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摘 要：精细时空尺度的植被监测日趋成为农、林、生态、环境等领域的重要技术手段。低空无人机植被

定量遥感是精细尺度植被监测的最有效手段之一。相对于卫星遥感，无人机遥感凭借其特有的数据采集机

制和数据属性，逐步形成了相对独立的技术方法体系。自 2010 年起，低空无人机植被定量遥感相关研究呈

现爆发式增长态势，然而，现有研究对其知识体系的系统梳理仍显不足，在理论框架、技术体系、关键科

学与技术问题等方面仍存在明显的碎片化特征。为此，本研究从低空无人机植被定量遥感的核心目标出发，

系统梳理了其技术链条与知识体系，重点分析了其在主被动遥感数据获取、数据预处理、遥感建模、植被

要素监测 4 个关键环节的研究现状、最新进展与现存问题，并着重从数据预处理与植被要素监测两个方面，

探讨了未来研究的前沿挑战及潜在的解决路径。随着“低空经济”被纳入国家战略布局，低空无人机植被

定量遥感技术凭借其独特优势，正在农、林、生态、环境、应急等领域展现出日益重要的应用价值与技术

不可替代性。
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1 引 言

2024 年，“低空经济” 作为国家战略首次被

正式纳入政府工作报告，这一政策里程碑预示着

该领域将作为新型经济增长点实现跨越式发展。

低空经济作为新兴经济形态，既涵盖传统通用航

空产业，又创新性地融合了以无人机系统为核心

的低空 （1000 m 航高以下） 生产服务模式，当前

已深度渗透工业、农业和服务业 3大产业领域（廖

小罕 等，2025）。特别是以“无人机+”为特色的

产业应用蓬勃发展，诸如资源监测、环境评估、

植保打药、生物多样性保护、火情监测、应急救

援、管线巡护、电影拍摄、物流配送等多元化应

用场景（晏磊 等，2019）。特别需要指出的是，无

人机遥感作为一种非接触式的探测技术，在这些

应用中发挥着空中感知中枢的关键作用（廖小罕
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等，2019）。该技术通过提供高时空分辨率的地表

观测数据，有效满足了这些应用对区域精细化监测

的核心需求，已成为低空经济发展的基础性技术。

无人机遥感技术最早可追溯至军事侦查领域，

直至 20世纪末期才开始向民用领域转型（李德仁

和李明， 2014）。技术演进的关键转折出现在

2010 年前后，伴随消费级无人机市场的指数级扩

张，以大疆创新、极飞科技等为代表的商业企业

成功将多旋翼低空无人机系统推向主流市场。民

用轻小型多旋翼无人机遥感系统的发展及其价格

优势，显著降低了行业准入门槛，使无人机遥感

从原先仅限于少数科研机构的尖端技术，逐步普

及至高等院校和商业实体。时至今日，无人机遥

感不再局限于航拍识别，而是逐步形成近景测绘

与光谱测量两大专业化技术体系。近景测绘通过

超高分辨率数据获取与三维重建，实现人工地物

（如建筑、道路等）的厘米级数字化建模，为智慧

城市与基础设施管理提供关键技术支撑（张继贤 
等，2021）；光谱测量则通过地物反射光谱特征解

析，探测地物表面与内部的空间结构与光学属性，

为农林生态与环境监测提供重要数据源（Aasen和

Bolten，2018）。这两大技术方向共同推动了低空

无人机遥感从定性向定量的跨越式发展，而后者

正日益成为低空无人机遥感的主要发展方向。从

学科发展视角来看，低空无人机遥感不仅填补了

卫星遥感与地面观测之间的尺度鸿沟，更通过其

“空—地”协同观测能力，促使遥感学科实现从

千米级宏观监测到厘米级微观探测的方法论革

新，已成为现代遥感科学体系中最具活力的前沿

领域之一。

植被作为陆地生态系统的主体组分，其结构

与功能特征呈现显著的空间异质性和时间动态性，

精细化监测农田、森林、灌丛、草地等植被生态

系统的时空动态对农林生态相关的低空产业应用

以及科学研究具有重要价值（郭庆华 等，2021）。

例如，在农业领域，精确掌握农田的作物生长状

况、胁迫水平、表型性状，可为精准农业和表型

育种提供数据支撑 （兰玉彬 等，2019；刘建刚 
等，2016；陈鹏飞，2018）；在林业领域，精准获

取森林的树种组成、树木结构与功能特征，可为

森林碳计量与可持续利用提供科学依据（刘清旺 

等，2017；刘金成 等，2024；刘鹤 等，2021）；

在生态领域，精细化监测个体—种群—群落—生

态系统尺度的功能性状、多样性、复杂性和稳定

性，可为理解生态过程与功能提供动态视角（孙

中宇 等，2017；胡健波和张健，2018；郭庆华 
等，2016）。通常而言，中低分辨率卫星遥感往往

难以捕捉植物个体、种群和群落在结构与功能方

面的细微差异与变化，而低空无人机遥感凭借其

超高的空间分辨率、出色的飞行灵活性、高频次

的数据获取能力、多模态多类型数据优势、以及

卓越的地理可达性（Nex 等，2022），逐渐成为植

被要素信息时空精细化监测的最重要手段。

近年来，无人机遥感技术在植被要素时空精

细化监测方面的研究呈现显著增长趋势。基于

WoS （Web of Science ）核心合集数据库，以无人

机、植被、遥感等为关键词（WoS检索式：Topic=
（（“remote sensing” OR “close range sensing” 
OR “proximal sensing”） AND （“vegetation” OR 

“forest*” OR “agriculture” OR “plant*” OR “grass” 
OR “crop”）） AND Title=（（“UAV*” OR “unmanned 
aerial vehicle*” OR “unmanned aerial system*” OR 

“drone*”）） AND Publication Date from 2010-01-01 
to 2024-12-31），对 2010 年 1 月 1 日到 2024 年

12 月 31 日期间发表的文献进行检索，共获得

2398 篇相关文献。统计分析显示，年发文量呈现

明显的指数级增长特征。本研究采用 VOSviewer
软件开展知识图谱分析 （图 1），包含以下 4 个维

度：（1）共作者分析：揭示了研究人员的合作网

络，识别出活跃的研究团队。结果显示，中国学

者在该领域占据主导地位，主要来自农林类院校

和传统遥感优势院校。欧洲国家如德国、西班

牙、芬兰和荷兰也有较多研究团队，而美国团队

相对较少；（2）关键词共现分析：基于各类数据

（如成像传感器影像、植被指数、光谱反射率、

摄影测量点云、激光雷达点云等），研究主要集

中于植被图像分类与分割、植被生长动态监测、

植被生理生化参数估算和植被生物量/产量的估

算四个方面。其中，农业应用研究显著多于林业

和生态研究；（3） 文献共被引分析：识别出领域

内具有重要影响力的文献和学者，这些学者主要来

自德国、西班牙、美国和中国，研究覆盖作物科
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学、林业与草地科学、园艺与经济林等方向；（4）文

献耦合分析：揭示了研究热点的演变历程，显示

该领域从初期的无人机技术应用逐步发展为针对

无人机遥感数据特点的专用算法开发。

（a） 共作者分析

（a） Co-author analysis

（b） 关键词共现分析

（b） Keyword co-occurrence analysis
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尽管无人机植被遥感相关综述与进展性论文

较为丰富，但已有文献或聚焦于行业应用的宏观

综述，或围绕特定应用领域 （如植物胁迫监测、

作物表型性状鉴定、精准林业参数估算、生物多

样性监测）展开，尚缺乏针对低空无人机植被定

量遥感的系统性知识架构的全面阐述，在理论范

（c） 文献作者共被引分析

（c） Co-citation analysis of authors

（d） 文献耦合分析

（d） Coupling analysis
图1 低空无人机植被定量遥感文献知识图谱分析

Fig. 1 Knowledge graph of low-altitude UAV-based quantitative remote sensing of vegetation
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畴、技术体系与关键科学技术挑战等方面仍呈现

碎片化特征，制约了其跨学科领域协同发展。因

此，本文旨在界定低空无人机植被定量遥感的研

究范畴，按照“数据采集—预处理—监测应用”

这一技术链条，系统梳理相关技术与方法的研究

进展和特点，深入分析现阶段的主要问题与不足，

探讨当前面临的核心科学与技术挑战，最后展望

未来的发展趋势。

2　低空无人机植被定量遥感的范畴

2.1　基本目标

低空无人机植被定量遥感旨在为农田、森林、

灌丛、草原、湿地等多种植被生态系统的研究与

应用提供精细化、定量化的植被要素时空信息。

其实现途径主要依托搭载在低空无人飞行器平台

上的多类型传感器，通过对地表植被进行非接触

式观测，并经由数据预处理与遥感建模，量测、

识别与反演地表植被要素的时空状态 （Pajares，
2015）。其中，量测、识别与反演构成植被要素信

息获取的 3 大核心技术手段 （图 2）。量测是指通

过遥感影像或点云数据，直接测量地物的尺寸、

面积、体积、密度等几何参数（例如树高、冠幅、

株密度、高度变异系数等）及其衍生参数（例如

蓄积量、生物量等）。识别则是基于图像或点云数

据，区分地物或其内部元素的类别属性（例如地

表覆盖类型分类、树种分类、绿色植被分割等），

或检测特定类别目标（例如病虫害胁迫树木检测、

穗检测等）。反演是基于遥感辐射信号，结合统计

或物理模型，推算地物的结构、生理状态及胁迫

变量 （例如叶面积指数、生物量、叶绿素含量、

氮素含量、光合速率、病虫害胁迫指示因子等）。

2.2　技术链条与知识内容

低空无人机定量遥感的技术链条涵盖数据采

集、数据预处理、模型建立与监测应用（包含植

被参数反演、植被目标识别与量测） 4个环节，其

总体流程与卫星定量遥感的技术链条并无本质差异

（张兵 等，2025）。然而，由于两者在数据获取方

图2　低空无人机植被定量遥感的数据特点与获取植被要素时空状态的3大技术手段

Fig. 2　Data characteristics of low-altitude UAV-based quantitative remote sensing of vegetation and the three major kinds of 
techniques for acquiring spatio-temporal information of vegetation
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式与数据特点方面存在显著差异（Aasen等，2018）
（表 1），导致各环节所采用的具体方法与技术呈现

