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摘  要：近景感知以接触、非接触方式从近距离观测目标，具有分辨率高、信息维度广、平台灵活多样、场景适应性强等特

点，是获取对象真实特征的重要途径，也是连接地面真实场景与航空、卫星遥感观测的关键桥梁。随着观测平台、传感器

和信息解译技术的快速发展，加之行业应用场景持续拓展，近景感知取得跨越式发展，正由静态、单源、单次、人工观测向

移动、多源、连续和自主方式演进，已形成较完备的软硬件与应用体系，涵盖平台、传感器、数据融合、识别解译、定量反

演、变化检测及行业应用等关键环节。在森林环境中，近景感知通过获取样地、单木乃至枝干、叶片等多尺度结构、光谱

及动态信息，实现从宏观林分到微观特征的多级定量表达，支撑森林参数精准反演、生长动态监测及生态过程机理研究，

并广泛应用于森林资源监测、碳汇计量、健康评估、生物多样性评价和智慧经营等领域。当前，近景森林感知正处于快速

发展阶段，面临观测信息时空完整度不足、多源数据协同能力有限、数据与评价标准不统一、跨区域泛化能力不足及多尺

度误差传播等问题。围绕平台与传感器、数据处理、应用场景 3 个层面，梳理近景森林感知发展脉络，总结研究进展与现

状，分析面临的关键挑战。进一步，近景森林感知研究应加强对观测完整性、实施方案标准化、跨平台跨区域迁移能力的

关注，推动开发物理生态约束融合解决方案，并结合自主感知、边缘计算和数字孪生，推动观测体系向全面、规范、可信和

机理驱动方向发展，构建一体化协同观测与人工智能深度融合的新型森林监测体系。

关键词：近景感知；林业遥感；多源观测；数据融合；参数反演；信息提取

中图分类号：P237     文献标识码：A 收稿日期：2026⁃09⁃28
DOI：10.13203/j.whugis20260399 文章编号：1671⁃8860（2026）11⁃2395⁃29

Close⁃Range Sensing of Forest： Status， Challenges， and Prospects

LIANG Xinlian 1 CHEN Jianchang 1 PANG Yong 2 DING Yi 3 CHEN Lei 4 ZHENG Guang 5 

CHEN Jiale 1 WANG Xiaochen1，6 MI Xiangcheng 4 FU Anmin 7 WU Fayun 7 ZHANG Huaiqing 2 

LEI Xiangdong 2 ZANG Runguo 3 CHEN Erxue 2 GUO Qinghua 8 LI Zengyuan 2 GONG Jianya 1，9

1 State Key Laboratory of Information Engineering in Surveying, Mapping and Remote Sensing, Wuhan University, Wuhan 430079, China
2 Institute of Forest Resource Information Techniques, Chinese Academy of Forestry, Beijing 100091, China

3 Ecology and Nature Conservation Institute, Chinese Academy of Forestry, Beijing 100091, China
4 Institute of Botany, Chinese Academy of Sciences, Beijing 100093, China

5 International Institute for Earth System Science, Nanjing University, Nanjing 210023, China
6 School of Remote Sensing Science and Technology, Aerospace Information Technology University, Jinan 250200, China

7 Academy of Inventory and Planning, National Forestry and Grassland Administration, Beijing 100714, China 
8 Institute of Remote Sensing and Geographic Information System, School of Earth and Space Sciences, Peking University,

基金项目：国家重点研发计划（2023YFF1303901，2023YFE0112801）。

第一作者：梁欣廉，博士，教授，研究方向为多源支持感知与认知。xinlian.liang@whu.edu.cn

引文格式：梁欣廉,陈健昌,庞勇，等 . 近景森林感知：现状、挑战与展望 [J]. 武汉大学学报（信息科学版）,2026,51(11):2395-
2423.DOI:10.13203/j.whugis20260399
Citation：LIANG Xinlian,CHEN Jianchang,PANG Yong,et al.Close⁃Range Sensing of Forest: Status, Challenges, and Pros⁃
pects[J].Geomatics and Information Science of Wuhan University,2026,51(11):2395-2423.DOI:10.13203/j.whugis20260399



武  汉  大  学  学  报   （信  息  科  学  版） 2026 年 11 月

Beijing 100871, China
9 School of Remote Sensing and Information Engineering, Wuhan University, Wuhan 430079, China

Abstract： Close-range sensing observes objects at target-to-sensor distances ranging from contact or non-
contact short range up to several hundred meters or more. It delivers high-resolution, multi-dimensional 
sensing capabilities through flexible and deployable platforms, enabling robust adaptation to diverse envi⁃
ronmental conditions. In addition to enabling detailed characterization of the observed targets, close-range 
sensing provides a critical bridge between ground-based measurements of real-world conditions and obser⁃
vations from airborne and satellite remote sensing platforms. Over the past three decades, rapid advances in 
terrestrial, mobile, and unmanned aerial vehicle platforms, coupled with innovations in light detection and 
ranging, multispectral, hyperspectral, and thermal infrared sensors, together with the development of arti⁃
ficial intelligence-based information interpretation methods and the expanding application scenarios, have 
propelled the rapid development of close-range sensing. The observation approaches are transitioning from 
static, single-source, single-temporal, and manually operated observations toward mobile, multi-source, 
continuous, and autonomous sensing paradigms. In parallel, an integrated ecosystem of hardware, soft⁃
ware, and applications has been established, spanning sensing platforms, advanced sensors, multi-source 
data fusion, information extraction and interpretation, quantitative retrieval, change detection, and do⁃
main-specific applications. In forest environments, close-range sensing acquires structural, spectral, and 
temporal information at the plot, tree, branch, and leaf levels, enabling quantitative characterization. It 
supports accurate retrieval of forest parameters, monitoring of growth dynamics, and mechanistic investiga⁃
tions of ecological processes. And it has been widely applied to forest resource monitoring, carbon sink 
quantification, forest health assessment, biodiversity assessment, and intelligent forest management. Cur⁃
rently, close-range sensing of forest environments is still facing several challenges, including incomplete 
observations, limited interoperability among multi-source data, the lack of unified data and evaluation stan⁃
dards, weak cross-regional generalization capability, and error propagation across scales. This paper over⁃
views the development of close-range sensing of forest environments, summarizes current research prog⁃
ress and the state-of-the-art, and analyzes key challenges from hardware, processing, and application. Fu⁃
ture research should place greater emphasis on observation completeness, standardization of implementa⁃
tion procedures, and cross-platform and cross-regional transferability. Autonomous sensing and artificial in⁃
telligence should be further integrated to develop a new forest monitoring framework characterized by com ⁃
prehensive observations, reliable information extraction, and mechanism-informed understanding.
Key words： close-range sensing； forest remote sensing； multi-source observation； data fusion； parameter 
inversion； information extraction

近景感知以接触、非接触方式观测、识别和

理解，并进一步从中发现知识、形成认知，最终将

其应用于实际任务。近景感知对目标进行精细

化观测并获取信息，具有分辨率高、信息维度广、

平台灵活多样、场景适应性强等特点。其核心属

性在于高度的细节刻画能力、灵活可控的实地观

测能力以及深层次属性解析能力［1-5］。近景感知

既是获取对象真实特征及揭示对象动态、机理的

主要途径，也是连接地面真实场景与航空、卫星

遥感观测的关键桥梁。近 30 年来，随着固定、移

动、无人机、飞艇等平台的发展、可见光、多/高光

谱、热红外、微波和激光等传感器和人工智能等

信息解译技术快速发展，加之行业应用场景持续

拓展，近景感知取得跨越式发展，正由静态、单

源、单次、人工观测向移动、多源、连续和自主方

式演进，已形成较完备的软硬件与应用体系，涵

盖平台、传感器、多源融合、定量反演、变化检测

及行业应用等关键环节。

森林是陆地生态系统的重要组成部分，在全

球碳循环、生物多样性维持、水源涵养、水土保持

和气候调节等方面发挥重要作用。厘清森林资

源现状、作用机理与演变趋势，是实现森林科学

经营、应对气候变化、保护生物多样性和促进可

持续发展的前提，也是林学、生态学、气象学、环

境科学等学科开展理论研究的共同基础。其中，

地面样地调查依托标准化空间单元和观测体系，
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对森林复杂对象进行长期、连续、多要素同步观

测与量化，为大区域森林资源估测提供建模与验

证基准，为科学研究提供过程观测及理论验证，

为多学科数据、知识融合提供纽带，在资源监测

及 科 学 研 究 中 扮 演 不 可 替 代 的 基 准 与 桥 梁

角色［6］。

传统森林调查主要依赖样地布设和人工每

木检尺，可获取单木胸径、树高、树种和株数等指

标，具有简便、易操作、可靠等优势，但难以描述

单木、枝干详细信息及冠层组成等连续空间分

布，存在响应滞后、成本高昂等不足［1，7］。近年来，

气候变化、极端天气与病虫灾害等扰动日益加

剧，森林结构、组成及功能的空间异质性与时间

动态性显著增强［2］，对高频、精细、针对性观测的

需求不断增长。与此同时，森林碳汇监测、病虫

害早期识别、生物多样性保护和生态过程研究均

要求观测尺度由林分平均向单木甚至器官尺度

延伸，且要求观测结果须具备明确空间、时间和

精度属性［5，8-10］。但是，传统地面调查在观测效

率、时空连续性和属性精细获取等方面存在明显

局限，难以满足新形势对观测时空分辨率、要素

完整性和属性解析能力的更高要求，亟需发展新

型调查方法与技术体系。近景感知技术的发展，

为突破传统森林调查在观测尺度、获取效率和属

性解析能力等方面的瓶颈提供了新方案。

在森林场景中，近景感知通过获取样地、单

木乃至枝干和叶片等多尺度结构、光谱及动态信

息，实现从宏观林分到微观特征的多层级定量描

述，支撑森林参数精准反演、生长动态监测及生

态过程机理研究，并广泛应用于森林资源监测、

碳汇计量、健康评估、生物多样性评价和智慧经

营等领域。当前，近景森林感知仍处于快速发展

阶段。与人工调查相比，近景感知具有信息丰

富、自动化程度高、便于复测等特点；同时，也面

临观测信息时空完整度不足、多源数据协同能力

有限、数据与评价标准不统一、跨区域泛化能力

不足及多尺度误差传播路径不明确等问题，需要

更加重视观测完整性、标准化、不确定性量化和

物理生态约束，并结合自主感知、边缘计算和数

字孪生，推动观测体系向全面、规范和机理驱动

方向发展，构建一体化协同观测与人工智能深度

融合的新型森林监测体系［5，7］。

1　平台、传感器与作业方式

近景感知观测能力由平台、传感器和作业方

式共同决定。平台制约观测效率、可达性、载荷

能力；传感器决定观测精度、可用性、时空谱属

性；作业方式影响观测效能、可靠性、时空一致

性。传感器、平台、作业方式之间的不同组合产

生具有不同属性的观测数据，进而决定观测精

度、效率、可靠性及可用性。实际中，需要根据目

标、手段、预算进行针对性评估、设计和选择［5］。

1.1　地面平台

地面平台以侧视或环绕视角观测对象。随

着影像、激光、惯性测量单元（inertial measure⁃
ment unit，IMU）等设备以及多源融合、同步定位

与 制 图（simultaneous localization and mapping，
SLAM）等处理手段的发展，地面观测已由静态、

单点、局部逐步扩展到移动、连续和区域观测，是

精细化自动观测的重要手段［5，11］。

地 基 激 光 扫 描（terrestrial laser scanning，
TLS），又 称 地 基 激 光 雷 达（light detection and 
ranging，LiDAR），是目前较为成熟的技术手段之

