在目标数量密集或出现高度重叠、相似目标的场景下，这类方法常会产生身份切

换（ID Switch）或漏匹配。为应对这些挑战，一些工作开始在数据关联阶段引
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入更加深度的外观特征 [70 ]和 Re-ID [7 1 ]技术，以提高跨帧匹配的精度。  

在这一背景下，SORT [72 ]成为早期极具影响力的工作之一。SORT 采用一个

轻量的卡尔曼滤波器来预测目标的运动状态，再结合匈牙利算法进行数据关联，

具有实现简单、实时性高的优势。然而，由于缺乏外观特征支撑，SORT 在目标

相似或拥挤环境中容易发生 ID 切换。为此，Deep SORT [73 ]在 SORT 的基础上进

一步引入了深度外观特征，通过在关联阶段计算检测框的深度嵌入向量相似度，

显著提高了对相似目标的区分能力，因而在现实监控和赛事分析等场景中获得广

泛应用。  

除了检测-关联策略，近年也出现了将检测与跟踪合二为一的端到端多目标

跟踪框架 [7 4 ]。例如，CenterTrack [7 5 ]将 CenterNet 的目标检测思想与跟踪相关信

息相结合，在每一帧中同时预测目标中心点与运动偏移量，从而实现检测和关联

的统一建模。该方法通过在多尺度特征图上直接回归目标中心并匹配前后帧目标

运动位移，避免了显式的外观特征提取过程，因而在保持较高检测与跟踪精度的

同时，实现了更快的推理速度。类似的思路也可见于 FairMOT [76 ]、JDE [77 ]等工

作，尽管具体实现各不相同，但共同点在于将检测器与跟踪器深度融合，一定程

度上减少了检测误差对后续关联的影响，并提高了整体的跟踪效率。  

然而，不论是“检测-关联”还是“端到端”策略，多目标跟踪依然面临多

种复杂环境的挑战。复杂环境通常包含复杂多变的背景信息，如光照变化、阴影

干扰、物体遮挡及背景相似物的存在等因素。首先，目标可能频繁的出现部分或

完全遮挡，尤其在拥挤场景中，如何在目标可见区域极小的情况下保持对身份的

持续跟踪并正确恢复，依旧是难题。其次，不同目标之间经常存在高度外观相似，

若仅依赖运动信息进行关联，很容易导致身份切换；但若单纯依赖外观特征，若

该特征对环境光照、角度变化敏感，也可能造成关联失败。此外，实时性与计算

成本同样考验算法设计，如何兼顾高精度与高效率始终是核心需求。  

虽然目标跟踪技术已从传统方法向深度学习驱动的综合性框架转变，并在单

目标和多目标领域都获得了显著进步。单目标跟踪依托孪生网络、在线更新以及
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Transformer 结构，不断突破在遮挡与外观变化中的瓶颈；多目标跟踪则从

SORT、Deep SORT 等检测-关联方法逐步演进到 CenterTrack 等端到端框架，初

步实现了检测与关联的深度融合。然而，物体遮挡、高相似目标、光照变换等复

杂环境以及实时跟踪性能等仍是现阶段研究和应用中的难点。随着深度学习和硬

件加速器的发展，目标跟踪在精准度、鲁棒性和实时性方面有望迎来进一步的重

大提升。  

 

1.3 主要研究内容  

本课题主要进行了关于复杂情况下的动态小目标检测和跟踪关键技术研究，

利用深度学习基本理论和关键技术，分析常见的目标检测和跟踪算法在小目标任

务中的有限性和难点，寻找出适用于小目标检测的网络模型，旨在不显著增加计

算成本和参数量的前提下，提高模型对小目标的检测能力，并提高目标跟踪算法

在跟踪过程中应对复杂的背景、光照变化、遮挡以及目标运动的不确定性等因素

的鲁棒性。因此，本研究的主要内容如下：  

(1)基于神经架构搜索的小目标检测算法研究。由于小目标在图像中占据的

像素较少，为了获取更多有效信息，通常需要引入多尺度表征或注意力机制，但

这不可避免地增加了检测模型的复杂度。针对手工设计的小目标检测模型存在检

测能力较弱、模型复杂度高、计算成本和参数量昂贵以及对硬件部署要求高等问

题，本研究提出利用神经架构搜索技术来搜索最优且高效的特征提取网络，作为

小目标检测的骨干网络，以实现精细的特征提取。在此过程中，解决了为避免引

入多余参数而使用权重纠缠所导致的子网训练不公平问题。通过设计专门的搜索

空间和评价指标，利用 NAS 技术找到在性能（检测精度）和效率（计算成本、

参数量）之间达到最佳平衡的网络架构。将 NAS 搜索的主干网络集成到 Faster 

R-CNN 目标检测框架中，增强模型对目标的精细特征提取能力，而无需显著增

加模型的复杂度。这使得模型在保持检测精度的同时，降低了对计算资源和硬件

部署的要求，从而有效地完成小目标检测任务。  
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(2) 基于线性注意力机制的多尺度特征融合的目标跟踪算法。针对复杂场景

中动态小目标易受背景干扰、遮挡及运动不确定性影响导致的跟踪精度下降问题，

本研究提出一种基于线性注意力机制的多尺度特征融合的目标跟踪算法。首先，

基于神经架构搜索的小目标检测模型，获取高精度的目标初始定位信息；其次，

引入具有线性注意力机制的 Cross-Transformer 模块，在降低传统 Transformer

计算复杂度的同时，通过双向特征交互机制（Bottom-to-Up 与 Up-to-Bottom）

融合低层结构细节与高层语义信息，增强小目标的细粒度表征能力，解决因目标

尺度小、纹理模糊导致的特征提取不足问题。此外，结合对比学习策略，通过密

集采样候选区域与双向 Softmax 匹配，优化目标相似性度量，有效应对遮挡与相

似目标干扰，并结合置信度阈值调整策略，减少因目标短暂消失或剧烈形变引起

的身份切换与轨迹断裂，以提升跟踪的稳定性与鲁棒性。  

 

1.4 论文组织结构  

第一章为绪论。本章首先阐述了复杂环境中小目标检测与跟踪所面临的主要

挑战，详细讨论了各种因素带来的检测与跟踪难题，探讨了该课题的研究背景与

意义。随后，对国内外在小目标检测、目标跟踪以及神经架构搜索等相关领域的

研究现状进行了初步分析。最后，本章对本文的主要研究内容、技术路线和文章

结构安排进行了详细介绍。  

第二章为相关技术概述。本章全面回顾了小目标检测与跟踪领域的国内外研

究进展。首先，梳理了传统检测方法及基于深度学习的检测技术，并分析了它们

在小目标检测中的优势与不足。接着，深入探讨了 NAS 技术在网络优化中的应

用，介绍了其从强化学习、进化算法到基于梯度优化方法的发展历程，以及一些

性能评估策略的应用。最后，综述了目标跟踪领域的关键技术，为本文后续工作

提供了充分的理论依据和技术参考。  

第三章为基于神经架构搜索的小目标检测算法。本章在公平训练网络的基础

上，在不同资源约束下自动搜索出最优的网络主干架构，实现对图像中细微特征
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信息的高效提取，并将 Faster R-CNN 的主干网络更换为搜索出的网络。最终通

过结果证明所提出的方法不仅提升了小目标检测的精度，同时也降低了需要的计

算量和参数。  

第四章为基于线性注意力机制的多尺度特征融合跟踪算法。该框架引入线性

注意力机制，通过多尺度特征的融合，使模型能够更好地捕捉高层语义信息和低

层结构细节之间的关系，以显著增强特征表示能力，从而增强了其定位能力和对

复杂场景的理解，在处理分类错误和遮挡方面表现出更强的鲁棒性。最后在目标

跟踪数据集上进行评估和可视化，证明了算法在复杂环境能够显著提高了目标跟

踪的准确性与稳定性。  

第五章，总结与展望。总结本文的主要内容及解决的问题，以及有哪些未解

决的问题，之后将针对未解决问题如何展开研究等。  
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第2章 相关技术概述 

2.1 目标检测技术  

在深度学习方法普及之前，目标检测主要依赖于人工设计的特征和统计学习

方法。早期的目标检测研究者们通过手工设计的特征提取图像中的局部信息，再

结合滑动窗口或特征金字塔技术，在不同尺度上搜索候选区域。为了减少搜索区

域的不确定性，级联分类器被广泛应用于人脸检测领域，并在一定程度上推动了

目标检测技术的发展。  

然而，传统方法存在较大局限性。首先，人工设计的特征往往难以表达物体

的高层语义信息，对于目标的复杂外观和姿态变化缺乏足够的鲁棒性；其次，滑

动窗口和金字塔搜索方式计算量庞大，难以满足实时性要求；再者，在处理背景

杂乱、光照变化和部分遮挡等问题时，这些方法常常出现漏检或误检。尤其对于

小目标，由于在图像中占比微小，传统特征很难捕捉到有效信息，导致检测性能

大幅下降。尽管通过引入多尺度特征、多通道融合以及启发式筛选策略能够在一

定程度上缓解上述问题，但整体检测精度和效率仍难以令人满意。  

随着深度学习的发展，卷积神经网络（Convolutional Neural  Network ，

CNN）在目标检测中的应用逐渐取代了传统的手工特征提取方法。CNN 能够自

动从数据中学习多层次的特征表示，从低级的边缘和纹理到高级的语义信息，具

有很强的特征表示能力，因此它们被用于目标检测架构。此后，目标检测技术主

要分为两类检测器：二阶段检测器与一阶段检测器。两阶段目标检测器是一类在

目标检测任务中广泛应用的深度学习模型，其主要特点是将检测过程划分为两个

阶段：首先，通过算法（如选择性搜索）生成大量可能包含目标的候选区域；然

后，对这些候选区域进行分类，并精确调整其边界框位置。  

2.1.1 Fast R-CNN 

为了解决 R-CNN 的不足，Girshick 等人在其基础上提出了 Fast R-CNN。

Fast R-CNN 可以让检测器和边界框回归器可以在相同的网络配置下同时训练，
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采用多任务损失函数，而不是像 R-CNN 那样单独训练它们。在 Fast R-CNN 中，

不是每幅图像执行 CNN 2000 次，而是只运行一次并获得所有感兴趣的区域。然

后，在最后的卷积层和初始全连接层之间加入 RoI 池化层，这样就可以为所有区

域的提议提取一个固定长度向量的特征。  

首先，将整张输入图像传入卷积神经网络，生成共享的卷积特征图。然后，

使用选择性搜索等方法生成候选区域（Region of Interest，RoI）。接着，利用

RoI 池化层从共享的卷积特征图中提取每个候选区域的固定大小特征。最后，将

提取的特征输入全连接层，分别进行分类和边界框回归，输出每个 RoI 的类别和

精确的边界框位置。虽然 Fast R-CNN 消耗更少的计算时间，并提高了检测精度。

然而，它是基于传统的区域建议方法，它使用选择性搜索方法，使其耗时。  

2.1.2 Faster R-CNN 

尽管 Fast R-CNN 在目标检测的速度和准确性方面取得了显著进步，但它仍

然依赖于诸如选择性搜索这样的传统区域提议算法来生成候选区域。这种依赖导

致了候选区域生成过程的效率瓶颈。为了解决这个问题，Faster R-CNN 应运而

生，它是首个真正意义上的端到端深度学习目标检测模型。Faster R-CNN 通过

引入一个名为区域提议网络的新模块，如图 2-1 所示，其取代了传统的区域提议

方法，从而大幅提升了检测速度。  

 

图  2-1 区域提议网络流程  

Fig.2-1 Region proposal network flow 

首先，输入图像通过一个预训练的卷积神经网络（例如 VGG16 或 ResNet），

这个网络被称为主干网络。该网络会输出一张或多张特征图，这些图包含了图像
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的空间信息和高层次的语义信息。假设输入图像尺寸为W H  ,经过若干次下采样

