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基于多源遥感数据的输电线走廊树种分类
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摘要: 针对目前树冠提取中受背景影响和易出现过度分割的问题，首先，采用可见光差异植被指数和双边滤波对传

统的单木树冠分割方法进行了改进; 然后，以单木树冠为对象提取多维特征，并利用 XGBoost 算法进行特征重要性

排序和特征选择; 最后，使用随机森林、支持向量机、人工神经网络 3 种非参数分类器，设计了 12 种分类方案，进行

了单木树种分类和精度评价。结果表明，改进的单木分割方法可以有效提高树冠提取精度，得到的树冠分割精度

在 80%以上; 将 LiDAＲ 数据和航空正射影像相结合，采用 XGBoost 算法进行特征选择后，使用 ANN 分类器的分类

方案精度最高，总体精度为 86. 19%，说明多源数据协同作用和特征选择可以提高树种分类精度，在单木尺度上

ANN 分类器对现有树种类型的分类能力最强。
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Based on Multi-source Ｒemote Sensing Data

WANG Ｒuirui1 LI Wenjing1 SHI Wei2 SU Tingting1

( 1． College of Forestry，Beijing Forestry University，Beijing 100083，China
2． China Academy of Aerospace Systems Science and Engineering，Beijing 100083，China)

Abstract: The effectiveness of airborne LiDAＲ point cloud and aerial imagery on tree species
classification and the effect of XGBoost algorithm for feature selection on tree species classification
accuracy were researched，and the ability three non-parametric classifiers of random forest，support vector
machine and artificial neural network to classify tree species on a single-wood scale were evaluated．
Aiming at the current background effect of canopy extraction and the problem of over-segmentation，the
traditional single tree canopy segmentation method was improved by using the visible light difference
vegetation index and bilateral filtering; and then the single tree canopy was used as an object to extract
multi-dimensional features by using the XGBoost algorithm to perform feature importance ranking and
feature selection． Finally，three non-parameter classifiers of random forest，support vector machine and
artificial neural network were used to design 12 classification schemes to classify single tree species and
do accuracy evaluation． The results showed that the improved single tree segmentation method can
effectively improve the accuracy of tree crown extraction，and the accuracy of the obtained tree canopy
segmentation results was more than 80% ; the LiDAＲ data and aerial orthophotos were combined，and the
ANN classifier was used for feature selection after XGBoost algorithm for feature selection． The scheme
had the highest accuracy，with an overall accuracy of 86. 19%，indicating that multi-source data synergy
and feature selection can improve the accuracy of tree species classification． The ANN classifier had the
strongest ability to classify existing tree species on a single tree scale．
Key words: individual tree species classification; multi-source data; individual tree crown segmentation;

non-parametric classifier; power line corridor



0 引言

输电线走廊的树木生长会对电力线构成威胁，

自动高效地获取输电线走廊的树种信息对树障隐患

智能预警具有重要作用［1］。
随着遥感技术的不断发展，高分辨率卫星和航

空遥感影像上更加丰富的影像纹理细节信息和地物

光谱空间结构优势，使获得单株立木尺度参数和树

种类别成为可能［2］，但遥感影像只能根据不同树种

的水平信息进行识别分类［3 － 4］。林业遥感的重点与

难点在于如何利用遥感技术自动获取精确的树种信

息。近 年 来，机 载 激 光 雷 达 ( Light detection and
ranging，LiDAＲ) 因具有受天气影响小、生产周期短、
精度高等优势而被广泛应用，在获取单木高程信息