出明显不同。当前，低空无人机植被定量遥感已

逐步形成较为独立的技术方法体系（秦其明  等，

2020），并展现出高度的学科交叉属性，涉及成像

光学、辐射度学、遥感科学、计算机视觉、计算

机图形学、摄影测量学、植物科学、地理科学等

众多学科，其知识内容主要涵盖以下方面：

（1） 数据采集：相对于卫星的轨道式观测，

无人机的观测方式具有极大的灵活性，可实现多

高度、多角度、任意航线类型的观测。飞行参数

与传感器参数的设置通常对数据质量具有决定性

影响。为提升数据质量，需要针对后续应用任务

开发精准适用的飞行方式和参数设置，诸如适用

于山区森林的仿地飞行、适用于地物三维重建的

环绕飞行、以及适用于作物参数反演的最佳飞行

高度与最优传感器参数配置等。本模块内容主要

包含航线类型与规划方案、飞行参数、相机参数、

激光雷达参数、观测几何、飞行姿态、飞行状

态等。

（2） 数据预处理：预处理包含辐射和几何两

个方面的处理。辐射预处理的最终目标是将无物

理意义的灰度值 （DN 值） 转换为能够反映地物

属性的反射因子。由于无人机遥感信号的形成同

样经历“太阳—地物—传感器”辐射传输过程，

其辐射信号易受到太阳角度与太阳强度、大气效

表1　低空无人机与卫星遥感平台在数据获取方式与数据特点之间的差异性总结

Table 1　　Overview of differences in data acquisition and data characteristics between low-altitude UAV and satellite 
remote sensing platforms

特点类型

成像相机

飞行方式

几
何
成
像
特
性

激光雷达

几
何
特
性

空间
分辨率

扫描
方式

像元
观测角

成像
畸变

波段
几何
偏差

正射
校正

光斑尺寸

最大扫描角

地面
采样距离

遥感平台

无人机

自定义飞行，可实现
变化高度、变化角度、
任意位置的灵活飞行

毫米—分米级

大多为快照式中心
投影几何成像

具有高度异质性，
中心与边缘像元
观测角差异大

径向与切向畸变均有

部分相机存在波段影
像间的几何偏差

利用数字表面模型进
行真正射校正

厘米级—分米级

通常大于30°

厘米级—分米级

卫星

固定轨道，在太阳同步
轨道、地球同步轨道、
其他轨道在轨运行

米级—公里级

大多为点/线扫描式
几何成像

绝大多数为近似天底
观测，像元观测角近乎

一致

径向与切向畸变均有

无波段间的几何偏差

利用数字地形模型进
行正射校正

十米级

通常小于15°

十米级—百米级

特点类型

云层影响

辐
射
成
像
特
性

辐
射
特
性

传感器
非均匀响应

大气
效应

像元反射
因子特性

邻近交叉
散射影响

BRDF
适用性

地形影响

脉冲特征

回波特征

地形影响

遥感平台

无人机

无遮挡，但云的运动造
成影像间和影像内的
辐照度可能存在差异

传感器噪声、暗角效
应、影像之间曝光时间
与增益可能不一致

入射路径受整层大气
影响，反射路径中仅受
底部薄层大气影响

局部的反射因子，像元
间并不独立

邻近像元的遮挡与多
次散射较强烈

像元尺度不适用，不能
假设为微小面元

影像范围小，单幅
影像地形造成的
亮度变化不强

脉冲宽度小于1 ns

离散回波式，最大回波
次数4—5次

可忽略不计

卫星

有遮挡，导致云遮挡区域
地物不可见，且云阴影造
成影像内辐照度差异

主要为传感器噪声，
且相对较小

入射与反射路径均受到
整层大气影响

冠层尺度总体的反射
因子，像元间相对独立

邻近像元的遮挡与
多次散射可忽略

像元尺度适用

地形造成的亮度
变化剧烈

全波形式（如GEDI为
14 ns）、光子计数式

（如 ICESat-2为1.5 ns）
全波形、光子计数

地形与地物的混合波形
难以分解
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应、邻近地物多次散射、地物各向异性反射、传

感器噪声等因素的干扰而失真，这一点与卫星遥

感相似。不同之处在于，无人机通常在大气层底

部飞行，地物反射辐射受大气影响较小，但超高

分辨率带来的邻近地物多次散射影响更为显著。

此外无人机，影像也会受到框幅式相机的镜头暗

角效应、曝光时间与感光度等因素的影响。本模

块内容主要包含传感器噪声校正、镜头暗角校正、

辐射定标、反射因子校正、角度归一化校正等。

几何预处理的最终目标是针对特定需求消除影像

中的几何畸变，确保影像与真实地理坐标准确对

齐。无人机影像在成像过程中受到飞行姿态变化、

中心投影成像方式、镜头畸变、多波段影像几何

偏移等因素的影响，同时在正射纠正中还受到影

像重叠度、相机高度、地形起伏、地物结构与纹

理等因素的干扰，导致影像的几何失真。相比于

卫星影像，无人机影像的几何畸变来源更加多样

且复杂，但总体而言，无人机几何纠正方面的研

究目前已趋于成熟。本模块内容主要包含测量坐

标系与高程、成像模型、镜头畸变校正、多视角

图像三维重建、波段配准、正射校正、地理校正、

基础空间数据产品、点云与影像的几何配准等。

（3） 遥感建模：统计模型或物理模型旨在建

立遥感观测与地表参数或类别属性之间的定量关

系。与卫星中低分辨率遥感建模相比，超高分辨

率的无人机遥感建模更加强调空间细节与局部特

征的表达。传统的辐射传输模型与几何光学模型

通常难以直接适用于超高分辨率尺度，但仍可作

为无人机遥感建模提供重要参考。计算机模拟模

型（如光线追踪模型与辐射度模型）能够精细刻

画辐射在精细尺度下的吸收与散射过程，已逐步

应用于无人机遥感建模中，然而整体而言，解析

模型相关研究仍较为稀缺。本模块内容主要包含

物理建模中的电磁辐射与反射度量、典型地物反

射光谱、叶片辐射传输建模、土壤辐射传输建模、

冠层间隙率建模、冠层一维辐射传输建模、计算

机模拟模型、机器学习与深度学习模型等。

（4） 植被要素监测：基于物理或统计模型的

植被参数反演技术链条与卫星遥感基本一致，均

可采用辐射数据驱动的参数反演和植被参数驱动

的参数反演方法，诸如查找表法、机器学习法与

优化反演法等。得益于无人机平台往往具备多模

态遥感信息，更易于提供先验知识和约束条件，

从而有效提升参数估算精度。实际上，反演理论

体系已经较为成熟，目前影响反演精度的核心问

题主要在于数据的代表性与模型的适用性。本模

块内容主要包含辐射数据驱动的反演、植被参数

驱动的反演、模型与数据双驱动反演、反演精度

提升策略、以及机器学习和深度学习模型预测的

精度提升策略等。植被目标识别与量测任务已成

为植被遥感应用中最广泛的任务之一，相关技术

知识主要源自计算机视觉、摄影测量与计算机图

形学等学科领域。植被目标识别任务中的目标检

测、语义分割、实例分割、风格迁移等子任务通

常采用成熟的深度学习网络架构并迁移使用，此

外也要针对于无人机多/高光谱和多模态数据自身

特点改进已有成熟模型。植被量测任务中的关键

在于激光雷达点云与摄影测量点云的基本处理，

几何参数的量测则较为直观。本模块内容主要包

含深度学习基础知识、经典模型网络架构、机器

学习经典算法、点云的基本处理技术等。

3　低空无人机植被定量遥感的研究
现状

3.1　无人机遥感系统与数据采集现状

3.1.1　无人机平台

民用低空无人机根据平台构型主要分为固定

翼和多旋翼两种。根据重量与运行风险大小可分

为微型、轻型、小型、中型和大型无人机（国务

院和中央军委，2023）。由于轻小型和微型多旋翼

无人机通常具有更高的灵活性和可控性，适用于

小范围精细观测任务，可搭载多样化传感器载荷，

且整体成本较低，因而使用最为广泛。典型代表

产品包括大疆 DJI M300 和 Microdrones MD4-1000
等机型。固定翼无人机则更适合执行大面积区域

的制图任务，但通常需要较高的飞行高度，搭载

载荷的类型与重量相对受限，对起降场地条件要

求较高，且整体价格较为昂贵，应用范围相对有

限。典型代表产品为 AgEagle eBee-X 机型。为提

高固定翼无人机的起降便捷性，近年来出现了垂

直起降固定翼无人机，代表产品包括纵横 CW-15
与极飞 M2000 机型。近十余年来，多旋翼无人机

的飞行控制算法日益成熟，飞行避障技术不断进
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步，飞行安全性显著提高，续航能力与载重性能

也实现了稳步提升。目前，无人机平台正朝着更

加智能化、便携化、高效率、低成本、低消耗及

高扩展性的方向发展，逐步形成多元化的应用模

式（吴盘龙 等，2024）。

3.1.2　典型传感器载荷类型

传感器的微型化发展极大地促进了多旋翼无

人机搭载多种类型载荷传感器开展遥感观测的能

力 （Aasen 等，2018）。各类遥感传感器本质上均

属于辐射测量系统，通常由光学系统 （如镜头、

分光器、滤光片等）、探测器板和图像信号处理器

3大模块。地物反射或发射的电磁辐射首先经光学

系统收集或分光；随后到达探测器板，产生光电

效应并形成电信号（式（1））；电信号经图像信号

处理器完成模数转换，进而进行增益调节、白平

衡处理与数据压缩等处理步骤，最终将处理后的

数据存储在存储器中。根据遥感方式的不同，辐

射测量系统可分为被动遥感传感器与主动遥感传

感器。各类传感器既可以单独搭载于无人机平台

上依次完成观测任务，也可以集成为一体化多模

态传感器，实现多种数据的同步获取。

SΦ = ∫SΦ (λ)Φ (λ)dλ
∫Φ (λ)dλ ,  SΦ (λ) = I (λ)

Φ (λ) =
(1 - ρd (λ) )∙ηi (λ)∙q

hv (1)

式中，SΦ和 SΦ (λ) 分别为光电探测器的积分与光谱

辐射通量响应度，Φ (λ) 为光谱辐射通量，I (λ) 为
电流，ρd (λ) 为探测器表面的光谱反射比，ηi (λ) 为
内量子效率（输出信号电子数比吸收光子数），h
为普朗克常数，v为入射光频率，q为一个电子的

