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低空底层视觉综述

赵柯嘉，孙一铭，朱鹏飞

（东南大学自动化学院，江苏 南京 210096）

摘要：底层视觉技术对提升无人机（UAV）在复杂环境下的感知能力至关重要。然而，低空场景特有的运动模糊、气象扰动及

光照不足等耦合退化问题，叠加 UAV 平台的算力约束与低空复杂物理环境，严重制约了现有算法的鲁棒性与边缘端实时

性。对此，文章系统综述了低空底层视觉领域的研究进展，聚焦退化恢复、信息增强与质量评估三大核心方向，不仅深入剖析

了超分辨率、恶劣天气退化去除、低光增强及多源融合等前沿方法的技术特点与应用价值，还系统梳理了现有的量化评估体

系，并进一步指出未来需重点突破多模态协同、无监督/自监督学习等方向，以推动低空智能感知技术的持续演进。

关键词：低空底层视觉；UAV感知；图像恢复；图像增强；多源融合

中图分类号：V279；[U8] 文献标志码：A

本文引用格式：赵柯嘉，孙一铭，朱鹏飞. 低空底层视觉综述[J]. 华东交通大学学报，2026，43（3）：1-12.

Research Review on Low-Altitude Low-Level Vision

Zhao Kejia, Sun Yiming, Zhu Pengfei
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Abstract: Low-level visual technology is crucial for enhancing the perception capability of unmanned aerial ve-

hicles (UAV) in complex environments. However, the coupled degradation problems unique to low-altitude sce-

narios, such as motion blur, meteorological disturbances, and insufficient illumination, combined with the com-

putational constraints of UAV platforms and the complex physical environment at low altitudes, severely restrict

the robustness and edge-side real-time performance of existing algorithms. To address this, this paper systemati-

cally reviews the research progress in the low-altitude low-level vision field, focusing on three core directions:

degradation recovery, information enhancement, and quality assessment. This paper not only deeply analyzes the

technical characteristics and application value of cutting-edge methods such as super-resolution, degradation re-

moval under adverse weather conditions, low-light enhancement, and multi-source fusion, but also systematical-

ly summarizes the existing quantitative evaluation systems. Furthermore, this paper points out that future efforts

should focus on key breakthroughs in multimodal collaboration, unsupervised/self- supervised learning, etc., to

drive the continuous advancement of low-altitude intelligent perception technology.
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随着低空经济的蓬勃发展，无人机（UAV）在复

