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摘要　以杭州钱江新城森林公园和新疆维吾尔自治区阿克苏市红旗坡农场的水杉、柳树、女贞、竹子和苹果树为研

究对象,基于机载LiDAR获取高分辨率点云数据,结合支持向量机分类器,提出了多种树木特征,如结构特征参

数、纹理特征参数和冠形特征参数等,以实现树种分类.实验结果表明,５种树木分类的整体准确率达８５％,Kappa
系数为０．８１.所提分类方法不仅从LiDAR数据中获得了更有前景的单株树特征,还展示了一个可用于提高树种

分类性能的有效框架.

关键词　遥感;激光雷达;树种分类;点云特征提取;支持向量机

中图分类号　S７７１　　　文献标识码　A doi:１０．３７８８/LOP５６．１２２８０１

ClassificationofTreeSpeciesBasedonLiDARPointCloudData

ChenXiangyu１∗∗ YunTing１ XueLianfeng１ LiuYing′an２∗
１CollegeofInformationScienceandTechnology NanjingForestryUniversity Nanjing Jiangsu２１００３７ China 

２LibraryofNanjingForestryUniversity Nanjing Jiangsu２１００３７ China

Abstract　ThisstudyinvolvedtheMetasequoiaglyptostroboides Salixbabylonica Ligustrumlucidum bamboo 
andMaluspumilaMill敭fromtheQianjiangnewtownforestparkoftheHangzhoucityandtheHongqipofarmof
theAksucityintheXinjiangUygurAutonomousRegion敭Thestructural textural andcrownfeatureswere
proposedbasedonhighＧresolutionpointclouddataacquiredbytheairborneLiDARandasupportvectormachine
classifier敭Theexperimentalresultsdemonstratethattheoverallaccuracyoftheclassificationis８５％ withaKappa
coefficientof０敭８１敭TheproposedmethodderivespromisingfeaturesforatreebasedontheLiDARdataand
demonstratesaneffectiveframeworkforimprovingtheclassificationperformanceofthetreespecies敭
Keywords　remotesensing LiDAR treespeciesclassification featureextractionfrompointcloud supportvector
machine
OCIScodes　２８０敭３４２０ ２８０敭３６４０

　　收稿日期:２０１８Ｇ１１Ｇ２３;修回日期:２０１９Ｇ０１Ｇ０３;录用日期:２０１９Ｇ０１Ｇ０９
基金项目:国家重点研发计划(２０１７YFD０６００９００)、国家自然科学基金(３１７７０５９１,４１７０１５１０)、中国博士后面上基金项目

(２０１６M６０１８２３)、江苏高校优势学科建设工程项目

　 ∗EＧmail:lyastat＠１６３．com;∗∗EＧmail:１０１６７３３３９６＠qq．com

１　引　　言

精确的树种分类对于林木可持续管理、生态环

境保护和生物多样性研究都具有重要意义[１Ｇ３].与

基于劳动密集型现场调查的常规方法相比,遥感

(RS)为完成树种分类提供了更有效的解决方案[４].
现已开发出多种航空航天和机载RS方法来实现树

种分类,但这些方法自身都具有局限性.如地球

６０％~７０％ 被云层覆盖,这非常不利于高光谱数据

的采集.同时,高光谱数据处理过程中也存在难以

克服的“同物异谱”、“异物同谱”等问题[５].目前,激
光雷达(LiDAR)技术是最先进的主动RS技术,使
用LiDAR仪器可显著提高树种的分类精度,较传

统光学遥感有显著优势,在林业科学研究中得到了

广泛应用.在过去的十多年中,国内外学者一直在

发掘LiDAR数据的应用能力,对LiDAR数据和树

种分类研究做了大量工作.

Holmgren等[６]结合机载LiDAR数据,提取特
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征参数,对当地森林的主要树种挪威云杉和欧洲赤

松进行分类,结合样地勘察数据,分类精度达９５％.

Hollaus等[７]使用LiDAR数据提取单木冠层高,结
果表明,LiDAR树高与外业树高有很好的相关性.
刘清旺等[８]基于机载激光点云数据提出了一种双正

切角树冠识别算法,获取树高和冠幅数据.赵旦[９]

