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联合无人机高光谱与激光雷达数据的森林树种识别

褚昱凯， 林文树*

（东北林业大学 机电工程学院， 哈尔滨 150040）

摘 要：森林树种种类及其分布状况是实现森林树种多样性监测的基础，对于森林的保护与管理，以及森林可持续发展至

关重要。利用无人机扫描森林样地尺度的高光谱影像与激光雷达点云数据作为数据源，基于冠层高度模型获取单木尺度的

高光谱数据和点云数据，提出一种结合高效通道注意力机制网络 （efficient channel attention network，ECA-Net） 的卷积

神经网络 （convolution neural network，CNN） 模型 （CNN-EGNet），旨在实现对尚志市帽儿山地区针阔混交林的树种精确

识别，并将改进的模型 CNN-EGNet 与传统的 3 种 CNN 模型 （VGG16、VGG19 和 GoogLeNet） 进行精度对比。然后，根据树

种识别结果，以 40 m×40 m 为窗口对研究区的树种多样性指数 （Shannon-Wiener、Simpson、Pielou、物种丰富度） 进行

计算。结果表明，CNN-EGNet 模型的总体精度 （overall accuracy，OA） 达到 89.58%，Kappa 系数为 0.866 1。相较于传统

模型，树种识别总体精度分别提升 9.37%、5.20%、14.58%，Kappa 系数分别提高 0.117 5、0.065 2、0.189 6。研究区的

Shannon-Wiener 指数主要分布在 0.8~1.4，Simpson 指数值多集中在 0.5~0.7，Pielou 指数则普遍落在 0.7~0.95，物种丰富度

指数大部分在 3~5，表明该区域树种之间的分布并不均衡，存在一些占主导地位的树种，而其他树种则存在相对较少的问

题。研究结果可为东北针阔混交林树种识别及树种多样性的保护管理提供技术与数据参考，证实无人机高光谱与激光雷达

数据联合卷积神经网络在森林树种识别、多样性监测与评估中具有应用潜力。
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Tree Species Identification by Combined of 

UAV Hyperspectral and LiDAR Data

CHU Yukai， LIN Wenshu*
（College of Mechanical and Electrical Engineering， Northeast Forestry University， Harbin 150040， China）

Abstract： Identifying the types and distribution of tree species is the foundation for monitoring tree diversity， and is cru⁃
cial for forest protection and management and sustainable development of forests.  Forest plot-scale hyperspectral images 
and LiDAR point cloud data scanned by unmanned aerial vehicle （UAV） were used as the data source， and based on the 
individual tree-scale hyperspectral and point cloud data obtained by the canopy height model， a convolutional neural net⁃
work （CNN-EGNet） model combined with the attention mechanism of efficient channel attention （ECA） was proposed in 
this study， aiming at achieve precise tree species identification in mixed coniferous and broadleaf forests in the Maoer⁃
shan area of Shangzhi City， Then， CNN-EGNet with three traditional CNN models VGG16， VGG19， and GoogLeNet in 
identification accuracy.  Finally， on the basis of the results of the tree species identification， tree species diversity indi⁃
ces （Shannon-Wiener， Simpson， Pielou， Species richness） in the study area were calculated with the 40 m × 40 m win⁃
dow.  Results showed that the proposed CNN-EGNet model achieved an overall accuracy （OA） of 89. 58% and a Kappa 
coefficient of 0. 8661.  Compared with conventional models， the overall accuracy for species identification improved by 
9. 37%， 5. 20%， and 14. 58%， and the Kappa coefficients increased by 0. 1175， 0. 0652， and 0. 1896， respectively.  
The Shannon-Wiener index primarily ranged from 0. 8 to 1. 4， while the Simpson index predominantly clustered between 
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0. 5 and 0. 7.  The Pielou index generally fell within the range of 0. 7 to 0. 95， and the species richness index mostly var⁃
ied between 3 and 5 species.  The tree species diversity indices indicated that the distribution of tree species was uneven， 
with certain species being dominant while others were relatively scarce.  The results of the study can provide technical 
and data references for the identification of tree species and the protection and management of tree species diversity in 
the mixed coniferous and broadleaf forests in the Northeast of China， and validate the possibility of identification， moni⁃
toring and evaluating the diversity of tree species by combining hyperspectral and LiDAR data from UAVs with convolu⁃
tional neural networks.
Keywords： Convolutional neural network； hyperspectral； LiDAR； tree species diversity； UAV