杂环境下的智能感知需求日益迫切。底层视觉技

术作为提升其环境理解与任务执行可靠性的关键

基础，其研究价值与应用重要性日益凸显。本文系

统梳理了低空底层视觉在退化恢复、信息增强与质

量评估三大方向的研究脉络，并深入剖析了超分辨

率重建、低光增强及多源融合等前沿方法的技术特

点与发展趋势。

1 低空底层视觉概述

1.1 研究背景与意义

低空飞行区域通常界定为海拔1 000 m以下的

空域。近年来，党和国家高度重视低空经济的发

展，在政策的有力推动下，低空经济呈现出蓬勃发

展的态势。随着低空经济与UAV产业的快速发展，

对底层视觉技术的需求也日益迫切。

底层视觉任务是计算机视觉领域的重要基础

性组成部分，其通过对原始像素数据的处理，提取

图像中的物理特征或改善图像质量，为高层语义理

解任务提供高质量的数据支持。在低空经济场景

下，底层视觉技术能够帮助UAV等飞行器更好地感

知周围环境，实现精准定位、导航与控制，提高飞行

的安全性和可靠性。例如，在UAV航拍图像小目标

检测等下游关键任务中，高质量的底层视觉数据特

征是保障算法精度与识别效率的核心基础[1]，对于

推动低空经济的进一步发展具有重要意义。

1.2 底层视觉任务分类

底层视觉任务聚焦原始像素数据的预处理与

增强，形成“退化恢复→信息增强→质量评估”的技

术链条，共同解决低空场景中因环境干扰、设备限

制导致的图像质量退化问题。根据任务目标与技

术流程，本文将低空底层视觉任务系统划分为退化

恢复任务、信息增强任务与质量评估体系三大类。

底层视觉任务近10年部分典型算法如图1所示。

1.2.1 退化恢复任务

退化恢复任务旨在逆转成像过程中的物理失

真，补偿由设备局限、环境干扰或传输损耗导致的

信息丢失，主要包括：① 超分辨率重建；② 天气退

化去除；③ 运动与光学退化校正；④ 图像/视频

压缩。

1.2.2 信息增强任务

不同于退化恢复的物理修复导向，信息增强任

务聚焦于挖掘图像特征，提升其语义可辨识度与跨

模态关联性，核心方向涵盖：① 低光增强；② 多源

融合。

1.2.3 质量评估体系

质量评估体系构建了从评估框架到量化指标

的闭环验证机制，兼顾像素级重构精度与人眼/机器

的语义感知一致性，避免过度平滑或伪细节引入，

以保障低空视觉数据的可靠性。

1.3 低空场景的独特挑战

低空底层视觉技术因所处物理环境与任务需

求的深度融合而展现出显著的特殊性，面临环境退

化复杂、任务耦合紧密及实时性要求高等多重挑

战。在低空复杂大气环境中，多种退化因素常呈现

非线性叠加，如雨雾、沙尘等悬浮粒子严重降低图像

信噪比，而UAV受风扰产生的高频振动则导致空变

运动模糊。此外，低空俯视视角下背景结构复杂、目

标尺度小且遮挡严重，进一步增加感知难度[2]。

低空作业通常需同步完成感知、定位与决策等

多类任务，传统单任务优化模型难以应对其耦合需

求。尽管已有研究通过引入注意力机制、设计轻量

化架构或采用边云协同计算以提高时序一致性和

任务协同能力，但在跨模态关联建模、运动目标跟

踪等方面仍存在明显瓶颈。这些需求要求算法具

备高度灵活性和场景适应性，进一步增加了低空底

层视觉系统的设计复杂度。

2 退化恢复类任务

作为低空底层视觉的核心任务类型之一，退化

恢复类任务致力于逆转成像链路中由设备局限、环

境干扰或传输损耗导致的图像质量下降。本节将

系统梳理涵盖超分辨率重建、低质量图像/视频复

原、图像/视频压缩等关键方向的技术脉络。
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2.1 超分辨率重建

