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摘 要： 视觉目标检测与跟踪技术已在白天场景中取得显著突破，为无人机（unmanned aerial vehicle，UAV）在智能

领域的广泛应用提供了强大支撑。然而，这些方法在夜间场景往往表现不佳，检测与跟踪精度显著下降。夜间作为

无人机应用中不可或缺的场景，其复杂性与挑战性凸显了开展夜间无人机航拍图像目标检测与跟踪研究的必要

性和现实意义。针对夜间无人机目标航拍图像检测与跟踪技术的现状及发展趋势，本文分析了感知能力有限、

可视化特征不足、硬件平台资源受限以及复杂成像条件等因素所带来的挑战。从夜间无人机航拍图像目标检

测研究出发，综述了夜间图像增强、域适应学习、多模态感知融合和轻量化模型等方法的研究进展。在夜间无人

机航拍图像目标跟踪方面，重点综述了基于深度学习的 5 类范式，包括先增强后跟踪、域自适应、视觉提示学习、

课程学习和多模态融合，系统总结了相关方法的优缺点及所应对的挑战。随后，介绍了夜间及全天候无人机航拍

图像目标检测与跟踪常用的评价指标与典型数据集，并在构建的夜间无人机车辆目标检测集 DroneVehicle-Night
上进行性能评估与对比分析；同时，从 VisDrone2019（vision meets drone 2019）的测试集中筛选昼夜样本，对现有检

测方法的夜间适应性进行了对比测试；此外，还汇总了包含 4 类跟踪范式在内的 20 种算法在夜间无人机航拍图像

目标跟踪数据集 UAVDark135（unmanned aerial vehicle dark tracking 135）与 NAT2021（nighttime aerial tracking 2021）

上的性能评估结果。最后，对夜间无人机航拍图像目标检测与跟踪未来的发展方向进行了展望，为该领域的后续

研究提供参考。本文实验中用到的算法、构建的数据集已经汇总至 https://github.com/bsfsf/DroneVehicle-Night 和

https://doi.org/10.57760/sciencedb.32435。

关键词： 深度学习；无人机航拍图像；夜间无人机；目标跟踪；目标检测

Progress of research on object detection and tracking methods for 

nighttime UAV aerial imagery

Bi　Shifan1，2， Ye　Liang1，2*， Wang　Zhixiang1，2， Zhang　Ziyang1，2， Hong　Hanyu1，2， Sang　Nong3

1.  School of Electrical and Information Engineering， Wuhan Institute of Technology， Wuhan 430205，China； 

2.  Hubei Provincial Key Laboratory of Optical Information and Pattern Recognition， Wuhan Institute of Technology， 

Wuhan 430205，China； 3.  State Key Laboratory of Multispectral Information Intelligent Processing Technology， 

Huazhong University of Science and Technology， Wuhan 430074，China

Abstract： Nighttime perception remains a critical bottleneck for the autonomous operation of unmanned aerial vehicles 

中图法分类号：TP18；TP391. 4  文献标识码： A  文章编号： 1006-8961（2026）07-2434-37
论文引用格式：Bi S F， Ye L， Wang Z X， Zhang Z Y， Hong H Y and Sang N.  2026.  Progress of research on object detection and tracking methods for 
nighttime UAV aerial imagery.  Journal of Image and Graphics， 31（7）：2434-2470（毕诗帆， 叶亮， 王志祥， 张梓阳， 洪汉玉， 桑农 .  2026.  夜间无人

机航拍图像目标检测与跟踪方法研究进展 .  中国图象图形学报， 31（7）：2434-2470）［DOI：10. 11834/jig. 250459］

收稿日期：2025-09-29；修回日期：2025-12-26；预印本日期：2026-01-02
 * 通信作者：叶亮 yeliang@wit.edu.cn
基金项目：国家自然科学基金项目（62171329；62550115）；武汉工程大学科学研究基金项目（K2023057）；武汉工程大学研究生教育创新基

金项目（CX2025324）
Supported by：National Natural Science Foundation of China（62171329；62550115）

2434



第 31 卷 / 第 7 期 / 2026 年 7 月
毕诗帆，叶亮，王志祥，张梓阳，洪汉玉，桑农 

夜间无人机航拍图像目标检测与跟踪方法研究进展

（UAVs）.  Under low-light conditions， weak and uneven illumination amplifies noise and glare， background interference 
becomes increasingly complex， and targets often appear small， low in contrast， or partially occluded.  Meanwhile， UAV 
platforms impose strict constraints on onboard computation and power consumption， requiring detection and tracking meth⁃
ods to achieve balance between robustness and efficiency.  This paper presents a comprehensive review and empirical study 
of the application of deep learning in UAV nighttime target detection and tracking by synthesizing methodological trends， 
experimental findings， and future research directions.  We characterize the unique challenges of UAV nighttime vision in 
contrast to daytime scenarios and highlight four interrelated issues： 1） limited perceptual signals and variable illumination， 
leading to degraded pixel-level cues； 2） feature degradation and background interference caused by artificial light sources 
and shadows； 3） restricted onboard resources that make the deployment of large-scale models difficult； and 4） complex 
imaging conditions， where target scale and appearance fluctuate frequently.  These constraints underscore the need for spe⁃
cialized algorithmic paradigms rather than direct transfer of daytime methods.  From the perspective of UAV nighttime target 
detection， this study systematically reviews four major research directions.  First， nighttime image enhancement methods 
employ dedicated restoration networks to improve brightness and contrast before detection.  Although these approaches can 
effectively enhance visual quality， the two-stage pipeline may introduce artifacts and does not always optimally align with 
detector objectives.  Second， domain adaptation methods leverage adversarial learning， style transfer， or feature alignment 
to bridge the day-night distribution gap.  Such methods reduce the dependence on annotated nighttime data but remain sen⁃
sitive to interdomain diversity and often require carefully designed pseudo-labeling or regularization.  Third， multimodal 
perception fusion， especially RGB-infrared （IR） fusion， utilizes complementary thermal cues to mitigate illumination defi⁃
ciencies.  State-of-the-art fusion networks （e. g. ， M2D-LIF） have demonstrated substantial mean average precision （mAP） 
improvements on UAV nighttime benchmarks， with some models achieving over 80% mAP@0. 5 on the DroneVehicle-

Night subset.  Fourth， lightweight models （e. g. ， CSPDarkNet-based backbones） focus on balancing accuracy and effi⁃
ciency under limited computational budgets.  Experiments indicate that backbone choice is critical for enabling real-time 
nighttime detection without a considerable accuracy loss.  For nighttime target tracking， this study categorizes four represen⁃
tative paradigms.  1） Enhancement-before-tracking： low-light enhancers are used as a preprocessing stage （sometimes co-

optimized） to improve input quality and thereby downstream tracker performance.  2） Domain adaptation： extending static 
feature alignment to temporal modeling， sometimes combined with synthetic nighttime sequences or foundation models， to 
enhance robustness.  3） Prompt learning： reframing day-night transfer as a fast adaptation task and leveraging small-scale 
prompts for efficient transfer with minimal parameter updates.  4） Curriculum learning： ordering training samples from easy 
to difficult （e. g. ， progressively increasing darkness or motion blur） to stabilize training and improve performance under 
extreme degradation.  5） Multimodal fusion： we further analyze the interplay among these paradigms and the tension 
between restoration- and task-oriented objectives.  Subsequently， commonly used evaluation metrics and benchmark 
datasets for nighttime and all-weather UAV detection and tracking are introduced， and a nighttime UAV vehicle detection 
dataset called DroneVehicle-Night is constructed.  Two complementary empirical studies are conducted to support this sur⁃
vey.  The first study， which is based on DroneVehicle-Night （derived from DroneVehicle）， contains tens of thousands of 
paired RGB-IR annotated images covering urban roads， residential areas， and parking lots， with five classes of vehicles 
annotated.  Experiments reveal that under identical training conditions， IR consistently outperforms RGB （e. g. ， 
CSPDarkNet-based detectors achieve high mAP@0. 5 in IR）， and multimodal fusion methods， such as M2D-LIF， achieve 
over 83. 9% mAP@0. 5， underscoring the value of modality complementarity in nighttime detection.  The second study 
evaluates the transferability of generic UAV detectors to the nighttime scenario.  From VisDrone2019， we construct a paired 
subset （521 nighttime/513 daytime images）.  Although generic detectors achieve 30%-45% mAP@0. 5 on daytime data， 
their performance declines by 8%-12% at night， with small and low-contrast objects exhibiting the most severe degrada⁃
tion.  These findings confirm that specialized nighttime and modality-aware methods are effective， and simple day-night 
transfer is insufficient.  To further reflect the state of literature on nighttime tracking， this study summarizes the perfor⁃
mance of 20 representative trackers on UAVDark135 and NAT2021 （results are cited from the original publications）.  
Among them， Mamba-based methods （e. g. ， MambaNUT-Small and MambaTrack） and several domain adaptation methods 

（e. g. ， DARTer and DCPT） consistently rank among the top， achieving robust AUC-accuracy trade-offs while maintaining 
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reasonable frame rates.  These results highlight the importance of efficient sequence modeling and domain-aware adaptation 
in nighttime tracking.  On the basis of the survey and empirical evidence， several key conclusions are derived.  First， sen⁃
sor modality selection is critical.  IR and RGB-IR fusion substantially enhance robustness to low-light and complex back⁃
grounds， whereas RGB-only pipelines remain fragile.  Second， backbone design strongly influences the accuracy-efficiency 
balance.  Compared with heavy backbones， such as ResNet50， CSPDarkNet variants offer more attractive real-time trade-

offs on embedded platforms.  Third， aside from frame-by-frame strategies， explicit temporal modeling and sequence-

oriented architectures are indispensable for robust nighttime tracking.  Fourth， day-night transfer remains a major chal⁃
lenge， as evidenced by the VisDrone experiments that highlight the urgent need for specialized nighttime designs and datas⁃
ets.  Finally， four promising research directions are identified： 1） cross-modal vision-language fusion that leverages large-

scale language/vision models to enhance multimodal alignment and interactive tracking； 2） construction of rich multimodal 
nighttime datasets that extend beyond urban scenes to cover wild， mountainous， and aquatic environments； 3） unsuper⁃
vised and weakly supervised learning to reduce annotation costs and improve cross-domain robustness； and 4） lightweight 
architecture design.  Aside from accuracy， UAV tasks demand real-time and efficient models.  Future work may explore 
long-sequence modeling with Mamba in combination with neural architecture search， dynamic inference， and efficient operators 
to balance accuracy， latency， and energy.  In conclusion， this survey and empirical study provide a clear roadmap toward 
robust UAV nighttime perception and practical deployment.  All algorithms and datasets used in this work are publicly 
available at https://github.com/bsfsf/DroneVehicle-Night and https://doi.org/10.57760/sciencedb.32435, to facilitate future 
research.
Key words： deep learning； unmanned aerial vehicles aerial image； nighttime UAV； target tracking； object detection

0　引 言

无人机视觉目标检测与跟踪已逐渐成为智能无

人系统研究的核心问题，其目标在于使无人机在复

杂动态环境中自主完成识别、定位与持续跟踪，从而

实现对环境的高效感知与任务决策支持。在实际应

用 中 ，该 技 术 已 在 搜 索 和 救 援 任 务（Paulin 等 ，

2024）、战场态势侦察（蒋超 等，2021）、无人自主飞

行（Wang 等，2025b）以及双目定位（Zheng 等，2023）
等场景中展现出重要价值。然而，夜间作为一种典

型且极具挑战性的任务场景，其低照度、高噪声和目

标可见性弱等特征直接导致感知精度与环境理解能

力下降，进而影响无人机任务的稳健执行。因此，要

充分挖掘无人机视觉的潜力，亟需探索面向夜间环

境的高效检测与跟踪技术，从而提升多功能性与环

境适应能力（Liu 等，2021b；Zhao 等，2018；Bolme 等，

2010）。

已有学者对目标检测与跟踪方向进行了较为系

统的综述。相关检测类综述研究主要聚焦于弱监督

检测、遥感小目标检测、自动驾驶三维检测、无人机

目标检测及通用视觉检测等典型任务，其研究焦点

集中在检测算法整体框架、尺度自适应建模以及特

征表示与增强策略等方面。这类综述系统梳理了检

测任务的发展脉络，但在特定复杂成像条件（如低光

照、夜间等）下的研究仍相对薄弱。

相较之下，近年来的目标跟踪综述工作主要关

注不同跟踪任务范式及模态扩展，包括单目标跟踪、

多模态跟踪以及卫星视频跟踪等方向，但整体仍以

通用视觉任务为主，对无人机夜间等特定应用场景

的系统性研究相对不足。

总体而言，现有综述已有较为系统的总结，但针

对夜间无人机航拍图像的目标检测与跟踪研究尚无

系统性梳理。为此，本文在综合前人工作的基础上，

进一步整理了 2019—2025 年国内外具有代表性的

综述论文，总结其任务范围、适用场景以及分类角

度，如表 1 所示，以突出夜间无人机视觉这一兼具学

术价值与工程挑战的前沿研究方向。

本文结构框架如图 1 所示，共 6 部分。首先简要

介绍无人机视觉目标检测与跟踪的定义、应用价值

及夜间场景的局限性，并对已发表综述进行简要梳

理；第 1 节介绍夜间无人机航拍图像目标检测与跟

踪的挑战，从夜间环境特性和无人机视角等角度分

析主要问题；第 2 节介绍夜间无人机航拍图像目标

检测与跟踪方法，围绕夜间无人机航拍场景下目标

检测与跟踪的共性问题，系统梳理相关方法的研究
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进展，归纳为 5 类代表性技术路线：轻量化模型、多

模态感知融合、域自适应学习、图像增强以及提示学

习与课程学习等，并对各类方法的核心思想、适用场

景及优化方向进行总结与分析；第 3 节介绍数据集

及评价体系，介绍典型的夜间与全天候无人机检测

与跟踪数据集，以及构建的夜间无人机车辆检测数

据集 DroneVehicle-Night，并简要说明检测与跟踪的

评价指标；第 4 节介绍夜间无人机航拍图像检测与

表1　与已发表目标检测与跟踪综述对比

Table 1　Comparison with the total number of published reviews on object detection and tracking

