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基于视觉与深度学习的无人机自主着陆场景感知
方法研究进展

王中天，吴一全*

（南京航空航天大学电子信息工程学院，江苏南京 211106）

摘　要：　随着无人机（Unmanned Aerial Vehicle，UAV）技术的蓬勃发展，其在军事国防、智能交通、设施巡检、灾

害救援、农业管理等众多领域的应用日益广泛，成为低空经济发展的核心驱动力 . 自主着陆作为无人机关键核心技术

之一，直接决定了无人机作业的安全性与可靠性，尤其在电池电量不足、气象条件恶化或通信中断等紧急场景下，能有

效避免设备损坏与事故发生，是实现无人机完全自动化的关键环节 . 基于视觉与深度学习的场景感知技术，凭借强大

的特征学习和模式识别能力，突破了传统依赖GPS（Global Positioning System）、激光雷达（Light Detection And Ranging，
LiDAR）等技术在复杂环境中的局限性，为无人机自主着陆领域带来了全新的解决方案 . 本文系统综述了基于视觉与

深度学习的无人机自主着陆场景感知方法 . 首先阐述了深度学习在无人机自主着陆中的应用背景和重要性，梳理了

从传统传感器驱动到智能感知的技术演进历程 . 随后详细剖析了不同场景的特征与技术挑战：静态平台着陆聚焦降

落标识、跑道检测、地基引导三类场景，核心需求是提升着陆精度与准确率；动态平台着陆涵盖车载陆地、舰艇海上及

其他移动平台，需重点解决运动跟踪与干扰抑制问题；特殊场景着陆则面临山区、森林、城市峡谷等复杂环境中的障碍

物遮挡、信号干扰、极端气象等多重挑战 . 本文深入探讨了核心技术体系，包括目标检测、语义分割、姿态估计、光流预

测、三维重建等关键技术的原理与应用 . 同时分析了特征提取优化、语义理解增强及场景适配策略的应用效果与性能

表现 . 最后总结了该领域面临的复杂环境适应性不足、计算资源约束、数据依赖与标注难题等挑战，并对未来研究方

向进行了展望 . 指出通过多源传感器数据融合可提升复杂环境感知能力，开发轻量化模型能适配无人机资源限制，加

强仿真与真实场景结合可提高模型泛化能力 . 本文通过系统地总结与分析，全面呈现了该领域的技术现状与发展脉

络，为无人机自主着陆技术的进一步研究与工程应用提供了宝贵的参考和指导 .
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Research Progress of UAV Autonomous Landing Scene Perception 
Methods Based on Vision and Deep Learning
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Abstract:　With the vigorous development of unmanned aerial vehicle (UAV) technology, its applications in various 
fields such as military defense, intelligent transportation, facility inspection, disaster relief, and agricultural management 
have become increasingly widespread, becoming the core driving force for the development of the low-altitude economy. 
Autonomous landing, as one of the core and key technologies of UAVs, directly determines the safety and reliability of 
UAV operations. Especially in emergency scenarios such as low battery power, deteriorating weather conditions, or commu⁃
nication disruptions, it can effectively prevent equipment damage and accidents, and is a crucial step towards achieving full 
automation of UAVs. Scene perception technology based on vision and deep learning, with its powerful feature learning and 
pattern recognition capabilities, has broken through the limitations of traditional technologies such as GPS (Global Position⁃
ing System) and LiDAR (Light Detection And Ranging) in complex environments, bringing a brand-new solution to the 
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field of UAV autonomous landing. This paper systematically reviews the scene perception methods for UAV autonomous 
landing based on vision and deep learning. Firstly, it elaborates on the application background and significance of deep 
learning in UAV autonomous landing, and sorts out the technological evolution from traditional sensor-driven to intelligent 
perception. Then, it analyzes in detail the features and technical challenges of different scenarios: static platform landing fo⁃
cuses on three types of scenarios - landing marks, runway detection, and ground guidance, with the core demand being to 
improve landing accuracy and reliability; dynamic platform landing covers land-based vehicles, ships at sea, and other mo⁃
bile platforms, and needs to focus on solving problems of motion tracking and interference suppression; special scenario 
landing faces multiple challenges such as obstacle occlusion, signal interference, and extreme weather in complex environ⁃
ments like mountains, forests, and urban canyons. This paper deeply explores the core technical system, including the princi⁃
ples and applications of key technologies such as object detection, semantic segmentation, pose estimation, optical flow pre⁃
diction, and 3D reconstruction. At the same time, it analyzes the application effects and performance of feature extraction 
optimization, semantic understanding enhancement, and scene adaptation strategies. Finally, it summarizes the challenges 
faced in this field, such as insufficient adaptability to complex environments, computational resource constraints, data de⁃
pendence and annotation difficulties, and looks forward to future research directions. It points out that multi-source sensor 
data fusion can enhance the perception ability in complex environments, developing lightweight models can adapt to the re⁃
source limitations of UAVs, and strengthening the combination of simulation and real scenarios can improve the generaliza⁃
tion ability of models. Through systematic summary and analysis, this paper comprehensively presents the current technical 
status and development trends in this field, providing valuable reference and guidance for further research and engineering 
applications of UAV autonomous landing technology.

Key words:　autonomous landing; UAV; deep learning; computer vision; object detection; semantic segmentation
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1　引言

无人机是利用无线电遥控设备和自备的程序控制

装置的不载人飞机，它可以按照预设程序自主飞行，也

可以通过地面控制站进行远程操作，具有灵活性和可

控性 . 无人机具有多样化的结构设计，根据任务需求，

可采用多旋翼、固定翼、混合翼等不同设计，具有不同

的飞行特性和环境适应性 . 近年来，在军事国防、智能

交通、设施巡检、地形测绘、灾害救援、农业管理、环境

监测、影视新闻等领域［1，2］，无人机不仅提供了新的解

决方案，也推动了相关技术的进步 . 以无人机为主体的

低空经济的快速发展表明它在社会和经济发展中具有

巨大的潜力和重要性，随着 5G、人工智能和大数据技术

的结合，无人机在精细化管理、自动化作业、未来智能

城市、无人驾驶等领域的作用将更加显著 .
无人机自主着陆的研究极大提升了无人机的智能

化水平，使其能够在无人干预的情况下，安全、精确地

降落，这项研究推动了无人机自主飞行技术的发展，是

实现无人机完全自动化的重要步骤之一［3］. 尤其是在

环境复杂的场景下 . 例如，当无人机飞行过程中出现电

池电量不足、气象条件恶化或通信中断等紧急情况时，

自主着陆技术可以确保无人机找到安全着陆点，避免

因电力耗尽或失控造成损坏或事故，提高了无人机在

多样化任务中的安全性和可靠性 . 随着这一技术的不

断成熟，无人机的应用场景将进一步扩展 .
传统的无人机自主着陆技术主要依赖于精确的传

感器数据与导航系统，基于不同感知原理形成多种技

术路径 .（1）卫星与惯性导航，采用全球定位系统和惯性

导航系统（Inertial Navigation System，INS）实现精确定

位，在开阔区域表现良好，但在城市高楼、森林等信号遮

挡环境中性能受限［4］.（2）计算机视觉感知，利用摄像头

实时识别地面场景与着陆点，适用于无GPS（Global Posi⁃
tioning System）环境，却对光照条件与图像噪声敏感 .
（3）激光雷达探测，通过激光束获取三维环境信息规划

着陆区域，可应对复杂地形，然而设备成本高、功耗大［5］.
（4）地标匹配导航，依赖预先部署的地面标志或路径，适

用于固定环境，但牺牲了系统灵活性 .（5）多传感器融

合，整合视觉与GPS数据，补偿定位偏差并校正累积误

差，提升复杂环境适应性，却面临数据同步、传感器标定

及计算复杂度高等挑战［6］. 这些传统方法虽各有优势，

但在动态场景适应性与复杂环境鲁棒性上存在局限 .
随着深度学习与人工智能的发展，无人机自主着

陆技术迎来革新 . 2012年AlexNet的提出推动卷积神经

网络（Convolutional Neural Network，CNN）在视觉领域的

应用，其端到端学习模式可直接从传感器数据提取着陆

特征［7］. 针对时间序列信息，循环神经网络（Recurrent 
Neural Network，RNN）及长短期记忆网络（Long Short-
Term Memory，LSTM）通过历史状态建模增强动态环境

感知能力［8，9］. 2017年 Transformer模型凭借自注意力机

制，在多传感器数据融合中高效捕获长距离依赖关系，

显著提升模型训练效率与复杂场景适应性［10］. 相较于
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传统依赖预设规则的感知方式，深度学习驱动的技术

通过数据驱动的端到端学习与多模态融合，大幅提升

了无人机在复杂环境下的感知精度与自主着陆能力，

标志着无人机自主着陆从“传感器驱动”向“智能感知”

的演进升级 . 未来研究将持续聚焦算法鲁棒性与计算

效率优化，推动技术在更多场景的实际应用 .
谷美颖等人［11］全面总结了基于视觉的无人机定位

与导航技术，涵盖了图像检索和图像匹配两大类方法，

并对其技术特点、适用场景进行了详细分析，但对算法

在实际复杂环境下的泛化能力和鲁棒性讨论不足，限

制了对算法实用性的深入理解 . 钟春来等人［12］系统总

结了基于视觉的无人机自主着陆研究，围绕相机安装方

式、着陆平台类型及关键技术对比展开，但分析较为局

限，对各类算法的对比研究不够具体 . Katkuri等人［13］回
顾深度学习驱动的计算机视觉在无人机导航中的应用，

梳理技术现状与研究轨迹，但未深入探讨技术挑战 . 马宁

等人［14］归纳近十年视觉感知与位姿估计算法，重点分析

SIFT（Scale-Invariant Feature Transform）与 CSRT（Chan⁃
nel and Spatial Reliability Tracker）结合的跑道检测算法，

但未探讨自主着陆问题中除位姿估计外其他任务 .  Has⁃
sanalian等人［15］全面综述无人机分类、应用及设计挑战，

覆盖微型到混合无人机的多场景潜力，但其广泛性导致

特定技术细节分析不足，且未纳入最新研究成果 . 赵良

玉等人［16］聚焦无人机硬件微型化与低成本化，但对深度

学习目标检测算法的研究仅限于2020年及之前 . Xin等

人［17］将视觉自主着陆分为静态、动态、复杂场景并细分，

涉及合作目标、自然场景及多传感器融合，然而缺乏对各

分类下具体算法实现的深入解析 . Chen等人［18］基于YOLO
（You Only Look Once）技术筛选分析无人机自主着陆等相

关研究，但其对技术落地面临的挑战与限制讨论不够全面，

影响读者对其实用性的完整认知. 综上，目前发表的综述性

文献对于基于视觉与深度学习的无人机自主着陆场景感知

的各类关键任务和技术尚需系统全面地阐述 .
本文聚焦视觉与深度学习在无人机自主着陆场景

感知中的应用，剖析技术原理、典型场景及发展趋势，

通过文献分析总结优势与不足，为后续研究提供参考 .
2　无人机自主着陆的场景研究

本节主要呈现无人机自主着陆场景研究体系，如表1
所示 . 首先围绕降落标识、跑道检测、地基引导三类静平

台介绍静态平台着陆场景，接着介绍包含车载、舰艇及其

他动平台的动态平台着陆场景，最后介绍特殊着陆场景，

剖析各场景关键挑战，如静态聚焦着陆精度与准确率提升，

动态侧重着陆时间与干扰率减少，并对应阐释无人机自主

着陆关键技术 . 感知算法涵盖目标检测、语义分割等技术，

模型改进依托以改变模型结构为主的特征提取、加入注意

力和Transformer结构为主的语义理解，通过网络结构优化

等实现；场景适配通过鲁棒化、轻量化，以数据增广、模型

蒸馏等达成，构建“场景-挑战-技术”关联框架，为无人机

自主着陆研究提供清晰技术路径与逻辑脉络 .

2. 1　静态平台着陆

静态平台着陆是无人机自主着陆中较为基础的场

景，着陆平台位置固定且姿态不变，如空旷场地的固定

停机坪、建筑物顶部预设区域等 . 基于深度学习的方法

在此场景下主要通过 CNN 提取图像特征，快速准确检

测识别静态平台上的标识物（如特定颜色、形状图案），

经大量不同背景和光照条件的标识物图像训练，模型

能适应复杂环境，定位标识物位置并计算无人机与平

台的相对位置和姿态关系，即便在不同光照强度和角

度下，也能通过学习标识物的鲁棒特征实现精确识别，

为无人机着陆提供引导［19］.
2. 1. 1　基于降落标识的静态着陆场景

在基于降落标识的静态着陆场景中，着陆平台常

设置“T”形、“H”形、AprilTag码、QR码、菱形标记、圆形

表1　无人机自主着陆场景、挑战与对应技术总览表

研究场景

无人机自主着陆

场景研究

场景分类

静态平台

动态平台

特殊场景

主要内容

基于降落标识的静

平台

基于跑道检测的静

平台

基于地基引导的静

平台

车载陆地动平台

舰艇海上动平台

其他动平台

山区、森林、城市

峡谷、其他场景

关键挑战

提高着陆精度和准确率

减少着陆时间和干扰

复杂环境、遮挡信号、

极端气象、感知干扰、

其他挑战

主要内容

通过优化网络结构

设计、引入注意力

或Transformer结构

等方法

通过增广和自建数

据集、剪枝蒸馏量

化等方法

目标检测、语义分割、姿态估计、

其他算法

特征

提取

语义

理解

鲁棒化

轻量化

技术分类

模型改进

场景适配

感知

算法

研究技术

无人机自主着陆

关键技术
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图案等特定标识物［20］，如图 1所示 . 其中，“T”形标识通

过边缘检测与矩特征提取，利用独特结构稳定实时指

引着陆；“H”形标识借助改进的 YOLO、SSD（Single Shot 
multibox Detector）等模型提升小尺寸和远距标识的检

测精度，保障跟踪安全；菱形标记以四条边和四个角的

丰富几何特征与背景区分，精准指引着陆；圆形图案如

圆环形或复合圆形标识，利用各向同性特点在不同视

角下易识别，可抗噪声干扰，提高复杂环境检测精度 .

