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摘要　随着激光雷达的发展,基于机载激光雷达提取单木及林分参数是目前的研究热点之一.准确的单木识别是

后续林木参数提取的重要基础.机载激光雷达单木识别方法可以分为基于冠层高度模型(CHM)的单木识别法和

基于点云分布的单木识别法两类.基于CHM的单木识别方法通过CHM分割确定树冠边界或通过局部最大值识

别树冠顶点并且进行区域生长或图像分割.基于点云分布的单木识别法在三维空间上采用区域生长或聚类算法

识别树冠.分析不同方法在单木识别中的优缺点,对比不同单木识别法对单木识别精度、欠分割误差、过分割误差

的影响.分析数据类型、点云密度、季节和林木生长状况等多个影响识别精度的因素,分析可得全波形数据优于离

散回波识别精度,点云数据密度１０pt/m２ 即可满足单木识别要求,冬季识别精度优于夏季识别精度.探讨机载激

光雷达数据的局限性及其在单木识别中的缺陷,从数据获取时间、获取方式及类型、数据组织管理、多源数据融合、

多种识别算法综合应用、机器学习增加训练集寻找最优模型等方面展望了未来单木识别的发展方向,拓宽我国森

林资源调查及相关领域的研究思路.
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Abstract　Aslightdetectionandranging LiDAR develops theextractionofforeststructureparametershasbeen
oneofhottopicsinrelatedfieldsinthepastyears敭However theaccuracyofdetectionisthekeyfactorinobtaining
theforestindividualtreeparameters敭Theindividualtreedetectionmethodscanbedividedtotwotypes oneisbased
onthecanopyheightmodel CHM andtheotherisbasedonthepointclouddistribution敭Wecanidentifyan
individualtreebyusingthemethodofthecrownboundarysegmentation敭Also wecanidentifythetreetopbylocal
maximumalgorithmsandthenperformtheregionalgrowthorimagesegmentation敭Basedonthepointcloud
distribution thecanopyisidentifiedbyregiongrowingorclusteringalgorithmsinthreeＧdimensionalspace敭We
analyzetheadvantagesanddisadvantagesofdifferentindividualtreedetectionmethodsintermsofprecisionof
individualtreedetection andcomparetheireffectsonomissionerrorsandcommissionerrorsindifferentregions敭
Thefactorsinfluencingtheprecisionofdatasuchasdatatype pointclouddensity seasonandtreegrowthstatus
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arediscussed敭ItisfoundthattheaccuracyofthefullＧwaveformdataishigherthanthatofdiscreteＧechodata敭The
densityofthepointclouddataof１０pt m２canmeettheindividualtreedetectionrequirement敭Theaccuracyofdata
obtainedinwinterishigherthanthatinsummer敭ThelimitationofairborneLiDARdataanditsshortcomingsin
individualtreedetectionarediscussed敭Intheend thefuturedirectionsofindividualtreedetectionaredescribed 
fromtheaspectsofdataacquisitiontype dataacquisitiontime dataorganizationandmanagement multiＧsource
datafusion comprehensiveapplicationofmultiＧdetectionalgorithms andmachinelearningincreasingthetraining
settofindtheoptimalmodel tohelpwiththeresearchandmanagementofforestandrelatedfields敭
Keywords　remotesensing LiDAR individualtreedetection influencingfactor
OCIScodes　２８０敭３４２０ ２８０敭３６４０

１　引　　言

森林是地球生物圈中最重要的生态环境之一,
具有涵养水源、维护生态平衡等作用.传统的人工

测量耗时耗力,不宜进行大区域推广;摄影测量技术

只能获取二维的水平空间影像,在森林垂直结构方

面有明显的不足,且易受天气条件影响.机载激光

雷达对森林植被有较强的穿透能力,能够直接、快速

获取大面积、高精度的植被三维信息[１],不仅能提供

水平结构的地形信息,而且能生成垂直结构的森林

冠层空间信息,实现森林调查机械化和自动化,减少

测量周期,满足精准林业需求[２].
早期的机载激光雷达技术在林业方面的应用主

要为建立林地特征[３],现阶段研究重点为单木识别、
树种分类、单木及林分参数的反演[４Ｇ６].可以由单木

识别结果推导得到单木及林分参数,因此,单木识别

精度直接影响后续单木参数提取的准确度.本文系

统分析了当前基于机载激光雷达单木识别的方法与

影响识别精度的因素,并对未来单木识别的技术和

方法进行展望.