0　引言

获取森林树种组成、分布情况是森林多样性监测

的基础，也是森林保护、森林可持续经营的前提。树种

多样性作为森林生物多样性的核心指标，可为所有其

他森林物种提供栖息地和资源而显得尤为重要。然

而，气候变化与人类活动的影响导致全球森林树种多

样性正在以前所未有的速度遭受损失［1-2］。因此，监测

森林树种分布与多样性已成为生态保护与森林资源管

理的重要基础和关键前提。基于野外调查的森林树种

分布与多样性监测方法虽然精度较高，但存在成本高、

效率低等缺点［3］，而遥感技术能提供多平台数据，包括

多光谱、高光谱和激光雷达数据，能够获取森林植被的

空间分布、结构和光谱信息，从而更全面地了解森林树

种分布以及多样性的动态变化，可为森林生态系统的

保护和可持续管理提供更科学、更精准的支持［4-5］。
利用遥感数据监测森林树种空间分布的方法通常

是提取特征参数，并将获取的参数通过机器学习算法

进行树种分类或识别。通过这种方法，进而可以实现

对森林的树种多样性估测、生物量反演等目标。如

Dong等［6］基于机器学习的自适应模糊C均值聚类算法

对机载激光雷达和高光谱数据在单木尺度实现了对亚

热带乔木物种多样性的监测。刘鲁霞等［7］利用高分二

号遥感数据和随机森林模型监测亚热带天然林的多样

性，结果表明，Pielou均匀性指数的估测精度最高（R²=
0. 61），而 Shannon-Wiener和 Simpson多样性指数的估

测精度的 R²均超过 0. 45。吴倩［8］基于机载的高光谱

数据对比了随机森林、多元线性回归以及支持向量

3 种机器学习模型对森林乔木多样性的遥感估测能

力，通过验证得出随机森林模型具有最强且最稳定的

估测能力。衣海燕等［9］基于机载激光雷达和高光谱数

据，通过机器学习聚类方法构建森林树种多样性遥感

估算模型，在古田山自然保护区开展了森林乔木物种

多样性监测，估测结果显示，Shannon-Wiener指数和

Simpson指数的R²都超过了 0. 8。Pak-Kagan等［10］基于

机载高光谱数据和实地调查的树冠纹理特征，通过支

持向量机算法实现了树种识别，并基于识别结果计算

了森林乔木树种多样性，进而实现了树种多样性制图。

Kayet等［11］基于Hyperion遥感图像通过支持向量机算

法实现了森林树种识别（模型的总体精度为 85. 16%、

Kappa系数为 0. 78）。Ma等［12］基于激光雷达的衍生特

征，随后利用机器学习方法的随机森林和支持向量回

归实现了森林地上生物量反演。总之，基于遥感技术

结合机器学习算法，在森林树种监测方面得到了广泛

应用，为森林资源的评估提供了可靠的技术手段。然

而，遥感数据的高维特性和复杂性可能导致特征选择

过程中的计算量大，增加模型训练的时间和资源消耗；

同时，特征筛选过程中可能会遗漏一些微小但重要的

特征，导致模型无法全面反映森林树种的特征。最后，

在特征选择方面还需要进行大量的试验和验证，以确

定最佳的特征组合和模型参数，这需要研究者具备专

业的知识和丰富的经验。

随着人工智能和大数据的发展，深度学习［13］成为

遥感领域新的研究热点。与传统的机器学习方法相

比，深度学习的特点是神经层的数量显著增加，从而获

得更高级别的属性，并揭示更复杂的层次关系［14］。这

