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[摘 要] 移动速度慢、雷达反射面小的“低慢小”目标需要引入光电传感器（红外/可见光等），协同雷达应

对杂波干扰和电磁压制等，进而基于深度学习等目标视觉感知技术实现智能化光电信息处理。然而，“低慢

小”目标外观弱隐、背景复杂、场景多变，当前主流的智能感知技术仍面临虚警/漏检率高、计算能效比差、可

信可靠性不足等问题。如何借鉴人类视觉系统（Human Visual System，HVS）获取、感知和认知加工视觉信

息的优势特性，提高“低慢小”目标视觉感知的关键性能和智能化水平，已成为业内新的研究热点。本文将

在介绍相关技术发展现状的同时，进一步对该领域研究的未来发展趋势进行讨论和展望。

[关键词] 视觉感知；人类视觉系统；“低慢小”目标；深度学习；表观—运动建模

现代无人机技术快速发展的同时，也为总体国家安

全带来严峻挑战。例如，近年来在机场和要地等敏感地

域的无人机黑飞事件频频引发社会关注；我国南海维权

行动多次遭遇非合作无人机袭扰威胁；部分邻国和外域

国家持续使用无人机对我国管辖区域实施非法侦察监视

等。面向国防和公共安全等重大现实需求，我国亟需加

强对飞行高度低、运动速度慢/多变、雷达反射面小（相对

于战斗机、导弹等飞行器）的“低慢小”目标风险防范能

力，加快提升复杂背景“低慢小”目标视觉感知技术及装

备的智能化水平[1]。尽管以YOLO、Transformer等为骨

干网络的深度学习算法已经显著提高了图像小目标检测

识别的任务性能，但受成像信噪比和背景干扰等因素影

响，当前主流的“低慢小”目标视觉感知技术仍面临虚警/
漏检率高、计算能效比差、可靠性不足等问题。例如，在

2025年IEEE国际计算机视觉与模式识别会议（IEEE
Conference on Computer Vision and Pattern Recognition，

CVPR）举办的Anti-UAV挑战赛中，目标检测赛道的绝大

多数参赛算法准确率不足60%，与高复杂动态应用场景

的实际需求差距较大。

相比于机器视觉，人类视觉系统（Human Visual
System，HVS）在获取、感知和认知加工视觉信息方面具

有独特优势。例如，经过简短培训的人员等能够在复杂

光电画面中综合利用外观特征、移动方向、运动模态等

时空上下文信息快速辨识飞鸟、无人机等极小飞行目

标。借鉴生物甚至人类视觉系统获取、感知和认知加工

视觉信息的优势特性，提高“低慢小”目标视觉感知的关

键性能和智能化水平，已成为业内新的研究热点。围绕

“低慢小”目标视觉感知问题，本文重点关注“脑科学—
人工智能”跨学科交叉融合的创新技术路线，梳理国内

外脑启发视觉计算特别是“低慢小”目标感知方面的前

沿进展，探讨现有技术在实际应用中尚存在的瓶颈性问

题，并对发展趋势进行展望。
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1 “低慢小”目标视觉感知瓶颈问题分析

