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摘 要： 随着人类活动范围的不断扩大和国家利益的持续发展，新域新质无人系统已成为世界各大国科技战略竞

争的制高点和制胜未来的关键力量。无人移动视觉技术是无人系统辅助人类透彻感知理解物理世界的核心关键之

一，旨在基于无人移动平台捕获的视觉数据，精准感知理解复杂动态场景与目标特性。深度神经网络凭借其超强的

非线性拟合能力和区分能力，已经成为无人移动视觉技术的基准模型。然而，实际应用中无人系统通常面临成像环

境复杂动态、成像目标高速机动—伪装对抗、成像任务需求多样，导致基于深度神经网络的无人移动视觉模型成像

质量大幅退化，场景重建解译与目标识别分析精度显著下降，从而严重制约无人系统在复杂动态场景下对物理世界

的感知解译能力与应用前景。针对这一挑战，本文深入探讨面向复杂动态场景的无人移动视觉技术发展现状，从图

像增强处理、三维重建、场景分割、目标检测识别以及异常检测与行为分析等 5 个关键技术入手，介绍每项技术的基

本研究思路与发展现状，分析每项技术中典型算法的优缺点，探究该技术目前依然面临的问题与挑战，并展望未来

研究方向，为面向复杂动态场景的无人移动视觉技术长远发展与落地奠定基础。
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Abstract： In today’s era of raid automation and technological advancement， unmanned systems are increasingly becoming 
a key area of strategic competition among major global powers.  These new domains and capabilities of unmanned systems 
are not only key to supporting national security and strategic interests but also serve as the core force driving future techno⁃
logical innovation and application development.  Unmanned systems are reshaping the boundaries of national security and 
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redefining the connotations of strategic advantages.  As a key component of unmanned systems， unmanned mobile visual 
technology is demonstrating its immense potential in assisting humans to gain a deeper understanding of the physical world.  
The advancement of this technology not only equips unmanned systems with richer and more precise perceptual capabilities 
but also offers humans with new perspectives to observe， analyze， and ultimately master the complex and dynamic physical 
environment.  In the early stages of unmanned mobile visual technology development， researchers mainly relied on tradi⁃
tional learning methods for image processing.  These methods focused on manual feature extraction， which depended heav⁃
ily on the experience and knowledge of domain experts.  For instance， feature descriptors such as scale-invariant feature 
transform（SIFT） and histogram of oriented gradients（HOG） played crucial roles in tasks such as image matching and target 
detection.  Although traditional visual analysis methods still hold value in specific situations， their dependence on manual 
feature extraction and professional knowledge limits efficiency and accuracy.  With the advent of deep neural network tech⁃
nology， unmanned mobile visual technology has ushered in revolutionary progress.  Deep neural networks， through auto⁃
matic feature extraction and hierarchical structures， can learn feature representations ranging from simple to complex， 
allowing them to capture local image features but also understand and interpret higher-level semantic information.  Thus， 
these networks notably enhance the fitting and discriminative capabilities of models， offering advantages that traditional 
methods cannot match.  Consequently， deep neural networks have become the benchmark for unmanned mobile visual tech⁃
nology.  However， in practical applications， unmanned systems often encounter complex， diverse， and dynamically chang⁃
ing application scenarios， which present considerable challenges for the deployment and effectiveness of deep learning mod⁃
els.  First， the complexity and dynamics of the imaging environment present notable problems in unmanned systems.  Dras⁃
tic changes in lighting， unpredictable weather conditions， and interference from other moving objects can degrade image 
quality， thereby affecting subsequent processing and analysis.  Second， the high-speed maneuverability and camouflage 
strategies of imaging targets add another layer of difficulty for unmanned mobile visual systems.  The rapid movement of tar⁃
gets complicates stable tracking， while camouflage and concealment make detection notably more difficult.  These factors 
collectively reduce the accuracy of scene reconstruction， interpretation， and target identification in deep neural network-

based unmanned mobile visual models.  Furthermore， the diversity of imaging tasks introduces additional challenges.  Dif⁃
ferent tasks often require tailored visual processing strategies， and the system must possess sufficient flexibility and adapt⁃
ability to effectively handle different tasks.  However， current deep neural network models are often tailored for specific 
tasks， limiting their adaptability across diverse applications.  The uncertainty and unpredictability of environmental factors 
impose demanding requirements on unmanned mobile visual systems.  These systems need to offer precise perception and 
in-depth analysis to provide decision support， enabling automated systems to respond quickly and accurately to environmen⁃
tal changes， thus improving overall efficiency and reliability.  In response to the visual challenges of unmanned systems in 
complex， dynamic environments， this article delves into the current state of development of unmanned mobile visual tech⁃
nology in addressing these challenges， focusing on five key technical areas： image enhancement， 3D reconstruction， scene 
segmentation， object detection， and anomaly detection.  Image enhancement， being the first step， is crucial for improving 
the quality of visual data.  This process improves the contrast， clarity， and color of images， providing highly reliable input 
for subsequent analysis and processing， which enhances the performance of unmanned systems under various environmen⁃
tal conditions.  3D reconstruction technology facilitates the recovery of three-dimensional structures from two-dimensional 
images， enabling unmanned systems to gain a more comprehensive understanding of the environment， making it better 
suited for tasks in complex settings.  Scene segmentation involves partitioning an image into semantically meaningful 
regions or objects， providing a basis for precise environmental perception and target recognition.  Object detection is central 
to unmanned mobile visual technology， enabling the system to locate and identify specific targets within images or video 
streams.  In contrast， anomaly detection focuses on identifying anomalies or events in the scene， allowing unmanned sys⁃
tems to timely identify and respond to potential threats.  This article will provide an in-depth exploration of the research 
ideas， current status， and the advantages and disadvantages of typical algorithms for these key technologies， while also ana⁃
lyzing their performance in practical applications.  The integration and collaboration of these technologies have substantially 
enhanced the visual perception capabilities of unmanned systems in dynamic and complex scenes， enabling them to per⁃
form tasks more intelligently and autonomously.  Although some progress has been made in unmanned mobile visual technol⁃
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ogy， numerous problems in its practical application within complex dynamic scenes are still encountered.  This review aims 
to provide a comprehensive perspective， systematically examining and analyzing the latest research advancements in 
unmanned mobile visual technology for such scenes.  This paper explores the advantages and limitations of the above key 
tasks in practical applications.  In addition， this paper will discuss the gaps and challenges in current research and propose 
future possible research directions.  Through in-depth exploration of these research directions， unmanned mobile visual 
technology will continue to advance， offering more robust and flexible solutions to address the challenges posed by complex 
dynamic scenes.  This progress will lay a solid foundation for the long-term development and practical application of 
unmanned systems in the fields of automation and intelligence.
Key words： unmanned mobile vision； complex dynamic scenes； image enhancement； 3D reconstruction； scene segmenta⁃
tion； object detection； anomaly detection

0　引 言

在自动化和智能化不断推进的今天，无人系统

正迅速崛起，成为全球各大国科技战略竞争的新焦

点。新域新质的无人系统不仅是国家安全和战略利

益的关键支撑，也是推动未来技术革新和应用发展

的核心力量。无人系统正在重新定义国家安全的边

界和战略优势的内涵。无人移动视觉技术，作为无

人系统的关键组成部分，正在展现出其在辅助人类

深入理解物理世界方面的巨大潜力。这一技术的进

步不仅为无人系统提供了更为丰富和精准的感知能

力，也为人类提供了全新的视角，以观察、分析并最

终掌握复杂多变的物理环境。

在无人移动视觉技术的发展初期，主要依赖传

统学习方法进行处理，这些方法侧重于手工特征提

取，依赖领域专家的经验和知识。例如，尺度不变特

征 变 换 （scale-invariant feature transform，SIFT）

（Lowe，2004）和 方 向 梯 度 直 方 图（histogram of ori⁃
ented gradients，HOG）（Dalal 和 Triggs，2005）等特征

描述符，在图像匹配和目标检测任务中曾发挥重要

作用。虽然传统视觉分析方法在特定情况下仍具有

其价值，但其依赖于人工特征提取和专业知识，限制

了分析的效率和准确性。随着深度神经网络技术的

兴起，无人移动视觉技术迎来了革命性的进步。深

度神经网络通过自动提取特征，利用其层级结构，能

够自动学习从简单到复杂的特征表示。这使得它们

在捕捉图像局部特征的同时，也能理解和解释更高

层次的语义信息。这显著提升了模型的拟合能力和

判别能力，展现了传统方法无法比拟的优势，使深度

神经网络成为无人移动视觉技术的基准模型。

然而在实际应用中，无人系统通常面临复杂多

样且动态变化的应用场景，对深度学习的应用带来

了极大的挑战。首先，成像环境的复杂动态性是无

人系统必须面对的问题。环境光照的剧烈变化、天

气条件的不确定性，以及场景中其他移动物体的干

扰，都可能导致图像质量下降，进而影响后续的处理

和分析；其次，成像目标的高速机动性和伪装对抗行

为，对无人移动视觉系统提出更高的要求。目标的

快速移动使得系统难以稳定跟踪，而伪装和隐蔽行

为则使得目标检测变得更加困难。这些因素共同作

用，使得基于深度神经网络的无人移动视觉模型在

场景重建解译和目标识别分析的精度显著下降；此

外，成像任务需求的多样性也给无人移动视觉技术

带来了挑战。不同的任务可能需要不同的视觉处理

策略和分析方法，而系统需要具备足够的灵活性和

适应性，以满足不同任务的需求。然而，当前的深度

神经网络模型往往在设计时针对特定的任务进行优

化，对于多样化任务的适应能力有限。环境因素的

不确定性和不可预测性对无人移动视觉技术的应用

提出极为苛刻的要求，这要求无人移动视觉技术能

够提供精确的感知与深入的分析，从而为自动化系

统提供决策支持，使其能够快速且准确地响应环境

变化，提高系统的效率和可靠性。

针对无人系统在复杂动态场景下的视觉挑战，

本文深入探讨了无人移动视觉技术在应对这些挑战

时的发展现状，特别关注了图像增强处理、三维重

建、场景分割、目标检测识别以及异常检测与行为分

析这 5 个关键技术领域。图像增强处理是提升视觉

数据质量的首要步骤，它通过改善图像的对比度、清

晰度和色彩等，为后续的分析和处理提供了更可靠

的输入，从而增强了无人系统在各种环境条件下的

性能；三维重建技术通过从二维图像中恢复三维结

构，使无人系统能够理解场景的深度和空间布局，以

1830



第 30 卷 / 第 6 期 / 2025 年 6 月
张艳宁，王昊宇，闫庆森，杨佳琪，刘婷，符梦芹，吴鹏，张磊 

面向复杂动态场景的无人移动视觉技术研究进展

增强系统对复杂环境的理解和适应性；场景分割将

图像分割成多个语义上有意义的区域或对象，为精

确环境感知和目标识别提供了基础；目标检测识别

是无人移动视觉技术中的一个核心任务，使系统能

够在图像或视频中定位和识别特定的目标；异常检

测与行为分析技术关注于识别场景中的异常行为或

事件，为无人系统提供了及时识别和响应潜在威胁

的能力。针对这些关键技术，本文将深入探讨它们

的研究思路、发展现状以及典型算法的优缺点，分析

这些技术在实际应用中的表现。这些技术的集成和

协同工作，使得无人系统在复杂动态场景下的视觉

感知能力得到了显著提升，使其能够更加智能和自

主地执行任务。

尽管已有研究取得了一定的进展，但面向复杂

动态场景的无人移动视觉技术在实际应用中仍面临

诸多问题。本综述旨在提供一个全面的视角，对面

向复杂动态场景的无人移动视觉技术的最新研究进

展进行系统梳理和分析。探讨上述关键任务在实际

应用中的优势和局限性。此外，本文还将讨论当前

研究中存在的空白和挑战，并提出未来可能的研究

方向。通过这些研究方向的深入探索，无人移动视

觉技术将不断进步，为解决复杂动态场景下的挑战

提供更加强大和灵活的解决方案，为无人系统在自

动化和智能化领域的长远发展与实际应用奠定坚实

基础。

1　图像增强处理

随着无人移动视觉技术在复杂动态场景中的广

泛应用，图像增强处理的重要性愈加凸显。复杂动

态场景往往伴随各种环境干扰和图像质量问题，如

噪声、模糊和低分辨率等。这些问题严重影响了无

人移动设备的感知能力和决策准确性。为了解决这

些挑战，研究人员提出多种图像增强技术，包括图像

去噪、图像去模糊、图像超分辨率、单帧图像增强和

多帧图像增强。

1. 1　图像去噪

无人设备拍摄过程中，图像的质量往往受到机

器的震动和外界环境因素的干扰，导致图像中出现

各种噪点，例如由于传感器本身固有的噪声、光线条

件的变化、摄像头镜头的污垢或损伤等引起的视觉

干扰。这些噪点不仅影响了图像的清晰度和质量，

还可能干扰对图像内容的准确理解和后续处理的可

靠性。因此，为了还原图像，基于无人移动视觉的图

像去噪算法应运而生。如图 1 所示，以保障高质量

的可用图像，这具有重要的理论和实际价值。根据

图像去噪算法处理图像的域不同，可以将其划分为

空间域去噪（Chang 等，2016）、变换域去噪（Satapathy
等，2019）和基于深度学习的去噪算法（Dabov 等，

2007）。

空间域去噪是指直接在图像的空间域中对像素

点进行处理来消除噪声。常见的空间域图像去噪算

法有：均值滤波、中值滤波以及非局部均值滤波等。

例如，Erkan 等人（2019）提出一种递归均值滤波算

法，对含噪声的图像进行多次均值滤波处理，可以较

好地去除图像中相应的噪声。虽然空间域去噪方法

有效利用局部信息或自相似性去除噪声，但会损失

图像细节信息。

变换域去噪是指将图像变换到另一个域（如频

域、小波域等）进行去噪处理。经典的变换域去噪算

法有：傅里叶变换去噪、小波变换去噪等。例如，

Kumari 和 Mustafi（2022）采用一种基于分数阶傅里

叶变换（fractional Fourier transform，FrFT）的算法来

对噪声图像进行去噪处理，将输入图像转换到 FrFT
域，再通过在 FrFT 域中进行滤波操作来去除图像中

的噪声。与空间域去噪算法相比，变换域去噪算法

计算量较大，但去噪效果相对较好。

基于深度学习的图像去噪算法一般分为基于多

层感知机（multilayer perceptron，MLP）的图像去噪算

法 和 基 于 卷 积 神 经 网 络（convolutional neural net⁃
work，CNN）模型的图像去噪算法。例如，Zhang 等人

（2017）设计了一种前馈去噪 CNN，采用了批标准化

和残差学习相结合的方法，加快了网络的训练速度，

并提升了图像去噪的性能。基于深度学习的去噪方

图 1　图像退化过程和去噪过程

Fig. 1　Image degradation and denoising processes
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法利用深度神经网络来学习图像的噪声模型和去噪