超分辨率重建（SR）是由低分辨率图像或视频

序列重建出高分辨率图像或视频的关键技术。在

低空UAV领域，受多种因素影响，UAV航拍图像常

存在分辨率不足、细节模糊等问题，超分辨率技术

可提升其清晰度与地物细节，获取更丰富、准确的

关键信息。

近年来，变换器（Transformer）架构在超分辨率

领域展现出突破性潜力。基于Swin Transformer的

图像复原模型（SwinIR）将Swin Transformer的移位

窗口自注意力机制引入图像复原，有效建模长程依

赖关系，在多个基准任务中刷新性能记录[3]。与单

图超分辨率不同，视频超分辨率不仅利用目标帧自

身的信息，还充分利用相邻帧之间包含的、具有细

微差异的互补信息。为应对视频超分辨率中尺度

灵活性不足的问题，Shang 等 [4]提出了 ST-AVSR 算

法，创新性地引入结构与纹理先验信息。

UAV平台对算法的计算效率有严苛限制。针

对远距离小目标探测需求，加速超分辨率卷积神经

网络（MFSRCNN）设计四分支并行结构实现多尺度

特征融合，其高频-低频特征兼容机制有效增强轮

廓细节，在VisDrone数据集上提升目标检测置信度

并满足实时性要求 [5]。轻量级 Swin Transformer 超

分辨率网络（LSwinSR）则结合Swin Transformer的

窗口注意力机制与线性复杂度设计，在嵌入式平台

保持全局建模能力[6]。为进一步压缩模型，残差特

征蒸馏网络（RFDN）通过残差特征蒸馏模块迁移教

师网络知识，在 Jetson TX2平台实现低延迟推理[7]。

总体而言，现有的超分辨率技术在低空场景中

面临重建精度与计算开销的固有矛盾。基于Trans-

former 的架构虽在纹理恢复和长程依赖建模上优

势显著，但其庞大的参数量难以直接部署于微型

图1 底层视觉任务示意图
Fig. 1 Schematic diagram of low-level visual tasks

3



华 东 交 通 大 学 学 报 2026年

UAV；而轻量化卷积神经网络（CNN）虽能满足实时

性要求，却往往在复杂地物（如农田、密集建筑）的

边缘重建上表现乏力。未来，结合低空高频振动特

性的频域先验知识，开发自适应动态网络，实现按

需分配算力的轻量化模型，将是突破的关键。

2.2 恶劣天气退化去除

恶劣天气退化去除是指利用计算机视觉技术，

从因恶劣天气导致质量下降的原始数据中恢复出

清晰、高质量内容的过程，其核心在于纠正图像/视

频在成像过程中产生的失真。

2.2.1 去雾任务

去雾任务旨在消除图像中由大气中悬浮颗粒

（如雾、霾、烟尘）引起的散射效应，恢复场景的清晰

度和色彩保真度，显著提升恶劣天气条件下的视觉

质量和场景理解能力。

随着人工智能领域的发展，研究者开发了许多

基于深度学习的图像去雾算法。但由于明显的域

间隙，当应用于现实世界的含雾图像时，其性能会

急剧下降。为克服这一挑战，目前已提出一些用于

现实世界图像去雾的方法。例如，Chen 等 [8]提出

PSD去雾模型，利用三个统计图像先验进行无监督

微调；Wu等[9]利用预训练的向量量化生成对抗网络

（VQGAN）中的潜在离散先验。

直接将图像去雾方法应用于视频会忽略视频

中各帧之间所蕴含的时序信息，导致各帧的去雾结

果不连续。Xu等[10]设计了一个基于多范围时间对