方面具有很大潜力［5］，为树种分类提供了新的数据

源。就树种分类而言，高分辨率航空遥感影像和机

载 LiDAＲ 点云均有各自独特的数据优势［6］，可以通

过两者结合实现两种数据的优势互补，得到更丰富

的特征信息，从而提高树种分类的精度［7］。YANG
等［8］通过对光学影像和 LiDAＲ 数据的协同使用研

究了树木分割和分类的准确性，结果表明，两个数据

集协 同 使 用 比 单 独 使 用 的 准 确 度 高; LINDBEＲG
等［9］以 LiDAＲ 和多光谱影像为数据源提取多光谱

图像的光谱信息和 LiDAＲ 数据的树木特征，对瑞典

南部地区进行了树种分类，总体精度达 96%。
目前，相关的树种分类研究大多针对林分结构

单一的树种进行识别，对复杂森林类型进行精细树

种识别的能力尚不明确，尤其是对输电线走廊树种

分类的相关研究较少，而且特征表达与分类也没有

形成较为通用可靠的方法。因此，在以上研究基础

上，本文以机载 LiDAＲ 点云数据和同步获取的高分

辨率多光谱航空影像为数据源，协同两种数据优势，

从中提取多维特征，并进行特征筛选，以非参数的机

器学习算法为核心，基于面向对象方法框架进行输

电线走廊的树种分类。

1 研究区与数据

研究区位于安徽省池州市东北部，海拔 1. 8 ～
112. 2 m，地理位置为 117°46' ～ 117°56'E，30°39' ～
30°41'N，属于暖湿性亚热带季风气候，四季分明，雨

量充足，年平均气温 16. 5℃，年均降水量 1 400 ～
2 200 mm，日照时间长，无霜期短，梅雨期 40 d 左

右。研究区内植被种类丰富，优势树种包括杉木、毛
竹、枫杨和栎树等阔叶树种，以中龄林和成熟林为

主。研究区具体位置如图 1 所示，选择其中一个杆

塔的输电线下行通道作为试验区。

图 1 研究区地理位置

Fig． 1 Location of study area

本研究所用数据包括机载 LiDAＲ 点云数据及

同步获取的高分辨率航空数码影像数据。飞行时间

为 2016 年 6 月，在晴朗、能见度较好的天气条件下

获得。机 载 LiDAＲ 点 云 数 据 使 用 Optech ALTM
Galaxy 系统收集，激光扫描仪的波长为 1 064 nm，激

光发散角为 0. 25 mrad，最大点云密度为 93 点 /m2，

最小为 0. 6 点 /m2。LiDAＲ 点云数据的投影坐标为

UTM( 带号为 50) ，以 m 为单位。图 2 为研究区内一

块激光点云数据高程信息的 3D 模型图，高程由蓝

色至红色逐渐递增。

图 2 原始 LiDAＲ 点云 3D 模型图

Fig． 2 LiDAＲ 3D point cloud model

航空影像数据由同一平台搭载的 CCD 相机传

感器获取，空间分辨率为 0. 1 m，区域内 0. 1 m 分辨

率的航空正射影像如图 3 所示。

2 研究方法

本文研究方法主要分为: ①研究使用可见光波

段差异植被指数 VDVI 和双边滤波进行树冠分割前

预处理的可行性，并探讨如何优化最优分割尺度参

数的选择。②使用 XGBoost 选择最佳特征组合用于

单木树种分类，分析比较特征选择对树种分类的影

响。③设计 12 种分类方案，研究多源遥感数据在单

木树种分类中的效果，并评估不同非参数学习算法
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图 3 数字正射影像图

Fig． 3 Digital orthophoto map

在单木级别进行树种分类的能力。技术路线如图 4
所示。

图 4 技术路线图

Fig． 4 Technology route

2. 1 冠层高度模型获取及优化

冠层高度模型 ( Canopy height model，CHM) 的

获取是 以 数 字 高 程 模 型 ( Digital elevation model，
DEM) 和数字表面模型( Digital surface model，DSM)

