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近地面激光雷达点云密度对森林冠层结构参数提取准
确性的影响
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１ 中国科学院沈阳应用生态研究所 中国科学院森林生态与管理重点实验室，沈阳　 １１００１６

２ 中国科学院大学，北京　 １０００４９
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４ 中国科学院西双版纳热带植物园 热带森林生态学重点实验室，昆明　 ６５０２２３
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摘要：基于激光雷达技术获取冠层结构为森林生态学研究增加了新的维度。 搭载于多旋翼无人机的近地面激光雷达相比于固

定翼有人机的机载激光雷达，能够更加灵活高效地获取森林群落样地高密度点云。 但在实际操作中，往往出现局部低密度点云

数据，影响了冠层结构参数提取的准确性。 使用 ４ 块森林动态样地的近地面激光雷达点云数据；利用航带分解方法分析各样地

低密度样方成因；采用点云抽稀模拟算法计算并拟合偏差曲线，对比不同样地、参数和取样尺度间的点云密度对冠层结构参数

提取准确性的影响；根据偏差曲线计算各条件下保证参数提取准确性的最低点云密度。 结果发现：１）低密度区域主要受地形

或（和）近地面遥感设计规划的影响。 地形复杂的测区（西双版纳和古田山样地），遥感规划难度大，整体难以获取高密度点云

（在 ３０ 点 ／ ｍ２左右），容易在沟谷和高海拔处出现低密度样方。 平坦测区（长白山两块样地）虽可获取高密度点云（均超过 １５０
点 ／ ｍ２），但欠佳的遥感规划设计导致长白山 １ 测区北部出现 １ｈｍ２ 低密度区域。 ２）冠层参数提取准确性随点云密度减少而迅