２　单木识别方法分类

机载激光雷达早期的单木识别方法主要依据栅

格化的冠层高度模型(CHM),利用局部最大值搜索

方法确定单木位置,应用分割算法分割单木.随着

机载激光雷达硬件技术的发展,越来越多的学者开

始关注利用点云数据直接在三维空间中进行单木

识别.

２．１　基于CHM 识别单木

冠层高度模型是林业应用的一个重要模型,是
一个表达植被距离地面高度的表面模型,能够提供

冠层的水平及垂直分布情况[７].CHM 获取方法

为:对原始点云数据进行滤波处理,分离出地面点和

地物点,分别进行插值运算,得到数字地面模型

(DSM)和数字高程模型(DEM),两者作差值运算求

得CHM.

CHM上会存在一些不自然的灰色空洞,这些

空洞表示树冠区域高程突变.造成空洞的原因有

二:一方面是自然现象,由树冠周围的裸露地表、低
矮植被造成,通常称为冠层间隙;第二种称为无效

值,无效值的存在会使树冠区域不完整,需在进行单

木分割之前进行填充,通常采用滤波平滑的方法进

行无效值填充.MacMillan等[８]应用一系列均值滤

波填充裸地DEM 坑洞,但是采用全局滤波的方法

会造成大量的信息丢失.BenＧArie等[９]使用拉普

拉斯算子提取边界图像,将边界图像上小于阈值的

像素用中值滤波方法进行填充,得到一个相对平滑

的CHM.该方法快速、有效,操作简便,无效值的

确定仅需要一个阈值参数,缺点是会带来填充错误,
尤其是过填充.赵旦[１０]首先使用拉普拉斯算子寻

找可能的无效值,采用形态学闭操作判断其是否落

入冠层区域,最后采用中值滤波方法对无效值进行

填充.该算法一定程度上抑制了冠层间隙和边缘的

过填充,缺点是算法稳定性受树冠垂直投影形状影

响,运算量较大,需要大量数据的填充实验来判断拉

普拉斯阈值和冠层控制阈值选择是否合适.
机载激光雷达获取的单木点云具有以下特征:

树冠顶部高程大于树冠边缘高程;单个树冠顶部高

程最大值为该单株木的树顶.因此,基于CHM 识

别单木的方法一般分为两种.
第一种方法是通过局部最大值判断树冠顶点,

然后根据树冠形状特征识别树冠边缘或树冠主方

向[１１].局部最大值探测(LM)是指目标点在以其自

身为中心的识别窗口内高程最大.窗口较小,可识

别出较多的局部最大值,但较大的树冠被分为多个

植被;窗口较大,识别的局部最大值数量较少,多颗

较小的树冠被合并为同一树冠.Popescu等[１２]根据

实测树高和冠幅的线性回归关系式,提出可变窗口

单木识别.Koch等[１３]提出在CHM 上使用局部最

大值滤波器探测可能的树顶位置,然后使用分水岭

分割算法勾绘树冠,实现单木的自动提取,结果表

明,在CHM上应用图像分割算法在针叶树林分表
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现较好,而对于高郁闭度的阔叶树林分很容易造成

