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基于无人机遥感技术的森林参数获取研究进展

刘 鹤，顾玲嘉，任瑞治
（吉林大学 电子科学与工程学院，吉林 长春 130012）

摘要：凭借着高分辨率、可控性强和性价比高的特点，无人机遥感技术在森林研究中得到了迅速的

发展与应用。对无人机遥感成像平台的发展和国内外利用无人机遥感技术开展森林调查的情况

进行介绍，针对单木和林分两种森林资源调查对象，总结了目前利用无人机遥感技术提取森林参

数的前沿方法。重点分析和讨论了基于无人机平台的多光谱、高光谱和激光雷达传感器获取森林

参数的算法，对比了其优越性、局限性并分析其最佳应用场景。此外，介绍了无人机遥感在森林树

种分类和病虫害监测方面的应用情况。最后，对无人机遥感技术在森林监测方面的应用前景进行

了展望，可为今后基于无人机遥感的森林资源监管领域的研究提供理论依据与技术支持。
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1 引 言

森林是地球碳循环的重要组成部分，有助于维

持碳平衡、保持生物多样性、减缓气候变化［1-3］。目

前森林对于人为干扰和气候变化等因素愈加敏感，

而且其自身的维稳能力也越来越差，发生森林火

灾、虫害、干旱等灾害的频率逐年上升［4-5］。为此，林

业部门需要及时制订合理的森林资源管理政策并

采取有针对性的措施［6］。

通常，森林的生长状况是通过地面观测来确定

的，但是，人工实地勘测不仅耗费大量的人力物力，

还会对林地生长环境造成一定的损坏［7］。随着航天

技术的不断发展，卫星遥感技术因其低成本和易获

得等特点［8-9］受到越来越多的科研工作者的青睐。

目前，大多数森林参数的获取工作是在多物种森林

内的单木尺度上进行［10］，因此需要遥感数据有更高

的空间分辨率、光谱分辨率和时间分辨率［11-12］，这是

卫星遥感数据无法满足的，而无人机遥感技术恰好

可以满足以上需求，并一跃成为森林资源研究的主

要观测手段［15-16］。无人机遥感数据不仅可以提供高

分辨率的数据，还可以实现短周期重访，针对目标

定点观测等。

研究针对单木和林分两个森林调查对象，综述

了基于无人机遥感数据的不同森林参数的获取方

法的研究进展，并且总结了不同方法的适用场景、

优越性及局限性等，最后讨论了无人机遥感技术在

森林参数研究领域的发展趋势和面临的挑战，为森

林资源调查工作提供参考。

2 无人机遥感在森林资源监测中的应用

2.1 无人机遥感平台的发展

无人机（UAV）遥感平台［17］是 21世纪新兴的遥

感成像平台，其整合了先进的无人机飞行技术、遥

感传感器技术、通信技术、定位定姿技术（POS）和

差分定位技术（GPS），是快速获取空间信息并进行

精确建模分析的航空遥感技术手段。不同于其他

航天遥感技术，无人机遥感平台获取的数据空间分
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辨率更高，更适合小区域的精确测量，其航行路线、

