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摘　 要:为提高多树种森林中单木识别的精度,利用机载激光雷达点云数据作为研究对象,提出一种基于自适应核带宽
度 Mean

 

Shift 算法的单木识别方法。 该方法先采用直方图分析法分离树冠点云和冠层下点云,再采用基于二维增量网格投影
的区域生长法,估算单木冠幅有效半径,然后以单木冠幅有效半径作为自适应核带宽度,对树冠点云进行自适应 Mean

 

Shift 聚
类分析,得到树冠点簇,最后采用包络盒方法根据树冠点簇和树干点云的空间关系识别单木。 试验结果表明,检测树与实际
树的位置、树冠形态近似一致,单木召回率达到 86. 1%,准确率达到 91. 5%,高于 2 个对比试验的结果。 研究证明设置的自适
应核带宽度能够自动调整以反映局部树冠的实际大小,在多树种森林的单木识别中表现良好。
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Abstract:To

 

improve
 

the
 

accuracy
 

of
 

single
 

tree
 

recognition
 

in
 

multi
 

tree
 

forests,
 

a
 

single
 

tree
 

recognition
 

method
 

based
 

on
 

adap-
tive

 

kernel
 

band
 

width
 

Mean
 

Shift
 

algorithm
 

was
 

proposed
 

using
 

airborne
 

LiDAR
 

point
 

cloud
 

data
 

as
 

the
 

research
 

object.
 

Firstly,
 

this
 

method
 

used
 

histogram
 

analysis
 

to
 

separate
 

the
 

crown
 

point
 

cloud
 

and
 

the
 

point
 

cloud
 

below
 

the
 

canopy.
 

Then,
 

a
 

region
 

growth
 

method
 

based
 

on
 

two-dimensional
 

incremental
 

grid
 

projection
 

was
 

used
 

to
 

estimate
 

the
 

effective
 

radius
 

of
 

a
 

single
 

tree
 

crown.
 

Then,
 

the
 

effec-
tive

 

radius
 

of
 

a
 

single
 

tree
 

crown
 

was
 

used
 

as
 

the
 

adaptive
 

kernel
 

band
 

width
 

to
 

perform
 

adaptive
 

Mean
 

Shift
 

clustering
 

analysis
 

on
 

the
 

crown
 

point
 

cloud,
 

obtaining
 

the
 

crown
 

point
 

cluster.
 

Finally,
 

the
 

envelope
 

box
 

method
 

was
 

used
 

to
 

identify
 

a
 

single
 

tree
 

based
 

on
 

the
 

spatial
 

relationship
 

between
 

the
 

crown
 

point
 

cluster
 

and
 

the
 

trunk
 

point
 

cloud.
 

The
 

experimental
 

results
 

showed
 

that
 

the
 

position
 

and
 

crown
 

shape
 

of
 

the
 

detected
 

and
 

actual
 

trees
 

were
 

approximately
 

consistent,
 

with
 

a
 

single
 

tree
 

recall
 

rate
 

of
 

86. 1%
 

and
 

an
 

accuracy
 

rate
 

of
 

91. 5%,
 

which
 

was
 

higher
 

than
 

the
 

results
 

of
 

two
 

comparative
 

experiments.
 

It
 

was
 

proved
 

that
 

the
 

adaptive
 

kernel
 

band
 

width
 

can
 

be
 

automatically
 

adjusted
 

to
 

reflect
 

the
 

actual
 

size
 

of
 

local
 

tree
 

crowns,
 

and
 

performed
 

well
 

in
 

single
 

tree
 

recognition
 

in
 

multi
 

tree
 

forests.
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0　 引言

单木识别是森林调查中一项基础而关键的任

务,准确、高效地识别单木,对提高森林蓄积量估算

精度具有重要意义。 近年来,随着遥感技术的快速

发展,基于激光点云的单木识别方法展现出了巨大

的潜力和优势。 激光雷达(Light
 

Detection
 

And
 

Ran-
ging,LiDAR)技术是使用激光测定传感器与目标物

之间距离的主动遥感技术[1-2] ,具有主动性强、穿透

性高、精度高等特点[3-4] 。 LiDAR 技术通过主动获

取三维坐标信息来定量估测森林参数,尤其在林木

高度测量与林分垂直结构信息获取方面具有其他

遥感技术无可比拟的优势[5-7] 。 激光点云数据是一

组离散的三维点数据,包括很多属性因子,如三维

坐标值、回波次数和激光强度等,可以利用激光点

云的空间位置、点之间距离的相干性和连通性[8-9]

