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基于LiDAR数据和正射影像的城区树木提取方法
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摘要 基于多源遥感数据的城市树木提取方法对城市资源调查、健康状况评价及科学化管理具有重要意义。为了

进一步提升树木提取精度，结合了激光雷达数据和正射影像数据的优势，提出了一种基于特征自动分割的树木提

取算法。该算法对阴影区域进行识别提取，结合直方图减法思想，利用归一化差异植被指数（NDVI）和数字表面模

型（DSM）局部熵特征之间的相互关系降低背景提取阈值。最后应用 ISPRS Vaihingen数据集对所提算法进行验

证，实验结果表明，所提算法在多组数据上具有较高的树木提取精度，具有一定的鲁棒性，适用于复杂环境场合。
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Urban Tree Extraction Method Based on LiDAR Data and Orthophoto
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Abstract The extraction method of urban trees based on multisource remote sensing data is of great significance for
urban resource investigation, health status evaluation, and scientific management. To further improve the accuracy
of tree extraction, this paper combined the advantages of LiDAR and orthophoto data and proposed a tree extraction
algorithm based on automatic feature segmentation. This algorithm is used to identify and extract the shadowed
regions; the correlation between normalized difference vegetation index (NDVI) and digital surface models (DSM)
local entropy features is used to reduce the background extraction threshold by combining with histogram
subtraction. Experimental results show that the proposed algorithm, which has been verified using the ISPRS
Vaihingen dataset, has a high precision of tree extraction on multiple datasets and is robust to a certain degree, thus
being suitable to be used in complex environments.
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1 引 言

城市植被提取对城市生物多样性评价和保护

具有重要意义。为了科学有效地维护城市植被的

生态和人们的环境效益，有必要在城市范围内提取

树木的种植分布，统计面积信息［1］。传统的人工调

查方法需要大量的现场调查过程，费时费力，从遥

感数据中提取数据已经成为许多实际应用的起点，
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比如工程制图［2］、城市规划［3］、三维（3D）建模［4］和灾

