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空间约束标识点过程的机载激光雷达
景观树提取

陈红月 1，赵泉华 1*，李玉 1，王一丁 2

1辽宁工程技术大学测绘与地理科学学院，辽宁 阜新 123000；
2辽宁工程技术大学环境科学与工程学院，辽宁 阜新 123000

摘要 针对目前关于城区景观树提取存在的提取精度低、数据代表性不足、算法复杂等问题，提出了一种空间约束

标识点过程的机载激光雷达（LiDAR）景观树提取方法。所提方法从点云数据中分离非地面点，且通过树冠点云密

度约束标识点过程模型。首先，采用三角网迭代加密滤波算法将 LiDAR点云数据中的地面点与非地面点分离；然

后，针对非地面点数据定义景观树空间分布标识点过程模型，以圆形刻画景观树在地面投影区域的几何形状，定义

树冠投影区几何模型，并结合景观树和非树区域数据点的高程分布特点构建高程分布模型；在此基础上，根据树冠

点云的空间密度特征，构建高程约束模型；在贝叶斯理论架构下综合上述模型建立景观树提取模型，并结合可逆跳

变马尔可夫链蒙特卡罗算法模拟该提取模型；最后，根据最大后验概率准则，获取最优景观树提取结果。实验结果

表明，所提方法提取的景观树整体精度较高，总体的提取率和正确率均达到了 90%以上，对识别难度较大的复杂场

景景观树提取结果亦能达到较高精度。
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Abstract To address the issues of low extraction accuracy, inadequate data representation, and complex algorithm
in urban landscape tree extraction, a new algorithm for extracting landscape trees from Light Detection and Ranging
(LiDAR) data is proposed, which is based on the marked point process with spatial feature constraints. The
proposed method removes nonground points from the point cloud data and constrains the marked point process model
by the density of the crown point cloud of the trees. First, the triangulation network processing densification filtering
algorithm is used to separate the ground and nonground points from the LiDAR point cloud data. Second, for
nonground point data, the process model of spatial distribution identification points of landscape tree is defined and
the geometry of landscape tree in ground projection area is described by a circle. The geometric model of tree crown
projection area is defined, and the elevation distribution model is built using the elevation distribution characteristics
of landscape tree and nontree area data points. Accordingly, an elevation constraint model is built based on the
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spatial density characteristics of the crown point cloud of the trees. The landscape tree extraction model is
established using Bayesian theory integrating the above models, and the extraction model is simulated using the
Reversible Jump Markov Chain Monte Carlo algorithm. Finally, the optimal landscape tree extraction results are
obtained based on the maximum a posteriori probability criterion. The experimental results show that the proposed
method’s overall accuracy of the landscape tree extraction is high and the overall extraction rate and accuracy are
greater than 90%. It can also achieve high accuracy for the landscape tree extraction results of complex scenes with
high recognition difficulty.
Key words Light Detection and Ranging; landscape tree extraction; circle marked point process; elevation
constraint model; Reversible Jump Markov Chain Monte Carlo

