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森林结构复杂度对单木分割精度的影响
———以田横岛为例
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摘要：单木分割对于森林资源调查具有重要的意义，不同结构复杂度的森林单木分割算法的选择以及分割参数的选取对分割精

度有着很大的影响。 以山东田横岛为研究区，基于无人机正射影像与激光雷达数据，首先提取海岛森林典型植被二维与三维特

征，然后利用随机森林算法对不同树种的树木进行分类，最后基于分类后的点云数据，选取不同结构复杂度的森林样地，对比分

析聚类算法、层堆叠算法、分水岭算法在不同复杂度林区的适用性。 结果表明：（１）随机森林算法结合单木二维、三维特征可有

效对混交林树木进行分类，模型总体的精度为 ９４．５１％，Ｋａｐｐａ 系数为 ０．９０３８；（２）聚类算法对结构简单的林区具有更高的分割

精度（Ｆ＝ ９６．４１），但依赖于分割参数的选取；面对复杂单木集群，分水岭算法总体得分波动最小（ΔＦ ＝ １４．５６），表现出较强的稳

定性；（３）混交林预先进行树种分类可有效改善单木分割环境，相比于直接进行单木分割，聚类算法、层堆叠算法、分水岭算法

的分割精度均得到不同程度的提升（ΔＦ１ ＝ １０．０６，ΔＦ２ ＝ ９．５１，ΔＦ３ ＝ １２．６）。
关键词：海岛森林；森林结构复杂度；树种分类；随机森林；单木分割
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海岛森林是维系海岛生态系统物质能量循环以及生物多样性的重要组成部分，相较内陆森林生态系统，
海岛陆生植被的生态脆弱性通常更为显著，群落演替过程易受人类活动与陆海多重环境要素的干扰，其群落

垂直结构与水平结构的时空动态特征往往更加复杂［１］。 另外，海岛面积相对狭小，在借助遥感手段开展海岛

植被群落解译与判读时，传统的卫星遥感影像由于分辨率过低和缺失高度信息，导致不同树种之间常存在

“同物异谱”、“异物同谱”以及“冠层重叠”等问题，难以精准地对海岛森林树种进行定位与区分，往往无法满

足海岛植被辅助调查和制图的要求，一定程度上影响了我国海岛植被多样性评价以及海岛生态承载力评估等

工作的开展［２］。
单木分割是指利用激光雷达点云数据和其他传感器数据来提取单株树木信息的技术，通常首先借助激光

雷达点云数据提取树木三维信息，然后对树木点云进行单体化处理。 目前，基于 ３Ｓ 技术的单木分割方法在森

林资源调查以及生物量估算等方面发挥着重要作用。 通过获取的单木模型可以快速判定各单株树木的生长

状况和生长潜力，并可判定采用林分密度控制措施后保留树木的生长状况，这些信息对于林分的集约经营以

及森林生态系统健康度具有科研和实用价值。 常用的单木分割算法有基于距离判别的聚类算法、层堆叠算法

和分水岭算法［３—５］。 基于距离判别的聚类算法通过确立全局最大值为种子点，并以此作为树顶，根据设定的

距离阈值逐步区分比种子点低的点，该方法分割高度与距离阈值的设定决定着分割的效果［６］。 层堆叠算法

利用归一化点云按照设定的阈值进行分层并对每层进行 Ｋ⁃Ｍｅａｎｓ 聚类，迭代重复计算确定种子点的位置，然
后根据集群外缓冲区确定最佳冠幅，最终通过平滑堆叠图确定局部最大值进行单木分割，该方法堆叠图分辨

率、参数的选取是影响分割效果的主要因素［７］。 分水岭算法则是基于拓扑理论数学形态学原理的一种分割

算法，该算法将冠层高度模型（ＣＨＭ）每个像元的灰度值视作该点的冠层高度，基于每个像元的灰度值确定局

域最小值的位置，即集水域。 并在集水域的交汇处建立大坝，通过不断迭代建立分水岭实现单木的分割，该方

法 ＣＨＭ 的分辨率影响冠层像元间局域最小值和分水岭的确定［８］。
相对而言，地形简单树种单一的人工林其单木分割效果较好。 而立地环境越复杂，树种越多样，树冠遮挡

越严重，单木分割面临的挑战越大。 结合人工智能算法，发展广泛适用的单木分割方法以及针对不同林种研

发定制化的分割方法是目前该领域的热点研究方向［９—１０］。 在数据获取方面，近些年无人机技术与激光雷达

遥感技术的飞速发展为海岛森林资源调查提供了新的思路［１１］。 无人机搭载激光雷达与多光谱相机绕岛飞行

可便捷地获取森林冠层亚米级的光谱影像与雷达数据［１２］。 通过正射影像提取林木的二维光谱信息，结合点

云数据提取可靠的三维数据与森林冠层数据，使得在海岛狭小且复杂多变的森林类型中提取单木信息成为

可能［１３］。
本研究以山东田横岛为研究区，基于无人机倾斜摄影和激光雷达数据构建数字表面模型（Ｄｉｇｉｔａｌ Ｓｕｒｆａｃｅ

Ｍｏｄｅｌ，ＤＳＭ），采用随机森林（Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ，ＲＦ）方法结合二维与三维信息对海岛森林地区不同的树种进行

分类［１４］，并使用距离判别的聚类方法、层堆叠算法以及分水岭算法对田横岛典型森林样地进行单木分割，探
讨海岛森林结构复杂度对单木分割精度的影响以及上述 ３ 种算法对海岛地区森林的适用性。

