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基于无人机低空遥感数据的时序动态生物量计算研究

张海浪,廉旭刚∗,王镭学,高宇璐,石力帆,李宇
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矿业工程学院,山西
 

太原
 

030024)

摘　 要:为解决林分自然生长和人工剪伐修枝引起的单木特征参数变化所造成的生物量变化问题,采用地基激光雷达数

据(TLS)和无人机激光雷达数据(UAV-LS)为数据源,通过单木分割的方法,以地基激光雷达数据提供的高精度数字高程模

型为基础,提升无人机激光雷达数据的单木召回率;基于无人机激光雷达数据进行单木树高的提取及一致性评定,通过优化

的生物量模型,利用树高参数计算 2022 年和 2023 年各树种单木生物量。 结果表明,联合地面激光雷达数据可以将无人机激

光雷达数据的单木召回率从 60. 0%提升至 73. 1%;对 2022 年、2023 年树高参数提取得到近两年树木自然生长、修剪状况;对
树高一致性评定得到一致性相关系数(Concordance

 

correlation
 

coefficient,
 

CCC)为 0. 98,均方根误差(RMSE)为 1. 12
 

m;对生物

量计算得到近两年各树种单木生物量、林分生物量,2022 年、2023 年单位面积生物量分别为 77. 39
 

、81. 56
 

t / hm2。 研究证实在

研究区通过无人机低空遥感数据获取树高时序动态计算各树种单木生物量可行,可以掌握林分自然生长和人工修剪引起的

生物量变化。
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Abstract:In
 

order
 

to
 

solve
 

the
 

problem
 

of
 

biomass
 

change
 

caused
 

by
 

the
 

change
 

of
 

the
 

characteristic
 

parameters
 

of
 

single
 

wood
 

caused
 

by
 

the
 

natural
 

growth
 

of
 

forest
 

stand
 

and
 

the
 

pruning
 

of
 

artificial
 

shears,
 

terrestrial
 

laser
 

scanning
 

(TLS)
 

and
 

aerial
 

vehicle
 

laser
 

scanning
 

(UAV-LS)
 

data
 

were
 

taken
 

as
 

data
 

sources,
 

through
 

the
 

single-wood
 

segmentation
 

method,
 

the
 

single-wood
 

recall
 

rate
 

of
 

UAV-LS
 

data
 

based
 

on
 

the
 

high-precision
 

digital
 

elevation
 

model
 

provided
 

by
 

terrestrial
 

laser
 

scanning
 

was
 

improved.
 

Based
 

on
 

the
 

UAV-LS
 

data,
 

the
 

extraction
 

and
 

consistency
 

evaluation
 

of
 

individual
 

tree
 

height
 

were
 

carried
 

out.
 

The
 

optimized
 

biomass
 

model
 

was
 

used
 

to
 

calculate
 

the
 

individual
 

tree
 

biomass
 

of
 

each
 

tree
 

species
 

in
 

2022
 

and
 

2023
 

using
 

tree
 

height
 

parameters.
 

The
 

results
 

showed
 

that
 

the
 

combined
 

TLS
 

data
 

can
 

increase
 

the
 

recall
 

rate
 

of
 

UAV-LS
 

data
 

from
 

60. 0%
 

to
 

73. 1%.
 

The
 

tree
 

height
 

parameters
 

in
 

2022
 

and
 

2023
 

were
 

extracted
 

to
 

obtain
 

the
 

natural
 

growth
 

and
 

pruning
 

status
 

of
 

trees
 

in
 

the
 

past
 

two
 

years.
 

The
 

consistency
 

correlation
 

coef-
ficient

 

(Concordance
 

correlation
 

coefficient,
 

CCC)
 

of
 

tree
 

height
 

consistency
 

evaluation
 

was
 

0. 98
 

and
 

the
 

root
 

mean
 

square
 

error
 

(RMSE)
 

was
 

1. 12
 

m.
 

And
 

the
 

biomass
 

of
 

single
 

wood
 

and
 

stand
 

biomass
 

in
 

the
 

past
 

two
 

years
 

was
 

calculated
 

and
 

the
 

stand
 

biomass
 

was
 

77. 39
 

and
 

81. 56
 

t / hm2
 

per
 

unit
 

area
 

in
 

2022
 

and
 

2023,
 

respectively.
 