树冠合并.Chen等[１４]提出通过可变窗口寻找局部

极值,并采用高斯平滑方法有效消除了不真实的树

顶,避免过分割现象.刘清旺[１５]通过可变窗口识别

方法确定单木株数,根据机载激光雷达能够详细描

述森林冠层的三维结构特征,提出双正切角树冠边

界识别算法,分别进行了单木树冠顶点、树冠边界和

树冠底点的识别.尹艳豹[１６]对比方形、圆形固定窗

口和圆形可变窗口对单木识别的影响,发现圆形窗

口较方形窗口的单木识别株数更多且相对稳健,可
变窗口单木匹配率为９７．３６％,圆形固定窗口的单木

匹配率为９３．２６％.
第二种方法是通过CHM 分割确定树冠边缘,

然后提取单个树冠的局部最大值作为树顶.赵

丹[１０]为多尺度的森林资源调查提出一种结合形态

学冠层控制的分水岭分割方法,该方法使用外部标

记的局部极值在平滑CHM 中寻找内部标记,采用

形态学冠层控制确定外标,基于分水岭变换进行重

建.Duncanson等[１７]在CHM 上应用标记约束分

水岭方法进行分割,根据分水岭区域高程直方图进

行峰值检测,对含有多棵树的CHM 区域进行分层

处理,并对下层CHM进一步采用分水岭分割,基于

该方法中层木及下层木的单木识别率分别提高到

３５％和２１％.Wu等[１８]基于CHM 生成等值线,采
用局部轮廓树法进行分层,建立谷底线层次树,根据

等值线的几何和拓扑属性分离单木.
多数研究表明,基于CHM 进行单木识别的分

割精度并不理想,究其原因,DEM 和DSM 的生成

需要进行点云数据栅格化、点云数据内插,同时对

DSM进行无效值填充,因此CHM生产过程中会对

数据进行移除、平滑等操作,因而会丢失包含在原始

点云数据中的部分信息,例如多层树冠之间的下层

结构信息丢失,误差累计对最终识别结果造成一定

影响.此外,为了得到明确的树冠边界,需要对

CHM进行平滑处理,平滑处理会对识别的树冠边

界产生影响.因此,基于CHM 进行单木识别在密

林地区适用性较弱,往往会遗漏低矮植被,造成单木

遗漏分割.

２．２　基于点云分布识别单木

基于点云分布方式提取单木消除了冠层高度模

型生成栅格曲面和模型时丢失数据的现象.目前,
直接基于三维点云提取单株木的研究还比较少.大

多数基于点云分布识别单木的方法作用于离散化的

归一化点云.归一化点云获取方法为:对原始点云

数据进行滤波处理,分离出地面点和地物点,插值生

成DEM,地物点数据与DEM作差值求解.基于点

云分布识别的方法多样,包括基于体素的聚类方法、

K均值聚类方法、马尔科夫聚类方法、基于全局的聚

类方法.Morsdorf等[１９]在平滑后的 DSM 中识别

局部最大值,然后采用K均值聚类法实现对原始激

光点云数据的单木分割.Wang等[２０]首次提出对原

始点云数据划分体素,统计每个体素内的高程分布,
分 层 进 行 水 平 投 影 提 取 树 冠 边 缘.Reiterger
等[２１Ｇ２２]提出基于分水岭分割和拟合树干确定单木位