任务
类别

检测

跟踪

检测与
跟踪

文献

曹家乐等人（2022）

陈震元等人（2023）

袁翔等人（2023）

石争浩等人（2023）

潘晓英等人（2023）

冷佳旭等人（2023）

李昌财等人（2024）

李玺等人（2019）
Marvasti-Zadeh 等人

（2022）

李成龙等人（2023）

Javed 等人（2023）

Jiao 等人（2023）

高桃峰等人（2025）

本文

年份

2022

2023

2023

2023

2023

2023

2024

2019

2022

2023

2023

2023

2025

2025

任务范围

通用视觉目标检测

弱监督目标检测

遥感影像小目标
检测

航空遥感场景下的
目标检测

通用小目标检测

无人机视角下的目
标检测

自动驾驶车载三维
目标检测

单目标跟踪综述

通用视觉目标跟踪

多模态视觉跟踪

DCF 与 Siamese 网
络两大范式的视觉

目标跟踪

通用视觉目标跟踪

卫星视频单目标
跟踪

夜间无人机目标检
测与跟踪

夜间
场景

×

×

√

×

×

√

√

×

×

√

×

×

×

√

无人机
视角

×

×

√

√

√

√

×

×

√

√

√

√

×

√

分类角度

按传感器数量（单目/双目）划分大类。单目按锚
点机制/预测模式细分，双目按特征空间细分，同
时补充子模块设计（特征、预测头、损失）。

按核心网络架构改进方向分为 3 类，分别优化候
选框生成器、新增分割分支以及优化自训练检测
网络。

按遥感影像类型分为光学、SAR 和红外 3 类小目
标检测算法。

以“框架 + 场景改进”双维度，聚焦大尺寸、多方
向、尺度与小目标问题。

按技术策略 + 问题导向分为 8 类，涵盖数据增
强、特征融合、注意力等主流技术，同时补充场景
化与主流检测器改进。

按解决的不均衡问题分为 5 大类方法，涵盖数据
增强、多尺度融合等主流策略。

按传感器类型与数量分为 5 类，每类再按数据预
处理/模型架构细分。

从网络结构、网络功能、网络训练三维度分类，补
充 4 类融合算法。

从 9 个 维 度 划 分 ，既 覆 盖 技 术 本 质（如 CNN/
SNN），也贴合任务需求（如航拍/长期跟踪）。

以信息融合方式为核心，重点将 RGB-T 分为结合
式/判别式融合两大类细分，其他按融合阶段/数
据处理方式补充分类。

以范式划分 + 技术原理为核心，DCF 按特征通
道 + 优化策略细分，Siamese 按训练流程 + 功能
改进细分，同时补充跨范式的骨干网络、目标状
态估计等子模块。

梳理单/多目标跟踪及短/长跟踪中的技术进展，
分为网络架构、利用方式、跟踪挑战改进和高级
主题 4 类。

按跟踪策略（生成式/判别式）划分，判别式进一
步 按 相 关 滤 波 、深 度 学 习（CNN/Transformer）
细分。

以“夜间场景 + 无人机视角”为核心，将检测分
4 类（增强/域适应/多模态/轻量化），跟踪分 5 类

（先增强后跟踪/域自适应/提示学习/课程学习/
RGB-T 跟踪）。

注：“√”表示是，“×”表示否。
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跟踪性能评价，基于 DroneVehicle-Night 开展针对性

的评价分析，并在 VisDrone2019- DET（Zhu 等，2022）
中筛选昼夜样本，对比测试通用算法在夜间场景下

的适应性，同时汇总夜间无人机跟踪 4 类范式在内

的 20 种 算 法 在 UAVDark135（Li 等 ，2023b）和

NAT2021（Ye 等，2022b）数据集上的性能表现；最后

进行总结和展望，总结目前夜间无人机航拍图像目

标检测与跟踪的趋势和展望未来可能的发展方向。

1　夜间无人机航拍图像目标检测与跟

踪的挑战

无人机作为空中机动平台，能够通过多视角、多

尺度的观测实现高效感知。这些特点不仅拓展了检

测与跟踪的应用边界，同时也带来了更大的技术挑

战。例如，频繁视角切换往往会导致感知结果的不

稳定；再加之载荷受限、能耗约束以及外界环境干

扰，无人机视觉系统在复杂条件下的稳健性面临严

峻考验。尤其在夜间低照度环境中，这些问题被进

一步放大，成为制约无人机可靠感知与任务执行的

关键瓶颈。具体挑战描述如下（Gong 等，2011），如

图 2 所示。

1）夜间感知能力有限。自然光照度不足，目标

与背景的对比度显著降低，容易导致图像细节丢失

与目标特征模糊，从而使无人机搭载的可见光相机

难以获取高质量图像。在感知层面，即使引入具备

夜视功能的相机，可在一定程度上缓解光照不足的

问题，但由于不同物体的热辐射特性差异较大，在复

杂环境中，地表、植被及建筑等背景往往会产生相似

的热辐射分布，缺乏显著区分度，从而进一步干扰目

标的有效检测与稳定跟踪。

2）可视化特征不足。夜间环境中的各种光源

（如路灯、车灯、建筑物灯光等）往往形成复杂的背景

光，易对目标产生干扰，导致目标检测出现误判。同

时，夜间的阴影区域分布广泛，造成目标的外观与轮

廓特征的显著变形，从而增加特征提取和匹配的难

度。此外，昼夜场景间的特征分布差异（跨域差异），

导致当前算法对夜间场景的泛化能力受限，且短期

内难以收集并标注足够多的夜间低光照数据集用于

模型训练，这极大地阻碍了相关无人机应用在夜间

的推广。

3）复杂成像条件。在飞行过程中获取图像时，

地面目标（如行人、车辆等）在图像中占比极小，显著

增加了小目标检测的难度。同时，由于无人机在执

图 1　本文整体结构

Fig. 1　Overall framework of this review
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行任务过程中姿态多变，其拍摄的图像常具有不同

的俯仰角和视角，导致同一目标在不同帧中的外观

特征和尺度存在显著差异，从而进一步加大了检测

与跟踪的复杂性。此外，图像中目标的空间分布往

往较为复杂，常呈现密集、稀疏或成簇分布。更为关

键的是，无人机与目标之间的相对运动在捕捉高速

运动目标时极易引发运动模糊，造成图像质量下降。

4）平台计算资源受限。受限于载重、体积、功耗

和散热条件，无人机通常仅能搭载轻量化的机载处

理器。以 NVIDIA Jetson AGX Xavier 为例，其最大算

力约为 32 TOPS（tera operations per second），仅约为

消 费 级 GPU（graphics processing unit）（如 GeForce 
RTX 4060 Ti，算力可达 353 TOPS）的 1/11。尽管部

分深度学习检测与跟踪算法在高性能 GPU 上可实

现 50～250 帧/s 的推理速度，但在资源受限的无人机

平台上，多数算法仍难以稳定满足 25～30 帧/s 的实

时性要求。检测任务在部分场景中可以通过图像回

传至地面服务器进行处理，从而对实时性要求相对

宽松，但若需机载执行则必须依赖轻量化设计以适

应算力约束；相比之下，跟踪任务因其本质上要求对

连续帧目标进行实时关联，实时性无法妥协，因此算

法设计普遍强调轻量化。由此可见，在有限算力条

件下实现高精度与低延迟的检测与跟踪，是无人机

夜间感知研究的关键挑战之一。

2　夜间无人机航拍图像目标检测与跟

踪方法

2. 1　夜间无人机航拍图像目标检测方法

AlexNet（Krizhevsky 等 ，2017）在 ImageNet 竞赛

中取得突破性成绩，使卷积神经网络（convolutional 
neural network，CNN）受到广泛关注，并推动目标检

测领域进入快速发展阶段。主流的深度学习目标检

测算法主要分为两类：两阶段检测（two-stage detec⁃
tion）算法和单阶段检测（single-stage detection）算法。

两 阶 段 检 测 算 法 首 先 生 成 候 选 区 域（region pro⁃
posal），然后利用 CNN 提取特征并完成分类与边界

框 回 归（bounding box regression）。 典 型 代 表 包 括

R-CNN（region-based convolutional neural networks）
（Girshick 等 ，2014）、Fast R-CNN（fast region-based 
convolutional network）（Girshick，2015）、Faster R-CNN

（faster regions with convolutional neural network）（Ren
等，2017）、Cascade R-CNN（Cai 和 Vasconcelos，2018）
以 及 Mask R-CNN（mask region-based convolutional 
neural network）（He 等，2017）等。单阶段检测算法

则采用端到端回归框架，直接在整幅图像上预测目

标类别与位置，在速度与精度之间取得较好平衡，代

表方法有 SSD（single shot multibox detector）（Liu 等，

2016）与 YOLO（you only look once）系列（Redmon 等，

2016；Redmon 和 Farhadi，2017，2018）等。

目标检测在边界框预测机制上取得一定进展，

可 大 致 分 为 基 于 锚 点（anchor-based）和 无 锚 点

（anchor-free）两类。基于锚点的方法通过预设锚框

进行回归调整，对多尺度目标检测有效，但需人工设

计 参 数 。 无 锚 点 方 法 如 FCOS（fully convolutional 
one-stage）（Tian 等 ，2019）直 接 预 测 目 标 中 心 和 边

界，简化流程并提高效率。同时，基于 Transformer 的

方 法 也 逐 渐 兴 起 。 DETR（detection Transformer）
（Carion 等，2020）实现端到端检测，避免了锚点和非

最大值抑制（non-maximum suppression，NMS）等人工

设计，但计算量大、收敛慢。为此，后续提出了改进

方法 DINO（self-distillation with no labels）（Zhang 等，

2023b），引入去噪训练策略和动态锚框机制，提升收

敛速度和检测精度，而最新的 DINOv3（Siméoni 等，

2025）在大规模预训练和特征密度上进一步优化，使

Transformer 检测在性能和效率上更加均衡。

图 2　夜间无人机航拍图像目标检测与跟踪挑战

Fig. 2　Challenges in object detection and tracking from 
nighttime UAV aerial imagery （（a） limited nighttime 

perception；（b） insufficient visual features；（c） complex 
imaging conditions；（d） limited computational resources 

on the platform）
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尽管上述方法在多种应用场景中取得了显著成

果，但在夜间无人机环境下依然受到第 1 节所述挑

战的制约，对目标检测性能造成了显著限制。为应

对这些问题，研究者在夜间图像增强、域适应学习、

多模态感知融合和轻量化模型等方向取得了重要进

展，本节将围绕上述 4 个方向梳理代表性研究成果。

2. 1. 1　夜间图像增强

该方向的研究基于一个直接假设：若能把夜间

低光图像恢复到“接近白天”的视觉质量，常规检测

器即可无缝迁移。因此大量工作集中在像素层面的

低光增强与去噪上。初期的深度学习低光增强方法

LLNet（low-light network）（Lore 等，2017）采用堆叠稀

疏 深 度 自 动 编 码 器（deep neural networks-stacked 
sparse denoising autoencoder，SSDA）对低光图像进行

提 亮 和 去 噪 。 KinD（kindling the darkness）（Zhang
等，2019）将图像分解为照明分量和反射率分量，分

别用于光照调节和去除噪声与光照不均，有效增强

了夜间图像。Xu 等人（2022）则提出信噪比（signal-
to-noise ratio，SNR）感知增强网络，从空间变换的角

度实现像素级增强。尽管这些方法在低光增强任务

中表现出色，但由于未与目标检测任务深度耦合，且

多依赖特定光照条件或静态场景，其在夜间无人机

航拍图像目标检测中往往难以发挥理想作用，从而

亟需面向检测的专用增强策略。

Yao 等人（2025b）在检测训练中引入增强过程

的端到端优化，显著提升夜间交通灯识别精度。但

是性能对输入尺寸的依赖性较强。Vinoth 和 Sasiku⁃
mar（2024）结合深度信息进行像素亮度与对比度优

化，并通过 TensorRT 加速 YOLOv8（Jocher 等，2023）
推 理 ，在 ExDark（exclusively dark）（Loh 和 Chan，

2019）数据集上实现精度与实时性的平衡。Feng 等

人（2024）设计了一种面向机器视觉的高效语义引导

模 块 （efficient semantic-guided machine vision-

oriented module，EMV），在潜在特征空间而非原始图

像空间进行增强，移除了上采样步骤，满足实时检测

需求。但依赖特定轻量 Retinex（Land，1977）分解编

码器，因此模块对结构变化适应性较差。Shen 等人

（2025b）采用共享编码器提取特征，并设计双解码器

（分别用于低光增强和目标检测）进行联合训练，确

保 低 光 增 强 过 程 直 接 服 务 于 检 测 性 能 的 提 升 。

Zhang 等 人（2024a）基 于 Zero-DCE（zero-reference 
deep curve estimation）（Guo 等，2020a）框架的零参考

学习（zero-shot learning，ZSL）思想，应用亮度增强曲

线、融合原始图像与增强图像的特征，突出了目标的

有 效 信 息 并 抑 制 背 景 噪 声 。 Zhao 等 人（2024）对

YOLOv7（Wang 等，2023b）进行了改进，在数据层面

引入了光照适应性增强技术，并在特征层面融入了

边缘增强与注意力增强机制，从而实现了良好的夜

间检测性能。Lashkov 等人（2023）创新性地应用暗

通道先验（dark channel prior，DCP）提高夜间图像对

比度，有效解决了低光条件下点光源光晕效应导致

的过度增强问题。

在无人机视角下，Wang 等人（2021）通过集成最

优双曲正切曲线（hyperbolic tangent function，HTC）

和 改 进 的 BM3D（block-matching and 3D filtering）
（Dabov 等，2007）算法，实现了良好的夜间无人机行

人检测，但该方法在应对不同光照时需要自适应获

取图像处理参数。Yuan 等人（2023）对无人机图像

进行亮度、色彩通道分离，依托对比度有限自适应直

方 图 均 衡（contrast limited adaptive histogram equal⁃
ization，CLAHE）（Reza，2004）完成对比度增强，实现