速降低，呈负指数幂函数关系。 这一变化趋势在不同参数和尺度间差异较大，但在各样地间无显著差异。 ３）根据偏差曲线拟

合结果，点云密度达到 １６ 点 ／ ｍ２可以实现 ５—２０ ｍ 取样尺度下冠层结构参数提取准确度达 ９５％。 综上，为更好的将近地面激光

雷达技术应用在森林生态学研究中，应注重外业遥感作业方案的合理性，充分考虑地形的影响，在源头把控数据质量；如果数据

存在低密度点云的情况，应适当放宽取样尺度并慎重提取对点云密度较为敏感的冠层结构参数。
关键词：激光雷达；点云密度；冠层结构参数；近地面遥感；森林动态样地
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ｌｏｗ⁃ｄｅｎｓｉｔｙ ａｒｅａ ｉｎ ｔｈｅ ｎｏｒｔｈ ｐａｒｔ ｏｆ Ｃｈａｎｇｂａｉｓｈａｎ １ ｐｌｏｔ． ２） Ａｓ ｐｏｉｎｔ ｃｏｕｌｄ ｄｅｎｓｉｔｙ ｄｒｏｐｐｉｎｇ， ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ
ｗａｓ ａｌｓｏ ａｃｃｅｌｅｒａｔｅｄ ｄｒｏｐｐｉｎｇ ａｓ ｗｅｌｌ， ｗｈｉｃｈ ｓｈｏｗｅｄ ａ ｎｅｇａｔｉｖｅ ｅｘｐｏｎｅｎｔ ｐｏｗｅｒ ｆｕｎｃｔｉｏｎ． Ｔｈｅ ｄｅｖｉａｔｉｏｎ ｃｕｒｖｅ ｓｈｏｗｅｄ ｃｌｅａｒｌｙ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ａｎｄ ｓａｍｐｌｅ ｓｃａｌｅｓ ｏｔｈｅｒ ｔｈａｎ ｐｌｏｔｓ． ３） Ｗｅ ｃｏｕｌｄ ｇａｉｎ ９５％ ｅｘｔｒａｃｔｉｎｇ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｔ ５—２０
ｓａｍｐｌｅ ｓｃａｌｅｓ ｗｉｔｈ ａ ｐｏｉｎｔ ｃｌｏｕｄ ｄｅｎｓｉｔｙ ｏｆ １６ｐｏｉｎｔｓ ／ ｍ２ ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ｄｅｖｉａｔｉｏｎ ｃｕｒｖｅ． Ｉｎ ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎ， ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ｂｅｔｔｅｒ
ａｐｐｌｙ ｎｅａｒ⁃ｓｕｒｆａｃｅ ｌｉｇｈｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｒａｎｇｉｎｇ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ｉｎ ｆｏｒｅｓｔ ｅｃｏｌｏｇｙ ｒｅｓｅａｒｃｈ， ｗｅ ｓｈｏｕｌｄ ｐａｙ ｍｏｒｅ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｔｏ ｔｈｅ
ｒａｔｉｏｎａｌｉｔｙ ｏｆ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｄｅｓｉｇｎ ａｎｄ ｐｒｏｇｒａｍｉｎｇ． Ｒｅｓｅａｒｃｈｅｒｓ ｓｈｏｕｌｄ ｆｕｌｌｙ ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄ ｔｈｅ ｉｍｐａｃｔ ｏｆ ｔｅｒｒａｉｎ ａｎｄ ｃｏｎｔｒｏｌ
ｔｈｅ ｐｏｉｎｔ ｃｌｏｕｄ ｄａｔａ ｑｕａｌｉｔｙ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｓｏｕｒｃｅ． Ｉｆ ｌｏｗ⁃ｄｅｎｓｉｔｙ ｐｏｉｎｔ ｃｌｏｕｄ ｓａｍｐｌｅ ａｌｒｅａｄｙ ｅｘｉｓｔｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｔａｒｇｅｔ ｒｅｇｉｏｎ， ｅｃｏｌｏｇｉｓｔ
ｃｏｕｌｄ ｃｏａｒｓｅ ｔｈｅ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｓｃａｌｅ ａｐｐｒｏｐｒｉａｔｅｌｙ ｔｏ ｇａｉｎ ａ ｓａｔｉｓｆｉｅｄ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｃａｎｏｐｙ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ａｎｄ ｅｘｔｒａｃｔｅｄ ｐｏｉｎｔ
ｃｌｏｕｄ ｄｅｎｓｉｔｙ⁃ｓｅｎｓｉｔｉｖｅ ｃａｎｏｐｙ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ａｔ ｆｉｎｅ ｓａｍｐｌｅ ｓｃａｌｅ ｃａｕｔｉｏｕｓｌｙ．

Ｋｅｙ Ｗｏｒｄｓ： ｌｉｇｈｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｒａｎｇｉｎｇ； ｐｏｉｎｔ ｃｌｏｕｄ ｄｅｎｓｉｔｙ； ｃａｎｏｐｙ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ； ｎｅａｒ⁃ｓｕｒｆａｃｅ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ；
ｆｏｒｅｓｔ ｄｙｎａｍｉｃ ｐｌｏｔ

森林是陆地生物圈的主体，森林冠层是由森林群落的树冠组成的集合体，为森林生态系统的重要组成部

分［１—２］。 关注森林冠层的结构是深入理解整个森林生态系统格局、过程及其运作机制的重要基础［３—４］。 近些

年来，激光雷达（Ｌｉｇｈｔ Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ Ｒａｎｇｉｎｇ， ＬｉＤＡＲ）的引入，弥补了以往生态学研究中冠层结构信息获取难

度大的缺陷［５—６］，为生物多样性和森林群落研究提供了新的工具和监测方法［７—８］。 激光雷达作为一种新兴的

主动遥感技术，可快速准确的获取物体表面三维结构，具有被动光学遥感无可比拟的优势［５］。 该技术相较于

传统地面测量手段能够更加精细、准确、立体地获取森林高度信息、叶面积密度、森林垂直剖面结构等特征。
在林业应用及生态学研究中使用的激光雷达一般为脉冲式，其获取的数据为点云数据。 激光雷达获取的