常见组合降落标识通过结合多种形状与特征，比

单一标识提供更丰富信息，可提升无人机自主着陆精

度与可靠性 . 如复合图形标识将“T”与圆形、“H”与矩

形等不同形状组合，提供更多可识别特征，像结合“T”
形快速定位方向和圆形便于复杂背景识别的优势，适

用于多种着陆场景，如图2所示 .
含颜色、温度辅助信息的标识，通过加入高对比度

颜色组合或温度特征，可在不同光照或热成像下增强

辨识度，辅助无人机在强光、阴影、烟雾等复杂环境中

精准识别着陆点 .
基 于 视 觉 基 准 标 识 系 统 的 组 合 标 识 通 常 以

AprilTag 码、QR 码、ArUco 码等为基础设计而成［21］，如

基于AprilTag设计的复合着陆图标，通过两级级联检测

网络，可在无人机着陆不同高度阶段发挥作用，提高视

觉引导信息采集的有效性和准确性 . 如图 3是AprilTag
码和QR码 .

它们均用于提供定位和引导信息，但在具体应用

方式和特点上有所不同 . AprilTag码是专门为机器视觉

设计的视觉基准标识系统，帮助无人机在不同高度阶

段采集有效视觉引导信息，实现精准着陆 . QR 码是常

见的二维码，信息存储量大、编码范围广、识别速度快

且有纠错能力［22］. 无人机通过摄像头等视觉传感器获

取含标识物的图像，经深度学习算法处理分析，识别标

识物的位置、姿态和形状等特征，据此计算自身相对着

陆点的位置和姿态偏差，调整飞行轨迹实现精确着陆，

相关研究场景见表2.

以二维码标识为例，研究人员利用基于 CNN 的

YOLOv5 算法对无人机拍摄的图像进行处理 . 经灰度

化、降噪预处理后，图像输入模型，通过卷积层、池化层

提取特征，全连接层与分类器完成二维码检测与感

知 . 经过实验，模型的 IoU 值、精度、召回率分别达到

62%、73%、35%，该方法在不同光照条件和背景干扰

下都能准确识别，为无人机的精确着陆提供了可靠

依据［23］.
2. 1. 2　基于跑道检测的静态着陆场景

对于一些需要较长滑行距离的固定翼无人机，通

常采用基于跑道检测的静态着陆方式，如图4所示［27］.
在这种场景下，无人机需要识别跑道的位置、方向

和边界等信息 . 深度学习在跑道检测中发挥重要作用，

表3为基于跑道检测的静态着陆场景 .
以基于目标检测的跑道检测为例，研究人员提出

基于改进Faster RCNN的跑道检测方法，通过选择性搜

索算法生成图像候选区域，输入模型完成分类回归 . 经

大量数据训练后，模型可精准识别跑道区域 . 实际飞行

(a) QR码
 

(b) AprilTag码
图3　常见的视觉基准标识

 (a) “T”形标识 (b) “H”形标识 (c) 圆形标识 (d) 菱形标识

图1　常见的单一形状降落标识

(a) 组合标识1 (b) 组合标识2 (c) 组合标识3 (d) 组合标识4
图2　常见的组合降落标识

表2　基于降落标识的静态着陆场景

研究方向

目标检测

语义分割

光流预测

图像分割

文献

Mu(2023)[23]

Wu(2024)[24]

Wang(2020)[25]

乐辉(2022)[26]

文献类型

期刊文章

会议论文

会议论文

学位论文

着陆场景

小黑白方格间隔

各类静态目标

AprilTag标识

H形标识

模型

YOLOv5
Deeplabv3+

FlowNet2
CNN

实验结果

精度为6.6%,着陆速度为0.1 m/s
精度达到93.8%

平均误差为21.4%,CPU耗时462 ms
着陆标识图像的分类准确率达到了98.18%

图4　固定翼无人机着陆跑道检测[27]
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试验AP值为 84.37%，该方法助力无人机有效检测跑道

并使之成功着陆［32］.
2. 1. 3　基于地基引导的静态着陆场景

基于地基引导的静态着陆场景中，如地面基站、导

航灯塔等地面设备会向无人机发送引导信号，帮助无

人机确定着陆位置和轨迹 . 无人机通过接收这些信号，

结合自身的传感器数据实现自主着陆 . 深度学习技术

可以用于优化地基引导系统的性能，提高着陆的准确

性和可靠性［36］，如表4所示 .
利用深度学习算法对地基引导信号进行处理和分

析，预测信号的传输延迟和干扰情况，从而调整无人机

的接收策略，提高信号的稳定性和准确性 . 通过对历史

信号数据的学习，模型能够准确预测信号的变化趋势，

为无人机提供更可靠的引导信息 .

2. 1. 4　小结

静态平台三种着陆方式的难易与方法选择差异明

确，排序如下：降落标识着陆（易）<跑道检测着陆（中）<
地基引导着陆（难）. 降落标识着陆依赖预设视觉标识，

特征鲜明、部署灵活，适配低成本场景；跑道检测着陆

需识别大面积低纹理区域，应对光照与背景干扰，满足

长距离着陆需求；地基引导着陆涉及多系统协同与干

扰抑制，技术链路长，实现厘米级高精度定位 . 静态平

台着陆的关键难点是提升精度与准确率，需通过优化

网络结构、引入注意力或 Transformer结构，在特征提取

与语义理解层面改进模型，应对技术挑战 .
2. 2　动态平台着陆

动态平台着陆场景难度显著增加，因着陆平台处

于运动状态，需无人机实时跟踪平台动态并调整飞行

轨迹与姿态以安全着陆 . 常见动态平台有移动车辆、

舰船等，如无人机降落移动车辆时，先通过深度学习

目标检测模型识别车辆，再利用跟踪算法结合自身传

感器数据预测车辆位置，据此调整轨迹实现精准

着陆［40，41］.
2. 2. 1　车载陆地动平台

车载陆地动平台着陆时，无人机需要考虑车辆的行

驶速度、方向和颠簸等因素 . 如图 5所示是一种基于视

觉和惯性融合的无人机在车载平台上自主着陆方法［42］.
无人机通过搭载的视觉传感器实时监测车辆上的标

识物，利用深度学习算法识别标识物的位置和姿态变化，

同时结合视觉和深度学习方法对无人机和车辆的相对

姿态进行估计 . 根据估计结果，无人机调整飞行轨迹，

实现对车辆的跟踪和着陆［43~46］，如表 5 所示 .
在实际实验中，将该方法应用于四旋翼无人机在

行驶车辆上的自主着陆 . 实验结果表明，该方法能够有

表3　基于跑道检测的静态着陆场景

研究方向

目标检测

目标检测

目标检测

目标检测

目标检测

目标检测

语义分割

姿态估计

高度估计

文献

方琪鸿(2024)[27]

Ma(2023)[28]

Ma(2022)[29]

Liu(2024)[30]

Li(2024)[31]

Wang(2023)[32]

Wang (2024)[33]

马宁(2022)[34]

Zhang(2021)[35]

文献类型

学位论文

期刊文章

期刊文章

期刊文章

期刊文章

期刊文章

期刊文章

期刊论文

期刊文章

着陆场景

机场

操场

跑道

机场

跑道

跑道

跑道

雨天、雪天、

沙漠、城市    
跑道

模型

YOLOv5
YOLOv7-tiny

YOLOv5
YOLOX

YOLO-RWY
Faster RCNN

VALNet

Q-YOLOv5

VIAE-Net

实验结果

距机场端头中点距离 1 000 m 内,误差控制在 5 m 以内,满足

无人机自主降落需求

精度为90.5%,mAP0.5为93.3%,参数量为6.2 M
mAP达到99.5%,mIoU达到95.4%且推理速度达到64.5 FPS
x方向的定位误差达到跑道附近 2 m 左右, y方向上,定位误

差约为2.7 m,在 z方向上,定位误差约为1.5 m
AP0.5-0.95为76%,参数量为3.106 M,推理速度为125.3 FPS
AP值为84.37%,提高了1.85个百分点

RLD上mAP达到69.4%,推理速度达到75.9 FPS,参数量为

12.4 M,GFLOPs为43.1
mAP0.5为99.5%,mAP0.5:0.95为95.4%,速度为125 FPS,姿态

角平均误差为2.01°,位置平均误差为0.32 m
飞行高度为15~60 m范围内的测试数据上的MAE、RMSE
和决定系数R2结果为0.136 8、0.171 5、0.999 3

表4　基于地基引导的静态着陆场景

研究方向

目标检测

目标检测

姿态估计

文献

Khan(2023)[37]

Xie(2023)[38]

Tang(2023)[39]

文献类型

会议论文

会议论文

期刊文章

研究场景

静、动态

着陆

静态着陆

静态着陆

模型

TransLearn-YOLOv7
Faster RCNN

Block-CNN

实验结果

平均分类精度为94%,平均召回率为93.1%,mAP0.5平
均为95.3%,平均F1得分为0.923,推理速度为24 FPS
mAP为66.58%,提高了4.62个百分点

锚点检测精度提升了 3个百分点,位置和姿态估计精

度分别提高了19.5和12.7个百分点
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效跟踪车辆的运动，在车辆行驶速度为 40 km/h的情况

下，无人机多次成功实现稳定着陆，着陆误差率仅为

3%，在较小范围内［47］.
2. 2. 2　舰艇海上动平台

舰艇海上动平台着陆面临着更为复杂的环境，如

海浪、海风、舰艇的摇摆和起伏等 . 为了实现无人机在

舰艇上的自主着陆，研究人员提出了多种基于深度学

习的方法，如表6所示 .
利用深度学习算法对舰艇的运动姿态进行预测，通

过对舰艇的历史运动数据和传感器信息进行学习，建立

舰艇运动模型 . 在无人机着陆过程中，模型根据实时传感

器数据预测舰艇的未来运动姿态，为无人机提供提前的

运动补偿信息，使其能够更好地适应舰艇的动态变化 .

结合视觉引导技术，无人机通过识别舰艇上的着陆

标识，实现精确着陆 . 实验验证了该方法在模拟海上环境

中的有效性，提高了无人机在舰艇上自主着陆的成功率［54，55］.
2. 2. 3　其他动平台

除了车载和舰艇动平台外，还有一些特殊的动平

台，如移动的机器人平台、飞行中的其他飞行器等 . 对

于这些动平台着陆场景，同样需要利用深度学习技术

解决无人机与动平台之间的相对运动跟踪和精确着陆

问题，如表7所示 .
以无人机在移动机器人平台上的自主着陆为例，

任毅利用深度学习算法对机器人平台的运动模式进行

分类和识别 . 通过对机器人不同运动状态下的视觉特

征和运动数据进行学习，模型能够准确判断机器人的

运动方向和速度变化，为无人机提供准确的着陆依据 .
在实际应用中，该方法能够使无人机在不同运动状态

的机器人平台上实现稳定着陆［56］.

