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Abstract

现有目标检测方法通常考虑sRGB输入，这些数据
原本是通过专为可视化设计的ISP从RAW格式压缩而
来。 然而，这种压缩可能会丢失对检测至关重要
的信息，尤其是在复杂光照和天气条件下。 我们提
出了AODRaw数据集，该数据集提供7,785张高分辨率
真实RAW图像，包含135,601个标注实例，涵盖62个类
别， 捕捉了9种不同光照和天气条件下广泛的室内
外场景。 基于支持RAW和sRGB目标检测的AODRaw，
我们提供了评估当前检测方法的全面基准。 我们发
现，由于sRGB与RAW之间的域差异， sRGB预训练限
制了RAW目标检测的潜力， 这促使我们直接在RAW域
上进行预训练。 然而， RAW预训练比sRGB预训练
更难学习丰富的表征。 为了辅助RAW预训练， 我们
从sRGB域预训练的现成模型中蒸馏知识。 最终， 我
们在不依赖额外预处理模块的情况下，实现了在多样
化和恶劣条件下的显著性能提升。代码和数据集发布
于https://github.com/lzyhha/AODRaw。

1.引言
现实世界中的目标检测是计算视觉领域的一项基础任
务。借助COCO [27]和VOC [10]等公开数据集，该领域
已取得显著进展。然而这些数据集主要聚焦于sRGB图
像，与RAW图像相比会丢失部分关键信息。在典型相
机中，传感器首先会捕获高位深的RAW图像。随后图
像信号处理器(ISP)将这些RAW图像压缩为8位sRGB图
像。与压缩后的sRGB图像不同，RAW图像保持更高位
深从而保留了更多可区分信息 [20, 23]，这对计算机视
觉任务（尤其在复杂光照和天气条件下）至关重要。
更重要的是，在实际应用中直接处理RAW数据可使制
造商绕过图像信号处理环节，从而实现更快的处理速
度并降低计算开销。因此基于RAW的目标检测已受到
关注 [40, 42–44]，并在恶劣条件下展现出优势。但目
前该领域的探索仍十分有限。
相关数据集的稀缺性是制约基于RAW格式的目标检

测技术发展的关键因素。 然而，为目标检测任务采
集RAW图像的成本远高于sRGB图像。 例如，RAW图
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Figure 1. (a) 传统的基于sRGB的目标检测依赖于8位sRGB图
像，这些图像由RAW图像压缩而来并丢失了细节信息。 (b)
先前基于RAW的方法利用可训练的图像信号处理器(ISP)，
将在sRGB域预训练的模型适配到RAW域。 (c) 我们直接
在RAW域预训练模型， 无需ISP模块即可在RAW目标检测
任务中取得优异性能。

像无法像基于sRGB的数据集COCO [27]那样从图片网
站获取。 因此实地拍摄需要耗费大量人力 [21, 22]，
在特殊天气条件下尤为困难。 受限于图像采集与标
注的困难， 现有RAW目标检测方法 [8, 32] 多依赖合
成RAW图像， 但这些数据缺乏真实的噪声模式与动
态范围。现有真实RAW数据集 [19, 33, 42]的类别多样
性也严重不足。 例如LOD [19]和RAOD [42]数据集分
别仅标注了8类和6类目标。此外，部分数据集仅关注
日光与弱光下的室外场景， 却忽略了其他恶劣天气
条件。 这导致现有方法应用范围有限，无法充分发
挥RAW图像在复杂环境下的优势。
为突破这些限制， 我们提出了面向恶劣条件

下RAW图像目标检测的挑战性数据集(AODRaw)。
AODRaw 采集了真实室内外场景的RAW图像， 涵
盖2种光照条件（日光/弱光） 与3种天气条件（晴
天/雨天/雾天）。 由于多种光照和天气条件可能同
时出现， 我们采集了9种不同的环境条件。 跨越不
同地理位置、城市和场景， 我们获得了7,785张图像
和135,601个标注实例，其中6,504张图像是在恶劣条件
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下拍摄的。 同时，我们的AODRaw数据集标注了62个
类别，显著超过现有数据集。 场景和语义的多样性
可以进一步促进现实世界中基于RAW格式的目标检测
技术发展。此外，我们基于AODRaw数据集评估了现
有RAW目标检测方法 [8, 42]。
通过AODRaw ，我们的目标是设计一个单一模