了 对 比 度 提 升 与 噪 声 抑 制 的 双 向 平 衡 。 Li 等 人

（2024b）针对夜间无人机视觉感知存在统计特征偏

差、伪影放大、训练数据缺失等 3 大挑战，提出零参

考启发与恢复网络（zero-referenced enlightening and 
restoration network，ZERNet），通过估计夜间启发图

进行像素级变换与自正则化恢复，不依赖成对训练

数据即实现对结构细节和语义信息的保留与增强。

Yue 等人（2024）受 IA-YOLO（image adaptive YOLO）

（Liu 等，2022b）启发提出了夜间无人机检测驱动的

暴 露 校 正 网 络 DEDet（detection-driven exposure-

correction network for nighttime dronedet），根据无人

机拍摄图像中非均匀照明调整低光图像的像素值，

生成适合无人机检测的图像，并构建 NightDrone 数

据集，填补了夜间无人机检测数据集的空白。Chen
等人（2026）结合 Retinex（Land，1977）分解原理与差

分 注 意 力 机 制（differential attention mechanism，

DAM）（Ye 等，2025），通过两个独立的 softmax 注意

力图计算差分注意力分数，抑制了噪声传播并聚焦

图像暗区域。

尽管图像增强能显著改善视觉质量，在检测性

能方面显示出一定的改进，但它们存在如下问题：

1）增强过程可能引入伪影/分布偏移，影响下游检测

器；2）计算复杂度较高，难以适配资源受限的无人机
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平台；3）当可见光信息本身在语义级别缺失时，单纯

的像素级恢复难以根本解决问题。

2. 1. 2　域自适应学习

面对增强方法的局限，研究将关注点从像素恢

复 转 移 到“ 特 征/分 布 对 齐 ”上 ，即 通 过 域 自 适 应

（domain adaptation，DA）减少昼夜域差，从而让检测

器 在 源 域（白 天）学 习 到 的 语 义 能 更 好 地 迁 移 到

夜间。

Huang 等人（2022）首先通过无监督学习特征投

影来增强提取的特征，然后通过概率模型动态选择

更优特征。针对现有数据集往往倾向于过度拟合特

定的域特征，Schutera 等人（2021）通过无监督图像

转换将夜间图像转换为白天风格，并直接使用适用

日间场景的检测器。部分方法遇到了教师模型产生

不准确标签等问题，Kennerley 等人（2023）提出了两

阶段一致性训练网络 2PCNet（two-phase consistency 
network），在第 1 阶段将高置信度预测框与学生 RPN

（region proposal networks）提出的区域合并，第 2 阶段

教师使用合并后的建议框生成新的标签。解决了昼

夜无监督域自适应（unsupervised domain adaptation，

UDA）目标检测中伪标签误差传播、学生网络偏向白

天域和小目标检测精度低等痛点。Du 等人（2024）
提出了一种零样本昼夜域适应方法，通过学习光照

不变的反射率特征以及进行两次序贯图像分解，使

得检测器即使在没有真实夜间数据的情况下仍能保

持较高性能。Zhang 等人（2025c）设计了一种可学习

的文本提示机制，旨在捕捉目标域的语言先验以及

检测任务所需的实例级知识。同时，生成伪目标域

视觉特征，有效缓解了零样本域适应中的域偏差

（domain shift）和检测偏差问题。这些研究为解决夜

间目标检测中的跨域泛化（domain generalization）难

题提供了新的思路。

在无人机视角下，域自适应研究多基于自然图

像，针对夜间等不利条件下无人机图像的研究仍处

于起步阶段。Wang 等人（2024f）提出了一种频域解

耦（frequency domain disentanglement）方法，以提升

跨域泛化能力。通过两个可学习滤波器分别提取域

不变特征和域特定特征，并设计了图像级和实例级

的对比损失，引导滤波器更有效地进行频域解耦，从

而 提 高 检 测 性 能 。 Chen 等 人（2025）针 对 伪 标 签

（pseudo-labeling）有限或复杂导致的域偏差问题，提

出方差反馈平滑阈值策略，通过合并方差惩罚项动

态调整选择阈值，显著提升伪标签质量并挖掘潜在

有效标签。但该方法泛化能力有限，且在极低空无

人机视角下性能显著下降。

域适应方法有效缩小了昼夜分布差，然而，当光

照极度退化时，仅依赖特征对齐仍不足以保证检测

鲁棒性。因此，研究者开始引入红外、激光雷达以及

事件流等额外感知模态，以实现跨模态互补与感知

增强，推动了多模态感知融合的兴起。

2. 1. 3　多模态感知融合

研究者通过融合激光雷达（light detection and 
ranging，LiDAR）、红外、事件相机与可见光相机等多

源信息，检测的鲁棒性得到了显著提升。

Dai 等人（2023）利用 NIR（near infrared）成像与

LiDAR 距离标注，实现了检测与距离估计的端到端

联合优化，在夜间场景中获得了高精度、低漏检率的

行人—距离检测结果，成为多模态融合在智能驾驶

夜间感知中的代表性工作。Liang 等人（2024）提出

“RGB-LiDAR 双稀疏融合”策略，以 RGB 提供语义补

充、LiDAR 提供空间补充，解决了跨模态维度不匹配

问题，实现了高精度的夜间三维检测与定位。Li 等

人（2025a）通过融合单目视觉与 LiDAR 三维先验，引

入低光增强模块，在暗光场景下自动触发图像增强。

事件相机通过编码异步事件，以对数刻度记录

动态场景的稀疏时空表现，捕捉局部亮度的变化信

息，具有低功耗、高动态范围以及微秒级时间分辨率

等特性，使其在高速运动和复杂光照条件下具有天

然优势。Li 等人（2023c）利用双视觉流的时序信息

提升检测性能，通过异步注意力融合模块消除单模

态退化、突破帧采样率的局限，有效应对运动模糊与

低光挑战。Liu 等人（2024c）通过亮度分布估计信息

损失，自适应提取事件特征进行补偿，但仍未充分利

用事件相机的空间稀疏性与高时间分辨率，导致延

迟较高、帧率偏低。Fan 等人（2025）以尖峰神经网

络（spiking neural network，SNN）为 核 心 ，提 出 的

LIMF（leaky integrate-and-multi-fire）神经元解决了因

“单尖峰输出”限制无法有效编码强刺激或微弱信号

（如夜间低光下的光照变化）的问题。 Jiang 等人

（2025）提出的可学习自适应选择与融合模块（learn⁃
able adaptive selection and fusion module，ASFM）在通

道维度中进行特征排序和融合，实现高效的多模态

融合。

结合可见光与红外成像能够有效利用模态互补
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性，增强算法在低光与复杂环境下的鲁棒性，构建高

效的 RGB-IR（red-green-blue and infrared）跨模态特

征融合机制，是提升检测性能的核心问题。早期研

究聚焦于特征对齐与共享。Liu 等人（2022a）提出跨

模态特征学习模块，通过拆分与聚合策略显式区分

共享与模态特定特征，增强跨语义级别的特征表达。

Mazhar 等人（2021）针对光照剧变和传感器非对称退

化问题，设计动态估计传感器可靠性的机制，但在小

目标场景下表现有限且计算复杂度较高。

随着研究深入，融合策略逐渐向更高层次的语

义建模与动态交互转变。Xie 等人（2022）通过局部

与非局部特征的联合学习强化了跨模态细粒度关

联，但仍忽略部分特征间依赖。Cao 等人（2023a）引

入通道切换与空间注意力机制，对多模态特征进行

自适应筛选与空间增强，有效缓解了夜间信息缺失

问题。Sun 等人（2024）提出以模态特异性为核心的

重建思路，使模型在融合前先学会区分、保留并强化

模态的独立信息。但上述方法均忽视模态间的冗余

背 景 特 征 。 Li 等 人（2024a）引 入 狄 利 克 雷 分 布

（Dirichlet distribution）建模各模态的类别不确定性

和证据理论（dempster-shafer theory）动态整合彩色与

热成像信息，使模型在噪声或模态缺失情况下仍保

持更高的可靠性与鲁棒性。CALNet（conflict-aware 
learning network）（He 等，2023）通过交叉注意力计算

跨模态相似度，并与 k 个最相似的模态进行交互，以

降低跨模态异质性。Shen 等人（2024）提出了一种

查询引导的交叉注意力机制增强特征可辨性，在共

享参数的前提下持续强化跨模态与模态内表征。

Guo 等人（2024）引入多光谱可变形交叉注意力，在

多语义层自适应挖掘细粒度互补信息，解决模态错

位问题。Berjawi 等人（2025）进一步提出滤波多模

态 跨 交 叉 注 意 力 融 合（filtered multi-modal cross 
attention fusion，FMCAF），结合频域滤波以抑制冗余

频谱特征，兼顾局部与全局注意力，增强了模型泛化

性与可移植性。但上述方法多依赖交叉注意力机

制，堆叠的注意力带来了计算负担。

后续研究方向多聚焦于利用上下文信息和局部

互补特征。Jin 等人（2025）利用视觉识别中图像区

域的内在关联性，在融合过程中引入全局语义约束

以动态增强局部特征质量。Yang 等人（2025a）设计

模态专属分支结构，使网络能够学习特定于模态的

特征表示，同时捕获跨模态互补信息，在局部、全局

与通道维度实现协同融合，该方法在各种光照条件

下均展现出优越的检测性能。Hu 等人（2025a）利用

结构与边缘信息强化跨模态互补，解决多光谱感知

在动态光照下融合失衡的问题。Shen 等人（2026）
通过引入状态空间模型（state space model，SSM）的

双路径特征融合机制，提升了小目标与低光场景的

检测性能和推理速度。Shen 等人（2025a）首次将差

分反馈放大器引入多光谱融合，放大互补特征，抑制

共享的背景噪声，实现了噪声与特征的动态平衡。

Yang 等人（2025c）提出 RGB-IR 双编码器与三分支

扩散模型（diffusion model），通过分阶段训练解决了

夜间“RGB 弱、IR 强”的模态互补难题，设计了自适

应特征增强器以适应不同场景特性。

在无人机视角下，Li 等人（2023a）提出跨模态知

识蒸馏（knowledge distillation）框架，利用红外检测

器的知识辅助可见光检测器优化，测试阶段仅部署

可见光检测器，解决了多模态检测器无人机部署难

题与传统知识蒸馏跨模态场景的局限性。Wang 等

人（2022b）针对模态间冗余信息及人工照明分类（仅

为白天和黑夜）的不足，提出基于直方图统计的精细

照明分类。上述方法均未有效解决特征间的空间位

置错位问题，缺乏对全局上下文信息的利用。因此，

Xie 等人（2023）提出跨模态局部标定与全局上下文

建 模 网 络（cross-modal local calibration and global 
context modeling network，CLGNet），在多种照明条件

下推断目标的存在与位置，并可灵活集成到不同检

测器中。Yuan 和 Wei（2024）设计了跨模态交叉注意

机制和自适应特征采样策略，在 DroneVehicle（Sun
等，2022）的夜间场景中实现了较优性能，但泛化能

力仍有局限。Liu 等人（2025）利用全局频域特征弥

补局部空间信息缺失，有效缓解了夜间无人机视觉

退 化 与 尺 度 变 化 带 来 的 检 测 难 题 。 吴 光 宇 等 人

（2025）受人类的选择注意力机制启发，提出了仿神

经形态协同选择性注意（neuromorphic collaborative 
selective attention，NOSA）框架，通过早期关注（early 
focus）和后期关注（late focus）分别在数据域和特征

域筛选关键信息，实现了跨模态感知的高效聚焦。

为进一步提升在夜间无人机视角下复杂环境的

检 测 精 度 ，Zhao 等 人（2025b）借 助 Retinex（Land，

1977）理论，利用反射率的照度不变性，实现了不同

照明强度和分布下的多模态特征的稳定对齐，有效

解 决 了 位 置 错 位 和 特 征 退 化 问 题 。 Wang 等 人
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（2024e）构建了照明感知模块与特征加权机制，将不

确定性量化为权重，引导网络关注于主导模态，以激

励 网 络 朝 着 有 利 于 最 佳 目 标 检 测 的 方 向 学 习 。

Shang 等人（2025）提出了跨模态跨域低光检测器

CCLDet（cross-modality and cross-domain low-light 
detector），可根据目标光照自适应调整模态权重，并

通过可见性损失将位置偏差映射为物体区域各点的

光照强度差异，可提供更多可用于精确定位的信息。

为兼顾检测精度与模型效率，Sun 等人（2024）受低

秩适应（low-rank adaptation，LoRA）微调方法（Hu 等，

2022）的启发，提出的低秩增强技术和动态光感知掩

码模态能无偏移地提取多模态特征，以频域视角过

滤幅度噪声、融合跨模态特征，但这种掩码方式忽略

了目标的边缘细节信息，且过度依赖于 IR 模态。对

此 ，刘 奎 等 人（2025）设 计 超 像 素 照 明 感 知 掩 膜

（super-pixel dynamic illumination-aware mask，SDIM）

模块和低照度图像增强模块（low illumination image 
enhance，LLIE），分别缓解边缘特征丢失与可见光语

义退化问题，通过多尺度交叉注意力融合机制解决

跨模态特征异构性融合冲突。Kim 等人（2024）引入

环 境 上 下 文 理 解 机 制 ，利 用 多 模 态 大 语 言 模 型

（large language model，LLM）提取天气、能见度和光

照等环境语义特征，基于输入图像自适应选择特征

并融入检测框架，使模型具备环境感知能力。

综上，多模态感知融合能提升夜间检测的稳健

性，但通常以增加计算与采集复杂度为代价，限制了

其在资源受限的无人机平台上的部署。

2. 1. 4　轻量化模型

在多模态融合提升检测性能的同时，研究者也

意识到算法的复杂度与能耗问题成为制约无人机机

载部署的关键瓶颈。因此，轻量化模型的设计成为

夜间无人机检测研究的又一重要发展方向。

Liu 等人（2024a）将多头注意力机制（multi-head 
self-attention，MHA）中的 softmax 替换为轻量化 SiLU

（sigmoid linear unit）激活函数，避免了复杂的矩阵计

算。Wang 等人（2024d）提出红外与可见光融合网

络，并通过轻量级的加法操作整合多源信息，减少计

算开销。Xue 等人（2024）从消除特征融合过程中的

层 间 干 扰 出 发 ，采 用 DSConv（depthwise separable 
convolution）和 TensorRT 量化技术，实现了机载边缘

计算平台帧速率（frame per second，FPS）为 24 帧/s 的

处 理 速 度 。 Zhong 等 人（2025）基 于 YOLOv11s

（Jocher 和 Qiu，2024）提 出 PS-YOLO，通 过 引 入

Faster_C3k2 简化骨干网络，删除对小物体效果不佳

的 C2PSA（cross stage partial with pyramid squeeze 
attention）模块，并在检测头中加入共享卷积和 NWD

（normalized wasserstein distance）损失函数，实现了

在夜间密集小目标场景下的高精度和高推理速度。

Fan 等人（2025b）基于 YOLOv8（Jocher 等，2023）提出

了 LUD-YOLO（lightweight UAV detection you only 
look once），利用特征的稀疏表示和自注意力机制减

少了模型参数，并通过剪枝进一步降低网络复杂度。

冯琪涵等人（2025）通过对前景区域进行超分辨率处

理和引入分解式多维自注意力，有效减少了背景计

算量和冗余特征交互，但对于激活图质量有较高依

赖。Wang 等人（2025a）提出的 MINIAOD（miniatur⁃
ized intelligent aerial object detection）采用 Ghost 卷积

