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基于无人机激光雷达遥感的亚热带常绿阔叶林群落垂
直结构分析
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１ 云南大学生态学与环境学院暨云南省高原山地生态与退化环境修复重点实验室， 昆明　 ６５００９１

２ 北京大学深圳研究生院城市规划与设计学院， 深圳　 ５１８０５５

３ 西南林业大学环境修复与健康研究院， 昆明　 ６５０２２４

４ 中国科学院西双版纳热带植物园热带森林生态学重点实验室， 昆明　 ６５０２２３

摘要：森林植被高度与树木分布格局是植物群落重要结构特征，也是计算森林生物量分布的重要参数。 传统的森林群落调查方

法耗费大量人力物力难以进行较大尺度的群落结构测量，而一般的遥感影像也难以获得精确的地形信息及垂直结构。 近年来

激光雷达（Ｌｉｇｈｔ Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ Ｒａｎｇｉｎｇ，ＬｉＤＡＲ）技术快速发展，能够较好的进行植被三维特征的提取并被广泛应用于森林生态

系统检测模拟。 且随着无人机低空摄影技术的发展催生的无人机激光雷达（ＵＡＶ⁃Ｌｉｄａｒ）更增加了激光雷达的灵活性以及获取

较大范围植被冠层信息的能力。 而受限于激光的穿透性以及不同植被类型郁闭度的影响，该技术的应用多局限于在针叶林群

落的垂直结构研究，而在常绿阔叶林的研究中应用较少。 为探究现有无人机激光雷达设备及垂直结构提取分析技术应用于常

绿阔叶林的可行性，利用无人机载激光雷达遥感技术对哀牢山中山湿性常绿阔叶林 ３ 块面积 １ｈｍ２的样地进行基于数字表面模

型以及数字地表高程模型做差得到树冠高度模型测量的植被冠层高度、基于局部最大值法进行单木位置提取并使用 Ｃｌａｒｋ⁃
Ｅｖａｎｓ 最近邻体分析方法进行样地内高大乔木分布格局的计算。 分析结果显示，植被高度提取精度平均大于 ９５％，与地表实测

的植被高度值拟合度较高，相关系数 Ｒ２介于 ０．８３３—０．９２７ 之间；３ 个样地冠层高度平均值分别为 １８．７９、１９．０８、１７．０３ ｍ，标准差

分别为 ８．１０、７．３４、７．１７ ｍ。 单木探测百分比平均 ８６．３％，用户精度以及生产者精度平均分别为 ７５．６９％和 ６５．１５％。 实测得出三

个样地全部高大乔木空间分布格局均为聚集分布，而激光雷达测量结果显示为随机分布或均匀分布。 实验显示基于无人机激

光雷达技术能够很好地提取植被冠层高度信息并能够较好地获取树木位置，但对于树木空间分布格局判定的准确性有待于进

一步探索。 未来研究应从多角度对激光雷达测量造成的误差原因予以分析（如环境因素），并进一步研究更为精确的单木提取

以及植被高度提取方法，为通过无人机激光雷达测算森林生物量及各种生态过程提供更加精准的指标数据。
关键词：无人机载激光雷达；常绿阔叶林；垂直结构；冠层高度；树木分布格局
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植物群落结构，包括不同物种的高度和种群密度及其在不同生境中的变化，是植被生态学的基本研究内

容［１］，也是当前全球气候变化生态研究和大尺度生态系统功能及生物多样性评估的基础信息［２⁃４］，例如：Ｓｃｈｕｔ
等［２］在全球生物多样性热点地区探究了通过植被结构变化对气候变化预测的方法；Ｖｏｇｅｌｅｒ 等［３］ 以及

Ｚｅｌｌｗｅｇｅｒ 等［５］实验均表明了植被结构研究在预测森林鸟类物种丰富度中起到重要促进作用；Ｓｈｕｇａｒｔ 等［６］ 利

用遥感技术在研究植被结构基础上研究森林碳循环过程。 Ｓｉｍｏｎｓｏｎ 等［１］综述了生态学文献中最常用的 １５ 种

植物群落结构指标包括 ８ 种表征植被的垂直结构，在此研究中，水平结构反映景观尺度的斑块特征，如不同类

型植被覆盖率、植被类型斑块特征等；垂直结构反映植被竖直空间的变化以及单株树木的数量及形态，如植被

冠层高度与树木分布格局［１］。 植被冠层高度反映了植物群落在竖直方向占据空间的大小，树木分布格局是

生物群落中各种生物与环境因素长期相互作用的结果，直接反映了地表植被的覆盖情况及群落形成与维持机

制［７］，二者均是影响生物多样性、碳储量及生物量分配等重要因素［８⁃９］，对于衡量森林生态系统功能方面着重

要的意义［１０⁃１１］，植被高度在生物量计算的异速增长模型中［１２⁃１３］是重要形态学变量［１４⁃１５］，而结合树木分布格局

１４９　 ３ 期 　 　 　 解宇阳　 等：基于无人机激光雷达遥感的亚热带常绿阔叶林群落垂直结构分析 　
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的研究有利于单木尺度平均生物量以及生物量分布格局的测算。
常绿阔叶林在我国是一种占有较大的区域主要森林类型［１６］，相对于针叶林有乔木层空间体积大、树冠紧

