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摘要：低空智能感知技术旨在将低空目标与环境的物理空间转化为可计算的数字空间，是支撑低空经济活动安全

有序开展的基础。该文系统分析了当前低空场景下大规模视觉感知、目标感知以及环境感知等技术的发展现状与

面临的挑战。针对现有挑战，该文提出了基于数字视网膜端边云协同架构的低空主动感知网，并从整体网络架

构、云侧基础模型底座、端侧目标与环境感知技术等维度，详细阐述了其核心机制与关键技术。最后，通过初步

实验，验证了该文所提感知网络在空地带宽受限条件下实现高效协同感知计算的有效性。
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Abstract: Low-altitude perception technology aims to transform the physical space of low-altitude targets and

environments into a computable digital space, providing a foundation for the safe and organized development of

low-altitude economic activities. This paper systematically examines the current progress and challenges of

technologies such as large-scale visual perception, object detection, and environmental sensing in low-altitude

scenarios. To address these challenges, we introduce a low-altitude active perception network based on the

digital retina featuring a collaborative architecture that integrates end, edge, and cloud computing. The key
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mechanisms and methods are outlined across various aspects, including the overall network structure, cloud-

based foundation models, and end-based object and environmental perception technologies. Early applications

and experimental results confirm the effectiveness of the proposed network in enabling efficient joint perception

under bandwidth limitations.

Key words: Low-altitude perception network; Edge-cloud collaboration; Digital retina; Perception of low-

altitude targets; Perception of low-altitude environment

 1    引言

低空经济作为新质生产力的典型代表，正步入

高速发展期，随着《无人驾驶航空器飞行管理暂行

条例》等法规的实施以及《通用航空装备创新应用

实施方案(2024—2030年)》的印发，低空经济的应

用场景从传统的物流配送、应急救援拓展至城市空

中交通(Urban Air Mobility, UAM)及低空文旅等

多元领域。这一趋势标志着低空空域正从自然资源

加速转化为具备巨大经济价值的生产要素。然而，

低空空域的高密度、高动态及异构性特征，对空域

的精细化管理与安全运行提出了严峻挑战[1]。

低空智能感知技术旨在将低空目标与物理环境

转化为可计算的数字空间，是保障低空经济活动安

全有序开展的基础。具体而言，该过程通过多模态

传感探测与特征提取，将空域中连续的物理要素

(如飞行器轨迹、短临气象演变、电磁波谱分布等)
映射为结构化数字信息，以支持计算机的量化分析

与预测[2]。鉴于低空感知涉及面极广，本文将重点

探讨在受限通信带宽与边缘算力下，实现“低慢

小”目标精准探测与低空环境(气象与电磁频谱)精
细态势重构的感知技术，为航路规划与空域资源利

用提供底层支撑。

面向低空高动态与高密度场景，现有感知技术

仍面临三大挑战。首先，相比传统民航的中高空飞

行空间，低空场景下环境地形、天时、天候等要素

复杂，低空目标雷达散射截面积小、视觉表观信息

少，且悬停、慢飞等行为的多普勒效应弱，导致单

一传感器(如激光/微波雷达、光电等)难以发现低空

目标，多传感器智能联动协同效率低、虚警率高[3]。

其次，低空环境复杂快变[4]，受限于观测设备与手

段，保障飞行的环境信息存在时空稀疏性，难以为

低空活动提供连续、稠密的精细环境信息。最后，

低空适飞天候下全时感知覆盖需要多传感器组网，

但当前组网普遍存在“脑眼分离”的问题，即前端

传感器仅负责数据采集与压缩，主要依赖云侧平台

进行理解分析，导致海量数据在传输过程中占据大

量带宽，造成严重的通信拥塞与处理延迟，难以满

足规模化高密度低空飞行保障的实时感知需求。

综上，当前的核心科学问题在于：高维、高动

态的低空物理空间感知需求，与端边云网络体系下

受限的通信带宽与算力负荷之间存在深刻的矛盾。

如何突破传统“先传输，后计算”的信道容量瓶

颈，在端边云协同架构下实现多模态异构感知信息

的最优表征与自适应资源调度，是实现低空规模化

主动感知的关键所在。针对此痛点，本文提出了基

于数字视网膜端边云协同架构的低空主动感知网

(如图1所示)。“数字视网膜(Digital Retina)”概

念受人类视觉系统机制的启发：生物视网膜并非将

所有感光信号原始全量地上传大脑，而是同时向大

脑视觉中枢传递用于环境重构的通用信号，以及经

过初步提炼的语义特征信号[5]。将这一概念映射到

机器感知与计算系统中，数字视网膜架构打破了传

统感知设备仅作为“数据采集器”的局限，创新性

地提出了“三流协同”(即面向人类视觉与存储的

压缩数据流、面向机器视觉的紧凑特征流，以及支

持模型在线演进的模型流)的全新计算范式[6]。基于

这一新型的端边云协同智算架构，本文构建了一种

具备全局统一时空基准、支持特征流、数据流与模

型流协同工作的低空主动感知网络，该网络通过结

合端侧的目标环境感知技术与云侧的基础模型底

座，在大幅降低传输带宽占用的同时，实现云侧基

础模型向端侧的知识蒸馏与增量更新，持续进化端

侧感知性能，形成可进化的感知-传输-计算一体化

闭环。

 2    低空智能感知技术发展现状

当前，学术界与产业界围绕大规模感知计算、

低空场景下目标和环境感知方面已开展了广泛研

究。本节将首先从整体架构层面，梳理感知网从

“云侧集中式”向“端侧分布式”演进的脉络，剖

析现有架构在低空高动态场景下的局限性，在此基

础上引出“数字视网膜”，并对其特性进行阐述；

随后，聚焦于低空场景下的低空目标、环境感知以

及低空智联网3个维度，阐述国内外的研究进展与

技术瓶颈。

 2.1  大规模感知计算范式演进及数字视网膜架构

大规模感知计算关键技术与软硬件系统是支撑

低空经济和低空安防等领域的关键基础设施，其核

2 雷达学报(中英文) 第 1 5卷



心在于通过大范围部署的视觉、光电、雷达、气象

等多源传感器组网[7,8]，实现对复杂场景的实时监

控、智能分析和快速响应。相较于传统地面视频监

控，低空场景需要针对目标快速机动、空域开放动

态变化和感知资源受限等特点，支持对感知视场、

感知频率和计算资源的主动调整[9]。目前，在学术

界和工业界(如华为、海康威视以及Axis Commu-
nications、Bosch等)构建的感知网系统架构普遍采

用感知端(“眼”，即摄像头等端侧感知设备)与智

能分析处理的计算中心(“脑”，即云平台)分离的

系统架构，主要体现为两种范式：集中式云侧处理

和端侧边缘智能处理(如图2所示)。面对低空场景

“高动态、大带宽、算力受限”的严峻挑战，传统

感知计算架构的演进逐渐暴露出局限性，并最终催

生了以“数字视网膜”为代表的新型智算范式。

(1) 云侧处理主导的感知计算架构

集中式云侧感知计算架构通过在前端部署大量

传感器完成感知数据采集，并在后端依托集中式云

服务器实现数据的统一存储与分析。这一模式的优

势在于云侧具备充足算力与存储，可部署复杂模型

并进行统一管理，支持跨区域的感知计算需求[10,11]，

适合低空场景下的全局分析。例如，ZHOU等人[12]

提出的智能校园监控系统和AKLAMATI等人[13]基

于云的视频监控服务方案，均强化了云侧集中化管
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图 1 基于数字视网膜的低空主动感知网

Fig. 1 The digital retina-based active perception network for low-altitude airspace

 

■单摄像头所需带宽：4 Mbps
■千路摄像头所需带宽：4 Gbps
■万路摄像头所需带宽：40 Gbps

■单摄像头产生数据：42 GB/日、1.2 TB/月
■万路监控每月面临高达12 PB的数据存储

与处理压力。
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图 2 云侧感知和端侧感知两类范式及其面临的瓶颈

Fig. 2 The cloud-based and edge-based perception paradigms and their respective bottlenecks
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理和可扩展性的能力，但依然沿用了“端侧只负责