１　 研究区与数据

１．１　 研究区概况

田横岛位于山东青岛即墨东部海域的横门湾中（海岛中心位置 ３６°２５′０８″Ｎ，１２０°５７′３２″Ｅ），总面积约
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１．４６ ｋｍ２，岸线长约 ８ ｋｍ，海岛东西长度约 ３．２ ｋｍ，南北约 １．０ ｋｍ。 该地区植被丰富，气候宜人，为典型的海岛

型气候，距青岛湾约 ６８ ｋｍ。 岛上乔木以人工植被为主，人工栽培主要树种为黑松（Ｐｉｎｕｓ ｔｈｕｎｂｅｒｇｉｉ）和刺槐

（Ｒｏｂｉｎｉａ ｐｓｅｕｄｏａｃａｃｉａ）。

图 １　 田横岛不同样地正射影像

Ｆｉｇ．１　 Ｔｈｅ ｄｉｇｉｔａｌ ｏｒｔｈｏｐｈｏｔｏ ｍａｐ ｏｆ ｔｈｅ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｐｌｏｔｓ ｉｎ Ｔｉａｎｈｅｎｇ Ｉｓｌａｎｄ

ａ：黑松林 Ｐｉｎｕｓ ｆｏｒｅｓｔ；ｂ：刺槐林 Ｒｏｂｉｎｉａ ｆｏｒｅｓｔ；ｃ：混交林 Ｍｉｘｅｄ ｆｏｒｅｓｔ

１．２　 数据获取

１．２．１　 无人机数据

无人机倾斜摄影测量数据与点云数据为 ２０２１ 年 １ 月于田横岛上由无人机搭载的倾斜摄影相机和激光雷

达获得，飞行高度 １００ ｍ，飞行姿态以五镜头倾角 ４５°环绕飞行。 点云数据通过密集匹配算法获取，数据密度

为 ２７ 点 ／ ｍ２。 正射影像利用 Ｐｉｘ４Ｄｍａｐｐｅｒ 软件生成，地面分辨率为 ０．１ ｍ，包含红、绿、蓝三个波段，数值范围

为 ０—２５５。 无人机相机具体参数如表 １ 所示。

表 １　 无人机航拍相机主要参数信息

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｈｅ ｔｅｃｈｎｉｃａｌ ｓｐｅｃｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｄｒｏｎｅ ｃａｍｅｒａ

倾斜摄影 Ｏｂｌｉｑｕｅ ｐｈｏｔｏｇｒａｐｈｙ 激光雷达 Ｌｉｄａｒ

传感器 Ｓｅｎｓｏｒ 共享 ５ 镜头斜相机 机载激光移动测量系统

测量范围 Ｍｅａｓｕｒｉｎｇ ｒａｎｇｅ ２５．１６ 百万像素 １５００ ｍ

频率 Ｒｅｖｉｓｉｔｉｎｇ ｐｅｒｉｏｄ ０．５ ／ 次 ２００ 万点 ／ ｓ

１．２．２　 样地数据

研究区地理位置位于 １２０°５７′２０″—１２０°５７′３５″Ｅ 至 ３６°２５′０１″—３６°２５′１６″Ｎ 范围之内，为 ４００ ｍ×４００ ｍ 的

矩形区域，区域内地形最大坡度 １４°。 在研究区内选取群落的组成、结构和生长状况比较典型的森林区域布

设样方，包括黑松、刺槐、黑松⁃刺槐混交 ３ 种森林类型，样地具体参数如表 ２ 所示。 分别对黑松、刺槐两个纯

林与黑松⁃刺槐混交林分类前后的点云数据进行提取，并按前后顺序依次编号，记为 Ｌ１—Ｌ４。

２７７４ 　 生　 态　 学　 报　 　 　 ４４ 卷　
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表 ２　 田横岛森林样地调查信息

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｓｕｒｖｅｙ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｆｏｒｅｓｔ ｓａｍｐｌｅ ｐｌｏｔｓ ｉｎ Ｔｉａｎｈｅｎｇ Ｉｓｌａｎｄ

面积

Ａｒｅａ ／ ｍ２
单木数量
Ｃｏｕｎｔｓ

最小高度
Ｍｉｎｉｍｕｍ ｔｒｅｅ

ｈｅｉｇｈｔ ／ ｍ

最大高度
Ｍａｘｉｍｕｍ ｔｒｅｅ

ｈｅｉｇｈｔ ／ ｍ

平均树高
Ｍｅａｎ ｔｒｅｅ
ｈｅｉｇｈｔ ／ ｍ

平均冠幅
Ｍｅａｎ ｃｒｏｗｎ
ｗｉｄｔｈ ／ ｍ

黑松林 Ｐｉｎｕｓ ｆｏｒｅｓｔ １７２０ ８５ ２．４７ ７．７３ ５．２９ ５．６０

刺槐林 Ｒｏｂｉｎｉａ ｆｏｒｅｓｔ ３１２０ １４５ ２．１７ １０．０６ ７．８３ ６．２０

混交林 Ｍｉｘｅｄ ｆｏｒｅｓｔ ２８６０ １７６ ２．２９ ７．２２ ４．７９ ４．７３

２　 研究方法

２．１　 数据预处理

基于 ＭｉｃｒｏＳｔａｔｉｏｎ 点云处理平台实现点云数据的去噪、滤波、裁剪等预处理操作，通过渐进加密三角网滤

波算法（Ｉｍｐｒｏｖｅｄ Ｐｒｏｇｒｅｓｓｉｖｅ ＴＩＮ Ｄｅｎｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ，ＩＰＴＤ）分离地面点［１５］，获取区域数字高程模型（Ｄｉｇｉｔａｌ Ｅｌｅｖａｔｉｏｎ
Ｍｏｄｅｌ，ＤＥＭ）。 为去除地形、建筑物以及灌木等地物对后期乔木参数提取的影响，通过计算每个点距离地面