1 引 言

机载激光雷达（LiDAR）［1］是一种快速获取高精

度地面和地物三维信息的新技术，广泛应用于基础

测绘、城市制图和三维建模［2-3］。相比光学图像等，

LiDAR数据具有空间信息优势，能够反映出树木的

三维结构信息［4］。作为城市内主要实体，景观树的

三维结构信息是重要的基础地理信息。而城市景

观树的准确提取可以为生态城市建设提供更为精

确的数据支持［5］。目前，基于 LiDAR点云数据的城

市地表信息提取研究大多集中在建筑物［6］上，对景

观树提取的研究相对较少。传统上，基于 LiDAR点

云数据的树木提取研究大部分是针对森林区域的。

因此 ，关于城区景观树提取的研究具有重要的

意义。

目前，基于 LiDAR点云数据的景观树提取方法

可以分为两类。1）基于分类的方法。该类方法首

先将 LiDAR点云数据分为地面、建筑物、树木和其

他目标类，然后再从中提取景观树。例如，Secord
等［7］针对城区树木的特点，融合 LiDAR点云数据和

航空影像，通过计算点与点之间的相似性，再利用

区域增长算法将 LiDAR点云数据分割成块，并计算

每一块的特征向量，在此基础上采用支持向量机

（SVM）算法对点云数据进行分类，从而有效地将树

木信息提取出来。任海成根据 LiDAR点云数据的

特征，应用AdaBoost方法进行了道路、建筑物、植被

信息的提取［8］。2）基于点云滤波的方法。该类方

法首先将 LiDAR点云数据中的地面点与非地面点

分离，然后从非地面点中进一步提取景观树。例

如，曾齐红等［9］提出了一种阶层式分类算法，该算法

通过逐层过滤掉非地面点获取裸露地表信息，并将

LiDAR点云分为地面点、非地面点、噪声点和未确

定点 4类，然后进一步过滤非地面点提取单木信息。

张齐勇等［10］提出了一种适合复杂城区的树木提取

方法，该方法先对 LiDAR点云数据进行滤波得到数

字地形模型（DTM），然后采用区域增长法滤除地物

中较大的建筑物，再根据地物点的梯度值设定合适

阈值以提取树木信息。由于 LiDAR点云数据的数

据量通常都较大，同时地物目标的分布较为复杂，

因此第 1类方法难以直接对点云数据进行准确分类

和特征提取。且由于许多数学工具如数学形态

学［11-12］、聚类［13-14］、Hough变换［15］等均可用于识别地

面点，因此第 2类方法更为普遍。

研究表明，在遥感数据的目标提取中引入空间

关系特征会在一定程度上提高提取结果的准确性

和可靠性。顾及空间关系的随机模型是精准提取

目标的有效手段。标识点过程（MPP）是一种面向

对象的统计几何方法，基于MPP的随机模型［16-17］已

被广泛应用于 LiDAR点云数据目标提取和高分辨

率遥感图像处理中。针对景观树三维结构建模，基

于其几何模型的MPP［18-19］被认为是更有效的方法。

Perrin等［20］以椭圆模拟树冠形状，将人工林建模为

MPP，定义其贝叶斯能量函数，利用可逆跳变马尔

可夫链蒙特卡罗（RJMCMC）算法和模拟退火算法

求取该能量模型的全局最小值，进而从光学航空图

像中获取树木的位置和树冠大小。Perrin等［21］运用

MPP方法以椭圆刻画树冠几何形状，实现对高分辨

率航空图像森林区域树木的提取；谢欢［22］先将点云

数据生成特征图像，再结合统计学方法采用MPP直

接从点云数据中提取树冠目标。

景观树作为城市内主要的空间实体，同时也是

街道场景和公园场景等的一个重要部分，其三维结

构信息的准确提取可以为生态城市建设提供更为

精确的数据基础。尽管 ，目前有许多方法用于

LiDAR点云数据树木提取，但大多是对森林区域树

木进行研究的，对城市区域内景观树的研究相对较

少。现有方法中，一些方法是对树木区域进行提取

的，而不是单株树木的三维结构信息，另一些方法

需要辅助数据，如高分辨率的航空和卫星影像，有

时还需要利用光谱信息。虽然有部分学者研究了

一些基于MPP相关方法的 LiDAR点云数据树木提

取方法，但也存在一些问题，有的数据场景过于简

单、代表性不足，有的方法过于复杂，且实验耗时。

为 此 ，本 文 提 出 了 一 种 简 单 有 效 的 从 城 区

LiDAR点云中提取景观树的算法。从点云数据自

身特点出发，根据景观树几何结构信息，充分利用

空间信息和空间关系等特征构建随机几何模型对

目标的空间分布进行描述。首先，对 LiDAR点云进

行滤波分离出地面点，以期快速地提取景观树。然

后，为了更好地利用景观树在地面的投影形状，并

充分考虑景观树的空间分布等特征构建圆形MPP，
并建立高程模型和密度约束模型模拟景观树的空

间分布状态，再在贝叶斯理论框架下建立表征景观

树提取的后验概率模型，并设计 RJMCMC算法［23］

模拟景观树提取模型。最后 ，以最大后验概率

（MAP）［24］为准则，得到最优景观树提取模型，获取

关于景观树的数量、位置、空间分布及高程分布等

信息。

2 高程约束

为了更快速、准确地从 LiDAR点云数据中提取

景观树，先采用三角网迭代加密滤波算法从 LiDAR
点云数据中分离出地面点，再从非地面点中提取景

观树。

设原始数据点集合为 L'=｛（xi'，yi'，zi'）；i=

1，…，n'｝，其中 i为数据点索引，（xi'，yi'，zi'）为第

i个点的空间位置坐标，n'为总点数。首先，以研究

场景中最大建筑物长度为标准将数据集分割成 k

块，并选择每块内最低点作为初始地面点，记为 B=
｛（xi'，yi'，zi'）；i=1，…，k｝，再利用 B建立初始三角

网。然后，通过迭代计算所有未滤波点到三角网的距

离和角度来判断其是否为地面点，当迭代次数 T'≤
n'－k时，随机选取未分类数据点（xi'，yi'，zi'），计算

其到三角网的距离 di及该点和三角网各顶点连线与

三角网之间的夹角 αi、βi和 γi，如图 1所示。再判断

di<e1与max（αi，βi，γi）<e2成立与否，其中 e1为距离

阈值，一般设定为 1. 4，e2为角度阈值，取值范围为

［4. 0，10. 0］，当两个条件均满足时则判定该点为地

面点。最后，逐渐加入新地面点更新三角网，得到

更贴近地表的三角网模型，即可获取地面点集。L'
中滤除地面点后，即可得到非地面点集，记为 L=

｛（xi，yi，zi）；i=1，…，n｝，其中 n为非地面点总数。

3 点密度约束MPP景观树提取模型

3. 1 树冠投影区几何模型

定义研究区域内景观树空间位置集 G=｛Gj=
（uj，vj）；j=1，…，m｝，其中 m为景观树的数量，（uj，

vj）对应景观树 j的几何重心。建模景观树的数量 m

服从均值为 λ的泊松分布，则m的概率密度函数为

p (m )= λm

m！
exp (-λ )。 （1）

假设各景观树几何重心均匀且独立分布于非

地面点的投影坐标集合 D=｛（xi，yi）；i=1，…，n｝，

则景观树空间位置集G的概率密度函数为

p (G|m )=∏
j= 1

m

p ( uj，νj )=∏
j= 1

m 1
n
= 1
nm

。 （2）

为了刻画各景观树在地面投影区域几何形状，

将其建模为以圆形为标识的MPP。记圆的半径集

合为 r=｛rj；j=1，…，m｝，其中 rj为景观树 j的地面

投影半径。假设 rj服从均值和方差分别为 μr和 σr的

高斯分布，则其概率密度函数为

p ( r|m )=∏
j=1

m

p ( rj )=∏
j=1

m 1
σr 2π

exp
é

ë

ê
êê
ê- ( rj- μr )