观测时间和重访周期可以人为控制，而且其观测成

本更低，低空飞行不受云量影像，成像质量更高。

目前其技术虽不及其他航空遥感平台成熟，但其发

展势头迅猛，凭借其可控性强、性价比高的特点广

受好评。如图 1所示，本文统计了自 2010年以来

Scopus和 Elsevier Science Direct两个检索平台上

“forest”和“forest UAV”相关论文的发表情况，可以

发现无人机遥感平台在森林资源监测方面的应用

逐年增加，该研究方向也受到了相关领域学者的高

度关注，2018年至 2019年学术论文发表数量的增长

率达到了 58.1%。

目前，无人机平台可以提供各种类型的低成本

遥感数据［12］，包括多光谱（MSP）、高光谱（HSP）、激

光雷达（LiDAR）和热红外（CIR）数据，这些数据具

有空间分辨率高和获取时间灵活的特点［13］，被广泛

用于植被测绘研究。但是，由于无人机的续航能力

较低，持续飞行时间一般在小于 2 h，目前只适用于

小区域的森林参数数据收集［14］，常作为大面积森林

参数估算的验证数据。

国内外森林调查研究中使用的商用无人机主

要可以分为固定翼无人机和旋转翼无人机两种［15］。

固定翼无人机需要跑道或者发射架来完成起飞和

降落，而且不能在空中悬停［16］。旋转翼无人机最大

的优点是能够垂直起飞和降落［17］，允许用户在一个

较小的区域内操作，不需要实质的着陆起飞区域，

其悬停能力和执行敏捷机动的能力使得旋转翼无

人机更适合林业应用［18］。

利用无人机进行遥感数据采集时可以搭载不

同类型的传感器，但由于其载重能力较弱，需要搭

配体型轻巧的设备，目前常用的传感器有：激光雷

达、多光谱传感器和高光谱传感器，常用的无人机

载传感器参数如表 1所示，用户可以根据自己的需

求选择合适的传感器。

（1）激光雷达。是一种主动遥感技术，它通过

发射激光能量和接收返回信号的方式［19］，来获取高

精度的森林空间结构和林下地形信息［20］。传统的

LiDAR是搭载在飞机上，不论观测区域的大小，单

次飞行成本高达 10余万元［21］。随着无人机技术的

迅速发展，如今的 LiDAR大多搭载在无人机上，这

使得观测成本大大降低，每公顷约为 0.35~1.50
元［22］。目前，市场上出现了一系列体积小巧的商用

机载激光雷达系统，例如 Riegl、Optec、Letica等公司

推出的激光雷达系统［19-20］，在森林调查、生态环境监

测等方面得到了很好的应用［21-22］。

（2）多光谱传感器。可以同时接收数个或十几

个波段的信息，主要包括 RGB和对植被敏感的近红

外、红边等波段［25］，是最常用的遥感传感器。

（3）高光谱传感器。具有更丰富的光谱信息，通

常具有几百个波段［24］，其光谱分辨率在 400~1 000 nm
之间，因此相对于多光谱传感器，它对细微的地物

变化更加敏感［25］。高光谱数据常被用来进行林木

种类识别、目标物种检测和病虫害监测等［26］，它可

以在较宽的飞行高度范围（100~2 000 m）内工作，

飞行高度决定了获得的遥感图像范围和空间分辨

率大小［24-25］。然而，随着光谱分辨率和空间分辨率

的提高，数据的高维性、不良噪声和高光谱冗余度

现象也随之增加，这给高光谱图像的存储、处理和

分析带来了挑战［27］，因此，使用高光谱数据时，数据

降维和有效波段提取是必要的操作过程。

2.2 无人机遥感用于森林资源监测的技术流程

近年来，无人机遥感技术在森林资源监测中得

到了广泛应用，其技术流程如图 2所示，在无人机搭

载的传感器获取目标林区高分辨率影像后［3］，要对

图像进行几何校正、图像拼接等预处理操作，最终

得到数字正射影像（DOM）、数字高程模型（DEM）、

数字表面模型（DSM）和枝叶剖面模型（FP）［5］，针对

DOM进行特征提取、图像分类，可以实现病虫害监

测和树种识别；DSM减去 DEM得到冠层高度模型

（CHM）［10］，从 CHM中提取树高、树冠面积、胸径等

单木参数，进而计算森林生物量和冠层覆盖度；利

用 FP在垂直高度上的分布特征可以估算林分叶面

积指数。

图 1 Scopus和 Elsevier Science Direct平台关于 forest和
forest UAV的年度论文发表统计图

Fig.1 Statistical graphs of annual papers published by Sco-

pus and Elsevier Science Direct on forest and forest UAV
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3 森林参数获取研究进展

3.1 单木参数估测研究

单木是森林的基本结构单元，其三维结构、生

长状况、空间分布等特性是森林资源调查、监管和

生态建模所需的关键因子［28］。单木参数主要包括

树高、冠幅等因子，根据树冠顶点位置估计单木位

置，结合异速生长方程或回归分析，可以进一步计

算胸径、蓄积量、生物量以及碳储量等因子［29］。无

人机载的激光雷达数据和光学数据都被用来对单

木参数进行估测。激光雷达通过发射激光脉冲到

树木的干、枝、叶等组分上，接收后向散射信号来获

取单木各组分的三维空间位置信息［30］。光谱传感

器通过接收树木的枝叶反射的光谱信号来获取单

木的水平方向信息［6，8］。

3.1.1 基于激光雷达数据的单木冠层参数获取

激光雷达对森林垂直信息尤为敏感，将其搭载

在无人机上可以获得高密度地形点云数据。激光

雷达数据提取单木结构因子的方法可以分为三类，

第一类是通过栅格化冠层高度模型中识别单木特

表 1 常见无人机搭载的传感器参数汇总表

Table 1 Summary of parameters of sensors onboard UAV

多光谱传感器

高光谱相机

激光雷达

型号

Sentera Quad
ADC Micro

MiniMCA6

Buzzard

型号

Field Spec 4
Caia Sky-mini
Cubert S185

型号

蜂鸟

Veludyne

光谱范围/nm
RGB Red:655 Red edge:725 NIR:800

Green:520~600 Red:630~690 NIR:760~900
Blue:490 Green:550 Red:680

Red edge:720 NIR1:800 NIR2:900
Blue:500 Green:550 Red:675 NIR1:700

NIR2:750(10) NIR3:780(10)
波谱范围/nm
350~2 500
400~1 000
450~950

最大测距/m
250
100

分辨率/像素

1 248×950
2 048×1 536

1 280×1 024

1 280×1 024

光谱分辨率/nm
3
4
4

扫描频率/（线/s）
16/32
16

重量/g
170
200

700

500

重量/kg
5.4
4
4.9

重量/g
738
830

图 2 无人机遥感技术在森林资源监测中的技术流程图

Fig.2 Technical flowchart of UAV Remote Sensing Technology in forest resource monitoring
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征，称为 CHM单木法［31］；第二类是由离散的地形归

