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面向智能交通的无人机航拍目标检测技术综述

贾世杰,张惠迪
(大连交通大学 轨道智能工程学院,辽宁 大连 116028)

摘　 要:无人机(UAV)凭借三维机动性与俯视视角,已成为智能交通系统( ITS)地面感知的关键补充。
然而,航拍图像存在小目标密集、尺度漂移、透视畸变及环境域偏移等问题,给高精度检测带来挑战。 聚

焦智能交通场景下的无人机航拍目标检测技术,系统梳理其演进脉络、剖析核心技术并总结应用实践成

果:①从传统特征工程方法到深度学习的两阶段、单阶段及 Transformer 式检测框架的演进历程,系统归

纳面向 ITS 的典型数据集,并深入解析网络结构优化、训练策略改进、轻量化部署及 RGB-红外多模态融

合等关键技术;②全面总结无人机目标检测在交通流量监测与管理、交通安全主动防控、交通违法智能

识别与执法、基础设施动态巡检等核心场景的应用现状与效能提升;③进一步凝练当前研究的局限性,
指出任务定义与评测目标偏离、数据覆盖不均衡、跨场景泛化能力不足等瓶颈问题,并对未来研究方向

进行了展望与探讨。
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　 　 智能交通系统( Intelligent
 

Transportation
 

Sys-
tems,

 

ITS)作为智慧城市的核心组成部分,正面

临交通拥堵加剧、违规行为频发、应急响应滞后等

挑战。 受视角固定与覆盖范围限制,传统地面固

定摄像头与感应线圈难以在大范围、动态变化的

交通场景中持续提供高质量时空信息[1] 。 无人

机(UAV)凭借三维机动、俯视视角与快速部署能

力,可在城市交通事故处置、施工区管控等时空热

点场景中与路侧感知形成互补,并在 5G 通信与

边缘计算的支撑下实现近实时回传与分析。 在轨

道交通领域,无人机凭借高空灵活部署、远距离感

知能力,逐步成为线路、桥梁、隧道、边坡、接触网

等多类设施及其周边环境的巡检手段[2-3] ,据

QYResearch 报告调研统计,2031 年全球无人机交

通监控市场销售额将达到 68. 2 亿元人民币,
2025—2031 年年复合增长率(CAGR)为 9. 3%。
　 　 在 UAV-ITS 感知链路中,目标检测负责从航

拍图像或视频中识别并定位车辆、行人及关键交

通设施,是交通流量与速度估计、轨迹跟踪、行为

分析与事件研判的前置环节[4] 。 然而,无人机航

拍视角带来显著的尺度漂移与透视畸变,目标往

往呈小尺度、密集分布并伴随遮挡;同时机体运动

与视频压缩引入模糊与伪影,叠加光照与天气变

化,使检测精度与稳定性更易受扰动。 冷佳旭

等[5]研究表明,无人机视角下的目标检测中存在

着目标尺度、空间分布、样本数量、类别语义不均

衡以及优化目标不均衡等五大不均衡问题,从而

对跨场景泛化与端侧实时部署提出更严苛要求。
　 　 围绕上述难点,目标检测技术经历了从传统

特征工程到深度学习驱动的两阶段、单阶段以及

Transformer 式框架的快速演进,并在无人机航拍

基准数据集上不断刷新性能上界。 面向智能交通

的深度优化并非简单套用通用检测器,而是围绕

小目标可辨、密集可分、跨域鲁棒、端侧实时等核

心矛盾,对网络结构、训练策略、时空建模与推理

部署进行一体化改造。 与此同时,数据集构建与
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有针对性的数据增强决定了模型对尺度分布、遮
挡与长尾类别的学习边界,多模态融合 ( 例如

RGB-红外、雷达 / 激光与视觉的互补)则为夜间、
恶劣天气和复杂背景提供更可靠的感知冗余。
　 　 基于以上脉络,本文在梳理通用检测框架技

术演进的基础上,进一步总结面向智能交通的无

人机航拍数据集,归纳针对 UAV-ITS 场景的深度

优化技术与多模态融合方法,并结合交通运行监

测、交通安全管理、基础设施巡检等子领域应用进

行分析,最后讨论当前挑战与未来研究方向。
　 　 本研究通过以下流程进行文献筛选,以确保

纳入的研究与交通场景中的无人机航拍目标检测

相关。 首先,在 IEEE
 

Xplore、ACM
 

Digital
 

Library、
ScienceDirect、SpringerLink 和 arXiv 等数据库中进

行检索,关键词包括 UAV、 Drone、 Traffic、 Object
 

Detection、Intelligent
 

Transportation 等,检索时间范

围为 2015 年至今。 为筛选出符合研究要求的文

献,本文制定明确筛选标准:是否采用无人机航拍

实测数据、是否涉及目标检测相关方法、是否聚焦

车辆 / 行人等交通场景核心检测目标、是否包含规

范的试验验证与定量分析环节。 经严格筛选后,
符合上述全部标准的文献被纳入本综述研究体

系,成为后续技术分析与讨论的基础。

1　 通用目标检测框架技术发展历程

　 　 目标检测作为计算机视觉领域的核心研究任

务,其技术发展历经 4 个关键阶段,如图 1 所示。
传统手工特征方法(如

 

Viola-Jones、HOG+SVM)
以人工设计特征为核心;两阶段深度学习检测方

法(R-CNN
 

系列)通过区域候选生成与卷积神经

网络结合实现检测精度提升;单阶段检测方法

(YOLO
 

系列、SSD)依托端到端预测模式大幅提

高检测速度;视觉
 

Transformer
 

方法( DETR
 

及衍

生算法)则以全局建模能力与端到端集合预测机

制,成为目标检测领域全新技术范式。

图 1　 通用目标检测框架技术演进示意图

Fig. 1　 Schematic
 

diagram
 

of
 

the
 

technological
 

evolution
 

of
 

the
 

general
 

object
 

detection
 

framework

1. 1　 传统手工特征方法

　 　 在深度学习大规模应用之前,研究者主要依赖

手工设计的特征进行目标提取。 无人机目标检测主

要依赖于传统的计算机视觉与模式识别技术。
　 　 早期研究尝试使用光流( Optical

 

Flow) 法检

测运动目标[6] ,其基本假设是亮度恒定。 然而,
无人机自身的运动(Ego-Motion)会导致整个画面

产生位移,使得背景像素也存在光流向量,从而导

致大量的误检。 虽然通过全局运动补偿( Global
 

Motion
 

Compensation)可以缓解这一问题,但计算

复杂度较高,难以实时处理。
　 　 这一阶段的核心是依靠人工设计特征结合传

统机器学习模型实现目标检测,未形成针对无人

机场景的专用方案。 研究者通过手工提取图像的

纹理、边缘、形状等浅层特征,再输入分类器完成

目标识别与定位。 常用的特征提取算法有方向梯

度直方图( HOG)、尺度不变特征变换( SIFT)、加
速稳健特征( SURF) 等,分类模型多采用支持向

量机(SVM)、AdaBoost 等。 由于无人机航拍存在

目标尺度小、背景复杂、视角多变等问题,人工特
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征泛化能力差,面对这些场景时检测精度低、鲁棒