一。TLS 通常将激光扫描仪架设于三脚架或固

定基座，通过激光脉冲或相位测距获得三维点

云。其数据一般具有高密度、高精度特征，可较

为完整地刻画可视范围内对象结构信息［12-13］，可

为单木分割、树种识别、生物量估算和三维结构

建模等应用提供数据基础。应用中常涉及的结

构参数包括胸径、树高、冠幅、干形、树干弯曲度、

枝条长度与分叉结构、冠层空隙以及垂直分布

等。与人工测量相比，TLS 能够显著增加可获取

信息的维度，减少对研究对象及其所在环境的直

接接触和破坏，特别适合森林样地尺度结构调查

和长期重复测量［7，14-16］。

TLS 观测完整度依赖扫描位置与目标间几

何关系。单一观测视角只能获取对象面向扫描

仪一侧信息。此外，森林内部树木密集，对象间

存在严重遮挡，冠层内部及相邻树木之间重叠区

域容易形成明显数据缺失。增加观测站点数量

能够通过多视角观测缓解遮挡问题、提高观测完

整性。多站扫描通常需要通过布设人工靶标作

为控制点用于数据拼接，但会显著增加野外及后

处理工作量。因此，多站观测需要权衡数据完整

性与采集和处理成本。为降低对人工布设标志

的依赖并提升多站点云自动拼接的效率和鲁棒

性，近年来，基于自然场景特征或学习型描述子

的自动配准方法不断发展［17-20］。实际中，坡度起

伏、林冠下遮挡可能降低站间公共特征提取的稳

定性，进而影响站间匹配的可靠性。
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除激光扫描外，摄影方式也是获取森林三维