电量（1.6022E-9库仑）。

（1） 被动遥感传感器：可搭载的被动遥感载

荷主要包含数码相机、多光谱相机、高光谱相机、

热红外相机。最为广泛使用的载荷为数码相机，

其主要涵盖普通数码相机（如微单相机、卡片式

相机、工业数码相机）、鱼眼相机、倾斜摄影相机

（由多个倾斜放置的相机组合而成）、测绘相机，

它们的主要差异在于光学性能与传感器性能。数

码相机通常用于基础空间数据产品（如正射影像、

三维模型）的生产中。尽管数码相机能够获取红

绿蓝 3个波段的影像，但由于各波段的光谱灵敏度

曲线很宽（半峰全宽可达上百纳米）且波段之间

存在较大重叠（Lebourgeois等，2008）（图3（a）），

难以准确反映地物在各个波段的反射特征，因此

较少用于植被生理状态的遥感表征中（Holman等，

2019；Svensgaard 等，2021）。部分厂商通过在数

码相机探测器板前移除近红外截止滤光片 （NIR 
cut-off filter）（Petach等，2014），并加装窄带滤光

片（如R-G-NIR滤光片），将其改装为“伪多光谱

相机”用于植被遥感中 （Li 等，2021）。特别注

意，此类相机接收到的各波段反射信号是窄带滤

光片与Bayer滤光片共同作用得到的，因而各波段

的反射信号可能掺杂有其他波段的反射信号。多

光谱相机广泛应用于植被分类与参数反演中，相

机的主要类型有多相机式、序列成像式、光束分

离式、片上滤光片式等。多相机式多光谱相机由

多个独立的单一窄波段相机组合而成（图 3 （b）），

各相机有其独立的光学系统与探测器板，成像速

度快，通常更适合无人机观测（Deng 等，2018）。

然而，由于各波段影像分别由不同相机采集，易

产生地理偏移，导致各波段像素间存在几何偏差

（Jhan 等，2016）。当前无人机载高光谱相机以

推扫式成像为主、框幅式成像为辅 （Adão 等，

2017）。不同于数码相机与多光谱相机的制造工艺

的相对成熟，高光谱相机目前正处于快速发展阶

段，致力于进一步提升光谱真实性、影像分辨率

以及波段数量与连续性（Lu等，2020）（图3（c））。
特别值得一提的是，中国学者创新性采用光刻技

术制造宽带多光谱滤光阵列，并与宽带单色传

感器芯片结合，结合轻量化和高性能的神经网

络方法，高效地恢复高光谱数据立方体 （Bian
等，2024）。热红外相机的工作波段通常为 7.5—
13.5 μm，受限于无人机平台的载重与尺寸，应用

中多采用非制冷型微型热红外相机。然而，随着

环境温度与相机自身温度的上升，传感器噪声会

逐渐加剧 （Wang 等，2023）。不同于光学波段相

机，热红外相机能够直接测量目标的亮度温度，

因此不受光照条件的影响，在全黑或强逆光的环

境下都可以清晰地观测植被目标，反映植被生长

和胁迫下的温度信息（Das等，2021）。

（2） 主动遥感传感器：此类传感器不受日光

条件的限制，通常可实现全天时甚至全天候的观

测。无人机载激光雷达（LiDAR）系统是当前应用
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最广的主动遥感传感器，其通常采用脉冲式离散

回波技术，可实现上百米距离处地物的三维扫描，

能够穿透植被间的孔隙，获取植被的三维空间结

构信息 （Wang 和 Fang，2020）。市场上的无人机

激光雷达系统价格从十万元至上百万元不等，主

要差异体现在测距精度、扫描频率与噪声水平等

性能指标上。无人机合成孔径雷达系统（SAR）通

过雷达波对地表进行成像，相对于星载 SAR，具

有优异的宽带性能和高增益特性。相比于光学—

红外波段，微波的电磁波波动特性更突出，可通

过相位、极化、干涉等信息来表征地物特征（Lort
等，2018）。尽管如此，当前无人机 SAR在植被遥

感中的应用仍较为有限。

3.1.3　飞行模式与参数设置

多旋翼无人机凭借其卓越的飞行灵活性，可

实现多样化的航线观测模式（图 4），以适应不同

类型的任务需求。主要包含区域飞行模式、仿地

飞行模式、环绕飞行模式、多角度飞行模式。区

域飞行模式是基础空间数据产品建图的常用模式，

主要采用“弓”字形航线。通过调整航向重叠度

与旁向重叠度实现航点的设置（式（2）），该模式

一般适用于平坦地表和地形变化缓慢区域的植被

观测。部分学者尝试多无人机协同的航线规划，

显著提升了观测覆盖效率与完整性 （Avellar 等，

2015；Luna 等，2022）。针对山区植被建图任务，

仿地飞行模式通过集成预定义的数字地形模型，

动态调整飞行高度，确保各航点保持恒定的相对

地面高度，从而维持影像空间分辨率的一致性

（Nex 等，2022）。在高大地物的三维重建任务中，

环绕飞行模式因其多视角观测能力被广泛采用。

该模式通过优化航迹几何构型，确保相邻影像间

具有足够的重叠度，从而提高三维点云重建的精

度与完整性。也有学者借鉴此类环绕飞行模式，

提出了环形交叉航线，通过多航点协同观测，确

保目标地物（尤其是低矮植被）的任一位置均具

有足够的影像重叠，从而显著三维重建质量（Xiao
等，2023）。在地表反射各向异性表征研究中，

多角度飞行模式被广泛采用，如“角度计式”

（Burkart 等， 2015）、“陀螺式”（Li 等， 2021）、

“宽视角式”（Bian等，2021），可在主平面、主垂

面以及其他观测平面实现多角度数据采集。此外，

随着自动控制技术与计算机视觉算法的发展，多

无人机协同编队逐渐成为新型观测手段，如“蜂

群式”多无人机编队飞行 （Zhou 等，2022b）。通

过分布式任务分配与实时路径优化，大幅提升了

地物信息获取效率。然而，受限于成本、空域管

理及技术成熟度，该模式目前在民用领域的应用

仍较为有限。

ì
í
î

d forward = (1 - Of )∙GSD∙N hpixels
d lateral = (1 - Ol )∙GSD∙N wpixels

,  GSD = H∙spixel
f (2)

式中，d forward 与 d lateral 分别为航向航点间距与旁向航

线间距，Of与Ol分别为航向与旁向重叠度，N hpixels
与N wpixels 分别为相机传感器沿航向与沿旁向的像元

数，GSD为地面采样距离或分辨率，H为飞行高度，

spixel 为传感器单一像元的物理尺寸， f为相机的

焦距。

（a） RGB相机

（a） RGB camera

（b） 多光谱相机

（b） Multispectral camera

（c） 高光谱相机

（c） Hyperspectral camera
图3　典型无人机RGB相机、多光谱相机、高光谱相机的

光谱响应函数示例

Fig. 3　Spectral response functions of typical UAV-based 
RGB， multispectral， and hyperspectral cameras

2091



National Remote Sensing Bulletin 遥感学报 2025, 29（6）

合适的飞行参数是获取高质量无人机遥感数

据的重要前提。核心飞行参数一般包含航高、影

像重叠度、空间分辨率或地面采样距离等。这些

参数的设定需综合考虑任务区域内的环境特征、

光照条件、数据应用目标以及传感器的性能参数

（Iglhaut 等，2019）。例如，当获取植被覆盖区域

的正射影像时，过高的空间分辨率可能导致影像

匹配精度下降，进而影响多视角三维重建效果，

引发正射影像局部的模糊现象；而相对低的分辨

率反而更合适，同时影像的重叠度也无需过高（Li
等，2022）。一般而言，基于正射影像的图像分类

与分割以及量测等任务，倾向更高的空间分辨率；

植被的三维重建任务，倾向更高的影像重叠度；植

被状态监测或参数反演任务，倾向晴空直射光条件

下获取相对低分辨率的无人机影像。目前，飞行参

数的设定主要依据操作人员对环境条件与目标任务

的经验判断。尽管有不少研究通过实验分析来优化

飞行参数配置（Dandois等，2015；Frey等，2018；
Zhu 等，2024），但此类分析往往局限于所研究的

植被类型与环境条件，缺乏普适性的指导价值。

3.2　无人机数据预处理研究进展

3.2.1　影像辐射校正

影像的辐射校正（radiometric correction）通常

是将传感器获取的原始DN值转换为反射因子，旨

在消除或减小由于大气状况、传感器自身特性、

光照条件变化、地形起伏等因素引起的辐射偏差，

主要包括传感器校正、辐射定标、反射因子校正

（含大气校正）、太阳—观测几何校正等步骤（图5）。
对于不同的植被遥感应用任务，辐射校正的目标

存在差异。例如，在目标识别任务中，通常只需

校正传感器自身的辐射偏差以及影像间拍摄参数

的不一致性，将原始 DN 值转换为标准化后的 DN
值即可；而在参数反演任务中，则需要进一步校

正到反射因子，以便更为真实的刻画地物的反射

特性，从而确保反演结果的精度与可靠性（Aasen
等，2015；Cao等，2019）。

图4　4种典型的无人机飞行模式示意图

Fig. 4　Schematic diagrams of four typical UAV flight patterns

图5　低空无人机影像辐射校正流程图，其中虚线框代表可选项目

Fig. 5　Radiometric correction workflow for low-altitude UAV images， where dashed boxes indicate optional steps
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3.2.1.1 传感器校正

传感器校正（sensor correction）的目标是令传

感器中每个像元的辐射响应一致，其主要是校正

探测器板的噪声、曝光参数的不一致、光学系

统的暗角效应等，以得到标准化后的 DN 值

（式（3））。相关校正方法已经比较成熟。噪声校

正一般通过拍摄无光条件下的影像，诸如拍摄快

门影像或以均匀黑色不透光物体遮住镜头拍摄，

获取逐像元的偏差值 （Kelcey 和 Lucieer，2012）。

尽管探测器板的噪声类型是较为多样的，但通常

噪声校正时并不分别考虑。由于探测器板的噪声

通常是温度的函数，因此噪声校正时通常在多个

温度条件下获取各自的像元偏差值，构建查找表

或直接取平均 （Aasen 等，2018），而大部分厂商

采用全局偏差值替代逐像元偏差值。对于绝大多

数多光谱和高光谱相机，单次飞行任务的曝光参

数是固定不变的。部分厂商为了满足强光与弱光

条件下均能获取高质量影像，将相机设置为自动

曝光模式，即影像间的曝光时间与感光度并不一

致，因此有必要对影像的曝光时间与感光度进行

归一化，以便影像之间是可比的 （Wang 等，

2024）。相机的光学系统会造成影像的边缘减光效

果即暗角效应，这主要是由于小孔成像形成的自

然暗角与孔径光阑决定的光学暗角共同作用形成

的。这种辐射状边缘减光近似符合多项式函数，

因此常采用以距离（距影像中心像元的距离）为

变量的 6 参数多项式拟合法实现暗角效应校正

（Kelcey 和 Lucieer，2012），此外也有研究采用高

斯函数进行校正（Cao等，2022）。为此，一般需要

利用积分球光源调节光照条件并相应地拍摄均匀

光照下的影像。大多数光谱相机通常在出厂前已

经开展了此项实验，并由厂商提供了相应的多项式

参数。除此之外，使用相对较多的也有基于数据驱

动的暗角校正法，如查找表法和机器学习法（Cao
等，2020）。
DNnorm (λ) = V (λ, x, y )∙ (DNraw (λ) - wn (λ) )

texpo (λ)∙g iso (λ) ∙kmanu (λ)
(3)