构 建 轻 量 骨 干 网 络 ，并 集 成 GSConv（ghost shuffle 
convolution）模块构建特征增强网络。

综上所述，夜间无人机航拍图像目标检测方法

的研究经历了从图像增强到特征域对齐，再到多模

态感知融合与轻量化模型设计的持续演进。早期工

作主要依赖像素级亮度提升与去噪技术以缓解低光

退化，但在复杂光照与动态场景下鲁棒性有限。随

后，域适应学习通过特征与分布对齐有效缩小了昼

夜差距，却在极端低照条件下仍受限于可见光信息

的不足。为此，研究者引入红外、激光雷达和事件流

等模态，推动了跨模态融合与协同感知的发展，大幅

提升了夜间检测的稳定性与泛化能力。同时，轻量

化网络结构与高效推理策略的兴起，为机载部署提

供了现实可行的解决方案。总体来看，夜间无人机

目标检测的研究正逐步迈向从“增强感知”到“融合

互补”再到“高效部署”的综合发展阶段，为夜间无人

机目标跟踪奠定了坚实的技术基础。

2. 2　夜间无人机航拍图像目标跟踪方法

目标检测与跟踪在无人机夜间视觉感知任务中

并非孤立存在。检测通常负责在单帧图像中发现并

定位目标，为跟踪提供初始状态和类别信息；跟踪则

在连续帧中延续目标身份，保持轨迹连续性，并在一

定程度上缓解夜间环境下单帧检测易出现的漏检与

漂移问题。因此，检测结果往往决定了跟踪的起点

与可靠性，而跟踪的时序约束又能在检测之间补充

目标状态，使整体感知过程更加稳定。复杂夜间场

景对检测的影响也同样影响跟踪任务的效果。
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目标跟踪技术经历了从早期生成式/判别式方

法、基于相关滤波（correlation filters，CF）的方法。生

成式方法通过建立目标外观或运动模型匹配候选位

置，代表性方法有光流 KLT（Kanade-Lucas-Tomasi）
（Shi 和 Tomasi，1994）、均值漂移（meanshift）（Coman⁃
iciu 等，2000）、卡尔曼滤波（Kalman filter）（Kalman，

1960）和 粒 子 滤 波（particle filter）（Isard 和 Blake，

1998）。判别式方法则利用分类器区分目标与背景，

如 支 持 向 量 机（support vector machine，SVM）（Avi⁃
dan，2004；江少杰 等，2017）、随机森林（random for⁃
est）（Saffari 等，2009）和提升方法（Boosting）（Grabner
等 ，2006）。 判 别 相 关 滤 波（discriminant correlation 
filter，DCF）方法依靠快速傅里叶变换（fast Fourier 
transform，FFT）实现高效相关计算，典型代表包括

MOSSE（minimum output sum of squared error）（Bolme
等 ，2010）、KCF（kernel correlation filter）（Henriques
等，2015）、DSST（discriminative scale space tracking）

（Danelljan 等 ，2014）、SRDCF（spatially regularized 
correlation filters）（Danelljan 等 ，2015）和 BACF

（background-aware correlation filters）（Galoogahi 等 ，

2017）。总体而言，这些早期方法在光照稳定、目标

外观变化有限的常规场景中能够兼顾实时性与一定

精度，但在夜间无人机场景下，其鲁棒性与泛化能力

均显著受限，易出现漂移或跟踪失败。

进入深度学习时代，以孪生网络（siamese net⁃
work）（Chopra 等，2005）为代表的相似性学习架构、

注意力机制与 Transformer（Vaswani 等，2017）架构，

以及新兴的 Mamba（Gu 和 Dao，2024）架构等技术，进

一步提升了跟踪在复杂场景下的表征与建模能力。

然而，将这些先进算法直接迁移到夜间无人机场景

仍面临多重挑战，对跟踪算法的鲁棒性、实时性与适

应性提出了更高的要求。

本节将系统综述深度学习的夜间无人机航拍图

像目标跟踪研究的主要范式，包括：1）先增强后跟

踪；2）域自适应；3）视觉提示学习；4）课程学习；5）多

模态融合。同时，在每一小节对方法的优势与局限

作出总结与未来研究建议。

2. 2. 1　引入图像增强器范式

通过低光图像增强器（low-light image enhance⁃
ment，LLIE）提升输入图像质量，在不对跟踪器进行

重新训练的前提下提升夜间场景的跟踪性能。

Ye 等人（2021）提出 DarkLighter，通过轻量级映

射估计网络 ME-Net（map estimation network）联合估

计光照图和噪声图，实现迭代增强，兼容 CNN 跟踪

器，但与视觉跟踪任务的协作能力较弱。针对这些

不足，Ye 等人（2022a）进一步提出任务驱动的低光

增强器 SCT（spatial-channel Transformer），在空间通

道中引入注意力模块捕捉全局信息，并将前馈神经

网 络（feed-forward neural network，FFN）替 换 为

ResNet（residual network），以保留局部上下文信息；

同时通过非线性曲线投影与噪声项联合建模，实现

正常像素照度调整与噪声像素去噪。Li 等人（2021）
将低光图像增强器（LLIE）嵌入相关滤波（correlation 
filter，CF）的跟踪框架，利用照明变化的目标感知掩

码过滤增强引入的噪声，结合全局适应因子实现亮

度调整与颜色信息保留。王法胜等人（2023）引入自

适应图像增强模块，在不影响各颜色通道比例前提

下进行增强，并嵌入高斯形状掩膜，从而在保证 CPU
（central processing unit）端实时性的同时缓解光照变

化、边界效应与样本污染带来的性能退化。

此外，部分研究关注提升人类视觉感知以辅助

地面操作员的目标筛选。Fu 等人（2022）提出自适

应增强器 HighlightNet，凸显在线目标选择与潜在目

标，显著提升峰值信噪比（peak signal-to-noise ratio，

PSNR）和结构相似性（structure similarity index mea⁃
sure，SSIM）。Huang 等人（2025）针对潜在图像特征

挖 掘 不 足 ，通 过 引 入 金 字 塔 注 意 力 模 块（pyramid 
attention module，PAM）（Zhao 等，2017）提高网络获

取全局信息和捕捉通道间依赖关系的能力，结合曲

线投影实现夜间图像的高质量恢复。

针对夜间场景照明物引起的光照分布不均，

Yao 等人（2024）将光分布与图像内容分离，既抑制

过 亮 区 域 又 增 强 暗 区 细 节 ，在 UAVDark135
（unmanned aerial vehicle dark tracking 135）（Li 等 ，

2023b）测试中，性能显著优于使用相同跟踪器 Siam⁃
RPN++（Li 等 ，2019a）下 的 多 种 SOTA（state-of-the-

art）低 光 图 像 增 强 器（如 RUAS（retinex-inspired 
unrolling with architecture search）（Liu 等 ，2021a）、

LIME（low-light image enhancement via illumination 
map estimation）（Guo 等，2017）、EnlightenGAN（Jiang
等，2021）、LLVE（low light video enhancement）（Zhang
等，2021a）、Zero-DCE++（accelerated and light version 
of zero-reference deep curve estimation）（Li 等，2022）、

KinD++（Zhang 等，2021c）、DarkLighter（dark lighter）
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（Ye 等 ，2021）、HighlightNet（highlight network）（Fu
等 ，2022）和 SCT（spatial-channel Transformer）（Ye
等，2022a）），揭示了现有方案在光分布不均场景下

易出现过曝与暗区模糊等问题，这些视觉失真严重

影响跟踪性能。邵延华等人（2025）通过自适应增强

模块与光照质量因子动态调节时间正则化，提升了

光照剧变与不均条件下的跟踪稳定性。

Zhang 等人（2025a）将 Mamba（Gu 和 Dao，2024）
引 入 夜 间 无 人 机 跟 踪 ，提 出 的 低 光 图 像 增 强 器

（LLIE）既实现全局增强又保留局部细节，受 He 等人

（2025）启发，其跨模态 Mamba 网络通过视觉—语言

（vision-language）融合引入语义信息，缓解了夜间数

据 稀 缺 问 题 。 与 当 前 先 进 的 视 觉 — 语 言 的 方 法

CiteTracker（Li 等，2023d）相比，该方法 GPU 占用减

少了 50%，推理速度达到 42 帧/s。

现有去噪模块设计相对简单，可能仅采用单一

算法，导致低光增强过程中图像噪声也可能被放大。

Wang 等人（2024i）设计了一种即插即用的实时去噪

器 CGDenoiser（conditional generative denoiser），通过

学习真实噪声的复杂分布，自适应生成与输入图像

相关的噪声并去除。Lei 等人（2024）提出基于解耦

表示的跟踪方法 NiDR（nighttime aerial tracking via 
decoupled representations），通过解耦特征减少由图

像退化引起的有害特征对跟踪性能的影响。

总体来看，低光增强器范式已在弱光场景下显

著改善输入可视性，但仍存在两大核心挑战：1）增强

过程在提升视觉质量的同时不可避免地破坏了图像

固有分布，影响特征在跟踪模型中的有效表示；2）增

强器和跟踪器分别聚焦于图像恢复与目标定位，任

务目标本质差异导致两者难以实现协同最优。

2. 2. 2　域自适应范式

域自适应（DA）旨在特征层面缩小域间差异。

尽管域自适应在其他视觉任务中发展迅速，其在目

标跟踪领域的研究仍相对薄弱。

Ye 等人（2022b）首次将无监督域自适应（unsu⁃
pervised domain adaptation，UDA）引入夜间无人机跟

踪 ，提 出 了 UDAT（unsupervised domain adaptation 
framework for nighttime aerial tracking）方法。在源域

（白天）和目标域（夜间）数据上进行对抗训练，实现

域不变特征的学习，然而，该方法未充分利用图像的

尺度与平移不变性，在场景快速切换或目标密集时

易出现目标丢失；依赖显著性检测生成样本可能遗

漏小目标或复杂背景目标；缺乏伪监督机制，性能提

升受到限制。针对这些不足，Wei 等人（2024）基于

UDAT 提出了 TransffCAR，集成 Swin Transformer V2
（Liu 等，2022c）与坐标注意力（coordinate attention，

CA）机制（Hou 等，2021），提升了下游任务中图像的

分辨率和感受野，在快速切换的场景中自适应锁定

目标，并利用多尺度特征融合和通道加权提高了小

目 标 检 测 能 力 。 Chen 等 人（2023）借 助 平 均 教 师

（mean teacher）（Tarvainen 和 Valpola，2017）框 架 提

供的伪监督（pseudo supervision）信号，提出一种新的

无监督域适应框架，嵌入低光增强器以改进伪标签

质量，进而促进后续基于一致性约束的学习。

近 年 来 ，扩 散 概 率 模 型（diffusion probabilistic 
model，DPM）在重建低分辨率图像的目标信息方面

展现出卓越性能（Dhariwal 和 Nichol，2021；Song 等，

2021）。传统的一步式域自适应范式在应对夜间无

人机跟踪中常见的低分辨率挑战时，难以直接感知

和提取低分辨率目标特征。Zuo 等人（2024）首次将

扩散模型（diffusion model）引入该领域，提出域自适

应 框 架 DaDiff（domain-aware diffusion model），设 计

的跟踪层能有效整合并对齐低分辨率目标特征的域

感知信息，将扩散过程与跟踪任务相关联，实现夜间

低分辨率目标特征与白天特征空间的对齐。

目标域的训练数据通常远少于源域，且缺乏场

景多样性，这种不平衡的训练分布会导致域判别器

的过拟合。Zhang 等人（2023c）基于特征表示可解耦

为 域 不 变 内 容 与 域 特 定 风 格 的 假 设（Huang 等 ，

2018）。采用编码—解码结构实现跨域内容与风格

解耦及特征重构，将源域的语义信息有效迁移至目

标域，从而平衡两域训练数据分布，实现跨光照条件

的自适应能力增强。Chouhan 等人（2024）结合静态

风格传输合成成对图像与重建辅助域适应技术，无

需外部增强模型和目标域伪标签，即可实现输入与

特征层级的双重适应，为无监督域适应在夜间视觉

任务中的应用提供了有价值的参考。

分 割 一 切 模 型（segment anything model，SAM）

（Kirillov 等，2023）依托大规模数据训练，具备强大

的泛化能力和零样本迁移性能，但其计算开销使其

难以直接部署在资源受限的无人机平台上。为此，

Fu 等 人（2024b）提 出 基 于 SAM 的 域 自 适 应 框 架

SAM-DA（SAM-powered domain adaptation），首 次 应

用于夜间无人机跟踪。该方法利用 SAM 生成高质
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量的夜间样本，缓解夜间标注成本高、样本质量不足

等问题；仅在训练时使用 SAM，推理阶段采用轻量

化模型部署于无人机平台，推理速度达到 32 帧/s。

上述的域自适应方法普遍忽视连续帧的时间上

下文，而时序信息对无人机跟踪尤为关键。Fu 等人

（2024a）提出时序域自适应训练框架 TDA（temporal 
domain adaptation），引入时序上下文对齐与提示驱

动的目标挖掘机制，保证连续帧特征一致性，并借助

文本提示实现精准目标定位。针对无人机多视角动

态特征未被充分利用以及效率与精度难以兼顾的问

题，Li 等人（2025d）提出一种动态特征自适应方法

DARTer（dynamic adaptive representation tracker），融

合静态与动态模板，周期性更新动态模板以整合不

同时间的目标视角信息，从而增强多视角特征表达。

模型可根据输入特征自适应激活 Transformer 的不同

层，大幅减少冗余计算，在提升 6. 3% 精度的同时，

实现 74 帧/s 的实时性能。Wu 等人（2025a）提出了首

个同时适配雾天和夜间场景的域自适应无人机跟踪

器 LVPTrack，通过师生网络（teacher-student model）
蒸馏跨域层次语义、伪标签投票缓解噪声干扰，并以

动态聚合提示提升目标外观适应性。在此基础上，

Yao 等人（2025a）进一步提出统一多域自适应跟踪

框 架 UMDATrack （unified multi-domain adaptive 
track），结合扩散模型（diffusion model）生成的少量

