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摘　要：针对传统基于激光雷达（ＬｉｇｈｔＤｅｔｅｃｔｉｏｎＡｎｄＲａｎｇｉｎｇ，ＬｉＤＡＲ）数据的树种分类方法难以直接且全
面地利用点云的三维结构信息的问题，提出一种基于三维深度学习的机载 ＬｉＤＡＲ数据的树种分类方法。该
方法直接从三维数据中抽象出高维特征，而无须将点云转化为体素或二维图像。以塞罕坝国家森林公园内

白桦和落叶松两个树种的无人机ＬｉＤＡＲ数据为研究对象，对其进行数据滤波，去除噪声和地面点；基于点云
距离和改进的分水岭分割的方法提取单木并制作数据集；最终建立由权重共享的多层感知器、最大池、全连

接层和ｓｏｆｔｍａｘ分类器组成的深层神经网络，其能自动提取树木的高维特征并实现树种分类。实验结果显示
分类总体准确率为８６７％，ｋａｐｐａ系数为０７３，最优特征维度为１０２４，最优点密度为２０４８。与将单木点云投
影到二维视图的方法相比，该算法提供了更高的分类精度，且能有效减少计算成本、提高工作效率。
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　　树种分类是生态环境、林业测量、遥感等众多
行业和领域的重点研究课题，因为树种识别对生

态系统评估、生物多样性监测和森林资源利用起

着至关重要的作用［１－２］。传统的树种分类方法通

常是利用高光谱遥感技术，通过树木的光谱信息

区分不同的树种。然而，高光谱数据冗余度大，且

存在着“同谱异物”和“同物异谱”的现象，忽略了

树木的三维结构信息［３］。激光雷达 （Ｌｉｇｈｔ

ＤｅｔｅｃｔｉｏｎＡｎｄＲａｎｇｉｎｇ，ＬｉＤＡＲ）是一种先进的主
动遥感技术，它能够高精度地快速获取地表目标

的高度信息和三维结构信息，且具有抗干扰能力

强、低空探测性能好等优点［４－５］。随着无人机技

术的快速发展，无人机 ＬｉＤＡＲ为快速、准确的植
被精细分类提供了有力的技术支撑［６］。

近年来，深度学习技术在三维数据上取得了

很好的发展，根据输入网络的表达方式可以概括
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为以下三种：①基于体素的方法一般是将三维模
型划分为三维网格后再进行３Ｄ卷积，代表模型
有ＶｏｘＮｅｔ、３ＤＳｈａｐｅＮｅｔｓ、ＯＣＮＮ等［７－９］；②基于
多视图的方法是先将三维模型通过投影等方法得

到二维图像，再利用图像领域的方法进行处理，代

表模型有 ＭＶＣＮＮ、ＦＰＮＮ、ＤｅｅｐＰａｎｏ等［１０－１２］；

③基于点的方法是网络能够适应三维数据的特
点，直接对点云进行处理，代表模型有 ＰｏｉｎｔＮｅｔ、
ＰｏｉｎｔＮｅｔ＋＋、ＰｏｉｎｔＣＮＮ等［１３－１５］。

由于深度学习在特征提取上的优势，近年来

有学者将该技术运用到基于 ＬｉＤＡＲ数据的树种
识别。Ｇｕａｎ等［１６］基于体素实现了滤波和单木分

割，然后将树的点密度用波形表示，再利用深度玻

尔兹曼机（ＤｅｅｐＢｏｌｔｚｍａｎｎＭａｃｈｉｎｅ，ＤＢＭ）实现
了对城市树种的分类；Ｚｏｕ等［１７］利用栅格化的方

法在样本空间中划分体素，将每个体素格网中的

点云数累积，投影到包含树木轮廓的二维图像上，

每３０°重复投影，并用一个深度信念网络（Ｄｅｅｐ
ＢｅｌｉｅｆＮｅｔｗｏｒｋ，ＤＢＮ）来生成高级特征，从而进行
树种分类；Ｈａｍｒａｚ等［１８］将点云转化为数字表面