一化点云（NPC）数据提取单木特征［32-33］；第三类是

由点云数据建立冠层高度分布模型（CHD）［34］。

（1）冠层高度模型是最常见的遥感三维植被测

量方法，CHM可以通过遥感图像的多立体摄影测

量法或主动合成孔径雷达传感器的点云数据来建

立［35］。根据激光脉冲从植被冠层表面和地面反射

回雷达的时间不同，激光雷达可以由此获得地物的

垂直结构信息［27］，从而生成下层地形高度模型（数

字地形模型 DTM）和顶部冠层表面高度模型（数字

地 表 模 型 DSM），DSM 与 DTM 的 差 值 即 为

CHM［36-37］。

（2）NPC单木法是直接对原始或归一化点云数

据进行分割，包括 K均值聚类算法、贝叶斯算法、局

部最大值聚类算法等［38］。K均值聚类算法根据点云

坐标之间的欧氏距离将特征空间划分为多个相近

值区域［39］，使得特征空间点之间距离之和最小。贝

叶斯算法通过估计树高、冠长、冠幅等参数，来提高

密林的单木探测结果［40-41］。局部最大值聚类算法采

用自顶向下方法对点进行分类，将全局最大值点作

为最高木的树冠顶点，根据树冠特征将特征点分为

目标点和其他点，在其他点中迭代循环，直到所有

点分为对应的集合［42］。Silva等［43］利用高分辨率机

载激光雷达影像，生成冠层高度模型，再用局部最

大值法来进行单木识别，并且探究了不同的窗口大

小和步长大小对识别精度的影响，最终在 367棵参

考树中，检测到了 312棵树，准确率为 85%。

（3）冠层高度分布剖面描述了包含枝叶及非光

合作用组织在垂直高度上的点云密度分布情况，用

一定高度间隔内的点云数占点云总数的比值表

示［44-46］。冠层剖面的高度最大值即为树冠高度，该

像元即为树顶像元。在确定树顶像元位置和搜索

窗口之后，进行冠层边缘提取操作［44］。首先以树顶

像元为中心提取当前搜索窗口内相互正交的两个

方向上的剖面数据［47］，剖面横轴为水平距离，纵轴

为高度值，然后对剖面内所有像元高度值构成的序

列进行多项式拟合［28，30］，树顶像元两边最近的两个

拐点之间的水平距离被认为是该方向上的冠幅，取

两 个 正 交 剖 面 提 取 的 冠 幅 的 平 均 值 为 最 终 的

冠幅［48］。

综上所述，采用激光雷达数据提取单木参数

时，大部分研究利用三维建模方式，包括栅格化冠

层高度模型和冠层高度剖面模型等，少数直接利用

点云数据。在估算精度方面，基于机载激光雷达数

据的单木检测精度在 70%~90%之间，冠层高度提

取精度 80%~94%之间，高于其他光学数据。由于

对地物的水平分布特征不敏感且观测成本较高，激

光雷达不适合对单木进行后续的水平等特征的提

取。利用光学数据来弥补以上缺点，将多源数据融

合作为实验数据是目前森林参数研究的主要趋势。

3.1.2 基于光学数据的单木冠层参数获取

光学数据提取单木冠层参数主要有两种方式，

一种是利用图像分割算法、局部最大值法等在光学

图像上直接提取［44］，另一种是通过数字光学图像的

多立体摄影测量方法提取点云数据，生成 CHM栅

格数据，在栅格数据上提取参数［45］。单木树冠分割

包括单木位置监测和树冠边界分割，从 CHM栅格

数据和原始光谱数据出发［28］，利用图像分割算法来

实现单木分割，常用算法有分水岭算法［30］，多尺度

分割算法［32］、多项式拟合算法［50］、特征点决策树

法［49］等，以上算法中多尺度分割和分水岭算法的分

割效果更为突出［30，32］。

在高分辨率的光学图像中一般通过统计学方

法确定单木的冠幅大小。在确定了树顶像元的位

置之后，可以根据图像分辨率和实测冠幅大小确定

搜索窗口的大小［28，30］，进行冠幅提取。在窗口内检

测树冠轮廓到树顶像元的最大距离和最小距离，二

者的算术平均值确定为冠幅值［32］。

Dandois等［12］利用无人机外设数码摄像机拍摄

了大量高度重叠的低空航空图片，得到的三维点云

密度为 30~67个/m2，点云的地理定位精度为 1.2~
4.1 m 水 平 径 向 和 0.4~12 m 垂 直（均 方 根 误 差

RMSE），实验证明了摄影测量法得到的 CHM是实

地测量的树木高度的强预测因子，对于 38个研究区

域其相关性 R2介于 0.63~0.84之间。Zhang等［49］利

用光学图像作为数据源，比较了基于 CHM的分水

岭算法和基于点云的聚类算法，前者的分割率为

68.55%，分割准确率为 57.46%，精度明显高于点云

聚类法。在树冠分割后，可以进行树冠参数的提

取，如面积大小、冠幅大小等。Laurel等［50］针对无人

机高光谱数据采用面向对象的多尺度分割算法，获

取了单木树冠的轮廓和位置信息。

上述研究表明，相较于激光雷达数据，从光学

数据的三维建模中获取单木参数的精度略低，但其

高性价比的优势使得立体摄影测量法被广泛用于

三维建模。由于光学数据在林分密集的区域对地
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面地形的感知能力较差，所以当前建立林分三维模