This
 

study
 

confirmed
 

that
 

it
 

was
 

feasible
 

to
 

obtain
 

tree
 

height
 

time
 

series
 

dynamic
 

calculation
 

of
 

individual
 

tree
 

biomass
 

of
 

each
 

tree
 

species
 

by
 

using
 

UAV
 

low-altitude
 

remote
 

sensing
 

data
 

in
 

the
 

research
 

area
 

and
 

can
 

grasp
 

the
 

biomass
 

changes
 

caused
 

by
 

natural
 

growth
 

and
 

artificial
 

pruning
 

of
 

forest
 

stands.
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0　 引言

森林生物量在减少温室气体( GHG) 排放方面

至关重要,及时准确地估算森林生物量,对森林生

态系统管理和气候决策支持具有重要意义[1-2] 。 树

高、胸径参数是生物量计算的关键指标,也是评价

森林生长状况的重要参数,森林空间结构受树木自

然生长、人工剪伐修枝的影响,单木参数会产生一

定的变化。 快速、准确地获取林木信息,及时监测

森林资源的动态变化是林业部门的主要任务之一,
但是人工调查单木树高、胸径的时间和人力成本较

高,效率较低,不能满足林业精准化、精细化、时序

监测森林生物量的需求[3-4] 。
地面激光雷达(TLS)依靠其高扫描精度和扫描

密度,可用于单木树高及胸径测量,能够节省人力,
提高工作效率。 根据地面激光点云数据通过最小

二乘圆拟合算法得到单木胸径( DBH),在获取到

DBH 后根据种子点的三维坐标搜索 DBH 半径范围

内的点或最近点作为初始种子点簇进行单木分割,
能够提高单木召回率,可以保证研究区单木个数,
同时对高密度点云采用自适应不规则三角网滤波

算法(ATIN)对其进行点云滤波、反距离加权作插值

处理可以得到高精度数字高程模型( Digital
 

Eleva-
tion

 

Model,DEM)。 但对冠幅较大的单木采集数据

时不易获取树木冠幅上方信息,不能很好地获取树

高参数[5-6] 。 机载激光雷达数据可获取较高精度的

树高参数信息,但获取数据成本较高,很难进行高

频访问[7-8] 。
随着卫星导航系统(GNSS)、惯性导航系统的小

型化、低成本,无人机搭载激光雷达将激光测距技

术、计算机技术、惯性测量单元和 GNSS 差分定位技

术集成于一体,非常适合对林区进行时序化动态监

测,成为近些年发展最为迅速的低空遥感技术[9-12] 。
激光雷达不受云层等天气情况影响,可以快速获得

林分垂直方向结构参数,将数字地表模型( Digital
 

Surface
 

Model,DSM)数据减去数字地形模型(Digital
 

Terrain
 

Models,DTM)数据获取冠层高度模型(Cano-
py

 

Height
 

Model,CHM),通过冠层高度模型对树木

进行单木分割,取得单木树高参数,在计算森林生

物量方面获得很大优势。 但是对于复杂林分中冠

层较大的树木,冠幅的遮挡造成其下方树木点云密

度稀少,激光雷达无法准确得到地面信息,森林结

构信息具有较高的不确定性,造成冠幅下方树木漏

检情况;同时也可能将一个较大的冠幅多分为几个

冠幅,造成冠幅多检情况[13-14] 。
为探究无人机低空遥感数据在便捷、高效、低

成本和时序化估算森林生物量方面的可行性,本研

究根据 TLS 数据提供的研究区单木召回率和高精

度 DEM,对 2022 年和 2023 年无人机激光雷达数据

提取的树木高度参数进行生长变化评估及一致性

评定,基于优化的生物量模型利用树高参数计算研

究区的各树种单木生物量,了解各树种的自然生长

变化及人工修剪情况,为今后无人机低空遥感数据

高频时序化监测森林生物量提供理论支撑。

1　 材料与方法

1. 1　 研究区概况

1. 1. 1　 研究区位置

以太原理工大学虎峪校区一绿地作为研究区,
地理坐标为 37°27′ ~ 38°25′N,

 