点云具有三维坐标，而点云密度是点云数据的一个重要特征，用于描述单位面积上激光雷达点的平均数量，指
将点投影到 ＸＹ 平面单位面积的点云数量［９］，它反映了激光雷达脚点空间分布的特点及密集程度［１０］。 点云

密度是决定森林样区中地形点提取［９］和冠层结构刻画准确性的关键因子之一［１１］。 一般说来，点云密度越大，

２８６ 　 生　 态　 学　 报　 　 　 ４３ 卷　



ｈｔｔｐ： ／ ／ ｗｗｗ．ｅｃｏｌｏｇｉｃａ．ｃｎ

越能够精细刻画地物的特征，并能探测到微小目标，减少对于插值算法的依赖，从而更加精确地描述地形、地
物的特征和规律［１２］。

早期因激光雷达设备较大，只能搭载于大型固定翼飞机和直升机等航空遥感平台，其飞行高度大（一般

１０００—１００００ｍ 高度以上）、飞行速度快，虽然遥感作业效率高、覆盖面积大，但采集到的点云数据密度较低，一
般在 ５ 点 ／ ｍ２左右［５］。 研究发现，针对这种情况下获取的点云密度变化并不会影响森林参数的反演准确度。
将密度为 ２—６ 点 ／ ｍ２原始点云抽稀至 ０．２５ 点 ／ ｍ２左右［１３—１５］，甚至 ０．０１ 点 ／ ｍ２ ［１５］时，较低密度下得到的激光雷

达参数，如高度分位数值［１６］依然能够与中等尺度地面调实测数据保持较好反演模型的拟合度，低密度点云不

影响诸如森林样方平均树高［１３，１６］、林业调查变量评估［１７］、生物量［１８］ 等参数的反演准确度［１９］。 点云密度不足

会降低地形参数提取准确度和精度。 在地表起伏较大的山区，相对复杂的地形参数（如地表曲率）比简单地

形参数（如坡向）更易受到点云密度降低的影响［２０］。 赖旭东等（２０１８）的研究就认为，在山区，当点云密度等

于 １．４４ 点 ／ ｍ２时，所提取的地形数据精度已不能满足生产要求［９］。
近十年，激光雷达系统微型化和小型多旋翼无人机功能提升使得近地面激光雷达技术发展迅速［２１］。 在