作为数据基础。为获取 DEM 和 DOM，需要先进行

点云滤波和分类。一般来讲，滤波就是剔除非地面

点数据，仅将地面点数据保留下来，以便快速地构建

数字高程模型; 分类主要是根据研究需要将不同类

型的地物点数据进一步划分，比如将建筑物、植被、
电力线等目标数据点提取出来［10］。

通过对 DSM 与 DEM 进行栅格差值运算并归一

化处理生成正规化数字地表高程模型( Normalized
digital surface model，nDSM) ，可以表示去除背景后

地物的绝对高度［11］，在林区，nDSM 可以被看作冠层

高度模型，用来获取林区树冠高度信息。但生成的

原始 CHM 上会出现局部凹坑，这些凹坑的像元与

临近像元相差较大，被称为无效值［12］。因此，在使

用 CHM 之前，需要先对 CHM 的局部无效值进行填

充［13］，使用平滑滤波进行处理是目前最常用也是最

便捷的方法，平滑运算方法主要包括中值滤波、低通

滤波和高斯滤波等。本研究通过选用不同模板进行

平滑滤波处理发现，使用低通滤波后的图像较平滑，

图像中的无效值也可以很好地被去除，因此最终选

择低通滤波去除无效值。
2. 2 单木树冠提取

单木树冠提取是树种分类的基础和关键［14］，树

冠分割结果的准确度会直接影响树种分类效果［15］，

因此自动提取林区内高精度的单木树冠信息非常重

要。针对目前树冠提取中背景的影响和易出现的过

度分割问题，先对获取的航空正射影像提取树冠区

域并优化，然后结合优化后的 DOM 与 CHM，利用多

尺度分割方法进行单木树冠的提取。
2. 2. 1 单木树冠提取方法

根据植被指数可以在遥感影像上将植被与其他

地物区别开［16］。常见的植被指数大都是利用影像

的可见光和近红外波段进行计算。但本研究获取的

影像仅含可见光波段，需要选择一种可以综合红、
绿、蓝 3 个可见光波段的植被指数用于树冠区域提

取。汪小钦等［17］基于仅含可见光波段的无人机遥

感影像，利 用 可 见 光 波 段 差 异 植 被 指 数 ( Visible-
band difference vegetation index，VDVI ) 提取植被信

息效果较好，提取精度达 90%以上，验证了 VDVI 提

取植被的适用性和可靠性。本文借鉴 NDVI 的构造

原理与形式，构造可见光波段差异植被指数 VDVI，
VDVI 的数值范围为［－ 1，1］。利用直方图熵阈值

法确定阈值，对 VDVI 进行二值化处理，设置阈值为

0. 25，VDVI 值小于 0. 25 的像元归为非植被，用 0 表

示; VDVI 值大于等于 0. 25 的像元归为植被，用 1 表

示，生成掩膜图像后，对原始影像掩膜处理，可将树

冠区域提取出来。
双边滤波是一种具有边缘保持功能的非线性滤

波方法，和其他滤波一样，也是采用加权平均的方

式，不同的是其将位置对中心像素的影响和辐射差

异加入到权重中［18］。该方法可以有效解决传统滤

波方法中滤除噪声和保留边缘信息的矛盾。
多尺度分割算法是一个从下到上、逐级合并的

过程，其能够在最大化每个对象同质性的同时，最小

化对象的平均异质性，并且分割速度快，参数可灵活

调节设置［19］。该算法的核心参数主要包括波段权

重、同 质 性 准 则 组 合 参 数 和 分 割 尺 度 参 数 3 部

分［20］。本文保留 eCognition 软件中各波段权重为 1
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的默认设置，采用固定单一因子法依次确定最优形