性不足,难以满足实际应用需求。 Zou 等[7] 的研

究表明,传统方法在无人机数据集上平均精度

(mAP)普遍低于 30%,且对小目标(像素面积<32×
32)检测率不足 15%。
1. 2　 两阶段目标检测

　 　 两阶段目标检测将检测过程分为两个明确阶

段:①区域提议( Region
 

Proposal)阶段,生成可能

包含物体的候选区域;②精细分类与回归阶段,对
候选区域进行分类和边界框精调。 早期两阶段方

法以 Gikrhick 等[8] 提出的 R-CNN(Region-based
 

Convolutional
 

Neural
 

Networks) 为代表,首次将卷

积神经网络引入目标检测流程。 该方法通过选择

性搜索算法生成目标候选区域,再利用卷积神经

网络完成特征提取与目标的分类、回归任务,突破

了传统手工特征方法的性能瓶颈。 Fast
 

R -
CNN[9]对算法进行优化,通过卷积特征共享机制

提升计算效率,解决了
 

R-CNN
 

中重复提取特征

带来的计算冗余问题,使检测速度提升一个数量

级。 Faster
 

R-CNN[10] 进一步引入区域提议网络

(RPN),实现候选区域生成与特征提取的端到端

联合训练,成为两阶段目标检测方法的经典基准

模型。 尽管
 

Faster
 

R-CNN
 

在
 

VisDrone
 

数据集上

取得了当时的最高检测精度(平均精度均值
 

mAP
 

约为
 

28. 4%),但其推理速度通常低于
 

5
 

帧 / s,难
以在无人机嵌入式硬件平台上满足实时检测的应

用需求。
　 　 不仅是在无人机场景中,尺度问题在通用检

测中也长期存在。 FPN[11] ( Feature
 

Pyramid
 

Net-
work)通过构造自顶向下+横向连接的特征金字

塔提升多尺度检测能力,Mask
 

R-CNN[12] 进一步

以 RoIAlign 等改进提升 RoI 特征对齐精度,Cas-
cade

 

R-CNN[13]则通过级联多个以更高 IoU 阈值

训练的检测器,缓解高质量定位下正样本稀缺与

推理分布不匹配问题。
1. 3　 单阶段目标检测

　 　 单阶段检测器( One-Stage
 

Detectors)无须生

成候选区域( Region
 

Proposal),直接在特征图上

进行预测,通过一个统一的网络直接输入图像预

测边界框和类别概率,具有检测速度快、端到端训

练简单等优势,非常适合实时应用场景。 单阶段

目标检测的早期代表 OverFeat[14] 首次展示了卷

积神经网络可以同时完成分类和定位任务,而真

正引起广泛关注的是 SSD[15] 和 YOLO( You
 

Only
 

Look
 

Once)系列[16-25] ,它们奠定了现代单阶段检

测器的基础架构。
　 　 SSD 以默认框( default

 

boxes)和多层特征图

多尺度预测为核心,在单一网络中直接完成分类

与回归,建立了基于锚( anchor-based) 一阶段检

测的基本范式。 YOLO 系列版本迭代可视为实时

约束下对一阶段范式的持续结构优化。 2016 年,
Redmon 等[16] 提出的 YOLOv1 算法,首次将目标

检测任务转化为单次回归问题,通过单一卷积神

经网络直接预测目标边界框与类别概率,实现了
 

45
 

帧 / s
 

的实时检测速度,但其在小目标检测与密

集目标场景下的检测精度存在明显不足。 YO-
LO9000 / YOLOv2[17]引入锚框机制、改进训练策略

并采用多尺度训练方法,YOLOv3[18] 进一步采用

多尺度预测策略。 YOLOv4[19] 在统一框架中对大

量可复用的训练技巧与网络结构优化方法进行系

统化整合。 2020
 

年 Ultralytics
 

团队基于
 

PyTorch
 

框架推出 YOLOv5,通过工程化优化与架构创新,
提供了高效、易用、模块化的目标检测工业级部署

解决方案,为无人机航拍目标检测提供了可落地

的通用技术框架。
　 　 YOLOv5 奠定

 

PyTorch
 

工程化基础后,YOLO
 

系列沿速度、精度、架构、部署四大主线快速迭代:
2022

 

年美团 YOLOv6[20] 推动了重参数化架构在

实时检测中的普及,让模型在训练与推理结构解

耦的同时兼顾高效部署;同年底
 

YOLOv7[21] 凭借

E-ELAN
 

与
 

SimOTA
 

动态标签分配实现精度突

破;2023
 

年
 

Ultralytics
 

YOLOv8 转向 Anchor-Free
与

 

C2f
 

模块,构建检测、分割、姿态统一的多任务

框架;2024
 

年
 

YOLOv9[22]以 GELAN
 

与
 

PGI
 

可编

程梯 度 信 息 解 决 深 层 网 络 信 息 瓶 颈; 同 期
 

YOLOv10[23]通过一致双标签分配彻底移除
 

NMS,
实现端到端超低延迟。 YOLOv11 在网络结构设

计方面,整合了高效 C3k2 模块、改进型空间金字

塔池化快速层(SPPF)以及动态检测头技术,这种

设计能够依照检测目标的尺度差别,自适应地对

网络感受野作出调整,进而提高目标检测的精准

度。 2026 年正式推出的 YOLO26[24] ,主要针对边

缘设备、低功耗硬件场景展开专项设计,通过去掉

分布焦点损失模块、运用 INT8 / FP16 量化技术、
无 NMS 设计方案,与 YOLOv11 相比,其 CPU 推

理速度提高 43%。 在此基础上,Ultralytics 团队搭

建了统一的训练与部署技术体系,把 YOLOv3 至

YOLOv11、YOLO26 等多个版本都归入同一个工
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程化框架,实现了数据处理、训练流程、模型评估、
部署导出等环节的标准化复用,切实降低了算法

实际应用、工程落地的成本[25] 。
1. 4　 视觉 Transformer 目标检测

　 　 与上述 CNN 主导的演进并行,Transformer 检

测框架提供了另一条端到端化的路线。 DETR[26]

把检测建模为集合预测( Set
 

Prediction),通过二

分图匹配(Hungarian
 

Matching)与固定数量的 ob-
ject

 

queries 输出最终预测集合,从机制上移除 an-
chor 生成与 NMS 等手工组件,并以全局注意力建

模目标间关系与全局上下文。 Deformable
 

DE-
TR[27]通过可变形注意力把注意力计算从全局密

集转为围绕少量采样点的稀疏聚合,显著加速收

敛并改善小目标表现。 在此基础上,RT-DETR[28]

进一步以实时端到端明确目标,通过高效的多尺度

特征处理与查询选择机制在精度与速度上逼近甚

至在部分设置上超过同期 YOLO 系列,代表了

Transformer 检测向实时场景的可用化落地。

2　 无人机航拍目标检测数据集

　 　 面向智能交通的无人机航拍目标检测数据集

主要围绕城市道路监控、交通流分析、特定车型识

别及基础设施管理等核心场景构建,目前的主流

数据集如表 1 所列。 这些数据集在规模、模态

(如可见光 / 红外)、标注粒度及针对的难点(如小

目标、密集遮挡)上各有侧重。

表 1　 面向智能交通的无人机航拍目标检测数据集
Tab. 1　 UAV-based

 

aerial
 

datasets
 

for
 

intelligent
 

transportation

数据集 典型任务 / 场景 数据规模与模态 类别与标注形式 关键特点

VisDrone[29]