齐网络和物理先验的视频去雾框架MAP-Net，深度

挖掘雾霾物理特性并实现时序信息的高效融合。

2024年，Fan等[11]开发了一种新的以深度为中心的

学习框架，通过共享的深度估计网络将大气散射模

型与亮度一致性约束相结合，利用相邻的去雾帧，

通过亮度一致性约束来增强深度估计。

无人机（UAV）场景的去雾技术需应对高空成

像的亮度不均问题。Su等[12]提出的亮度均衡模型，

先通过自适应伽马校正平衡图像全局亮度，再结合

改进暗通道先验估计雾浓度，有效解决了无人机图

像中天空与地面区域的亮度差异导致的去雾失衡

问题。针对多旋翼无人机的动态成像特性，Li[13]设

计了基于透射率优化的去雾框架，通过引入运动模

糊感知因子修正透射率估计，减少因机身抖动导致

的局部雾浓度误判。面向感知任务的无人机去雾

更注重场景语义保持，Qiu等[14]提出超像素场景先

验引导的方法，将图像分割为具有一致语义的超像

素块，基于块内雾分布特性自适应调整去雾强度，

使去雾后的图像在作物分类、道路检测等下游任务

中准确率提升。

纵观上述研究，基于物理先验的大气散射模型

方法运算量小且可解释性强，但在浓雾或光照突变

时易出现透射率估计失效；数据驱动的深度学习框

架复原保真度高，但严重依赖特定训练数据分布，

跨场景泛化能力受限。未来的研究应致力于将物

理模型与无监督/半监督学习深度融合，摆脱对配对

训练数据的依赖，并探索引入“视觉-语言”大模型

（VLM）的零样本泛化能力，以应对开放域复杂气象

条件下的去雾难题。

2.2.2 去雨任务

去雨任务专注于从受降雨影响的图像或视频

中移除雨滴和雨痕，以恢复被雨水模糊或遮挡的细

节，提升雨天户外视觉系统的性能。

深度学习方法通过端到端学习显著提升了去

雨性能。Ren等[15]提出的渐进式残差网络（PRN）与

渐进式循环网络（PReNet），通过递归展开浅层

ResNet并引入循环层挖掘跨阶段特征依赖，以极少

的参数和简单的损失函数实现了优异的去雨性能，

为后续研究确立了强基准。Ye等[16]创新性地提出

“雨纹-背景”解耦翻译框架（JRGR），通过共享编码

器和分离解码器同步实现雨图生成与去雨，其循环

一致性损失支持无配对数据训练，该框架的物理可

解释性为后续研究奠定了重要基础。长序列一致

性优化是视频去雨的关键挑战之一。自对齐视频去

雨方法（SAVD）提出“透射-深度”一致性约束，基于

大气散射模型推导透射率与深度关系，构建几何一

致性损失对齐背景结构，该工作将物理先验嵌入视

频修复，为无人机场景的几何约束提供技术范式[17]。

无人机图像去雨任务需兼顾高频细节保留与

算力约束。记忆导向迁移学习框架（MOTL）设计

记忆导向迁移框架：预训练模型学习通用特征，记

忆增强适配器存储无人机典型样本，知识蒸馏实现

小样本微调，在极低的参数量级下实现了边缘设备

上的低延迟实时推理 [18]。无监督方法通道一致性

先验（CCP）[19]利用雨纹RGB通道强度差异，构建通

道间差分损失，通过自编码器实现无标签训练，解

决标注数据匮乏问题。协同去雨网络（CoDeRain-

Net）通过协同去雨与目标检测模块实现闭环优化，
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在设计的双分支网络中，去雨分支输出清晰图像，