基于高密度LiDAR点云数据提出了控制数字冠层

高度模型的优化算法和单株树的识别算法,树高和

树种的识别正确率均超过９０％.Li等[１０]设计了４
种类型的LiDAR特征:树的三维纹理、树叶相对聚类

程度、树叶聚类比例和树冠内间隙分布,结合遗传算

法选择特征,使用挑选的特征,结合线性判别分析,对
糖枫、白杨、班克松和美国白松进行分类,整体精度为

７７．５％,Kappa系数达０．７.魏田[１１]从三维点云数据

提取树干位置与胸径、树高与树冠直径、树干收缩度、
树干倾斜度与倾斜方位角等单木结构参数,结合灰度

共生矩阵进行能量、对比度、相关性和均匀性,计算纹

理特征参数,进行树种分类.结果表明,结合较多参

数时的分类精度较高.Cao等[１２]利用全波形激光雷

达数据对亚热带森林树种进行分类.结果表明,６种

树种的总体分类精度为６８．６０％,４种树种的总体分

类精度为７５．８０％,而针叶林和阔叶林的分类精度为

８６．２０％.王佳等[１３]基于地面激光雷达并结合树木胸

径、枝下高、树高、冠高、最长冠幅、垂直最长方向冠幅

及其组合特征参数,采用支持向量机(SVM)、分类回

归决策树和随机森林的方法进行冠幅自动识别.结

果表明,采用测树因子识别的平均准确率为７６．５％,
平均召回率为７７．８％,采用组合特征参数识别的平均

准确率为８９．１％,平均召回率为８９．６％.
国内外研究表明,利用LiDAR数据进行树种

分类的研究已经取得阶段性的进展.但是,局限于

机载LiDAR数据获取的精度,目前大多数研究集

中于森林参数的提取,机载LiDAR对森林垂直结

构信息有很强的获取能力,但对林冠下层结构描述

不详细,无法提高树种在水平方向上的相关信息.
采用现有的统计学措施,无法充分探明由树枝和树

叶构成的详细树体结构,需要采用更加有效的特征

参数组合来提高分类精度.本文结合３种类型的树

木点云特征,即结构特征(SF)、纹理特征(TF)和冠

形特征(CF),在使用SVM 的基础上分别结合７种

组合参数(SF、TF、CF、SF＋TF、SF＋CF、TF＋CF
和SF＋TF＋CF)完成树种分类,３种特征参数对树

种分类精度的影响是本文研究的核心问题.

２　研究地点和数据

本实验研究地点有２处,第１处为地处亚热带

季风 区 的 杭 州 钱 江 新 城 森 林 公 园 (３０°１４′N,

１２０°１３′E),该公园总占地面积１６．７hm２,是钱江新

城内品质最好、面积最大的公共绿地;第２处为位于

暖温带大陆性气候区的新疆维吾尔自治区阿克苏地

区红旗坡农场(４１°１７′N,８０°１８′E),水资源和光热资

源非常丰富.研究区域内的优势树种主要有水杉

(Metasequoia glyptostroboides)、柳 树 (Salix
babylonica)、女贞树(Ligustrumlucidum)、竹子和

苹果树(Maluspumila Mill．).采用美国Velodyne
公司HDLＧ３２E激光雷达传感器获取研究区域的点

云数据,根据实验需求,最终选取了３００棵树进行实

验,包括５４棵水杉、４２棵柳树、６０棵女贞树、８１棵

竹子和６３棵苹果树.同时进行了现场调查,对目标

树种进行肉眼鉴定.基于地基LiDAR系统扫描得

到的这５类植株点云样例数据如图１所示,基本结

构特征的统计资料见表１.

图１ 基于LiDAR系统的点云样本树示例.(a)水杉;(b)柳树;(c)女贞树;(d)竹子;(e)苹果树

Fig敭１ ExamplesofpointcloudsampletreesbasedonLiDARsystem敭 a Metasequoiaglyptostroboides 

 b Salixbabylonica  c Ligustrumlucidum  d bamboo  e Maluspumila Mill敭tree
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表１　样本树木参数统计表

Table１　Parameterstatisticsforsampletrees

Specie Numberoftrees
Averagetree
height/m

Averagecrown
width/m

Averagecrown

volume/m３
Averagenumberof
scannedpoints

Metasequoiaglyptostroboides ５４ ２５．０９±２．３６ ６．６７±０．６４ ４６８．８５±３８．４９ ４２８８４
Salixbabylonica ４２ １２．９７±１．１７ ９．１１±１．１８ ４３０．２４±３６．３４ ３９８６１

Ligustrumlucidum ６０ １０．３１±１．０８ ５．２６±０．６３ １３１．２２±１２．４５ １２８５４
Bamboo ８１ １２．９５±１．５３ ２．４２±０．４１ ３３．３７±３．３６ ４３２４

Maluspumila Mill． ６３ ８．７６±０．７４ ７．６２±０．８６ ２３３．９７±２１．１７ ２４３３９

３　研究方法

实验流程图如图２所示.基于梯度下降算法和

分水岭分割算法对原始的林区点云数据以单株树进

行分割,共得到２２１１份单株树数据.通过大量观察

和手动切割进行基本的预处理,筛选出５类共３００
棵优势树种的点云数据,利用相关的点云三维坐标

pi_j(xi_j,yi_j,zi_j)∈P(x,y,z)分别进行各个单株

树的特征提取,其中P 为点云集合,j 为第j 棵树,

j＝１,２,３,,３００,i为第j 棵树的第i个点云.设

计了３种类型的LiDAR特征,即SF、TF和CF特

征,最终将其整合为特征值矩阵.将每种类型的特

征参数作为输入值进行分类,并比较所得精度.之

后将整体特征值矩阵作为输入值进行分类,计算并

比较每类树种的个体分类精度.最后评估树种分类

的总体分类精度,进行算法总结和性能比较.

图２ 实验流程图

Fig敭２ Experimentalflowchart

３．１　点云数据预处理

基于CloudCompare软件对原始点云数据进行

预处理,如图３和图４所示.基本步骤如下:

１)单株分离.基于梯度下降算法和分水岭分

割算法进行单株树分割.

２)数据筛选.由于数据实际采集过程中存在

遮挡等问题,需要手动提取较完整的单株点云数据.