策略，去噪效果较好，但需要大量的标记数据进行

训练。

尽管图像去噪算法在复杂场景下展现出强大性

能，但仍面临挑战。在不同噪声类型和强度混合的

场景下，准确判定噪声类型和强度，并设计出高鲁棒

性和泛化性的算法仍是一个挑战。此外，去噪算法

的平滑处理可能减少图像高频成分，破坏原始纹理

细节，因此在噪声识别和细节保护方面仍需改进。

各种去模糊经典算法实验如表 1 与图 2 所示，

实 验 的 模 型 有 DnCNN（Murali 和 Sudeep，2020）、

Restormer（Zamir 等，2022）、MaskDenoising（Chen 等，

2023a）、HAT（hybrid attention Transformer）（Chen 等，

2023c）和 DIL（distortion invariant representation learn⁃
ing）（Li 等，2023b），实验的数据集有两种，分别为

CBSD68（color BSD68）（Martin 等，2001）和 McMaster
（Zhang 等 ，2011）。 MaskDenoising 在 CBSD68 和

McMaster 数据集上处理 Spatial Gauss 和 Salt&Pepper
两种噪声的表现非常好，DIL在 Poisson噪声的性能更

好。HAT 模型在处理 3种噪声类型时，可看出指标变

化不大，表现稳定。由此可得，在具体的应用场景和噪

声类型上选择不同算法可以达到最佳的去噪效果。

1. 2　图像去模糊

无人移动平台下的视觉图像成像涉及大量视觉

信息的获取、传输和处理，但相机与场景的相对运动

导致图像模糊，影响数据的精确度和可用性。因此，

研究和应用去模糊技术对各领域都有重大意义，受

到学术界关注。图像退化过程如图 3 所示，图像复

原是从退化图像中恢复清晰场景。去模糊方法可分

为 基 于 迭 代 优 化 的 传 统 方 法 和 基 于 深 度 学 习 的

方法。

基于迭代优化的传统方法主要包含图像先验设

计和模糊核估计两部分。对于图像先验设计的常用

的方法有基于概率的统计先验，主要是依靠贝叶斯

理论和最大后验概率准则，将图像去模糊任务构建

为包含模糊核和清晰图像的复原模型。经典的图像

先验设计方法有基于 L2 范数正则化的图像梯度先

验（Tikhonov，1963），以 及 过 完 备 字 典（Chen 等 ，

2021a）、判别学习框架（Cho 等，2020）和去噪先验

（Zuo 等，2015）。这些方法通过拟合大量图像数据

特性，实现清晰图像的先验建模。为了准确估计模

糊核，通常采用的方法是利用图像中的锐利结构，尤

其是强边缘，来设计模糊核的先验。经典的模糊核

估计方法有通过双边滤波（Zhong 等，2013）和自动

梯度选择算法等技术。这些方法在去噪的同时，能

够保留图像中的关键信息，为图像去模糊提供了坚

实的基础。

随着图像处理技术的发展，深度学习算法在去

除动态场景非均匀模糊方面表现出色。Nah 等人

（2017）提出多尺度卷积网络架构，通过逐步恢复不

同分辨率的清晰图像来提高效果。Tao 等人（2018）
通过跨尺度权值共享机制降低了训练难度。Gao 等

人（2019）引入参数选择性共享和嵌套跳层连接模

块，提升了训练速度和图像恢复效果。这些研究展

示了卷积神经网络在图像去模糊领域的潜力，有效

地提升了图像恢复的性能，为未来图像处理技术的

发展提供了新的思路和方法。

随着注意力机制的提出，越来越多的学者尝试

表1　经典去噪模型在CBSD68和McMaster数据集上的评估结果

Table 1　The evaluation results of the classic deblurring model on the CBSD68 and McMaster datasets

模型

DnCNN
Restormer
MaskDenoising
HAT
DIL

Spatial Gauss σ = 55
CBSD68

PSNR（/dB）/SSIM
25.91/0.699
23.51/0.595
26.72/0.762

26.39/0.713
24.61/0.630

McMaster
PSNR（/dB）/SSIM

26.18/0.649
24.01/0.539
26.89/0.709

26.62/0.665
24.82/0.574

Poisson α = 3.5
CBSD68

PSNR（/dB）/SSIM
24.37/0.627
22.20/0.559
24.24/0.638
26.61/0.733
27.64/0.819

McMaster
PSNR（/dB）/SSIM

25.50/0.651
21.93/0.579
25.17/0.590
27.54/0.723
28.91/0.825

Salt&Pepper d = 0.02
CBSD68

PSNR（/dB）/SSIM
26.53/0.746
23.59/0.679
29.74/0.843

27.55/0.782
29.45/0.822

McMaster
PSNR（/dB）/SSIM

25.72/0.691
23.05/0.640
29.28/0.773

26.62/0.727
29.28/0.773

注：加粗字体表示各列最优结果。
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用 Transformer 架 构 进 行 去 模 糊 。 Restormer（Zamir
等，2022）通过多头转置注意力模块聚合局部和非局

部像素信息，Uformer（Wang 等，2022c）采用非重叠

窗口的自注意力模型和深度卷积，提升了处理效率

和性能。这些方法为图像处理领域提供了新的解决

方案，推动了技术的发展。

尽管图像去模糊技术已有进展，但仍面临算法

复杂度高、模型准确性和泛化能力不足，以及在复杂

场景中对噪声敏感的问题。未来的发展方向包括优

化算法以实现实时去模糊，开发自适应不同模糊类

型和程度的模型，结合深度信息或运动数据提高去

模糊准确性。需要不断创新和跨任务合作，以解决

现有问题并开拓新应用领域。

各种去模糊经典算法实验如表 2 与图 4 所示，实

验 的 模 型 有 IFAN（iterative filter adaptive network）

（Lee 等，2021）、DDDNet（dilated deformable deep net）
（Pan 等，2021）、DeepRFT（deep residual fourier trans⁃
formation）（Mao 等，2023）、Restormer（Zamir 等，2022）
和 K3DN（disparity-aware kernel estimation for dual-
pixel defocus deblurring）（Yang 等 ，2023）。 其 中 ，

K3DN 和 Restormer（Zamir 等，2022）模型在图像重建

质量上表现最为出色。在峰值信噪比（peak signal-
to-noise ratio，PSNR）、结构相似性（structural similar⁃
ity index measure，SSIM）、平均绝对误差（mean abso⁃
lute error，MAE）和 MAE_rel 这 4 个关键指标上都显

示了较高的性能。特别是 K3DN 模型，在图像去模

糊的准确性和视觉质量上都有优势。

1. 3　图像超分辨率

随着无人移动视觉技术的发展，对高质量图像

的需求不断增加，如无人机航拍、自动驾驶和视频监

控。然而，动态复杂环境、成像设备和目标的移动性

以及不同光照和噪声等因素，使得采集高分辨率图

像变得困难。这些外界环境导致观测图像存在几何

图 2　经典去噪模型定性实验对比（PSNR（/dB）/SSIM）

Fig. 2　Qualitative experimental comparison of classic denoising models（PSNR（/dB）/SSIM）

图 3　图像去模糊退化和复原过程

Fig. 3　The process of image deblurring degradation and 
restoration
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失真、散焦模糊、运动模糊、噪声干扰和明暗变化。

为了满足应用需求，图像超分辨重建技术应运而生，

旨在通过信号处理去除退化因素干扰，提高图像分

辨率。目前主流的面向复杂场景的图像超分辨重建

方 法 主 要 有 基 于 退 化 过 程 显 式 建 模 的 方 法（Cor⁃
nillère 等 ，2019）、基 于 退 化 过 程 隐 式 建 模 的 方 法

（Wei 等，2020）、基于域转换的方法（Zhao 等，2018b）

和基于自监督学习的方法（Li 等，2022d）。

基于退化过程显式建模的图像超分辨重建方法

的关键在于提出退化核估计方法，以模拟低分辨图

像的退化过程。这些方法使用估计的退化模型来生

成逼近真实世界的低分辨率图像，或将其作为先验

知识嵌入超分辨模型中。然而，这些方法的一个显

著缺点是对估计的退化核高度依赖。如果估计的退

化核与实际退化过程不符，性能将急剧下降。

基于退化过程隐式建模的方法则是利用大量高

—低分辨率图像对，设计专门的网络模型来学习低、

高分辨率图像之间的特征映射关系。该类方法的有

效性主要依赖人工采集的大量对齐的高、低分辨率

图像对。然而真实的成像环境是复杂多变的，有时

很难采集高、低分辨率对应的图像对用以模型的训

练，这限制了上述方法的进一步应用。

基于域转换技术的超分辨重建方法放松了对训

练数据集的要求，认为真实世界的低分辨率图像、理

想的低分辨率图像（仿真低分辨率图像）和高分辨率

图像处于不同的域中。其目标是将真实世界低分辨

率图像域转换到高分辨率图像域。如图 5 所示，主

要有两种方法实现这一转换：1）基于两阶段的域转

换方法；2）基于单阶段的域转换方法。两者的主要

区别在于是否引入理想的低分辨率图像辅助域转

换。尽管这些方法在一定程度上提高了超分辨技术

在真实世界中的泛化能力，但其训练过程仍依赖大

量的高分辨率图像，而在实时成像环境中获取大量

满足条件的高分辨率图像仍然是一个重大挑战。

基于自监督技术的超分辨方法正是解决上述问

题的关键。其模型的构建仅依赖输入图像自身，而

图 4　图像去模糊定性实验结果

Fig. 4　Qualitative experimental results of image deblurring

表2　在由37个室内场景和39个室外场景组成的DPD-blur
（Abuolaim和Brown，2020）数据集上进行的定量实验

Table 2　Quantitative experiments conducted on the 
DPD-blur（Abuolaim and Brown，2020） dataset， which 

consists of 37 indoor scenes and 39 outdoor scenes

方法

IFAN
DDDNet
DeepRFT
Restormer
K3DN

PSNR/dB
25.99
25.36
25.71
26.66
27.06

SSIM
0.804
0.768
0.801
0.833
0.835

MAE
0.037
0.041
0.037
0.035
0.034

MAE_rel
0.050
0.054
0.051
0.046
0.044

注：加粗字体表示各列最优结果。

图 5　单阶段和两阶段图像超分辨率重建模型

Fig. 5　Single-stage and two-stage image super-resolution reconstruction models

1834



第 30 卷 / 第 6 期 / 2025 年 6 月
张艳宁，王昊宇，闫庆森，杨佳琪，刘婷，符梦芹，吴鹏，张磊 

面向复杂动态场景的无人移动视觉技术研究进展

无需外部数据，突破了训练集对模型的限制，使得超

分辨技术的实际应用变得更加广泛。

如 表 3 所 示 ，RCAN（residual channel attention 
networks）（Zhang 等 ，2018b）、DAN（deep alternating 
network）（Huang 等，2024）和 IKC（iterative kernel cor⁃
rection）（Gu 等，2019）模型在这些指标上的表现相对

较为均衡，其中 IKC 模型计算复杂度最小，BSRGAN
（blind super-resolution generative adversarial net⁃
works）（Zhang 等 ，2021a）模 型 在 PSNR、LPIPS

（learned perceptual image patch similarity）和 SSIM 这

3 个衡量图像质量的指标上都表现出色，可以认为

在图像超分辨率任务中的 LPIPS 整体性能最佳 。

Real-ESRGAN（real-enhanced super-resolution genera⁃
tive adversarial networks）（Wang 等 ，2021b）模 型 在

LPIPS 表现最佳，但在 PSNR 和 SSIM 上略逊一筹，这

意味着它在某些视觉感知方面做得很好，但在像素

级别的精确重建上不如 BSRGAN。ZSSR（zero-shot 
super-resolution）（Shocher 等，2018）的 3 个指标均表

现较差，有待提升。

1. 4　单帧图像增强

单帧图像增强在提升低照度条件下的图像质量

和可见性方面至关重要，尤其对于无人驾驶汽车、无

人机侦察和夜间监控等无人移动视觉系统。它支持

更准确的图像分析和决策制定。主要挑战包括处理

噪声放大、细节丢失和颜色失真。解决这些问题的

方法主要分为 3 类：传统图像处理方法、基于 Retinex

（retina-exponential）理论的低照度增强算法和基于

深度学习的方法，如图 6 所示。

传统的低照度增强方法主要基于图像处理技

术，如直方图均衡化、局部对比度增强和伽马校正。

这些方法无需训练数据，计算效率高。直方图均衡

化调整图像的直方图以扩展整体对比度，伽马校正

通过非线性变换调整亮度，局部对比度增强则改善

局部细节的清晰度。然而，这些方法难以适应不同

场景变化，且容易引入伪影和过度增强的问题。

基于 Retinex 理论的低照度增强算法能够解决

直方图均衡等传统算法常见的过度增强或低对比度

问题，有效地保持图像的细节信息，从而提升图像质

量和视觉体验。Li 等人（2018）提出一种基于鲁棒 
Retinex 模型的低光照图像增强方法。该方法通过

引入图像对比度的局部自适应性来改进传统的 Ret⁃
inex 模型，从而增强低光照图像的结构信息，显著提

高了图像的清晰度和视觉质量。虽然基于 Retinex 
理论的低照度增强算法可以增强低照度图像的整体

信息，但算法结构不灵活，局部信息增强效果不好。

在单帧图像增强领域，基于深度学习的方法已

成为解决低光照图像增强问题的重要手段。Xu 等

人（2022）基于不同光照区域具有不同的信噪比特

点，结合 Transformer 理论与卷积神经网络，通过减少

对低信噪比区域的信息聚合来提高图像处理效果。

这些基于深度学习的低光照图像增强方法通过复杂

的神经网络架构和大量的训练数据，能够有效地处

理图像的噪声放大、细节丢失和颜色失真等问题，显

著提升低光照图像的质量和可见性。

单帧图像低照度增强技术是无人移动视觉系统

中的一个重要研究领域，涉及多种技术和方法。传

统方法虽然简单高效，但可能在复杂环境下表现不

佳。而基于深度学习的方法虽然计算成本较高，但

能够提供更加精细和适应性强的增强效果，是当前

图 6　单帧图像增强技术

Fig. 6　Single frame image enhancement technology

表3　图像超分辨重建经典模型在NTIRE-RWSR
（Lugmayr等，2020）数据集上实现 ×4超分辨

Table 3　Classical models of image super-resolution 
reconstruction achieve ×4 super-resolution （SR） on 
the NTIRE-RWSR（Lugmayr et al. ，2020） dataset