111°30′ ~ 113°09′E。
研究区最高点海拔为 799

 

m,最低点海拔为 786
 

m,
平均海拔为 792

 

m,占地面积为 0. 7
 

hm2。 研究区位

置如图 1 所示。

图 1　 研究区所在位置

Fig. 1
 

Location
 

of
 

the
 

study
 

area

1. 1. 2　 样地数据

区域内柳树共 16 棵,12 棵分布在场地外围,
4 棵分布在研究区中央;杨树共 13 棵,均分布在场

地南部外围,分布比较松散;丁香树共 67 棵,集中分

布在研究区西北角、东南角,白皮松 15 棵,分布在研

究区内道路旁,位于场地中央柳树下方,圆柏共

31 棵,零散分布在研究区内;槐树 21 棵,均匀分布

在场地北部和东部外围,分布比较松散。 样地分布

如图 2 所示。
1. 2　 激光雷达遥感数据采集

1. 2. 1 　 地面激光扫描( Terrestrial
 

Laser
 

Scanning,
TLS)数据

2022 年 4 月使用全站扫描仪采集地面点云数据,
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图 2　 样地分布图

Fig. 2
 

Sample
 

plot
 

distribution
 

map

距离扫描精度 0. 6
 

mm,扫描速率为 30
 

m 内每秒

1
 

000 点。 共布设 21 个测站,为保证不同测站之间

扫描结果分辨率一致,在各测站开始扫描之前均设

置相同的点云密度参数。 设置扫描平距为 15
 

m 时,
获得的点云水平间隔 10

 

cm,垂直间隔 10
 

cm,扫描

速度 1
 

000
 

点 / s,估算点数为 4 万左右,耗时 25
 

min。
1. 2. 2 　 无人机低空( Light

 

Detection
 

And
 

Ranging,
LIDAR)遥感数据

2022 年 4 月及 2023 年 4 月使用飞马无人机 D-
LIDAR 激光雷达采集了 UAV-LS 数据。 飞机飞行

高度为 128
 

m,飞行速度为 13. 5
 

m / s。 平均点密度

286
 

点 / m2, 获得了多达 3 次回波, 回波强度为

8
 

bits。 激光脉冲波长和频率为 905
 

nm 和 240
 

kHz。
收集的数据采用飞马无人机的 UAV-managing 软件

进行处理,包括全球卫星导航系统(GlobalNavigation-
SatelliteSystem,GNSS)及惯性测量单元(Inertial

  

Meas-
urement

  

Unit,IMU)处理。 数据采集如图 3 所示。

图 3　 数据采集图

Fig. 3
 

Data
 

acquisition
 

diagram

1. 3　 无人机激光雷达数据处理

原始激光雷达点云数据需要进行 GPS 格式转

换、网络差分解算、紧耦合差分解算和精度评定,完
成点云轨迹解算。 轨迹解算后的点云数据进行预

处理,包括点云解算、质量检查(如分层,需要进行

航带平差)、去冗余、坐标转换和精度检查,得到激

光雷达标准点云。
1. 4　

 

研究方法与技术路线

本研究以地基激光雷达数据和无人机激光雷

达数据为数据源,通过单木分割的方法,以地基激

光雷达数据提供的高精度数字高程模型为基础,提
升无人机激光雷达数据的单木召回率;基于无人机

激光雷达数据进行单木树高的提取及一致性评定,
通过优化的生物量模型,利用树高参数计算 2022 年

和 2023 年各树种单木生物量。 研究技术路线如图

4 所示。
1. 4. 1　 点云滤波

基于地面激光雷达扫描生成的研究区原始点

云数据分为地面点云和非地面点云,为了准确获得

DEM,需要进行地面点分类。 本研究采用改进的渐

进加密三角网滤波算法( Improved
 

Progressive
 

TIN
 

Densification,
 

IPTD)分类地面点,先通过种子点生成

一个稀疏的三角网,然后通过迭代处理逐层加密,直到

所有地面点分类结束[15] 。 点云滤波如图 5 所示。
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图 4　 研究技术路线

Fig. 4
 

Technology
 

workflow
 

of
 

research

图 5　 点云滤波图

Fig. 5
 

Point
 

cloud
 

filter
 

diagram
 

1. 4. 2　 地面高程模型的生成及精度评定

对分类后的地面点云数据进行处理,采用反距

离加权插值得到 DEM。 为消除地形起伏对点云数

据高程值的影响,将原始点云数据投影到 DEM 上,
得到与其相对应的 DEM 高程值,再将每个点云的高

程值减去对应 DEM 地面高程值,得到地面点归一化

点云数据[6] 。 将分类后的地面点构造三角网并进

行插值,获取到实测单木在 DEM 对应位置方向的高

程值 (h) ,与导入实测单木的高程值 (H) 作差,得
到实测单木点与地面点的高程差值 (Z) 。 计算均

方根误差 ( RMSE, 式中记为 RMSE ) 及平均误差

(MAE,式中记为 MAE)来评估 DEM 的精度,公式为

RMSE =
　

1
n ∑

n

i = 1
(Hi - hi) 2

 