后，得到的特征图尺寸为
W H

S S
,其中 S 是下采样的比例因子。  

在特征图上的每个位置，RPN 会生成一组锚点。每个锚点是一个矩形框，

具有特定的中心位置、宽度和高度。对于每个位置，会生成多个不同尺度和宽高

比的锚点。在 Faster R-CNN 中每个位置会有 9 个锚点，分别是三种不同的尺寸

（128×128，256×256，512×512）和三种宽高比（1:1, 1:2, 2:1）。特征图大

小定义为
f fW H ，那么总会有 9f fW H 个锚点。  

接下来，RPN 会在特征图上使用滑动窗口机制进行扫描。对于特征图上的

每一个位置，应用一个 3×3 卷积核来提取特征，并将这些特征映射到一个更高

维度的空间（如 256 维）。具体来说，特征图的通道数为 C，那么 3×3 卷积层

的参数可以表示为：  

 256 3 3 256,C

conv convW b  (2-1) 

特征向量 f 可以表示为：  

 ( )conv convf ReLU W F b  (2-2) 

其中， F 是特征图的一个局部区域，∗表示卷积操作，ReLU 是非线性激活

函数。  

后续，分类分支用于判断每个锚点是否包含前景（即可能是物体）。这通常

是一个二分类问题，使用 softmax 函数来计算概率：  

 ( )cls cls clsp softmax W f b S  (2-3) 

其中 2 256

clsW 和 2

clsb 是分类分支的权重和偏置。 clsp 是一个二维向量，

分别表示前景和背景的概率。  

回归分支用于调整锚点的位置和大小，使其更接近真实的边界框。回归分支

输出四个值： , , , ,x y w ht t t t ，他分别表示相对于锚点的中心坐标偏移和宽高变化。具

体公式如下：  
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( ) /

( ) /

log( / )

( / )

x a a

y a a

w a

h a

t x x w

t y y h

t w w

t log h h

= −

= −

=

=

             (2-4)  

其中， ( , , , )a a a ax y w h 是锚点的位置和大小，而 ( , , , )x y w h 是预测的真实边界框

的位置和大小。回归分支的计算公式为：  

 
reg regt W f b  (2-5)  

其中，  
4 256

regW 和 4

regb 是回归分支的权重和偏置。  

RPN 的损失函数由两部分组成：分类损失和回归损失。分类损失通常采用

交叉熵损失函数，计算公式为：  

 , ,log (1 ) log 1cls i i cls i i cls
i

L y p y p  (2-6) 

其中 iy 是真实标签（0 或 1），
,i clsp 是预测的概率。  

回归损失通常采用平滑 L1 损失函数，定义为：  

 ( )reg i i
i

L t t  (2-7) 

其中 指的是 Smooth L1 损失函数，计算每个正样本锚点的预测偏移量 it 与

其对应的真值偏移量
it 之间的差异。  

Faster R-CNN 的总的损失函数可以写作：  

 
1 1

( , ) ( , ) ( , )cls i i reg i i
i i

cls reg

L p t L p p L t t
N N

  (2-8) 

其中 clsN 和
regN 分别用于计算分类损失和回归损失的样本数，  是一个平衡

因子，用来调整分类损失和回归损失之间的权重， ip 和
ip 指的是预测的概率分

布以及对应的真实标签。  

总的来说，Faster R-CNN 不仅继承了 Fast R-CNN 的优点，还通过集成 RPN

实现了对整个目标检测流程的优化，使得该模型既能够快速生成高质量的区域建

议，又能精确地定位和分类图像中的物体。这一改进标志着目标检测技术的重大

突破，为实时应用提供了强有力的支持。  
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2.1.3 Feature Pyramid Networks  

虽然之前的方法加快了目标检测的实时率，但是其在应对小目标或者一些分

辨率较低的目标时，检测率还是较低，因为虽然 CNN 的更深层的特征有利于类

别识别，但不利于定位对象。特征金字塔网络被提出用来解决这一问题，如图 2-

2 所示，这是一种利用深度卷积神经网络固有的多尺度金字塔层次结构，以低成

本构建特征金字塔的方法。FPN 能够接受任意尺寸的图像作为输入，并在多个层

次上输出相同尺寸的特征图。该方法在许多应用中表现出显著的提升。  

 

图  2-2 特征金字塔网络  

Fig.2-2 Feature Pyramid Networks  

需要注意的是，FPN 本身并不是一个目标检测器，而是一个特征提取器，通

常与目标检测器结合使用。FPN 的架构通过自顶向下的路径和横向连接，将语义

丰富的低分辨率特征与语义较弱的高分辨率特征相结合。具体而言，FPN 利用卷

积神经网络的序列结构，构建了自底向上的路径和自顶向下的路径，并通过横向

连接进行融合。在自底向上的路径中，图像作为输入传递给 CNN，经过池化层

处理后，特征图被调整为相同的尺寸。对于 FPN 的每个阶段（即每个分辨率层

级），定义一个金字塔层级。在自顶向下的路径中，通过上采样将高分辨率的特

征图恢复到与自底向下路径相同的尺寸，然后通过横向连接，将这些特征与自底

向下路径的特征进行融合。每个横向连接将自底向下和自顶向下路径中相同尺寸

的特征图进行组合。  

FPN 的过程提供了一种广泛的解决方案，用于生成具有丰富语义内容的多尺

度特征图。FPN 不依赖于 CNN 的特定架构，可以与不同阶段的目标检测方法结

合使用，如区域提议网络、Fast R-CNN 等。通过这些改进，FPN 在多尺度目标
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检测中表现出色，尤其在小目标检测方面，显著提高了检测精度和效率。然而，

在一些方法中，为了提升对小目标的检测能力，往往在已经庞大的网络上叠加更

多冗余模块，这虽然在一定程度上增强了检测能力，但也不可避免地增加了网络

的体量。因此，如何在不增加额外模块的前提下改善网络对小目标的检测性能仍

然是一大挑战。  

 

2.2 神经架构搜索  

长期以来，神经网络的优良架构主要依赖于领域专家的手工设计，这一点可

以从许多先进技术中得到验证，如 DenseNet、ResNet 和 VGG 等。这些有前景

的卷积神经网络模型都是由在神经网络和图像处理方面具有丰富经验的研究人员

设计的。人工设计的 CNN 架构需要深入的领域知识，并且在试错过程中需要大

量的计算资源来评估不同架构的性能。然而，在实际应用中，大多数最终用户并

不具备这样的专业知识。此外，神经网络架构通常与特定问题密切相关。如果数

据的分布发生变化，架构需要相应地重新设计。神经架构搜索旨在通过自动化搜

索，从预定义的搜索空间中选择最合适的架构，并将其传递给性能估计。通过评

估架构的性能，并将估计结果反馈给搜索策略，经过多轮优化，最终找到最优架

构，甚至可以超越人工设计的模型，其过程如图 2-3。  

 

图  2-3 神经架构搜索方法  

Fig.2-3 Neural architecture search methods  

NAS 可以通过以下公式化的优化问题来建模：  
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,a )rg m n (
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i , tr
A

ain valA D D

s t A
 (2-9) 

其中， 表示潜在神经架构的搜索空间， 测量架构 A在训练数据集 trainD

上训练之后在验证数据集 valD 的性能，目标是找到一个最佳的网络架构，使其在

验证数据集原则上表现最佳。  

2.2.1 搜索空间  

一个相对简单的搜索空间如图 2-4 所示是链式结构神经网络的空间。链式结

构的神经网络架构𝐴可以被写为𝑛层的序列，其中第𝑛层𝑙𝑛从𝑛 − 1层接收其输入，

简而言之，𝐴 = 𝑙𝑛 ∘ … 𝑙𝑖 ∘ … 𝑙2 ∘ 𝑙1。搜索空间然后可以被参数化为：（1）最大层

数𝑛；（2）每层执行的操作类型，如，池化、卷积或更高级的操作，如可分离卷

积或者扩张卷积。（3）与操作相关联的超参数，例如，卷积层的卷积核数目、

核大小和跨步。其中（3）的参数是以（2）为条件的，因此搜索空间的参数化不

是固定长度的，而是条件空间，这样的搜索空间是全局搜索空间，其搜索空间更

全面也更灵活，但其也带来了十分昂贵的计算代价。  

 

图  2-4 链式神经网络架构  

Fig.2-4 Chain neural network architecture  

为了提高搜索效率，某些实现可能会对搜索空间进行限定或简化。具体来说，
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一些 NAS 方法会将网络划分为基本单元（cell），基于单元的结构通过组合预定

义的网络单元来构建网络，每个单元作为一个可重复使用的子网络，具有自己的

输入和输出，并能够根据一定规则进行连接与堆叠。构建这种结构通常包括两个

步骤：首先，搜索出性能优秀的不同单元结构，如图 2-5 的 a 和 b 结构；其次，

将这些不同的单元堆叠，形成最优的网络架构，如图 2-5 的 c 架构。在搜索过程

中，通常会对搜索空间进行一定的限定或简化，以提高效率并减少计算复杂度。

由于这种方法引入了从局部到全局的设计思路，搜索到的网络模型性能通常较为

优秀，因此已成为主流方法之一。但这些 NAS 方法通常需要为每一个候选架构

单独训练网络，这意味着每次搜索一个新的架构时，都要进行多次训练，这对于

大规模的网络搜索而言是非常低效且计算资源消耗巨大的。  

 

图  2-5 单元搜索空间  

Fig.2-5 Cell search space 

2.2.2 搜索策略  

搜索策略指的是如何有效地探索定义好的搜索空间，以最小的时间成本和计
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算成本找到最优的神经网络架构。由于神经架构空间通常非常庞大，搜索策略的

设计对于提高效率、减少计算开销至关重要。常见的搜索策略包括进化方法，强

化学习（RL）和基于梯度的方法。  

（1）基于强化学习的方法  

在 NAS 任务中，架构生成过程可以被视为一个强化学习问题，智能体选择

动作（如选择层类型、超参数等），并通过测试集上的效果预测函数获得回报，

这个函数类似于工程优化中的代理模型。由于在 NAS 任务中，智能体与环境之

间没有实际交互过程，搜索问题可以简化为一个无状态的多臂老虎机（MAB）

问题。强化学习在 NAS 中的应用始于 2016 年，  MIT 提出了 MetaQNN [7 8 ]，将

架构搜索建模为一个马尔可夫决策过程，使用 Q-learning 算法来生成 CNN 架构。

在每一层的选择中，MetaQNN 通过学习智能体选择层的类型和相应的超参数。

生成的网络架构经过训练和评估后，得到的精度作为回报，反馈给 Q-learning 算

法用于更新策略，使用 10 个 GPU 并花费 8 到 10 天的时间，成功地击败了同类

人工设计的网络架构。Google 的工作则采用了 RNN 作为控制器，生成描述网络

结构的字符串。这些字符串用于定义网络架构，并通过训练网络获得准确率评估，

利用 REINFORCE 算法优化控制器的参数，使得它能够生成更高准确率的网络架

构，性能超过了手动设计的网络架构，发现了比传统 LSTM 更优的结构。  

（2）基于进化算法的方法  

进化算法（Evolutionary Algorithm, EA）是一类受自然选择和遗传学启发

的随机优化方法，在 NAS 中通过模拟生物进化过程优化神经网络架构，其核心

思想是从一组候选架构中通过选择、交叉和变异操作逐步“进化”出性能更优的

解决方案，如图 2-6 所示。进化算法以其强大的全局搜索能力著称，能够高效探

索大规模、高维且离散的搜索空间，避免陷入局部最优解，特别适用于 NAS 中

网络层类型、连接方式和超参数组合的优化问题。  



安徽工程大学硕士学位论文 

21 

 