等特征来提取单木。
Mean

 

Shift 算法是一种基于密度的非参数聚类
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方法,很适合处理散乱无序的点云数据[10-11] 。 该算

法不用事先假设聚类分簇的数量,也不用事先对点

云进行几何形状定义,必须指定的唯一参数是核带

宽度,因此可以聚类任意形状的簇。 已有文献证实

Mean
 

Shift 算法能够更好地识别林下较小的受压木,
这是使用其他方法做不到的[12] 。 Ferraz 等[13] 对

Mean
 

Shift 算法在森林点云分割的应用方面开展了

比较深入的研究,采用多尺度 Mean
 

Shift 算法对地

中海区域的多层森林树冠同时进行垂直和横向分

割,其内核带宽随着森林植被高度的增加而不断

增加。
目前,基于 Mean

 

Shift 算法的森林点云分割研

究多采用固定核带宽度,在多树种的森林空间中使

用单一尺度或多尺度固定核带宽度不是最优的方

法,因为一个或多个全局值可能导致欠分割或过分

割。 针对上述问题,本研究提出了一种改进的 Mean
 

Shift 算法用于单木识别:先使用一种基于二维增量

网格投影的区域生长法估算单木冠幅有效半径,然
后以单木冠幅有效半径作为自适应核带宽度,对树

冠点云进行 Mean
 

Shift 聚类分割。 该方法使得空间

域中的核带宽度能自动调整以反映每个树冠的大

小,因此其分割结果更能反映冠层实际情况。 在大

兴安岭针阔混交林样地的单木识别试验中,该方法

识别到了 86. 1%的单木。

1　 研究方法

1. 1　
 

Mean
 

Shift 算法

Mean
 

Shift[14]算法是一种特征空间分析法,通
过核函数密度估计来进行特征数据的概率密度分

布估计,进而求出相应的概率模式点。 其核心思想

是让样本点沿着概率密度增大的方向聚类,直至收

敛达到稳态点(即峰值、模点)为止。
假设 d 维空间中 n 个采样点 xi( i = 1,…,n) 位

于兴趣区域内,则对于样本点 x ,其 Mean
 

Shift 向量

(M)的基本形式为

M(x) = 1
n ∑

n

i = 1
(x - xi) 。 (1)

引入核函数和权重系数后,Mean
 

Shift 向量的形

式更改为

M(x) =
∑

n

i = 1
K(

x - xi

h
)w(xi)(x - xi)

∑
n

i = 1
K(

x - xi

h
)w(xi)

。 (2)

式中:w(xi)
 

≥
 

0,是赋给采样点 xi 的权重; K(x) 为

核函数;h 为核带宽度。
核函数 K(x)与其轮廓函数 k(x)满足 K(x)= k

( x 2),轮廓函数 k( x) 的负导数记为 g( x),即 g
(x)= -k′(x),那么,Mean

 

Shift 向量的形式可更改为

M(x) =
∑

n

i = 1
g

x - xi

h

2

( ) w(xi)xi

∑
n

i = 1
g

x - xi

h

2

( ) w(xi)
- x 。 (3)

对于样本点 x,下一步迭代的中心点 m(x)= x+M
(x),因此

m(x) =
∑

n

i = 1
g

x - xi

h

2

( ) w(xi)xi

∑
n

i = 1
g

x - xi

h

2

( ) w(xi)
。 (4)

给定初始点 x、核函数 K(x)以及容许误差
 

ε,
Mean

 

Shift 算法将循环执行下面 3 个步骤,直到满足

结束条件

1)计算 m(x)。
2)把 m(x)赋给 x。
3)如果‖m( x) -x‖≤ε,结束循环,否则继续

执行步骤 1)。
上述计算步骤是一个不断沿着概率密度的梯

度方向移动的过程。
Mean

 