型来同时检测各种环境条件下的目标， 而不是像
先前某些方法 [8]那样为每种条件单独训练模型。
对于RAW目标检测，许多方法通常使用可训练适
配器（如神经ISP [8]）将sRGB域预训练的模型迁移
到RAW域。 然而，sRGB与RAW之间的域差距阻碍了
模型理解RAW图像中的复杂信息，同时适配器也会增
加计算成本。部分方法 [42]采用从头训练的方式，但
有限的数据量制约了模型性能。
不同的是，我们探索在RAW域上进行预训练，以减

少预训练与微调之间的领域差距，在不使用任何适配
器的情况下实现了显著提升。 然而，由于高动态范
围和相机噪声等因素，模型从RAW图像中学习高质量
表征比从sRGB图像中学习更为困难。 为了缓解这一
困难，我们提出从现成的sRGB域预训练模型中蒸馏表
征。 以ConvNext-T [31]和Cascade RCNN [3]为例，基
于sRGB的目标检测在AODRaw上实现了34.0%的平均
精度（AP）。 通过我们的RAW预训练，RAW目标检
测将性能提升至34.8% AP。综上所述，我们的主要贡
献如下：

• 我们提出了AODRaw 数据集， 这是一个用于多种
光照和天气条件下RAW格式目标检测的高质量数据
集。该数据集包含从各类室内外场景采集的多样化
复杂图像。

• AODRaw支持多项任务研究， 包括恶劣条件下
的RAW目标检测和sRGB目标检测。 我们评估了现
有目标检测方法在这些任务上的表现。

• 我们通过跨域蒸馏在RAW图像上进行模型预训练，
在不依赖神经ISP等适配器的情况下取得了显著性能
提升。

2.相关工作
2.1.目标检测
主流目标检测方法可分为两大类，即多阶段检测器与
单阶段检测器。多阶段检测器（如R-CNN系列 [3, 35,
37]）首先生成候选区域，再通过后续阶段进行精细
化调整。Cascade R-CNN [3]通过多级精调机制进一步
扩展该流程，逐步提升定位与分类精度。尽管这类方
法具有较高准确率，但其推理速度较慢。单阶段方法
（如YOLO [11, 29]和RetinaNet [28]）直接预测目标位
置与类别，虽能实现更快推理速度，但需以精度为代
价。此外，基于Transformer的方法 [46, 47]利用自注意
力机制建模图像空间关系，但需要更长的训练时间。
由于这些方法主要针对sRGB图像设计，我们进一步评
估这些经典方法在RAW域的表现。

2.2. RAW目标检测
RAW目标检测利用未经处理的传感器数据，因其在
复杂光照和天气条件下的潜力与优势而受到关注。
然而，该领域缺乏用于RAW图像预训练模型的大规
模数据集，而这对于现代目标检测方法至关重要。
因此，部分方法 [42]采用实时检测器 [11]从头开始训
练检测模型。 由于相机噪声和RAW图像数量有限等
劣势，这些方法可能收敛缓慢且性能受限。 其他方
法 [40, 43, 44]则通过调整在sRGB图像上预训练的模型
来适配RAW数据域。其中，一些研究提出了可微分图
像信号处理器（ISP）[8, 9, 15, 32, 34, 38]用于RAW图
像预处理。 通过从COCO数据集 [5, 26]合成RAW图像
来微调模型，也有助于缩小域间差距。然而，sRGB预
训练仍限制了模型理解RAW图像（比sRGB包含更多信
息）的能力，且ISP模块会引入额外成本。为此，我们
探索直接在RAW图像上进行模型预训练。