难应急响应［5］等。由于城区乔木灌木分布的复杂

性，利用单一的遥感数据准确提取树木的分布信息

仍然具有挑战性。随着遥感技术的日益发展，多源

遥感数据融合已成为一个热点问题 ，激光雷达

（LiDAR）和光谱数据的互补优势可以更准确地提

取地物信息，Liu等［6］在城市环境下利用不同的数据

源对城区树木进行提取研究，发现单独使用 LiDAR
数据和光谱数据后，树木提取的总体精度分别为

0. 61和 0. 52，使用合并数据后，总体精度显著提升

到 0. 91。Man等［7］、Alonzo等［8］的实验结果也显示

了单独使用 LiDAR数据或光谱数据的树木提取方

法准确率要远低于同时使用这两种数据的方法。

通常有三种研究方向被广泛研究，即机器学习

方法、深度学习方法和基于规则的点云分类方法。

基于机器学习的分类方法是目前比较成熟的遥感

分类方法，包括支持向量机和随机森林，然而此类

方法需要设计大量合适特征，分类精度受到分类器

的特性和性能的限制［9］。基于神经网络的目标检测

方法已经显示出优越的性能，因为神经网络可以自

动学习高级和有区别的特征［10］，张爱武等［11］、Huang
等［12］设计了一种新的网络卷积模块，该网络模块能

够更好地从数据中挖掘代表特征，取得了不错的结

果。尽管这些基于深度学习的方法具有不错的性

能，但这些方法的性能严重依赖于大量的样本和手

动标记，这既耗时又费力，且泛化能力受到训练域

的限制。基于规则的点云分类方法首先提取每个

点的特征和相应的阈值分类规则［13］。此类方法相

对稳定，其中重要的是规则的合理与阈值的精心

设计［14］。

本文提出了一种 LiDAR数据与正射影像数据

融合的树木提取方法。首先对输入数据进行预处

理去噪，其次结合阴影区分离，利用归一化差异植

被指数（NDVI）和数字表面模型（DSM）局部熵特征

之间的相互关系降低背景提取阈值，最后利用图像

形态学开闭运算对提取结果进行平滑处理。与现

有基于规则的树木检测方法相比，所提方法没有复

杂的 LiDAR数据地面点滤除过程，没有固定特征阈

值，通过特征间的相互关系降低背景提取阈值，提

高了检测的适用性与精度。

2 所提算法过程

图 1为所提通过融合 LiDAR数据和正射影像

数据进行树木检测的方法流程。首先，在数据预处

理阶段，通过滤波去除 LiDAR点云数据离群值，滤

波后的点云通过栅格化生成 DSM；其次，分别从

DSM数据和航空影像数据中提取局部熵和归一化

差异植被指数（NDVI）；再次，从光谱数据中提取亮

度信息，将图片分为光照区与阴影区，通过自适应

阈值提取，分别对光照区和阴影区分割出树木候选

区域；最后，对候选区域进行形态学处理，进行优

化，以产生最终的输出结果。

2. 1 数据预处理

所提方法将LiDAR数据和航空正射影像作为输

入。为了去除点云噪声，提高数据质量，预处理模块

首先从 LiDAR数据中去除离群值，离群值一般由低

离群值和高离群值构成，低离群值通常是激光测距仪

器的多线误差或系统误差造成的，高离群值往往源自

图 1 所提方法流程

Fig. 1 Flowchart of the proposed method
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脉冲击中空中飞鸟等。首先，对点云数据进行裁剪，

然后使用定义的最大距离过滤噪声点，对于输入点云

的每一个点，计算一个点到其所有邻近点的距离平均

值；其次，计算所有平均距离的平均值和标准差来定

义一个最大距离；最后，对一个点到其邻近点的平均

距离与定义的最大值进行比较，如果点到其邻近点的

平均距离大于最大距离，则该点就被定义为离群值，

并将其从原始点云数据中删除。定义的最大距离为

Dmax = Dmean + n× D s， （１）

式中：Dmean表示平均距离；D s表示标准差；n表示邻

近点的数量。

经过滤波的点云以栅格格式逐点内插建立

DSM，常用的内插方法有邻近距离插值法、三角网

插值法、反距离加权差值法等。调整 DSM图像像

素分辨率大小，使其与航拍图像相一致。

2. 2 特征提取

树木候选区域提取过程中的主要干扰是草地和

人工建筑。将图像反射光谱的NDVI和DSM的局部

熵值综合在一起，用于提取树木候选区域。由于生物

结构的特异性，植被在红色波段的反射率较低，在近

红外波段和绿色波段的反射率较高，基于该特性，产

生了多种植被指数。目前来说，最通用的植被指数是

基于近红外波段的NDVI，该NDVI的定义为

GNDVI =
GNIR - GRed

GNIR + GRed
， （2）

式中：GNIR为对应图像的近红外波段灰度值；GRed为

对应图像的红色波段灰度值。

然而，仅利用光谱信息并不能得到树木的候选

区域，引入了 DSM局部熵特征。通常情况下，草地

的 NDVI值较大，是提取树木区域时不能忽视的问

题。一些建筑物的屋顶光谱与植被的光谱相同，如

图 2所示，采用 NDVI特征识别时，此部分区域也会

被植被指数识别为植被。草地和建筑物的熵值较

小，而树木的熵值较大。因此，结合 NDVI和 DSM
局部熵可以较好地提取出树木候选区域。

DSM局部熵定义为

EDSM[ ]P =∑
i≥ 1
Pi× log

1
Pi

， （3）

式中：Pi是 DSM网格点 P一定邻域范围中取值为 i
的概率。

2. 3 光照区、阴影区分离

阴影区域的亮度主要来自于散射光，其能量会

比直接日光照射的能量小，因此阴影区域亮度比光

照区域的亮度低。此外，由瑞利散射的定义可知，

光散射强度与入射光的波长四次方成反比，波长越

长，电磁波散射的强度越低［15］。而太阳光各个波段

上的能量大致相同，因此阴影区接收的近红外波段

的能量要比可见光波段的要小，导致在阴影区，植

被指数的指标值都很低。NDVI对植被检测的能力

虽然很稳健，但也难以提取阴影区域植被，阴影区

域植被 NDVI低，如图 3所示，用植被指数检测植被

时几乎所有阴影区的植被都被遗漏了。

为解决上述问题，对遥感图像进行了研究。认

为阴影区域的植被图像的亮度值很低，但相对于阴

影区域的其余地物来说，也仍具有较高的NDVI值，

因此将图像分为阴影区与光照区，来分别识别其中

的树木候选区域。亮度特征通常可以被认为是稳健

的阴影检测特征，使用平均灰度值来作为亮度［16］，并

使用大津阈值来划分阴影区与非阴影区。使用面积

阈值T a，当阴影区面积大于T a时识别为阴影区。

2. 4 阈值提取

遥感所获得的数据有不同的区域、不同的时间、

不同种类的地物分布、不同情况的光照条件等，因此，

设定的特征就需要不同的阈值来适应不同的情况。

对于一个稳健的特征，若没有合适的阈值，也无法获

图 3 阴影区域植被NDVI低
Fig. 3 Vegetation has a low NDVI in shaded area

图 2 部分屋顶NDVI值较高

Fig. 2 Part of the roof has a high NDVI
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得可靠的结果。例如对于植被检测，NDVI是一个非