信息的重要技术路线。摄影方式可使用单反相

机、全景相机、鱼眼相机、运动相机或智能手机等

设 备 获 取 多 视 角 影 像 ，并 结 合 运 动 恢 复 结 构

（structure from motion，SfM）和多视图立体重建

恢复相机位姿和场景三维结构，最终生成具有真

实颜色和纹理信息的三维点云［21-22］。相较于 Li⁃
DAR，摄影设备成本低、携带方便、部署灵活，并

能够同时记录丰富的颜色、纹理和表面特征，因

此在树皮纹理、叶片颜色、物候变化、环境记录以

及视觉辅助识别等方面具有独特优势。

基于影像的三维重建依赖影像间稳定且可

重复识别的视觉特征实现。森林环境中，树干和

枝叶往往具有重复纹理，容易产生错误特征匹

配；风力作用导致枝叶摆动，可能破坏多视图间

的几何一致性；冠层遮挡、林下弱光、局部过曝及

强明暗反差可能进一步降低影像质量和特征提

取稳定性。此外，被动光学影像记录可见的物体

表面，无法像激光一样通过冠层孔隙获得部分内

部或下层结构信息。因此，光学影像的冠层穿透

能力和内部结构恢复能力弱于 LiDAR。光学影

像适合描述纹理和表观特征，LiDAR 擅长获取三

维结构信息。两者在近景森林观测中互补，光学

影像可为仅依赖点云几何特征难以区分的对象

提供额外判别信息［8］。两者融合可为单木识别、

树种分类和森林结构参数反演提供更加丰富的

数据基础［23］。

移 动 测 量 系 统（mobile mapping system，

MMS）较静态系统进一步提高了数据获取效率

和空间覆盖能力。移动测量系统将激光、相机、

惯导及全球导航卫星系统（global navigation satel⁃
lite system，GNSS）等传感器集成于人员、载具或

机器人平台，通过操作员或平台移动连续获取环

境信息，并利用 SLAM 技术实时或离线估计传感

器运动轨迹、构建三维地图。相较于 TLS 固定式

采集模式，MMS 能够沿路径连续观测，能够从大

量不同角度获取同一对象信息，并在相同时间内

覆盖更大区域，在调查中具有显著效率优势［24-26］。

MMS 同时也改变了三维测量中的主要误差

来源。TLS 的主要误差源通常是不同静态扫描

站之间的配准误差，MMS 的误差更多表现为传

感器时间同步误差以及随运动过程逐渐累积的

轨迹漂移、惯性测量偏差和局部地图拼接误差。

移动路径较长、场景结构相似或缺乏稳定几何特

征条件下，位姿估计误差易显著累积，造成重影、

变形或整体漂移等问题。回环闭合利用设备重

新经过已观测区域形成的空间约束修正累积误

差，合理设计闭环采集路线对于提高 SLAM 稳定

性尤为重要。同时，通过激光 -惯性、视觉 -惯性、

激光 -视觉 -惯性等多源融合，利用传感器间互补

信息，可提高弱纹理、强遮挡和复杂运动条件下

的定位可靠性。林冠遮挡会造成 GNSS 信号衰

减和多路径效应，高郁闭度森林中通常需要结合

IMU、SLAM、控 制 点 或 已 有 地 图 维 持 连 续 定

位［11，27-29］。GNSS 信号衰减本身也可用于探索冠

层水分或生物量信息，但其定量应用需充分校正

卫星几何和环境效应［30］。

智能手机、消费级相机等低成本设备降低了

森林三维数据采集门槛，适合快速调查、教学和

众源观测，但受测距、精度和稳定性限制，更适合

作为专业设备的补充数据源［25］。机器人平台进

一步将观测与主动感知结合，可依据已有地图、

遮挡和数据完整性规划补扫位置，提高有效覆

盖，其实际应用需要权衡可通行性、定位退化、碰

撞安全、植被扰动和能源消耗等约束因素［31］。

接触式观测也是近景感知的重要组成部分。

相比非接触式方法，接触式观测能够直接获取难

以由外部观测推断的内部过程信息。接触式方

法通过直接测量对象表面或内部物理、生理信

号，实现过程监测。例如，树液流传感器利用热

扩散、热脉冲或热平衡等方法测量木质部水分运

输过程，可估算单木蒸腾和水分利用特征，是研

究森林水分循环、干旱响应和碳水耦合关系的重

要技术手段［32-33］。树干径向变化传感器则能够记

录小时至日尺度的树干膨胀、收缩和长期生长过

程，为分析树木生长动态和环境胁迫响应提供直

接观测数据［34］。

地面平台的另一重要发展方向是由单次测

量向长期固定连续观测转变。传统地基和移动

测量通常在有限时间窗口内获取对象瞬时状态，

难以直接揭示树木生长、叶片萌发与脱落、冠层

运动、水分变化及极端天气扰动等动态过程。为

此，可将 TLS、可见光相机、热红外传感器及微气

象传感器安装于塔架或长期固定基座，通过重复

观测构建长期时间序列数据。这类系统能够在

小时、日、季节乃至年际尺度上记录森林结构与

生理状态变化，推动近景感知由静态结构测量逐

步拓展到动态过程监测［35］。例如，通过长期重复

三维扫描可分析树干径向生长、枝叶运动和冠层

结构变化，而连续可见光或热红外观测则可记录

2398



第  51 卷第  11 期 梁欣廉等：近景森林感知：现状、挑战与展望

展叶、变色、落叶、冠层温度和植被水分胁迫等信

息。若进一步与温度、湿度、辐射和降水等微气

象数据结合，可为研究森林结构、物候和环境因

子之间的耦合关系提供高时间分辨率观测数

据［35-37］。长期观测系统的关注重点由单次几何精

度转向坐标稳定性、传感器漂移诊断、自动质量

控制和数据管理。边缘计算可在现场完成数据

压缩、特征提取和质量评估，并在检测到异常事

件时采用适当采样或上传频率。

1.2　无人机平台

无人机飞行高度和视角覆盖范围广、部署灵

活、兼具广域和精细尺度覆盖能力，适合森林监

测、单木提取、树种识别、生物量估算和动态监测

等应用［5，38］。

无人机平台主要包括固定翼、多旋翼及兼具

垂直起降和固定翼巡航能力的复合翼平台。固

定翼平台通常具有较长续航时间和较高巡航速

度，能够在较短时间内完成大范围、规则区域数

据采集，适合林场、森林经营区或区域尺度的连

续观测。但固定翼平台通常需要一定的起降空

间，低速飞行和悬停能力有限，对狭窄空间以及

复杂地形条件下的精细观测适应性相对不足。

多旋翼无人机能够垂直起降和定点悬停，并可灵

活改变飞行高度、速度和观测角度，更适用于山

地、复杂地形、小尺度样地以及需要多角度环绕

观测的任务，但其续航时间、有效载荷和抗风能

力通常弱于固定翼平台。复合翼无人机兼顾垂

直起降和长航时巡航的优势，在较大范围调查中

具有一定潜力，但系统复杂度、成本和飞行控制

要求也相应增加。因此，难以采用单一最优无人

机平台满足所有观测任务。无人机配置应依据

研究尺度、地形条件、载荷重量、目标分辨率及作

业效率等因素综合确定［4-5，39］，最终数据质量受飞

行高度、速度、重叠度、视场角、传感器参数等因

素共同影响［40-41］。

无人机影像是目前应用最为广泛且成本相

对较低的数据源。无人机搭载可见光相机获取

高重叠度、多视角影像，利用 SfM 等处理，可生成

正射影像、数字表面模型、冠层高度模型、彩色三

维点云及具有纹理信息的三维模型等数据产品。

在纹理丰富、平台平稳且影像重叠度充分的情况

下，无人机影像能够较好地恢复冠层顶部形态、

树冠边界及林冠空间异质性，适用于单木检测、

冠幅提取、冠层覆盖度估计和林分结构制图。无

人机高分辨率可见光影像还包含丰富的颜色、纹

理和形态信息，也是树种识别、物候分析和健康

监测的重要数据来源。但无人机影像易受冠层

遮挡、枝叶摆动、重复纹理和光照变化影响，造成

匹配失败、点云空洞及重建精度下降等问题。实

时动态定位（real-time kinematic，RTK）及事后动

态定位（post-processed kinematic，PPK）能够提高

平台定位精度，进而改善匹配、建模等处理精度，

但仍需标定和独立检查点验证等环节支持［42-45］。

在高郁闭度森林中，无人机影像往往难以恢复地

面与冠层内部信息。

无人机搭载多光谱、高光谱和热红外传感器

进一步扩展了观测的光谱维度。多光谱传感器

通常在可见光、红边和近红外等有限波段范围内

获取影像，可用于植被指数计算以及叶绿素、冠

层水分、营养状态和植被胁迫等参数估计。高光

谱传感器则通过连续、窄波段采样获得精细光谱

信息，能够捕获不同树种叶片化学成分、叶绿素

和含水量等差异所形成的细微光谱响应［46］，在树

种精细识别、病虫害早期检测、生理状态监测和

森林生物化学参数反演方面具有较大潜力。尤

其对于冠形和纹理相近、仅依靠多光谱影像难以

区分的树种，高光谱数据能够提供重要的补充判

别信息［47-48］。热红外可表征冠层温度及其与蒸

腾、水分胁迫相关的变化，但受传感器温漂、目标

发射率和气象条件影响较大，跨时相比较需结合

环境温度、湿度、辐射和风速开展数据解译［49-50］。

无人机光谱数据定量应用需处理成像畸变、暗电

流、镜头渐晕、探测器响应不一致和辐照变化等

问题，并通过辐射定标、反射率转换和同步辐照

记录提高跨航带、跨时相可比性［51-52］。多时相任

务还应尽量保持观测时间、航线、飞行高度和传

感器设置一致［40］。

主动传感器通过主动发射信号并接收回波

观测对象。主动传感器受光照、阴影和天气影响

小，数据稳定，适用于夜间、低能见度及复杂环境

下的探测与成像，具有全天时、全天候工作特点。

微波雷达可提供与森林枝干结构、冠层含水状态

等相关的散射信息［53］，但其在无人机平台上的应

用仍受到传感器载荷、天线尺寸、平台运动、定位

精度及成像几何等因素制约，目前总体仍以试验

研究为主［54-55］。

无人机 LiDAR 通过主动发射激光脉冲并记录

返回信号，可直接获取植被和地表的三维空间坐标。

与基于影像方式不同，激光脉冲能够通过树冠空隙

到达冠层下部甚至地面，具有冠层穿透能力，可同

2399



武  汉  大  学  学  报   （信  息  科  学  版） 2026 年 11 月

时获取冠顶、枝叶层、树干、林下植被及地形信息。

这一特点使其在森林数字地形模型构建、树高和冠

幅提取、单木分割、垂直结构分析、林分蓄积量和生

物量估算等任务中具有明显优势。当前，无人机

LiDAR点密度不断提高，观测尺度也逐渐由林分向

单木甚至枝干尺度扩展。值得注意的是，无人机

LiDAR数据质量不能简单以平均点密度衡量，飞行

高度、速度、扫描模式、扫描角度、航带重叠、脉冲参

数、叶态和林分密度共同决定激光点在冠顶、树干

和地面的空间分布，进而决定林分垂直结构刻画能

力及森林参数反演效果。

可见光、高光谱、热红外、微波和激光分别提

供纹理、精细光谱、温度与热辐射、散射与极化干

涉和三维结构信息，多传感器协同有助于提高结

构、树种和生理状态表征能力，其前提是保证不

同数据在空间、时间和特征上具有可比性［47，56-57］。

林冠上无人机主要描述冠顶、优势木和地

形，受视角、遮挡等因素限制，对树干中下部及冠

层内部探测能力有限。林冠下无人机飞行可补

充树干、枝条和林下植被信息，但 GNSS 信号衰

减、重复结构、复杂冠层等因素会显著增加定位

与飞行风险。林冠下无人机通常依赖激光-惯性、

视觉-惯性或多传感器融合等方法实现实时定位、

避障和路径规划。在完全失去 GNSS 信号条件

下，如何稳定连接局部观测坐标系与外部绝对坐

标系，是实现冠上、冠下观测协同的关键。冠上、

冠下点云具有明显互补性，可通过公共地面、树

干特征或轨迹联合优化建立统一坐标框架。融

合过程中应充分考虑不同平台的定位精度与观

测误差，避免局部配准偏差在统一坐标框架中传

播累积［58-62］。

无人机作业应同时满足观测质量和飞行安

全要求。对偏重几何特征的任务，需布设控制点

和检查点，并着重检查仪器标定、时间同步和航

带系统差；对偏重光谱和热红外特征的任务，应

记录辐照条件、太阳角度、云况和气象条件；对多

时相观测任务，则应尽量保持传感器设置、航线

和物候阶段一致［44］。无人机作业还受到空域管

理、自然保护地规定以及隐私和生态保护等约

束［63］。对生态敏感区，应在任务设计阶段评估低

空飞行、噪声和下行气流可能造成的扰动［64］。

综上所述，近景森林感知的观测能力由平

台、传感器及观测方式共同决定，不同技术在观

测视角、空间覆盖范围、数据完整性、作业效率和

测量精度等方面各具优势与局限。地面平台能

够获取树干、枝条及林下结构的精细信息，移动

测量和自主观测平台进一步提高了数据采集灵

活性与效率，而无人机平台则在冠层观测和较大

范围森林信息获取方面具有优势。同时，不同平

台均受到遮挡、可达性、定位精度及作业条件等

因素制约（表 1）。在传感器层面，可见光、多/高
光谱、热红外、微波和激光分别侧重获取森林对

象的颜色纹理、光谱响应、温度、微波散射和三维

结构等信息，具有不同的观测能力（表 2）。因此，

在实际应用中，应根据观测目标、研究尺度、林分

结构及环境条件合理选择平台与传感器组合，充

分发挥不同观测信息的优势。

2　数据处理

数据处理中涉及信号获取、传感器标定、定

位定姿、几何与辐射校正、目标提取、参数反演和

尺度扩展等内容，涵盖从原始信号到定量产品的

完整过程［65］。任一环节的系统偏差或随机误差

都可能向后传递，因此处理方法不仅要提高局部

算法精度，还应关注观测推断链条的整体一致

性。按照信息类型，近景感知数据处理可概括为

空间结构、光谱辐射和时间变化 3 个维度，并通过

多源融合、精度验证、统计推断和不确定性分析

相互衔接［5］。

2.1　数据预处理与质量控制

数据预处理的目标是减少传感器、平台运

动、观测几何和环境条件造成的非目标差异，使

不同位置、时间和设备的数据能够在统一参考框

架下比较。

2.1.1　几何校正与空间配准

几何处理首先需要恢复数据获取（如影像曝

光时刻或激光脉冲发射）时刻传感器在空间中的

准确位置和姿态，并将不同站点、不同航带或不

同平台获取的数据统一到同一坐标参考系统中。

对于静态 TLS，多站数据通常需要经过粗配准和

精配准两个阶段。球形标志物或具有稳定几何

形态的自然特征均可用于建立站间对应关系，在

获得较可靠的初始位姿后，可进一步利用迭代最

近点等方法对点云进行精细配准。然而，森林中

大量树干对象具有近似圆柱形态，不同树木之间

局部几何结构高度相似，容易形成错误匹配。特

别是在林分密集、可视范围受限或站间重叠区域

较小时，仅依赖局部几何特征的配准方法可能产

生较大的局部甚至整体偏差［18，62，66］。近年来，基

于地面而非树木特征的数据配准方法以提取较
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稳健的地面单元作为配准对象，破解单木特征提

取中不确定性高、计算量大的瓶颈问题，为多源

多平台数据配准提供新方案［5，19］。

移动和无人机平台则需要连续估计平台运

动轨迹。通常综合使用 GNSS、IMU、影像、激光

及里程计等多源信息，通过组合导航或 SLAM 方

法恢复平台位置与姿态。在森林环境中，冠层遮

挡会削弱 GNSS 信号，重复的树干结构又容易造

成视觉或激光匹配退化，使轨迹误差随时间逐步

累积。回环检测可以利用设备再次经过已观测

区域时产生的空间约束修正累积漂移，但错误的

回环约束也可能导致整个点云发生非真实形变。

仅关注最终点云视觉对齐效果尚不足以评价数

据校正效果，还应检查轨迹残差、姿态不确定性、

控制点误差及重复路线之间的一致性。几何质

量评价仅依据全局平均误差容易掩盖局部误差

与系统性偏差，需结合独立检查点、重叠区域及

稳定地物开展精度验证才能全面反映成果几何

质量［11，28，67］。

表 1　近景森林感知主要观测平台及其特点

Table 1　Platforms for Close-Range Sensing of Forest Environments and Their Characteristics

观测平台

地面

个人（背包/手持）

车载

固定连续

地面机器人

林冠下无人机

林冠上无人机（多旋翼）

林冠上无人机（固定翼）

优势

精度和细节刻画能力较高，可精细刻画树干、枝条及

局部结构，适用于固定样地复测和高精度参数获取。

可沿林下路径连续获取多视角三维信息，采集灵活、

效率较高，适合样地和林分尺度快速调查。

移动速度快，可集成多种传感器并连续采集道路

沿线信息，适合较长距离的快速观测。

可保持稳定视角并开展高频、长期、自动化观测，

便于同步记录森林物候、生理状态与环境变化。

可在林下开展自主移动和多视角近景观测，并

结合环境地图实施路径规划与目标补扫。

可开展林冠下自主观测，获取林冠下植被细节信息，

部分弥补冠上和地面观测的遮挡问题。

能够垂直起降、悬停和多角度观测，部署灵活，

适合复杂地形和单木尺度的精细数据采集。

航时和巡航效率通常较高，适合大范围、规则区域

的连续航带观测和森林监测。

局限

受树木及林下植被遮挡影响明显，多站布设

耗时费力，大范围观测效率相对较低。

数据质量高度依赖定位效果，长距离移动和重复场景

易引起轨迹漂移，精度与完整性受路线规划影响。

受林道及地形通行条件限制，难以覆盖远离道路

的区域，侧向遮挡与车辆振动影响数据质量。

空间覆盖范围有限，存在固定视角遮挡，长期运行

对供电、设备维护及数据管理要求较高。

受坡度、倒木、灌丛和地表障碍物限制，面临定位、

避障、通行与续航等因素挑战。

GNSS 信号易受遮挡，碰撞风险和飞行控制难度高，

对实时定位、避障及续航能力要求高。

续航时间和有效载荷受限，大面积连续覆盖效率

相对较低，易受风、天气及飞行管理条件影响。

通常需要较合适的起降条件，无法悬停，局部

精细观测能力有限。

表 2　近景森林感知主要传感器及其特征

Table 2　Sensors for Close-Range Sensing of Forest Environments and Their Characteristics