城市道路 / 路口 / 街区

的车辆与行人检测、交
通参与者统计与态势

感知

同时覆盖图像与视频,
用于检测的静态图像

为 10
 

209 张

10 类目标,包含多类车辆与弱势

交通参与者(行人 / 骑行者等);
以边界框为主,并提供遮挡、密
度等属性描述

以复杂城市场景+小目

标+密集遮挡+视角 / 高
度变化为代表性难点

UAVDT[30]

车辆检测 / 目标跟踪;
覆盖广场、主干道、
收费站等典型交通结构

80
 

000 帧; 100 段 序

列,分辨率为 1
 

080 ×

540、30
 

帧 / s

以车辆为核心(汽车 / 卡车 / 公交等

类别),提供边界框与多维属性(天
气 / 高度 / 视角 / 遮挡 / 出视野等)

强调真实交通环境下

的高密度+小目标+相

机运动

UTUAV[31]
面向城市交通分析的

车辆检测

两个子集,各 自 均 为

6
 

000 +连续帧;采集高

度约 100
 

m(俯视鸟瞰)

以交通流核心车辆类型为主

( Motorcycle / Car / Bus ), 人 工 逐

帧标注边界框

以摩托车占比显著的

全球南方城市交通组

成作为重点

UAV-ROD[32]

道路目标检测 ( 车辆

等),覆盖交通路段与

停车场等交通基础设

施场景

约 2
 

720 张图像,并描

述其由交通路段与停

车场样本构成

以道路相关目标为中心的边界

框标注

突出路网与停车资源两

类高频应用场景,利于

与车路协同 / 停车监管

等任务直接对接

DroneVehicle[33]

交通车辆检测(尤其在

光照变化、遮挡与小目

标情况下),并支持跨

模态融合(RGB / IR)

数据由配对的可见光

与红外图像构成;用于

车辆检测评测与跨模

态方法研究

车辆细粒度类别(如 Car / Truck /
Bus / Van 等) 与边界框标注;强

调小目标与密集交通流下的检

测鲁棒性

多模态为夜间 / 逆光 /
阴影强干扰的交通监

管提供直接数据支撑,
使跨域 ( 昼夜) + 跨传

感器成为可量化对比

的研究问题

AU-AIR[34]

低空交通监控的多目

标检测,并可扩展到多

模态融合

>2
 

h 视频;32
 

823 标注

帧、132
 

034 实例

8 类交通相关目标; 并附带时

间、GPS、IMU、高度、速度等飞行

数据;

把飞行状态( 高度 / 姿
态 / 速度) 显式纳入样

本元数据

VAID[35]

交通车辆细粒度类别

检测(道路车辆类型识

别、车型结构统计等)

6
 

000 张航拍图像,分
辨率为 1

 

137 × 640;覆
盖不同光照、 视角与

地点

7 类车辆: Sedan / Minibus / Truck /
Pickup

 

Truck / Bus / Cement
 

Truck /
Trailer;边界框标注

更强调车型细分,有利于

智能交通中的车型结构

估计、特种车辆识别等更

贴近应用的目标定义
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表 1　 (续)
Tab. 1　 (Cont. )

数据 典型任务 / 场景 数据规模与模态 类别与标注形式 关键特点

CARPK[36]

停车场车辆计数与定

位(可视为检测-计数

紧耦合任务),适用于

停车资源监管与供需

估计

数据集包含 89
 

777 辆车

的标注,来自多处停车

场的无人机视角图像

单类 Car 为每辆车提供边界框

标注,用于同时支持定位与计数

以规则排列 / 密集停放

这一交通基础设施场

景为核心

　 　 (1)城市交通流与态势感知类

　 　 数据集的核心用途是模拟复杂城市交通场

景,重点围绕车辆、行人等交通参与者的检测与统

计分析展开,是无人机交通检测领域中最为基础

且应用范围最广的数据集类型。
　 　 VisDrone[29]作为该类别中最具代表性的数据

集,涵盖了城市道路、交叉口、街区等各类典型交

通场景,包含行人、骑行者及多类机动车在内的

10 类检测目标,其核心挑战集中在复杂场景下的

小目标检测、目标密集遮挡问题,以及航拍视角与

飞行高度变化所带来的检测难度。
　 　 UAVDT[30]聚焦于车辆检测与目标跟踪两大

核心任务,覆盖城市广场、主干道、收费站等多种

交通场景,重点呈现真实交通环境中高密度目标、
小目标检测以及相机运动引发的影像模糊等难

题,同时为样本标注了天气、遮挡等多维度属性,
进一步提升了数据的多样性与真实性。
　 　 UTUAV[31]特别关注全球南方城市以摩托车

为主的交通组成特征,通过针对性的数据集设计

与划分原则,旨在提升交通检测模型在真实复杂

交通环境中的泛化能力。
　 　 UAV-ROD[32] 以道路目标检测为核心,偏重

路网通行、停车资源监测等高频交通管理场景,数
据集设计更贴合车路协同、城市停车监管等实际

应用任务需求。
　 　 (2)多模态检测类

　 　 此类数据集引入非可见光模态影像或无人机飞

行状态数据,主要解决光照条件变化、夜间交通监控

等特殊场景下的检测难题,检验模型的环境适应性。
　 　 DroneVehicle[33]是支持

 

RGB
 

/
 

红外跨模态融

合的数据集,由配对的可见光与红外影像构成,专
门针对光照变化、目标遮挡与小目标检测问题设

计,为夜间、逆光、强阴影等复杂光照条件下的交

通监管提供数据支撑。
　 　 AU-AIR[34] 将无人机飞行状态数据(如飞行

高度、姿态、速度、GPS
 

定位信息等)纳入样本元

数据,不仅支持多目标检测任务,还为多模态融合

研究提供数据基础,适用于更精细的低空交通监

控研究。
　 　 (3)细粒度车型识别类

　 　 细粒度车型识别类数据集侧重于对车辆进行

精细化分类,以满足智能交通领域中车型结构统

计、特种车辆识别等各类精细化应用需求。
　 　 VAID[35]服务于交通车辆的细粒度类别检测研

究,将车辆具体细分为轿车、小巴、卡车、皮卡、巴士、
水泥车、拖车等 7 个类别,涵盖不同光照条件与航拍

视角下的车辆样本,可为特种车辆识别、城市交通车

型结构估计等相关任务提供数据支撑。
　 　 (4)停车场管理与计数类

　 　 停车场管理与计数类数据集是专门针对停车

场场景设计的,主要解决车辆计数与精准定位问

题,服务于城市停车资源监管与供需分析。
　 　 CARPK[36]是一个专为无人机视角下的密集

车辆检测与计数任务设计的大规模基准数据集,
标注了

 