“低慢小”目标易隐藏于楼宇、山坳或树林等复杂背

景中，传统雷达探测面临杂波干扰、电磁压制和低空盲

区等问题[2]。光电探测相比于雷达探测具有隐蔽性好、

可辨性高、抗干扰性强等特点，可有效弥补雷达探测手

段的短板，近年来已逐渐成为低空安全探测的必要手

段。特别是在“包以德循环（发现—定向—决策—执

行）”的各个流程，均需要开发基于图像/视频的视觉感知

技术，实现高度自动化的高通量光电数据处理分析。然

而，远距离微/小型无人机等飞行目标在光电视频中的像

素尺寸极小（≤10×10像素）[3]，“低慢小”目标视觉感知在

现实应用中仍然存在诸多瓶颈问题。

一是安全任务条件下的虚警率与灵敏度的平衡问

题。区别于通用目标检测任务，在真实应用场景条件下

“低慢小”目标出现的概率非常低，不仅会造成目标特性

数据匮乏的矛盾，还会导致训练数据与真实应用场景数

据的分布差异；大气湍流扰动或背景遮挡会进一步导致

目标非连续显现。在低空安全任务中，如何保证系统以

低虚警率和低漏检率来输出低概率显现目标的检测结

果是当前面临的一个关键瓶颈问题。

其次，远距离“低慢小”目标的光电成像尺寸极小，

形状和纹理等关键视觉特征严重缺失，天空背景中云层

和强光的动态变化会干扰目标的显著性特征提取，传感

器变焦或失焦也会引入显著的尺度变化和图像退化问

题，在极低目标信噪比的条件下很难解算估计目标类别

置信度，从而导致漏检率高和虚警率高等问题。

此外，“低慢小”目标的型号、颜色和外形特征复杂

多样，飞鸟、风筝、气球、民航客机、楼宇边角、塔吊等动/
静态干扰物与“低慢小”无人机在视觉特征上具有高度

相似性。因此，系统在输出潜在目标时很容易将各种背

景干扰物与“低慢小”目标混淆，导致较高的虚警率[4]。

业内基于稀疏编码[5]、超分辨率[6]、深度学习[7]等

技术已经提出较多光电目标感知方案[8-11]，在技术层面

基本实现了对面目标和部分小目标（≤30×30像素）特征

增强/学习和对复杂背景特征刻画等。针对数据匮乏问

题，近期若干研究[1，12-14]通过构建专门数据集来助力深

度网络模型训练和性能评估（表1）。然而，目前“低慢

小”目标视觉感知的性能仍然难以满足现实需求，特别

是与人脑的智能化程度相比还存在较大差距[15]。在结

构和功能等多维度借鉴人脑发现、识别、跟踪小目标的

优势特性，进而研发高度智能化、无人化、自主化的脑启

发“低慢小”目标视觉感知系统，逐渐受到学术界和产业

界的广泛关注。

2 脑启发的“低慢小”目标感知

2.1 脑视觉感知机制概述

脑视觉系统既具备多尺度静态信息处理能力，还具

有多时空尺度动态信息加工的机制[16]。特别地，如图1
所示，在瞬时阶段，视网膜—外膝体等区域的大细胞通

路等能够快速捕捉局部动态信息[17]；然后，视皮层背侧

通路（dorsal pathway）加工光流等信息；在短时阶段，视

皮层背侧通路与腹侧通路（ventral pathway）交互投射并

调制融合多尺度特征，判别目标类别[18]；在长时认知阶

段，前额叶等高级脑区轨迹推理与上下文关联能力可支

撑高阶语义判别[19]等。具体到视觉运动目标检测任务

上，生物视觉在静态信息加工的基础上，还呈现出“注意

引导—定位预测—模态辨识”等环节的递进链路。

人类视觉系统对动态信息的加工始于视网膜[25]。

视网膜中央凹区域高空间分辨率的细胞主要负责精细

采样，而周边区域则更多地负责运动检测和整体结构感

知，这种选择性机制通过非均匀特征采样和编码有效平

衡了感知性能和资源利用率。视网膜双极细胞具备

“ON/OFF—中心”拮抗感受野的细胞类型，可以有效处

理亮/暗变化，使得视觉系统能够精确感知亮暗边缘与颜

表1 业内主要“低慢小”目标相关数据集示例
Table 1 Datasets Containing Low-altitude Slow and Small Targets

数据库 视频数 模态 分辨率/帧率 帧数 平均目标大小（像素） 背景类型

Anti-UAV[20] 318 RGB-T 640×512 25FPS 29.7万 125×63（RGB）52×30（IR） 建筑物、云层、树木

AntiUAV410[1] 410 红外 640×512 25FPS 43.9万 30×30 建筑物、山脉、森林、城市区域、
云层、水面

SIRSTD[21] 39 红外 640×512 25FPS 5万 7×7 建筑物、山脉、森林、城市区域、
云层

Drone-vs-Bird[22] 77 可见光 720×576、3840×2160 10.5万 34×23 天空或植被、不同天气类型
（多云、晴）、直射阳光眩光