图  2-6 基于进化算法的方法  

Fig.2-6 Methods based on evolutionary algorithms 

进化算法通常从一个初始种群开始，每个个体代表一个神经网络架构，初始

种群可随机生成或基于先验知识设计，种群规模需在多样性与计算开销间权衡，

通常设置为几十到几百个个体。接下来，进化算法通过训练每个架构并在验证集

上评估适应度（如准确率、计算复杂度 FLOPs 或推理延迟）量化性能，这一过

程因涉及大量训练而成为计算开销最大的环节。为挑选优质个体，选择操作从种

群中筛选适应度较高的父代，常用方法包括轮盘赌选择（依适应度比例分配概

率）、锦标赛选择（随机比较若干个体选优）和排名选择（基于排名而非绝对值

选择），旨在保留优秀基因同时维持种群多样性。父代随后通过交叉操作（交换

架构的部分结构，如层或模块）和变异操作（随机修改层类型、卷积核大小等超

参数）生成子代，交叉继承父代优势，变异增强探索能力，避免搜索停滞。新一

代架构生成后，重复适应度评估与遗传操作的迭代过程，并常采用精英策略直接

保留前代最优个体，确保优秀架构不因随机操作丢失，推动搜索逐步逼近全局最

优。然而，由于每个架构需要训练评估，适应度评估过程计算开销较大。  

（3）基于梯度的方法  

基于梯度的方法凭借其高效的搜索能力，始终在机器学习领域占据核心地位。

与黑箱优化方法相比，梯度法通过显式利用目标函数的微分信息，显著提升了搜

索效率。这一优势使得神经架构搜索领域近年重新回归梯度法的研究主线，其中

里程碑式的工作当属 DARTS, DARTS 将离散的神经网络架构选择（如卷积核类

型、连接方式）转化为连续可微的概率分布，构建基于 cell 的层级化搜索空间。

通过对架构参数和网络权重同时进行松弛化，实现了搜索过程的端到端可微分。

首次引入解耦式优化策略，将结构搜索问题建模为双层优化 :  
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(2-10)

 

其中，内层优化网络权重 w，外层优化架构参数 α，通过交替梯度下降实现

联合优化从而寻找出最佳架构𝛼∗。相比传统 NAS 方法（如基于强化学习的 NAS

需数千 GPU 小时），DARTS 效率提升超百倍。  

尽管 DARTS 开创了可微分架构搜索的先河 ,  在超大规模数据集 ImageNet 或

其他数据集上直接搜索成本仍较高，且跨任务迁移能力有限。近年来，梯度法在

NAS 领域的演化呈现轻量化与通用化，通过权重共享、超网（Supernet）等技术，

进一步将搜索耗时压缩至数小时级别。  

2.2.3 性能评估  

性能评估旨在量化候选网络结构的潜在性能如分类准确率、推理速度等，以

引导搜索方向。候选架构的性能评估通常需要经历完整的训练验证流程：首先基

于训练集优化模型参数，然后在验证集进行精度验证。其核心矛盾在于评估效率

与评估可靠性的权衡：理想情况下需对每个架构独立训练至收敛，但从头训练这

么多结构计算成本难以承受。因此采用近似评估策略来降低计算资源消耗。然而，

这些效率优化策略可能引入系统性偏差，导致性能评估失真。  

一些方法 [7 9 ]使用权重共享来代替重新初始化并且将离散的搜索空间转化为

连续的搜索空间，使用梯度优化的方式来建模神经架构搜索问题，大大加速了搜

索过程。将之前训练过的子网的权重作为当前要评估的子网的初始权重可以有效

的提高训练速度，加速收敛，避免从头开始训练。然而权重共享超网中各个子网

耦合度高，不能保证从超网继承权重的方式是有效的，并且同时优化网络权重参

数和架构参数会不可避免对架构引入某些偏好，这样在优化过程中会偏向于训练

某些权重，造成不公平训练。本质是对架构的相对排序而非绝对性能评估，因此

超网训练阶段可能陷入局部最优，使得排名靠前的架构在独立训练时表现平庸。  

SPOS [80 ]提出了一个单路径的超网结构 , 减少权重之间的耦合度，该方法将

传统网络中的每个层级重构为包含多尺度候选操作的可搜索模块（如不同卷积核
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尺寸），并通过路径采样机制实现结构搜索。在保证搜索空间连续性的同时显著

降低了内存占用。首先将其将超网权重优化为  

 trainargmin ( ( , )).
W

W W  (2-11) 

W 代表超网权重， ( , )W 代表超网中编码的搜索空间。  

其次，架构搜索过程可以表示为：  

 
valargmax ACC ( , ( )) .W



    (2-12) 

 代表被采样的子网架构，它会继承超网的权重 ( )W  ，然后在这个过程中

挑选验证集上准确率最高的子网结构。在权重共享机制下，采样生成的子网架构

通过继承超级网络的参数进行性能评估。这种策略虽然能够快速筛选验证集精度

最优的候选结构，但共享参数架构的性能与其独立训练的真实表现存在显著偏差。

这种系统性误差严重削弱了超网对子网潜力的评估能力。更关键的是，由于搜索

阶段参数未被充分优化，最终选定的最优架构仍需进行解耦式再训练以获得实际

可用的模型参数。这种训练流程的割裂不仅增加了整体计算开销，更揭示了权重

共享范式在搜索效率与评估可靠性之间的根本性矛盾。  

因此 AutoFormer [8 1 ]提出权重纠缠策略在每一层中共享其公共部分的权重，

如图 2-7，同一层中权重纠缠可以在训练子网中对同一个通道多次训练，而不像

权重共享，不同子网架构训练不同的通道，因此其搜索和评估效率更高，权重纠

缠训练的子网可以达到与重新开始训练的子网相当的性能，并且降低了内存成本。  

 

图  2-7 权重纠缠  

Fig.2-7 Weight entanglement  

权重纠缠虽然显著减少了参数数量和搜索成本，但也引入了超网中子网训练
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不足的问题。具体来说，现有的方法使用单边增强原理创建与超网不同宽度的子

网，通常选择超网前面的通道来构建采样子网，而不是后面的通道。结果是，前

面的通道在各种子网中都得到了训练，因而拥有更多的训练时间。如图 2-8 所示，

在构建宽度为 1 到 6 的子网时，第一个通道总是会被采样和训练，而只有在构建

宽度为 6 的子网时，才会使用最后一个通道。这种训练中的偏差限制了超网的排

序能力，导致难以评估搜索的有效性。  

 

图  2-8 单边增强原理  

Fig.2-8 Unilaterally augmented principle  

2.3 目标跟踪  

目标跟踪是计算机视觉领域的重要任务之一，其核心是从视频序列中实时、

稳定地跟踪目标的运动轨迹，构建有效的目标表示、预测其运动轨迹，并在连续

帧中实现目标匹配。  

2.3.1 卡尔曼滤波  

卡尔曼滤波是一种递归最优估计算法，主要用于在噪声存在的情况下估计线

性动态系统的状态。其基本过程分为两个阶段：预测和更新。  

在预测阶段 k-1 时，假设系统状态的估计为
1| 1k kx ，通过状态转移模型对时刻  

k-1 的状态进行预测：  
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| |k k 1 k k 1k 1 k kx F X B u  (2-13) 

其中， kF 是状态转移矩阵， kB 是控制输入矩阵， ku 为控制输入。同时，预

测误差协方差更新为：  

 | |

T

k k 1 k k 1 k 1 k kP F P F Q  (2-14) 

这里，
|k 1k 1P 是上一步状态估计的误差协方差， kQ 而是过程噪声的协方差矩

阵。在更新阶段，当时刻 k 得到观测 kz ，首先计算预测观测与实际观测之间的差

异（称为创新或残差）：  

 
|k k k k k 1Hy xz  (2-15) 

其中， kH 是观测矩阵。接着，计算创新协方差：  

 |

T

k k k k 1 k kS H P H R  (2-16) 

kR 表示观测噪声的协方差。然后，求解卡尔曼增益：  

 |

T 1

k k k 1 k kK P H S  (2-17) 

利用卡尔曼增益更新状态估计：  

 
| |k k k k 1 k kx x K y  (2-18) 

并更新误差协方差：  

 
| |( )k k k k k k 1P I K H P  (2-19) 

以上预测和更新步骤不断交替进行，使得卡尔曼滤波器能够根据观测数据动

态校正系统状态的估计，从而实现对系统状态的最优估计。这些使得卡尔曼滤波

在处理线性动态系统和高斯噪声问题时表现优异。  

2.3.2 双向 Softmax 匹配  

跨帧目标关联是目标跟踪核心挑战之一，为了实现更鲁棒的目标关联，

QDTrack [8 2 ]提出双向 Softmax 用于对象关联的策略，该机制在匹配过程中确保

了匹配双方在特征空间内的双向一致性，从而有效降低了误匹配的风险。该方法

的核心思想是，对于当前帧中每个检测到的目标以及候选匹配目标，均采用  

softmax 归一化对它们之间的相似度进行处理，这样只有当两个对象在彼此的候
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选集合中均为最佳匹配时，其匹配得分才会较高。  

具体来说，假设当前帧中有𝑁个检测对象，其特征向量分别为 in （其中

i=1,2,…,N），而在候选匹配集合中有𝑀个对象，其特征向量为 jm （其中

j=1,2,… ,M）。对于任意一对(i ,j)，首先计算它们的内积 i jn m 作为相似度的度量。

接下来，双向  softmax 的计算分为两个方向：一方面，将检测对象 i 与所有候选

对象之间的相似度进行归一化，得到第一项  

 1

1

exp( )
( , )

exp( )

i j

M

i k
k

n m
P i j

n m
=


=

 

 (2-20) 

另一方面，将候选对象 𝑗与所有检测对象之间的相似度进行归一化，得到第

二项:  

 2

1

exp( )
( , )

exp( )

i j

N

k j
k

n m
P i j

n m
=


=
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 (2-21) 

最后，将这两项取平均，得到最终的匹配得分：  

  1 2

1 1
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2 2
exp( ) exp( )

i j i j

M N

i k k j
k k

n m n m
f i j P i j P i j

n m n m
= =

 
  
 = + = +
 
    

 

   (2-22) 

这种双向归一化策略确保了一个匹配对只有在两侧都表现为最近邻时，才能

获得较高的得分；如果在任一方向上未能形成一致的匹配，则对应的得分将会降

低。这样可以在实际的目标关联过程中，通过简单的最近邻搜索来选择最佳匹配，

从而有效地解决由于遮挡、目标重叠或特征模糊引起的误匹配问题。双向  

Softmax 不仅简化了传统数据关联算法的复杂性，而且通过增强匹配的一致性，

有助于在复杂场景下提升多目标跟踪的鲁棒性和整体性能。  

2.4 本章小结  

本章系统回顾了目标检测与跟踪领域的相关技术。从目标检测角度出发，介

绍了传统手工特征方法和基于深度学习的两阶段检测器，并探讨了多尺度特征融

合等方法对小目标检测性能的提升。接着，详细分析了神经架构搜索的基本原理
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和关键策略，包括强化学习、进化算法与基于梯度的方法，以及搜索空间设计对

架构优化的重要作用。最后，综述了目标跟踪的关键技术，从传统的卡尔曼滤波

到双向  Softmax 在解决遮挡、相似目标干扰中的关键技术原理。本章为后续章节

中提出的基于神经网络搜索的小目标检测与基于线性注意力机制的多尺度特征融

合的目标跟踪算法提供了理论依据和技术支撑，同时也指出了现有方法的不足，

为进一步研究指明了方向。   
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第3章 基于神经架构搜索的小目标检测算法 