2

2σr 2
ù

û

ú
úú
ú
。

（3）
3. 2 高程分布模型

在上述MPP的基础上，利用高程模型描述景观

树在垂直方向上的空间分布。所有非地面点的高

程值集合记为 Z=｛zi；i=1，…，n｝。定义所有景观

树点集合 S=｛Sj；j=1，…，m｝且 S⊇D，Sj表示位于

以（uj，vj）为圆心、rj为半径的圆内的点的集合，Sj=
｛（xq，yq）；q=1，…，Nj｝，Nj为各景观树在地面投影

区域内点数。假设非地面点的高程值服从高斯分

布，则其概率密度函数为

图 1 滤波参数关系

Fig. 1 Relationship of filtering parameters
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需要辅助数据，如高分辨率的航空和卫星影像，有

时还需要利用光谱信息。虽然有部分学者研究了

一些基于MPP相关方法的 LiDAR点云数据树木提

取方法，但也存在一些问题，有的数据场景过于简

单、代表性不足，有的方法过于复杂，且实验耗时。

为 此 ，本 文 提 出 了 一 种 简 单 有 效 的 从 城 区

LiDAR点云中提取景观树的算法。从点云数据自

身特点出发，根据景观树几何结构信息，充分利用

空间信息和空间关系等特征构建随机几何模型对

目标的空间分布进行描述。首先，对 LiDAR点云进

行滤波分离出地面点，以期快速地提取景观树。然

后，为了更好地利用景观树在地面的投影形状，并

充分考虑景观树的空间分布等特征构建圆形MPP，
并建立高程模型和密度约束模型模拟景观树的空

间分布状态，再在贝叶斯理论框架下建立表征景观

树提取的后验概率模型，并设计 RJMCMC算法［23］

模拟景观树提取模型。最后 ，以最大后验概率

（MAP）［24］为准则，得到最优景观树提取模型，获取

关于景观树的数量、位置、空间分布及高程分布等

信息。

2 高程约束

为了更快速、准确地从 LiDAR点云数据中提取

景观树，先采用三角网迭代加密滤波算法从 LiDAR
点云数据中分离出地面点，再从非地面点中提取景

观树。

设原始数据点集合为 L'=｛（xi'，yi'，zi'）；i=

1，…，n'｝，其中 i为数据点索引，（xi'，yi'，zi'）为第

i个点的空间位置坐标，n'为总点数。首先，以研究

场景中最大建筑物长度为标准将数据集分割成 k

块，并选择每块内最低点作为初始地面点，记为 B=
｛（xi'，yi'，zi'）；i=1，…，k｝，再利用 B建立初始三角

网。然后，通过迭代计算所有未滤波点到三角网的距

离和角度来判断其是否为地面点，当迭代次数 T'≤
n'－k时，随机选取未分类数据点（xi'，yi'，zi'），计算

其到三角网的距离 di及该点和三角网各顶点连线与

三角网之间的夹角 αi、βi和 γi，如图 1所示。再判断

di<e1与max（αi，βi，γi）<e2成立与否，其中 e1为距离

阈值，一般设定为 1. 4，e2为角度阈值，取值范围为

［4. 0，10. 0］，当两个条件均满足时则判定该点为地

面点。最后，逐渐加入新地面点更新三角网，得到

更贴近地表的三角网模型，即可获取地面点集。L'
中滤除地面点后，即可得到非地面点集，记为 L=

｛（xi，yi，zi）；i=1，…，n｝，其中 n为非地面点总数。

3 点密度约束MPP景观树提取模型

3. 1 树冠投影区几何模型

定义研究区域内景观树空间位置集 G=｛Gj=
（uj，vj）；j=1，…，m｝，其中 m为景观树的数量，（uj，

vj）对应景观树 j的几何重心。建模景观树的数量 m

服从均值为 λ的泊松分布，则m的概率密度函数为

p (m )= λm

m！
exp (-λ )。 （1）

假设各景观树几何重心均匀且独立分布于非
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m 1
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为了刻画各景观树在地面投影区域几何形状，

将其建模为以圆形为标识的MPP。记圆的半径集

合为 r=｛rj；j=1，…，m｝，其中 rj为景观树 j的地面

投影半径。假设 rj服从均值和方差分别为 μr和 σr的
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程值集合记为 Z=｛zi；i=1，…，n｝。定义所有景观

树点集合 S=｛Sj；j=1，…，m｝且 S⊇D，Sj表示位于

以（uj，vj）为圆心、rj为半径的圆内的点的集合，Sj=
｛（xq，yq）；q=1，…，Nj｝，Nj为各景观树在地面投影

区域内点数。假设非地面点的高程值服从高斯分
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p ( zi )=