式中，DNraw (λ) 与DNnorm (λ) 分别为以λ为中心波长

的某波段原始影像 DN 值与标准化后的 DN 值，

wn (λ) 为探测器板的噪声值，texpo (λ) 与 g iso (λ) 分别

为相机的曝光时间与感光度，V (λ，x，y )为暗角效

应校正函数模型，kmanu (λ)为厂商自定义的校正系数。

3.2.1.2 辐射定标
辐射定标 （radiometric calibration） 是将标准

化后的DN值（无单位）转换为入瞳处辐亮度（单

位：W/m2/sr），主要是为了保证在多传感器数据联

合或比较分析时，避免传感器自身差异的影响。

考虑到绝大部分传感器在主要光电响应范围内都

是线性响应的，因此辐射定标通常是在实验室内

采用积分球标准光源进行校准（Zhou等，2022c），

获取入瞳处辐亮度 （L (λ)） 与 DN 值 （DNnorm (λ)）
之 间 线 性 关 系 的 增 益 （gain） 和 偏 差 （bias）
（式（4））。对于基于单个传感器的应用而言，辐

射定标通常并非必须的步骤。

L (λ) = gain∙DNnorm (λ) + bias (4)

3.2.1.3 反射因子校正
反射因子校正 （reflectance factor correction）

也称为反射率校正，是将标准化后的DN值或入瞳

处辐亮度转换为冠层顶部的反射因子（式（5）），

在此过程中消除入射光强度与大气条件的影响。

自然条件下，入射辐射来源于太阳直射与天空散

射，实际观测的为半球—方向反射因子，当漫射光

占比很小时，可近似为二向反射因子（Schneider-
Zapp 等，2019）。由于 DN 值或辐亮度不仅取决于

地物自身反射特性，还取决于入射光强度，因此

可基于相同光照条件下的朗伯表面计算反射因子。

在野外环境中，在假定地物与标准朗伯板的入射

辐射条件一致的情况下，可采用单块朗伯板进行

单点校正（Poncet 等，2019），或采用多块朗伯板

进行经验线校正（Li等，2021），此时大气状况也

被消除了。为了测量入射辐射具有明显变化时的

反射因子，诸多研究在无人机体上固定安置了光

强传感器，用于测量与相机相同波段的相应的入

射辐照度，结合相机测量的地物的反射辐亮度

（Suomalainen等，2018；Zhu等，2024），实现反射

因子的计算，注意此类方法通常忽略大气的程辐

射效应。尽管此类方式适用性更强，但其精度受

制于较多因素，诸如光强传感器与相机的光谱响

应的一致性（Deng等，2018）、光强传感器的倾斜

姿态 （Köppl 等，2021）、太阳直射光与天空漫射

光的比例 （Hama 等，2022），当前相关研究主要

致力于破解这些因素的限制。也有学者尝试基于

朗伯板并采用链式影像校正法实现变化光照条

件下反射因子的校正 （Honkavaara 等，2012；Qin
等，2022；Shin等，2020），其核心思路是假定相

邻影像同名点的反射因子近似一致，而造成观测
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结果不一致的原因在于入射辐照度的变化。此类

方法的灵活性更高，但该假设条件的成立依赖于

地物结构与二向反射分布特征以及同名点观测角

度的差异。应当说，变化光照条件下反射因子校

正是数据校正的重点与前沿研究方向。

R (Ωi, Ωr ) = Φ (Ωi, Ωr )
Φ id (Ωi, Ωr ) = π∙L (Ωi, Ωr )

E (Ωi ) =
L (Ωi, Ωr )
L id (Ωi, Ωr ) = DNnormDNlambnorm

∙Rlamb
(5)

式中，R (Ωi， Ωr )为入射立体角Ωi和反射立体角Ωr

条件下的反射因子，Φ与 L分别为反射辐射通量与

辐亮度，E为入射辐照度，上标 id 代表理想朗伯

面，Rlamb为朗伯表面的反射率。

3.2.1.4 角度归一化

由于自然地物的反射具有各向异性，当影像

间的太阳入射角度存在差异或像元间的观测角度

存在差异时，为保证影像或像元间的可比性，需

要对影像进行太阳—观测几何校正，也被称为角

度归一化或 BRDF 校正（式（6））。角度归一化通

常通过经验性或半经验性BRDF模型，结合多角度

观测或伪多角度观测，实现太阳—观测几何的校

正。然而，这些模型理论上仅适用于冠层尺度，

不能直接应用于无人机影像的像元尺度。尽管如

此，已有研究尝试通过修正半经验BRDF模型，探

索超高分辨率下的建模与校正 （Bian 等，2021；
Honkavaara和Khoramshahi，2018）。事实上，在超

高分辨率条件下，不同观测角度所获取的地物信

息并非完全一致（例如树木的不同侧面），且存在

相邻像元间的多次散射与相互遮挡效应 （Li 等，

2021）。同时，像元内部的三维结构在相对于观测

距离较小的情况下不可忽略，导致BRDF的定义难

以适用。因此，应用此类方法在无人机像元尺度

上进行角度归一化的现实性较低。针对无人机影

像，较为可行的做法是在生成正射影像时，选择

最小观测角度的数据或采用多个观测的加权平均

值作为最终的角度归一化后的天底观测（Chapman
等，2018；Ren等，2017）。这种方法技术上更易实

现，且被广泛接受。

R0 (Ωi,Ωr ) = Robs (Ωi,Ωr )∙ f0 (Ωi,Ωr )
fobs (Ωi,Ωr ) ⋁R0 (Ωi,Ωr ) =

min
Ωr

 { Robs (Ωi,Ωr ) } ⋁R0 (Ωi,Ωr ) =
∑i

wi∙Robs (Ωi,Ωr )∑i
wi

(6)

式中，下标 obs与 0分别代表观测值与角度归一化

值（通常归一化至天底方向），f为BRDF函数，wi

为观测影像 i中某像元的权重（其主要由观测角度

所决定）。

3.2.2　影像几何校正

影像的几何校正 （geometric correction） 是对

几何成像过程中所产生的几何变形与偏差进行纠

正，旨在消除或减小因相机制造工艺、多波段相

机位置差异、小孔成像模式、地形起伏等因素引

起的几何变形与偏差，主要包括传感器几何畸变

校正、多波段影像配准、正射校正、地理参考等

步骤（图 6）。针对不同的植被遥感应用任务，几

何校正的具体流程可能有所不同。例如，在基于

多角度遥感的BRDF表征任务中，多波段影像间几

个像元的配准误差通常是可以接受的，因为该任

务主要获取地物在几米至几十米尺度上的反射因

子，逐像元的 BRDF 提取既不合理也无实际意义

（Deng 等，2021；Li 等，2021）。此外，正射校正

在此类任务中通常也不是必需的。然而，在植被

参数反演制图和目标识别任务中，几何校正的所

有步骤通常都是必要的，以确保最终生成的影像

具有精确的地理坐标，同时实现感兴趣区域内各

波段的高精度配准和正射校正（Chen等，2024）。

图6　低空无人机影像几何校正流程图

Fig. 6　Geometric correction workflow for low-altitude UAV images
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3.2.2.1 传感器几何畸变校正

传 感 器 几 何 畸 变 校 正 （geometric distortion 
correction）的目标是校正非理想状态下的成像系统

导致的影像的径向畸变和切向畸变。相机的成像几

何模型（即三维空间到二维成像平面的投影映射几

何关系）在理想状态下可假定为小孔模型。然而实

际中，相机的组装工艺中透镜和成像面并不严格平

行，造成图像的切向畸变。此外，由于透镜造成像

点与物点的连线并非准直，透镜与孔径光阑的相对

位置造成图像的径向畸变。几何畸变的校正已非常

成熟，通常采用Brown-Conrady畸变模型构建无畸

变与有畸变图像对应像元的非线性关系（Kelcey和
Lucieer，2012）（式 （7））。校正时，一般采用棋

盘格标定法，即获取三维空间棋盘格角点与二维

成像面像元点的对应坐标（式（8）），基于优化算

法求解成像几何模型中的畸变参数。特别注意，

当相机的焦距或者光圈发生变化时，畸变参数会

相应发生改变。除棋盘格标定法，在多视角图像

三维重建的过程中也可以同时对内方位元素、外

方位元素、畸变参数进行估算（Iglhaut等，2019），

诸多商业与开源的图像三维重建软件均可实现这

一点。然而，受限于场景复杂度与重建精度，该

方法的畸变参数估计精度一般低于棋盘格标定法。

ud = u + u (1 + k1r2 + k2r4 + k3r6 ) +
2p1uv + p2 ( r2 + 2u2 )

vd = v + v (1 + k1r2 + k2r4 + k3r6 ) +
p1 ( r2 + 2v2 ) + 2p2uv

(7)

式中，u和 v分别为无畸变影像的像元序号，对应的

ud和 vd分别为有畸变影像的像元序号；k1、k2、k3为

径向畸变参数，p1、p2为切向畸变参数，r2 = u2 + v2。
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式中，xw、yw、zw为三维空间世界坐标系的坐标；

R和 t分别为旋转矩阵与平移向量，对应于 6 个外

方位元素；zc为相机坐标系下 z轴的坐标；u0 和 v0
为像主点在像元坐标系下的坐标；fx = f dx和 fy =
f dy中 f是焦距，dx和 dy分别为像元在横纵方向的