3.1 引言  

在复杂环境的目标检测任务中，目标检测算法在面对图像中占比较小的小目

标时，基于人工设计的卷积神经网络往往表现出特征提取能力不足的问题。小目

标的细微特征信息被严重压缩，从而导致检测精度下降。为提升小目标检测的精

度，通常通过增加网络宽度或深度提升特征表达能力，或者引入注意力机制、超

分辨率重建模块等模块以增强对细粒度信息的捕捉。然而，手工设计的复杂模块

虽能提升检测性能，却不可避免地导致模型结构变得更加复杂，参数量和计算量

激增，进而影响实时性和硬件部署效率。神经架构搜索为解决这一矛盾提供了新

思路，其能在不增加额外复杂模块的前提下，通过自动化网络结构优化，在给定

计算约束下挖掘最优特征提取网络架构。然而，NAS 通过权重纠缠虽然显著减

少了参数数量和搜索成本，但也引入了超网中子网训练不公平的问题，导致使用

One-shot 权重进行评估的性能与实际架构的性能之间相关性较弱，从而可能导致

次优的搜索结果。  

基于此，本章提出了一种新颖的神经架构搜索方法，该方法在公平训练网络

的基础上，进行梯度聚合更新超网权重，能在不同资源约束下自动搜索出最优的

网络主干架构，实现对图像中细微特征信息的高效提取。该方法不仅能够显著提

升小目标检测的精度，同时保证对常规尺寸目标的检测能力不受影响。通过合理

定义搜索空间以及对超网公平的训练策略，期望在降低模型复杂度和计算资源消

耗的同时，实现检测精度与实时性能之间的最佳平衡，从而为小目标检测问题提

供一种高效而实用的解决方案。  

 

3.2 基于神经架构搜索的小目标检测算法框架  

基于神经架构搜索的小目标检测算法整体框架如图 3-1 所示，整体流程由神

经架构搜索与 Faster R-CNN 检测部分组成。  
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图  3-1 基于神经架构搜索的小目标检测算法框架  

Fig.3-1 Small object detection algorithm framework based on neural architecture search  

在神经架构搜索阶段，利用神经架构搜索来识别宽度可调的网络 ResNet50，

并在预设的搜索空间下提取有代表性的子网。通过约束采样的上下边界，分别对

最小、最大及若干中等大小的子网进行采样。在每次训练迭代中，对这些模型执

行前向和后向传播，聚合其梯度更新超网的权重，从而提高未采样子网的准确性，

拓宽对网络整体性能的理解。此外，通过在优化后的超级网络上进行进化搜索，

有效地分配有限的资源，在不同的资源约束下找到最优架构。在检测阶段 Faster 

R-CNN 目标检测算法获得完成进化搜索后所选取的新的  ResNet50 主干网络，并

在小目标检测数据集上进行端到端训练。训练阶段首先通过候选区域生成网络获

取潜在目标区域，再利用改进后的主干网络提取深层特征，结合区域特征映射进

行分类与边界框回归。由于网络架构在搜索阶段已充分兼顾了不同宽度与深度的

子网训练，因而在面对小目标时能保留更多细节特征，有效提升检出率和定位精

度。最终，经过后处理后输出检测结果。整个流程在保证实时性与模型轻量化的

同时，显著提升了对小目标的检测性能。  

3.2.1 神经架构搜索  

为了保证搜索效率，我们仅对网络的宽度进行搜索。在一个给定的神经网络

N 中 ， 该 结 构 由 M 层 组 成 ， 包 括 归 一 化 层 和 卷 积 层 ， 其 架 构 表 示 为

1 2{ , ,..., ,..., }m MA R R R R= ， mR 表示第 m 层的输出通道数。通道搜索的目标是逐层识

别需要保留的通道。具体来说，对于第 m 层，需要去除的冗余通道集为 p
mU ，因
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此有 [1, ]p
m mU R ，其中 [1, ]mR 表示在该层中从 1 到 mR 所有通道的完整集合。每一层

的最终宽度 '
mR 可以表示为：  

 ' pruned
m m mR R U= −  (3-1) 

基于  AutoML 将其概念化为在搜索空间 的自动通道搜索，量化为:  

 
1

M

mm
A R

=
=  (3-2) 

例如，网络由 50M = 层组成，每层有 40mR = 通道，总数则为 6050 。因此，如

果对每一层的每个通道都进行独立搜索，搜索空间将非常庞大。为了减轻搜索的

难度，引入分组策略。具体而言，同一层中的所有通道被均匀地划分为 K 组，从

而将每一层选择的数量减少到 K ，则第 m 层的宽度选择为 ( / ) [1: ]mR K K 。该策略

有效地将搜索空间大小缩小到 MK 。  

3.2.2 双边约束采样  

为在超网训练过程中同时反映网络层面的训练动态，确保训练的公平性，提

出了一种双边约束采样方法。该方法对大型、小型和中型模型进行迭代采样，执

行前向和反向传播，并在验证期间提供可用的搜索空间边界，从而增强了对架构

进行准确排序的能力，保证了网络对于特征提取能力，确保了搜索过程的有效性。  

在神经网络中，线性层起着至关重要的作用。第 m 线性层的输出可以表示为 :  

 
1

r
r j j
m m m

j

y x
=

=  (3-3) 

r 表 示 为 通 道 数 ， 1 2{ , ,..., ,..., }j r
m m m m m    = 表 示 第 m 层 相 关 的 权 重 ，

1 2{ , ,..., ,..., }j r
m m m m mx x x x x= 是第 m 层的输入特征， r

my 表示聚合的预测输出。从理论上

讲，较宽的网络被认为比较窄的网络更有效，主要是因为在较宽的网络中，可以

通过将某些权重设为零来模拟较窄网络的架构。这个特性表明，最小化第 m 层中

最大和最小宽度配置之间的输出差异，可以有效地约束该层内的误差，如下所示：  

 01 tr t r t r
m m m m m my y y y y y+−  −  −  (3-4) 
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其中，
t
my 表示第 m 层中前 t 个通道的累积输出， 0t 是一个预定义的超参数，

通常采 0 0.5t r=   。这表明，表示完全聚合的预测输出
r
my 和部分聚合的预测输出

t
my 之间差异的误差  逐渐减小，并遵循以下约束 :  

 010 ,
tt t t r t

m m m m m my y   +   = −  (3-5) 

因此优化超级网络的最窄宽度 (下边界)和最宽宽度(上边界)可以间接优化包

含不同宽度的子网。这样在层级的方面可以均匀训练每个通道，避免通道级不平

衡训练的方法。这种整体方法确保了网络架构的更统一的优化。因此双边约束采

样方法，在每次训练迭代中选择最小、最大和一组中等大小的子网进行统一采样，

该方法结合子网梯度来全面更新超网，能在验证过程中提供搜索空间的性能边界，

还使得网络能够准确地推断未采样子网的性能，从而增强了对网络整体的理解和

优化能力。  

有 M 层堆栈的子网 A ，我们将其架构和权重表示为:  

 1 2

1 2

( , ,...., ,...., )

( , ,...., ,...., )

m M

m M

    

    

=


=
 (3-6) 

其中 m 是第 m层的采样块， m 表示相应块的权重。  

对于体系结构的每一层，都有 n+2 种可能的块配置。  m 和 m 都是从潜在搜

索空间中预定义的 n 候选块集合中采样的，其公式为 :  

 

1 2

1 2

( , ,...., ,...., )

( , ,...., ,...., )

j n
m m m m m

j n
m m m m m

    

    

 =


=

 (3-7) 

其中 j
m 表示为搜索空间内的候选块， j

m 是其相应的权重。  

因为遵循权重纠缠策略，在该策略中，允许同一层上的候选节点共享尽可能

多的权重。为此，对于同一层中的任意两个 j
m 和 k

m ，表示为:  

 j k k j
m m m mor      (3-8) 

这种策略使得权重更新中的 j
m 和 k

m 相互纠缠。为了实现优化所有宽度的子

网，在设计中定义了最小和最大子网之间的目标边界，利用权重纠缠超网的概念。

具体来说，迭代地处理边界和 n 个中间随机子网，合并它们的梯度信息来优化超
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网。因此，采样的网络配置定义为:  

 
1 2

1 2

min max

min max

{ , , ,..., , }

{ , , ,..., , }

N

N

rr r

rr r

S

S





    

    

 =


=

 (3-9) 

其 中 min 与 max 表 示 最 窄 的 子 网(下 边 界)和 最 宽 的 子 网(上 边 界)，

1 1 11 1
1 2{ , ,..., ,..., }
r r rr r

m M    = 和 2 2 22 2
1 2{ , ,..., ,..., }
r r rr r

m M    = 表示随机选择的两个子网。在

图 3-2 中，我们通过将 m 层中的中间子网数量 n 设置为 2 来说明双边约束采样方

法。通过双边约束采样方法，保证了每个子网得到公平的训练，同时避免了在确

定最优网络后的再训练。  

 

图  3-2 双边约束采样训练主干网络  

Fig.3-2 Bilateral constraint sampling  trains backbone network  

3.2.3 梯度聚合  

得到采样子网后，需要利用其梯度来优化网络。因此需要执行反向传播步骤，

得出每个采样子网的梯度，其公式为:  

 ( ( ( ; ); ); )k k k k k k
gtg L h f x p =  (3-10) 

其中变量 x 为输入结构𝑓𝑘(∙)为第 k 个子网的主干网络，其对应权重𝜐𝑘，  ℎ𝑘(∙)

为第 k 个子网的任务头网络，其对应𝜑𝑘 ，pg t 为 x对应的真值结果。另外  kg 和 kL

分别表示第 k 个采样子网的梯度和损失函数。  

一般情况下，可以将所有子网的梯度相加，得到超网的梯度，如下所示 :  
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 1 2 Nrr rsup min maxg g g g ... g g= + + + + +  (3-11) 

公式中 supg 表示超网的梯度。优化超网的一种方法是通过公式 3.11 中的梯度

直接更新其参数。然而，在超网训练过程中，由于超网与其子网之间存在权重共

享的区域，而不同子网的梯度方向不同会出现梯度冲突。为此需要对梯度方向进

行聚合，通过符号掩码调整和对齐多个子网在共享区域中的梯度方向，从而实现

对超网的有效优化。因此定义正梯度可能性的概念，并将其公式化为：  

           
[ ]1 1

[ ] ,0 [ ] 1
2 2 [ ]

k

k

k

k

g i
i i

g i


= +   


  (3-12) 

其中， [ ]i 表示在 n+2 个子网上计算梯度的第 i 个分量为正的可能性。然后，

根据 [ ]i 计算第 k 个子网的第 i 个分量的符号掩码，公式为：  

 

( [ ]) 0 [ ]

[ ] ( [ ]) 0 1 [ ]

1

1

0

k

k k

s

sgn g i and i

i sgn g i

other

and i

wi e

  


=  − 



 (3-13) 

其中， [ ]k i 表示第 k 个子网中第 i 个分量的符号掩码，sgn(·)表示 sign 函

数，而阈值 设置为 0.5。后续阶段为每个子网 k 定义共识梯度 kg ，其第 i  个分

量如下所示：  

 [ ] [ ] [ ], 1,2, ,k k kg i g i i i I=  =   (3-14) 

其中，I 表示梯度向量中的分量的总数。最后，超网的最终梯度向量计算如

下：  

 1 21
( )sup min maxg g g g g

K
= + + + + +  (3-15) 

将 supg 用于更新超网的参数。梯度聚合使所有子网的梯度方向与超网的优化

方向保持一致，从而使网络能够更有效地训练。  

3.2.4 Faster R-CNN 检测网络模型构建  

Faster R-CNN 是一种两阶段目标检测算法，其结构主要由输入端、主干网

络、颈部网络和检测头四个部分构成。图  3-3 展示了主干与颈部网络之间的连接
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框架。图中展示的  ResNet50 主干网络为搜索得到的  3G 版本，其中卷积核上标

记的红色数字表示输入输出通道已发生改变。可以发现在浅层网络时候，

ResNet50 的 BottleNeck 发生较大变动，深层变化较小。经过更换主干网络后的 

Faster R-CNN，不仅实现了网络的轻量化，同时也大幅减少了参数量。在实际

使用中，需要对  3G 版本各层输出与  FPN 的输入进行通道对齐和适配。相较于

原始网络，ResNet50-3G 不仅能够在相同硬件环境下处理更高分辨率的图像或

实现更快的推理速度，而且通过  FPN 将多层级特征进行融合，最大化地利用了 

ResNet50 的多阶段特征，最终在保持较高精度的同时进一步提升了网络效率。  

 

