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摘要　采用地面激光扫描获取树木的光探测和测距数据,并将其作为遥感数据源,选取水杉、棕榈、无患子、竹子和

橡胶树为研究对象,提出了三类有效特征:树木相对聚类特征、点云分布特征和树木表观特征,列举了６８个特征参

数.采用支持向量机在交叉验证中对训练数据集进行检验计算,确定最优的特征参数组,最终在测试数据集中进

行树种分类.研究结果表明:基于树木相对聚类特征的最优特征参数组进行树种分类的平均分类精度较低

(４５％);基于点云分布特征的最优特征参数组进行树种分类的平均分类精度有所增加(５８．８％);基于树木表观特征

的最优特征参数组进行树种分类的平均分类精度较高(６３．８％);基于三类特征的１３个最优特征参数进行树种分类

的平均分类精度最高(８７．５％).此外,由于水杉与其他树种形态差异较为明显,在分类中表现突出,错判率最低

(６．５％).所提方法具有较高的可行性,为获得更准确的森林树种分布提供了强有力的工具.
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Abstract　Herein lightdetectionandrangingdatawerecollectedasremotingdatasourcesbyterrestriallaser
scanning TLS 敭Metasequoia palm sapindus bamboo andrubbertreeswereselectedasresearchobjects敭Three
effectivefeaturesareproposed whicharerelativeclusteringfeaturesoftrees featuresofpointclouddistributionof
trees andapparentfeaturesoftrees敭６８featureparametersarelisted敭Asupportvectormachine SVM classifier
wasthenusedtoverifyandcalculatethetrainingdatasetandtodeterminetheoptimalfeatureparametersincrossＧ
validation敭Finally thetreespeciesisclassifiedinthetestdataset敭Theresearchresultsshowthattheaverage
classificationaccuracyoftreeclassificationbasedontheoptimalparametersofrelativeclusteringfeaturesoftreesis
low ４５％  thatbasedontheoptimalfeatureparametersofpointclouddistributionslightlyincreases ５８敭８％  
thatbasedontheoptimalparametersoftreeappearancefeaturesisrelativelyhigh ６３敭８％  andthatbasedonthe
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１　引　　言