高质量无标签样本、轻量化域适配与置信度对齐机

制，在单一模型中实现对夜间、雾天、雨天等多种恶

劣天气的高效鲁棒跟踪，解决了现有方法单域适配

与样本生成低效等核心问题。

总体来看，夜间无人机跟踪领域的域自适应研

究已由早期单一特征对齐，发展为涵盖模型、数据、

标签与时序的多维协同优化框架，并正进一步迈向

统一多域适配方向。然而，仍存在若干关键挑战亟

待突破：首先，轻量化部署仍是难题，SAM 及 Trans⁃
former 类模型的高计算成本与无人机资源限制之间

存在矛盾；其次，现有域自适应方法多依赖可见光图

像，受夜间环境影响显著且大多仅针对单一复杂环

境设计，泛化能力不足；需要生成大量目标域样本，

忽视域间目标的内在关联。

2. 2. 3　视觉提示学习和课程学习范式

近年来，提示学习（prompt learning，PL）技术引

起广泛关注，从自然语言处理（nature language pro⁃
cessing，NLP）成功扩展至视觉领域（Jia 等，2022；Zhu

等，2023）。通常只需向预训练模型添加少量可训练

参数，即可引导其学习适应新任务的有效提示。课

程学习则通过难度递进的训练信号提升极低光与运

动模糊等条件下的鲁棒性。

Zhu 等人（2024）将夜间无人机跟踪重新定义为

快速学习问题。通过迭代强调/削弱黑暗线索，结合

门控特征聚合（gated feature aggregation，GFA）机制

高效融合暗光信息，有效弥补了白天跟踪器在夜间

的特征提取缺陷。在提示调优（prompt tuning）阶段，

模型仅通过调整 prompt 参数并冻结基础模型，即可

实现日间到夜间的高效迁移。现有提示学习方法大

多只依赖空间定位的监督信息，这导致生成的提示

往往较为模糊。Zhu 等人（2025b）受视觉仿生学启

发，提出了定向核引导提示学习方法，通过深入挖掘

目标的拓扑结构与细粒度特征，有效解决了夜间航

拍跟踪中提示模糊和目标定位不精准的问题。然

而 ，此 类 提 示 学 习 方 法（尤 其 当 日 间 跟 踪 器 基 于

Transformer 时）仍引入额外可训练参数。基于 CNN
的跟踪器虽然相对轻量，但受限于局部感受野，难以

充分建模长时依赖关系。

Wu 等 人（2025b）首 次 将 Mamba（Gu 和 Dao，

2024）用于夜间无人机跟踪。为缓解夜间高质量数

据稀缺问题，他们借鉴课程学习（curriculum learn⁃
ing，CL）（Bengio 等，2009），提出自适应课程学习策

略：训练早期以日间数据为主，促使模型学习通用特

征；随后动态提升夜间样本权重，使训练过程从“易”

逐步过渡到“难”，从而获得更适应夜间场景的鲁棒

表示。依托 Mamba 的高效架构，该方法的参数量仅

为 Transformer 方 法 的 1/20～1/10，推 理 速 度 可 达

75 帧/s，而 Transformer 方法通常不足 40 帧/s。

总体而言，视觉提示学习与课程学习范式为夜

间无人机跟踪提供了高效且可迁移的解决思路，在

缓解数据稀缺与提升部署效率方面展现出潜力。然

而，提示学习的跨场景泛化与 Mamba（Gu 和 Dao，

2024）架构在极端低光条件下的稳定性仍缺乏系统

验证，且自适应课程学习易受参数设定影响，增加了

部署调试难度。未来可重点研究面向低光动态场景

的提示生成策略与鲁棒的课程调度机制，以提升长

期跟踪的稳定性与适应性。

2. 2. 4　多模态融合范式

随着传感器迭代升级、算力提升，在机载算力及

成本允许的条件下逐渐出现了一些多模态融合的无
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夜间无人机航拍图像目标检测与跟踪方法研究进展

人机跟踪方法。常见的多模态组合包括 RGB-D（可

见光 + 深度）、RGB-E（可见光 + 事件相机）、RGB-T
（可见光 + 热红外）。

其中，RGB-D 无人机跟踪利用深度图提供的几

何结构信息来辅助遮挡处理与尺度估计，代表性工

作如 Yang 等人（2023）提出的 EMT 跟踪器，其通过全

局池化和全连接层计算模态权重，在 GPU 上可实现

百帧级实时性能，并能在 Jetson NX 等嵌入式平台上

高效运行。Liang 等人（2025）开发了基于浅层特征

融合的 RGB-D 跟踪器，通过 1 × 1 卷积生成自适应权

重矩阵，加权融合两种模态。实验表明，两者均能在

低光照和无人机快速运动条件下表现鲁棒，显示深

度信息在无人机目标跟踪中的潜力。

事件相机以微秒级时间分辨率记录亮度变化，

具备高动态范围和低延迟的优势，特别适用于高速

运动与极端光照场景。代表性研究如 Wang 等人

（2024g）提出了第一个高分辨率事件视觉跟踪数据

集 EventVOT，并设计了基于 Transformer 的多模态教

师—学生蒸馏框架，实现了仅依赖事件信号的高速

低延迟跟踪。Hamann 等人（2025）首次将事件相机

引入任意点跟踪（tracking any point，TAP）任务，提出

基于特征对齐损失的改进 TAP 框架，实现了对运动

引起的事件特征变化的鲁棒表征。然而，现有 RGB-

E 跟踪方法依赖复杂的跨模态融合结构，导致计算

开 销 大 且 难 以 有 效 利 用 目 标 的 历 史 外 观 变 化 。

Zhang 等人（2024b）将多目标跟踪理念整合到 RGB-

E 的 单 目 标 跟 踪 ，以 有 效 利 用 外 观 和 运 动 信 息 。

Yang 等人（2025b）构建了首个完全基于尖峰范式的

帧—事件融合框架，通过随机拼接与时空正则化有

效缓解了位置偏移与跨模态不对称性，且功耗显著

降 低 。 Sun 等 人（2025a）基 于 Mamba（Gu 和 Dao，

2024）的长程建模与线性复杂度优势，提出的历史解

码器能够捕获长期外观变化，在长/短期 RGB-E 基准

上取得优异性能。尽管深度相机、事件相机为无人

机目标跟踪提供了丰富的几何、时间或三维信息，但

它们在体积、重量、能耗、传感性能及数据集可用性

等方面存在共性限制。

相比之下，RGB-T 模态以其设备轻量、数据完备

及算法成熟度高的优势，成为目前夜间无人机目标

跟踪的主流选择。大多数 RGB-T 的单目标跟踪算

法 以 MDNet（multi-domain network）（Nam 和 Han，

2016）或 RT-MDNet（real-time multi-domain convolu⁃

tional neural network）（Jung 等，2018）为基础框架，通

过引入多模态模块或权重机制提升融合效果。早期

研究多采用加权融合策略，如 Li 等人（2017a）利用重

建残差估计模态置信度，Lan 等人（2018）基于分类

得分实现自适应模态加权，以实现 RGB 与 IR 信息的

动态融合。然而，当模态置信度估计不准确时，这类

方法容易在光照突变或热信号饱和的场景下出现目

标丢失。早期 RGB-T 融合方法虽然实现了模态权

重的自适应调整，但受限于浅层结构与手工特征表

达，其鲁棒性与泛化性有限。

随着深度学习的发展，研究重点逐渐转向特征

级融合与表示学习。Li 等人（2017b）提出加权稀疏

表示正则化的图学习方法，通过模态权重自适应整

合 RGB 和 IR 特征；Li 等人（2018）进一步设计了双流

卷积神经网络（two-stream convolutional network），自

适应选择最具判别力的特征图进行融合。这类方法

显著提升了融合的表达能力，但仍难以应对复杂的

动态干扰场景。Li 等人（2019b）提出多适配器架构

MANet（multi-adapter convolutional network），联合学

习模态共享、模态特定与实例感知特征；Zhang 等人

（2021b）通过属性驱动的残差分支实现多挑战条件

下的自适应特征聚合。随后，Xiao 等人（2022）提出

“挑战属性解耦”思想，将光照变化、遮挡和热交叉等

典型挑战映射至独立融合分支中，有效降低了对大

规模数据的依赖。Hui 等人（2023）通过收集、分发

目标与环境相关的上下文来桥接 RGB 和 IR 搜索区

域之间的跨模态交互。深层多模态表征的引入使

RGB-T 融合具备了更强的可解释性与泛化能力，但

模型复杂度随之上升，实时性能受到一定制约。

近年来，研究趋势进一步转向动态融合与轻量

化设计。Wang 等人（2023c）根据输入的特征分布自

适应生成卷积核，实现模态间动态通信，在快速运动

与遮挡场景中表现出更强的时空鲁棒性。Tang 等

人（2023）在决策阶段引入动态加权与线性模板更新

机制，建立决策级融合范式，从像素与特征之外实现

模态响应的自适应整合，使模型能在不同环境条件

下灵活平衡精度与实时性。Hou 等人（2024）引入轻

量级自适应模块，通过高效微调完成特征转换，并在

此基础上实现结构对称的多模态特征融合。Shao 等

人（2025）针对域迁移导致的性能下降，强调快速参

数更新以减少计算成本并稳定在线适配。高栋等人

（2025）通过交互编码器提取互补信息、重构解码器
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抑制模态噪声，并结合位置线索增强空间建模，在

VTUAV（visible-thermal UAV）（Zhang 等 ，2022）与

HiAL（high attitude UAV multi-modal tracking dataset）
（肖云 等，2025）等无人机跟踪数据集中取得显著性

能提升，说明重构式融合在动态条件下能够更好地

兼顾模态互补性与鲁棒性。Ding 等人（2025）以模板

为核心构建不确定性，借对比方式更新模板，有效解

决了多数方法存在仅生成动态模态权重，却难以量

化模态及融合质量等问题。

大多数研究对时间信息的利用非常有限，同时

也忽视了空间与时间信息之间的相关性。Wang 等

人（2024c）整合时空信息与多模态信息，有效解决了

传统 RGB-T 跟踪中时空割裂、跨模态交互不足和跟

踪漂移等问题。Li 等人（2025b）利用动态邻接矩阵

自适应融合邻近帧的多模态信息，并通过时序扩散

机制将干扰视做噪声加以抑制，从而实现跨时间的

动态优化。Feng 等人（2025）整合双模态为单紧凑

特征，通过单分支架构实现了高效时空—模态联合

建模。Hu 等人（2025c）则突破“稀疏时间更新”局

限，提出的时间状态生成器基于交叉 Mamba（Gu 和

Dao，2024）架构，实现了帧到帧的时间信息连贯传

递。上述两种方法均统一适配 RGB-D/T/E 多任务，

泛化能力强，为多模态跟踪提供通用解决方案。

针对多模态数据稀缺与迁移困难问题，提示学

习在 RGB-T 跟踪中迅速兴起。Yang 等人（2022b）在

像素级层面引入提示学习，缩小多模态与 RGB 分布

差距，实现无微调跨模态迁移。Zhu 等人（2023）不

改变基础模型的特征提取能力，仅通过少量可学习

的特征提示模块，在特征层面实现了多模态信息的

互补与分布对齐，这也是首次将特征层面的提示学

习引入多模态跟踪。上述方法均预设主/辅模态，仅

单向传递辅助模态的提示信息，导致鲁棒性降低。

Cao 等人（2024）进一步提出双向跨模态适配器，能

够感知开放场景中主导模态的动态变化，实现了动

态、互逆的跨模态特征提示传递，以极低参数量达到

较好性能，尤其适用于数据稀缺、模态关系多变的视

觉任务，但该方法仅支持 RGB-T 模态。Hong 等人

（2024）打破了多模态提示学习仅适配特定模态的局

限，将语言、掩码、深度/热成像/事件流等均视为提

示，实现了对 6 类跟踪任务的统一适配。Chan 等人

（2025）设计了三分支结构，同时创新性引入 Sigma
机制，借助 Mamba（Gu 和 Dao，2024）实现三分支之间

的深度特征共享与协同优化，有效抑制冗余信息并

充分释放多模态互补性，但整体结构较为复杂，在实

时 性 方 面 仍 存 在 不 足 。 Zhu 等 人（2025a）提 出 的

RGB-D-T跟踪器 RDTTrack（RGB-depth-tir track）利用

提示学习在预训练 RGB 跟踪器上无缝集成深度与热

红外信息，通过正交投影约束实现三模态的互补协

同，突破了双模态方法的性能上限，同时提出了高质

量的包含跨 3 种模态同步帧的数据集 RGBDT500。

尽管这些方法实现了较好的跟踪性能，但普遍忽视

了模态间的特征差异。Lu 等人（2024）通过风格—内

容解耦的知识蒸馏机制缓解特征差异，实现 96. 4帧/s
的 高 效 推 理 。 Hu 等 人（2025b）提 出 了 LRPD（low-

rank prompting and distillation）框架，采用对称架构

的低秩提示学习（low-rank prompting，LoRA-P）实现

RGB-T 的双向跨模态交互，解决了模态间适应性不

足，并结合提示驱动的师生蒸馏，优化轻量学生模型

的跟踪表现。Lu 等人（2025）进一步利用 Mamba（Gu
和 Dao，2024）的选择性扫描机制高效筛选差异特征

的互补特征，实现了差异越显著，融合增益越明显的

跟踪效果，尤其是在低光等极端场景。Tang 等人

（2025）将并行混合训练改为串行渐进整合任务，自

然契合持续学习（continual learning，CL）的核心目

标，同时揭示了模态差异与性能降解的关联。另外，

构建了首个整合 RGB-T、RGB-D 和 RGB-E3 类任务

的基准 UniBench300 数据集，通过对齐训练与测试

范式，将 3 次独立推理简化为单次推理，提供了高效

统一的评估平台。

此外，多光谱作为光谱层面的模态扩展且随着

多光谱成像设备在无人机平台中的普及，多光谱视

觉 逐 渐 成 为 全 天 候 感 知 的 重 要 手 段 。 Li 等 人

（2023e）有效利用了波段关联性，通过光谱自表达模

型学习各波段的重要性，并用于构造伪彩影像、提取

深度特征以及加权融合跟踪结果。Li 等人（2024c）
基于不同材料在不同波长的光下反射/吸收特性不

同，充分挖掘材料信息，显著抑制了跟踪漂移。上述

方法都基于 RGB 的跟踪器进行改造以处理多光谱

图像，Qin 等人（2025）提出 UNTrack（unified spectral- 
spatial-temporal tracker）框架，通过统一编码光谱、时