89
 

777
 

个车辆实例,适用于城市停车资源

动态监管、停车供需预测等实际应用任务。

3　 无人机航拍目标检测深度优化技术

　 　 尽管以
 

YOLO
 

系列、Faster
 

R-CNN
 

为代表的

通用目标检测框架在自然图像检测任务中已取得

长足进展,但在无人机航拍这一特定应用场景中,
仍面临诸多挑战。 智能交通场景下的无人机航拍

目标检测,核心任务是对车-路-人等交通要素进

行宏观感知,其数据分布特征与通用自然图像目

标检测存在明显差异:检测目标以小尺度为主,且
尺度跨度会随无人机航高的变化而显著波动;无
人机平台的运动易导致影像出现运动模糊、分辨

率退化等问题。 此外,跨地域、跨时段的场景差异

以及不同天气条件的影响,还会造成数据域偏移

现象,进一步增加检测难度。 这些场景特性使得
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通用检测框架难以直接适配,往往会出现检测精

度下降、计算效率不足等问题,无法满足实际应用

需求。 本文所提及的深度优化技术,是在现有通

用检测范式(包括两阶段、单阶段及端到端
 

Trans-
former

 

检测范式)的基础上,针对无人机交通航拍

场景的影像失真来源,从网络结构、训练监督、推理

策略、部署约束四个维度开展的针对性优化技术。
3. 1　 网络结构优化

　 　 面向小目标检测的高分辨率语义保持与多尺

度特征再融合,是无人机航拍目标检测网络结构

优化的核心方向[37] 。 通用目标检测框架通常借

助特征金字塔网络(FPN)实现语义信息的自顶向

下传递,并通过引入路径增强机制(如 PANet[38] )
缩短低层定位信息与高层语义信息的传播路径,
进而在多尺度目标检测任务中获取更稳定的特征

表征。 但在无人机航拍影像中,小尺度车辆、行人

等目标的特征辨识度弱,易被深层网络提取的全

局语义信息稀释,导致小目标检测精度显著下降。
针对这一问题,现有改进方法主要分为两类:其
一,通过保留网络中更高分辨率的检测分支或更

细粒度的特征通道,强化小目标的特征表达能力;
其二,设计更具针对性的跨尺度特征融合策略,有
效抵消下采样操作带来的小目标空间信息与细节

特征损耗,提升小目标特征的可辨识度。
　 　 以 EfficientDet[39] 算法中的双向特征金字塔

网络(BiFPN)为代表的加权双向特征融合方法,
在计算效率与融合特征表达能力之间实现了良好

平衡,无须引入过多计算开销即可有效提升多尺

度特征的融合效果,因此常被用作无人机交通检

测网络中轻量且高效的颈部结构基线。 在此基础

上,针对无人机小目标检测任务的网络结构优化

研究,重点关注细粒度特征保真、多尺度融合可分

性的联合设计,相关研究取得了一系列成果。 文

献[40]提出多尺度混合注意力机制结构,借助注

意力权重自适应分配,有效强化小目标特征的区

分度与表征能力,缓解小目标特征被背景噪声淹

没的问题;文献[41] 从判别性特征学习、超分辨

率特征增强、实时轻量化检测路径设计等方面,系
统梳理了无人机航拍图像小目标检测的关键技术

路径,为后续相关研究给出了清晰的参考框架;文
献[42]提出一种融合目标感知特征增强的无人

机航拍目标检测算法,该算法充分挖掘目标上下

文关联信息,对原始网络特征金字塔输出的多尺

度特征进行聚合、校准与精细化处理,通过闭环反

馈融合策略,增强小目标位置信息特征响应强度,
提升高小目标检测的精准度;文献[43]提出一种

动态感受野调整与神经架构搜索相结合的网络优

化方法,通过动态调节网络感受野范围提取多尺

度特征,同时利用神经架构搜索技术优化特征金

字塔网络,有效提升了算法对无人机航拍场景不

同尺度目标的适配能力。
　 　 注意力机制的引入是解决无人机航拍图像复

杂背景干扰问题的关键技术手段。 无人机航拍视

角下的影像往往包含大量与检测目标特征相似的

背景纹理(如树木掩映下的车辆、屋顶排气扇易

被误判为行人),这些背景纹理会产生严重的干

扰信号,影响目标特征的有效提取与识别。 为有

效抑制背景噪声、增强目标区域的特征响应,研究

者将注意力模块嵌入检测网络的骨干结构中,实
现对目标特征的自适应强化与背景特征的抑制。
其中,卷积块注意力模块( CBAM)通过串联通道

注意力与空间注意力机制,先对特征通道进行权

重分配,再聚焦目标所在的空间区域,引导网络重

点关注包含检测目标的有效像素区域;坐标注意

力(CA)则能够同时捕捉跨通道信息与方向感知

的空间信息,尤其适用于定位航拍影像中形态细

长或分布不规则的目标,在无人机航拍目标检测

中发挥着重要作用[44] 。
　 　 无人机航拍场景中的密集交通目标与严重遮

挡问题,对检测算法的后处理环节提出了更为苛

刻的要求。 传统单阶段检测算法在推理过程中高

度依赖非极大值抑制(NMS)算法,用于剔除重叠

冗余的检测框,但在目标密集、重叠严重的无人机

航拍场景中,NMS
 

的硬阈值抑制策略易将相邻目

标的检测框误判为冗余框并删除,导致目标漏检,
难以满足实际检测需求。 Soft-NMS

 

算法通过对

重叠边界框的置信度进行梯度衰减而非直接删

除,有效缓解了
 

NMS
 

的漏检问题,为密集目标检

测提供了低成本、易实现的推理侧改进方案[45] 。
更为深入的优化思路是通过端到端集合预测范

式,直接摆脱对
 

NMS
 

后处理的依赖。 以
 

RT-DE-
TR

 

为代表的实时端到端
 

Transformer
 

检测器,通
过构建高效混合编码器与查询选择机制,以端到

端匹配替代传统
 

NMS
 

后处理流程,从框架层面解

决了密集目标场景下的后处理瓶颈,兼顾了检测

精度与实时性。 针对无人机航拍影像的特性,文
献[46]提出了一种面向无人机图像的高效检测

 

Transformer(DETR)框架
 

UAV-DETR,设计包含频
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率增强模块的多尺度特征融合结构,可有效捕捉不

同尺度目标的空间特征与频率信息,进一步提升了

算法在无人机密集交通场景中的检测性能。
3. 2　 训练监督优化

　 　 针对无人机航拍图像中目标尺度跨度大、遮
挡现象突出所导致的定位精度不足问题,损失函

数设计已逐步摆脱传统
 

L1 / L2
 

回归损失的局限,
转向 更 具 场 景 适 配 性 的

 