凑浓密等结构特征［１７］。 常绿阔叶林群落结构尤其是垂直结构是进行林下更新等研究的基础［１８］。 然而当前

关于群落结构的研究在常绿阔叶林研究中相对群落演替、更新等方面较少［１８］，且对于群落结构参数的测量方

法以基于传统方法为主。 在传统的植被生态研究中，群落结构指标的测定依赖于对植物个体的逐一测量，因
此只能设计各种抽样方法来获取样本值，群落冠层高度通常是用测高仪测量几棵或十几棵树的高度求平均值

获得［１９］，树木分布格局的测量基于单棵树木位置的确定，需对样地内树木位置使用 ＧＰＳ 一一获取地理坐

标［２０⁃２１］，因此如上传统方法在获取相对较大尺度或人力难以到达的范围内准确的植物群落结构参数是一项

耗时而低效的工作［２２］，并且传统手工无法进行重复性取样使得测量结果包含空间异质性信息，因此获取的样

点或样方等数据结果尺度推演到景观以上水平往往不可靠［２３］。 随着卫星遥感影像的发展，遥感测量技术为

获取大尺度范围的植被结构提供了一个全新的解决途径［２４⁃２５］，近些年的研究中，Ｔａｏ 等［２６］ 利用全球卫星数据

与实地样方测量，结合气候指标评估了全球植被冠层高度分布模式；Ｚｈａｎｇ 等［９］ 利用遥感进行了全球最大森

林高度分布制图；Ｃｒｏｗｔｈｅｒ 等［２７］则在全球尺度上进行了树木分布密度的精确制图。 而在较小尺度的森林生

态系统监测工作中，传统的卫星遥感影像的精度往往难以满足，且基于光学原理的影像数据无法直观反映样

地三维特征尤其是林下的地形特征，多种垂直结构需要通过植被指数的计算进行反演，而在此过程中受拍摄

时光线条件影响较大，难以反映群落的细节。 近年来激光雷达（Ｌｉｇｈｔ Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ Ｒａｎｇｉｎｇ，ＬｉＤＡＲ）技术快速

发展，其作为主动遥感的方法有效穿透森林，相对于传统的光谱遥感能够更好的提取植被三维特征［２８］，在植

被结构参数提取中得到越来越多的应用［２９］。 其中无人机载激光雷达（ＵＡＶ⁃ＬｉＤＡＲ）结合了无人机低空摄影

测量遥感的技术获取影像分辨率高、重叠率大、相幅小、姿态角大、廉价且不受云雾干扰等特点［３０⁃３３］，在获取

森林植被冠层高分辨率结构信息方面体现出巨大优势［２８］。 国内外较小尺度上进行的植被高度与树木密度的

研究很多是基于无人机激光雷达开展［３４⁃３６］。 但研究研究对象多是针叶林植被［３７⁃３８］。 针叶林树冠稀疏，利于

激光穿透获取下层植被和地面点云数据，可以更好地还原地形进而提取植被高度等信息，且针叶树冠较阔叶

树冠形状规则，更有利于单木提取；而阔叶林情况相反，因此基于激光雷达提取亚热带阔叶林群落结构参数有

着更大的挑战性［３９］。
本实验利用无人机搭载激光雷达设备对实验样地内的森林群落结构参数包括植被高度以及树木分布格

局进行测量提取，对照样地森林群落的地面实测值进行遥感植被参数精度验证，目的在于评价现有的无人机

载激光雷达遥感技术及植被结构参数提取方法应用于常绿阔叶林植被结构精细测量和可行性和可靠性，并进

行不确定性分析。

１　 研究数据与方法

１．１　 研究区域概况

本研究选择云南省哀牢山国家级自然保护区范围内的亚热带中山湿性常绿阔叶林作为研究区。 云南哀

牢山国家级自然保护区纬度范围 ２４°４５′３５″—２３°５９′３４″Ｎ，经度范围 １００°５３′２６″—１０１°２９′２２″Ｅ，总面积约

６７０ｋｍ２，最高海拔约 ３１００ｍ，一般在 ２０００ｍ 以上，高差达 ２０００ｍ 以上。 年平均降雨量为 １９３１ ｍｍ，雨季降雨量

占到年降雨量的 ８５％。 年平均蒸发量为 １４８５ ｍｍ，年平均温度为 １１．３℃ ［４０］。 有山顶苔藓矮林、中山湿性、半
湿润和季风常绿阔叶林 ４ 种常绿阔叶林，土壤为山地黄棕壤和红壤［４１］。 本研究以中科院版纳植物园哀牢山

森林生态站为中心选取 ３ 个 １００ｍ×１００ｍ 的正方形样（图 １）地作为研究区域进行无人机及实地数据采集，样
地选取依据以下条件随机选取（１）无人机及人力可以到达并进行相应的数据采集；（２）坡度坡向变化复杂以