方法

Bicubic
RCAN
ZSSR
IKC
DAN
BSRGAN
Real-ESRGAN

MACs/G
-

260
-
80

315
291
291

LPIPS
0.537
0.472
0.639
0.479
0.471
0.299
0.238

PSNR/dB
22.35
22.32
22.21
22.25
22.41
22.47

22.08

SSIM
0.617
0.604
0.603
0.600
0.609
0.623

0.622
注：加粗字体表示各列最优结果，“-”表示无数据。

1835



Vol. 30，No. 6，Jun. 2025

和未来研究的重点方向。

对单帧图像低光照增强进行定量实验，实验模

型 有 PairLIE（paired low-light instances）（Fu 等 ，

2023）、Zero-DCE（zero-reference deep curve estima⁃
tion）（Guo 等，2020）、RUAS（retinex-inspired unrolling 
with cooperative prior architecture search）（Liu 等 ，

2021）、SCI（self-calibrated illumination）（Ma 等，2022）
和 CLIP-LIT（contrastive language-image pre-training 
for pixel—level image enhancement）（Liang 等，2023），

结果如表 4 所示，RUAS 和 CLIP-LIT 模型所有指标上

的表现并不突出。Zero-DCE 和 SCI 模型的 PSNR 和

SSIM 指标较高，但在保持图像结构和亮度信息方面

有待提高。PairLIE 模型在所有评估指标上均表现

最佳，在无监督的弱光单帧图像增强任务中具有较

高的性能和较好的图像质量保持能力。图 7 为单帧

图像低照度增强定性实验结果。

1. 5　多帧图像增强

在复杂动态场景中，无人移动视觉技术面临光

照变化、遮挡和动态物体等挑战。多帧图像增强技

术通过融合多帧图像的信息提高图像质量和细节展

现，提升视觉系统的可靠性和精度。主要方法包括

多模态图像增强和多曝光图像增强。多模态图像增

强融合不同传感器数据，广泛应用于无人机、自动驾

驶和机器人，以准确识别目标物体和检测障碍物。

多曝光图像增强融合不同曝光时间的图像生成高动

态范围（high-dynamic range，HDR）图像，提升在高对

比度环境下的图像质量和场景识别能力。

多模图像融合技术通过整合多源图像中的有用

信息生成单幅融合图像，以实现对场景的有效全面

表征。典型方法包括基于自编码器（Li 等，2020）、卷

积神经网络（Han 等，2022）和生成对抗网络（Liu 等，

2022a）的图像融合框架。基于自编码器的方法在大

型数据集预训练自编码器进行特征提取和图像重

建，并通过手工设计的融合策略整合深度特征；基于

CNN 的方法通过设计网络结构和损失函数，实现端

到端的特征提取、融合和图像重建，避免了手动设计

融合规则的烦琐（Ma 等，2021）；基于生成对抗网络

（generative adversarial network，GAN）的融合框架则

将图像融合建模为生成器与判别器之间的对抗博

弈，通过判别器迫使生成器生成的融合结果在概率

分布上与目标分布一致，从而隐式实现特征提取、融

合和图像重建。总之，这 3 种方法各有优缺点，自编

码器方法依赖于手工设计的融合策略，适用性较差；

CNN 方法通过端到端训练，实现了特征提取和融合

过程的一体化，减少了手工设计的复杂性；GAN 方

法通过对抗博弈机制，提高了融合图像的质量，但训

练过程较为复杂。

多曝光图像融合技术通过融合同一场景下不同

曝光度拍摄的多幅图像，生成 HDR 图像。该技术分

为基于运动检测（Hu 等，2019b；Ye 等，2022）、基于

图像配准（Trinidad 等，2019）和基于深度学习（Deng
等，2020；唐凌峰 等，2022）3 类方法。基于运动检测

的方法通过去除或削弱运动像素的权重生成融合图

像，适用于少量运动像素的场景，但在大量内容运动

表4　单帧图像低光照增强定量实验结果

Table 4　Quantitative experimental results of low-light 
enhancement for single-frame images

方法

PairLIE
Zero-DCE
RUAS
SCI
CLIP-LIT

PSNR/dB
19.70

17.64
15.47
16.97
14.82

SSIM
0.774

0.572
0.490
0.532
0.524

LPIPS
0.235

0.316
0.305
0.312
0.371

LOE
0.278

0.296
0.330
0.289
0.320

注：加粗字体表示各列最优结果。

图 7　单帧图像低照度增强定性实验结果

Fig. 7　Qualitative experimental results of low-light enhancement for single-frame images
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时会丢失信息，导致图像质量较低；基于图像配准的

方法通过对齐参考图像和源图像序列的信息生成融

合图像，利用输入图像的信息，效果较好；基于深度

学习的方法在多曝光融合中表现优越。Yan 等人

（2019）提出的基于注意力机制的 HDR 重建网络，通

过引入注意力模块，改善了不同曝光下细节丢失的

问题，同时消除多幅图像间的运动差异，提升合成

HDR 图像的质量和逼真度。3 种多曝光图像融合方

法各有优缺点：基于运动检测的方法简单直接，但在

大量运动场景中效果不佳；基于图像配准的方法通

过对齐技术有效融合多幅图像，生成高质量的 HDR
图像；基于深度学习的方法通过学习最佳融合策略，

在处理复杂和动态场景时表现出色。

多帧图像增强技术通过综合利用多帧图像的信

息，显著提升了图像的质量和分辨率。随着计算机

技术和深度学习技术的发展，多帧图像增强技术在

无人驾驶、安防监控、视频增强以及虚拟现实等领域

实现高质量的图像和视频处理成为可能，不仅提高

了图像质量和分辨率，还增强了系统的鲁棒性和稳

定性。

多 曝 光 图 像 融 合 经 典 模 型 有 Sen（Sen 等 ，

2012）、Hu（Hu 等 ，2013）、Kalantari（Kalantari 和

Ramamoorthi，2017）、DeepHDR（Wu 等 ，2018）、

AHDRNet（attention-guided end-to-end deep neural 
network）（Yan 等 ，2019）、NHDRR（Yan 等 ，2020）、

HDRGAN（Niu 等 ，2021）和 APNT（attention-guided 
progressive neural texture fusion）（Chen 等，2022a），表

5 为多曝光图像融合经典模型在 Kalantari（Kalantari
和 Ramamoorthi，2017）数据集的定量实验结果。

从表 5 中的 PSNR-μ和 PSNR-L 两个指标来看，

APNT 模型在平均和亮部的峰值信噪比上都取得最

高的分数，分别为 43. 92 dB 和 41. 57 dB，表明 APNT
在整体和亮部区域的细节恢复上，能够更好地保持

图像的质量和细节信息。在 SSIM-μ和 SSIM-L 两个

指 标 上 ，HDRGAN 和 APNT 模 型 同 样 表 现 出 色 ，

HDRGAN 的结果为 0. 990 5 和 0. 986 5。APNT 的结

果为 0. 989 8 和 0. 987 9。SSIM 值越接近 1，表示图

像的结构信息保持得越好，表明这两个模型在图像

增强过程中能够较好地保留原始图像的结构特征。

HDR-VDP-2 指标用于评估 HDR 图像的视觉质量，得

分 越 高 表 示 视 觉 质 量 越 好 。 在 这 个 指 标 上 ，

HDRGAN 以 65. 45 高分领先。

2　三维重建

2. 1　多视图几何点云三维重建

多视图几何点云三维重建通过拍摄目标物体场

景的一系列图像或视频作为输入，首先利用运动结

构恢复算法（structure from motion，SfM）或利用相机

传感器自身标定来计算相机的位置姿态信息，然后

采用多视图立体重建算法（multi-view stereo，MVS）
来从一系列已知相机参数的图像中恢复场景的稠密

点云表征。依据输出结果表征，MVS 方法可以大致

分为基于体积标量场的方法（Hern􀅡ndez 等，2007）、

基于网格的方法（Esteban 和 Schmitt，2004）、基于点

云的方法（Furukawa 和 Ponce，2009）和基于深度图的

方法（Campbell 等，2008）。依据方法类别，MVS 方法

又大致可分为基于传统几何的 MVS 方法以及基于

深度学习的 MVS 方法。然而，目前常用的基于传统

几何的 MVS 方法和基于深度学习的 MVS 方法，其输

出表征均为深度图。因此，本节将依据方法类别进

行介绍。

2. 1. 1　基于传统几何的多视图立体重建方法

表 6 为传统多视图立体方法对比。基于传统几

何的多视图立体重建算法，大多为块匹配算法的变

种，块匹配算法最初由 Barnes 等人（2009）提出，其主

要目标是快速识别两幅图像中的近似最近邻补丁。

表5　多曝光图像融合经典模型在Kalantari
（Kalantari和Ramamoorthi，2017）数据集定量实验结果

Table 5　Quantitative experimental results of classical 
multi-exposure image fusion models on the Kalantari

（Kalantari and Ramamoorthi，2017） dataset

方法

Sen
Hu
Kalantari
DeepHDR
AHDRNet
NHDRR
HDRGAN
APNT

PSNR-μ
/dB

40.95
32.19
42.74
41.64
43.62
42.41
43.92
43.94

PSNR-L
/dB

38.31
30.84
41.22
40.91
41.03
41.08
41.57
41.61

SSIM-μ

0.980 5
0.971 6
0.987 7
0.986 9
0.990 0
0.988 7
0.990 5

0.989 8

SSIM-L
0.972 6
0.950 6
0.984 8
0.985 8
0.986 2
0.986 1
0.986 5
0.987 9

HDR-VDP-2
55.72
55.25
60.51
60.50
62.30
61.21
65.45

64.05
注：加粗字体表示各列最优结果。
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Shen（2013）首先将块匹配的思想扩展到 MVS。为了

提高效率，Galliani 等人（2015）提出 Gipuma，其利用

红黑棋盘图案执行类似扩散的传播方案，更好地利

用了图形处理器（graphics processing unit，GPU）的并

行性以提高效率。然而，Gipuma 的主要缺点是每个

像素的采样点是提前预设的，进而导致了对图像区

域信息的忽略。因此，Xu 和 Tao（2019）设计了一种

自适应棋盘采样和多假设联合视图选择（adaptive 
checkerboard sampling and multi-hypotesis joint view 
selection，ACMH）的方法来解决这一缺陷。针对低

纹理区域的深度估计，他们进一步将 ACMH 与多尺

度几何一致性引导相结合，提出多尺度几何一致性

引 导 的 MVS 算 法（combine ACMH with multi-scale 
geometric consistency guidance，ACMM）。尽管前述

方法显著增强了基于传统几何的 MVS 方法的性能，

但恢复低纹理区域的深度信息始终是一个具有挑战

性的问题。块匹配多视图立体重建算法流程如图 8
所示。

为了解决这个长期存在的问题，许多方法考虑

结 合 先 验 信 息 来 重 建 。 Romanoni 和 Matteucci
（2019）提 出 TAPA-MVS（textureless-aware patch⁃
match multi-view sereo），将图像分为两个不同尺度

的超像素，并将其用做区域结构，随后利用可信的三

维点和随机抽样一致性（random sample consensus，

RANSAC）方法在超像素内拟合平面，然后利用先验

假设优化低纹理区域。与 TAPA-MVS 类似，Kuhn 等

人（2019）采用一种基于扩展超像素的平面补全方

法，以恢复低纹理区域深度图的完整性。Xu 和 Tao
（2020）基于德劳内三角化构建了平面先验假设，随

后通过概率图模型将先验假设融入 MVS 过程中。

Xu 等人（2023b）设计了一个多尺度几何一致性引导

和 平 面 先 验 辅 助 的 多 视 图 立 体 方 法 ，通 过 结 合

ACMM 和 ACMP，充分利用各种尺度的深度信息，并

结合先验辅助有效地处理低纹理区域。Ren 等人

（2023）提出将非局部的思想融合到 MVS 中，其中引

入了层次先验挖掘的框架，通过构建由粗到精的平

面先验模型，逐步重建目标的三维几何。

2. 1. 2　基于深度学习的多视图立体重建方法

表 7 为深度学习多视图立体方法对比。深度学

习已广泛用于三维视觉问题，并在多视图立体重建

中发挥了关键作用。MVSNet（Yao 等，2018）引入一

个端到端的深度学习网络，从二维图像特征构建三

维成本体积。然而，MVSNet 对整个三维体积进行正

则化，导致了过多的内存需求。MVSNet 网络结构如

图 9 所示。R-MVSNet（Yao 等，2019）通过卷积 GRU
依次对成本体积沿深度方向进行正则化，以实现大

幅降低内存的目标。为了进一步减少内存占用并提

高 性 能 ，CIDER（MVS network with correlation cost 
volume and inverse depth regression）（Xu 等，2020）使

用 平 均 分 组 相 关 相 似 度 度 量 构 建 轻 量 级 的 成 本

体积。

近年来，基于深度学习的 MVS 的效率引起了更

多关注。CVP-MVSNet（Yang 等，2020）、CasMVSNet
（Gu 等，2020）和 UCS-Net（uncertainty-aware cascaded 

表6　传统多视图立体方法对比

Table 6　Comparison of traditional multi-view 
stereo methods

方法

Gipuma
COLMAP
ACMM
APD-MVS
ACMP
HPM-MVS

优点

时间开销低

精度高

完整度高

能够处理无纹理区域

时间开销低，精度与完整达到平衡

在大规模场景表现优异，时间开销与性能达
到平衡 表 7　深度学习多视图立体方法对比

Table 7　Comparison of deep learning-based multi-view 
stereo methods

方法

MVSNet
CasMVSNet
PatchMatchNet
TransMVSNet
WT-MVSNet

优点

首个开创性工作

显存较低

时间开销低，训练资源占用低

精度高

完整度高，能够处理大规模场景

图 8　块匹配多视图立体重建算法流程

Fig. 8　Block matching multi-view stereo reconstruction
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stereo network）（Cheng 等，2020b）通过集成粗到精的