2.3. RAW格式目标检测数据集
现有目标检测数据集（如COCO [27]）主要采
集sRGB图像。尽管这些数据集推动了目标检测领
域的重大进展，但sRGB图像缺乏RAW格式所包含
的细节信息，而这些信息在恶劣条件下尤为重
要。由于RAW数据集的稀缺性，许多方法 [8, 32]依
赖合成数据集进行RAW检测研究。目前已有少
量RAW数据集被提出：例如[45]采集了弱光条件
下的图像，[1]采集了雾天环境下的高动态范围
驾驶图像。PASCALRAW [33]数据集采用与PASCAL
VOC [10]相同的采集方式，提供了4,259张日光环境下
的图像。LOD [19]采集了2,230组日光与弱光条件下的
配对图像。RAOD [42]包含25,207张标注驾驶图像，但
仅涵盖6个类别和2种光照条件。这些数据集普遍存在
适用场景受限（如专注驾驶场景）、标注类别范围狭
窄或仅针对特定环境条件等问题。

3. AODRaw数据集
3.1.数据采集
多样化场景。 使用索尼A7M4相机，我们构建了一个
具有挑战性的RAW格式目标检测数据集，涵盖各种恶
劣及多样化环境条件。 具体而言， 我们考虑了2种光
照条件（即日光与低照度）， 以及3种天气条件（即
晴天、雨天和雾天）。 针对不同光照条件， 我们同
时采集了室内与室外场景图像。由于多种环境条件可
能同时出现， 我们最终收集了7,785张真实RAW格式
图像及其对应的sRGB图像，覆盖9种组合环境条件，
如Tab. 2所示。 例如Fig. 2中第三行第一列的图像即为
雨天结合低照度条件下的样本。
数据多样性。 为了在采集RAW图像时尽可能满足训练
和评估的需求，同时避免高昂的成本，我们在不同地
点、城市和场景下拍摄图像，以确保数据的广泛多样
性。即使在同一地点拍摄少量图像，也会选择不同的
位置、方向和视角进行采集。如Fig. 2所示，部分图像
拍摄于交通场景，其他则涵盖花园、大学、图书馆、



Figure 2. AODRaw中的图像示例。从上至下分别展示了日光、低光照、雨天和雾天条件下的场景。部分图像是在多重条件下
拍摄的。例如，第三行首张图像即是在低光照与雨天复合条件下拍摄的。各条件下的更多示例可参阅补充材料。

数据集 分辨率 图像数量 类别数 实例数 每图实例数 拍摄条件

OnePlus [44] 4640× 3480 141 5 1,228 8.7 1种(低光照)
PASCALRAW [33] 600× 400 4,259 3 6,550 1.5 1种(日光)
LOD [19] 1200× 800 2,230 8 9,726 4.4 2种(日光与低光照)
RAOD [42] 2880× 1856 25,207 6 237,379 9.4 2种(日光与低光照)

AODRaw (本工作) 6000× 4000 7,785 62 135,601 17.4 9种(见Tab. 2)

Table 1. 与现有RAW数据集的对比分析。

街道以及其他室内场景。
数据标注。 我们遵循COCO数据集 [27]的标注格式，
对日常生活中常见的62个类别图像中的边界框进行标
注。

3.2.数据分析
本节我们分析AODRaw数据集，并将其与两个先前
的目标检测数据集进行比较， 即sRGB目标检测
的COCO [27]和RAW目标检测的RAOD [42]。 在补充
材料中，我们展示了针对每种场景的详细分析。
多样化场景。 如Tab. 2所示，AODRaw涵盖了9种场景
条件， 包括2种光照条件、3种天气条件及其不同组
合。 与现有的RAW目标检测数据集相比（如Tab. 1所

示， 这些数据集主要关注日光或低光下的户外场
景）， AODRaw具有更高的多样性，提出了更具挑
战性的任务。此外，AODRaw中的场景变化丰富且复
杂。如Fig. 3a和Fig. 3b所示， AODRaw中的图像包含
不同类别和实例数量，单张图像最多包含19个类别
和327个实例。平均而言，如Tab. 1所示，每张图像包
含17.4个实例，超过了现有数据集。
类别多样性提升。 AODRaw 包含62个类别，其数
量显著超过现有大多数RAW格式目标检测数据集
（如Tab. 1所示）。 如Fig. 3d所示，该数据集的类别
分布呈现长尾特性，这进一步增加了RAW目标检测任
务的挑战性。
目标尺度特征。 如Fig. 3c所示，AODRaw中的实例在