状因子和紧致度，规则是其中一个参数固定不变，不

断调整另一个参数目视对比分割效果，最后进行最

优尺度参数的判断。分割尺度是直接决定生成分割

对象 尺 寸 的 参 数，它 可 以 控 制 影 像 对 象 的 异 质

性［21］。本研究结合目视判 别 法 对 尺 度 评 价 工 具

( Estimation of scale parameter 2，ESP2 ) 得到的多个

尺度值分析比较，最终确定最优分割尺度数值，最大

限度降低了人为主观因素的影响，且提高了效率。
ESP2 通过不同分割尺度下影像对象层的平均标准

差确定最优分割效果，平均标准差由计算分割对象

同质性的局部变化( Local variance，LV) 得到，同时

最优分割尺度是当 LV 的变化率( Ｒate of change －
Local variance，ＲOC － LV) 出现峰值时对应的分割

尺度，得到的 ＲOC － LV 折线图如图 5 所示。

图 5 ESP2 计算得到的 ＲOC － LV 折线图

Fig． 5 ＲOC － LV line chart calculated by ESP2

由图 5 可以看出，ＲOC － LV 出现峰值时对应的

分割尺度分别是 62、78、93 和 131，通过对比分析尺

度为 62 时，分割效果最好，因此确定 62 为最优分割

尺度。综 上，最 终 确 定 最 优 参 数 组 合 为: 各 波 段

( DOM + CHM) 权重为 1、1、1、1; 尺度为 62，形状因

子为 0. 2，紧致度为 0. 7。
2. 2. 2 树冠提取精度评价

为了分析本研究提取单木树冠的效果，通过实

地调查与目视判读结合的方式得到参考图，将 2 个

区域提取的树冠分别与参考树冠进行对比分析，评

价分割精度。根据参考图中树冠与分割图中树冠的

空间关系，将其分为匹配、丢失、过分割和欠分割

4 种类型［22］，如图 6 所示，其中黄色为参考图的树

冠，红色为分割的树冠。

图 6 参考树冠与分割树冠空间关系

Fig． 6 Spatial relationship of reference canopy and
segmented canopy

利用分割准确率( Ad ) 、分割召回率( Ar ) 和 F 测

度( F) 3 个指标进行精度评价，其计算式为

Ad =
Nc

Nd
× 100% ( 1)

Ar =
Nc

Nr
× 100% ( 2)

F =
2ArAd

Ar + Ad
( 3)

式中 Nc———匹配的树冠总数

Nd———本研究分割得到的树冠总数

Nr———参考图中分割的树冠总数

2. 3 特征提取与选择

特征提取是在单木树冠分割的基础上进行的，

主要基于 LiDAＲ 点云提取高度特征，基于航空影像

提取光谱、形状和纹理特征。具体如表 1 所示。
当特征数量超过一定界限后，分类器的性能会

随着特征数量的增加而下降，主要是因特征维度太

高导致冗余，特征选择可以通过去除无关和冗余特

表 1 对象特征信息

Tab． 1 Object feature information

数据源 对象特征 特征描述

Ｒmean、Ｒbrig、Ｒstd 红光波段的光谱均值、亮度、标准差

Gmean、Gbrig、Gstd 绿光波段的光谱均值、亮度、标准差

Bmean、Bbrig、Bstd 蓝光波段的光谱均值、亮度、标准差

DOM Area、Circu、SC 各分割对象的面积、周长和面积周长比

Ｒhom、Ｒcon、Ｒdis、Ｒent、Ｒsec、Ｒcor 红波段卷积核范围内同质性、对比度、差异性、信息熵、二阶矩和相关性

Ghom、Gcon、Gdis、Gent、Gsec、Gcor 绿波段卷积核范围内同质性、对比度、差异性、信息熵、二阶矩和相关性

Bhom、Bcon、Bdis、Bent、Bsec、Bcor 蓝波段卷积核范围内同质性、对比度、差异性、信息熵、二阶矩和相关性

LiDAＲ Cmean、Cmax、Cmin、Cstd、Cslope 高度均值、最大值、最小值、标准差和树冠坡度
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征，选出 最 优 特 征 集，解 决 此 问 题［23］。本 文 使 用

