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摘  要 

小型UAV-LiDAR (Unmanned Aerial Vehicle-Light Detecting and Ranging)可以快速获取林区三维数

据，已经被广泛运用于林业调查。并且通过单木分割可以在激光点云中快速获取单株植被，进而获取单

木几何参数。本文利用UAV-LiDAR进行数据采集，针对现有单木分割算法邻域尺度不易确定、复杂场景

下单一尺度无法满足等问题设计由粗到精多尺度的单木分割策略，避免对邻域大小等参数的依赖。此外

以往区域合并方法主要基于分割点云的水平投影的曲率、大小等，模糊了高程方向信息，由此本文基于

点云三维分布特征设计合并准则。实验表明，本文方法在更有效的分割树冠的同时极大的抑制过分割的

产生，测区内F得分达到了89%，较原方法提高7%左右。 
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Abstract 
The UAV-LiDAR (Unmanned Aerial Vehicle-Light Detecting and Ranging) can quickly produce 3D 
point clouds in forest industry, and has been widely used for forestry characterization to facilitate 
forest ecological and management studies. The geometric properties of individual tree can be eas-
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ily got from the point clouds, which is handled by the method of individual tree extraction. In this 
paper, the original point cloud is acquired by low-cost UAV-LiDAR. Because of the problems of the 
existing method, such as the difficulty in determining the scale of neighborhood and the situation 
of complex scenes, which is hardly processed by the method with fixed scale, we design a coarse-to-fine 
multi-scale method. In addition, the methods of previous regional merging are based on the cur-
vature and size of the horizontal projection of segmented point clouds, which blur the information 
in elevation direction. Therefore, we design a new one, based on the 3D distribution characteris-
tics of point clouds. The experiments show that the framework identifies individual trees more 
precisely, and greatly inhibits the generation of over-segmentation. The result F-score reaches 
89%, which is about 7% more than the original method. 
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1. 引言 

森林与我们的生态环境息息相关，我国定期进行森林资源调查，实施林业保护和扩增等政策。而目

前调查工作人工参与成分较高，自动化程度低，严重影响工作效率。急需满足精度要求适应各种复杂场

景的遥感手段进行原始信息的自动采集与获取。其中单木结构参数信息，例如单木位置、树高、冠幅等，

对于树木生长研究、森林资源调查等具有重要意义。相比于摄影测量的方式，激光雷达可以直接的获取

地物的表面点位三维信息，进而更准确的获取单木结构参数，而小型 UAV-LiDAR (Unmanned Aerial 
Vehicle-Light Detecting and Ranging)更是为数据的获取提供了便利。由此激光雷达技术已逐渐成为森林资

源调查重要的遥感手段，而在无序、离散的点云数据中准确分割单木点云成为其关键问题，尤其在面对

复杂场景，树木种类不一、形状大小各异，如何提高分割精度也一直是该问题的难点。 
国内外在机载点云单木分割上已经做了很多研究，从方法上主要分为两大类：1、基于冠层高度模

型(Canopy Height Model, CHM)的单木分割；2、基于点云的单木分割。冠层高度模型(CHM)一般通过地

物表面模型(Digital Surface Model, DSM)与地面高程模型(Digital Elevation Model, DEM)做差，并用局部

插值生成的栅格图像，其基于 CHM 的单木分割实质上采用的图像处理的技术。基于点云的单木分割，

充分保留高程上的信息，更加直接与精确，但分割准则更加复杂。 
由于影像处理的算法更为丰富，目前基于 CHM 的单木分割一直是工程应用的热点。Hyppa 等最早采

用局部最大探测 CHM 钟树冠顶点，再运用区域增长寻找边界[1]，但局部最大窗口难以控制。为此，Papescu
等对对树高与冠幅大小建立关系确定冠层大小，进而确定窗口范围[2]。Chen 等也用树高与冠幅之间的统