Shift 算法的性能取决于核带宽度的选择。
如果带宽过大,算法可能会对数据进行过度平滑处

理,无法捕捉到局部的细节和特征,造成分割结果

不准确;因为需要处理更多的点来计算漂移向量,
还会增加计算复杂度。 过小的带宽只包含较少的

点,可能会丢失一些重要的细节和特征,无法获得

足够的统计信息来进行准确的分割。
在多树种森林冠层识别中,选择合适的核带宽

度是一个挑战,因为冠层结构在横向和纵向上都存

在显著的变化,简单地设置一个或多个固定带宽会

使分割结果不准确,因为不同树种形态各异,这样

的算法也不具备普遍适用性。
1. 2　 垂直直方图分析

为了减少树干点云对聚类的干扰,需要分离树

冠点云和树干点云。 考虑到冠层下点云较为稀疏,
可以采用垂直直方图分析法将一个样方内所有潜

在树冠点云和冠层下点云进行分离。 其原理类似

于文献[15]中提出的方法,如图 1 所示。 首先,Zmin

和 Zmax 分别表示所有分区中数据点的最小和最大
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高程值,将 Zmin 和 Zmax 之间的 LiDAR 数据点划分为

N 个水平层;接下来,计算每层点的数量,将每层点

的数量除以分区中数据点的总数,以实现结果归一

化,从而生成垂直方向的点分布的直方图;最后,通
过搜索点密度超过设定阈值(TDPL ) 的最低水平层

(高程值为 Zsp )来确定分离平面,从而将树冠点云与

冠层下点云进行分离。 根据以往研究经验,点密度阈

值设定在 0. 03~0. 04 较为合理,本研究试验中,点密度

阈值设定在 0. 036 能取得较好的分离效果。
获得的树冠点云可供后面聚类分析用。 由图 1

可知,冠层下点云中高程值最高的那一层点云基本

为接近树冠基部的树干点云),保留这一层点云,以
便在后续步骤中,根据树冠和树干的空间位置关系

辅助识别单木。

（a）树高分层
（a）Tree height stratification

（b）分离平面的测定
（b）Determination of separation plane

水平距离 /m
Horizontal distance

0       5      10     15     20

每层点云百分比（%）
Percentage of point clouds per layer

高
程

El
ev
at
io
n

Zmax

Zsp

Zmin

分离平面
Separating plane

密度阈值线
Density threshold line

25.627 4                               ×105                         25.627 5

高
程

El
ev
at
io
n

Zmax

Zsp

Zmin

在本例中 N= 12 个水平层和 TDPL = 3%
N=

 

12
 

horizontal
 

layers
 

and
 

TDPL = 3%
 

in
 

this
 

example

图 1　 从分区中分离出树冠点和树干点

Fig. 1
 

Separating
 

crown
 

points
 

and
 

trunk
 

points
 

from
 

the
 

partition

1. 3　 自适应 Mean
 

Shift 算法聚类分析

机载激光雷达点云可以看作是高维特征空间

中的样本点,以样本点的三维坐标值作为特征值,
可采用 Mean

 

Shift 算法进行聚类。
森林冠层结构复杂,固定带宽的 Mean

 

Shift 算

法并不是最优选择,本研究提出以单木有效冠幅半

径作为自适应核带宽度进行聚类,基本思路是:使
用一种基于二维增量网格投影的区域生长法,估算

单木冠幅有效半径,单木冠幅有效半径能够反映冠

层中每个树冠的实际情况,以此作为自适应核带宽

度,可对树冠点云进行较为准确的聚类分割。 过程

主要分为两步:自适应核带宽度的确定;
 

Mean
 

Shift
聚类分析。
1. 3. 1　 确定自适应核带宽度

为了方便处理,将样方内树冠看作球体或半球

体,通过找到每个树冠的最大近似截留面积估算其

有效半径。 点云数据中的首次回波数据大部分来

自树冠表面,可以利用这些首次回波数据来估算树

冠半径。 这个过程分为 2 个步骤:第 1 步,树冠的二

维轮廓提取;第 2 步,有效冠幅半径的确定。
1)树冠的二维轮廓提取

本研究采用一种基于二维增量网格投影的简

单区域生长法,来对该区域中的树冠进行粗分割,
得到树冠的粗略边界,方法如下。

假设有一个水平面悬挂在森林样方上,将首次

回波数据点投影到水平面上,树冠的三维空间分布

降维成二维水平特征。 投影在水平面上的二维点

簇代表在一定水平高度的树冠分布特征,当水平面

从上到下移动时,树冠尺寸会增加。 将水平面从上

到下以相等的间距移动,水平面的高程值(Z 坐标)
在均匀减小,此水平面上的所有点向下投影到二维

平面上,可以得到单个树冠在不同水平高度的二维

水平分布。 将 Zmin 和 Zmax 定义为轴对齐的数据集

的最小包围盒 Z 轴的最小和最大坐标值,I 为移位
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的总层数(每层对应一次区域生长迭代过程)。 第 i
个移位层使用的投影平面的高程值可以这样确定