空信息，实现小目标和遮挡场景下的鲁棒跟踪，并构

建了首个多光谱无人机单目标跟踪的数据集 MUST
（multispectral UAV single object tracking dataset）。Li
等人（2025c）提出旋转感知光谱—空间建模方案，将
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旋转角度纳入多目标跟踪，显著提升了动态旋转目

标的稳定性且满足无人机实时跟踪需求，并发布首

个无人机多光谱多目标跟踪数据集 MMOT（multi⁃
spectral multi-object tracking dataset）。

总体而言，现有方法多基于地面或固定视角设

计，少数研究针对无人机场景系统优化，但部分研究

在具有俯视特征的数据中已展现出良好性能，表明

其在无人机视角下具备较强的可迁移性与应用潜

力。值得注意的是，在夜间低照度或复杂光照条件

下，多模态可有效弥补可见光退化造成的感知盲区，

为无人机在弱光环境下实现稳健目标定位提供了新

思路。然而，多模态夜间无人机跟踪仍面临以下挑

战：1）数据的采集与标注成本高，现有数据集规模有

限，缺乏覆盖复杂夜间场景和模态缺失情况的标准

基准；2）模态差异与融合效率的矛盾依然突出，当前

轻量化模型虽然提升了实时性，却易丢失跨模态互

补信息；3）极端场景的鲁棒性与模型泛化性不足，在

光照突变、遮挡或快速机动条件下仍存在性能退化

问题。未来，随着边缘设备适配、轻量化传感器与跨

模态智能融合技术（如 Mamba 架构与 Adapter 范式）

的发展，多模态融合有望推动夜间无人机视觉从“感

知增强”到“认知理解”的跃迁，为空中智能定位和自

主决策提供更具鲁棒性的技术支撑。

3　数据集及评价体系

3. 1　夜间与全天候无人机航拍图像目标检测数

据集

夜间无人机目标检测的发展高度依赖高质量数

据集与完善的评价体系。然而现有无人机视角数据

集多集中于白天场景，夜间样本明显不足。为此，本

节基于 DroneVehicle（Sun 等，2022）构建了夜间车辆

检测数据集 DroneVehicle-Night，并整理典型的全天

候无人机航拍检测数据集，以便整体比较夜间数据

与通用数据集的互补性。

3. 1. 1　DroneVehicle-Night 介绍

在构建 DroneVehicle-Night 数据集时，本文针对

第 1 节提出的夜间无人机检测挑战，在样本筛选与

标注设计上进行了有针对性的优化。

首先，针对“夜间感知能力有限”和“可视化特征

不足”的问题，从 DroneVehicle 数据集的可见光中筛

选出低照度、人工光源照明、暗背景及非均匀光照等

典型夜间场景样本，以覆盖真实夜间成像特性。图 3
展示了示例样本，如路灯照明下的城市道路（图 3

（a））、低照度的停车场（图 3（b））以及光污染严重的

居民区（图 3（c））等。其次，为应对“复杂成像条

件”，数据集涵盖多种无人机飞行姿态与视角，目标

在尺度、朝向与密度分布上具有高度多样性。为此，

本文在标注层面引入了旋转边界框（oriented bound⁃
ing box，OBB）格式，相较于传统的水平边界框（hori⁃
zontal bounding box，HBB）更能精确描述倾斜视角下

的车辆轮廓，并保留目标的空间结构信息。

DroneVehicle-Night 数据集包含 10 357 对训练

图像、868 对验证图像和 6 013 对测试图像，每对样本

均含 RGB 与 IR 两种模态。数据集共标注 276 819 个

目标实例，覆盖 5 类目标：汽车、卡车、公共汽车、面

包车与货车。场景涉及城市道路、居民区与停车场，

充分体现了光照干扰的复杂性与空间分布的多样

性。综上，DroneVehicle-Night 数据集在样本筛选、

模态设计与标注规范上均针对夜间无人机航拍图像

检测的关键挑战进行了系统优化，可作为后续多模

态融合感知算法的重要验证平台。

3. 1. 2　全天候无人机航拍图像目标检测数据集

除 DroneVehicle-Night 外，本节综述了全天候或

特定领域的无人机航拍图像目标检测数据集，并附

相应的下载链接供后续研究使用，如表 2 所示。

1）Zhu 等人（2022）构建了大规模无人机数据集

VisDrone2019，由天津大学机器学习与数据挖掘的

AISKYEYE 团队采集。包含 288 个视频片段，由各

种无人机拍摄的 261 908 帧和 10 209 幅静态图像组

成。其中 62. 4% 的标注目标为面积小于 32 × 32 像

图 3　DroneVehicle-Night 数据集样本示例

Fig. 3　Example samples from the DroneVehicle-Night dataset 
（（a） urban road under streetlights；（b） low-illumination parking 

lot；（c） residential area with severe light pollution）
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素的小目标。其目标检测子集VisDrone-DET含 6 471
幅训 练 图 像 、548 幅 验 证 图 像 、1 610 幅 测 试 图 像

及 1 580 幅挑战测试图像，类别涵盖人类与车辆等

10 类。

2）Du 等人（2018）构建了无约束场景的无人机

数据集 UAVDT（unmanned aerial vehicle benchmark： 
object detection and tracking）。专注于复杂场景，含

77 819 幅图像，标注了多达 14 种属性（如天气、飞行

高度、车辆类别、遮挡程度等），为多维条件下的无人

机航拍图像目标检测与跟踪提供了丰富素材。

3）Kraft 等人（2021）构建了无人机环境垃圾检

测数据集 UAVVaste（UAV-based waste detection data⁃
set）。包含 772 幅图像，3 718 个标注框。仅标记为

1 类，即环境垃圾，填补了特定领域无人机检测数据

的空白。

4）Gasienica-Józkowy 等人（2021）构建了面向水

域无人机搜救与监测的数据集 AFO（aerial dataset of 
floating objects）。包含 3 647 幅图像，119 973 个标注

框，涵盖 9 个类别。并根据任务需求细分为 3 类标签

方案：人类优先、大小物体平衡分类和全物体合并

检测。

5）Sun 等人（2022）构建了首个基于无人机的

RGB-T 跨 模 态 车 辆 检 测 数 据 集 DroneVehicle。 共

56 878 幅图像（RGB 与红外各占一半），包含 5 类车

辆。原图比例为 840 × 712 像素，去除四周各 100 像

素白边后为 640 × 512 像素，适用于低能见度与夜间

检测任务。

6）Suo 等人（2023）构建了首个高空无人机红外

表2　无人机航拍图像目标检测典型数据集

Table 2　Typical UAV aerial image object detection datasets

名称

UAVDT

VisDrone

UAVVaste

AFO

Drone
Vehicle

HIT-UAV

OSIV

FIReStereo

模态

RGB

RGB

RGB

RGB

RGB + 
IR

IR

IR

IR

年份

2018

2021

2021

2021

2022

2023

2025

2025

数量/幅

77 819

10 209

772

3 647

56 878

2 898

39 583

204 594

特点

分为低、中、高 3 个飞
行高度且包含日间、
夜间、雾 3 种天气

使 用 不 同 型 号 的 无
人 机 、不 同 场 景 、各
种 天 气 和 照 明 条 件
拍摄，但类不平衡

近地拍摄，所包含图
像中目标框较小，适
用于小目标检测

适 用 于 水 上 搜 救 任
务，环境多样且小目
标为主

RGB 和 红 外 图 像 各
占一半，专注于车辆
检测和计数

首 个 无 人 机 高 空 红
外热数据集，可进行
多项研究活动

首 个 基 于 场 景 划 分
的 红 外 无 人 机 视 角
车辆检测数据集

包 含 立 体 热 成 像 图
像 、激 光 雷 达 数 据 、
惯 性 测 量 单 元 数 据
以 及 在 城 市 和 森 林
环境中、不同条件下
采集的真实深度图

分辨率/像素

1 080 × 540

960 × 540～
2 000 × 1 500

3 840 × 2 160

1 280 × 720～
3 840 × 2 160

840 × 712

640 × 512

704 × 704

640 × 512

下载地址

https://sites.google.com/view/grli-uavdt

https://github.com/VisDrone/VisDrone-Dataset

https://github.com/PUTvision/UAVVaste

https://www.kaggle.com/datasets/jangsienicajz⁃
kowy/afo-aerial-dataset-of-floating-objects

https://github.com/VisDrone/DroneVehicle

https://gitcode. com/open-source-toolkit/f9a26/
tree/main

https://github.com/rslab1111/OSIV

https://github.com/firestereo/firestereo

引用
次数

1 003

872

131

96

353

121

1

5
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热 成 像 数 据 集 HIT-UAV（high-altitude infrared ther⁃
mal dataset for unmanned aerial vehicle-based object 
detection），该数据集由哈尔滨工业大学研究团队收

集。涵盖不同场景（学校、停车场、道路、操场），覆盖

5 类对象标签，共计 2 898 幅红外热图像。记录了飞

行高度（60～130 m）、相机视角（30～90°）、日光强度

（白天或黑夜）等信息，并提供定向与标准两类边界

框。该数据集在飞行高度与目标检测精度对无人机

的关系、相机视角对无人机目标检测的影响、无人机

在夜间搜索和救援任务的可行性等研究上均展现出

巨大潜力。

7）Zhang 等人（2025b）构建了基于无人机的红

外 车 辆 检 测 数 据 集 OSIV（omni-scene infrared 
vehicle），由 39 583 幅红外图像和 617 370 个标注组

成。该数据集包括与 DroneVehicle 相同的 5 个车辆

类别，分为训练（25 246 幅图像）、验证（1 663 幅图

像）和测试（12 674 幅图像）集。横跨建筑、停车场、

道路、树木覆盖、雾、沙漠、草原、雪景和丘陵 9 个不

同场景，包括白天和黑夜。

8）Dhrafani 等人（2025）构建了应用于无人机空

中感知的立体热成像深度感知数据集 FIReStereo，

由 204 594 幅立体热成像图像组成。涵盖多种环境

条件，其中 56% 来自树木茂密的野外环境。84% 的

图像在白天采集，其余则是在夜间采集。

上述数据集中，5）— 8）引入或直接使用了红外

成像数据，能在弱光条件下通过多模态融合带来一

定补充作用，或通过红外实现夜间目标检测。但是，

红外数据语义信息不如可见光丰富，还可能引入非

目标热源的干扰和非热源目标的漏检；多模态融合

需要增加无人机载荷，从而带来额外的硬件成本，算

法的整体计算量和复杂度也会提升，从而增加机载

算力要求。因此，夜间或低照度环境下的目标检测

依然面临诸多挑战，亟需进一步研究与突破。

3. 2　夜间无人机航拍图像目标跟踪数据集

大多数跟踪研究集中于光照充足条件下，常用

数据集包括 OTB100（object tracking benchmark 100）
（Wu 等 ，2013）、GOT-10K（generic object tracking 
10K）（Huang 等，2021）以及 LaSOT（large-scale single 
object tracking）（Fan 等，2019），因而对夜间场景的关

注相对较少。为系统反映夜间及无人机视角下的研

究基础，本节整理并简要介绍了现有夜间跟踪基准，

涵盖无人机采集的数据集及部分地面视角的低光

基准。

1）UAVDark。该数据集分为 UAVDark70（Li 等，

2021）和 UAVDark135（Li 等，2023b）两个版本，由无

人机在夜间拍摄的跟踪测试序列，分别包含 70 和

135 个手工标注的视频序列，覆盖了道路、街道、高

速公路和街区等多种场景，包括大量对象，如行人、

汽车、卡车、自行车和建筑。

2）DarkTrack2021（Ye 等，2022a）。该数据集是

一个具有挑战性的夜间无人机跟踪基准测试，它包

含 110 个具有挑战性的序列，总共超过 100 k 帧，所

有序列都是在夜间场景以 30 帧/s 捕获的。

3）NAT2021（Ye 等，2022b）。该数据集是专为

无监督域自适应夜间无人机航拍图像目标跟踪而设

计的开创性基准测试。包含 180 个跟踪序列的测

试 集 和 1 400 个跟踪序列的训练集。覆盖了道路、

城市景观和校园等场景，包括各种对象，如汽车、卡

车、人、团体和摩托等。为了提供长时跟踪性能评

估，进一步构建了长时跟踪子集 NAT2021-L-test，由

23 个序列、54 k 帧组成。

4）WebUAV-3M（Zhang 等，2023a）。该数据集是

目 前 最 大 的 多 模 态 无 人 机 跟 踪 的 数 据 集 。 包 含

4 500 个视频中的超过 330 万帧，并提供 223 个高度

多样化的目标类别。此外，涵盖了多任务（夜间跟

踪、对抗性示例、多模态跟踪和数据不平衡）。

5）NUT-L（nighttime uav long-term tracking）（Fu
等，2024b）。该数据集是一个综合的长时夜间无人机

跟踪基准数据集。由 NAT2021-test 和 UAVDark135
中 的 长 时 跟 踪 视 频 组 合 而 成 ，包 含 42 个 序 列 和

95 274 幅图像。

6）LMOT（low-light multi-object tracking）（Wang
等，2024h）。该数据集创新性地开发了一种双摄像

头系统，可以同时捕捉光线充足和夜间低光的视频

帧。在空间和时间维度上高度对齐，具有两个关键

优势：（1）能够在光线充足的视频帧上进行标注，从

而获得高质量的标注；（2）光线充足的视频可以在训

练阶段提供额外的监督信息，有利于提升黑暗场景

中的性能。包含 32 个视频序列、超过 35 000 帧和超

过 815 000 个边界框。

7）LLOT（low-light object tracking）（Zhong 等 ，

2024）。 该 数 据 集 包 含 269 个 视 频 序 列 ，超 过

132 000 帧图像，它使用普通视角收集各种室内和室

外低光场景，特别包含许多肉眼难以识别的物体，更
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接近实际具有挑战性的应用场景，并详细标注了

12 个挑战属性。

8）NT-VOT211（night-time visual object tracking 
211）（Liu 等，2024b）。该数据集由 211 个不同的视

频组成，超过 211 000 个注释良好的帧，具有 8 个挑

战属性。

表 3 给出了这些数据集的关键统计信息与常见

夜间跟踪挑战，包括光照变化（illumination variation，

IV）、尺度变化（scale variation，SV）、遮挡（occlusion，

OCC）、形 变（deformation，DEF）、运 动 模 糊（motion 
blur，MB）、快 速 运 动（fast motion，FM）、低 分 辨 率

