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摘 要： 随着低空经济和智能无人系统的发展，无人机逐渐从传统的遥控飞行平台演化为集环境感知、语义理解与

自主决策于一体的空中智能体。以视觉基础模型、视觉语言模型和多模态大模型为代表的视觉理解大模型，为无人

机在复杂开放环境中的感知、理解与决策提供了新的技术范式。围绕无人机视觉理解能力的演进逻辑，本文构建了

基础感知—语义推理—决策规划的 3 层能力分析框架，并以此为主线系统梳理无人机场景视觉理解大模型的研究

进展。在任务层面，依据该能力框架构建无人机视觉理解任务体系，归纳了基础目标感知、事件语义分析、空间环境

理解与飞行决策规划等典型任务，并分析航拍视觉在尺度变化、远距离观测与复杂动态环境中的关键挑战；在技术

层面，沿着同一能力演进逻辑，系统回顾视觉理解方法从传统深度学习算法与视觉基础模型的感知建模，发展到大

语言模型与多模态大模型的语义推理与跨模态交互，再到具身视觉—语言—行动模型的智能决策与任务规划的技

术演进路径。在此基础上，重点综述视觉理解大模型在无人机视觉感知增强、视觉语义推理以及视觉决策规划 3 个

核心能力维度的研究进展，并分析其在开放词汇感知、跨模态推理、复杂空间关系理解与具身智能决策等方面带来

的关键能力提升。同时，对当前无人机视觉理解领域的主流数据集与评测基准进行了系统总结，并分析当前评测体

系正由传统任务导向逐步向能力导向评估范式演进。最后，针对无人机平台资源受限、实时推理需求以及系统安全

可靠性等问题，对视觉理解大模型在无人机领域未来的发展方向进行了展望。
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Abstract： With the rapid expansion of the low-altitude economy， accompanied by the increasing maturity of intelligent 
unmanned systems， unmanned aerial vehicles （UAVs） are gradually transforming from traditional remotely controlled fly‑
ing platforms into autonomous aerial agents that are fully capable of perception， reasoning， and decision-making.  Among 
the various sensing modalities available to UAVs， visual perception plays a central role in acquiring environmental informa‑
tion and enabling high-level situational awareness.  Hence， visual understanding capability can directly determine the intel‑
ligence level and operational autonomy of UAV systems.  In recent years， the emergence of visual foundation models， 
vision-language models， and multimodal large language models （LLMs） has significantly influenced the technical paradigm 
of UAV visual understanding.  As a result， this paradigm shift has provided new opportunities for enabling UAV systems to 
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operate effectively in complex and open environments in which perception， reasoning， and decision making must be tightly 
coupled.  To clarify this emerging research landscape， this paper introduces a capability-oriented analytical framework that 
organizes UAV visual understanding into three hierarchical levels： basic perception， semantic reasoning， and decision 
planning.  This framework serves as the conceptual backbone of the survey and allows recent studies to be examined from a 
systematic capability-evolution standpoint.  Specifically， from the task perspective， we construct a comprehensive tax‑
onomy of UAV visual understanding tasks that includes four major categories： 1） basic object perception， 2） event seman‑
tic analysis， 3） spatial environment understanding， and 4） flight decision-making.  Within this taxonomy， representative 
tasks （i. e. ， object detection， target tracking， human action recognition， visual question answering， spatial reasoning， 
navigation， and autonomous flight control） are analyzed in a unified manner.  At the same time， this paper summarizes sev‑
eral fundamental challenges that arise in aerial visual perception.  These challenges include significant scale variations 
caused by high-altitude viewpoints， long-range observations that lead to small object representations， complex backgrounds 
with strong visual clutter， and dynamic environmental changes that require robust temporal reasoning.  From the technical 
perspective， this paper reviews the methodological evolution that underlies the development of UAV visual understanding 
models.  Early approaches were largely based on conventional deep learning architectures that focused on supervised visual 
perception tasks.  Then， subsequent advances in visual foundation models significantly improved representation learning by 
leveraging large-scale pretraining and open-vocabulary multimodal alignment.  More recently， LLMs and multimodal LLMs 
have introduced powerful reasoning capabilities and cross-modal interaction mechanisms that allow UAV systems to inter‑
pret visual observations along with natural language instructions and contextual knowledge.  Building upon these develop‑
ments， embodied vision-language-action models have begun to connect perceptions with action generation， thus enabling 
UAVs to perform complex task planning and interactive decision making in real-world environments.  From the capability 
perspective， this paper further examines how large visual understanding models enhance UAV intelligence across three 
dimensions： 1） visual perception enhancement， where large models improve robustness in open-vocabulary recognition， 
small-object detection， and fine-grained visual understanding； 2） vision-language reasoning， where multimodal models 
facilitate complex reasoning processes such as spatial relation reasoning， event interpretation， and cross-modal knowledge 
integration； and 3） visual decision planning， where embodied multimodal models enable UAVs to translate perception and 
reasoning outcomes into actionable flight strategies， mission planning procedures， and adaptive control policies.  Addition‑
ally， representative UAV visual datasets and benchmarks that support the development and assessment of large multimodal 
models for visual understanding are summarized in this work.  Particular attention is given to the evolution of evaluation pro‑
tocols.  Traditional benchmarks often measure performance in narrowly defined tasks， such as detection or classification.  
However， recent research has increasingly emphasized capability-oriented evaluation frameworks that assess broader com‑
petencies， namely reasoning ability， cross-task generalization， and decision support.  This transition reflects a broader shift 
in the field toward evaluating integrated visual intelligence rather than isolated perception performance.  Finally， this work 
discusses several promising research directions that may shape the future development of UAV visual understanding sys‑
tems.  These include the construction of general-purpose visual foundation models tailored for aerial scenarios， the advance‑
ment of embodied UAV intelligence through vision-language-action integration， the development of real-time reasoning 
techniques and lightweight deployment strategies suitable for resource-constrained aerial platforms， and the establishment 
of safety-aware， trustworthy， and privacy-preserving UAV perception systems.
Key words： multimodal large language model （MLLM）； visual foundation model （VFM）； unmanned aerial vehicle 

（UAV）； visual understanding； intelligent decision-making； review

0　引 言

随着低空经济的蓬勃发展，无人机（unmanned 
aerial vehicle， UAV）技术在过去 10 年中经历了爆发

式发展。在此背景与技术驱动之下，无人机凭借其

卓越的灵活空间机动性与全方位视野，已由单纯的

遥控飞行器演变为集感知、决策与执行于一体的空

中智能体，已深度渗透至智慧交通、应急救援、精准

农业及电力巡检等多元领域，成为现代智能城市管
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理的核心底座（晏磊 等，2019）。在非结构化环境的