树种信息为森林可持续管理中的生态系统评

估[１]和生物多样性监测[２]提供了基础数据,正确识

别森林树种是利用和保护森林资源的前提和依据.
传统的树种识别方法主要通过观察、比较和分析各

树种的主要特征,然后由宏观特征到微观特征逐步

对树种进行识别[３].现阶段,国内的树种识别技术

大多依赖于一些高成本、费时和费力的野外实体调

查或根据精度不高的航片进行人工判读[４].
遥感技术的进步使得树种识别在多种传感器捕

获的数据中得以实现[５].目前,树种识别的数据源

主要来自两个类别:光谱和激光雷达(LiDAR),由
于数据形式的多样性、数据存储容量的庞大以及难

以直观表示树种信息,面向光谱数据和点云数据的

树种识别算法便应运而生.早期的树种识别研究使

用 的 分 类 算 法 主 要 有 最 大 似 然 监 督 分 类 算 法

(MLC)[６]和无监督聚类算法(KＧmeans、迭代自组织

数据分析算法ISODATA)[７].随着树种识别研究

的不断演变和进步,基于无参数决策树的分类器和

神经网络逐渐成为分类器的主流[８].由于硬件和软

件计算能力的快速提高,现阶段的树种识别研究优

选无参数的机器学习方法,如随机森林算法[９]和支

持向量机(SVM)算法[１０].此外,适用于树种识别研

究的分类算法还有参数判别分析方法[１１]、波谱角识

别方法[１２]、贝叶斯分类算法[１３]、广义线性模型[１４]、
光谱混合分 析[１５]、模 糊 逻 辑[１６]、Thresholding算

法[１７].
在过去的４０年中,虽然有关树种识别的研究还

在不断增加,但由于树木分布的密集性、树种种植的

混合性以及林木竞争造成的树冠交叉现象,导致树

木结构特征的描述模糊不清,所以有关树种识别的

研究仍然是一项具有挑战性的任务[１８].一般而言,
抽取的特征参数越丰富,就越容易表达一个树种的

本质,但应用对象的全部特征进行分类又会造成信

息冗余及误判.因此,最优特征参数集合的构建是

树种识别的关键.然而,目前有关最优特征抽取的

研究尚未成熟.此外,单株分离作为树种分类的第

一步,对树种分类精度也具有影响.不可置否的是,
现有算法的单木分割结果会受到树顶检测精度和树

顶凸度的影响.在郁闭度较高的针阔混交林中单木

树冠的大小不同,树冠之间交叠,也会对结果产生影

响.因此,使用面向LiDAR数据进行精准的单木

分割仍然具有挑战性.然而,本文的目标是基于激

光点云的树种分类研究,从单个遥感数据中获取树

种信息,以期对激光测绘在林业中的应用提供参考.
面向上述问题,本文基于LiDAR点云数据的

树种识别研究,提出了一个有效的基于地面激光扫

描(TLS)的LiDAR数据进行树种识别的方法框架.
具体而言,本文的主要研究目标如下:１)对基于

TLS的LiDAR数据进行特征分析,实现多类别树

种特征的初步抽取;２)采用SVM 分类器在交叉验

证中根据初步抽取的特征参数进行树种分类,对分

类结果进行统计、分析和比较,从中抽取贡献率较大

的特征参数构成最优特征参数集合;３)基于TLS的

LiDAR数据通过SVM 分类器在交叉验证中评估

树种识别的准确性.

２　研究区概况及数据预处理

２．１　研究区概况

研究区选择江苏省南京市南京林业大学新庄校

园的部分林业用地和中国海南省儋州市的橡胶实验

基地.南京林业大学地理上属于华东地区,长江下

游中部,气候类型属于亚热带季风气候,冬季温和少

雨,夏季高温多雨.校园内的植物有９１个科,２４５
个属,６０３个种,其中正种５４６种,变型种１２种,栽
培变型种１５种.优势树种主要有水杉、杂交马褂

木、桂花、意杨、香樟、悬铃木、喜树、龙柏、垂柳等.
选取校园内的数棵水杉、无患子、棕榈和竹子为实验

对象.儋州市地理上属于海南岛西北部,濒临北部

湾,气候类型属于热带温润季风气候,处于东亚大陆

季风气候的南缘,夏无酷暑,冬无严寒,阳光充足,雨
量充沛.选取该地区橡胶实验基地的数棵橡胶树作

为实验对象.

２．２　数据获取

将地面激光雷达(LeicaC１０,徕卡测量系统公

司,瑞士)放置在距离目标树３m的不同侧面,并设

置相同的扫描精度.扫描后,在LeicaCyclone软件

中将不同角度下得到的扫描结果配准到同一坐标系

中,继而得到目标树的全覆盖点云扫描数据.最终

选取２４０株林木进行树种分类研究,这些树种包括

水杉、棕榈、无患子、橡胶树和竹子.

２．３　数据预处理

点云数据滤波是数据处理过程中至关重要的

一步,为了最大限度地保留点云数据的原始信息

和提高滤波的可靠性,采用基于多尺度虚拟格网

的改进滤波算法[１９]进行数据降噪,以减小树种分

类结果的误差累计.为了能保持良好的树种特
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征,继而达到理想的实验结果,本研究采用迭代 HＧ
Minima改进分水岭算法[２０]辅以人工修正进行单

株分离,尽量减少分割过程中因林木郁闭度过高

而造成的过分割和合并等问题,在南京林业大学

校园内样地进行单株分离操作的效果如图１所

示.图２为水杉、棕榈、无患子、橡胶树和竹子这５
种样本树的点云表示.表１列出了上述样本树在

统计学中的基本结构特征.

图１ 南京林业大学校园内样地单株分离效果图

Fig敭１ DelineationeffectofindividualtreeinanexampleareaofNanjingForestryUniversity

图２ 样例树的点云表示.(a)水杉;(b)棕榈;(c)无患子;(d)橡胶树;(e)竹子

Fig敭２ Scannedpointcloudsofsampletrees敭 a Metasequoia  b palm  c spaindus  d rubbertree  e bamboo

表１　样例树在统计学中的基本结构特征描述

Table１　Characterizationofbasicstructuresofsampletreesinstatistics

Attribute Metasequoia Palm Sapindus Rubbertree Bamboo
Treeheight/m ２８．８±４．１ １８．４±１．８ １６．２±２．３ １５．６±２．９ １３．７±３．６
Crownbreadth/m ６．３±１．８ ５．１±１．１ ４．２±２．３ ５．２±０．５ ２．８１±０．７
Crownvolume/m３ ４６３．８±４８．４ １６３．９±２３．４ ２４３．２±２８．６ １８６．３±１８．２ １０６．７±１３．８
Numberofpointscloud １８７５５６±９７７３ １０５５３９±４１８４ １４２３１７±６２５１ １２０８４３±５７３５ ８８４９６±３８５７
Numberoftrees ４８ ５４ ４２ ５１ ４５

３　方法介绍

３．１　方法框架

为了能够提出更好地反映每种树木的私有特

征,从而进行更有效的树种分类,首先从分析树木的

特征开始.本研究主要提出了三种类别的树木特

征:１)树木相对聚类特征;２)点云分布特征;３)树木

表观特征.接下来,针对每种类别,通过分类器将其

特征参数的所有组合方式作为输入变量进行分类,
比较其分类精度.在寻找树种分类最佳精度的同时

保持参与分类的特征参数尽可能少的过程中,可以

获得相关的特征参数,这些特征参数被定义为最优

特征参数.然后,组合三种类别的最优特征参数,并
将其作为变量输入到分类器中,以获得更高的分类

精度.最后,评估树种分类的整体性能.具体的工

作流程框架如图３所示.