NPS-Drones[23] 50 可见光 1920×1080、
1280×960 30FPS

7万 16×12 天空、草地

ARD-MAV[24] 60 可见光 1920×1080 30FPS 10.6万 20×20 复杂背景、非平面场景、遮挡、
快速移动
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色对比。神经节细胞各向同性感受野强化了侧抑制机

制的结构基础，提升了对边缘、局部对比度的感知能

力[26]。视觉信号进入大脑皮层后，视觉信息主要沿腹侧

通路进行处理。初级视觉皮层（V1）中的视觉神经元具

有方位选择性、边缘检测和空间频率选择性[27]，可有效

提取图像内像素间的几何结构特征。接着，视觉信号投

射传输至V2、V4、IT等视觉区域，逐层整合出与形状、颜

色、纹理等有关的高层次语义信息[28]。高层次视觉处理

机制还存在自上而下的动态调节，使得视觉系统即使在

干扰复杂的环境中，也能保持稳定而精准的识别能力。

人类视觉系统对动态信息的加工同样始于视网膜，

具有信息时延能力的无长突细胞能够与神经节细胞配合

快速提取运动显著性信息，辅助生成视觉注意。灵长类

初级视觉皮层（V1）神经元具有运动方向选择性（即当动

态刺激方向恰好与其偏好方向一致时，会引发强烈的响

应），在光流特征提取过程中起到重要作用。进一步的动

态信息由视皮层背侧通路的脑区完成，例如，视皮层V5区
在整合运动信息方面具备更强的全局动态建模能力，该

区域的神经元不再只关注某条边缘的运动，而是对整个

物体的运动方向形成统一的响应。更高级的运动模态信

息（例如移动轨迹、姿态变化规律等）则可能涉及工作记忆

等机制的参与，一般认为由前额叶等高级脑区负责实现。

2.2 脑启发的“低慢小”目标感知技术

2.2.1 基于静态特征的技术

在人类视觉系统中，静态视觉信息的处理呈现出从

浅层感知到深层认知的层级处理模式。受此启发，近年

来“低慢小”目标检测领域在静态特征建模方面逐渐形

成了模仿人类视觉分层加工机制的多层次技术路径，从

浅层的纹理增强，到中层的结构整合，再到高层的显著

性建模。

低层视觉方面，部分研究聚焦于模拟人类早期视觉

系统对边缘、纹理和局部对比度[29]等信息的敏感性，尤

其是视网膜及V1区对高空间频率信号的响应特征。例

如，LCM（Local Contrast Measure）模型[30]借鉴了视网膜

水平细胞及V1皮层中侧抑制机制，提出了有效抑制强背

景干扰并增强小目标区域的方法。在此基础上，SALCM
（Size-Aware Local Contrast Measure）模型[31]进一步引入

尺寸感知机制，通过融合多种局部特征分量与Canny边
缘检测器估计目标形状，增强了模型对不同尺度目标的

检测能力。中级视觉的特征建模则更多关注空间频率

整合与结构感知机制。HS-FPN（High-frequency Spatial-
aware Feature Pyramid Network）模型[32]通过高通滤波

提取高频响应以增强小目标特征表达，并引入空间依赖

性感知模块以捕捉特征间的空间结构关系。该设计与

人类视觉系统中V2、V4区域在边界整合与结构识别方面

的功能相一致，有效模拟了局部特征向全局结构的集成

过程。

在更高层级的视觉建模方面，研究者进一步引入自

上而下的注意机制来增强目标显著性[33]。例如，BRSTD
（Bio-inspired Remote Sensing Tiny object Detection）模
型[34]通过构建具有X、Y、W细胞拮抗感受野特性的空间