IoU
 

族 损 失 函 数。
GIoU[47]和 DIoU[48] 等损失函数可有效缓解梯度

退化难题,加快模型训练收敛速度,同时显著提升

目标定位的精准度。 在此基础上,WIoU[49] 损失

通过引入动态梯度分配的训练监督机制,进一步

增强了模型跨场景泛化能力。 动态样本分配策略

(例如 YOLOX[50]中的 SimOTA 算法)能通过自适

应调整正样本选取范围,解决固定阈值分配方式

在目标尺度剧烈变化、场景拥挤等状况下的不稳

定性问题, 提高小尺度目标的检测召回率。
TOOD[51]运用任务对齐学习机制,缓解分类任务

与定位任务最优锚点不一致的矛盾,进一步提高

检测性能。 无人机航拍场景有类别不均衡及长尾

分布问题,像公交、货车、工程车辆等类别样本量

少,常借助类别权重重分配、难例挖掘策略、更贴

合实际业务需求的样本采样方法缓解。 VisDrone
挑战报告[52]指出,不同类别样本数量差异会影响

各类别
 

AP
 

值,还强调通过合理调整损失函数权

重、优化数据增强策略等能有效改善小样本类别

的检测表现。
3. 3　 推理策略优化

　 　 对无人机拍照的高分辨率图像或视频帧进行

缩放,会引起小目标信息不可见,SAHI[53] 将高分

辨率的大图切分成更易处理的小图进行检测并融

合检测结果,在不改变网络主干结构的前提下能

有效提升大图中小目标召回检测率,已成为高分

辨率小目标检测的通用推理增强组件,被多个检

测框架与工程实施指南所采纳。 在检测结果融合

时,除 Soft-NMS[45] 外,加权框融合( Weighted
 

Bo-
xes

 

Fusion) [54] 通过对多模型或多增强预测框进

行加权融合,常被用于提升拥挤场景与小目标定

位精度。
　 　 当交通监测视角存在明显倾斜或需要更精细

的车辆姿态 / 朝向信息时,水平框( HBB) 可能不

足以表达目标几何,此时可引入旋转框( OBB)检

测范式。 DOTA 数据集[55] 系统地定义了 HBB 与

OBB 两类任务并提供大规模标注,推动了旋转目

标检测结构与损失设计的发展。 R3Det[56] 与 Ori-
ented

 

R-CNN[57]等方法则在旋转框回归与特征对

齐上形成了代表性路径,为在复杂航拍角度下的

车辆检测与定位提供了可迁移的框架参考。
3. 4　 轻量化部署优化

　 　 无人机航拍目标检测轻量化部署优化需要兼

顾检测性能与硬件平台的计算能力,从算法结构

级、模型压缩级、推理链路级入手,实现算法在无

人机嵌入式平台的高效实时部署。
　 　 在模型的轻量化优化过程中,结构轻量化追

求降低模型的计算复杂度和内存访问开销,其主

要思想是用低成本的计算算子替换原本较高的算

子,去除网络中的冗余连接,平衡模型性能和部署

开销。 这个方向主要的方法有深度可分离卷积、
分组卷积和通道交换、轻量级注意力机制、网络重

参数化等,使得模型更好地适应嵌入式推理引擎

的硬件平台。 如
 

GhostNet
 

模块[58] 通过线性变换

得到更多的冗余图替代原标准的卷积操作,在保

证基本特征的表达能力不变的同时减少了模型参

数量和计算量(FLOPs)。 EfficientDet[39] 借助复合

缩放与 BiFPN 展现了结构效率优先的设计理念,
这种设计适合在精度和时延之间进行可控伸

缩[52] 。 模型压缩级轻量化更侧重于工程落地,其
典型手段有结构化剪枝、 低比特量化 ( FP16 /
INT8)、知识蒸馏,能在确保检测性能损失处于可

控范围的条件下,减小模型体积并降低推理开销。
推理链路级轻量化是从端到端推理流程入手展开

的全链路优化,比如采用动态分辨率 / 区域切片推

理策略,控制无人机高空大视野引发的计算量爆

炸问题,通过候选框过滤优化,降低密集场景下

NMS 算法的计算开销,基于 TensorRT 进行算子融

合、显存复用、流水线并行等工程化优化,提高推理

效率[59] 。

4　 多模态融合

4. 1　 多模态形态及作用

　 　 单纯依赖可见光( RGB)相机在夜间或雾霾

天气下基本失效,这限制了 UAV-ITS 的全天候应

用能力。 随着硬件技术的进步,无人机目标检测

进入多传感器融合时代。 无人机交通感知中最常

见、最具工程可达性的多模态形态是双光谱视觉,
即 RGB 与热红外(或近红外) 同步采集。 Dron-
eVehicle[33]提供大规模 RGB-IR 成对航拍数据并

覆盖从白天到夜间的多类道路场景,直接服务于
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智能交通车辆检测与计数等任务。 RTDOD[60] 则