XGBoost 算法进行特征选择，得到特征重要性排序，

再选出 最 优 特 征 组 合。XGBoost 属 于 Wrapper 方

法，它是基于梯度提升树( Gradient boosting decision
tree，GBDT) 算法进行提升，包含一个迭代残差树的

集合，每棵树都在学习前 N － 1 棵树的残差，然后将

每棵树预测的新样本输出值相加就是样本最终的预

测值［24］。相较于传统的 GBDT 算法，XGBoost 对代

价函数进行了二阶泰勒展开，同时用到了一阶和二

阶函数; 定义树的复杂度，为了简单化学习出的模

型，避免过拟合问题，通过在代价函数里加入正则项

来控制模型的复杂度; 该算法可以处理稀疏、缺失数

据，对于特征值缺失样本的分裂方向可以自动学习

出来; XGBoost 算法还提出了一种可并行的近似直

方图算法，可以高效地生成候选分割点，并且可以并

行处理，提高运算效率。得到特征重要性后，再对各

特征变量间进行相关性分析，若某 2 个特征之间相

关性大于 0. 8，则剔除重要性排序比较低的特征变

量，最终确定用于后续分类的特征组合。
2. 4 单木树种分类

2. 4. 1 分类方案

为了研究多源数据和使用 XGBoost 算法进行特

征选 择 在 树 种 分 类 中 的 作 用，并 评 估 随 机 森 林

( Ｒandom forest，ＲF ) 、支 持 向 量 机 ( Support vector
machine，SVM ) 和 人 工 神 经 网 络 ( Artificial neural
network，ANN) 3 种非参数分类器进行单木树种分类

的能力，共确定了 12 种分类方案。不同组合的具体

方案如表 2 所示。

表 2 不同组合的分类方案

Tab． 2 Classification schemes of different combinations

数据集 分类方案编号 特征选择 分类器

A1 是 ＲF

A2 是 SVM

DOM
A3 是 ANN

A4 否 ＲF

A5 否 SVM

A6 否 ANN

B1 是 ＲF

B2 是 SVM

DOM + LiDAＲ
B3 是 ANN

B4 否 ＲF

B5 否 SVM

B6 否 ANN

ＲF、SVM 和 ANN 都属于非参数分类算法，无需

对数据的概率模型做出假设，比参数分类器有更好

的优越性。ＲF 是以决策树为基础，各个决策树输出

类别的众数决定了随机森林最终的输出类别［25］。

SVM 的基本思想是基于结构风险最小化原则，旨在

找到 n 维分类空间中具有类之间最高边界的最优超

平面［26］，可以将原来样本的非线性问题转换为线性

问题，具有较好的泛化能力［27］，对小样本数据具有

较好的学习能力。本文选择高斯径向基核函数作为

模型的核函数，核参数( γ) 和惩罚因子( C) 2 个变量

参数通过单一参数固定法逐步调节确定。ANN 可

以描述为一个并行计算系统，由大量具有互连功能

的简单处理器组成［26］。ANN 可以进行并行处理，

具有非线性映射、自适应学习和容错能力等特性，且

能很好地适应含有噪声的数据［28］。ANN 的主要参

数包括激活函数和训练迭代次数，激活函数选择效

果较好的逻辑函数; 迭代次数如果过小会导致训练

结果不理想，如果过大会增加训练时间，需经过试验

设置合适值。
2. 4. 2 分类精度评价指标

得到不同方案的树种分类结果后，验证正确性

以评价各方案单木树种分类的效果。采用分层抽样

方法，通过实地调查和目视判读结合选取验证样本，

每类树种最少 30 个样本，构建混淆矩阵是一种量化

分类精度的常用方法，用来衡量的指标有用户精度

( User accuracy，UA ) 、生 产 者 精 度 ( Producer
accuracy，PA) 、总体精度 ( Overall accuracy，OA ) 和

Kappa 系数。

3 结果分析

3. 1 数据预处理结果

植被高度可以直接通过 CHM 中的像元值来反

映，像元值随植被高度的增加而增大，研究区域的

CHM 如图 7 所示，随着植被高度增大，影像呈现由

黑到白的亮度变化。

图 7 冠层高度模型( CHM)

Fig． 7 Canopy height model

3. 2 单木树冠分割结果

基于可见光差异植被指数 VDVI 的树冠区域提

取，需要经过 VDVI 计算、冠层掩膜得到树冠区域。
各过程结果如图 8 所示，图 8a、8b 为计算得到的

VDVI 影像数据和冠层掩膜结果，提取出的冠层区

域如图 8c 所示，可以看出杆塔、输电线和树隙等非
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树冠区域都被有效去除; 双边滤波结果如图 8d 所