检测分支反馈目标区域掩码，指导去雨分支聚焦感

兴趣区域，在雨天无人机巡检中使绝缘子检测准确

率得到提升[20]。高斯-香农滤波器与深度学习的结

合为无人机去雨提供了新路径，基于高斯-香农滤

波器的去雨深度网络（GSDerainNet）先通过高斯-香

农滤波器初步抑制高频雨纹，再利用卷积神经网络

（CNN）学习残余雨雾的映射关系，该混合架构在保

留地物边缘的同时，适配无人机低空成像的细节识

别需求 [21]。生成对抗网络在无人机去雨的视觉逼

真度提升上表现突出。基于 Wasserstein 生成对抗

网络的单图去雨方法（DerainGAN）采用 Wasser-

stein距离优化对抗损失，生成器通过U-Net结构输

出去雨结果，判别器区分真实无雨图像与生成去

雨图像，在无人机复杂背景中生成的去雨图像纹

理更自然[22]。

综上可见，当前的去雨算法已从单一的图像域

处理向物理可解释的解耦框架演进，显著改善了静

态细节的保留。然而，针对无人机视频去雨，如何

在高速运动下保持帧间背景的几何一致性，同时避

免将细小目标误判为雨纹予以滤除，仍是现有技术

的盲区。后续研究可进一步挖掘雨滴的动态运动

学轨迹，引入脉冲神经网络等低功耗、高时序敏感

架构，实现高动态场景下的高效视频去雨。

2.2.3 去雪任务

去雪任务旨在去除图像中降雪造成的退化。

去雪比去雨更复杂，因为雪花形态多样、分布更密

集，且积雪会改变场景的纹理和结构信息，对算法

的鲁棒性要求更高。

基于物理退化模型的去雪方法因其可解释性

成为研究基石。深度展开去雪方法（DUSSP）率先

将雪花形态学特征（snow shape prior）作为正则项

嵌入迭代优化网络，开创的物理约束范式为后续研

究指明了方向 [23]。面对局部积雪与飘雪共存的挑

战，知识动态分配去雪方法（SmartAssign）提出知识

动态分配机制，通过可微分阈值门控分离高密度积

雪与低密度飘雪，标志着从全局处理到区域自适

应的重要转变 [24]。视频去雪需额外解决时序一致

性与运动模糊问题。随着运动建模需求深化，自

适应视频去雪模型（video desnower）融合可变形卷

积与 K 近邻（KNN）点云 Transformer，自适应融合

模块聚合多帧信息，其运动感知架构显著提升动

态场景鲁棒性[25]。

在无人机场景中，去雪技术与特定任务的结合

更为紧密。Saleem 等 [26]通过去雪算法预处理无人

机图像，消除雪花对太阳能电池板区域的干扰，再

利用机器学习模型计算积雪覆盖度，使能量效率评

估误差降低。Belmonte 等 [27]对不同时段的无人机

航拍数据进行去雪处理，清晰化地物边界后结合时

序分析，精准捕捉半干旱森林区域的雪盖持续时间

变化，为生态研究提供可靠的数据支持。真实场景

视频去雪域适应网络（RVDNet）设计两阶段域适应

框架：合成数据预训练后，通过可变形卷积对齐真

实无人机视频域，运动感知损失抑制云层移动伪

影，为真实场景落地提供有效解决方案[28]。

在图像恢复领域，复合退化场景的建模与处理

一直是核心挑战。针对此问题，基于Transformer的

图像复原框架（OneRestore）提出了通用恢复方法。

该框架构建了多退化联合表示模型，将退化场景描

述符与图像特征自适应融合，实现可控的退化感知

恢复[29]。

相比去雨，去雪任务因雪花形态多样及积雪遮

挡而更具挑战性。现有方法通过引入形状先验或

动态分配机制，已能较好应对飘雪干扰，但对于积

雪严重改变地物原有纹理的深度遮挡问题，修复的

语义连贯性依然欠佳。未来的发展方向在于构建

“去雪-补全”的联合生成框架，并结合无人机的多

视角时序观测优势，利用三维结构先验辅助被遮挡

区域的内容推演。

2.3 运动与光学退化校正

运动与光学退化校正是指利用计算机视觉技

术，从因相机抖动、目标快速移动或镜头对焦不准

等导致质量下降的原始数据中恢复出清晰、高质量

内容的过程。无人机（UAV）受限于飞行中的高频

抖动、快速移动以及复杂光照下的传感器噪声，常

获取模糊或噪点严重的影像，直接影响目标识别、

精确定位与跟踪等任务的精度与可靠性。

2.3.1 去模糊任务

去模糊任务致力于纠正图像中因相机与拍摄

对象的相对运动或镜头未能准确对焦而产生的整

体或局部细节模糊。

基于真实模糊合成的去模糊方法（DRB）创新

性地提出“模糊-清晰”对生成框架，通过物理模型

合成逼真样本并设计域自适应模块对齐分布，大幅

5
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提升了模型的泛化能力 [30]。视频去模糊需解决时