进一步面向昼夜-天气变化提出 RGB-热成像无

人机数据,并将问题扩展到域增量(domain-incre-
mental)检测设置,用以评估模型在时间与环境变

化下的持续适应能力。 更进一步的多模态并不局

限于成像谱段,AU-AIR[34] 通过提供与图像帧对

应的高度、速度、IMU 等信息,为交通目标检测引

入了可操作的几何与运动先验。
　 　 跨模态图像既包含互补信息也包含冗余与噪

声,如何选择性融合而非简单拼接,是提升低照交

通检测的关键[33] 。
4. 2　 融合技术路线

4. 2. 1　 跨模态对齐与弱配准误差建模

　 　 无人机双光谱成像在工程上普遍面临弱配准

问题,由于双传感器视场、曝光时序、硬件装调误

差以及标注噪声,同一交通目标在 RGB 与红外图

像对中的位置、尺度乃至角度可能存在系统偏移。
文献[61]明确提出 DroneVehicle 场景中的跨模态

弱错位现象,并将其归因于硬件误差与标注误差,
进而在两流结构上引入包含平移-尺度-旋转的

对齐模块( TSRA) 以校正候选区域特征,再进行

融合与检测;该研究还在 DroneVehicle 的旋转框

标注设定下验证了对齐对跨模态航拍车辆检测性

能的关键贡献。 与之相呼应,Kust4K[62] 在数据构

建层面同样强调 UAV 城市道路场景中先对齐、再
融合的必要性。
　 　 在多模态机器学习框架中,对齐可发生在像

素、特征、语义或决策层。 当像素级配准成本过高

或不可达时,学习式对齐(如在 Proposal 或 Token
级别校正特征) 可实现更符合任务目标的弱对

齐[63] 。 对无人机交通检测而言,车辆高速运动、
云台微抖与帧间采样造成的非刚性错位,使得以

任务为中心的特征对齐往往比严格几何配准更具

鲁棒性与性价比[59] 。
4. 2. 2　 选择性融合

　 　 双光谱的价值在于互补,但难点在于互扰。
DroneVehicle[33]在构建数据集的同时提出不确定

性感知的跨模态检测框架( UA-CMDet),通过不

确定性模块量化不同模态的可靠性权重,并结合

与照度相关的融合策略,在低照条件下显著提升

跨模态车辆检测效果。 核心思想是将融合从静态

规则转化为条件化选择,在夜间或低照时提高红

外贡献,在纹理与类别判别更关键时侧重 RGB 信

息,从而避免简单拼接带来的噪声累积。

　 　 以 Transformer 为代表的注意力机制进一步

推动了选择性融合的表达能力。 面向 RGB-T 目

标检测的 IGT 框架[64]显式学习照度权重,并以此

指导多光谱特征校正与融合过程,反映出用场景

条件(illumination)驱动融合路径的主流趋势。 同

时期,围绕跨注意力与特征重建提出更强的跨模态

交互机制,如通过跨注意力引导的特征重建来缓解

模态差异导致的融合不足[65] ,或引入轻量级通道 /
空间交叉注意块实现跨模态增强和融合[66] 。
　 　 值得注意的是,无人机交通场景还具有典型的

模态不平衡现象,红外在弱光下优势明显,但在白

天可能因热辐射分布复杂而出现伪影;反之,RGB
在夜间可能几乎失效。 Kust4K[62] 报告了 UAV 视

角下热红外中由遮挡引发的伪影风险,并据此强调

双模态联合对提高鲁棒性的重要性,这也提示融合

策略需要具备对异常模态的抑制能力。
4. 3　 从视觉双谱段到视觉-状态融合

　 　 与车载多传感融合不同,无人机交通感知的

独特优势在于可获取高质量飞行状态信息。 AU-
AIR[34]通过提供与视觉帧对齐的高度、IMU 与速

度等元数据,提出了把无人机交通检测从纯视觉

问题扩展为视觉-机器人状态联合建模的路径。
从任务机理看,高度决定地面分辨率与目标尺度

先验,IMU 与姿态可用于运动补偿与几何归一化,
速度与时间戳则与跨帧一致性、模糊强度及域漂

移(例如日照变化随时间演化)相关。 将元数据

作为条件变量引入检测器(例如条件归一化、动态

尺度分配或融合门控),能够在不增加额外成像硬

件的情况下提升跨航高、跨姿态的稳定性[63] 。

5　 无人机航拍目标检测在智能交通
各子领域的应用

　 　 在智能交通体系中,无人机航拍的独特价值

在于其可快速部署、视角可调、覆盖范围可伸缩的

空中感知能力。 它能够在道路基础设施稀疏、事
件位置不确定或需要宏观俯视的场景中,提供比

固定路侧感知更具机动性的观测手段,实现对车

流量、运行速度、排队长度、交通冲突风险和突发

事件等关键交通状态变量持续、稳定的输出,以支

持长期运行与科学决策。 早期工作[67-68] 已验证

无人机视频可支持车辆检测与跟踪,并由此推导

车辆位置与速度等动态信息,但也指出航拍场景

中相机运动、尺度变化与遮挡会显著增加检测与

跟踪难度。 随着通用检测框架(如 YOLO / DETR
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系列)能力增强,研究关注点进一步转向交通任

务耦合,即把检测结果与地理尺度恢复、轨迹生

成、规则约束与统计推断结合,使输出直接服务于

交通运行监测与管理、交通安全管理、交通秩序治

理与执法辅助、交通基础设施巡检等智能交通多

个子领域(图 2)。

图 2　 无人机航拍目标检测交通领域应用场景

Fig. 2　
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5. 1　 交通运行监测与管理

　 　 在宏观交通运行层面,无人机航拍目标检测

最直接的应用是车辆 / 行人等交通参与者的检测

与计数,并在多目标跟踪的支撑下估计流量、密度

与速度等交通基本图。 经典研究通常采用检测-
跟踪-尺度恢复-参数估计的链路[67] 。 先在连续

帧中跟踪车辆,再通过尺度标定将像素位移转换

为实际速度,从而得到可用于评估道路运行状态

的时空交通数据。 文献[69] 提出基于无人机视

频检测与跟踪车辆、利用车道间距估计图像尺度

并据此推断车速的方法。 文献[70] 从无人机视

频中基于目标检测(如 YOLOv5)提取车辆轨迹,
并通过三维相机标定将轨迹投影到路面坐标系,
形成可用于交通流与安全分析的开放轨迹数据

集。 近年来的工作进一步将飞行参数纳入速度估

计过程,使用飞控数据或基于正射影像 / 地理配准

缓解非定点无人机带来的地理参照不稳定问题,
从而提升在动态航线下的速度估计可信度[71] 。
在城市级态势感知层面,多点协同无人机监测研

究[72] 展示了通过在多个关键路口 / 路段同步采集

视频,构建网络级交通动态画像,并服务于城市交

通与基础设施决策支持的可行路径。
　 　 交叉口是城市交通控制与拥堵形成的关键节

点,无人机俯视视角可以在较少遮挡的条件下获

取完整的车道级运动轨迹,从而为排队长度、转向

流量、通行能力与延误等指标提供数据基础。 相

较于单点路侧检测器,无人机可以在同一时刻覆

盖更长路段或更大范围的交叉口区域,从而减少

由局部观测带来的状态偏差。 相关研究通常在检

测与跟踪基础上进行轨迹平滑、停走状态判别与

车道 / 停车线约束,以估计排队末端位置与随时间

变化的队列状态[72] 。 文献[73]提出在无人机实

时视频中检测并跟踪排队末端(End-of-Queue),
以支持可变警示标志的动态部署。 需要指出的

是,交叉口微观指标对地理尺度与视角稳定性更

敏感,因此实践中往往需要几何配准、视频稳像与

道路结构先验共同保证轨迹与队列估计的可解释

性,这也是无人机交通应用区别于一般目标检测

任务的重要特征。
5. 2　 交通安全管理

　 　 在交通安全管理领域,无人机航拍目标检测

技术的运用已经从仅仅针对交通运行趋势展开监

测,逐渐延伸至交通风险识别、突发事件处置等关

键环节,实现了从感知方面到决策支撑方面的升

级转变。
　 　 基于无人机俯视视角的多目标检测与轨迹提
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取,可用于冲突点分析、危险接近识别、匝道汇入 /
交织区行为刻画等微观安全研究;而在运营层面,
事故与异常事件检测需要兼顾发现速度与误报成