图  3-3 Faster R-CNN 主干与颈部网络  

Fig.3-3 Faster R-CNN backbone and neck networks 

3.3 神经网络搜索实验结果与分析  

在本节中，先在 ImageNet 数据集上评估 ResNet50 架构来进行全面的实验，

以证明双边约束采样的神经架构搜索方法得到的网络架构在大规模图像分类任务

中的有效性，并展示该网络在特征提取能力与体系结构设置方面的优势。  
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3.3.1 ImageNet 数据集  

ImageNet 是一个规模大、标注精细的图像数据集，并且具有足够的多样性，

以便对机器学习模型进行训练和评测，从而推进机器在图像理解任务上的水平。

为图像分类、目标检测、图像检索等核心任务提供高质量、精细化标注的海量图

像数据。  

ImageNet 常用的  ILSVRC 竞赛版本一般会从其中选取  1000 个类别，每个

类别的训练图像数量通常在数百到上千张不等，验证集和测试集也各包含  5 万张

图像。这些类别类型丰富，包括动物、交通工具、日常用品、植物、器具等，大

多都是易于人类识别且相互之间可区分的对象。所有图像都有对应的标签，有些

版本还提供了边界框，用于目标分类和检测任务。因此在 ImageNet 数据集上评

估搜索出的 ResNet50 网络，更能体现其特征提取能力的有效性。  

3.3.2 实验细节  

本文实验平台环境设置具体如下表 3.1 所示。  

表  3-1 实验环境设置  

Table.3-1 Experimental  environment setting  

名称  属性  

CPU 英特尔  至强 Gold 6226R 

GPU Nvidia GeForce GTX 3090Ti×10 

System Ubuntu 20.04.6 LTS 

 Python 3.7 

 PyTorch  1.11.0 

 CUDA 10.2 

在搜索空间的设计上，首先以原始的  ResNet50 作为基线配置，并将其通道

数划分为 K=10 或 K=20，以方便对不同层的宽度进行灵活调整。在此过程中，

为了保证网络的整体结构完整性，允许对每层通道数的最大裁剪比例不超过  

80%。也就是说，每一层至少保留  20% 的通道数，以维持其基本的特征提取能

力。通过这种分组及裁剪的方式，能够在保留网络主干结构的前提下，实现对网

络宽度的精细化搜索。在 ResNet50 的超网训练过程中，将采用 LAMB 优化器，

初始学习率设定为 0.008，权重衰减设置为 K=20，训练总周期为 120 个。子网
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络的进化搜索实现主要遵循 SPOS 中概述的准则，其中种子数量 P 设定为  128，

k 设定为 64，变异概率设定为 0.2。  

3.3.3 实验评价指标  

为了更准确地分析搜索得到的主干网络在图像分类任务中的性能和算法在目

标检测任务中的表现，本节实验采用了一系列量化指标进行评估。首先，在

ImageNet 数据集上，我们使用 Top-1 精度作为主要指标，只看模型给出的最高

分的那个类别是否等于真实标签。通过公式：  

 Top -1 100%= 
正确预测样本数

精度
总样本数

 (3-16) 

而 Top-5 精度则是看模型最高分到第五高分这五个类别是否包含真实标签来

衡量网络的分类能力。其公式如：  

 Top -5 100%= 
正确预测样本数

精度
总样本数

 (3-17) 

此外，本章实验还统计模型的浮点运算次数（FLOPs）和参数量，分别使用

卷积层 FLOPs 的估算公式  

 FLOPs =     输出宽度 输出高度 输入通道数（卷积核宽 卷积核高）输出通道  (3-18) 

以及参数总数来衡量模型的计算效率和复杂度。通过上述指标的综合分析，

我们能够深入评估和对比不同网络架构在大规模图像分类的性能优势与不足，为

进一步优化网络结构提供理论依据和实践指导。  

3.3.4 搜索网络性能评估  

首先，在 ImageNet 数据集上，我们验证通过双边约束采样搜索到的

ResNet50 架构在大规模图像分类任务中的效果，以体现其特征提取能力，并于

DMCP [83 ]、AutoSlim [84 ]、AutoPruner [85 ]、CATRO [8 6 ]、BCNet 和 PEEL [8 7 ]等方

法进行了对比实验。在基准测试中，基线  ResNet50 模型拥有  25.5M 参数和  

4.1G FLOPs，能够实现  77.6% 的  Top-1 精度。  

以 224×224 作为图片输入分辨率，实验结果如表 3-2 所示，通过双边约束

采样对原始  ResNet50 架构进行搜索后，在不同  FLOPs 约束下均取得了最佳
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Top-1 准确率。与基线模型相比，ResNet-3G 在参数量减少  2.6M 且  FLOPs 减

少四分之一的情况下，Top-1 精度反而更高；同时，与当前先进的  BCNet 方法

相比，本文采用双边约束采样获得的  3G FLOPs 和  2G FLOPs 新版  ResNet50 均

在  Top-1 准确率上超出  BCNet 0.6 个百分点。其中，2G FLOPs 的 ResNet50 将

原始模型的计算量减半，但 Top-1 准确率仅降低了  0.1%。此外，在相似的参数

下，本文方法的 1G FLOPs 的 ResNet50 的 Top-1 准确率比 BCNet 提高了  0.5%。

这表明，与 BCNet 相比，双边约束采样在训练超网方面更加高效。而且在不同  

FLOPs 约束下，新搜索到的  ResNet50 架构在分类性能和特征提取能力上均优于

经过蒸馏处理的  AutoSlim，充分证明了在预设上下界内通过插值采样多个子网

络的方法的有效性和优势。  

表  3-2 ResNet50 在 ImageNet 数据集上不同技术的性能比较  

Table.3-2 ResNet50 performance comparison of different technologies  on the ImageNet 

dataset  

ResNet50 性能比较  

   方法  FLOPs(G) 参数量(M) 
测试精度(%) 

Top-1 Top-5 

基线  4.1  25.5 77.6 —  

AutoSlim* 3.0 23.1 76.0 —  

BCNet 3.0 22.6 77.3 93.7 

PEEL 3.0 —  77.6 —  

ResNet-3G 3.0 22.9 77.9 93.9 

DMCP 2.2 —  76.2 —  

AutoSlim* 2.0 20.6 75.6 —  

CATRO 2.2 —  76.0 92.8 

BCNet 2.0 18.4 76.9 93.3 

PEEL 2.2 —  76.5 —  

ResNet-2G 2.0 19.1 77.5 93.5 

AutoPruner 1.4 —  73.1 91.3 

AutoSlim* 1.0 13.3 74.0 —  

BCNet 1.0 12 75.2 92.6 

PEEL 1.1 —  74.7 —  

ResNet50-1G 1.0 12.4 75.7 93.1 
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同时也搜索出一份 MoblieNetV2 网络，以验证搜索后的网络对于检测任务

的提升作用，如表 3-3，方便后续的性能对比。  

表  3-3 MoblieNetV2 在 ImageNet 数据集上不同技术的性能比较  

Table.3-3 Performance comparison of different technologies for 3MoblieNetV2 on the 

ImageNet dataset  

MobileNetV2 性能比较  

  方法  FLOPs(M) 参数量(M) 
测试精度(%) 

Top-1 Top-5 

      基线  300 3.5 72.6 —  

 AutoSlim* 305 5.7 71.8 —  

    BCNet 305 4.8 73.9 91.5 

MobileNet-300M 305 4.7 74.3 91.8 

MobileNet-200M 217 2.9 73.1 91.6 

 

3.4 目标检测实验结果与分析  

将通过进化搜索获得的新的  ResNet50 主干网络替换原有  Faster R-CNN 检

测器的特征提取网络，对齐通道，并在 VisDrone2019 小目标检测数据集上进行

端到端训练。通过详细的实验征明该改进主干网络在对小目标细节信息的保留与

捕捉方面的增强，在减少模型参数量与计算开销的同时，进一步提升了小目标检

测精度。  

3.4.1 VisDrone 数据集  

VisDrone 数据集是近年来无人机视角下视觉研究中广受关注的大规模数据

集之一。它涵盖了更广阔、动态变化更频繁的拍摄视角和背景环境，包含晴天、

阴天、傍晚、夜晚等多种光照条件，环境复杂度极高。在同一张图像或同一帧视

频中，目标可能从远处极小的行人到近距离的大型车辆不等，大小跨度巨大；同

时，场景中的目标往往数量众多、分布密集。  

由于上述特点，其小目标检测极具挑战性，对算法的泛化能力要求也更高。

VisDrone-Detection 子集主要面向小目标检测任务，在该数据集中，提供了数千

张无人机拍摄图像，训练集为 6471 张图片，验证集是 548 图片。标注了包括行
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人、车辆在内的多种目标的边界框和类别标签，共计  11 个类别。其数据分布如

图 3-4 所示，大部分由小目标构成我们在此选取其中的  10 个类别用于训练。  

 

图  3-4 VirDrone 数据集标签分布  

Fig.3-4 Label distribution of the VirDrone dataset  

3.4.2 实验细节  

采用 Faster R-CNN 作为目标检测框架，使其核心结构由 ResNet50 和 FPN 

组成。对于  R-CNN 部分，采用随机采样策略，实验图片输入分辨率为 1344×

768，Resize 为 640×640 分辨率。每张图像中从候选区域中采样 512 个 RoIs，

其中正样本比例设置为 0.25；而在 RPN 部分，每张图像采样 256 个候选锚框，

正样本比例为 0.5。训练总共进行 20 个 epoch，优化器采用  SGD，初始学习率设

定为 0.02，动量为 0.9，权重衰减为 0.0001。学习率调度采用了两阶段策略：首

先，在前 500 次迭代内使用 LinearLR 调度器，将学习率从初始值按照起始因子

0.001 线性升至目标值；随后，在第 12 个和第 17 个 epoch 时，利用 MultiStepLR

将学习率分别衰减 0.1 倍，从而使训练在后期更为细致，并有助于模型收敛。  

3.4.3 实验评价指标  

在目标检测任务中，采用平均精度均值（mAP）作为评价标准，对于二分

类情形下，每个类别都会基于检测结果统计真阳性（TP）、假阳性（FP）和假

阴性（FN）。其中，准确率（Precision）可表示为：  
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 Precision ,
TP

TP FP
=

+
 (3-19) 

而召回率（Recall）为：  

 Recall .
TP

TP FN
=

+
 (3-20) 

随后，通过在不同阈值下计算并绘制准确率 -召回率曲线，可得到每个类别

的平均精度，再对各类别  AP 求平均，即可得到平均精度均值  mAP。公式可写为 

 1
0

1

1
AP ( ) , mAP AP ,

N

i
i

p r dr
C =

=  =   (3-21) 

其中 ( )p r 表示在给定召回率 r 下的准确率，C 为类别总数。  

3.4.4 实验结果分析  

在训练后 ,更换主干 Faster R-CNN 后以及原始 Faster R-CNN 的平均精度均

值、浮点运算量 GFLOPs 以及参数量如表 3-4 所示，其中 mAP5 0 是在  IoU 阈值

为  0.5 时的平均精度均值是作为快速对比模型效果的“基准分数”。  

表  3-4 不同主干网络下 Faster R-CNN 实验对比结果。  

Table.3-4 Comparison results of Faster R -CNN experiments under different backbone 

networks 

算法模型  主干网络  mAP (%)  mAP5 0  (%)  GFLOPs  Params  (M)  

Faster R-CNN ResNet50 20.1 35.6 71.5 41.39 

Faster  R-CNN ResNet50-3G 20.7 36.8 68.3 38.42 

Faster R-CNN ResNet50-2G 16.6 32.6 65.2 35.76 

可以看出在更换主干网络后，新的 Faster R-CNN 各种指标都优于原始 Fast 

R-CNN 的方法，mAP 与 mAP50 都有明显上涨，表 3-4 显示检测网络 FLOPs 与

参数都有下降，这表明更换主干后的检测算法计算复杂度更低，验证新的网络对

特征表达能力的增强效果，也能更好满足复杂环境下小目标检测实时性要求。需

要注意的是，当将主干网络进一步压缩到  2G 版本时，虽然 FLOPs 与参数量继续

下降，但检测精度也出现明显下滑。  

从图 3-5 可以看出在经过 1200Steps 的训练后，检测器的 mAP50 精度变化都

趋于稳定，同时可以能看出 Faster R-CNN-3G 的最终 mAP50 精度要高于 Faster 



安徽工程大学硕士学位论文 

41 

R-CNN。而 Faster R-CNN-2G 由于主干网络的通道减小过多，性能表现不如其

他两个检测模型。为兼顾精度与效率，后续实验选用  3G 版本的  ResNet50 作为

主干网络。  

 