室内 室外
总计光照条件 日光 低照度 日光 低照度

天气状况 - - 晴天 雾天 雨天 雾雨 晴天 雾天 雨天
图像数量 477 1,210 804 1,110 1,252 244 1,842 325 521 7,785
实例数量 4,992 10,195 18,575 23,636 24,107 5,381 37,282 4,513 6,920 135,601

Table 2. 各场景条件下的图像数量统计。
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Figure 3. 统计数据显示我们的AODRaw数据集具有更高的类别和实例多样性

尺寸上具有显著差异，其中小目标占比明显高于既往
数据集。这种尺度差异要求检测器必须提取多尺度表
征，从而增加了检测任务的复杂度。
空间分布特性。 Fig. 4显示，AODRaw数据集中的实例
在图像空间分布上更为均匀。这种均匀的空间分布有
助于降低空间偏差。由于多数图像采集于室外场景，
数据略微呈现向图像底部集中的趋势。
光照分布特性。 通过计算sRGB图像平均灰度值
得出的亮度分布如Fig. 3e和Fig. 3f所示。 分析表
明，AODRaw涵盖了广泛的光照条件变化范围。

3.3.数据划分
该数据集按7:3的比例随机划分为训练集和测试集。
为确保每个划分都包含足够数量的各类别图像，我
们分别对每个类别进行划分后再合并划分结果。 最
终获得5,445张训练图像和2,340张测试图像，分别包
含94,949个和40,652个实例。

4.基准测试
4.1.实现细节
模型训练。 我们使用流行的代码库mmdetection [4]实
现了所有目标检测方法。 除Deformable DETR [47]训
练100轮次外，其他模型均以16的批量大小训练48轮
次。 更多超参数请参阅补充材料。 此外， RAW图像
以拜耳模式存储，形状为1 × H × W，其中H和W表
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Figure 4. 目标中心点分布对比。

示图像的高度和宽度。 为兼容现有模型， 我们按
照 [42]的方法通过去马赛克将RAW图像转换为3×H ×
W格式。遵循[26]的研究， RAW图像还经过伽马校正
处理以加速收敛。
图像分辨率。 AODRaw 数据集中的图像记录分辨率
为6000 × 4000。 直接将如此大尺寸的图像输入检测
器是不现实的。 因此我们采用两种实验方案：1）
按照[42]的方法将图像降采样至2000 × 1333的较低分
辨率；2）将图像切割为1280 × 1280的图块（重叠区
域300像素），并忽略与切割图像IoU低于0.4的物体，
最终得到71,782张图像和417,781个实例。第一种方案
训练速度更快，但面积小于322的微小物体在降采样
后会消失因而被忽略。 第二种方案需要更长的训练
时间，但能充分利用高质量标注并支持微小物体检
测 [7, 41]。下文默认采用降采样方案。
评 估 方 法 。 我 们 采 用 通 用 指 标 平 均 精 度
（AP） [4, 27]进 行 评 估 ， 同 时 报 告IoU阈 值



为0.75和0.50时的AP75与AP50。 对于小、中、大物体
的APs、APm和APl，降采样方案下的物体面积范围分
别设为[0, 1282)、[1282, 3202)和[3202, +∞)。图像切割
方案下则分别设为[0, 642)、[642, 1602)和[1602, +∞)。
为评估恶劣条件下的检测性能，除正常条件（日光与
晴朗天气组合）的APnormal外，我们还报告低光照、
雨天和雾天条件下的APlow、APrain和APfog。