０５１０００２Ｇ３



中　　　国　　　激　　　光

图３ 树种识别工作流程概述

Fig敭３ Overviewofworkflowoftreespeciesidentification

３．２　树木相对聚类特征

为了描述单株树的聚集离散结构,提出树木相

对聚类这一特征.对于一株给定的树,采用文献

[２１]的方法对其点云进行计算,实现枝叶分离.将

获取到的只有树叶点云的树冠自顶向下水平分割成

１０个相同高度的矩形层Rk,其中k 为序号,k＝１,
２,􀆺,１０.取树高与冠底高度之差作为树冠高度

Hcrown,则Rk 的高度为Hcrown/１０.Rk 的长度和宽

度由所有扫描点在三维(３ＧD)坐标中X 轴和Y 轴的

最大值与最小值确定,设坐标系下的任意扫描点坐

标为pj
i(xj

i,yj
i,zj

i),其中j 为样本树中的第j 株

树,i为第j株树内的第i个扫描点,则Rk 的长度和

宽度 可 以 分 别 表 示 为 max(xj
i)－min(xj

i) 和

max(yj
i)－min(yj

i).接下来,将 Rk 分割成m
个边长为Hcrown/１０的正方形区域样方,当Rk 的长

度和宽度不能整除Hcrown/１０时,将长度和宽度扩充

以满足整除要求.设nk
l 为Rk 内第l个样方中的扫

描点数量.在每个Rk 内用特征值Vk 描述对应k
层点云的聚集离散结构,Vk 定义为

Vk ＝
m∑

l＝１

(nk
l)２－ ∑

m

l＝１
nk

l( )
２/m[ ] }{ (m－１)

∑
m

l＝１
nk

l( ) m
,

k＝１,２,􀆺,１０. (１)

　　通过定量比较可以确定Rk 的结构特征:如果

Vk＜１,则Rk 的结构特征为分散;如果Vk＞１,则

Rk 的结构特征为聚集;如果Vk＝１,则Rk 的结构特

征是随机的.一般来说,Vk 值越大,点聚类越多.
树冠自顶向下的每个矩形层的Vk 特征值可以分别

表示为V１,V２,􀆺,V１０(见表２).由于不同树木之

间矩形层的高度 Hcrown/１０不同,故而不同数木之间

Vk 特征值的比较存在尺度上的差异.因此,在具体

的分类过程中,针对每株树,通过(２)式将Vk 特征

值作０~１之间的归一化处理,这一做法进一步解释

了“相对”的概念,使得不同树木之间Vk 特征值的

比较是可行的.

Vnew_k ＝
Vk －min(V)

max(V)－min(V)
, (２)

式中:min(V)和 max(V)分别为给定树的１０个矩

形层中对应的最小值与最大Vk 值.通过Vk 特征

值的大小可以得知样本树中任意树冠在某一高度层

的聚集离散结构.为了进一步探讨该层最大化聚集

离散的相对尺度,提出了Lk 函数这一概念,参见

(５)式,具体过程如下:先定义Pk(r)为关于距离度

量r的函数,即

Pk(r)＝Ak∑
nk

i２＝１
∑
nk

i１＝１

Ir(pj
i１
,pj

i２
)

n２
k

, (３)
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其中,

Ir(pj
i１
,pj

i２
)＝

１, dpi１
pi２
≤r

０, dpi１
pi２
＞r

ì

î

í

ïï

ïï

, (４)

式中:Ak 为Rk 垂直于地面方向上的投影面积;nk

为Rk 内的扫描点个数;Ir(pj
i１
,pj

i２
)为指标函数;

dpi１
pi２

为任意两点pj
i１

和pj
i２

之间的距离,若dpi１
pi２
≤

r,则Ir(pj
i１
,pj

i２
)＝１,否则为０.然后求取Pk(r)函

数的偏差:

Lk(r)＝r－
Pk(r)
π

, (５)