点的高度，基于高度阈值提取林地与地面点云。 正射影像校正包括数字表面模型生成和图像正射校正。 通过

调整拼接线、替换区域中的图像和边缘裁剪等手动修改操作［１６］，生成地面分辨率为 ０．１ ｍ 的正射影像。
森林区域 ＣＨＭ 由 ＤＳＭ 与 ＤＥＭ 做差运算获取。 高质量的 ＣＨＭ 模型对于后期的单木分割的精度具有很

大的影响，为减少误差产生，本研究使用 Ｍａｔｌａｂ Ｒ２０２１ａ 软件在图像中形成密闭的冠层区域对 ＣＨＭ 表面进行

了形态学“开”运算。 即在 ＣＨＭ 中将每个栅格单元值替换为其邻域内激光点云高度最大值，得到树冠最大模

型（Ｃｒｏｗｎ Ｍａｘ Ｍｏｄｅｌ，ＣＭＭ），并通过高斯滤波对 ＣＭＭ 进行平滑处理以降低模型嗓点引起树冠顶点的误

判率。
２．２　 特征提取指标体系构建

基于无人机正射影像和激光雷达数据选取黑松、刺槐两种北方海岛典型单木冠幅各 ２００ 个样本，利用

ＥＮＶＩ ５．６ 波段运算及图像滤波功能计算获取各树种单木的二维特征，通过 Ｌｉｄａｒ ３６０ 统计森林参数模块计算

获取各树种单木三维特征［１７］。 具体内容如下。

２．２．１　 二维特征提取

结合不同树种光谱曲线中的特定波段反射特征，参考当前广泛用于 ＵＡＶ 生物量检索的植被指数［１８—２１］，
选取归一化绿红差异指数（ＮＧＲＤＩ）、归一化绿蓝差异指数（ＮＧＢＤＩ）、可见大气阻力指数（ＶＡＲＩ）、可见差异植

被指数（ＶＤＶＩ）和过剩绿色指数（ＥＸＧ）共 ５ 个可见光植被指数（表 ３）。

表 ３　 二维与三维特征指数选取

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｔｈｅ ２Ｄ ａｎｄ ３Ｄ ｆｅａｔｕｒｅ ｉｎｄｉｃｅｓ

指数类型
Ｔｙｐｅ ｏｆ ｉｎｄｉｃａｔｏｒ

指数名称
Ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ

计算公式
Ｆｏｒｍｕｌａ

光谱特征指数 归一化绿红差异指数（ＮＧＲＤＩ） ＮＧＲＤＩ＝（ＤＮＧ－ＤＮＲ） ／ （ＤＮＧ＋ＤＮＲ）

Ｓｐｅｃｔｒｏｓｃｏｐｉｃ ｆｅａｔｕｒｅ ｉｎｄｅｘ 归一化绿蓝差异指数（ＮＧＢＤＩ） ＮＧＢＤＩ＝（ＤＮＧ－ＤＮＢ） ／ （ＤＮＧ＋ＤＮＢ）

可见大气阻力指数（ＶＡＲＩ） ＶＡＲＩ＝（ＤＮＧ－ＤＮＲ） ／ （ＤＮＧ＋ＤＮＲ－ＤＮＢ）

可见差异植被指数（ＶＤＶＩ） ＶＤＶＩ＝（２ＤＮＧ－ＤＮＲ－ＤＮＢ） ／ （２ＤＮＧ＋ＤＮＲ＋ＤＮＢ）

过剩绿色指数（ＥＸＧ） ＥＸＧ＝（２ＤＮＧ－ＤＮＲ） ／ （ＤＮＧ＋ＤＮＲ＋ＤＮＢ）

纹理特征指数 均值（ＴＭ） ＴＭｉ ＝ ∑ｉＰ［ ｉ，ｊ］

Ｔｅｘｔｕｒｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｉｎｄｅｘ
均匀度（Ｈｏｍ） Ｈｏｍ ＝ ∑

ｉ
∑

ｊ

Ｐ［ ｉ，ｊ］
１ ＋ （ ｉ － ｊ） ２

异质性（Ｄｉｓ） Ｄｉｓ ＝ ∑
ｉ
∑

ｊ
Ｐ［ ｉ，ｊ］
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续表

指数类型
Ｔｙｐｅ ｏｆ ｉｎｄｉｃａｔｏｒ

指数名称
Ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ

计算公式
Ｆｏｒｍｕｌａ

相关性（Ｃｏｒ） Ｃｏｒ ＝
∑
ｉ
∑

ｊ
ｉｊＰ ｉ，ｊ[ ] － ＴＭｉ ＴＭ ｊ

Ｖａｒｉ Ｖａｒｊ

方差（Ｖａｒ） Ｖａｒｉ ２ ＝ ∑ ｉ２Ｐ ｉ，ｊ[ ] － ＴＭｉ
２

熵（Ｅｎｔ） Ｅｎｔ ＝ － ∑
ｉ
∑

ｊ
Ｐ［ ｉ，ｊ］（ｌｎＰ ｉ，ｊ[ ] ）

对比度（Ｃｏｎ） Ｃｏｎ ＝ ∑
ｉ
∑

ｊ
Ｐ（ ｉ － ｊ） ２Ｐ［ ｉ，ｊ］

高度特征指数 高度百分位（Ｈ＿Ｐ） Ｈ＿Ｐ ＝ Ｐ
１００( ) × （ｎ ＋ １）

Ｈｉｇｈｌｙ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｉｎｄｅｘ 点云高度蜂度（Ｈ＿Ｋ）
Ｈ＿Ｋ ＝