传感器类型

可见光

多光谱

高光谱

LiDAR

热红外

微波雷达

消费级深度/
LiDAR

GNSS/IMU

环境传感器

观测信息

颜色、纹理、形态，多视角数据

可重建表面三维信息

若干离散波段（常含红边、

近红外）的反射率

连续窄波段反射率及

精细光谱特征

三维坐标、回波/强度、波形

目标热辐射与温度

微波后向散射

近距离深度及简化三维点云

绝对位置、高频姿态与运动信息

温湿度与微气象等

优势

成本低、分辨率高，视觉解释直观

易获取植被指数与光谱指标，设备

成本相对较低

能够区分细微光谱差异，适于多组分

表征与分类

主动获取几何结构，可通过冠层

空隙获取被遮挡对象信息

不依赖太阳可见光照，可表征温度变化

主动成像，部分频段具有一定穿透性，

覆盖范围广

轻便，低成本，易于快速记录对象信息

绝对基准与长期稳定，自主与高频连续

输出

轻量、低功耗、易集成

局限

易受光照、阴影、遮挡影响

波段数量、光谱分辨率有限，阴影与光照

条件影响显著，跨时相与跨平台定标差异

成本、数据维度高，定标/几何校正复杂，

处理难度大

成本较高，仍存在遮挡问题，数据量大

受发射率、气象及混合像元影响

后向散射受结构、水分及地表条件等多重

因素共同影响，反演精度受限

有效测程、精度及场景稳定性受限

存在数据退化问题且遮挡条件下会

显著加剧，存在漂移问题

存在同步与长期定标问题
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2.1.2　点云去噪与地面分类

点云中常包含孤立点、重复点、多路径回波、

混合回波、飞行或移动过程中产生的条带差，以

及枝叶运动产生的非稳定点［7，14，68］。点云去噪需

要在保留真实细枝和稀疏结构的前提下去除异

常观测。统计离群点滤波、半径滤波及基于局部

邻域几何特征的滤波方法易于实现，在大多数场

景中具有较好效果，但过于严格的参数设置也可

能误删细枝、叶片边缘等真实目标。相较而言，

结合扫描线、回波顺序、波形信息或连续时刻一

致性的滤波方法能够更多地利用传感器成像机

理，对复杂森林点云具有更好的针对性［69］。

地面点分类是后续树高、冠基高和数字地形

模型构建的关键步骤［1，70］。在平缓林地中，基于

渐进加密、不规则三角网或形态学滤波的方法通

常可以获得较稳定的地面点［71-72］，但在陡坡、倒

木、裸露根系和灌木密集区域，真实地面与低矮

植被之间的几何差异可能十分有限，容易出现误

分类。如果数字地形模型存在系统性高程偏差，

该误差会直接传递到归一化树高、冠基高甚至单

木生物量估算结果中。因此，在复杂地形森林

中，应将地面分类误差视为整个三维结构参数反

演中的重要误差来源［5］。

2.1.3　影像几何质量控制

对于光学数据，镜头畸变、焦距变化、曝光差

异、运动模糊及弱纹理区域均可能影响影像匹配

和三维重建［73-74］。森林冠层中的枝叶容易在风作

用下发生运动，同一树冠在相邻影像中的几何形

态并非完全一致，这与城市建筑等近似刚体场景

存在明显区别［75］。

高质量摄影测量通常需要结合合理的相机

标定、足够的航向与旁向重叠、交叉航线及具有

一定倾斜角度的影像，以提高观测网络的几何稳

定性［76］。在采用 RTK 或 PPK 时，高精度相机位

置可以降低对大量地面控制点的依赖，但不能完

全取代相机内参数标定和独立精度检查［77］。控

制点主要用于模型约束，而检查点需要独立于平

差过程，用于评价最终成果精度。检查点还应尽

可能覆盖不同坡度、不同高程及测区边缘位置，

避免控制点和检查点空间分布过于相似而导致

精度评价过于乐观［44，78］。

2.1.4　辐射校正与观测条件一致化

多/高光谱、热红外和 LiDAR 数据需要转换

为具有可比性的反射率、温度或校正强度，其中

多/高光谱常受暗电流、响应不一致和太阳辐照

变化影响，激光强度则与距离、入射角和系统增

益有关，跨时相分析还应记录太阳角度、辐照、风

速、湿度和叶面状态等环境信息［40，51，79］。

2.2　空间信息提取

森林三维结构分析可分为基于区域和基于

单木方法［80］。基于区域方法通常以样地、网格或

固定空间单元为基本分析对象，计算点云高度分

位数、垂直密度分布、冠层覆盖度、体素占用率、

纹理以及其他统计特征，并进一步建立林分蓄积

量、生物量、平均树高或冠层结构参数模型［81］。

该方法对对象识别误差相对不敏感，稳定性较

高，也便于与航空或卫星遥感像元建立尺度联

系。基于单木方法则首先检测并分割独立树木，

然后估计其空间位置、树高、胸径、冠幅、树冠形

态以及枝干结构等属性［9，82］。其结果可以直接对

应森林清查中的单木记录，因此在精准森林经

营、生长监测和生态过程研究中具有较高应用价

值。但基于单木方法对树冠交叠、遮挡和林层结

构更加敏感，在复层混交林中容易出现漏检、过

分割和欠分割［83-85］。基于区域和基于单木方法并

非相互替代。在复层林中，可利用前者保证样地

尺度总量估计的稳定性，并由后者解析不同径

级、树种和林层的结构组成［80，86］。

2.2.1　影像三维重建

基于影像的森林三维重建通常包括特征提

取与匹配、相机位姿估计、稀疏点云生成、多视图

稠密匹配及数字表面模型、正射影像或三维网格

模型生成等步骤。

林冠上观测中，高重叠航线、交叉航线及适

量倾斜影像有利于增加树冠侧面的可见性，提高

树冠边缘和冠形重建效果。林冠下环境中，树干

纹理重复、光照不足、视野遮挡严重及枝叶持续

运动，会明显增加影像匹配难度，甚至造成局部

尺度漂移或重建失败［23］。

影像另一个固有限制是难以获取被冠层完

全遮挡的结构。因此，在高郁闭度森林中，地表

和树冠内部重建能力通常弱于 LiDAR。实际应

用中可将影像获得的高分辨率纹理和冠层表面

结构与激光获取的垂直结构和地面信息联合使

用，以提高森林三维表达的完整性［57］。

2.2.2　单木检测与分割

单木检测和分割是森林三维信息处理的核

心环节之一。传统方法通常从数字冠层高度模

型或归一化点云中识别树冠顶部，再利用局部极

值、分水岭、区域生长、图模型、聚类或体素连通
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性等方法确定单木边界［17，87-88］。

二维冠层高度模型方法计算效率高、流程成

熟，适合优势层较明显且树冠边界相对清晰的林

分，但容易将相互重叠的树冠合并，并漏检处于

上层树冠覆盖下的被压木和中层木［83，89］。直接利

用三维点云的方法能够充分利用垂直结构和空

间连通关系，对复层林具有更大潜力，但计算量

更大，对点云密度和人工标注的要求也更高。二

维与三维相结合的方法通常先在冠层高度模型

中检测冠顶位置，再利用三维点云确定个体边

界 ，在 计 算 效 率 和 结 构 表 达 能 力 之 间 取 得

折中［84］。

近年来，基于深度学习的语义分割和实例分

割为提升复杂场景下对象识别能力提供了新方

案，但模型对训练样本数量和分布仍较敏感。对

其泛化能力的系统评价将在§4 进一步讨论［90-92］。

评价指标除总体准确率外，还应包括精确

率、召回率、F1 值、过分割率、欠分割率及不同林

相、林层的表现，并关注分割误差对树高、胸径和

生物量等下游参数的影响［91］。

2.2.3　树干提取与树木结构参数估算

树干通常具有较明显的垂直连续性和近似

圆柱形态，可利用点云法向量、线性度、垂直度、

曲率及圆或圆柱拟合等方法进行识别。在胸径

提取过程中，除算法本身外，还必须明确胸高位

置的定义，特别是在坡地、倾斜树干、板根发育和

树干截面非圆形等情况下，应采用与森林调查规

范相一致的处理规则［93］。

树高通常由归一化点云中树冠最高点与地

面高程之差计算，但其精度不仅受点云质量影

响，也与真实树顶是否被传感器观测到有关。同

时，传统实测树高本身存在测角误差、距离误差

和树顶不可见等问题。因此，在树高精度验证

中，不宜将所有地面测量值视为完全无误差的绝

对 真 值 ，而 应 综 合 考 虑 参 考 数 据 本 身 的 不 确

定性［94-95］。

2.2.4　枝干结构与定量结构模型重建

随着近距离激光点云密度不断提高，森林结

构分析已由传统树高、胸径和冠幅逐渐拓展到枝

干尺度。树木结构模型通过骨架提取、圆柱拟合

及拓扑连接等方法，将离散点云转换为明确枝干

层级关系，可进一步获得枝序、枝长、枝径、分叉

角度、木质体积以及不同层级枝条的空间分布。

结构模型在单木木质体积和地上生物量估算中

具有重要价值，尤其能够减少传统异速生长模型

对有限胸径和树高变量的依赖，但其结果高度依

赖点云完整性。细枝漏测、叶片误识别为枝条、

局部遮挡和圆柱过拟合等问题会逐级传递，并在

高阶枝条中形成较大误差。因此，应通过不同参

数组合或多次随机建模分析结果稳定性，并结合

树木体积守恒、枝径递减关系和异速生长规律对

模型进行合理约束。在条件允许时，生物量研究

还应利用破坏性采样或其他独立体积测量方法

对结果进行验证［12，15，96-99］。

2.2.5　叶片与木质部分离

叶片与木质部分离通常简称为叶木分离，是

连接冠层叶面积估算、枝干结构重建及生态参数

反演的重要步骤。几何方法主要利用叶片与枝

干在局部平面度、线性度、曲率、法向量及空间连

通性方面的差异；辐射方法则利用激光回波强

度、多光谱或高光谱信息进行区分；机器学习和

深度学习方法可以进一步融合多尺度几何与辐

射特征［100-102］。

单一几何阈值在嫩枝、成束叶片和稀疏点云

中容易失效，而单纯依赖回波强度的方法又容易

受到距离、入射角和设备差异影响。因此，稳健

的叶木分离通常需要综合几何形态、反射强度、

颜色、回波特征和局部拓扑进行分类。评价叶木

分离结果时，不应仅报告总体分类精度，还应分

别评价叶片和木质部分的精确率、召回率和 F1
值，并进一步分析分类误差对叶面积指数、枝条

体积和生物量等下游参数估计的影响［101］。

2.3　光谱与热红外信息处理

近景高分辨率观测减少了传统像元中的多

目标混合效应，却放大了树冠内部阳叶、阴叶、枝

条和背景之间的差异。因此，单木光谱分析不宜

仅依赖平均反射率，而应结合冠形、纹理、树皮和

三维结构。高光谱维度高而样本往往有限，常需

通过波段选择、特征降维、光谱空间联合建模或

层次分类降低冗余和过拟合风险［8］。

2.3.1　树种识别

树种识别不仅取决于叶片光谱，还受到树冠

形态、叶片排列、纹理、物候阶段和环境背景共同

影响［8，103-104］。在叶片充分展开且生长状态相近

时，不同树种可能表现出相似的可见光反射特

征。反之，在萌芽、变色或落叶等特定物候时期，

树种间差异反而可能更加明显。因此，多时相树

种识别除了通过多时相影像叠加增加信息维度

外，还应探索不同树种物候差异选择具有判别力

的观测时期。对于多源数据，三维树冠结构、光
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谱、纹理和物候可以形成互补，有助于提高复杂