序关联性问题。近年来，Transformer展现出显著优

势，基于Transformer的视频去模糊方法（VDTR）首

次将其引入视频去雾任务，时空注意力模块捕捉长

程依赖，跨帧门控机制抑制闪烁伪影[31]。

UAV图像面临高频细节丢失与算力约束的双

重挑战。渐进式残差循环网络（PRRN）设计轻量化

的“编码器-解码器”模块，利用门控渐进残差块大

幅削减模型的计算开销，并通过特征循环结构有效

抑制模糊残留[32]。针对特定任务的UAV去模糊任

务注重场景语义保持。轻量化生成对抗去模糊网

络（SlimDeblurGAN）在着陆标记检测中，通过生成

对抗网络学习模糊核与清晰特征，轻量化设计支持

机载实时处理，验证了任务导向的实用价值[33]。高

速移动UAV的去模糊需针对性优化，Liu等[34]引入

运动模糊感知因子以调整去模糊强度，在高速公路

航拍场景中抑制了因快速移动导致的远景模糊。

融合超分辨率与去模糊的UAV图像处理更注重细

节增强，融合超分辨率与去模糊的端到端UAV图像

处理模型（SR-DeblurUGAN）通过双分支网络学习

超分辨率特征与模糊核，在农田航拍中使作物分类

准确率显著提升，体现了多任务融合的优势[35]。

现有去模糊技术在应对低空特有的空间变化

运动模糊时，往往陷入局部感受野受限或全局注意

力计算过载的困境。此外，多数模型对UAV高频机

械抖动引发的复杂模糊核估计不足。未来，探索融

合事件相机等多模态传感器的异步视觉信息，利用

其极高的时间分辨率辅助传统光学帧的模糊核估

计与盲复原，将为低空极端运动模糊校正提供全新

的技术路径。

2.3.2 去噪任务

去噪任务专注于去除图像在采集或传输过程

中引入的随机干扰信号，同时尽可能保留原始图像

的边缘、纹理等关键细节信息，避免过度平滑导致

图像失真或产生伪影。

图像去噪的核心挑战在于平衡噪声抑制与细

节保留。高效高分辨率图像复原Transformer模型

（Restormer）为高效的高分辨率图像复原奠定了新

范式，其构建的基于Transformer的架构引入多头转

置注意力机制以并行处理通道维度关系，并设计门

控前馈网络实现局部与全局特征的自适应融合，在

多个去噪基准测试集上实现了卓越的性能与效率

平衡[36]。

在UAV场景中，去噪技术为后续任务提供质量

保障。Tian等[37]将去噪预处理融入UAV绝缘子检

测流程，通过抑制航拍图像中的随机噪声，提升DE-

TR算法（一种端到端目标检测算法）对绝缘子的识

别精度，使检测准确率显著提高。堆叠剪枝稀疏去

噪自编码器与CNN相结合的方法，在UAV叶片损

伤诊断中，先通过去噪自编码器去除振动信号中的

噪声，再利用CNN提取损伤特征，使故障识别率显

著提升[38]。ID-SAbRUNet作为针对UAV逆合成孔

径雷达（ISAR）图像的去噪网络，通过抑制图像中的

干扰与噪声，增强目标散射特性，有效提升了UAV

ISAR 图像的解译精度 [39]。Azmat 等 [40]将去噪技术

融入UAV航拍的人体动作识别流程，通过抑制复杂

背景中的噪声干扰，提升深度学习模型对人体动作

特征的提取精度。

目前的去噪算法在标准高斯噪声数据集上的

性能已趋于饱和，但面对UAV实际搭载的微型传感

器在低照度、高感光度（ISO）条件下产生的复杂真

实噪声，往往会出现过度平滑的问题，进而抹除高

频有用信息。未来的突破点在于构建贴合低空物

理成像链路的真实传感器噪声模型，并发展“任务

驱动”的感知型去噪策略，即去噪的目标不再是单

纯追求极致的信噪比，而是最大化下游机器视觉任

务（如检测、追踪）的性能收益。

2.4 图像/视频压缩

图像/视频压缩是通过算法显著减小数据量的

技术，其核心是在可接受的视觉质量损失下消除信

息冗余。

图像压缩技术正经历从传统编码到神经表示

的范式转变。注意力引导的深度学习图像压缩方

法（AGDL）创新性地融合了压缩感知与视觉显著性

机制，通过深度学习重建的显著骨架图指导码率分

配，使Kodak数据集中人眼关注区域的峰值信噪比

（PSNR）显著提升 [41]。在此基础上，可切换压缩比

的可变参数压缩自编码器（SlimCAE）通过权重共

享支持多档码率的动态调整，在移动端部署时能够

在几乎不损失结构相似度的前提下，大幅缩减模型

体积 [42]。视频压缩需平衡时域依赖性与计算复杂

度，分层质量与递归增强视频压缩框架（HLVC）设

计了三级增强结构：I帧压缩层用于初始化，双向深

度压缩层利用时域参考，单运动压缩层共享运动矢

6