计关系确定搜索局部最大值的窗口大小，再以此为注水点进行分水岭分割[3]。但不同树种树高与冠幅关

系并不单一，难以确定准确函数关系。Mongus 等运用局部拟合曲面来探测树冠顶点，并结合树干探测保

证更准确的树冠点，以此作为标记进行分水岭分割[4]，但在复杂场景下，尤其是密集区域冠层对树干存

在遮挡，机载激光雷达无法获取树干点。总体而言，CHM 生成的插值过程带有一定的误差和不确定性，

并且 CHM 只保留了表面高程信息，存在对低矮植被的覆盖，导致一些小树木无法准确提取。 
基于点云的单木分割，直接对原始点云进行处理，保留了更多高度信息。经典流程是先运用局部最
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大探测树冠顶点，再进行 K-Means 聚类[5]，但没有从根本上解决基于 CHM 单木分割所存在的问题。为

了减少高植被对低矮植被的影响，王濮等在局部最大探测树冠顶点基础上，运用图割算法分割点云，最

后用全局最优代替局部最优实现对漏检单木的检测[6]。郭庆华等总结了植被生长的规律，基于规则从顶

至下聚类分割单木[7]，但对于不同树种，其规则不尽适用。也有自底向上，先运用圆柱拟合探测树干，

再运用图优化或图割的方式判断周围点云的归属，实现单木分割[8] [9]，但其对点云质量要求较高，要包

含底部完整的树干点云。Ferraz 等分析植被树冠机载点云分布特点，其树冠中心不仅在高程方向上最高，

在水平方向点密度也最大，由此最早运用空间特征设计均值漂移算法(MeanShift)进行单木分割，之后又

采用不同高度不同带宽和高斯加权进行单木分割[10] [11]，并应用于热带雨林复杂场景[12]。Yan 等人直

接从数据本身出发，为每一个树冠点自适应确定带宽大小[13]。Xiao 等人将核函数形状改为 Pollock 核用

参数具体确定核函数形状[14]。代文霞等又将 MeanShift 改进增添光谱维度，进一步提高分割精度[15]。
最后 Xiao 等又对现有的 MeanShift 算法归纳总结并应用不同场景对比分析，探索不同情况下的适用性

[16]。相对而言，运用均值漂移进行单木分割，规则简单、参数控制较少，且适用场景多样，但对邻域带

宽要求较高。 
总之，现有单木分割算法基于植被生长特性和点云的分布特征，一般都是针对树种单一区域效果很

好，而面对复杂场景，特别是树种冠层、高度、形状等差异较大的地方效果不佳。并且大多数算法对窗

口、邻域等有一定的要求，不同环境，需要设置不同参数，单一阈值更是无法满足复杂场景的处理。随

后一些自适应、多尺度方法应运而生，在一定程度上弥补单一尺度的不足，但其设计规则上同样基于一

定参数，多数情况需要人工干预。针对以上问题，本文基于均值漂移算法，设计由粗到精多尺度分割策

略，主要贡献有：1、减少对核函数带宽参数的依赖；2、弥补单一尺度无法实现复杂场景中多种树木的

准确分割；3、基于三维点云分布特征设计过分割点云的合并原则。 

2. 方法 

2.1. 基于超体素分割的均值漂移 

相对于其他算法，均值漂移算法形式更为简洁，没有过多的参数控制，仅依赖机载点云单木中心在

水平方向密度最大、高程方向最高的特点。结合单木机载点云分布特点，均值漂移将三维空间拆分为两

个方向：水平方向和垂直方向。核函数采用高斯核，依赖距离进行加权。在三维点集

( ){ }3 , , , 1, 2,3, ,D i i i iP X x y z i n= = =  中，根据式(1)得任意点 ( ), ,A A A AX x y z= 的均值漂移向量。其中 s 和 r
分别代表了水平方向和垂直方向， sg 和 rg 分别代表它们的核函数， sh 和 rh 为其带宽。 ( ),s

A A AX x y= ，

( )r
A AX z= ， ( ),s

i i iX x y= ， ( )r
i iX z= ， iX 由 AX 与核函数形状与带宽大小确定。其中水平核函数 sg 为式

(2)，垂直核函数为式(3) (4)。 
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均值漂移算法是一个迭代的过程，对每个种子点进行 MeanShift 向量计算，即该点的偏移均值，并