像元物理尺寸。

3.2.2.2 多波段影像配准

多波段影像配准（band-to-band co-registration）
旨在消除或减小波段影像之间的像元几何偏差，

保证各波段影像中的同名像元对齐。对于序列成

像式、光束分离式、片上滤光片式等类型的多/高
光谱相机，它们在成像过程中各波段的光路是完

全一致的，可保证各波段影像间没有几何偏差。

而对于多相机式相机，由于各自波段相机位置不

一致且成像光路独立，导致各波段影像的同名像

元并不对齐。传统的影像配准方法检测各波段影

像的同名点，采用多项式模型构建它们之间的几

何变换关系 （Buiten 和 Van Putten，1997；Wu 等，

2015）（式 （9））。但是由于特征点检测与匹配中

造成的误差相对于各波段影像之间的像元偏差是

相同量级的，因此该方法在部分情况下配准精度

较差。为降低匹配误差，有的学者尝试利用线特

征或其他几何特征提升配准精度 （Laliberte 等，

2011）。也有学者不再利用多项式模型这种纯数学

的方式，而是从两个成像平面的透视变换（即单

应性变换）出发（式（9）），特别考虑相机的几何

畸变与各波段相机间的相对旋转角度，修正了单

应性矩阵，进而提升在基于特征点匹配算法的影

像配准精度（Jhan等，2018，2016）。但此种方法

的配准精度与无人机飞行高度与地表地物起伏是

相关的，高度越高且地表起伏越小，配准精度越

高。鉴于特征点匹配在部分情况下容易失效，导

致单应性矩阵无法求解，有学者提出基于结构相

似性损失的无监督深度学习网络，提取输入影像

的特征，进而估计单应性矩阵（Meng 等，2021）。

为了避免计算量庞大的配准处理任务，替代方法

是在实验室内预先通过棋盘格或其他标定物标定

好不同观测距离处各波段相机之间的Helmert仿射

变换关系（Song等，2014）（式（9）），但此种方法

假定影像之间存在线性的平移、旋转与缩放关系。

当前最为常用的方法为空中三角测量自动配准法

（Zhang等，2023），即在多光谱影像的多视角图像

三维重建过程中，一般假设同一摄站不同波段相机

的位置一致但存在旋转关系，进而利用光束法平差

进行求解，最终实现多波段正射影像的波段配准。

然而，影像数量大和同一摄站不同波段间的强相关

性是光束法平差算法面临的主要问题，容易出现不

收敛或者平差精度差的现象，特别是容易出现局部

“失配”问题，即高重叠区域精度高而低重叠区域精

度低。当前，波段影像配准尤其是不同光谱域影

像（如可见光与热红外）的配准是几何校正领域

的研究重点。
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,                Case: Affine Transformation 

(9)

式中，[ x，y，1]T 与 [ xr，yr，1]T 分别为两幅待配准

影像的坐标，a ij 与 b ij 为多项式变换模型的系数，

矩阵H为单应性矩阵，矩阵A为仿射变换矩阵。

3.2.2.3 正射校正

正射校正（Ortho-rectification）旨在消除或减

小相机的中心投影成像模式带来的像元视角差异

以及地表地物起伏导致的投影变形，同时生成覆

盖整个飞行区域的带有地理坐标的正射影像。中

心投影造成同一地理位置具有高程差的两点在图

像中并不重合，而是呈径向分布。特别注意，有

必要区分图像拼接与正射影像生成，前者仅考虑

相邻图像的同名点的像元对齐，而后者需要消除

投影变形和视角差异。目前主流的正射校正通常

是基于数字高程模型提供的世界坐标系三维坐标，

利用成像几何模型，将原始影像中的每个像元经

重采样准确映射到地面坐标系统中，进而生成正

射影像。当地表覆盖有高大地物时基于数字高程

模型的正射校正在高大地物处存在较大投影误差，

因此目前通行的方式是利用多视角图像三维重建

技术生成的数字表面模型进行数字微分纠正。正

射校正的精度主要取决于数字表面模型的质量，

而后者又取决于图像三维重建的质量，因而具有

高重叠度和合适空间分辨率的影像是关键。一些

学者在数字表面模型的生成中引入了更加高清的

可见光相机影像，用于提升多/高光谱影像正射校

正质量 （Habib 等，2016；Jhan 等，2018），另外

一部分学者则致力于优化接缝线以提升正射影像

质量 （Zheng 等，2017）。由于边缘区的飞行参数

通常并非最优，在具有高大地物的正射影像的边

缘处往往能够见到空洞与模糊区域，这些区域通

常被放弃使用。有学者系统总结和评述了传统的

单幅航空影像的数字微分纠正生产正射影像的技

术以及基于图像三维重建的测区正射影像生产技

术 （Zhang 等，2023）。应当说，当前正射校正相

关的研究主要关注机上实时或近实时的校正。

3.2.3　点云预处理

点云预处理（point cloud pre-processing）通常

是将激光雷达或摄影测量（也被称为多视角图像

三维重建）获取的原始点云进行几何校正与配准，

生成预处理后的点云、体素或栅格化数据，一般

包括去噪、配准、点云高度归一化、栅格化或体

素化等步骤（图 7）。尽管除点云之外，激光雷达

回波信号中也包含反射强度信息，且反射强度受

到多次散射的影响，但由于无人机尺度的激光雷

达点云更方便表征地物三维结构，因而点云预处

理中绝大多数情况下未对反射强度进行校正（王

丹 等，2024）。摄影测量点云与激光雷达点云的预

处理流程基本保持一致，但由于摄影测量点云在

部分情况下 （受限于影像拍摄参数与环境条件）

存在较大误差、密集森林情况下难以获取林下地

形、仅能获取植被冠层表面的点云且点云完整度

往往不高等因素的影响（Li等，2022），其具体预

处理步骤也存在特殊之处。

图7　低空无人机植被点云预处理流程图，其中虚线框为可选处理步骤

Fig. 7　Preprocessing workflow for UAV-based vegetation point clouds， where dashed boxes indicate optional steps
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3.2.3.1 点云去噪

点云去噪（denoising）旨在去除由于传感器误

差、环境干扰和数据采集限制导致的噪声点，一

般遵循既去除离群点又保留关键结构特征的原则。

最常用的去噪方法为统计滤波法，即根据点邻域

内的统计特性判断点是否为噪声，通常以距离的

均值和标准差作为判定阈值 （式 （10）），此时假

定该点与邻域点的距离服从高斯分布。此外，也

可以根据局部点密度判定噪声中的离群点。需要

注意，此类方法通常较为适合均匀分布的点云，

而无人机激光雷达扫描时受到脉冲路径上植被元

素的遮挡，导致点云的分布并不均匀，尤其是中

下部点云密度往往较低（Wallace等，2016），可能

造成过度去噪。尽管如此，统计滤波法仍然是植

被点云最常用的滤波方法（Duan等，2024；Zhang
等，2024b）。相对而言，基于平滑曲面的滤波方

法对点密度的变化较不敏感，该方法通过拟合局

部曲面实现点云的平滑，但由于植被冠层的三维

结构极为复杂，往往难以通过平滑曲面进行刻画，

因而此类方法极少使用。当前，计算机视觉领域

开发了众多类型的点云去噪方法，诸如基于高斯

卷积核的方法、基于图的方法、基于深度学习的

方法等，这些方法主要用于人工景观点云的去噪，

对于植被点云的适用性较为有限，这些方法的适

用性十分有限，可以参考专门的点云去噪综述论

文 （Zhou 等，2022a）。事实上，对于植被覆盖区

域的点云而言，去噪往往并非必须的步骤，因为

植被点云的非均匀分布极易造成过度去噪。

|davg ( pi ) - μavg| > θ∙σavg,  davg ( pi ) = 1
k∑j = 1

k

d ( pi, qj )
(10)

式中，pi为待判定的点，qj为 pi指定邻域内的点，

davg ( pi )为 pi与其邻域内 k个最近邻点的平均距离，

μavg 和 σavg 分别为 pi 与其邻域内所有点 （共 N个，

N > k）的距离平均值与标准差，θ为指定参数。

3.2.3.2 点云配准

点云两两配准 （pairwise registration） 的目标

是将来自不同视角或不同传感器的两个点云数据

对齐到同一个坐标系统中的过程。不同于地基激

光雷达不同测站间通过靶标手动配准或由粗到精

的自动配准，无人机点云之间配准相对容易，因

为其自身带有地理坐标，可以提供粗略的相对位

姿。特别地，对于那些具有差分定位系统的无人

机遥感平台而言，地理坐标精度可达几个厘米，

因而点云配准可能并非必须。若两个无人机点云

数据需要进行两两配准，那么核心是估计二者之

间的刚性变换矩阵 （即旋转矩阵与平移向量）

（Shao 等，2022）。最常用的方法为迭代最近点算

法 （ICP），它通过迭代优化的方式最小化两个点

云之间的距离误差 （式 （11）），来求解变换矩阵

（Besl和 McKay，1992）。研究人员们基于 ICP算法

发展了多种改进形式，诸如加权 ICP通过对不同的

点或区域赋予不同的权重，以增强点云密度较大

的区域对配准的影响（Rusinkiewicz和Levoy，2001）、
多尺度 ICP通过不同尺度采样得到的点云由粗到细

逐步优化配准以降低计算量（Fukai和Xu，2011）。

另一种比较好的配准算法为正态分布变换法

（NDT），其核心思想是将点云的每个点或局部区

域表示为高斯分布，进而通过最小化不同点云之

间的差异来优化变换矩阵（Biber和Strasser，2003）。
相比于 ICP，NDT通过概率分布而非直接使用距离

计算，能有效减小噪声影响，稀疏点云中也能得

到较好的配准结果。点云配准是当前三维计算机

视觉领域的研究热点之一，除上述两种经典算法

外，非刚性变换算法、基于深度学习的算法层出

不穷，相关综述论文已经不少（Huang 等，2021；
Pomerleau等，2015）。相比于人工地物的配准，植

被区域的点云配准更具挑战，尽管如此，上述两

种经典算法仍是最常用的植被区域点云配准方法。

E (R,t ) = ∑
i = 1

n (R∙pi + t - qj )2 (11)

式中，E (R，t ) 为误差函数，pi是源点云P中的点，

qj是目标点云Q中的点，R与 t分别为旋转矩阵与

平移向量，n为点的数量。

3.2.3.3 点云高度归一化

点云高度归一化 （height normalization） 一般

是经过地形滤波 （terrain filtering，即从点云数据

中分离出地面点与非地面点）进行地形建模，进

而对原始点云进行高度归一化处理，以去除地形

的影响。地形滤波作为点云预处理的经典问题，

遥感与计算机视觉领域的学者已发展了众多滤波

算法，诸如基于坡度的滤波、基于形态学的滤波、

基于曲面拟合的滤波等（Meng等，2010）。布料模

拟滤波法 （CSF） 和渐进式不规则三角网加密法

（PTD）（Cai 等，2019）是商业和开源软件中使用

较为广泛的两个经典算法，在植被区域的无人机
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激光雷达点云预处理中也被广泛使用。通过对地