反映真实山区地形特征；（３）植被组成、郁闭度相似；（４）人为干扰较少；（５）样地间距离 １０００ｍ 以上，相互间

无影响。 样地 Ａ 地理位置 ２４°３２′４５．８６″—２４°３２′４９．０４″Ｎ，１０１°０１′１１．４８″—１０１°０１′１５．０８″Ｅ，海拔 ２５０８—２５２２ｍ；
样地 Ｂ 地理位置 ２４°３２′３３．５２″—２４°３２′３６．８９″Ｎ，１０１°０１′４７．１２″—１０１°０１′５０．７１″Ｅ，海拔 ２５３９—２５６０ｍ；样地 Ｃ 地

２４９ 　 生　 态　 学　 报　 　 　 ４０ 卷　
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理位置 ２４°３３′０５．４２″—２４°３３′０８．７１″Ｎ，１０１°０１′３９．３５″—１０１°０１′４２．８２″Ｅ，海拔 ２５８６—２５９８ｍ。 群落类型为典型

中山湿性常绿阔叶林，优势树种为木果柯 （ Ｌｉｔｈｏｃａｒｐｕｓ ｘｙｌｏｃａｒｐｕｓ）、硬斗柯 （ Ｌｉｔｈｏｃａｒｐｕｓ ｈａｎｃｅｉ）、变色锥

（Ｃａｓｔａｎｏｐｓｉｓ ｒｕｆｅｓｃｅｎｓ）等壳斗科（Ｆａｇａｃｅａｅ）高大乔木［１６］，乔木层高度平均 ２０—２５ｍ，林相完整。

图 １　 试验地区与样地位置图

Ｆｉｇ．１　 Ｔｈｅ ｌｏｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｔｅｓｔ ａｒｅａ ａｎｄ ｐｌｏｔｓ

１．２　 实验设备概况

本次实验选用数字绿土 ＧＶ１５００ ＩＩ 型号 ８ 旋翼无人机作为飞行平台，选取 Ｌｉ⁃Ａｉｒ 无人机激光雷达系统，采
用 Ｗｏｒｌｄ Ｇｅｏｄｅｔｉｃ Ｓｙｓｔｅｍ １９８４（ＷＧＳ８４）地理坐标以及横轴墨卡托投影（ＵＴＭ），使用华测 ＲＴＫ 系统定位，激光

扫描头不断地记录不同方向的测距数据，从而得出以扫描中心为基准的三维坐标信息，发射激光波长为 ９０５
ｎｍ，测距范围为 １００ｍ，但在 ６０ｍ 范围内最佳。
１．３　 数据采集

１．３．１　 无人机激光雷达数据采集

完成一次无人机近地面低空摄影作业，其步骤是：无人机航线设计规划———航线上传给无人机并验

证———无人机搭载传感器自动按航线执行飞行任务———返航降落并收集数据。 Ｌｉ⁃Ａｉｒ 无人机激光雷达系统

激光扫描头测距在 ６０ｍ 范围内时获取的激光点云质量最佳。 航线设定的高度是相对于地面固定基站的相对

高度，在地形起伏较大的山区，为保证激光扫描头到地物的垂直距离始终≤６０ｍ，需设置变高飞行航线。 通过

无人机地面站软件基于 Ｇｏｏｇｌｅ Ｍａｐ 框出 １ｈｍ２样地范围，自动生成航线水平轨迹与航线拐点处若干目标点，目
标点可导出为带有经纬度信息的 ｓｈｐ 点文件。 另外需获取样地遥感图像，本实验利用无人机搭载

ＭｉｃａＳｅｎｓｅＲｅｄＥｄｇｅ 多光谱相机，设置全程飞行高度 ２００ｍ，旁向重叠度 ６５％，获取样地多光谱影像（图 １），利用

ＡｇｉｓｏｆｔＰｈｏｔｏｓｃａｎ 软件立体像对生成正射影像并采样内插生成高精度的数字表面模型（Ｄｉｇｉｔａｌ Ｓｕｒｆａｃｅ Ｍｏｄｅｌ，
ＤＳＭ）。 将目标点 ｓｈｐ 文件与栅格数据 ＤＳＭ 导入 ＡｒｃＧＩＳ，使用 Ｅｘｔｒａｃｔ Ｖａｌｕｅｓ ｔｏ Ｐｏｉｎｔｓ 算法按目标点位置提取

对应 ＤＳＭ 像元值即海拔数值，该数值减去地面基站海拔高度值加上 ６０ｍ 即为该目标点需设置的高度值。 在

地面站软件上进行设置即可生成变高飞行航线。 无人机搭载 Ｌｉ⁃Ａｉｒ 激光雷达系统执行该航线，获取激光雷达

原始数据。
１．３．２　 样地实地数据采集

使用与激光雷达相同一套华测 ＲＴＫ 移动站记录 ３ 个样地内所有上层乔木的位置信息，使之与激光雷达

数据统一在相同的地理及投影坐标系中。 使用用激光测高仪在每个样地中实地随机测量 ４０ 株上层乔木的高

度进行记录。
１．４　 激光雷达数据获取与去噪

分别从激光雷达存储控制单元与地面基站下载当次作业原始记录数据以及基站移动站数据（ＰＯＳ 数
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据）。 耦合结算完毕即获得样地的激光雷达点云数据（ ｌａｓ．格式）。 此时的激光雷达点云数据由于受到空中