置,然后采用归一化分割方法(NCut)进行分割,单
木识别率得到显著提高,森林抑制层的单木识别率

甚至提高了２０％.Ferraz等[２３]直接采用均值漂移

算法对原始三维点云数据进行统计,共分为靠近地

面的植被、林下植被和上层植被三类.该算法只需

设置一个参数,计算量小,运行时间短.Li等[２４]将

全局最大值点作为最高木的树冠顶点,根据树冠形

状特征将目标点分类,单木识别率达９０％,但该方

法无法准确分割树冠边界,对阔叶林的识别精度有

待验证.刘峰等[２５]用高斯分解算法对全波形激光

雷达数据进行波形分解,获得高密度点云数据,标记

树冠顶点后再利用分水岭算法进行树冠边缘提取,
然后基于马尔科夫模型组织点云,利用Bayesian理

论将单木点云先验知识转换为先验分布模型,采用

最大后延估计得到点云标号的分布,最后得到的单

木识别率为７６％,位置误差均值和 方 差 分 别 为

０．６７m和０．１９m２.Vega等[２６]采用K均值聚类方

法对原始点云数据进行多尺度聚类,判断给定评分

标准下不同尺度的最优树顶并进行树冠聚类.Lu
等[２７]采用从下往上的搜索方法,根据点云的强度和

回波特征分离树干,依据树冠形状特征将点分为目

标木点和其他点,迭代循环,直到所有的点被分到相

应集合.Mongus等[２８]分割CHM分水岭后采用最

小生成森林进行区域合并,对原始点云数据划分体

素,采用拉普拉斯高斯法准确生成树干位置,改善了

单木提取中的过分割现象.
与基于CHM的单木识别方法相比,基于点云

分布识别单木不仅能探测出受上层木抑制的小树,
消除单木遗漏分割,提高识别精度,而且还能从分割

得到的单木模型中反演出更为精细的森林参数,如
林分密度等,构建三维虚拟现实系统.机载激光雷

达采集数据量大,且全部数据参与运算,因此,基于

点云分布识别单木的方法往往比基于CHM的方法

耗时长.
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２．３　单木识别算法比较

Kaartinen等[４,２９Ｇ３４]和Vauhkonen等[３５]从识别

对象、识别思想及参与单木识别的数据结构等方面

对相应的一些单木识别算法进行了分析比较,其中

部分算法的统计分析如表１所示.实验数据来源于

文献[３４Ｇ３５],共分为２组.第１组数据来源于南芬

兰赫尔辛基森林,主要树种为樟子松、云杉和白桦;
第２组数据来源于德国,针叶林主要树种为樟子松,
阔叶林主要树种为桉树、山毛榉和白桦.以单木识

别率(RDET)、单 木 匹 配 率 (RMAT)、过 分 割 误 差

(EOM)和欠分割误差(ECOM)为评价指标,综合评价

不同算法在不同森林类型下的表现,如表２所示.
设样地实地调查单木株数为n,算法识别的单木株

数为n１,识别单木与调查单木匹配株数为n２,则

RDET＝
n１

n
, (１)

RMAT＝
n２

n
, (２)

EOM ＝
n１－n２

n
, (３)

ECOM ＝
n－n２

n
. (４)

　　从表２可以看出,实验区１的单木识别算法均

为基于CHM的单木识别法,算法１~５的单木识别

精度较低,欠分割误差较小,因为采用CHM进行单

木识别时只识别了高大的优势木.算法１的单木识

别精度与单木匹配率最低,且过分割误差较大,原因

在于树冠垂直投影形状并非规则图形.实验区２的

单木识别率范围为６５．３％~１００．７％.算法２的单

木识别精度最高,算法３的单木识别精度最低,并且

基于点云分布方法的过分割误差大于采用CHM方

法的过分割误差.所有算法并不能完全识别所有单

木,影响识别结果的因子将在第３节中详细阐述.

Vastaranta等[３６]表明自动识别单木的方法优于目

视解译的结果.

３　单木识别影响因子

３．１　数据类型

传统机载激光雷达系统往往只记录离散的回波

信号或首末次回波信号,在多次离散回波中,首次回

波的信号数量约占总反射信号的８５％,第２次回波

信号数量占８％~１０％,第３次回波数量占３％~
５％,末次回波数量相当少,最高占４％.由于穿透

树木的中下部分和灌木到达地面的回波多为中间次

回波和末次回波,因此相当数量来自冠层、地面以及

不同层次面的有效回波信息未被记录.同时,离散

激光雷达提供的强度信息中含有大量噪声,在实际

应用中较少.对于植被覆盖度较高的区域,如南京、
海南等地,离散回波激光雷达的单木识别率较差.
小光斑全波形激光雷达记录了较小能量信息在内的

回波信息,除了提供点云的三维坐标外还提供宽幅、
振幅、强度信息,能够监测更多的目标特征信息[３７].
最新的Rigel系统可以提供１０次以上回波(最多为

４０次),这意味着全波形激光雷达系统可以提供更

详细的点云数据和地物特征,仅仅百分之几的穿透

率也能够获得更准的地形信息.全波形激光雷达的

波形数据处理包括两个方面,一方面是将波形数据

进行分解,生成高密度的激光点云[３８];另一方面是

模拟波形来研究不同森林参数对回波波形的影

响[３９].Reiterger等[２２]高度强调了全波形数据的有

效性,基于小光斑全波形激光雷达数据的三维分割

率最高时可比分水岭分割算法高１２％.Rees等[４０]