编码、云侧负责解码与分析”的基本模式。然而，

云侧集中式处理在规模化部署下面临带宽与时延瓶

颈：单路高清摄像头可能占用数Mbps至数百Mbps
的带宽，数千路并发上行迅速将带宽需求推高到

Gbps级，一旦带宽受限就需要通过降帧率、降分

辨率、预过滤等手段“以牺牲精度换传输”[10]。此

外，原始数据上云还带来隐私泄露与合规风险，使

得纯云侧模式在部分高隐私需求的场景中难以落

地。传统架构多以“数据中心+云存储”为核心，

强调存储可靠性和访问性能[14]，而对于前端数据理

解分析与系统级协同的关注较少[15,16]。

(2) 端侧智能驱动的感知计算架构

为缓解集中式处理带来的巨大带宽和时延压

力，随着高能效AI芯片(如NPU,GPU,FPGA)的发

展与端侧计算能力的逐步提升，将计算能力下沉到

前端设备，形成依托分布式智能前端的感知计算架

构，时敏的智能分析(如移动侦测、人脸抓拍、车

牌识别等)直接在摄像头端侧完成。设备通常只将

结构化或半结构化的特征数据(元数据)上传至云

侧，而非原始数据流[17]。主流厂商均在积极布局端

侧智能。例如，海康威视的“深眸”系列和Axis
Communications搭载内置深度学习处理单元的

ARTPEC系列芯片[18]，使得摄像头能够在端侧独

立运行视频数据分析任务。这种智能前移的趋势正

在改变大规模感知计算系统的算力分布模型。

目前，端侧设备已具备相互协同执行感知计算

的能力，王秉路等人[19]研究发现多节点之间可以通

过特征融合与协同处理提升系统整体感知性能与鲁

棒性，Jain等人[20]发现多摄像头视频流在空间与时

间上存在显著内容相关性，可用于缩小分布式分析

搜索空间，实验显示协同利用多摄像头相关性，可

节省约74%的运算资源并提升系统可扩展性。端侧

智能驱动的感知计算通过本地运行轻量模型与控制

元数据上传，可显著缓解传输压力并提升响应速

度，同时具备良好的隐私保护性与局部协同潜力，

为低空场景的感知数据传输与计算分析提供基础。

然而，这一架构在低空场景下，面临端侧设备算力

有限、缺少持续更新与全局协调机制的困境，易出

现模型性能退化，难以支撑感知任务的长期稳定运

行的问题。

(3) 端云协同的感知计算架构

为同时兼顾实时性与精度，端云协同的感知计

算逐渐成为新的主流方向：端侧或边缘侧承担低时

延推理与快速响应，云侧承担复杂推理、全局检索

以及模型的训练更新，并通过持续学习缓解模型性

能退化。例如，Neff等人[21]提出了一种基于端侧预

过滤的视觉感知框架，通过在感知端运行轻量模型

过滤无信息或低信息量的视频片段，将传输带宽需

求减少约80%，从而把有选择地将有限的带宽留给

富含信息的特定视频内容。然而，现有的端云协同

多采用静态协同策略，在低空场景下，由于网络质

量、目标状态、观测条件和任务优先级均可能快速

变化，此类静态机制容易导致通信资源浪费或关键

感知信息丢失等问题。因此，自适应任务与资源调

度是端云协同感知计算这一新范式所面临的关键挑

战：需要根据带宽、端侧实时算力、时延约束与感

知计算任务难度与需求等信息，动态调整数据与计

算任务在端、边或云上的传输与部署执行。

(4) 应对低空感知瓶颈的数字视网膜端边云协

同架构

针对现有端云协同中自适应任务与资源调度的

挑战，以及低空高动态环境带来的通信带宽与端侧

算力双重受限痛点，鹏城实验室高文院士团队提出

了“数字视网膜”这一新型的端边云感知协同范

式[5,6]，旨在借鉴生物视网膜感知世界的方式，使前

端摄像头从被动采集设备演进为兼具视频编码、特

征表达与模型更新能力的智能节点。其核心内涵是

在统一时间与精确位置约束下，端侧感知设备能够

同时输出面向存储与人工查看的压缩视频流，以及

面向分析与检索的紧凑特征流，并进一步通过模型

流支持端边云协同更新。在低空场景中，引入数字

视网膜架构的必要性在于其从根本上打破了传统

“脑眼分离”的局限。该架构通过特征流极大地缓

解了低空海量数据引发的空地通信拥塞；通过模型

流弥补了端侧设备算力不足且难以持续更新的短

板，形成了“特征前置、数据按需、模型在线更

新”的闭环。数字视网膜这一架构具有高性能、高

效率、可伸缩、隐私保护和可软件定义等优势，为

低空场景下实现任务驱动、按需传输和持续演化的

大规模主动感知提供了不可或缺的底层逻辑与可行

路径。

 2.2  低空目标感知

低空目标感知旨在对无人机、通航航空器及飞

鸟等低空目标进行检测、定位、识别与跟踪等。本

节将深入探讨在低空复杂背景下，基于光电、雷

达、射频信号、声学阵列等传感器数据的低空目标

感知方法研究现状，并剖析各项技术在低空场景中

面临的关键瓶颈。

(1) 基于光电的低空目标感知

视觉数据如可见光三原色(Red-Green-Blue,
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RGB)图像、热红外图像、视频等因其成本较低、

光学成像对环境干扰小成为目前主要的低空感知手

段 [22,23]。近年来，针对低空目标尺寸小、对比度

弱、远距离易退化等特点，文献[24,25]在通用检测

框架基础上进行结构改进，引入小目标增强与多尺

度特征融合，有效提升了模型在复杂天空背景和远

距离场景中的检出性能。这类技术的优点是部署成

本低，适用条件为光照良好或目标热对比度高的环

境。为实现全时感知，可见光-热红外(Red-Green-
Blue and Thermal infrared, RGB-T)融合逐渐成为

研究热点。Anti-UAV数据集[26]基于可见光与热红

外双模态，涵盖多种环境场景和多尺度无人机实

例，为RGB-T目标检测、跟踪算法研究提供了统

一的基准平台[27,28]。然而，单一视觉模态仍具有明

显的局限性[29]。首先，RGB可见光与热红外均受

制于成像光学系统，有效感知距离受限。其次，光

学传感器对环境条件高度敏感，可见光成像易受到

光照变化、阴影、反射、雨雪雾等因素影响，而红

外容易受到背景热辐射、太阳加热效应或多物体同

温背景的干扰，导致低质量成像，进而影响感知性

能。同时，高分辨率视频流的实时解析对通信带宽

与计算负载提出了严峻挑战，使得感知计算压力在

端云之间的分配难以优化。

(2) 基于雷达的低空目标感知

雷达具备探测距离远、对雨雾及低能见度环境

具有天然穿透能力与良好鲁棒性、可直接获取目标

径向速度等优势，长期以来雷达感知方法聚焦在基

于脉内/脉间多普勒处理、恒虚警率检测、波束形

成、高精度角度估计算法，以及运动目标指示与跟

踪等技术[30,31]，此类传统技术路线在背景杂波较弱

的中高空或开阔区域具有极强的适用性。近年来，

随着人工智能技术的发展，数据驱动方法逐步渗透

至雷达感知研究前沿[32,33]。面向无人机与飞鸟等典

型低慢小目标的探测、识别与跟踪已形成体系化研

究，微动特征、多波段融合、时序运动建模与实测

数据集构建等方向不断取得突破[34−37]。

然而，在低空场景中，受低空目标散射特性复

杂、地物杂波强以及环境信噪比波动等因素影响，

雷达回波中目标与背景难以有效区分。由于典型微

型无人机的雷达散射截面积(Radar Cross Section,
RCS)通常仅为–20 dBsm～–10 dBsm，导致其在

强杂波背景下的信杂比(Signal-to-Clutter Ratio,
SCR)常低于0 dB[38]。在这种条件下，传统恒虚警

检测器的探测效能会严重退化，难以从强干扰中有

效提取目标信号，使得虚警率控制与误报抑制成为

雷达低空应用实践中的关键挑战。此外，雷达高采

样率原始回波的处理往往依赖后端高性能计算资

源，难以在探测末端平衡实时性与算力开销；且相

较光学传感器，单一雷达系统在复杂低空多径效应

下的角度/距离测量精度与目标类型识别能力上仍

存在差距。面向轻量化部署与端边协同的雷达信号

处理与目标检测算法已经成为解决该问题的重要路

径[39,40]，多波段雷达微动特征精细化提取、低慢小

目标专用数据集构建与图网络特征融合分类等方

法，为低空雷达感知的工程化落地提供了高效解决

方案。

(3) 基于射频信号的目标感知

该类技术通过侦收与分析目标设备在通信过程

中辐射的时空电磁指纹，实现对特定目标的非合作

式检测与识别。研究方法已从依赖人工特征提取

(如信号频谱、小波能量熵与功率谱熵[41])转向基于

深度学习的智能识别，显著提升了识别性能[42]，但

其也易受低空环境下多径效应与阴影衰落影响，在

复杂城区环境下的定位精度通常仅在百米量级[43]，

且由于缺少与其他传感器在物理层面的深度联动，

难以实现高精度空间定位。

(4) 基于声学阵列的目标感知

基于声学阵列的低空目标感知利用螺旋桨、电

机等产生的独特声纹实现被动目标探测、定位与识

别。在近场且信噪比尚可的场景中，传统的阵列信

号处理路线优势明显。早期研究集中于阵列信号处

理，Chen等人 [ 44 ]提出平面声阵列的被动定位方

法，为低空声学测向奠定基础；Tong等人[45]进一

步利用单阵列并结合多普勒与时延模型估计三维运

动轨迹。针对复杂环境中弱信号易被噪声淹没的问

题，Song等人[46]构建多五元阵列系统并结合变分模

态分解与小波阈值去噪以增强时延估计鲁棒性；

Liu等人 [47 ]在广义互相关框架下设计改进加权函

数，并引入3次互相关策略，在低信噪比条件显著

降低无人机声源定位误差。随着目标检测与识别需

求提升，研究从传统特征工程转向机器学习与深度

学习[48−51]。然而，音频模态本身存在传播衰减快、

空间分辨率受限、对环境噪声高度敏感等固有不

足，其感知范围通常局限于500 m以内[52]，在复杂

开放低空环境中，目标声纹易受风噪、交通噪声、

工业背景声等非平稳干扰影响，难以在远距离、低

信噪比条件下实现精确的目标感知。

如表1所示，当前低空目标感知领域仍面临严

峻的挑战。首先，类似于前文所述的大规模感知计

算架构，现有目标感知同样受限于“脑眼分离”的

架构特征，目标感知计算的压力单方面集中于云侧

或端侧，导致感知系统在处理海量感知数据流时，
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面临高带宽占用与高传输时延的矛盾，且缺乏一种

根据环境复杂度与目标威胁等级进行动态调节的自

适应端云协同机制。其次，现有目标感知方法研究

主要围绕视音频监控数据开展，对于低空场景所特

有的雷达、气象仪、频谱仪等多源异构感知设备探

索深度不足，缺乏有效的物理层与特征层整合能

力。这导致多模态数据之间难以实现时空精准对齐

与置信度互补，成为制约低空跨场景泛化感知能力

提升的核心痛点。

 2.3  低空环境感知

低空飞航环境信息是保障低空飞行器开展经济

活动的关键。本节聚焦气象与电磁两大关键维度：

气象环境感知以捕捉低空复杂气象要素为核心，实

现对气流波动、能见度、降水等关键参数的微观气

象态势生成；电磁环境感知围绕频谱空间展开，涵

盖频谱监测、干扰识别、信号溯源等核心能力，实

时捕捉低空电磁信号分布与变化特征，规避电磁干

扰对通信、导航系统的影响，保障低空活动的电磁

环境安全。

(1) 气象环境感知

传统气象预报通常通过求解流体动力学控制方

程实现，但由此带来了高昂的计算成本[53−55]，且预

测周期通常限制在数小时内。近年来，人工智能被

广泛应用于气象预报领域，但仍局限于中长尺度时

空范围的预测，无法捕获长时和高分辨率的微观气

象细节。其中，哈尔滨工业大学林连雷教授团队[56]

创新性地构建出融合多元气象数据的风速预报网络

(Multivariate meteorological data Fusion Wind
Prediction Network, MFWPN)，实现了低空短时

风场的高精度智能预报。上海人工智能实验室主导

研发的FengWu-GHR[57]是全球首个实现10公里级

分辨率(0.09°经纬网格)的AI气象大模型，将有效预

报时长提升至11.25天。微软Aurora[58]气象模型基

于3D Swin Transformer与Perceiver编解码器架

构，实现0.1°经纬网格(约11公里)分辨率的气象预

测，并能精准捕捉复杂大气的局部演变细节。同

时，MetNet系列[59,60]和StormCast[61]将气象预测的

空间分辨率进一步提升至3公里以内。东北师范大

学高天焱团队[62]提出了YingLong大模型，通过构

建自适应傅里叶神经算子与Swin Transformer并行

融合的新型网络架构和边界平滑策略，在3公里分

辨率上实现了近地面风速感知，其48小时内的气象

预测精度超越美国国家海洋与大气管理局(National
Oceanic and Atmospheric Administration, NOAA)
所提出的高分辨率气象快速预报模型(High-Resolu-
tion Rapid Refresh, HRRR)。

尽管气象环境感知技术近年来取得了显著的进

展，但是围绕低空场景的应用需求，仍然存在以下

两个方面的问题亟待攻克：一方面，现有方法普遍

依赖ERA5等全球尺度下的气象数据，这类数据的

空间分辨率通常在25公里以上，难以适配低空场景

下对于高分辨率气象环境场公里级/亚公里级建模

的需求；另一方面，当前方法主要采用数据驱动的

模型构建范式，通过大量的历史气象数据驱动模型

挖掘气象演化的季节性、周期性与地域性特征，其

感知结果符合训练数据在统计层面上的规律，但并

未严格遵循大气系统中热力学、流体力学等物理规

律，缺乏可解释的物理约束，对于风切变、短临突

发降雨等影响低空活动开展的重要气象变化的感知

精度有待进一步提升。总的来看，现有气象环境感

知技术在大尺度空间分辨率数据的预测问题上取得

了重大成果，传统数值天气预报具备物理一致性

强、可解释性高的优点，但计算成本极其高昂，数

据驱动的人工智能预报在挖掘气象的中长期趋势方

面表现出色，但精度不足。如表2所示，当前方法

均难以满足低空环境感知中所要求的公里级甚至百

米级以下的高分辨率实时气象预报。

(2) 电磁环境感知

随着深度学习模型体系的不断演进，电磁环境

感知[63,64]的基础网络架构已由早期以卷积操作为核

心的判别式模型，逐步拓展至图神经网络、对抗生

成模型以及扩散生成模型等生成式范式。相关研究

表明，深度学习正在推动电磁环境感知由离散测点

反演向连续空间表征与生成演进 [65,66]。在稀疏采

样、传播机理不完备以及场景结构高度复杂等约束

表 1  多种传感器数据的感知优势、挑战和现有研究贡献对比

Tab. 1  Comparison of perception advantages, challenges, and existing research contributions across multiple sensor modalities