本。 DARTS 系统[74] 利用无人机热成像与轻量深

度学习框架进行车辆轨迹提取与事件识别,实地测

试结果表明,该系统相较于传统交通管理中心的处

置流程,能够更早发现并验证交通事故,同时可实

时监测事故诱发的拥堵传播过程,实现了检测—轨

迹—事件—拥堵传播的一体化闭环管理。
　 　 在道路施工区交通安全管理中,对施工区排

队车辆末端的实时检测能够为交通动态诱导与预

警系统提供实时输入,从而有效降低因车辆突然

排队造成的追尾及二次事故风险[73] 。 更深的交

通安全分析研究已不再局限于事故是否发生的定

性判断,而是向事故前态的风险度量方向延伸。
文献[75]基于长期无人机航拍获取的车辆轨迹

数据,提出交通振荡条件下的交通安全替代评价

指标,并验证了该指标在交通风险早期预警中的

有效性。 文献[76]围绕交叉口近事故冲突场景,
提出新的风险替代变量(如与车辆紧急制动需求

相关的指标),强调通过高质量的空中轨迹数据,
推断驾驶行为冲突强度,为交通管理资源配置、道
路设施改造排序提供量化依据。 上述研究成果体

现了无人机航拍目标检测技术在交通安全管理领

域的两大应用特征:一是检测模型需要在强噪声

干扰(无人机抖动、目标遮挡、低照度)与强实时

性约束下,保持稳定的检测性能;二是目标检测只

是技术应用的起点,后续的车辆轨迹一致性跟踪、
交通事件语义判定、可解释证据链构建(视频片

段、热力图、轨迹图),才是该技术面向交通管理

闭环应用的核心落脚点。
　 　 在事故、自然灾害或大型活动等应急场景中,
交通需求与路网能力往往快速失衡,传统固定点

位摄像与地面巡查容易出现覆盖不足或到达延

迟;而无人机凭借机动部署与俯视视角,能够在短

时间内建立临时空中感知网络,由目标检测模型

对关键对象(受困人员 / 车辆、密集人群等) 进行

结构化提取,进而支撑指挥调度、资源分配与风险

预警[77-78] 。
5. 3　 交通秩序治理与执法辅助

　 　 在交通秩序治理与执法辅助方面,无人机目

标检测可面向违停、占道、禁行闯入、施工区侵入

等典型问题提供上帝视角证据。 与路侧抓拍相

比,无人机的优势在于能够在时空上跟随热点区

域移动,实现对非固定点位的动态巡检,但其工程

部署也更敏感于隐私合规、取证规范与低误报要

求。 目标检测模型往往需要与多源数据(飞行日

志、GNSS / RTK、地理围栏、路网语义) 融合,才能

把视觉发现提升为可审核、可追溯、可复核的业务

证据[75] 。 文献[76]在车辆检测、分类与跟踪基础

上,通过轨迹偏离分析与规则约束识别危险变道、
违法双排停车、人行横道阻塞等行为。 这类应用

对证据链的时空一致性要求很高,通常需要更强

的跨帧关联、遮挡恢复以及对道路语义区域(车

道线、停止线、斑马线)的精确提取作为先验,从
而避免在复杂视角与密集交通条件下产生高代价

误判。
　 　 停车治理与路侧资源管理是交通运行与城市

治理交叉的典型子领域。 无人机在大型停车场、
活动区域临时停车与路侧违停治理中具有快速巡

查优势。 早期研究已提出基于无人机航拍图像的

停车位检测与空位识别方法,并讨论了无人机视

角变化导致的稳定识别挑战[79] 。 文献[80]开始

把停车问题视作时序占用分析任务,在检测与跟

踪基础上统计车位占用随时间的变化,形成可用

于资源规划与引导的停车分析框架。 近期研

究[81]将停车检测模型压缩与加速以适配边缘设

备与无人机载计算单元。
5. 4　 交通基础设施巡检

　 　 面向建养一体化的智能交通体系,无人机航

拍目标检测同样被广泛用于道路与桥梁等基础设

施巡检。 在基础设施巡检与养护运维领域,无人

机目标检测的对象从交通参与者扩展到道路资产

本体,包括路面裂缝、坑槽、桥梁表观病害、护栏与

标志标线缺陷等。 此时任务的难点不再是密集小

目标的类别区分,而是细粒度纹理缺陷的可检测

性与跨光照 / 材质 / 拍摄高度的域适配。 文献[82]
结合无人机影像与 YOLO 系列模型实现路面裂缝

与坑槽等多类病害识别,展示了在用大范围快速巡

检来降低人工成本方面的潜力。 文献[83-84]提

出面向无人机路面病害的改进检测框架并验证其

在航拍路面数据上的有效性。 路面标线提取与状

态评估对交通安全与自动驾驶高精地图维护具有

直接意义。 文献[85] 将标线检测与损伤量化串

联为端到端流程,用于标线状态评估。 在桥梁与

铁路桥等结构巡检方面,文献[86-87]表明 UAV
平台与深度学习在缺陷检测、数据集构建与工程

流程集成方面的快速发展。
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6　 总结与展望

6. 1　 当前研究的不足及关键挑战

　 　 面向智能交通的无人机航拍目标检测研究,
近几年在数据集、检测器结构与应用原型上都取

得了明显进展,但能在基准上跑出更高 mAP 并不

等价于能在智能交通业务中稳定工作。 现阶段研

究的不足,更多体现在任务定义与评测目标偏离

交通业务、数据与场景覆盖不足以支撑可交付泛

化、系统级约束(算力 / 链路 / 合规 / 协同) 没有被

纳入方法闭环这三类结构性短板上。
　 　 第一,当前主流研究仍以通用目标检测范式

为中心,倾向于把无人机交通感知问题简化为车、
人等类别的二维框检测,而智能交通系统真正关

心的是状态量与决策量,即车流量、密度、速度、排
队长度、冲突风险、事故影响范围、可通行性等。
这导致大量工作在论文层面完成了检测精度对

比,却缺少对检测误差如何传导为交通指标误差

的系统讨论。 总体来说,当前研究的评测指标仍

偏视觉学术指标,缺少交通工程指标与端到端业

务指标的对齐机制(例如速度 / 流率误差、队列长

度误差、拥堵传播边界误差、事故发现延迟与误报

代价等),导致方法贡献难以转化为可复用的工

程策略。
　 　 第二,数据与基准推动了研究繁荣,但其对智

能交通真实运行环境的覆盖仍不充分。 从智能交

通落地视角看,现有基准仍存在几类关键缺口:其
一,交通业务中的长尾目标与事件要素(如临时

施工设施、事故碎片、应急车辆作业形态、车道级

占用与违停细节)在通用无人机数据集中覆盖有

限,模型容易形成数据集内强、业务现场弱的表观

泛化;其二,多数公开集对夜间、雨雪雾、逆光眩光

等低可视条件覆盖不足,而这些恰恰是交通管理

最需要可靠感知的时段;其三,标注形态多为 2D
 

bbox,缺少与道路结构强绑定的语义(车道、路口

拓扑、可通行区域、事件影响范围),使得研究常

停留在目标层而难以自然延伸到交通状态层。 这

些不足反映出智能交通任务需要更强的结构化监

督与更接近业务分布的采样机制。
　 　 第三,跨域泛化与长周期部署研究与现实需

求不匹配。 无人机交通航拍的域偏移比车载更剧

烈,城市风格、道路材质、车辆外观、季节光照、飞
行高度与俯仰角变化,都会造成特征分布显著漂

移。 智能交通系统需要长周期运行,昼夜更替、雨

雾、逆光、压缩传输与设备老化引发的分布漂移是

常态,如何在缺少源数据与成本约束下,做到可控

的在线 / 测试时自适应,同时避免灾难性遗忘与性

能震荡,是面向智能交通无人机航拍目标检测可

持续泛化的关键挑战[60] 。 文献[ 88] 利用 CLIP
等视觉-语言先验来辅助无源域伪标签生成的源

自由检测方法,明确指出地理位置、时间与天气会

显著改变航空影像外观,从而使域适应成为必要

能力。 但在智能交通无人机检测研究中,域偏移

往往仍缺少统一的跨城 / 跨季 / 跨高度评测协议与

可复现试验设置;论文中的增益可能主要来自对

某一数据集分布的拟合,而不是对真实部署环境

不确定性的鲁棒控制。
　 　 第四,高密度与小目标检测仍是关键瓶颈。
无人机俯拍使得目标像素占比小、背景面积大且

目标密集聚集,带来特征不足与实例分离困难。
文献[89]系统梳理多尺度特征、超分辨、注意力

与 Transformer 等常见改进方向,但这类方法常在

算力与输入分辨率上付出较高代价,在真实无人

机平台与链路条件下可能难以持续运行。 端到端

实时检测器(如 RT-DETR)通过高效编码器与查

询策略尝试在速度与精度间取得更合理折中,提
示了一条减少后处理敏感性、提升密集场景稳定

性的方向,但把这些框架直接迁移到交通无人机

任务仍需要针对小目标与密集遮挡的系统性适配

与能耗评估。
6. 2　 未来研究方向

　 　 面向未来,智能交通无人机航拍目标检测的

研究重心将从单模型结构改造转向评测-数据-
模型-系统的闭环推进,把算法能力嵌入实际交

通业务评价目标、数据分布与工程约束之中,形成

可交付、可验证、可规模化的技术体系。
　 　 第一,需要确立智能交通应用任务化的评价

范式,把 mAP 这类视觉指标与交通工程指标显式

绑定,建立端到端误差传播的评测协议,形成可复

现的条件化基准。 评测体系需要显式对齐交通业

务场景与偏好,进一步构建覆盖航高、视角、遮挡、
天气、时间段与压缩等级的条件化评测,并借鉴通

用鲁棒性基准在常见扰动上的评价思想,将鲁棒