4.2.分析
基 于AODRaw ， 我 们 评 估 了 多 种 检 测 器
在sRGB和RAW图像上的目标检测性能， 如Tab. 3所
示。 我们测试了若干具有里程碑意义的主流方法，
包 括 多 阶 段 检 测 器 （Faster RCNN [35]、Sparse
RCNN [37]和Cascade RCNN [3]） 、 单 阶 段 检
测 器 （RetinaNet [28]和 GFocal [25]） 以 及 基
于Transformer的检测器（Deformable DETR [47]）。
恶劣条件下的sRGB目标检测。 在评估中，Cascade
RCNN表 现 出 最 优 性 能 ， 其AP达 到25.6%
，APnormal为27.3% 。 然而，APlow、APrain和APfog分
别 仅 为23.8% 、24.7% 和20.4% ， 表 明 恶 劣 条
件 带 来 了 更 大 挑 战 。 采 用 更 先 进 的 骨 干 网
络 （ 如ConvNeXt和Swin-T） 可 提 升 性 能 。 例
如 ，ConvNeXt-T在APnormal上 比ResNet高 出9.7%，
但在恶劣条件下的提升幅度较小， 分别为APlow提
升7.7%、 APrain提升6.2%以及APfog提升6.8%。 这种
差距揭示了sRGB图像在恶劣条件下的固有缺陷。
恶劣条件下的RAW格式目标检测。 在RAW图像
上进行微调时，直接采用基于sRGB图像预训
练的模型是不合适的。 例如，采用sRGB预训
练的RAW版Cascade RCNN仅获得33.7%的平均精度
（AP），这甚至低于基于sRGB方法的34.0%。该现象
部分源于sRGB与RAW之间的域差异。如Tab. 4所示，
在一个域上训练的检测器在另一个域测试时性能会显
著下降， 这表明RAW域与sRGB域模型无法实现良好
的相互泛化。
为 克 服 域 差 异 ， 现 有RAW域 目 标 检 测 方 法

通常将神经图像信号处理器（ISP）与检测器
串联，通过ISP将图像从RAW域映射至sRGB域。
在Tab. 5中，我们评估了两种最新提出的RAW目
标检测方法：RAOD [42]和RAW-Adapter [8]。 结
果表明神经ISP能有效释放RAW图像的潜力。 例
如RAOD取得34.4%的平均精度，优于基于sRGB方法
的34.0%。 特别是在恶劣条件下，RAOD的改进幅度
更大（低照度提升0.9%APlow，雨天4.8%APrain，雾
天2.2%APfog，而正常条件仅提升0.3%APnormal）。
但神经ISP会带来额外计算开销，且无法完全弥
合RAW与sRGB域的鸿沟，导致预训练模型的知识难
以被充分迁移利用。

5. RAW预训练
5.1.方法
基于上述分析，我们旨在通过直接在RAW图像上进行
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Figure 5. 在不同平均亮度下合成RAW图像时，ImageNet-
RAW数据集上的Top-1准确率。图像的最大平均亮度为216。