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量，配合加权递归增强网络融合多级信息，有效降

低了视频编码的码率开销[43]。

UAV采集的高清视觉数据直接传输时带宽压

力巨大，通过高效压缩可降低码率，保障5G回传的

实时性与稳定性，满足电力巡检、灾害监测等应用

的迫切需求。高效压缩显著降低了通信与存储成

本，推动了UAV视联网的规模化落地。因此，UAV

场景下的图像/视频压缩需平衡压缩效率与实时

性。端到端智能视频压缩技术[44]通过整合特征提

取与压缩编码模块，在减少数据传输量的同时保证

无人机航拍视频的关键细节清晰，适配UAV有限的

传输带宽。将深度学习方法应用于UAV视频压缩，

可针对航拍视频中动态背景与快速运动目标的特

性优化压缩策略，在同等码率下有效提升重建视频

的PSNR与客观视觉质量。Smirnov等[45]对适用于

遥控UAV的视频压缩算法进行了分析与优化，发现

针对UAV抖动导致的帧间冗余，采用自适应帧间预

测的压缩方法效果更优，能在减少数据量的同时保

证视频流畅性。面向UAV实时视频分析的自适应

兼容压缩方法通过动态调整压缩参数以适配不同

场景需求，在目标检测场景中保留更多细节，在大

范围监控场景中侧重提升压缩比，实现了压缩效率

与分析精度的平衡[46]。

智能视频压缩技术在极低码率下展现出超越

传统标准的视觉保留能力，但其非对称的编解码算

力需求（通常编码端计算量极大）与UAV端侧算力

匮乏的现状存在严重错配。展望未来，神经视频编

码亟需向轻量化编码、复杂解码的端云协同架构演

变；同时，面向机器视觉的语义级压缩（仅保留感兴

趣目标区域的特征）有望取代传统的像素级压缩，

成为低空视联网图像传输的主流范式。

3 信息增强类任务

区别于退化恢复的“修复”导向，信息增强类任

务聚焦于主动提升图像内容的可辨识度与可利用

性，使其更适配于机器分析或人眼观察的特定

需求。

3.1 低光增强

低光增强通过算法改善视觉内容的主观质量

或特定信息的可辨识度。它不追求严格复原原始

场景，而是根据应用需求优化观感或突出关键特

征。其核心意义在于提升内容的视觉表现力与信

息传达效率，使图像/视频更清晰悦目，或更易于后

续的人工观察与机器分析。

图像增强的核心挑战在于平衡真实感恢复与

计算效率。多尺度图像复原网络（MIRNet）是一种

多尺度并行特征融合架构，通过多尺度残差块

（MRB）聚合高低分辨率的上下文信息，并结合通

道与空间特征重校准机制，在 LOL 等数据集上实

现了优异的视觉重建与低光增强效果 [47]。进一步

地，信噪比感知（SNR-Aware）低光增强框架首次明

确建模并利用了图像中的信噪比先验，有效避免

了在极暗区域过度放大噪声 [48]。在单图增强基础

上，She等[49]提出的图像到视频模型聚焦实时视频

增强需求，通过构建从单图到视频的增强映射关

系，在保证帧间时序一致性的同时实现实时处理，

为动态场景中快速运动物体的细节提升提供了有

效方案。

UAV航拍常面临强烈光照变化、薄雾或霾导致

的对比度下降、色彩失真等问题。应用增强技术可

提升航拍数据的可用性与分析精度，支撑高效决

策。Reale等[50]将视频增强技术应用于UAV影像，

通过增强关键区域特征提升影像解译性，在城市规

划与灾害评估场景中，显著增强了UAV航拍影像中

建筑物、道路等目标的可识别性。Sun等[51]融合时

空信息与光流特征以增强监控视频中的UAV目标，

抑制复杂背景干扰，拓展了图像增强技术在目标检

测下游任务中的应用。

现有的增强网络虽能有效提升暗部亮度和信

噪比，但在处理光源直射、局部反光等高动态范围

场景时，容易诱发色彩畸变与高光过曝。未来的演

进趋势是摆脱单纯的像素值映射，转向基于物理光

照重构的本征图像分解，并尝试引入多模态大模型

的指令交互能力，实现根据具体勘察任务需求进行

可控、自适应的照度增强。

3.2 多源图像/视频融合

多源图像/视频融合是指将来自不同传感器的

图像或视频数据通过算法整合为单一的、信息更丰

富且更可靠的输出。

2019 年，Ma 等 [52]开发了一种多模态图像融合

生成对抗网络模型 FusionGAN。该研究创新性地

将生成对抗网络引入多模态图像融合任务，利用生

成器同时保留红外目标显著性特征与可见光空间

细节，并通过判别器的对抗性优化提升融合图像的
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自然感知质量。为解决“可见光-红外”融合中的亮