通道注意模块，并引入自上而下的抑制机制，模拟高级皮

层对低层次区域的调控，以深层语义信息引导低层特征

的选择性增强，从而提高目标区域的判别能力。此外，针

对小目标本身语义信息稀缺的特点，ILNet（Infrared Low-
level Network）模型[35]认为其区域显著但语义薄弱，强调

对浅层特征的增强与重建，提升了浅层特征在深层语义

建模中的表达能力。而IAANet（Interior Attention-Aware
Network）模型[36]则进一步引入Transformer架构以建模

像素之间的全局依赖，通过区域候选与注意力感知机制，

图1 人类视觉系统感知“低慢小”目标的信息加工过程示意图
Fig.1 Illustration of Human Visual Systems on the Perception of Low-slow-small Targets
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从粗到细实现显著区域的精确定位。

2.2.2 基于动态特征的技术

考虑到“低慢小”目标的静态特征相对有限，业内开

始重视挖掘和利用其动态特征[37]，意图通过时空特征

类脑融合等方式提升“低慢小”目标检测能力。

针对“低慢小”目标定位困难的问题，STDMANet
（Spatio-Temporal Difference Multi-scale Attention
Network）模型[38]提出通过时间多尺度特征提取器获取

不同时域下的时空表示，并引入空间多尺度细化模块以

增强小目标的局部显著性。Magno模型[37]借鉴生物视

网膜运动信息加工特性，利用时空域多帧图像信息增强

持续动态变化区域的能量，通过“目标—背景”的运动特

征解耦与融合来降低目标位置的不确定性，由此提出的

脑启发视频小目标检测算法（MVTOD）显著提升了复杂

背景目标检测能力（表2、图2）。OTHR（On-off Time-
delay with Hassenstein-Reichardt Correlator）模型[39]则

模拟初级视皮层运动方向选择性机制，提出了面向运动

小目标的光流计算模型，显著降低小目标光流刻画的误

差，进而增强“低慢小”目标区域的特异性，提高算法抑

制复杂背景的能力。

围绕“低慢小”目标类别辨识能力差的问题，业内人

员尝试采用更多维度的特征进行模式判别。EV-UAV方

法[40]基于事件相机运动小目标脉冲数据集，挖掘时空事

件点云的特征表达，对稀疏事件点云中移动目标生成的

事件进行分段，进而实现目标与背景的高置信度区分。

多尺度空间运动检测法（Multi-Scale Space Kinematic，
MUSAK）[41]提出了基于运动特征的多尺度空间运动学

检测方法，在三个尺度空间提取三维、伪三维和二维运动

学参数，构建三个基于门控循环单元的无人机识别分支，

相比于二维图像识别方法显著提升了目标识别能力。

为了进一步提高对目标运动模态和属性特征的刻

画能力，JTD-UAV方法[42]采用视觉语言多模态大模型

模拟人类视觉系统前额叶的功能，将“低慢小”目标感知

与视觉问答相结合，在实现“低慢小”目标精准定位的同

时，生成对其行为与意图的自然语言描述，持续判断并

刻画其运动状态与行为意图，从而促进更加全面的目标

监控体系的构建。

2.3 脑启发“低慢小”目标感知的瓶颈问题

需要指出，目前仍然没有任何技术和系统能够在核

心指标和综合表现上接近人脑的感知水平，脑启发的

“低慢小”目标感知技术仍存在相当数量的瓶颈问题。

（1）对深层次脑结构和脑原理的借鉴程度不足。类

脑目标感知是深度借鉴脑科学所阐释的生物大脑视觉

机制来研发算法软件和架构系统的研究领域，脑工作原

理是突破传统智能计算领域瓶颈局限的关键。当前，人

类对大脑神经环路等多尺度机制的研究还远远不够，例

如缺乏对想象、意识、决策等高级功能的机制理解。这种

局限性在源头上限制了类脑研究的深度、广度和粒度。

表2 不同算法在主流数据集上的典型指标评测结果
Table 2 Results in Terms of Typical Metrics Obtained on Widely Used Datasets