Z i = Zmax - i
I

(Zmax - Zmin),i = 1,…,I 。 (5)

因此,检测树冠的任务变成了提取树梢的聚类

特征,并从顶部到底部跟踪树冠轮廓的问题。
2)有效冠幅半径的确定

图 2 描绘了这样一个区域生长过程,其目的是

根据每个树冠的网格单元数获得近似截面积。 轴

对齐的 2D 水平面被划分成网格大小为 0. 25
 

m ×
0. 25

 

m 的网格单元。 在每次迭代中,假如现有聚类

的距离超过阈值 (Zmax - Zmin) / I ,则把不低于移动

投影面高程的点垂直映射到相应的网格单元中,而
每个非空单元可以被确定为一个新种子,否则就基

于空间邻接关系,邻接则将其添加到现有组中。 最

后一次迭代完成区域生长过程,区域中最外层网格

单元包围的区域将被视为对特定树冠的截面的估

计。 NGC 表示生长区域中网格单元的数目,相应树

冠的近似截留面积将是 0. 25
 

×
 

0. 25
 

×NGC = 1 /
16NGC,面积单位 m2。 因此,对于一个特定单木的有

效树冠半径(Reff)可以采用式(6)表示

Reff(X) = 1
4

NGC(X)
π

。 (6)

其中,X 代表一个特定的树冠分区序号。

图 2　 基于二维增量网格投影的区域生长

Fig. 2
 

Region
 

growth
 

based
 

on
 

two-dimensional
 

incremental
 

grid
 

projection

1. 3. 2　 Mean
 

Shift 聚类分析

在执行上述二维树冠分割后,可以根据样本点

的三维坐标值判断其属于哪个树冠分区,从而进行

样本点聚类,但是因为存在树冠枝叶连接导致的欠

分割现象,不能简单地以此分割结果作为最终树冠

聚类结果,需要使用 Mean
 

Shift 算法进行更精细的

分割。
在以往的数据分类研究中,高斯核函数被广泛

应用[16] ,表现出了良好的性能,因此这里采用高斯

核函数进行聚类,容许误差设置为 0. 002。 迭代步

骤如下。
1)给定初始点 x,把其投影到上述二维平面

上,判断属于哪个树冠分区,如果都不属于,则把

其归属到最接近的那个树冠分区,然后以此树冠

分区的冠幅有效半径作为核带宽度计算公式( 4)
中的 m(x) 。
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2)把 m(x)赋给 x。
3)如果‖m(x) -x‖≤0. 002,结束循环,否则继

续执行步骤 1)。

算法代码采用 matlab 语言编写。 迭代步骤的

详细逻辑如下:

　 　 对于待聚类数据集 data 中的每个样本 i,从 1 到样本总数 numSamples:
 

　 　
 

如果样本 i 所属的簇标签 labels( i)等于 0,则:
　 　 　 　 　 　

 

将 x 设置为样本 i
　 　 　 　 　 　

 

对于每个树冠分区 j,从 1 到树冠分区总数 numCrowns:
计算分区 j 的最大横坐标 X-max 和最小横坐标 X-min
计算分区 j 的最大纵坐标 Y-max 和最小纵坐标 Y-min
如果样本 i 的横坐标小于 X-max 大于 X-min,而且纵坐标小于 Y-max 大于 Y-min:
将 j 的冠幅半径 crownRadius( j)赋值给核带宽度 bandwidth,退出循环

否则,将 j 加 1
如果

 

j
 

大于树冠分区总数 numCrowns:
计算样本 i 到各树冠分区的欧式距离,找出离样本 i 最近的树冠分区 k
将 k 的冠幅半径 crownRadius(k)赋值给 bandwidth,退出循环

　 　 　
　 　 　 　 　 　

 

无限循环直到满足退出条件:
　 　 　 　 　 　 　 　 　 　

 

计算 data 和 x 之间的欧氏距离,并取平方根 dist　 　 　 　 　 　
　 　 　 　 　 　 　 　 　 　

 

找到 dist 小于等于 bandwidth 的样本的索引 inRangeIndices　 　 　 　 　 　
　 　 　 　 　 　 　 　 　 　

 