模型（ＤｉｇｉｔａｌＳｕｒｆａｃｅＭｏｄｅｌ，ＤＳＭ）和２Ｄ视图，再
利用深度卷积神经网络（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＣＮＮ）对针叶树和落叶树分类。

然而，这些研究都是先将点云进行规则化处

理，例如转换成体素或二维图像，而没有直接利用

三维数据进行特征提取或分类。体素划分不仅会

呈指数级地增加计算成本，还会受到分辨率的限

制，存在局部信息丢失的现象。多视图投影的方

法不能充分利用点云的三维结构信息，在点分类

和场景理解等３Ｄ任务上具有较大的局限性。因
此，本文基于森林样区内获取的无人机 ＬｉＤＡＲ点
云数据，提出了一种新的树种分类方法，该方法将

无序的点云数据作为神经网络的输入，直接利用

其三维信息进行特征提取，实现白桦树和落叶松

两个树种的分类。

１　方法与实验

１．１　研究区概况与数据获取

研究区域为中国河北省承德市围场满族蒙古

族自治县内的塞罕坝国家森林公园（４２°２４′Ｎ，
１１７°１９′Ｅ）的一部分，海拔高度为 １５００～
２０６７ｍ，植被覆盖度约为 ８０％。研究区内包括
白桦和落叶松两类树种共计约１７９０棵，两类树
主要以一条较宽的土路为分隔，其中白桦树主要

分布在路的西北部，约８７０棵；落叶松分布在路的
东南部，约９２０棵。

实验数据由大疆无人机搭载的 Ｒｉｅｇｌ公司
ｍｉｎｉＶＵＸ１Ｕ激光雷达扫描仪于 ２０１９年 ８月
２４日获取，航线间距 ４０ｍ，航高 ５０ｍ，飞行速
度５ｍ／ｓ，激光雷达扫描角 ９０°～２７０°，扫描线
速度１００ｍ／ｓ。基于该无人机 ＬｉＤＡＲ系统获得
的原始数据如图 １所示，两类树种点云样例数
据如图２所示，样区内各树种的结构特征见
表１。

图１　无人机ＬｉＤＡＲ原始数据
Ｆｉｇ．１　ＡｉｒｂｏｒｎｅＬｉＤＡＲｒａｗｄａｔａ

（ａ）白桦
（ａ）Ｂｉｒｃｈ

　　　　　　　（ｂ）落叶松
（ｂ）Ｌａｒｃｈ

图２　基于无人机ＬｉＤＡＲ系统的点云样本示例
Ｆｉｇ．２　Ｅｘａｍｐｌｅｏｆｐｏｉｎｔｃｌｏｕｄｓａｍｐｌｅｂａｓｅｄｏｎ

ａｉｒｂｏｒｎｅＬｉＤＡＲｓｙｓｔｅｍ

表１　样本树木结构特征
Ｔａｂ．１　Ｓａｍｐｌｅｔｒｅｅｓｔｒｕｃｔｕｒｅｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ

树种 平均树高 ／ｍ
平均冠幅

宽度 ／ｍ
平均胸径

长度 ／ｃｍ
平均树干高 ／ｍ

单木平均

激光点数／个
数量／棵

白桦 １５．８９±２．８４ ５．２８±２．２３ ７２．９８±１７．２５ ５．２３±４．０４ ３７９８４ ８７３
落叶松 １８．６２±１．６８ ６．９４±２．０５ ９５．１６±１９．４１ ５．７５±２．４５ ４０５６３ ９２１