型的研究中多以激光雷达结合光学数据作为数据

源。假设地形在长时间内是不变的，以激光雷达数

据建立数字地形模型（DTM）可以重复利用，只需要

在 重 访 需 求 内 用 光 学 图 像 建 立 数 字 地 表 模 型

（DSM）即可。

3.2 林分参数估测研究

林分是森林的内部结构特征大体相似而与邻

近地段又有明显区别的森林［51］，可以根据树种组

成、森林起源、林龄和林冠层次等因子划分林分类

型［52］。林分结构因子可以直观地反映林分的生长

状况，按照测量方式的不同［53］，林分结构因子包括

两类，一类是通过单木因子统计得到的，例如林分

密度、林分蓄积量等，另一类是直接测量得到的，如

郁闭度、叶面积指数等［54］。

3.2.1 森林生物量、蓄积量参数估算

森林生物量定义为某一时刻单位面积内实存

有机物质（干重）总量，估算地上生物量和蓄积量的

主要目的是合理管控生态系统，并且评价一个地区

的碳储量［3］。蓄积量是单位面积内单木材积量的总

和。二者都是特定地域的土壤、气候和地形因素之

间相互作用的结果，因此在计算方式上不同地区有

一定的差异［1］。对于单木而言，其生物量和蓄积量

往往是通过树高和胸径二者结合计算得到的［4］。估

算方式有两种：一种是建立异速生长方程，一种是

建立回归模型。

（1）异速生长方程：以单木树高和胸径作为参

量的函数表达式，通常用于处理实地测量数据［1］，由

于生物量受树种、气候等因素的影响，不同树种、不

同区域的函数表达式都不同［3］。异速生长方程还被

广泛用于野外实测生物量的统计计算［4］。

（2）常见的回归模型：分为参数与非参数模型

两类，其中参数模型有线性回归模型，非参数模型

有支持向量机、人工神经网络、KNN近邻法和随机

森林等［55］。支持向量机可以克服传统预测方法数

据不足和过学习等缺陷［40］，在解决小样本和高维度

问题中具有独特优势，但是核函数的选择会对估测

结果造成影响，数据维度过高时也会降低模型的预

测精度［56］。人工神经网络可以有效解决数据的非

线性、非高斯和噪声等问题，建模时不需要给出具

体的数学函数，能够一次性引入或输出多个参量［8］，

但存在易过度拟合、模型泛化能力弱、物理机理不

明确等问题［10］。KNN算法能够保持参数间的一致

性，避免样本的不平衡问题，但是它在实际计算中

十分耗时［57］。随机森林算法对噪声有很好的鲁棒

性，训练复杂度低，而且预测迅速，但仍然存在易过

拟合的问题［58］。

针对激光雷达数据通常以归一化点云、冠层垂

直剖面特征变量、枝叶剖面特征变量［59］、高度特征

变量和密度特征变量等作为回归模型的训练集。

Luo等［4］针对机载激光雷达的全波数据，采用随机

森林回归方法建立生物量反演模型，估算精度为

R2=0.84，RMSE=14.60 Mg/ha。Cao等［75］利用主

成分分析法，针对从激光雷达数据中提取出的有效

叶面积指数、高度和胸径建立地上生物量的回归模

型，预测竹林的生物量 R2为 0.59~0.87，RMSE为

11.92%~21.11%。

利用光学遥感数据可以提取植被指数、纹理特

征 和 原 始 的 光 谱 反 射 数 据 作 为 特 征 变 量［6］。

González-Jaramillo等［76］针对无人机采集的 RGB图

像，对比了两种生物量估测模型的精度，一种是利

用数字图像摄影法生成点云数据，从中估算出树高

和胸径的大小带入异速生长方程，另一种是针对机

载多光谱数据提取出均一化植被指数（NDVI），再

建立 NDVI与生物量之间的回归方程，实验结果表

明前者的生物量估测精度更高（R2=0.85）。

近 10 a来，单木的地上生物量和蓄积量多是通

过非参数回归模型进行预测，并且将多源数据中提

取的特征参数作为模型的训练特征，如植被指数、

纹理特征等，大多数研究是同时使用激光雷达数据

和光学数据，少数为光学数据和微波数据的融合。

从估算模型上看，多数采用的都是机器学习算法，

其计算精度更高，但也需要大量的地面实测数据作

为支撑。从反演精度看，虽然评价方法不同，误差

约为 10%~30%。

3.2.2 冠层覆盖度提取

冠层覆盖度（即郁闭度）的遥感测量法大致可

以分为遥感提取法（直接法）和特征变量法模型法

（间接法）［60］。直接法是通过对光学或雷达图形的

分析判读，提取冠层像元并统计郁闭像元的个数来

计算郁闭度［62］；间接法是通过遥感影像数据或雷达

数据提取特征变量，结合实测郁闭度构建数学模型

来预测整个区域的森林覆盖度［61］。

采用无人机激光雷达数据计算冠层覆盖度一

般有两种方法，一种方法是计算森林冠层回波数与

所有点云回波的比例 CCDR1（如公式（1）所示），另一
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种方法是计算森林冠层能量与所有回波能量的比

值 CCDR2（如公式（2）所示）［62］。

CCDR1 =
N canopy

N canopy + N ground

(1)

CCDR2 =
Icanopy

Icanopy + Iground

(2)

其中：N canopy 是冠层回波数，N ground 是地面回波数，

Icanopy 是冠层累计强度，Iground 是地面累计强度。为了

计算覆盖度，必须设置一个高程阈值对森林冠层回

波与地面回波进行区分，Gao等［63］的研究表明，采用

首次回波点云计算的离散点云特征参数更适合估

算森林结构参数。

除了激光雷达数据，无人机多光谱数据也可以

用于估算冠层覆盖度。常见方法是在提取植被指

数或对图像的颜色空间进行变换之后，采用像元统

计法得到郁闭度估计值［12］。 Francesco Chianucci
等［64］利用无人机得到的高分辨率 RGB图像，使用了

绿叶算法对图像进行变换（如公式（3）所示），将

GLA≤0 的 像 素 点 定 义 为 黑 色 背 景 区 ，再 用 K-
Means算法对其进行分类，得到覆盖度的估计值的

皮尔逊相关系数 R2=0.7。

GLA =
2G - R - B
2G + R + B

(3)