策略构建级联成本体积。这些多阶段方法首先预测

粗略的深度图，然后基于初始预测，在高分辨率尺度

上进行深度恢复。因此，它们可以在占用较小内存

空间的同时快速预测图像的深度。

此外，PatchMatchNet（Wang 等，2021a）将块匹配

算法嵌入深度学习框架中，以实现高质量的重建，同

时减少内存消耗。最近，Transformers 通过其捕获远

距离关系的能力显著推动了 MVS 的研究。AttMVS
（Luo 等，2020a）引入了增强的注意力匹配置信度体

积，以融入局部上下文信息，增强匹配的鲁棒性。

TransMVSNet（Ding 等 ，2022）借 助 Transformer 实 现

了跨图像内部和跨图像的稳健远程全局上下文聚

合，以提取密集特征。WT-MVSNet（Liao 等，2022）提

出基于窗口的 Transformer，用于多视图立体匹配中

的局部特征匹配和全局特征聚合。

2. 2　基于神经隐式表征的三维重建

传统多视图几何重建方法虽然提供了更高精度

的重建结果，但是复杂动态场景中视图间相差大使

得特征点匹配不足等问题往往会导致重建失败。而

基于神经网络的方法可以有效地从图像中学习三维

结构，不仅可以取得更好的静态三维重建结果，还可

以实现动态三维场景重建。

目前，面向复杂动态场景的无人移动视觉三维

重建问题，已经有大量的研究采用神经网络的方法。

本文根据三维结构的表达方法从基于体积表示的三

维重建方法、基于面表示的三维重建方法和基于隐

式表示的三维重建方法进行总结。

2. 2. 1　基于体积表示的三维重建方法

体素（volume pixel）作为常见的三维体积表示方

法，是二维像素在三维空间的扩展，表示为三维空间

中的立方体，具有位置、颜色等属性。体素表示方法

是将三维几何结构离散化为三维体素网格形式存

储，通过每个体素的属性来描述三维几何结构。其

中基于二值占用体素网格的方法是通过神经网络学

习三维体素网格上二值张量的概率分布，被占用的

体素属性为 1，否则是属性为 0 的空位置（Wu 等，

2015；Girdhar 等，2016；Xie 等，2019）；概率占用体素

网格中每个体素的属性值表示该体素被占用的概率

（Kar 等，2017；Tulsiani 等，2018）。体素网格采取固

定分辨率会导致计算复杂和内存压力，一些方法采

取八叉树及其他改进的存储结构来支持更高分辨率

（Tatarchenko 等，2017；Wang 等，2017）。

符号距离函数（sign distance function，SDF）表示

方法将三维空间中的每个体素的属性设置为其到最

近表面的有符号距离：正值表示在物体内部，负值表

示在几何外部。为了减少计算和存储的开销，截断

符 号 距 离 函 数（truncated signed distance function，

TSDF）在符号距离函数基础上以较小的正值和负值

对距离值进行截断，仅在存储靠近物体表面的体素

内存储有符号距离值（Curless 和 Levoy，1996；New⁃
combe 等，2011）。基于体素实现的符号距离函数广

泛用于三维重建（Zeng 等，2017），但是体素的存储

和计算成本仍然将重建结果限制在较低分辨率，

Canelhas 等人（2016）采取降维的方法压缩截断符号

距离体。近年来更多的方法借助隐式表示实现符号

图 9　MVSNet 网络结构

Fig. 9　MVSNet architecture
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距离函数，如 Park 等人（2019）提出的 DeepSDF 方法

实现了更复杂的拓扑结构和更高的分辨率。

由于体素的位置固定约束了其对复杂动态场景

的描述，需要依赖额外的变形场作为辅助。重建的

时候通常将当前帧通过变形场变形到固定参考帧

上，并采用类似静态重建的方式在参考帧上进行几

何融合，实现动态三维重建（Huang 等，2024）。Dou
等人（2016）提出 Fusion4D 方法通过嵌入式变形场

（embedded deformation，ED）实现了实时非刚性动态

场景重建，Dou 等人（2017）提出 Motion2Fusion 方法，

通过同时包含几何和光度信息的非刚性对齐策略，

相比 Fusion4D 方法可以更有效应对复杂拓扑结构

变化。

2. 2. 2　基于面表示的三维重建方法

点云作为一种数据结构，由三维空间中的离散

点构成。通过将这些离散点分布于三维几何结构的

表面，能够精确表征该几何结构的形状。Qi 等人

（2017）提出 PointNet 方法使用最大池化操作提取输

入点云的全局形状特征，后续大量点云生成网络的

编 码 器 借 鉴 该 思 路（Fan 等 ，2017；Achlioptas 等 ，

2018）。针对动态场景重建往往采取时空点云的方

式，为点云中每个点加入轨迹信息（Wittner等，2015）。

Kerbl 等人（2023）提出高斯泼溅的方法将点云

表示为三维空间中各向异性的高斯分布，然后通过

抛雪球算法进行渲染来自监督学习，在训练时间和

外观质量上得到了惊人的效果。由于高斯泼溅具有

高分辨率和高效的推理速度，所以在复杂动态场景

具有更多发展潜力。Yang 等人（2024b）首次将变形

场与高斯泼溅相结合，实现了高质量的单目动态重

建结果。

由于点云中的点之间缺少连接关系，采用点云

表示的表面会存在缺陷、不平滑的现象。而网格的

表示方法通过顶点、边构成面片来描述三维结构，相

邻点之间具有连接关系，结构细节更丰富，最近很多

方法直接优化纹理网格的几何形状和外观。当然直

接重建显式的纹理网格是非常困难的，特别是针对

具有复杂拓扑结构的场景。基于网格表示的研究大

多数方法，如 Wang 等人（2018）提出的 Pixel2Mesh 方

法和 Chen 等人（2021b）提出的 Dib-r++方法，都是基

于一个假设的固定拓扑结构的网格模板。近期的方

法已经开始解决拓扑优化的问题。Munkberg 等人

（2022）提出的 NVdiffrec 方法将可微的行进四面体

与可微渲染相结合，通过图像的色度损失直接优化

网格。此方法还具备分解材质和光照的能力，并且

在 Hasselgren 等人（2022）提出的 NVdiffrecMC 方法

中使用蒙特卡洛渲染得到进一步改进。针对动态场

景表示，网格表示方法通过每个面片的顶点的运动

轨迹进行描述。

2. 2. 3　基于隐式表示的三维重建方法

基于隐式表示的三维重建方法通过神经网络参

数化连续的隐式函数来表达物体的几何和纹理信

息，可以通过输入三维空间采样点和观察的角度信

息进行获取。隐式函数的呈现形式包括占用网络

（occupancy networks）、符 号 距 离 函 数（signed dis⁃
tance function，SDF）和 神 经 辐 射 场（neural radiance 
fields，NeRF）。

Mescheder 等人（2019）使用深度神经网络分类

器实现占用网络，允许从单视图、点云和体素输入中

重建三维结构。Park 等人（2019）提出 DeepSDF 方

法，使用多层感知机来回归 SDF 分布表示三维表面，

需要稀疏的点云进行监督。受 DeepSDF 等方法启

发，Mildenhall 等人（2020）提出 NeRF 方法，核心思想

是将场景的三维结构表示为一个函数。该方法中函

数通过多层感知机来实现，输入场景采样点的三维

坐标和采样角度信息，输出颜色和密度信息，根据输

出的颜色和密度信息体积渲染得到的预测图像与输

入图像计算损失进行自监督学习。

由于 NeRF 带来的巨大研究价值，出现了大量

在动态场景中采取神经辐射场进行重建的工作。

Pumarola 等人（2021）提出的 D-NeRF 方法和 Park 等

人（2021）提出 Nerfies 方法都通过优化额外的连续

体积变形场来增强 NeRF，但此类方法很难恢复复杂

的运动，训练和渲染速度非常慢。Song 等人（2023）
提出 NeRFPlayer 方法，根据动态场景的时间特征使

用分解场将每个采样点划分为静态的内容、变形的

内容和新出现的内容 3 种类别，每种类别采用单独

的神经场表示，实现了 10 s/帧的交互式渲染速度。

为了追求更高的训练和渲染效率以及内存利用率，

一些方法采用与显式表示相结合的方式进行实现，

Fridovich-Keil 等人（2023）提出 K-Planes 方法将动态

神经辐射场的四维体分解为 6 个特征平面进行表

示，前 3 个平面对应空间维度，后 3 个描述时空变化，

实现了高质量重建结果。
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2. 3　三维点云配准重建

2. 3. 1　基于传统的点云配准方法

表 8 为传统点云配准方法对比。传统的点云配

准方法主要分为粗配准和精配准两个阶段。粗配准

的目的是为精配准提供良好的初始变换值；而精配

准则是在给定初始变换的基础上进行优化，以获得

更精确的变换。

在 粗 配 准 方 法 的 研 究 领 域 内 ，RANSAC 策 略

（Schnabel 等 ，2007）备 受 瞩 目 。 其 中 ，4PCS 技 术

（Aiger 等，2008）尤为突出，它依赖于对比四点集交

叉对角线的比例来识别几乎共面的对应四点集。为

了提升效率和性能，Super4PCS（Mellado 等，2014）对

4PCS 方法进行了优化，显著降低了等四点集采样的

计算复杂性，从二次时间复杂度降低到线性复杂度，

极大地推动了其在实际场景中的应用。此外，SAC-

CoT（sample consensus by sampling compatibility tri⁃
angles）（Yang 等，2021）是一种基于图模型和兼容性

三角形采样的 RANSAC 变体算法，用于解决三维点

云配准中的噪声和离群点问题。它通过建立点云之

间的图模型关系，并采样兼容性三角形，从而识别出

可靠的点对应关系。与传统 RANSAC 相比，SAC-

CoT 在存在大量噪声和离群点的情况下表现更为鲁

棒，能够提高配准的准确性。另外，Ltgv（loose-tight 
geometric voting）（Yang 等，2022b）方法利用松紧结

合的几何投票机制，从匹配的特征点中挑选出高质

量对应关系，从而实现快速、鲁棒的点云配准。这种

高效的粗配准方法为后续的精细配准奠定了良好的

基础，在各类三维感知任务中都有重要应用价值。

另外，基于特征的配准方法也在粗配准中占据

一席之地。该方法的核心在于在三维点云上生成

特征描述符，并基于这些描述符实现配准。当特征

描述符在刚性变换下保持稳定时，具有相同描述符

的点对可以被视为对应点对，从而用于计算刚性

变换。

在基于特征的配准方法中，Martin 等人（2001）
提 出 的 3D-NDT（three-dimensional normal-distributions 
transform）方法是一个重要里程碑。该方法将点云

划分为多个等大小的网格，并用正态分布来表示这

些网格，通过匹配每个网格的正态分布来实现点对

的 匹 配 ，无 需 逐 点 寻 找 对 应 点 。 此 外 ，Wu 等 人

（2022）提出的 SingleMatch 算法也为精确配准提供

了新的思路。该算法首先识别出具有稳定方向的特

征点，然后使用卷积神经网络为这些点生成描述符。

然后，通过描述符的匹配，算法能够获取候选的对应

点 对 ，从 而 实 现 精 确 的 配 准 。 此 外 ，Zhang 等 人

（2023d）提出基于极大团（maximal cliques，MAC）的

三维配准方法。该方法不仅利用了图的特性来准确

描述匹配之间的亲和关系，还通过挖掘更多的局部

信息来生成高质量的假设。MAC 流程图如图 10
所示。

在精配准技术领域，迭代最近点（iterative clos⁃

表 8　传统点云配准方法对比

Table 8　Comparison of traditional point cloud 
registration methods

类型

粗配准

精配准

方法

RANSAC
4PCS

Super4PCS
SAC-CoT

Ltgv
3D-NDT

ICP
Go-ICP

优点

鲁棒性强，对局部噪声和离群点有良
好抵抗能力

简单易用，适合粗配准场景

精度高，处理速度快

能够处理复杂场景，精度高

极高的配准精度，适合细致配准

在大规模场景中表现优异，鲁棒性好

迭代过程收敛性好，支持多种变换
模型

结合全局和局部优化，精度更高

图 10　MAC 流程图

Fig. 10　MAC pipeline
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est point，ICP）算法是众所周知的经典方法。它通过

迭代地将一个点云中的每个点关联到另一个点云中

的最近点，并利用最小二乘法计算点对距离来优化

目标函数。然而，ICP 的局限性在于它仅依赖空间

坐标进行点对搜索，对初始设定敏感，容易在噪声或

离群点的影响下收敛到错误的极小值。因此，ICP
在初始刚性变换准确、噪声低且无离群点的情况下

表现最佳，而在噪声扫描配准和全局配准等复杂场

景中则可能不适用。

为了克服 ICP 的局限性，研究者提出多种改进

算法。Sharp 等人（2002）引入点云旋转不变性，开发

了 ICPIF（iterative closest point invariant features）算

法，通过构建旋转不变的特征点提高了匹配的鲁棒

性。Bouaziz 等人（2013）提出稀疏 ICP 算法，通过引

入 p 范数惩罚项优化配准模型，提升了匹配点的精

度。Yang 等人（2016）的 Go-ICP 算法则基于全局特

征匹配，采用分支界限法求解最优旋转平移矩阵，有

效 避 免 了 局 部 极 小 值 问 题 。 Zhou 等 人（2016）的

FGR（fast global registration）方 法 利 用 Geman-

McClure 估计量处理噪声，通过迭代优化提升了算法

速度。杨沐杰等人（2022）则将灰狼优化算法与差分

进化算法结合，提出一种改进的配准方法，通过优化

旋转矩阵参数提高了 ICP 的配准精度。王太学等人

（2022）则 融 合 主 成 分 分 析（principal components 
analysis，PCA）对 ICP 进行改进，先通过 PCA 测量点

云主位置获得初始变换，再调整主轴基向量进行配

准 ，进 一 步 提 升 了 算 法 的 准 确 性 和 效 率 。 此 外 ，

Mutual Voting（Yang 等，2023）方法利用相互投票的

机制从匹配的特征点中挑选出高质量的对应关系，

从而实现快速、鲁棒的点云精细配准。在这种方法

中，每个 3D 点都根据其附近的特征描述符进行评分

和投票，最终得票最高的点对成为最佳匹配。这种

方法能够有效应对噪声、部分遮挡等常见问题，提高

3D 点云匹配的准确性和鲁棒性。

传统点云配准方法面临的主要挑战在于粗配准

和精配准两个阶段各自存在的问题。粗配准虽然能

大致对齐点云，但配准精度相对较低，且网络复杂度

较高，效率不够理想；而精配准方法，虽然能进一步

提高配准精度，但对初始化和噪声非常敏感，容易陷

入局部最优解，从而限制了其在实际应用中的效果。

因此，传统点云配准通常需要采用先粗配准后精配

准的策略，这种串行处理的方式不仅增加了配准流

程的复杂性，也降低了整体的配准效率。这些都是

传统点云配准方法需要克服的重要问题。

2. 3. 2　基于深度学习的点云配准方法

表 9 为深度学习点云配准方法对比。随着深度

学习技术的飞速发展，研究者开始将其应用于点云

配准领域（武越 等，2023b）。然而，点云作为一种非

结构化的三维数据，其无序性和非结构化特性给深

度学习带来了挑战。传统的点云配准方法通常需要

将点云转化为规则的体积表示，不仅增加了内存开

销，还可能损失点云的细节特征。

为解决这一问题，Qi 等人（2017）提出 PointNet
网络，该网络通过直接处理点云数据，利用最大池化

提取特征，成功解决了点云的置换不变性和无序性

等问题，为深度学习在点云配准中的应用奠定了基

础。随后，基于 PointNet 的深度学习点云配准方法

不断涌现。例如，Aoki 等人（2019）提出 PointNetLK
算法，该算法通过 PointNet 提取点云特征，并结合改

进的 Lucas-Kanade 算法迭代优化转换参数，提升了

配准精度。Sarode 等人（2019）的 PCRNet 算法则利

用孪生结构的 PointNet 编码点云形状信息，通过数

据驱动估计姿态，对噪声具有鲁棒性且配准速度快。

Wang 和 Solomon（2019）的 DCP 算法则利用动态图卷

积网络和注意力机制获取点云的局部和全局信息，

实现了高精度的点云配准。

尽管这些深度学习点云配准方法在提高配准精

度和效率方面取得了显著成果，但仍面临一些挑战。

例如，它们对噪声和奇异值等因素较为敏感，配准准

确率有待进一步提升。此外，在部分点云配准任务

中，由于部分点云的缺失，可能导致配准精度下降。

因此，未来的研究需要进一步探索更加鲁棒和高效

的深度学习点云配准方法。

总之，点云配准作为计算机视觉和三维数据处

表9　深度学习点云配准方法对比

Table 9　Comparison of deep learning-based point cloud 
registration methods

方法

PointNet
PointNetLK
PCRNet
DCP

优点

直接处理无序点云，解决了置换不变性问题

提升了配准精度，结合了优化算法

速度快，鲁棒性强，占用内存少

结合局部与全局信息，精度高
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理中的重要任务，已经经历了从传统方法到深度学