度不匹配问题，Sun等[53]提出了一种亮度自适应图

像动态融合框架BA-Fusion，利用场景感知的亮度

校正模块，先通过灰度引导滤波精确估计参考亮度

图，再借助空间变换函数自适应调整红外与可见光

图像的亮度贡献。

现有的多模态融合方法通常将图像融合技术

直接扩展到视频融合任务中，对“可见光-红外”视

频对进行逐帧融合。这些方法丢失了固有的时间

信息，并且难以保持视频帧之间的时间一致性。一

些研究者在保留时序信息的方向上进行了探索。

2025年，Gong等[54]提出了一种名为TemCoCo的多

模态视频融合模型，它充分利用跨模态互补性和时

间动态性，从多模态输入生成时空连贯的视频。

在UAV场景下，多源图像/视频融合算法围绕

特征对齐、场景适配、数据拓展与实用优化形成了

递进式技术体系。Liu等[55]提出的VL-MFL算法作

为基础，通过多源特征提取模块同步处理UAV航拍

光学图像与卫星遥感图像的局部及全局特征，为后

续融合任务奠定了特征一致性基础。在此基础上，

Li 等 [56]提出的双流修复嵌入模糊特征融合网络

（DREB-Net）针对高机动性场景设计了双流融合网

络，左分支恢复运动模糊图像特征，右分支提取模

糊区域边缘梯度，经注意力加权后解决了传统方法

对运动模糊的敏感性问题，实现了融合策略对动态

场景的适配。Sun等[57]提出的TG-ECNet算法则聚

焦于退化多模态图像的“融合难题”，其框架如图 2

所示。该框架减少了复原任务和融合任务之间的

矛盾，最大限度地降低了传统先复原再融合的级联

结构中的信息损失。

图2 TG-ECNet框架图
Fig. 2 Framework diagram of TG-ECNet

现阶段多源融合技术在特征表征层面已相当

成熟，但在实际低空部署中，由UAV抖动导致的可

见光与红外等模态间时空微小不对齐问题，极易被

现有深层网络放大为严重的重影等伪影。未来的

研究必须打破“先配准、后融合”的传统串行级联思

路，走向抗畸变的联合对齐与融合一体化网络，从

源头解决跨传感器的空间配准误差问题。

4 底层视觉质量评估

质量评估体系为低空底层视觉任务提供了不

可或缺的量化标准与反馈机制。本节将系统阐述低

空底层视觉领域的评估体系，聚焦于评估框架和评

估指标两大维度，对现有评估体系进行详细论述。

4.1 典型评估框架

低空底层视觉的评估框架定义了量化算法性

能的基本范式。针对数据获取复杂性与应用需求

多样性，需通过不同方法构建闭环验证机制，为算

法提供多维度的可靠判据。

基于Transformer的无参考图像质量评估框架

（TreS）是 2021 年由 Golestaneh 等 [58]提出的针对无

8
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参考情况的图像质量评估框架。该框架采用多尺

度视觉Transformer作为主干网络，通过分层下采样

捕获局部细节与全局语义的融合特征。这一设计

能够避免 CNN 局部感受野的限制，提升对复杂失

真的建模能力。模型采用自一致性约束，增强了对

局部失真变化的鲁棒性，避免过拟合于特定区域。

该框架在跨数据集测试中的泛化性提升显著。

多维度注意力无参考图像质量评估网络（MA-

NIQA）是 2022年由Yang等[59]提出的针对无参考情

况的评估框架。该框架通过引入“通道-空间”双维

度注意力机制，显著提升了无参考图像质量评估的

精度，尤其在处理复杂失真时表现卓越。其网络设

计中采用预训练的 Vision Transformer（ViT-B/8）作

为特征提取层以提取多尺度特征，最后设计双分支

预测结构，模拟人眼对图像不同区域的关注差异，

使图像评价更符合人眼的感知规律。

4.2 评估指标

评估指标是评估框架的具体量化工具，用于精

确衡量底层视觉算法的输出质量。低空场景的特

殊性要求指标需协同考量三个维度：保真度指标量

化信号层面的重建精度，反映图像底层结构的恢复

程度；感知质量指标模拟人类视觉系统，以评估结

果的视觉自然度和真实性，避免算法引入伪影或过

度平滑；任务效用指标则直接关联高层应用性能，

衡量处理结果对最终任务的贡献。底层视觉常用

评估指标的分类情况如表1所示。

表1 底层视觉任务评估指标分类

Tab. 1 Classification of low-level visual task evaluation metrics

任务类型

退化恢复

类任务

信息增强

类任务

项目

超分辨率重建

去雾任务

去雪任务

去雨任务

去模糊任务

去噪任务

修复任务

压缩任务

增强任务

多源融合

典型指标

峰值信噪比（PSNR）、结构相似性（SSIM）、视觉信息保真度（VIF）、均方误差（MSE）

PSNR、SSIM、MSE、色彩失真度量（CDM）

PSNR、SSIM

PSNR、SSIM、均方根误差（RMSE）

PSNR、SSIM、感知图像块相似度（LPIPS）、多尺度结构相似性（MS-SSIM）

PSNR、SSIM

PSNR、SSIM、特征向量距离（FID）、平均绝对误差（MAE）、MSE

PSNR、SSIM、相关系数（CC）

PSNR、SSIM、信息熵（EN）、CC、LPIPS、FID

CC、MSE、PSNR、SSIM、空间频率（SF）、VIF

5 结束语

低空底层视觉技术作为UAV智能感知的基石，

目前已形成涵盖退化恢复、信息增强与质量评估的

完整技术体系。然而，当前技术仍受限于极端气象

条件下的性能衰减、边缘端多任务实时处理能力不

足，以及多源数据时空对齐误差。此外，特定任务

的高质量基准数据集的匮乏也严重制约了算法的

针对性研发与评估。

为突破上述瓶颈，未来研究需聚焦多模态协同

建模与自主演进。首先，应构建“气象-视觉”联合

退化模型，将物理机理嵌入神经网络，并利用激光

雷达辅助提升跨模态对齐精度，以应对浓烟、暴雨

等极端环境。其次，应重点发展自监督与无监督学

习，利用时空一致性约束与对比学习降低对标注数

据的依赖。同时，引入开放世界“视觉-语言”模型，

将有助于低空系统在无先验场景下实现高鲁棒性

的通用感知，为低空经济发展构建智能底座。
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