云、鸟等干扰而产生中心点明显高于周围点的平均高程或因为多路径反射而产生的明显比实际点位低的噪

点。 对数据中每一个激光点搜索指定邻域点个数的邻点，计算该点到邻点的距离平均值并计算所有平均值距

离的中值和标准差，如果某点的平均值距离大于最大距离（中值＋标准差倍数∗标准差），则将该点分类至噪

点类别。 分类后仅导出未分类类别，即可获得样地无噪点点云数据（图 ２）。 使用 Ｔｅｒｒａｓｏｌｉｄ 软件拓展模块

ＴｅｒｒａＳｃａｎ 的 ｃｌａｓｓｉｆｙ ａｉｒ ／ ｌｏｗ ｐｏｉｎｔｓ 算法可实现上述噪点去除。

图 ２　 样地激光雷达点云数据

Ｆｉｇ．２　 ＬｉＤＡＲ ｐｏｉｎｔ ｃｌｏｕｄ ｄａｔａ ｏｆ ｅａｃｈ ｐｌｏｔ

１．５　 植被树冠高度提取与精度检验

１．５．１　 树冠高度模型提取

提取植被冠层高度的关键是冠层高度模型（ｃａｎｏｐｙ ｈｅｉｇｈｔ ｍｏｄｅｌ，ＣＨＭ） ［４］，由于样地地表覆盖地物可以确

定只有植被，因此可以直接将由冠层上表面的点生成数字表面模型（ＤＳＭ）与利用地面点生成的数字地形模

型（Ｄｉｇｉｔａｌ Ｔｅｒｒａｉｎ Ｍｏｄｅｌ， ＤＴＭ）做差得到，即 ＤＳＭ－ＤＴＭ＝ＣＨＭ。 ＤＳＭ 可直接基于去噪后的未分类点云导出

最大值矢量格式灰度图获得，即得到的栅格数据每个像元值为该位置上最大高程激光点海拔值。 ＤＴＭ 获取

的关键在于地面点的确定，根据激光雷达激光反射的特点确定点云最低点构成数据全部地面点。 寻找地面点

的算法为反复建立地表不规则三角网模型［４２］，首先选取少量点，建立初始稀疏三角网模型，初始模型的三角

形大多数低于实际地面，只有较高点接触到地表。 算法通过设定的反复参数（ Ｉｔｅｒａｔｉｏｎ ａｎｇｅｌ 和 Ｉｔｅｒａｔｉｏｎ
ｄｉｓｔａｎｃｅ）反复加入新的激光点（空间插值）开始向上扩建模型，每个加入的点使模型更加贴近地表。 反复参数

决定一个点有多近才能被纳入三角平面［４３］。 本实验设置 Ｉｔｅｒａｔｉｏｎ ａｎｇｅｌ 即选中点和三角网格的最近顶点的连

线与该三角网格平面的最大夹角为 １０°，Ｉｔｅｒａｔｉｏｎ ｄｉｓｔａｎｃｅ 即点与三角形的最大垂直距离为 １．５ｍ，地表所允许

的大坡度 ９０°，基于上述参数将地表点提取出并生成阴影面，导出矢量格式灰度图，即得到样地 ＤＴＭ 栅格数

据。 将 ＤＳＭ 与 ＤＴＭ 数据相减得到这两个栅格数据的差值即 ＣＨＭ 数据，每个像元值即该处植被冠层高度。
上述 ＤＳＭ 以及 ＤＴＭ 的提取使用 Ｔｅｒｒａｓｏｌｉｄ 软件拓展模块 ＴｅｒｒａＳｃａｎ；二者做差得到 ＣＨＭ 在 ＡｒｃＧＩＳ 中使用栅

格计算器工具实现。
１．５．２　 精度检验

对提取到的植被高度进行精度检验。 将每个样地实测的 ４０ 棵树木信息（包括地理位置信息与高度信

息）转成点矢量格式导入 ＡｒｃＧＩＳ，赋予每个实测位置点对应 ＣＨＭ 栅格值。 精度计算公式为公式：

精度 ％( ) ＝ １ － 实测值 － 估测值
实测值

× １００％ ＝ １ － 绝对误差
实测值

× １００％ ＝ １ － 相对误差 （１）

式中实测值为用激光测高仪实地测的树木高度，估测值为实测树木对应位置上 ＣＨＭ 值。 计算均方根误差

（ＲＭＳＥ）衡量观测值同真值之间偏差，并对对实测值与估测值进行线性回归分析验证相关性。
１．６　 树木分布格局计算与精度检验

１．６．１　 树木位置提取及精度检验

基于单木树冠分割算法提取树木位置。 本实验用局部最大值法搜索树冠顶点［４４⁃４５］，对于阔叶树来说，其
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树冠近似呈现中心高四周低的圆拱，因此搜索到的树冠中心最高点可以用来定义树木位置［４６］。 对之前提取

到的 ＣＨＭ 数据过滤从而提取 ＣＨＭ 值最大的点视为树冠的位置，提取间隔可通过设置最小冠幅 ｘ 来确定，即
设置最大值提取间隔，比较每一个像元与以其为中心周围 ｘ 距离范围内的像元，提取出值最大的像元即为树