图  3-5 训练中 mAP5 0 变化情况  

Fig.3-5 Changes in mAP 5 0  during training 

为进一步验证所训练的  Faster R-CNN 小目标检测模型的性能，以及双边约

束 采 样 的 神 经 架 构 搜 索 方 法 的 有 效 性 ， 通 过 与 YOLOX-S 及 以 更 改  

MobileNetV2 为 Faster R-CNN 主干网络的算法进行了实验对比，并统一在  

VisDrone 数据集上对各模型进行了训练。对比结果如表  3-5 所示。与单阶段的

目标检测器 YOLOX-S 进行对比可以发现，使用新 ResNet50 主干网络 mAP5 0 超

过了其 10%，后续再将 Faster R-CNN 的主干网络更换为 MobileNetV2，使用搜

索得到的 MobileNetV2-300M 不仅参数量与 FLOPs 降低，其平均精度均值相对

于原始 MoibleNetV2 也有大幅提升，这些再次证明我们提出的使用双边约束采

样的神经架构搜索方法搜索得到的主干网络具备跨检测框架迁移能力，能保持甚

至提升性能，以及其对特征提取能力的有效提升。但由于 MoibleNetV2 过于轻

量化，并且精度下降过大，将使用 ResNet50 作为后续实验的主干网络。  
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表  3-5 不同检测算法不同主干网络对比结果  

Table.3-5 Comparison results of different detection algorithms and different backbone 

networks 

算法模型  主干网络  mAP5 0  (%) GFLOPs Params（M）  

Faster  R-CNN ResNet50 35.6 71.5 41.39 

RetinaNet  ResNet50 21.5 —  —  

YOLOX-S CSPDarknet  26.7 26.8 9.0 

Faster  R-CNN ResNet50-3G 36.8 68.3 38.42 

 Faster  R-CNN MobileNetV2 10.0 46.2 19.49 

Faster R-CNN MobileNetV2-300M 13.3 46.5 20.26 

图 3-6 显示不同检测算法性能对比示意图也能直观看出，改进后的 Faster R-

CNN 的检测效果优于其他模型，在搜索的 ResNet50 使得精度取得最好成绩的同

时 FLOPs 以及 Params 参数量也有大幅下降，同时在 MobileNetV2 上在计算量

和参数大小相似情况下，其精度也有较大提升，能更好的对复杂视觉图像中的小

目标进行检测。  

 

图  3-6 不同检测算法性能对比示意图  

Fig.3-6 Performance comparison diagram of different detection algori thms  

在图  3-7 中展示了不同检测算法在  VisDrone 测试集上的检测效果图。上侧

为 Faster R-CNN 的结果，下侧为更换主干网络后的检测结果。整体对比表明，

在针对小目标的场景时，更换主干网络后的算法在检测距离拍摄位置较远的小目

标时更加完整，能够检测到更多在马路上的行人，同时对被树木遮挡住大部分的

目标也能精确检测，而原始算法则出现较为严重的漏检问题，甚至出现了错误类

别的检测结果或者是误检测。由此可见，本文提出的基于神经网络搜索的小目标
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检测算法，能够在背景复杂且包含大量小目标的场景下完成更为出色的目标检测

任务。  

 

图  3-7 检测效果图  

Fig.3-7 Detection effect diagram 

在更高空的俯视视角或光线多变、环境昏暗等复杂场景下，该方法依然展现

出良好的鲁棒性与适应能力，能够在多变的拍摄角度与光照条件中精准识别绝大

部分目标。如图  3-8 所示，在高空拍摄的画面中，大部分汽车都能被准确识别；

而在夜间拍摄时，即使部分小目标位于阴影区域，也能成功检测到，进一步验证

了该算法的可靠性。  

 

图  3-8 复杂环境下检测效果图  

Fig.3-8 Detection effect diagram in complex environment  

3.5 本章小结  

本章提出了一种基于神经架构搜索的小目标检测方法，以解决传统目标检测

网络在处理小目标时特征表达不足的问题。针对手动设计复杂模块所带来的网络

冗余和计算成本增加的问题，本章利用神经架构搜索自动优化网络结构，实现在

不额外增加复杂模块的、减小计算量的前提下能够有效增强网络对细微特征信息
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的捕获能力。实验结果显示，改进后的主干网络在提高检测精度的同时，有效降

低了模型参数量与计算成本，在对比传统 Faster R-CNN、RetinaNet、YOLOX

等主流检测模型时表现出优势。   
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第4章 基于线性注意力机制的多尺度特征融合跟踪算法 

4.1 引言  

目标跟踪作为计算机视觉领域的核心任务之一，在复杂场景下的鲁棒性仍面

临严峻挑战。当前主流的"检测-跟踪"范式通常依赖交并比（IoU）或中心距离进

行目标关联，但这类方法在应对非线性运动、动态相机视角及非均匀帧率等复杂

情况时存在显著局限。现有研究多将视觉特征作为辅助模块，用来重新识别或增

强关联等任务。QDTrack 通过充分挖掘图像和对象信息，其可以更好地学习稀疏

边界框和边界框之外的相似性，图像中的许多潜在目标区域特征能够提供价值的

训练监督，最终有助于跨帧匹配和跟踪对象。然而，当目标在复杂环境下被部分

或完全遮挡时，基于相似外观的判别方法往往无法可靠地区分目标，出现分类错

误；尤其当目标尺寸较小，特征难以有效提取，导致跟踪器难以保持准确关联并

最终出现跟丢或漂移。  

针对上述问题，本章提出一种基于线性注意力机制的多尺度特征融合跟踪算

法 CTTrack。该框架引入线性注意力机制，通过多尺度特征的融合，使模型能够

更好地捕捉高层语义信息和低层结构细节之间的关系，以显著增强特征表示能力。

这种融合增强了定位能力和对复杂场景的理解，在处理分类错误和遮挡方面表现

出更强的鲁棒性，从而实现了更稳健的跟踪性能。  

 

4.2 基于线性注意力机制的多尺度特征融合跟踪框架  

基于线性注意力机制的多尺度特征融合跟踪，其整体框架流程如图 4-1，所

提出的跟踪算法由多尺度特征融合、相似性学习和轨迹关联与处理部分组成。  

该算法针对输入图像及参考帧，通过边界框预测头生成密集的候选边界框，

并经过非极大值抑制筛选后，获得准密集采样样本。同时引入基于线性注意力机

制的 Cross-Transformer，以融合底层特征中的空间结构信息与高层特征中的语

义信息，实现跨层的多尺度特征融合。随后利用嵌入特征对候选区域进行正负样
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本识别，通过相似度学习优化特征空间，使相同实例的特征更加接近，不同实例

的特征更加分离。接下来采用双向 Softmax 计算嵌入特征间的相似性，以增强匹

配过程中的双向一致性，得到可靠的匹配分数。在轨迹关联与处理阶段，首先通

过跨类别的 NMS 去除检测结果中重复的候选框，避免轨迹的冗余创建。然后根

据计算出的匹配分数，若当前检测目标与已有轨迹的相似度超过阈值，则关联并

更新相应轨迹；若目标无法匹配现有轨迹但置信度较高，则建立新的轨迹；若目

标置信度较低，则暂作为背景对象在一定帧数内保留，以减少频繁出现的误检对

跟踪准确性的影响。  

 

图  4-1 基于线性注意力机制的多尺度特征融合跟踪算法流程  

Fig.4-1 Multi-scale feature fusion tracking algorithm based on a cross -attention 

mechanism flow 

4.2.1 特征图采样  

特征提取器通常包括一个用于提取特征的模型，沿着有一个特征金字塔网络

来处理多尺度特征提取。目标位置和类别由边界框预测模块使用由提取器生成的

特征图来识别。为了细化候选边界框，非最大值抑用于过滤和采样准密集样本，

从而产生可能包含对象的区域，这些区域通常包括多个重叠的边界框。为了实现

更准确的定位，利用图像中的目标区域，并使用 RoI Align 来获取相应的特征图。 

对于每个候选区域，首先将其从原图坐标投影到对应的特征图坐标：  

 ,
input input

feat feat

x y
x y

R R
= =  (4-1) 

其中，R 表示特征图与原始输入图像之间的下采样比。随后将映射到特征图
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的候选框区域均匀地划分成固定大小的网格，候选框在特征图上的坐标区域为

1 1 2 2( , , , )x y x y ,网格的宽度、高度计算为：  

 2 1 2 1,w h
x x y y

grid grid
W H

− −
= =  (4-2) 

其中，𝑊，𝐻为预设的固定输出特征尺寸。  

随后对于划分好的每个网格点，进行双线性插值。首先确定网格点的坐标，

找到与其相邻的 4 个特征图像素点。假设待插值的坐标为 ( , )x y ,相邻四个点为：

1 1( , )x y , 2 2( , )x y , 3 3( , )x y , 4 4( , )x y ,双线性插值公式为：  

 1 1 2 1

1 2 2 2

( , ) ( , ) (1 Δ ) (1 Δ ) ( , ) Δ (1 Δ )

( , ) (1 Δ ) Δ ( , ) Δ Δ

f x y f x y x y f x y x y

f x y x y f x y x y

=  −  − +   − +

 −  +  
 (4-3) 

其中 1Δ ,x x x= − 1Δy ,y y= − 通过这种插值方法，从特征图中准确地获取非整数

坐标位置的特征值，避免了直接整数量化导致的精度损失。最终将插值后的特征

值，组成一个固定尺寸的输出特征图。  

4.2.2 多尺度特征融合  

为了解决传统注意力机制的二次复杂性所带来的计算挑战，本文引入了带有

线性注意力机制的 Cross-Transformer。线性注意力将计算成本降低到线性时间，

使其显着更有效，适用于实时多目标跟踪任务。这种效率的提高使模型能够更有

效地处理更长的序列，并支持实时应用程序，这对于在复杂的动态环境中进行跟

踪至关重要。此外，线性注意力集中在基本特征的相互作用上，提高了泛化能力，

使模型在处理稀疏或噪声数据时更有效。  

线性注意力包括多头注意力机制、前馈网络和归一化层。将 Transformer 块

的输入特征表示为 X 和 S。给定 X 和 S，首先通过线性投影生成查询、键和值，

表示为 Q、K 和 V。该过程表示如下：  

 , ,Q K VQ XW K SW V SW= = =  (4-4) 

其中 WQ、WK 和 WV 是使用线性层实现的可学习权重矩阵。之后，使用特征

映射函数将查询和键映射到新的特征空间，以获得非线性表示：  

 ( ), ( )Q Q K K  = =  (4-5) 
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其中 ( ) ( ) 1elu  =  + ，然后，为了确保数值稳定性并防止可能的溢出，通过将

值向量 V 除以序列长度 Sv 来对其进行归一化：  

 
v

V
V

S
 =  (4-6) 

在此基础上，使用线性注意力来全局地建模特征之间的关系，其由下式给出：  

 1

1

( )
S

s ss
S

s ss

Q K V
G S

Q K

 

 

=

=


=

+




 (4-7) 

其中， 是为了避免被零除而引入的正则化常数。S 表示键和值序列的长度。

G 表示检索到的消息，通过线性注意力捕获聚合的和上下文感知的特征表示。此

外，MLP 进一步对通过线性注意力机制检索出的特征消息 G 进行特征变换和增

强：
OG GW = 。  

最后，通过前馈网络（Feed-forward network，FFN）对经过多头注意力层

融合后的特征进行进一步的提炼。该前馈网络由两个线性变换层以及它们之间的

非线性激活函数构成，表示为：  

 1 2([ ] )G G X W W =  (4-8) 