传感器 核心优势 主要缺陷 现有研究贡献

雷达感知 距离远、全天候、径向速度测量 杂波干扰强、SCR极低、算力开销大 脉内/外处理、数据驱动的方法

光电感知 成本低、成像直观、目标识别力强 受环境/光照影响大、感知距离有限 小目标增强、RGB-T融合、Anti-UAV基准

射频感知 非合作式侦收、电磁指纹识别 定位精度低(百米级)、受多径影响 从人工特征转向深度学习智能识别

声学感知 被动探测、独特声纹识别 传播衰减快、距离近(<500 m)、易受噪 3D轨迹估计、加权函数改进、降噪增强
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下，如何充分挖掘频谱数据中的空间关联、传统特

性与场景先验，实现高分辨率、连续化频谱态势地

图重建，已成为低空电磁环境建模与智能感知中的

关键问题，也为低空空域电磁态势可视化和智能决

策提供了重要支撑。

其中，Levie等人[67]构建基于物理传播仿真的

大规模数据集RadioMapSeerT，并提出基于U-Net
的频谱重建模型RadioUNet，率先确立了深度学习

方法生成电磁频谱地图的技术路线。随后，PM-
Net[68]通过跨层连接与Atrous卷积扩大感受野，有

效提升了复杂场景下的电磁态势预测精度。

Chen等人[69]将频谱图建模为无向图结构，利用图

神经网络(Graph Neural Network, GNN)实现图域

频谱重建；DeepREM[70]结合U-Net网络与条件对

抗生成网络(Conditional Generative Adversarial
Network, CGAN)，通过对抗训练增强模型对场景

分布变化的鲁棒性。RM-Gen[71]则将发射器位置信

息和稀疏采样点作为条件输入，引入条件扩散生成

机制以捕获长距离依赖与复杂多径传播模式，更适

用于发射器布局不确定或采样极度稀疏的低空场

景。RadioDiff[72]进一步采用变分编码器(Variational
Auto-Encoder, VAE)将输入映射至隐空间，并在

隐空间中执行扩散过程，在一定程度上兼顾了训练

效率与生成质量。

表3对所列举的电磁环境感知方法进行了总结

与对比。尽管现有方法在频谱地图重建与态势预测

方面已取得一定进展，但面向低空应用需求时仍存

在显著瓶颈。低空场景通常要求模型同时具备高精

度空间刻画、快速动态响应、跨区域迁移以及决策

支撑能力，而现有方法大多建立在大规模仿真或离

线数据驱动基础之上，对传播机理、遮挡效应和多

径衰落等物理规律缺乏显式约束，导致其在复杂环

境下的结果虽具有一定数值拟合能力，却在物理一

致性、可解释性与极端条件下的可靠性方面存在不

足。与此同时，低空电磁环境具有开放动态、结构

突变和多源耦合等特征，发射源状态、场景结构与

传播条件的持续变化进一步放大了模型对训练分布

的依赖，使其在连续感知、稳定泛化和实时更新方

面面临挑战。

 2.4  低空智联网建设

低空智联网是面向低空场景的下一代新型网

络，其提出是为了弥补低空飞行活动从“少量、封

闭、人工审批”走向“高频、开放、规模化运行”

后所暴露出的基础设施缺口[73]。传统通航和无人机

管理体系更适合低密度、低复杂度运行，但随着物

流配送、城市治理、应急救援和载人低空交通等场

景增长，仅靠单点通信、单机导航或局部监管已难

以支撑安全、高效、连续的低空运行。因此，低空

智联网逐渐被定义为服务低空应用的端到端信息化

系统，以网络、终端、平台和安全体系为基础，为

低空飞行器提供数据传输、感知监视、定位导航、

路径规划和智能计算等能力，是低空经济规模化发

展的数字底座。其核心特征不是单一网络，而是通

 

表 2  气象感知方法的空间分辨率对比

Tab. 2  Comparison of spatial resolutions of different
meteorological sensing methods

感知方法 空间分辨率

FengWu-GHR 10公里

Aurora 11公里

MetNet 3公里以内

StormCast 3公里以内

YingLong 3公里以内

表 3  电磁频谱地图生成方法对比总结

Tab. 3  Comparison and summary of electromagnetic spectrum map generation methods

感知方法 核心架构 关键机制 主要优势 主要局限

RadioUNet U-Net
基于编码器-解码器的多尺度特征

提取与重建

率先建立了深度学习生成电磁频谱
地图的基本技术路线；结构简洁，

易于训练与迁移

对复杂传播关系的显式
建模能力有限

PMNet
改进型CNN
U-Net变体

跨层连接+Atrous卷积扩大感受野
能更充分融合浅层细节与深层语义
信息，在复杂场景下提升预测精度

仍主要依赖卷积局部建模，对超长
距离依赖和全局拓扑关系刻画不足

GNN-based
方法

图神经网络
(GNN)

将频谱图建模为无向图，在图域
进行信息传播与重建

能更自然地建模空间节点之间的关
联关系，适合不规则采样分布

图构建方式对性能敏感，计算复杂
度较高，大规模场景下扩展性受限

DeepREM
U-Net +
CGAN

对抗训练增强生成结果的真实性
与分布鲁棒性

相比纯重建模型，对场景变化和分
布偏移具有更强适应性

对抗训练稳定性较差，训练成本较
高，易出现模式不稳定问题

RM-Gen 条件扩散模型

以发射器位置与稀疏采样点为条件
输入，利用扩散过程建模复杂

传播分布

能较好捕获长距离依赖和复杂多径
传播模式，适合极稀疏采样和发射

器布局不确定场景

扩散模型训练与推理开销较大，对
条件设计和采样策略较敏感

RadioDiff
VAE +
扩散模型

先映射到隐空间，再在隐空间
执行扩散生成

在一定程度上兼顾训练效率与生成
质量，缓解像素空间扩散计算开销

隐空间压缩可能带来细节损失，模
型设计更复杂，对潜变量质量

依赖较强
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信网、感知网、导航网、气象网和算力网“五网协

同”，共同支撑低空活动的“通、监、导、气、

算”需求[74]。低空智联网难点并不只是单项能力不

足，而在于这些能力在真实场景中必须协同工作。

在感知方面，低空目标小、快、轨迹变化大，城市

环境中还存在遮挡、杂波和非合作目标识别难题；

而在算力方面，面临机载设备算力、能耗和载荷受

限，而云侧集中处理又容易引入时延和带宽瓶颈，

因此必须在端、边、云之间动态分工[75]。

(1) 传统低空感知体系

主要来源于安防、防空和通航监管需求，其基

本思路是依靠专用传感器和地面站点实现区域监

视，典型手段包括雷达、无线电侦测、ADS-B、
Remote ID、光电设备以及人工值守平台。这类体

系的优点是技术路径相对成熟，目标明确，适合重

点空域、机场周边、重要设施周边等高价值区域部

署，尤其在合规飞行目标识别和固定区域预警方面

已有较多实践。其不足也较明显：首先，它往往偏

向“点状布设+局部覆盖”，难以支撑城市级连续

感知；其次，对非合作目标、低慢小目标以及复杂

城市背景下的遮挡与虚警问题较为敏感[34]；再次，

这类体系通常更强调“发现和告警”，而非与通

信、导航、调度和智能计算形成实时闭环，因此更

适合传统监管场景，不完全适应低空经济下大规

模、常态化运行的需求。美国联邦航空局的无人机

系统交通管理(Unmanned Aircraft System Traffic
Management, UTM)和欧盟的无人机空域管理系统

U-space也进一步阐明，单一传感器体系不足以支

撑未来规模化低空运行，仍需依赖跨系统协同。

(2) 新兴低空感知体系

在传统监视思路基础上的进一步演进，其突出

特点是从“孤立感知”转向“网联感知”，从“被

动发现”转向“感知-传输-决策-反馈”闭环协同。

代表性的路线包括多源融合感知、5G-A通感一

体、空地协同感知、边缘智能分析以及端边云联合

推理[66]。与传统体系相比，这类体系更强调把基

站、边缘节点、无人机和云平台联结起来，通过融

合雷达、视觉、无线信号和飞行状态信息，提升目

标识别、轨迹跟踪和异常预警能力；同时借助边缘

计算和模型更新机制，在本地完成快速筛查，在云

侧完成复杂分析与模型演进。近期研究开始把无人

航空器(Unmanned Aerial Vehicle, UAV)视为“感

知+计算+通信”一体化边缘节点，在有限带宽下

通过特征流、数据流和模型流协同完成任务分配与

模型更新。其优势在于更适应低空目标动态性强、

业务变化快的特点，但不足在于系统复杂度高，对

跨网协同、标准接口、资源调度和工程成本提出了

更高要求，距离大范围统一部署仍有一段距离。

 3    基于数字视网膜端边云协同架构的低空
主动感知网及其关键技术

本文提出了一种基于数字视网膜端边云协同架

构的低空主动感知网方案(以下简称“低空主动感

知网”)。其核心方法创新与贡献主要包含以下3个
方面：

(1) 提出了特征驱动的“三流协同”端边云闭

环机制。针对现有架构“脑眼分离”导致的通信拥

塞与协同迟缓问题，突破传统的原始数据单向全量

传输模式，依托数字视网膜架构，通过“特征流、

数据流、模型流”的并行交互，实现了低空特征

前置提取、数据按需回传与感知模型在线演化的

闭环。

(2) 构建了面向低空场景的感知驱动资源调度

框架。针对空地通信带宽波动大、端侧感知节点

(如无人机)算力受限的痛点，引入广义速率-效用优

化(Generalized Rate-Utility Optimization, GRUO)
模型，实现了有限带宽下特征数据压缩、传输码率

与计算任务卸载的动态自适应均衡，确保了高动态

环境下系统感知效用的全局最大化。

(3) 设计了云端优势互补的多模态感知算法体

系。针对低空非合作目标“低慢小”及微观气象、

电磁环境复杂多变的挑战，针对性地构建了云侧感

知基础模型与端侧轻量化感知模型的技术体系，形

成了云侧高维稀疏数据处理分析、端侧实时敏捷响

应的感知能力。

以下将详细阐述该网络的整体架构与各项代表

性关键技术的细节。

 3.1  低空主动感知网整体架构

本文提出的低空主动感知网整体架构如图3所
示。这一架构以数字视网膜“端边云协同智算”架

构为基座，是整个感知网络的“中枢神经”。所谓

“协同智算”是指打破单一计算节点的算力与信息

壁垒，依托互联网络实现端侧感知设备(各类传感

器)、边侧中继计算节点与云侧(大规模计算存储平

台)在数据流动、AI算法推理与算力资源分配上的

全局动态统筹与深度融合。基于该协同智算基座，

本方案具备“特征实时汇聚、数据按需调取、模型

在线更新”三大特性，通过特征流、数据流与模型

流3条链路，连接了物理空间的端侧感知设备与数

字空间的云侧感知大脑。在云侧，部署“鹏城·大
圣”系列感知基础模型作为“感知大脑”，承担长
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时序、大空间尺度的复杂推理、跨模态关联与通用