将其移动到偏移后位置。更新点位后继续迭代进行，达到稳定位置停止(偏移向量模长小于 ε = 0.1 m)，对

不稳定的点设置最大的迭代次数。然后将相邻距离较小的点进行合并聚类，最终得到单木树冠点位和单

木分割结果，其中最终迭代点代表了树冠顶点或树冠中心点，并称之为模点。 
在初始种子点选取上，假如将原始点云全部参与迭代计算，其计算量过于庞大，并存在大量的冗余，

而算法本身代表了区域性(核函数范围内)的点云分布规律，由此可以采用体素点来代替体素内所有点参与

计算。而规则体素在一定程度上会将相邻的不同类点包含在一起，导致分割结果边界不准确。在此采用

超体素[17]分割代替体素规则分割，获得边界明确，体素内点类一致的不规则超体素，并用超体素中心点

作为初始种子点，提高算法的运算效率。 
此外，原算法逐次对每一个种子点进行迭代计算，并最后相邻合并。考虑到在跌代偏移的过程中，

种子点存在近邻情况，并且由于算法的区域性特点，它们此后的迭代偏移位置一定相近，并最终稳定到

相近结果。为此，我们采用边迭代边合并的策略，对每一步迭代后的种子点进行相邻合并操作。 

2.2. 由粗到精多尺度单木分割 

在一般情况下，均值漂移核函数带宽 sh 设置为树冠半径， rh 设置为植被高度，能达到较优的分割结

果。而对于区域内树种冠层、高度、形状等参差不齐，很难通过固定带宽大小对整个区域进行单木分割，

往往在带宽大小偏小时过分割明显，偏大则相邻植被区分性变差，欠分割明显。由此设计由粗到精多尺

度的分割策略，总体流程框架如图 1 所示。其中对每一次分割结果通过机器学习的方式进行分割状态(过
分割、欠分割、正常)判别。对欠分割点云减小尺度再分割，对过分割点云进行判断与合并操作。通过迭

代进行多层次的分割与合并处理，实现点云由粗到精多尺度分割。具体算法流程如下： 
输入数据：原始点云。 
参数：核函数初始核函数带宽 ,s rh h 、步长 ,s rλ λ 。 
1) 原始点云预处理，将地面点投影并内插为 DEM； 
2) 对目标点云运用基于超体素分割的均值漂移算法(带宽 ,s rh h )进行单木分割； 
3) 统计分割点云特征，并逐个分类。对于欠分割点云令 s s sh h λ= − ， r r rh h λ= − 返回步骤 2)，对于

过分割点云执行步骤 4)； 
4) 通过合并准则判断并寻找满足点云 iC 合并条件的点云 kC ，并将 iC 与 kC 合并，返回步骤 3)； 
5) 输出点云单木分割结果。 

2.2.1. 点云预处理 
预处理主要目的是改善原始点云的质量，在一定程度上排除噪点的干扰，并且将地面点与非地面点

进行分离，提取目标点云。由于布料模拟模型(Filtering Method Based on Cloth Simulation, CSF) [18]符合
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多种自然状态的地表情况，通过模拟布料自由下落状态并平铺向地面，将贴近布料的点设为地面点，其

余为非地面点。由此选用 CSF 算法进行地面滤波，滤波结果如图 2 所示，黄色为地面点，绿色为非地面

点，其中非地面点为主要研究区域。对于地面点，为了方便后续树高等特征的计算，将其投影并重采样

获得该区域的 DEM。对于非地面点，即目标点云，删除 1 m 邻域点数小于 5 的噪点，并剔除地面高度小

于 1 m 的低矮地物。 
 

 

Figure 1. The overall framework 
图 1. 总体框架 

 

 

Figure 2. After filtering, the ground points and the non-ground points 
图 2. 滤波后地面点和非地面点 