。
 

(1)

均方根误差是实测高程 (Hi) 与估测高程( hi)
之差的平方和与实测高程点个数 (n) 比值的平

方根。

MAE = 1
n ∑

n

i = 1
(hi - Hi) 。 (2)

平均误差为估测高程 (hi) 与实测高程 (Hi) 之

差的和再平均[16-18] 。

1. 4. 3　 CHM 模型生成

对无人机低空遥感数据获取的标准点云数据

进行去噪、地面点分类、克里金插值得到精确数字

地表模型( DSM)。 无人机低空遥感点云数据和全

站扫描仪点云数据都使用的是千寻网络提供

CGCS2000 坐标系统,两者有相同的地理参考、相同

的坐标系,将数字地表模型(DSM)与地面激光扫描

得到的数字高程模型(DEM)作差值,获得冠层高度

模型(CHM)。 CHM 模型生成完毕之后会存在冠层

间隙及无效值这样的黑色像素点,使得树冠区域不

完整,需将无效值进行填充,并对填充后的 CHM 进

行高斯滤波处理,来解决过分割或欠分割现象。
1. 4. 4　 单木位置探测与分割及精度评定

地面激光点云经过地面归一化后根据最小二

乘圆拟合算法得到 DBH,在获取到 DBH 后根据单

木位置探测的种子点三维坐标搜索 DBH 半径范围

内的点或最近的点作为初始的种子点簇进行单木

分割[19] ,可以获取到单木位置及胸径参数;无人机

点云数据根据冠层高度模型采用局部最大值算法

提取单木顶点位置并作为种子点,该算法将树冠最

高点作为单木位置,通过移动窗口逐步对栅格数据

进行搜索,并判断搜索窗口的中心点是否为局部极

大值,若为局部极大值,则将此像素标记为单木顶

点。 将种子点通过分水岭分割算法进行单木分割,
把 CHM 的高点处当作山峰,低点处为山谷,用水填

充,在水汇合的地方建立屏障,屏障即为分割的

结果。
以实测单木作为参考与提取的单木位置进行

匹配。 若实测单木位置附近范围内存在唯一单木

为正检(True
 

Positive,
 

TP,式中记为 TP );不存在单

木为漏检( False
 

Negative,
 

FN,式中记为 FN );存在

多个单木则为错检( False
 

Positive,
 

FP,式中记为

FP )。 单木检测结果使用召回率
 

( r)、准确率
 

(p)和
F 测度(F-score)进行评价,其公式为[16]

 

r =
TP

TP + FN

× 100% 。
 

(3)
 

P =
TP

TP + FP

× 100% 。 (4)
 

F = 2 × r × p
r + p

× 100%。 (5)
 

式中:
 

r 为召回率,表示正检株数占实测株数额比

例;
 

p 为准确类,表示正检株数与检测的株数之比;
F 为测度,是对召回率 r 和准确率 p 的综合描述。
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1. 4. 5　 生物量模型优化

生物量模型是林木生物量估算的经典方法,通
过将生物量模型与胸径、树高等单木参数建立经验

方程式来估算生物量。 同种类型的生物量模型有

较高的相似性,区域差异很小,对同种类型的林木

可以采用相同的生物量模型。 研究区蓄积量计算

采用了单木二元材积模型蓄积量( V )
V = aDbHc 。

 

(6)
式中:a、b、c 为模型参数;D 为胸径;H 为树高。

生物量计算中研究区采用了乔木类生物量模

型,地上部分总生物( WT )
WT = a(D2H) b 。

 

(7)
地下部分生物量( WR )

WR =WT / 3. 85 。 (8)
生物量(W)

W =WT +WR 。 (9)
研究者将实地调查的树高、胸径值使用回归方

程建立树高与胸径的模型,通过模型利用树高推测

胸径值。 各树种回归方程公式见表 1。

表 1　 各树种回归方程

Tab. 1
 

Regression
 

equations
 

for
 

each
 

tree
 

species

树种
Tree

 

species
回归方程

Regression
 

equation

柳树
Willow D = 2. 167

 