将 x 赋值给上一次迭代的聚类中心 oldX　 　 　 　 　
　 　 　 　 　 　 　 　 　 　

 

将 inRangeIndices 对应的样本作为 data 的子集,计算其均值,更新 x　 　 　 　 　 　
　 　 　 　 　 　 　 　 　 　

 

计算新旧 x 之间的欧氏距离 shift　 　 　 　 　 　
　 　 　 　 　 　 　 　 　 　

 

如果 shift 小于等于收敛阈值 convergenceThreshold,则退出循环　 　 　 　
　 　
　 　 　 　 　 　

 

统计位于带宽范围内的样本数量 numInCluster　 　 　 　
　 　 　 　 　 　

 

将位于带宽范围内的样本的簇标签设置为聚类中心的索引 centroidIndex　 　 　 　
　 　 　 　 　 　

 

将 x 作为聚类中心点记录在 centroids 的第 centroidIndex 行　 　
 

　 　 　 　 　 　
 

将 centroidIndex 加 1

1. 4　 树干点云辅助识别
 

由于森林结构复杂,基于上述自适应 Mean
 

Shift
算法得到的树冠点簇可能存在过分割或欠分割现

象。 图 3(a)为树冠相互遮挡所产生的欠分割现象,
图 3(b)为树冠结构松散所产生的过分割现象。

因为树冠遮挡,单木树干点云较为稀少甚至缺

失,不可直接用于识别单木,但是可以利用 1. 2 节中

分离出的树干点云辅助识别单木,进一步提高分割

精度。
首先,画出每个树冠点簇的轴对齐包络盒,然

后,判断包络盒里是否包含树干点云:
1)如果包络盒中只有一个树干点云,则认为这

是一棵完整的单木,属于完美分割的情况,如图 4
(a)所示。

2)如果包络盒中没有树干点云,则认为这不是

一个完整的树冠,属于过分割的情况,需要合并到

相邻的树冠点簇上,如图 4(b)所示。
3)如果包络盒中不止 1 个树干点云,那么属于

欠分割的情况,该包络盒中的点簇需要再次分裂成

多个,然后再次与树干点云匹配,如图 4(c)所示。

图 3　 分割结果中主要存在的错误分割现象

Fig. 3
 

Main
 

wrong
 

segmentation
 

phenomena
 

in
 

segmentation
 

results
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图 4　 分割结果的空间关系判断

Fig. 4
 

Spatial
 

relation
 

judgment
 

of
 

segmentation
 

results

1. 5　 算法执行

数据处理流程如图 5 所示,其中倾斜的矩形表

示数据或参数,矩形表示计算或处理过程。 具体流

程如下:
1)使用 LIDAR360 软件对原始点云进行预处

理,分离出地面点和植被点,保留植被点云。
2)对样方内点云进行垂直直方图分析,设定高

度分层和点密度阈值,识别出树冠点云和冠层下点

云之间的分离界限。
3)过滤与去噪,剔除树冠点云和细碎点簇,得

到接近树冠基部的那部分树干点云。
4)采用基于二维增量网格投影的简单区域生

长法估算单木冠幅有效半径,并以此作为自适应核

带宽度,对点云进行 Mean
 

Shift 聚类分析,得到单木

树冠点簇,根据树冠点簇和树干点云的空间关系识

别单木。
整个处理过程包含 2 个关键点,一是如何分离

出树冠点云和接近树冠基部的树干点云;二是如何

选择 Mean
 

Shift 算法的自适应核带宽度。

开始

原始点云

分离地面
点并删除

植被点云

直方图分析

树冠点云和
冠层下点云

过滤与去噪

接近树冠基部
的树干点云

自适应核带
宽度确定

mean shift
聚类分析

单木树
冠点簇

树冠点簇与树干
点云空间分析

识别单木

结束

图 5　 单木识别流程图

Fig. 5
  

Flow
 

chart
 

of
 

single
 

tree
 

recognition
 

2　 试验与分析

2. 1　 研究数据

研究区域为东北大兴安岭地区,位于内蒙古自

治区呼伦贝尔盟根河市西北部( 121° 20′32. 54″ ~
121°38′34. 98″

 