ì
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î

ï
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ï

ï

ï

ï
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ï

ï

1
σ t j 2π

exp
é

ë

ê
êê
ê
ê
ê ù

û

ú
úú
ú-

( zi- μ t j )2

2σ t j 2
，( xi，yi )∈Sj

1
σb 2π

exp
é

ë

ê
êê
ê ù

û

ú
úú
ú-( zi- μb )
2

2σb 2
，( xi，yi )∉S

，（4）

式中：μb和 σb为非树数据点高程分布的均值和标准

差，在实际应用中可根据场景的具体情况确定；μ t j
和 σ t j 为景观树 j高程分布的均值和标准差。μ t j 和 σ t j
分别为服从 N（τμ，εμ）和 N（τσ，εσ）分布的随机变量，

其概率密度函数为

p ( μ t j )=
1

εμ 2π
exp

é

ë

ê
êê
ê
ê
ê-

( μ t j- τμ )2

2εμ 2
ù

û

ú
úú
ú
， （5）

p ( σ t j )=
1

εσ 2π
exp

é

ë

ê
êê
ê
ê
ê-

( μ t j- τσ )2

2εσ 2
ù

û

ú
úú
ú
。 （6）

假设所有数据点高程值概率密度函数相互独

立，则景观树和非树两类数据点高程值的条件概率

密度函数为

p ( Z t |G，r，μ t，σ t，m )=∏
j= 1

m

p ( ZSj )=

∏
j= 1

m

∏
( xi，yi )∈ Sj

1
σ t j 2π

exp
é

ë

ê
êê
ê
ê
ê ù

û

ú
úú
ú-

( zi- μ t j )2

2σ t j 2
， （7）

p ( Z b )= ∏
( xi，yi )∉ S

1
σb 2π

exp
é

ë

ê
êê
ê- ( zi- μb )2

2σb 2
ù

û

ú
úú
ú
，（8）

式中：Zb=｛zi；（xi，yi）∈D&（xi，yi）∉S｝；Zt=｛zi；
（xi，yi）∈S｝；参数集 Ф=｛G，r，μ t，σ t｝。 L 中所

有数据点高程值的联合条件概率密度函数可表

示为

p ( Z|Φ，m )= p ( Z t |Φ，m ) p ( Z b )。 （9）
3. 3 点密度约束模型

为更有效地利用景观树的高程信息，可依据先

验知识设计高程约束模型。在 LiDAR点云数据中，

景观树的数据点对应于树冠表面、树干和冠层，其

中冠层内部数据点的分布形态和密集程度是区分

景观树和其他地物的重要特征。据此，可对景观树

冠圆形区域内的数据点密度进行约束，即判断景观

树 j树冠圆内的数据点数 Nj与其面积之比。点密度

计算公式为

Qj=
Nj

πr 2
j

。 （10）

假设景观树的点密度 Q=｛Qj；j=1，…，m｝，其

中Qj服从均值和标准差分别为 μQ和 σQ的高斯分布，

则景观树点密度概率密度函数为

p (Q )=∏
j= 1

m

p (Qj ) =
1

σQ 2π
×

exp
é

ë

ê
êê
ê ù

û

ú
úú
ú-(Qj- μQ )2

2σQ 2

。 （11）

则，

p ( Z，Q )= p ( Z|Φ，m ) p (Q ) =
p ( Z t |Φ，m ) p ( Z b ) p (Q )。 （12）

3. 4 景观树提取模型

根据贝叶斯理论，结合建立的MPP模型、高程

分布模型和密度约束模型建立景观树提取的后验

概率模型，有

p (Φ，m |Z，Q )=
p ( Z，Q |Φ，m ) p (Φ，m )

p ( Z，Q )
∝ p ( Z，Q |Φ，m )×

p (Φ，m )= p ( Z t |Φ，m ) p ( Z b ) p (Φ，m ) p (Q )。（13）
假设 G，r，μt，σt和 m相互独立，则联合概率密度

分布函数为

p (Φ，m )= p (G |m ) p ( r|m ) p ( μ t |m ) p ( σ t |m ) p (m )。
（14）

4 模型模拟与优化

在实际应用中，相关参数需根据点云数据场景

和经验值进行设定。实验结果表明，初始 m0不影响

实验结果，实验中均令 m0=10，其他参数的具体调

节准则如表 1所示。

表 1 参数表

Table 1 Parameter table

Parameter

μr，σr

τμ，εμ

τσ，εσ

μQ，σQ

μb，σb

ϵr，ϵμ，ϵσ

Tm

Regulation criteria
μr，σr are determined by the sizes of the

landscape trees’ crown
τμ，εμ are determined by the average elevation

value of each landscape tree
τσ，εσ are determined by the height
difference of the landscape tree

μQ，σQ are determined by the density of
data points of each landscape tree
μb，σb are determined by the height
distribution of non-tree data points