３)删除多余杂点.

３．２　单株特征提取

在本实验中,LiDAR特征组为SF、TF和CF.
为了便于计算和统一度量,先将原始的点云单株数

据归并到(０,０,０)原点,即所有单株树的x、y、z 轴

值分别减去该树x、y、z方向的最小值,用新的坐标

值代入计算.

pi_j xi_j,yi_j,zi_j( ) ＝
pi_j xi_j －xmin_j,yi_j －ymin_j,zi_j －zmin_j( ) ,

(１)
式中:xmin_j、ymin_j、zmin_j分别为第j 棵树x、y、z 轴

方向上的最小值.

３．２．１　 结构特征参数的推导

点云的分布规律可以明确表征树种的结构.虽

然使用LiDAR点云不能够重建树木的详细结构,
但其在统计意义上反映了不同树种的结构特征,最
明显的特征是激光点由于树冠的光线阻挡而自上往

下逐渐减少,减少程度因不同树种而异,即不同树种

冠层激光点数的比例可能不同.因此,除了点高度

类型[１４]的共同特征参数外,位于不同高 度 分 位

数[１５]的激光点数也被选为特征参数.具体获取的

参数 为 {H－ ,σH,SH,KH,rH０－２０
,rH２０－４０

,rH４０－６０
,

rH６０－８０
,rH８０－１００

},其中 H－ 为单株树所有激光点的高

度均值,σH 为单株树所有激光点高度值的标准偏

差,SH 为单株树所有激光点高度值的偏度,KH 为

单株树所有激光点高度值的峰度,rH０－２０
为树底０~

２０％激光点数量与表示树所有点数量之比,rH２０－４０

为树底２０％~４０％激光点数量与表示树所有点数

量之比,rH４０－６０
为树底４０％~６０％激光点数量与表

示树所有点数量之比,rH６０－８０
为树底６０％~８０％激
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图３ 杭州钱江新城森林公园LiDAR点云预处理图

Fig敭３ PreprocessingdiagramforpointcloudofQianjiangnewtownForestParkinHangzhoucollectedbyLiDAR

图４ 新疆维吾尔自治区阿克苏地区红旗坡农场LiDAR点云预处理图

Fig敭４ PreprocessingdiagramforpointcloudofHongqipofarminAkesuPrefecture XinjiangUygur
AutonomousRegioncollectedbyLiDAR

光点数量与表示树所有点数量之比,rH８０－１００
为树底

８０％~１００％激光点数量与表示树所有点数量之比.
具体公式可参见Lin等[１６]从机载LiDAR数据中导

出的点分布(PD)特征参数列表.

３．２．２　纹理特征参数的推导

树木三维(３D)空间中各体素可表达树的纹理

特征.使用由三维灰度共生矩阵(３DGLCM)计算

的统计度量来表征树的３D纹理,这些统计度量基

于３个步骤,即单棵树的体素表示、３DGLCM 计算

和Haralick等[１７]提出的纹理特征计算方法.通过

计算所有LiDAR点x、y 和z 轴的最大值和最小

值,可以确定第j 棵树的三维边界框的边长wx_j、
wy_j 和 wz_j 值,即 wx_j ＝xmax_j －xmin_j,wy_j ＝

ymax_j－ymin_j,wz_j＝zmax_j－zmin_j.首先将给定树

木内的LiDAR点分配到相应体素中,离散形式的

点云以体素的形式存储在计算机三维阵列中,其中,

a＝{１,２,３,,ceil(wx/l)},b＝{１,２,３,,

ceil(wy/l)},c＝{１,２,３,,ceil(wz/l)},式中:a、

b、c为当前体素坐标;ceil为向上取整.将边界框内

的树细分为体素边长为０．５m的正方形体素结构,
即l＝０．５m,产生空间中e 个体素,其中e＝ceil
(wx/０．５)×ceil(wy/０．５)×ceil(wz/０．５),统计每个

体素va,b,c内的LiDAR点云数量na,b,c,并将na,b,c

值作为 该 体 素 的 灰 度 值ga,b,c,灰 度 级k＝max
(na,b,c).

三维空间中距离度量参数d 被设置为１体素,

１２２８０１Ｇ４
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对于每个体素,最多可以有２６个方向上的体素与其

满足距离参数要求,但为了避免冗余,只考虑在３D
空间中应用１３个方向,如图５所示.对于每个方

向,分别计算距离间隔为d＝１的２个体素(体素

对)的灰度值出现的次数,生成k×k×１３规格的

３DGLCM矩阵,本文用G 表示３DGLCM 矩阵,１３
为空间中的１３个方向.