E,
 

50°51′14. 43″ ~ 51°1′49. 93″
 

N),
面积为 200

 

km2,如图 6 所示。 机载数据包括机载

LiDAR 点云数据和全波形数据、高分辨率 CCD 影

像。 机载 LiDAR 使用的设备为 ALS60,其中激光扫

描仪为 ALS60,最大脉冲频率为 200
 

kHz,最大视场

角为 75°,相对航高为 750
  

m 时,平面和高程精度均

能达到 8
 

cm,带有全波形记录仪。 CCD 相机为 Li-
DAR 系统同步搭载,型号为 RCD105,成像传感器的

像元分辨率为 7
 

213
 

像素×5
 

408
 

像素。 获得的成果

数据包括密度超过 15
 

点 / m2 的点云数据、LiDAR 全

波形记录数据、地面分辨率 0. 2
  

m 的 CCD 影像、测
区高分辨率 DEM(数字高程模型)、CHM(冠层高度

模型)等。
研究区设定样地大小为 100

 

m×100
 

m,样方大

小为 30
 

m×30
 

m,样地属于针阔混交林,主要树种为

樟子松、落叶松、红皮云杉和蒙古栎等。 选取 20 个

样地开展调查,共获得 30
 

m×30
 

m 的样方 37 个,在
每个样方内调查了叶面积指数、郁闭度、坡度坡向、
林下灌草,以及所有胸径大于 5

 

cm 的单木的胸径、
树高、枝下高和冠幅等,并在样方的四角使用 GPS
进行定位。 调查数据从森林类型、地形地貌和空间

分布等方面做到了较为全面的覆盖。
2. 2　

 

提取结果

本研究对 10 个样地(20 个样方)的所有树木进

行了试验,通过对聚类结果的定性分析来评价自适

应 Mean
 

Shift 方法的有效性。 图 7( a) 显示对典型

样方(DXAL001)分割后的侧视视图,图 7
 

(b)显示

样方(DXAL001)的俯视图。 为了验证检测树(聚类
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图 6　 研究区域位置图

Fig. 6
 

Location
 

map
 

of
 

the
 

study
 

area

相同颜色表示森林三维点云分割后的点簇。
 

The
 

same
 

color
 

represents
 

the
 

point
 

cluster
 

after
 

forest
 

three-dimen-
sional

 

point
 

cloud
 

segmentation.

图 7　 试验样方(DXAL001)聚类分析结果

Fig. 7
 

Cluster
 

analysis
 

results
 

of
 

experimental
 

plot
 

(DXAL001)

出的树)与实际树的位置一致性,本研究使用树高

和距离作为匹配标准,将每棵实际树与最近的检测

树进行匹配。 如果检测树到实际树的距离小于样

方内平均树距离的 60%,并且检测树的高度和实际

树高之间的差小于样方顶部高度的 15%,则检测树

与实际树连接。 匹配的结果如图 8 所示。 图 9( a)
为单木密度较大的针阔混交林实际树与检测树的

位置匹配,图 9
 

( b)为单木密度较小的针阔混交林

实际树与检测树的位置匹配。

图 8　 试验样方检测树的近似位置与 DOM 叠加显示

Fig. 8
  

Superposition
 

display
 

of
 

single
 

tree
 

approximate
 

position
 

detected
 

by
 

experimental
 

plot
 

and
 

DOM
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（a）是单木密度比较大的样方
（a） is the plot with large single tree density

（b）为密度较为稀疏的样方
（b） is the plot with sparse density

图 9　 2 个不同试验样方的实际树与检测树匹配

Fig. 9
 

the
 

matching
 

between
 

the
 

actual
 

tree
 

and
 

detected
 

tree
 

of
 

two
 

different
 

experimental
 

plot

　 　 试验结果显示:
1)检测树与实际树的树冠形态近似一致。
2)检测树与实际树的位置近似一致。
3)单木密度较为稀疏的点云聚类效果比单木

密度高的点云好。
2. 3　 精度分析

为了定量评估检测结果的准确性,在 20 个样方

将检测树和实际树进行比较。 如果一棵检测树和

一棵实际树建立了一对一的连接,则认为该检测树

属于完美分割的情况(PS ),代表了一棵实际树;如
果多棵实际树和同一棵检测树建立了多对一的连

接,则认为该检测树属于欠分割的情况(US );如上

文 1. 4 节中所述,过分割的树冠点簇已经合并到其

他树冠点簇中,所以结果中不存在过分割的情况。
以召回率(R)表示完美分割的树占总实际树的

比率,召回率越高,算法的检测精度越高;以准确率

(P)表示完美分割的树占总检测树的比率,准确率

越高,算法的效率越高。 二者数值越高,算法性能

越好。 计算公式如下

R=
PS

N
。 (7)