形滤波后的地面点进行栅格化或矢量化建模，进

而将原始点云减去地形模型得到高度归一化后的

点云。

3.2.3.4 体素化和栅格化处理

点 云 的 体 素 化 （voxelization） 与 栅 格 化

（rasterization）分别是将点云转换为三维体素网格

与二维栅格网格的过程。这通常是为了便于数据

的可视化与后续分析处理，但其并非点云预处理

的必须步骤。在这一过程中，每个三维或二维网

格通常根据其包含的点的数量、密度、位置（如

高度）、强度或其他特征的最大值、平均值或中值

等为网格赋值。三维体素可用于叶面积指数、光

合有效辐射垂直分布等生态学参数的反演，也可

以用于三维辐射传输建模、植被形态性状表达等。

二维栅格化的成果通常包含数字地形模型（DTM）、
数字表面模型（DSM）、冠层高度模型（CHM）等，

其中CHM可由DSM减去DTM得到，也可以由高度

归一化后的点云直接栅格化得到。需要特别注意

的是，网格的尺寸设定是该处理中最重要的参数。

通常，网格尺寸一般应大于点云中相邻点之间的

平均距离，以确保网格的有效性。尽管如此，树

冠内部的大间隙可能导致 CHM 中出现坑洞，部分

研究通过插值算法或滤波算法来补全这些缺失区

域（Zhang等，2020）。

3.3　无人机植被遥感建模研究进展

3.3.1　超高分辨率辐射传输建模

辐射传输建模是开展遥感信号模拟、遥感数

据辐射校正、遥感参数反演等的核心理论基础。

经典的辐射传输建模（如一维辐射传输模型与几

何光学模型）主要面向中低分辨率的卫星像元尺

度，在此尺度上，植被元素结构特征的局部变化

可以忽略，叶片或植株的空间分布可用统计规律

来描述，且像元间的交叉辐射可以近似相互抵消

（Bailey 等， 2020）。例如，一维辐射传输模型

SAIL 假定地表植被为均匀且随机分布的叶片冠

层，几何光学模型 GO 假定林分中树木为规则几

何 体 且 树 木 位 置 满 足 泊 松 分 布 ， 混 合 模 型

INFORM 假定稀疏林分中树冠内的叶片的随机分

布情况，几何光学模型 5SCALE 则统计描述了林

分在 5 个尺度的空间非随机情况。这些模型在各

自适宜的植被场景中展现了良好的遥感信号模拟

精度。

然而，研究表明这些经典模型在高分辨率

像元尺度则具有显著的局限性（Gascon等，2004；
Jin等，2021）。在高分与超高分辨率尺度下，植株

的不规则结构与叶片的聚集效应十分显著，采用

统计规律描述几何结构与叶片空间分布不再恰当；

加之像元间植被垂直结构差异显著，导致像元间

的相互遮阴与交叉散射十分明显 （Li 等，2025）。

这严重偏离经典辐射传输与几何光学模型的假设

与适用条件。已有研究引入“冠层特征尺度”来

描述地表植被的空间异质性与遥感观测的辐射信

号之间的尺度关系 （式 （12）），表明了物理模型

的适用性是依赖于观测尺度的（唐风莉和刘良云，

2014）。尽管依然不少学者将经典模型应用于在高

分与超高分尺度（Watt等，2023），但部分研究确

实发现其精度不高 （Lin 等，2019），且缺乏足够

的解释性。从无人机植被遥感应用角度而言，尽

管无人机数据具有分米级甚至厘米级的分辨率，

但植被参数制图通常更关注植被群体的综合状况，

因而会聚合到米级甚至中低分辨率尺度（Roosjen
等，2018；Wan等，2021），此时则可使用经典模

型（表 2），但对于那些要求精细制图的应用而言，

则需要更为合适的辐射传输建模方法。

lim
h → C

 (σ (h + ∆h ) - σ (h ) ) = 0 (12)

式中，h为空间分辨率，∆h为空间分辨率的尺度增

量，C代表冠层特征尺度，σ (h ) 为局部方差函数，

代表影像局部空间变异与像元间的空间相关性。

分米级甚至厘米级尺度的解析式辐射传输建

模是极度复杂的，但为了模型的简单性，仍需利

用一些统计参数或规律。例如，COSINE模型引入

一个平均角度参数描述厘米级甚至毫米级尺度内

的叶倾角，这是像元尺度的局部叶片的反射因子

则与水平面的反射因子存在一个余弦关系；此外

引入叶片镜面反射比例参数，最终构建像元尺度

的二向反射因子与叶片的方向半球反射因子之间

的解析关系（Jay 等，2016）。需要注意，COSINE
模型仅从局部入射光条件与叶片镜面反射特性两

个方面进行优化，并未解决植被元素的高度非随

机分布特征以及并未考虑植被元素之间的相互遮

阴以及交叉多次辐射。光谱不变理论提供了一种

十分高效的光子多次散射计算策略（Fang，2023），

2098



李林源 等： 低空无人机植被定量遥感：进展、挑战与展望

其中的光子逃逸概率与光子再碰撞概率是独立于

光谱波段的 （式 （13）），且形成了对于植被空间

结构的综合性描述，目前已逐渐用于高分甚至超

高分尺度的建模中。例如，有研究通过蒙特卡洛

模拟已证实光谱不变理论在超高分辨率下的适用

性 （Ihalainen 和 Mõttus，2022），并且尝试将可视

因子与光谱不变参数引入到毫米级影像的反射因

子校正中，通过详细考虑像元间的入射辐射差异，

将冠层顶部二向反射因子校正为真实的反射因子

（Ihalainen等，2024）。鉴于光谱不变理论的简洁性

与有效性，其有望进一步提升超高分辨率下的辐

射传输建模能力。

R (Ω ) = ρ (Ω )ωL1 - pωL
i0 (13)

式中，p为再碰撞概率，ωL为叶片的单次散射反照

率，i0为入射光强度，ρ (Ω ) 为逃逸概率。

三维辐射传输模型（或称为计算机模拟模型）

可以直接应用于三维结构极度真实的植被场景，

避免了对植被元素空间分布与结构的统计假设，

通过光线追踪 （如 LESS 模型、 FLIGHT 模型、

Helios模型）或者辐射度（如RAPID模型）或者蒙

特卡洛方法可以模拟毫米级—公里级分辨率的遥

感观测信号，特别是可以实现超高分辨率下像元

间相互遮阴与交叉散射的精准模拟，已逐渐成为

支撑高分与超高分辨率遥感应用的重要物理模型

（卞尊健 等，2021）。已有大量研究基于三维辐射

传输模型，通过导入三维结构真实的植株模型与

地形 （例如 obj 格式的三维模型），并指定场景元

素的光学特性以及太阳—观测几何，模拟了无人

机多/高光谱影像的反射因子信号，进而开展参数

敏感性分析、参数反演等工作。

3.3.2　超高分辨率经验统计建模

经验统计建模也是植被遥感建模的重要组成

部分。经验统计建模方式无法直接刻画植被参数

与反射率之间的物理过程，而是通过不具有明确

物理意义的统计数学模型实现植被参数与反射率

之间的关联。事实上，经验统计建模方法几乎完

全借鉴于计算机视觉学科，从简单的线性回归到

非线性机器学习再到深度学习方法均可使用。其

中，建模的关键在于准确的大量的学习样本，即

输入变量与输出变量一一对应的映射集合。当输

入变量为植被参数，输出变量为反射率时，为正

演模型。反之，则为反演模型。多数时候，不仅

仅局限于植被参数，诸如环境参数、地形参数等也

可以作为辅助变量（Verrelst等，2019，2015）。
对于超高分辨率无人机数据而言，其经验统

计建模存在两方面的挑战。一方面，厘米级的植

表2　典型辐射传输模型对于无人机数据的适用性总结

Table 2　　Summary of the applicability of typical radiative transfer models onto UAV data

模型适用性

尺度

冠层尺度

局部尺度

厘米尺度

典型一维辐射传输模型PROSAIL
典型几何光学模型5SCALE
典型三维辐射传输模型LESS

释义

无人机影像聚合至
特定尺度且该尺度
大于冠层特征尺度

无人机影像聚合至
特定尺度且该尺度
小于冠层特征尺度

无人机影像原始
影像分辨率尺度

作物

未封垄 封垄

森林

开放 密闭

草地

稀疏 密集
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被参数通常难以进行实测，而由三维辐射传输模

型模拟的结果可能存在适用性低的问题；另一方

面，厘米级分辨率下地表植被的异质性急剧增高，

相对而言，学习样本的代表性较为受限，导致经

验统计模型的泛化性较低。总体而言，当前几乎

没有研究开展超高分辨率经验统计模型的构建

工作。

3.4　无人机遥感植被要素监测研究进展

3.4.1　植被参数反演

植被的遥感反射信号主要受其内部的空间结

构特征与光学属性共同影响，这些特征可通过一

系列植被参数（如植被覆盖度、叶面积指数、色

素含量等）进行量化表征。基于这一原理，植被

参数通过遥感信号反演得到。经典的植被参数反

演理论通常是普适的，既适合卫星尺度又适合无

人机尺度的参数反演。Baret 和 Buis （2008） 系统

总结了植被参数的反演原理、反演方法、病态反

演问题、提升反演精度的手段，为植被参数反演

理论与技术的发展指明了方向。植被参数反演方

法可分为两大类：辐射数据驱动法和植被参数驱

动法（图 8）。辐射数据驱动法通过优化遥感观测

的辐射数据与辐射传输模型预测的辐射数据之间

的匹配关系，实现辐射传输模型中所含的植被参

数的反演（式（14））。经典的方式如迭代优化法、

查找表法以及贝叶斯方法。植被参数驱动法是基

于植被参数与遥感观测之间的学习数据集，构建

参数化或者非参数化的反演预测模型（式（15）），

进而将校正后的模型应用于植被参数反演中。该

方法本质是一个机器学习过程，其学习数据集既

可以来自辐射传输模型模拟，也可以通过地面实

测获取。相较于辐射数据驱动法，该方法具有更

广的适用性和更强的灵活性，理论上可反演任何

影响遥感信号的植被参数（如生物量、叶倾角分

布）（Verrelst等，2015，2019）。

基于无人机影像的植被参数反演研究主要集

中在田块、小区、冠层和单木等中微观尺度。在

此尺度范围内，基于一维和三维辐射传输模型的

辐射数据驱动法展现出良好的适用性。当前研究

的发力点主要是结合各种来源的先验信息、无人

机多模态数据生成的约束条件等来提升反演精度

（Duffy 等，2021；Li 等，2025）。例如，有研究考

虑到反演过程中多参数在植物生理过程中存在耦

合关联，因而采用作物生长模型构建参数间的

耦合关联机制，以提升参数反演精度 （Chen 等，

2022）。有研究考虑到植株的空间分布与几何包络

形状显著影响遥感反射因子信号，因而利用无人

机摄影测量点云引入空间约束条件，提升单木尺

度的参数反演精度（Li等，2025）。还有研究引入

无人机多角度观测带来的角度约束，即通过更多

的反演方程来降低反演的病态性 （Roosjen 等，

图8　两类植被参数反演方法及病态反演精度提升路径

Fig. 8　Two categories of vegetation variable retrieval methods and strategies to alleviate ill-posed inversion issues
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2018）。此外，也有研究考虑诸如树冠内部的植被

元素的聚集情况（Ferreira等，2018）、冠层结构与

叶片生理参数的耦合效应（Chen等，2022）、植被覆

盖区内土壤背景的去除（Zhang等，2024a）等。

θ̂ = argmin
θ
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(14)