6H + 12. 994
 

4

杨树
Poplar D = 2. 283

 

0H - 2. 194
 

5

槐树
Locust

 

tree D = 0. 421
 

5H + 27. 429
 

8

白皮松
Lacebark

 

pine D = 0. 112
 

3H + 18. 750
 

5

丁香树
Clove

 

tree D = 0. 299
 

4H + 11. 211
 

6

圆柏
Cypress D = - 0. 152

 

0H + 25. 241
 

5

D 的单位为 cm;H 的单位为 m。 利用上述回归

方程,将蓄积量与生物量模型的胸径参数用树高参

数表达,得到优化后的各树种蓄积量、生物量模型。
见表 2。

表 2　 优化后的各树种蓄积量、生物量模型

Tab. 2
 

Optimized
 

accumulation
 

and
 

biomass
 

models
 

of
 

each
 

tree
 

species

树种
Tree

 

species
材积 / m3

Volume
WT / kg WR / kg W / kg

柳树
Willow V = a(2. 167

 

6H + 12. 994
 

4) bHc W = a[(2. 167
 

6H + 12. 994
 

4) 2H] b WR = WT / 3. 85 W = WT + WR

杨树
            

Poplar V = a(2. 283
 

0H - 2. 194
 

5) bHc W = a[(2. 283
 

0H - 2. 194
 

5) 2H] b WR = WT / 3. 85 W = WT + WR

槐树
Locust

 

tree V = a(0. 421
 

5H + 27. 429
 

8) bHc W = a[(0. 421
 

5H + 27. 429
 

8) 2H] b WR = WT / 3. 85 W = WT + WR

白皮松
Lacebark

 

pine V = a(0. 112
 

3H + 18. 750
 

5) bHc W = a[(0. 112
 

3H + 18. 750
 

5) 2H] b WR = WT / 3. 85 W = WT + WR

丁香树
Clove

 

tree V = a(0. 299
 

4H + 11. 211
 

6) bHc W = a[(0. 299
 

4H + 11. 211
 

6) 2H] b WR = WT / 3. 85 W = WT + WR

圆柏
Cypress V = a( - 0. 152

 

0H + 25. 241
 

5) bHc W = a[( - 0. 152
 

0H + 25. 241
 

5) 2H] b WR = WT / 3. 85 W = WT + WR

2　 结果

2. 1　 DEM 精度评定

无人机低空遥感数据对于复杂林分中冠层较

大的树木,冠幅的遮挡造成其下方树木点云密度稀

少,激光雷达无法准确得到地面信息,森林结构信

息具有较高的不确定性,需要准确的地面高程信息

提升获取的树高信息准确度。 根据地面激光点云

数据获得的 DEM 精度评价表见表 3。
TLS 得到的高精度的 DEM 均方根误差为 7. 3

 

cm,

既可为无人机低空遥感数据的树高参数获取提供

很好的保障,又可作为长期时序观测的数据分析

基础。
2. 2　 单木检测精度评价

研究区实测单木 160 株,以实测单木作为参考

与提取的单木位置进行匹配。 据 2022 年地面激光

扫描(TLS)数据提供的研究区单木高召回率可以提

升无人机激光雷达数据( UAV-LS)的单木召回率,
单木检测见表 4。

12
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表 3　 DEM 评价

Tab. 3
 

DEM
 

evaluation

点
Point

控制点高程 / m
ControlPoints

 

Elevation

内插点高程 / m
Interpolation

 

points
 

elevation
Z / m 相对误差(%)