１
ｎ － １∑

ｎ

ｉ－１
Ｚ( ｉ － 􀭵Ｚ) ４

σ４

点云高度偏度（Ｈ＿Ｓ）
Ｈ＿Ｓ ＝

１
ｎ － １∑

ｎ

ｉ－１
Ｚ( ｉ － 􀭵Ｚ) ３

σ３

点云高度均值（Ｈ＿ｍｅａｎ） Ｈ＿ｍｅａｎ ＝ Ｍｅａｎ（Ｚｉ）

点云高度最大值（Ｈ＿ｍａｘ） Ｈ＿ｍａｘ ＝ Ｍａｘ（Ｚｉ ）

冠层起伏率（Ｈ＿Ｃｒｒ） Ｈ＿Ｃｒｒ ＝ Ｍｅａｎ － Ｍｉｎ
Ｍａｘ － Ｍｉｎ

　 　 ＮＧＲＤＩ：归一化绿红差异指数 Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ｇｒｅｅｎ⁃ｒｅｄ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｉｎｄｅｘ；ＮＧＢＤＩ：归一化绿蓝差异指数 Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ｇｒｅｅｎ⁃ｂｌｕｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｉｎｄｅｘ；ＶＡＲＩ：

可见大气阻力指数 Ｖｉｓｉｂｌｅ ａｔｍｏｓｐｈｅｒｉｃａｌｌｙ ｒｅｓｉｓｔａｎｔ ｉｎｄｅｘ；ＶＤＶＩ：可见差异植被指数 Ｖｉｓｉｂｌｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ；ＥＸＧ：过剩绿色指数 Ｅｘｃｅｓｓ

ｇｒｅｅｎ ｉｎｄｅｘ；ＴＭ：均值 Ｔｅｘｔｕｒａｌ Ｍｅａｎ；Ｈｏｍ：均匀度 Ｈｏｍｏｇｅｎｅｉｔｙ；Ｄｉｓ：异质性 Ｄｉｓｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ； Ｃｏｒ：相关性 Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ；Ｖａｒ：方差 Ｖａｒｉａｎｃｅ； Ｅｎｔ：熵

Ｅｎｔｒｏｐｙ；Ｃｏｎ：对比度 Ｃｏｎｔｒａｓｔ；Ｈ＿Ｐ：高度百分位 Ｈｅｉｇｈｔ ｐｅｒｃｅｎｔｉｌｅ；Ｈ＿Ｋ：点云高度蜂度 Ｋｕｒｔｏｓｉｓ ｏｆ ｐｏｉｎｔ ｃｌｏｕｄ ｈｅｉｇｈｔ；Ｈ＿Ｓ：点云高度偏度 Ｓｋｅｗｎｅｓｓ ｏｆ

ｐｏｉｎｔ ｃｌｏｕｄ ｈｅｉｇｈｔ；Ｈ＿ｍｅａｎ：点云高度均值 Ｍｅａｎ ｏｆ ｐｏｉｎｔ ｃｌｏｕｄ ｈｅｉｇｈｔ；Ｈ＿ｍａｘ：点云高度最大值 Ｍａｘｉｍｕｍ ｏｆ ｐｏｉｎｔ ｃｌｏｕｄ ｈｅｉｇｈｔ；Ｈ＿Ｃｒｒ：冠层起伏率

Ｃａｎｏｐｙ ｒｅｌｉｅｆ ｒａｔｉｏ；ＤＮＧ：红波段像元值 Ｒｅｄ ｂａｎｄ ｄｉｇｉｔａｌ ｎｕｍｂｅｒ；ＤＮＢ：蓝波段像元值 Ｂｌｕｅ ｂａｎｄ ｄｉｇｉｔａｌ ｎｕｍｂｅｒ；ＤＮＧ：绿波段像元值 Ｇｒｅｅｎ ｂａｎｄ

ｄｉｇｉｔａｌ ｎｕｍｂｅｒ；Ｐｉｊ：归一化共生矩阵 Ｔｈｅ ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ｓｙｍｂｉｏｓｉｓ ｍａｔｒｉｘ；Ｐ：点云高度值 Ｐｏｉｎｔ ｃｌｏｕｄ ｈｅｉｇｈｔ ｖａｌｕｅ；ｎ：统计单元内点云总个数 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｏｆ

ｔｈｅ ｔｏｔａｌ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｐｏｉｎｔ ｃｌｏｕｄｓ ｉｎ ｔｈｅ ｕｎｉｔ； σ ：统计单元内点云高度分布标准差 Ｓｔａｎｄａｒｄ ｄｅｖｉａｔｉｏｎ ｏｆ ｐｏｉｎｔ ｃｌｏｕｄ ｈｅｉｇｈｔ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｗｉｔｈｉｎ ａ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ

ｕｎｉｔ；Ｚｉ：统计单元内第 ｉ 个点的高度值 Ｈｅｉｇｈｔ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｉ－ｔｈ ｐｏｉｎｔ ｗｉｔｈｉｎ ｔｈｅ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｕｎｉｔ； 􀭵Ｚ ：统计单元内所有点的平均高度 Ｍｅａｎ ｈｅｉｇｈｔ ｏｆ ａｌｌ

ｐｏｉｎｔｓ ｗｉｔｈｉｎ ｔｈｅ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｕｎｉｔ；Ｍｅａｎ：高度均值 Ｈｅｉｇｈｔ ｍｅａｎ；Ｍａｘ：高度最大值 Ｈｅｉｇｈｔ ｍａｘｉｍｕｍ；Ｍｉｎ：高度最小值 Ｈｅｉｇｈｔ ｍｉｎｉｍｕｍ