作业任务中，视觉感知系统作为无人机系统的眼睛，

是其获取外界信息最直观、最丰富的手段，更是实现

自主化的首要前提。随着应用场景向复杂动态环境

深度延伸，视觉理解能力已成为无人机实现高度智

能化的动力源泉。然而，尽管深度学习在过去 10 年

推动了视觉任务的飞速进展，无人机视觉系统在面

对复杂真实场景以及多样化任务需求时仍面临严峻

挑战，这促使无人机视觉理解范式发生深刻演变

（Joshi 等，2025；Phadke 等，2024）。

无人机场景视觉理解的独特性对算法提出了极

其苛刻的要求。。高空俯瞰视角下的航拍图像普遍面

临目标尺度剧烈变化、空间分布密集以及背景干扰

严重等问题（冷佳旭 等，2023）。在长距离感知中，

目标往往仅占据数个像素，传统检测器难以捕捉其

关键语义特征。这种成像过程不仅容易受到大气湍

流、雾霾或雨雪等恶劣天气的影响，还伴随着复杂的

背景干扰和动态场景变化。为解决这些挑战，早期

研究多依赖于基于规则的传统计算机视觉算法，通

过人工设计的特征算子完成特定目标的识别，但在

非结构化环境下的泛化性能极差。随着深度学习架

构的崛起，无人机在目标检测、语义分割等基础视觉

任务上取得了跨越式的感知能力。然而，此类研究

范式集中于通过全监督学习训练无人机特定任务专

用的视觉模型，不仅依赖大规模任务标注数据，而且

通常只能处理预定义的闭集类别，一旦面对分布外

目标或复杂的跨域场景，极易因缺乏语义先验而失

效（Limberg 等，2024；Zhang 等，2024a）。

无人机场景视觉理解的多样化任务需求进一步

放大了任务专用视觉模型的局限性。随着人机协作

需求的日益增长，传统的边界框式感知已无法满足

复杂的交互需求，系统迫切需要理解人类自然语言

指令背后的深层语义（Li 等，2024）。此外，无人机在

执行搜救或监测任务时，往往需要在非结构化环境

中处理具有高度不确定性的地理空间关系，这对视

觉系统的三维空间推理能力提出了严峻考验（Gao
等，2025b）。

大语言模型（large language model， LLM）与多模

态大模型（multimodal large language model， MLLM）

的涌现，为无人机视觉理解能力的多维度升级提供

了全新的破局思路。这种范式变化的第一个核心体

现在于从闭集识别向开放词汇感知的跨越。传统的

任务专用视觉模型受限于训练集的标签空间，而视

觉基础模型（vision foundation model， VFM），通过海

量图文对的预训练，实现对任意自然语言描述目标

的零样本检测（Kim 等，2024a）与分割（Ma 等，2024；

Sezgin 等，2025），赋予了无人机开放世界视觉泛化

的能力。这意味着无人机无需针对每个新任务进行

微调，即可根据人类口头描述识别并追踪陌生目标，

极大降低了智能系统的部署门槛。

范式变迁进一步体现在从无人机基础视觉感知

向语义综合推理能力的升级。大语言模型与多模态

基座的融合，赋予了无人机对事件级的深层次理解

能 力 与 任 务 级 的 人 机 交 互 能 力 。 De Zarz􀅣 等 人

（2023）研究表明，通过将视频流转化为语义日志或

结构化描述，无人机能够像人类一样对飞行行为进

行解释、对异常事件进行逻辑推理，甚至在缺乏预制

地图的情况下，通过常识知识推断房间的搜索序列。

这种感知到认知能力的升级，不仅提升了系统在复

杂任务中的自主性，还极大增强了人机交互的直

观性。

更为深远的变革在于从被动观测向主动决策的

进化。在具身无人机智能系统中，视觉信息不再仅

仅是预测结果，而是影响飞行决策的关键指令。传

统无人机系统在面对复杂指令时，往往需要多模块

烦琐重组，通过视觉—语言—行动（vision language 
action， VLA）的一体化架构，实现了从高层语言指令

到低层飞行控制的直接映射，有效缓解了传统控制

链路中语义流失的问题。例如，在避障与路径规划

任务中，大模型能够凭借其丰富的物理先验知识，在

动态环境中推断安全缓冲距离，并实时调整飞行轨

迹以规避潜在风险，展现出类似人类专家的综合决

策水平（Cai 等，2025b）。面向大脑的审慎规划与小

脑的快速反应相结合的架构，正在重构无人机的作

业模式（Zhao 等，2023；Koubaa 和 Gabr，2025）。

视觉理解能力的这种代际升级，对于无人机系

统而言具有决定性意义。在资源受限的边缘计算平

台上，如何高效部署具有强大感知能力的轻量化模

型，已成为当前工业界与学术界共同关注的焦点

（Wang 等，2025）。与此同时，随着大规模航拍视觉

语言数据集及物理真实仿真平台的不断涌现（Yao
等，2025a；Ferrag 等，2025），视觉大模型在无人机领

域的评测体系也从单一的算法精度演进为涵盖空间

智能、伦理推理及鲁棒性的综合评估（Sautenkov 等，

3171



Vol. 31，No. 9，Sep. 2026

2025a）。

尽管大模型赋能无人机系统展现出巨大潜力，

但如何将这些体量巨大、计算昂贵的模型高效集成

到资源受限的无人机平台，仍是当前学术界与工业

界 亟 待 攻 克 的 难 题（Ahmmad 等 ，2025；Chen 等 ，

2026）。此外，大模型固有的幻觉问题在安全敏感的

航空任务中具有潜在风险，也为该领域的研究带来

了新的不确定性。

与已有无人机特定应用领域或无人机大语言模

型技术应用的综述不同，如图 1 所示，本文立足于无

人机通用视觉能力，旨在系统梳理无人机场景下视

觉理解大模型的研究进展，深入探讨视觉大模型如

何从基础视觉感知、视觉语义推理以及视觉决策规

划等多个维度赋能无人机通用视觉理解。首先，从

任务层角度构建无人机视觉理解任务图谱；其次，深

入解析从传统深度学习算法到多模态大模型的技术

演进脉络；随后，重点分析大模型赋能下的无人机感

知增强、语义推理与具身决策等核心能力；然后，总

结当前主流的无人机视觉数据集与评测基准；最后，

展望无人机视觉理解大模型面临的实时性、安全性

与协同理解等未来挑战，旨在为下一代高度自主、透

明可信的空中智能系统提供前瞻性的学术参考。

1　无人机视觉理解任务与挑战

无人机视觉理解的核心目标，是使飞行平台从

图 1　本文整体框架

Fig. 1　Overall framework of the paper
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机载图像或视频中获得对目标、场景、事件与空间关

系的有效表征，并进一步支撑导航控制与任务执行。

与地面视觉系统相比，无人机场景具有更强的视角

变化、更大的尺度跨度、更远的观测距离以及更开放

的环境分布，这使其视觉任务并非简单复用通用计

算机视觉范式，而是在感知、理解和决策 3 个层面都

呈现出鲜明的空域特征。

为了清晰呈现视觉理解大模型在这一领域的演

进脉络，如表 1 所示，本研究构建了基于任务目标和

处理层级的无人机视觉理解任务分类体系，并总结

了不同任务中的挑战以及应用场景。具体可概括为

4 类：基础目标感知、语义理解与事件分析、空间理

解与环境建模，以及飞行控制与决策规划。无人机

视觉理解任务不仅要求从视觉中进行目标聚焦与空

间推理，同时也进一步强调视觉中形成语义判断并

驱动行动，共同构成从感知理解到智能决策的任务

链条。

1. 1　基础目标感知

基础目标感知是无人机视觉理解的起点，也是

后续空间建模、语义推理与自主决策的前提。在本

表1　典型无人机视觉理解任务归纳总结

Table 1　Comprehensive overview of representative UAV visual understanding tasks

理解维度

基础目标感知

事件语义分析

空间环境理解

飞行决策规划

任务类型

目标检测

目标分割、场景解析

目标跟踪

行为识别

视觉问答

意图识别

事故检测

三维空间推理

地理定位

视觉避障

自主降落

视觉语言导航

目标搜索

任务规划

协同规划

编队控制

主要挑战

小目标密集、尺度变化大、遮挡严重、远距离成像
分辨率低以及恶劣天气干扰

复杂背景干扰、边界模糊、精确标注成本高、高分
辨率影像处理复杂

目标尺度变化大、相似目标易干扰、物体遮挡、消
失重现、运动模糊

长时序依赖、动作细粒度差异、复杂交互关系

视觉信息与语言语义对齐困难、复杂推理需求、领
域知识受限

意图语义隐含性强，依赖上下文以及先验知识

事件稀缺、异常定义复杂、实时检测需求高

单目深度估计不确定、空间结构复杂、细粒度空间
认知缺乏

GPS 信号拒止、现实场景复杂多变、视觉定位跨域
泛化困难

动态障碍物轨迹预测不确定性，低延迟实时响应
需求

动态非结构化环境中语义感知有限，着陆区域识
别困难、复杂环境因素干扰

语言指令的模糊性、仿真与现实场景的分布差距
大、超长距离导航需求

搜索空间大、语义处理冗余、目标稀缺、相似物体
歧义、路径优化复杂

多任务协同复杂、资源调度困难

多机间通信的语义不对称、任务分配不高效、路径
优化的效率低

编队稳定性与同步性与通信延迟高

应用场景

交通监控、城市管理、工业巡检、灾
难救援等

地物识别、道路边界解析、农作物覆
盖监测、设施巡检等

安防监控、交通流分析、目标轨迹追
踪等

空地交互理解、人员动作分类、安全
巡逻监控等

智能巡检问答、任务解释等

低空安全防御、非合作无人机管控、
态势感知等

灾害应急响应、交通事故监测等

三维建图、环境感知等

野外搜救定位、无 GPS 环境导航、军
事侦察等

自主飞行、复杂环境巡航等

快递配送自动对接、充电平台对接、
应急降落等

智慧城市快递配送、复杂环境探索、
物资自动投送

野外搜救任务、巡检任务等

复杂任务执行调度等

多无人机协作巡检等

无人机灯光秀表演、军事集群任务、
空中协同侦察等
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文的任务框架中，无人机基础目标感知主要涵盖目

标检测、目标分割与场景解析、目标跟踪，以及与之

密切相关的场景识别、变化检测和运动估计等任务。

这一层级的核心目标，是从复杂航拍观测，即传感器

捕获的原始多模态数据（如 RGB、红外、遥感、深度

图像）中提取具有语义信息的关键要素，例如目标在

哪里、是什么、处于何种状态以及如何变化等信息，

为更高层的环境理解和任务执行提供可靠视觉表

征。就整体特征而言，高空视角导致目标在图像中

占据的像素极少且观测尺度跨度大，导致环境背景

噪声极易淹没目标特征。此外，在传统架构下，感知

模块主要依赖预定义的固定类别识别，对模型的跨

域、跨模态以及零样本泛化能力提出了严峻考验。

在大模型范式下，感知任务正经历从封闭集识别向

开放词汇感知与多模态语义理解的重大转变。

1. 1. 1　目标检测

目标检测是无人机视觉感知中最基础、最核心

的任务之一，旨在确定航拍图像或视频中感兴趣目

标的类别与精确位置。在实际应用，如交通监控、作

物分析和灾难救援中，检测器需要处理各类关键设

施目标，涵盖从大范围农作物、建筑物到微小行人、

车辆等极宽目标范围。作为分割、跟踪、场景分析与

事件理解的前置步骤，目标检测直接决定无人机系

统对环境的初始认知质量。

1. 1. 2　目标分割与场景解析

目标分割（包括语义分割、实例分割及全景分割

等）与场景解析旨在实现像素级的环境理解，进一步

对目标边界的精确划分、场景的语义区域构成以及

不同区域之间的结构关系等实现细粒度感知，是解

析道路边界、农作物覆盖及建筑损毁的关键。然而，

由于航空领域获取精确地面真值标注的成本极高，

标注依赖成为制约分割任务发展的一大瓶颈。在无

人机应用中，场景解析任务需要处理超高分辨率的

航拍影像，分割任务不仅要求模型具备细粒度边界

刻画能力，还要求其能够处理大幅面图像中的全局

—局部语义耦合关系，这对特征提取的精细度提出

了极高要求。而不同地域、气候导致的无人机航拍

影像跨域差异大，使得模型在未知领域的泛化性能

大幅下降。

1. 1. 3　目标跟踪

目标跟踪任务要求无人机在视频序列中对特定

目标建立跨帧的关联，实现持续的动态监控，是连接

静态感知与动态理解的重要桥梁。该任务不仅涵盖

单一目标的单目标跟踪，还包括在拥挤场景下的多

目标跟踪。无人机目标跟踪既服务于交通监控、安

防巡逻和搜救任务，也直接支撑动态目标追踪、路径

调整和多机协同。与地面跟踪相比，无人机视角下

的跟踪面临目标遮挡、快速运动导致的模糊以及视

角突变带来的特征漂移等严峻挑战，尤其在高空道

路场景中，大量外观相近的车辆和行人会显著增加

身份匹配难度，造成跟踪丢失。

1. 1. 4　其他目标感知任务

除检测、分割和跟踪外，无人机基础目标感知还

包括场景识别、变化检测以及运动估计等任务。它

们虽然常被单独讨论，但本质上都服务于无人机对

环境状态的基础建模。场景识别关注对城市道路、

农田、水域、园区和灾害区域等整体场景类型及空间

语义的判断，是从目标级感知迈向环境级理解的过

渡。变化检测强调对不同时相或不同巡检周期影像

中的新增、缺失与异常区域进行识别，在基础设施巡

检、灾后评估和国土监测中具有重要价值。运动估

计则聚焦于目标、相机或场景运动状态的恢复，为视

频稳定、目标跟踪、避障与后续时空推理提供动态

先验。

1. 2　事件语义分析

相较于目标检测、分割与跟踪等基础视觉任务，

行为事件分析更关注发生了什么、为何发生、将导致

什么后果这类高层语义问题，处于无人机视觉理解

由感知走向推理的关键环节。无人机场景中的行为

事件分析通常涵盖行为识别、视觉问答、意图识别与

事故检测等任务，其共同目标是在连续观测中建模

目标动作、场景关系与事件演化过程，为城市巡逻、

交通监管、灾害处置与低空安防提供可解释的智能

支持。

1. 2. 1　行为识别

无人机行为识别主要关注对人、车、群体或飞行

体动作状态的判别，是无人机从目标级感知走向事

件级理解的基础任务。在应用层面，该任务可服务

于交通监管中的违规行为分析、安防巡逻中的异常

活动识别，以及灾害现场中的人员动态监测。由于

航拍视角带来的尺度压缩与姿态变形，无人机行为

识别较少依赖精细人体骨架，而更强调场景上下文、

运动趋势与区域语义的联合建模。
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1. 2. 2　视觉问答

