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基于分层聚合的行道树点云树干检测方法

徐景中*， 贾潇冉， 程昭文
武汉大学遥感信息工程学院，湖北  武汉  430079

摘要  行道树是城市绿地景观的重要元素之一，其检测对城市生态环境研究具有重要意义。针对移动激光扫描点云树

干检测方法适用性低、检测结果精度低的不足，提出一种基于分层聚合的行道树点云树干检测方法。该方法在点云滤波

及密度聚类预处理的基础上，根据城市行道树与其他典型地物特征差异，通过多特征约束方法筛选行道树点云，最后采

用自下而上的分层聚类和多层合并方法完成树干点云的判别和提取。采用两组具有不同复杂度的行道树点云进行方法

验证，结果表明，所提方法能有效完成不同场景复杂度的行道树树干提取，提取结果的准确率、召回率、F-measure 分别为

93. 1%、94. 4%、93. 7%。即所提方法可用于密度差异大、点云不完整的行道树点云树干检测。
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Detection Method of Street Tree Trunks from Point Clouds Based on 
Multilayer Aggregation

Xu Jingzhong*, Jia Xiaoran, Cheng Zhaowen
School of Remote Sensing and Information Engineering, Wuhan University, Wuhan 430079, Hubei, China

Abstract The detection of street trees is crucial to the study of the urban ecological environment because they are one of 
the key components of an urban green space landscape.  Given the low applicability and accuracy of the mobile laser 
scanning point cloud trunk detection method, a method based on multilayer aggregation for identifying the trunk of the 
street tree point cloud is proposed.  On the basis of point cloud filtering and density clustering preprocessing, this method 
filters point clouds of street trees using multi-feature constraint method according to the variation between urban street 
trees and other typical features.  Then, the bottom-up multilayer clustering and cluster aggregation method is applied to 
complete the detection and extraction of the trunk point cloud.  In this experiment, two groups of roadside tree point clouds 
with different complexities are carried out to validate the method.  The results demonstrate that the proposed method can 
efficiently complete the extraction of roadside tree trunks with various scene complexities.  The accuracy, recall, and F-

measure of the extraction results are 93. 1%, 94. 4%, and 93. 7%, respectively.  In conclusion, the proposed method can 
be used to detect the trunk of roadside trees with large density differences and incomplete point clouds.
Key words remote sensing; trunk detection; multilayer aggregation; point cloud; urban street tree

1　引   言

行道树信息提取对于树木资源调查、结构评价、园

林规划和养护具有重要意义，也是开展城市生态研究

和碳汇能力估算的前提及关键［1］。传统的行道树信息

获取方式通常采用全站仪测量、RTK 测量［2-3］等人工方

式，人工测量虽然精度高，但会受到来往车辆的干扰，

危险性较大，周期长，工作效率低［4］。移动激光扫描

（MLS）技术能快速、精确、全天候地获取大量的行道

树三维点云数据［5］，已成为目前获取行道树信息的重

要手段。

大量的激光扫描点云不仅包含行道树点云，还包

含建筑物、道路、车辆、路灯等点云，如何从中快速检

测、提取行道树信息仍面临挑战。对此，有学者进行了

一系列研究。Xia 等［6］提出一种使用多尺度几何特征

的分类器来检测树干，该方法不需要进行圆形或圆柱
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拟合，也无需借助地形信息来确定树干的位置，但在树