其中 , 1W 和 2W 是线性层对应的参数矩阵， [ ]  表示沿着通道维度进行特征拼

接操作，𝜚表示非线性激活函数 ReLU。  

随后使用 Cross-Transformer 结构用来在特征提取阶段融合来自不同层次的

特征信息，以提高模型的整体特征表达能力，如图 4-2 所示。  

 

图  4-2 多尺度特征融合  

Fig.4-2 Multi-scale feature fusion  
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Cross-Transformer 模块通过线性注意力机制结合相邻层级的特征表示，从

而实现不同特征层间信息的充分交互，其输入特征𝑋与𝑆分别来自不同的特征层。

其中 i ih w d

iX F
 

=  表示第 𝑖层的特征， 1 1

1
i ih w d

iS F − − 

−=  表示第 i−1 层的特征，h，

w  分别表示特征图的高度和宽度，d 为特征维度。  

图 4-2 中，Cross-Transformer 通过一种双向的信息融合策略实现不同层级

特征的有效交互：  

首先，模型逐步地将底层特征中精细的结构信息传递至高层，以此实现一种

自下而上的融合机制。这种融合方式使得高层特征在保留抽象语义的同时，还能

保留底层特征的丰富空间细节，从而增强模型捕捉复杂空间结构的能力：  

 ( , ; )tX CT X S X= +  (4-9) 

接着，模型再逐渐将高层特征所蕴含的语义信息回传到底层，以实现自上而

下的融合策略。这种策略使底层特征在保持空间位置精度的同时，获取更丰富的

全局上下文信息。因此，底层特征不仅能够保留原有的局部细节，还能融入更多

的高层语义信息，从而获得更精确、更具上下文感知的目标特征表示。  

 ( , ; )tS CT S X S= +  (4-10) 

其中，X t 和  S t 是更新后的特征，函数  CT(⋅) 表示特征聚合操作，符号𝜑为包

含跨层 Transformer 结构的 Transformer 模块的参数集合，可以具体表示为：

1 2{ , , , , , }Q K V OW W W W W W = 。  

4.2.3 相似性学习  

在训练过程中，首先将关键帧记作 P1，并从其时间相邻范围内随机选取一

帧作为参考帧  P2。接下来，分别在关键帧与参考帧中采样大量候选区域，通过

之前描述的特征提取步骤获得区域对应的特征表示。随后，通过非极大值抑制在

候选区域内进一步筛选获得高质量的目标样本用于相似性学习，具体流程如图 4-

3。这种策略能捕获更多图像中的信息区域，极大地提高用于实例相似性学习的

训练数据多样性。  
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图  4-3 相似性学习流程  

Fig.4-3 Similarity learning process  

定义训练样本与参考样本之间的正负关系方式为：将并集交集（IoU）大于

γ1 的区域定义为真实对象的正样本，将 IoU 小于 γ1 的区域定义为负样本。如果

两个帧中的区域对应于相同的实况对象，则我们认为匹配是正的，否则，它是负

的。随后，再将包含在关键帧中的样本定义为 M，将包含在参考帧中的对比样本

定义为 N。对于每个训练样本，使用对比学习框架的特征嵌入模块的优化过程，

其损失函数可以表示为：  

 log 1 exp( )embed
n n

m n m n
+ −

− + = +  − 
  

 (4-11) 

其中 m 表示训练样本的特征嵌入，而 n+和 n -分别表示正负样本的特征表示。

然后，使用 L2 损失作为辅助损失：  

 

2

aux

m n
c

m n

 
= − 
 

 (4-12) 

在两个样本之间的匹配被认为是肯定的情况下，设置 c=1；否则，c=0。损

失函数通过计算余弦相似度和标签 c 之间的平方差来惩罚与期望相似度的偏差。

整体训练目标结合上述两个损失函数，以端到端的方式优化：  

 1 2det embed aux = + +  (4-13) 

其中，γ1 和 γ2 默认设置为 0.25 和 1.0。  
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4.2.4 目标关联与轨迹管理  

为防止类别内部的非极大值抑制导致同一位置存在多个类别不同的检测框。

在目标跟踪任务中，这种现象会带来冗余的目标特征嵌入，导致产生多余的轨迹。

因此，使用跨类别非极大值抑制来去除这种重复检测，避免后续的重复轨迹创建

问题。  

然后，采用双向 Softmax 匹配策略计算检测目标与匹配候选目标之间的相似

度。假设在 t 帧处，共有 Q 个检测目标，其对应的特征嵌入记为  q；同时，从之

前若干帧中，我们已收集了  P 个候选轨迹，其特征嵌入 p。此时，定义检测目标

与候选轨迹之间的相似度得分  Z(i,j)如下：  

 
1 1

0 0

exp( ) exp( )1
( , )

2 exp( ) exp( )

i j i j

i

P P

l l il l

q q
Z

q

p p

p
i j

p q
− −

= =

 
 = +
 







   
 (4-14) 

该公式将每个检测到的对象与所有匹配候选对象的相似性和每个匹配候选对

象与所有检测到的对象的相似性相结合，确保匹配中的双向一致性。高分指示检

测到的对象和匹配候选者是特征空间中彼此最相似的对应物。  

在匹配过程期间，将检测到的对象与匹配候选相关联的决定是基于相似性得

分 Z(i,j)和预定义阈值 αm。如果分数超过相似度阈值并且检测置信度高于 αo，则

认为匹配成功，并更新相应的轨迹。否则，检测置信度高于 αn，则初始化新的轨

迹；如果置信度低，则将检测结果作为背景对象保留至后续若干帧内再进行匹配

判断，以降低误检测对轨迹关联造成的不良影响。  

 

4.3 实验结果与分析  

4.3.1 实验指标评价  

多目标跟踪算法生成的目标跟踪框应清晰、准确地匹配真实目标的位置，对

同一个目标，在整个跟踪过程中应保持稳定的 ID，不应发生错误的身份切换；

当目标出现时算法能够迅速创建轨迹，当目标消失时能及时结束轨迹，且避免漏

检和误检；因此，需要利用一系列公认的评价指标，来量化评估算法的表现。本
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研究将采用以下几种标准指标，对所提出的跟踪算法（CTTrack）进行全面的性

能评估。  

1）FN：假阴性，漏检数量，表示真实存在的目标被算法漏掉未跟踪的数量。 

    2）FP：假阳性，误检数量，表示算法错误地跟踪了不存在的目标的数量。  

    3）IDF1：身份一致性指标，其专注于目标的身份保持能力，用来评估长期

跟踪的稳定性。  

 
2

1
2

IDTP
IDF

IDTP IDFP IDFN


=

 + +
 (4-15) 

其中，IDTP 表示目标 ID 正确匹配的数量；IDFP 表示算法生成了多余或错

误的 ID；IDFN 表示目标真实存在但算法未能成功分配 ID。IDF1 其数值越高，

表示算法在跟踪过程中，目标身份维持更加稳定一致。  

4）HOTA：高阶跟踪精度，能够同时兼顾目标的检测精度和轨迹关联的精

度，与传统指标不同的是，HOTA 更强调检测与轨迹关联之间的平衡。  

 HOTA DetA AssA=   (4-16) 

其中，DetA 为检测精度，考察算法对目标位置检测的准确性；AssA 为关联

精度代表算法在各帧之间对同一目标进行正确关联的能力。HOTA 能够更全面地

评价目标跟踪算法的综合表现。  

5）MOTA：多目标跟踪准确度  ，MOTA 衡量了算法综合的跟踪准确性，包

括对漏检、误检和身份切换的整体评价：  

 
( )

1
FP FN IDS

MOTA
GT

 + +
= −


 (4-17) 

其中，IDS 代表跟踪过程中身份切换的总次数；GT 代表所有帧中真实目标

的总数量。MOTA 值越高说明算法综合性能越好，意味着算法对目标轨迹的整体

保持能力越强。  

4.3.2 实验细节  

CTTrack 先采用在 COCO-person 数据集上训练的 Faster R-CNN 加特征金字

塔结构的检测器对预训练权重进行初始化，实验环境基于 PyTorch 1.11 版本，并
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在单张 NVIDIA GeForce RTX 3090 GPU 上进行训练和测试。  

本节将实验将在 MOT17 等多个数据集上验证基于线性注意力机制的多尺度

特征融合跟踪算法 CTTrack 的性能，将 QDTrack 作为基线，并与其他算法进行

了广泛的比较。其中 MOT17 是 2017 年发布的多目标跟踪竞赛标准数据集，共

包含 14 个视频序列。这些视频均采自不同场景，背景复杂且包含大量动态元素。

在这些视频中，行人经常密集出现，导致频繁互相遮挡和复杂交互的同时也有小

目标的存在，从而能够对 CTTrack 的性能进行综合的评估。  

在 MOT17 数据集上训练时，我们使用随机梯度下降（SGD）优化器，初始

学习率设置为 0.02，动量因子设为 0.9，权重衰减设为 0.001。训练过程中，学

习率采用阶梯衰减策略，具体而言，在第 3 个 epoch 时将学习率降低为原来的十

分之一，整个训练过程总共持续 4 个 epoch。  

为了进一步展示 CTTrack 模型在不同场景下泛化能力方面的优势，将 LVIS

训练集的前半部分数据与完整的 COCO 训练集进行合并构成联合数据集，以此

作为训练数据；同时，使用 TAO 验证集评估模型泛化性能。在训练该联合数据

集时，仍然沿用了在 MOT17 数据集中采用的相同优化器配置。因为联合数据集

规模更大，为此相应地延长了训练轮次，并将学习率衰减的 epoch 调整为第 16

个和第 22 个 epoch，训练过程总共进行了 24 个 epoch。  

4.3.3 实验结果分析  

为证明本章提出的算法针对 QDTrack 的不足在性能上实现了优化，表 4-1 为

我们使用 MOT17 数据库中的视频序列对 QDTrack 与本章提出的算法进行跟踪性

能测试和评估结果。  

首先在从数据可看出，在衡量身份一致性方面的 IDF1 指标上，我们的方法

显著优于 QDTrack，IDF1 提高了约 4.4，表明本章提出的算法在身份保持和长期

跟踪稳定性方面更加出色。FN 与 FP 的双双大幅降低，表明本章方法在避免漏跟

踪以及提高目标识别精度、减少误识别方面均有明显进步。此外，本章算法在

MOTA 和 HOTA 这两项综合性能指标上也明显优于 QDTrack，进一步说明其在
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降低漏检、误检及身份切换方面的整体能力更强。  

表  4-1 两种算法性能对比  

Table.4-1 Performance comparison between the two algorithms  

算法  IDF1(%) FN FP MOTA(%) HOTA(%) 

QDTrack 68.5 42939 8373 68.2 57.1 

Ours 72.9 36774 4614 73.7 61.3 

为了更直观地展示实验结果，在图 4-4 中可视化了 QDTrack 与本文跟踪算法

的过程。前两行的四列图片依次展示了 MOT17 视频中的第 1 帧、第 15 帧、第

75 帧以及第 105 帧，第三行为放大后的细节对比。从第二列可以看到，QDTrack

在右上角坐着的男性小目标上无法实现有效跟踪，而本文提出的方法却能稳定地

跟踪该目标。在第 105 帧时，当两人进入商店门口，男生几乎完全被遮挡仅暴露

极少量特征，而本文算法依旧能够准确跟踪。以上结果表明，当面对特征表达有

限的小目标或严重遮挡场景时，本文算法依然能提取到有效的特征信息并保持稳

健的跟踪性能。  

 

图  4-4 跟踪结果可视化  

Fig.4-4 Tracking result visualization  

同时为了证明本章方法性能的优秀，继续通过在 MOT 数据集与 SORT、

DeepSORT、Tracktor、QDTrack 等算法的对比实验，结果如表 4-2 所示。本章

节算法的 IDF1 取得了 72.9%的优异成绩，优于 DeepSORT（69.6%）、Tracktor

（66.9%）和 QDTrack（68.5%），表明其在目标遮挡与长时间跟踪等复杂场景
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中拥有更稳定的身份保持能力。同时，该方法在 FN 与 FP 上大幅下降，展示出