知识演化任务；在端侧，部署多种轻量化的高效目

标环境感知技术，在功耗与算力受限的边缘节点实

现对低空高动态目标及气象、电磁环境的实时捕捉

与特征提取。

通过上述组件的有机结合，低空主动感知网实

现了从“被动采集”向“主动感知”的跨越，形成

了“感知-传输-计算”一体化闭环。为了系统地阐

述该架构的运行机理与技术创新，以下将通过架构

对比分析其在低空场景下的适应性与优势，详细介

绍能够最大化发挥端侧感知设备能力的“特征-数
据-模型”三流协同机制，并阐述低空主动感知网

在受限资源下保障感知效用最大化的端边云协同计

算机制，以及多源感知信息融合与决策方法。

 3.1.1  架构对比与优势分析

现有的感知系统主要采用两种典型架构：一是

“云侧集中式”，即将前端传感器采集的原始视频

或雷达回波全量上传至云侧处理。该方式虽然能利

用云侧强大算力，但在面对低空海量数据流时，极

易造成通信链路拥塞，导致高延迟甚至数据丢失；

二是“端侧智能驱动式”，即依赖端侧感知设备的

算力进行感知任务的本地处理。受限于端侧的功耗

与算力，这类架构难以部署大参数量的先进模型，

且模型一旦部署便难以更新，难以适应低空环境的

动态变化。

针对上述痛点，本文提出的低空主动感知网采

用数字视网膜端边云协同智算架构，其核心优势

在于：

(1) 通信与感知计算的全局优化。通过“特征

前置提取、数据按需回传”，将繁重的感知计算任

务合理分配至端、边、云侧。端侧仅需上传极低带

宽占用的特征流，仅在必要时(如目标确认、证据

留存)回传原始数据，从而在有限的低空空地带宽

下实现实时感知。

(2) 持续进化的主动感知能力。不同于传统传

感器功能固化，低空主动感知网支持通过“模型更

新信息传输”的方式更新端侧算法，使得前端传感

器具备动态适应的特性，能够随着环境变化和任务

需求主动进化感知能力。

 3.1.2  融合“特征-数据-模型”的三流协同机制

为了充分发挥端侧异构感知设备(如摄像机、

雷达、频谱仪)在低空场景中的能力，低空主动感

知网方案建立了如图4所示的“特征流-数据流-模
型流”三流协同机制，具体如下：

特征流(Feature Stream)：端侧设备利用轻量

级深度神经网络或传统的特征描述(如CDVS/
CDVA标准)，从原始感知数据中提取任务驱动的

紧凑特征表达。特征流的数据量通常仅为原始数据

流的1/100甚至更低，且包含了数据的高维语义信

息。在低空感知网中，特征流被实时上传至云侧，

用于执行大规模的快速检索与初步分析，有效缓解

了上行链路的带宽压力。

数据流(Data Stream)：数据流指经过高效编

码的数据或原始信号。在数字视网膜架构中，数据

流通常存储于端侧或边缘节点，仅在特定条件下触

发传输。当云侧通过特征流分析发现异常事件(如
不明飞行物入侵)或需要高精度复核时，系统采用

“按需调取”的策略回传数据流。此外，数据流还

可包含用于数据重构的残差信息，与特征流配合以

增强云侧基础模型的推理精度。
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图 3 基于数字视网膜的低空主动感知网架构示意图

Fig. 3 Architecture of a digital retina-based low-altitude active perception network

第 x期 陈  轲等：基于数字视网膜的低空主动感知网及其关键技术 9



模型流(Model Stream)：模型流是一条自云侧

向端侧传输的逆向传输信息流。云侧利用汇聚的海

量数据训练或微调高精度的感知基础模型，并通过

模型流将更新后的模型参数、权重差值或轻量化模

型(云测模型通过量化、知识蒸馏等方式得到)下发

至端侧。通过模型流的持续交互，端侧设备能够动

态加载适应当前低空环境(如特定光照、气象或目

标类型)的专用算法，实现了感知系统的软件定义

与在线进化能力。在实际工程部署中，为保障系统

运行的鲁棒性，模型更新通常采用基于模型差异

(Difference of Models, DoM)的增量更新机制[6]，

具体而言，云侧仅计算更新后模型与端侧现有模型

之间逐层的权重差值，并对该差异矩阵进行标量量

化与熵编码后下发，端侧接收后通过模型补偿即可

完成参数重建。这一机制不仅降低了下行通信开销

与更新延迟，端侧设备还配套内置了严格的版本兼

容性校验与通信失败回滚机制，以确保在低空弱网

或突发断网条件下，感知模型能够平稳运行并实现

安全恢复。

 3.1.3  端边云协同感知计算机制

低空主动感知网的核心不仅在于“三流协

同”，更在于通过端边云的紧密协作，在有限的计

算与通信资源下达成感知性能的最优。为此，低空

主动感知网引入了广义速率-效用优化(GRUO)模

型，以解决低空复杂环境下的资源分配难题[5]。不

同于传统视频编码仅关注信号层面的率失真平衡，

GRUO模型聚焦于机器感知的效用最大化，其目标

函数定义如下：

S*=argmin
S
L (S|V ,T ;ΘL)+λR (S;ΘR) (1)

S∗

L

ΘL ΘL

R ΘR

ΘR

λ

其中，V表示原始感知数据，S表示其在网络中的

表征形式(例如面向存储的视频纹理流或面向分析

的紧凑特征流)，而 代表求解得到的最优表征。

T为特定的感知任务(如目标检测或目标跟踪等)，
为效用损失函数，用于衡量在特定任务下的机器

感知效用或精度损失，其被 参数化( 代表决定

感知效用的模型网络参数，如神经网络的权重)；
为传输码率或计算开销的代价函数，被 参数化

( 为决定资源消耗的编码参数，如视频编码中的

步长、特征压缩模式等)； 则是拉格朗日乘子，用

于动态调节感知精度与传输/计算代价之间的平

衡。通过求解该优化问题，低空主动感知网能够根

据当前的信道状态与任务需求，动态调整特征流与

数据流的编码策略。

ΘL

ΘR

为保障GRUO模型在低空高动态环境下的时效

性以满足在线动态调整需求，低空主动感知网在实

际部署时避免了极耗算力的逐帧在线最优化求解。

具体而言，低空主动感知网采用“离线建模+在线

查表”的策略：在离线阶段，针对不同任务(如目

标检测、目标轨迹跟踪等)、不同分辨率以及不同

编码量化参数或特征压缩模式，预先评估并构建

“速率-效用先验关系表(R-U Lookup Table)”；

在线运行阶段，端侧资源调度模块仅需根据当前探

测到的无线信道状态(带宽波动)和下发的任务优先

级，以极低的算力开销(通常在毫秒级)实时匹配出

最优的模型提取配置参数( )与编码调控参数

( )。这种查表或单次轻量级前向推理的机制，使

得整体架构能够以几乎零延迟的代价，动态且平滑
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图 4 数字视网膜中三流协同机制

Fig. 4 Three-Stream collaborative mechanism in digital retina
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地切换特征流与数据流的编码和传输策略，满足低

空场景下的实时感知需求。

 3.1.4  全局时空基准下的多源感知信息融合与决策

低空感知涉及雷达、光电、频谱等多源异构感

知设备，单一感知设备往往存在感知盲区(如视觉传

感器易受光照影响、雷达难以避免杂波干扰等)。
为了实现多源信息的高效融合以支持精准决策，低

空主动感知网建立了全局统一的时空基准(Unified
Spatio-Temporal Reference)，从而具备以下特性：

(1) 多模态感知数据时空对齐。低空主动感知

网中所有端侧设备均内置高精度授时与定位模块

(北斗/GPS)，在具体实现上，系统采用硬件触发

与软件授时相结合的跨模态同步机制 [5 ]：在硬件

层，通过全球导航卫星系统(Global Navigation

Satellite System, GNSS)输出的秒脉冲(Pulse Per

Second, PPS)信号对雷达、光电等异构传感器进行

统一的底层物理触发，确保微秒级的采集对齐；在

软件层，辅以精确时间协议(Precision Time Pro-

tocol, PTP)或网络时间协议(Network Time Pro-

tocol, NTP)进行系统级时钟的连续校准，消除漂

移误差。通过上述软硬协同的技术手段，为每一帧

视觉特征、每一个雷达点云数据赋予包含高精度绝

对时间戳与地理坐标的唯一标识符，从而确保异构

数据在云侧能够基于统一的时空坐标系进行像素级

或特征级的精准配准。

(2) 融合多源感知的决策。基于统一时空基准，

云侧感知大脑能够关联不同视角的特征流。例如，

利用雷达的高精度测距与测速能力弥补视觉感知的

空间深度缺失，利用视觉的丰富纹理特征弥补雷达

对微小目标分类能力的不足。通过多模态特征的互

补融合，系统能够剔除虚警信号，构建出包含目标

位置、轨迹、类别的完整低空态势图，从而为空域

管理、航路规划及威胁处置提供高置信度的决策

依据。

综上，本文所提出的低空主动感知网整体感知

计算流程如图5所示：首先，在真实的低空场景

中，部署在端侧的多类型感知设备(如摄像头、雷

达、无人机及卫星等)对“可见”的目标实体(如行

人、车辆、船舶、无人机等)与“不可见”的环境

场(如风、雨、温度、电磁频谱等)进行原始信号捕

获。随后，端侧设备利用内置部署的轻量级感知模

型对原始感知数据进行本地处理与特征编码，提取

出关键的感知特征。在此协同架构下，端侧将提取

的紧凑感知特征作为“特征流”实时上传至云侧，

并根据实际任务需求，将原始感知数据或特征提取

后的残差数据与未经进一步处理的原始感知数据合

并为“数据流”进行传输。云侧在接收到多源异构

数据后，执行多源特征融合与多源数据融合，并依

托云侧大算力、大存储的条件，运用感知基础模型

完成大范围、多粒度、多模态的复杂感知计算与态

势推理。同时，云侧利用汇聚的数据进行基础模型
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图 5 基于数字视网膜的低空主动感知网感知计算流程示意图

Fig. 5 Perception and computation pipeline of the digital retina-based low-altitude active perception network
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的持续学习，通过模型蒸馏、模型量化等技术将基

础模型的能力赋予新的端侧模型，并以“模型流”

的形式逆向下发至端侧，实现端侧轻量级模型的在

线部署与增量更新，从而形成整个感知网络自适应

动态环境并持续进化的主动感知能力。

 3.2  云侧感知基础模型

低空主动感知网的云侧基础模型主要承担全局

性的时空关联和推理、为端侧模型提供通用知识的

作用。为了实现对低空物理世界的全方位感知，本

方案在云侧部署“鹏城 ·大圣”系列感知基础模

型，构建了一套涵盖“可见目标实体”与“不可见

环境”的完备感知体系。其中，视觉感知基础模型

面向各类无人机、航空器及地物等“可见”实体，

旨在解决低空目标的精准表征问题；而电磁与气象

感知基础模型则面向频谱分布、大气流场等人眼

“不可见”的环境场，通过数据驱动与物理约束相

结合的方式，实现对环境态势的高精度反演与重

构。这3类模型功能协同，互为补充，实现从物理

空间到数字空间的低空要素映射，支撑低空主动感

知网对低空目标、电磁频谱环境及气象环境的精准

感知。3类感知基础模型具体如下：

(1) 视觉感知基础模型

O(N)