根据对扫描点水平间距和样本树平均冠幅大小的估

计,将r的取值设置为在０．２~６m区间内的３０个

数值(间隔为０．２m),则单株树的每个矩形层包含

３０个Lk(r)函数值,可视为具有正峰值或负峰值的

函数曲线.Lk(r)的最大正值表示Rk 在刻度r 上

存在最大程度的分散,Lk(r)的最小负值表示Rk 在

刻度r上存在最大程度的聚集.根据Lk(r)函数计

算出４个代表性数值:１)Lk(r)函数的最大正值,用

Lmax_k表示;２)Lk(r)函数的最小负值,用Lmin_k 表

示;３)Lk(r)函数最大正值处对应的距离度量r,用
rmax_k表示;４)Lk(r)函数最小负值处对应的距离度

量r,用rmin_k表示.由于任意单株树都包含１０个矩

形层,所以针对Lk(r)函数的４个代表性数值,任意

单株树都将包含４０个特征值,分别表示为:Lmax_１,

Lmax_２,􀆺,Lmax_１０;Lmin_１,Lmin_２,􀆺,Lmin_１０;rmax_１,

rmax_２,􀆺,rmax_１０;rmin_１,rmin_２,􀆺,rmin_１０(见表２).
表２　树木相对聚类特征的相关参数列表

Table２　Parametersassociatedwithrelative
clusteringcharacteristicsoftrees

Featurename Denotation Numberoffeatures
V V１,􀆺,V１０ １０

Lmax Lmax_１,􀆺,Lmax_１０ １０
Lmin Lmin_１,􀆺,Lmin_１０ １０
rmax rmax_１,􀆺,rmax_１０ １０
rmin rmin_１,􀆺,rmin_１０ １０

３．３　点云分布特征

虽然使用点云数据不能重建树木的详细结构,
但在统计意义上它可以反映出不同树种的结构特

征.例如:TLS点云数据的空间分布率较高,因此

其能有效反映树冠枝叶在不同层次的分布情况,然
而这种分布差异主要取决于树木种类的不同.本研

究不仅提出了点高度类型的特征参数之外,还提出

了将位于不同高度分位点处的扫描点数量作为特征

参数.点云分布特征参数具体包括:树高平均值,其

表达式为Hmean＝ ∑
ntp

i＝１
zj

i( ) ntp;树高标准差,其表达

式为DH＝ ∑
ntp

i＝１

(zj
i －Hmean)２[ ]{ (ntp－１)}

１/２;树

高 偏 度, 其 表 达 式 为 OH ＝

∑
ntp

i＝１

zj
i －Hmean

DH

æ

è
ç

ö

ø
÷

３
é

ë
êê

ù

û
úú ntp;树高峰度,其表达式为

PH＝ ∑
ntp

i＝１

zj
i －Hmean

DH

æ

è
ç

ö

ø
÷

４
é

ë
êê

ù

û
úú{ ntp}－３;树高各五分

之一分位点处的扫描点数量与目标树的扫描点总数

之 间 的 比 率, 其 表 达 式 为 RHh
５~

h＋１
５

＝

nHtree×
h
５≤z

j
i≤Htree×

h＋１
５
/ntp,h＝０,１,􀆺,４.其中,ntp 代

表目标树的扫描点总数,Htree 代表目标树的树高,

nHtree×
h
５≤z

j
i≤Htree×

h＋１
５

代表分布在树高h
５

与h＋１
５

之间

的扫描点数量.

３．４　树木表观特征

常见的树木表观特征包括树高(Htree)、树冠高

度(Hcrown)、冠中最高分支高度(Hmaxb)、冠中最低分

支高度(Hminb)、冠盖最长分布(Lcrown)以及与Lcrown

垂直的冠盖最长分布(Lv
crown),如图４所示.

除了常见的特征参数外,还可以通过寻求更有

效的特征参数,或是组合两个通用特征参数的方法

提出其他特征参数.为了寻求更有效的特征参数,
本课题组提出了如图４(b)所示的具有与冠盖相等

面积的等效最小外接圆直径DEA,其在一定程度上

克服了冠形变化的影响.对于组合两个通用特征参

数的策略,通常用常见特征参数与树高的比率作为

新的特征参数,该度量可以减小树龄对树种分类的

影响.树木表观特征参数包括:等效冠直径,其表达

式为DEA＝２×sqrt(Abase);等效冠直径与树高的比

率,其表达式为RD/H＝DEA/Htree;冠长与树高的比

率,其表达式RC/T＝Hcrown/Htree;冠长与等效冠直

径的比率,其表达式为RC/D＝Hcrown/DEA;树高和冠

中最高分支高度之差与树高和冠中最低分支高度之

差的 比 率,其 表 达 式 为 RTＧminb/TＧmaxb ＝ (Htree－
Hminb)/(Htree－Hmaxb);冠盖的最长分布和与其垂

直的冠盖最长分布的比率,其表达式为 RLc
/Lvc＝

Lcrown/Lv
crown;树冠椭球模型的拟合参数,其表达式为

ηcrown＝
a×b
c

(xj
i)２

a２ ＋
(yj

i)２

b２ ＋
(zj

i)２

c２ ＝１
é

ë
êê

ù

û
úú;网格的

平 均 高 度, 其 表 达 式 为 HGmean ＝
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∑
８