2. 2. 4　小结

车载陆地、舰艇海上及其他动平台的着陆场景差

异显著，算法选择需适配各自特性 . 陆地动平台速度≤
40 km/h、路面颠簸小，优先轻量化目标检测算法，兼顾

实时性与抗干扰性；海上动平台受海风海浪影响，存在

不规则运动及反光、雾天干扰，需结合目标检测与姿态

估计算法，补偿摇摆误差；其他动平台运动模式多样，

着陆区域与姿态多变，倾向兼具跟踪精度与实时性的

算法，适配不同场景需求 . 动态平台着陆的关键难点是

适配多场景差异，需通过增广自建数据集、剪枝蒸馏量

图5　无人机车载动平台着陆[42]

表5　车载陆地动平台

研究方向

目标检测

目标检测

目标检测

文献

王忠言(2022)[47]

Idrovo(2024)[48]

Shen(2023)[49]

文献类型

期刊论文

预印本

期刊文章

着陆场景

木板车

汽车

车载标识

模型

YOLOv4
YOLOv8x

AeroNet

实验结果

  mAP为75%
  mAP0.5达到97.7%,mAP0.5-0.95为78.2%,F1得分为0.95
  检测的准确率为 89%,在 Intel NUC 上和 Nvidia TX2 上的计算时间分别仅为

  76 ms和28 ms
表6　舰艇海上动平台

研究方向

目标检测

目标检测

目标检测

语义分割

姿态估计

姿态估计

文献

Ma(2023)[28]

Ma(2022)[29]

Li(2020)[50]

刘健(2020)[51]

Qiu(2024)[52]

Zhou(2022)[53]

文献类型

期刊文章

期刊文章

期刊文章

期刊文章

会议论文

会议论文

着陆识别场景

船舶平台

舰艇跑道

舰艇静态标识

舰艇着舰标注

船舶静态标识

船舶静态标识

模型

YOLOv7-tiny
YOLOv5

SSD
ERFNet

YOLOv7-tiny
YOLO

实验结果

精度达到90.5%,mAP0.5为93.3%,参数量为6.2 M
mAP达到99.5%,mIoU达到95.4%且推理速度为64.5 FPS
成功率为91.1%,平均处理速度为9 ms
mIoU为76.35%,计算时间达到22.37 ms
mAP为94.0%,推理速度为42.92 FPS
YOLO的平均准确率提高,着陆成功平均时间约为0.16 s

表7　其他动平台场景

研究方向

目标检测

目标检测

文献

任毅(2019)[56]

Wang(2022)[57]

文献类型

学位论文

期刊文章

着陆场景

“H”标识移动平台

空中无人机动平台

模型

Tiny-YOLOv3

YOLOv3

实验结果

移动平台0.75 m/s,平均着陆误差0.25 m时达到95%成功率

白天,晚上分别达到8.83 FPS和8.24 FPS,任务无人机在平台无人机上

的着陆点分布平均达到15 cm
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化等方法，实现算法鲁棒化与轻量化，减少着陆时间与

干扰，解决动态环境下的技术难题 .
2. 3　特殊场景着陆

特殊场景着陆涵盖了一系列复杂且具有挑战性的

环境，如山区、森林、城市峡谷等 . 这些场景的特点是环

境复杂多变，存在大量的障碍物、不规则地形以及信号

干扰等问题，对无人机的自主着陆技术提出了极高的

要求［58］. 在山区，地形起伏大，可能存在强风、气流紊乱

等情况，无人机需要具备精确的地形感知和避障能力 .
利用深度学习算法对激光雷达点云数据或视觉图像进

行处理，构建三维地形模型，实时检测障碍物，并规划

安全的着陆路径，使无人机能够在复杂的气流环境中

自主学习和调整飞行策略，确保安全着陆 . 在森林环境

中，树木密集，GPS信号容易受到遮挡而失效，无人机主

要依赖视觉和其他传感器进行导航 . 通过深度学习模

型对森林场景图像进行分析，识别出相对开阔、平坦的

潜在着陆区域，并利用视觉里程计等技术实现精确的

定位和导航 . 城市峡谷环境则面临着高楼林立、电磁干

扰严重等问题 . 无人机需要通过深度学习算法对城市

环境中的建筑物轮廓、街道特征等进行识别和分析，结

合地图匹配技术实现定位，同时采用抗干扰通信技术

和传感器融合技术，提高系统的可靠性和稳定性，确保

在复杂的城市环境中成功着陆 .
本节详细探讨了无人机自主着陆的各类场景 . 静态

平台着陆相对基础，包括基于降落标识、跑道检测和地

基引导 3种方式，主要依靠深度学习精确识别着陆平台

特征与位置；动态平台着陆难度较大，常见的车载陆地

动平台和舰艇海上动平台，需结合目标检测与跟踪算

法实时调整无人机飞行轨迹和姿态；特殊场景着陆涵

盖山区、森林、城市峡谷等复杂环境，对无人机的环境

感知和避障能力提出了更高要求 . 通过对不同场景的

分析，明确了各场景的特点和挑战，为后续研究奠定了

基础 .
3　无人机自主着陆场景感知关键技术

3. 1　无人机自主着陆场景感知方法的发展历程

3. 1. 1　传统的无人机自主着陆

传统无人机自主着陆依赖多技术协同，但局限性

显著 . 导航上，GPS 借卫星信号全球定位，为着陆路径

规划提供坐标，常规定位精度数米；INS 以惯性测量单

元为核心，依靠加速度计、陀螺仪数据，在 GPS 信号不

佳时短时间维持精准监测 . 传感器应用中，气压计基

于大气压力测高，因环境干扰难稳定实现分米级高精

度测量；超声波传感器在着陆末段数米，可实现厘米

级测距；磁罗盘结合地磁场与姿态角，保障飞行方向

准确 . 然而传统技术短板突出：GPS 易被遮挡、电磁干

扰，影响路径规划；复杂环境里，传感器易受冲击，如

超声波遇障碍物、磁罗盘遇强磁会失效；气压高度计

遇反光区域，局部气压场异常会导致其测高逻辑崩

坏，无法稳定输出数据，使复杂场景下自主着陆的适

应性、可靠性受限［59，60］.
3. 1. 2　基于视觉与深度学习的无人机自主着陆

随着计算机视觉与深度学习发展，无人机自主着

陆技术迎来变革，基于视觉的目标检测作为关键环节，

在 CNN 驱动下取得显著进步 . 早期传统方法依赖

SIFT、SURF（Speeded-Up Robust Features）等手工特征，

效率与精度受限 . 深度学习时代，RCNN开创性将CNN
引入目标检测，通过选择性搜索生成候选区域并分类，

虽提升精度但计算量庞大、速度缓慢 . Fast R-CNN通过

ROI池化层实现整图一次特征提取，联合训练多任务，

大幅提升检测速度与精度 . Faster R-CNN 进一步引入

区域提议网络（Region Proposal Network，RPN），与检测

网络共享卷积层，端到端生成高质量候选区域，在无人

机着陆中能快速准确识别跑道、平台等目标［61］. YOLO
系列另辟蹊径，以单阶段回归思路直接预测目标类别

与位置，无需候选区域生成，检测速度飙升，满足无人

机实时性需求 . 从 YOLOv1 到 v12，模型持续优化网络

结构，增强小目标与复杂场景检测能力［62~65］. 在无人

机自主着陆中，利用大量标注的跑道、平台图像数据

训练 RCNN 与 YOLO 系列模型，使其能从视觉传感器

实时图像中快速检测目标 . 例如，Faster R-CNN 可精

准识别野外简易平台，YOLO能快速定位跑道 . 相较传

统特征匹配方法，深度学习方法凭借强大特征学习能

力，显著提升检测精度与速度，适应多样化复杂环境，

有力推动无人机自主着陆技术发展 .
语义分割技术的发展为无人机环境理解带来关键

突破 . 早期传统方法如阈值分割、边缘检测和区域生

长，受限于简单灰度或边缘特征，在复杂场景中分割效

果差 . 阈值分割仅适用于对比度明显的图像，边缘检测

易受噪声干扰，区域生长对种子点选择敏感，均难以满

足无人机复杂着陆场景的需求 . 深度学习推动语义分

割进入全卷积网络（Fully Convolutional Networks，FCN）
时代 . FCN通过将CNN全连接层替换为卷积层，支持任

意尺寸图像输入并输出像素级分类结果，能提取高级

语义特征并通过上采样恢复分辨率，使无人机在城市

低空等场景中初步区分着陆区域与障碍物 . U-Net进一

步优化，其对称 U 型结构通过跳跃连接融合高低层特

征，显著提升小目标和精细结构的分割能力，例如在林

地环境中精准识别小块空地，为复杂地形下的安全着

陆点检测提供支持 . 近年来，基于Transformer的模型引

入自注意力机制，突破传统卷积的局部感受野限制，高

效捕捉长距离语义关联，在城市建筑群等大规模场景
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中，能准确区分屋顶平台、道路等区域，为无人机提供