综上 所 述,灰 度 共 生 矩 阵 G 对 应 的 坐 标 可

表示为

G na,b,c,na＋d１
,b＋d２

,c＋d３
,ω( ) ＝

∑
１３

ω＝１
∑

ceil wx/l( )

a＝１
∑

ceil wy/l( )

b＝１
∑

ceil wz/l( )

c＝１
Φ na,b,c,na＋d１

,b＋d２
,c＋d３

( ) ,

(２)

Φ na,b,c,na＋d１
,b＋d２

,c＋d３
( ) ＝１,

whenna,b,c ≠０andna＋d１
,b＋d２

,c＋d３ ≠０, (３)
式中:G(na,b,c,na＋d１

,b＋d２
,c＋d３

,ω)为G 内对应坐标;

ω 为空间中的各个方向;Φ 为集合中的元素数量;d１

为x 轴方向的间隔距离;d２ 为y 轴方向的间隔距

离;d３ 为z轴方向的间隔距离.不同ω 方向上的间

隔d１、d２、d３ 值参见表２.
表２　不同ω 方向的d１、d２ 和d３ 值

Table２　d１,d２,andd３underdifferentω

ω d１ d２ d３

１ １ ０ ０
２ ０ １ ０
３ １ １ ０
４ １ －１ ０
５ ０ ０ １
６ ０ １ １
７ ０ １ －１
８ １ ０ －１
９ １ ０ １
１０ １ －１ －１
１１ １ １ １
１２ １ １ －１
１３ １ －１ １

　　根据１４个纹理特征参数进行计算,分别求其对

应１３个方向的平均值,作为最终 TF参数计算结

果.参数及表达式如下.

１)角二阶矩f１ 的表达式为

f１＝
１
１３∑

１３

ω＝１
∑
k

m１＝１
　∑

k

m２＝１
G m１,m２,ω( )[ ] ２, (４)

式中:G(m１,m２,ω)为３DGLCM 第ω 个方向的第

m１ 行、第m２ 列的值.

２)对比度f２ 的表达式为

图５ ３D空间中中心体素和１３个方向

相邻体素的位置关系

Fig敭５ Locationrelationshipbetweencentralvoxels
andadjacentvoxelsin１３directionsof３Dspace

f２＝
１
１３∑

１３

ω＝１
∑
k－１

n＝０
n２ ∑

k

m１＝１
　∑

k

m２＝１
G m１,m２,ω( )[ ] ,

when m１－m２ ＝n. (５)

　　３)相关性f３ 的表达式为

f３＝
１
１３∑

１３

ω＝１

[∑
k

m１＝１
　∑

k

m２＝１
m１m２( ) ×

G m１,m２,ω( ) －μxμy]/σxσy( ) , (６)
式中:μx、μy、σx 和σy 为Gx 和Gy 的平均值和标准

偏 差,其 分 别 可 表 示 为 μx ＝ ∑
k

m１＝１
∑
k

m２＝１
m１

G(m１,m２,ω),μy ＝ ∑
k

m１＝１
∑
k

m２＝１
m２G m１,m２,ω( ) ,

σx ＝ ∑
k

m１＝１
　∑

k

m２＝１
G m１,m２,ω( ) m１－μx( ) ２ ,σy ＝

∑
k

m１＝１
　∑

k

m２＝１
G m１,m２,ω( ) m２－μy( ) ２ .

４)平方和方差f４ 的表达式为

f４＝
１
１３∑

１３

ω＝１
∑
k

m１＝１
　∑

k

m２＝１
m１－μ( ) ２G m１,m２,ω( ) ,

(７)
式中:μ 为GLCM中所有元素的平均值.

５)逆差矩f５ 的表达式为

f５＝
１
１３∑

１３

ω＝１
∑
k

m１＝１
　∑

k

m２＝１

１
１＋ m１－m２( ) ２

G m１,m２,ω( ) .

(８)

　　６)总和平均值f６ 的表达式为

f６＝
１
１３∑

１３

ω＝１
∑
２k

q＝２
qGx＋y(q), (９)

式中:Gx(m１)为通过对G(m１,m２,ω)的行求和而

获得的边际概率矩阵中的第m１ 项;Gy(m２)为通过

对G(m１,m２,ω)的列求和而获得的边际概率矩阵
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中的 第 m２ 项;Gx＋y(q)＝∑
k

m１＝１
∑
k

m２＝１
G(m１,m２,ω),

q＝m１＋m２＝２,３,,２k.

７)总和熵f７ 的表达式为

f７＝－
１
１３∑

１３

ω＝１
∑
２k

q＝２
Gx＋y(q)lgGx＋y(q)[ ] . (１０)

　　８)总和方差f８ 的表达式为

f８＝
１
１３∑

１３

ω＝１
∑
２k

q＝２
q－f７( ) ２Gx＋y(q). (１１)

　　９)熵f９ 的表达式为

f９＝－
１
１３∑

１３

ω＝１
∑
k

m１＝１
∑
k

m２＝１
G m１,m２,ω( ) ×

lgG m１,m２,ω( )[ ] . (１２)

　　１０)差异方差f１０的表达式为

f１０＝
１
１３∑

１３

ω＝１
VarGx－y(q)[ ]{ } , (１３)

式 中: Gx－y(q) ＝ ∑
k

m１＝１
∑
k

m２＝１
G(m１,m２,ω),q ＝

m１－m２ ＝０,１,,k－１;Var()表示取方差.