t＝１
∑
g

b２＝１
∑
g

b１＝１

sum(zj
i)

nCb１
,b２

é

ë
êê

ù

û
úú (８δcovert ),i∈Cb１

,b２
;中心垂直

剖面处的网格参数,其表达式为 QL＝∑
８

t＝１
(δcovert ×

Acover
t )/(８Aconvex

t ).其中,Abase表示树冠投影面积,

a、b、c分别表示椭球沿X、Y、Z 轴的半径,nCb１
,b２

表

示在第b１ 行第b２ 列网格内扫描点的数量,δcovert 表

示在第t个中心垂直剖面内扫描点投影覆盖到的网

格数量,Acover
t 表示在第t个中心垂直剖面内扫描点

投影覆盖到的网格面积,Aconvex
t 表示在第t个中心

垂直剖面内扫描点投影的凸包面积.

图４ 树木表观特征部分参数定义示意图.(a)样例树(橡胶树)侧视图;(b)样例树(橡胶树)俯视图

Fig敭４ Schematicofdefinitionofpartialparametersassociatedwithapparentcharacteristicsoftrees敭

 a Sideviewofsampletree rubbertree   b topviewofsampletree rubbertree 

　　在树木表观特征参数中,DEA的推导涉及到处

理树冠投影到地面的二维散射点,从最小外接圆的

面积可以推导出相关的DEA值.根据树冠叶子点云

的正射投影,可以从扫描点中获取 Lcrown、Lv
crown、

Hmaxb和 Hminb.
其他树木表观特征参数的获取主要来自点云投

影平面的网格划分,划分过程具体如下:首先以树干

为中心垂直于地面方向切割树冠,将其平均分成８
段,接下来将每个分段内的点云投影到各个分段的

中心垂直剖面上,如图５(a)所示,最后将中心垂直

剖面划分为g×g 个网格,用Cb１
,b２

代表第b１ 行第

b２ 列的网格,如图５(b)所示.

图５ 树木表观特征中与网格相关特征的求取示意图.(a)样例树(橡胶树)８分段划分与各分段的中心垂直剖面投影俯视图;
(b)中心垂直剖面网格化示意图

Fig敭５ Schematicofacquisitionoffeaturesrelatedtogridsinapparentcharacteristicsoftrees敭 a Topviewofsampletree

 rubbertree dividedinto８segementsandcentralverticalsectionofeachsegement  b schematicformeshingcentralverticalsection

０５１０００２Ｇ６
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３．５　分类方法

在本研究中,树种分类是基于SVM 完成的,最
优特征的抽取可以提高树种分类的效率和分类结果

的准确性.因此,特征参数的抽取是树种分类的关

键步骤.提出６８个特征参数用于最优特征抽取,采
用SVM分类器在交叉验证中进行样本树的分类.
首先将每个类别的所有特征参数构成的组合作为输

入变量进行分类,比较得到的分类精度,以确定基于

该类别的最优特征参数组.然后整合三个类别的所

有最优特征参数组,重复上述分类操作,获得整体意

义上的最佳分类精度.
每种树木的样本树被随机分为两个子集,其中

的一个子集作为训练数据集,用于特征抽取并训练

个体,以获得最佳分类器;另一个子集作为测试数据

集,用于评估最终树种分类的准确性.针对每个类

别的样本树,随机抽取其样本数量的１/３作为训练

数据集,其余的样本树为测试数据集,训练数据集包

含１６株水杉、１８株棕榈、１４株无患子、１７株橡胶树

以及１５株竹子.

４　结果与分析

４．１　基于树木相对聚类特征的树种分类

图６显示了一株橡胶树和一株水杉中两个矩形

层的点云投影以及关于Vk 特征值的坐标系描述.
就单株树而言,橡胶树的R２ 和R８ 虽然含有相近的

扫描点个数(R２ 内的扫描点数量为２８５００,R８ 内的

扫描点数量为３１９００),但它们的点云分布却存在差

异,R８ 相对R２ 的点云分布更集中,其中V２ 为０．６３
(＜１),而V８ 相对较高为１．１(＞１).从图６(b)可以

明显地看出水杉的R２ 相对R８ 的点云分布更集中.
通过图６(c)进行验证,其中V２ 为４．０７(＞１),V８ 为

０．４１(＜１),验证结果与预估相符.