其中：R、G、B分别代表红色、绿色和蓝色波段的光

谱反射率。

除此之外，苏迪等［87］采用间接方法估算出了帽

儿山地区森林的冠层密度，针对无人机 RGB三波段

光学数据提取树冠个数、平均树高、胸径、坡度、坡

向、海拔和小班面积这 7个特征因子组成若干个相

互独立的主成分，采用主成分回归计算得出各个成

分的特征根、主成分得分、主成分累积贡献率，根据

各个主成分的贡献率大小选取模型最终的主成分

变量，建立郁闭度回归方程，估算精度可达 83.18%。

总体来看，机载激光雷达数据可以根据接收回

波的时间差明显区分冠层回波和地面回波，针对回

波做简单的数学统计就可以获得覆盖度，但由于激

光束呈点状分布，所以在点云密度较低时极易忽略

冠层的边缘信息，引入误差。而机载光学影像可以

提供丰富的冠层纹理信息和光谱信息，并且已广泛

应用在林分冠层覆盖度的提取中。研究表明在对

光学数据进行波段组合计算之后，冠层覆盖度的提

取精度更高，此外，加入近红和红边波段信息也可

提高计算精度［64］，但阴影和冠层的光谱特征极为相

近，容易造成误分，因此可以考虑在预处理阶段去

除阴影或者在通过波段组合运算将二者区分。

3.2.3 叶面积指数的估算

叶面积代表植物与大气的界面，叶面积的大小

影响着森林的碳吸收、蒸腾作用与冠层截留等生长

活动［65］。此外，光的可利用性也受叶面积垂直分布

的强烈影响。在高大的常绿植被中测量叶面积并

非易事，因此遥感估算法更为常用［66］。叶面积指数

的光学遥感估计算方式主要有两种：一是物理模型

法，二是通过遥感影像提取的森林结构信息结合回

归算法建立反演模型［69］。但这两种方式都存在着

缺陷，异速生长方程需要森林每个位置的详细信

息，并且对物种组成和森林结构十分敏感，泛用性

差［67］。光学传感器无法区分被树叶和树的枝干截

获的光线，除非对木材面积进行校正，否则光学传

感器只能估算植物的面积指数，而不是叶面积指

数［68］。因此光学数据不适合代入模型估算叶面积

指数，只适合建立回归预测模型。

针对激光雷达数据可以通过建立模型的方式

得到叶面积指数 ，常用的模型有枝叶剖面模型

（FP）、基于朗伯定律的衍生模型等［72］。

（1）枝叶剖面模型 FP是森林生理元素（树叶、

细枝等）的垂直分布状况，描述了冠层内叶面积随

着高度变化的分布状况［69］，用地面以上冠层高度处

的单位体积内单位水平面积的枝叶面积总和表

示［70］。枝叶剖面（FP）与叶面积指数（LAI）在垂直

高度上的变化密切相关［69，70］，公式为：

L ( z ) = ∫
Z1

Z2

FP ( z ) dz (4)

其中：FP (z)为 FP关于高度 z的分布函数，L (z)为
LAI关于高度 z的累积函数，z1 和 z2 分别表示不同冠

层高度［65］。

（2）在朗伯定律的衍生模型中，L (z)是通过结

合孔隙率（激光透过冠层到达地面的概率）模型公

式求得，公式为：

L ( z ) = -log ( P gap ( z ) ) = -log ( 1-
( #zj|zj > z )

N
) (5)

其中：P gap (z)为孔隙率函数，#zj 示到达地面以上高

度 z处的枝叶截获的点云数量，N为冠层总回波点

云数量［71］。

Solberg等［72］用机载激光雷达扫描数据计算了 4
种不同的穿透变量，最简单的一种是地面上的第一

次反射的比例。结果表明，森林有效叶面积指数可

以通过线性回归模型用最简单的渗透变量来估计，
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R2=0.93，均方根误差 RMSE=0.36。Alonzo等［73］