模型预训练， 克服sRGB预训练与RAW微调之间的差
距， 从而无需神经ISP等预处理模块即可实现卓越性
能。
合成ImageNet-RAW数据集。 视觉预训练 [14, 16,
17]在ImageNet-1K [36]等百万级规模数据集的助力下取
得了巨大进展。然而，要收集与大规模sRGB数据集体
量相当的真实RAW数据集并不现实。因此，我们采用
逆处理方法 [2]从ImageNet-1K合成了一个16位RAW数
据集用于RAW预训练。 我们将生成的数据集称
为ImageNet-RAW。 该逆处理操作被嵌入数据增强流
程中。通过这种方式，我们在每次迭代中随机调整平
均亮度和模拟噪声，使模型能够良好适应不同成像条
件。
跨领域蒸馏的RAW数据预训练。 通过将sRGB输入替
换为合成的RAW图像，我们可以利用RAW ImageNet-
1K数据集提供的分类目标进行模型预训练，同时保持
与sRGB预训练一致的超参数设置。 然而，与sRGB域
相比，RAW域预训练由于RAW图像固有的噪声和高
动态范围（HDR）等因素而面临额外挑战。 根据先
前研究 [5]表明HDR会对训练产生负面影响， 我们也
发现预训练期间应用伽马校正能提升ImageNet-RAW上
的Top-1准确率。因此，我们在预训练中默认采用伽马
校正。 关于噪声问题， 当ImageNet-RAW合成过程中
不添加噪声时，模型经过50轮预训练后Top-1准确率达
到74.8%。而引入噪声后准确率降至74.4%，表明噪声
会对模型性能产生负面影响。为解决这个问题，我们
提出采用知识蒸馏 [12, 18, 39]技术。作为跨域蒸馏方
案， 我们选用sRGB域预训练的现成模型作为教师网
络，来辅助RAW域的预训练过程。学生网络与教师网
络采用相同架构，以确保公平比较。具体而言，我们
结合了采用Kullback-Leibler散度损失的逻辑蒸馏 与采
用L1损失的特征蒸馏方法。
增强对恶劣条件的鲁棒性。 RAW预训练和跨域蒸馏增
强了模型对不同条件的适应能力。 对于单张sRGB图
像，在预训练的不同阶段转换为RAW格式时，其亮度
会被随机调整，并添加随机噪声。而蒸馏过程则提供
了不受合成噪声和亮度影响的稳定目标，促使模型学
习对这些条件保持不变的表示。

Fig. 5和Fig. 6验证了该方法对鲁棒性的提升效果。



方法 主干网络 预训练 微调 AP AP50 AP75 APs APm APl APnormal APlow APrain APfog

Faster RCNN [35] ResNet-50 [16]

sRGB sRGB

23.3 41.3 23.7 13.1 30.8 36.4 26.0 22.0 24.4 19.6
Retinanet [28] ResNet-50 [16] 19.1 33.6 19.2 10.1 26.6 29.5 21.5 17.8 19.2 16.5
GFocal [25] ResNet-50 [16] 24.2 40.3 24.7 13.3 31.9 37.0 26.5 22.3 24.1 21.1
Sparse RCNN [37] ResNet-50 [16] 15.6 28.3 15.0 7.2 22.1 28.9 17.9 15.0 14.6 12.6
Deformable DETR [47]ResNet-50 [16] 16.6 31.9 15.6 7.7 23.9 30.1 18.3 15.2 16.4 13.1
Cascade RCNN [3] ResNet-50 [16] 25.6 41.4 26.4 13.7 32.4 38.3 27.3 23.8 24.7 20.4

Faster RCNN [35] Swin-T [30]

sRGB sRGB

28.4 50.1 28.8 15.6 35.9 42.6 32.0 26.0 27.2 23.3
Faster RCNN [35] ConvNeXt-T [31] 29.7 51.7 30.1 17.1 37.3 45.4 33.1 28.3 27.1 24.4
GFocal [25] Swin-T [30] 30.1 48.9 30.6 16.3 38.0 44.4 32.7 28.1 28.2 24.5
GFocal [25] ConvNeXt-T [31] 32.1 49.9 33.6 18.7 39.9 49.5 35.2 30.3 31.8 26.0
Cascade RCNN [3] Swin-T [30] 32.0 50.2 34.0 17.5 40.1 46.3 35.4 30.0 28.2 25.0
Cascade RCNN [3] ConvNeXt-T [31] 34.0 52.7 36.3 19.3 40.8 52.1 37.0 31.5 32.9 27.2

Faster RCNN [35] Swin-T [30]

sRGB RAW

28.1 50.0 28.2 16.0 35.7 42.6 30.7 26.5 26.2 22.0
Faster RCNN [35] ConvNeXt-T [31] 29.4 51.3 29.6 16.3 37.6 44.4 32.7 27.3 29.2 24.6
GFocal [25] Swin-T [30] 29.9 48.2 30.6 16.3 38.3 45.0 33.1 27.6 29.0 23.8
GFocal [25] ConvNeXt-T [31] 31.5 50.0 32.9 17.9 39.5 48.4 34.9 29.4 32.2 26.7
Cascade RCNN [3] Swin-T [30] 31.7 49.8 32.8 17.7 39.7 47.8 35.3 29.8 28.6 23.9
Cascade RCNN [3] ConvNeXt-T [31] 33.7 52.0 35.9 18.6 41.7 51.3 36.8 31.3 31.3 27.2