干检测之前需要构造复杂分类器对点进行分类；尤磊

等［7］提出一种模拟人工削枝的切平面分割方法提取树

干点云，该方法可在成功提取树干的基础上保留其表

面凸凹不平的特征，具有较好的提取效果；Xu 等［8］采

用圆拟合的方法利用 MLS 数据对居住环境中的树干

进行检测，该方法对于数据不完整的树干也能准确提

取，但检测性能高度依赖圆拟合过程，不能很好地分辨

树干和其他杆状地物；李秋洁等［9］基于监督学习的树

干点云检测器进行树干点云和非树干点云区分，并采

用帧投影方法分割标识出每一根树干，检测结果较准

确；李鹏鹏［10］针对 MLS 点云构建反向传播（BP）神经

网络分类模型进行场景中杆状地物分类，提取行道树

的树干，该方法不需要人工干预和阈值预设，分类准确

率高，但需要大量样本，对于特征相近的地物，容易分

类错误；Arachchige［11］提出一种基于树木点集主方向

和形状约束的树干检测方法，该方法在复杂城市区域

也能较好识别出树干，但对点云密度及树木点云完整

性要求较高；徐姗姗［12］提出一种层次聚类的树干提取

方法，该方法以每个点作为一个簇，将距离和主方向相

近的簇进行合并，并采用二分图匹配算法得到最优点

簇分割结果，该方法无需输入树木先验知识，解决了部

分“过分割”和“欠分割”问题，但图匹配运算时间复杂

度高，且树干检测效果依赖点云场景的复杂程度和数

据完整性。

综上所述，虽然已有学者针对 MLS 点云的树木检

测进行研究，并取得一些成果，但这些方法在处理不同

场景的树干检测时仍存在不足，有些方法对于目标点

云完整度要求较高，而有些方法仅针对简单场景的树

木进行检测，难以适应复杂街道的行道树检测需求。

对此，本文根据城市行道树点云分布特征，设计了一种

分层聚合的树干检测方法，该方法在点云滤波及密度

聚类等预处理的基础上，根据行道树特点，通过点簇高

程、面积等多特征约束方法提取树木点云，并采用自下

而上分层聚类、多层合并方法实现行道树树干的判别

及提取。

2　原理与方法

基于分层聚合的行道树点云树干检测方法流程如

图 1 所示。

2. 1　点云预处理

为克服地面点对行道树提取的影响，采用基于不

规则三角网（TIN）加密的点云滤波算法［13-17］将 MLS 点

云数据分为地面点和非地面点，从而剔除地面点对行

道树检测的影响。在此基础上，利用地面点内插生成

数字高程模型（DEM），对非地面点进行高度归一化处

理，可以得到不受地形起伏影响的非地面点云，便于后

续行道树点云提取。

经过上述处理得到的非地面点中，不仅含有树木

点云，通常还存在建筑物立面点、车辆以及交通路牌等

目标点。考虑这些目标点云在空间上呈簇状分布，采

用基于密度的噪声应用聚类（DBSCAN）算法进行非

地面点云聚类处理。DBSCAN 算法无需预先设置聚

类中心和聚类簇数，便可以将具有足够高密度的区域

划分为不同点簇，有效处理异常数据或噪声点，并识别

出任意形状的簇形成聚类结果［18-20］。

DBSCAN 算法需要预先确定 2 个参数：邻域半径

ε及阈值 TMinPts。然后，从点云 O '中任意选择一个未被

访问的点 O 'i，若其 ε邻域内包含的点数不小于 TMinPts，

在其邻域内寻找与 Oi '密度可达的所有点，将 O 'i 与其

对应的密度可达点组合成一个原始类簇；若 O 'i的 ε邻
域内包含的点数小于 TMinPts，则标记 O 'i 为噪声点。继

续对O '中任一未被访问的点重复以上步骤，直到所有

点均被处理，则停止聚类。

其中，邻域半径 ε的取值通过 K-距离变化曲线确

定。K-距离是指点O 'i到点云O '中其他所有点之间的距

离中第K近的距离。将点云O '所有点的K-距离值按升

序排列，拟合出K-距离变化曲线图，将图中发生急剧变

化位置所对应的K-距离值确定为邻域半径 ε的值。K值

通常等于阈值TMinPts，TMinPts 一般设置为大于数据维度的

值（默认值为 5个点），可根据需求适当调整［21］。
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图 1　树干检测流程图

Fig. 1　Flow chart of trunk detection

2. 2　基于多特征约束的树木点云提取

由于树木包含树干和树冠两部分，在垂直结构上

呈现明显的特征差异，如树冠相比树干较宽，而且树干

和树冠在水平面的投影差异也较大，而其他地物并不

存在此类特点［22-23］。针对上述聚类结果，采用上下分

层的分析方法筛选树木点簇。将每个聚类点簇按高度

比例分为上下两部分进行多特征约束处理，点簇分层

位置 hdivide 可以表示为

hdivide = Zmin + η×( Zmax - Zmin )， （1）
式中：η为高度比例（默认为 20%）；Zmin、Zmax 分别为点

簇最小、最大高度。

具体处理时，对树上下两部分点簇进行水平投影，

并将投影点云进行格网化处理。投影点所在的格网列

号和行号可以表示为
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N col = int ( )x- xmin