更全面的着陆依据 .
早期无人机姿态估计依赖 IMU（Inertial Measure⁃

ment Unit），通过加速度计和陀螺仪积分运算获取姿态

角，虽响应速度快但存在误差累积和环境敏感问题，如

气流震动会导致测量偏差 . 基于视觉的方法弥补了这

一缺陷：单目摄像头凭借成本低、部署便捷的优势广

泛应用，但在无人机姿态估计中易受距离、光照变化

影响，存在显著尺度不确定性；双目及多摄像头通过

视差计算或多视角信息融合，有效提升了姿态估计精

度，却同步增加了硬件部署成本、系统复杂度，且需精

准校准各摄像头参数，适配标定难度较高的复杂飞行

环境［66］. 深度学习的引入带来革新，CNN 通过训练数

据学习图像特征与姿态的映射关系，结合目标检测和

语义分割结果，可精确识别着陆目标并重建三维环

境 . 进一步融合 IMU 高频数据与视觉感知优势，显著

提升复杂环境下姿态估计的稳定性，使无人机能实时

调整飞行姿态，平稳接近着陆点 .
在无人机自主着陆技术体系中，深度学习驱动的

多模态技术协同发挥作用 . 光流预测通过分析图像序

列像素运动，获取无人机相对环境的速度和方向信息，

助力应对气流干扰等动态场景；三维重建利用多视角

图像构建环境模型，提供地形起伏、障碍物分布等三维

信息，支持提前规划安全着陆轨迹；语义分割则通过像

素级分类标注，精准区分安全着陆区域与障碍物，尤其

在城市复杂环境中为着陆提供关键依据 . 这些技术共

同构建了从环境感知、姿态调整到路径规划的完整闭

环，克服了传统方法对单一传感器的依赖和复杂场景

适应性不足的问题，成为提升无人机自主着陆可靠性

与精确性的核心驱动力 .
3. 2　无人机自主着陆感知算法

3. 2. 1　基于目标检测的无人机自主着陆

目标检测是无人机自主着陆的重要环节，其目的

是在复杂的着陆场景中准确识别出着陆点、障碍物等

关键目标［67］. 随着深度学习技术的发展，其为目标检测

提供了强大的工具，使得无人机能够更快速、更准确地

感知周围环境 . 在基于深度学习的无人机自主着陆目

标检测中，CNN 是最常用的模型之一，它通过卷积层、

池化层和全连接层等组件，能够自动提取图像的特征，

从而实现对目标的检测和分类 . 其中，Faster R-CNN、

YOLO系列、SSD等算法在无人机目标检测中均得到了

广泛应用 . 为了进一步提高目标检测的准确性和鲁棒

性，研究人员提出了许多改进算法 . 一些算法引入注意

力机制，使模型能够更加关注图像中的关键区域，从而

提高目标检测的精度；一些算法通过多尺度特征融合，

充分利用图像的不同尺度信息，增强对不同大小目标

的检测能力［68］；还有一些算法通过修改数据增强方式

来增强算法的鲁棒性和泛用性［69］.
具体来看，YOLO系列算法作为单阶段目标检测算

法，将目标检测任务转化为一个回归问题，直接在图像

上预测目标的类别和位置，其检测速度快、实时性强的

优点，非常适合无人机自主着陆这种对实时性要求较

高的应用场景，例如YOLOv5在无人机目标检测中表现

出色，能够快速准确地检测出着陆区域和障碍物，为无

人机的安全着陆提供保障［70，71］. Faster R-CNN算法则是

基于区域提议的目标检测算法，将目标检测任务分为

区域提议生成和目标分类与回归两个阶段 . 在区域提

议生成阶段，使用 RPN 在图像中生成一系列可能包含

目标的候选区域；在目标分类与回归阶段，对这些候选

区域进行分类和边界框回归，以确定目标的类别和位

置，在无人机自主着陆场景中，该算法可以有效地检测

出着陆点和障碍物［61］. 此外，SSD等目标检测算法在无

人机自主着陆过程中，也为无人机准确识别着陆场和

相关目标提供了重要支持［72］.
如表 8 所示，蔡炳锋［42］研究无人机自适应移动着

陆，基于深度学习视觉识别与深度估计策略，但移动目

标着陆功能处于初步阶段，未解决复杂场景无规律运

动着陆问题 . 王忠言等人［47］研究低速平台无人机导航

降落技术，提出总体方案但缺乏充足数据集支撑 . Park
等人［73］开发了 GPS 拒止环境下的深度学习着陆方法，

增强无人机自主性，却面临控制精度、环境适应性与成

本性能的权衡挑战 . Jiang 等人［74］利用 YOLO 处理热红

外图像，验证昼夜检测有效性，但未探讨更广环境的适

应性 . Nepal 等人［70］对比 YOLOv3/v4/v5 在故障无人机

中的应用，强调安全着陆对算法速度与精度的双重要

求 . Serrano 等人［75］对比 YOLOv5~v8 确定基准模型，但

是缺乏推理速度实验数据 . Rolland等人［76］提出基于机

器视觉的火山灰羽流采样技术，验证了模拟实验有效

性 . Idrovo等人［48］评估了高精度YOLO模型在交通领域

的应用潜力，认为其适用于自动驾驶集成，但未讨论模

型在复杂环境下的泛化能力及交通场景动态适应性问

题 . Yuan等人［77］提出了一种基于Vision Transformers的
模型VitP-RCNN，它通过粒子滤波方法大幅减少候选区

域，提高跟踪速度和准确性，但依赖特定的训练数据集

和参数调整 . Li等人［50］通过重新设计特征提取结构优化

SSD模型，结合KCF检测进行权重校正以增强小目标和

尺度变化场景的检测效果，然而数据集规模较小，算法

泛化能力较弱 . 伍瀚等人［78］提出了一种目标跟踪模型

TCFNet，能够有效利用时序信息和目标轨迹先验对齐

跨视角图像特征，提升跟踪性能，但空间维度上微小的

误差可能导致目标关键信息被映射到非目标区域 .
从批判性的综合视角来看，YOLO系列算法的演变

4178



第 11 期 王中天等：基于视觉与深度学习的无人机自主着陆场景感知方法研究进展

始终围绕检测效率与精度的平衡，其中YOLOv1首次将

目标检测转化为端到端的回归问题，极大提升了检测

速度但小目标检测效果欠佳，YOLOv3通过多尺度预测

头和特征金字塔结构改善了小目标检测能力，YOLOv5
则通过轻量化网络设计在保持高精度的同时降低计算

量，YOLOv8进一步升级架构实现精度和速度的双重提

升 . 不过YOLO系列存在依赖大量标注数据、泛化性能

受场景差异影响大，以及因回归本质导致重叠目标定

位精度不足等局限，而 Faster R-CNN 虽定位准但计算

复杂，SSD速度占优但小目标检测精度不及YOLO后续

版本，当前引入注意力机制的改进算法存在计算开销

大、多尺度特征融合可能导致信息损耗、数据增强或致

分布偏移等问题，因此未来无人机自主着陆目标检测

算法的研究需在兼顾效率与精度的同时，强化对复杂

真实场景的适应性和鲁棒性 .
3. 2. 2　基于语义分割的无人机自主着陆

语义分割通过像素级分类助力无人机理解环境，

为自主着陆提供关键信息 . 基于深度学习的方法采用

编码器-解码器结构，实现像素级语义分类 . FCN 作为

首个全卷积网络，将传统CNN全连接层替换为卷积层，

直接输出像素级分类结果，可区分无人机着陆场景中

的地面、建筑、树木等类别，辅助判断安全区域［79］. U-

Net通过对称编码器-解码器结构及跳跃连接，融合不同

层次特征信息，显著提升复杂场景下的分割精度，能更

准确识别无人机拍摄图像中的着陆区域与障碍物，为

安全着陆提供精细环境感知支持［80］.

表8　无人机自主着陆目标检测算法

算法

YOLOv3-Tiny

YOLOv4

YOLOv4-tiny

YOLOv5-s

YOLOv5l

YOLOv8

YOLOv8

YOLOv8x

VitP-RCNN

SSD

TCFNet

文献

蔡炳锋(2021)[42]

王忠言(2022)[47]

Park(2023)[73]

Jiang(2022)[74]

Nepal(2022)[70]

Serrano(2023)[75]

Rolland(2024)[76]

Idrovo(2024)[48]

Yuan(2022)[77]

Li(2020)[50]

伍瀚(2025)[78]

文献类型

学位论文

期刊文章

期刊文章

期刊文章

期刊文章

会议论文

会议论文

预印本

期刊文章

期刊文章

期刊文章

着陆场景

动态小车

动态平台

静态标识

静态平台

静态标识

静态目标

静态平台

动态平台

静态标识

动态舰艇

动态目标

自建

数据集

√

√

√

√

√

√

√

√

创新点

分析室内和室外两种情

况,自建数据集

通过目标检测与跟踪算

法,验证了目标跟踪及自

主降落

通过使用 YOLOv4-tiny 算

法实现了无人机自主着陆

利用 YOLO 模型对无人

机热红外图像和视频目

标检测,通过实地测试

比较了 YOLOv3/v4/v5 三

种算法在故障无人机自

主着陆中的应用效果

综合比较了 YOLOv5~v8,
确定了基准模型

构建了有质量的数据集,
实现了先进的检测模型

分析了一系列 YOLO 模

型,模型在车载检测方面

表现出色

基于 MobileViT 和 RCNN
构建模型,保证了精度和

推理速度

使用深度学习技术的目

标检测方法,提出位置记

忆系统

引入 OAN、TAN和 CFFN
模块协同跨视角特征融合

实验结果

mAP达到了98.5%,推理

速度达到53.0 FPS

mAP为75%

算法平均精度达到90%

mAP为88.69%,最快的

推理速度达到50 FPS
精度达到70.7%,mAP达

到63.3%,推理速度达到

58.8 FPS
mAP为89.1%,F1分数为

90.8
算法平均精度值为

90.7%
mAP0.5达到97.7%,
mAP0.5-0.95达到

78.2%,F1得分为0.95
平均精度为87%,参数量

为5.7 M,推理速度达到

51 FPS
实现了89%的平均精

度,94%的精度和99%
的召回率,在 Jetson TX2
平台达到13FPS
在MOTA和 IDF1指标上

分别提升了2.23和1.67
个百分点

局限

未考虑无规则

运动

数据集较小

未介绍数据集

缺乏算法改进

方案

精度较低

缺乏推理速度

环境灵敏度高

缺乏泛化能力

分析

未考虑复杂环境

推理速度较慢

小目标跟踪有

误差
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如表9所示，刘健等人［51］引入非对称残差与弱瓶颈

模块，优化下/上采样处理，改进后模型性能提升但推理

速度仅 22 ms，存在效率瓶颈 . Yang 等人［81］基于语义

SLAM（Simultaneous Localization And Mapping）实现室

内无人机导航着陆，通过 3D地图构建与语义场景理解

提升定位精度 . Claudet 等人［82］采用 HPSC 替代微控制

器进行语义分割实时性能预测，但是算法仅在特定高

度训练，且分辨率提升会导致推理时间二次增长 . Pu⁃

tranto 等人［83］基于 U-Net 实现无标记着陆区域识别，简

化结构并提高可靠性，通过离线处理验证可行性 .
Loera-Ponce 等人［84］结合语义分割与风险评估，提升无

人机紧急着陆的系统鲁棒性及城市环境适应性 . Ben⁃
jwal等人［85］基于UNet++架构优化分割算法，在准确性、

IoU 等指标上表现优异，模型轻量化优势显著 . Ryu 等

人［86］使用 DDRNet 提高了在各种环境下的跑道识别性

能，并在真实飞行测试中验证了该方法的有效性 .

FCN 以全卷积结构实现像素级预测，突破图像分

类局限，但池化操作导致空间信息丢失，分割细节与

边界定位较差，易造成无人机着陆场景中目标边界误

判 . U-Net 借助对称结构与跳跃连接，融合多尺度特征

提升精度，却存在信息冗余、计算复杂的问题，难以满

足无人机实时性需求 . 二者均依赖大量精细标注数

据，在复杂光照、天气等未覆盖场景下，泛化能力

受限 .
3. 2. 3　基于姿态估计的无人机自主着陆

姿态估计是确定无人机在空间中的位置和姿态的

过程，它是无人机自主着陆的关键技术之一 . 准确的姿

态估计能够为无人机提供精确的位置和方向信息，使

其能够按照预定的轨迹安全着陆 . 基于深度学习的姿

态估计方法主要利用无人机搭载的摄像头获取的图像

信息，通过对图像特征的分析和处理，来估计无人机的

姿态 . 其中，基于单目视觉的姿态估计方法由于其成本

低、结构简单等优点，在无人机自主着陆中得到了广泛

研究 . 基于深度学习的单目视觉姿态估计方法通常采

用卷积神经网络来提取图像特征，并结合几何约束和

优化算法来求解无人机的姿态 . 一些方法通过训练深

度神经网络，直接从图像中回归出无人机的姿态参数；

另一些方法则采用两步法，首先利用神经网络检测图

像中的特征点，然后根据这些特征点的几何关系来计

算无人机的姿态［87］.
如表 10 所示，Baldini 等人［88］提出端到端学习系

统，实现原始图像与惯性数据到 6-DOF 全局位姿的映

射，为无人机自主导航着陆提供新路径 . Tang等人［39］设
计基于地面视觉的 N 摄像头联合位姿估计方法，提升

固定翼无人机着陆精度与鲁棒性，但尚未验证实际计

算资源消耗情况 . Zhou等人［53］针对单一目标检测简化

YOLO 网络结构，减少卷积层以降低计算量，虽准确性

优于PNP方法，但实时性能存在差距 .
直接回归姿态参数的方法凭借端到端训练实现高

效输出，契合无人机实时需求，但对训练数据依赖强，

表9　无人机自主着陆语义分割算法

算法

ERFNet

ORB-SLAM2

ConvDeconv

U-Net

SegFormer

UNet++

DDRNet

文献

刘健

(2020)[51]

Yang
(2024)[81]

Thomas
(2022)[82]

Putranto
(2022)[83]

Loera-Ponce
(2025)[84]

Benjwal
(2023)[85]

Ryu(2025)[86]

文献

类型

期刊

文章

期刊

文章

期刊

文章

会议

论文

会议

论文

会议

论文

期刊

论文

自建

数据集

√

√

√

√

√

改进

引入了非对称残差模块和弱瓶颈模块,
将特征图尺寸缩小为最初的 1/8,使用

Adam随机梯度下降法

提出了一种基于语义 SLAM的室内环境

下无人机导航和着陆方法

对多种算法和架构在准确性、内存消耗

和推理时间等多个度量空间进行了测试

选择“着陆”像素类别作为着陆区域,并
将这些区域转换为二值图像

通过 SegFormer 架构提供重要的上下文

信息,帮助无人机了解周围地面的风险

架构在准确性和 IoU上取得了最高的成

绩,同时在F1和AUC得分上也有不错的

表现,且模型大小适中

结合高低分辨率网络,使用深聚合金字

塔池化模块(DAPPM),简化尺寸

实验结果

mIoU为76.35%,计算时间

达到22.37 ms

计算时间为25.5 ms
准确率为95%,平均交并比

(mIoU)为89%
mIoU达到47.3%
Acc为88%,mIoU为41%,F1
得分为0.49
达到91.75%的准确率,准确

性显著提高了6.3个百分点

实现97.9,mIoU以及0.21 FPS,
MAE从3.143下降到1.779

局限

分割推理速度较低

缺乏对比实验定量比较

提高分辨率将付出高

昂代价

构建的数据集较小 ,
分割准确率偏低

未研究泛化能力和鲁

棒性且分割精度较低

视频中可能出现运动模

糊或遮挡等遮挡因素

对复杂环境不敏感,
鲁棒性不足
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面对环境变化时泛化性差 . 两步法借助特征点与几何

约束提升稳定性，却易受特征点检测精度影响，在复杂

场景下易误判，且计算耗时久 . 两种方法都受限于单目

视觉的尺度歧义问题，难以精准确定无人机与着陆点

距离，影响姿态估计的准确性与着陆安全性 .
3. 2. 4　基于其他深度学习方法的无人机自主着陆

深度学习方法在无人机自主着陆领域发挥着关键

作用，除了常见的深度学习算法，光流预测、三维重建、

图像分割等技术也为无人机自主着陆提供了重要

支持［89，90］.
如表 11 所示，Wang 等人［25］引入角点插值优化的

LK稠密光流算法与 FlowNet2神经网络，提升光流矢量

计算的速度与准确性，为无人机动态环境感知提供支

持 . Dutrannois等人［91］在真实系统中集成ORB-SLAM3，
融合点云地图、相机姿态与多传感器数据，增强运动规

划框架的环境建模能力 .

光流预测基于像素运动连续性捕捉环境动态，为着

陆提供运动参数，但易受光照与纹理影响，计算复杂，实

时性欠佳；三维重建依靠多视角图像构建场景模型，直

观呈现地形，不过数据处理慢，纹理匮乏时精度低；图像

分割通过语义特征划分场景类别辅助路径规划，却在复

杂环境下泛化不足，计算资源消耗大 . 三者均存在环境

适应难、效率与精度难平衡的问题，需进一步改进 .
3. 3　无人机自主着陆模型改进

3. 3. 1　无人机自主着陆特征提取方向模型改进

在无人机自主着陆模型中，特征提取的准确性与

高效性对整体性能起着关键作用 . 为优化这一环节，研

究人员对模型结构与网络设计进行了多方面改进 . 部

分学者对经典的 CNN 结构进行创新，例如在传统的网

络层级中引入了深度可分离卷积 . 这种卷积方式将常

规卷积操作拆分为深度卷积和逐点卷积，在大幅减少

计算量的同时，能够保留对关键特征的提取能力 . 以

MobileNet 系列为代表，其通过这种方式构建轻量级网

络，在无人机计算资源受限的情况下，仍可快速提取图

像中的着陆点、障碍物等目标的特征，显著提升了模型

推理速度，为实时性要求极高的自主着陆任务提供了

有力支持 . 此外，多尺度特征融合策略也被广泛应用于

改进特征提取过程 . 传统的CNN在不同层对图像特征

的提取侧重不同，浅层网络关注细节信息，深层网络则

更擅长捕捉全局语义 . 通过设计如 FPN（Feature Pyra⁃
mid Network）及其变体等结构，将不同尺度、不同层级

的特征进行融合，使模型能够同时利用图像的多尺度

信息 . 在无人机自主着陆场景中，这一策略尤为重要，

无论是远处的小型着陆标识，还是近处的大面积障碍

物，模型都能通过多尺度特征融合更精准地识别与定

位，从而有效提高了着陆精度和准确率［92］.
如表 12 所示，吴鹏飞等人［93］针对 SSD网络小目标

识别不足的问题，采用 ResNet101 替换 VGG-16 骨干网

表10　无人机自主着陆姿态估计算法

算法

ViNet

Block-CNN

YOLO

文献

Baldini
(2020)[88]