Method AntiUAV410[1] Anti-UAV2021[20]

AP50 APt APs AP50 APt APs
YOLOv6[43] 87.4 64.1 81.0 85.6 53.4 81.2
YOLOv7[44] 84.3 57.6 73.6 82.7 44.3 75.6
YOLOv8[45] 84.3 59.7 76.4 82.8 50.3 76.8
YOLOv9[46] 86.2 61.3 79.8 84.7 50.8 80.0
YOLOv10[47] 84.6 60.6 76.4 83.3 51.4 76.9
YOLOv11[48] 84.5 59.4 78.5 83.0 50.6 77.9
YOLOv12[49] 84.3 59.6 75.9 82.4 47.9 75.8
Deformable DETR[50] 79.2 45.2 67.0 78.0 38.3 69.4
Conditional DETR[51] 81.7 54.0 71.5 79.5 41.7 72.6
Dab DETR[52] 81.8 52.2 69.8 79.5 40.5 69.9
Dino DETR[53] 84.6 60.3 75.8 82.9 49.3 76.5
Dyhead[54] 81.3 41.3 65.0 79.2 33.3 66.7
CFINet[55] 78.3 36.6 66.0 76.1 31.5 65.6
RFLA[56] 82.2 55.5 71.7 80.4 44.6 73.0
SSPNet[57] 82.9 55.9 72.5 81.0 45.6 73.0
RT DETR[58] 86.5 64.3 81.0 84.5 52.9 80.2
Mamba YOLO[59] 84.0 62.8 78.5 82.5 50.1 78.6
MVTOD[37] 89.4 67.4 85.3 90.0 64.5 86.3
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（2）算法模型的生物合理性、可解释性和可靠性不