习方法的转变。尽管传统方法在某些应用场景中仍

有优势，但深度学习方法凭借其强大的特征提取能

力和端到端学习模式，展示了更广阔的应用前景和

发展潜力。未来，随着算法和计算资源的不断进步，

点云配准技术将会在更多实际场景中得到应用和

验证。

3　场景分割

随着无人移动系统的广泛应用，对复杂动态场

景的理解和分析变得日益重要。场景分割作为计算

机视觉领域的关键技术，对无人移动系统在复杂环

境中的感知和决策具有至关重要的作用（汪文靖等，

2024）。本节将综述近年来在面向复杂动态场景的

无人移动视觉技术中，场景分割领域的研究进展。

场景分割旨在将场景图像中的每个像素归类到

特定的语义类别，如道路、建筑物和行人等。在无人

驾驶、智能监控和工业自动化等应用中，场景分割技

术为无人移动系统提供了丰富的环境感知信息，是

实现自主导航、避障和目标跟踪等功能的基础。近

年来，深度学习技术为场景分割领域带来了显著的

突破。特别是全卷积网络（Long 等，2015）的提出，

使场景分割任务能够以端到端的方式进行训练和学

习，极大地提高了分割的准确性和效率。随后，多种

基于全卷积网络的改进模型相继提出。这些模型通

过引入跳层连接、多尺度特征融合以及空间上下文

信息捕获等策略，进一步提升了场景分割的精度。

具体而言，它们利用多个分辨率的特征图，并在不同

分辨率之间进行信息交互和融合，从而实现对场景

中细小物体的精确分割。此外，一些研究工作还通

过构建多尺度特征金字塔（Zhao 等，2017）、引入膨

胀卷积（Chen 等，2018）、通道以及空间上的注意力

机制（Zhao 等，2018a；Guo 等，2022）等方法，捕获不

同尺度的上下文信息，增强场景分割的准确性和鲁

棒性。

尽管基于深度学习的场景分割方法取得了显著

的成果，但在处理复杂动态场景时仍面临诸多挑战。

例如，动态场景中物体的快速移动、遮挡和光照变化

等因素都可能对场景分割的准确性产生不利影响。

同时，实时性和计算资源的限制也是实际应用中需

要考虑的重要问题。针对这些挑战，现有研究主要

围绕高效实时、基于多模态融合和低可见度条件下

的场景分割等方向展开。

3. 1　高效实时的场景分割

表 10 为高效实时的场景分割方法对比。在无

人移动系统中，要求系统能够在复杂动态场景中快

速处理并做出响应，因此实现高效实时的场景分割

至关重要。在无人移动系统中，如何在保证实时性

的同时保持较高的分割精度是高效实时场景分割技

术需要解决的关键问题。为了满足无人移动系统对

实时性的高要求，研究者致力于开发更高效、更快速

的场景分割算法，包括设计轻量级网络结构、基于知

识蒸馏训练提取轻量级模型等。

3. 1. 1　基于轻量级网络架构设计的实时场景分割

轻量级网络结构是高效实时场景分割的重要研

究方向之一。通过减少网络参数、降低网络深度或

宽度等方式，轻量级网络结构能够显著降低计算复

杂度，提高算法的运行速度。一些研究者通过引入

深度可分离卷积、逐点卷积等轻量化技术，设计了高

效的轻量级网络结构，在保持较高分割精度的同时，

具有较低的计算复杂度和较快的运行速度，使其适

用于无人移动系统中的场景分割任务。

为解决传统深度神经网络在实时场景分割任务

中 计 算 量 大 、运 行 时 间 长 的 问 题 。 Paszke 等 人

（2016）专为实时场景分割设计了一种深度神经网络

架构 ENet，通过减小特征图分辨率来降低计算量，

但考虑到场景分割任务对细节信息的需求，采用了

空洞卷积来扩大感受野，收集更多的上下文信息，在

保持较高精度的同时，显著提高了处理速度。

为解决实时场景分割任务中空间信息保留和感

受野扩大之间的矛盾，Yu 等人（2018）设计了一种双

分 支 网 络 结 构 BiSeNet（bilateral segmentation net⁃
work），包括空间路径（spatial path，SP）和上下文路径

（context path，CP）。其中，空间路径采用小步长卷

积，以保留原始输入图像的空间尺寸，并编码丰富的

空间信息。上下文路径使用轻量级模型（进行快速

下采样，以获得较大的感受野。最终融合空间路径

和上下文路径的特征用于最终的分割，能够在不损

失过多计算成本的前提下提高分割精度。进一步

地，Yu 等人（2021）提出 BiSeNet V2，设计了一个双边

引导聚合层，用于增强两个分支（细节分支和语义分

支）之间的连接，并更有效地融合两种类型的特征表

示。此外，还引入了一种增强训练策略，该策略在训
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练阶段可以增强特征表示，而在推理阶段可以丢弃，

几 乎 不 增 加 额 外 的 计 算 复 杂 度 。 后 续 ，Fan 等 人

（2021）对 BiSeNet 进行重新思考和改进，通过引入短

时密集连接模块和细节引导模块，进一步提高了

BiSeNet 的性能。

尽管双分支网络结构在实时场景分割任务中显

示出其高效性和有效性，但直接融合高分辨率细节

和低频上下文的方法存在一个问题，即细节特征容

易被周围的上下文信息所淹没，限制了分割精度的

提高。Xu 等人（2023a）通过引入比例—积分—微分

（proportional-integral-derivative，PID）控制器的概念，

揭示了双分支网络本质上等价于一个比例—积分

（proportional-integral，PI）控制器，存在类似的超调问

题。设计了一种新颖的实时场景分割网络架构，包

含 3 个分支，分别用于解析细节、上下文和边界信

息，并利用边界注意力来指导细节和上下文分支的

融合，实现了推理速度和准确性之间的最佳权衡。

Shi 等人（2024）提出一种轻量级的上下文感知

网络，通过优化网络结构和减少模型参数，在网络中

引入了部分通道变换技术，通过对通道进行有选择

性的变换和组合，有效降低了计算复杂度和模型参

数量，实现了实时场景分割。

近年来，基于 Transformer 的架构在场景分割领

域取得了显著成果，但这些架构通常需要大量的计

算资源，尤其是在处理大输入特征时效率低下，这限

制了它们在边缘设备上的应用。为了降低计算成本

同时保持高性能，Zhang 等人（2022）提出 Topformer，
通过将输入图像分割成不同尺度的图像块，并构建

图像块金字塔结构，能够高效提取图像中的多尺度

特征，同时保持较低的计算成本。这使得 Topformer
在移动设备和资源受限的环境中能够实时进行高质

量的语义分割任务。此外，Cavagnero 等人（2024）通

过引入基于原型的交叉注意力机制和高效的多尺度

特征金字塔网络（feature pyramid network，FPN）（如

图 11 所示）成功降低了基于 Transformer 的场景分割

架构的计算成本（表 10），同时保持了高性能。

3. 1. 2　基于知识蒸馏的实时场景分割模型

近年来在场景分割领域，知识蒸馏作为一种有

效的模型压缩和加速技术展现了其独特的优势，通

过将大型教师模型（teacher model）的知识传递给小

型学生模型（student model），从而在保持较高分割精

度的同时，大幅降低计算复杂度和运行时间。

知识蒸馏首先训练一个高精度的大型教师模

型，随后利用该模型的预测结果或中间层特征作为

表10　高效实时的场景分割方法对比

Table 10　Comparison of efficient and real-time scene segmentation methods

数据集

Cityscapes（Cordts 等 2016）

ADE20k（Zhou 等，2017）

方法

Mask2Former（Cheng 等，2022）
UPSNet（Xiong 等，2019）
LPSNet（Hong 等，2021）

PanDeepLab（Cheng 等，2020a）
FPSNet（De Geus 等，2020）

RealTimePan（Hou 等，2020）
YOSO（Hu 等，2023）

PEM（Cavagnero 等，2024）
BGRNet（Wu 等，2020b）

MaskFormer（Cheng 等，2021）
Mask2Former（Cheng 等，2022）

kMaxDeepLab（Yu 等，2022）
YOSO（Hu 等，2023）

PEM（Cavagnero 等，2024）

PQ
62.1
59.3
59.7
59.7
55.1
58.8
59.7
61.1
31.8
34.7
39.7
42.3
38.0
38.5

FPS/（帧/s）
4.1
7.5
7.7
8.5
8.8

10.1
11.1
13.8

-
29.7
19.5

-
35.4
35.7

FLOPs/G
519
-
-
-
-
-

265
237
-
86

103
-
52
47

参数量/M
44.0

-
-
-
-
-

42.6
35.6

-
45.0
44.0

-
42.0
35.6

注：“-”表示无相应数据。

1844



第 30 卷 / 第 6 期 / 2025 年 6 月
张艳宁，王昊宇，闫庆森，杨佳琪，刘婷，符梦芹，吴鹏，张磊 

面向复杂动态场景的无人移动视觉技术研究进展

监督信息，指导轻量级学生模型的训练。Liu 等人

（2019）在这一框架下，引入了成对蒸馏与整体蒸馏

的概念，不仅关注像素级别的精细匹配，还强调了结

构级别和高阶特征的一致性，显著提升了场景分割

任务中知识迁移的效果。

传统方法虽然能有效传递全局上下文知识，但

往往忽视了类内特征变化的重要性。Wang 等人

（2020）通过深入分析教师模型中同类实例间的特征

差异，将这些变化作为关键知识传递给学生模型，增

强了学生模型处理类内多样性的能力，特别是在面

对具有显著类内差异的类别时，显著提升了分割精

度。随后，Shu 等人（2021）提出通道级激活图归一

化与对齐的新思路，通过最小化教师与学生模型通

道概率图之间的 KL（Kullback-Leibler）散度，使学生

模型能够更精准地学习关键区域的特征，优化了密

集预测任务的性能，突破了以往仅在空间域对齐激

活图的局限。Ji 等人（2022）的工作强调了低层次纹

理知识在表征局部结构模式和全局统计属性中的关

键作用，通过整合图像的结构性和统计性纹理信息，

进一步提升了学生模型的分割性能，证明了多层次

特征融合的重要性。为了充分利用教师模型中的全

局语义关系，Yang 等人（2022a）提出跨图像关系知

识蒸馏方法。该方法不仅关注单个图像内的结构化

信息，还通过构建和传递不同图像间的像素与区域

关系，结合内存库机制建模更广泛的像素依赖，显著

提升了学生模型的分割性能，拓展了知识蒸馏的边

界。针对传统蒸馏方法在处理高差异区域时的不

足，Gou 等人（2024）引入了差异感知和双重掩码机

制。该机制能够有效识别并强化学生模型在教师模

型预测结果中的高差异区域的学习，显著提高了学

生模型的分割准确性和鲁棒性，在多个基准数据集

上取得了优异表现。

3. 2　基于多模态融合的场景分割

表 11 为多模态融合的场景分割方法对比。在

复杂动态场景的理解与解析领域内，多模态融合技

术已跃居为研究前沿的热点，通过集成来自多元传

感器的丰富数据资源，包括但不限于摄像头捕捉的

RGB 图像、雷达探测的深度信息、激光雷达生成的

点云数据，以及热红外相机记录的红外图像等，构建

了一个全方位、多维度的信息感知网络。这种跨模

态的信息融合策略，极大地丰富了场景解析的维度，

显著提升了场景分割的精度与鲁棒性，使之能够更

准确地捕捉并解析复杂环境中的细微变化与动态

特征。

在深度图像（RGB image with depth，RGB-D）场

景分割领域，研究者通过整合 RGB 图像与深度图信

息 ，实 现 了 分 割 性 能 的 大 幅 提 升 。 Hazirbas 等 人

（2017）的 FuseNet 模型开创了编码器—解码器架构

在 RGB-D 融合中的先河，证明了多模态信息融合的

有效性。随后，Wang 和 Neumann（2018）提出的深度

感知的卷积神经网络进一步挖掘了深度信息对于空

间结构理解的贡献，显著增强了模型的感知能力。

Hu 等人（2019a）在此基础上引入注意力机制，使得

模型能够更高效地利用 RGB-D 数据中的互补特征，

进一步优化了分割结果。Zhou 等人（2023）的 BCI⁃
Net（bilateral cross-modal interaction network）网络作

为专为 RGB-D 场景设计的框架，如图 12 所示，在复

杂环境下展现出了卓越的性能。

图 11　高效实时的场景分割模型图（Cavagnero 等，2024）
Fig. 11　Graph of efficient and real-time scene segmentation model （Cavagnero et al. ， 2024）
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单一的 RGB-D 信息往往难以满足分割任务的

需求。为此，研究者开始探索 RGB-T 多模态融合方

法，利用热红外图像的光照不敏感特性作为补充。

Ha 等人（2017）率先建立了 RGB-T 场景分割的基准，

验证了热信息在提升分割准确性方面的关键作用。

随后，Sun 等人（2019）、Shivakumar 等人（2020）及 Sun
等人（2021）的研究将编码器—解码器理念应用于

RGB-T融合，开发了高效的融合架构，显著提高了城市

场景的分割精度。Zhang 等人（2021c）提出的桥接—

融合架构，通过优化跨模态特征的选择与融合策略，

进一步推动了分割性能的提升。Zhou 等人（2022）
则聚焦于多尺度特征融合与多监督学习，为 RGB-T
场景分割提供了更加全面的解决策略，而 Zhou 等人

（2021b）提 出 的 GMNet（graded-feature multilabel-
learning network）网络则展示了多监督架构在促进

特征融合方面的巨大潜力。此外，Fu 等人（2022）提

出的交叉引导融合注意力网络，通过注意力机制引

导不同模态特征的有效融合，实现了更为精细的分

割效果。Dong 等人（2022b）则利用图形分支捕捉高

级线索和图像上下文，为分割任务提供了丰富的语

义信息，进一步提升了分割的精度与鲁棒性。

3. 3　低可见度条件下的场景分割

表 12 为低可见度条件下的场景分割方法对比。

在低可见度条件下，尤其是夜间或低光照环境中，场

景分割任务面临巨大挑战。为解决这一问题，近年

来研究者探索了多种创新方法，显著提升了在低光

照条件下的场景分割性能。这些方法主要集中在多

尺度特征融合、多模态信息增强、无监督域自适应及

特定算法框架设计等方面。

表 11　多模态融合的场景分割方法对比

Table 11　Comparison of scene segmentation methods based on multi-modal fusion

数据集

NYUv2（Silberman 等，2012）

SUN（Song 等，2015）

方法

DMFNet（Yuan 等，2019）
TSNet（Zhou 等，2021c）
CANet（Zhou 等，2021a）

Shapeconv（Cao 等，2021）
BCINet（Zhou 等，2023）
RedNet（Jiang 等，2018）
RDFNet（Lee 等，2017）
CANet（Zhou 等，2021a）