灰度共生矩阵（ＧＬＣＭ）方法因其旋转不变性和多尺度特性而被广泛应用于提取图像纹理信息［２２］。 本研

究采用灰度共生矩阵方法，对样地的均值（ＴＭ）、均匀度（Ｈｏｍ）、异质性（Ｄｉｓ）、相关性（Ｃｏｒ）、方差（Ｖａｒ）、熵
（Ｅｎｔ）和对比度（Ｃｏｎ）共 ７ 个纹理特征指标进行了提取计算（表 ３）。
２．２．３　 三维特征提取

在忽略冠层重叠影响的情况下，点云数据相比于正射影像，能更精细地重建树木的三维结构，并对不同树

种的群落结构进行统计性描述［２３］。 本研究参考基本的点云结构指标，选取包括点云高度百分位（Ｈ＿Ｐ５０、Ｈ＿
Ｐ７５、Ｈ＿Ｐ９５、Ｈ＿Ｐ９９）、２５％—７５％累计高度百分位（Ｈ＿ＩＱ）、高度峰度（Ｈ＿Ｋ）、高度偏度（Ｈ＿Ｓ）、高度均值（Ｈ＿
ｍｅａｎ）、高度最大值（Ｈ＿ｍａｘ）、冠层起伏率（Ｈ＿Ｃｒｒ）共 １０ 个高度特征指标［２４］（表 ３）。
２．３　 基于随机森林的树种分类方法

随机森林是一种由多个决策树模型集成的分类器，对异常值和噪声有很强的容忍度，能够有效地预测分

析高维、非线性或具有交互作用的数据［２５］。 分类问题中最常使用的结合策略是投票法（Ｖｏｔｉｎｇ），其基于重抽

样对每个样本进行决策树建模并组合多棵决策树的预测结果，最终采用投票的方式选取票数最多类别的作为

最终的预测结果。 投票法计算原理如公式（１）所示：
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Ｈ（ｘ） ＝
ｃｊ，　 　 ∑ Ｔ

ｉ ＝ １
ｈ ｊ
ｉ（ｘ） ＞ ０．５∑Ｎ

ｋ ＝ １∑
Ｔ

ｉ ＝ １
ｈｋ
ｉ（ｘ）

ｒｅｊｅｃｔ，其他
{ （１）

式中，Ｈ（ｘ）表示预测类别，｛ ｃ１，ｃ２，…，ｃＮ｝为类别集合，ｈｉ在样本 ｘ 上的预测输出表示为 Ｎ 维向量（ ｈ１
ｉ（ｘ），

ｈ２
ｉ（ｘ），…，ｈＮ

ｉ （ｘ） ） Ｔ， ｈ ｊ
ｉ（ｘ） 表示 ｈｉ在类别 ｃｊ上的输出，ｒｅｊｅｃｔ 表示拒绝预测。 即若某个标记得票过半数，则预

测为该类别，否则拒绝预测。
针对过多的特征易导致 Ｈｕｇｈｅｓ 现象产生，致使树种分类精度下降的问题，本研究使用袋外误差法（Ｏｕｔ⁃

ｏｆ⁃ｂａｇ ｅｒｒｏｒ，ＯＢＢ）对提取的特征进行重要性排序，剔除重要性低的特征，并根据筛选后的特征和袋外误差选

取最优的特征组合。 袋外误差法计算如公式（２）所示：

Ｉｉ ＝ ∑ （ｅｒｒｏｏＢ２
－ ｅｒｒｏｏＢ１

） ／ Ｎ （２）

式中，Ｉｉ为第 ｉ 个特征的重要程度，ｅｒｒｏｏＢ１为特征 ｉ 的袋外误差，ｅｒｒｏｏＢ２为特征 ｉ 加入高斯噪声或随机重排后计算

得到的袋外误差［２６］，Ｎ 为随机森林中树的个数。
２．４　 单木分割及精度评估方法

聚类算法分割精度主要与设置的距离阈值以及分割高度有关，不同的参数设置会影响分割的精度。 为探

究森林结构复杂度对该算法精度的影响，本研究 Ｌ１—Ｌ４ 样地距离阈值统一设置为 １ ｍ，最小树高设置为 ２ ｍ。
层堆叠算法精度与栅格分辨率以及分层厚度的选取有较大的关系，经对比分析，栅格分辨率过低，会出现

明显的过分割情况，随着栅格分辨率的增长，识别精度得到了较大的改善。 研究最终选取 １．５ ｍ×１．５ ｍ 分辨

率的栅格，层厚度设置为 １ ｍ，最小树间距设置为 １ ｍ，并采用半径为 ５、平滑因子为 １．５ 的高斯滤波对样地进

行分割。
分水岭算法主要基于冠层高度模型的精度，分辨率越高，模型越精确，但分辨率太高往往会产生大量的无

效值，导致大量错误识别的种子点［２７］。 但相对于其他两种算法，该算法可对低矮的植被进行较准确的识别。
经反复实验，本研究最终选用 １．５ ｍ×１．５ ｍ 分辨率的栅格影像，利用半径为 ５，平滑因子为 ２．５ 的高斯滤波对

样地进行分割。
本研究利用 Ｌｉｄａｒ ３６０ 中的机载林业模块实现聚类算法、层堆叠算法及分水岭算法的参数选取及样地的

单木分割。 并采用式（３）中的三个指标衡量分割精度：
Ａｄ ＝ Ｎｃ ／ Ｎｄ × １００％
Ａｒ ＝ Ｎｃ ／ Ｎｒ × １００％
Ｆ ＝ ２ＡｄＡｒ ／ （Ａｒ ＋ Ａｄ）