１１)差异熵f１１的表达式为

f１１＝－
１
１３∑

１３

ω＝１
∑
k－１

q＝０
Gx－y(q)lgGx－y(q)[ ] .(１４)

　　１２)相关性信息量f１２的表达式为

f１２＝
１
１３∑

１３

ω＝１

f９－RHXY１

maxRHX,RHY( )
, (１５)

式中:RHX＝ －∑
k

m１＝１
Gx(m１)lg[Gx (m１)],RHY＝

－∑
k

m２＝１
Gy(m２)lg [Gy (m２ )], Gx(m１) ＝

∑
k

m２＝１
G m１,m２,ω( ) ,Gy(m２)＝∑

k

m１＝１
G m１,m２,ω( ) .

１３)相关性信息量f１３的表达式为

f１３＝

１
１３∑

１３

ω＝１
１－exp －２．０RHXY２－f９( )[ ] ,(１６)

式中:RHXY１＝ －∑
k

m１＝１
∑
k

m２＝１
G m１,m２,ω( )lg[Gx(m１)

Gy (m２)],RHXY２ ＝ － ∑
k

m１＝１
∑
k

m２＝１
Gx m１( )Gy(m２)

lg[Gx(m１)Gy(m２)].

１４)最大相关性系数f１４的表达式为

f１４＝
１
１３∑

１３

ω＝１
eigenvalue２(q), (１７)

式中:Q(m１,m２,ω)＝∑
k

w＝１

G m１,w,ω( )G m２,w,ω( )

Gx m１( )Gy w( )
;

eigenvalue２(q)为Q 的第２大特征值.

３．２．３　冠形特征参数的推导

树木地上部由主干(乔木)、主枝、侧枝、结果枝和

新梢等生长叶片的部位构成,称为树冠.树冠是林木

重要的地上组成部分,也是林木进行光合作用的主要

场所[１８],树冠分析对于研究森林的生长情况和动态变

化具有非常重要的意义[１９],一直是林学研究热点.本

文对欧几里得簇分割算法进行改进,引入空间索引的

概念,对树木点云进行枝叶分离[２０],获得树冠点云数

据.基于LiDAR冠层表征的综合分析表明,对于不同

的分支组织模式,点云显示出不同的空间分布模式.
根据这些理论,本文提出了冠形特征参数及其定义和

公式.在边界框内,树冠被细分为体素大小为ceil
w－x/２０( )×ceilw－y/２０( )×ceilw－z/２０( ) 的体素结构,产

生e－ 个体素v－a,b,c,其中w－x、w－y、w－z 为树冠三维边界框

的边长,e－＝２０×２０×２０.用垂直剖分的方式从树顶向

下将树冠平均分为８个分段,其中t表示分段,t＝１,２,

３,,８,统计每个体素内的点云总数,根据提出的冠形

特征参数进行具体计算,如图６所示.

１)８个分段内体素等效中心的高度与冠长的

比值为

φ１＝
∑
８

t＝１
∑
ut

α＝１
∑
ft,α

β＝１

zt,α,β

ft,α

æ

è
ç

ö

ø
÷/ut

é

ë
êê

ù

û
úú

８×η
, (１８)

式中:ut 为第t个分段内的非空体素数量;ft,α为第

t个分段内的第α 个非空体素内的点云数量;zt,α,β

为第t个分段第α个非空体素内的第β个点云高度

值;η为目标树冠幅.

２)８个分段内体素等效中心半径与冠半径的

比值为

φ２＝
∑
８

t＝１
∑
ut

α＝１
∑
ft,α

β＝１

zt,α,β

ft,α

æ

è
ç

ö

ø
÷/ut

é

ë
êê

ù

û
úú

４×η
, (１９)

式中:rt,α,β为第t个分段第α 个非空体素内的第β
个点云的等效中心半径(即该体素到冠中心点的垂

直投影距离).

３)超过１/３树冠的激光点覆盖体素与树冠体

素之比为

φ３＝ξ１/ξ２, (２０)

式中:ξ１＝num[v－a,b,c (xi,yi,zi)],whenzi∈
(１/３×Htreecrown,Htreecrown),Htreecrown为目标树冠高;
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图６ 划分示意图.(a)样本树的初始扫描数据;(b)使用枝叶分离算法提取的叶子点;(c)扫描叶点的体素化;
(d)划分为８个部分的叶子点云顶视图;(e)划分后的第１个分段和第８个分段

Fig敭６Segmentationdiagram敭 a Initialscanneddataofsampletree  b extractedleafpointsusingbranchleafsegment

algorithm  c voxelizationforscannedleafpoints  d topviewforleafpointclouddividedinto８parts  e １stpart

　　　　　　　　　　　　　　　　　　and８thpartafterdivision

ξ２＝numv－a,b,c xi,yi,zi( )[ ] .

４)所有体素内的激光点的最大密度为

φ４＝
max∑

８

t＝１
∑
ut

α＝１
ft,α( )[ ]

ceilw－x/２０( ) ×ceilw－y/２０( ) ×ceilw－z/２０( )
.

(２１)

　　５)所有８个垂直分段的φ１_t 的标准偏差为

φ５＝
１
７∑

８

t＝１
φ１_t－

１
８∑

８

t＝１
φ１_t( )

é

ë
êê

ù

û
úú

２

{ } ,(２２)

式 中:φ１_t ＝ c－１
l ut－１∑

ut

α＝１
f－１

t,α∑
ft,α

β＝１
zt,α,β[ ] ,t＝ １,

２,,８.