使得深度学习在处理遥感数据时，表现出更强的学习

能力和更高的预测精度［15］。卷积神经网络（convolu⁃
tional neural network，CNN）是一种广泛应用的深度学

习算法，可以自动学习和识别数据中的复杂特征，其在

林业遥感领域已经得到了广泛的应用［16］。Xi等［17］基
于OHS-1高光谱数据利用卷积神经网络实现了对中

国东北地区的森林树种分类，总体准确率达到了

85. 04%。Bai等［18］基于星载的 Sentinel-1和 Sentinel-2
数据集合多季节遥感植被特征通过卷积神经网络实现

了对森林类型的分类，其分类准确率达到了 97. 41%，

该研究表明结合多源遥感数据和CNN，可以提升分类

精度。徐志扬等［19］探究了激光雷达单木分割辅助条

件下无人机可见光图像树种识别应用潜力，提出联合

卷积神经网络（CNN）和集成学习（ensemble learning，
EL）的树种识别方法，验证了可见光图像联合激光雷

达数据可以实现树种识别精度的提高。Timilsina等［20］

基于对象的卷积神经网络，通过使用卫星、谷歌地球图

像和光探测与测距（LiDAR）数据集绘制 2005—2015年
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的城市树木覆盖变化图。Lee等［21］基于双季节的高分

辨率无人机光学和雷达数据对比了不同 CNN模型的

树种识别精度，并绘制了研究区树种图。Fricker等［22］

基于卷积神经网络模型识别了针阔混交林的树种，识

别的平均F-score为 0. 87。综上所述，基于卷积神经网

络的树种识别或分类在效率和精度方面已经取得了较

好的效果，但是卷积神经网络模型在处理不同类型的森

林遥感数据时，不具有通用适应性。由于不同数据集在

光谱分辨率、空间分辨率等方面存在显著差异，这就需

要对卷积神经网络模型进行优化调整，以充分挖掘遥感

数据的特征变量，进一步提升模型的精度和效率。

目前，对森林树种分布研究大多是在星载以及机

载平台上实现，而无人机凭借其成本低、机动灵活性

强，以及更易获取高精度遥感数据等技术优势在提取

森林结构参数方面应用广泛，为精细尺度的物种多样

性监测提供了平台支撑［23］。通过无人机获取的高分

辨率激光雷达点云数据可以实现精确的森林单木分

割，高分辨率的高光谱数据能捕捉到更多的细节，从而

提高树种识别的精度。同时，联合激光雷达与高光谱

影像等多源遥感数据比单一遥感数据源更有利于对森

林树种的识别［24］。最后，卷积神经网络模型网络结构

的改进，如增加网络的结构与深度、采用注意力机制等

可以提高树种识别和分类能力。因此，为探究利用无

人机高光谱和激光雷达数据联合改进的卷积神经网络

提升森林树种识别的精度、效率以及实现树种多样性

的估测，本研究以中国东北地区的针阔混交林为研究

对象，通过无人机获取研究区高分辨率的激光雷达点

云和高光谱数据，以单木尺度为研究对象，结合高效通

道注意力机制网络（efficient channel attention network，
ECA-Net）构建改进的卷积神经网络（CNN）模型CNN-
EGNet，用其进行研究区的树种识别与制图。同时基