林分中的树种区分能力［105-109］。

2.3.2　健康状态与胁迫识别

森林健康和胁迫监测主要关注色素、水分、

叶片温度和冠层结构变化。病虫害、干旱或营养

胁迫通常会影响叶绿素含量、细胞结构、叶片含

水量以及气孔活动，并进一步改变可见光、红边、

近红外、短波红外或热红外信号［110-113］。

病虫害早期监测尤其具有挑战性。多/高光

谱和热红外可追踪色素、含水量或冠温变化，但

这些信号容易与物候、干旱和阴影混杂。要证明

模型具有早期预警能力，需要健康对照、现场病

原或虫情证据以及明确的时间序列验证。若标

签仅来自后期明显受害个体，则模型只能识别受

害表型［111，114-115］。

热红外数据可利用冠层温度间接反映蒸腾

和气孔调节过程，在水分胁迫、干旱监测和部分

病害诊断中具有重要价值。但冠层温度同时受

到太阳辐射、风速、空气温度、叶片角度和背景混

合等因素影响，因此需结合气象数据进行解释，

避 免 将 温 度 异 常 简 单 归 因 于 单 一 生 理

过程［49-50，116］。

2.4　多时相数据处理

近景感知具有高重复观测能力，可覆盖短周

期枝叶运动、季节物候、年际生长以及火灾、风倒

和采伐等多种时间尺度［35，37］。

多时相分析的关键在于区分对象真实改变

与观测条件变化。两个时期观测之间出现的差

异，既可能来自树木生长或枝叶变化，也可能来

自坐标配准误差、传感器观测角度差异、叶态变

化以及风引起的瞬时运动。因此，时间序列处理

不能简单地对两个时相的数据直接作差，而需要

建立稳定的跨期空间参考框架［38，117］。

对于长期固定样地，可采用永久控制点、稳

定地物或固定设备基座实现跨期配准。对于移

动和无人机数据，可以结合稳定地面、树干下部

或人工控制标志建立共同约束。值得注意的是，

树木并非完全刚体。树冠和细枝会随风摆动，如

果利用这些动态结构主导多时相配准，算法可能

将真实枝叶变化错误地吸收到配准变换参数中。

因此，跨期配准应优先使用地面、粗大树干和其

他稳定结构［37］。

变化量估计方面，简单点到点距离容易受到

点云采样密度和观测条件引起的点位分布差异

影响。相比之下，体素占用变化、局部表面距离、

单木参数变化及结构拓扑变化通常具有更好的

稳定性。对于树干径向生长等毫米至厘米级变

化，还必须将待检测变化量与仪器重复测量精度

和配准误差进行比较［117-118］。当年度径向生长量

与点云表面噪声或配准误差处于同一数量级时，

单次差分不足以证明真实生长，可通过固定站

位、同季复测和重复扫描分离观测误差与生物过

程［118］。多源方法应与最佳单源基线比较，并综合

考 虑 新 增 设 备 、采 集 时 间 、配 准 误 差 和 缺 测

风险［5，57］。

对于火灾、风倒、采伐等突发事件，理想情况

是具有事件发生前的高质量基准数据。如果缺

少直接基准，可以结合邻近未受扰动样地、历史

无人机数据或卫星时间序列建立参考状态［119-121］。

物候一方面是森林动态监测的重要研究对

象，另一方面也是树种分类、多时相变化检测和

模型迁移中的重要影响因素［103，122］。因此，多时相

数据记录不应仅保留日期和时间，还应尽可能记

录积温、展叶程度、叶面积状态、太阳辐照和气象

条件，从而建立更具生态意义的时间描述［123-124］。

2.5　多源数据融合

森林结构和生理状态具有明显的多维特征，

单一观测、单一传感器往往存在难以克服的固有

局限。例如，光学影像光谱信息丰富，但受天气、

冠层遮挡影响显著，且难以反映垂直结构；激光

数据获取结构参数能力强，但缺乏光谱与生化信

息；微波穿透能力和全天候观测能力强，但对植

被生理生化状态响应欠敏感。这些局限集中体

现为信息缺失、多种分辨率难以兼顾、动态监测

能力不足等问题，严重制约调查与生态参数反演

的精度和时效性。多源数据融合针对单一数据

源固有局限，整合不同观测互补信息，已成为重

要发展方向［47］。

多源融合可在数据、特征和决策级分别或联

合开展。数据级融合保留原始空间信息，但对时

空配准精度要求高；特征级融合联合多观测提取

特征形成对象特征结合，并进一步在特征空间中

对多源特征进行关联、匹配与优化，协同表达来

自不同观测的互补信息；决策级融合基于各数据

源独立解译结果，在决策层对各解译结果进行融

合得到最终结果，对传感器类型、数据配准和时

空同步要求较低，具有较高灵活性和可扩展性，

部署灵活，但可能在各数据源独立处理中压缩或

丢弃细粒度互补信息，进而限制解译精度。

传统研究对数据级融合已有较多探讨并取
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得显著进展。在不同数据形式间因数据质量差

异大而导致数据级融合失效的场景中，特征与决

策级融合因对数据配准和同步要求较低、对各源

数据质量差异更具容忍度，往往成为唯一可行的

解决方案［125］。

2.6　智能解译

森林对象覆盖广袤、结构复杂且动态变化多

样，人工判读效率低、难以应对海量多源数据，智

能解译依靠强大的特征提取与模式识别能力，捕

捉到人眼和常规算法可能忽略的微弱信号与关

联，将海量、复杂观测数据转化为可理解、可决策

信息，突破传统方式在效率与规模上面临的瓶颈

问题。

2.6.1　人工智能与表征学习

近年来，智能解译正由传统监督学习逐步向

自监督学习、弱监督学习、跨域迁移和基础模型

方向发展。森林点云和高分辨率影像数量迅速

增加，但高质量逐点、逐像素或逐木标注成本仍

然较高，因此充分利用无标签数据成为重要研究

方向［126-128］。

自监督学习可以通过掩码重建、对比学习、

跨模态一致性或时间一致性等任务，从大量无标

签点云和影像中学习通用表征，再使用少量标注

数据完成检测、分割或属性估计。仿真数据也可

用于补充现实场景中难以获得的完整三维真值，

但需要关注真实与模拟数据之间的分布差异［126］。

大规模预训练基础模型为统一处理影像、点

云和多模态数据提供了新可能，但预训练数据中

的区域、季节和尺度偏差可能被继承。因此，模

型应用需要明确训练分布、输入条件和可能失效

的场景［129-131］。

2.6.2　模型泛化与跨场景迁移

算法最终需要面向更大范围应用，因此泛化

能力应与单一数据集精度并重。由于遥感样本

通常具有较强的空间相关性，同一区域随机划分

训练集和测试集主要反映相似分布条件下的拟

合能力，可能对模型的真实泛化性能产生过于乐

观的估计［132］。相比之下，跨样地、跨年份和跨传

感器测试能够分别从空间、时间和数据源变化等

方面检验模型迁移能力［133-134］。跨平台和跨区域

问题将在§4 进一步讨论。

2.7　尺度拓展、统计推断与不确定性分析

近景感知通常覆盖单木或样地尺度，而森林

管理等领域应用面向林场、区域乃至洲际尺度。

常见尺度链条涵盖样木、样地、区域等级别，各级

结果既可能作为上一层的观测结果，也可能成为

下一层模型的训练或校准数据，因此尺度扩展中

的中间预测量并非无误差真值［86，135］。

2.7.1　抽样设计与总体推断

对于基于概率抽样建立的森林样地，可依据

样本纳入概率进行总体参数估计，这类基于抽样

设计的统计推断具有明确的概率基础。观测数

据可以作为辅助变量，在保持抽样设计框架的同

时提高总体估计效率。此外，还可以采用基于统

计模型或分层模型的方法，将地面、无人机、航空

和卫星不同尺度的数据统一纳入分析框架。这

类方法能够更灵活地利用多源信息，但其统计结

论更加依赖模型结构、变量关系和分布假设的合

理性。无论采用哪种方式，样本代表性都十分重

要。若采样主要集中在交通便利、坡度较小或林

分结构较简单的区域，即使样地内部测量精度很

高，其模型也可能无法代表整个区域。因此，高

精度观测并不能弥补不合理抽样带来的总体推

断偏差［136］。

2.7.2　误差传播与综合不确定性

近景森林感知结果的不确定性来源十分复

杂，大致可概括为传感器标定误差、定位与配准

误差、遮挡影响、分类分割误差、模型误差、时序

误差、抽样误差以及尺度扩展误差等［137-139］。

这些误差并不一定相互独立。例如，遮挡会

同时影响分割和参数估计，轨迹误差又可能同时

改变数据定位和对象几何形态。因此，只有在各

误差项近似独立时，才可以通过简单的方差加和

方式估计总体误差。在复杂情况下，应采用能够

显式考虑误差相关性的统计方法［136］。重复观测

可以用于量化仪器和处理流程的重复性，蒙特卡

洛方法能够模拟输入参数不确定性向最终结果

的传播，自助法可以评估样本变化对模型的影

响，而贝叶斯层次模型则能够在统一框架中描述

不同尺度和不同来源的不确定性［140-141］。

均方根误差或决定系数通常不足以全面描

述模型可靠性。对于需要应用于森林经营、碳核

算或长期监测的模型，还应报告置信区间、预测

区间、误差分布以及不同林型和参数范围内的模

型稳定性［142］。对于概率型模型，还可以进一步评

价置信度与实际正确率之间的一致性，以判断模

型是否存在过度自信或置信度不足［143］。

3　应用场景

近景森林感知的应用已由传统森林结构测
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量扩展到组成、功能、动态过程和经营决策。围