RGSD
+ 1

N row = int ( )y- ymin
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， （2）

式中：xmin 和 ymin 分别为测区点云 x、y坐标的最小值；

RGSD 为格网分辨率。

在此基础上，根据树木与其他地物上下层点簇投

影分布的差异，采用点簇多特征约束处理筛选树木点

云，典型地物点簇投影示意图如表 1 所示。特征约束

处理包含以下方面：

1）高差特征 Δh。高差是指点簇中最低点与最高

点的高程差异。车辆、花坛、垃圾箱、行人等地物高度

偏低，一般不超过 2 m，与树木的高度有一定差距。针

对每个聚类点簇，统计其高程最大值和最小值，若两者

高差小于阈值 Th（默认值为 2 m），则标记为非树木点

簇，将其剔除。

2）面积特征A。面积是指聚类点簇在水平投影面

所占的平面格网数目。面积计算包括两个层次：一是

聚类点簇上层投影的面积 A，根据观察及对路灯灯头

参 数 的 搜 集 ，路 灯 、路 牌 的 投 影 面 积 一 般 不 超 过

0. 3 m2，可以根据面积阈值 TA（默认值为 30 格子，格网

分辨率为 0. 1 m）剔除上层投影面积较小的聚类；二是

聚类点簇上下两层投影面积比例 A r，考虑到无论单株

树木还是树冠粘连一起的行道树，上下两层投影面积

均差异较大，而其他目标点云，比如建筑物、围墙等人

工目标，其点簇上下两层投影面积差异不大，比值一般

不超过 3。因此，可以根据投影面积比阈值 TA r（默认

值为 3）进行候选树木点簇的筛选。

表 1　典型地物点簇投影示意图

Table 1　Schematic diagram of typical feature point cluster projection
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云，典型地物点簇投影示意图如表 1 所示。特征约束
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1）高差特征 Δh。高差是指点簇中最低点与最高

点的高程差异。车辆、花坛、垃圾箱、行人等地物高度

偏低，一般不超过 2 m，与树木的高度有一定差距。针

对每个聚类点簇，统计其高程最大值和最小值，若两者
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3）跨度特征 S。跨度是指聚类点簇在水平面上的

投影格网，在长度和宽度方向上的间距［24］。由于树冠

的投影为近圆形，而一些建筑、路牌、广告牌等地物的

投影为长条形，且宽度一般小于 1 m，因此分别计算每

个聚类点簇所占的单元格网行、列号的最大值和最小

值之差作为跨度。设投影格网在 X方向上和Y方向上

的跨度分别为 Sx、Sy，若聚类点簇的上层投影面积 A up i

与 S2
x + S2

y 比值（即该聚类的宽度）小于阈值（默认值

为 0. 8），则认为该地物为非树木点簇，将其剔除。

2. 3　基于分层聚合的树干检测

经过树木点云约束提取后，点云中主要包含行道

树点云以及一些与行道树粘连的杆状地物，比如与行

道树树冠粘连在一起的路灯或电线杆，这些目标在城

市街道场景中很常见。为有效区分此类地物与树木点

云，在采用分层聚类的基础上，通过多层合并方法完成

树干检测。具体方法如图 2 所示。

2. 3. 1　分层聚类

考虑到行道树通常具有明显的树干结构，而树冠

可能存在粘连，采用自下而上的聚类处理有利于提取

单株树木信息。因此，将候选树木点云 P自下而上按

照一定距离 h0 分为 n层，采用由下而上逐层点集聚类

处理提取候选树干位置。分层时，应保证每个树干分

段的点云数目大于 TMinPts，因此分段距离应满足：

h0 ≥ 2TMinPts

T den πr 2 ， （3）

式中：T den 为树干处的平均点云密度；r为行道树的平

均胸径。在实际处理时，h0 越小越利于树干的准确提

取，因此，式（3）默认取等号。

根据点云 P在 Z轴的最小值 Zmin、最大值 Zmax 以及

分段距离 h0，则分段段数 n可以表示为

n= int [ ( )Zmax - Zmin h0 ]+ 1， （4）
各个分段的点云 P 'i可以表示为

P 'i ={Pj| ( )Zmin + i× h0 ≤ Zj < [Zmin + ( i+ 1)× h0 ]，
0 ≤ i≤ n- 1，Pj ∈ P}， （5）