使用从激光雷达点云获得的激光穿透量度来估计

森林有效叶面积指数。同时，他们对单木冠层进行

分割，采用包括高度在内的结构指标来预测个体树

的 LAI，计算结果与实测值吻合较好。这些研究证

明了森林高度信息在估算森林 LAI中的重要性。

Zhang等［74］从无人机立体图像中提取了冠层高度模

型和数字正射影像图（DOM），然后提取森林高度和

冠层覆盖度，以此为自变量建立有效叶面积指数的

估算模型，估测精度为 R2=0.833，RMSE=0.288，
并且比较了分割法和高度指数法对 LAI估测模型的

贡献值，实验证明采用分割法的模型准确率更高。

以上介绍了应用激光雷达数据估算叶面积指

数的方法，近年来利用无人机光学遥感数据来估算

森林叶面积指数的文章较少，约占森林遥感文章的

2.36%（Scopus 2010~2020.3：13/549），多数研究采

用地面激光雷达进行测算。目前多数研究采用树

高、覆盖度等参量来建立 LAI估计模型（冠层覆盖

度与森林高度具有互补性），少数直接利用雷达数

据提取消光系数等来带入模型计算。从估测精度

上来说，采用无人机遥感手段使得精度大大提升

（R2约为 0.82~0.93）。无人机遥感技术未来有望取

代地面实测手段。

3.2.4 森林树种分类和病虫害监测

森林中不同树种呈现不同的形态、分布和生态

结构［78］，检测森林中由生物或非生物因素引起的病

虫害是对森林的可持续发展十分必要。在森林发

生病虫害时，受影响的林木会表现出一定的病理变

化，如落叶、枯萎、黄化等，并且导致冠层反射特征

变化［79］。基于无人机数据，研究人员可以通过结构

参数、光谱响应和植被结构来对树种和树的健康程

度进行分类［80］，针对树的分类分为像素级和单个树

冠级两种，采用的分类方法多数为机器学习算法，

部分采用深度学习算法［81］。

Frasor等［79］基于无人机获取的 RGB影像对研

究区域内的针叶类和阔叶类树种进行分类，分类精

度为 85.71%。Brovkina等［80］利用无人机近红外图

像和实验区域的几何数据对森林的树种和枯死树

木进行分类，实验证明了归一化植被指数在云杉树

种定性分类方面的潜力。Cao等［81］从无人机高光谱

图像中提取了光谱特征、纹理特征和植被指数，将

研究区域分为不同种类的红杉树和不同地物覆盖

类型，K近邻和支持向量机两种分类器的分类精度

分 别 为 76.12%（Kappa=0.73）、82.39%（Kappa=
0.81）。Franklin等［82］采用随机森林算法对无人机多

光谱图像进行分类，白杨和桦树的整体分类精度为

78%。Fromm等［83］则是利用卷积神经网络（CNN）
来识别针叶树幼苗，平均精度为 81%。

由于光学数据对森林的水平结构更加敏感，激

光雷达数据对森林垂直结构的感知能力更强，所以

近年来针对森林参数的研究越来越注重数据融合

算法。Sankey等［84］将无人机激光雷达数据和高光

谱数据进行融合用于单木树种识别，研究表明两种

数据源的融合比单独的任意一种数据类型表现得

都更好，冠层尺度上的识别精度为 84%~89%。So‐
the等［85］利用无人机获取的高光谱图像和摄影测量

点云数据对巴西南部亚热带森林中的 16个树种进

行分类，实验表明使用传统的机器学习算法分类

时，将二维高光谱影像和三维点云数据整合起来可

以使分类的准确率提升 13%~17%。

还有一些研究使用了非监督分类方法，得到了

精度较高的分类结果。Gini等［86］的研究比较了无监

督分类和监督分类方法，探索了基于无人机的 RGB
和 CIR图像在意大利公园地区的应用，把所有地物

划分了 8个等级，其中 4个属于树，无监督分类方法

的总体精度为 50%，其中最大似然算法的分类准确

率最高为 79%，但仍存在部分树种无法准确识别的

问题。表 2列出了在本小节所讨论的单木分类研究

中，使用的无人机载的传感器类型和具体分类方法

对应的分类精度。这些统计数据表明，使用多源遥