Faster RCNN [35] Swin-T [30]

RAW RAW

28.6 50.2 28.5 15.6 36.9 43.1 32.1 26.7 27.6 23.2
Faster RCNN [35] ConvNeXt-T [31] 30.2 52.3 31.0 17.0 39.1 46.9 33.8 27.7 30.2 26.6
GFocal [25] Swin-T [30] 30.7 49.7 31.8 17.2 39.4 47.4 33.7 28.6 28.5 25.3
GFocal [25] ConvNeXt-T [31] 32.1 50.4 33.4 17.7 40.6 49.6 35.8 29.9 32.8 27.1
Cascade RCNN [3] Swin-T [30] 32.2 50.5 33.8 17.9 40.5 49.7 35.5 30.0 29.5 25.1
Cascade RCNN [3] ConvNeXt-T [31] 34.8 53.3 36.7 20.6 42.8 52.5 37.7 32.1 36.1 28.4

Table 3. 使用RGB图像进行物体检测的评估，包含不同的预训练和微调设置。

训练 评估 AP AP50 AP75

sRGB sRGB 34.0 52.7 36.3
RAW 28.0 43.2 29.6

RAW sRGB 21.2 33.1 22.5
RAW 34.8 53.3 36.7

Table 4. sRGB与RAW之间的域间差异。
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Figure 6. 在合成RAW图像上添加不同噪声水平时
的ImageNet-RAW Top-1准确率。 此处噪声水平表示散粒噪
声的标准差。

通过在ImageNet-RAW验证集上模拟不同亮度和噪声水
平， 并对预训练模型进行评估， 我们可以观察到采

用蒸馏预训练的模型 在恶劣条件下表现出更强的鲁
棒性。 例如， 当亮度从791降至80时， 采用蒸馏的
模型性能下降仅为4.6% Top-1准确率， 低于未蒸馏时
的5.0%。同样地，当噪声水平从1增加到10时，蒸馏
模型的性能差距更小， 即4.2%对比4.5%。 此外， 实
验表明sRGB预训练模型在调整亮度和噪声时性能下降
显著更高（分别为14.0%和13.1%），这证明RAW预训
练有效提升了鲁棒性。

Tab. 6进一步展示了 蒸馏方法在真实世界RAW目
标检测任务中的优势。 基于logit的蒸馏使AP提升
了0.2%， 而基于特征的蒸馏则进一步将改进幅度扩
大到0.5%。

5.2.实验结果
通过RAW数据预训练与蒸馏，ConvNeXt-T在合成
的ImageNet-RAW数据集上实现了81.8%的Top-1准确
率。尽管该预训练准确率仍低于sRGB预训练
（82.1%），但在真实RAW目标检测任务中，各类
架构模型均展现出显著性能提升，如Tab. 3所示。
例如，相较于sRGB预训练，RAW预训练使Cascade
RCNN与ConvNeXt-T的AP指标提升了1.1%。特别值
得注意的是，模型在恶劣环境条件下获得更显著
的改进：APlow提升0.8%、APrain提升4.8%、APfog提
升1.2%，而正常条件下仅提升0.9%。与基于sRGB的目



方法 主干网络 Neural ISP AP AP50 AP75 APs APm APl APnormal APlow APrain APfog

Baseline ConvNeXt-T [31] ✗ 33.4 51.8 35.3 19.4 41.1 50.7 36.8 31.0 30.2 27.0
ResNet-18 [16] ✗ 18.1 30.9 18.3 8.2 24.8 33.3 20.6 16.7 17.3 14.6