·４２１·
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１．２　工作流程

对于获取的原始无人机 ＬｉＤＡＲ点云数据，首
先进行预处理，包括去噪和地面滤波。其次，对预

处理后的森林点云数据进行单木分割，获取单木

点云。再次，对单木点云添加标签，制作数据集。

训练集用于训练神经网络模型，测试集用于对得

到的模型测试树种分类精度。最后，对可能的分

类精度影响因素进行分析，并做对比实验。基于

机载ＬｉＤＡＲ数据的三维深度学习树种分类工作
流程如图３所示。

图３　树种分类工作流程
Ｆｉｇ．３　Ｗｏｒｋｆｌｏｗｏｆｔｒｅｅｓｐｅｃｉｅｓｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

１．３　数据预处理

１．３．１　去噪与地面滤波
由于森林环境的复杂性，获取机载 ＬｉＤＡＲ数

据的过程中会产生粗差，因此必须先对原始点云

数据去噪。对每一个点搜索相同个数的邻域点，

经多次实验发现，当邻近点个数为１０时，去噪效
果最好。然后计算该点到邻域点的距离平均值

Ｄｍｅａｎ及其中值 ｍ和标准差 σ。计算最大距
离Ｄｍａｘ：

Ｄｍａｘ＝ｍ＋Ｋσ （１）
其中，Ｋ为标准差倍数，设置为 ５。若 Ｄｍｅａｎ大于
Ｄｍａｘ，则认为该点为噪点，将其去除。

为消除地形影响，需要先对去噪后的点云数

据进行地面滤波，以获得更准确的单木分割结果。

本文利用改进的渐进加密三角网滤波算法［１９］对

地面点与非地面点进行分离。首先对 ＬｉＤＡＲ点
云以１ｍ的尺寸划分网格，取每个网格的最低点
进行光栅化，再利用形态学开操作选取潜在地面

种子点Ｇｐｏｔｅｎｔｉａｌ。然后，利用平移平面拟合法滤除
Ｇｐｏｔｅｎｔｉａｌ中的非地面点，进而获得准确的地面种子
点Ｇｓｅｅｄｓ。最后，建立 ＴＩＮ模型，执行先向下再向
上的迭代加密，得到地面点 Ｇｒｅｓｕｌｔ。地面点和非地
面点的分类结果如图４所示，其中蓝色点为地面
点Ｇｒｅｓｕｌｔ，白色点是树木点，删除地面点即完成
滤波。

图４　地面点与非地面点的分类结果
Ｆｉｇ．４　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｇｒｏｕｎｄｐｏｉｎｔｓａｎｄ

ｎｏｎｇｒｏｕｎｄｐｏｉｎｔｓ

１．３．２　单木分割
为了制作深度学习的数据集，向每棵树添加

代表树种的标签，需要对原始的森林数据进行单

木分割。单木提取存在一定的错误率，例如欠分

割、多树粘连等情况，所以使用单一方法分割得到

的高质量单木数量较少。因不同分割方法得到的

单木三维形状有所差异，可作为数据增强的一种

方法，故本实验分别采取改进的分水岭分割算

法［２０］和基于点云距离的分割方法［２１］对原始的森

林点云数据进行分割，以筛选出数量足够多的高

质量单木点云。改进的分水岭分割算法首先从原

始的激光脉冲生成数字表面模型和数字高程模

型，进而得到冠层高度模型；然后，通过在具有可

变窗口大小的冠层最大值模型中搜索局部最大值

来检测树梢，其窗口大小由冠部大小和树高度之

间的回归曲线预测间隔的下限确定，该步骤可有

效减少对树顶点的判别错误；最后，利用 Ｍａｒｋｅｒ
ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｄ分水岭算法完成单木分割，如图 ５所
示。基于点云距离的分割将点按顺序从高到低进