Relative
 

error

1 767. 041 767. 02 -0. 021 -0. 003

2 767. 128 767. 07 -0. 058 -0. 008

3 766. 734 766. 74 0. 006 0. 001

4 766. 706 766. 79 0. 084 0. 011

5 767. 047 766. 98 -0. 067 -0. 009

6 767. 017 767. 02 0. 003 0. 000

7 767. 078 767. 06 -0. 018 -0. 002

8 767. 112 767. 29 0. 178 0. 023

9 767. 286 767. 28 -0. 006 -0. 001

10 767. 267 767. 24 -0. 027 -0. 004

11 767. 164 767. 23 0. 066 0. 009

12 766. 911 767. 04 0. 129 0. 017

13 767. 072 767. 11 0. 038 0. 005

14 767. 157 767. 04 -0. 117 -0. 015

15 766. 895 766. 86 -0. 035 -0. 005

16 767. 017 766. 98 -0. 037 -0. 005

17 767. 093 766. 98 -0. 113 -0. 015

18 767. 159 767. 13 -0. 029 -0. 004

19 767. 071 767. 14 0. 069 0. 009

20 767. 204 767. 11 -0. 094 -0. 012

21 767. 124 767. 11 -0. 014 -0. 002

22 767. 171 767. 11 -0. 061 -0. 008

23 767. 158 767. 12 -0. 038 -0. 005

24 767. 110 767. 13 0. 020 0. 003

25 767. 011 767. 10 0. 089 0. 012

26 767. 253 767. 11 -0. 143 -0. 019

点
Point

控制点高程 / m
Control

 

points
 

elevation

内插点高程 / m
Interpolation

 

points
 

elevation
Z / m 相对误差(%)

Relative
 

error

27 767. 403 767. 380 -0. 023 -0. 003

28 767. 340 767. 323 0. 017 0. 002

29 767. 390 767. 357 0. 033 0. 004

30 767. 370 767. 442 -0. 072 -0. 009

31 767. 290 767. 278 0. 012 0. 002

32 767. 300 767. 335 -0. 035 -0. 005

33 767. 290 767. 264 0. 026 0. 003

34 767. 340 767. 134 0. 206 0. 027

35 767. 100 767. 152 -0. 052 -0. 007

36 767. 130 767. 130 0. 000 0. 000

37 767. 040 767. 082 -0. 042 -0. 005

38 767. 050 767. 114 -0. 064 -0. 008

39 767. 020 767. 089 -0. 069 -0. 009

40 767. 230 767. 088 0. 142 0. 019

41 767. 070 767. 101 -0. 031 -0. 004

42 767. 070 767. 108 -0. 038 -0. 005

43 766. 950 766. 992 -0. 042 -0. 005

44 766. 960 766. 969 -0. 009 -0. 001

45 766. 890 766. 923 -0. 033 -0. 004

46 766. 940 767. 019 -0. 079 -0. 010

47 766. 920 767. 015 -0. 094 -0. 012

48 766. 880 766. 874 0. 006 0. 001
 

49 767. 070 767. 105 -0. 035 -0. 005
 

50 767. 070 767. 094 -0. 024 -0. 003
 

51 767. 070 766. 945 0. 125 0. 016
 

RMSE = 0. 073
 

m　 　 　 　 　 　 　
 

MAE = -0. 007
 

m

表 4　 单木检测

Tab. 4
 

Individual
 

wood
 

detection

数据
Data

实测
Measured

检测
Detect

错检
FP

漏检
FN

正检
TP r(%) p(%) F 测度(%)

F-score

TLS 160 120 5 45 115 71. 9 95. 8 82. 1

UAV-LS 160 99 3 64 96 60. 0 96. 9 74. 1

TLS+UAV-LS 160 121 4 43 117 73. 1 96. 7 83. 3

　 　 根据无人机点云的单木召回率,对于研究区内

树冠较大的树木,由于冠幅的遮挡造成冠幅下方树

木点云密度稀少,会存在漏检冠幅下方树木现象。
根据地基点云的单木召回率往往会高于基于无人

机点云的单木召回率,其与地基融合无人机点云的

单木召回率一致,说明地基点云可以准确识别出单

木树干,可以保证研究区的单木个数,利用 TLS 提

供的单木召回率可以很大程度提升低空遥感数据

的单木召回率,将地面激光扫描运用到研究区去获

取 DEM 及单木胸径参数为后续生物量时序计算提

供数据分析基础及技术参考。
2. 3　 树高生长变化评估及一致性评定

本研究将激光雷达数据 2022 年和 2023 年的树

高进行了比较,图 6 评估了 2022 年—2023 年树木生

22



第 1 期 张海浪,等:基于无人机低空遥感数据的时序动态生物量计算研究

长变化, X > Y 表明了树木的自然生长, X < Y 表明

园丁对树木进行了修剪,修剪的基本是位于校园道路

旁的槐树,为防止雷雨天气树枝受风力的影响刮倒砸

伤行人,园丁冬季会对道路旁的槐树进行修剪。 同时

为了评估激光雷达点云数据近两年所获取的树高之

间关系,使用了一致性相关系数(Concordance
 

correla-
tion

 

coefficient,
 

CCC)和
 

RMSE,CCC(式中记为 CCC )
相对于 Pearson 相关系数的优势在于其能检测度量值

的偏移和增益偏移[20] 。 计算公式为

CCC =
2ρσ12

σ2
1 + σ2

2 + (μ1 -μ2) 2 (10)
  