无人机视觉问答强调围绕图像或视频内容进行

自然语言交互，是连接视觉理解与任务决策的重要

接口。相比传统图像问答，无人机场景下的视觉问

答更强调空间关系、区域定位、场景概括与任务相关

推理，例如，事故发生在何处，哪一片区域存在异常，

该场景是否适合继续飞行等。这类任务能够将复杂

感知结果转化为自然语言反馈，显著提升无人机系

统的人机协同能力。

1. 2. 3　意图识别

意图识别关注从观测到的运动状态、载荷信息、

环境条件与先验知识中推断行为主体未来目标或潜

在目的，在低空安全治理、非合作无人机监管和对抗

博弈场景中具有重要价值。与行为识别不同，意图

识别试图回答接下来想做什么与为何这样做等更强

的知识推理问题。

1. 2. 4　事故检测

事故检测是面向安全关键场景的重要任务，通

常指对交通事故、火灾以及碰撞等异常事件进行快

速发现、定位与场景分析。无人机具备机动部署快、

覆盖范围广和视角灵活的优势，因此在高速公路巡

检、灾后应急和城市安全监管中具有明显应用潜力。

与一般异常检测不同，事故检测不仅要求识别异常

是否发生，还要求对事故类型、影响范围和处置优先

级进行概括，从而服务后续决策。

1. 3　空间环境理解

与无人机客观视角下的基础目标感知与行为时

间分析任务不同，空间环境理解任务构成了无人机

主观视角的环境建模，要求智能体在三维空间中建

立稳健的几何与语义关联。相较于基础感知，空间

环境理解不仅关注目标的类别与位置，更强调对机

体自身位姿、环境拓扑结构及动态障碍物演化趋势

的综合判断，从而支撑定位、导航、避障与自主飞行。

更通俗来说，这类任务聚焦于对无人机本体身处何

处、周围如何以及下一步如何运动的空间认知问题。

与地面机器人相比，无人机的空间环境理解具

有更强的三维性、动态性和远距感知特征。由于机

体具有俯仰、偏航和滚转等高机动自由度，飞行高度

变化会显著改变目标尺度与视场范围，而俯仰滚转

带来更复杂的视角扰动，单视角视觉往往难以维持

全 局 一 致 的 场 景 表 征 。 此 外 ，在 全 球 定 位 系 统

（global positioning system，GPS）拒止或高层建筑密

集的城市场景中，迫使无人机必须依赖纯视觉或多

传感器融合技术进行自主定位与环境建模。开放环

境中的建筑、电线、树木与临时飞行物又不断改变可

通行空间，因此模型不仅要具备几何建模能力，还要

具备语义理解、跨模态对齐与动态决策能力（许越越 
等，2025）。

1. 3. 1　三维空间推理

三维空间推理强调无人机基于视觉观测、历史

轨迹与语言目标，对高度、距离、拓扑结构、遮挡关系

与可达路径进行综合判断，其目标是使无人机不仅

能识别地标，还能理解目标在何处、应从何处接近以

及当前动作如何改变后续可达性。因为空中导航天

然处于三维空间：同一目标在不同高度、方位和视角

下呈现出显著差异，且无人机动作包含俯仰、滚转、

偏航和升降等耦合控制，自然比地面机器人面临更

复杂的空间决策约束。

1. 3. 2　地理定位

地理定位关注的是无人机在大范围环境中确定

自身在哪里或目标在哪里，既包括基于视觉与地图

的跨视角定位，也包括由语言描述、图像示例或多模

态目标驱动的主动地理定位。与三维空间推理相

比，地理定位更强调跨区域匹配、语义锚点提取与坐

标级落地，其本质是将视觉内容映射到真实地理空

间中的某个位置或区域。一方面，无人机视角下地

物密集、场景杂乱、尺度跨度大，容易造成语言描述

与视觉区域之间的粒度失配；另一方面，真实任务中

的目标描述往往具有模糊性和不完备性，如“靠近红

色屋顶旁边的停车区”这类表达同时包含相对位置、

外观属性与场景先验，对模型的跨模态对齐提出更

高要求。此外，天气变化、季节变化和视角变化也会

削弱跨场景定位稳定性。

1. 4　飞行决策规划

在无人机视觉理解任务体系中，飞行决策规划

位于感知理解之后、任务执行之前，是连接视觉信息

与自主行动的重要环节。与传统无人机依赖规则控

制或预设路径不同，视觉驱动的飞行决策规划强调

从视觉环境感知中提取语义信息，并据此完成路径

规划、任务分解与行动控制。随着深度学习与多模

态模型的发展，无人机逐渐具备在复杂环境中进行

自主决策与动态规划的能力，使其从单纯的感知平

台向具身智能体演进。相关研究指出，智能无人机

系统通常由感知、规划、控制与通信等模块组成，其
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中规划模块负责根据环境状态和任务目标生成飞行

策略，是实现自主飞行的核心功能模块。

无人机场景下的飞行决策规划具有明显的任务

特点。一方面，无人机具有三维空间机动能力，飞行

路径需要在复杂空间结构中实时更新，这对环境建

模与空间推理提出更高要求；另一方面，无人机作业

环境具有高度动态性，如城市建筑、树木、电线以及

移动目标等因素均可能影响飞行安全。此外，低空

无人机往往需要在多任务场景中运行，例如巡检、搜

索与救援或物流配送，这使得决策规划不仅涉及路

径优化，还包括任务调度与协同控制问题。无人机

运行环境在视角变化、高度变化以及任务场景多样

性方面具有显著复杂性，这些特征使得传统规则驱

动的飞行控制难以满足智能化需求。

1. 4. 1　视觉避障

视觉避障是无人机自主飞行中最基础且最关键

的任务之一，其核心目标是在飞行过程中实时识别

环境中的障碍物，并根据环境结构动态调整飞行轨

迹，从而保证飞行安全。与依赖激光雷达或超声波

传感器的传统避障方法相比，视觉避障利用摄像头

获取的图像或视频信息进行环境理解，具有成本低、

信息丰富和适应性强等优势。然而，无人机场景下

的视觉避障面临多方面挑战。首先，航拍视角导致

障碍物尺度变化显著，小尺度障碍物难以稳定识别；

其次，复杂背景和光照变化会降低视觉检测的可靠

性；此外，无人机高速飞行要求避障系统具备实时响

应能力，这对算法效率提出了严格要求。Tian 等人

（2025）指出，无人机视觉任务常伴随视角变化和尺

度变化，这些因素会显著增加环境感知与决策规划

的难度。

1. 4. 2　自主降落

自主降落是无人机执行任务的重要环节，尤其

在物流配送、应急救援和巡检等场景中具有关键作

用。该任务通常要求无人机通过视觉信息识别降落

区域，并在复杂环境中完成安全降落。典型方法包

括降落标志检测、视觉定位与姿态估计等技术。无

人机自主降落面临的主要挑战来自环境不确定性。

例如，降落区域可能存在遮挡或背景干扰，视觉系统

需要在复杂场景中准确识别降落目标；同时，风速变

化与平台运动也可能影响降落稳定性。此外，在开

放环境中，降落区域往往缺乏明确标志，这要求无人

机具备更强的场景理解能力。

1. 4. 3　视觉语言导航

视觉语言导航（vision language navigation， VLN）

是近年来无人机决策规划研究的重要方向，旨在使

无人机根据自然语言指令和机载视觉观测在未见场

景中完成定向飞行，本质上是综合视觉感知、语言理

解与空间推理的导航任务。相较于地面 VLN，无人

机 VLN 面临更显著的高度变化、长距离视野稀疏和

三维空间关系复杂等问题，因而语言中的左侧建筑

后方、沿河道上空前进、绕开高压线后悬停等描述，

往往需要更精细的视角转换与空间映射（王子豫 
等，2026）。尽管 VLN 展现出良好的发展前景，但仍

面临诸多挑战。例如，跨模态语义对齐难度较大，自

然语言指令往往存在歧义；同时，动态环境中的实时

决策要求模型具备高效推理能力。此外，真实环境

中的数据获取成本较高，限制了大规模训练数据的

构建。

1. 4. 4　目标搜索

目标搜索是空间环境理解中最具综合性的任务

之一，它要求无人机在开放环境中根据给定目标或

语义线索主动探索、判断、定位并持续逼近目标区

域。这一任务通常涉及目标检测、路径规划以及搜

索策略优化等多个环节。与视觉语言导航相比，目

标搜索不预设明确路径终点，也不保证目标始终可

见，因此对环境建模、目标表征和主动决策的要求更

高。该任务通常出现在灾害搜救、城市巡检、野外搜

寻和安防侦察等场景中，需要无人机在不完整信息

下进行连续推理和区域覆盖。然而，目标搜索任务

通常具有环境复杂、目标稀疏以及任务范围广等特

点，这使得搜索效率与路径规划成为研究重点。

1. 4. 5　任务规划

任务规划是无人机飞行决策中的高层智能模

块，其核心目标是根据任务目标和环境信息生成完

整的执行策略，并将复杂任务分解为可执行的飞行

动作序列。与传统路径规划仅关注空间轨迹不同，

任务规划强调任务语义理解、行为序列生成以及动

态环境适应能力。在复杂应用场景中，无人机往往

需要同时执行多种任务，例如巡检、监视、物流配送

或灾害救援，这使得任务规划不仅涉及路径优化，还

需要在任务优先级、资源分配以及环境约束之间进

行综合决策。无人机任务规划面临多方面挑战。一

方面，现实环境中的任务目标通常以自然语言或抽

象指令形式出现，例如，巡查建筑屋顶或寻找受灾人

3176



第 31 卷 / 第 9 期 / 2026 年 9 月
余雅婷，曹聪琦，王昭颖，张艳宁 

面向无人机的多模态视觉理解大模型研究进展

员，如何将高层语义指令转化为具体飞行策略仍具

有较高难度。另一方面，复杂场景中的环境变化往

往难以提前建模，例如突发障碍物或任务目标变化，

需要规划系统具备实时调整能力。传统无人机系统

通常依赖预设规则或离线规划方法，在动态环境中

缺乏灵活性。

1. 4. 6　协同规划

在大规模无人机应用场景中，单个无人机往往

难以完成复杂任务，多无人机协同系统逐渐成为重

要研究方向。协同规划的目标是在多个无人机之间

实现任务分配、路径协调以及信息共享，从而提升整

体任务效率与系统鲁棒性。相比单机系统，多无人

机系统在覆盖范围、任务效率和容错能力方面具有

明显优势，因此广泛应用于灾害救援、农业监测以及

城市巡检等场景。然而，多无人机协同规划具有更

高的系统复杂性。首先，多无人机之间需要进行高

效通信以共享环境信息和任务状态；其次，任务分配

与路径规划问题往往具有组合优化特性，其计算复

杂度随着无人机数量增加而迅速增长。研究指出，

多无人机任务分配问题通常可建模为旅行商问题、

车辆路径规划问题或混合整数规划问题等，其求解

复杂度随系统规模呈指数增长。

1. 4. 7　编队控制

编队控制是多无人机协同系统中的重要研究方

向，其目标是在保持无人机群体结构稳定的前提下，

实现协同飞行与任务执行。典型应用包括大范围监

视、环境监测以及通信中继等任务。在这些场景中，

无人机群体通过形成稳定编队，可以在保证覆盖范

围的同时提升系统效率与可靠性。无人机编队控制

的关键挑战在于多智能体系统的协调与稳定性问

题。由于无人机之间需要保持特定空间结构，系统

必须在飞行过程中实时调整个体位置与速度。同

时，通信延迟、环境干扰以及无人机动力学差异都会

对编队稳定性产生影响。无人机群体系统通常采用

分布式决策机制，使每个无人机根据邻居节点信息

调整自身行为，从而实现整体协调。

1. 5　小结

无人机视觉理解任务呈现出从基础视觉感知到

语义理解，再到空间建模与飞行决策的层级化结构。

与传统地面视觉任务相比，无人机场景下的视觉任

务不仅需要完成目标识别，还需要具备跨模态语义

理解与空间推理能力。当前研究虽然在目标检测、

跟踪及行为分析等方面取得显著进展，但在复杂环

境理解、跨场景泛化以及任务级决策能力方面仍存

在明显不足。随着无人机应用逐渐走向开放环境和

复杂任务场景，未来视觉理解任务将进一步向多模

态语义理解、三维空间认知以及具身智能决策方向

演进，从而推动无人机系统由单一感知平台向智能

自主体转变。

2　视觉理解基座模型

视觉理解技术的发展正在经历从特定任务驱动

的局部建模向通用具身智能驱动的全局闭环推理的

深 刻 变 革 。 早 期 视 觉 算 法 虽 然 在 卷 积 神 经 网 络

（convolutional neural network， CNN）的 支 持 下 实 现

了从手工特征向数据驱动的跃迁，但在面对复杂场

景的全局语义建模时，其感受野受限的问题逐渐凸

显。ViT（vision Transformer）（Dosovitskiy 等，2021）的

提出通过自注意力机制打破了卷积结构的局部归纳

偏置，使得模型能够在统一架构下捕捉图像的长距

离依赖关系。这种表征学习范式的演化，不仅奠定

了高质量视觉特征的基础，更推动了视觉基础模型、

大语言模型以及多模态生成系统的融合。当前的大

模型的演进脉络清晰地展现出从静态语义对齐到生

成式理解与推理，并最终走向具身决策执行的技术

路径，如图 2 所示。

2. 1　通用视觉基础模型

随着大规模数据训练和多模态学习的发展，视

觉模型开始从单任务模型向通用视觉基础模型演

进。这类模型通过在海量图像或图文数据上进行预

训练，学习通用视觉语义表征，使模型具备了强大的

跨任务迁移能力和开放语义理解能力。

视觉基础模型的重要代表之一，CLIP（contras‑
tive language-image pre-training）（Radford 等 ，2021）
通过对比学习范式联合训练图像编码器与文本编码