ì

î

í

ïï

ïï

（３）

式中：Ａｄ 表示准确率，Ａｒ 表示识别率，Ｆ 表示 Ｆ 测度，Ｎｃ 表示被正确分割的树冠个数，Ｎｒ 表示参考图中树冠个

数总数，Ｎｄ 代表自动分割结果中树冠个数的总数。

３　 结果与分析

３．１　 特征指标重要性排序与树种分类

本研究中随机森林分类及特征选取采用 Ｐｙｔｈｏｎ ３．７ 中的 ｓｋｌｅａｒｎ 模块进行实现。 对提取的 ２３ 种特征进行

重要性排序（图 ２），选取排名前 １０ 位的特征对研究区内森林样地进行分类。 基于选取后的特征，随机筛选

８０％各树种单木样地样本点进行训练，剩余 ２０％样本作为验证集，基于验证数据建立混淆矩阵对点云的分类

结果进行评价。 最终模型总体的分类精度为 ９４．５１％，Ｋａｐｐａ 系数为 ０．９０３８，可将大部分不同树种的树木进行

分离。 针对冠幅的遮挡以及 ＣＨＭ 噪声所致的树木分类错误进行人工修正，最终分类效果如图 ３ 所示。
３．２　 ３ 种算法单木分割结果比较

为分别统计单木分割算法 ３ 种算法在不同样地的正确分割的树冠个数 Ｎｃ，样地实际树冠个数 Ｎｒ，自动分

割结果中树冠个数的总数 Ｎｄ［２８］，以探究不同算法在不同复杂度海岛林地的的适用性，最终结果如图 ３ 所示。
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图 ２　 ２３ 种特征重要性排序

Ｆｉｇ．２　 ２３ ｋｉｎｄｓ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅ ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ｒａｎｋｉｎｇ

ＮＧＲＤＩ：归一化绿红差异指数；ＮＧＢＤＩ：归一化绿蓝差异指数；ＶＡＲＩ：可见大气阻力指数；ＶＤＶＩ：可见差异植被指数；ＥＸＧ：过剩绿色指数；ＴＭ：

均值；Ｈｏｍ：均匀度；Ｄｉｓ：异质性；Ｃｏｒ：相关性；Ｖａｒ：方差；Ｅｎｔ：熵；Ｃｏｎ：对比度；Ｓｅｃ：二阶矩；Ｈ＿Ｐ：高度百分位；Ｈ＿Ｋ：点云高度蜂度；Ｈ＿Ｓ：点云

高度偏度；Ｈ＿ｍｅａｎ：点云高度均值；Ｈ＿ｍａｘ：点云高度最大值；Ｈ＿Ｃｒｒ：冠层起伏率；Ｈ＿ＩＱ：累计高度百分位

图 ３　 研究区树种分类流程图

Ｆｉｇ．３　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｔｒｅｅ ｓｐｅｃｉｅｓ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｉｎ ｔｈｅ ｓｔｕｄｙ ａｒｅａ

ＣＨＭ：冠层高度模型 Ｃｒｏｗｎ ｈｅｉｇｈｔ ｍｏｄａｌ

如图 ４ 所示，通过聚类算法，黑松林样地中，８５ 棵黑松中有 ７９ 棵被正确识别，存在少数错误分割的情况

主要是由于部分树木矮小未被识别到，总体识别率为 ９２．９４％。；层堆叠算法识别到 ７０ 棵黑松，正确识别 ６９
棵，分割准确度较高，但识别率略低于聚类算法，为 ８１．１８％，部分树木由于距离太近而出现欠分割的情况，分
割效果可通过减小距离参数进行改善；分水岭算法识别过程中，由于灌木和噪声的影响，出现了过分割的情

况，部分单木被识别成多颗树木，导致 ８５ 棵单木最终识别到 ９３ 棵树木，但该算法对矮小树木的识别效果较

好，总体识别率可达到 ９０．５９％，后期可通过提高 ＣＨＭ 的模型质量来提高分割的精度。
在刺槐林中，聚类算法 １４５ 棵树木识别到 １０１ 棵单木，但正确识别仅 ８３ 棵，由于树冠之间的相互遮挡，树

顶点很难确定，导致欠分割的情况，识别率仅为 ５７．２４％；层堆叠算法在刺槐林样地识别中表现出与聚类算法

同样的问题，仍存在大量错误识别现象。 但由于其分层聚类的特点，树顶点的识别情况优于聚类算法，面对复

杂的林区表现出更强的稳定性，１３４ 棵单木中有 １０３ 棵被正确识别，识别率为 ７１．０３％；分水岭算法相较于其他

两种算法，对树顶点要求较低，该算法根据 ＣＨＭ 像元灰度值确定局部最小值生成分水岭分离单木，１４５ 棵树
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图 ４　 ３ 种单木算法分割结果比较

Ｆｉｇ．４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ Ｔｈｒｅｅ Ｓｉｎｇｌｅ Ｗｏｏｄ Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

Ｌ１：黑松林 Ｐｉｎｕｓ ｆｏｒｅｓｔ；Ｌ２：刺槐林 Ｒｏｂｉｎｉａ ｆｏｒｅｓｔ；Ｌ３：混交林（分类前）Ｍｉｘｅｄ ｆｏｒｅｓｔ （Ｂｅｆｏｒｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ）；Ｌ４：混交林（分类后）Ｍｉｘｅｄ ｆｏｒｅｓｔ

（Ａｆｔｅｒ Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ）

木被分割成 １４９ 棵，由于模型噪点的存在导致少量的过分割情况。 纯刺槐样地的识别率可为 ８０．６９％，相较于

聚类算法和层堆叠算法识别率分别提升 ２３．４５％、９．６６％。
混交林直接进行单木分割，３ 种算法差异并不明显，１７６ 棵树中均有约 １３０ 棵可以正确识别，但不同算法

对黑松与刺槐识别数量各不相同。 如聚类算法对于混交林中黑松的识别率相较于在纯黑松样地下降 ３．２１％，
但对于混交林中刺槐的识别率较于在纯刺槐样地提升了 ９．５２％；层堆叠算法与分水岭算法对于混交林中黑松