ϵr，ϵμ，ϵσ ars denoted fine-tune the step sizes，
the value is 0. 05-0. 5 in the experiment，

respectively
Tm is determined by the complexity of the

research scene

根据（13）式求解景观树提取结果，从而获得关

于景观树的数量、中心点位置、树冠半径和树高等

信息。针对（13）式的景观树提取模型，设计的相应

RJMCMC移动操作如下。

1）更新景观树提取模型的参数 r，μt和 σt。在 T
次迭代采样过程中，以等概率（1/m）从 m棵景观树

中随机选取景观树 j，其对应的参数集 Θj=｛Θlj；l=
1，…，3｝=｛rj，μ t j，σ t j｝。更新各参数，分别以原有参

数值作为均值，以 ϵr、ϵμ和 ϵσ作为方差依正态分布提

出各参数新值 r*j、μ *t j 和 σ*t j，则更新后的参数集 Θ *
j=

｛Θ *
lj；l=1，…，3｝=｛r*j，μ *t j，σ

*
t j｝。各更新参数操作的

接受概率为

αΘ (ΘT- 1
lj ，Θ *

lj) =

min
ì
í
î

ïïïï

ïïïï
1，

p ( ZS*
j
|Θ *

lj ) p (Θ *
lj ) p (Θ *

j )

p ( ZSj |ΘT- 1
lj ) p (ΘT- 1

lj ) p (QT- 1
j
)

ü
ý
þ

ïïïï

ïïïï
。（15）

并根据伪随机数算法在［0，1］区间随机选取一

个阈值 μ1判断是否接受新状态，即

ΘT
j =

ì
í
î

Θ *
j ，αΘ≥ μ1

ΘT- 1
j ，αΘ< μ1

。 （16）

2）移动景观树中心点的位置（uj，νj）。在 T次迭

代采样过程中，以等概率（1/m）在 m棵景观树中随

机 选 取 景 观 树 j，该 景 观 树 的 中 心 点 为 GT- 1
j =

（uT- 1j ，νT- 1j ），在 Sj中随机选取一个点作为新的中心

点，即 G *
j =（u *j，v*j）（要求该点不同于前 T-1次的

中 心 点），更 新 后 的 景 观 树 空 间 位 置 G* =｛（u1，
v1），…，（uj-1，vj-1），（u *j，v*j），（uj+1，vj+1），…，（um，
vm）｝，则该操作的接受率为

αG (G T- 1
j ，G *

j ) =

min
ì
í
î

ïï
ïï
1，

p ( ZS*j |Φ
*
j ) p (Φ *

j ) p (Q *
j )

p ( ZSj |ΦT- 1
j
) p (ΦT- 1

j
) p (QT- 1

j
)
ü
ý
þ

ïïïï

ïï
。（17）

并根据伪随机数算法在［0，1］区间随机选取一

个阈值 μ2判断是否接受新状态，即

G T
j =

ì
í
î

G *
j ，αG≥ μ2

G T- 1
j ，αG< μ2

。 （18）

3）增加或删除目标。当前景观树空间位置集

G=｛Gj=（uj，νj）；j=1，…，m｝。对于增加目标操

作，首先在非树类数据点集中均匀选取候选生成点

标记为 m+1，即 G *
m+ 1=（u *m+ 1，ν*m+ 1），初始化景观

树m+1（要求新生成目标与原有目标不相交），其对

应的标识参数分别为 r*m+ 1，μ *tm+ 1 和 σ*tm+ 1，新增目标后

的空间位置集 G*=｛（u1，ν1），…，（uj，vj），…，（u *m+ 1，

ν*m+ 1）｝。MPP的参数集由Ψ=｛Ф，m｝=｛G，r，μt，
σt，m｝变为Ψ*=｛G*，r，μt，σt，r*m+ 1，μ *tm+ 1，σ

*
tm+ 1，m+

1｝，则Green比为

Rb (Ψ，Ψ * )=
p ( Z|Ψ * ) p (Ψ * ) rbm (Ψ * )

p ( Z|Ψ ) p (Ψ ) rdm+1 (Ψ ) p (Φ *
m+1 )

|

|

|
||
| ∂ (Ψ * )
∂ (Ψ，Φ *

m+1 )
|

|

|
||
|
，（19）

式中： rbm (Ψ * )= bm； rdm+ 1 (Ψ )=
dm+ 1
m+ 1；

p (Ψ * )
p (Ψ ) p (Φ *

m+ 1 )
= p (m+1 )

p (m ) =
λ

m+1；
|

|

|
||
||

|

|
||
| ∂ (Ψ * )
∂ (Ψ，Φ *

m+1 )
=

1。
为了简化，取 dm+1=bm，因此（19）式可以重写为

Rb (Ψ，Ψ * )= p ( Z|Ψ * ) λbm
p ( Z|Ψ )dm+ 1

=

∏( xi，yi )∈ Sm+ 1

1
σ *tj 2π

exp
é

ë

ê
ê
êê
ê
ê ù

û

ú
úú
ú
ú
ú

-
( zi- μ *tj )