示，可以看出树冠内部的纹理细节被有效平滑，同时

树冠边缘轮廓得到了保护。

图 8 树冠区域提取及优化结果

Fig． 8 Extraction and optimization results of canopy area

将优化后的树冠区域影像和 CHM 结合，利用

多尺度分割算法，确定最优分割参数组合后，进行单

木树冠分割，结果如图 9 所示。

图 9 单木树冠分割结果

Fig． 9 Ｒesult of single tree canopy segmentation

经过统计分析，参考树冠共 1 327 个，本研究改

进方法分割树冠数量为 1 261 个，直接对原始影像

进行多尺度分割得到的树冠共 1 522 个。精度评价

结果如表 3 所示，对比发现，改进后的单木树冠分割

准确率得到有效提高，准确率为 84. 21%，分割召回

率为 80%，F 测度为 82. 07%，均高于直接采用多尺

度分割的传统方法，且过分割现象明显减少，说明了

本研究改进方法的可行性。

表 3 单木树冠分割精度

Tab． 3 Single tree crown segmentation accuracy

分割方法 匹配数量 准确率 /% 召回率 /% F 测度 /%

改进分割方法 1 062 84. 21 80. 00 82. 07

传统分割方法 955 62. 74 71. 96 67. 04

3. 3 单木树种分类结果

经特征选择后，保留的特征重要性排序如图 10
所示。

根据单木树冠分割及特征提取的结果，分别基

于设计好的 12 种方案进行单木树种分类，通过实地

调查和目视判读结合选取样本，选择 70% 做训练集

用于训练模型，30% 做验证数据用于测试模型的可

图 10 筛选后保留的特征重要性得分

Fig． 10 Importance of feature retained after screening

靠性。得到树种分类结果后，对结果进行精度评价，

分析比较后确定最佳分类方案，表 4 为分类精度评

价结果。
根据表 4 中数据分析各方案的精度可知: 仅使

用航空正射影像数据时，方案 A3 ( 经 XGBoost 算法

特征选择后使用 ANN 分类器) 分类精度最高，总体

精度为 70. 59%，Kappa 系数为 0. 530 2。经特征选

择后，与未经特征选择的方案相比，利用 ＲF、SVM
和 ANN 分类的精度分别提高了 4. 83、5. 98、4. 59 个

百分点。
使用航空影像与 LiDAＲ 数据结合分类时，方案

B3( 经 XGBoost 算法特征选择后使用) 分类效果最

好，总体精度为 86. 19%，Kappa 系数为 0. 826 6，经

特征选择相较于未经特征选择的方案中，利用 ＲF、
SVM 和 ANN 分类的精度分别提高了 5. 03、10. 75、
10. 19 个百分点。方案 B3 树种分类结果如图 11 所

示。
综合分析不同方案的结果可以得出，将 LiDAＲ

数据与航空影像结合能够提高树种分类精度; 无论

使用哪种数据源，经特征选择后的方案( A1 ～ A3 和

B1 ～B3) 分类效果都优于未经特征选择的方案( A4 ～
A6 和 B4 ～ B6) ，说明使用 XGBoost 进行特征选择结

果可靠，可以减少或避免特征冗余和休斯效应产生，

适用于不同的数据源和分类器; 且在 3 种非参数分

类器中，ANN 分类器有很强的非线性拟合能力，在

训练样本有限的情况下，能表现出更好的性能，能更
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表 4 分类精度