对小目标与复杂环境的更强鲁棒性。在 MOTA 指标上，本章算法取得了 73.7%，

凸显了其在漏检、误检以及身份切换等方面的综合优势；HOTA 指标则同样达到

最优，说明其在检测精度与轨迹关联间实现了更佳平衡。图 4-5 给出了性能可视

化对比结果。本章方法通过多尺度特征融合与 Cross-transformer 的有效结合，

不仅能更好地应对 MOT17 中小目标的跟踪需求，还在精度与鲁棒性方面全面超

越了传统方法。  

表  4-2 MOT 数据集的性能比较  

Table.4-2 Performance comparison of  MOT datasets  

算法  IDF1(%)↑  FN↓  FP↓  MOTA(%)↑  HOTA(%)↑  

SORT 57.8 82451 15171 62.0 - 

DeepSORT 69.6 40326 15060 63.8 - 

Tracktor 66.9 45762 11088 64.1 - 

QDTrack 68.5 42939 8373 68.2 57.1 

Ours 72.9 36774 4614 73.7 61.3 

 

图  4-5 跟踪性能比较  

Fig.4-5 Tracking performance comparison  

为了进一步展示 CTTrack 在不同场景下泛化能力方面的优势，表 4-3 显示了
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本章方法和基线在联合数据集上的性能比较。其中，CTTrack 在所有指标上都实

现了更高的 AP，其 AP 为 19.8%，优于 QDTrack 的 17.2%。对于 AP50 和 AP7 5，

CTTrack 分别达到 30.9%和 20.1%。更重要的是，CTTrack 在检测各种大小的物

体方面表现出了显着的改进，APS（小物体）从 5.3%增加到 7.6%，APM（中等

物体）达到 15.1%，APL（大物体）也有所改进。这些结果表明，我们的基于线

性注意力机制的多尺度特征融合跟踪算法有效地处理不同尺度的对象，提高了在

复杂环境中的整体跟踪性能，进一步证实了 CTTrack 在不同跟踪条件下的鲁棒性

和适应性。  

表  4-3 联合数据集性能对比结果  

Table.4-3 Performance comparison results  of the joint dataset  

算法    AP↑      AP5 0↑     AP7 5↑      APS↑    APM↑    APL↑  

QDTrack 17.2 28.6 17.7 5.3 13.0 22.1  

Ours 19.8 30.9 20.1 7.6 15.1 24.0 

为了证明 CTTrack 模型中基于线性注意力机制的多尺度特征融合模块的有效

性，设计了一项由三个实验组成的消融实验，如表 4-4。  

表  4-4 消融研究结果  

Table.4-4 Ablation study results  

 基线  B2U U2B IDF1 MOTA HOTA 

实验 1 √    68.5 68.2 57.1 

实验 2 √  √   70.2 69.9 59.1 

实验 3 √   √  70.6 70.2 59.7 

实验 4 √  √  √  72.9 73.7 61.3 

在实验 1 中，我们以基本的 QDTrack 模型作为基线；实验 2 中，采用自底

向上（B2U）Transformer 编码器，以提升特征表达质量；实验 3 则整合了自上

而下（U2B）Transformer 编码器。最终，在实验 4 中，我们同时引入了 B2U 和

U2B Transformer 模块，实现不同特征层之间的功能交互。MOT17 数据集上的

实验结果表明，单独添加自底向上或自上而下的 Transformer 编码器均能提高模

型的检测精度和多目标跟踪性能，而在实验 4 中结合两种方向的模块后，模型在

IDF1 和 HOTA 指标上均有显著提升，同时身份切换和碎片化现象大幅减少。该
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消融研究验证了 Transformer 在特征提取及多尺度特征交互方面的有效性，表明

将两种方向的特征表达相结合，能够显著提升跟踪精度和稳定性  

4.4 更改检测器的 CTTrack 评估结果  

为进一步提升 CTTrack 在目标跟踪中的表现以及增强其在复杂环境下的鲁棒

性，本节将在第 3 章提出的基于神经架构搜索的小目标检测算法作为 CTTrack 的

检测器进行深入实验。通过在 MOT17 数据集上进行评估，并在 VisDrone 数据

集上跟踪实验并可视化，来检验在多种复杂环境下的检测有效性以及跟踪算法的

泛化性能。  

在  MOT17 数据集上的性能评估结果如表  4-5 所示。可以发现，引入线性注

意力机制来融合多尺度特征后，CTTrack 的性能虽然得到提升，但由于增加了额

外的计算量，FPS 略有下降。相较之下，更改检测器的  CTTrack 在检测阶段中

采用了前章基于神经架构搜索的小目标检测算法，使主干结构更为轻量化且参数

量更少的网络，从而在保持甚至提升检测精度的同时，提高了推理帧率，保证了

跟踪过程的连贯性。漏检、误检以及身份切换等综合指标的改善，进一步证明了

该算法的强大特征提取能力与有效性。  

表  4-5 改进 CTTrack 性能对比结果  

Table.4-5 Improved CTTrack performance comparison results  

算法  IDF1(%) FN FP MOTA(%) HOTA(%) FPS 

QDTrack 68.5 42939 8373 68.2 57.1 10.5 

CTTrack 72.9 36774 4614 73.7 61.3 7.9 

改进 CTTrack 74.5 35434 4320 74.9 62.7 8.7 

图 4-6 展示了在  MOT17 数据集上的跟踪可视化结果。该场景行人密集、目

标容易发生重叠，同时由于拍摄视角较高，目标尺寸相对较小。在第  1 帧与第  

15 帧的下方位置，基线算法和原始  CTTrack 都未能区分紧挨在一起的两位身穿

黑色西装的男性，而改进  CTTrack 由于采用了特征提取能力更强的检测算法，

能够将这两名男性识别为不同个体。此外，在第  15 、  55 以及 70 帧中，最右侧

的一名女性被广告牌部分遮挡，导致基线算法丢失了该目标；然而，本章方法均

能在遮挡情形下持续跟踪该女性，尤其是改进  CTTrack 在目标仅剩极少可见特
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征时，仍能准确定位并保持稳定关联，展现出更优异的跟踪鲁棒性。  

 

图  4-6 MOT17 数据集跟踪可视化  

Fig.4-6 MOT17 dataset tracking visualization  

为验证本章方法的泛化性能，我们在  VisDrone-MOT 数据集上进行推理并

对结果进行可视化，对比结果显示如图 4-7。  

 

图  4-7 VisDrone-MOT 数据集跟踪可视化  

Fig.4-7 VisDrone-MOT dataset tracking visualization  
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基线方法在面对较多小目标时存在非常多的漏检，且对同一目标的轨迹关联

并不稳定。相比之下，本章提出的跟踪算法利用多尺度特征融合，特征表达能力

更强，能够捕捉更多小目标，有效减少了漏检情况，轨迹关联也较为稳定；但当

无人机向前飞行导致相机运动时，仍有部分轨迹未能成功关联。进一步替换检测

器后，改进的  CTTrack 有效降低了此类关联失败的数量，展现出更好的适应性

与鲁棒性。  

在光线多变、人流密集、遮挡较多及相机运动的复杂环境下，结合小目标检

测器后的  CTTrack 仍展现出优秀的跟踪能力。如图 4-8 所示，跟踪器依旧能稳定

跟踪到背景中一些较小目标的行人；同时，在行人被广告牌大部分遮挡的情况下，

跟踪器依然能够实现稳定追踪。进一步展示了该方法跟踪的稳定性与准确性。  

 

图  4-8 复杂环境下改进 CTTrack 跟踪可视化  

Fig.4-8 Improving CTTrack tracking visualization in complex environments  

4.5 本章小结  

本章提出了一种基于线性注意力机制的多尺度特征融合目标跟踪算法，通过

引入具有线性注意力机制的 Cross-Transformer 来进行多尺度特征交互，以提升

对小目标及复杂场景的检测与关联能力，实验结果表明，该方法在人群密集遮挡

严重以及具有多数小目标的数据集上有效降低了漏检、误检及身份切换等问题，

而进一步将基于神经架构搜索的小目标检测算法整合至  CTTrack 后，检测精度

和推理帧率均得到提升，展现出更强的泛化性能和鲁棒性。   
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第 5 章 总结与展望      

5.1 工作总结  

本文围绕复杂环境下动态小目标检测与跟踪关键技术展开深入研究，以解决

实际场景中存在的小目标检测精度低、跟踪稳定性差等难题。本文在对现有目标

检测与跟踪方法深入分析的基础上，结合当前计算机视觉领域中的前沿技术，提

出了一种基于神经架构搜索的小目标检测算法，并进一步设计了一种基于线性注

意力机制的多尺度特征融合的目标跟踪算法。这些方法的引入有效地解决了小目

标特征难以捕捉、目标跟踪易受遮挡及背景干扰的问题，显著提升了检测与跟踪

任务的性能。  

在目标检测方面，本文提出了一种新颖的神经架构搜索方法。通过精心设计

的搜索空间与双边约束采样策略，本文构建了一种公平且高效的网络搜索框架，

能够自动寻找出适合高效的最优主干网络结构，在每个训练迭代中同时采样并训

练最大、最小及若干中间子网，以实现对子网络的公平训练，从而避免了传统权

重共享模式下出现的训练不均衡问题。同时，通过梯度聚合的方法，融合其梯度

以更新超网充分挖掘网络潜在的性能，显著降低了模型的参数量和计算开销。在

复杂环境的小目标检测任务中，更换为经过 NAS 搜索的主干网络后，Faster R-

CNN 在小目标检测任务上的性能明显优于传统方法，同时模型复杂度显著降低，

兼顾了检测的精度和实时性。  

在目标跟踪方面，本文提出了一种基于线性注意力机制的多尺度特征融合的

目标跟踪算法，以解决复杂环境中动态小目标易受背景干扰、遮挡及运动不确定

性影响而导致的跟踪精度下降问题。本文通过带有线性注意力机制的 Cross-

Transformer，有效降低了传统 Transformer 模型高昂的计算复杂度，实现了更高

效的全局信息建模能力，并将低层次的空间细节与高层次的语义信息进行融合，

解决了传统方法中特征提取不充分的问题。此外，结合对比学习与双向 Softmax

匹配机制，算法进一步提升了目标跟踪的稳定性，降低了遮挡、目标重叠或运动
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不确定性带来的影响。在实验验证阶段，证明了本文提出的算法在多目标跟踪精

度与稳定性等指标上均优于现有主流方法。这进一步说明了本文提出的基于线性

注意力的多尺度特征融合目标跟踪方法能够更有效地应对复杂环境下小目标的动

态跟踪需求。  

 

5.2 工作展望  

尽管本文的研究工作在理论和实践应用方面均取得了积极的成果，但由于当

前复杂场景下的小目标检测与跟踪任务仍然十分艰巨，因此仍存在进一步研究和

完善的空间：  

当前的 NAS 方法主要聚焦于对网络宽度的搜索，未来可以扩展到更为灵活

的搜索空间，如网络深度、结构类型和空间连接方式等，以进一步提高网络结构

的通用性与鲁棒性。同时，由于 NAS 本身搜索过程仍然存在计算开销较高的问

题，如何更高效地进行超网训练和快速搜索仍值得进一步深入探索。此外，通过

构建出一个大型的小目标检测数据集，然后在此数据集上直接使用 NAS 对目标

检测网络进行搜索，也能提高小目标检测网络的性能，提高小目标检测的精度。  

在目标跟踪算法方面，使用 Cross-Transformer 进行多尺度特征融合虽然提

升了小目标的跟踪鲁棒性，但仍未完全解决真实情况下在极端密集场景、剧烈光

照变化或快速运动场景下目标身份切换的问题。后续可尝试将跨模态信息，如激

光雷达数据，融合到跟踪网络中，以提高复杂环境下目标跟踪的可靠性。  
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