2

2σ *tj
2

∏( xi，yi )∈ Sm+ 1

1
σb 2π

exp
é

ë

ê
êê
ê ù

û

ú
úú
ú-( zi- μb )2

2σb 2

。 （20）

则增加目标的接受概率为

αb (Ψ，Ψ * )= min { 1，Rb (Ψ，Ψ * ) }。 （21）
同理，删除目标操作的接受概率为

αd (Ψ，Ψ * )= min { 1，Rd (Ψ，Ψ * ) }， （22）
式中：Rd=Rb

−1。

根据伪随机数算法在［0，1］区间随机选取 μ3作
为阈值，将接受率与其进行比较，若接受率大于等

于 μ3则接受此操作，否则拒绝此操作，即保持当前

参数集不变。

Ψ T=
ì
í
î

Ψ * ，αb≥ μ3
Ψ T- 1，αb< μ3

or Ψ T=
ì
í
î

ïï
ïï

Ψ * ，α
d
≥ μ3

Ψ T- 1，α
d
< μ3

。

（23）
4）求解最优解。MAP方案是最为简单的优化

方案，为了得到点云数据树冠提取模型的最优解，

本实验组采用MAP准则优化景观树提取模型，即

Ψ
∧

= arg { max p (Ψ |Z，Q ) }。 （24）

5 实验结果及讨论

为验证所提算法的有效性，选取 3组复杂程度

不同的城区 LiDAR点云数据进行实验，并进行定性

和定量分析。为简化实验且不失一般性，将这些场

景中的高程归一化为［0，E］，其中 E=max（Z）－

min（Z）。图 2~4分别为 3组 LiDAR点云数据和其

对应的光学图像、滤波结果及标准景观树标记结
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根据（13）式求解景观树提取结果，从而获得关

于景观树的数量、中心点位置、树冠半径和树高等

信息。针对（13）式的景观树提取模型，设计的相应

RJMCMC移动操作如下。

1）更新景观树提取模型的参数 r，μt和 σt。在 T
次迭代采样过程中，以等概率（1/m）从 m棵景观树

中随机选取景观树 j，其对应的参数集 Θj=｛Θlj；l=
1，…，3｝=｛rj，μ t j，σ t j｝。更新各参数，分别以原有参

数值作为均值，以 ϵr、ϵμ和 ϵσ作为方差依正态分布提

出各参数新值 r*j、μ *t j 和 σ*t j，则更新后的参数集 Θ *
j=

｛Θ *
lj；l=1，…，3｝=｛r*j，μ *t j，σ

*
t j｝。各更新参数操作的

接受概率为

αΘ (ΘT- 1
lj ，Θ *

lj) =

min
ì
í
î

ïïïï

ïïïï
1，

p ( ZS*
j
|Θ *

lj ) p (Θ *
lj ) p (Θ *

j )

p ( ZSj |ΘT- 1
lj ) p (ΘT- 1

lj ) p (QT- 1
j
)

ü
ý
þ

ïïïï

ïïïï
。（15）

并根据伪随机数算法在［0，1］区间随机选取一

个阈值 μ1判断是否接受新状态，即

ΘT
j =

ì
í
î

Θ *
j ，αΘ≥ μ1

ΘT- 1
j ，αΘ< μ1

。 （16）

2）移动景观树中心点的位置（uj，νj）。在 T次迭

代采样过程中，以等概率（1/m）在 m棵景观树中随

机 选 取 景 观 树 j，该 景 观 树 的 中 心 点 为 GT- 1
j =

（uT- 1j ，νT- 1j ），在 Sj中随机选取一个点作为新的中心

点，即 G *
j =（u *j，v*j）（要求该点不同于前 T-1次的

中 心 点），更 新 后 的 景 观 树 空 间 位 置 G* =｛（u1，
v1），…，（uj-1，vj-1），（u *j，v*j），（uj+1，vj+1），…，（um，
vm）｝，则该操作的接受率为

αG (G T- 1
j ，G *

j ) =

min
ì
í
î

ïï
ïï
1，

p ( ZS*j |Φ
*
j ) p (Φ *

j ) p (Q *
j )

p ( ZSj |ΦT- 1
j
) p (ΦT- 1

j
) p (QT- 1

j
)
ü
ý
þ

ïïïï

ïï
。（17）

并根据伪随机数算法在［0，1］区间随机选取一

个阈值 μ2判断是否接受新状态，即

G T
j =

ì
í
î

G *
j ，αG≥ μ2

G T- 1
j ，αG< μ2

。 （18）

3）增加或删除目标。当前景观树空间位置集

G=｛Gj=（uj，νj）；j=1，…，m｝。对于增加目标操

作，首先在非树类数据点集中均匀选取候选生成点

标记为 m+1，即 G *
m+ 1=（u *m+ 1，ν*m+ 1），初始化景观

树m+1（要求新生成目标与原有目标不相交），其对

应的标识参数分别为 r*m+ 1，μ *tm+ 1 和 σ*tm+ 1，新增目标后

的空间位置集 G*=｛（u1，ν1），…，（uj，vj），…，（u *m+ 1，

ν*m+ 1）｝。MPP的参数集由Ψ=｛Ф，m｝=｛G，r，μt，
σt，m｝变为Ψ*=｛G*，r，μt，σt，r*m+ 1，μ *tm+ 1，σ

*
tm+ 1，m+

1｝，则Green比为

Rb (Ψ，Ψ * )=
p ( Z|Ψ * ) p (Ψ * ) rbm (Ψ * )

p ( Z|Ψ ) p (Ψ ) rdm+1 (Ψ ) p (Φ *
m+1 )