Tab． 4 Evaluation of classification accuracy

分类

方案

评价

指标

分类精度 /%

杉木 栎树 枫杨 灌木

总体精度

( OA) /%

Kappa

系数

A1
PA

UA

78. 33 65. 88 54. 41 73. 56

82. 10 59. 06 67. 30 76. 39
67. 34 0. 474 4

A2
PA

UA

69. 87 62. 13 65. 44 74. 00

84. 21 67. 77 56. 01 81. 76
68. 00 0. 482 1

A3
PA

UA

79. 00 79. 60 70. 31 78. 45

85. 34 56. 98 76. 80 80. 24
70. 59 0. 530 2

A4
PA

UA

68. 24 42. 70 59. 43 72. 14

61. 47 47. 65 67. 02 69. 88
62. 51 0. 493 6

A5
PA

UA

62. 58 47. 29 61. 31 69. 81
70. 30 50. 32 45. 60 61. 34

62. 02 0. 467 5

A6
PA

UA

59. 41 50. 85 65. 36 74. 33

73. 02 57. 32 57. 90 80. 02
66. 00 0. 461 1

B1
PA

UA

89. 40 59. 83 74. 03 88. 39

90. 35 69. 20 80. 22 90. 20
76. 25 0. 752 4

B2
PA

UA

85. 82 58. 33 79. 25 90. 63

88. 97 73. 85 82. 35 87. 88
83. 80 0. 797 8

B3
PA

UA

89. 36 67. 57 91. 84 90. 84

91. 97 79. 50 88. 27 95. 54
86. 19 0. 826 6

B4
PA

UA

79. 80 50. 00 70. 02 80. 00

82. 33 53. 26 65. 43 87. 76
71. 22 0. 670 9

B5
PA

UA

70. 06 54. 49 60. 00 90. 65

83. 21 56. 45 72. 56 92. 30
73. 05 0. 712 4

B6
PA

UA

89. 02 49. 33 78. 32 87. 66

76. 98 58. 07 65. 01 91. 89
76. 00 0. 723 5

图 11 树种分类结果

Fig． 11 Ｒesult of tree species classification

好地利用光谱、纹理和高度等多维特征，比 ＲF 和

SVM 分类器对现有类型的树种分类效果最好，其中

ＲF 分类器的分类精度最低，因其容易出现过拟合现

象，而 SVM 分类器的核函数选择存在主观因素，会

影响最后的分类精度，对于 SVM 分类器核函数及参

数的设置仍需进一步改进。
3. 4 讨论

本研究综合利用机载 LiDAＲ 点云和航空影像

数据，基本实现了输电线走廊内单木树种的分类，但

在研究过程中仍存在一些不足，所用点云数据密度

较低，无法有效直接根据点云划分单木树冠，后续研

究可以尝试利用 LiDAＲ 点云数据直接提取单木树

冠，与使用影像的结果对比选出提取单木的最佳方

法，再进行单木树种分类; 由于缺乏大范围的实地数

据，本次研究所选试验区尺度较小，且区域内树龄、
郁闭度相似，后续还需要对本文研究方法推广至大

范围地区的树种识别做进一步验证。在单木尺度上

进行树种识别，虽已经被证实可以有效避免混合像

元问题，抑制分类结果的斑块化，但对分割对象的特

征提取仍需进一步改进，需要选择更多数据源，挖掘

更为有效的能够区分树种的有力信息，比如结合高

光谱影像以提取多种植被指数参与分类或使用合成

孔径雷达数据。

4 结束语

利用机载 LiDAＲ 点云数据和同步获取的高分

辨率航空影像的优势，提取多类特征，以非参数的机

器学习算法为核心，基于面向对象的原理，对输电线

走廊的树木进行了单木树种分类。利用 VDVI 和双

边滤波尽可能减小了背景地物的影响、减少了过度

分割现象，采用 ESP2 工具选取最优尺度参数，最大

限度降低了主观因素的影响。改进的单木分割方法

可以有效提高树冠提取精度，得到的树冠分割精度

在 80%以上; 将 LiDAＲ 数据和航空正射影像相结

合，采用 XGBoost 算法进行特征选择后，使用 ANN
分类器的分类方案精度最高，总体精度为 86. 19%，

说明多源数据协同作用和特征选择可以提高树种分

类精度，在单木尺度上 ANN 分类器对现有树种类型

的分类能力最强。
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