Shapeconv（Cao 等，2021）
BCINet（Zhou 等，2023）

mAcc/%
59.27
59.60
63.80
63.50
66.78
60.30
60.10
60.50
59.20
61.44

PixAcc/%
74.42
73.50
76.60
76.40
77.17
81.30
81.50
82.50
82.20
87.62

mIoU/%
46.79
46.10
51.20
51.30
52.95
47.80
47.70
49.30
48.60
49.57

图 12　基于多模态融合的场景分割模型图（Zhou 等，2023）
Fig. 12　Scene segmentation based on multi-modal fusion （Zhou et al. ， 2023）
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3. 3. 1　多尺度特征融合与多模态信息增强

为了有效应对低可见度条件下信息缺失的问

题，研究者提出多尺度特征融合策略，通过整合不同

尺度下的图像信息，提升模型对复杂光照条件的适

应性。同时，融合多模态信息成为另一重要方向，如

利用红外图像、热成像等技术，不仅增强了场景的信

息量，还显著提高了分割的准确性和鲁棒性。Wang
等 人（2022a）的 SFNET-N（semantic flow network-N）

框架便是这一思路的典范，其通过光照增强网络补

偿曝光不足导致的信息损失，结合语义分割网络，实

现了在低光照条件下的高效分割。

3. 3. 2　数据集合成与扩增

鉴于夜间场景分割数据集的稀缺性，研究者利

用仿真平台和生成对抗网络（GAN）等技术进行数据

集扩展。Wang 等人（2022a）及 Testolina 等人（2023）
分别通过自主驾驶仿真平台和 CARLA（car learning 
to act）模拟器构建了大规模合成数据集，这些数据

集不仅丰富了场景和类别的多样性，还通过风格迁

移等方法提升了数据的真实性和适用性，为模型训

练提供了有力支持。

3. 3. 3　特定算法框架设计

为了进一步提高夜间场景分割的精度，研究者

设计了多种专用算法框架。Deng 等人（2022）提出

的 NightLab 框架采用两级架构，先通过初步分割识

别困难区域，再针对这些区域进行精细分割，有效提

升了分割效果。Xie 等人（2023）则另辟蹊径，利用频

域信息，通过动态调整频率成分重要性和捕捉空间

频率长期依赖关系，增强了模型对夜视场景的理解

能力。

3. 3. 4　无监督域自适应方法

针对夜间场景标注数据稀缺的问题，无监督域

自适应方法成为研究热点。Gao 等人（2022）提出的

CCDistill（cross-domain correlation distillation）框架通

过构建多源多目标域适应网络，探索图像间的照明

或内在差异不变性，有效解决了夜间图像缺少标签

的 问 题 。 Wang 等 人（2023c）进 一 步 提 出 OICS
（online informative class sampling）策 略 和 InforMS
（informativeness-based cross-domain mixed sampling）
框架，通过在线信息类采样和基于信息度的跨域混

合采样，实现了更加均匀的预测效果。Brüggemann
等人（2023）的 Refign 方法则通过引入参考域概念和

非参数修正模块，提升了伪标签质量，优化了迁移学

习效果。

3. 3. 5　跨模态域适应与多模态对比学习

针对多模态数据在夜间语义分割中的应用，Xia
等人（2023）提出利用事件相机图像和原相机图像进

行跨模态域适应，有效提升了夜间语义分割性能。

Dong 和 Yokoya（2024）则通过有监督的多模态对比

学习，如图 13 所示，在类相关性监督下联合执行跨

模态和模态内对比，增强了多模态特征空间的语义

可辨别性，进一步提升了低光照场景的理解能力。

4　目标检测识别

4. 1　无人移动视觉目标检测的重要性和挑战

目标检测是计算机视觉领域中的一项基础任

务，旨在从图像或视频中识别和定位感兴趣的目标。

与传统的图像分类任务不同，目标检测不仅要判断

图像中是否含有特定类别的物体，还需要确定这些

物体在图像中的具体位置，通常用边界框（bounding 
box）来表示。无人移动视觉目标检测是计算机视觉

和人工智能领域的关键技术之一，它对于无人系统

如自动驾驶汽车、无人机、机器人等具有至关重要的

作用。无人移动视觉目标检测面临许多挑战，主要

包括以下几个方面：1）环境复杂性：多变的光照条

表 12　低可见度条件下的场景分割方法对比

Table 12　Comparison of scene segmentation methods 
under low visibility conditions

数据集

MFNet
（Ha 等，2017）

LLRGBD
（Zhang 等，
2021b）

方法

RTFNet（Sun 等，2019）
GMNet（Zhou 等，2021b）

ABMDRNet（Zhang 等，2021d）
LASNet（Li 等，2023a）

TokenFusion（Wang 等，2022b）
CMX（Zhang 等，2023b）

SMMCL（Dong 和 Yokoya，2024）
SA-Gate（Chen 等，2020）

ShapeConv（Cao 等，2021）
CEN（Wang 等，2023d）

TokenFusion（Wang 等，2022b）
CMX（Zhang 等，2023b）

SMMCL（Dong 和 Yokoya，2024）

mIoU/%
54.8
57.7
55.5
58.7
58.7
57.8
60.0
61.79
63.26
62.15
64.75
66.52
68.76
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件，包括光线的强弱、方向和颜色的变化等降低了图

像的质量。恶劣的天气条件，如雨、雪和雾，会降低

图像的清晰度，进一步增加目标检测的难度。2）目

标特性：小目标由于在图像中占据的像素较少，常常

易被检测系统忽略或错误识别，导致检测不准确。

此外，目标遮挡问题，即目标物体部分被其他物体遮

挡或与其他目标重叠，会显著增加检测任务的难度。

同时，目标的多样性，包括不同类别和尺度的变化，

要求检测算法必须具备广泛的适应性和精细的区分

能力。3）实时性要求：由于无人移动设备的计算资

源相对有限，系统需要在极短的时间内完成图像的

获取、处理以及对目标的识别和定位，以保证在动态

环境中的及时响应。4）数据不平衡：在现实世界的

数据集中，某些类别的目标物体可能远多于其他类

别，对于无人移动视觉某些特定的应用场景，获取足

够的标注数据可能非常困难，即使在数据量充足的

情况下，不同类别之间的实例数量也可能存在显著

差异，这会影响检测模型的泛化能力和公平性。

4. 2　无人移动视觉目标检测的关键技术

4. 2. 1　目标检测算法

基于卷积神经网络的目标检测算法自 2013 年

以来经历了快速发展，可以分为一阶段（one-stage）
和两阶段（two-stage）检测器。

两阶段检测器，如区域卷积神经网络（region- 
based convolutional neural network，R-CNN）系列（Gir⁃
shick 等，2014；Girshick，2015；He 等，2017；Ren 等，

2017；Cai 和 Vasconcelos，2018；Lu 等，2019；Pang 等，

2019）首先使用区域建议网络（region proposal net⁃
work，RPN）或选择性搜索算法提取候选区域，然后

对这些区域进行分类和边界框回归。R-CNN（Gir⁃
shick 等，2014）通过在不同尺度下生成图像金字塔

来处理多尺度问题，尽管其速度较慢，但开启了基于

深度学习的目标检测新篇章。紧接着，Fast R-CNN
（Girshick，2015）和 Faster R-CNN（Ren 等，2017）相继

提出，通过引入感兴趣区域（region of interest，RoI）池

化层和 RPN，提高了计算效率，并能够同时处理多尺

度目标。FPN（Lin 等，2017）在 Faster R-CNN 的基础

上，使用多层特征融合技术，增强了多尺度特征表

示，提高了对小目标的检测能力。两阶段目标检测

算法首先生成候选区域，然后对这些区域进行分类

和边界框回归。这种方法通常在精度上优于一阶段

检测器，但速度相对较慢。

表 13 为一阶段经典目标检测器在 COCO（com⁃
mon objects in context）（Lin 等，2014）数据集上定量

图 13　光照受限条件下的场景分割模型图（Dong 和 Yokoya，2024）
Fig. 13　Image of scene segmentation model under limited illumination conditions （Dong and Yokoya， 2024）

表13　一阶段经典目标检测器在COCO（Lin等，2014）
数据集上定量实验结果

Table 13　The one-stage classical object detector 
quantifies the experimental results on the COCO

（Lin et al. ， 2014） dataset

研究方法

YOLOv4-tiny
YOLOv5-N
YOLOv6-N
YOLOX-S
YOLOv7-tiny
Gold-YOLO-N
YOLOv8-N
YOLOv9-S
YOLOv10-N

mAP@IoU =
0.5:0.95

24.9
28.0
37.0
39.6
35.2
39.6
37.3
46.8
38.5

参数量/M
6.1
1.9
4.7
9.0
6.2
5.6
3.2
7.1
2.3

Latency
-
-

2.69
9.80

-
2.92
6.16
6.16
1.84

FLOPs
6.9
4.5

11.4
26.8

5.8
12.1

8.7
26.4

6.7
注：“-”表示源文献未提供。
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实验结果。

一阶段检测器，如 YOLO（you only look once）系

列（Redmon 等，2016；Redmon 和 Farhadi，2017，2018；

Bochkovskiy 等，2020；Ge 等，2021；Li 等，2022a；Xu
等 ，2022；Wang 等 ，2023b，2024a，b）和 SSD（single 
shot multi-box detector）（Liu 等，2016）将目标检测任

务视为一个回归问题，直接在输入图像上预测边界

框和类别概率，省去了区域建议的步骤，从而显著提

高了检测速度。2016 年，YOLOv1（Redmon 等，2016）
以其快速的检测速度和简化的检测流程，为单阶段

目 标 检 测 算 法 树 立 了 标 杆 。 同 年 ，SSD（Liu 等 ，

2016）通过特征金字塔网络（FPN）结构在多个尺度

的特征图上进行检测，能够同时识别不同大小的目

标。YOLOv1 到 YOLOv10（Wang 等，2024a）的各个

版本都对速度和精度进行了持续优化。YOLO 系列

在速度和精度上都取得了显著的进展，广泛应用于

实时视频监控、自动驾驶以及无人机监控等多个领

域。CNN 模型通过其强大的特征提取能力，为无人

系统提供了稳定的目标检测解决方案。

然而，随着目标检测任务的复杂性增加，CNN
模 型 在 处 理 大 范 围 上 下 文 信 息 方 面 存 在 局 限 。

Transformer（Vaswani 等，2017）模型通过自注意力机

制能够处理长距离依赖关系，在理解图像全局上下

文方面表现出色，在目标检测任务中展现出处理不

同类型和尺度对象的灵活性，尤其在复杂的视觉场

景 中 。 DETR（detection Transformer）模 型 是 Trans⁃
former 应用于目标检测的开创性工作，它完全基于

注意力机制来实现端到端的目标检测，无需任何手

工设计的组件。之后，一系列基于 Transformer 的模

型相继提出，如 Deformable DETR（Zhu 等，2021）在

DETR 的基础上引入了可变形卷积，以增强模型对

目标形状的适应性，适用于无人系统的目标检测。

Conditional DETR（Meng 等，2021）通过引入条件变

分 自 编 码 器（conditional variational autoencoder，
CVAE）的思想，为 DETR 模型增加了条件生成能力。

DAB-DETR（dynamic anchor boxes detection Trans⁃
former）（Liu 等，2022b）将锚框的概念引入到 DETR，

为模型提供了位置先验，加速了模型的收敛。DN-

DETR（denoising detection Transformer）（Li 等，2022b）
是一种在 Transformer 中引入噪声的模型，旨在通过

噪声增强来提高模型的泛化能力。DINO（detection 
Transformer with improved denoising anchor boxes）

（Zhang 等，2023a）采用一种对比去噪训练方法，这种

方法通过考虑硬负样本来提高模型的训练效率和最

终 的 检 测 性 能 。 DQ-DETR（dual query detection 
Transformer）（Huang 等，2024）解决了 DETR 系列不

适合航空数据集的问题，提出动态调整用于目标检

测查询数量，以解决不同航拍图像之间实例数量不

平衡和微小目标检测的问题。Zhao 等人（2023）使

用轻量级网络 MobileViT 作为骨干网络，结合了 CNN
的空间归纳偏置和 Transformer 的全局建模能力，减

少了模型参数和复杂度。表 14 为基于 Transformer
的经典目标检测器在 COCO（Lin 等，2014）数据集上

的定量实验结果。

表14　基于Transformer的经典目标检测器在COCO（Lin等，2014）数据集上定量实验结果

Table 14　Quantitative experimental results of the classical object detector based on Transformer on COCO（Li et al. ， 2014） dataset

研究方法

DETR（Zhu 等，2021）
Deformable DETR（Zhu 等，2021）
Conditional DETR（Meng 等，2021）
DAB-DETR（Liu 等，2022b）
DN-DETR（Li 等，2022b）
DINO（Zhang 等，2023a）
RT-DETR （Zhao 等，2024b）
EfficientDETR（Yao，2021）
LW-DETR-xlarge（Chen，2024c）

mAP@IoU = 0.5∶0.95
42

43.8
40.9
45.7
43.4
50.9
53.1
45.1
58.3

参数量/M
41
40
44
44
48
47
42
35

118

FPS/（帧/s）
-
28
19
-
-
23
5

108
-

Gflops/G
86
-
-

216
265
279
136
210
-

注：“-”表示源方法未提供。
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4. 2. 2　数据增强

在无人移动视觉目标检测中，数据增强技术通

过生成多样化的训练数据，可以提高模型的泛化能

力和鲁棒性。常见的几何变换（Simard 等，2003）方

法包括旋转、平移、缩放和翻转，可以帮助模型学习

不同角度、位置和大小下的目标特征。颜色变换

（Nguyen 等，2014）则通过调整亮度、对比度、色调和

饱和度，增强模型在不同光照条件下的适应能力。

随机裁剪（Srivastava 等，2014）技术通过裁剪图像的

一部分，模拟遮挡场景，提高模型在部分目标缺失情

况下的检测能力。此外，添加高斯噪声、椒盐噪声

（Zhang 等，2016）等方法，能够增强模型对噪声的鲁

棒性。混合增强技术如 Mixup（Zhang 等，2018a）和

CutMix（Yun 等，2019），通过将两幅图像进行线性混

合或部分粘贴，增强模型对图像间过渡和部分遮挡

的理解能力。

生成对抗网络（Goodfellow 等，2020）近年来在数

据增强领域中显示出巨大潜力。通过训练一个生成

器生成逼真的图像数据，并通过一个判别器来提高

生成图像的质量，GAN 能够创建大量高质量的合成

图像，用于训练目标检测模型。Park 等人（2020）使

用 CycleGAN 生成高质量的无人机野火图像，有助于

克服数据稀缺和不平衡的挑战。Cores 等人（2023）提

出一种新的生成模型，通过降采样 GAN 来增强视频

数据集中小目标的训练集。该方法针对现有数据集

中小目标数量不足的问题，生成高质量的小目标合

成图像。与通过插值方法生成的小目标相比，这种

方法能够更好地保持对象的细节和特征，显著提高

了目标检测模型在小目标检测任务中的表现。Lee
等人（2022）提出一种名为 RDAGAN（residual dense 
module and attention-guided generative adversarial net⁃
works）的模型，包含两个主要部分：目标生成网络和