面向低空目标感知场景中对宽幅图像高效处理

的需求，针对传统视觉Transformer架构中自注意

力机制带来的二次复杂度计算开销问题，本文构建

了一系列低计算复杂度的视觉目标感知基础模型，

以下重点阐述其中两类具有代表性的创新架构：基

于状态空间模型的VMamba[76]和基于物理热传导原

理的vHeat[77](如图6所示)。前者引入了二维选择性

扫描(2D-Selective-Scan, SS2D)机制，区别于传统

模型的一维扫描，SS2D通过“左上至右下、右下

至左上、右上至左下、左下至右上”4条交叉路径

对图像特征进行展开与独立扫描，随后将特征融

合，从而在保证特征具备全局二维空间感知能力的

同时，实现了 的线性计算复杂度。后者受物

理热传导原理启发，将图像中的特征斑块(Patch)
视为热源，提出了热传导算子(Heat Conduction
Operator, HCO)，通过在频域内自适应预测热扩

散系数k，模拟视觉语义特征在多通道间的热能扩

散过程。其核心特征传递过程可表示为

U t=F-1
(
F
(
U 0) e−k(ω2

x+ω2
y)t

)
(2)

U 0 F F-1

ωx ωy

768×768

其中， 为初始特征矩阵， 和 分别代表二维

离散余弦变换(Discrete Cosine Transform, DCT)
及其逆变换， 和 为空间频率变量。实验表明，

在处理 高分辨率图像时，所提出的VMamba

模型在保持高精度的同时实现了远超Swin-Trans-
former的吞吐量；而vHeat模型不仅在ImageNet-
1K数据集上实现了更高的分类精度，其显存占用

亦降低了近80%，为低空场景下计算资源受限的端

侧设备部署提供了强有力的高效视觉表征底座。

(2) 电磁环境感知基础模型

FB

FO

FO FB

针对低空电磁环境复杂多变、监测设备部署受

限导致的观测数据极端稀疏(如空间采样率低至

1‰)问题[78]，以及现有视觉模型在处理稀疏数据时

存在的计算冗余与特征提取瓶颈，本文构建了基于

多粒度(Multiple-Granularity)Transformer架构的

电磁感知基础模型RadioFormer[79]。该模型创新性

地提出了一种“双流自注意力(Dual-stream Self-
Attention, DSA)”与“跨流交叉注意力(Cross-
stream Cross-Attention, CCA)”相结合的特征提

取与融合框架(如图7所示)。具体而言，DSA模块

在“斑块(Patch)”级别利用视觉编码器提取建筑

物等障碍物的几何拓扑特征 ，同时在“像素

(Pixel)”级别对稀疏采样点的坐标位置与信号强度

进行编码提取观测特征 。随后，CCA模块将观

测特征 作为查询向量(Q)，将建筑物特征 作

为键(K)和值(V)进行跨模态多尺度特征交互，其

核心的交叉注意力(Cross-Attention, CA)计算过程

可表示为

CA (Q,K,V )=Softmax
(
QKT)V (3)

M ′
融合后的特征序列通过轻量级解码器重构为完

整的连续空间电磁频谱地图 ，由于电磁频谱分布

严格受物理衰减规律约束，模型采用均方误差(Mean
Squared Error, MSE)损失函数进行端到端优化：
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图 6 VMamba与vHeat中的低复杂度计算机制

Fig. 6 Low-complexity computing mechanisms in VMamba

and vHeat
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LMSE =
1
N

∑
(M −M ′)

2 (4)

M N其中， 为真实的电磁频谱地图， 为像素总数。

通过这种多粒度特征融合机制，RadioFormer有效

避免了极度稀疏采样下的计算冗余。实验表明，在

仅有5或9个稀疏观测点的极端条件下，RadioFormer
的均方根误差(Root Mean Squared Error, RMSE)
与结构相似度指数(Structural Similarity Index
Measure, SSIM)均显著优于传统RadioUNet与Pixel
Transformer等方法，且有效消除了模型对非平稳

采样的过度依赖，实现了极稀疏空间采样下对低空

全局电磁频谱态势的高精度、低延迟精细重构。

(3) 气象环境感知基础模型

针对低空飞行对短临降水预报的高时效性与高

清晰度需求，本文构建了一种融合感知约束的降水

预报模型PercpCast[80]，采用“先估计后约束”的

两阶段框架，以结合ConvLSTM与Transformer的
时空特征融合网络为基础，捕捉降水场的局部细节

与全局依赖。其核心在于引入了感知约束机制，从

结构相似性、纹理细节和时空一致性3个维度优化

输出，并融合物理一致性要求，实现了感知与物理

的双重约束，其核心损失定义为

E[∥Y − Ŷ ∗∥2]+E
[∫ 1

0
∥(Y −Z0)−vθ(Zt, t)∥2dt

]
(5)

Y Ŷ ∗ Z0

Zt vθ

E[.]

其中， 和 表示预测值和真实值， 后验均值

序列， 表示在流程时间t的中间状态， 是一个

参数化的向量场， 表示期望算子，损失的前半

部分用于最小化预测的均方误差，后半部分为感知

约束项，使生成数据与真实分布对齐。如图8所
示，相较于SimVP[81]等现有基于均方误差(MSE)约
束的方法，PercpCast能生成更锐利、更清晰的降

水图像，能够完整清晰地保留强降水中心的结构和

边缘，为低空环境下的短临强降水提供准确预警。

 3.3  端侧目标环境感知

低空感知网中端侧感知设备直接面对复杂动态

的低空物理环境，但受限于端侧设备的功耗与算力

限制，本节将介绍部署于端侧的轻量化高效感知技

术，以支撑低空主动感知网络在目标与环境跨场景

条件下的泛化感知能力。

 3.3.1  低空目标感知

针对低空目标的高动态非线性运动模式以及复

杂背景干扰等挑战，本文在端侧构建了一套涵盖检

测、定位与跟踪的目标感知技术体系，旨在受限算

力下实现对低空目标的精准感知。

(1) 面向端侧计算的高效目标检测

低空目标检测与开放场景下的未知目标检测是

感知网的核心任务。传统基于卷积神经网络(Con-

volutional Neural Network, CNN)的检测器虽易于

部署，但受限于局部感受野，难以在复杂低空背景

中有效提取目标语义；而基于Transformer的架构

虽具备全局建模能力，但其平方级计算复杂度使得

端侧实时性大幅下降。为平衡端侧设备的计算效率

与特征提取能力，本文提出了Strip-MLP模型[82]，

通过引入Strip MLP Layer基础网络层范式，能够

自适应实现图像空间长短距离信息的交互，克服了

Transformer的高计算复杂度与CNN局部感受野的

局限，从而同步捕捉全局与局部特征。该模型能够

处理任意分辨率大小的图像数据，在保持线性计算

复杂度的前提下，克服了传统CNN感知范围受限

与Transformer算力冗余的矛盾。同时，雷达探测
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图 7 电磁感知基础模型RadioFormer的整体框架示意图

Fig. 7 Famework of the electromagnetic sensing foundation model
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领域针对稀疏目标的超分辨重建方法[83]，也为端侧

受限算力下目标检测的稳健性优化提供了一种重要

的参考思路。

在此基础上，针对小目标像素占比少、特征有

限及易漏检的问题，本文构建了Cross-DINO检测

方法[84]，将Strip-MLP提取的特征与经Transformer
编码器增强的特征进行交叉编码，融合了上下

文捕捉优势与实例建模能力。同时，通过设计增强

损失(Boost Loss，如式(6)所示)，将目标尺寸信息

融入分类预测，自适应增大对小目标的关注度，显

著降低了远距离小目标的漏检率，弥补了通用检测

器在特定低空场景下的表征能力不足，这一损失的

设计借鉴了雷达无监督目标特征提取方法中多重对

比损失[85]，为实现特征挖掘与融合提供有力支撑。

LBoost = − 1
N

N∑
i=1

{α(1− cŝβi )
γcŝβi log(pi) + (1− α)

pγi (1−yi) log(1− pi) (6)

cŝi

pi yi α β γ

其中， 表示目标框大小与图像尺寸的比值，

表示预测概率， 为标签， ,  ,  为调控因子，

值均在[0,1]范围内。

此外，针对缺乏先验知识的开放世界场景，本

文进一步提出了Open-Det方法[86]，通过解耦目标

检测与识别过程，并将类别无关检测器与生成式语

言模型融合，实现了不依赖预定义词汇表的开集目

标检测，使系统具备了对未知“非合作”目标的泛

化识别能力。该模型在无需文本先验的情况下，能

够对输入图像中潜在的任意目标进行检测和识别，

具备“万物检测”的能力，如表4所示，其性能显
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图 8 降水预测模型PercpCast与现有方法的预测结果对比

Fig. 8 Comparison of prediction results between the PercpCast and existing methods
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著超越开放词汇检测模型Grounding-DINO[87]和同

类型的开放式检测模型GenerateU[88]。
(2) 跨模态语义引导的目标定位

视觉定位(Visual Grounding, VG)作为典型的

跨模态任务，对于低空场景下的智能搜寻与人机交

互至关重要。现有的视觉定位模型依赖于大语言模

型，通常参数量巨大，导致视觉与文本语义融合不

充分，且端侧推理延迟难以控制。针对上述问题，

本文提出了两种面向端侧部署的高效方法：HiVG[90]

和OneRef[91]。这两种方法均基于视觉与文本的跨

模态对齐能力，能够从端侧采集的可见光(RGB)或
红外(Infrared, IR)图像中，根据用户输入的自然语

言描述(如“那架白色无人机”)精确锁定目标区

域。具体地，在HiVG方法中，为缓解视觉Trans-
former自注意力机制带来的二次计算复杂度，同时

避免多层感知机对全局信息建模能力的不足，提出

了一种层级多模态细粒度调制框架。该方法提出层

级多模态低秩适应(Hierarchical Low-Rank Adapt-
ation, HiLoRA)机制，将预训练视觉语言模型的网

络层划分为多个组，并在不同阶段逐层适配：

hl
j =


W l

0x
l, 当l> j ·L/G

W l
0x

l +

l∑
k=⌈l·G/L⌉

Bl
kA

l
kx

l, 当l≤j ·L/G

(7)

W l
0 ∈ Rd×k l Al

k ∈ Rr×k

Bl
k ∈ Rd×r r ≪ min(d, k)