于树种识别结果，计算研究区的树种多样性指数，以期

为东北地区的针阔混交林的树种多样性监测与保护管

理提供技术支持与决策参考。

1　研究区与数据获取

1. 1　研究区域概况

研究区位于黑龙江省尚志市帽儿山地区（127°35′—
127°38′E，45°22′—45°24′N），地势较为平缓，面积约为

174 000 m2。该区域属于温带大陆性季风气候，年平均

温度为 3. 1℃，平均年降水量为 629 mm，为东北东部山

区较为典型的针阔混交林，平均树高约为 16 m，森林

郁闭度在 0. 7以上，主要树种包括落叶松（Larix gmeli⁃
nii）、榆树（Ulmus pumila）、胡桃楸（Juglans mandsh⁃

urica）和白桦（Betula platyphylla）等。

1. 2　数据获取

1. 2. 1　无人机激光雷达

激光雷达数据采集于 2023年 9月 13日，目标区域

天气晴朗无云，风速小于 3. 0 m/s。该任务使用了飞马

D2000无人机，配备了双频GPS导航模块。无人机航

高 80 m，航速 5 m/s，采用交叉航线，旁向重叠度 50%，

搭配 D-LiDAR2000激光模块，精度范围 5 cm@50 m，
点频 240 kpts/s，回波强度 8 bits，点云的平均点密度为

312. 5个/m2。
1. 2. 2　无人机高光谱

高光谱数据的获取时间与 LiDAR数据相同，高光

谱影像由飞马D20多旋翼无人机平台搭载高光谱相机

（DV-HSPC20）航拍获得。无人机飞行高度 200 m，航
速 13. 5 m/s，重叠度 80%。高光谱相机光谱范围为

400~1 000 nm，112个光谱波段，空间像素 1 024，光谱

分辨率为2. 68 nm。
1. 2. 3　样地调查

2023年 9月，对研究区树木信息进行了实地调查。

通过实时动态定位（real time kinematic，RTK）在样地内

获取每棵树的位置信息。然后，将获取的树种和位置

信息标记在RGB图像上，同时结合目视解译的方法获

取了 480棵树木的信息。其中包括白桦 152棵、胡桃楸

104棵、落叶松 55棵、榆树 59棵、红松 59棵，以及其他

数量较少的树种归为一类总共 51棵（黄菠萝、蒙古栎

和水曲柳等）。

2　研究方法

首先，使用无人机获取研究区域的高光谱数据和

激光雷达数据。基于冠层高度模型（canopy height 
model，CHM）实现对激光雷达点云数据的单木分割，得

到单木的树冠轮廓多边形数据，然后用获取单木轮廓

多边形对高光谱数据进行分割，获得单木的高光谱图

像数据。随后，提取单木级别的点云特征和光谱特征，

并融合这两类特征构建模型数据集。在同一数据集

上，比较本研究提出的CNN-EGNet与其他 3种典型的

CNN模型（VGG16、VGG19、GoogLeNet）的树种识别性

能，选择表现最佳的模型来对研究区域内的所有树种

进行识别。最后，基于树种识别结果对研究区进行森

林树种多样性计算。

2. 1　激光雷达单木分割以及特征提取

利用 LiDAR360软件对无人机激光雷达原始的点

云数据进行预处理，包括去噪、分离地面点等，随后分

别生成点云数据的数字高程模型与数字表面模型，并
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基于数字高程模型生成归一化的点云数据，最后通过