和Thieme等[４１]对高度１m以上的小树进行探测,
针叶林的成功率超过９０％,山桦的 成 功 率 超 过

８４％.Stumberg等[４２]提出一种基于不断可变栅格

四叉树的非监督分类方法.该方法将含有至少一个

激光回波的栅格单元标记为１,空栅格标记为０.从

最大栅格单元开始划分并重新标记,重复此过程,直
到栅格单元被标记为０或达到最小单元尺寸为止.
最后,将标记为１的栅格单元进行聚类.研究表明,
下层植被单株木的识别精度与栅格尺寸和高程阈值

有关,高程阈值超过２０cm时欠分割误差大大降低.
虽然全波形激光雷达提供了较高的点云密度及完整

的波形数据,但是森林结构较为复杂,组成的单木通

常树种多样,形态各异,且下木、灌草并存,林下地形

也复杂多变,数据的应用仍不能满足林下植被提取、
茂密复杂林地中细小树木识别的需求.

３．２　采样密度

激光雷达采样密度较低的情况下,由于单个树

冠激光点太少而容易错失树顶及树冠边缘,高密度

激光点云数据可以进行更小尺度的单木树高估计和

树冠分割[４３].虽然点云密度的提升会提高识别精

度,但同时也增加了数据处理成本.大多数研究表

明,点云密度为１０pt/m２(每平方米内点云数量)时
单木识别精度即可满足林业生产需求,点云密度大

于１０pt/m２ 时单木识别率无显著变化,但数据处理

时间显著增加.Kaartinen等[３４]分析了芬兰赫尔辛

基森林在点云密度分别为２,４,８pt/m２时８种单木
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表１　单木识别算法描述

Table１　Descriptionofindividualtreerecognitionalgorithms

Detectionobject Detectionidea No． Ref． Datastructure Algorithm
Software
application

CHM

Watershed
transforms

１ [２９] Pixels Treemodel Treefinder

２ [３０] Pixels
Poissonforest
standmodel

３ [３１] Pixels
Different

Gaussianfilters

LM
４ [４] Pixels

LMwithvarying
windowsizes

TreeVaw

５ [３２] Pixels PositivedifferenceeCogonition
Minimum
curvature
computation

６ [３３] Pixels Randomforests

Pointcloud
distribution

LM ７ [３５] Pointcloud
Modified
KＧmeans

RegionＧgrowing ８ [２０] Voxels
Hierarchical
morphology

表２　单木识别精度

Table２　Individualtreerecognitionprecision

Site AlgorithmNo． RDET/％ RMAT/％ EOM/％ ECOM/％

１

１ ２５ ６３ ３７ ０
３ ６０ ９９ １ ６．１
４ ６２ ９２ ８ ６．１
５ ３１ ９７ ３ ０．６
６ １０２ ９０ １０ ３８．８

２

２ １００．７ ３９．０ ３９．４
３ ６５．３ ４８．８ ２１．６
７ ６９．５ ５３．４ ３２．９
８ ８３．９ ５４．８ ４６．１

提取算法提取的单木数量、单木位置及精度,研究表

明,单木提取精度随着点云密度增大而显著提高.

Smits等[４４]发现当点云密度从１．４pt/m２ 增大到

９pt/m２时,单木识别率从４３．４％增长到８７．５％.

Mongus等[２８]发现随着点云密度增加单株木探测准

确率有所提高,过分割误差随之下降.Yao等[４５]证

明点云密度为１０pt/m２时单木识别精度最高,且下

层木和中层木探测率提高了１６％,上层木探测率提

高了１２％.