P=
PS

D
。 (8)

式中:N 为实际树总数;D 为检测树总数,D=PS +US
 。

为了验证本研究提出的自适应带宽 Mean
 

Shift
算法的性能,设置了 2 个对比试验,试验 1 采用 Fer-
raz

 

等[13]提出的多尺度 Mean
 

Shift 算法检测单木,用
以对比多尺度带宽和自适应带宽在 Mean

 

Shift 算法

中的性能差异;试验 2 采用谷志新等[17] 提出的多层

K-means 算法检测单木,用以对比其他方法和自适

应带宽 Mean
 

Shift 算法的性能。
表 1 列出了本研究的检测结果和试验 1 的检测

结果。 表 2 列出了本研究的检测结果和试验 2 的检

测结果。 从表 1 和表 2 中列出的数据中可以看出,
本研究提出的自适应核带宽的 Mean

 

Shift 方法,无
论是跟多尺度的 Mean

 

Shift 算法相比,还是跟多层

K-means 算法相比,都能够产生更好的总体检测指

标(即“召回率”和“准确率”)。

3　 讨论与结论

3. 1　 讨论

1)造成上述试验结果的原因在于:Ferraz
 

等[13]

提出的多尺度 mean
 

shift 算法虽然核带宽度随着森

林植被高度的增加而不断增加,但是并不能反映冠

层的实际情况。 谷志新等[17] 提出的多层 K-means
算法,虽然在单一树种的冠层分割上表现优秀,但
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表 1　
 

本研究方法和 Ferraz
 

等[13]的方法试验结果比较

Tab. 1
 

Comparison
 

of
 

experimental
 

results
 

between
 

the
 

method
 

of
 

this
 

study
 

and
 

that
 

of
 

Ferraz
 

et
 

al.
 [13]

样地号
Plot

 

ID.
实际树棵数
Actual

 

trees

本研究方法
Methods

 

of
 

this
 

study

检测树
Detected

 

trees
PS R P

Ferraz
 

等[13] 方法

Ferraz
 

et
 

al.
 [13]

 

method

检测树
Detected

 

trees
PS R P

DXAL001 96 90 82 0. 854
 

0. 911
 

86 77 0. 802
 

0. 895
 

DXAL002 101 93 85 0. 842
 

0. 914
 

89 80 0. 792
 

0. 899
 

DXAL003 111 104 93 0. 838
 

0. 894
 

98 84 0. 757
 

0. 857
 

DXAL004 153 140 124 0. 810
 

0. 886
 

128 113 0. 738
 

0. 883
 

DXAL005 128 116 105 0. 820
 

0. 905
 

107 94 0. 734
 

0. 878
 

DXAL006 98 93 85 0. 867
 

0. 914
 

89 81 0. 826
 

0. 910
 

DXAL007 87 84 79 0. 908
 

0. 940
 

78 71 0. 816
 

0. 910
 

DXAL008 71 70 64 0. 901
 

0. 928
 

65 60 0. 845
 

0. 923
 

DXAL009 68 66 61 0. 897
 

0. 924
 

62 57 0. 838
 

0. 919
 

DXAL010 74 72 66 0. 892
 

0. 917
 

68 62 0. 838
 

0. 912
 

DXAL011 116 106 98 0. 845
 

0. 924
 

102 91 0. 784
 

0. 892
 

DXAL012 105 100 91 0. 867
 

0. 910
 

94 84 0. 800
 

0. 894
 

DXAL013 71 68 64 0. 901
 

0. 941
 

65 59 0. 831
 

0. 908
 

DXAL014 67 64 61 0. 910
 

0. 953
 

60 56 0. 836
 

0. 933
 

DXAL015 112 103 91 0. 812
 

0. 883
 

101 89 0. 795
 

0. 881
 

DXAL016 75 72 67 0. 893
 

0. 931
 

69 62 0. 827
 

0. 898
 

DXAL017 78 75 68 0. 872
 

0. 907
 

73 66 0. 846
 

0. 904
 

DXAL019 111 101 92 0. 829
 

0. 911
 

98 87 0. 784
 

0. 888
 

DXAL020 28 28 28 1. 000
 

1. 000
 

28 26 0. 928
 

0. 928
 

DXAL021 29 29 28 0. 966
 

0. 966
 

29 26 0. 896
 

0. 896
 

合计
Total 1

 