器，使图像与文本在共享语义空间中对齐。训练目

标鼓励匹配图像与文本描述在嵌入空间中接近，而

非匹配样本保持距离。由于训练数据来自互联网规

模的图文对，CLIP 能够学习到丰富的语义概念，从

而实现开放词汇识别能力。例如，在不进行任务微

调的情况下，为实现零样本迁移，CLIP 将分类任务

重构为图文检索问题，即通过输入图像的嵌入与一

组文本提示的嵌入进行相似度匹配，动态预测类别
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标签。该方法完全依赖自然语言作为监督信号，摆

脱了传统模型对预定义类别体系的依赖，为开放域

视觉任务提供了高度灵活的范式。然而 CLIP 主要

侧重全局语义匹配，在细粒度时空理解或复杂视觉

推理方面仍存在局限。

为进一步拓展视觉语言预训练模型的能力，

BLIP（bootstrapping language-image pre-training）（Li
等，2022）引入了统一的编码器—解码器架构，同时

采用图文数据自举策略，通过过滤与重构噪声图文

对提高预训练数据质量。与 CLIP 仅进行对比学习

不同，BLIP 在预训练阶段引入生成式学习目标，使

模型能够胜任更加复杂的图像描述生成和视觉问答

等任务。这种由对比学习向生成式建模的转变，增

强了模型处理非结构化信息的能力。

在 视 觉 空 间 理 解 领 域 ，SAM（segment anything 
model）（Kirillov 等，2023）展示了基础模型在通用的

像素级感知中的巨大潜力。SAM 通过大规模掩码

数据训练，实现了提示驱动的分割机制。无论是点、

框还是文本提示，该模型都能在未见领域生成精确

的目标区域分割结果，证明了视觉基础模型不仅能

够对齐视觉语义表示和实现生成式视觉语义理解，

还能够在空间结构建模方面展现强泛化能力。

此 外 ，以 DINO（self-distillation with no labels）
（Zhang 等，2023b）为代表的基于自监督学习的视觉

基础模型，通过自蒸馏机制在无标签图像数据上学

习视觉表示。其核心思想是利用教师—学生网络的

一致性约束，使模型能够学习到具有语义结构的特

征表示。这类视觉特征在目标检测、分割以及检索

任务中表现出较强的迁移能力，并且能够在无需人

工标签的情况下形成稳定的视觉语义结构，为后续

复杂的视觉推理奠定了低成本、高效率的表征基础。

2. 2　大语言模型

面向自然语言的逻辑推理进一步扩大了传统视

觉理解能力的边界，而大语言模型通过统一的语言

接口，实现了通用的任务理解，使视觉系统具备大脑

般的认知能力。

OpenAI（open artificial intelligence）提 出 的 GPT
（generative pre-trained transformer）系 列（Brown 等 ，

图 2　视觉基础模型、大语言模型、多模态大语言模型、视觉—语言—行动模型的发展脉络

Fig. 2　Development timeline of VFMs， LLMs， MLLMs and VLA models
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2020；Ouyang 等，2022；Achiam 等，2024）模型作为这

一领域的开拓者，推动了生成式语言模型的快速发

展。早期 GPT 模型主要展示了语言生成能力，而随

着模型规模扩展至数十亿甚至上千亿参数，模型逐

渐具备更强的语义理解与推理能力。在此基础上，

后续模型进一步通过指令微调和人类反馈强化学习

增强模型的指令遵循能力，使其能够更准确地理解

用户意图并生成符合任务需求的输出。

开源语言模型的发展进一步推动了大语言模型

研 究 的 加 速 ，其 中 Meta 提 出 的 LLaMA（large lan‑
guage model meta artificial intelligence）系列（Touvron
等，2023；Grattafiori 等，2024）模型通过优化训练策

略和数据筛选，在相对可控的模型规模下实现较强

性能。与早期闭源模型相比，LLaMA 的开源策略使

研究社区能够在统一基础模型上，针对高效训练与

模型压缩开展更深入的探索，证明了通过优化训练

策略与数据质量，中等规模模型亦能获得可与千亿

级模型媲美的推理能力。

国内研究机构在这一浪潮中亦有显著贡献，例

如，阿里巴巴提出的通义千问 Qwen 系列（Bai 等，

2023；Yang 等，2025a）模型通过多阶段预训练和指

令微调策略实现较好的中文与多语言能力，并在代

码生成、数学推理和多任务理解方面表现出均衡且

卓越的性能。上海人工智能实验室提出的书生—浦

语（intern large model，InternLM）模型（Cai 等，2024）
则更加关注开源生态建设，通过构建开放的工具链

与数据生态，极大地降低了开发者进行模型适配与

二次开发的门槛。近年来，DeepSeek 系列（Liu 等，

2025；Guo 等，2025）模型在推理深度和训练高效性

方面的突破引起了广泛关注。该系列模型通过专门

针对推理任务设计的强化学习与高效推理优化策

略，在处理数学证明、代码生成和高难度逻辑问题时

表现出显著的竞争优势。

大语言模型不仅提供了理解真实世界的常识先

验，更通过其技术优势，即通过提示工程或轻量化参

数高效微调（parameter efficient fine-tuning， PEFT）实

现快速适配未知场景的能力，为后续多模态大模型

及具身智能系统发展提供了推理基础。

2. 3　多模态大语言模型

随着视觉基础模型与大语言模型能力的持续提

升，视觉理解范式正在从判别式任务模型向统一视

觉与语言生成式架构演进。多模态大模型通常以大

语言模型为核心，通过视觉编码器或跨模态对齐模

块接入视觉多模态信息，使模型能够在统一生成式

框架下完成视觉问答、图像理解、视觉推理以及跨模

态生成等任务。与传统视觉模型依赖固定任务头不

同，MLLM 通过自然语言指令驱动任务执行，从而实

现更加灵活的视觉理解方式。

OpenAI 推出的 GPT-4V 在 GPT-4 语言模型基础

上接入视觉流，使模型能够对图像内容进行理解并

生成自然语言描述，在视觉问答、图像描述和复杂场

景分析任务中表现出强大泛化能力。随后推出的

GPT-4o（Hurst 等，2024）进一步提升了多模态实时交

互能力，通过统一架构同时支持文本、图像和语音输

入输出，使多模态交互更加自然。

Google 提出的 Gemini 模型（Anil 等，2025）从设

计之初便采用多模态统一架构。与传统视觉编码

器 + 语言模型组合结构相比，Gemini 在训练阶段采

用统一多模态数据进行联合学习，使不同模态之间

能够共享表示空间。这种统一建模策略有效缓解了

跨模态对齐过程中的语义损失，提升了系统在处理

多模态复杂逻辑时的鲁棒性。然而统一训练通常需

要更大规模的数据和计算资源，因此模型训练成本

较高。

在开源领域，多模态大模型的发展主要以视觉

语言模型为核心。LLaVA（large language and vision 
assistant）（Liu 等，2023）是较早公开的视觉语言模型

之一，其核心思想是将 CLIP 视觉编码器输出通过线

性映射接入 LLaMA 语言模型，并通过视觉指令数据

进行微调，使模型能够完成视觉问答和图像理解任

务。LLaVA 的贡献在于展示了一种相对简单且可复

现的多模态模型构建方式，使研究社区能够在开源

框架上探索视觉语言模型训练方法。随后的一系列

迭代版本（如 LLaVA-1. 5 等）通过更高质量数据和训

练策略提升了模型性能。

针对更高分辨率与细粒度感知的需求，中国科

研 团 队 推 出 的 Intern-VL（intern vision-language 
model）（Chen 等，2024b）与 Qwen-VL（Bai 等，2025）在

技术细节上进行了针对性优化。Intern-VL 系列模

型通过结合高性能视觉编码器与语言模型，强调高

分辨率视觉输入与视觉细节理解，使模型能够在复

杂视觉场景中保持较强识别能力。Qwen-VL 模型在

Qwen 大语言模型基础上接入视觉模块，通过视觉指

令微调增强图像理解能力。Qwen-VL 不仅支持常规
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视觉问答任务，还能够完成图像目标与视频时空定