数字表面模型减去数字高程模型得到冠层高度模型

（CHM）。随后基于CHM生成种子点，并利用这些种子

点对归一化的点云数据进行单木分割，同时根据马金

超等［25］提出的公式对单木分割精度进行评估。随后，

提取单木级别点云数据的树冠轮廓投影，并生成多边

形标记文件。同时，提取包括高度变量、强度变量等

95个点云特征参数。其中，高度变量包括高度平均绝

对差、冠层起伏率、高度百分位数、均值和标准差等，强

度变量包括平均绝对偏差、强度百分位数、均值、标准

差和累计百分位数等［24］。
2. 2　高光谱单木分割以及特征提取

在无人机数据采集过程中，尽管通过全球导航卫

星系统（global navigation satellite system，GNSS）和惯性

测量单元（inertial measurement unit，IMU）确保了空间

精度，但由于本研究使用不同无人机获取的激光雷达数

据和高光谱数据，为提高高光谱数据的单木分割精度，

仍需进一步优化。将经过预处理后的高光谱数据通过

Arcgis软件的地理配准样条函数功能与激光雷达同步

获取的RGB图像进行配准。然后，将配准后的图像与

激光雷达数据提取的树冠轮廓多边形标记矢量文件进

行图像融合，并通过Arcgis的基于矢量文件的分割功能

得到单木高光谱数据。为充分挖掘不同树种在高光谱

波段中的信息差异，利用Envi5. 6软件提取单木级别的

高光谱数据的中心像元光谱波段信息，最终提取112个
光谱波段（光谱范围 400~1 000 nm）的特征。不同树种

的波段曲线存在差异，如图1所示。本研究区的主要树

种在波段500~600 nm以及700~1 000 nm存在差异。这

些差异为后续的树种识别提供重要的特征。

2. 3　数据集构建

基于提取的整个研究区域内的单木高光谱和点云

树种特征信息，构建高光谱联合点云特征数据集，并根

据森林调查结果对数据集进行标注，并将带有标注的

数据集划分为训练集（80%）与验证集（20%），剩余未

标注的数据最后通过模型进行树种识别。

2. 4　卷积神经网络模型改进

卷积神经网络（CNN）在自动特征学习方面的性能

使其广泛地应用于图像和序列数据等领域的特征学习

和分类［26-27］。典型的 CNN模型主要由卷积层、池化

层、全连接层组成。

CNN模型通过卷积层以卷积核捕捉数据的局部

特征，并通过权重共享减少参数量，同时通过下采样策

略（如最大或平均池化层）减少特征尺寸，保留关键信息并

增强模型的平移不变性。最后，全连接层将特征图展平，

将抽象特征关联到具体类别，完成分类或回归任务［28］。
2. 4. 1　VGG16模型

VGG16 是一种深度卷积神经网络（CNN）架构［29］，
如图 2所示，包含 13个卷积层，并且在每 2个或者 3个
卷积层之后配置一个 2×2的最大池化层，共有 5个池

化层；然后，网络通过 3个全连接层组成，所有的隐藏

层均采用 RelU激活函数；最终，通过 soft-max生成分

类识别结果。但其全连接层参数繁多，导致内存和计

算资源消耗巨大，限制其效率。此外，VGG16的单一

架构在处理更复杂任务时性能较差，且易受梯度消失

或爆炸影响。因此，需要对VGG16模型进行改进，以

提高模型的精度和效率。

2. 4. 2　高效通道注意力网络

高效通道注意力网络（ECA-NET）于 2020 年由

Wang等［30］提出，其模块结构简单、参数和计算损耗极

少，能够有效提升网络的性能，特别是在分类识别等任

务中表现优异。同时，其易于集成的特点可以使其方

便地嵌入到现有的各种卷积神经网络架构中。因此，

本研究将ECA-NET应用于VGG16网络结构中的每一

个卷积层后面，如图 3所示，提高模型的特征提取能

力，进而提升模型的树种识别能力。

2. 4. 3　全局平均池化层

传统的卷积神经网络模型通常有 1个或者 2个完

全连接层，但这种结构会引入大量的参数，容易导致过

拟合现象。因此，本研究采用全局平均池化层（global 
average pooling，GAP）［31-32］代替 VGG16网络结构中的

前 2个全连接层，这样不仅减少模型的参数数量、降低

过拟合的风险，同时可以提高模型的泛化能力。同时，

这种改进还能加快模型的训练速度，提高计算效率。

图 1　不同树种的平均波段信息曲线

Fig. 1 Average band information curves of 

different tree species
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2. 4. 4　CNN-EGNet模型

本研究在VGG16模型的架构基础上，为适应构建

的高光谱联合点云特征的数据集，对传统的VGG16模
型进行改进和网络结构调整及优化。本研究所提出的

模型采用Adam优化器，以二次交叉熵作为损失函数，

对网络层数卷积核大小与数量、池化核大小和数量等

超参数进行反复调整和优化。在模型中添加高效通道

注意力网络（ECA-Net），提高模型捕捉不同树种关键

特征的能力，从而提高模型的性能。添加批归一化处

理（batch normalization，BN），加速模型收敛并提高泛化

能力。用一个全局平均池化层代替VGG16模型中的

2个全连接层来减少参数，对特征信息进行压缩，减小

特征网络计算复杂度。为避免过拟合、提高泛化性能，

随着网络的加深，在每个池化层后面依次添加应用比

例为 0. 1~0. 5的随机失活（Dropout）。为进行多树种识

别，输出层采用多分类 Soft-Max结构输出。本研究提

出的CNN-EGNet模型，如图4所示。

图 2　VGG16 结构

Fig. 2 Schematic diagram of the VGG16 model

图 3　ECA-NET 模块

Fig. 3 ECA-NET schematic diagram

图 4　CNN-EGNet 结构

Fig. 4 Structure of CNN-EGNET
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2. 5　模型训练与树种识别精度评估