冠顶点。 本实验根据实地观测设置最小冠幅即树冠半径为 １ｍ，在 ＬｉＤＡＲ ３６０（试用版）软件中实现上述树木

位置提取的操作。
对树木位置提取结果进行精度检验。 本实验的树木位置提取精度检验采取样地尺度与单木尺度的方

法［４７⁃４８］，样地尺度检验从样地整体角度出发，不考虑提取单木位置和实测单木位置的对应关系，所需指标为

单木探测百分比（Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ Ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ， ＤＰ ），即样地内提取出的单木数量占实测单木总数量的比例，公式表

达为（２）：

ＤＰ ＝
Ｎｄ

Ｎｒ

× １００％ （２）

式中， Ｎｒ 为实测样地内单木总数量； Ｎｄ 为 ＬｉＤＡＲ 探测到的单木总数量。
单木尺度位置检验所需指标包括 １∶１ 对应关系单木数量（Ｎ１∶１，本实验中，实测得到的单木与其在其实测

位置的 ２ｍ 缓冲区内、所探测到的激光雷达提取出的直线距离最近的单木位置之间形成的关系被称为“１∶１ 对

应关系”，这些实测出的以及激光雷达提取出的单木被称为“１∶１ 对应关系单木”）、用户精度（Ｕｓｅｒ′ｓ ａｃｃｕｒａｃｙ，
ＵＡ ）以及生产者精度（Ｐｒｏｄｕｃｅｒ′ｓ ａｃｃｕｒａｃｙ， ＰＡ ） ［４８］。 其中后两者的计算公式如公式（３）（４）：

ＰＡ ＝
Ｎ１∶ １

Ｎｒ

× １００％ （３）

ＵＡ ＝
Ｎ１∶ １

Ｎｄ

× １００％ （４）

计算得到距离实测点 ２ｍ 范围内的激光雷达估测点；再基于后者建立半径 ２ｍ 的 ｂｕｆｆｅｒ 裁剪前者，剔除未

在 ２ｍ 范围内探测到估测点的实测点；比较现阶段提出的两种点数量，基于数量较少者，计算得到其每个点到

较多者的最近点以及二者的直线距离，找到多对 １ 的情况，即多个数量较少点距离最近的为同一个数量较多

点，挑出较远者分配与其第二接近且在 ２ｍ 范围内的较多点对应，如 ２ｍ 内无其他点则剔除。 最终获得的数量

较少者数量即为 １∶１ 对应关系单木数量。 通过上述方法得到提取结果的单木探测百分比、用户精度以及生产

者精度等信息，并计算 １∶１ 单木间平均距离。 上述精度检验过程在 ＡｒｃＧＩＳ 中进行。
１．６．２　 树木分布格局计算

采用 Ｃｌａｒｋ⁃Ｅｖａｎｓ 最近邻体指数法计算空间格局，即通过相邻最近树木距离平均值与随机分布下所期望

的平均距离之比确定树木分布的聚集程度［４９］。 同时为了减少斑块的大小和形状对空间格局分析的影响，考
虑到最近邻体法在 ＧＩＳ 中运用的有效性与实用性，故选用 Ｆǜｌｄｎｅｒ 提出的最近邻体法修正公式计算［５０⁃５１］，同
时考虑到样地或斑块的形状与边缘效应［５２］，提高分析精度，公式如（５）所示：

ＣＥ ＝
ｒＡ
ｒＥ

＝

１
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
ｒｉ

０．５
　 Ａ

Ｎ
＋ ０．０５１４ × Ｐ

Ｎ
＋ ０．０４１ × Ｐ

Ｎ３ ／ ２

（５）

式中， ＣＥ 表示 Ｃｌａｒｋ⁃Ｅｖａｎｓ 指数， ｒＡ 为样地或斑块中每株单木个体与其最近邻体间距离的平均值（ｍ）， ｒＥ 为

该样地或斑块内所有个体随机分布时 ｒＡ 的预期值（ｍ）， ｒｉ 表示第 ｉ株树木个体与其最近邻个体间距离（ｍ）； Ｎ
为该样地或斑块内单木个体总数， Ａ 为该样地或斑块面积， Ｐ 为该样地或斑块周长。 ｒＡ 与 ｒＥ 的偏离程度可通