L G ⌈·⌉

其中，  为第  层预训练权重， ,

为低秩分解矩阵，  为低秩

维度， 为网络总层数， 为划分的组数， 表示

向上取整。通过该层级适配结构，HiVG可在保持

预训练知识的同时，实现视觉与文本特征的渐进式

细粒度对齐，显著提升端侧设备在复杂语义场景下

的目标定位精度。

在OneRef方法中，本文进一步探索了基于统一

单塔架构的指代表达理解框架。该方法引入掩码指代

建模(Mask Referring Modeling, MRefM)，通过重构

视觉-文本的指代关系增强跨模态语义对齐。其指代

感知掩码图像建模和掩码语言建模分别通过点积操

作融合视觉与文本聚合特征，重构被掩码的原始内容

和目标关系分数，在统一特征空间中实现高精度目

标定位与分割，进一步降低了端侧部署的计算开销。

(3) 复杂场景下的鲁棒目标跟踪

低空目标常伴随剧烈姿态变化、遮挡及视觉信

息退化，导致纯视觉模板匹配易发生漂移。现有的

视觉跟踪方法高度依赖模板匹配，当低空目标发生

姿态剧变、光照波动或被短暂遮挡时，易因像素级

匹配失效而产生路径漂移。为解决弱纹理与外观不

稳定性问题，本文提出了图像-文本关联的跟踪新

范式CiteTracker[92](如图9所示)，该范式基于采用

对比学习的文本-图像预训练模型(Contrastive
Language-Image Pre-training, CLIP)的跨模态对

齐能力，将目标图像映射至语义属性空间。

为应对目标外观的动态变化，我们设计了语义

引导模块，通过计算目标特征F与语义属性空间

T的属性差异度D=Fcur–Fref (其中Fcur为当前帧特

征，Fref为初始参考特征)，并通过Softmax函数生

成属性注意力权重：

Weight=Softmax (−Dcolor,−Dtexture,−Dmaterial)

Tatt= W ∗Tattributes (8)

Tatt其中， 为最终输出的动态文本特征。该语义引

导机制显著抑制背景干扰，增强小尺寸、高动态目

标表征鲁棒性。CiteTracker可同时处理可见光图

像与文本数据，这种从“像素级模板匹配”到“语

义级属性关联”的范式转变，使系统在纹理模糊、

光照剧变等极端环境下仍能依托语义属性抑制干

扰，稳定性显著优于传统算法；同时，雷达领域针

对低空“走-停-走”目标的鲁棒跟踪技术[93]，可进

一步为复杂场景下低空目标跟踪的抗漂移设计提供

支撑。

此外，现有跟踪方法通常缺乏丢失找寻机制，

一旦目标丢失即导致任务执行失败，针对全遮挡、

出视野等导致的目标跟踪丢失痛点，本文进一步提

出了可恢复跟踪方法RTracker[94]。如图10所示，采

用正负样本决策树存储可见光图像中的目标外观特

征(正分支)与干扰特征(负分支)。核心通过相对相

似度判断目标状态：

State= cos (Freal,Fnode) (9)

Freal Fnode其中， 为当前帧实时特征， 为树节点中存

储的特征。当正分支最高相似度大于负分支时，判

定目标“存在”并持续跟踪；反之判定为“丢

表 4  开放世界场景下的目标检测方法在LVIS数据集[89]的性能对比

Tab. 4  Comparison of open-world object detection methods on the LVIS[89] dataset

方法 骨干网络 APr APc APf AP

Grounding DINO Swin-Tiny 14.4 19.6 32.2 25.6

GenerateU Swin-Tiny 20.0 24.9 29.8 26.8

本文所提Open-Det Swin-Tiny 21.9 25.1 30.4 27.4
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失”，系统将自动激活检测器进行全局搜索，待目

标重现后将新特征存入树中并恢复跟踪。该框架结

合“跟踪-检测”协同机制，实现了可靠的长时连

续跟踪能力。CiteTracker与RTracker共同构成了

本文的多模态感知跟踪体系，CiteTracker负责语

义层面的抗干扰，RTracker负责状态层面的鲁棒

恢复。

 3.3.2  环境感知关键技术

低空环境具有高度的动态性与复杂性，气象条

件的突变与电磁频谱的干扰直接影响低空飞行器的

通信链路与飞行安全。针对端侧设备计算资源受限

的特点，本研究重点突破了气象环境的高精度短临

预报与电磁频谱态势的快速重构技术。

(1) 结合物理约束的气象感知

为了应对现有模型在气象感知中难以兼顾长程

时空关联与短程局部细节的问题，本文提出了一种

基于张量的长短程卷积融合模型TLS-MWP[95]，突

破了单维度特征拆分处理的局限，将气象数据的多

维度特征以张量形式统一表征。通过设计长短程卷

积模块，利用扩张卷积捕捉大气环流等大尺度规

律，同时结合注意力机制提取局地突变特征，并通

过张量融合层实现特征互补，显著降低了短期预测

误差并提升了中期预测的时空一致性。相比于现有

基于ConvLSTM或Transformer架构的气象感知方

法(如SimVP[81]和TAU[96]等)，TLS-MWP在捕捉复

杂气象演化方面更具优势(如表5所示)，其计算复杂

度更低，高时空分辨率下的气象预测精准度更高。

(2) 物理信息启发与动态适配的电磁感知

面向端侧受限算力与稀疏观测条件下的频谱地

图构建需求，相较于传统依赖密集采样或纯数据驱

动的黑盒模型，本文研究聚焦物理先验引导与结构
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图 9 基于图像与文本关联的视觉跟踪框架CiteTracker

Fig. 9 The proposed visual tracking framework CiteTracker

 

跟
踪
器

目标重现
模板

F t1

F

t2

R

P N

t1

检
测
器

d1 F

目标丢失

持续
检测

目标状态

目标状态判断模型 F 特征提取编码器

R

P N

R

P N

t1 t2

激活
检测器

持续跟踪

S

t2

正常

丢失

正常情况 目标丢失

目标消失重现

停止检测器

S 目标是否丢失？

 
图 10 可恢复跟踪框架Rtracker流程示意图

Fig. 10 The pipeline of the proposed recoverable tracking framework Rtracker
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化建模在提升电磁环境感知精度与计算效率方面的

关键作用。为提高端侧部署的频谱地图构建精度与

效率，本文提出了基于物理传播模型增强的无线电

深度展开网络RadioDUN[97]，该方法将电磁频谱态

势生成问题转化为稀疏信号恢复任务，如式(10)
所示：

x̂=argmin
x

1
2
||Φx−y||22+λR (x) , (10)

x̂ Φ

λ

R (x)

其中， 表示生成的频谱地图， 表示采样矩阵，

x表示理想的频谱地图，y表示采样信号， 为缩放

权重， 为正则化系数。进一步，本文充分考

虑频谱信号的物理先验，使用路径损耗模型对频谱

信号进行表征，如式(11)所示：

x− I= 10αlg
(

d

d0

)
+ η + xδ (11)

d0 η

xδ

α

其中，I表示信源处信号强度，d表示信源与接收机

之间的距离， 表示参考距离， 表示参考距离处

的固定损耗， 表示阴影衰落因子，用于量化障碍

物引起的随机信号衰落， 为路径损耗指数。将

式(10)与式(11)进行结合，并利用深度展开技术将

迭代优化过程映射为可学习的层级网络结构，在显

著减少推理复杂度的同时，保持了与传统优化方法

一致的收敛结构与物理可解释性。

另一方面，针对低空动态环境中发射源位置变

化频繁、传播路径高度非平稳等现实挑战，本文构

建了DAT-UNet模型[98]，通过在U-Net架构中引入

可变形注意力机制，突破了传统插值方法与固定感

受野CNN在空间建模上的固有限制。该方法能够

根据稀疏观测点分布与环境结构动态调整特征聚合

位置，实现对观测点、遮挡结构与潜在传播路径之

间关系的自适应建模。通过“动态适配稀疏观测-
融合空间先验 -多尺度特征建模”的协同策略，

DAT-UNet在信号遮挡严重或反射路径快速变化的

低空场景下，仍可自动聚焦高信息密度区域，实现

对频谱态势的高精度重构与稳健感知，展现出相较

于传统端侧感知方法在动态适应性与复杂场景泛化

能力方面的显著提升。

综上所述，为了更清晰地展示从宏观架构到具

体算法的映射关系，本文所提出的低空主动感知网

方案的核心关键技术总结如表6所示。

 3.4  低空主动感知网协同工作流程：以低空非合作

目标感知为例

为了更直观地阐明上述各类基础模型与端侧感

知技术在低空主动感知网中的作用机制，本节以

“复杂环境下的低空非合作无人机感知”这一典型

功能为例，详细解析“功能需求-传感器特性-算法

模型”之间的映射与协同链路。在该功能场景下，

整个低空主动感知网络的工作流可划分为环境预

判、目标捕获与全局识别3个阶段：

(1) 环境态势预判与传感器调度(气象/频谱传

感器→云侧基础模型)
功能需求：提前规避恶劣天气与强电磁干扰对

光电/雷达探测的影响。

传感器与模型协同：云侧平台汇聚气象雷达与

分布式频谱仪的数据，利用PercpCast气象模型进

行高分辨率的局地降水预报，利用RadioFormer模
型基于极稀疏采样重构低空电磁干扰拓扑图。云侧

大脑基于预判结果，提前向受雨雾或电磁干扰区域

的端侧设备下发指令，动态增加红外传感器的置信

度权重。

(2) 低慢小目标的捕获与抗遮挡跟踪(雷达/光
电传感器→端侧目标感知模型)

功能需求：在远距离、背景杂波强以及楼宇遮

挡条件下，实现无人机的实时检测与不间断跟踪。

传感器与模型协同：在端侧，毫米波雷达首先

提供具有穿透性的径向速度与距离引导，光电云台

联动对准目标空域。针对无人机在画面中像素极少

(“小”特性)，端侧调用Cross-DINO检测模型，

利用其增强损失(Boost Loss)自适应放大微小目标

的视觉响应。当无人机穿梭于楼宇间发生短暂遮挡

时，传统像素匹配失效，端侧切换至CiteTracker
与RTracker模型，将雷达点云的几何先验与视觉

的跨模态语义属性(如“白色、四旋翼”)对齐，实

现基于高维语义的抗遮挡寻回与轨迹维持。

(3) 低带宽下的目标精准识别与研判(特征流传

输→云侧视觉感知基础模型)
功能需求：在空地带宽受限的前提下，利用云

侧大算力对截获的无人机进行具体型号识别与全局

轨迹关联。

传感器与模型协同：端侧感知节点不回传占用

大量带宽的高清视频流，而是将提取的目标紧凑特

征(特征流)上传至云侧。云侧接收到高维特征后，

将其输入至具备全局大感受野和线性计算复杂度的

 

表 5  TLS-MWP在“风速”这一气象要素上的预测结果对比

Tab. 5  Comparison of prediction results on the “wind speed”

气象感知模型 MAE MSE RMSE

SimVP 1.03±0.02 2.20±0.08 1.46±0.03

LS-NTP 0.93±0.00 1.72±0.02 1.30±0.01

MMVP 1.17±0.01 2.72±0.03 1.65±0.01

TAU 1.02±0.00 2.15±0.02 1.45±0.01

所提TLS-MWP 0.89±0.00 1.60±0.01 1.25±0.00

注：表内加粗数值表示最优。
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VMamba或vHeat视觉基础模型中。由于这些模型