在进行模型训练时，将 epoch 设置为 150，batch 
size设置为 32，学习率设置为 0. 001。模型评估采用损

失函数和模型训练运行时间作为评估标准。

为评估不同模型对树种识别的能力，同时针对在

类别不平衡的情况下，如某些类别的样本数可能远多

于其他类别，普通的指标可能会被多数类别主导，忽略

少数类别的性能。因此，基于传统的精确度、召回率、

F1评分计算加权精确度（precision）、召回率（recall）和
F1评分（F1-score）作为模型的主要评价指标［33］。此

外，使用总体精度（overall accuracy，OA）和Kappa系数

来评估模型的整体分类能力。

2. 6　树种多样性指数计算

基于得到的树种识别结果按照 40 m×40 m的窗口

对研究区内的森林树种多样性进行计算。本研究所采

用 Shannon-Wiener、Simpson、Pielou以及物种丰富度等

常用的物种多样性指数作为树种多样性评价指标［34］。

3　结果与分析

3. 1　单木分割结果

3. 1. 1　点云单木分割结果

基于冠层高度模型（CHM）的研究区点云单木分

割结果如图 5（a）所示。图 5（b）中的黑点表示实地测

量的树木位置，共计52棵，点云检测到45棵，其中正确

分割 32棵，单木分割准确率为 71. 11%，单木识别率为

61. 54%。从图 5（b）右上部分可以看出部分区域的树

木存在欠分割现象，可能是因为研究区域为针阔混交

林，林分结构复杂、冠层重叠导致。

3. 1. 2　高光谱单木分割结果

基于获取的点云单棵树的树冠轮廓投影矢量文

件，对高光谱图像进行分割，从而获得单木高光谱数

据，如图 6所示。由图 6（c）可知，矢量文件基本完整地

包括单棵树木的高光谱图像，进而可以实现对高光谱

图像的单木分割，但同时也存在如图 6（b）所示的情

况，矢量文件包括多棵树木的高光谱图像。

3. 2　模型与精度评估结果

3. 2. 1　不同模型损失函数

图 7为不同模型之间在训练数据集和验证数据集

损失函数的对比（其中，Train_Loss为模型训练损失，

Val_Loss为验证损失）。由图 7可知，随着模型训练的

进行，所有模型的损失函数数值开始逐渐下降，这表明

模型开始从训练数据中学习到有用的特征。CNN-
EGNet模型在训练达到 120个 epoch时，训练数据集和

验证数据集的损失函数趋于收敛，训练集和验证集的

曲线逐渐拟合在一起，说明模型已经达到了拟合状态，

取得了良好的训练效果。然而，VGG16和VGG19的损

失函数在训练过程中出现了剧烈的波动，而GoogLeNet
的损失函数下降至 0. 5左右时陷入了停滞，因此针对

本研究，VGG16、VGG19、GoogLeNet模型结构不够适应

数据特性，或者训练策略需要进一步调优。

3. 2. 2　不同模型树种识别精度

CNN-EGNet模型与其他 3种 CNN模型的树种识

别能力结果，见表 1。从模型的Precision、Recall和F1-
score来看，CNN-EGNet在所有指标上均表现最佳，其

图 5　点云单木分割结果

Fig. 5 Results of individual tree segmentation based on point cloud
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Precision、Recall 和 F1-score 值均达到或接近 0. 9。
VGG19紧随其后，表现出相比于 CNN-EGNe稍差，各