（low resolution，LR）、视 角 变 化（viewpoint change，

VC）、长宽比变化（aspect ratio change，ARC）、背景杂

波（background clutter，BC）、相机运动（camera motion，

CM）、完全遮挡（full occlusion，FO）、出视野（out-of-
view，OV）、相似物（similar object，SOB）、低光照强度

（low ambient intensity，LAI）、旋转（rotation，ROT）、部

分 遮 挡（partial occlusion，PO）、运 动 变 化（motion 
change，MOC）和小目标（small-scale goals，SSG）。

尽管日间跟踪算法在上述挑战条件下已有一定

适应性，但在夜间尤其是无人机视角的极端低光和

长时序条件下，现有数据集仍存在场景分布偏倚、模

态匮乏（例如红外/热成像）与长序列样本不足等问

题，制约了算法泛化性和稳健性的评估。

3. 3　夜间无人机航拍图像目标检测评价指标

与 MS COCO（Microsoft common objects in con⁃
text）（Lin 等，2014）数据集的评价体系类似，通常采用

平均精度（average precision，AP）、平均精度均值（mean 
average precision，mAP）、精度率（precision，P）、归一化

精度 Pnorm召回率（recall，R）、模型参数（Params）、十亿

次浮点运算（giga floating point operations，GFLOPs）、

模型大小和帧速率（FPS）等指标评估模型性能。

GFLOPs 用于衡量算法计算复杂度，数值越低表

示 推 理 所 需 的 浮 点 运 算 量 越 小 、运 算 速 度 越 快 ；

Params 表示模型可训练参数数量，参数越少说明模

型越轻量，模型大小指训练后生成的权重文件占用

的存储空间。

mAP 只 有 在 指 定 了 交 并 比（intersection over 

union，IoU）阈值时才有意义。在大多数研究中，主

要使用 mAP50 和 mAP50-95 作为评价指标。mAP50
表示 IoU 阈值为 0. 5 时计算出的平均精度均值，该指

标反映了模型在较为宽松的 IoU 阈值下的检测性

能，通常用于评估模型的召回能力。mAP50-95 表

示 IoU 阈值在 0. 5～0. 95、以 0. 05 为步长的 10 个阈

值下计算的平均精度均值。

3. 4　夜间无人机航拍图像目标跟踪评价指标

夜间无人机单目标跟踪常用评价指标主要包括

精度（P）、归一化精度（normalized precision，NP）、成

功 率（success rate，SR）、成 功 率 曲 线 下 面 积（area 
under curve，AUC）以及帧速率（FPS）。

1）精 度 。 基 于 中 心 位 置 误 差（center location 
error，CLE），即预测中心与真实中心的欧氏距离。

表3　夜间跟踪数据集简单对比

Table 3　A brief comparison of night tracking datasets

数据集

UAVDark70/135
DarkTrack2021
NAT2021

WebUAV-3M
NUT-L
LMOT
LLOT
NT-VOT211

视频序列数

70/135
110

1 603

4 500
42
32

269
211

总帧数

66 k/125 k
100 k
470 k

3.3 M
95 k
35 k

132 k
211 k

数据划分

Test
Test

Train/Test

Train/Val/Test
Test

Train/Val/Test
Test
Test

挑战属性
数量

5
6

12

15
9
5

12
8

挑战属性名称

LR，FM，IV，VC，OCC
VC，FM，OCC，LR，LAI，OV

BC，ARC，CM，FM，OCC，FO，OV，SV，SOB，VC，IV，
LAI

LR，PO，FO，OV，FM，CM，VC，ROT，DEF，BC，SV，
ARC，IV，MB，CM

OCC，FM，VC，IV，LR，SOB，SV，LAI，FO
OCC，OV，SOB，LAI，PO

IV，SV，FM，OV，LAI，MB，ARC，LR，SOB，PO，ROT，
CM

CM，DEF，FM，MB，SSG，SOB，OCC，OV

引用
次数

57/71
69

118

37
24
7
1
2

注：Test 为测试集，Train 为训练集，Val 为验证集。
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通常以 CLE 小于 20 像素的帧占比作为精度得分。

2）归一化精度。对中心误差按目标尺度进行归

一化，在阈值范围［0， 0. 5］内绘制曲线并计算面积。

该指标更适合目标尺度变化较大的场景。

3）成功率。基于预测框与真实框的 IoU 值，统

计 IoU 高于阈值（如 0. 5）的帧占比。

4）成功率曲线下面积。对成功率曲线（success 
plot）积分得到的面积，可综合反映跟踪算法的准确

性和稳定性，是多数数据集默认采用的核心指标。

5）帧速率。衡量算法速度的关键指标，表示每

秒处理的帧数。一般认为帧速率 ≥ 25～30 帧/s 即满

足实时性要求。

4　性能评价分析

4. 1　DroneVehicle-Night性能评价分析

为评价现有方法在 DroneVehicle-Night 上的整

体性能，本节选取现有部分方法在该数据集上进行

性能评价分析。

4. 1. 1　实验设置

所 有 实 验 在 单 张 配 备 48 GB 显 存 的 NVIDIA 
RTX A6000 显卡上进行。为确保对比充分，优先遵

循各方法官方论文公开的训练设置。由于红外模态

的目标标注更全面，因此使用红外模态的标签作为

真值。实验基于 MMRotate（Zhou 等，2022）和 MMDe⁃
tection（Chen 等，2019）进行，且检测器采用旋转边界

框（OBB）检测头对车辆进行定位和分类。

4. 1. 2　评价结果分析

本文选取了部分具有竞争力的方法，包括 4 种

单模态方法：Faster R-CNN（Ren 等，2017）、RetinaNet
（Lin 等，2017）、YOLOv8s（Jocher 等，2023）和 S2A-Net
（single-shot alignment network）（Han 等，2022）；以及

7 种包含夜间场景的多模态融合方法：CFT（cross-

modality fusion Transformer）（Fang 等，2022）、CALNet
（corss-modal conflict-aware learning network）（He 等，

2023）、C2Former（calibrated and complementary Trans⁃
former）（Yuan 和 Wei，2024）、ICAFusion（iterative 
cross-attention guided feature fusion）（Shen 等，2024）、

DAMSDet（dynamic adaptive multispectral detection 
Transformer）（Guo 等，2024）、M2D-LIF（mono-modality 
distillation method and the local illumination-aware 
fusion）（Zhao 等 ，2025a）和 MS2Fusion（multispectral 

state-space feature fusion）（Shen 等，2026）。表 4 汇总

了不同方法与模态下按类的 mAP50 结果。

首先，在单模态对比中，红外（IR）模态普遍优于

可见光（RGB）模态。以 YOLOv8s 为例，RGB 模态下

的 mAP50 为 65. 7%，而 IR 模态下为 79. 7%，约高出

14%。这一差距清晰表明：在夜间航拍场景中，红外

成像能够更稳定地刻画目标和背景差异，从而缓解

低光、反光及噪声对特征提取的负面影响，使检测器

更 容 易 分 辨 目 标 轮 廓 和 热 特 征 ，从 而 提 升 总 体

mAP。

其次，多模态融合方法在整体性能上明显优于

单 模 态 基 线 。 CFT、ICAFusion、DAMSDet、M2D-LIF
和 MS2Fusion 的 mAP50 均在 80% 以上。以 M2D-LIF
为代表的多模态融合策略，在若干难检测类别上（例

如 Truck、Freight-car、Van）均 取 得 了 显 著 提 升

（Truck80. 9%、Freight-car76. 0%、Van68. 9%），最 终

得到 83. 9%mAP50 的总体结果，明显高于任一单模

态结果。这说明在夜间条件下，RGB 与 IR 的互补性

可以通过合理的融合（如局部光照感知融合与蒸馏

机制）得到充分利用，从而对小目标、遮挡或弱纹理

目标提供更强的支持。

从整体上看，使用不同的骨干网络时，检测效果

存 在 明 显 差 异 ，具 体 表 现 为 ：以 ResNet50（He 等 ，

2016）为 骨 干 网 络 ，无 论 是 单 模 态 还 是 多 模 态 的

Faster R-CNN、RetinaNet、S2A-Net、C2Former、DAMS⁃
Det，在各类别的检测精度以及整体的 mAP50 指标

上 ，普 遍 低 于 基 于 CSPDarkNet（cross stage partial 
DarkNet）（Wang 等，2020）系列骨干的模型。值得注

意的是，CSPDarkNet 的分层跨阶段结构在保持轻量

化的同时，能够增强特征复用与跨尺度信息流动，这

或许有助于在低光环境下提取更具判别性的多尺度

特征。因此，可以推测：在夜间无人机检测任务中，

选取兼顾特征表达能力与模型复杂度的骨干网络，

有助于实现性能与部署效率的平衡。

4. 2　VisDrone2019昼夜场景检测性能对比分析

现有无人机航拍图像目标检测研究大多在日间

图像上展开，取得了较为理想的精度。然而，对于夜

间场景，这些算法的实际表现仍然存在较大不确定

性 。 为 了 验 证 这 一 问 题 ，基 于 VisDrone2019-DET
（vision meets Drone2019 object detection）（Zhu 等 ，

2022）测 试 集 设 计 了 昼 夜 对 比 实 验 。 与

DroneVehicle-Night 不同，VisDrone2019 数据集涵盖
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了更多的目标类型和更复杂的场景环境，但训练集

中夜间样本仅占约 18. 3%，能够更全面地反映通用

算法在不同光照条件下的适应性。

4. 2. 1　数据集昼夜情况划分

由于 VisDrone2019-DET（Zhu 等，2022）未提供

夜间属性标注，本文通过人工筛选与亮度阈值过滤，

从其测试集中选取了 521 幅夜间图像及对应标注构

建夜间基准，涵盖城市道路、停车场和路口等多种场

景，并包含车辆、行人和非机动车等主要类别，兼顾

路灯、无光源和车灯干扰等不同光照条件。

为便于对比，又从同一测试集中挑选了 513 幅

日间图像，使昼夜样本在场景类型和目标类别上保

持一致，形成可对照的评价基准。

4. 2. 2　实验设置

参照 VisDrone2019（Zhu 等，2022）的划分方式，

将数据集分为训练集、验证集和测试集，分别包含

6 471、548 和 1 610 幅图像。硬件配置如表 5 所示。

训练过程中采用随机尺寸缩放、翻转等常规数据增

强，以缓解锚点类型不足带来的不平衡问题，并提高

模型的鲁棒性与泛化能力。

4. 2. 3　昼夜测试对比分析

评估多种主流目标检测算法在昼夜两类典型光

照条件下的性能。对比模型主要涵盖两大类：

1）单 阶 段 算 法 。 如 YOLO 系 列 的 YOLOv5
（Jocher，2020）、YOLOv9（Wang 等，2024b）、YOLOv10
（Wang 等，2024a）、YOLOv11（Jocher 和 Qiu，2024）以

表4　DroneVehicle-Night数据集上性能简单评估

Table 4　Simple performance evaluation on the DroneVehicle-Night dataset
/%  

方法

Faster R-CNN
RetinaNet
S2A-Net
YOLOv8s
Faster R-CNN
RetinaNet
S2A-Net
YOLOv8
CFT
CALNet
C2Former
ICAFusion
DAMSDet
M2D-LIF
MS2Fusion

发表信息

TPAMI 2017
ICCV 2017
TGRS 2021

Ultralytics 2023
TPAMI 2017
ICCV 2017
TGRS 2021

Ultralytics 2023
arXiv 2022

ACM MM 2023
TGRS 2024

PR 2024
ECCV 2024
ICCV 2025

Inf.Fusion 2025

主干网络

ResNet50
ResNet50
ResNet50

CSPDarkNet53
ResNet50
ResNet50
ResNet50

CSPDarkNet53
CSPDarkNet53
CSPDarkNet53

ResNet50
CSPDarkNet53

ResNet50
CSPDarkNet53
CSPDarkNet53

模态

RGB

IR

RGB + IR

AP50
Car
74.9
72.5
72.2
88.6
89.8
89.1
89.4
98.1
97.4
89.8
90.0
98.1
95.8
97.6
98.2

Truck
27.5
12.2
21.1
45.7
47.4
18.2
41.8
69.3
71.2
72.6
67.2
77.2
72.5
80.9

75.4

Freight-car
28.0
23.4
23.8
52.5
52.2
35.3
56.6
75.8
75.5
68.9
62.9
81.2

79.4
76.0
79.2

Bus
77.4
49.4
78.1
89.6
88.2
70.3
88.9
96.5

96.3
88.8
89.1
96.1
94.2
96.1
96.2

Van
40.3
31.0
36.8
52.3
48.0
32.9
45.8
58.7
61.6
59.0
57.8
64.0
64.0
68.9

65.2

mAP50
49.6
37.7
46.4
65.7
65.1
49.2
64.5
79.7
80.4
75.8
73.4
83.3
81.2
83.9

82.8
注：加粗字体表示各列最优结果。

表5　硬件配置表

Table 5　Hardware configuration table

环境

CPU
GPU
显存

运行内存

操作系统

语言

框架

CUDA 版本

参数

13th cen Intel(R)core(TM)i7-13700F
NVIDIA GeForce RTX 4080

16 GB
32 GB

Ubuntu 20.04.6 LTS
Python3.8.20
Pytorch2.4.1
CUDA12.1
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及 YOLOv13（Lei 等，2025），且大多选择小型化版本