感数据相对于单源遥感数据能明显提高分类的精

度；监督分类的总体分类精度高于非监督分类，决

策树算法、支持向量机和卷积神经网络在分类效果

上明显优于其他方式，其中支持向量机的分类精度

最高。

此外，无人机遥感数据在森林病虫害识别领域

中获得了较好应用。Lehmann等［87］考虑到基于无

人机的 RGB和热红外图像在森林病虫害检测中的

优越性，提出了一种通过检测落叶和叶片反射变化

来实现的低成本解决方案，为私人森林所有者检测

虫害。研究人员将被两片红甲虫感染的橡树林作

为研究地点，使用一个修正的 NDVI来区分 5个植

被健康等级。获得了精度较高的非健康类橡树统

计。然而，对于被感染和死亡的分支，分类结果表

现得较差 ，一些枯枝常被错误分类。另一项由

Smigaj等［88］的研究提出了一种检测疾病引起的冠
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层温度升高的系统。

该系统由固定翼无人机携带热、RGB和 CIR传

感器组成。利用采集到的图像评价了叶枯病在苏

格兰和美国黑松林的检出率。研究表明，树温与病

害进展之间存在一定的正相关关系，然而，由于植

物温度可能会受到环境因素的影响，所以必须在一

天的不同时段和不同的大气条件下进行更多次的

试验才能保证识别的准确率。

树种分类和病虫害监测是林业资源清查的重

要环节，基于无人机遥感数据的分类所面临的最大

挑战是数据维度高，这使得选择相关性最高的变量

耗时较多且易出现主观错误。在研究中需要根据

待解决问题的类型，选择最适宜的分类方法。在目

前分类方法研究中，效果较为突出的是随机森林和

支持向量机，其中，在具有多个特征的但样本数量

有限的情况下支持向量机是最佳选择，在所需要处

理的数据具有高维数和多重共线性的情况下，随机

森林工作得更好［79］。

4 结 语

本文基于无人机遥感数据采集时搭载的不同

类型的传感器，综述了国内外先进的森林参数提取

算法。无人机遥感数据在参数估算精度上高于其

他卫星遥感数据，且获取数据的成本低、空间分辨

率高、重访周期短，可以满足小区域森林精细测量

的要求。此外，无人机的航线可控性强、低海拔飞

行不受云量影响，其光谱影像在数据质量上也优于

卫星数据。

对无人机遥感技术在林业资源调查中的未来

应用，本文总结了以下结论和展望：

（1）提高无人机遥感数据的处理效率。基于无

人机平台的光学和激光雷达数据是获取森林参数

的重要数据，光学数据的分辨率和激光雷达的点云

密度是影响森林参数估测精度的主要因素。光学

数据的光谱分辨率由传感器自身的性质决定，空间

分辨率由无人机飞行的高度和传感器镜头分辨率

共同决定，光谱分辨率要保证在充分提取出特征信

息的同时尽量小地引入数据冗余。激光雷达的点

云密度要保证在单木冠层结构测量中有足够的回

波信号，这样才能降低树顶和树冠边缘错失的风

险，提高冠层高度与冠幅等参数的估测精度。然

而，随着遥感数据空间分辨率的不断提高，数据量

也越加庞大。采用人工智能、云计算等技术缩短数

据处理时间，研究基于云计算平台的高性能分布式

计算技术及设计相应的高能效架构，最大程度降低

硬件资源消耗和提升系统整体能效成为热门研究

方向。

（2）多源、多时相遥感数据信息集成与融合研

究。随着森林资源监管力度不断加强，用户对森林

参数提取方法的精确度和分辨率的需求也越来越

高。森林监测朝着实时性、多维度、精细化方向不

断发展，对数据融合处理的精度和广度提出了更高

的要求。未来的森林参数提取需要从多源、多时相

遥感数据信息集成与融合等方向深入研究，如同一

表 2 对单木分类研究中采用的无人机传感器类型和分类精度汇总表

Table 2 Summary of UAV sensor types and classification methods used in the studys of single tree classification