|

|

|
||
| ∂ (Ψ * )
∂ (Ψ，Φ *

m+1 )
|

|

|
||
|
，（19）

式中： rbm (Ψ * )= bm； rdm+ 1 (Ψ )=
dm+ 1
m+ 1；

p (Ψ * )
p (Ψ ) p (Φ *

m+ 1 )
= p (m+1 )

p (m ) =
λ

m+1；
|

|

|
||
||

|

|
||
| ∂ (Ψ * )
∂ (Ψ，Φ *

m+1 )
=

1。
为了简化，取 dm+1=bm，因此（19）式可以重写为

Rb (Ψ，Ψ * )= p ( Z|Ψ * ) λbm
p ( Z|Ψ )dm+ 1

=

∏( xi，yi )∈ Sm+ 1

1
σ *tj 2π

exp
é

ë

ê
ê
êê
ê
ê ù

û

ú
úú
ú
ú
ú

-
( zi- μ *tj )

2

2σ *tj
2

∏( xi，yi )∈ Sm+ 1

1
σb 2π

exp
é

ë

ê
êê
ê ù

û

ú
úú
ú-( zi- μb )2

2σb 2

。 （20）

则增加目标的接受概率为

αb (Ψ，Ψ * )= min { 1，Rb (Ψ，Ψ * ) }。 （21）
同理，删除目标操作的接受概率为

αd (Ψ，Ψ * )= min { 1，Rd (Ψ，Ψ * ) }， （22）
式中：Rd=Rb

−1。

根据伪随机数算法在［0，1］区间随机选取 μ3作
为阈值，将接受率与其进行比较，若接受率大于等

于 μ3则接受此操作，否则拒绝此操作，即保持当前

参数集不变。

Ψ T=
ì
í
î

Ψ * ，αb≥ μ3
Ψ T- 1，αb< μ3

or Ψ T=
ì
í
î

ïï
ïï

Ψ * ，α
d
≥ μ3

Ψ T- 1，α
d
< μ3

。

（23）
4）求解最优解。MAP方案是最为简单的优化

方案，为了得到点云数据树冠提取模型的最优解，

本实验组采用MAP准则优化景观树提取模型，即

Ψ
∧

= arg { max p (Ψ |Z，Q ) }。 （24）

5 实验结果及讨论

为验证所提算法的有效性，选取 3组复杂程度

不同的城区 LiDAR点云数据进行实验，并进行定性

和定量分析。为简化实验且不失一般性，将这些场

景中的高程归一化为［0，E］，其中 E=max（Z）－

min（Z）。图 2~4分别为 3组 LiDAR点云数据和其

对应的光学图像、滤波结果及标准景观树标记结
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果，其中［图 2（a）］共有 11081个激光点，覆盖面积

为 104×95 m2，相对高程范围为 0~16 m，［图 3（a）］
共有 38193个激光点，覆盖面积为 139×109 m2，相

对高程范围为 0~17 m，［图 4（a）］共有 70826个激

光点，覆盖面积为 157×125 m2，相对高程范围为

0~24 m。每个场景的点密度分别为 1. 12，2. 52，

3. 61 m−2；滤波结果为对原始 LiDAR点云数据进

行三角网迭代加密滤波后的非地面点数据的显示

结果；景观树标记图为参照对应光学图像进行标记

的 结 果 。［图 5（a）~（c）］为 利 用 所 提 算 法 对

［图 2（a）］、［图 3（a）］和［图 4（a）］进行景观树提取

的结果。

图 2 实验数据 1。（a）点云数据 1；（b）光学图像 1；（c）滤波结果 1；（d）景观树标记结果 1
Fig. 2 Experimental data 1. (a) Point cloud data 1; (b) optical image 1; (c) filtered result 1; (d) landscape tree marker result 1

图 3 实验数据 2。（a）点云数据 2；（b）光学图像 2；（c）滤波结果 2；（d）景观树标记结果 2
Fig. 3 Experimental data 2. (a) Point cloud data 2; (b) optical image 2; (c) filtered result 2; (d) landscape tree marker result 2
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为了定性分析所提算法的精度，基于上述 3组
提取结果，针对提取的景观树的数量、位置及树冠

半径进行了详细分析。从［图 5（a）~（c）］中可以看

出，所提算法的圆形MPP模型较好地表征了各景观

树的树冠形状。从［图 5（a）］中可以看出，树冠圆覆

盖区域均与实际景观树在地面投影区域相符，未发

生错提和漏提情况。相较于［图 2（a）］，［图 3（a）］、

［图 4（a）］的场景更复杂，如［图 3（a）］中部分景观树

的高度与建筑物高度较为接近；［图 4（a）］中的景观

树在部分区域间距较小，分布较为密集，且相邻两

图 4 实验数据 3。（a）点云数据 3；（b）光学图像 3；（c）滤波结果 3；（d）景观树标记结果 3
Fig. 4 Experimental data 3. (a) Point cloud data 3; (b) optical image 3; (c) filtered result 3; (d) landscape tree marker result 3

图 5 景观树提取结果。（a）实验结果 1；（b）实验结果 2；（c）实验结果 3
Fig. 5 Result images of landscape tree detection. (a) Experimental result 1; (b) experimental result 2; (c) experimental result 3
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棵树间错落分布。这些景观树从光学图像中亦难