３．３　季节及林木生长状况

林木在不同季节的树冠形态和叶面积指数对采

集的激光雷达数据有直接影响,当然地形起伏程度

的影响也十分明显,有时尽管穿透率只有２０％~
３０％也能获得较好的结果[４６].冬季或有些树种的

树叶稀少时,单木识别率优于植被生长旺盛的时间

段,针叶林比阔叶林识别精度高,低郁闭林区比高郁

闭林区的识别精度高,人工纯林比混合林识别精度

高,上层木识别精度高于下层木[１２,４７Ｇ４８].Yao等[４９]

研究表明植被生长旺盛时期和冬季单木识别率分别

为９４％和９５％,而底层植被的单木识别率从８６％
提高到９５％.Amiri等[５０]采用目标追踪算法形成

初始类别,然后采用 NCut算法对下层木点云数据

进行聚类分割.他们发现数据获取时间为夏季时,
获取的上层木密度增加１０％,相应地,阔叶林下层

木的识别精度会随之降低约６％,针叶林识别精度

降低约４％.

４　结束语

由于机载激光雷达在森林规划和管理需求中的

不断增加,机载激光雷达识别单木和提取单木、林分

等林木参数已经成为目前的研究热点.但是由于系

统本身及数据处理所用技术手段的限制,在实际应
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用中存在一定的局限性.激光雷达价格昂贵,测量

区域较小,在高郁闭林区激光雷达脉冲穿透率较低,
如何提高林下植被及密闭林区的单木识别精度是激

光雷达技术在林业应用中的一大难点.同时,单木

识别算法参数多,数据处理计算量大,单木识别结果

的精度和可靠性有待验证.大多数算法在特定区域

下应用结果良好,区域改变后识别精度下降,不具有

普遍适用性,仍需要深入研究.
针对机载激光雷达在单木识别中存在的局限

性,给出以下几点建议.
可由国产机载激光雷达系统获取相关数据.目

前国外的一些商业公司已推出了林业用小光斑激光

雷达系统,但其价格昂贵,不利于大面积飞行.与之

相比,由中国科学院组织、上海光学精密机械研究所

研发的机载双频激光雷达数据获取成本低,可提供

波形和点云两种数据,低密度的点云数据可以反演

林分尺度上的垂直结构与生物量等参数,波形数据

通过改进拟合函数实现波形的去噪、分解从而获取

高精度的点云数据,充分运用全波形数据提供的强

度、脉宽信息;根据林分结构选择数据获取时间,林
分结构简单,如林分结构简单的同龄林,林冠层匀称

齐一,可选择夏天进行采样,林分结构复杂的异龄

林,可选择冬天进行采样,可以增大打到下层木的脉

冲比例,减小邻近木树冠重叠的影响;通过低采样密

度激光雷达获取全覆盖数据,仅对样地数据进行高

密度采样,降低数据获取及处理成本并保证一定的

估测精度;通过合理的数据管理结构(如KＧD树)实
现点云数据的快速查询;高采样密度点云数据可作

抽稀处理,保持点云密度为１０pt/m２,减少数据运

算量.
采用多源数据融合的方式提高分割精度.例如

摄影测量可以提供植被的光谱信息,摄影测量与机

载激光雷达相结合可以实现树种分类并监测森林动

态变化.地基激光雷达用于林下测量,可以提供更

加详细的胸径、树木干支结构、孔隙度等林分结构参

数,从而验证机载激光雷达提供的数据,同时可以作

为机载激光雷达的补充.地基激光雷达和机载激光

雷达相结合,可获取尺度更大且更为详细的森林结

构参数.
加强机载激光雷达数据与森林相互作用机理的

研究.根据林分属性的不同,采用机器学习方法将

不同区域、不同树种作为训练集,寻找最优模型和算

法,并针对不同算法优势进行互补,实现算法改进,
满足工程自动化需求,进而实现大区域推广.
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