常稳健的特征，但是仅因此将阈值设置为 0，0. 1，0. 2
或者是其他值，很显然不适用于复杂的情况。

直方图形状分析是一种常用的全局阈值方法，

通常用于简单的图像。这种方法的基本假设是数据

的直方图由两个突出的峰和它们之间的一个谷组

成，一个峰代表目标，另一个代表背景，于是，阈值可

以在两个峰之间选择。由于真实情况往往不会这么

简单，出现了很多直方图分析修改方案来处理更加

复杂的情况，基本上，这些方法会利用一定的关系生

成一个变换后的直方图，让其中峰、谷更加明显。

Meng等［17］提出了一种直方图减法思想，利用两个特

征之间的相互关系，减少每个使用特征的直方图的

背景部分，使得背景部分比目标部分减少更多，从而

基于这种差异来确定两个使用特征的最佳阈值。

结合直方图减法思想对 NDVI和 DSM局部熵

两个特征进行处理，对于树木来说，主要对应于

NDVI 和 DSM 局 部 熵 特 征 值 较 大 部 分 。 假 设

NDVI有一个初始阈值，当绘制 DSM局部熵直方图

时，没有计算NDVI的特征值低于该阈值的像素，则

获得一个 DSM局部熵的新直方图，所获得的新直

方图也采用原直方图的间隔进行划分。该操作也

可以理解为：在 DSM局部熵的直方图中减去NDVI
初始阈值划分出来的背景部分。

将新的直方图除以原直方图，得到 DSM局部

熵的保留直方图。

fRet ( j )=

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

fSub( )j
fOri( )j ，fOri( )j ≥ 0.0001

0 ，fOri( )j < 0.0001
， （4）

式中：j表示直方图中的第 j个区间；fSub ( j )和 fOri( )j
分别表示新直方图和原始直方图中第 j区间的频

率；fRet( )j 表示保留直方图第 j区间的频率，其中较

高值意味着该区间的频率变换不大。为了避免部

分噪声点的干扰，定义原始直方图中频率极小的部

分的保留直方图为 0。
由于两个特征间的特殊关系，经过保留直方图

变换后，目标部分保留往往高于背景部分。经过上

述变换后，继续对 NDVI大于阈值的直方图中每个

区间分别计算 DSM局部熵的保留直方图，将这些

保留直方图相加，得到 DSM局部熵的减法变换直

方图。此时，此直方图中包含了 NDVI逐渐增大时

DSM局部熵部分的保留比例和，即增大了 DSM局

部熵中 NDVI值大的部分，也符合树木高 NDVI值
和高DSM局部熵的特性。

定义峰值（peak）为大于或等于周围 7个区间的最

右侧的区间，谷值（valley）为小于或等于周围 3个区间

的非 0值，通过DSM局部熵减法变换直方图的峰值谷

值，得到最后的DSM局部熵阈值，阈值被定义为

T= (1- C ) ×V valley +C×V peak ， （5）
式中：C为 0~1的经验参数。对 NDVI特征也做同

样的处理，得到NDVI的阈值，基于阈值对数据进行

处理，得到树木的候选区域。

2. 5 数据优化

树木区域应该是完整的，噪音要较小，算法生

成的树木候选区域会存在一些毛刺，这是因为对于

真实的树木区域，并非所有的像素数据都会符合所

提方法的条件。为了抑制小噪声，对结果进行了图

像形态学处理，使结果更加平滑。

3 实验及结果分析

3. 1 数据集和评价指标

为评估所提方法的性能，在国际摄影测量和遥

感学会（ISPRS）的 Vaihingen开放数据集上进行实

验评估，该数据集采自德国的 Vaihingen地区，提供

LiDAR点云、航空正射影像和参考分类结果。

使用用户精度（UA）P t和 P b、生产者精度（PA）
U t和U b、总体精度（OA）、F1分数作为评价指标，来

评价最终结果的好坏。定义分别为

P t =
NTP

NTP + NFN
， （6）

P b =
NTN

NTN + NFP
， （7）

U t =
NTP

NTP + NFP
， （8）

U b =
NTN

NTN + NFN
， （9）

POA =
NTP + NTN

NTP + NTN + NFP + NFN
， （10）

F 1 = 2×
P t × U t

P t + U t
， （11）

式中：NTP表示目标像素被正确判定为目标的数量；

NTN表示背景像素被正确判定为背景的数量；NFP表

示背景像素被误判为目标的数量；NFN表示目标像

素被误判为背景的数量。

3. 2 实验结果

树木提取结果如图 4所示。
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图 4 树木提取结果。（a1）~（f1）NIRRG图像；（a2）~（f2）提供的树木参考真实区域；（a3）~（f3）所提方法提取树木区域；