个指标数值也都在 0. 85左右。VGG16的表现略逊于

VGG19，但仍优于 GoogLeNet，后者在 3个指标上均表

现最差，其精度、召回率和 F1分数均为最低。CNN-
EGNet 模型训练总耗时为 240. 10 s，而 VGG16 和
VGG19的训练时间分别为 518. 10 s和 548. 44 s，远高

于 CNN-EGNet模型，GoogLeNet模型在总时间上最为

高效，只用了 93. 75 s。总体而言，CNN-EGNet在识别

任务中表现最为出色，其他模型表现相对均衡，但

GoogLeNet需要进一步优化。

由图 8可知，传统CNN模型在树种识别任务中存

在精度较低的问题，而CNN-EGNet模型则在不同树种

的识别方面表现出优异的识别能力。尤其是在识别榆

树、胡桃楸和白桦时，CNN-EGNet模型相较于其他传

统 CNN模型取得了显著的提升。这表明 CNN-EGNet
模型不仅在整体分类准确率上表现优异，而且在区分

特定树种方面也具有更高的辨识能力。

图 9为各个模型的总体精度（OA）和Kappa系数。

由图 9可知，CNN-EGNet模型表现出良好的性能，其

OA为0. 895 8，传统模型VGG16、VGG19和GoogLeNet的
OA分别为 0. 802 1、0. 843 8和 0. 750 0，CNN-EGNet的
OA相较于传统的模型（VGG16、VGG19和GoogLeNet）
分别提升9. 37%、5. 20%和4. 58%。此外，CNN-EGNet
模型的 Kappa 系数为 0. 866 1，相较于传统模型的

Kappa系数分别提高了 0. 117 5、0. 065 2、0. 189 6。这

表明 CNN-EGNet模型的分类结果与实际情况的一致

性更高，预测结果更为可信。

图 6　高光谱图像单木分割结果

Fig. 6 Results of individual tree segmentation based on hyperspectral image

图 7　不同模型的损失函数

Fig. 7 Loss function of different models

表 1　不同模型树种识别精度的比较

Tab. 1　Comparison of tree species classification accuracy 

of different models

模型
Models

CNN-EGNet

VGG16

VGG19

GoogLeNet

加权精确度
Weighted 
precision

0.90

0.81

0.85

0.77

加权召回率
Weighted 

recall

0.89

0.80

0.84

0.75

加权 F1分数
Weighted 
F1-score

0.89

0.79

0.84

0.75

训练时间/s
Training 

time

240.10

518.10

548.44

93.75
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3. 2. 3　消融试验

为验证模型的改进效果，本研究设计了消融试验。

在相同条件下分别训练不同的网络结构，包括仅添加

高效通道注意力机制模型（ECA-Net）、仅添加全局平

均池化层模型（GAP），采用加权精确度（precision）、召

回率（recall）和 F1评分（F1-score）作为主要评价指标。

消融试验结果见表 2。通过对比表 1和表 2的试验结

果可知，CNN-EGNet在 Precision、Recall和 F1-score上
均表现最佳。相比之下，仅添加GAP模块的模型也表

现出较高的性能，Precision、Recall和 F1-score分别为

0. 87、0. 86和 0. 86，表明GAP模块对模型性能的提升

效果显著。而仅添加 ECA-Net模块的模型和 VGG16
的性能较低，尤其是增加ECA-Net模块，表明ECA-Net
模块对模型性能的贡献不如GAP模块明显。总体而

言，消融试验结果清晰地表明，同时添加GAP和ECA-
Net模块对提升模型性能具有重要作用，而 ECA-Net
模块的效果相对较弱。

0 为红松；1 为落叶松；2 为其他；3 为榆树；4 为胡桃楸；5 为白桦

0 means Pinus koraiensis， 1 means Larix gmelinii， 2 means others，3 means Ulmus pumila， 4 means Juglans mandshurica， 5 means Betula platyphylla