图６ 样例树(橡胶树和水杉)基于V 特征的结果描述.(a)橡胶树的点云表示及其第２个和第８个矩形层的点云投影;
(b)水杉的点云表示及其第２个和第８个矩形层的点云投影;(c)橡胶树和水杉各高度层的V 特征折线图

Fig敭６ Sampletrees rubbertreeandmetasequoia describedbasedonresultsofVＧfeature敭 a Scannedpointcloudsof
rubbertreeandpointcloudprojectionsinthesecondandeighthrectangularlayers  b scannedpointcloudsof
metasequoiaandpointcloudprojectionsinthesecondandeighthrectangularlayers  c linechartindicatingVＧ
　　　　　　　　　　　　　featureofeachlayerforrubbertreeandmetasequoia

　　图７显示了图６所示两株树内关于L２ 函数和

L８ 函数(参见(５)式)的分布.从图７(a)中可以看

出:橡胶树的R２ 在r＝０．６m 时存在最大化的聚

集,而水杉的R２ 在r＝１．２m 时存在最大化的聚

集,因此,在R２ 中水杉相对橡胶树具有更大的点云

聚集面积.从图７(b)中可以看出:橡胶树的R８ 在

r＝０．８m时存在最大化的聚集,而水杉的R８ 在r＝
２m时存在最大化的聚集,因此,在R８中水杉的点

０５１０００２Ｇ７
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图７ 样例树(橡胶树和水杉)基于L 特征的结果描述.(a)第２层的点云投影以及关于Lk(r)函数的坐标系表示;

(b)第８层的点云投影以及关于Lk(r)函数的坐标系表示

Fig敭７ Sampletrees rubbertreeandmetasequoia describedbasedonresultsofLＧfeature敭 a Pointcloudprojectionsand
coordinatesystemrepresentationregardingtoLk r functionforrubbertreeand metasequoiainthesecond
rectangularlayer  b pointcloudprojectionsandcoordinatesystemrepresentationregardingtoLk r functionfor
　　　　　　　　　　　　rubbertreeandmetasequoiaintheeighthrectangularlayer

云聚集面积仍相对较大.此外,当r 取６m时,橡
胶树和水杉在R２ 和R８ 中都存在最大化的分散.

在分类过程中,为了降低程序复杂度和完善方

法框架的模块化功能,将树木相对聚类特征(３．２
节)包含的５类特征参数(共５０个特征值)按类别分

别进行交叉组合,所有组合方式作为输入变量进行

分类,分类结果的箱形图如图８所示,图８中所有的

横坐标表示特征参数的组合数.
从图８(a)可以看出,随着组合数增加,基于V

特征参数组的分类性能得到了一定程度的改善,之
后改善幅度逐渐趋于平稳,最终在组合数为３、８、９
和１０的条件下产生了较高的分类精度.因此,为了

减少运算量,按照特征组合数为３选取V２、V４ 和V８

作为V 特征参数组的最优特征参数.由图８(b)~
(c)可以看出,基于L 特征参数组的分类一开始都

表现出了较高的性能,出现这一现象的主要原因是

某一参数的显著性造成的.通过计算后发现在图８
(b)中仅使用Lmax_２参数就达到了３５．８％的分类精

度,在图８(c)中仅使用Lmin_４参数同样达到了单个

特征参数分类的最高精度３８．７％.因此,将Lmax_２

和Lmin_４作为L 特征参数组的最优特征参数.图８
(d)显示,由于rmax特征参数组的平均分类精度较

低,基本在１０％~２０％之间.因此,忽略rmax特征

参数组在树种分类中的影响.针对rmin特征参数

组,认为选取２个特征参数组合即可达到较高的分

类精度３６．７％.经过对比,选取rmin_２和rmin_８作为

rmin特征参数组的最优特征参数.
综上所述,将{V２,V４,V８,Lmax_２,Lmin_４,rmin_２,rmin_８}

作为基于树木相对聚类特征的最优特征参数组.表３
列出了训练样本集(３．５节)基于树木相对聚类最优特

征参数组的交叉验证分类结果,可以看出,尽管５种树

木的分类精度均为正值,但分类结果仍待改善.
表３　基于树木相对聚类特征{V２,V４,V８,Lmax_２,Lmin_４,rmin_２,rmin_８}的交叉验证分类结果

Table３　ClassificationresultsofcrossＧvalidationbasedonrelativeclusteringfeaturesof{V２,V４,V８,Lmax_２,Lmin_４,rmin_２,rmin_８}