绕森林资源监测、生态评估和经营决策等需求，

讨论近景感知的主要应用。森林资源监测侧重

森林结构、组成及动态参数提取，生物量估算关

注结构信息向生物量转换，树种、生物多样性和

栖息地研究关注组成及生态空间，健康和扰动监

测强调异常状态及其响应，物候与生态生理监测

侧重动态过程，而精准经营和数字孪生则进一步

拓展了观测信息的决策支持能力［5，10］。

随着综合森林管理这种整合多重目标、适应

全球变化的新型森林管理范式的出现和运用［144］，

如何通过主动适应性经营塑造森林的异质性与

多功能性，实现环境、经济和社会效益的综合成

效［145-146］，已成为当前亟待解决的新议题。相应

的，近景森林感知如何更加准确地监测自然和多

样森林结构、组成和动态，从而在不同时空尺度

上为平衡木材生产、碳汇服务、生物多样性保护

及游憩文化等多元目标提供支撑，已成为当前面

临的一项新挑战。

3.1　结构参数提取与资源调查

森林资源监测是近景感知发展较早的领域

之一。传统森林调查主要依赖人工测量胸径、树

高、冠幅，记录树种和株数等信息，该方法已较为

成熟，但野外工作量大，且能够记录的树木几何

信息相对有限。地面、移动及无人机 LiDAR 的发

展，使大量森林结构指标能够以数字化和较高自

动 化 程 度 获 取 ，为 传 统 样 地 调 查 提 供 了 重 要

补充［10，147-148］。

胸径是森林资源调查中的核心参数之一。

当胸高处树干表面得到较充分观测时，可利用圆

拟合、圆柱拟合、截面分析或深度学习等方法自

动估算胸径，其精度在部分结构简单的林分中已

经能够接近常规人工测径结果。但是，天然林中

存在的树干遮挡、倾斜、多干以及藤本植物附着

等情况会显著增加自动提取难度。尤其对于那

些位于样地边缘、被其他树木遮挡的个体以及胸

高位置存在异常形态的树木，通常仍需要结合人

工检查或专门规则进行处理。因此，自动化并不

意味着完全取消人工干预，而是将人工工作由逐

木 测 量 逐 渐 转 变 为 异 常 样 本 检 查 和 质 量

控制［29，93］。

树高估计受到树顶和树基局部地面是否得

到完整观测的共同影响。地面观测可能由于遮

挡问题无法观测到真实树顶，无人机和航空 Li⁃
DAR 观测虽能够较好地描述冠层顶部，但在地面

回波稀疏时，可能难以准确估计树基处的地面高

程。同时，传统人工测高本身也会受到树顶识

别、观测距离、地形坡度以及观测者经验的影响。

因此，在比较遥感树高与地面实测树高时，不宜

默认人工测量结果完全无误差，而应将参考数据

本身的不确定性纳入分析［94-95］。

对于单木尺度产品，仅在成功检测并成功匹

配的树木上计算胸径或树高误差，容易产生精度

高估。例如，大径级优势木通常更容易被点云检

测和准确分割，而小径级、被压木和严重遮挡木

则更容易漏检［84，149］。如果仅评价成功检测且匹

配的树木，所得到的参数精度可能低估整个样地

的真实不确定性。因此，森林结构产品除了应报

告胸径、树高等参数的误差外，还应同时报告树

木检测率、漏检率及不同径级和不同林层个体的

识别情况［17］。

带有空间定位信息的单木成果还可为后续

精准经营提供基础数据。例如，单木位置、干形

和树木属性能够支持竞争关系分析、间伐目标选

择及采伐结果核验［150］。将林下高精度地图［27］与

林班、小班边界、林道进行结合，有助于将调查成

果转化为可定位、可执行的经营任务［151］。

现阶段，地面和移动激光扫描更适合作为森

林清查中人工样地的增强与质量控制手段，通过

减少部分重复性测量和增加三维结构信息逐步

融入现有调查体系［7，10，14］。

3.2　蓄积量、地上生物量与碳库动态变化估算

森林蓄积量、地上生物量和碳库动态变化是

描述森林结构特征和生态功能的重要指标，三者

在森林结构量化与碳循环研究中具有密切联系。

森林蓄积量主要反映林分木材体积，是森林资源

调查和经营管理中的核心指标；地上生物量和碳

库动态变化则进一步表征碳存量、动态及其生态

服务功能［152］。因此，从结构参数获取蓄积量、生

物量和碳储量，是近景森林感知服务资源监测和

全球变化研究的重要应用方向［139］。

传统森林蓄积量调查主要依赖胸径、树高、

树种组成以及材积方程，通过样地尺度测量推算

林分木材体积。近景感知的发展为蓄积量估算

提供了新数据和新方法，例如，利用 LiDAR 获取

的胸径和树高等信息可以辅助建立单木材积模

型［153］，并进一步实现样地和林分尺度蓄积量估

算［139］。相比传统依赖少量测树因子的经验模型，

三维点云能够直接描述树干形态和空间结构差

异，尤其适用于复杂天然林和异形木较多的森
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林。但是，蓄积量估算仍受到树干遮挡、单木识

别误差、点云完整性以及模型尺度扩展等因素影

响，需要结合独立样地调查和长期监测数据进行

验证［139］。

地上生物量估算与蓄积量估算类似，也沿两

类技术路线展开。第一种方法利用胸径、树高、

树种等参数，结合异速生长方程计算单木生物

量［154-155］。该方法与现有森林资源调查体系具有

较好的兼容性与衔接性，处理流程成熟，但其结

果可靠性依赖异速生长方程对研究区域的适用

程度。如所采用方程的适用树种、径级范围或生

境条件与目标森林存在较大差异，模型本身的偏

差会传递到最终生物量估计结果［156］。

随着结构参数提取技术发展，生物量估算方

法呈现出由依赖少量参数向融合全株树木三维

测量信息拓展的趋势。第二种方法利用高密度

三维点云重建的单木结构模型，直接估计树干和

枝条体积，再结合不同树种或组织的木材密度计

算木质生物量［99，157］。该方法直接利用树干和枝

条的三维几何信息，在大径级、异形树等传统异

速模型适用性有限情况下具有优势。但基于三

维结构模型的生物量估算方法同样存在显著不

确定性。例如，冠层遮挡容易造成枝条缺失，点

云噪声和叶片残留可能导致枝条尺寸估计异常，

而圆柱或其他几何基元拟合也可能产生局部估

计误差［101］。尤其在结构复杂的阔叶树中，即使采

用多站观测的高密度三维点云，也难以确保高阶

枝条的完整观测与可靠重建［158］。因此，三维重建

获得的木质体积不应视为无误差真值，而应理解

为需要独立验证的估计值。

需要注意的是，三维重建主要描述树干和枝

条等木质部分，叶片生物量通常还需要叶面积、

叶片厚度或比叶重等额外参数进行估算，而地下

根系及土壤碳更无法通过地上数据直接获得。

因此，三维重建解决的主要是地上结构和地上生

物量问题，其结果与整个森林生态系统碳储量之

间仍需通过其他观测和模型建立联系［101］。

两种生物量估算路线具有较强的互补性。

一方面，可利用高精度三维结构模型分析传统异

速生长方程在不同径级和树形条件下是否存在

系统性偏差。另一方面，也可以利用成熟的异速

关系对明显不合理的三维重建体积进行约束。

结合直接几何测量与经验异速生长关系，有望提

高 复 杂 天 然 林 中 单 木 生 物 量 估 计 的 稳

定性［96，99，155］。

重复观测为森林碳库动态监测提供了新的

技术手段。通过对同一树木进行连续重复扫描，

可估计胸径、树高、枝条和冠层体积变化，并进一

步分析单木和样地尺度的木质生物量累积及损

失。由于树木年度径向生长通常只有毫米至厘

米量级，只有当观测变化明显大于设备重复测量

误差和多时相配准误差时，才能将其解释为真实

生物生长。对于碳库动态监测应用，除了平均误

差，还应关注系统性偏差、置信区间及尺度扩展

产生的不确定性［136，139，141］。

3.3　生物多样性与栖息地表征

树种组成是描述森林群落结构和生物多样

性的基础信息，也是森林经营、生物量估算、生态

功能评价和长期动态监测的重要输入。传统树

种调查主要依赖人工识别。近景感知通过综合

获取树木光谱、纹理、形态、结构及物候信息，定

量化表达人工识别所依据的信息源，有望突破主

观经验限制，提升调查效率与一致性，为大范围

森林资源监测提供可靠技术支撑。同时，自动识

别还面临许多现实挑战。树龄、光照和生境差异

可造成同一树种个体之间的特征变异，近缘树种

又可能具有相似的光谱与形态特征，加之稀有树

种往往样本不足、类别分布不均衡，复杂林分中

的精细树种识别仍面临挑战。近年来，多时相物

候信息以及光谱-结构-纹理多模态信息融合在提

高 混 交 林 树 种 判 别 能 力 方 面 已 表 现 出 一 定

潜力［8］。

森林动物栖息地研究需要解释植被结构、组

成及空间格局如何影响动物的生存、繁殖和迁

移，以及食物、水源、隐蔽场所和巢址等资源的可

获得性。同时，人类活动、气候变化和森林经营

如何改变栖息地质量，进而影响动物种群的分布

与长期存续也是相关研究重点。传统评价通常

依赖样地植被组成、覆盖度及其他地面调查指

标，难以有效表征连续三维生境结构。近景感知

能够定量描述森林垂直分层、冠层空隙、树冠粗

糙度、树洞及其他复杂结构。相比简单二维冠层

覆盖率，高分辨率三维结构能够更直接地描述动

物实际感知和使用的空间环境。这些结构指标

可用于分析鸟类、蝙蝠、昆虫等动物的生境条件，

也有助于研究附生植物与树木结构之间的关

系［159-160］。例如，森林不同高度层的体素占用情况

可以表征垂直结构复杂度和潜在活动空间，枝条

密度、枝径和分叉位置可能影响鸟类停栖或筑巢

条件，林隙大小和连通程度则与林下光照、植被
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更新以及部分动物的活动路径相关。因此，刻画