位等细粒度理解任务，在开放词汇与时空语义关联

中展现出显著的技术优势。

2. 4　具身视觉—语言—行动模型

随着视觉基础模型与多模态大模型能力的不断

提升，研究者逐渐意识到，仅具备视觉理解和语言推

理能力并不足以支撑真实环境中的智能决策任务。

在机器人操作、自动驾驶以及无人系统等应用场景

中，模型不仅需要理解环境，还需要根据视觉信息与

语言指令生成具体行动策略。由此，视觉—语言—

行动模型逐渐成为多模态智能研究的重要方向。

VLA 模型通常通过统一建模视觉感知、语言理解以

及动作控制，使系统能够在复杂环境中根据指令完

成任务决策。这类模型的核心目标在于构建从感知

到行动的闭环推理能力，使智能系统能够在现实世

界环境中执行任务。

随着视觉语言模型的发展，研究者开始探索多

模态指令驱动的操作策略，尝试在统一框架下建模

视觉观察与动作序列。VIMA（visuomotor attention 
agent）（Jiang 等，2023）为交互式操作领域的代表性

框架，利用 Transformer 结构联合建模视觉观察、语言

指令以及动作序列，实现了在物体搬运、排序及组合

等复杂任务中的泛化。

Google 提出的 RT-2（robotics Transformer 2）（Zit‑
kovich 等，2023）将大规模视觉语言模型知识迁移至

机器人控制模型中，使机器人能够利用互联网规模

视觉语义知识进行决策。RT-2 通过将机器人动作

表示为离散文本标记，从而将机器人控制问题转化

为序列生成问题。该模型在训练过程中融合互联网

图文数据与机器人操作数据，使模型能够学习到更

丰富的视觉语义概念，有效克服了机器人领域标

注数据匮乏的挑战。在 RT-2 之后，研究者开始探

索更大规模的视觉—语言—行动模型，RT-X 系列

（O’Neill 等，2024）工作通过跨平台数据集共享与统

一训练框架，进一步验证了多源操作经验的共享能

够显著提升单一具身策略的稳健性。

与此同时，一些研究工作开始探索将多模态大

模型直接应用于机器人决策系统。PaLM-E（path‑
ways language model-embodied）模 型（Driess 等 ，

2023）将视觉输入、语言信息以及机器人状态统一输

入到语言模型中，使模型能够根据多模态信息生成

机器人控制策略。该模型展示了大型语言模型在机

器人规划任务中的潜力，使机器人能够通过语言推

理进行任务分解和决策。然而由于语言模型并非专

门为控制任务设计，其在低层控制稳定性方面仍然

需要额外模块进行补充。

当前的 OpenVLA（Kim 等，2024b）等模型尝试通

过大规模机器人数据训练统一视觉语言行动模型，通

常结合视觉编码器、语言模型以及动作生成模块，通

过端到端训练方式学习从视觉感知到动作执行的映

射关系，使机器人能够在不同任务之间共享策略知识。

这种大规模多任务训练显著提升了机器人策略的泛化

能力，使模型能够在未见场景中完成类似任务。

2. 5　小结

视觉理解模型的发展经历了从卷积神经网络到

Transformer，再到视觉基础模型、语言模型及多模态

大模型的持续演进过程。视觉基础模型通过大规模

预训练提供通用视觉表征，大语言模型则赋予系统

强大的语义理解与推理能力，而多模态大模型进一

步实现了视觉与语言信息的统一建模，为复杂场景

中的生成式理解与推理提供了基础。同时，视觉—

语言—行动模型的出现标志着视觉理解技术正从理

解世界走向与世界交互。然而，大模型在计算资源

消耗、实时推理效率以及跨模态对齐稳定性等方面

仍存在一定挑战。未来视觉理解基座模型的发展趋

势将集中在统一多模态建模、模型轻量化以及感

知—推理—行动闭环能力构建等方向。

3　无人机视觉理解大模型的研究进展

无人机视觉理解涉及从基础视觉感知到高层语

义推理再到飞行决策规划的多层能力体系，不同技

术范式在这一能力链条中的作用并不相同。表 2 对

不同技术范式在无人机视觉任务中的能力边界与适

用场景进行了系统对比，从核心能力、适用任务、适

配优势以及主要局限等多个维度分析其在无人机场

景中的技术特点。其中，视觉基础模型主要提升开

放词汇识别与视觉感知能力，多模态大模型进一步

强化视觉语义理解与跨模态推理能力，而视觉—语

言—行动模型则尝试将视觉理解与飞行决策规划进

行一体化建模。基于这一技术划分，本文接下来进

一步从能力提升视角对大模型在无人机场景中的关

键应用进行系统梳理，分别讨论其在视觉感知增强、

视 觉 语 义 推 理 以 及 视 觉 决 策 规 划 等 方 面 的 研 究
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进展。

3. 1　基于大模型的无人机视觉感知增强

无人机场景中的视觉感知长期受制于高空视

角、远距离成像、小目标密集分布、背景纹理复杂以

及天气与地域变化剧烈等因素，传统架构下的感知

模块过度依赖预定义的固定类别识别，难以应对航

拍视角下极端的尺度变化、光照波动以及复杂多变

的运行环境。视觉基础模型与多模态大语言模型的

引入，使无人机视觉感知范式和泛化能力进一步升

级。模型不再仅依赖标注类别学习目标外观，而是

借助语言先验、跨模态对齐和大规模预训练知识，逐

步获得开放世界细粒度感知、跨域泛化和场景级理

解能力。本节将从开放词汇泛化、细粒度感知、复杂

场景稳健性及三维空间推理 4 个能力提升维度，深

入探讨视觉理解大模型在无人机感知增强中的研究

进展，如图 3 所示。

3. 1. 1　开放词汇泛化

传统深度学习算法在处理高分辨率航拍影像

时，面临极高的人工标注成本与陌生新颖目标的挑

战。无人机视觉大模型通过引入大规模预训练的先

验知识，有效缓解了对手工标注的依赖，显著提升了

其 在 零 样 本 场 景 下 的 适 配 能 力 。 Limberg 等 人

（2024）将 YOLO-World（you only look once-world）与

GPT-4V 结合，用于无人机图像中的零样本行人检测

与动作识别。结果表明，大模型不仅能够在缺乏专

门标注数据时完成候选目标筛选，还能够提供更具

整体性的场景解释，体现出多模态模型在开放环境

中的先验优势。面向更大尺度的遥感与航拍场景，

表2　无人机视觉理解多模态大模型主要技术路线对比

Table 2　Comparison of large multimodal models for UAV visual understanding

技术范式

视觉—语言对齐基
础 模 型 （CLIP、
DINO 等）

图文生成基础模型
（BLIP、BLIP-2 等）

通用分割基础模型
（SAM 等）

多模态大语言模型
（GPT-4V、Gemini 系
列、LLaVA 系列等）

视觉—语言—行动
模 型（RT-2、Open‑
VLA 等）

核心能力

图像—文本对
齐 、开 放 词 汇
识别

图 像 描 述 、视
觉 问 答 、跨 模
态生成

提 示 式 分 割 、
区 域 掩 码 生
成 、交 互 式 标
注

图 像 视 频 理
解、视觉问答、
复杂语义推理

视觉—语言—
行 动 映 射 、任
务 规 划 、具 身
决策

适用无人机任务

基础感知：航拍场景分
类 、开 放 词 汇 目 标 识
别、检索

基础感知与语义理解：
航拍图像描述、场景问
答、事件语义概括

基 础 感 知 ：目 标 分 割 、
地物提取、巡检区域标
注、数据集半自动标注

语 义 理 解 与 飞 行 决 策
规 划 ：航 拍 视 觉 问 答 、
异常解释、任务指令理
解 、场 景 语 义 推 理 、初
步决策辅助

飞行决策规划：视觉导
航 、目 标 搜 索 、自 主 降
落 、避 障 、复 杂 任 务
协同

适配优势

具 有 较 强 开 放 类 别 迁 移
能力，可减少人工标注依
赖，适合快速构建无人机
场 景 语 义 检 索 与 粗 粒 度
识别系统

能 将 无 人 机 图 像 转 化 为
自然语言描述，适合人机
交互和任务描述生成

可 显 著 降 低 无 人 机 分 割
数据标注成本，对高分辨
率 航 拍 图 像 中 的 显 著 区
域具有较好泛化能力

能 以 统 一 生 成 式 接 口 处
理多种无人机视觉任务，
适 合 从 感 知 结 果 向 语 义
解释和任务规划扩展

连 通 视 觉 理 解 与 飞 行 控
制，使无人机系统进一步
具 备 感 知 — 决 策 — 控 制
一体化的闭环体系

主要局限

可提供类别语义先验，但不能单独
完成精确检测；对小目标、密集目
标和细粒度局部差异不敏感；缺乏
精确空间定位能力；在无人机小目
标和细粒度类别中需领域适配或
提示学习

对复杂空间关系、异常事件因果关
系和专业领域语义理解有限；容易
生成泛化描述，细节可靠性不足

缺乏类别语义理解；对小目标、低
对比度目标、复杂纹理背景和边界
模糊区域表现不稳定；通常需要提
示、后处理或领域微调

对细粒度空间定位、小目标识别和
时序动态理解仍有限；存在幻觉风
险；需要无人机领域指令数据和评
测基准增强；对时序关系和因果链
条仍不稳定，需结合视频模型、检
索模块或结构化知识；全局场景语
义理解力较强，但对精确几何、距
离和方向判断不足，需融合深度估
计、地图信息或多视角建模

当前多集中于机器人操作或通用
具身任务，直接迁移到无人机需解
决实时性、安全约束、物理控制和
空域环境建模问题；适合高层任务
规划和语言交互，但直接控制无人
机仍需安全约束、实时感知和低层
控制器协同
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Zhang 等人（2024c）构建了包含 500 万对图文数据的

RS5M（remote sensing 5 million）数据集，并基于此微

调 GeoRSCLIP 模型，在零样本分类任务中较传统模

型性能提升了 3%～20%，进一步验证了大规模领域

数据预训练对于增强感知泛化性的重要价值。类似

地，结合视觉语言模型与 SAM，Ma 等人（2024）面向

高分辨率无人机道路场景解析提出一种新型无监督

框架，通过结合视觉语言模型定位感兴趣区域并调

用 SAM 生成分割掩码，在缺少人工像素级标注的条

件下实现道路区域解析，通过自监督迭代训练实现

了高达 89. 96% 的交并比，证明了在无需人工定义

类别的情况下自主学习新知识的可行性，更显示出

视觉基础模型在高分辨率航拍场景中的高效适配

性。Blei 等人（2025）提出的 CloudTrack 进一步将开

放词汇能力延伸到面向搜救场景的目标跟踪任务，

该方法能够依据口头语义描述直接执行目标跟踪，

图 3　基于大模型的无人机视觉感知增强的代表性研究进展

Fig. 3　Representative advancements on UAV visual perception enhancement with large models
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而无需为每一类目标单独训练模型，提升了无人机

执行搜救任务的灵活性。与传统先定义类别再训练

模型的范式相比，视觉大模型使无人机系统在一系

列下游任务中具备了依据语义信息感知关键目标的

能力，更契合真实任务的动态性。

3. 1. 2　细粒度感知

无人机拍摄目标往往尺寸小、遮挡强，与背景混

杂严重，目标特征极易被环境噪声淹没，而在一些拥

挤场景下，外观相似的目标容易导致特征漂移，带来

歧义干扰。针对微小目标难感知以及相似目标难辨

别的问题，研究者致力于引入大模型的语言知识弥

补视觉信息的不足，增强特征判别精度。

针对小目标识别难题，Wu 等人（2025）提出的

LPANet（large language model guided progressive fea‑
ture alignment network）网络利用大语言模型生成目

标的细粒度文本描述（如形状、颜色、位置属性等），

并将其作为显式语义锚点引导多模态特征的渐进式

对齐，直接参与跨模态感知特征优化，显著提升了复

杂背景下的小目标检测性能。相比之下，Yuan 等人

（2026）更关注复杂空间关系的细粒度属性建模不足

的问题，在无人机地理定位中引入基于大语言模型

的属性对齐机制，使其开发的 SAA-DGL（semantic 
attribute alignment-drone geo- localization）框 架 能 更