行分类，间距大于指定阈值的点排除在目标树之

外，间距小于阈值的点根据最小间距规则进行分

类，分割结果如图６所示。通过这两种算法，共分
割出单木３５９８棵，经人工筛选，删除过分割、欠
分割以及粘连严重的树，保留１２００棵高质量树
作为实验数据。

１．３．３　样本集准备
深度神经网络需要输入样本具有相同的点云

数，故将所有单木均匀采样２０４８个点，并将每棵
树零均值归一化至单位球内，以解决点的平移不

变性。向每棵树添加标签，其中白桦树记为０，落
叶松记为１。为了避免因种植区域相同而导致分
类器可能过于适合研究地点的情况，从不同的空

间中划分数据。将整个数据集按照８∶２的比例
随机分成训练集和测试集，其中训练数据取自研

·５２１·
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图５　基于改进的分水岭分割的单木分割结果
Ｆｉｇ．５　Ｒｅｓｕｌｔｓｏｆｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｔｒｅｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎ

ｉｍｐｒｏｖｅｄｗａｔｅｒｓｈｅｄｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ

图６　基于点云距离的单木分割结果
Ｆｉｇ．６　Ｒｅｓｕｌｔｓｏｆｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｔｒｅｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎ

ｐｏｉｎｔｃｌｏｕｄｄｉｓｔａｎｃｅ

究区西侧，测试数据选取研究区的东侧树。最后，

将包含（ｘ，ｙ，ｚ）坐标的原始点云数据、标签值和
归一化数据转换成ＨＤＦ５格式。详见表２。

表２　训练集与测试集
Ｔａｂ．２　Ｔｒａｉｎｉｎｇｓｅｔａｎｄｔｅｓｔｓｅｔ

数据集 数量／棵 树的种类
各树种的

数量／棵

训练集 ９６０
白桦

落叶松

４８０
４８０

测试集 ２４０
白桦

落叶松

１２０
１２０

１．４　网络模型构建

网络模型分为特征映射模块、对称函数模块

和分类器模块，如图７所示。对每一个单木点云
取固定值Ｎ个点，每个点有三个维度的特征（ｘ，
ｙ，ｚ），即点的三维坐标。在特征映射模块中，输入
的是Ｎ×３的矩阵，经过三层权重共享的多层感
知器（ＭｕｌｔｉＬａｙｅｒＰｅｒｃｅｐｔｒｏｎ，ＭＬＰ）将每个点映射
到１０２４维的高维空间，得到 Ｎ×１０２４的特征矩
阵。在对称函数模块，通过对称函数 ｍａｘｐｏｏｌｉｎｇ
得到１×１０２４维的全局特征。最后，在分类器模

图７　神经网络模型
Ｆｉｇ．７　Ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｍｏｄｅｌ

块，以全局特征作为输入，通过两个全连接层和一

个ｓｏｆｔｍａｘ分类器得到两个树种的分类概率。
１）特征映射模块：多层感知器是一种前向结

构的人工神经网络，层与层之间全连接，在输入与

输出的向量之间能够进行非线性映射。将输入层

向量记为Ｘ，则隐藏层的输出为 ｆ（Ｗ１Ｘ＋ｂ１），其
中Ｗ１为权重（也叫连接系数），ｂ１为偏置，ｆ是激
活函数。在该网络模型中，感知器的每一层都使

用了ＲｅＬＵ激活函数和批处理归一化，输出大小
依次为６４、１２８、１０２４。
２）对称函数模块：点云是一个无序点的集

合，而点的顺序不会影响这个集合本身。如果把

点云表示为一个Ｎ行Ｄ列的二维矩阵（其中Ｎ代

表点的个数，Ｄ代表点的维度），对该矩阵做行变
换则一共有 Ｎ！种变换方式，而这 Ｎ！种置换代
表的是同一点集，因此网络需要拥有对点云的置

换不变性。对称函数能够很好地解决这个问题，

例如对某一点的集合 Ｘ（ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ），取该集合
的最大值、最小值、平均值都与点的顺序无关。但

是，直接对每个点做对称操作，例如取最大值，会

得到整个点集的最远点值；取平均值，会得到点集

的重心，这样会损失点集有意义几何信息。因此，

在网络结构中，首先利用ＭＬＰ对每个点做相同的
高维映射，通过高维空间中信息的冗余性避免对

称操作导致的信息丢失。该结构实质上是ｈ、ｇ、Υ
的函数组合：
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ｆ（ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ）＝Υｇ（ｈ（ｘ１），ｈ（ｘ２），…，ｈ（ｘｎ））