Dataset Metasequoia Palm Sapindus
Rubber
tree

Bamboo Total
Misjudgement
rate/％

Leakage
rate/％

Metasequoia ８ ２ ２ ３ ２ １７ ５２．９ ５０
Palm ３ ８ ２ ３ ３ １９ ５７．９ ５５．５
Sapindus ２ ３ ６ ３ １ １５ ６０ ５７．２
Rubbertree ２ ３ ３ ７ １ １６ ５６．３ ５８．８
Bamboo １ ２ １ １ ７ １２ ４１．７ ５３．３

Correctnumber ８ ８ ６ ７ ７ ３６
Numberoftrainingsamples １６ １８ １４ １７ １５ ８０

Accuracy/％ ５０ ４４．５ ４２．８ ４１．２ ４６．７ ４５

０５１０００２Ｇ８
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图８ 基于树木相对聚类特征的分类精度箱形图.(a)基于V 特征;(b)基于Lmax特征;

(c)基于Lmin特征;(d)基于rmax特征;(e)基于rmin特征

Fig敭８ Boxplotsofclassificationaccuraciesbasedonrelativeclusteringcharacteristics敭 a BasedonVＧfeature 

 b basedonLmaxＧfeature  c basedonLminＧfeature  d basedonrmaxＧfeature  e basedonrminＧfeature

４．２　基于点云分布特征的树种分类

将９个点云分布特征参数进行交叉组合后作为

输入变量,分类结果的箱形图如图９所示.从图中

可以看出,随着特征参数组合数增加,分类性能先是

得到了一定程度的改善,而后改善情况逐渐趋于平

稳,并且在组合数为３和９的情况下得到较高的分

类精度(５６．９％和５７．７％).因此,通过比对后选取

PH、RH４０％~６０％
和RH６０％~８０％

这三个特征参数的组合

作为基于点云分布特征的最优特征参数组.表４列

出了训练样本集(３．５节)基于点云分布最优特征参

数组的交叉验证分类结果.由于水杉高大且树冠分

布连续,竹子矮小且树冠分布不均,棕榈树高度适中

但树冠分布密集,因此基于点云分布特征对水杉、竹
子和棕榈的识别比较敏感,如表４所示.

４．３　基于树木表观特征的树种分类

将９个树木表观特征参数进行交叉组合后作为

输入变量,分类结果的箱形图如图１０所示.在这

里,将RC/D、ηcrown和QL 这三个特征参数的组合确定

图９ 基于点云分布特征的分类精度箱形图

Fig敭９ Boxplotsofclassificationaccuraciesbasedon
featuresofpointclouddistribution

为最优的特征参数组,其中,RC/D和ηcrown对冠形敏

感,QL 可以反映枝叶是稠密还是稀疏.表５列出了

训练样本集(３．５节)基于树木表观最优特征参数组

的交叉验证分类结果,由于水杉的树冠多为圆锥状,
区别于其他树种的树冠形状,所以在本类特征分类

中表现突出;而竹子的树冠和橡胶树的树冠相似度

较高,并且林木枝叶密集程度相仿,因此在此特征分

类中的区别较为模糊.

０５１０００２Ｇ９
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表４　基于点云分布特征{PH,RH４０％~６０％
,RH６０％~８０％

}的交叉验证分类结果

Table４　ClassificationresultsofcrossＧvalidationbasedonfeaturesofpointclouddistributionof{PH,RH４０％Ｇ６０％
,RH６０％Ｇ８０％

}

Dataset Metasequoia Palm Sapindus
Rubber
tree

Bamboo Total
Misjudgement
rate/％

Leakage
rate/％

Metasequoia １０ １ １ １ ０ １３ ２３．１ ３７．５
Palm １ １１ １ ２ １ １６ ３１．３ ３８．９
Sapindus ２ ２ ８ ４ ２ １８ ５５．６ ４２．９
Rubbertree ２ ２ ３ ９ ３ １９ ５２．６ ４７．１
Bamboo １ ２ １ １ ９ １４ ３５．７ ４０

Correctnumber １０ １１ ８ ９ ９ ４７
Numberoftrainingsamples １６ １８ １４ １７ １５ ８０

Accuracy/％ ６２．５ ６１．１ ５７．１ ５２．９ ６０ ５８．８

表５　基于树木表观特征{RC/D,ηcrown,QL}的交叉验证分类结果

Table５　ClassificationresultsofcrossＧvalidationbasedonapparentfeaturesof{RC/D,ηcrown,QL}

Dataset Metasequoia Palm Sapindus
Rubber
tree

Bamboo Total
Misjudgement
rate/％

Leakage
rate/％

Metasequoia １２ ０ １ １ １ １５ ２０ ２５
Palm １ １１ ３ １ １ １７ ３５．３ ３８．９
Sapindus １ ２ ９ ２ １ １５ ４０ ４２．９
Rubbertree ２ ２ １ １０ ３ １８ ４４．５ ４７．１
Bamboo ０ ３ ０ ３ ９ １５ ４０ ４０