式中，R为地物的反射因子，下标 obs与mode分别

代表遥感观测与模型模拟预测，H (λ) 为波段的光

谱响应函数，i和 n分别为波段序号与波段数量，θ̂

为待反演的植被参数向量。

当前无人机参数反演研究主要采用植被参数

驱动法，其研究重点集中在学习数据集的优化构

建与特征工程方面。例如，较多研究采用多模态

特征融合方式，通过整合可见光、近红外、热红

外乃至微波等多模态数据，构建涵盖多维特征空

间与植被参数间的学习数据集并训练非参数化反

演模型，并采用重要性排序方法筛选最优特征组

合。有研究认为单一的像元级光谱信息无法表征

空间关系，通过引入纹理信息或者空间上下文信

息来提升反演精度。也有研究结合点云高度信息

以及其他几何参数进一步提升遥感特征与植被参

数间的非线性相关性。需要注意的是，此类反演

模型受限于学习数据集的代表性，模型的普适性

和尺度延展性存在较大争议。例如，研究指出，

在叶片尺度构建的反演模型几乎难以直接应用于

冠层尺度 （Liu 等，2023），在不同生长期以及不

同植被类型构建的反演模型难以相互使用，这主

要是由于训练样本代表性和冠层结构的影响。为

破解这一问题，一些研究采用“虚实结合”的学

习数据集生成方式，即构建包含辐射传输模型虚

拟仿真数据和地面实验测量数据两类的数据集，

形成“机理+数据”双驱动的反演模型（Dong 等，

2024）。总体来看，当前的无人机植被参数反演方

法呈现碎片化现象，缺乏大规模验证数据与通用

性反演模型。

θ̂ = f inv (Xs,Xt,Xp,…,Xo ) (15)

式中，Xs，Xt，Xp，…Xo分别为光谱特征、纹理特

征、点云特征以及其他特征，f inv 为参数化或非参

数化反演预测模型。

3.4.2　植被目标识别

广义的植被目标识别任务十分多样，尤其是

随着以深度学习为代表的人工智能算法的涌现，

基于无人机数据的目标识别相关应用变得十分广

泛，诸如目标检测（麦穗检测、病木检测、杂草

检测、火点检测等）、语义分割（地表覆盖类型分

类、树种分类、作物类型划分）、实例分割（单木

分割）、变化检测（森林和耕地变化分析）、风格

迁移（植被模拟）等。尽管当前依然有较多基于

经典机器学习算法的植被分类等研究，但主流的

研究是迁移与开发新型的深度学习框架和模型。

已有多篇综述论文系统总结了深度学习植被遥感

的发展脉络与模型方法 （Ma 等，2019；Osco 等，

2021；Yuan 等，2020），特别指出从早期的卷积

神经网络 （CNN） 应用开始，以 VGG、ResNet 为
代表的模型架构在基础图像分类任务中表现出

色，被作为基础网络架构应用于诸多植被目标识

别任务中。随着算力的提升和数据规模的增长，

更多复杂的网络结构被引入，如用于目标检测的

YOLO 和 Faster R-CNN，用于语义分割的 U-Net 和
DeepLab，以及用于实例分割的 Mask R-CNN 等。

近年来，Transformer 架构的引入进一步推动了深

度学习的发展，其在处理复杂背景和多模态数据

融合时具备明显优势。当前，无人机植被目标识

别研究主要基于较为成熟的网络架构，研究者们

普遍采用迁移学习或微调模型架构来适应特定的

任务需求（Cloutier 等，2024；Lu 等，2025；Zeng
等，2025）。值得注意的是，针对多/高光谱影像或

多模态数据的特点，部分研究通过特殊设计网络

架构，实现了更优的特征提取能力 （Yu 等，

2021），定制化模型在特定样本集上表现出显著的

性能提升。

然而，基于深度学习的植被目标识别任务仍

面临数据标注成本高、模型泛化能力弱等挑战。

一些研究尝试通过半监督学习、弱监督学习等方

法，降低对大规模标注数据的依赖。有研究则从

数据自动化标注入手，诸如通过利用点云数据的

三维信息进行自动化标注（Li等，2022）、利用额

外的深度学习模型进行辅助标注等。最近的研究

尝试利用生成式人工智能方法构建的训练样本提

升训练数据的代表性与丰富度，被认为是未来深

度学习发展的重要方向。例如，利用物理渲染的
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图像和图像风格迁移技术，获得作物在不同生长

期、不同光照条件、不同环境条件的高质量标注

样本数据（Gao 等，2024）。部分研究尝试通过充

分利用多模态数据、多角度信息来提升模型泛化

能力 （Liu 等，2018b）。此外，通用大模型 （如

Segment Anything Model） 作为一种面向通用任务

的大规模预训练模型，表现出跨领域、高泛化能

力的显著优势，能够在多种场景下实现零样本或

少样本的高效分割（Osco等，2023），然而在复杂

的森林目标识别任务中仍任重道远。

3.4.3　植被几何量测

基于无人机的植被量测主要依赖于激光雷达

点云或摄影测量点云数据。激光雷达脉冲在植被

覆盖区域通常具有良好的穿透性，能够相对精细

地刻画植被及其内部的三维结构。相对而言，摄

影测量点云仅能刻画植被表层结构，数据的完整

性不够。基于二者的量测流程与方法几乎是通用

的，一般均需要进行地形滤波、点云高度归一化、

单木检测和分割 （Yin 和 Wang，2019）。总体来

看，二者在部分一维与二维植被结构参数的量测

上具有相近的能力。例如，多项研究比较了二者

在植被高度（如株高、优势高、Lorey高）量测方

面的能力，发现摄影测量点云可以达到接近激光

雷达点云的高度量测精度 （Filippelli 等，2019；
Madec 等，2017）。然而，需特别注意的是，在高

植被覆盖区域，摄影测量点云通常无法对地形进

行良好的刻画，导致地形滤波算法几乎失效，进

而无法实现对该点云的高度归一化。尽管如此，

有研究针对森林树高量测，引入异速生长方程这

一生长关系约束，实现了仅依赖摄影测量点云的

地形提取与树高量测（Yu等，2023）。由于无人机

观测方式以及植被元素的相互遮挡问题，植株的

下半部分无法实现精细的观测甚至没有观测，因

此诸如胸径、枝下高等结构参数无法量测出来。

事实上，植被量测的相关研究重点并不在具体的

参数量测上，而是在单木检测、单木分割等中间

过程，毕竟单木分割完成后的量测是直接的（Liu
等，2018a），关于单木检测与分割的进展可参考

相关综述。此外，基于量测的初级参数进一步估

算高级参数（如蓄积量、生物量式（16））在本文

中也属于量测的范畴。

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

AGB = a0 (D2H ) a1

AGB = b0 + b1D2H + b2 (D2H ) 2

...
ln (AGB) = c0 + c1 ln (SA) + c2 ln (H ) + c3 ln (WD )

(16)

式中，AGB为树木的地上生物量，a，b，c均为系

数，D为胸径，H为树高，SA胸高断面积，WD为

林木密度。

尽管激光雷达系统的成本逐渐降低，但其仍

然是一项高额开支，导致激光雷达数据并非普遍

可得。摄影测量点云则不受此限制，但其质量通

常取决于飞行参数、相机参数、地表结构等多种

因子，部分情况下点云存在一定程度的缺失，导

致结构参数的量测并不准确。相对而言，无人机

影像的数据质量更容易控制且质量通常较高，部

分研究基于无人机影像开展冠幅、树木密度等结

构参数的量测（Hu等，2023；Luo等，2024）。传

统上认为基于单一无人机影像无法实现高度的量

测，而事实上影像中存在深度信息，有望进一

步用于高度的量测。例如，DAM （Depth Anything 
Model）模型的出现，使得基于单幅影像、连续影

像、视频流的深度量测十分便捷和准确（Yang等，

2024）。基于深度学习和光学影像的结构参数量测

将是未来研究的重要方向。

4　面临的若干前沿科学与技术挑战

低空无人机植被定量遥感的发展应以农、林、

生态、环境、应急等领域的核心需求与前沿需求

为导向。这些需求大致可分为两大类，即超高分

辨率植被监测与即时遥感目标探测，核心任务包

含植被参数反演制图与目标状态与动态的快速探

测，其面临的具体前沿问题与可能的解决路径如

下（图9）。

4.1　无人机数据预处理的关键挑战

4.1.1　复杂光照条件下的辐射校正

复杂光照条件指的是飞行任务中因云层、地

形、太阳角度的变化导致的地物的入射辐照度发

生改变。这种光照条件的变化会造成影像中地物

的反射辐射量不可比，进而影响植被参数反演、

目标识别等任务。各类应用通常要求在晴空条件

下执行无人机遥感观测任务，以确保数据质量良

好稳定。然而晴空条件并非时时具备，多云和阴
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天条件在中国南方地区以及山区更为常见，造成