图像翻译网络，对象生成网络生成在输入数据集中

目标的图像，而图像翻译网络则将这些生成的图像

与干净的图像合并。Zhang 等人（2021d）提出一种

无监督的数据增强方法，使用 WGAN（Wasserstein 
GAN）框架生成高质量的合成图像。模型通过两个

主要步骤实现：首先训练 GAN 生成与目标图像域无

区别的假图像，然后进一步训练 GAN 生成带有目标

对象的图像，条件是输入位置的约束。

Fang 等人（2024） 针对目标检测任务中的数据

增强需求，该研究提出一种基于可控扩散模型的数

据增强管道，通过 CLIP 实现合成图像的后过滤，以

提高目标检测的性能。Chen 等人（2024b）设计了一

种新颖的文本提示嵌入过程，利用冻结的 CLIP 文本

编码器对每个对象的类别名称进行单独编码。随

后，这些编码被堆叠，并由一个新引入的可训练文本

嵌入编码器进一步处理，以生成用于控制图像生成

的文本条件。GEODiffusion 能够编码边界框以及额

外的几何条件，如自动驾驶场景中的摄像机视图。

Wang等人（2024d）提出一种新颖的框架，通过结合生

成模型和感知模型来增强数据生成和感知能力。该

框架利用感知模型的信息来增强生成模型的控制生

成能力，并通过定制的数据增强来提升特定感知模

型的性能。Feng 等人（2024）通过集成预训练的扩散

模型和实例级定位头部，自动生成具有精确边界框

的合成图像。它采用两步训练策略，先在现有数据

集上进行监督学习以识别基础类别，然后通过自训

练扩展到新类别，从而提高目标检测器在开放词汇

和数据稀疏场景下的性能。这种方法不仅增强了目

标检测的准确性和鲁棒性，还显著提升了在复杂环

境中的检测能力，尤其是在真实数据受限的情况下。

4. 2. 3　多模态数据融合

由于环境光线变化、遮挡、恶劣天气以及复杂场

景等因素的影响，单一模态的图像数据往往难以满

足复杂场景下的目标检测需求。为了克服这些挑

战，多模态图像融合技术应运而生，通过整合来自不

同传感器（如可见光相机、红外相机、雷达等）的数

据，增强目标检测的性能（Dasgupta 等，2022）。无人

移动视觉目标检测的多模态数据融合技术是一项关

键的研究领域，旨在利用来自不同传感器或数据源

的多种数据类型，如图像、视频、激光雷达和红外图

像等结合和融合，以提高目标检测的性能和鲁棒性。

这些技术不仅扩展了数据来源的多样性，还能够弥

补各种数据的局限性，为无人移动视觉系统提供更

全面的感知能力（Chen 等，2022b；Sun 等，2022；许可 
等，2024）。

在处理多模态数据融合时，模态差异问题尤为

突出，因为不同模态的数据可能在光照条件、分辨率

和感知范围等方面存在本质上的差异。Yuan 和 Wei
（2024）提出一种校准和互补的变压器结构，用于

RGB-IR 目标检测。C2Former 通过跨模态交叉注意

力模块（intermodality cross-attention，ICA）和自适应

特征采样模块（adaptive feature sampling，AFS），解决
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了 模 态 错 位 和 融 合 不 精 确 的 问 题 。 Wang 等 人

（2024c） 提出一种基于图像特征的无人机跨模态目

标检测方法，如图 14 所示，旨在通过设计光照感知

模块和不确定性感知模块来增强无人机航空图像的

跨模态目标检测能力。这种方法特别关注于利用不

同模态在不同光照和环境条件下的优势特征，并通

过结合 YOLOv5 的轻量级结构和旋转检测头来提高

检 测 性 能 和 保 留 物 体 的 方 向 信 息 。 Zhao 等 人

（2024a） 提出一种粗到细的融合策略，通过频域冗

余频谱移除模块（redundant spectrum removal，RSR）

和 动 态 特 征 选 择 模 块（dynamic feature selection，

DFS），在 RGB 和 IR 图像的融合过程中减少冗余信

息，并提高多尺度特征的选择性，从而提升物体检测

的准确性。Zhao 等人（2024a） 提出冗余信息抑制网

络（redundant information suppression network，RIS⁃
Net），通过最小化 RGB 外观特征和红外辐射特征之

间的互信息，减少跨模态冗余信息，增强多模态信息

的 互 补 优 势 。 Zhang 等 人（2023c） 提 出 一 种 融 合

RGB 和热成像（RGB-T）技术的 YOLO 网络结构，用

于无人机场景下的目标检测。该方法在白天和夜晚

均能有效检测目标，并具有较低的误报率，表明其在

实际应用中的鲁棒性。

弱对齐问题是由于多模态图像对之间的分辨率

和视场差异引起的多模态图像对之间的弱未对准问

题 限 制 了 其 在 目 标 检 测 中 的 性 能 。 Yuan 等 人

（2024）使用模态选择策略，选择高质量的标注作为

参考边界框，然后对两种模态的区域特征进行模态

校准过程，以执行特征对齐。大多数现有方法往往

忽略模态差距并强调严格对齐。针对此问题，Chen

等人（2024a） 通过解耦多模态特征到模态不变特征

和模态特定特征，并预测一个在共同子空间中优越

的空间偏移。这种分布对齐的映射建立一个跨模态

的共同子空间，以估计精确的特征级偏移，可以用于

更准确地评估多模态特征之间的空间一致性。

4. 2. 4　开放世界目标检测

尽管现有技术在封闭集目标检测上取得了显著

图 14　基于多模态融合的目标检测模型图（Wang 等，2024c）
Fig. 14　Object detection based on multi-modal fusion（Wang et al. ，2024c）
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进展，但在面对开放世界中的未知类别和复杂场景

时，其性能往往受限。开放世界目标检测是指在没

有预先定义类别的情况下，能够识别和检测出图像

中所有可能的目标。这与传统的目标检测不同，后

者通常只关注于特定的、已知的类别。在自动驾驶、

机器人导航等领域，系统必须能够理解和适应不断

变化的环境。开放目标检测为这些系统提供了识别

未知障碍物和目标的能力。

Joseph 等人（2021）首次定义了开放世界目标检

测 问 题 ，并 提 出 一 个 名 为 ORE（open world object 
detector）的新颖方法来解决这一挑战，该方法通过

两阶段训练策略，首先构建无偏特征表示以检测已

知类别，然后利用多视图自标签和一致性约束来优

化对未知目标的检测。结合知识蒸馏和典型复现技

术，有效减轻了在增量学习过程中对已知类别的灾

难 性 遗 忘 。 作 为 一 个 端 到 端 的 框 架 ，Dong 等 人

（2022a）集成了目标检测、新类别分类和目标性评

分，并通过联合损失函数进行训练，支持模型在接收

新标注数据时进行有效的增量学习，使其在持续变

化的环境中保持高性能目标检测能力。GLIP 模型

通过统一对象检测和短语定位任务，构建了一个能

够处理多模态信息的预训练框架。它利用深度融合

策略，将图像的视觉特征与语言的语义信息紧密结

合，从而学习到对象级、语言感知且语义丰富的视觉

表征。这种表征使得 Li 等人（2022c）在零样本和少

样本学习方面表现出色，能够识别和定位训练数据

中未出现过的新类别目标。Wang 等人（2023e）提出

一个通用目标检测框架，能够利用多源图像和异构

标签空间进行训练，并通过解耦训练和概率校准进

一步提升对新类别的泛化能力。Wang 等人（2024e）
在多个大型词汇数据集上展现出强大的零样本泛化

能力，超越了传统有监督方法的性能，同时在封闭世

界中也保持了优异的检测效果。Xu 等人（2023c）在

传统文本驱动的目标检测框架之上进行了创新性扩

展，集成了视觉提示（visual prompt）查询机制。该模

型 使 用 了 即 插 即 用 门 控 感 知 结 构（gated class-

scalable perceiver，GCP），该结构允许模型在维持对

已知类别的高泛化能力的同时，增强对细粒度特征

的检测能力。

随着时间的推移，开放世界目标检测领域出现

了多种模型和方法。这些模型通常专注于提高模型

的泛化能力，使其能够处理未知类别，并通过增量学

习不断适应新的类别。

4. 2. 5　实时性能优化

无人系统，包括但不限于自动驾驶汽车、无人机

监控系统以及工业自动化机器人，均需依托于高效

能的目标检测机制以实现即时决策与反应。实时性

是确保系统在多变环境中迅速识别目标并作出相应

动作的关键，对于预防碰撞、保障操作安全以及提升

任务执行效率具有决定性影响。而效率则涉及算法

的执行速率与资源消耗，一个高效的目标检测算法

能够有效降低对计算资源的依赖，延长系统运行周

期，并在资源受限的设备上实现更为复杂的模型

部署。

在过去的数年中，研究者致力于开发轻量级目

标检测模型，旨在适应资源受限的计算平台。这些

模型通过采用多种网络架构配置，实现了对计算资

源的优化。Zhao 等人（2024b）设计了一个高效的混

合编码器来处理多尺度特征，通过解耦同尺度交互

和跨尺度融合来提高处理速度。为了提供高质量的

初始查询给解码器，其提出一种新的查询选择机制，

通过显式优化不确定性来选择特征，从而提高准确

性。Chen 等人（2024c）提出一种轻量级的 DETR 模

型，通过减少模型复杂度和参数数量来降低计算需

求，使得模型更适合于边缘设备或资源受限的环境。

Wang 等人（2023a）引入一种先进的 GD（gather and 
distribute）机制，通过卷积和自注意力操作实现高效

的信息交换。该机制包含浅层和深层的 GD 分支，

分别通过基于卷积的块和基于注意力的块提取和融

合特征信息。为了进一步促进信息流动，其引入了

一个轻量级的邻层融合模块，该模块在局部尺度上

结合邻近层级的特征，该模型在保持低延迟的同时，

实现了高准确率，如图 15 所示。

Junos 等人（2022）采用 EfficientNet 架构中提出

的 优 化 MBConv 模 块 的 增 强 版 本 。 优 化 后 的 
MBConv 用 Swish 函数取代了 ReLU（rectified linear 
unit） 函数，并向网络引入了挤压和激励模块。为了

在不影响目标检测精度的情况下满足水下无人平台

的轻量化要求，Sun 等人（2023）提出一种基于移动

视觉变换器（MobileViT）和 YOLOX 的水下目标检测

模型，该模型利用 MobileViT 作为算法骨干网络，提

高了算法的全局特征提取能力，减少了算法参数量。

同时使用 DCA（dual channel attention）机制，其可以使

用最少的参数提高浅层特征的提取以及检测精度。
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Du 等人（2023）通过整合稀疏卷积技术和自适

应多层掩膜策略（adaptive multi-layer masking strat⁃
egy，AMM），实现了目标检测模型的轻量化。稀疏卷

积限制了卷积运算仅在特征图的稀疏采样区域执

行，减少了不必要的计算。Chen 等人（2023b）通过

使用深度可分离卷积（depth-wise separable convolu⁃
tion）结构重构骨干网络，有效减少了模型参数。Ye
等人（2023）结合了卷积神经网络和 Transformer，使

用轻量级特征提取模块构建网络的骨干部分，通过

同质多分支架构减少了计算量和参数数量，从而加

快了模型的推理速度；高效卷积 Transformer 块引入

了卷积多头自注意力，这种机制通过卷积投影替代

传统的多头自注意力中的位置线性投影，有效降低

了计算负担，同时保持了性能。Zhou 等人（2024）提

出一种创新的双路径轻量级网络，如图 16 所示。它

通过并行提取高级语义特征和低级细节，利用轻量

级自相关模块和轻量级交叉相关模块捕获全局和局

部特征交互，显著提升了检测精度。图 17 为不同目

标检测算法的检测对比图（Chen 等，2023b）。

此外，研究人员探索了模型压缩技术，该技术通

过减少模型参数和加速推理过程，进一步降低了深

度学习模型在实际部署时所需的资源消耗。Zhang
等人（2019）采用一种增量式的模型修剪策略，包括

评估每个组件的重要性、移除不重要的组件、微调修

剪后的模型以补偿可能的性能下降，并评估微调后

的 模 型 以 确 定 其 是 否 适 合 部 署 。 Mahaur 等 人

（2023）提出一种基于泰勒准则的网络剪枝技术，有

效减少了模型的计算负担，同时保持了高检测精度。

Yang 等 人（2024a）提 出 一 种 进 化 通 道 修 剪（evolu⁃
tionary channel pruning，ECP）方法来减少网络中的

冗余参数，该方法可以通过为卷积层分配适当的通

道数来快速识别优秀的网络架构。

5　异常检测与行为分析

5. 1　背景介绍

现代智能城市情境下，监控摄像头、车载记录仪

和摄像无人机（Bozcan 和 Kayacan，2021）的普及使得

获取的视频片段数量激增。一方面，这些设备获取

的视频片段能够让人们可以获取和保存更多的信

息，为侦破案件、遏制犯罪以及处理交通事故等提供

巨大便利；另一方面，为了更好地利用这些视频片

段，及时响应和处理各种突发事件和突发情况，需要

花费巨大的人力成本在监视器前进行监视，带来了

巨 大 的 成 本 和 人 力 资 源 的 浪 费（Wu 等 ，2020a，

2023a）。随着互联网技术、物联网技术、人工智能与

深度学习技术的快速发展，为了能够更好地利用这

些视频片段，降低人力资源的成本，提高响应和处理

图 15　开放世界目标检测效果图（Wang 等，2023e）
Fig. 15　Comparison of open-world object detection（Wang et al. ，2023e）（（a） Faster R-CNN； （b） Detic； （c） UniDetector）
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各类异常事件的准确度和效率，更好地分析场景中