６)所有８个垂直分段的φ２_t的标准偏差为

φ６＝
１
７∑

８

t＝１
φ２_t－

１
８∑

８

t＝１
φ２_t

é

ë
êê

ù

û
úú

２

, (２３)

式中:φ２_t ＝０．５c－１
l ut－１∑

ut

α＝１
f－１

t,α∑
ft,α

β＝１
zt,α,β[ ] ,t＝１,

２,,８.

７)枝干空间的体素数和树的所有体素之比为

φ７＝
numRVoxelbranch( )

numRVoxeltree( )
, (２４)

式中:RVoxelbranch为枝干空间的体素;RVoxeltree为树的

体素.

８)所 有 ８ 个 垂 直 分 段 的 体 素 数 量 的 标 准

偏差为

φ８＝
１
７∑

８

t＝１
ut－

１
８∑

８

t＝１
ut

æ

è
ç

ö

ø
÷

２

. (２５)

　　９)８个相邻分段之间的偏差与冠的所有体素

之间的差的比率为

φ９＝
∑
７

i＝１
absui,ui＋１( ) ＋absu８,u１( )

∑
８

t＝１
∑
ut

α＝１
absft,α,ft,α＋１( )

, (２６)

式中:abs表示取绝对值.

１０)树冠的投影面积与树冠的凸包体积之比为

φ１０＝
Atreecrown
projection

Vtreecrown
convexhull

, (２７)

式中:Atreecrown
projection为树冠投影面积;Vtreecrown

convexhull为树冠凸包

体积.

１１)两个对角分段间非空体素数量相关系数之

和与两个相邻分段间非空体素数量相关系数之和的

比值为

φ１１＝
∑
４

t＝１
Corut,ut＋４( )

∑
７

t＝１
Corut,ut＋１( )＋Coru８,u１( )

,(２８)

式中:Cor表示相关系数函数.

１２)φ１２为φ５ 和φ６ 之比,即

φ１２＝φ５/φ６. (２９)

３．３　基于SVM 的分类

基于SVM 的LIBSVM 工具包完成树种分类.
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本实验以５类共３００棵树作为样本集,按照分层采

样的思想从每类样本中随机选出２/３作为训练样

本,剩余１/３作为验证样本,训练样本与验证样本分

布见表３,采用SVM算法对样本建立分类模型并进

行验证.
表３　训练样本与验证样本的数量

Table３　Numberoftrainingsamplesandvalidationsamples

Specie
Numberof
training
samples

Numberof
validation
samples

Total
number

Metasequoia

glyptostroboides
３６ １８ ５４

Salixbabylonica ２８ １４ ４２
Ligustrum
lucidum

４０ ２０ ６０

Bamboo ５４ ２７ ８１
Malus

pumila Mill．
４２ ２１ ６３

Total ２００ １００ ３００

３．３．１　结合SF参数和SVM的树种分类

对分离的３００棵单株树与相应的人工现场识别

树种进行匹对,并进行树种分类分析.首先分别对

５类树种编号,水杉A、柳树B、女贞树C、竹子D和

苹果树E,基于SF参数,运用线性核函数、二次多项

式核函数、三次多项式核函数、径向基函数(RBF)核
函数的SVM分类器分别对树种分类进行分析,并
与原始树种进行精度评定.通过对比分类前后的标

记,统计错判率和漏判率发现,使用三次多项式核函

数的SVM分类器进行分类时,错判率和漏判率相

对较低,结合SF参数计算的混淆矩阵见表４.
结果表明,结合SF参数分类的总体精度为

５８％,水杉、柳树、竹子和苹果树的分类精度均在

５５％ 以上,漏判率均低于５０％ .其中,柳树的分类

精度最高,但错判率同样最高.与之相反的是,女贞

树的分类精度最低,仅为３０％ ,但错判率相对较低,
仅３３．３３％.由此说明,分类精度高不代表分类结果

就好,需要基于研究区中分离单木的识别程度.可

见,结合SF参数进行树种分类是可行的,但仍需加

入其他参数以进一步提高分类精度,降低漏判率和

错判率.

表４　基于SF参数的树种分类结果

Table４　ClassificationresultsoftreespeciesbasedonSFparameters

Treespecie
Metasequoia

glyptostroboides
Salix

babylonica
Ligustrum
lucidum

Bamboo
Malus

pumila Mill．
Leakage
rate/％

Misjudged
rate/％

Metasequoiaglyptostroboides １０ ２ ２ ０ ３ ４４．４４ ４１．１８
Salixbabylonica ２ １０ ７ ３ ４ ２８．５７ ６１．５４

Ligustrumlucidum ０ ０ ６ ３ ０ ７０ ３３．３３
Bamboo ２ ２ ０ １８ ０ ３３．３３ １８．１８

Maluspumila Mill． ４ ０ ５ ３ １４ ３３．３３ ４６．１５
Total １８ １４ ２０ ２７ ２１ — —

Correctrate/％ ５５．５６ ７１．４３ ３０ ６６．６７ ６６．６７ — —

Overallaccuracy/％ ５８ — —

３．３．２　结合TF参数和SVM的树种分类

结合TF参数的混淆矩阵分类结果见表５.
表５　基于TF参数的树种分类结果

Table５　ClassificationresultsoftreespeciesbasedonTFparameters

Treespecie
Metasequoia

glyptostroboides
Salix

babylonica
Ligustrum
lucidum

Bamboo
Malus

pumila Mill．
Leakage
rate/％

Misjudged
rate/％

Metasequoiaglyptostroboides １１ ２ ２ ０ ３ ３８．８９ ３８．８９
Salixbabylonica １ ９ ５ ４ ３ ３５．７１ ５９．０９