（２）
其中，ｈ代表高维映射，ｇ代表对称函数，Υ代表
ＭＬＰ整合信息。
３）分类器模块：对于得到的全局特征向量，

将其输入两个全连接层（ＦｕｌｌｙＣｏｎｎｅｃｔｅｄｌａｙｅｒｓ，
ＦＣ）中，并在最后一个层（输出维度为２５６）中使
用０７的ｄｒｏｐｏｕｔ防止过拟合。在ｓｏｆｔｍａｘ分类损
失中加入一个正则化损失（权重为０．００１），使矩
阵接近正交。

１．５　实验过程

实验使用ＮＶＩＤＩＡＴｅｓｌａＶ１００－ＰＣＩＥ－１６ＧＢ
显卡，在Ｕｂｕｎｔｕ１８４系统下搭配ｃｕｄａ１００框架
和 ｃｕＤＮＮ７４１加速库训练。编译语言使用
Ｐｙｔｈｏｎ３６，深度学习框架为 Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ－ｇｐｕ－
１１３１。模型使用 Ａｄａｍ优化器，初始学习率为
０００１，最小学习率设定为０００００１，通过指数衰
减的方式实现学习率衰减，衰减率为０７，动量为
０９，共训练２００个周期，每２０个周期学习率除
以２，批处理归一化的衰减率从 ０５开始，逐渐
增加到０９９，训练时长１８ｍｉｎ。为了更好地提
高模型的泛化能力，在训练过程中，通过沿上轴

随机旋转物体来动态地增强点云，并通过均值

为０和标准偏差为００２的高斯噪声来抖动每个
点的位置。

为了探究单木分割效果对分类结果的影响，

同时使本文方法和实验结果更具实际意义，本文

又对数据集的结构做了改变。保持原数据集单木

个数不变，随机抽取１０％、２０％、３０％、４０％、５０％
的树木样本，并加入同等数量的非完整分割单木。

如图８所示，替换的样本有过分割和欠分割的单
木，非完整分割的程度及替换次序为随机抽取，未

经人工干预。

为了证明本实验方法的优越性，与以下三种

方法进行比较。

方法１：参考Ｌｉｎ等［２２］提出的方法，计算点云

数据的９个点分布特征参数、１３个冠内结构参
数、１１个树外结构参数，共计３３个特征参数输入
一个三层的ＭＬＰ分类器中进行树种分类。

方法２：参考 Ｇｕａｎ等［１６］提出的方法，如图９
所示，取预定义的波形维数 ｎ为５０，对分割得到
的单木进行ｎ个剖面的垂直剖分，将每个剖面的
点统计值归一化至０～１内，以生成波形图。将得
到的波形图输入一个两层的 ＤＢＭ模型中生成高
级特征，进行树种分类。

（ａ）白桦
（ａ）Ｂｉｒｃｈ

（ｂ）落叶松
（ｂ）Ｌａｒｃｈ

图８　非完整分割单木示例
Ｆｉｇ．８　Ｅｘａｍｐｌｅｏｆｉｎｃｏｍｐｌｅｔｅｓｅｇｍｅｎｔｅｄｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｔｒｅｅ

（ａ）白桦树样本及其波形图
（ａ）Ｓａｍｐｌｅｏｆｗｈｉｔｅｂｉｒｃｈｔｒｅｅａｎｄｉｔｓｗａｖｅｆｏｒｍ

（ｂ）落叶松样本及其波形图
（ｂ）Ｓａｍｐｌｅｏｆｌａｒｃｈａｎｄｉｔｓｗａｖｅｆｏｒｍ

图９　树样本及其对应的波形图
Ｆｉｇ．９　Ｔｒｅｅｓａｍｐｌｅｓａｎｄｔｈｅｉｒｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇｗａｖｅｆｏｒｍｓ
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　　方法３：参考Ｚｏｕ等［１７］提出的方法，在样本空