Tang
(2023)[39]

Zhou
(2022)[53]

文献类型

会议论文

期刊文章

会议论文

着陆场景

静态平台

地基引导

动态船舶

自建

数据集

√

√

改进

接收图像输入流的卷积神经网络、

一个集成连续图像之间 IMU测量

的小型LSTM,以及一个核心LSTM
设计了Block-CNN架构,构建了自

己的数据集

通过减少网络层数和增加全连接

层来输出6维相对位置和姿态

实验结果

姿态估计的准确性明显提高了

25%
实现了3个百分点的锚点检测精

度提升,位置和姿态估计精度分别

提高了19.5和12.7个百分点

YOLO的平均准确率提高,着陆

成功平均时间约为0.16 s

局限

模型泛化能力

较差

缺乏计算资源

的数据测试

推理速度较慢

表11　其他无人机自主着陆深度学习算法

算法

FlowNet2

ORB-SLAM3

文献

Wang
(2020)[25]

Dutrannois
(2022)[91]

文献类型

会议论文

会议论文

数据

集类型

自建

公开

研究类型

光流预测

三维重建

改进

采用堆叠的网络结构,将多个

网络子模块进行组合,并提出

了一个子模块FlowNet2-SD
详细讨论了 SLAM 算法的选

择,包括现有的 3D视觉 SLAM
算法和这些算法的基准测试,
实现ORB-SLAM3

实验结果

平均误差21.4%,CPU耗时

462 ms

在ATERMSE中720 p和

376 p分辨率的精度为5 cm
和11.61 cm,同时保持8 FPS
和19 FPS的计算速度

局限

由于特征点的个数较

少且没有迭代优化的

过程,所以解算的准确

性不高

单目相机设置的精度

性能较低,不足以满足

应用需求,尽管其速度

可达19 FPS
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络，并引入特征金字塔改进上采样结构，有效提升了着

舰标志的识别精度与鲁棒性，但其研究仅停留在定性分

析层面，缺乏量化数据支撑，且未在真实场景中验证算

法实用性 .
Shen 等人［49］开发的 AeroNet 系统基于深度学习实

现鲁棒目标检测与定位，为无人机与地面车辆协作提

供支持，但数据集场景单一，未涵盖复杂环境 . Liu 等

人［94］构建多传感器融合系统，整合 LiDAR、IMU与视觉

数据获取三维位置信息，结合点云语义与几何特征提

升着陆区域识别的准确性和鲁棒性 . Yi等人［95］设计对

称菱形解码器，利用多阶段特征保留分割对象边界，通

过消融实验证明其性能优于主流方法 . Dhami 等人［96］

开发语义分割制图系统识别安全着陆区域，但存在预

测 噪 声 . 乐 辉［26］构 建 三 种 CNN 分 类 模 型 ，结 合

RANSAC算法提纯 SURF特征，提高着陆标识特征提取

效率与精度 . 通过深度可分离卷积和多尺度特征融合

等技术对特征提取进行改进，在保障计算效率的同时，

显著提升了模型对各类目标特征的捕捉能力，为无人机

精准识别着陆环境奠定了坚实基础，有效推动了自主着

陆精度与准确率的提升 .

3. 3. 2　无人机自主着陆语义理解方向模型改进

语义理解层面的改进旨在让无人机对复杂的着陆

场景有更深入、更准确的认知，以做出更合理的着陆决

策 . 注意力机制的引入为这一目标提供了有效途径 .
在基于深度学习的无人机自主着陆模型中，注意力机

制能够引导模型将更多的计算资源聚焦于与着陆相关

的关键区域和重要特征 . 例如，在无人机拍摄的图像

中，通过通道注意力模块，模型可以自动调整对不同通

道特征的关注程度，突出显示如着陆区域的颜色、纹理

等具有区分性的特征通道，抑制无关背景信息的干扰 .
而空间注意力模块则能在空间维度上对图像进行加

权，使模型更关注可能存在着陆点或障碍物的特定空

间位置，从而提升了对复杂场景语义理解的准确性，为

精确着陆奠定基础 . Transformer 架构的融入进一步革

新了无人机自主着陆模型的语义理解能力 . Trans⁃
former最初在自然语言处理领域取得巨大成功，其基于

自注意力机制的设计，能够有效捕捉序列中各元素之

间的长距离依赖关系 . 在无人机着陆场景中，将图像视

为一个序列化的像素集合，Transformer 可以对场景中

的各种物体及其相互关系进行全局建模 . 与传统的

CNN 相比，Transformer 在处理具有复杂语义结构的场

景时表现出更强的优势，例如在面对包含多个不同类

型障碍物和不规则着陆区域的复杂环境时，能够更好

地理解场景中各元素的空间布局和语义关联，进而帮

表12　特征提取方向模型改进

方法类别

目标检测

语义分割

图像分割

算法

SSD

AeroNet

深度分割

网络

CCTseg

深度分割

网络

CNN

文献

吴鹏飞

(2022)[93]

Shen
(2023)[49]

Liu
(2022)[94]

Yi
(2023)[95]

Dhami
(2022)[96]

乐辉

(2022)[26]

文献类型

期刊文字

期刊文章

期刊文章

期刊文章

期刊文章

学位论文

场景

静态平台

车载标识

静态标识

静态标识

静态物体

静态标识

自建

数据集

√

√

√

改进

使用 ResNet101 代替 VGG-16
网络,并利用特征金字塔网络

结构改进传统上采样结构

基于深度可分离卷积构建轻

量级骨干,检测头采用了宽广

的学习系统 .
使用标准卷积、深度可分离

卷积、残差瓶颈块、金字塔

池化模块和特征融合模块

包含三个子编码器的级联复

合编码器提取多尺度特征,并
将其输出到对称菱形解码器,
该解码器逐步恢复多尺度特

征输入的分辨率

使用了Resnet50前端的Den⁃
seASPP模型

构建了三种不同结构的 CNN
分类模型 ,同时提出了使用

RANSAC 算法对 SURF 特征

进行提纯

实验结果

具有较强的鲁棒性,能在

对实时性影响不大的前

提下,有效提升对着舰标

志的识别精度

准确率为 89%,在 Intel 
NUC上和Nvidia TX2上计

算时间为76 ms和28 ms
可以实现68.88%的

mIoU

SDD测试集和AERO测

试集上的mAcc分别为

68.6%和71.2%,mIoU分

别为66.5%和70.1%
Acc 达到 73%,精度达到

78%,F1指数为0.73,mIoU
达到41.5%

着陆标识图像的分类准

确率达到了98.18%

局限

仅给出定性

分析,缺乏定

量分析

未考虑复杂

环境情况

精度较低,环
境较简单

处理特定类

型图像出现

细节丢失

模型预测中

存在噪声

未详细说明

细节和指标

4182



第 11 期 王中天等：基于视觉与深度学习的无人机自主着陆场景感知方法研究进展

助无人机更准确地判断安全着陆路径，提高着陆精度

和成功率［97］.
如表 13所示，Xu等人［98］提出基于自注意力机制的

YOLOX 模型，提升无人机复杂场景定位精度，却存在

悬停时间过长的缺陷，可能导致低电量安全风险 .
Chen等人［99］融合YOLOX与Swin-Transformer构建Swin-

YOLOX，提升特征提取效率，但其高海拔检测性能弱于

A-YOLOX，细粒度任务效果有待优化 . Zhang 等人［100］

提出了一种综合闭环解决方案，通过策略、算法和硬

件组件的协同设计，增强了复杂海洋环境中船载无人

机自主着陆的能力，实现了技术上的鲁棒性和操作上

的可行性 . Li 等人［31］提出 YOLO-RWY 跑道检测框架，

通过数据增强、可分离核注意力机制与双向特征金字

塔网络，实现高效多尺度特征融合与快速收敛，提升

检测精度 . Dai 等人［101］设计轻量级注意力模块改进

MobileNetV3，集成 PANet 和 SPPnet 聚合特征，消除

NMS 需求以减少延迟，但在多样化跑道场景中难以实

现高精度检测 .

Wu等人［24］改进Deeplabv3+模型，引入 ShuffleNetv2
与 CBAM 注意力机制，提升语义分割精度 . Zhang 等

人［103］提出一种基于改进U-Net架构的无人机视觉自主

降落区域检测方法，能从不同下降高度评估降落区域，

实验结果表现良好，但数据集有限，可能影响算法泛化

能力 . Qiu 等人［52］采用 CARAFE 算子替换传统上采样

模块，结合CA注意力机制增强复杂海洋环境特征提取

能力，然而该模型仅能检测无人机两个姿态角度，缺乏

对俯仰、滚转、偏航三角度的全面识别，且需构建大规模

多样化数据集以提升泛化性能 . 注意力机制与 Trans⁃
former架构的应用，使无人机模型能够从多维度深入理

解着陆场景语义，无论是关键区域聚焦还是全局关系建

模，都显著增强了模型对复杂场景的解析能力，为无人

机安全、精准着陆提供了可靠的语义理解保障 .

表13　语义理解方向模型改进

方法

类别

目标

检测

语义

分割

姿态

估计

算法

A-YOLOX

Swin-YOLOX

YOLOv8

YOLO-RWY

YOMO-Run⁃
waynet

STDC-CT

Deeplabv3+

U-Net

YOLOv7-tiny

文献

Xu
(2022)[98]

Chen
(2024)[99]

Zhang
(2025)[100]

Li
(2024)[31]

Dai
(2024)[101]

Jiang
(2023)[102]

Wu
(2024)[24]

Zhang
(2025)[103]

Qiu
(2024)[52]

文献类型

期刊

期刊

期刊

期刊

期刊

期刊文章

会议论文

会议论文

会议论文

场景

静态标识

静态标识

静态标识

静态跑道

静态跑道

静态标识

静态标识

静态标识

动态船舶

自建数

据集

√

√

√

√

√

改进

在 YOLOX 中加入了注意力机

制,设计了全新的无人机算法

提出基于SwinTransformer的
YOLOX无人机着陆视觉算法

引入 C2f-RVB 模块,集成 ABF 特

征融合模块,结合KCF算法优化

目标跟踪

整合EDA模块,集成大型可分离

核注意力 LSKA 模块 ,提供轻量

级注意力机制将 neck 重组 BiF⁃
PN模块

在MnasNet中引入轻量级注意

力,改进的MobileNetV3为骨干

网络,结合PANet和SPPnet
细节引导、小目标注意力提取

器和多尺度上下文信息三个分

支网络

增加了双分支融合模块,结合了

Shufflenetv2作为骨干网络,并引

入了CBAM注意力机制

增加了特征金字塔模块,并融合

编码器和解码器

用 CARAFE 算子代替传统的上

采样部分,增加CA注意力机制

实验结果

AP0.5为95.5%,检测速

度53.7 FPS,着陆误差在

5 cm以内

AP0.5可以达到98.7%,
检测速度为38.4 FPS
mAP0.5为93.5%,测置信

度提高了10~15个百分点

AP0.5-0.95为76%,参数

量为3.106 M,FLOPs为
8.308 G,推理速度为

125.3 FPS
检测准确率89.5%,关键

点检测误差率0.003,推
理速度90.9 FPS
在UAV-City数据集以

196.8 FPS速度实现

67.3%的mIoU

精度达到93.8%

Acc达到96%,精度80%,
召回率达到81%,F1指

数为0.82
mAP 为 94.0%,比 YO⁃
LOv7-tiny 提高了 9.64
个百分点检测速度为

42.92 FPS

局限

稳定性较差

推理速度较慢

极端海况尚未

验证

模型精度较低

缺乏复杂场景

实验

小目标丢失

细节

未验证泛化

能力

受限有限的数

据集

检测

角度少
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3. 4　无人机自主着陆场景适配

3. 4. 1　无人机自主着陆场景的模型鲁棒化

为使无人机自主着陆模型在复杂多变的实际场景

中稳定运行，模型鲁棒化的场景适配技术至关重要 . 数

据增广是一种常用且有效的手段 . 通过对原始训练数

据进行多样化的变换，如旋转、缩放、裁剪、添加噪声等

操作，可以生成大量新的训练样本，丰富数据的多样

性 . 在无人机自主着陆场景中，不同的光照条件、拍摄

角度以及天气状况等因素会导致采集到的图像数据存

在较大差异 . 数据增广能够模拟这些实际场景中的变

化，使模型在训练过程中接触到更多不同形态的数据，

从而增强模型对各种环境变化的适应能力，减少因环

境干扰导致的检测错误和着陆失误，提高模型的鲁棒

性 . 自建数据集也是提升模型场景适配能力的关键技

术 . 针对无人机实际飞行的特定场景，如城市建筑密集

区域、山区复杂地形或海上作业环境等，收集并标注专

门的图像和传感器数据，构建具有针对性的数据集 . 这

些数据能够更真实地反映无人机在实际应用中可能遇

到的场景特征和挑战，相比使用通用数据集，基于自建

数据集训练的模型能够更好地学习到特定场景下的着

陆相关信息，对场景中的目标和干扰因素有更准确的

识别与判断，有效降低外界环境干扰对无人机自主着

陆的影响，提升模型在实际场景中的可靠性和适

应性［104］.
如表 14 所示，Truong 等人［105］结合 YOLOv2 与去模

糊算法改善运动模糊图像检测，但结果精度较低 . Nau⁃
fal 等人［106］基于 YOLOv8 实现无人机测绘中的自动化

GCPs 检测，展现训练速度与模型扩展性优势 . Lee 等

人［107］提出深度学习方法优化视觉受损环境下的目标

检测与标记识别，增强了多旋翼无人机在复杂场景中

的着陆能力 .