林冠下三维结构是解析动物栖息地适宜性及种

群空间分布的重要基础。传统地面样地调查难

以同时兼顾广域空间覆盖与精细三维生境描述。

近景感知为揭示森林结构与不同动物类群的生

境选择及空间分布之间的联系提供了新手段。

环境表征指标需要与具体生态过程或生态

假设相联系［161］。仅从数据中计算指标并依靠统

计模型自动筛选影响变量的方式容易得到缺乏

稳定性和生态意义的结果。根据目标物种行为

和生态需求提出明确假设，再选择与这些过程相

对应的结构变量，并通过不同地点或不同年份数

据验证其稳定性往往能够获得更加可靠的推断

结论。同时，相关数据的公开和共享还应考虑敏

感物种保护需求，避免高精度空间信息被不当

使用［162］。

3.4　健康监测与扰动评估

森林健康状态受到病虫害、干旱、高温、营养

限制及极端天气等多种因素共同影响。传统人

工调查具有较高的诊断可靠性，但受调查范围和

频率限制，难以及时发现大面积森林中的早期异

常。近景感知能够在单木尺度获取冠层光谱、温

度及三维结构变化，已成为森林健康监测和异常

筛查的重要技术手段［113，115］。

不同类型传感器能够从光谱、温度和结构等

不同维度表征森林健康情况。多/高光谱数据可

反映与叶片色素、含水量及组织结构相关的光谱

变化，可见光影像能够记录冠色、落叶及可见损

伤，热红外可表征冠层温度并为推断蒸腾变化提

供间接信息，而激光等三维观测则能够检测冠层

稀疏、枝折和倒木等结构性变化。这些信息可以

共同表征从早期生理异常到可见结构损伤的不

同表现，但变化出现的先后顺序随胁迫类型、树

种和环境条件而异［110，114］。

在部分病虫害或水分胁迫过程中，冠层温度

升高、含水量变化或细微光谱响应可能早于明显

的叶片变色，而枝条死亡和冠层结构损失通常出

现在更晚阶段［116，163］。因此，多传感器、多时相联

合观测有助于提高异常识别的稳定性，并为区分

物候变化、环境胁迫与损伤过程提供更多依据。

异常筛查、病因诊断和风险预测属于 3 个不同层

次的任务。近景感知适于识别样地或林分尺度

的颜色、温度及结构异常，并可为航空、卫星监测

发现的重点区域提供精细核查，但通常不能仅凭

遥感异常准确判定具体病原或致害原因。还需

要结合病原检测、虫口调查、土壤和气象信息进

行现场诊断［164］。进一步的风险预测则要求模型

在病害或死亡事件发生之前使用已有信息预测

未 来 结 果 ，并 通 过 独 立 时 间 序 列 进 行 前 瞻 性

验证［165］。

火灾、冰雪灾害、台风以及采伐等扰动主要

表现为森林结构在短时间内发生明显变化。无

人机能够快速获取灾前灾后冠层变化，适用于受

损面积、冠层损失程度和倒木分布制图［166］。地面

观测能够进一步刻画树干损伤、焦痕高度、倒木

形态以及林下可燃物结构等林下细节［167］。灾后

地表及植被反射特性可能改变，部分稳定地物也

可能受损。因此，跨时相分析需关注辐射一致化

与基于稳定参照的空间配准，并利用未受扰动区

域辅助区分真实变化和观测差异。

近景感知的优势不仅体现在灾害损失评估，

还体现在恢复过程监测。通过连续观测冠层恢

复、萌芽、生长、枯死木倒伏以及林下植被更新，

可进一步评价不同扰动后森林恢复速度和恢复

路径，从而为灾后经营和生态修复提供更加精细

的数据支持［129，168］。

3.5　物候与生态生理监测

通过长期固定或高频重复观测，近景感知能

够为物候和生态生理监测提供较高时间分辨率

信息。固定相机、长期地面激光扫描站及重复无

人机观测，可以连续记录萌芽、展叶、冠层闭合、

叶片变色、衰老和落叶等季节性过程，也可用于

分析枝叶摆动，以及温度和水分条件变化相关的

短期冠层状态变化［35-37］。

传统物候遥感主要利用二维影像颜色或计

算的植被指数变化判断物候阶段。高频三维观

测则可进一步描述冠层体积、空隙率、叶面积相

关结构指标以及枝叶空间分布的时间变化，使物

候表征由光谱和颜色变化拓展到三维结构变

化［169-170］。例如，展叶通常伴随冠层绿度增加、空

隙率降低和叶面积垂直分布变化，落叶过程中则

可能出现相反的结构与光谱响应。通过三维点

云与光谱信息联合，可更加完整地描述森林物候

发展过程［171］。

热红外、高光谱及其他生理相关传感器进一

步拓展了近景感知对森林生态生理状态的观测

能力。热红外主要表征冠层温度及其变化，可结

合气象信息分析蒸腾和水分胁迫；高光谱则可提

供与色素、含水量及部分生化组分相关的光谱指

标。同步记录空气温湿度、太阳辐射和土壤水分
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等变量，有助于分析森林结构、生理状态与环境

条件之间的响应关系［50，116，172］。

3.6　精准经营

近景感知为森林经营由传统样地和林分尺

度管理向单木尺度精细化管理提供了基础。通

过构建包含单木位置、三维结构、树种组成及健

康状态等多维信息的数据库，可分析树木竞争关

系、识别潜在危险木和衰弱木、辅助选择间伐对

象和规划机械通行线路，并利用复测数据核验采

伐目标及作业结果［173-174］。相较于以林分平均属

性为主要依据的传统经营方式，单木尺度信息能

够更加直接地对应实际经营对象，有利于提高森

林经营措施的有效性。

对于人工林和经营强度较高的森林，单木尺

度的空间信息尤其具有价值。例如，可以根据树

木大小、竞争状态、健康状况以及空间分布生成

待间伐树木清单，并将目标位置发送至现场设备

或作业人员。随着移动测量、自主导航和机器人

技术的发展，林下移动机器人则可以利用三维点

云地图进行定位、避障和路径规划，使调查结果

逐步转化为现场导航与作业任务信息，进一步直

接参与森林作业过程［175］。

森林可燃物的数量、结构及分布是决定森林

火灾风险的重要因素，也是实施精准经营的重要

依据。林下灌草、枯落物等可燃物分布具有显著

的空间异质性，其高度、覆盖度、体积及垂直连续

性直接影响燃料累积和火势蔓延。近景感知能

够精细、定量描述林下可燃物空间连续分布和结

构，为火灾风险识别与空间分区提供数据支撑，

并可进一步服务于可燃物调控、防火隔离带优化

和差异化森林经营［167，176］。

3.7　数字孪生

近景感知技术的发展提升了森林结构、组成

和生态生理状态的精细观测能力，为单木尺度森

林资源调查、动态监测及精准经营提供了丰富的

数据基础。现有应用往往将采集、提取和反演作

为相对独立的环节，点云、影像及单木属性数据

库等成果未能充分形成可持续更新、支持情景预

测与经营反馈的统一森林状态表征。森林数字

孪生则旨在构建与真实森林保持数据关联、可依

据新增观测更新状态，并支持情景模拟及决策反

馈的动态数字表征［177-179］。

与静态三维可视化和传统仿真模型相比，森

林数字孪生更强调真实森林与数字模型之间的

数据关联、状态更新和反馈机制，通常包括多源

观测、状态估计与模型更新、不同情景下的生长

或扰动模拟，以及面向经营方案的分析与辅助决

策等过程［177，180-181］。在这一过程中，近景感知是连

接真实森林与数字孪生模型的重要观测基础。

通过整合不同平台、传感器和时相的观测结果，

并与航空、卫星遥感及森林清查数据协同，可逐

步构建由单木、样地到区域的多尺度森林状态表

征体系。

目前相关研究已开始探索森林数字孪生的

具体实现。例如，相关研究通过虚实交互和虚拟

间伐试验，展示了数字孪生在林分空间结构分

析、单木生长模拟和森林经营优化中的应用潜

力［177］。除状态更新和经营模拟外，动态物理过程

及传感器观测响应模拟也是构建可信森林数字

孪生的重要技术基础。例如，将森林三维辐射传

输与动态力场模型耦合，可模拟冠层因风摆动及

观测条件变化对森林反射信号的影响，为虚拟遥

感观测和物理一致性检验提供方法［182］。上述研

究表明，近景感知不仅能够为森林数字孪生提供

高精度三维结构和多时相观测数据，还能够与物

理过程模型相结合，开展森林状态更新、动态情

景模拟及模型验证。

4　挑战与展望

近景森林感知已具备从单木结构测量到多

源动态监测的技术基础，但由实验走向跨区域、

长期和业务化应用仍受观测不完整、标准不统

一、模型迁移能力不足和运行维护成本高等因素

制约。未来研究需要加强对信息完整性、可复现

性、泛化能力和结果可信度的关注［5，16］。

4.1　观测完整性

遮挡现象由森林自身的三维结构引起，是观

测固有限制，而非可由算法完全消除的噪声。即

使联合多平台、多角度观测，数据中仍可能缺失

树干中上部、冠层内部及细枝等关键部位信息，

导致进一步参数提取困难或精度下降［58，183］。

观测完整性评价应面向具体任务，如树干可

见比例、冠层内部覆盖度和枝序完整度，并结合

检测准确率、召回率等精度指标［184］。在采集环

节，可基于信息增益开展主动视点规划，优先补

充关键缺失区域，以较低的采集成本获取更多有

效信息。在建模环节，随着点云补全等深度学习

方法的发展，观测完整性评价还应明确区分直接

观测、模型推断和无有效观测区域，避免将点云

补全或生成结果误作实测结果［185］。
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4.2　数据采集标准化、开放共享与可复现评测