Ligustrumlucidum １ ３ １１ ４ ０ ４５ ４２．１１
Bamboo ３ ０ ０ １８ ０ ３３．３３ １４．２９

Maluspumila Mill． ２ ０ ２ １ １５ ２８．５７ ２５
Total １８ １４ ２０ ２７ ２１ — —

Correctrate/％ ６１．１１ ６４．２９ ５５ ６６．６７ ７１．４３ — —

Overallaccuracy/％ ６４ — —

　　结果表明,分类结果总体精度为６４％,对比结 合SF参数计算的混淆矩阵结果发现,结合TF参数
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的总体分类精度略高.虽然水杉、柳树、竹子、苹果

树的分类精度有升有降,但女贞树的分类精度大幅

提高,达５５％.柳树的错判率依很高,为５９．０９％,
可见,柳树和女贞树容易发生误判.根据分析结果

可知,结合TF参数对分类结果尤其对女贞树的分

类精度有较好的修正.

３．３．３　结合CF参数和SVM的树种分类

结合CF参数的混淆矩阵分类结果见表６.
表６　基于CF参数的树种分类结果

Table６　ClassificationresultsoftreespeciesbasedonCFparameters

Treespecie
Metasequoia

glyptostroboides
Salix

babylonica
Ligustrum
lucidum

Bamboo
Malus

pumila Mill．
Leakage
rate/％

Misjudged
rate/％

Metasequoiaglyptostroboides １１ １ ２ ３ １ ３８．８９ ３８．８９
Salixbabylonica ３ ８ ５ ２ ３ ４２．８６ ６１．９

Ligustrumlucidum ３ ３ １０ ４ １ ５０ ５２．３８
Bamboo ０ ０ ２ １７ ２ ３７．０４ １９．０５

Maluspumila Mill． １ ２ １ １ １４ ３３．３３ ２６．３２
Total １８ １４ ２０ ２７ ２１ — —

Correctrate/％ ６１．１１ ５７．１４ ５０ ６２．９６ ６６．６７ — —

Overallaccuracy/％ ６０ — —

　　结果表明,结合 CF参数的总体分类精度为

６０％,高于SF参数,但低于TF参数.５类树种的

分类精度较TF参数略低.柳树和女贞树的错判率

仍较高,这可能是由于使用小型固定翼无人机从空

中向地面扫描,配准精度相对较低,以及树木遮挡、
林下矮小灌木丛等造成的个别区域点云密度不高,

从而导致单木识别和树种配对结果发生偏差.由此

可见,结合CF参数对树种进行分类是可行的,但分

类错判率仍较高.

３．３．４　结合SF、TF参数和SVM的树种分类

对结合两类参数的分类结果进行研究,结合

SF、TF参数的混淆矩阵分类结果见表７.
表７　基于SF和TF参数的树种分类结果

Table７　ClassificationresultsoftreespeciesbasedonSFandTFparameters

Treespecie
Metasequoia

glyptostroboides
Salix

babylonica
Ligustrum
lucidum

Bamboo
Malus

pumila Mill．
Leakage
rate/％

Misjudged
rate/％

Metasequoiaglyptostroboides １４ １ １ ３ １ ２２．２２ ３０
Salixbabylonica ２ １０ ３ ０ ２ ２８．５７ ４１．１８

Ligustrumlucidum ２ ２ １２ ２ ０ ４０ ３３．３３
Bamboo ０ ０ ３ ２１ ２ ２２．２２ １９．２３

Maluspumila Mill． ０ １ １ １ １６ ２３．８１ １５．７９
Total １８ １４ ２０ ２７ ２１ — —

Correctrate/％ ７７．７８ ７１．４３ ６０ ７７．７８ ７６．１９ — —

Overallaccuracy/％ ７３ — —

　　结合SF和TF参数的总体分类精度有较大提

高,正确率为７３％.单个树种分类精度比使用一类

参数进行分类平均高１０％以上,漏判率和错判率均

进一步降低.实验表明,结合SF和TF两类参数的

分类结果较只结合一类参数更好,但仍需进一步研

究其他参数配对对分类结果的影响.

３．３．５　结合SF、CF参数和SVM的树种分类

结合SF和CF参数的混淆矩阵分类结果见表８.
结果表明,结合SF和CF参数的总体分类精度为

７０％,较结合SF和TF参数略低,但较使用一类参数分

类结果好,漏判率和错判率较一类参数分类有所下降.

３．３．６　结合TF、CF参数和SVM的树种分类

结合TF、CF参数的混淆矩阵分类结果见表９.
结果表明,结合TF和CF参数的混淆矩阵分类结果

在两类参数分类中最好,总体分类精度为７７％.单

个树种分类精度比使用一类参数平均高１５％以上,
说明了多参数组合对分类效果的积极作用.漏判率

和错判率较低,柳树和女贞树错判的问题基本得到

解决.