过正态分布检验如公式（６）：

μ ＝
ｒＡ － ｒＥ

σ
＝

ｒＡ － ｒＥ
０．２６１３６

　 ρＮ
æ

è
ç

ö

ø
÷

＝
（ ｒＡ － ｒＥ）

　
Ｎ２ ／ Ａ

０．２６１３６
（６）
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ρ ＝ Ｎ
Ａ

（７）

式中， σ 为标准差， ρ 为公式（７）即斑块内树木个体密度，其中 Ｎ 为样地或斑块内树木个体数量， Ａ 为该样地

或斑块面积。 按照正态分布检验原则实际如果 μ ＜１．９６（即显著水平为 ０． ０５ 时的临界值），从统计意义上可

认为 ＣＥ ＝ １， 单木分布格局判断为随机分布。 如果 μ ＞１．９６， ＣＥ ＜１ 可认为实测 ＣＥ 值显著小于 １， 判断为聚

集分布； ＣＥ ＝ １，判断为随机分布； ＣＥ ＞１，判断为均匀分布。 对激光雷达提取结果与实测结果分别进行上述

操作，后者作为前者对照。 上述分析过程在 ＡｒｃＧＩＳ 中进行。

２　 结果分析

２．１　 植被高度提取结果与精度检验

基于上述方法提取到的样地 ＣＨＭ 如图 ３ 所示，树高实测值与对应 ＣＨＭ 值线性回归分析如图 ４ 所示，精
度分析如表 １ 所示。 结果显示平均精度达到 ９４％以上，均方根误差总体 １．２８ｍ，３ 块样地线型回归系数平均 ０．
９２ 以上，Ｐ 均＜０．０１，均有显著统计学意义，Ｒ２分别为 ０．９０５、０．９０９、０．８８３，总体拟合度较高，激光雷达提取的植

被高度值与实际值接近，在实际研究中可代替实地测量应用。

图 ３　 冠层高度模型（ＣＨＭ）及树木位置点

Ｆｉｇ．３　 Ｃａｎｏｐｙ Ｈｅｉｇｈｔ Ｍｏｄｅｌ （ＣＨＭ） ａｎｄ Ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ ｔｒｅｅｓ ｌｏｃａｔｉｏｎ

２．２　 树木位置提取结果精度检验

ＬｉＤＡＲ 数据提取到的树木位置点如图 ３ 所示，树木位置提取精度评价结果见表 ２。 在样地尺度上，各样

地探测百分比都在 ８０％以上，平均为 ８６．０１％，样地 Ｃ 最高，接近 ９０％，总体精度较高，但漏测现象普遍存在，
即 ＬｉＤＡＲ 探测到的树木普遍少于实际的树在单木尺度上，由于同一样地内的 ＬｉＤＡＲ 探测单木树木数量均小

于实测单木总数量，因此生产者精度均低于用户精度，前者大致在 ６０％—７０％之间，后者大致在 ７０％—８０％之

间，漏测导致了一定的误差。 对于提取到的 １∶１ 对应关系单木，平均偏差距离在 １ｍ 左右，标准差约 ０．４ｍ，远
小于单木平均冠幅半径，因此多数 １∶１ 对应关系单木可看做实际同一单木。
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图 ４　 ＬｉＤＡＲ 植被高度测量值与实地测量值线型回归分析

Ｆｉｇ．４　 Ｌｉｎｅａｒ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｈｅｉｇｈｔ′ｓ ＬｉＤＡＲ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｖａｌｕｅ ａｎｄ Ｆｉｅｌｄ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｅａｃｈ ｐｌｏｔ

表 １　 各样地激光雷达植被高度提取结果精度分析

Ｔａｂｌｅ １　 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｈｅｉｇｈｔ′ｓ ＬｉＤＡＲ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｅａｃｈ ｐｌｏｔ

样地 Ａ ＰｌｏｔＡ 样地 Ｂ ＰｌｏｔＢ 样地 Ｃ ＰｌｏｔＣ

ＣＨＭ 均值 Ｍｅａｎ ｏｆ ＣＨＭ ／ ｍ １８．７９±８．１０ １９．０８±７．３４ １７．０３±７．１７

实测样本平均高度 Ｍｅａｎ ｏｆ ｆｉｅｌｄ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｏｆ ｓａｍｐｌｅｓ′ ｈｅｉｇｈｔ ／ ｍ ２２．４１±５．２１ ２１．２７±３．８８ ２０．２４±３．６１

ＬｉＤＡＲ 估测样本平均高度
Ｍｅａｎ ｏｆ ＬｉＤＡＲ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｏｆ ｓａｍｐｌｅｓ ｈｅｉｇｈｔ ／ ｍ ２１．９７±５．３３ ２１．３４±３．８９ １９．９１±３．５１

平均绝对误差 Ｍｅａｎ ｏｆ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｅｒｒｏｒ ／ ｍ １．２１±０．７１ ０．９４±０．７１ ０．９９±０．７９

平均相对误差 Ｍｅａｎ ｏｆ ｒｅｌａｔｉｖｅ Ｅｒｒｏｒ ／ ％ ５．７３±３．７１ ４．６２±３．６０ ４．９４±３．８０

平均精度 Ａｖｅｒａｇｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ／ ％ ９４．４０±３．７１ ９５．３８±３．６０ ９５．０７±３．８０

均方根误差 ＲＭＳＥ ／ ｍ １．４０ １．１７ １．２７

回归系数 Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ０．８９２２ ０．９５１８ ０．９６４７

Ｒ２ ０．９０５ ０．９０９ ０．８８３

　 　 ＣＨＭ： Ｃａｎｏｐｙ ｈｅｉｇｈｔ ｍｏｄｅｌ； ＬｉＤＡＲ： Ｌｉｇｈｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｒａｎｇｉｎｇ；

表 ２　 树木位置探测精度评价

Ｔａｂｌｅ ２　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ ｔｒｅｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ

样地尺度 Ｓｉｔｅ ｓｃａｌｅ 单木尺度 Ｔｒｅｅ ｓｃａｌｅ
Ｎｒ Ｎｄ ＤＰ ／ ％ Ｎ１∶１ ＰＡ ＵＡ ／ ％ ｄ１∶１ ／ ｍ

样地 Ａ ＰｌｏｔＡ １０１８ ８２５ ８１．０４ ６０６ ５９．５ ７３．４５ １．００４±０．４６２

样地 Ｂ ＰｌｏｔＢ ５７９ ５０７ ８７．５６ ３８８ ６７．０１ ７６．５３ １．３６０±０．４３９

样地 Ｃ ＰｌｏｔＣ ６１５ ５５０ ８９．４３ ４２４ ６８．９４ ７７．０９ １．３１６±０．４３４

　 　 Ｎｒ：实测样地内单木总数量 Ｔｏｔａｌ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ ｔｒｅｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｐｌｏｔ；Ｎｄ：ＬｉＤＡＲ 探测到的单木总数量 Ｔｏｔａｌ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ ｔｒｅｅｓ ｉｎ ｔｈｅ

ｐｌｏｔ；ＤＰ：单木探测百分比 Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ Ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ；Ｎ１∶１：１∶１ 对应关系单木数量 Ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ １∶１ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｅｎｔ ｔｒｅｅｓ；ＰＡ：生产者精度 Ｐｒｏｄｕｃｅｒ′ｓ ａｃｃｕｒａｃｙ；

ＵＡ：用户精度 Ｕｓｅｒ′ｓ ａｃｃｕｒａｃｙ； ｄ１∶１：每一对 １∶１ 对应关系单木平均距离 Ｍｅａｎ ｏｆ ｄｉｓｔａｎｃｅ ｏｆ ｅａｃｈ ｐａｉｒ ｏｆ １∶１ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｅｎｔ ｔｒｅｅｓ

７４９　 ３ 期 　 　 　 解宇阳　 等：基于无人机激光雷达遥感的亚热带常绿阔叶林群落垂直结构分析 　
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２．３　 树木分布格局计算结果

基于修正 Ｃｌａｒｋ⁃Ｅｖａｎｓ 最近邻体指数法计算得各样地分布格局及相关参数如表 ３ 所示。 由于 ＬｉＤＡＲ 的漏

测情况导致树木密度测量值略小于实际值。 样地实测显示 ３ 个样地内上层乔木均呈聚集分布，而基于 ＬｉＤＡＲ
的测量结果为随机或均匀分布。

表 ３　 各样地树木分布格局

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｔｈｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｐａｔｔｅｒｎ ｏｆ ｔｒｅｅｓ ｉｎ ｅａｃｈ ｐｌｏｔ

样地 Ａ ＰｌｏｔＡ 样地 Ｂ ＰｌｏｔＢ 样地 Ｃ ＰｌｏｔＣ

ＬｉＤＡＲ 测量结果 Ｎｄ ８２５ ５０７ ５５０

Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＬｉＤＡＲ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ＣＥ ０．９９８ １．００８ １．２１０

μ －０．１１０ ０．３４０ ９．３６６

ρ（ｎ ／ ｍ２） ０．０８３ ０．０５１ ０．０５５

分布格局 ＲＤ ＲＤ ＵＤ

样地实测结果 Ｎｒ １０１８ ５７９ ６１５

Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｆｉｅｌｄ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ＣＥ ０．９１２ ０．９４２ ０．９５４

μ －５．３８０ －２．６６９ －２．１８９

ρ（ｎ ／ ｍ２） ０．１０２ ０．０５８ ０．０６２

分布格局 ＡＤ ＡＤ ＡＤ

　 　 ＡＤ：聚集分布 Ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ；ＲＤ：随机分布 ｒａｎｄｏｍ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ；ＵＤ：均匀分布 ｕｎｉｆｏｒｍ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ

３　 讨论

目前利用遥感技术研究森林植被指标的方法有很多种，然而传统的光学遥感技术获取森林三维结构的能

力有限［５３］。 激光雷达作为一种主动遥感技术可以有效穿透森林，结合无人机系统发展对空间生态学研究的

推动［５４］，在获取森林垂直结构参数方面有着无法比拟的优势［２８］。 也有基于无人机获取多光谱数据或可见光

数据进行植被高度和单木提取的案例，王彬等［１９］通过无人机搭载数码相机获取的人工针叶林数码相片即可

见光数据，结合地面设定的坐标控制点赋予影响地理坐标及投影坐标，参考 Ｒ、Ｇ、Ｂ、亮度、色调等像元信息分

离地面像元与植被像元，并选取提出地面像元点内插生成地表面高程数据以获得地形信息，进一步处理获取

树高及位置，这种方法成本较低且操作方便，适合于针叶林或稀树草原等生境，但在植被覆盖率很大、郁闭度

高的阔叶林里，难以通过数码图像或多光谱影像直接分辨提取地面点，且受树阴以及山体阴影等影像，更难以

直接通过光谱信息进行非植被点提取。 由此便体现出激光雷达点云数据的优势，其原理通过发射激光接触到

表面后折返来计算目标与自己的相对距离［５５］，每一个激光点都反应了地物相对真实的位置信息，且系统自带

内置的卫星定位系统，有相对准确的测定内方位元素，使得获取的数据自带地理坐标及投影坐标信息，相对于

传统的无人机遥感影像无需进行几何校正，节省了在样地中设置地面控制点环节，为研究高郁闭度、地形复杂

及人力难以到达的样地提供了便捷。
本实验进一步证明了无人机 ＬｉＤＡＲ 在提取植被高度方面的较高的可行性与准确性。 树木位置识别是计

算树木密度以及更多单木尺度植被参数的基础，与植被高度结合，是计算森林生物量与平均生物量的基础指

标。 基于 ＣＨＭ 局部最大值法探测到的单木数量以及树木密度均略小于实际值，这与样地较高郁闭度有关，
基于激光雷达点云数据可进行植被覆盖度的提取［５６］，用非地面点数量除以该样地激光点总数即可计算得 ３
个样地植被覆盖度分别为：０．８０７、０．８２５、０．７０２，均属中高度郁闭，根据实地目视测算，高郁闭度条件下相邻树

间树冠重叠度较大，相邻树木最高点难以区分，给单木分割增加了一定的难度，这是出现漏测现象的主要原

因，另外无人机载激光雷达设备在能够获取较大范围内的森林垂直结构尤其是上层树冠信息的同时，由于森

林冠层的遮挡阻碍激光穿透形成多次回波，难以精确获取下层植被信息［２８］，因此部分没有完全暴露的树冠位

置难以提取测算。

８４９ 　 生　 态　 学　 报　 　 　 ４０ 卷　
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在自然条件下，由于生境异质性等原因导致乔木层植物呈聚集分布［２１］，同时徐远杰等［５７］ 实验证明在哀

牢山地区自然条件下的中山湿性常绿阔叶林中上层优势树种多为聚集分布，本实验的实地测量对上述研究成

果进行了进一步证实，而基于 ＬｉＤＡＲ 进行的树木空间分布格局的判定为随机或均匀分布，较实际情况有所不

同，从数据特征角度分析，ＬｉＤＡＲ 提取的树木位置数据由于是基于局部最大值提取的，实际得到的是树冠顶

端，与实测的树木位置相比，基于前文提取的 １∶１ 单木数据来看，有着 １ｍ 左右的偏差，而在实际的森林里，由
于竞争和密度制约会使聚集度下降以致均匀或随机分布［５８］，推测树冠由于竞争阳光等原因会呈均匀分布格

局，因此基于 ＬｉＤＡＲ 提取的数据聚集程度小，偏向均匀或随机分布。 另外本次实验将全部乔木作为研究对

象，没有进行物种划分，而前人多数的植被空间格局的研究多是针对单个物种，由于种间竞争、资源配置等原

因单个物种在空间内呈聚集分布。 本实验中不同乔木树种在顶极群落内达到一种稳定的状态，因此形成均匀

分布的格局也有其合理性。
本实验尚且存在很多不足需加以改进，如本次获取的激光雷达点云转化为栅格后最高的精度仅为 ０．５ｍ，

相对于无人机近地面遥感所追求的 ｃｍ 级数据有着一定的差距，在未来的研究中，可以通过进一步精细规划

航线和采用更高级无人机激光雷达设备等方式提高分辨率。 另外精度分析可知基于无人机 ＬｉＤＡＲ 通过局部

最大值法提取常绿阔叶林树木位置结果尚且不能真正替代实际测量的数据进行使用，研究应进一步探究不同

的适用于高郁闭度的阔叶林单木提取方法，如结合地基激光雷达获取林下植被，基于树干自下而上获取位置

信息［８］，并结合现有的无人机 ＬｉＤＡＲ 进行多源 ＬｉＤＡＲ 数据融合提取完整的树木。

４　 结论

本研究进一步表明无人机载激光雷达遥感技术应用于植被结构精细测量的准确性。 选取哀牢山 ３ 块

１ｈｍ２中山湿性常绿阔叶林样地验证激光雷达提取冠层高度及树木位置精度，得到的植被高度数据与实地测

量数据对照，二者有极显著相关性，三块样地平均精度在 ９５％左右，实验证明基于激光雷达可在实际研究中

代替实际测量提取植被高度数据。 基于 ＣＨＭ 使用局部最大值法获取树木位置信息，单木探测百分比平均在

８６％左右，用户精度以及生产者精度平均分别为 ７５．６９％和 ６５．１５％，主要是由于群落郁闭度及树冠的冠幅和

连接度等因素导致部分漏测的现象，１∶ １ 单木间平均距离为 １．２３ｍ，总体来说树木位置精度较高，但基于

ＬｉＤＡＲ 的树木分布格局显示高大乔木呈均匀或随机分布，与实际情况下的聚集分布不符。 在未来的研究中，
应进一步研究更为精确的单木提取以及植被高度提取方法，为通过无人机激光雷达测算森林生物量提供更加

精准的指标；同时开发新的算法实现基于激光点云数据的植物物种分类，以探究不同种的垂直结构性质。
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