式中:ρ 为 2 个度量值的相关系数;σ2 和 μ 分别是相

应的方差和均值。

RMSE 用于量化建模体积偏差的大小和平均符

号差( MSD) 以评估偏差[20] 。 根据 2022 年和 2023
年激光雷达数据获取的树高进行对比,很好地反映

出了两年内树木的生长程度,大部分树木呈一个缓

慢生长的态势。 树高的一致性相关系数( CCC) 为

0. 98,均方根误差( RMSE) 为 1. 12
 

m,树高一致性

很好。
2. 4　 生物量计算

根据优化生物量模型的无人机低空遥感数据

生物量时序计算,可以在很大程度上反映研究区由

于林分自然生长和人工剪伐、修枝引起的单木特征

参数变化所造成的生物量变化问题。 研究区生物

量计算见表 5。

2023年树高 /m
In�2023�tree�height

2023年树高 /m
In�2023�tree�height

5�������������10����������15�����������20�����������250 5�������������10����������15�����������20�����������25

25

20

15
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5
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20
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树
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年
树
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�2
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2�
tre

e�h
ei
gh
t

Y

X

树高
Tree�height
Y=X

树高
Tree�height
线性拟合
Trend�line
Y=0.94X+0.54

CCC=0.98
RMSE=1.12

X

Y

（a）树木生长趋势
（a）Tree�growth�trend

（b）树木拟合趋势
（b）Tree�fitting�trend

图 6　 树高对比

Fig. 6
 

Tree
 

height
 

comparison

表 5　 生物量计算

Tab. 5
 

Biomass
 

calculation

树种
Tree

 

species
年份
Year

材积 / m3

Volume
WT / kg WR / kg W / kg

柳树 2022 12. 443 11
 

044. 34 2
 

868. 66 13
 

913. 003
Willow 2023 14. 011 12

 

450. 30 3
 

233. 85 15
 

684. 149
杨树 2022 18. 293 16

 

388. 56 4
 

256. 77 20
 

645. 328
Poplar 2023 19. 329 17

 

322. 42 4
 

499. 33 21
 

821. 751
槐树 2022 9. 441 8

 

375. 45 2
 

175. 44 10
 

550. 890
Locust

 

tree 2023 9. 263 8
 

214. 87 2
 

133. 73 10
 

348. 599
白皮松 2022 1. 890 1

 

678. 93 436. 09 2
 

115. 020
Lacebark

 

pine 2023 1. 959 1
 

741. 22 452. 26 2
 

193. 482
丁香树 2022 2. 138 1

 

899. 05 493. 26 2
 

392. 313
Clove

 

tree 2023 2. 217 1
 

972. 00 512. 21 2
 

484. 210
圆柏 2022 4. 064 3

 

616. 13 939. 25 4
 

555. 382
Cypress 2023 4. 069 3

 

620. 88 940. 49 4
 

561. 372
林分 2022 48. 269 43

 

002. 46 11
 

169. 47 54
 

171. 936
Stand 2023 50. 848 45

 

321. 69 11
 

771. 87 57
 

093. 563
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　 　 地面激光扫描可以提供高精度的 DEM 及单木召

回率,利用优化后的生物量模型及两期研究区无人机

低空遥感数据对研究区近两年各树种生物量进行计

算,2022 年研究区单位面积生物量为 77. 39
 

t / hm2,
2023 年研究区单位面积生物量为 81. 56

 