传感器类型

精度/分类方法
监督

非监督

研究

RGB
LiDAR
CIR
MSP
HSP
KNN
DT
RF
SVM
CNN

最大似然法

Frasor
等 [79]

 

85.71%

Brovkina
等 [80]

 

79%

Cao
等 [81]

 

76.12%

Franklin
等 [82]

 

78%

Fromm
等 [83]

 

81%

Samkey
等 [84]

 

 

84%

Sothe
等 [85]

 

 

74.95%
84.4%

Gini
等 [86]

 

 

79%

注：表中 CIR：Color Infrared热红外传感器；MSP：Multispectral多光谱传感器；HSP：Hyperspectral高光谱传感器；KNN：K-Nearest
Neighbors K近邻算法；DT：Decision Trees决策树算法；RF：Random Forest随机森林算法；SVM：Support Vector Machine支持向量机算法；

CNN：Convolutional Neural Network卷积神经网络算法

496



第 3 期 刘鹤等：基于无人机遥感技术的森林参数获取研究进展

无人机遥感平台下光学和雷达数据的融合，无人机

组网平台下多源遥感数据采集和融合等，实现由单

机向组网的跨越，由人为控制向智能化的跨越。此

外，森林资源研究应该结合经济、气候、人文等社会

科学，根据多源信息制定专家决策系统，提高森林

参数提取结果的精确度。

（3）随着互联网技术飞速发展，“数字林业”、

“精准林业”成为广受关注的林业发展方向，遥感技

术的平台化成为遥感研究的发展趋势，这也对遥

感、通信和电子等多学科融合提出了新的挑战。随

着 5G等数据高速传输手段的发展，未来将有望打

破目前遥感数据的采集和处理分开进行的格局，实

时实地处理无人机遥感数据，实现森林参数提取的

自动化、数字化、信息化，并直接对森林监管部门的

行动方案做出决策。利用林业信息实时处理及发

布平台，可以实现无人机在林业资源调查、森林病

虫害防护、森林防火、林业执法管理等方面快速

响应。

（4）目前，无人机的飞行规则无法做到行业内

的统一，限制了无人机操作技术的交流与进步，而

且有些国家的无人机飞行必须得到相关部门的允

许。因此，国家政府部门或者行业应该制定相关的

无人机行业操作准则和完善的无人机飞行计划申

请流程，从而推动无人机技术在森林资源监管方面

的应用。

（5）提高森林调查中无人机自身的续航和传感

器的抗干扰能力。以蓄电池的发展现状来看，电池

容量的提高势必伴随着其体积和质量的增加，这会

增加无人机的负荷、影响无人机的机动性能，新型

电池及充电技术将成为提高无人机续航能力的新

兴研究方向。此外，无人机在森林遥感监测工作中

经常面对复杂的地域环境和险峻的地形，需提升自

身传感器的抗干扰能力。只有从自身重量、续航能

力、坐标精度等方面加大技术开发力度，才能确保

在航空拍摄中无人机遥感技术的稳定实施。无人

机遥感技术作为远距离观测技术可以更好地服务

于森林资源调查、森林景观三维重建以及林区规划

等领域。
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Research Progress of Forest Parameter Acquisition based on UAV
Remote Sensing Technology

Liu He，Gu Lingjia，Ren Ruizhi
（College of Electronic Science and Engineering，Jilin University，Changchun 130012，China）

Abstract：With the characteristics of high resolution，strong controllability and high cost performance，Un‐
manned Aerial Vehicle（UAV）remote sensing technology has been rapidly developed and applied in forest re‐
search. This study introduces the development of UAV remote sensing imaging platform，and the situation of
forest investigation using UAV remote sensing technology at home and abroad. According to the investigation
objects of individual tree and forest，the advanced methods of extracting forest parameters by UAV remote sens‐
ing technology are summarized. This study focuses on the analysis and discussion of various algorithms for ob‐
taining forest parameters based on multispectral，hyperspectral and lidar sensors loaded in UAV platform，com‐
pares their advantages and limitations，and analyzes their best application scenarios. In addition，the application
of UAV remote sensing in forest tree species classification and pest monitoring is also introduced. Finally，the
application prospect of UAV in forest monitoring is discussed，which can provide theoretical basis and technical
support for forest resources supervision in the future.
Key words：Forest parameters；Unmanned Aerial Vehicle（UAV）；Multispectral remote sensing；Hyperspec‐
tral remote sensing；LiDAR remote sensing
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