2.2.2. 点云状态分类 
对于单一邻域带宽分割结果存在一定的欠分割和过分割现象，本文采用机器学习的方法对分割结果

进行分类。其关键在于通过特征设计和特征组合等方式，设计可供区分不同状态的特征，已实现对过分

割、正常、欠分割三种状态的准确判断。对于点云，应尽可能的充分应用其分布的几何特征，从不同层

次，不同程度表达与描述。如图 3 所示，结合单木点云的分布特点和不同状态下的具体情况设计如表 1
所示 9 个特征，其中包含了树冠面积、高度、水平投影曲率、树冠层次分布、点云主方向等特点，从不

同角度刻画点云特性，以便将其区分，并采用随机森林分类器进行分类，通过预训练该分类器得到点云
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分割状态的预测模型。 
 

 

Figure 3. Diagram of feature calculation of crown clusters 
图 3. 单木点云特征计算示意图 

 
Table 1. Features extracted from crown clusters 
表 1. 单木点云特征提取 

特征 说明 

Area 树冠面积(采用水平投影凸包面积) 

C-1 曲率 1 (水平投影最小外包矩形宽/长) 

C-2 曲率 2 (水平方向特征值 1 2λ λ≤ ， 1 2λ λ ) 

Ratio-1 树冠面积除以树高 

Ratio-2 树冠 XOY 投影面积除以树冠面积 

Bias-1 模点与 XOY 平面投影几何中心偏差 

Bias-2 从高到低等距分四层，其中第一层与第三层水平投影几何中心偏差 

Bias-3 模点与点云三维几何中心水平偏差 

Bias-4 点云 PCA 最大特征对应向量与 z 方向偏差 

2.2.3. 合并原则 
以往合并主要基于二维平面，借助影像处理的合并准则，只考虑欠分割目标在水平投影的形状、曲

率、邻接关系等，模糊 z 方向的信息。例如由于高植被对周边低矮植被的部分覆盖，影响其在水平方向

的判断。由此本文基于三维点云特征对欠分割点云是否需要合并和与哪个点云合并进行判断。合并判别

式如式(5)。 

( ) ( )1
d overlapij ijF L p d p overlapσ σ= + + −                                (5) 

0
1 1

2
ij ij ijL l l


= − = 



过分割
正常
欠分割

                                    (6) 

( )
2

22e
0

x

x limitp x σ
σ

−
 ≤= 
 其他

                                    (7) 

其中 ijF 表示点云 iC 与点云 jC 合并系数， ijl 代表 iC 与 jC 合并后运用分类器模型对其标签预测结果， ( )p x
采用高斯函数确定依赖变量的可能性大小。 ( )p d 通过距离判断两点云合并可能性，d 为点云模点之间的

水平距离，r 为点云 jC 树冠半径，可通过分割点云的最小外包框的长轴确定，并且当点云 iC 在点云 jC 边
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界位置时合并可能性为 50%，由此可得： 

0.85d rσ =                                          (8) 

由于点云重叠区域几乎为一个平面，而平面占立体的大小几乎为零，由此应先定义如何计算重叠率

才能更好的表达点云的重叠关系。我们将点云的临界区域占点云 iC 水平投影的比值定位 overlap，比值越

大代表将 iC 并入 jC 的可能性越大。假使仅通过水平投影的重叠度判断，那么在高植被与低矮植被近邻情

况下，存在三维空间不重叠而二维水平投影重叠的现象。为了更好的保留点云的三维空间分布又方便表

达两片点云的重叠程度，设计如下计算方式： 
1) 寻找点云 iC 中与点云 jC 邻近的点(点到 jC 的距离小于 td ) iP ，并且 i iP C⊆ ； 
2) 计算 iP 水平投影面积占 iC 的比例即为 overlap。 
由图 4(a)计算两个临近的树冠最大重叠度为： 

0.14i

i

P
down

C

S
overlap

S
= ≈                                   (9) 

由图 4(b)计算需要合并的最小重叠度为： 

4i

i

P t
up

C

S d
overlap

S r
= ≈

π
                                 (10) 

2
up down

mid

overlap overlap
overlap

+
=                            (11) 

由此假设当重叠度为 midoverlap 时合并可能性为 50%，得 
1

1.18
mid

overlap
overlap

σ
−

≈                                 (12) 

 