及其改进版本 Gold-YOLO（Wang 等，2023a）和 Hic-

YOLOv5（Tang 等，2024）。

2）两阶段检测算法。包括 QueryDet（Yang 等，

2022a）和 ClustDet（clustered detection）（Yang 等 ，

2019）。这些方法在实际无人机应用中具备较高的

可移植性与通用性，因此能较全面地反映当前检测

算法在光照变化下的性能差异。

表 6 展示了各算法在日间与夜间场景下的检测

结果。从整体趋势来看，在光照充足的日间环境中，

各模型表现较为理想，mAP50 普遍分布在 30%～

45% 的区间。其中，ClusDet（45. 2%）在复杂多类别

场景下表现最优，得益于针对航拍图像目标稀疏性

设计的聚类特征融合机制，使模型能在复杂背景与

多尺度目标下提取更具判别性的特征。YOLO 系列

中，YOLOv9 和 HIC-YOLOv5 的 mAP50 均超过 41%，

值得注意的是，相较于 YOLOv5-s，HIC-YOLOv5 在

mAP50 上提高了 6. 5%，这主要归功于增加的小目标

检测头与高分辨率特征图，使模型更适配无人机航

拍图像，并强化了空间域细节建模能力。

当场景由日间切换到夜间低光条件时，所有算

法的检测性能均出现显著下降，更直观如图 4 所示。

具体来看，9 个对比模型的 mAP50 平均绝对下降

9. 1%（相对下降约为 23. 1%），其中，recall 下降更为

明显，平均相对下降约 24. 1%，而 precision 相对下降

约 11. 0%，表明检测器在夜间更倾向于保守预测，导

致漏检率上升。性能退化的根本原因在于夜间图像

中纹理细节与局部梯度分布被弱化，浅层特征响应

不稳定，使得依赖局部显著特征的模型难以维持检

测精度。值得注意的是，两阶段检测算法在夜间的

mAP50 仍普遍高于单阶段模型，这说明其层次化结

表6　昼夜场景对比实验结果

Table 6　Results of the day and night scene 
comparison experiment

/%

方法

YOLOv5-s
YOLOv9-s
YOLOv10-m
YOLOv11-s
YOLOv13-s
Gold-YOLO
HIC-YOLOv5
QueryDet
ClusDet

日间

P
46.9
52.5

51.3
49.3
45.7
50.9
50.0
52.3
51.0

R
35.5
40.6
40.9
40.4
37.5
36.0
41.2
46.1
46.5

mAP50
34.7
41.0
40.0
39.1
35.9
34.7
41.2
44.8
45.2

夜间

P
43.9
44.9
48.0
39.7
42.1
41.5
43.6
48.8

47.9

R
26.5
31.7
31.6
32.1
26.3
28.1
32.7
33.4
34.2

mAP50
26.0
32.1
32.2
29.6
27.3
26.0
33.4
34.1

33.8
注：加粗字体表示各列最优结果。

图 4　检测算法昼夜对比

Fig. 4　Day-night comparison of detection algorithms
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构与基于注意力的特征建模机制在弱光环境下对保

持语义响应具有一定优势。而部分 YOLO 系列模型

的性能衰减更为显著，说明其结构优化主要提升了

可见光下的检测效率，但在低信噪比条件下缺乏鲁

棒性设计。

与在 DroneVehicle-Night 上的实验不同，前者主

要关注夜间典型算法及多模态融合方法的性能表

现，旨在验证红外模态及模态互补在夜间无人机检

测中的潜在优势。基于 VisDrone2019-DET 的昼夜

对比实验则从另一角度切入，揭示了在日间表现良

好的目标检测算法，在夜间场景中性能显著衰减，尤

其是在小目标和低对比度目标上存在明显漏检与误

检。两组实验结果相互印证：一方面，表明夜间检测

任务中引入多模态或光照自适应机制能够显著改善

模型表现；另一方面，也凸显了直接迁移日间检测算

法在夜间任务中存在的局限性。综合来看，夜间无

人机航拍图像目标检测不应被视做日间检测算法的

简单扩展，而应作为独立研究方向，算法设计需围绕

低光增强、光照建模、跨模态融合及特征增强等方面

进行针对性优化，以实现复杂光照环境下的稳健检

测性能。

4. 3　UAVDark135和NAT2021性能评价

为全面评估夜间无人机目标跟踪算法的性能，

本节选取了 20 种具有代表性的主流方法，涵盖了先

增强后跟踪方法、域自适应（DA）方法、视觉提示学

习（PL）与课程学习（CL）方法以及孪生网络结构系

列方法等。

表 7 汇 总 了 这 些 方 法 在 UAVDark135（Li 等 ，

表7　夜间无人机航拍图像目标跟踪方法与先进跟踪方法的简要性能评估

Table 7　Brief performance evaluation of nighttime UAV aerial image object tracking methods and state-of-the-art 
tracking approaches

方法

Ocean（Zhang 等，2020）
SiamAPN++（Cao 等，2021b）
HiFT（Cao 等，2021a）
SiamRPN++（Li 等，2019a）
MAT（Zhao 等，2023）
SiamCAR（Guo 等，2020b）
DarkLighter_SiamRPN++（Ye 等，2021）
SCT+SiamRPN++（Ye 等，2022a）
LDEnhancer_SiamRPN++（Yao 等，2024）
HighlightNet_SiamAPN+（Fu 等，2022）
UDAT_SiamCAR（Ye 等，2022b）
PDST_SiamCAR（Zhang 等，2023c）
TCTrack++（Cao 等，2023b）
DCPT（Zhu 等，2024）
SAM-DA（Fu 等，2024b）
TDA-Track（Fu 等，2024a）
NiDR（Lei 等，2024）
MambaTrack（Zhang 等，2025a）
MambaNUT-Small（Wu 等，2025b）
DARTer（Li 等，2025d）

发表信息

ECCV 2020
IROS 2021
ICCV 2021
CVPR 2019
CVPR 2023
CVPR 2020
IROS 2021
IRAL 2022
IROS 2024
IROS2022
CVPR2022

ACM MM2023
TPAMI2023
ICRA2024

ICARM2024
IROS2024
TGRS2024

ICASSP 2025
IROS2025
ICMR2025

NAT2021
AUC/%

38.6
41.2
37.0
41.3
47.7
45.6

-
-
-
-

48.1
50.2
41.7
52.6
47.1
42.3
47.0
53.2

52.4
53.2

P/%
58.1
60.2
54.5
61.5
64.8
65.8

-
-
-
-

67.9
69.1
61.1
69.0
67.3
61.7
65.2
67.5
70.1
70.2

Pnorm/%
49.9
51.4
46.7
52.1
58.8
59.5

-
-
-
-

60.9
63.1
52.8
63.5
59.2
53.5
57.1
56.8
64.6

63.7

UAVDark135
AUC/%

48.1
33.0
34.8
37.2
47.7
40.6
38.5
42.1
43.4
42.4
48.6
50.3
37.8
57.7
47.6
36.9
51.1
57.2
57.1
58.2

P/%
60.8
43.2
45.4
47.4
57.2
52.5
49.5
54.7
56.0
53.9
60.7
63.3
47.4
70.3
60.4
49.5
64.2
67.6
70.0
71.6

Pnorm/%
60.3
29.5
32.9
35.0
57.6
52.3

-
-

41.4
-

61.3
64.0
47.4
70.1
59.4
49.9
62.9
61.4
69.3
72.1

平均 FPS
/（帧/s）

43
114
123
152

56
37

108
31
30
32
36
-

122
35
37

114
71
42
72
74

注：加粗字体表示各列最优结果，“-”表示无相应的实验数据。
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2023b）和 NAT2021（Ye 等，2022b）数据集上的评估

结果，图 5 展示了在 UAVDark135 数据集上精度—速

度对比结果。

从整体趋势来看，基于 Transformer 与 Mamba 架

构的模型在夜间跟踪任务中表现突出，说明长程依

赖建模和动态特征调度对于复杂光照条件具有显著

优势。动态特征自适应方法 DARTer（Li 等，2025d） 
在 AUC 与 precision 上取得了最优结果（NAT2021：

53. 2%/70. 2%，UAVDark135：58. 2%/71. 6%），其 自

适应 Transformer 激活机制可针对夜间光照退化与运

动模糊自动调整感受野范围，实现性能与计算效率

的平衡。

相 比 之 下 ，基 于 Mamba 架 构 的 MambaTrack
（Zhang 等 ，2025a）与 MambaNUT-Small（Wu 等 ，

2025b）分别在 AUC 指标上取得了 53. 2% 与 52. 4%

的成绩，均位列前三。得益于 Mamba 的线性复杂度

与时序依赖建模能力，两者在维持高精度的同时显

著降低了推理复杂度。尤其是 MambaNUT 结合了课

程式特征调度机制，使其在低光与遮挡场景下的鲁

棒性显著提升。

提示学习类方法 DCPT（darkness clue-prompted 
tracking）（Zhu 等 ，2024）同 样 表 现 出 较 好 的 性 能

（UAVDark135：57. 7%，NAT2021：52. 6%），展示了在

参数冻结条件下通过轻量提示模块实现知识迁移的

潜力，且只调整小规模参数，就可以激活大模型原有

的泛化能力，避免了“灾难性遗忘”，为未来基于大模

型的无人机夜间视觉提供了可扩展方案。

从运行效率角度看，SiamRPN++（Li 等，2019a）
与 SiamAPN++（Cao 等，2021b）等基于孪生网络的模

型依旧在实时性上占据优势，推理速度分别达到

152 帧/s 与 114 帧/s，但其在低光场景中的精度明显

低于其他 4 种类别。说明传统孪生网络虽然具有速

度 优 势 ，但 在 夜 间 复 杂 背 景 下 的 特 征 分 辨 能 力

有限。

图 5　UAVDark135 数据集上速度与精度比较

Fig. 5　Comparison of speed and accuracy on the UAVDark135 dataset
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5　结 语

本文围绕夜间无人机航拍图像目标检测与跟踪

这一前沿领域展开系统性综述，深入剖析了该领域

的研究价值与核心技术挑战，包括夜间低光照导致

的感知能力有限、目标特征退化、无人机硬件算力受

限以及小目标与视角变化带来的复杂问题等。

在夜间无人机航拍图像目标检测方面，梳理了

夜间图像增强、域适应学习、多模态感知融合和轻量

化模型等方法的进展，且在夜间无人机航拍图像数

据 集 DroneVehicle-Night 上 进 行 性 能 评 估 和 Vis⁃
Drone2019 数据集上开展的昼夜对比实验，验证了红

外模态及多模态融合在夜间检测中的优势，同时揭

示了通用检测算法在夜间场景的性能衰减问题，强

调了针对夜间特性专门优化的必要性。在目标跟踪

方面，归纳了基于深度学习的 5 类主流范式，即先增

强后跟踪、域自适应、视觉提示学习、课程学习和多

模态目标跟踪，详细阐述各类方法的核心思想、代表

工作及优缺点。结合 UAVDark135、NAT2021 等夜

间无人机航拍图像目标跟踪数据集，对 20 种代表性

算法的性能进行评估汇总，展现了不同方法在夜间

跟踪任务中的表现。

综合来看，夜间无人机航拍图像目标跟踪已形

成多范式解决方案，但目标检测仍面临专用研究稀

缺、数据集不足的瓶颈，且跨模态融合、轻量化设计

等关键方向尚未实现充分突破。本文通过数据驱动

与算法分析，为夜间无人机视觉任务提供了从理论

到实践的系统性参考，也为后续技术创新明确了关

键突破点。

针对如何进一步提升夜间无人机航拍图像目标

检测与跟踪的性能，本文对未来研究方向进行展望。

1）跨模态视觉—语言驱动的检测与跟踪协同优

化。近年来大语言模型（LLM）与视觉任务的融合为

夜间无人机航拍图像目标感知提供了全新路径。在

目标检测中，跨模态技术可通过文本语义补全夜间

退化的视觉特征，例如：当可见光图像中车辆因低光

照呈现模糊轮廓时，语言模型可基于夜间行驶车辆

通常伴随灯光轨迹的先验知识，辅助分类器过滤误

检并提升小目标检测精度；在红外—可见光跨模态

检测中，语言模型能关联热辐射高的目标可能为发

动机等领域知识，优化跨模态特征融合策略。对于

目标跟踪，能利用文本查询直接关联视觉目标，支持

非实时标注场景下的目标回溯与跟踪初始化，尤其

适用于夜间无预训练数据的突发任务；在长时跟踪

中语言可作为记忆锚点，记录目标历史属性，缓解因

视觉特征漂移导致的跟踪丢失；地面控制人员可通

过自然语言实时调整跟踪策略，结合视觉反馈形成

闭环交互，提升复杂场景下的决策效率。

2）构建夜间复杂场景无人机检测跟踪数据集。

现有数据集在场景覆盖和目标类型上存在一定局限

性，大多数目标集中于城市道路场景中的人和车辆。

这类场景虽然贴近常见应用，但也暴露出一些问题：

如场景单一化，数据集中的背景高度依赖于城市基

础设施，缺乏对野外、山区和水域等复杂场景的覆

盖，导致算法在非结构化夜间场景（战场侦察、森林

救援、海岸线巡逻）中泛化不足；跨域适应性不足，所

列举出的数据集多数光照模式为人工光源主导，与

其他的夜间环境差异显著，导致算法在不同光照分

布下鲁棒性可能缺乏验证。因此，未来可以考虑扩

展多场景数据集（如增加野外、室内等场景的夜间视

频）、引入多模态数据（同步采集可见光、红外、激光

雷达等数据）。

3）无监督/弱监督视觉目标检测与跟踪。训练

高性能模型高度依赖大规模标注视频数据。然而手

动逐帧标注成本高昂，且当模型应用于差异显著的

新场景时，需要重新标注训练数据，导致算法迭代更

新成本高。在此背景下，研究无监督与弱监督训练

方式成为关键突破口，其核心价值在于显著降低数

据标注与模型适配成本。本文聚焦夜间无人机场

景，部分方法针对无监督域自适应跟踪技术展开研

究。因此，未来可以进一步拓展技术边界：一方面，

从域适应向域泛化延伸，使模型同时具备多个未知

目标域的能力，而非局限于单一源域到目标域的迁

移；另一方面，借鉴大语言模型的自监督学习思路，

探索利用海量无标注视频数据（如互联网公开影像、

无人机自采数据）构建自监督 pretext 任务，以摆脱对

强监督信号的依赖。

4）轻量化架构设计。当前检测与跟踪方法的发

展仍以提升数据集性能为主要目标，而在无人机等

资源受限的实际应用中，轻量化与实时性同样至关

重要。未来研究可从多个层面展开探索：在模型架

构层面，需要突破对 Transformer 等复杂结构的依赖。

已有研究表明，Mamba 通过线性复杂度的状态空间
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模型（SSM）能够在长序列建模上展现出优于传统注

意力机制的效率，这为夜间无人机检测与跟踪提供

了新的轻量化思路。同时，神经网络架构搜索（neu⁃
ral architecture search，NAS）、动态推理等方法也有

助于在性能与效率之间取得更优平衡。在算子层

面，未来可以进一步关注高效卷积、轻量化注意力及

硬件友好的归一化与激活函数优化，通过高效算子

设计减少底层计算开销。总体而言，未来轻量化研

究不应仅限于单一模型压缩，更应面向架构、算子等

全方位协同设计，以满足夜间无人机检测与跟踪对

实时性、精度与能耗的多重要求。
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