稳健地将颜色、结构和方位等细节语义嵌入视觉特

征，强化跨模态信息关联。这种思路增强了模型在

杂乱场景中识别模糊目标的能力，也同样适用于地

标识别和精细目标辨别。为处理动态目标跟踪时，

传统的边界框引导方式在处理相似目标时歧义大的

问题，Li 等人（2024）指出，引入自然语言描述能够补

充边界框难以表达的属性信息，并利用 CLIP 的多模

态特征对齐能力，有效缓解了相似目标条件下的跟

踪歧义，显著降低了车辆跟踪中的身份跳变率。

3. 1. 3　复杂现实场景下跨域泛化

无人机常需在雾天、低照度等恶劣气候或动态

非受控环境下作业，这样复杂的现实场景下的视觉

感知表现出的域偏移特征对模型的泛化性和鲁棒性

提出了严峻考验。Liu 等人（2024a）在研究拍摄条件

不敏感的无人机目标检测时发现，语言引导机制能

够弱化对特定视觉域的依赖，使检测器在尺度、视角

和非受控成像条件变化下保持更稳定的表现。他们

提 出 的 LGNet（language guided UAV detection net‑
work）通过微调拍摄条件的文本提示嵌入，从视觉—

语言特征空间中剔除领域特定的视觉干扰，使检测

器能够适应高度剧变、视角旋转等非受控拍摄条件。

Kim 等人（2024a）进一步将环境上下文显式引入检

测框架，通过多模态大语言模型自适应提取天气信

息并参与感知推断，显著增强了无人机在雨雾等极

端气候下的目标检测能力。针对全球尺度的遥感解

译难题，Gong 等人（2026）将视觉基础模型用于跨地

域遥感语义分割，证明基础模型集成地球级风格注

入和多任务学习，能够有效缓解由于地理位置、波长

和传感器类型等差异带来的分布偏移与泛化退化问

题，所推出的 CrossEarth 模型在覆盖 32 种跨域场景

的基准测试中展现出卓越的领域泛化能力，显著优

于现有最先进的领域自适应方法。由此可见，大模

型凭借其强大的语境理解能力，能够有效提取环境

上下文信息并将其融入感知框架。其在无人机场景

中的关键价值，不仅体现为单域感知精度的提升，更

在于实现了由环境知识驱动的跨域泛化能力增强。

3. 1. 4　三维空间感知

受限于机载载荷，无人机往往缺乏高精度激光

雷达，而单纯依赖单目视觉的深度估计通常面临尺

度不确定的困境。近期研究正致力于将大模型的逻

辑推理能力与地理信息先验结合，以构建精准的三

维 空 间 意 识 。 Florea 和 Nedevschi（2025）提 出 的

TanDepth 框架提供了一种创新的尺度恢复方案，通

过将全球数字高程模型的测量值投影至单目视觉

流，成功为无激光雷达的微型无人机提供了具有公

制尺寸的高精度深度感知。而在无 GPS 的室内环境

下，Samma 和 El-Ferik（2025）验证了利用 LLM 分析人

员位置与深度信息生成路径的可行性，其碰撞率显

著低于传统的深度强化学习模型。

3. 2　基于大模型的无人机视觉语义推理

传统的视觉算法难以处理非受控环境下的复杂

逻辑与因果推断，多模态大语言模型为无人机赋予

了强大的语义推理能力，使其不仅能感知视觉信息，

还能通过常识推理与逻辑分析完成场景描述、行为

解释及异常识别等任务。本节将从开放语义理解、

无需训练推理、统一多任务推理、复杂空间关系推理

以及领域知识推理 5 个层面，探讨大模型在赋能无

人机视觉语义推理的关键研究进展，如图 4 所示。

3. 2. 1　开放语义理解

早期无人机视觉系统主要输出类别标签、位置

框和简单事件判别，其本质仍是任务专用的判别式
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感知。随着视觉语言模型和多模态大模型的发展，

研究开始强调将图像、视频转化为可解释的开放语

义表示。De Curtò 等人（2023）指出，低成本微型无

人机已能够借助大语言模型生成高质量场景描述，

说明无人机视觉理解正在由黑箱化的结构化检测结

果向自然语言语义解释转变。类似地，Damoc 和

图 4　基于大模型的无人机视觉语义推理的代表性研究进展

Fig. 4　Representative advancements on UAV vision semantic reasoning with large models
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Dobrea（2025）进一步指出，这种视觉描述生成实现

了从简单检测到近人类语义解释的范式转变。与传

统目标检测相比，这类方法的价值不在于替代检测

器，而在于为后续问答、推理和决策提供统一语义

接口。

3. 2. 2　无需训练推理

无人机执行任务的环境通常具有高度的不可预

测性，多模态大语言模型在无需针对特定任务进行

微调的情况下，也能展现出卓越的视觉文本推理潜

力。De Zarz􀅣 等人（2023）通过 BLIP-2 等视觉语言模

型将无人机采集的原始视频流转化为语义日志，记

录下物体、人类及其潜在危险状态信息，之后在苏格

拉底式推理框架内，利用 LLM 强大的语义推理能

力，使无人机可以在极少人工干预下进行可解释的

事件预测并为操作员提供决策辅助。在更为复杂的

无人机场景视频问答任务中，Qiu 等人（2024）提出

的 DroneGPT 框 架 采 用 了 神 经 符 号 方 法 ，将 GPT-

3. 5、Grounding DINO 与程序化视觉推理结合起来，

利用 LLM 的上下文学习能力将自然语言指令解析

为模块化程序。通过调用现成的检测模型，以逻辑

连接的方式实现对无人机视频的零样本推理，极大

地拓展了无人机在语义层面的任务边界，说明复杂

组合任务并不一定依赖专门训练的数据闭环。

3. 2. 3　统一多任务推理

无人机场景覆盖遥感、交通、巡检和搜救等多个

领域，任务形式横跨图像描述、问答、定位、检索和事

件理解。若为每一类任务都单独构建模型，系统代

价极高，也不利于能力迁移。面向无人机的视觉描

述与视觉问答系统正逐渐摆脱任务独立微调范式，

而采用统一视觉语言建模，以形成可迁移的语义接

口和跨任务共享表示。Bazi 等人（2024）提出 RS-

LLaVA，将遥感图像字幕生成与视觉问答联合建模，

利用指令微调将不同语义任务对齐到统一接口中。

更进一步，Zhan 等人（2025）提出 SkyEyeGPT，通过高

质量指令微调统一遥感视觉语言任务，在图像描述、

问答与视觉定位等任务上表现出较强适配能力。

3. 2. 4　复杂空间关系推理

无人机在三维空间中运行，其视觉语义推理必

须超越二维像素层级，建立对地理拓扑与三维几何

的深刻理解。然而，现有大模型在处理高空视角的

细粒度空间感知时仍存在不足。针对这一局限，研

究者开始探索如何将空间知识显式地融入推理链

条。Lin 等人（2024）提出的 AirVista 框架，通过融合

三维空间知识的指令微调策略，显著提升了模型在

复杂城市环境中的推理效率。此外，为了系统性地

评估大模型在无人机视角下的空间智能，Zhang 等

人（2025）推出了 SpatialSky-Bench 基准测试，涵盖距

离测算、高度估计及降落安全分析等多个子类。通

过构建百万级样本的 SpatialSky-Dataset 并训练 Sky-

VLM 模型，研究者证明了多粒度空间推理在提升无

人机场景解析有效性方面的核心作用。

3. 2. 5　领域知识推理

无人机在真实开放环境中执行特定任务（如交

通巡检、灾害响应）时，常常面临视觉证据不足但决

策风险很高的挑战，例如细粒度交通违规、低空飞行

意图识别和复杂搜救任务中的异常判断。这类问题

仅靠图像表面模式匹配往往不够，还需要规则知识、

情境先验和任务常识的支持。

在交通场景理解中，传统的感知模型难以识别

细粒度的违规行为。为此，Zhang 等人（2026）提出

了 MTCNet（multi-modal traffic cognition network）架

构，通过引入外部交通规则记忆库提取高层语义原

型，将领域知识与视觉表征联合建模，赋予模型解析

复杂交通违规逻辑的能力，支撑了无人机在复杂应

用落地的可靠性。而在安全性要求极高的自主降落

任务中，Cai 等人（2025a）提出 LLM-Land，利用轻量

化模型结合检索增强生成技术，实时推断情境感知

的安全缓冲距离（如针对行人与车辆设置不同的避

障阈值），使无人机在动态非结构化环境中展现出优

于传统视觉控制器的规避性能与飞行安全性。在更

为 极 端 的 搜 救 场 景 下 ，Cai 等 人（2025b）提 出 的

NEUSIS（neuro-symbolic system）框架通过集成神经

符号视觉感知与推理模块，在信息不确定的条件下

对特定目标进行定位。该系统利用概率世界模型进

行环境表征，确保了推理过程的可解释性。

3. 3　基于大模型的无人机视觉决策规划

随着无人机视觉理解从单纯的视觉任务模型转

向语言驱动的视觉推理与行动系统，其研究范式进

一步向具身决策的深刻演进。在这种新兴范式下，

大模型不再仅仅充当静态的特征提取器，而是作为

无人机的大脑，将高层语义指令、复杂的视觉场景信

息与底层的飞控策略相结合，实现从感知到行动的

闭环推理。本节从人机交互决策、复杂空间导航决

策、复杂任务规划、群体智能协同 4 个方面，分析大
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模型在无人机视觉决策规划中的研究进展，如图 5
和图 6 所示。

3. 3. 1　人机交互决策

传统无人机控制依赖于预定义的指令集或复杂

的编程语言，控制接口门槛高而且任务描述方式僵

硬，极大限制了非专家用户的交互效率，而大模型的

引入显著降低了这一门槛，实现了基于自然语言的

直观灵活交互。Joshi 等人（2025）提出的 Neuro-LIFT
（neuromorphic and large language model-based inter‑
active framework for autonomous drone flight）框架，通

过结合 LLM 的语义理解能力与神经形态视觉系统，

成功将人类语音转化为高级规划指令，在边缘端实

现了低功耗、低延迟的自主避障与导航。然而，LLM
在词元序列生成过程中固有的延迟问题往往制约了

实 时 交 互 的 性 能 。 针 对 这 一 局 限 ，Chen 等 人

（2024a）开发了 TypeFly 系统，将 GPT-4 用于解析用

户 自 然 语 言 ，并 设 计 轻 量 级 任 务 规 划 语 言 Mini‑
Spec，以减少冗余生成、提高任务脚本生成效率，将

无人机对自然语言指令的响应时间缩短了 62%，显

著提升了控制计划生成的实时性。TypeFly 通过将

语言理解前移为规划入口，使无人机能够从高层语

义目标自动过渡到可执行任务序列。为了进一步

确保自然语言控制的安全性，研究者开始关注指令

验证机制。Tazir 等人（2023）提出了首个针对大模

型生成指令的验证系统，确保了日常语言转化为飞

控动作过程中的合法性，不仅提升了人机协作的直

观性，也为无人机在复杂任务中的动态重规划奠定

了基础。

3. 3. 2　复杂空间导航决策

在真实的空中导航场景中，由于自然语言指令

存在语义模糊性，且无人机任务常常牵涉空间关系、

参考目标和隐含约束，仅依赖文本往往难以确保导

航精度。为应对这一挑战，Chen 等人（2023）在四旋

翼视觉语言导航中引入基于提示的文本解析器，对

用户指令进行语义重构；而 Hong 等人（2024）指出，

单一的文本指令难以涵盖复杂的视觉先验，通过引

图 5　基于大模型的无人机视觉决策规划的代表性研究进展

Fig. 5　Representative advancements on UAV vision decision-making and planning with large models
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入多模态提示，允许用户结合图像与文本进行引导，

可以有效消除语义歧义，使智能体在预探索环境中

展现出超越纯文本模型的导航性能。针对指令模糊

导 致 的 决 策 挑 战 ，Fang 等 人（2026）提 出 的 MINT
（minimal information neuro-symbolic tree）机制则将知