式中：Zj表示第 j个点的高程值。

得到各个分层的点云 P 'i 后，采用 DBSCAN 算法

逐层聚类得到集合 Ci（i=1，2，…，n，集合中包含每个

分层的聚类结果），本次聚类选择的聚类参数 ε近似等

于实验区域行道树树干的平均胸径，参数 TMinPts 根据

树干的点云密度决定（默认值为 5 个点）。

2. 3. 2　基于多层合并的树干提取

为得到单株树木完整的树干点云，将各层聚类结

果进行合并处理。由于同一树木的树干不同层次的聚

类点簇，其凸包质心点的平面距离应在一定范围内，而

树干与树冠分界处，其相邻点簇凸包面积会突然增大，

据此，可采用多层合并处理进行树干提取。

1）计算各层聚类点集所构成的凸包质心及面积信

息。点集的凸包采用 Graham 扫描方法进行计算，对于

给定点集检测的凸包点 Ok（k=1，2，…，n），凸包质心
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式中：S为凸包面积，其计算公式为
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2）以分层聚类处理得到的第 1层聚类集合Ci（i=1）
中的任一聚类单元作为各个生长起始单元，从该单元开

始分别计算各个聚类单元的凸包质心与上一层凸包质
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图 2　分层聚合方法示意图。（a）分层聚类；（b）聚类合并；（c）聚类合并结果

Fig. 2　Schematic diagrams of multilayer grouping method. (a) Multilayer clustering; (b) cluster grouping; (c) cluster grouping result