t / hm2,柳
树、杨树、白皮松、丁香树和圆柏 2023 年相比 2022
年生物量都略有增长,反映出研究区由于自然生长

所造成的生物量变化;由于园丁对于槐树的修剪,
造成槐树 2022 年的生物量比 2023 年的生物量略

多,反映出研究区由于修剪所造成的生物量变化。
研究结果表明将无人机低空遥感数据运用于林业

生物量时序估算具有很好的可行性。

3　 讨论

1)激光雷达扫描数据采集过程中由于飞机、飞
鸟等空中物体或者大气悬浮物造成的高空噪点与

地表有较大的高差,容易去除;由激光回波多路径

效应产生的低空噪点距离地表较近,容易被误分为

地面点,对滤波结果影响较大。 无人机采集数据

时,在植被密集的地方,激光脉冲难以穿透冠层到

达地面,无法获取林下数据,没有相对连续的地面

数据,会造成植被密集地方地面点分类误差较大,
通过借助地面激光雷达扫描数据可以获取到植被

密集地方的林下数据,提高地面点分类。 在植被落

叶季节,树冠层对脉冲到达地面百分比影响较小,
地面点密度大大增加,减小了植被对 DEM 精度的影

响,应尽量选择植被落叶后进行无人机激光扫描数

据采集。 地面点为分布不均匀的三维离散点,需要

对其进行插值生成连续变化的 ( Digital
 

Elevation
 

Model,
 

DEM),插值方法不同生成 DEM 的精度会略

有不同,根据研究区获取数据点云密度大,分布均

匀的特性选取反距离加权插值。
2)试验中在进行种子点提取时,依赖手动设置

搜索窗口宽度以进行局部最大值过滤,由于柳树及

杨树的树冠较大,每个树枝上都可能包含一个以上

的局部最大值,可能会将一棵树识别为几棵树,造
成多分现象使得单木提取后的树木比实际树木要

多;同时由于 CHM 只反映树木冠层的表层高度,基
于 CHM 数据的分割方法对林木冠层下的小树识别

能力较弱,直接影响树木株数及树高参数的估算精

度,需要借助计算机算法与人工交互编辑种子点并

基于编辑后的种子点对 CHM 进行分割,提高单木

分割的准确性,还需要进一步研究基于 CHM 数据

利用分水岭算法进行单木分割。
3)实时、准确地对森林结构参数进行动态化监

测,从而了解森林健康状况、探究资源储备和制定

管理措施的数据基础和关键环节,基于单木分割的

监测方法主要从点云数据中分割出单木,然后在单

木尺度上监测单棵树木的参数变化,其监测结果很

大程度上受单木分割精度影响,分割精度与激光点

云数据的密度、质量密不可分,错分和漏分现象在

单木分割中不可避免,研究区丁香树和圆柏由于分

布在树高较高、小枝条较多的柳树附近,无人机在

进行数据采集时,被其所遮挡,造成丁香树及圆柏

的点云密度相对较低。 点云密度是影响单木生物

量参数准确获取的关键因素,通过改善飞行路径、
多角度飞行和选用合适的飞行高度来提升点云密

度,高效、精准获取单木参数[21] 。

4　 结论

本研究利用 TLS 点云数据获取高精度 DEM 及

单木召回率,通过无人机低空遥感数据获取树高参

数,并基于优化的生物量模型对研究区单木生物量

进行长期有序动态计算,研究结果如下。
1)无人机低空遥感数据对冠幅下方的单木召

回率较低,根据 TLS 提供的单木召回率可以很大程

度地提升单木召回率,联合地面激光雷达数据可以

将无人机激光雷达数据的单木召回率从 60. 0%提

升至 73. 1%。 将地面激光扫描数据运用到研究区

提取单木位置等参数,可为后续基于无人机低空遥

感的生物量监测提供技术参考。
2)无人机低空遥感生成的点云数据在复杂林

分处无法提供准确的地面信息,TLS 采集数据可以

获取到准确的地面信息,DEM 精度评定为:均方根

误差为 7. 3
 

cm,利用 TLS 提供的高精度 DEM,无人

机低空遥感可以获得准确的单木高度,树高一致性

精度评定中树高的一致性相关系数(CCC)为 0. 98,
均方根误差(RMSE)为 1. 12

 

m,高精度 DEM 可作为

长期时序观测的数据分析基础。
3)运用优化的生物量模型及无人机低空遥感

数据可以根据获取的单木树高计算出单木生物量,
2022 年蓄积量为 48. 27

 

m3, 单位面积生物量为

77. 39
 

t / hm2,2023 年蓄积量为 50. 85
 

m3,单位面积

生物量为 81. 56
 

t / hm2。 反映出研究区由于树木生

长及修剪造成的生物量变化,无人机低空遥感的介

入为森林管理提供低成本、高分辨率和持续更新的

林业信息,使得时序动态生物量计算可行。
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