识缺口结构化为可查询格式，通过主动向人类操作

员发起最小化交互有效消除歧义。空间推理能力的

缺失是制约无人机大模型应用的另一大瓶颈。为

此，Liu 等人（2024c）的 NavAgent 则通过多尺度城市

街景融合，将全局拓扑、全景视图和局部地标联合编

码，以提升对复杂城市环境中细粒度目标的匹配能

力。Gao 等人（2024）开发了一种语义—拓扑—度量

表征，将与指令相关的语义掩码投影到俯视地图上，

动态呈现周围地标的拓扑信息。这种将视觉语义与

度量矩阵相结合的方法，增强了 LLM 在动作预测中

的空间推理能力，在复杂导航任务中的成功率大幅

超越了传统方法。与之相似，Zhang 等人（2024b）提

出的 NaVid 模型进一步证明，仅通过机载单目摄像

头获取的视频流，无需地图或里程计支持，即可实现

从仿真到现实的高泛化导航，这种模拟人类导航逻

辑的方法天然规避了传感器噪声带来的累积误差。

由此可见，视觉信息进入决策规划之后，其作用已从

辅助感知提升为驱动空间推理，而空间表征质量也

会显著影响模型决策规划能力。

图 6　基于大模型的无人机视觉决策规划的代表性研究进展（续）

Fig. 6　Representative advancements on UAV vision decision-making and planning with large models （continued）
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3. 3. 3　复杂任务规划

面对搜救、工业巡检等涉及多阶段推理的复杂

任务，研究者倾向于采用层次化的决策框架。Zhao
等人（2023）形象地提出了大脑代理—小脑控制器架

构 AeroAgent，其中 MLLM 作为大脑负责高层任务分

解与环境意图推理，而底层的 ROS 控制器则作为小

脑执行具体的飞控指令。这种架构有效缓解了大模

型在底层实时控制稳定性上的不足。对于长周期、

不确定性高的搜索任务，系统的可解释性与鲁棒性

至关重要。Döschl 和 Kiam（2024）的 Say-REAPEx 则

利用 LLM 对在线计划空间进行筛选，提升搜救任务

中的规划效率。与之类似，Cai 等人（2025a）的 LLM-

Land 将检索增强与场景解析相结合，为自主降落推

断情境感知的安全缓冲距离，再将结果输入模型预

测控制（model predictive control，MPC）模块完成重规

划，体现出语言模型与传统优化控制协同的典型路

线。这一类研究说明，无人机决策规划并不意味着

抛弃经典控制理论。相反，大模型更适合承担任务

理解、风险解释、先验注入和候选策略生成，而安全

控制、动力学约束和实时轨迹优化仍需要传统控制

模块保障。Zhong 等人（2024）将动态障碍物轨迹预

测与视觉自主规划结合，并探索 LLM 参与安全规

划 ；Sanyal 和 Roy（2025）提 出 ASMA（adaptive safety 
margin algorithm），通过场景感知控制屏障函数增强

视觉语言导航中的安全边界。这表明当前较为可行

的技术路径，并不是让大模型独占决策链条，而是形

成大模型负责高层语义决策，小模型或控制器负责

低 层 安 全 执 行 的 协 同 架 构 。 Ravichandran 等 人

（2025）的 SPINE 则面向不完整自然语言任务描述，

结合 Grounding DINO、LLaVA 与语义拓扑图进行在

线语义规划，将复杂任务拆解为可执行子路径，体现

出大模型在不确定任务规范下的任务补全能力。此

外，针对资源受限的硬件环境，Wang 等人（2025）提

出 的 LMUCS（lightweight LLM-driven UAV control 
system）系统通过 LoRA（low-rank adaptation）技术微

调紧凑型 LLM，结合 YOLO 检测与深度估计，证明了

在低功耗平台上实现复杂物资投送任务的可行性。

对于更复杂的城市搜救任务，Ji 等人（2026）提出的

PRPSearcher（perception-reasoning-planning searcher）
智能体通过三维认知地图与去噪机制，模拟人类根

据视觉线索进行思考推理的过程，有效解决了城市

环境中相似物体的干扰问题，其搜索成功率较基线

方法提升了 37. 69%。

3. 3. 4　群体智能协同

视觉大模型同样在多无人机集群协同领域展现

出巨大潜力，改变了以往依赖刚性预定义策略的现

状。无人机编队、协同搜索和集群任务不仅需要空

间规划，还涉及意图共享、任务分配与角色协调，因此

比单机导航更依赖高层语义推理。例如，Cui 等人

（2024）的 TPML（task planning for multi-UAV system）

验证了以大语言模型作为多机任务规划接口的可行

性。Li 等人（2026）提出的意图驱动协同控制框架，能

够解析高层人类意图并自动生成 Python 集群控制代

码，极大提升了编程效率与系统自适应性。在具体的

编队任务中，Liu等人（2024b）创新性地利用多模态大

模型处理领航无人机的实时图像，实现了基于视觉特

征理解的集群编队规划，其成功率达到 83. 8%。为了

简化多无人机表演等创意性任务的流程，Pueyo 等人

（2024）利用 CLIP 模型计算文本描述与队形视觉呈现

的相似度，实现了从自然语言描述到无碰撞群体运动

指令的直接映射。针对异构集群系统在资源受限环

境 下 的 任 务 调 度 难 题 ，Yang 等 人（2025b）提 出 的

AutoHMA-LLM （autonomous heterogeneous multi-
agent systems with large language model）框架采用云端

中央规划器与设备专用微型模型的混合架构，在确保

任务完成准确率的同时，将通信开销减少了46%。

3. 4　小结

大模型的引入显著提升了无人机系统在视觉感

知增强、语义推理能力以及任务决策规划等方面的

综合能力。通过融合大规模视觉—语言知识，模型

不仅能够实现开放词汇感知和跨域泛化，还能够在

复杂场景中进行多步语义推理与空间关系分析，为

无人机执行高层任务提供更具解释性的决策支持。

然而，现有研究仍主要集中在单一能力维度的提升，

真正面向复杂任务的统一理解与推理框架仍有待进

一步探索。此外，大模型在无人机平台上的部署仍

面临实时性与资源受限等实际问题。未来研究需要

在统一视觉理解框架、轻量化推理机制以及具身智

能决策模型等方面进一步突破，以推动无人机系统

向更高水平的自主智能发展。

4　无人机视觉理解数据集与评测基准

无人机视觉系统正经历从传统视觉感知向具身
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智能体的范式演进。在这一过程中，高质量数据集

与系统化评测基准发挥着关键支撑作用。随着视觉

模型能力从单一任务识别逐渐扩展到多模态理解与

推理，无人机视觉数据集的构建重点也从早期的单

一视觉标注，逐渐转向视觉—语言—动作等多模态

信息的联合建模与对齐。因此，构建覆盖多任务、多

场景与多模态信息的数据体系，并设计能够反映模

型综合能力的评测协议，已成为推动无人机视觉理

解研究的重要基础。

4. 1　无人机视觉任务数据集

近年来，无人机视觉任务数据集正从封闭类别、

单模态标注逐渐演进为开放词汇、多模态语义描述

的数据形态。这一演进不仅体现在数据规模的持续

扩大，更重要的是通过引入自然语言描述与语义标

注，使模型能够对复杂场景进行更深层次的理解。

在基础视觉感知任务方面，大规模标注数据为

目标检测与分割任务提供了重要支撑。VisDrone
（Zhu 等 ，2022）和 UAVDT（UAV detection and track‑
ing）（Du 等，2018）等经典数据集为无人机视觉算法

的发展奠定了重要基础，但这类数据集大多侧重视

觉检测任务，缺乏丰富的语义信息支持。SynDrone
（Rizzoli 等，2023）用合成环境生成约 7. 2 万个像素

级标注样本，为无人机场景下的检测与分割研究提

供了高质量训练数据。然而，由于合成数据与真实

航拍场景之间存在明显的分布偏移，基于真实环境

采集的数据集往往更具研究价值。AirFisheye（Jai‑
sawal 等，2024）面向城市复杂环境构建数据集，通过

融 合 鱼 眼 相 机 、热 成 像 以 及 LiDAR（light detection 
and ranging）等多源传感器数据，显著提升了模型在

极端视角与复杂光照条件下的感知能力。

在更大尺度的遥感场景理解任务中，数据规模

与类别分布不均衡问题尤为突出。经典遥感数据集

如 xView（Lam 等 ，2018）和 DOTA（dataset for object 
detection in aerial images）（Xia 等，2018）奠定了大规

模检测数据的基础，虽然提供了数百万级标注实例，

但 其 开 放 词 汇 与 跨 场 景 泛 化 能 力 仍 然 有 限 。 而

RS5M（Zhang 等，2024c）等数据集的出现，标志遥感

视觉数据正逐渐进入大规模图文对齐阶段。其中，

RS5M 数据集通过利用预训练模型为纯标签数据自

动生成文本描述，构建了百万级图文配对数据，从而

显著增强了视觉基础模型在遥感领域的零样本适配

能力。Gong 等人（2026）则更进一步，构建了包含 32

种跨域场景的 RSDG 基准，通过地球风格注入策略

构建跨域数据分布，为遥感视觉基础模型的泛化能

力评估提供了系统框架。

随着无人机视觉理解研究逐渐从静态感知扩展

到动态理解，目标跟踪与行为事件识别等时序任务

也开始融入多模态语义信息。在人类行为理解方

面，UAV-Human（Li 等，2021）提供了跨 119 个受试者

的 6. 7 万组多模态序列，涵盖了姿态估计与属性识

别，为低空视角下的人机交互研究提供了核心资源。

TNL2K（tracking by natural language 2k）（Wang 等 ，

2021）通过引入自然语言描述来指导目标跟踪，使模

型需要理解目标的形状、属性以及空间关系，从而提

升 了 跟 踪 任 务 的 语 义 理 解 能 力 。 WebUAV-3M
（Zhang 等，2023a）构建了百万级规模的视频数据，通

过整合视频、文本和音频信息，为多模态跟踪与视频

理解提供了重要数据基础。在复杂动态背景下，模

型对目标属性（如动作、姿态剧变）描述的准确性直

接影响跟踪稳定性。为此，Li 等人（2024）提出的

UAVNLT（UAV-view natural language-guided track‑
ing）基准通过引入细粒度的自然语言标注，有效缓

解了相似目标干扰导致的身份跳变难题，使跟踪任

务具备了人机交互能力。针对事件级的高层语义理

解，CapERA（Bashmal 等，2023）在 ERA（event recog‑
nition in aerial videos）（Mou 等，2020）灾害与事故视

频的基础上，引入了细粒度的文本描述，使事件识别

从简单的类别标签扩展到语义层面的事件解释。

Zhang 等 人（2026）提 出 的 Traffic-VQA（UAV traffic 
visual question answering）数据集包含约 130 万组问

答对，要求模型不仅具备基本视觉感知能力，还能够

结合交通规则等领域知识进行推理。

针对视觉导航相关任务，虽然早期仿真环境数

据使得相关研究取得了重大进展，但合成环境与真

实航拍视角天然存在巨大的分布偏移。为此，Lee
等人（2025）推出的 CityNav 数据集覆盖了大规模真

实城市区域，并要求智能体理解地标与目标之间的

复杂空间关系。Gao 等人（2025a）开发的 OpenFly 平

台，利用 3D 高斯泼溅技术实现真实场景到虚拟环境

的高质量重建，为大规模航拍视觉语言导航任务提

供了超过 10 万条高质量飞行轨迹。为进一步提升

模型的推理能力，Cai 等人（2026）构建了基于真实城

市航拍数据构建的大规模无人机 VLN 基准数据集

AirNav，其指令自然多样且完全脱离合成环境，通过
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结合监督微调与强化微调来提升模型性能与泛化