的识别率分别为 ８４．３３％和 ８２．０９％，相较于纯黑松林波动比较小，但刺槐识别率均下降了 ２０％左右，聚类算

法、层堆叠算法和分水岭算法对黑松、刺槐的总体识别率分别为 ７３．８６％、７７．２７％和 ７７．８４％。 优先对混交林树

木进行分类可有效的避免树冠遮挡与参数选取的问题，分割前预先进行树种分类，聚类算法、层堆叠算法和分

水岭算法识别数相比于直接分割分别增长 ２６、２８、３２ 棵，最终总体识别率均可达到 ８５％以上。 聚类算法对 ４
种样地单木分割的结果如图 ５ 所示。
３．３　 ３ 种分割算法精度评估

３ 种算法在不同样地分割精度如表 ４ 所示。 可以看出 ３ 种单木分割算法对于黑松样地，分割准确度相差

不大，集中在 ０．８—０．９５ 之间浮动，总体上，聚类算法相较于其他两种算法精度更高，但对于不同复杂度的森林

样地，总体得分波动较大；分水岭算法在简单林区分割中总体得分均为 ８０ 左右，略低于其他两种算法，但面对

复杂的森林环境（Ｌ２）时表现出更强的稳定性（Ｆ＝ ７９．５９），对低矮的树木也有较好的识别效果；层堆叠算法对

于结构特征明显的黑松林具有最高的分割准确度（Ａｄ＝ ９８．５７％），但识别率较低（Ａｒ ＝ ８１．１８％），总体表现介于

聚类算法与分水岭算法之间。

４　 讨论

黑松属常绿针叶乔木，外部特征明显且林分相对简单，较少存在冠幅遮挡情况，在本研究中森林复杂度最

低，３ 种分割算法在黑松林中总体识别精度均在 ８０％以上（图 ６）。 刺槐林属落叶阔叶乔木，该样地类型虽然

树种单一，但由于枝叶较密集，树冠间遮挡相对较重，无人机航拍无法获取树冠下详细结构，森林结构相较于

针叶林更加复杂。 聚类算法虽然识别精度可以达到 ８０％，但存在大量错分漏分的情况，总体得分仅有 ６７．５。
分水岭算法对于低矮的植被有更好的识别效果，总体得分最高为 ７９．５９。
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图 ５　 聚类算法 ４ 种样地单木分割结果

Ｆｉｇ．５　 Ｓｉｎｇｌｅ ｗｏｏｄ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ４ ｐｌｏｔｓ ｏｆ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

Ｓ１：原始数据 Ｒａｗ ｄａｔａ；Ｓ２：高度模型 Ｈｅｉｇｈｔ ｍｏｄｅｌ；Ｓ３：分割结果 Ｓｐｌｉｔ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ

表 ４　 ３ 种分割算法精度对比

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｔｈｅ ｔｈｒｅｅ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

Ｌ１ Ｌ２ Ｌ３ Ｌ４

聚类算法
Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

Ａｄ＝ ９６．３４％
Ａｒ＝ ９２．９４％
Ｆ＝ ９６．４１

Ａｄ＝ ８２．１８％
Ａｒ＝ ５７．２４％
Ｆ＝ ６７．５０

Ａｄ＝ ９４．８９％
Ａｒ＝ ７３．８６％
Ｆ＝ ８３．０７

Ａｄ＝ ９８．１１％
Ａｒ＝ ８８．６４％
Ｆ＝ ９３．１３

层堆叠算法
Ｌａｙｅｒ Ｓｔａｃｋｉｎｇ

Ａｄ＝ ９８．５７％
Ａｒ＝ ８１．１８％
Ｆ＝ ８９．０３

Ａｄ＝ ７７．４４％
Ａｒ＝ ７１．０３％
Ｆ＝ ７４．１０

Ａｄ＝ ９３．１５％
Ａｒ＝ ７７．２７％
Ｆ＝ ８４．４７

Ａｄ＝ ９４．８０％
Ａｒ＝ ９３．１８％
Ｆ＝ ９３．９８

分水岭算法
Ｗａｔｅｒｓｈｅｄ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

Ａｄ＝ ８２．８０％
Ａｒ＝ ９０．５９％
Ｆ＝ ８６．５１

Ａｄ＝ ７８．５２％
Ａｒ＝ ８０．６９％
Ｆ＝ ７９．５９

Ａｄ＝ ８５．６３％
Ａｒ＝ ７７．８４％
Ｆ＝ ８１．５５

Ａｄ＝ ９２．３５％
Ａｒ＝ ９６．０２％
Ｆ＝ ９４．１５

　 　 Ａｄ： 准确率； Ａｒ： 识别率； Ｆ： 总体得分

混交林样地中包括黑松、刺槐两种植被群落，但黑松的数量明显高于刺槐，属针叶林为主的针阔混交林，
虽然部分区域存在遮挡的情况，但单木轮廓相对明显，森林复杂度介于针叶林与阔叶林之间。 由于存在两种

树种的混杂，若直接对混交林进行单木分割，分割参数的选取相较纯林难度更高。 研究表明，混交林直接进行

单木分割，３ 种算法总体得分均在 ８０ 左右，且刺槐的识别率低于黑松的识别率，可能是由于分割参数的设置

更适合黑松所致。 而预先对混交林进行树种分类，并根据黑松与刺槐不同的结构选取不同的分割参数，聚类

算法、层堆叠算法和分水岭算法 ３ 种算法的总体得分分别增长了 １０．０６、９．５１、１２．６，总体得分均达到 ９０ 以上。
分别统计各样地黑松刺槐的数量并计算总体得分情况（图 ７），可以发现分类后的混交林黑松的识别率基