有效突破了宽幅高分辨率数据的算力瓶颈，能够在

海量特征库中迅速完成该“非合作”无人机的细粒

度型号比对与跨区域时空轨迹拼接，最终为管控平

台提供完整的决策闭环。

通过上述典型功能流转可以看出，低空主动感

知网中的多类模型并非孤立存在，而是深度结合了

各类传感器的物理特性，在数字视网膜“三流协

同”架构下各司其职，共同化解了低空场景中“探

不到、跟不住、传不回”的痛点。

 4    低空主动感知网的初步实践

针对低空环境中通信带宽波动大、机载计算资

源受限、复杂背景下无人机等小目标定位检测难度

高的特点，本节首先介绍了基于数字视网膜架构的

低空主动感知网在空地协同感知计算任务中的应用

实践，通过建立了无人机边缘节点与地面云服务器

之间的动态协同感知闭环，实现了低空场景下计算

资源与通信资源的联合优化[99]。随后，介绍低空主

动感知网利用数字视网膜三流协同机制，关联视

觉、红外、雷达等多源多模态感知数据，实现高精

度的多模态协同目标感知，并通过仿真环境验证其

在提升低空小目标感知精度方面的效用。

 4.1  空地协同感知计算问题建模

在低空安防巡检及灾害救援等典型应用场景

中，无人机作为空中边缘节点，需对采集的高清视

频进行实时处理与目标感知。针对该问题，采用云

侧集中式处理范式，海量高清视频回传将造成巨大

的上行带宽压力，且在低空复杂电磁环境下，视频

流传输的可靠性难以保障；完全依赖前端分布式处

理，受限于无人机的载荷与能耗，机载轻量化模型

的推理精度通常低于云侧模型，难以有效应对复杂

多变的低空环境和灵活的任务需求。

针对上述挑战，我们提出的低空主动感知网改

变了传统单向数据传输模式，依托数字视网膜的三

流协同特性实现空地协同视觉感知计算：特征流指

无人机端侧模型提取紧凑的视觉特征，上传至云

侧，在保留关键语义信息的同时显著降低上行通信

开销；数据流作为特征流的补充，按需上传残差数

据或关键帧，供云侧模型进行高精度分析与挖掘；

模型流通过云侧模型对上传数据进行微调，生成适

配无人机端侧环境的模型参数更新量，并通过下

行链路推送至无人机，实现端侧模型的实时在线

更新。

具体来说，在有限的空地无线通信资源约束

下，本文将端云协同感知计算过程建模为一个联合

资源优化问题，旨在最大化高清视频流中目标的平

均检测精度(Mean Average Precision, mAP)。假

设无人机采集帧率为N，其中比例为β的关键帧卸

载至云侧模型处理，剩余1–β的帧在本地通过端侧

模型处理。整体感知性能mAP由云侧模型检测精

度mAPL、边侧模型检测精度mAPS以及任务卸载

比例β共同决定，可近似表示为[99]

表 6  低空主动感知网方案关键技术体系

Tab. 6  Key technological framework of the low-altitude active sensing network

层级 任务 代表性技术/模型 应对的低空挑战与核心机制

系统
协同
机制

架构与通
信计算

三流协同机制
挑战：低空空地带宽受限与通信拥塞。
机制：单节点输出特征流、数据流与模型流，实现“特征前置、数据按需、模型在线更新”。

GRUO
优化模型

挑战：端云动态环境下的资源分配。
机制：基于广义速率-效用优化理论，自适应调节特征流/数据流的编码策略与带宽配比。

统一时空基准
挑战：多源异构传感器的置信度互补。
机制：赋予异构数据带时间戳与地理坐标的唯一标识，实现多模态物理层与特征层的精准对齐。

云侧
感知
基础
模型

视觉目标
感知

VMamba
vHeat

挑战：高分辨率宽幅图像带来的算力冗余与显存瓶颈。
机制：VMamba引入二维选择性扫描(SS2D)实现O(N)复杂度；vHeat基于热传导算子(HCO)在频域内进
行自适应特征扩散。

电磁环境
感知

RadioFormer
挑战：低空复杂环境下的电磁空间极度稀疏观测(如 1%000 采样率)。
机制：采用双流自注意力与跨流交叉注意力，实现建筑几何特征与稀疏观测信号的多粒度融合。

气象环境
感知

PercpCast
挑战：低空突发强降水的精细化高分辨率预报。
机制：结合流体力学物理先验，引入MSE与感知双重约束，保留强降水中心的锐利结构与时空一致性。

端侧目
标与环
境感知
技术

低空目标
检测

Strip-MLP
Cross-DINO
Open-Det

挑战：远距离小目标像素少、易漏检及开放场景未知目标。
机制：利用增强损失(Boost Loss)提升小目标响应；通过脱离预定义词汇表的视觉-语言生成式框架实现
开放词汇检测。

目标定位
与跟踪

HiVG
OneRef

CiteTracker
RTracker

挑战：目标遮挡、姿态剧变及弱纹理导致定位匹配漂移。
机制：引入层级多模态低秩适应实现跨模态细粒度对齐；通过“图像-文本”属性语义映射抗干扰，并
基于正负决策树实现丢失目标重捕获。

气象与电
磁感知

TLS-MWP
RadioDUN
DAT-UNet

挑战：端侧算力受限下的短临气象预测与高动态电磁态势重构。
机制：以张量融合长短程卷积捕获局地气象突变；基于无线电深度展开网络与可变形注意力，动态适配
频谱遮挡与多径效应。
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mAP ≈ mAPL·mAPS

(1−β)mAPL + βmAPS
(12)

其中，云侧模型检测精度mAPL取决于上行传输的

数据质量。在低空主动感知网中，通过调节上传残

差数据的量化比特数b，在带宽消耗与识别精度之

间寻求平衡。边侧模型检测精度mAPS取决于下行

模型流的更新频率。云侧通过下发模型更新量M，

持续提升边侧模型的泛化能力。在通信资源层面，

设系统总物理带宽为B，上行带宽为Bu，下行带宽

为Bd，则资源约束条件表示为
RFeature +RData (β, b) ≤ Bu · Su

RModel (M) ≤ Bd · Sd

Bu +Bd ≤ B

(13)

其中，R代表各数据流的通信传输速率，Su和Sd分

别为上行和下行链路的频谱效率。该数学模型刻画

了低空场景下的资源博弈关系：即通过消耗上行带

宽传输数据以利用云侧算力(提升mAPL)，与消耗

下行带宽下载参数以增强边缘推理能力(提升mAPS)
之间的权衡。

 4.2  感知驱动的资源自适应调度应用验证

针对上述建模中的计算与通信资源博弈问题，

采用感知驱动的资源自适应调度策略[99]，通过实时

探测信道状态信息，动态调整“特征-数据-模型”

三流的带宽配比，实现空地协同感知的全局最优，

仿真实验在MATLAB平台上运行。面向视觉分类

任务，在公开低空无人机测试数据集VisDrone[100]

进行了实验。实验设置端侧部署Yolov8s模型(模拟

机载资源受限环境)，云侧则为Yolov8x2模型(模拟

云侧高性能环境)，无线链路的上行有效信息传输

频谱效率设为2.55 bit/(Hz·s)，下行有效信息传输

频谱效率为5 bit/(Hz·s)，并在不同的无线传输带

宽(单位：MHz)条件下进行了测试分析。为保证对

比的严谨性与可复现性，各类资源调度策略与对比

基线方案均在相同的VisDrone测试集数据序列、一

致的初始预训练模型权重(Yolov8s/Yolov8x2)及统

一的评价标准下进行独立测试。此外，以上实验参

数均为低空通信典型场景下的数值，在此参数设置

下的仿真实验与真实场景差异较小，当真实场景存

在参数值差异时，仍可采用本文所提方法进行一般

化求解。

(1) 不同通信带宽下的感知精度

如图11所示，实验对比了不同总带宽B下，基

于数字视网膜的低空主动感知网方案与传统的“仅

云侧处理”、“仅端侧处理”、“穷尽搜索”、

“动态带宽均衡”方案的平均检测精度(mAP)。其

中，“仅云侧处理”方案下，所有数据统一上传至

中心云服务器进行处理；“仅端侧处理”方案下，

由各个边缘节点进行独立数据处理；“穷尽搜索”

方案下，资源分配设计是通过对多种候选变量组合

进行枚举来选择性能最优方案，作为近似最优解参

考；“动态带宽均衡”方案下，上行和下行的带宽

分配比例和实际上下行信道的频谱效率成反比关

系，从而进行传输数据量均衡，其余的优化变量均

与本文所提出方案相同。为保证性能对比的公平性

与实验的可复现性，所提出方案与各对比方案的训

练轮次均设为26次，学习率均为0.005，数据训练

批量大小为4，验证批量大小为1，输入数据均采用

VisDrone数据集中的相同样本序列。

此外，对于“穷尽搜索”方案，需要进一步说

明的是：由于本节所研究的空地协同资源优化问题

具有较高复杂性，其严格意义上的全局性能上限难

以直接解析求得。因此，本文采用穷举搜索的方式

对该性能上限进行数值逼近。由于真实性能上限未
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60 41.27 41.27
70 41.27 41.27

 
图 11 不同方案在不同带宽下的感知精度对比

Fig. 11 Comparison of different schemes under varying bandwidths
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知，故无法精确量化穷举搜索结果与真实上限之间

的误差。一般而言，穷举搜索的离散粒度越细，其

所得结果越接近实际性能上限；但受限于计算复杂

度与算力开销，搜索粒度无法无限细化。基于此，

在本文的设定中，当进一步减小搜索步长后系统性

能已无显著提升时，即认为当前穷举搜索结果已较

为充分地逼近性能上限，并将其作为评估其他方案

的近似最优解参考。

结果显示，随着传输带宽的增加，mAP性能

也随之增加，并在总带宽超过60 MHz时收敛到一

个稳定值。当带宽小于5 MHz时，所提出的架构的

mAP与分布式边缘模型相当，此时由于数据传输

能力有限，大部分任务在边缘模型上执行。当带宽

大于20 MHz时，所提出架构与云侧模型处理的

mAP接近，此时大部分数据被发送到云服务器进

行分析。作为集中式云侧模型计算和分布式边缘模

型计算的动态组合，所提出架构通过动态调整通信

资源以获得最佳的任务分配与资源分配比例，其推

理平均精度始终优于“仅云侧处理”、“仅端侧处

理”和“动态带宽均衡”3类对比方案。实验结果

显示，所提出方案与穷尽搜索之间的平均精度性能

差距在所有情况下均在0～0.5%之间，证明所提出

方案推理精度可以逼近理论最优上界。

(2) “特征-数据-模型”三流通信开销的动态

调整

对不同带宽下各数据流的吞吐量占比分析显示

(如图12)，特征流由于采用了高效的特征提取技术，

开销始终保持在较低水平。关键的资源分配发生在

数据流与模型流之间：当带宽较小(如2 MHz以
下)时，模型更新数据量占据主导地位，表明低空主

动感知网采取了“以计算换通信”的策略，通过下

行数据换取端侧智能的提升；当带宽超过10 MHz
后，数据流的开销呈指数级增长并占据主导，这验

证了在宽带条件下，系统减少了对端侧模型更新的

依赖，转而直接利用性能更强的云侧模型处理高保

真数据，实现了空地计算资源的高效协同。

通过空地协同感知计算的初步应用实践，展示

了低空主动感知网能够有效突破低空场景下通信带

宽波动与端侧算力受限的双重瓶颈，是构建未来高

可靠、高智能低空感知网的可行方案，为后续实现

更复杂的多源多模态协同感知奠定了坚实基础。

 4.3  复杂低空场景下的小目标定位与检测初步实践

低空感知网不仅需要解决受限带宽下的资源调

度问题，更需应对低空小目标在复杂环境下的精准

感知挑战。低空无人机等小目标通常具有雷达散射

截面积小、红外特征弱、视觉纹理少等特点，尤其

在远距离探测、夜间低照度或雾霾等视觉退化场景

下，仅依赖单一模态传感器(如可见光相机)往往难

以提取有效特征，导致虚警率高、目标定位漂移严

重。针对这一难题，本文所提的低空主动感知网方

案利用数字视网膜的“特征流”机制，支持多源异

构数据的时空对齐与特征级融合，构建了高鲁棒性

的多模态协同目标感知能力。本节将通过构建高逼

真度多模态仿真环境，探讨并验证所提方案在复杂

条件下的感知效能。

 4.3.1  仿真实验环境与低空小目标定义

受限于现有的空域管制法规、安全约束以及极

端天气数据捕获的困难，在真实世界中大规模采集

带有精准三维位姿及跨模态对齐标注的无人机数据

面临极大的现实瓶颈。因此，本文依托虚幻引擎

(Unreal Engine 4, UE4)与CARLA平台，构建了一

套高保真多模态低空感知仿真实验环境。该设置不

仅能实现极端环境的可控复现，更为多模态融合提

供了统一、精准的评估基准。

 