间中对单木做栅格化划分，计数每个网格块中的

点数，沿ｙ轴在 ｘｚ平面上积累网格，得到类似灰
度图像的图片。对单木点云以相同的旋转度数重

复投影，得到的二维图像作为树木的低级特征输

入一个三层的 ＤＢＮ，再使用 ｓｏｆｔｍａｘ分类器对同
一棵树的所有投影图像的分类结果进行投票。参

与投票的每幅图像使用相同的权重，并通过赢得

大部分选票的类别结果来判定树种。图１０为每
旋转３６°后的栅格化示意，蓝色虚线框内为投影
结果。实验中分类最优结果产生在旋转角度为

１０°时。

图１０　单木的栅格化与投影
Ｆｉｇ．１０　Ｒａｓｔｅｒｉｚａｔｉｏｎａｎｄｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎｏｆｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｔｒｅｅ

２　结果

２．１　分类精度

实验分类结果如表３所示，树种分类的总体
准确率（ＯｖｅｒａｌｌＡｃｃｕｒａｃｙ，ＯＡ）为 ８６７％，ｋａｐｐａ
系数为 ０７３；生产者精度（Ｐｒｏｄｕｃｅｒ′ｓＡｃｃｕｒａｃｙ，
ＰＡ）高于８５５％，用户精度（ＵｓｅｒＡｃｃｕｒａｃｙ，ＵＡ）
高于８５０％。图１１显示了数据集中非完整分割
单木所占比例对分类结果的影响。由图可以看

出，当少量样本质量变低时（如占比１０％），分类
准确率并没有受到较大影响，说明该网络的鲁棒

性较好。当低质量样本变多时（如占比 ３０％以
上），网络的分类精度会迅速下降，说明此时数据

集的质量对网络的学习产生了较大的负面影响。

当低质量样本占总样本的５０％左右时，网络的分
类准确率也降至５０％附近，此时对于一个二分类
问题来说，相当于网络能在样本中学到的东西是

非常少的，近乎随机猜测。

由此可以得出，造成分类错误的原因主要有

以下两点：一是白桦和落叶松两个树种在结构形

态上具有较高的相似性；二是实验区内的树木比

较密集，单木分割的效果会直接影响最后的分类

结果。

表３　树种分类结果的混淆矩阵
Ｔａｂ．３　Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎｍａｔｒｉｘｏｆｔｒｅｅｓｐｅｃｉｅｓｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ

预测值

白桦 落叶松 合计

准确率

ＵＡ／％

真实值

白桦 １０６ １４ １２０ ８８．３

落叶松 １８ １０２ １２０ ８５．０

合计 １２４ １１６ ２４０

准确率
ＰＡ／％ ８５．５ ８７．９

ＯＡ／％ ８６．７

ｋａｐｐａ系数 ０．７３　

图１１　数据集质量对分类准确率的影响
Ｆｉｇ．１１　Ｉｎｆｌｕｅｎｃｅｏｆｄａｔａｓｅｔｑｕａｌｉｔｙｏｎ

ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙ

２．２　方法对比结果

本文方法与１．５节所述三种方法的分类结果
如表４所示。其中方法１的分类精度最低，总体
精度为８１７％，ｋａｐｐａ系数为０６３，该方法虽然统
计了树木的３３个不同的结构参数，但有限参数加
浅层学习的分类方法仍限制了其分类精度。

方法２的总体准确度为８４２％，ｋａｐｐａ系数为
０６８，优于方法１，这是因为该方法通过波形数据更
好地表示了不同树种独特的几何结构，且使用ＤＢＭ
模型生成了高级特征，减少了人工解译的错误。