本与纯林持平，相比于直接进行分割 ３ 种算法总体得分分别增长 １０．６７、５．５１、９．５１。 纯林中聚类算法对刺槐的

识别精度最低，但由于混交林中刺槐树木分布相比于纯林更加分散，直接进行单木分割聚类算法对刺槐的识

别率得到了提升，且高于其他两种算法，说明聚类算法对边界明显的树木具有更好的识别效果。 树种分类后

的混交林刺槐的总体得分有较大的提升，３ 种算法分别增长 ７．６７、２３．６１、２１．９９。 经比较，聚类算法对黑松总体

识别率最高，但层堆叠算法更为稳定，分水岭算法对刺槐的识别情况最好。
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图 ６　 Ａｄ、Ａｒ、Ｆ 折线图

Ｆｉｇ．６　 Ａｄ，、Ａｒ ａｎｄ Ｆ ｌｉｎｅ ｐｌｏｔｓ

由上述分析可知，四种森林样地的结构复杂度 Ｌ２＞Ｌ３＞Ｌ４＞Ｌ１，随森林复杂度的提高，单木分割精度会受

到较大的影响；预先对混交林进行树种分类可改善分割的环境，逐步对单一树种分割最终进行叠加，可改善遮

挡、漏分、错分等情况，提高单木分割的精度。

图 ７　 不同复杂度样地分割精度对比

Ｆｉｇ．７　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ ｓａｍｐｌｅｓ

田横岛乔木以 ２０ 世纪 ６０ 年代人工栽培为主，林相相对整齐且种植具有一定的规律，但由于针叶林与阔

叶林有着不同的生长习性，在后期的生长中两种林地具有一定的差异性［２９］。 张俊艳等［３０］ 的研究表明，阔叶

林森林结构复杂度大于针阔混交林大于针叶林，且单木分割的精度会随森林结构复杂度的增加而降低，本研

９７７４　 １１ 期 　 　 　 马金超　 等：森林结构复杂度对单木分割精度的影响———以田横岛为例 　
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图 ８　 ４ 种样地 ３ 种单木分割算法精度对比

Ｆｉｇ．８　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ３ ｓｉｎｇｌｅ⁃ｗｏｏｄ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｉｎ ４ ｐｌｏｔｓ

Ａ１：聚类算法 Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ；Ａ２：层堆叠算法 Ｌａｙｅｒ ｓｔａｃｋｉｎｇ；Ａ３：分水岭算法 Ｗａｔｅｒｓｈｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ；黄色点：树顶点真实位置 Ｔｈｅ ｔｒｕｅ

ｌｏｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｔｒｅｅ ｖｅｒｔｉｃｅ；红色点：算法识别树顶位置 Ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｄｅｎｔｉｆｉｅｓ ｔｈｅ ｔｒｅｅ ｔｏｐ ｌｏｃａｔｉｏｎ；白色网格：构建分水岭位置 Ｂｕｉｌｄ

ｗａｔｅｒｓｈｅｄ ｌｏｃａｔｉｏｎｓ

究也显示出相同的规律。 胡迎香等［３１］对比 ３ 种分割算法对亚热带针叶林的分割情况，证明分水岭算法对单

木集群具有最高的分割精度。 但在本研究中，图 ６ 显示在针叶林样地中聚类算法精度最高，原因可能是由于

自然林较人工林在森林结构上更加复杂以及分割参数选取不同所致。 但随森林复杂度的提升，分水岭算法相

比于其他两种算法表现出更强的精确性与稳定性（图 ８）。
本研究中 ３ 种单木分割算法对于阔叶林地区分割精度普遍偏低，后续可利用地基雷达实现冠层以下森林

结构的扫描，结合无人机航拍点云数据和结合多光谱、高光谱、微波等传感器，可完成对其他地物更准确的分

类和获取更为完整森林地区的三维结构信息［３２］。 结合树种分类、单木分割等方法，获取精确的单木树高、胸
径等参数，根据不同树种的异速生长方程计算单木生物量，将为海岛森林生物量、碳储量的调查提供方法。

５　 结论

本研究在田横岛选取 ３ 块森林典型样地，对比分析了 ３ 种单木分割算法在不同复杂度样地的适用性，得
出以下结论：（１）通过无人机正射影像与激光雷达数据可获取高分辨率海岛森林的冠层信息，结合单木二维、
三维特征结合随机森林算法可有效对混交林中不同树种的树木进行分类。 本研究中分类模型总体的精度为

９４．５１％，Ｋａｐｐａ 系数为 ０．９０３８（２）在结构简单的黑松林中，３ 种单木分割算法均具有较高的精度，其中聚类算

法总体精度最高（Ｆ＝ ９６．４１），其次为层堆叠算法（Ｆ ＝ ８９．０３），分水岭算法精度最低（Ｆ ＝ ８６．５１），３ 种算法整体

分割精度均在 ８０％以上；分水岭算法对复杂森林环境的适应能力最强，在刺槐林中大部分密集树冠被正确分

割（Ｆ＝ ７９．５９），聚类算法（Ｆ＝ ６７．５０）和层堆叠算法（７４．１０）存在部分错分与漏分的现象。 （３）预先通过树木间

不同的光谱与空间特征进行树种分类，可有效改善复杂林区的单木分割环境，根据分类后的数据提取混交林

内单一树种点云，选取合适的分割参数逐步对不同的树种分割，最终叠加获取全部林区内的单木信息。 相比

于直接对混交林进行分割，该方法可改善灌木与高大乔木对其他树木遮挡以及参数选取的问题，聚类算法、层
堆叠算法、分水岭算法对树木的分割精度均得到了不同程度的提高（ΔＦ１ ＝ １０．０６，ΔＦ２ ＝ ９．５１，ΔＦ３ ＝ １２．６）。
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