0

5

10

15

20

25

0
1
2
3
4
5
6
7
8
9

10

0.1 1.0 2.0 3.0 4.0 5.0 10
.0

15
.0

20
.0

通
信
开
销

 (
M

bp
s)

通
信
开
销

 (
K

bp
s)

通
信
开
销

 (
M

bp
s)

总带宽 (MHz)

模型流 特征流 数据流

0.1 1.0 2.0 3.0 4.0 5.0 10
.0

15
.0

20
.0

总带宽 (MHz)

0.1 1.0 2.0 3.0 4.0 5.0 10
.0

15
.0

20
.0

总带宽 (MHz)

0

1

2

3

4

5

6

7

 
图 12 不同带宽下“三流”的通信开销

Fig. 12 Communication overhead of the “three flows” with varying bandwidths
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(1) 低空小目标界定：本实验将物理尺寸较小、

飞行机动性强且在观测设备中像素占比较低的目

标界定为“低空小目标”。具体涵盖了从微型无人

机(如折叠尺寸130×70×55 mm、质量0.12 kg)到中

型无人机(尺寸1668×1518×727 mm、质量10.5 kg)
等7种典型真实无人机模型，这些无人机目标(如大

疆Mavic Mini、Phantom 4等)的选取具备良好的

工程代表性，它们不仅是当前低空经济中普及率最

高的飞行器，也是安防监控与设施巡检等典型应用

的核心监测对象。在20米至100米以上的典型观测

距离下，这些无人机目标雷达散射截面积小、热辐

射与视觉纹理微弱，在复杂背景或恶劣天气下极易

发生漏检与跟丢，充分代表了当前低空主动感知任

务中最具挑战性的典型难点。

(2) 多模态传感器与环境配置：仿真系统在相

同物理节点集成了5种异构传感器流：可见光

(RGB)、红外(IR)和动态视觉传感器(Dynamic
Vision Sensor, DVS)(分辨率均为1280×720，视场

角90°)，以及256线激光雷达(15 Hz采样率)和毫米

波雷达(有效探测距离30 m)。通过全局时间戳

(world-tick)实现各模态的帧级严格同步。实验场

景包含城市与郊区等多种建筑密度的拓扑环境，并

覆盖了晴、雨、雾、雪与昼夜交替等8种基于物理

模型渲染的复杂气象与光照条件。目标轨迹采用参

数化椭圆运动模型生成。每条轨迹由均匀分布在该

参数曲线上的15～25个离散航路点组成。

x= a cos(θ), y = b sin(θ), z =k0+∆k(θ) (14)

θ k0

∆k(θ)

其中， 为曲线的角度参数， 为基础高度，参数

a和 b分别控制椭圆轨迹的纵向和横向跨度，

则在预设范围内引入随机的高度波动。此

外，系统对不同无人机的高度和速度曲线进行了随

机化配置，从而准确模拟无人机多样的加速、减速

与转向行为。

 4.3.2  多模态目标特征空间对齐与融合机制

为了解决单一模态在恶劣天气或远距离探测中

失效的问题，低空主动感知网在端侧计算节点建立

了跨模态空间对齐与特征融合机制。针对异构传感

器数据形式不一致的难点，我们采用了一种基于激

光雷达几何引导的双分支处理架构。

Pk=(XkYkZk)
T

Kc [Rc|tc]

具体而言，网络分别设立可见光(RGB)与红外

(IR)双分支提取外观与热辐射特征。为了在视角不

同的双分支间建立严格的几何一致性，系统将激光

雷达的三维点云作为几何锚点。对于任意空间点

，通过相机内参 和外参 投

影至不同传感器平面：

pc,k～Kc[Rc|tc]Pk (15)

c ∈ RGB,IR其中， 。通过该投影模型，在RGB特
征图与IR特征图之间寻找空间对应关系，构建包含

深度与几何结构的先验特征图D。随后，在特征提

取阶段，将视觉模态的外观特征Fvis与几何模态的

结构特征Fgeo进行深度融合。该融合过程可表示为

F=ϕ
(
Fvis

(
IRGB,I IR

)
,Fgeo(D)

)
, (16)

ϕ IRGB,I IR其中， 为特征融合算子， 分别为可见光

RGB与红外IR的图像，通过注意力机制动态加权

不同模态的特征响应。基于融合后的增强特征F，
感知网络能够进一步预测目标的类别概率及其在三

维空间中的精确位置。

这种多模态协同机制利用“特征流”在不同的

端侧传感器之间建立了互补关系，利用雷达/点云

的测距精度弥补视觉在深度感知上的不足，利用

红外的热特征弥补可见光在夜间或伪装场景下的

失效。

 4.3.3  复杂场景下的目标感知性能验证

为了量化验证上述多模态主动感知方案的有效

性，我们在所构建的仿真环境下进行了对比实验。

为保证对比实验的公平性与结果的严谨性，本节中

所有参与评估的方法均在相同的软硬件环境下运

行，并采用严格一致的输入设置与训练协议。具体

而言，各对比方法的视觉输入数据均统一缩放至

1280×720分辨率，并应用了相同的数据增强策

略；在训练机制上，所有方法均使用Adam优化

器，初始学习率设为0.001，并采用余弦衰减(Co-
sine Decay)策略，最大训练轮次统一设定为50个
Epochs。所有方法均采用不同随机数种子开展3次
独立重复实验，最终取平均值作为结果。评估指标

涵盖了反映定位精度的位置误差(Position Error)、
旋转误差(Rotation Error)、尺寸误差(Size Error)，
以及综合检测性能的3D平均精度(3D AP)。参

与对比的方法包括基于几何推断的检测器YOLO-
6D[101]、基于中心回归的单模态基线CenterNet[102]

以及本文所提的激光雷达引导多模态融合方案。

表7展示了不同方案在复杂环境下的量化性能

对比结果。可以看出，简单的“决策级得分平均”

(即单模态结果后融合)所带来的提升极为有限，这

表明缺乏特征级空间对齐难以真正发挥多源数据的

互补优势。而采用本方案的三维空间对齐与融合

后，各项精度指标均实现了显著跃升：相较于性能

较优的中心回归基线(Late Fusion配置)，本方案

将低空目标的三维位置定位误差降低了约26%(从
4.92 m降至3.64 m)，旋转误差降低了约40%(从
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17.84°降至10.57°)，同时3D AP从17.38大幅提升至

26.72。这一量化结果证实，基于几何先验的特征

级融合机制能有效校正远距离小目标的深度估算

偏差。

进一步的可视化结果(图13)直观印证了上述量

化分析。在白天的远距离观测中，单一视觉模型常

因小目标像素过少而产生严重的定位框漂移与尺寸

收缩。引入特征融合后，目标特征响应集中度大幅

提高。而在夜间与雾天场景下，可见光图像信噪比

急剧恶化，单模态模型极易出现漏检与虚警；得益

于对红外热辐射与雷达深度点云的有效空间对齐，

本系统在严重视觉退化环境中依然维持了紧凑、稳

定的三维包围框追踪，展现出在复杂飞航场景下卓

越的环境鲁棒性。

尽管高逼真仿真环境提供了可控的极限测试条

件与精准的三维位姿基准，但当前场景与实际低空

物理环境仍存在一定的差距。具体而言，物理引擎

难以完美复现城市峡谷中复杂的电磁多径效应、动

态频谱干扰，以及真实恶劣天气(如非均匀团雾、

突发阵风)带来的极端非平稳随机性。面向未来在

真实低空场景的规模化部署，本方案的演进路径将

重点聚焦于跨域自适应技术的探索。后续研究将利

用在仿真环境预训练的基础感知模型，结合真实复

杂天气下采集的实测数据进行知识迁移与微调，以

有效弥合虚实数据间的分布差异，逐步构建由纯数

据驱动向物理环境自适应演进的混合感知网络。

 5    结语

本文提出了一种基于数字视网膜端边云协同架

构的低空主动感知网方案，通过“特征流、数据

流、模型流”的三流协同机制，有效突破了低空场

景下通信带宽受限、端侧算力不足以及低空小目标

难以精确定位等瓶颈。本方案在多项关键性能指标

上实现了显著提升：在空地通信与计算协同方面，

特征流机制将上传数据量压缩至原始视频的1%以

下，且在动态带宽受限条件下，端云协同感知精度

逼近理论最优上界；在低空目标感知方面，面对复

杂气象与远距离观测条件，基于几何引导的多模态

表 7  仿真环境下不同目标感知方案的6-DoF位姿与检测性能对比

Tab. 7  Comparison of different object perception schemes in a simulated environment

方法 模态与融合策略 旋转误差(°) 位置误差 (m) 尺寸误差(m) 三维目标检测精度(AP)

YOLO-6D RGB-only(单模态) 26.47 7.21 0.43 11.78

YOLO-6D IR-only(单模态) 24.15 6.83 0.41 12.26

YOLO-6D 决策级融合 (Late Fusion) 22.73 5.95 0.40 13.89

Center-based RGB-only(单模态) 21.65 6.48 0.42 13.07

Center-based IR-only(单模态) 19.29 5.76 0.40 14.64

Center-based 决策级融合 (Late Fusion) 17.84 4.92 0.39 17.38

本文所提出的低空感知网方案 几何引导特征融合 10.57 3.64 0.35 26.72

注：加粗数值表示最优。

 

白天
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雾天

标准检测效果
(Ground Truth)

红外单模态
(Center-based)

多模态决策融合
(Center-based)

多模态特征融合
(低空主动感知网)

 
图 13 不同气象与光照条件下的低空小目标感知效果可视化对比

Fig. 13 Visual comparison of low-altitude small target perception performance with varying meteorological and illumination conditions
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特征融合机制将低空小目标的三维位置误差降低约

26%，旋转误差降低约40%，3D平均检测精度由

17.38跃升至26.72；在云侧感知基础模型方面，新

型视觉感知模型在保持高精度的同时降低了近

80%的显存占用，电磁感知模型在空间采样率低至

万分之一的极端稀疏条件下仍能实现电磁态势的高

精度重构。

未来，低空感知仍然面临多源多模态数据融合

的挑战，具体包括视场异构、尺度差异及数据不同

步等。亟需进一步突破多视角特征建模与跨模态语

义对齐等关键技术，在多智能体架构下建立分布式

的协同感知与任务分配机制，支撑异构智能体间的

信息共享与协作决策，以持续提升低空感知的协同

效率和整体感知效能。
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