Gamma correction [13] ConvNeXt-T [31] ✗ 33.7 52.0 35.9 18.6 41.7 51.3 36.8 31.3 31.3 27.2
RAOD [42] ConvNeXt-T [31] ✓ 34.4 52.9 35.9 19.5 42.9 52.2 37.1 31.9 35.0 29.2
RAW-Adapter [8] ResNet-18 [16] ✓ 19.9 33.2 20.1 9.8 27.3 34.4 22.3 18.1 20.8 16.9

Ours ConvNeXt-T [31] ✗ 34.8 53.3 36.7 20.6 42.8 52.5 37.7 32.1 36.1 28.4
ResNet-18 [16] ✗ 22.3 36.6 23.5 11.3 29.3 36.3 25.4 20.1 22.4 18.6

Table 5. 与将sRGB域预训练模型适配到RAW图像的方法的比较。

Distillation AP AP50 AP75

✗ 34.1 52.4 35.9
Logit 34.3 52.4 36.6
Logit + Feature 34.8 53.3 36.7

Table 6. 使用Cascade RCNN和ConvNeXt-T时知识蒸馏的消融
实验。

标检测方法相比，我们的方法实现了0.8%的AP提升。
这些结果充分证明了RAW预训练方案的优势。

6.切片AODRaw实验
Section 4和Section 5节的实验采用降采样设置。
Tab. 7进一步列出了切片设置下的实验结果，其中超
参数遵循降采样实验配置，但我们将模型微调周期调
整为12轮。 ConvNeXt的实验结果与Tab. 3呈现相同趋
势。 将在sRGB域预训练的模型迁移至RAW目标检测
时，其AP值较sRGB目标检测下降0.2%，而RAW预训
练可使性能提升0.8%。 值得注意的是，当使用Swin
Transformer时，即使采用sRGB预训练，RAW目标检
测性能仍优于sRGB目标检测。 这可能是因为切片
图像保留了更丰富的视觉信息，相较于降采样图像
更有利于模型收敛。 同时，RAW预训练可额外带
来0.6%的AP提升，在恶劣条件下表现尤为显著。 总
体而言，这些结果进一步验证了RAW预训练的有效
性。

7.实时目标检测实验
我们还评估了YOLO系列的实时目标检测性能。
如Tab. 8所示， YOLO-MS-XS [6]和YOLO-v8-n [24] 在
参数量小于5M的情况下，分别以24.7%和18.9%的平
均精度（AP）实现了高帧率。 但在恶劣条件下性能
显著下降， 例如YOLO-v8-n在低照度、雨天和雾天
场景下的AP分别为16.3% APlow、16.8% APrain和15.4%
APlow。 现有方法尝试通过可训练图像信号处理器
（ISP）来提升性能。 本文以最新提出的 [42]方法为
例进行分析。 在Tab. 8中， 将 [42]与YOLO-v8-n结合
后， 其低照度和雨天场景下的AP分别提升至16.9%
APlow和18.9% APrain。但该方法导致帧率大幅下降，
破坏了检测器的实时性。 综上所述，本文提出
的AODRaw 为推进RAW格式实时目标检测研究提供

了新的基础。

8.结论
本文提出了AODRaw ，这是一个针对多样化恶劣条
件下基于RAW格式的目标检测的挑战性数据集。 与
传统sRGB数据集相比，AODRaw提供了保留关键视
觉信息的多样化RAW图像，适用于复杂光照和天气
条件下的目标检测任务。 基于AODRaw ，我们对现
有RAW目标检测方法进行了系统评估。同时，我们采
用跨域知识蒸馏技术直接在RAW域上预训练模型，解
决了sRGB预训练与RAW微调之间的域差异问题。 通
过这种方法，我们显著提升了模型性能（特别是在恶
劣条件下），且无需依赖额外的预处理模块。本数据
集既是评估检测方法的基准平台，也为开发具有跨条
件泛化能力的检测方法奠定了基础。我们的研究揭示
了RAW预训练在推动现实世界目标检测方面的潜力，
并鼓励进一步探索利用RAW图像应对挑战性环境的研
究方向。
致谢本研究得到国家自然科学基金（62225604）和深
圳市科技计划（JCYJ20240813114237048）的资助。计
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