３．３．７　结合SF、TF、CF参数和SVM的树种分类

结合SF、TF和CF参数的混淆矩阵分类结果

见表１０.
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表８　基于SF和CF参数的树种分类结果

Table８　ClassificationresultsoftreespeciesbasedonSFandCFparameters

Treespecie
Metasequoia

glyptostroboides
Salix

babylonica
Ligustrum
lucidum

Bamboo
Malus

pumila Mill．
Leakage
rate/％

Misjudged
rate/％

Metasequoiaglyptostroboides １４ ０ ２ ２ １ ２２．２２ ２６．３２
Salixbabylonica ２ ９ ３ １ ３ ３７．７１ ５０

Ligustrumlucidum １ ２ １１ ３ ０ ４５ ３５．２９
Bamboo ０ １ ２ ２１ ２ ２２．２２ １９．２３

Maluspumila Mill． １ ２ ２ ０ １５ ２８．５７ ２５
Total １８ １４ ２０ ２７ ２１ — —

Correctrate/％ ７７．７８ ６２．２９ ５５ ７７．７８ ７１．４３ — —

Overallaccuracy/％ ７０ — —

表９　基于TF和CF参数的树种分类结果

Table９　ClassificationresultsoftreespeciesbasedonTFandCFparameters

Treespecie
Metasequoia

glyptostroboides
Salix

babylonica
Ligustrum
lucidum

Bamboo
Malus

pumila Mill．
Leakage
rate/％

Misjudged
rate/％

Metasequoiaglyptostroboides １５ ０ ３ ０ ２ １６．６７ ２５
Salixbabylonica １ １０ ２ ０ １ ２８．５７ ２８．５７

Ligustrumlucidum １ ２ １３ ２ ０ ３５ ２７．７７
Bamboo ０ ０ １ ２３ ２ １４．８１ １１．５４

Maluspumila Mill． １ ２ １ ２ １６ ２３．８１ ２７．２７
Total １８ １４ ２０ ２７ ２１ — —

Correctrate/％ ８３．３３ ７１．４３ ６５ ８５．１９ ７６．１９ — —

Overallaccuracy/％ ７７ — —

表１０　基于所有参数的树种分类结果

Table１０　Classificationresultsoftreespeciesbasedonallparameters

Treespecie
Metasequoia

glyptostroboides
Salix

babylonica
Ligustrum
lucidum

Bamboo
Malus

pumila Mill．
Leakage
rate/％

Misjudged
rate/％

Metasequoiaglyptostroboides １５ ０ ２ ０ ０ １６．６７ １１．７６
Salixbabylonica １ １１ ０ １ ２ ２１．４３ ２６．６７

Ligustrumlucidum １ ２ １５ １ ０ ２５ ２１．０５
Bamboo ０ １ １ ２５ ０ ７．４１ ７．４１

Maluspumila Mill． １ ０ ２ ０ １９ ９．５２ １３．６３
Total １８ １４ ２０ ２７ ２１ — —

Correctrate/％ ８３．３３ ７８．５７ ７５ ９２．５９ ９０．４８ — —

Overallaccuracy/％ ８５ — —

　　结合SF、TF和CF参数的混淆矩阵的分类结

果达到最优,总体分类精度为８５％,Kappa系数为

０．８１.结合漏判率和错判率可见,对水杉、竹子和苹

果树的分类效果最好,分类精度均在８０％以上.其

中,对竹子的分类精度最高,达９２．５９％,这是由于竹

子结构分布、纹理特征和冠形特征均与其他树种有

较大差别,因此对竹子的分类效果一直比较好.对

柳树分类的错判率也降低到可以令人满意的数值,
可见多类参数对树种分类结果有较好的作用.分类

效果相对最差的是女贞树,精度为７５％,这可能是

由于树种特征和其他树种相似,特征不明显,很多女

贞树 被 判 为 其 他 树 种.总 体 分 类 精 度 结 果 如

图７所示.
结合SF、TF、CF、SF＋TF、SF＋CF、TF＋CF

和SF＋TF＋CF这７种组合特征,针对５种类不同

树种 的 总 体 分 类 精 度 分 别 为 ５８％、６４％、６０％、

７３％、７０％、７７％和８５％.

４　结　　论

以杭州钱江新城森林公园和新疆维吾尔自治区

阿克苏地区红旗坡农场中的水杉、柳树、女贞树、竹
子、苹果树５类树种为研究对象,获取稠密的机载激
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图７ 总体分类精度结果

Fig敭７ Overallclassificationaccuracyresults

光雷达数据,从点云中提取结构特征参数、纹理特征

参数与冠形特征参数,结合SVM 分类器,实现面向

激光点云数据的树种分类识别,经过算法验证,发现

结合３类特征参数,得到的总体分类精度为８５％.
本实验采用自上而下的点云扫描方式,树冠下

部数据由于遮挡导致部分数据缺失,且树冠生长竞

争导致的交叠致使分类精度未达到１００％,今后将

结合多源遥感数据,如遥感影像的代理信息、同时结

合高光谱数据和深度学习的大数据样本,不断提高

分类精度.
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