Correctnumber １２ １１ ９ １０ ９ ５１
Numberoftrainingsamples １６ １８ １４ １７ １５ ８０

Accuracy/％ ７５ ６１．１ ６４．３ ５８．８ ６０ ６３．８

图１０ 基于树木表观特征的分类精度箱形图

Fig敭１０ Boxplotsofclassificationaccuracies
basedonapparentfeatures

４．４　基于整合３个类别最优特征参数组的树种分类

将树木相对聚类特征、点云分布特征和树木表

观特征的最优特征参数组共１３个特征参数进行交

叉组合后作为输入变量,分类结果的箱形图如图１１
所示.可以看出,随着组合最优特征参数数量增多,
分类精度平均值呈平缓的上升趋势,当组合所有特

征参数时,分类精度平均值达到最大值８７．５％.此

外,以南京林业大学校园内样地为例,作基于整合三

个类别最优特征参数组的树种分类,各树种的分类效

果如图１２所示.这里选取同一色系的四种颜色表示

同种树木,以展现个体树的独立性.表６列出了测试

样本集(３．５节)基于整合三个类别最优特征参数组的

交叉验证分类结果,结果验证了整合三个类别最优特

征参数组可以实现较高性能的树种分类.

图１１ 基于最优特征的分类精度箱形图

Fig敭１１ Boxplotsofclassificationaccuracies
basedonoptimalfeatures

图１２ 南京林业大学样地内各树种基于最优特征的分类图

Fig敭１２ Classificationmapofindividualtreespeciesinanexample
areaofNanjingForestryUniversitybasedonoptimalfeatures
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表６　基于最优特征{V２,V４,V８,Lmax_２,Lmin_４,rmin_２,rmin_８,PH,RH４０％~６０％
,RH６０％~８０％

,RC/D,ηcrown,QL}的交叉验证分类结果

Table６　ClassificationresultsofcrossＧvalidationbasedonoptimalfeaturesof
{V２,V４,V８,Lmax_２,Lmin_４,rmin_２,rmin_８,PH,RH４０％Ｇ６０％

,RH６０％Ｇ８０％
,RC/D,ηcrown,QL}

Dataset Metasequoia Palm Sapindus
Rubber
tree

Bamboo Total
Misjudgement
rate/％

Leakage
rate/％

Metasequoia ２９ ２ ０ ０ ０ ３１ ６．５ ９．４
Palm ２ ３１ ２ １ ０ ３６ １３．９ １３．９
Sapindus ０ ２ ２４ １ １ ２８ １４．３ １４．３
Rubbertree １ １ ２ ２９ ２ ３５ １７．１ １４．７
Bamboo ０ ０ ０ ３ ２７ ３０ １０ １０

Correctnumber ２９ ３１ ２４ ２９ ２７ １４０
Numberoftrainingsamples ３２ ３６ ２８ ３４ ３０ １６０

Accuracy/％ ９０．６ ８６．１ ８５．７ ８５．３ ９０ ８７．５

　　最终的分类精度达到了８７．５％,但离完全精确

还存在改进空间,因为分类效果受很多因素的影响,
例如:树木空间竞争关系对树冠的影响,扫描时由于

遮挡问题造成的数据缺失,同种树木的个体性差异

以及树木生长环境的各异性等.为了减小这些因素

对树种分类结果的影响,后续研究应尽量选取林分

自然稀疏的样地进行多站多角度扫描,实现LiDAR
数据和样地人工数据的多源融合,辅以更精确的单

株分离算法,探索更详细的能够反映不同树种局部

和整体结构特征的参数.

５　结　　论

森林树种的正确识别是利用和保护森林资源的

基础和依据,现阶段的树种分类结果尚未令人满意.
本课题组试图开发一个全面而有效的方法框架,以
检验基于TLS的点云数据对树种分类的效果.针

对基于TLS的点云数据对水杉、棕榈、无患子、橡胶

树和竹子进行树种分类的问题,提出三类特征(树木

相对聚类特征、点云分布特征、树木表观特征),列举

出６８个特征参数供最优特征抽取,采用SVM分类器

在交叉验证中对训练数据集进行检验计算,以确定最

优的特征参数组,最终抽取１３个最优特征参数在测

试数据集中进行树种分类,达到了８７．５％的分类精

度,基本满足测试要求,进一步证明了该方法可为可

持续森林管理和生态环境保护提供有力的辅助手段.
后续研究内容将侧重于大数据样本的建立、地基

与机载激光全方位扫描以消除遮挡,以及结合更优的

单株分离算法提高分类精度,为激光测绘在林业树种

分类识别中的实际应用提供更坚实的理论基础.
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