779 1
 

674 1
 

532 0. 861
 

0. 915
 

1
 

589 1
 

425 0. 801
 

0. 897
 

　 　 注:PS 为完美分割,R 为召回率,P 为准确率

Note:
 

PS
 is

 

perfect
 

segmentation,
 

R
 

is
 

recall
 

rate,
 

P
 

is
 

accuracy
 

rate

表 2　
 

本研究方法和谷志新等[17]的方法试验结果比较

Tab. 2
 

Comparison
 

of
 

experimental
 

results
 

between
 

method
 

of
 

this
 

study
 

and
 

that
 

of
 

Gu
 

Zhixin
 

et
 

al. [17]

方法
Method

检测树
Detected

 

trees
PS R P

本研究方法
Method

 

of
 

this
 

study 1
 

674 1
 

532 0. 861 0. 915

谷志新等[17]

Gu
 

Zhixin
 

et
 

al. [17] 1
 

408 1
 

191 0. 669 0. 846

　 　 注:PS 为完美分割;R 为召回率;P 为准确率。
Note:

 

PS
  is

 

perfect
 

segmentation,
 

R
 

is
 

recall
 

rate,
 

P
 

is
 

accuracy
 

rate.

是在多树种的冠层分割上表现欠佳。 本研究提出

的自适应带宽 Mean
 

Shift 算法,可自动调整核带宽

度以适应局部树冠大小,即使在多树种的冠层分割

中,也能表现出较好的检测性能。
2)从试验结果来看,本研究方法对森林植被的

郁闭度较为敏感。 森林植被郁闭度过高,特别是纯

阔叶林树种结构,穿透打在树干上的点云也是偏

少,不易识别。
3)Mean

 

Shift 算法对点云空间三维坐标敏感度

较大,但激光强度、激光点云三维拓扑关系需要进

一步融合进来,提高复层林的森林结构参数识别精

度。 激光强度可以进行地物分类,通过三维点云的

空间拓扑关系,更能识别出不同树种的几何形态,
更有利于提高不同树种的森林结构参数的精度。
Mean

 

Shift 算法的本质是对点云进行聚类分析。 由

于自然森林结构的复杂性,不一定所有的树干或树

冠都能被正确检测出来。 比如大兴安岭地区白桦

纯林,由于历史采伐原因,目前基本都属于次生林,
且株密度很大,胸径很小,激光点云很难打到其树

冠或树干上,这样就难免会出现欠分割现象。 针阔

混交林也存在一些受压木或者小树在大树之下的

情况,这种情况激光点云也很难检测到。 山形地貌
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对林木高度提取也有一定的影响,如何精准测定

DEM 和 DSM(数字表面模型),进一步得到精细化

的 CHM 或归一化植被点云也是提高单木检测精度

的重要因素。
4)点云密度对单木检测和森林结构参数估计

影响较大[18-20] 。 为此,单木检测精度可以通过以下

几个方面提升:一是提高激光雷达传感器的脉冲频

率、光束发射角、扫描频率和水平垂直精度等参数,
快速获取大面积、高精度、高密度点云;二是降低飞

行平台的飞行速度和飞行高度,增加飞行航线的重

叠率,来获取高密度点云;三是通过航拍影像提供

更多的纹理和光谱信息,结合点云来进一步提升单

木检测精度。 大密度的点云,不仅可以采用聚类分

析方法,也可以从几何形态学的角度来检测单木,
还可以进一步研究其他方法。
3. 2　 结论

本研究提出了一种基于自适应核带宽度的

Mean
 

Shift 算法,对三维森林点云数据进行分割,从
而识别单木,并在研究区的试验样方上进行了验

证。 本研究具体结论如下。
1)设置自适应核带宽度,能够反映出森林冠层

结构的实际情况,提高树冠点云的分割精度,结合

单木树冠点簇和树干点云的空间关系分析,可以进

一步提高单木识别的精准度。
2)结果表明,本研究方法识别出的树在位置和

树冠形态上与实际情况近似,单木密度较为稀疏的

点云识别效果比单木密度高的点云好。 通过与野

外实测数据比较,该方法能够很好地从点云中检测

出单木。 与多尺度带宽的 Mean
 

Shift 算法和多层

K-means 算法相比,该方法在召回率和准确率方面

性能更好。 该方法在林业资源清查和森林资源监

测领域具有良好的应用前景。
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