Lim 等人［108］开发复杂环境自主着陆系统，展示多

地面类型的适用性，但未涉及极端气象条件下的性能

验证 . Zhang 等人［109］提出 KDP-net网络，利用扩张核捕

获层级交互信息，缓解多分辨率图像的特征丢失问题，

有效处理小目标与边缘细节缺失 . 数据增广与自建数

据集技术从数据层面出发，通过拓展数据多样性和增

强数据针对性，大幅提升了模型对复杂场景的适应能

力，有效降低了环境因素对无人机自主着陆的干扰，为

模型在实际应用中的稳定表现提供了有力支撑 .
3. 4. 2　无人机自主着陆场景的模型轻量化

在无人机资源受限的情况下，模型轻量化对于实

现快速、稳定的自主着陆至关重要 . 模型量化是一种有

效的轻量化手段，其核心思想是将模型中原本高精度

的浮点型参数和计算转换为低精度的整型表示 . 在无

人机自主着陆模型中，大量的卷积和全连接层运算占

据了主要的计算资源 . 通过量化技术，例如将 32 位浮

点型参数转换为 8位整型参数，虽然在一定程度上会牺

牲少量精度，但能够显著减少模型的存储需求和计算

量，加快模型推理速度 . 这使得无人机在有限的硬件资

源下，仍能快速处理传感器数据，实时做出着陆决策，

减少着陆时间延迟，同时降低因计算资源紧张导致的

系统不稳定因素，提高了模型在实际场景中的实用性 .
模型蒸馏和剪枝技术也在无人机自主着陆模型轻量化

中发挥着重要作用 . 模型蒸馏通过将复杂的大型教师

表14　基于模型鲁棒化的场景适配技术

方法

类别

目标

检测

语义

分割

算法

YOLOv2

YOLOv8s

RetinaNet

深度分割

网络

KDP-Net

文献

Truong
(2020)[105]

Naufal
(2023)[106]

Lee
(2022)[107]

Lim
(2024)[108]

Zhang
(2024)[109]

文献类型

期刊

会议

期刊

期刊文章

期刊文章

场景

静态平台

静态标识

静态平台

静态标识

静态标识

自建数

据集

√

√

√

√

√

改进

将YOLOv2与DeepDeblur、
DeblurGAN结合

对比了使用 YOLOv8 模型与

早期 YOLO 版本的改进,构建

了数据集

使用深度学习技术的目标检

测方法,提出位置记忆系统

通过集成的硬件和软件系统,
实现了在不同条件下的自主

感知、决策和着陆

KDP模块采用了核共享机制,
核共享机制与预处理阶段的

数据增强相结合

实验结果

平均精度为64.5%,平均召回率为

64.1%,F1指数为0.643
在验证集上实现了99.7%的高精

度和99.3%的召回率,mAP50-95
为88.7%
实现89%的平均精度,94%的精度

和99%的召回率,在 Jetson TX2平

台达到13 FPS
计算时间为 250 ms 时 ,语义图像

分割的通用评估指标 mIoU 为

67.0%
在UDD6和SDD达到85.25 FPS和

108.11 FPS,mIoU达到76.9%和

67.14%,在 Jetson Orin上速度达到

53.7 FPS和38.79 FPS

局限

实验精度

较低

数据集较

简单

推理速度

较慢

推理速度

较慢

构建的数

据集较小
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模型的知识迁移到小型学生模型中，使学生模型在保

持较高性能的同时实现轻量化 . 在自主着陆场景中，教

师模型可以是经过大量数据训练、性能优良但计算复

杂的模型，而学生模型则是针对无人机硬件资源优化

后的轻量级模型 . 通过蒸馏，学生模型能够学习到教师

模型对场景特征的判别能力，从而在不损失过多精度

的前提下减少模型参数量和计算复杂度 . 模型剪枝则

是通过去除模型中冗余的连接、神经元或层，进一步简

化模型结构 . 在无人机自主着陆模型训练过程中，分析

各参数和连接对模型性能的贡献程度，将那些对性能

影响较小的部分剪掉，从而降低模型复杂度，减少计算

量和存储需求，提升模型在实际场景中的运行效率，减

少着陆过程中的干扰，保障无人机安全、快速地完成着

陆任务［110］.
如表 15所示，张琴［111］通过改进 YOLOv3和 Kalman

滤波提高降落精度，但地标数据集仅单目标识别，场景

单一 . Yu 等人［112］利用 CNN 实现着陆目标实时鲁棒检

测，通过仿真与真实实验验证有效性，但缺乏复杂环境

性能分析 .
模型量化、蒸馏和剪枝等轻量化技术，从参数优

化、结构精简和知识迁移等多个角度出发，在有限硬件

资源条件下，有效提升了模型运行效率，缩短了着陆决

策时间，降低了系统运行干扰，为无人机自主着陆的高

效、稳定实现提供了技术保障 .

3. 5　关键算法的对比与总结

本节全面阐述了无人机自主着陆的关键技术 . 如

表 16所示，该表系统对比了基于视觉的无人机自主着

陆深度学习算法，涵盖了各系列算法的原理、优势、局

限性以及它们适用的场景 .
在目标检测领域，YOLO系列算法以单阶段端到端

回归实现快速检测，适合动态场景，但小目标检测能力

弱；RCNN 系列算法凭借两阶段检测获得高精度，适用

于静态精密任务，却存在推理慢的问题；SSD算法则平

衡了速度与精度，适用于中等复杂度场景 . 语义分割方

面，FCN分割速度快，U-Net分割精度高，ERFNet在速度

和远距离检测上有优势 . 姿态估计中，单目视觉姿态估

计成本低但存在尺度问题，多目视觉姿态估计则深度

测量精准但硬件要求高 . 此外，光流预测、三维重建等

其他方法也各有优劣，分别适用于不同的无人机自主

着陆应用场景 .
4　数据集与评估

4. 1　评估指标

为了全面评估基于深度学习的无人机自主着陆系

统的性能，需要选择合适的评估指标［113，114］.
4. 1. 1　定位误差

定位误差是无人机自主着陆系统定位准确性的核

心指标，反映实际位置与目标定位点的偏差，下面将对

常见指标进行介绍 .
欧氏距离（Euclidean Distance，ED）. 计算无人机实

际着陆点与目标着陆点在二维平面或三维空间中的直

线距离 .
d = (x1 - x2 )2 + (y1 - y2 )2 + (z1 - z2 )2 （1）

其中，(xi yi zi )表示第 i个点在三维空间中的坐标 .
均方根误差（Root Mean Square Error，RMSE）和平

均绝对误差（Mean Absolute Error，MAE）. RMSE对多次着

陆偏差平方和平均后取平方根，综合多次试验结果，评估

精度稳定性 . MAE计算多次定位偏差的绝对值平均值 .
RMSE =

1
n∑

i = 1

n

(di )2 （2）

MAE =
1
n∑

i = 1

n

|di| （3）
其中，n为试验次数；di为第 i次试验的着陆偏差 .

坐标轴分解误差 . 将三维误差拆分为水平和垂直

分量，分别影响水平对齐与高度控制精度，对动态平台

或复杂地形着陆至关重要 .
最大定位误差 . 记录多次试验的最大偏差，评估极

端情况下的定位可靠性，适用于高安全性场景 .
静态平台着陆 . 优先用欧氏距离和 RMSE，评估定

点定位的准确性与稳定性 .
动态平台着陆 . 结合水平/垂直分解误差与 MAE，

重点关注实时定位能力 .
4. 1. 2　成功率与运行时间

成功率和运行时间是评估无人机自主着陆系统性

能的关键指标 . 成功率定义为多次着陆试验中，未碰撞

且着陆位置在规定误差范围内的试验比例，其直接反

映系统可靠性与稳定性，是安全回收和任务完成的关

表15　基于模型轻量化的场景适配技术

方法

类别

目标

检测

算法

PC-YOLOv3

YOLO-Tiny

文献

张琴

(2021)[111]

Yu
(2020)[112]

文献

类型

学位

期刊

场景

静态

标识

静态

标识

自建数

据集

√

√

改进

通过通道剪枝,层剪枝及压缩剪

枝策略调整模型

基于YOLO设计了算法,在更加轻

量化的情况下损失较少的精度

实验结果

mAP达到91%,推理速度达到43.1 FPS,
大小为110 MB
IoU精度为83.7%,推理速度为21 FPS

局限

数据集种

类较单一

算法精度

较低
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键 . 运行时间核心衡量系统实时性，深度学习模型推理

时间是重要组成部分，其单位为 s或ms，统计平均运行

时间评估性能，时间越短实时性越强 .
4. 1. 3　检测准确率

在无人机自主着陆过程中，目标检测和语义分割

等任务的准确性对系统性能有着重要影响 . 检测准确

率用于衡量深度学习模型对着陆点、障碍物等目标的

识别和分类能力 . 下面将对常见指标进行介绍 . 常用

的检测准确率指标包括精确率（Precision）、召回率（Re⁃
call）和F1值 .

精确率（Precision）. 表示被模型正确识别为目标的

样本数占模型识别为目标的总数的比例 .
Precision =  

TP
TP + FP

（4）
其中，TP为真正例；FP为假正例 . 精确率反映了模型识

别结果的准确性 .
召回率（Recall）. 表示被模型正确识别为目标的样

本数占实际目标样本总数的比例 .
Recall =  

TP
TP + FN

（5）
其中，FN 为假反例 . 召回率反映了模型对目标的覆盖

程度 .
F1 值（F1 Score）. 是精确率和召回率的调和平均

数，综合考虑了精确率和召回率两个指标 .
F1 =

2 ´ Precision ´Recall
Precision +Recall

（6）
F1 值越高，说明模型在目标检测任务中的性能

越好 .
4. 2　数据集

数据集是基于视觉与深度学习的无人机自主着陆

场景感知研究的重要基础，其质量和规模直接影响深

度学习模型的性能和泛化能力 . 在无人机自主着陆领

域，常用的数据集主要包括以下几类 .
4. 2. 1　公开数据集

公开数据集为研究人员提供了统一的测试和比较

平台，有助于推动无人机自主着陆技术的发展 . 目前，

针对无人机自主着陆的公开数据集相对较少，但一些

相关领域的公开数据集也可用于无人机自主着陆研

究，表17介绍了一些常用的公开数据集 .
VisDrone 是面向无人机视觉任务的大规模基准数

据集，由天津大学 AISKYEYE 团队构建，包含 288 个视

表16　基于视觉的无人机自主着陆深度学习算法对比

方法类别

目标检测

语义分割

姿态估计

其他方法

具体方法

YOLO系列算法

RCNN系列算法

SSD算法

FCN

U-Net

ERFNet

单目视觉

姿态估计

多目视觉

姿态估计

光流预测(FlowNet2)

图像分割

(CNN分类)

原理

单阶段端到端回归,网格划分直接预

测目标坐标与类别,多尺度特征融合

提速

两阶段检测RPN生成候选区域后分

类回归,如 Faster R-CNN 结合特征金

字塔

单阶段多框检测,不同尺度卷积层直

接预测目标,无需候选区域生成

全卷积网络 ,全连接层替换为卷积

层,上采样实现像素级分类

对称U型结构,跳跃连接融合高低层

特征,精准分割小目标与边界

ERFNet用非对称残差模块提速

基于CNN回归图像特征与姿态参数

映射,如 YOLOv5 检测标识点后解算

位姿

双目/三目通过视差计算深度,结合

PnP解算姿态

CNN分析图像序列像素运动,估计无

人机相对环境速度

CNN对着陆标识分类,如LeNet识别

H形标识

优势

检测速度快 ,如 YOLOv8 达

125 FPS、模型轻量,适合实

时响应

检测精度高、细节识别准

速度与精度平衡、中尺度目

标检测效果好

分割速度快、支持任意尺寸

输入,适合场景粗分类

小目标分割优、边界定位准

ERFNet 速度快对舰艇检测

较准

成本低、结构简单、模型轻

量

深度测量准、姿态稳定

实时运动感知、辅助轨迹规

划

标识识别快、模型极小、硬

件适配性强

局限

小目标检测弱、复

杂环境泛化差

推理慢、计算资源

消耗大

小 目 标 精 度 低 于

RCNN、泛化数据

不足

边界模糊、小目标

分割弱

计 算 复 杂 、 推 理

慢、硬件要求高

ERFNet 精度低 ,极
端天气适应性差

尺度不确定、复杂

光照姿态漂移

标定复杂、硬件成

本高、计算量大

特征点稀疏、复杂

纹理场景失效

仅 适 用 于 简 单 标

识、复杂背景鲁棒

性差

适用场景

动态平台、实时避障

静态精密着陆、高

精度障碍识别

城市峡谷等中等复

杂度场景的着陆点

检测

开阔场地着陆区、

粗筛选

森林、山区等复杂

地形安全区域识别

适用于动态平台跟

踪

消费级无人机、简

易着陆

军事着舰、工业精

细作业

动态环境轨迹调整

简易标识着陆、初

级分类
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频片段、26万余帧及万余幅静态图像，覆盖中国14个城