 
(a)                                          (b) 

Figure 4. Adjacent canopy clusters distribution, (a) Maximum overlap in case 
where merging isn’t required. (b) Minimum overlap in case where merging is 
required 
图 4. 相邻点云分布，(a) 代表不合并两临近树冠最大重叠情况；(b) 代表

需合并两点云重叠最小情况 
 

由以上关系式，确定合并判别式的各项参数，而各项参数只由数据本身影响，不受人为控制。最后

通过合并原则判断的具体流程如下： 
1) 找出与过分割点云 iC 距离(模点距离)小于 5 m 的所有点云 jC ， 1,2,3, ,j n=  ； 
2) 分别计算式(5) ( ),ij i jF C C ， 1,2,3, ,j n=  ； 
3) 选出最大 ( )1 2max , , ,ik i i inF F F F=  ； 
4) 判断 1ikF > , 满足则点云 iC 与 kC 合并。 
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3. 实验分析 

3.1. 实验数据 

我们采用轻小型低成本无人机激光扫描系统[19]进行数据采集与实验，选区为湖北省武汉市马鞍山森

林公园某区域，研究区内地势相对平坦，海拔 19 m~32 m，坡度 0˚~15˚，主要树种为阔叶林，采集时间

为 2018 年夏末，平均点密度 24 pts/m2。采集原始点云如图 5 所示，其中点云经高程赋色显示。 

 

 

Figure 5. The UAV laser scanning system collects raw data 
图 5. 无人机机载激光扫描系统采集原始数据 

 
测区内有边界明显稀疏区域，也有连接紧密的密集区，主要有低矮灌木、常绿乔木、落叶乔木等，

依据树种更是有 5 种以上植被类型，并且形状、大小、高度差异较大。测区内人工与自然林交杂，人工

林占主体。 

3.2. 实验结果 

3.2.1. 点云状态分类 
如图 6 表现了各个特征在欠分割、正常和过分割状态下的统计信息。为了方便比较，统一每类样本

总量。从实际样本的统计特性来看，正常分割结果树冠面积大部分分布在 9 m2 左右，而相对欠分割样本

更大，过分割偏小。C-1 与 C-2 表现了树冠的曲率特征，其中正常分割结果的值更接近于 1。Ratio-1 表

现了主干的承受能力，正常分割结果更为适中，而过分割结果树冠面积偏小，其计算结果偏小，欠分割

与其相反。其他四个偏置项，正常样本的分布规律明显，并且数值偏小(Bias-3 代表了 PCA 主方向与 z
方向夹角的余弦，由此偏大)。以上几个特征从不同方面刻画点云状态，增强其可分性。 

随机森林设计单棵树所能达到的最大深度不超过 10，树节点持续分裂的最小样本数量为 10，树的每

个节点随机选择变量的数量控制在 4 个左右。总计标住 801 样本，训练样本 434，测试样本 367。对样本

进行训练并测试，其训练精度 97%，测试精度可达 85.8%。 

3.2.2. 单木分割结果 
通过反复实验选取均值漂移算法较优得带宽邻域进行比较分析。图 7 中显示了单尺度下各种过分割、

欠分割和混杂存在的情况，图 7(a)中由于单株多峰或带宽较小等情况使得单木被分割为多块，通过合并

准则判断，其距离相近，重叠范围较大，很容易将其合并。图 7(b)显示了由于树木连接紧密，带宽选取

较大而导致主树干(较高)与周边树木无法区分，在多尺度分割过程中，总会通过较小带宽将其区分。图

7(c)显示了在复杂场景数据质量不佳的情况下，欠分割与过分割往往是交错出现，通过多次迭代，即多次

的分割与合并操作，以实现该情况下较优分割结果。 

https://doi.org/10.12677/gst.2021.91003


李森磊 等 
 

 

DOI: 10.12677/gst.2021.91003 22 测绘科学技术 
 

 
 

 
 

 
Figure 6. Feature statistical chart 
图 6. 特征统计图 
 

 
Figure 7. Comparison between original method 
and multi-scale segmentation 
图 7. 原算法与多尺度分割前后对比 
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此外我们选取区域性结果进行对比分析，如图 8 显示了区域单木分割结果，并与原均值漂移算法、