足。类脑智能以借鉴脑工作原理为主要技术路线，因此

生物合理性、可解释性和可靠性被广泛认为是类脑技术

应具备的重要特色。然而，现有的类脑技术受限于模型

和硬件的技术瓶颈，与人脑相比在低能耗、高容错、多尺

度等方面的生物合理性明显不足。例如，基于脉冲神经

网络（Spiking Neural Network，SNN）算法或类脑计算芯

片来模拟突触可塑性动态加工机制的技术较为初步和

浅显，通常忽略生物神经元的多样性与动态交互特性；

很多智能感知技术及系统的内在过程不可追溯、响应不

符常识、应用不合预期；类脑算法模型在优化阶段，仍然

存在梯度消失、过拟合、灾难性遗忘、长尾数据、对抗攻

击等诸多问题。

（3）难以满足多样化任务需求和多类型场景。人脑

能够并行处理多个高级任务，能够根据实际需要进行任

务切换并快速适应环境，但目前的脑启发视觉感知算法

更多的是面向单一或有限任务。例如，当成像载体剧烈

运动时，其视觉特征提取和表征会严重降质，导致模型

算法性能大幅下降；主流视觉感知系统主要是被动响

应，缺乏自主监控、目标重规划、主动探测等高级功能；

传统算法缺乏脑的动态记忆与持续学习能力，难以在

“记什么”和“何时记”间智能抉择，在应对目标消失重

现、长期跟踪等方面性能有限。

（4）应用生态及产业化需要进一步发展。我国类脑

技术产业的发展现状仍存在基础能力偏弱、要素协同不

畅、治理体系滞后、标准规范缺位等系统性短板，需树立

系统思维和生态理念，以生态视角优化升级类脑计算发

展的组织框架与推进逻辑。例如，未来对标脑参数容量

开发多模态目标感知类脑大模型，在部署到算力、功耗

受限的边缘端智能体时存在一定困难；此外，类脑脉冲

相机、神经形态芯片、存算一体传感器等新型硬件尚未

成熟化、规模化，与传统系统架构的融合存在障碍。

3 总结与展望

通过对脑启发“低慢小”目标视觉感知系统的梳理，

可以发现现有算法虽然已初步实现“低慢小”目标的自

动化检测，但在复杂场景下同时满足低虚警率、低漏检

率和强鲁棒性的需求仍面临重大挑战。针对基于脑启

发的“低慢小”深度学习视觉感知系统存在的瓶颈性问

题，未来工作在以下几个方面值得深入研究。

（1）数据层面，现有数据集在场景多样性、目标类

型/尺寸多样性和标注质量等方面与实际需求还有较大

差距，业内应着力构建更具代表性的大规模基准数据

集，同时应探索自监督学习、弱监督学习、小样本学习、

持续学习、脑机智能融合等新型范式，以缓解数据稀缺、

数据分布未知等问题。

图2 脑启发算法与对比算法在主流数据集上的目标检测结果示例
Fig.2 Examples of Detection Results Obtained by the Brain-inspired Method and the Advanced Computer Vision Methods
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（2）目标定位层面，复杂场景下的“低慢小”目标静

态特征可挖掘能力有限，即使人眼在凝视状态下也很难

发现定位单帧图像中的低信噪比弱隐目标。应借鉴人

类视觉系统的多时空尺度时空特征解耦机理，提出更有

效的目标运动信息表征方法，从而在更多信息维度层面

突破“低慢小”目标发现识别能力的瓶颈。

（3）目标辨识层面，低空自然鸟类、风筝、气球等动/
静态干扰物与“低慢小”无人机目标在视觉特征上具有

高度相似性。借鉴人脑腹背侧通路交互融合机制，有效

聚合目标静态表观特征和运动特征，综合利用时空上下

文信息进行无人机目标判别，或将是突破现有模型检测

性能的关键所在。

（4）目标认知层面，“低慢小”目标感知是目标预警

发现和监视管控的起始阶段，后续还涉及敌我识别、目

标处置等任务。借鉴人脑高级脑区目标价值判断机理，

在认知层面进一步实现目标属性刻画、意图判别等，对

于发展自主式无人作业系统、提高相关装备的智能化水

平具有重要意义。
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Brain-inspired Visual Perception of Low-altitude Slow and Small Targets：
Current Research and Future Perspectives
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Abstract Low-altitude Slow and Small （LSS） targets pose significant detection challenges for conventional radar systems
due to their low flight altitude，slow velocity，small radar cross-section，and ability to hide within complex backgrounds
（e.g.，urban structures，mountainous terrain，or forests）. Photoelectric sensors （including infrared and visible spectrum）

coupled with intelligent visual perception technologies，particularly deep learning，offer promising solutions to these
limitations. However，the diversity of LSS target signatures，the complexity of detection environments，and the openness of
application scenarios collectively constrain the transferability and generalization capability of trained deep learning models.
Current research focuses on drawing inspiration from the Human Visual System （HVS），specifically its capacity for
integrated appearance-motion analysis during visual information acquisition，processing，and interpretation. This
biomimetic approach has emerged as a key direction for advancing LSS target perception. This paper systematically
reviews the state-of-the-art technological developments while providing critical insights into future research in this field.

Keywords brain-inspired visual perception；Human Visual System；low-altitude slow and small target；deep learning；
appearance-motion modeling
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Communications、IEEE Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence等发表论文40余篇；获IEEE Conference
on Computer Vision and Pattern Recognition反无人机挑战赛冠军/最佳学生论文提名奖5项；研究方向为类脑/脑机智能。

杨 欣 电子科技大学生物医学工程专业博士研究生，参与承担“脑科学与类脑研究”国家科技重大专项、国家自然

科学基金青年科学基金（C类）等课题5项；曾获IEEE Conference on Computer Vision and Pattern Recognition反无人机挑战

赛冠军2项。研究方向包括深度学习与脑启发目标检测。

（责任编辑 王 磊 张 强）
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