相邻影像间的太阳直射辐射发生显著变化，甚至

影像内部也会存在云的阴影（Qin等，2022；Wang
等，2024）。为提升无人机数据应用潜力，有必要

研究多云与阴天条件下的辐射校正。尽管已有部

分学者开展了此项研究（见 2.3 节），但相关方法

尚不成熟，适用性相对有限。山区复杂地形的存

在进一步加剧了入射光的复杂性，地形起伏导致

不同坡度、不同坡向的地表接受的入射辐照度很

不相同，尤其是向阳面与遮阴面（自身遮蔽、投

射阴影）存在较大差异，造成影像剧烈的明暗变

化（Jakob等，2017）。在卫星影像地形校正领域，

已有大量相关研究，从仅考虑直射辐射到进一步

考虑天空漫射辐射和周围地形多次散射，发展出

了诸多地形校正模型（林兴稳 等，2020）。然而，

这些模型几乎完全不适用于无人机尺度，有必要

发展精准适合无人机影像的地形校正方法。尽管

通常无人机在单次飞行过程 （小于 30 min） 中太

阳角度变化不大，但对于部分应用时序无人机数

据的任务而言，其各次飞行时的太阳角度不尽相

同，有必要开展太阳几何的角度归一化。

4.1.2　近实时与实时几何校正

近年来，单源无人机影像的室内几何校正技

术已趋成熟，能够在宽松时间要求下生成高精度

的正射影像和三维模型。然而，在突发自然灾害

等需要快速响应的场景中，这些方法在实时性和

效率上仍难以满足需求。当前，无人机影像几何

校正面临多重挑战：首先，无人机搭载的微型计

算机性能有限，大规模影像数据的实时处理仍是

瓶颈 （Ali 等， 2021；Hinzmann 等， 2018；Kern
等，2021），尤其在复杂地形或多视角覆盖情况下

更为明显。其次，影像快速拼接与三维重建技术

尚未完全突破算法效率与精度的平衡，现有方法

在近实时性上仍有改进空间。而与此同时，同步

定位与地图构建 SLAM （Simultaneous Localization 
And Mapping）技术的引入为实时几何校正带来了

新机遇 （Hyyppä 等，2020；Pierzchała 等，2018；
Sonugür，2023）。SLAM 能够通过无人机的视觉与

惯性数据实时构建环境地图并进行定位，但其在

大规模场景下的计算复杂度与精度问题仍需进一

步优化。此外，实时几何校正对数据质量高度依

赖，无人机传感器 （如惯性导航单元和 GNSS 芯

片）的精度限制、环境光照变化与动态目标干扰

等都会增加误差累积的可能性。尽管基于深度学

习的特征提取、多源传感器融合，以及 SLAM在动

态环境中的应用为高效几何校正提供了全新思路，

当前技术在硬件适配性与算法鲁棒性上仍需进一

步突破。因此，无人机影像的近实时与实时几何

校正正处于快速发展阶段，需要在高效计算、

SLAM 优化、动态环境适应性等领域进行深入研

究，以更好满足灾害监测和环境应急等实际需求。

4.1.3　多模态数据高精度配准融合

可见光、多/高光谱、热红外、激光雷达点云

等多模态数据各具优势、互为补充，多模态数据

的融合为植被目标识别、量测、参数反演任务提

供了新的机遇（Sankey等，2017），而数据的高精

度配准是融合应用的基础。配准过程可理解为寻

图9　低空无人机植被定量遥感的面临的核心需求与前沿问题及其可能的解决路径

Fig. 9　Key demands and frontier issues faced by low-altitude UAV quantitative remote sensing of vegetation and their possible solutions
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找一种最优的转换函数，将两个数据转换到同一

个参考框架下，实现同名对应集合之间的精确几

何对准（张靖和江万寿，2017）。然而，多模态数

据间的异构数据特征导致同名特征的确定极具挑

战，例如多光谱与热红外影像的几何特征可能并

不一致，影像与激光雷达点云的物理特性、几何

模型、采样方式的不同造成二者间的几何特征显

著不同。当前，在低空光学影像与热红外影像的

配准、激光雷达点云与光学影像的配准方面均有

大量的研究，特别是针对多模态数据同名特征的

构建，开发了各类点特征、线特征、面特征（Ye
等，2019），进而基于几何成像模型实现了数据级

的精确配准 （Zhang 等，2015）。然而，在植被覆

盖区域内，多模态数据间的配准面临更大挑战。

这是因为植被目标的结构复杂、纹理不规则，不

同模态数据间同名特征的差异可能极大，同时观

测角度的变化也会加剧这种差异。此外，植被区

域特有的动态性（如随风摇摆的枝叶）可能进一

步影响配准精度。因此，与建筑物等特征明显的

区域相比，植被覆盖地表的多模态数据配准需要

更加鲁棒且适应性强的算法与技术支持，以克服

特征提取、匹配及几何对准中的多重困难。

4.2　无人机遥感植被要素监测的关键挑战

4.2.1　厘米级分辨率植被参数反演制图

当前，诸多应用场景 （如植物表型育种、智

慧农林业定株管理、植物生态学以及病虫害早期

探测）对厘米级分辨率的植被参数反演制图提出

了迫切需求。例如，在林木幼苗表型育种中，需

要精准刻画单株幼苗的详细生理和结构状态；在

病虫害早期探测中，则需捕捉初期微小症状的细

节。然而，现有研究大多聚焦于米级尺度、样方

尺度和景观尺度的植被表征，难以反映个体、物

种和林冠尺度的细节特征。尽管已有少量研究尝

试通过混合像元分解方法实现厘米级分辨率的植

被覆盖度制图（Yan 等，2019），但针对其他关键

植被参数（如色素含量、叶倾角、叶面积体密度

等）的反演方法仍未取得实质性突破。三维辐射

传输模型为厘米级分辨率参数反演提供了理论支

持，但传统反演方法存在效率不足的问题。尤其

是，无人机观测范围有限，若每次观测均需构建

独立的学习数据集以校正模型，处理效率将大大

降低（Li等，2025）。引入深度学习理论为解决该

问题提供了潜在路径。例如，自动编码器可将影

像降维为若干关键特征，再通过解码器从这些特

征重建原始影像。类似地，厘米级分辨率的遥感

影像可以通过非线性映射转化为关键植被参数图，

同时确保这些参数图可通过解码器重构原始影像，

从而实现高效的参数反演与制图。此外，近期备

受关注的可微分三维辐射传输反演方法，作为深

度学习的一种扩展形式，也为厘米级分辨率植被

参数反演提供了新的技术途径。此外，在植被参

数反演过程中，目前低空无人机遥感仍多聚焦于

简单易测的形态结构和生化性状，而对难以测量

的植物生理性状（如光合速率、呼吸速率、水力

性状和代谢性状等）的遥感反演方法的探究仍极

为稀少 （Liu 等，2023）。同时植被结构性状和形

态—生化—生理性状间存在怎样的权衡关系和功

能维度，仍需无人机多源遥感数据加以深入探究。

4.2.2　通用深度学习大模型或高泛化性的任务型

深度学习模型

无人机遥感数据的多样性和复杂性以及植被

目标的多尺度和多时相特征，使得传统深度学习

模型难以应对不同场景、不同任务的需求。现有

模型大多针对单一任务或特定场景，缺乏跨任务、

跨场景的泛化能力。此外，无人机遥感数据的标

注成本高、质量不均，导致深度学习模型的训练

往往受限于小样本问题，进一步影响模型的普适

性。通用深度学习大模型能够通过大规模预训练

学习多模态、多任务、多尺度的泛化特征，适应

不同植被遥感任务；而高泛化性的任务型模型则

能在特定任务中具备较强的适用性与稳定性。已

有少量研究分别针对作物场景的前景与背景分割、

森林单木检测等任务构建了高泛化性的任务型模

型（Mosig 等，2024；Serouart 等，2022），其显著

特点是前期收集了大规模、高质量、不同环境条

件、物候期的标记数据集。现有文献也表明，构

建通用深度学习大模型的关键要求是海量的各种

类型的标记数据集。生成式人工智能则有望解决

样本集构建的挑战，为这一领域的进步提供新的

可能。

5　结 语

近十余年来，低空无人机植被定量遥感的理
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论基础、技术方法、应用场景蓬勃发展，已经成

为定量遥感的重要组成部分和研究热点。尽管低

空无人机定量遥感与传统卫星定量遥感具有相似

的技术链条，但由于二者之间成像方式、观测尺

度、数据类型、应用需求等方面存在显著差异，

直接套用卫星尺度的技术方法往往存在明显局限

性。因此，针对无人机遥感自身特性，学界在观

测模式、辐射校正、几何校正、超高分辨率辐射

传输建模与反演、植被目标识别与量测等方面持

续深入研究，并取得了显著进展。然而，低空无

人机植被定量遥感技术链条中的各个环节尚未成

熟，特别是变化光照下的辐射校正、多模态数据

融合配准、超高分辨率植被参数反演、高泛化性

的目标识别模型等，仍是未来持续亟需突破的的

关键方向。作为传统地面遥感与卫星遥感的中间

尺度，新兴的无人机植被遥感必然将博采二者之

所长，借鉴计算机视觉、计算机图形学中日新月

异的技术方法，融汇摄影测量、辐射传输建模的

经典技术，结合植物科学、生态环境科学、地理

科学的基础知识，推动这一领域的技术创新与应

用发展。随着未来无人机与传感器制造技术的进

步系统成本的持续降低，无人机数据量的持续增

长以及数据共享体系的逐步完善，低空无人机植

被定量遥感的应用前景将愈加广阔。
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Low-altitude UAV-based quantitative remote sensing of vegetation： 
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Abstract： Spatiotemporal fine-scale vegetation monitoring has been a key component in applications across agriculture, forestry, ecology, 

and environmental fields. Low-altitude Unmanned Aerial Vehicle (UAV) -based quantitative remote sensing of vegetation is one of the most 

effective techniques for fine-scale monitoring. The advantages such as ultra-high spatial resolution, outstanding flight flexibility, high-

frequency data acquisition capability, capability of obtaining multi-modal data, and exceptional geographical accessibility, enable UAV-

based remote sensing can be tailored for specific ecological, agricultural and other needs. Compared to satellite-based remote sensing. UAV 

remote sensing exhibits significant differences in data acquisition modes (such as radiometric and geometric imaging, laser scanning) and 

data characteristics (such as ground sampling distance, data richness, and data modality), gradually leading to a unique methodology and 

technical framework.

Since 2010, the UAV remote sensing -related research has grown explosively. A significant increase in publications, technical 

innovations, and interdisciplinary applications has demonstrated its expanding impact across various scientific and industrial domains. 

However, a comprehensive and systematic exposition of its knowledge structure is still lacking. In particular, its theoretical scope, technical 

framework, current advance, key challenges and potentials remain fragmented. Despite numerous studies focusing on specific UAV 
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applications, a holistic synthesis is required to integrate scattered knowledge and establish a standardized methodology for vegetation 

monitoring.

To address this, the present paper introduced the basic objectives of UAV-based quantitative remote sensing of vegetation, presented its 

technical chain and knowledge hierarchy. The paper systematically summarized the current status, advances, and unresolved issues in four 

key areas: active and passive remote sensing data acquisition (including UAV platforms, typical sensors, flight mode and configuration), data 

pre-processing (including image radiometric correction, image geometric correction, and point cloud pre-processing), physically and 

empirically -based modeling (including ultra-high-resolution radiative transfer modelling and machine learning modelling), and vegetation 

properties monitoring (including retrieval of vegetation variables, object recognition of vegetation and geometric measurement of 

vegetation), where each of these areas plays a crucial role in improving the reliability and applicability of UAV-based vegetation monitoring. 

Furthermore, the study identified several key challenges and potential solutions, particularly in data preprocessing (such as radiometric 

correction in complex illumination conditions and real-time onboard geometric correction) and vegetation properties monitoring (such as 

centimetric-resolution retrieval of vegetation variables, fundamental models or highly-generalizable task-oriented deep learning models). 

Against the backdrop of the Chinese national strategy “low-altitude economy”, low-altitude UAV-based quantitative remote sensing of 

vegetation is poised to play an increasingly irreplaceable role in agriculture, forestry, ecology, environmental management, and emergency 

response fields.

Key words： UAV-based remote sensing of vegetation, radiometric and geometric correction, physically and empirically -based modelling, 

ultra-high-resolution retrieval of vegetation properties, vegetation object identification and measuring
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