发生的情况和预测场景中可能发生的情况，针对无

人移动视觉系统的异常检测和行为分析任务逐渐成

为人工智能领域非常重要的研究任务。

无人移动视觉系统中的异常检测主要涉及实时

监控和分析视觉数据，以识别和定位异常事件。异

常事件可以包括各种犯罪活动、爆炸、火灾、道路上

的障碍物、突然出现的行人或车辆以及非正常的驾

驶行为等（Srivastava 等，2021）。先进的异常检测算

法通常结合了机器学习和深度学习技术，利用大量

的正常数据进行训练，以识别异常模式。常用的方

法包括卷积神经网络（CNN）、长短期记忆网络（long 
short-term memory，LSTM）以及生成对抗网络（GAN）

等。这些方法能够有效地处理视频流中的时空信

息，提高检测的准确性和实时性。

行为分析在无人移动视觉系统中同样关键。它

涉及对环境中动态元素（如行人、其他车辆等）的行

为进行监控和预测，以便系统能够做出适当的响应。

例如，预测行人的运动轨迹、分析其他车辆的驾驶意

图等。行为分析通常依赖于时序数据的建模和分

析，常用的方法包括轨迹预测模型、行为分类模型和

意图推断模型。这些模型可以基于历史行为数据进

行训练，利用时空特征对未来行为进行准确预测。

5. 2　应用分类介绍

本文提到的无人移动视觉系统包括无人机、自

动驾驶、移动机器人、智能工业系统以及智慧城市系

统等，主要应用场景有无人机视频异常检测与行为

分析、自动驾驶中的交通异常检测与行为分析、智能

工业系统中的异常检测与行为分析、智慧城市系统

中的异常检测与行为分析。表 15 为几种关键技术

的详情对比。

5. 2. 1　无人机视频异常检测与行为分析

无人机在复杂动态场景中进行视频异常检测和

行为分析具有广泛的应用。例如，识别飞行路径中

的异常事件，如非法入侵、突发事故等，以及对视频

图 16　高效实时的目标检测模型图（Zhou 等，2024）
Fig. 16　Graph of efficient and real-time object detection model（Zhou et al. ，2024）

图 17　不同目标检测算法的检测对比图（Chen 等，2023b）
Fig. 17　Detection comparison plots of different object detection 

algorithms （Chen et al. ，2023b） （（a） original image； 
（b） YOLOv4； （c） YOLOv4-tiny； （d） LOANU）
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中的暴力行为进行检测（Nguyen 等，2022；Srivastava
等，2022）。

5. 2. 2　自动驾驶中的交通异常检测与行为分析

自动驾驶系统需要检测道路上的异常情况，如

障碍物、突然出现的行人或车辆、非正常的驾驶行为

等。此外，系统还需要对其他车辆和行人的行为进

行分析和预测，以便做出适当的响应（Santhosh 等，

2020）。

5. 2. 3　移动视觉机器人上的异常检测与行为分析

与自动驾驶系统主要关注室外道路场景不同，

移动视觉机器人则专注于室内复杂环境中的异常检

测和行为分析。其目的是优化在室内环境中的导航

能力，并根据特定功能进行行为异常检测、分析和预

测。例如，针对老年人的养护机器人可以检测、分析

和预测异常行为，以便及时发出预警。

5. 2. 4　智能工业系统中的异常检测与行为分析

在智能工业系统中，异常检测主要用于识别工

业产品和工厂中的异常情况，例如设备故障、产品缺

陷等。同时，行为分析用于监控和预测工人和工业

机器人的行为，以提高生产效率和安全性（Salhaoui
等，2019；白艳峰 等，2024）。

5. 2. 5　智慧城市系统中的异常检测与行为分析

智慧城市系统综合了无人机、自动驾驶和智能

工业系统等多个应用领域的技术，用于进行城市管

理和安全监控。例如，城市交通中的异常检测、公共

场所中的暴力行为检测等。图 18 展示了 Liu 等人

（2024）提出的无人移动视觉系统。

5. 3　应用技术方法

在无人移动视觉系统上进行的异常检测和行为

分析与传统的异常检测和行为分析任务既有共性又

有差异，需要根据无人移动视觉系统的特点针对性

地对传统方法进行改进，以便能够适应不同的工作

环境。

5. 3. 1　与传统方法的差异

传统方法所使用的数据集一般为固定角度的单

摄像头在相对固定的环境所采集到的视频或是从电

影等网络视频中采集到的视频或是使用技术模拟生

成的视频，视频角度位置固定并且视频质量相对比

较清晰，环境较为简单，而无人移动视觉系统视角不

固定（如无人机）或摄像头视角差异比常规摄像头视

角差异更大，并且面临室外复杂多变的环境（如雨

天、大雾、阳光等），视频质量无法保证；并且无人移

动视觉系统对于及时响应和处理突发事件，进行行

表15　几种关键技术的详情对比

Table 15　Detailed comparison of several key technologies

关键技术

异常检测

行为分析与识别

行为预测

经典方法

重构

单分类器

弱监督异常检测

弱监督行为识别

预测

优点

采用半监督训练方法，训练时无需
标签

简 单 易 实 现 ，计 算 效 率 高 ，泛 化 能
力强

使用视频级别异常标签，可以提供更
加充分的监督信息

提供具体的行为类别标签，便于对行
为进行分类和识别

可以更好地利用视频的上下文逻辑
信息

缺点

模型学习能力过强导致可能重构异常

局限于特定类型的数据，可能无法检测较为复杂
的异常

缺乏具体的异常定位标签，可能导致模型无法定
位异常，出现随机猜测现象

对给定标签外的行为缺乏泛化能力

人类行为难以预测，误报率较高

图 18　无人移动视觉系统（Liu 等，2024）
Fig. 18　Unmanned mobile vision system （Liu et al. ，2024）
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为分析和预测有着很高的时间要求，并且可能需要

在边缘设备上进行检测，这就对模型提出很高的要

求，要求模型必须轻量级并且运行速度快，同时也对

准确率提出较高的要求。

5. 3. 2　方法流程概述

为无人机或其他无人移动视觉系统设计的暴力

检测系统也遵循着一般暴力检测方法的基本流程，

将暴力事件视为异常事件，采用异常检测的方法对

视频片段进行二分类任务，确定视频片段中是否存

在暴力事件，主要使用 RGB 图像作为输入，经过提

取特征，学习外观/运动模型或交互关系，训练判别

器最后输出异常标签进行分类的流程，在中间会使

用一些预训练模型提取特征，使用 LSTM 网络、CNN
网络等作为网络架构，使用特征融合、时空建模和关

系学习作为方法策略，使用 CNN 的全连接层或支持

向量机（supported vector machine，SVM）作为判别器，

如图 19 所示。

无人移动视觉系统上的视频异常检测和交通异

常检测大多遵循传统方法中的无监督或半监督的视

频异常检测方法，采用重构的方法进行视频异常检

测，重构方法流程为输入 RGB 视频，使用预训练模

型提取特征，使用编码器进行编码，经过重构学习之

后进行解码操作，计算重构损失并判断是否异常，主

要使用 CNN 卷积神经网络，并可能在中间加入记忆

模块等作为策略，如图 20 所示。

5. 3. 3　研究现状概述

在无人机视频异常检测方面，Singh 等人（2018）

使用特征金字塔网络从航空图像中检测人体，并提

出 ScatterNet 混 合 深 度 学 习（ScatterNet hybrid deep 
learning，SHDL）网络，使用人体图像区域进行人体

姿势估计并通过姿势方向来识别暴力个体；Srivas⁃
tava 等人（2021）创建了新的无人机暴力检测数据

集，并使用 2D 骨架作为输入，使用 SVM 和随机森林

作为分类模型识别动作进行暴力检测；Srivastava 等

人（2022）采用结合图像处理技术的 CNN 模型，在测

试中，针对非受限环境开发了无人机捕获的视频数

据集，采用包含 Inception 模块和残差块的混合模型

与 LSTM 架构提取的特征进行暴力检测，最终取得

了 97. 33% 的准确率。

6　问题与发展

6. 1　图像增强处理

图像增强处理技术在无人移动视觉技术中的应

用愈加广泛，但其在复杂动态场景中的应用仍面临

诸多挑战。主要问题包括噪声、模糊和低分辨率。

噪声可能源于低光照条件和传感器缺陷，导致图像

细节模糊，影响特征提取和目标检测的准确性。模

糊通常由运动或焦距引起，导致图像边缘不清晰，影

响物体识别和跟踪。低分辨率图像由于传感器限制

或远距离拍摄缺乏细节，不利于精细分析。单帧图

像增强的信息有限，难以同时解决多种质量问题，而

多帧图像增强利用冗余信息能够更好地提升图像质

量，但需要有效处理多帧数据的复杂性。未来图像

增强处理的发展趋势主要体现在深度学习和实时处

理技术的进步上。深度学习方法，如卷积神经网络

（CNN）和生成对抗网络（GAN），在图像去噪、去模糊

和超分辨率方面展现了强大能力。自监督学习和无

监督学习方法正在减少对标注数据的依赖，进一步

提高了模型的适应性和泛化能力。随着硬件计算能

力的提升，实时图像增强处理成为可能，这对于无人

移动设备在复杂动态场景中的应用至关重要。未来

的发展还包括融合多种技术，如联合去噪和去模糊

的模型，及多模态信息的融合，以提升感知能力。图

像增强处理技术的应用领域也在不断拓展，从无人

移动设备到医学影像、安防监控、虚拟现实和增强现

实等，展示出广泛的应用前景。随着技术的不断进

步和应用需求的增加，图像增强处理将在更多领域

发挥更大的作用。

图 19　暴力检测方法流程图

Fig. 19　Flow chart of violence detection method

图 20　视频异常检测流程图

Fig. 20　Video anomaly detection flow chart

1856



第 30 卷 / 第 6 期 / 2025 年 6 月
张艳宁，王昊宇，闫庆森，杨佳琪，刘婷，符梦芹，吴鹏，张磊 

面向复杂动态场景的无人移动视觉技术研究进展

6. 2　三维重建

基于神经网络在复杂动态场景三维重建方法的

性能很大程度上依赖于高质量的标注训练数据，而

在动态场景中，获取高质量的三维数据往往非常困

难。尽管一些少样本的方法被提出，但是复杂动态

场景中存在的大量遮挡和运动模糊限制了神经网络

准确捕捉和预测物体的动态行为。未来，进一步研

究有效结合预训练大模型和多模态数据融合等技术

的动态三维重建方法，可以弥补高质量标注训练数

据的不足，整合来自不同传感器和数据源的信息，从

而增强模型对复杂动态场景的理解能力，将能实现

更高效、更精确的动态三维重建；三维点云配准重建

技术在计算机视觉和三维数据处理中扮演着重要角

色，但在粗配准和精配准两个阶段面临诸多挑战。

粗配准方法如 4PCS 和 Super4PCS 在提供初始变换

值时效率不高，精配准方法如 ICP 则对噪声和离群

点敏感，容易陷入局部最优解。基于特征的配准方

法在特征描述符的稳定性上存在问题，而深度学习

方法虽然展示了较强的特征提取能力，但对噪声和

部分点云缺失的情况仍有局限。未来的发展方向包

括优化粗配准和精配准算法、开发高效特征描述符

生成方法、结合传统方法与深度学习技术以及增强

算法的鲁棒性，以应对复杂环境中的点云配准任务，

提升其精度和效率。

6. 3　开放场景下的场景分割

传统场景分割方法通常基于预设的、有限的类

别集合进行训练和优化，但在实际应用中，特别是无

人移动系统在复杂环境中的运行时，往往会遇到大

量未知或罕见的目标类别。这些未知类别可能具有

独特的视觉特征，且其数量庞大，远远超出训练数据

集所能覆盖的范围。这要求场景分割算法模型需要

具备较强的泛化能力和自适应学习能力，能够在线

学习新的类别，并快速更新其分割模型，以适应不断

变化的场景需求。因此，未来的研究应聚焦于探索

开放词汇分割、增量学习以及连续学习等前沿技术，

使得模型能在线学习新的类别，并迅速调整其分割

模型，以灵活适应不断变化的场景需求。这一能力

对于确保无人移动系统在未知环境中的稳定运行至

关重要。

6. 4　目标检测识别

传统目标检测算法通常在特定条件下训练完

成，因此在复杂和多变的开放环境中，其适应性往往

较差。尤其在无人系统操作的动态环境中，如无人

车在城市交通或无人机在复杂气候条件下的应用，

背景和目标的快速变化可能导致这些传统方法的效

果大打折扣。为了解决这些问题，开放世界目标检

测和类增量持续学习目标检测成为应对无人系统中

开放场景目标检测挑战的两种先进方法。开放世界

目标检测不仅能够识别已知类别的目标，还具备发

现并学习新目标类别的能力，极大地拓展了模型的

应用范围。这种能力使得无人系统能够在遇到前所

未见的目标时，通过在线学习逐渐适应和识别新的

目标类型，而不需要人工重新标注和训练。类增量

持续学习则通过在保留已有知识的基础上逐步引入

新类别信息，有效地提升了模型的持续学习能力和

泛化性。这种方法主要通过技术如经验回放、知识

蒸馏或弹性权重合并等策略来缓解模型在学习新类

别时出现的灾难性遗忘问题。这使得模型在不断增

加新的检测类别的同时，仍能保持对旧类别的高效

识别。这些策略显著增强了模型在面对动态变化和

未知目标时的适应性和鲁棒性。

6. 5　异常检测与行为分析

尽管在异常检测和行为分析方面已经取得了显

著进展，但仍然存在许多挑战。环境的复杂性和多

变性、数据的高维度和多样性、实时性的要求等都对

算法提出更高的要求。此外，如何在保持高精度的

同时降低计算开销，以及在不同应用场景中实现算

法的泛化能力，仍是当前研究的热点和难点。未来

的研究方向可能包括多模态数据融合、增强学习与

主动学习的应用、边缘计算的优化，以及更为鲁棒和

高效的模型设计。这些发展将进一步提升无人移动

视觉系统的智能化水平，使其在更广泛的应用场景

中发挥重要作用。

7　结 语

本文全面回顾了面向复杂动态场景的无人移动

视觉技术的最新研究进展。无人移动视觉技术作为

无人系统的关键技术，对于复杂动态应用场景的理

解和适应至关重要。本文从图像增强处理、三维重

建、场景分割、目标检测识别以及异常检测与行为分

析 5 个关键任务出发，详细介绍了各领域关键技术

的最新进展，展示了这些技术在应对复杂动态场景

中的潜力和面临的挑战。
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总体来看，面向复杂动态场景的无人移动视觉

技术是一个快速发展且充满潜力的领域，预计随着

技术的不断进步，无人移动视觉技术能够在复杂动

态场景中实现更广泛的应用，并为未来的长远发展

和实际落地提供坚实的基础。
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