基于距离聚类方法[7] (基于点云分割)进行对比分析。分类精度采用以下 3 个指标进行衡量[20] [21]。 

match

match om

N
r

N N
=

+
                                       (13) 

match

match com

N
p

N N
=

+
                                      (14) 

( )2 r p
F

r p
×

=
+

                                         (15) 

式中， matchN 、 omN 、 comN 分别表示正确分割、漏分割和过度分割的数目；r 代表冠幅探测率，p 代表探

测出树冠的准确率，并通过 F 评分整体评价。 
 

 

Figure 8. The results of individual tree extraction in different areas 
图 8. 不同区域单木分割结果 

 

表 2 统计了不同区域不同算法的分割精度。对比原始 MeanShift 算法，核函数带宽过大漏检过多，

欠分割显著，带宽减小错检增多，即过分割现象严重，采用本文方法兼顾了不同带宽大小对不同大小树

冠的分割能力，又一定程度上抑制了过分割现象，综合 F 评分提高 7%左右。相比与另一种基于点云的单

木分割，也有更准确的数木探测能力。 
 

Table 2. Accuracy evaluation and methods comparative analysis 
表 2. 实验结果精度评定与对比 

Plot 方法 Nref Nmatch/Ntest Ncom Nom r p F 

Plot1 

MeanShift 

100 

82/84 2 18 82% 98% 88% 

距离聚类 86/88 2 14 86% 98% 92% 

本文 96/99 3 4 96% 97% 96% 

Plot2 

MeanShift 

83 

65/65 0 18 78% 100% 88% 

距离聚类 57/57 0 26 69% 100% 82% 

本文 79/79 0 4 95% 100% 97% 

Plot_all 

MeanShift (2 m) 

345 

259/303 44 86 75% 85% 80% 

MeanShift (1.5 m) 310/381 71 35 90% 81% 85% 

距离聚类 263/287 24 82 76% 92% 83% 

本文 315/363 48 30 91% 87% 89% 
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在 plot1 与 plot2 内过分割却并不明显，而在全区域内出现较多的过分割现象。由此在原始数据中查

找过分割严重区域情况如图 9 所示。通过与原场景对比发现，一般在边界并且植被高大繁密的情况下，

由于无人机搭载激光雷达测距有限，飞行高度较低，造成这些地方数据采集不完整，如图 9 区域 1 仅为

一棵树，由于侧面和内部数据不完整导致被分割成若干段，且每段之间的邻接程度有限，无法满足合并

要求，由此在单木点云数据区域性缺失较大时，很难将其分割为完整单木。 
 

 
Figure 9. Over-segmented region 
图 9. 过分割明显区域 

4. 结论 

以往点云单木分割算法对窗口、邻域等十分敏感，只能处理植被密度，树种种类相对单一的场景，

面对树种较多且分布不均等情况，单一尺度很难满足分割要求。随后一些自适应的方法也是通过一定情

况下的统计信息，建立树高与冠幅的关系，很难普遍适用于纷繁复杂的现实情况，此外它们往往还需要

一些额外的经验参数控制。本文基于以上问题，设计多尺度的分割策略，由粗到精的对整个测区进行单

木分割，更全面的对场景内不同形状、不同大小单木进行提取。此外在小尺度下往往产生严重的过分割

现象，由此设计一种基于三维点云分布特征的合并准则，对过分割点云进行判断与合并操作，极大抑制

过分割的产生。最后本文运用低成本无人机机载雷达扫描系统进行实地数据采集和算法验证，实验表明，

本文方法综合 F 评分达 89%，较原算法提高 7%左右，极大减少了过分割和欠分割等现象的影响，较其

他基于点云的单木分割算法精度更高。但是对于数据采集不完整的区域，点云数据较为破碎，分割点云

之间的重叠度较小，很难满足合并要求。由此在数据采集过程中，应尽量覆盖完整的测区范围，避免边

界区域因遮挡导致数据缺失。 
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