图 8 不同模型的混淆矩阵

Fig. 8 Confusion matrices of different models

图 9　不同模型树种识别的 OA 和 Kappa

Fig. 9 OA and Kappa of tree species identified by 

different models

表 2　消融试验结果

Tab. 2　Results of ablation experiments

方法
Methods

仅添加 GAP
Add GAP only

仅添加 ECA-Net
Add ECA-Net only

加权精确度
Weighted 
precision

0.87

0.81

加权召回率
Weighted 

recall

0.86

0.79

加权 F1分数
Weighted 
F1-score

0.86

0.77
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为验证模型改进的有效性，对比全局平均池化层

替换VGG16网络结构中的两个全连接层后发现最后

一个全连接层的参数量减少了 21 504个，说明改进后

模型的参数量得到降低，同时结合表 1可知模型的效

率得到提高。

3. 3　CNN-EGNet模型鲁棒性分析

CNN-EGNet模型在树种分类任务中表现出良好

的性能。为验证CNN-EGNet模型的鲁棒性，采用 5折
交叉验证法进行验证和评估，见表 3。由表 3可知，模

型平均总体精度达到 84. 78%，平均卡帕系数达到

0. 808 9。除第 5个子集外，每个子集的树种分类总体

精度都在 82%以上，进一步验证CNN-EGNet模型在树

种分类任务中的可靠性和稳定性。

3. 4　树种识别结果

在评估不同模型的树种识别能力之后，采用本研

究提出的 CNN-EGNet模型对研究区域内的所有树种

进行预测识别。树种识别结果如图 10所示。由图 10
可知，研究区内的树种呈现集群分布的特点，主要优势

树种为落叶松、白桦、胡桃楸、榆树 4种，其他树种则相

对分布较少。白桦的分布范围最广，落叶松则主要分

布在研究区左上部分，榆树以及胡桃楸主要集中在研

究区右下部分。

3. 5　树种多样性计算结果

在研究区内（累计划分 95个样地）开展树种多样

性指数的计算，以便全面地了解该区域树种多样性情

况（图 10）。最终得到的多样性指数如图 11所示，该区

域的 Shannon-Wiener指数大致在 0. 8~1. 4，物种丰富

度大多在 3~5种。结果表明，样地内的树种丰富度指

数与树种的 Shannon-Wiener指数呈正相关关系。此

外，Pielou指数则普遍落在 0. 7~0. 95，说明研究区大部

分样地内的树种较为均匀分布。Simpson指数值多集

中在 0. 5~0. 7，反映出多数样地内的优势树种较多，多

样性程度不高。

表 3　CNN-EGNet 树种分类模型的 5 折交叉验证结果

Tab. 3　5-fold cross-validation results of CNN-EGNet 

tree species classification model

折数
Fold number

折 1
Fold 1

折 2
Fold 2

折 3
Fold 3

折 4
Fold 4

折 5
Fold 5

总体精度
Overall accuracy

0.833 3

0.895 8

0.906 2

0.822 9

0.781 2

卡帕系数
Kappa

0.789 7

0.865 7

0.878 5

0.782 8

0.727 9

图 10　CNN-EGNet 模型研究区域树种识别结果

Fig. 10 Classification and distribution of tree species in the study area
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4　结论

本研究联合无人机获取的高光谱数据和激光雷达

点云数据，基于构建的改进卷积神经网络模型 CNN-
EGNet对中国东北地区的针阔混交林实现树种的准确

识别，同时基于树种识别结果评估研究区的树种多样

性指数。通过对比改进的CNN-EGNet模型与VGG16、
VGG19、GoogLeNet 模型树种识别能力发现，改进的

CNN-EGNet模型效果最优。将高效通道注意力机制

网络与GAP等网络结构应用于卷积神经网络模型，可

以提升卷积神经网络对高光谱和点云特征的提取能

力，进而提高对森林树种的识别能力。构建的 CNN-
EGNet树种识别模型，利用端到端学习策略，不需要分

离特征提取和分类，从而在模型训练过程中自动学习

到最优的特征。总之，本研究探究无人机高光谱数据

联合激光雷达数据，通过卷积神经网络在森林树种识

别和森林树种多样性评估中的应用，研究结果可为森

林资源与生物多样性调查提供技术参考。
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