以准确判断其位置等信息。因为所提算法引入了

关于景观树的高程分布模型和点密度约束模型，

所以所提算法可以准确提取与建筑物高程值接近

的景观树［图 5（b）］；而从［图 5（c）］结果也可看

到，间距较小区域的景观树提取结果较好。此外，

分别对比各组实验数据的景观树标记图［图 2（d）］、

［图 3（d）］、［图 4（d）］、［图 5（a）~（c）］可以看出，

提取的景观树位置均与景观树的实际位置偏差较

小 ，且提取的景观树树冠与其实际形状几乎无

差异。

为了定量评价实验结果的准确性，定义提取率

Rext为每个圆内正确提取的点数与对应真实圆内的

点数之比，正确率 Rcor为每个圆内正确提取的点数

与所提取点数之比。

R ext = N tp N gt， （25）
R cor= N tp N d， （26）

式中：Ntp为正确提取的点数；Ngt为实际每棵树内的

总点数；Nd为提取的每棵树内的点数。

以［图 2（a）］为例，首先参照标准景观树标记图

［图 2（d）］计算各景观树内的实际点数，即 Ngt，再计

算［图 5（a）］中各景观树包含的点数，即 Nd，然后统

计正确提取的点数 Ntp，并计算提取率 Rext和正确率

Rcor，结果如表 2所示。

由表 2可知，从整体上来看，总体提取率和正

确率都较高，分别达到了 93. 46%和 94. 59%。对

单棵景观树而言，在提取出的 17棵景观树中，82%
的景观树提取率达到 85%以上，88%的景观树正

确 率 达 到 85% 以 上 ，其 中 有 4 棵 树 的 提 取 率 为

100%，有 5棵树的正确率为 100%，标记为 7的景观

树提取率最低，为 71%，标记为 5的景观树正确率

最低，为 73%。分析［图 2（d）］可知，标记为 5和 7
的景观树高程与建筑物高程相近，且标记为 5的景

观树与附近建筑物高程几乎一致，因此树冠部分与

建筑物之间发生了遮挡现象，导致实验结果中部分

数据点出现错分情况，进而使得提取率和正确率相

对较低。

为进一步验证所提算法的优势，将所提算法的

提取结果与 Terrasolid软件滤波结果进行对比。

图 6为利用 Terrasolid软件对 3组实验数据的滤波

结果，图中圆形标记区域为漏提的景观树，矩形标

记的景观树存在树木点缺失情况，即提取不完整，

五边形标记的为错分景观树。

与图 5中结果相比，图 6中结果存在不同程度

的景观树漏提和错提情况，且含有非树的提取噪声

点 。 以［图 2（a）］场 景 为 例 ，场 景 中 共 17 棵 树 。

［图 5（a）］结果表明，所提算法提取出了全部 17棵景

观树，而［图 6（a）］结果显示，对比算法仅仅提取了

其中的 14棵景观树，漏提了 3棵景观树，且部分景

观树提取不完全。对［图 3（a）］和［图 4（a）］所示的

景观树较多且较为复杂的场景，从［图 6（b）］和

［图 6（c）］可以看出，对比算法存在较严重的错提现

象，典型错提情况如［图 6（b）］和［图 6（c）］中五边形

区域，原因在于 Terrasolid软件将部分与景观树高

程相近的建筑物点错分为景观树数据点。综上所

述，Terrasolid软件在提取高程较低的景观树时存在

部分景观树数据点缺失的问题，在提取树木高程与

建筑物高程值接近的景观树时，易发生错提和漏提

表 2 定量评价

Table 2 Quantitative evaluation

Indicator

Ngt

Nd

Ntp

Rext /%
Rcor /%

Indicator

Ngt

Nd

Ntp

Rext /%
Rcor /%

Tree No.
1
38
36
36
95
100

Tree No.
10
45
42
40
89
95

2
191
199
191
100
96

11
157
157
152
97
97

3
83
83
83
100
100

12
34
29
29
85
100

4
147
119
119
81
100

13
155
167
150
97
90

5
61
63
46
75
73

14
233
217
212
91
98

6
32
40
31
97
78

15
188
203
184
98
91

7
44
32
32
71
97

16
23
24
23
100
96

8
181
176
168
93
96

17
195
198
191
98
96

9
27
27
27
100
100

Overall

1834
1812
1714
93. 46
94. 59

现象，提取结果相对较差。与 Terrasolid软件提取

结果相比，所提算法由于充分考虑了景观树的空间

分布、高程分布和空间点密度等特征，提取结果相

对较好。

6 结 论

为了从 LiDAR点云数据中获取关于景观树的

数量、位置、树冠大小等准确信息，提出了基于MPP
的景观树提取算法。实验结果表明，所提算法简单

且有效，总体提取率和正确率均较高；对简单场景

无漏提和错提情况，在复杂场景下对于易识别的景

观树的提取效果较好，对于间距较小的景观树提取

结果相对较好。但当景观树高程相对较低且与建

筑物高程接近时，也会存在个别景观树的漏提现

象。由于所用研究数据的点云密度较低，后续在能

够获取更高精度点云数据的情况下，可进一步对景

观树提取进行研究；此外，在对所提算法进一步探

索时，可尝试将其纳入深度学习模型中，以低人力

和时间成本高效地提取景观树。
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