当前，不同研究之间的数据采集方式和评价

体系差异较大。即使研究任务和传感器类型相

同，观测站点数量、观测几何、视场角、数据密度、

叶态条件、坐标基准、林分复杂度、人工标注规则

及精度指标也可能存在明显差异。因此，不同算

法的精度往往难以直接比较。为提高不同研究

结果之间的可比性，应逐步建立针对不同平台和

任务的标准化采集与数据记录规范。除数据本

身外，还应保存能够解释数据质量和支撑实验复

现的关键元信息，包括传感器型号与主要参数、

固件和软件版本、内外参数、轨迹及控制信息、飞

行或扫描参数、天气和光照条件、物候及叶态、样

地范围和边界规则、人工调查方法、标签定义以

及具体的数据处理流程等［5，87，186］。

对于森林数据而言，叶态和环境条件尤其重

要。同一林分在展叶期和落叶期获取的激光数

据具有不同的冠层穿透特性［169］，同一树种在不同

物候阶段的光谱差异也可能十分明显［103，122］。如

果公开数据集仅提供数据，而没有同步记录季

节、天气和观测条件，则会显著限制其后续应用

价值。开放数据集还应更加关注真实森林环境

的复杂性。未来构建的数据集应适当包含陡坡、

复层混交林、高郁闭度森林、林下灌木密集区域、

异常树形、倒木和枯立木等复杂场景，并增加不

同季节、不同地区和不同设备之间的重复观测数

据［187］。在条件允许的情况下，还应尽可能同时公

开原始观测数据和关键标定信息。这对于未来

重新标定、测试新的轨迹解算方法及分析传感器

系统误差具有重要意义［188］。数据共享还应兼顾

隐私、安全和生态保护。例如对珍稀物种分布、

私人林地以及部分敏感基础设施位置信息进行

脱敏或必要处理［162］。

算法评价方式也需要进一步规范。目前许

多深度学习研究采用从同一研究区随机划分训

练、验证和测试样本的方法。由于同一研究区的

环境和传感器特征相似，样本间存在空间自相

关，随机划分会使训练样本与测试样本在空间上

相互交错、彼此不独立，从而高估模型精度［132］。

未来应根据研究目的建立分层评价体系，分别检

验同一区域内的预测精度、跨样地迁移能力、跨

林型和跨地区泛化能力、跨季节稳定性以及跨设

备和跨采集协议的适应能力。训练集、验证集和

测试集之间还应避免潜在的信息泄漏。例如，测

试区域与训练区域空间高度相邻条件下，则测试

结果可能并非真正独立，最终精度也不再代表独

立泛化性能。

除平均准确率、F1 值或均方根误差外，评价

体系还应包括误差分布、不同林层或径级的性能

差异、失败案例、模型置信度及计算资源消耗。

对于由多个模块组成的复杂处理流程，可通过逐

项消融实验、模拟不同条件下现场试验等，分析

性能提升究竟来自数据质量改善、算法结构变化

还是训练策略调整，从而避免将多因素引起效果

简单解释为某一算法模块的独立作用［17］。

4.3　跨平台迁移、跨区域泛化与多尺度扩展

森林类型、树种组成、林龄、季节、地形和传

感 器 条 件 都 会 改 变 近 景 感 知 数 据 的 统 计 分

布［8，189］。一个模型即使在单一研究地点获得很高

精度，也并不意味着能够直接应用于其他地区。

例如，同一直径的树干在不同点云密度下呈现的

局部几何特征不同，同一树种在不同光照、季节

和传感器条件下的光谱特征也可能明显不同［103］。

因此，模型的跨场景泛化能力仍是制约近景森林

感知大规模应用的重要因素。未来特征设计和

模型训练应尽可能减少对特定设备和采集方式

的依赖。例如，在点云分析中，可更多利用具有

明确物理意义的空间距离、尺度关系、法向量、曲

率及局部结构，减少对某一固定点密度、扫描线

模式或设备特有回波分布的依赖；对于影像和光

谱数据，也应通过辐射校正和反射率转换减少设

备响应和光照条件带来的差异［40，51-52］。

自监督学习、少样本学习、领域自适应、仿真

数据及数据增强等方法，为减少跨区域迁移所需

的人工标注提供了新的技术路径［190］。由于森林

点云和影像易于大量获取，而高质量逐木或逐点

标签成本高昂，先以无标签数据预训练、再用少

量新区域样本适配，有望降低模型跨地区推广成

本。但是，泛化能力强不能仅通过同一数据集中

的随机实验得出结论，而应使用完全未参与模型

选择的外部研究区域进行验证［132］。真正具有推

广价值的模型，需要在不同森林类型、不同设备

甚至不同采集协议下保持相对稳定的性能，并明

确其失效条件［105，126］。

对于区域尺度应用，还需要将模型能否迁移

和样本是否具有统计代表性区分开来。即使一

个模型能够适应不同林型，如果训练和验证数据

主要分布在道路附近、缓坡地区或交通便利区

域，而陡坡、偏远林地和高郁闭度森林样本不足，

则最终区域估计仍然可能存在系统性偏差［191］。
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因此，算法泛化能力并不能替代合理的抽样设

计。由于迁移误差、抽样偏差和尺度扩展误差难

以完全消除，从单木、样地向区域尺度扩展时，相

关产品应从输出单一确定值转向给出带不确定

性的表达。地面、无人机、航空和卫星数据可以

通过相同样地建立多层次观测关系，并以潜在的

真 实 森 林 状 态 作 为 不 同 尺 度 之 间 的 联 系

纽带［192-194］。

4.4　自主化、实时化、低成本与长期稳定运行

在近景森林感知由科研试验走向常态化业

务应用的过程中，除提高测量、反演精度外，还需

要综合考虑采集效率、计算时效、设备能耗、运行

稳定性和长期维护成本。一个在实验条件下能

够获得高精度结果但需要大量人工操作、长时间

后处理或频繁设备维护的系统，很难真正用于大

范围森林调查［10］。为减少人工操作，林下机器人

和无人机自主观测是未来的重要发展方向。通

过融合激光、相机和惯导信息，移动平台能够在

GNSS 受限的森林环境中实现自主定位和环境建

图，并进一步结合障碍物识别、可通行区域分析

和任务规划完成自主采集［195］。相较于传统预先

固定扫描站位或飞行航线，未来的自主平台可以

根据实时观测结果动态调整路径，对遮挡严重或

信息不足区域进行补充扫描［196］。这类系统的关

键不仅在于能够自主移动，更在于具备实时判断

数据质量的能力。例如，无人机在飞行过程中如

果发现某一航带点云密度不足、轨迹解算异常或

影像模糊，可以立即调整航线并重新采集，而不

是等返回实验室后才发现整段数据无法使用。

通过在设备端或现场计算平台中完成轨迹质量

检查、覆盖度分析和异常数据识别，可显著降低

野外重复作业成本。

低成本传感器和消费级设备则为扩大森林

监测范围提供了另一条途径。智能手机、低成本

深度相机、小型 GNSS/IMU 以及便携式扫描设

备，可以使更多调查人员甚至公众参与森林数据

获取［5，25，57］。但低成本设备之间往往存在明显的

个体性能差异，因此需要建立分级标定和自动质

量评价机制，并根据设备质量为数据赋予不同权

重 ，而 不 能 简 单 地 将 所 有 来 源 数 据 视 为 同 等

可靠［197］。

随着连续监测数据量增加，计算体系也需要

从传统全部数据上传后统一处理逐渐发展为设

备端、边缘端与云端协同处理［198］。设备端可完成

基本传感器同步和数据筛选，边缘端负责质量评

价和异常检测，云端则用于大规模数据管理、模

型训练和长期分析。在通信带宽受限的偏远森

林中，可以优先传输参数结果、低分辨率预览以

及异常事件数据，同时保留完整原始数据供需要

时调用。长期运行还带来了短期实验通常不会

暴露的问题。传感器会随着时间发生漂移和老

化，软件库和操作系统可能升级，数据格式和文

件标准也可能发生变化，科研人员更替又可能造

成处理流程难以延续。因此，长期观测系统既需

定期标定、诊断传感器漂移，也需完整记录软件

版本、数据格式和处理流程，保证数据与算法可

追溯。同理，新技术进入业务化运行时，应设置

新旧方法并行的过渡期，在同一批样地上同时测

量，以识别方法更替造成的时间序列断点，并据

此逐步调整调查规范。

4.5　物理机理约束、可解释智能与可信应用

人工智能特别是深度学习和基础模型的发

展，正在显著提高森林点云分割、目标检测、树种

识别和参数反演能力［199］。然而，森林测量与一般

视觉识别存在明显区别，其最终目标通常是获得

具有明确物理意义和生态意义的数量结果，而不

仅是实现图像或点云上的高分类精度。

因此，未来人工智能方法需要更加重视物理

规律和生物学知识约束［200］。例如，树干和枝条应

满足基本拓扑连通关系，枝径通常沿分枝方向逐

渐减小，树木体积和生物量估计应符合基本的质

量守恒与异速生长规律；光谱分析应考虑辐射传

输过程，热红外反演则应满足能量平衡关系；多

时相生长模型还应具有合理的时间连续性。这

些约束既可以通过网络结构直接引入，也可以作

为损失函数中的软约束或结果后处理条件。与

完全依赖训练数据拟合相比，具有物理和生态约

束的模型有望减少明显违背森林结构规律的结

果。同时，未来模型还需要更加重视不确定性表

达。模型应能够区分由传感器噪声和遮挡造成

的观测不确定性、由训练样本不足造成的模型不

确定性，以及由于输入数据明显超出训练分布产

生的风险。当模型面对从未见过的树种、异常树

形或低质量数据时，允许给出“低可信”或拒绝预

测 ，通 常 比 强 制 输 出 一 个 高 置 信 度 结 果 更 加

可靠［143］。

模型解释也应尽量与可验证的森林属性相

联系。例如，在树种识别中，可以分析哪些光谱

波段、纹理特征、冠形或物候阶段真正推动模型

作出判断；在生物量估算中，可以说明树干、枝条
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和冠层变量对结果的贡献。相比单纯展示注意

力热图，这种能够对应到具体森林结构或生理过

程的解释方式更有助于判断模型是否学习到了

合理规律。对于病虫害早期预警、森林碳核算等

后果较为重要的任务，还应保留人工复核、过程

审计和结果追溯机制。人工智能的作用应更多

体现在扩大观测能力、提高处理效率和辅助判

断，而不是将整个决策过程转变为不可检查的

黑箱［201］。

森林数字孪生体现多源观测、人工智能和决

策支持逐步融合的重要方向［177，179］。数字孪生能

够在高度还原真实三维场景的基础上，持续反映

真实状态的动态变化。森林数字孪生可作为多

源观测、模型更新和决策支持的综合载体，同时

记录状态、时间、来源和不确定性，并建立数据所

有权、敏感位置保护和长期保存机制。

5　结　语

近景感知具有分辨率高、信息维度广、平台

灵活多样、场景适应性强等特点。近 30 年来，近

景感知取得跨越式发展，已初步形成软硬件与应

用体系，正推动森林观测由传统依赖人工、以少

数结构参数为主的调查向多维、多尺度、自动化

监测拓展。

地面固定、地面移动与无人机平台在观测视

角、空间尺度和覆盖能力上相互补充，可见光、

多/高光谱、热红外、微波和激光等传感器则分别

提供纹理、光谱、温度、散射和三维结构信息，使

森林观测由单一结构测量逐步向结构、组成、生

理状态和动态过程综合感知发展，支撑森林资源

监测、蓄积量与生物量估算、生物多样性与栖息

地表征、健康监测与扰动评估、物候与生态生理

监测、精准经营以及数字孪生等应用。

当前，近景森林感知仍面临遮挡导致的观测

不完整、数据与评价标准不统一、跨区域泛化能

力不足与多尺度误差传播、业务化运行中的效率

与长期稳定性问题等挑战。未来研究应着力提

高观测完整性，推进数据与评价标准统一和方法

可复现，增强跨平台、跨区域泛化能力，完善不确

定性量化，并在模型中引入物理与生态机理约

束。在技术路径上，可依托自主机器人和边缘计

算，推动观测由单次、人工向连续、自主方向发

展，并以森林数字孪生为载体整合多源观测、模

型更新与决策支持。进一步研究需加强近景、航

空和卫星遥感之间的尺度衔接，构建从单木、样

地、林分到区域的多尺度协同观测体系，支撑森

林资源监测、碳库动态变化估计和精准经营等应

用场景。
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