心的距离D以及各个聚类在水平面上投影形成的凸包

面积 S。两个分层点簇的凸包质心距离计算公式如下：

DTi，Tj = ( )Txi - Txj

2
+ ( )Tyi - Tyj

2 。 （8）
3）根据两个分层点簇的距离 D和面积 S进行判

断。若点簇与上层一点簇的距离 D最小且小于阈值

TD（默认值为 0. 5 m），则认为两个聚类属于同一地物。

在此基础上，进一步计算上下层聚类凸包面积的比值

以检测面积突变。若

Si+ 1 Si > λ and Si+ 2 Si > λ， （9）
则认为发生了面积突变该聚类停止生长，否则，将聚类

合并后继续向上层生长，λ为阈值（默认值为 1. 1）。树

干与树冠分界高度 hD 可以表示为

hD = Zmin + ( i+ 1)× h0。 （10）
若 Ci+ 1 中存在聚类单元没有找到与之匹配的 Ci

中聚类单元，则将该聚类单元作为新的生长起始单元

开始向上生长；若 Ci中存在聚类单元没有找到与之匹

配的 Ci+ 1 中聚类单元，则继续向上层寻找与之匹配的

聚类。重复上述步骤直至遍历所有分层，即 i= n，得
到单株树木的树干点云。

考虑到 MLS 采集的树干点云可能存在因遮挡造

成的不完整以及树干直径突变造成的凸包面积变化等

情况，在进行多层合并处理时，采用继续向上层搜索的

处理方式，可在一定程度上避免树木点云不完整以及

树干直径突变的情形，提高稳定性。

3　实验与分析

为验证所提方法的有效性，选取两组不同区域的

MLS 点云进行行道树树干检测效果的定性分析与定

量评价。

3. 1　定性分析

3. 1. 1　数据集Ⅰ
数据集Ⅰ来自天津市城郊区域，点云平均密度达

377 point/m2，该区域点云如图 3 所示。从图 3 可以看

出，该区域不仅包含行道树点云，还包括路灯以及建筑

物等目标点云，但由于点云密集，行道树具有比较清晰

的垂直结构，树冠特征明显。

图 4 为数据集Ⅰ的树干提取结果。图 4（a）为经过

点云滤波处理以及消除地形影响的结果，可以看出经

过地面剔除处理有效提高了树木点云与其他非树木点

之间的可区分度。图 4（b）为点云聚类以及点簇多特

征约束后得到的树木点云，可以看出绝大部分非树木

点云已被剔除，但由于一些非树木点与树木距离较近

被聚类为一个目标，比如路灯以及部分道路附属设施，

需要在树干提取时做进一步剔除处理。图（c）为树干

检测结果，可以看出，经过分层聚合处理，数据集 I 中
的路灯等目标被正确剔除、树干被正确提取。

3. 1. 2　数据集Ⅱ
数据集Ⅱ来自天津城区某街道，点云平均密度约

为 22 point/m2，该区域点云如图 5 所示。从图 5 可以看

出，该区域场景相对复杂，除行道树外，还包括路牌、路

灯以及建筑物立面、灌木等目标，且行道树树冠茂盛，

枝杈结构并不明显。

图 6 为数据集Ⅱ的树干提取结果。图 6（a）为点云

滤波后的结果，可以看出地面点的干扰已被剔除，但由

于该场景树冠茂盛且有灌木影响，树木垂直结构并不

明显。图 6（b）为树干检测结果，可以看出绝大部分树

干被正确检测出来，但存在部分漏检与误检情况，其原

因主要在于行道树受到人工目标遮挡以及个别路灯完

全隐藏于树冠中［见图 6（b）框中位置］。

图 4　数据集 I 树干提取结果。（a）地面点剔除结果；（b）树木点

云提取结果；（c）树干检测结果

Fig.  4　Tree trunk extraction results of dataset I.  (a) Result of 
ground point elimination; (b) result of tree points 

extraction; (c) result of tree trunk detection

图 3　数据集 I点云高程渲染效果图

Fig. 3　Rendering effect of dataset I point cloud elevation
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心的距离D以及各个聚类在水平面上投影形成的凸包