市的城乡场景，涵盖多无人机平台、天气及光照条件，

人工标注超 260万目标边界框并附带场景可见性、遮挡

等属性 . 该数据集虽为无人机目标检测提供了丰富数

据，但场景覆盖仍存在局限性，仅聚焦中国城市，难以

全面反映全球不同地理环境、文化背景下的场景特征 .
标注一致性方面，大规模人工标注可能因标注人员理

解差异，导致边界框精度与属性定义存在偏差 . 在使用

限制上，由于不完全针对自主着陆场景，在训练着陆场

景关键目标识别模型时，需结合其他数据集弥补特定

任务的不足 .
UAVid 作为高分辨率语义分割数据集，包含 30 个

4K 视频序列，300张 8类密集标注图像，聚焦大尺度变

化、运动目标识别与时间一致性挑战，支持无人机着陆

场景的语义分割任务，助力识别着陆区域与障碍物 . 然

而，其标注可能存在误差，这不仅影响模型训练的准确

性，不同标注人员对语义类别边界的划分也可能存在

分歧，导致标注一致性难以保证 . 在使用限制上，由于

数据集规模有限，在复杂多变的实际着陆场景中，模型

泛化能力可能不足，需通过数据增强或与其他数据集

融合进行预处理验证 .
VD4UAV是针对无人机图像车辆检测的对抗性基

准数据集，包含约 3 000张不同高度拍摄的冬季场景图

像，提供细粒度注释，用于评估对抗条件下物体探测器

性能，为复杂环境检测算法提供独特测试场景 . 但该数

据集场景覆盖单一，仅涵盖冬季场景，无法模拟其他季

节的环境变化对检测算法的影响 . 标注一致性方面，对

抗条件下的注释可能因对干扰因素的定义和标注标准

不统一，导致数据质量参差不齐 . 使用限制上，其仅适

用于车辆检测，难以满足无人机着陆场景中对多种目

标检测的需求 .
UAV-Human是大规模多模态数据集，包含 6.7万视

频序列及超 2.2 万帧姿态估计、再识别数据，覆盖多城

市昼夜场景，支持无人机视角下的人类行为理解，为着

陆场景中的动态目标感知提供数据支撑 . 但场景覆盖

存在偏向性，虽涵盖多城市，却未充分考虑不同地域人

群行为习惯差异 . 标注一致性方面，多模态数据标注涉

及多个维度，容易出现模态间数据对齐偏差 . 使用限制

上，专注于人类行为理解，在着陆场景的其他关键目标

检测与场景理解任务上难以直接应用 .
AID是基于谷歌地球图像的大规模航空数据集，包

含 30类共 1万张多源遥感图像，由专家标注，覆盖全球

不同地区及成像条件，适用于场景分类算法评估，其多

源特性为无人机着陆环境的场景理解带来多样性挑战 .
然而，航空图像与无人机实际着陆场景存在视角和尺度

差异，导致数据适用性受限 . 标注一致性方面，专家标注

虽有较高权威性，但不同专家对场景类别的划分标准可

能存在细微差别 . 使用限制上，主要适用于场景分类，难

以满足着陆场景中对具体目标检测与定位的需求 .
UAV123由商业无人机拍摄，包含 123个短视频与

20 个长视频，经标准化处理为 720 p/30 FPS，注释以直

立边界框形式提供，背景干净、视角多样，适用于目标

跟踪算法开发，为无人机着陆过程的动态目标定位提

供标注数据支持 . 但背景干净的设定与实际复杂着陆

环境脱节，标注仅采用直立边界框，无法准确描述倾斜

或不规则目标形状 . 使用限制上，数据规模和场景丰富

度不足，难以支撑复杂环境下的高精度目标跟踪任务 .
4. 2. 2　自建数据集

为了满足特定的研究需求，许多研究人员会根据

实际情况构建自己的数据集 . 自建数据集能够更准确

地反映无人机自主着陆的实际场景，提高模型的针对

性和适应性 . 基于实际飞行采集的数据集，研究人员通

过实际操作无人机进行飞行试验，在不同的着陆场景

下采集图像和传感器数据 . 具体如图6所示 .
在静态平台着陆场景中，采集不同光照条件、天气

状况下的着陆点图像；在动态平台着陆场景中，记录无

人机与动态平台相对运动过程中的数据 . 通过这种方

式获取的数据具有较高的真实性和可靠性，但采集过

表17　公开数据集

名称

VisDrone

UAVid

EVD4UAV

UAV-Human
AID

UAV123

来源

Du(2019)[115]

Lyu(2020)[116]

Sun(2024)[117]

Li(2021)[118]

Xia(2017)[119]

Mueller(2016)[120]

数据集类型

目标检测

语义分割

目标检测、语义分割

姿态估计等

场景识别

目标跟踪

样本类型

视频、图像

视频、图像

图像

视频

图片

视频

样本数

288视频,
10 209图像

30视频,300图像

3 000

67 428
10 000

143

数据集内容

基准数据集由288个视频片段组成,由261 908帧和10 209
幅静态图像组成,包括位置、环境、对象和密度.
由30个视频序列组成,在倾斜视图中捕获4K高分辨率

图像 .总共对300张图像进行了8类的密集标记

数据集包括大约 3 000张图像,这些图像描绘了车辆可

能部分或全部被雪覆盖的冬季场景

67 428个多模态视频序列和119个对象,22 476帧姿态

估计,41 290帧人物再识别,22 263帧属性识别

数据集由30个航拍场景类型组成,有10 000张图像

包含123个短视频和20个长视频,总大小约为13.5 GB
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程较为复杂，需要耗费大量的时间和精力，且受到飞行

条件和安全因素的限制，如表18所示 .
基于仿真生成的数据集可以利用 AirSim、Gazebo

等仿真软件灵活设置地形地貌、气象条件等参数，快

速生成大量多样化的无人机自主着陆虚拟数据，并获

取高质量图像和传感器数据，但该类数据集在实际应

用中存在明显局限 . 在场景覆盖上，难以复现真实世

界的偶然性与复杂性，与真实场景存在“认知鸿沟”；

标注一致性方面，自动生成的标注无法模拟真实标注

因目标模糊等产生的差异，易导致模型误判；使用限

制上，仿真与真实场景在物理规律、渲染效果等方面

的偏差，使得模型易过拟合，泛化能力差，尽管需将仿

真与真实数据结合训练来提升泛化能力，但如何有效

融合及平衡权重仍是难题 . 为了提高模型的泛化能

力，通常需要将仿真数据与真实数据相结合进行

训练 .

图6　UAV-RGBT数据集及其预处理流程

表18　自建数据集

来源

Idrovo(2024)[48]

Xie(2023)[38]

汪进中(2025)[121]

Putranto (2022)[83]

Loera-Ponce
(2024)[84]

Wu (2024)[24]

Qiu(2024)[52]

Tang(2023)[39]

Zhou(2022)[53]

Wang(2020)[25]

乐辉(2022)[26]

Zhang(2021)[35]