能力。

4. 2　无人机视觉应用数据集

应用层数据集的构建则直接反映无人机视觉技

术在实际场景中的应用需求，体现了技术向实际生

产力的转化，涵盖城市治理、工业巡检、农业监测、灾

害应急以及军事侦察等多个领域。

在城市治理与智慧交通场景中，数据集构建重

点在于复杂环境下的目标识别与行为分析。例如，

TrafficNight（Zhang 等，2024a）通过融合可见光与红

外数据，有效弥补了现有数据集在夜间和极端光照

条件下覆盖不足的问题。Eesaar 等人（2025）则构建

了基于视觉语言模型的交通事故数据集，通过利用

大模型自动生成结构化事件摘要，大幅提升了复杂

交通场景下的态势感知能力。

在工业与农业巡检任务中，数据集更加关注细

粒 度 目 标 识 别 。 例 如 ，InsPLAD（power line asset 
inspection dataset and benchmark）（Silva 等，2023）针

对电力巡检任务构建了包含约 3 万个实例的电力设

备缺陷数据集，涵盖损坏、老化等多种异常状态，为

自动化巡检系统的研究提供了重要数据基础。在精

准农业领域，Avo-AirDB（avocado UAV database）（EL 
Amraoui 等，2022）通过高分辨率航拍图像监测鳄梨

作物的健康状态；WEED-2C（Tetila 等，2024）则针对

大豆田间杂草识别问题，展示了视觉模型在农业生

产中的应用潜力。

在灾害应急与军事侦察等任务中，数据集通常

强 调 场 景 真 实 性 、情 报 准 确 性 与 响 应 实 时 性 。

SARsearchVL（Chen 等，2025）面向搜救场景构建视

觉定位数据集，通过结合语言描述增强大模型在山

区、废墟等复杂环境下的语义对齐能力与目标识别

能 力 。 类 似 地 ，CityAVOS（city aerial visual object 
search）（Ji 等，2026）主要模拟了人类根据视觉线索

在城市环境中进行目标搜索与推理的过程，也为视

觉推理研究提供了重要基准。而在灾害评估方面，

FloodNet（Rahnemoonfar 等，2021）主要提供灾后场景

的高分辨率影像及问答数据，用于评估淹没程度与

辅助救援规划。在军事侦察领域，MOCO（military 
objects in real combat）（Pan 等，2024）提出了军事图

像字幕生成任务，通过生成结构化文本情报，将无人

机获取的视觉信息转化为可用于决策支持的语义信

息，大幅提升了战态感知的效率。

4. 3　无人机视觉理解能力评测体系及其需求

随着无人机系统逐渐向具身智能体范式发展，

传统基于单一任务准确率的评测方式已难以全面反

映视觉理解大模型的综合能力。研究表明，在复杂

无人机场景中，大模型往往面临能力幻觉、物理常识

缺失以及空间推理不足等问题。因此，有必要构建

以核心能力为导向的综合评测体系。

首先是评测无人机智能视觉理解在开放世界下

的零样本泛化能力。与封闭类别任务不同，无人机

在真实环境中常常会遇到未见过的目标或突发事

件。评测协议更应该强调模型在分布外场景中的空

间推理与任务规划能力，而不仅仅关注分类准确率。

其 次 是 长 程 空 间 推 理 与 一 致 性 评 测 指 标 。

Zhang 等人（2024b）指出，模型必须具备将自然语言

指令转化为逻辑连贯的飞行轨迹的能力，这要求评

测体系引入感知—推理—行动的闭环评估。而在

SpatialSky-Bench（Zhang 等，2025）中的评测结果表

明，即便目前最先进的多模态大模型，在无人机视角

的距离测算、高度估计及降落安全性分析中仍表现

欠佳，反映出其在航拍几何理解上的明显缺陷。这

种空间认知的局限性进一步制约了无人机在三维环

境下的避障与规划效率。推理一致性还体现在视觉

锚 定 可 靠 性 上 ，UAV-CodeAgents（Sautenkov 等 ，

2025b）展示了模型将语义目标映射到像素坐标的能

力对物理行动执行的重要性。

此外，指令遵循的一致性与逻辑性也是体现模

型智能程度的重要指标。Yao 等人（2025a）提出的

评测框架首次定义了感知—推理—导航—规划的具

身闭环评估协议，强调通过具身思维链机制衡量模

型 的 决 策 逻 辑 是 否 符 合 物 理 现 实 。 Ferrag 等 人

（2025）提出的 UAVBench 数据集强调了伦理安全与

资源约束下的决策评估，通过数万个已验证的飞行

场景，测试模型在面对模糊指令时是否会出现幻觉。

随着无人机系统逐渐部署到边缘设备上，实时

推理能力与可靠性也成为重要评测指标。为此，近

年来研究开始探索多种模型轻量化与高效部署技

术，包括网络剪枝、低比特量化、知识蒸馏以及参数

高效微调（Lee 等，2025；Wang 等，2025）等方法，以在

保证视觉理解能力的同时降低模型计算复杂度。例

如，SlimYOLOv3（Zhang 等，2019）通过通道剪枝显著

降低网络参数与计算量，实现接近原始模型精度的

同时获得更高推理速度。后续研究进一步结合动态
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滤波器剪枝与轻量检测结构，实现近百帧每秒的航

拍目标检测性能（Bellec，2026）。Yao 等人（2025b）
则引入知识蒸馏用于训练轻量级 UAV 目标检测器，

通过将大模型的语义知识迁移至小模型，使其在复

杂航拍场景中保持较高检测精度。Sabaghian 等人

（2025）进一步将结构剪枝与通道蒸馏联合应用，显

著降低了计算量，在边缘计算平台上实现实时部署。

此 外 ，一 些 研 究 通 过 构 建 端 — 边 — 云 协 同 架 构

（Yang 等，2025b；Yuan 等，2024），将低延迟的目标检

测、避障与跟踪任务部署在机载端侧，将语义推理与

多机协同分析放置于边缘计算节点，而复杂的任务

规划与大模型推理则由云端完成，从而在系统层面

实现计算资源的动态调度。在此基础之上，Zhao 和

Lin（2025）的研究表明，模型在边缘端的推理延迟直

接决定了避障的成败，因此，评测体系应纳入每秒推

理生成词元数、控制频率与端侧延迟等指标。

未来无人机视觉理解评测体系将以能力评估为

关键动力，从开放世界泛化、空间推理、指令理解以

及实时推理等多个维度系统衡量模型性能。构建无

人机视觉理解评测体系的目标，应当是为研究人员

提供一个衡量模型在真实空域下观察、思考以及行

动一致性的度量。而 Embodied City（Gao 等，2024）
等高保真模拟平台的出现，为这种能力评测提供了

安全且可重复的数字孪生环境，使研究者能够在理

解、问答、导航与任务规划等多个维度上对无人机智

能体进行综合评估。通过以能力为中心的评测体

系，将更好地推动无人机视觉系统向自主认知与具

身智能方向发展，从而为下一代兼具安全性与可解

释性的无人机具身智能奠定评估基础。

5　结 语

随着无人机技术与人工智能的深度融合，视觉

理解范式正经历从特定任务驱动的局部建模向通用

具身智能驱动的全局闭环推理的深刻变革。本文系

统梳理了无人机场景下视觉理解大模型的研究进

展，探讨了其从基础感知、语义推理到决策规划的全

链条赋能路径。视觉理解大模型为无人机打破传统

视觉系统的局限性提供了全新思路。在感知层面，

通过引入视觉基础模型与多模态先验，无人机实现

了从闭集识别向开放词汇感知的跨越，极大地增强

了在非结构化环境中的泛化能力与细粒度检测精

度；在语义推理层面，大语言模型与多模态大模型的

融合，赋予了无人机对复杂事件的常识推理、空间关

系理解及任务级人机交互能力；在决策规划层面，视

觉—语言—行动一体化架构正在重构无人机的作业

模式，实现了从高层指令到低层飞行控制的直接映

射，推动无人机从被动观测者向自主具身智能体的

进化。尽管大模型赋能无人机展现出巨大潜力，但

要实现高度自主、透明可信的空中智能系统，仍需在

以下方面深入探索：

1）构建无人机场景通用视觉大模型。当前视觉

基础模型多基于互联网图文数据训练，与航拍视觉

在视角结构、小目标分布以及空间语义表达方面存

在明显差异，这在第 3 节中表现为小目标识别困难

与跨域泛化能力不足。未来需进一步构建覆盖多任

务、多模态的大规模航拍专用数据集，研发面向空域

场景的无人机通用视觉基座模型，使无人机能够在

开放环境中进行跨任务迁移和零样本推理，为下游

无人机应用奠定技术基石。同时，第 4 节分析表明

当前无人机视觉评测仍偏向单任务指标，统一视觉

感知、空间理解与事件推理的综合评测体系也将成

为推动模型能力发展的关键基础设施。

2）实现具身无人机智能与闭环控制。现有多模

态模型虽然具备较强的语义理解能力，但其推理结

果与低层飞行控制之间仍存在语义—动作鸿沟。

VLA 模型为弥合这一问题提供了新的研究方向，但

如何在动态环境中实现稳定可靠的闭环控制仍是关

键挑战。未来研究需要进一步探索语言驱动的飞行

策略学习，将高层语义规划与无人机动力学模型、轨

迹优化算法以及安全约束机制进行深度融合，从而

实现更加稳健的避障、导航与任务执行能力。同时，

在多无人机系统中，还需要解决语义信息共享与协

同决策问题，通过多智能体学习与任务分解机制提

升无人机群体协同能力，从而实现复杂环境中的协

同搜索、协同巡检与群体决策。

3）实时推理与轻量化部署技术。无人机边缘计

算平台的资源受限与大模型巨大的计算开销之间存

在显著矛盾。尽管已有工作通过网络剪枝、低比特

量化、知识蒸馏及参数高效微调等方法在一定程度

上降低了模型复杂度，但这些方法多集中于单模型

层面的优化，尚未从系统层面解决感知—推理—控

制闭环中的时延累积与资源分配问题。未来需突破

模型压缩、量化、蒸馏以及如 LoRA 等轻量化微调技
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术，优化端侧推理延迟，研发软硬件协同优化方案，

以实现大模型在嵌入式设备上的高效运行。同时，

通过云边协同计算、动态推理调度以及多模型协同

机制，从模型级压缩向系统级协同优化转变，从而实

现计算负载的动态分解与调度，在保证实时性的同

时维持高质量视觉理解能力，从而实现复杂任务的

在线决策。

4）安全性、隐私保护与伦理准则。大模型固有

的幻觉问题在安全敏感的航空任务中具有巨大风

险。未来需要加强模型可解释性研究，构建可验证

的决策推理机制，并结合规则约束与安全验证模块，

提升系统的可靠性。此外，无人机在采集大量视觉

数据时可能涉及隐私保护与数据安全问题，因此需

要在数据采集、存储与模型训练过程中引入隐私保

护机制与安全策略，以确保技术应用符合伦理与法

规要求。
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