面积 S。两个分层点簇的凸包质心距离计算公式如下：

DTi，Tj = ( )Txi - Txj

2
+ ( )Tyi - Tyj

2 。 （8）
3）根据两个分层点簇的距离 D和面积 S进行判

断。若点簇与上层一点簇的距离 D最小且小于阈值

TD（默认值为 0. 5 m），则认为两个聚类属于同一地物。

在此基础上，进一步计算上下层聚类凸包面积的比值

以检测面积突变。若

Si+ 1 Si > λ and Si+ 2 Si > λ， （9）
则认为发生了面积突变该聚类停止生长，否则，将聚类

合并后继续向上层生长，λ为阈值（默认值为 1. 1）。树

干与树冠分界高度 hD 可以表示为

hD = Zmin + ( i+ 1)× h0。 （10）
若 Ci+ 1 中存在聚类单元没有找到与之匹配的 Ci

中聚类单元，则将该聚类单元作为新的生长起始单元

开始向上生长；若 Ci中存在聚类单元没有找到与之匹

配的 Ci+ 1 中聚类单元，则继续向上层寻找与之匹配的

聚类。重复上述步骤直至遍历所有分层，即 i= n，得
到单株树木的树干点云。

考虑到 MLS 采集的树干点云可能存在因遮挡造

成的不完整以及树干直径突变造成的凸包面积变化等

情况，在进行多层合并处理时，采用继续向上层搜索的

处理方式，可在一定程度上避免树木点云不完整以及

树干直径突变的情形，提高稳定性。

3　实验与分析

为验证所提方法的有效性，选取两组不同区域的

MLS 点云进行行道树树干检测效果的定性分析与定

量评价。

3. 1　定性分析

3. 1. 1　数据集Ⅰ
数据集Ⅰ来自天津市城郊区域，点云平均密度达

377 point/m2，该区域点云如图 3 所示。从图 3 可以看

出，该区域不仅包含行道树点云，还包括路灯以及建筑

物等目标点云，但由于点云密集，行道树具有比较清晰

的垂直结构，树冠特征明显。

图 4 为数据集Ⅰ的树干提取结果。图 4（a）为经过

点云滤波处理以及消除地形影响的结果，可以看出经

过地面剔除处理有效提高了树木点云与其他非树木点

之间的可区分度。图 4（b）为点云聚类以及点簇多特

征约束后得到的树木点云，可以看出绝大部分非树木

点云已被剔除，但由于一些非树木点与树木距离较近

被聚类为一个目标，比如路灯以及部分道路附属设施，

需要在树干提取时做进一步剔除处理。图（c）为树干

检测结果，可以看出，经过分层聚合处理，数据集 I 中
的路灯等目标被正确剔除、树干被正确提取。

3. 1. 2　数据集Ⅱ
数据集Ⅱ来自天津城区某街道，点云平均密度约

为 22 point/m2，该区域点云如图 5 所示。从图 5 可以看

出，该区域场景相对复杂，除行道树外，还包括路牌、路

灯以及建筑物立面、灌木等目标，且行道树树冠茂盛，

枝杈结构并不明显。

图 6 为数据集Ⅱ的树干提取结果。图 6（a）为点云

滤波后的结果，可以看出地面点的干扰已被剔除，但由

于该场景树冠茂盛且有灌木影响，树木垂直结构并不

明显。图 6（b）为树干检测结果，可以看出绝大部分树

干被正确检测出来，但存在部分漏检与误检情况，其原

因主要在于行道树受到人工目标遮挡以及个别路灯完

全隐藏于树冠中［见图 6（b）框中位置］。

图 4　数据集 I 树干提取结果。（a）地面点剔除结果；（b）树木点

云提取结果；（c）树干检测结果

Fig.  4　Tree trunk extraction results of dataset I.  (a) Result of 
ground point elimination; (b) result of tree points 

extraction; (c) result of tree trunk detection

图 3　数据集 I点云高程渲染效果图

Fig. 3　Rendering effect of dataset I point cloud elevation
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3. 2　定量分析

为定量分析所提方法性能，以人工提取的树干点

云作为参考，采用准确率 P、召回率 R、F-measure 指标

定量分析检测结果的精度［25-26］，指标计算公式如下：

P= NTP

NTP + NFP
， （11）

R= NTP

NTP + NFN
， （12）

F= 2 × P× R
P+ R

， （13）

式中：NTP 表示被正确提取的树干数目；NFP 表示被错

误提取为树干的数目；NFN 表示未被正确提取的树干

数目。

表 2 为所提方法与文献［11］方法的行道树检测结

果误差统计表。从表 2可以看出，所提方法提取结果的

准 确 率 、召 回 率 和 F-measure 分 别 达 到 了 93. 1%、

94. 4%、93. 7%。对于数据集Ⅰ，所提方法可以正确检

测所有行道树树干点云；对于数据集Ⅱ，由于存在部分

树木点云稀疏、树干受到遮挡以及个别路灯灯头隐藏在

树冠中等问题，树干检测精度有所下降，但通过多种特

征约束处理，仍能较好地从该场景中辨别出树木与非树

木。这说明所提方法对于点云密度低、不完整的场景仍

然适用。相比而言，文献［11］方法无论是简单场景数据

集Ⅰ还是复杂场景数据集Ⅱ，均有误检和漏检情况

发生。

4　结   论

行道树检测对城市园林规划及生态研究具有重

要意义。针对 MLS 点云中行道树树干检测的难点，

提出一种基于多层聚合的树干提取方法。该方法借

助点云滤波处理，剔除地面点对树木检测的影响，并

采用 DBSCAN 算法进行聚类处理，结合行道树几何

形态特征约束分析提取树木点云，采用点簇分层聚合

处理完成树干提取。通过不同场景的 MLS 点云实

验，结果表明，所提方法准确率为 93. 1%、召回率为

94. 4%、F-measure 为 93. 7%。相比于其他方法，所提

方法提取准确率高，适用于点云数据不完整、点云密

度差异大的复杂场景的行道树树干提取。不足在于，

对于灯头隐藏在树冠中的路灯与树冠的区分，仍待进

一步研究。
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