数据集

类型

目标检测

目标检测

目标检测

语义分割

语义分割

语义分割

姿态估计

姿态估计

姿态估计

光流预测

图像分割

高度估计

数据集基准

模型名称

YOLOv8x
Faster RCNN

UAV-DMDet

U-Net

SegFormer

Deeplabv3+

YOLOv7-tiny

Block-CNN
YOLO

FlowNet2
CNN

VIAE-Net

样本

类型

图片

图片

图片

蒙版

图片

图片

图片

仿真

仿真

图片

图片

测量值

样本数

1 862
3 828

5 117

405

400

600

5 145

12
5 400

10 000
7 050
2 400

数据集内容

包括训练集1 734张,验证集81张以及测试集47张

建立了共计3 828张图像的无人机数据集 .训练样本与测试样本的比率为9∶1
跨季节、跨昼夜、多类别、多尺度的大规模UAV视角RGB-T多源图像数据集

UAV-RGBT,包含20个类别、5 117对RGB-T图像和超11万个标注

将图像和蒙版拆分为相同的大小,图像总数为405张图像和蒙版 .此数据集有

六个类

包含 400张鸟瞰图 5 000 × 4 000像素的高分辨率航拍图像,在离地面 5~30 m的

高度采集

数据集用于语义分割实验,它包括600张无人机捕获的低空航拍图像,并包括20个

语义分割类别,该数据集适用于旋翼无人机的自主着陆

图像按 7∶1∶2的比例分为训练 3 601张图像、验证 515张图像和测试集 1 029张

图像

包括 8个模拟和 4个真实着陆视频,并配有边界框、锚点和地面无人机姿态信息

等标签

用 soildworks构建了船舶模型,并添加了相机传感器来收集图像数据作为输入

使用了 1 000张原始运动场景的图片,每张原图基于修改 10次不同的运动参数,
生成10张虚拟第二帧图片和光流图,总共获得10 000套训练图片

共得到7 050张图像,正样本4 750张,负样本2 300张

数据集包括 2 400张图像和相应的 IMU测量值 .数据集分为训练集的 80%和验

证集20%
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4. 3　竞赛

4. 3. 1　世界大学生全自主无人机飞行挑战赛

世界大学生全自主无人机飞行挑战赛（Unmanned 
Aerial System）由英国机械工程师学会举办，发起于

2014 年，是具有全球影响力的大学生航空模型竞赛之

一 . 挑战赛分为设计、开发和演示三个阶段，从前一年

的 10 月份一直持续到竞赛当年的 6、7 月份，最终通过

现场飞行演示和商业案例展示决出最终冠军 . 要求参

赛队伍从头开始设计并制造一架最大起飞重量为 10 kg
的无人驾驶飞行器，自动完成区域搜索、精准投放、指

定路线返航等特定任务 . 2024年的比赛在英国林肯郡

举行，来自全球各地的 38 支高校队伍参赛 . 北航航模

队首次参赛并荣获冠军，这也是该项赛事发起以来首

次有来自中国的高校参赛 . 比赛要求无人机在10 m × 10 m
的区域自主起飞，完成区域搜索和定点投弹任务后，在

10 m × 20 m的指定区域内自主着陆 .
4. 3. 2　中国国际飞行器设计挑战赛

中国国际飞行器设计挑战赛由中国国家体育总局

航空无线电模型运动管理中心等主办 . 设置垂直起降

载运、限时载运空投、模拟搜救、太阳能飞机、对地侦察

与打击等 11个比赛项目，分赛需设至少 4项，比赛设大

学生组和高中生组 . 是目前我国唯一集飞行器设计、制

造、飞行与控制于一体的赛事 .
4. 3. 3　VisDrone

VisDrone 是一个专注于无人机视觉目标检测和追

踪的开源项目，由清华大学计算机科学与技术系发起

并举办相关的挑战赛，例如 VisDrone2023 挑战赛分为

目标检测和零样本目标检测两个赛道，其关于自主着

陆的技术要求有很大的竞争力与挑战性 .
本节介绍了评估基于深度学习的无人机自主着陆

系统性能的指标和相关数据集 . 着陆精度、成功率、检

测准确率和运行时间等指标可全面评估系统性能；公

开数据集如VisDrone、UAVid等为研究提供了统一测试

平台，自建数据集则能更贴合实际研究需求 . 此外，还

介绍了世界大学生全自主无人机飞行挑战赛、中国国

际飞行器设计挑战赛等相关竞赛，这些竞赛对推动无

人机自主着陆技术发展具有积极作用 .
5　面临的挑战与限制

5. 1　复杂环境适应性

尽管深度学习推动了无人机自主着陆技术发展，

但在复杂环境中仍面临多重挑战 . 对抗性攻击鲁棒性

方面，暴雨导致图像模糊、大雾致视觉传感器失效，传

统模型难处理异常输入；小样本学习上，山区、森林等

复杂地形样本稀缺，模型泛化能力不足；域泛化层面，

城市电磁干扰导致数据传输异常，高楼遮挡反射 GPS

信号，均影响模型精度；光照变化也会改变图像特征分

布，降低模型鲁棒性 . 视觉感知还面临更多特殊干扰 .
反光与光晕场景中，水面、金属平台等光滑表面的强反

光会掩盖着陆特征，低光照时段的光晕会模糊关键信

息；雨水、灰尘污染时，镜头水膜、沙尘附着会导致图像

雾化、遮挡，降低对比度；透明障碍物场景下，玻璃幕墙

等透光物体难以与背景区分，还可能产生虚假特征误

导姿态估计 . 动态干扰同样加剧检测难度，城市中行人

车辆遮挡着陆点、森林枝叶摆动产生动态纹理干扰、水

域波浪致反光区域变化，均影响检测稳定性 . 极端气象

与特殊光照叠加场景更严峻，暴雪覆盖标识且压缩图

像动态范围、沙尘暴致图像失真、隧道出入口光线突变

致曝光异常，都会造成着陆目标特征失效 . 这些干扰常

叠加出现，进一步放大误差，需在算法抗干扰、多模态

融合及环境适应性上深化研究，以提升无人机自主着

陆的环境感知能力［122］.
5. 2　计算资源约束

深度学习模型的复杂结构与庞大参数对计算资源

需求较高，而无人机作为受限平台，在算力、存储和功

耗上面临多重制约 . 计算能力方面，受限于体积、重量

与功耗，无人机通常仅能搭载嵌入式设备（如 NVIDIA 
Jetson模块），其算力远低于高端GPU，处理复杂模型时

易出现实时推理瓶颈，导致着陆感知延迟，影响安全性

与精度 . 存储容量方面，模型参数、训练数据及传感器

实时数据均需大量空间，而无人机有限的存储空间可

能导致模型简化或数据丢失，进一步影响系统性能 . 功

耗层面，无人机依赖电池供电，深度学习计算设备的高

功耗会显著缩短续航时间，尽管需在算法优化与设备

选型上平衡性能与能耗，但技术实现存在难度 . 这些资

源限制迫使深度学习在无人机上的应用需聚焦轻量级

模型设计、高效存储策略及低功耗硬件适配，以突破实

时性、泛化能力与续航时间的多重瓶颈［123］.
5. 3　数据依赖与标注难题

深度学习模型的性能高度依赖于大量高质量的训

练数据 . 在无人机自主着陆领域，为了训练出能够准确

识别各种着陆场景和应对复杂环境的模型，需要收集

丰富多样的着陆数据，包括不同场景、不同气象条件、

不同光照条件下的图像和传感器数据等 . 然而，数据的

采集过程面临诸多困难 . 实际飞行试验存在安全风险，

且受到天气、场地等条件的限制，难以大规模进行 . 通

过仿真生成数据虽然可以在一定程度上解决数据量不

足的问题，但仿真数据与真实数据之间存在一定的差

异，即所谓的“仿真-现实差距”，这可能导致模型在真实

场景中的泛化能力下降［124］.
标注是另一个难题 . 为了训练深度学习模型，需要

对采集到的数据进行准确标注，标注出着陆点、障碍
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物、场景类别等信息 . 对于无人机自主着陆相关的数

据，标注工作通常需要专业知识和经验，且过程繁琐、

耗时费力 . 在标注图像数据时，需要精确地绘制出着陆

点的位置、障碍物的轮廓等，对于复杂的场景，标注的

准确性和一致性难以保证 . 标注过程中可能存在人为

误差，不同标注人员对同一数据的标注可能存在差异，

这会影响模型的训练效果 . 此外，随着深度学习模型对

数据需求的不断增加，数据标注的工作量也呈指数级

增长，进一步加剧了数据标注的难题 .
综上，本节分析了基于深度学习的无人机自主着

陆技术面临的挑战 . 复杂环境适应性方面，自然环境中

的气象条件和地形地貌，以及人为环境中的电磁干扰

和光照变化，都会影响无人机的感知能力；计算资源约

束方面，无人机计算能力、存储容量和功耗的限制，制

约了深度学习模型的应用；数据依赖与标注难题方面，

深度学习对大量高质量数据的需求难以满足，且数据

标注存在准确性和一致性问题 .
6　发展趋势与展望

6. 1　多源数据融合

面对复杂环境适应性不足的挑战，对抗训练、元学

习、域适应等技术已用于增强模型鲁棒性与泛化能力，

而多源传感器协同是提升环境感知的核心方向 . 如麻

省理工学院研究所示，融合多源数据可显著提升城市

场景下无人机自主着陆的安全性与准确性，除传统视

觉、激光雷达外，红外传感器、毫米波雷达等设备的协

同策略需重点优化 . 从传感器特性适配来看，红外传感

器（含热成像）可捕捉物体热辐射，不受光照限制，夜间

或浓烟场景中，能通过着陆平台（如车辆、舰艇）与环境

的温度差标注区域边界，规避RGB摄像头因光晕、阴影

导致的特征丢失；毫米波雷达可穿透雨、雾、雪，精准测

量距离与相对速度，在恶劣气象下补充视觉缺失的深

度信息，且对金属目标（如舰艇甲板）的强反射特性，能

辅助动态平台轨迹定位，减少反光或植被遮挡的跟踪

偏差 . 协同策略需围绕“时空对齐-特征互补-动态权重

分配”展开 . 时间同步上，利用 LSTM 对红外（低帧率）

与 RGB（高帧率）数据的时序偏差建模，如动态舰艇场

景中校准两类数据的时间关联，确保目标特征匹配；空

间对齐上，通过 3D 卷积神经网络处理红外热轮廓与

RGB纹理的异构性，如透明玻璃场景中，融合红外捕捉

的后方热辐射与 RGB 环境纹理，明确玻璃边界以避免

碰撞；动态权重分配则按场景调整传感器占比 . 同时，

通过异构数据编码网络统一多模态数据格式，借助

Transformer 自注意力机制捕捉长距离依赖，如城市峡

谷场景中关联雷达建筑轮廓、红外热源与 RGB 街道纹

理，精准判断安全着陆区［125~127］.

实验验证显示，卡内基梅隆大学通过AirSim仿真，

毫米波雷达与红外在恶劣天气中可提供可靠信息，融

合视觉后能精准识别着陆点；加州大学伯克利分校融

合视觉、激光雷达与红外数据，使目标检测准确率提升

15%，语义分割mIoU提高 10%. 因此在技术方面应该针

对性构建基于 Transformer 的跨模态融合框架，借助自

注意力机制对齐视觉、激光雷达等多源数据时空特征；

引入自适应权重分配算法，根据光照、气象等环境复杂

度调整传感器权重；开发轻量化异构数据编码网络统

一特征空间，结合 LSTM 修正时序偏差，提升复杂环境

数据融合的准确性与实时性 . 未来，传感器微型化与低

功耗技术将推动多设备集成，基于 Transformer 的自适

应融合机制将进一步提升复杂场景感知精度，为自主

着陆提供保障［128］.
6. 2　模型轻量化

为应对无人机计算资源有限的挑战，研究人员将

聚焦轻量化深度学习模型开发 . 通过设计高效网络结

构削减参数数量，如运用深度可分离卷积、稀疏卷积优

化传统卷积神经网络，同时采用模型剪枝与量化技术

剔除冗余，在保障性能前提下降低计算复杂度与存储

需求 . 在国际上，MIT开发的 MobileNet系列模型为例，

其采用深度可分离卷积技术，将传统卷积操作分解为

深度卷积和逐点卷积，在图像分类任务中，参数数量相

较于传统卷积神经网络减少约 80%，计算量降低 75%，

却仍能保持相近的识别准确率，此技术已成功应用于

小型无人机的目标检测场景，展现了技术可行性 . 硬件

层面，伴随芯片技术革新，适配无人机的高性能低功耗

计算芯片将成为发展方向 . 此外，边缘计算技术的广泛

应用可有效分担无人机计算压力，可采用“结构优化+
参数压缩”双路径策略，以深度可分离/稀疏卷积重构网

络骨干，结合通道剪枝与 8位量化减冗余参数；设计着

陆专用轻量模块，聚焦着陆点、跑道等核心目标特征提

取；搭建“云端训练-边缘部署”架构，借边缘节点分担推

理压力，优化推理引擎适配无人机硬件算力与功耗约

束 . 华为推出的Atlas500智能小站，能将无人机图像识

别任务的处理时延降低 40%，充分展现了边缘计算在

无人机自主着陆领域的应用潜力，为无人机自主着陆

技术突破提供有力支撑［129］.
6. 3　仿真与真实场景结合

为了解决数据依赖和标注难题，以及提高深度学

习模型在真实场景中的泛化能力，未来的研究将更加

注重仿真与真实场景的结合 . 如在韩国团队开展的研

究中，基于目标识别和跟踪的无人机自主着陆系统，通

过构建逼真的仿真环境模拟复杂着陆场景，生成多模

态仿真数据，并与真实飞行数据进行时空对齐融合，大

幅提升模型训练效率 . 同时，利用增强现实技术构建沉
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浸式训练场景，使无人机在虚拟环境中模拟真实任务

执行，积累多场景应对策略，最终在实际场景验证中取

得良好效果，形成“仿真数据生成-虚实协同训练-真实

场景验证-仿真环境迭代”的闭环体系，通过 diffusion或

GAN 算法生成高保真仿真数据，缩小“仿真 -现实差

距”；用域自适应训练对齐仿真与真实数据分布；开发

增强现实混合训练系统，叠加虚拟障碍与真实场景丰

富样本；建标注自动化工具，借半监督学习降标注成

本，结合跨场景数据迁移提高模型泛化能力 . 例如在新

加坡国立大学在ROSUnitySim的研究中，采用轻量化模

型架构设计，将仿真训练的轻量化网络部署至无人机

边缘设备，在算力能耗降低的同时，有效提升模型在真

实场景的实时感知能力，为攻克相关难题提供了实践

参考［130~132］.
6. 4　飞行安全

在无人机自主着陆的安全性方面，发展趋势围绕

技术提升与法规完善展开 . 技术上，更先进的传感器和

智能算法将被广泛应用，以此提升环境感知与应对突

发情况的能力；多无人机协作、抗干扰和环境适应技术

也会不断发展，增强整体安全性 . 同时，法规与标准会

持续完善，促使行业更加重视安全 . 展望未来，无人机在

自主着陆时将具备更强的可靠性和适应性 . 通过加强安

全冗余设计，可降低设备故障风险；凭借技术的进步，无

人机能在复杂环境下安全着陆的能力也会进一步提高，

从而推动无人机在更多领域的广泛应用［133，134］.
本节展望了无人机自主着陆技术的未来发展方

向 . 多源数据融合将综合利用多种传感器数据，提升环

境感知能力；模型轻量化旨在降低模型计算复杂度和

存储需求，开发更适合无人机的计算芯片；仿真与真实

场景结合有助于解决数据依赖和标注难题，提高模型

泛化能力；同时，更加注重飞行安全，完善法规标准，推

动无人机在更多领域广泛应用 .
7　结论

本研究系统梳理了基于视觉与深度学习的无人机

自主着陆场景感知技术体系，通过对场景特征、核心技

术、数据集应用及现实挑战的深度剖析，形成以下具有

实践指导意义的专业判断与价值总结 . 从技术演进逻

辑来看，无人机自主着陆已完成从“传感器驱动”向“智

能感知”的核心转型 . 深度学习的介入彻底突破了传统

技术对预设规则和单一传感器的依赖，其中目标检测

领域的 YOLO 系列算法凭借实时性优势成为动态场景

首选，RCNN 系列以高精度适配静态精密着陆需求，语

义分割的 FCN 与 U-Net等算法则分别在快速场景粗分

类和复杂地形精细识别中形成功能互补，姿态估计技

术通过单目视觉与多目视觉的协同发展，平衡了成本

与精度的矛盾，这些技术的差异化应用构建了覆盖不

同场景需求的完整技术矩阵 . 场景适配能力的强弱已

成为技术落地的核心评判标准 . 静态平台着陆通过降

落标识、跑道检测、地基引导的梯度化技术路径，实现

了从低成本部署到厘米级定位的需求覆盖，其技术关

键在于通过注意力机制与 Transformer架构优化特征提

取与语义理解精度；动态平台着陆则依托轻量化算法

设计与多模态数据融合，有效缓解了运动跟踪延迟与

环境干扰问题，车载与舰艇平台的算法选型差异验证

了“场景特性决定技术路线”的核心原则；特殊场景着

陆的技术突破则集中体现为鲁棒化设计与环境建模能

力的提升，为无人机在复杂地形与极端条件下的安全

着陆提供了关键支撑 .
当前技术发展仍面临“三重矛盾”的核心制约：复

杂环境下的感知鲁棒性与实际应用需求的矛盾，深度

学习模型的计算复杂度与无人机硬件资源约束的矛

盾，高质量数据需求与数据采集标注成本的矛盾 . 这

三重矛盾也明确了技术迭代的核心方向——多源数

据融合通过整合视觉、激光雷达、红外等异构数据，可

突破单一传感器的环境适应性局限；模型轻量化借助

深度可分离卷积、剪枝量化等技术，实现性能与资源

消耗的最优平衡；仿真与真实场景的协同训练则为

解决数据依赖难题提供了高效路径，三者共同构成

了突破技术瓶颈的关键抓手 . 从产业应用价值来看，

本研究明确了技术落地的优先级路径：民用领域应优

先推进静态平台着陆技术的规模化应用，通过低成本

方案覆盖巡检、测绘等常规场景；特种领域需重点突

破动态平台与特殊场景的核心技术，满足军事、救援

等高端需求；跨场景通用技术则应聚焦多源融合与

轻量化模型的研发，构建具备广泛适配性的技术底

座 . 未来，随着这些技术方向的持续突破，无人机自

主着陆将实现从“可控安全”向“智能高效”的进阶，实

现复杂环境下高可靠、高安全、低成本落地，其应用边

界也将进一步拓展至低空物流、城市交通、极端环境作

业等更广阔的领域，为低空经济的发展提供核心技术

支撑 .
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