下界作为交通安全关键指标的一部分[90] 。
　 　 第二,持续自适应与数据受限条件下的学习

将成为长期部署的核心能力。 测试时域偏移已成

为视觉系统落地的关键痛点之一,近期研究[91-92]

开始讨论目标检测的自适应(TTA)与单样本更新
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的设定,并在无源数据条件下探索检测器在新域

上的快速调整机制。 未来方法需要在不访问历史

隐私数据、无须人工标注的情况下,利用在线无人

机视频流完成稳健的归一化统计修正、特征对齐

与伪标签自训练,并通过约束策略抑制漂移与误

适应。
　 　 第三,基础模型与开放词表能力正在重塑交

通目 标 集 合 的 定 义。 以 Grounding
 

DINO[93] 、
GLIP [94]为代表的视觉-语言开放集检测器将检

测类别从固定集合扩展为文本可指定对象,理论

上能够覆盖长尾交通实体与临时事件目标,并为

跨城市迁移提供更强的语义先验。 但在无人机航

拍场景中,依然存在明显的限制,主要体现在无人

机的空中视角和地面场景之间的显著域差异,未
来需要面向空中视角进行更针对性的预训练与对

齐策略。
　 　 第四,未来多模态融合在无人机智能交通任

务中将从提升检测准确率的基础目标向系统可信

感知、动态域适应与业务驱动集成方向演进。 需

要进一步解决跨模态弱配准、噪声互扰与模态失

效退化的问题,高效算法还需兼顾 UAV 端算力与

能耗约束,发展轻量化融合网络与可解释融合策

略将推动实际部署。 智能交通无人机天然具备飞

行元数据(高度、IMU、速度、位置等),AU-AIR 将

这些多源传感信息与视觉帧对齐并公开,未来交

通检测应从多模态图像融合扩展到视觉-状态-
几何先验的条件建模,以更好解释尺度变化、姿态

扰动与运动模糊。
　 　 第五,智能交通属于高风险决策场景,未来研

究需要把检测正确性与失败可管理性并重,包括

不确定性校准、风险分级输出、对异常与未知目标

的开放集识别,以及与交通控制 / 应急流程联动的

可验证闭环[95] 。 在遮挡、背景干扰与类别不均衡

下提升可靠性是长期挑战,未来应更重视数据层

(采样、标注、合成、主动学习)与模型层(表示、损
失、推断)的协同优化[96] 。
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Abstract:Having
 

three-dimensional
 

(3D)
 

moving
 

ability
 

and
 

an
 

air
 

high-angle
 

view,
 

Unmanned
 

Aerial
 

Ve-
hicles

 

(UAVs)
 

have
 

appeared
 

as
 

an
 

unreplaceable
 

complement
 

to
 

ground
 

sensing
 

technologies
 

in
 

the
 

area
 

of
 

Intelligent
 

Transportation
 

Systems
 

( ITS).
 

Even
 

so,
 

the
 

aerial
 

image
 

data
 

brings
 

very
 

obvious
 

difficulties
 

to
 

high-accuracy
 

object
 

detection,
 

which
 

include
 

the
 

dense
 

arrangement
 

of
 

tiny
 

targets,
 

size
 

change,
 

visual
 

angle
 

deformation,
 

and
 

environment
 

domain
 

transformation.
 

This
 

review
 

focuses
 

on
 

UAV - based
 

object
 

detection
 

technology
 

in
 

intelligent
 

transportation
 

scenes,
 

this
 

paper
 

systematically
 

reviews
 

its
 

development
 

path,
 

analyzes
 

key
 

technical
 

problems
 

and
 

progress,
 

and
 

sums
 

up
 

application
 

results,
 

as
 

follows
 

in
 

detail:
 

①
 

It
 

follows
 

the
 

development
 

course
 

of
 

UAV
 

object
 

detection
 

technologies,
 

from
 

traditional
 

manual
 

feature
 

engineering
 

approa-
ches

 

to
 

deep
 

learning-based
 

frameworks—including
 

two-stage,
 

single-stage,
 

and
 

Transformer-based
 

detec-
tion

 

structures.
 

Typical
 

data
 

collections
 

which
 

are
 

custom
 

made
 

for
 

ITS
 

situations
 

are
 

carried
 

out
 

systematic
 

classification,
 

and
 

core
 

technical
 

directions
 

are
 

analyzed
 

deeply,
 

including
 

network
 

frame
 

optimization,
 

train-
ing

 

method
 

promotion,
 

light - weight
 

arrangement
 

technology,
 

and
 

RGB - infrared
 

multi - model
 

combination
 

methods.
 

②
 

It
 

makes
 

overall
 

induction
 

of
 

the
 

present
 

applying
 

situation
 

and
 

performance
 

promotion
 

of
 

UAV
 

object
 

detection
 

in
 

core
 

intelligent
 

transportation
 

scenes,
 

for
 

example
 

traffic
 

flow
 

monitoring
 

and
 

management,
 

initiative
 

traffic
 

safety
 

prevention
 

and
 

control,
 

intelligent
 

identification
 

and
 

law
 

execution
 

of
 

traffic
 

breaking
 

rules,
 

and
 

dynamic
 

checking
 

of
 

transportation
 

infrastructure
 

foundations.
 

③It
 

further
 

makes
 

more
 

precise
 

the
 

restrictions
 

of
 

current
 

studies,
 

pointing
 

out
 

key
 

difficult
 

points
 

such
 

as
 

the
 

non-consistency
 

between
 

task
 

defi-
nition

 

and
 

assessment
 

targets,
 

uneven
 

data
 

covering
 

among
 

different
 

situations,
 

and
 

the
 

absence
 

of
 

universal
 

capability
 

under
 

complicated
 

environment
 

conditions.
Keywords:

 

intelligent
 

transportation;UAV;object
 

detection;multimodal
 

fusion