方法３的总体精度为８５６％，ｋａｐｐａ系数为
０７１，优于前两个方法。相较于方法２对每棵树生
成唯一的波形表示，每１０°重复投影对树木信息的
保留更加全面，且大大增加了样本量，有利于深度

学习模型的学习，因此得到了更高的分类精度。

实验表明，本文方法优于以上三种方法，其原

因是：①与将三维数据转化成二维表达形式的方
法相比，基于点的深层神经网络能够有效减少数

据转化过程中的信息损失，很好地保留树木的三

维结构信息；②本文提出的网络模型能够有效地
提取ＬｉＤＡＲ数据的高维特征，有利于提高树种分
类精度。

·８２１·
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表４　四种方法的分类精度比较结果
Ｔａｂ．４　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｏｆｔｈｅｆｏｕｒｍｅｔｈｏｄｓ

方法 ＯＡ／％ ｋａｐｐａ系数
ＵＡ／％ ＰＡ／％

白桦 落叶松 白桦 落叶松

方法１ ８１．７ ０．６３ ８３．３ ８０．０ ８０．６ ８２．８

方法２ ８４．２ ０．６８ ８５．０ ８３．３ ８３．６ ８４．７

方法３ ８５．６ ０．７１ ８６．７ ８４．２ ８４．６ ８６．３

本文方法 ８６．７ ０．７３ ８８．３ ８５．０ ８５．５ ８７．９

２．３　特征维度对分类结果的影响

为了避免点云数据几何信息的损失，本文在

对称操作之前，通过参数共享的 ＭＬＰ将每个点映
射到一个高维空间。为了探究点的特征维度对分

类结果的影响，对使用１２８、２５６、５１２、１０２４、２０４８
维特征的分类准确度进行了比较（如图 １２所
示）。结果表明，随着特征维度的增加，总体分类

准确度提高，点云的几何信息得到了更好的保留。

当特征维度达到约１０００时，分类性能达到最好。
当特征维度超过 １０００以后，分类性能无明显
提升。

图１２　特征维度对分类准确率的影响
Ｆｉｇ．１２　Ｉｎｆｌｕｅｎｃｅｏｆｆｅａｔｕｒｅｄｉｍｅｎｓｉｏｎｓｏｎ

ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙ

２．４　点密度对分类结果的影响

本研究对分割得到的单木数据分别进行五次

均匀下采样，如图１３所示，采样点个数从１２８增
加至２０４８的过程中，分类准确度提升了１３１％。
当每棵树的采样点数量超过２０００时，网络的分
类性能趋于饱和。点密度的增加促使分类效果大

幅提升的原因主要是白桦和落叶松两个树种相似

度较高，增加点密度能够保留更多的几何结构信

息，使得深度神经网络能够更好地学习。而当点

密度增加到一定数值时，网络能学到的信息趋于

饱和，过大的点密度只会增加信息的冗余程度而

很难提升分类性能。

图１３　密度对分类准确率的影响
Ｆｉｇ．１３　Ｅｆｆｅｃｔｏｆｄｏｔｄｅｎｓｉｔｙｏｎｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙ

３　结论

本研究提出了一种新的基于三维深度学习的

树种分类方法。该方法对预处理后的点云数据做

单木分割，将得到的单木点云作为模型的输入，利

用由特征映射模块、对称函数模块和分类器模块

组成的深度神经网络自动提取树木的高维特征并

实现树种分类。通过实验得到以下结论：

１）本研究在树种分类任务上取得了较好的
效果，在包含白桦树和落叶松两个树种的数据集

上实现了 ８６７％的总体精度和 ０．７３的 ｋａｐｐａ
系数。

２）实验结果表明，相比于特征参数法、波形
图法和栅格化投影法，本文方法在特征提取上存

在优势，有助于提高树种分类精度。

３）随着点的特征维度和点密度的增加，分类
准确率不断提高，但存在提高的临界值。在该数

据集中，对每棵树取２０４８个点，每个点取１０２４
维特征时，模型的分类效果最好。
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