（a4）~（f4）评估结果

Fig. 4 Tree extraction results. (a1) ‒ (f1) NIRRG images; (a2) ‒ (f2) provided tree real areas; (a3) ‒ (f3) tree areas extracted by
proposed method; (a4) ‒ (f4) evaluation results
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评估结果图中，白色区域代表 TP区域，即参考

结果中的树木被所提方法识别为树木区域；浅灰区

域代表 FP区域，即参考结果中的背景区域被所提

方法识别为树木区域；深灰区域代表 FN区域，即参

考结果中的树木区域被所提方法识别为背景区域；

黑色区域代表 TN区域，即参考结果中的背景区域

被识别为背景区域。

评价指标结果如表 1所示。

3. 3 实验分析

从图 4定性分析可得，绝大部分区域为白色和

黑色，表示所提方法可以有效识别测试区域中的树

木，同时能够较好地规避阴影区对检测结果的影

响。从表 1定量分析可得，所提方法在多组数据中

的平均总体精度为 0. 937，平均 F1分数为 0. 901，表
示所提方法对目标区域和背景区域的区分准确度

高，能够有效地识别出城区树木种植区域。

其中，也存在一些区域提取错误。对第一组数

据中错误区域进行分析，发现主要错误原因如图 5
所示。

图 5（a）光谱图像中，房屋左侧阴影区域有灌木

存在，而在提供的地面真实分类中，此部分却被分

为草地，而非分为树木。所提方法识别此部分为树

木，因此在最后的结果图 5（b）中，此部分表示为

FP，即将背景部分识别为树木区域。

从图 5（c）光谱图像中可以看出，有一株部分处

于光照区、部分处于阴影区域的树，所提方法将此

树部分识别为树，部分识别为背景，即阴影区域树

木未识别全，即在分类结果图 5（d）中，部分表示为

FN。原因可能是光照区与阴影区分开处理，经过图

像形态学运算平滑处理后，对小面积光照区或阴影

区中的树木识别产生了负面影响。

从图 5（e）光谱图像中可以看出，对于高度起伏

较大的草地、或草地与树木近邻的情况，分类结果

图 5（f）中会出现 FP的情况，即将草地识别为树木，

这是因为所提方法采用的分类特征是 DSM局部熵

和NDVI，而在这两种特征的表示上面，高度起伏大

的草地和与树木近邻的草地都具有与树木类似的

特征值。

为进一步验证所提方法的有效性，在同一个数

据集上将所提方法与其余方法进行了比较，结果如

表 2所示。

表 2中，文献［18-22］中的方法是基于深度学习

的方法，文献［23-26］中的方法是基于非深度学习的

方法。从表中数据可以发现，所提方法的平均 F1分
数达到 0. 9，说明所提方法的树木提取精度高，能够

很好检测树木区域。与表 2中的深度学习方法相

表 1 评价指标结果

Table 1 Evaluation index results

Number
Fig. 4（a）
Fig. 4（b）
Fig. 4（c）
Fig. 4（d）
Fig. 4（e）
Fig. 4（f）

P t
0. 9341
0. 9578
0. 9206
0. 9093
0. 9209
0. 9090

P b
0. 9291
0. 9247
0. 9431
0. 9359
0. 9250
0. 9804

U t

0. 9032
0. 8434
0. 8550
0. 8627
0. 8810
0. 9214

U b

0. 9522
0. 9810
0. 9702
0. 9588
0. 9510
0. 9771

OA
0. 9312
0. 9345
0. 9371
0. 9277
0. 9235
0. 9660

F1
0. 9184
0. 8970
0. 8866
0. 8854
0. 9005
0. 9152

图 5 典型分类错误图

Fig. 5 Typical classification error images
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比，所提方法同样具有较高 F1分数，且无需样本训

练，算法时间复杂度低；与表 2中其余方法相比，所

提方法的 F1分数明显提高。

4 结 论

提出一种基于激光雷达数据和正射影像数据

融合的树木提取方法，针对阴影区域进行识别，结

合直方图减法思想，利用NDVI和DSM局部熵特征

之间的相互关系降低背景提取阈值，并利用形态学

运算对处理结果中的噪声进行处理。实验结果表

明，所提方法能够有效识别出阴影区域树木，在多

组数据上具有较高的树木提取精度，具有一定的鲁

棒性，能适用于复杂环境场合。
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