作业时，飞行高度降为 １００—３００ｍ，飞行速度可控制在 １０ ｍ ／ ｓ 左右，每秒发射密集的激光脉冲，点云密度可高

达每平方米几十，甚至上百个点，为局域尺度上的精准林业和群落生态学研究提供了可行性［２２］，也极大地节

省了人力物力。 高点云密度能够较为详尽地刻画森林冠层细节，研究者不需要再使用激光雷达参数与地面实

测值建立反演模型的传统研究方式，可根据成熟算法直接提取冠层结构参数，进行功能性状和群落构建等生

态学研究［２３–２５］。 近地面激光雷达点云密度受多种因素影响，对于单航带来说，激光雷达无人机载具的航高和

航速、地物的结构与反射以及天气状况有关［１０］；对于整个测区来说，点密度会收到航线重叠率和具体航线规

划的影响。 在具体采集过程中，近地面激光雷达系统的航高航速以及航向旁向重叠率一般为默认值，对于森

林测区来说，地形是影响航线规划难度。 在较为平坦的森林测区，一般在飞控软件中设定测区范围和拟采集

点云后，可一键生成具体航线。 但在地形复杂的山区作业是，飞控软件直接生成航线往往不能满足点密度高

且均匀的要求，常常出现高点云密度测区中存在较低点云密度区域。 特别是近地面激光雷达为短测距激光雷

达，无人机飞行高度较低，激光脉冲扫描角大，导致其余传统固定翼有人机机载激光雷达相比，更容易受地形

的影响。 鉴于无地面实测真值进行反演，因此需重视近地面遥感中点云密度对参数提取的影响，避免因点云

密度差异而高估或低估林冠结构参数进而对后续数据分析产生不利影响。 前人有关近地面激光雷达点云密

度的影响研究主要集中于对树冠探测和单木分割结果的影响［２６—２８］，对样方尺度冠层结构提取准确性的研究

较少。
基于以上无人机近地面激光雷达应用中遇到的新问题，为近地面遥感技术在森林生态学领域的应用提供

科学建议，本研究使用建立在温带、亚热带和热带森林的 ４ 块大型动态监测样地的近地面激光雷达点云数据，
选取典型冠层结构参数，主要解决以下 ３ 个问题：１）通过分解航带的方式，分析低密度区域成因；２）计算点云

密度与冠层参数提取准确度的关系，并讨论参数、林型和取样尺度的影响；３）通过偏差拟合曲线计算出保证

参数准确性的最低点云密度。 通过本文的研究，期望能够对林学及生态学领域近地面遥感研究提供科学的外

业指导和内业研判。

１　 研究区及研究方法

１．１　 研究区概况

２００４ 年开始，中国科学院生物多样性委员会组织相关的研究所，并联合若干大学和科研机构开始建设中

国森 林 生 物 多 样 性 监 测 网 络 （ Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｆｏｒｅｓｔ Ｂｉｏｄｉｖｅｒｓｉｔｙ Ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ Ｎｅｔｗｏｒｋ， ＣＦｏｒＢｉｏ， ｈｔｔｐ： ／ ／ ｗｗｗ．
ｃｎｃｄｉｖｅｒｓｉｔａｓ．ｃｎ ／ ｚｙｘｍ ／ ｃｆｏｒｂｉｏ ／ ｊｓ ／ ） ［２９］。 均按照全球森林观测网络 （ Ｔｈｅ Ｆｏｒｅｓｔ Ｇｌｏｂａｌ Ｅａｒｔｈ Ｏｂｓｅｒｖａｔｏｒｙ，
ＦｏｒｅｓｔＧＥＯ，ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｆｏｒｅｓｔｇｅｏ．ｓｉ．ｅｄｕ ／ ）样地的统一标准建立［３０—３１］。 用全站仪将样地划分为 ２０ｍ×２０ｍ 的样方，
标定并调查样方内所有胸径（ＤＢＨ）≥１ｃｍ 的木本植物，对每个个体进行挂牌标记，并记录其种类、胸径和坐

３８６　 ２ 期 　 　 　 王舶鉴　 等：近地面激光雷达点云密度对森林冠层结构参数提取准确性的影响 　
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标等，每 ５ 年复查一次［３２］。 本研究包括 ＣＦｏｒＢｉｏ 网络的 ４ 块大型动态监测样地，分别是位于温带的吉林长白

山 ２５ｈｍ２阔叶红松林样地（简称长白山 １ 样地） ［３３］ 和吉林长白山 ２４ｈｍ２次生杨桦林样地（简称长白山 ２ 样

地） ［３４］、位于亚热带的浙江古田山 ２４ｈｍ２亚热带带常绿阔叶林样地（简称古田山样地） ［３５］ 和位于热带的云南

西双版纳 ２０ｈｍ２热带季雨林样地（简称西双版纳样地） ［３６］。 各样地基本信息见表 １。

表 １　 各样地基本信息

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｈｅ ｂａｓｉｃ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｐｌｏｔｓ

样地简称
Ｐｌｏｔ ａｂｂｒｅｖｉａｔｉｏｎ

经度
Ｌｏｎｇｉｔｕｄｅ

纬度
Ｌａｔｉｔｕｄｅ

平均海拔
Ｍｅａｎ ａｌｔｉｔｕｄｅ

最大高差
Ａｌｔｉｔｕｄｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ

长白山 １ 样地 Ｃｈａｎｇｂａｉｓｈａｎ１ ｐｌｏｔ １２８．０８３°Ｅ ４２．３８２°Ｎ ８０１．５ｍ １７．７ｍ

长白山 ２ 样地 Ｃｈａｎｇｂａｉｓｈａｎ２ ｐｌｏｔ １２８．００１°Ｅ ４２．３６８°Ｎ ７９６．３ｍ ２２．０ｍ

古田山样地 Ｇｕｔｉａｎｓｈａｎ ｐｌｏｔ １１８．１１７°Ｅ ２９．２５１°Ｎ ５８０．６ｍ ２６８．６ｍ

西双版纳样地 Ｘｉｓｈｕａｎｇｂａｎｎａ ｐｌｏｔ １０１．５７５°Ｅ ２１．６１２°Ｎ ７８９．２ｍ １５９．８ｍ

１．２　 激光雷达数据采集、预处理及点云密度计算

于 ２０１７—２０１８ 年间有北京绿土科技公司人员使用 Ｌｉ⁃Ａｉｒ 无人机激光雷达系统获取了四块样地非落叶期

的点云数据。 原始点云坐标系为 ＷＧＳ⁃８４ 地理坐标系 ＵＴＭ 投影坐标系。 研究者使用 ＲＴＫ⁃ＧＰＳ 采集样地四

角坐标并在原始点云中裁剪出样地，后通过坐标转换将点云转换为样地坐标系，方便后续处理以及与地面调

查数据融合。 需要注意的是，因西双版纳样地的 Ｙ 正轴近似指向东方，Ｘ 正轴近似指向北方，其它三块样地

的 Ｙ 正轴近似指向北方。
本研究所使获取的激光雷达数据为点云（Ｐｏｉｎｔ Ｃｌｏｕｄ）格式，使用开源软件 ＣｌｏｕｄＣｏｍｐａｒｅⓇ （ｈｔｔｐ： ／ ／ ｗｗｗ．

ｃｌｏｕｄｃｏｍｐａｒｅ．ｏｒｇ ／ ）和商业软件 ＬｉＤＡＲ３６０Ⓡ （ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｗｗｗ．ｌｉｄａｒ３６０．ｃｏｍ）对原始点云数据进行包括去噪、滤波、
归一和坐标转换等预处理。 后续点云密度计算和冠层参数提取均使用样地坐标系下的归一化点云

（Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ Ｐｏｉｎｔ Ｃｌｏｕｄ）作为原始数据。
参考国家标准和香浓维采样定理［３７］确定的点云密度大于 １６ 点 ／ ｍ２才能满足生成 ０．５ｍ 数字高程模型的

要求，本研究将点云密度≤１６ 点 ／ ｍ２的样方视作低密度样方，并以 １０ｍ×１０ｍ 尺度为例分析点云密度基本特

征。 点云密度点云密度将点云密度按照＜１ 点 ／ ｍ２，１—４ 点 ／ ｍ２、４—１６ 点 ／ ｍ２、１６—３２ 点 ／ ｍ２、３２—６４ 点 ／ ｍ２、
６４—１２８ 点 ／ ｍ２和＞１２８ 点 ／ ｍ２分为 ７ 个级别绘图进行对比。
１．３　 航带分解

因科技公司交付的点云为若干条航带合并后的点云，本研究基于点云的 ＧＰＳ 时间属性，将原始点云分解

为若干航带，进一步分析低密度点云区域的形成原因。 根据同一条航带内点云的 ＧＰＳ 时间相对连续，而相邻

航带的 ＧＰＳ 时间相对离散的原则，对长白山 １ 样地和古田山样地进行航带分解（由于西双版纳样地点云数据

ＧＰＳ 时间信息缺失，本研究无法对其进行分析，长白山 ２ 样地点云密度较高且均匀，不需要对其进行分析），
探讨低密度点云区域的形成原因，并基于单条扫描线和扫描角度的手段研判地形对于激光雷达的遮挡作用。
１．４　 冠层结构参数提取

冠层参数的取样尺度选取了群落生态学中常用的 ５ｍ×５ｍ、１０ｍ×１０ｍ 和 ２０ｍ×２０ｍ 三个尺度，基于每个样

方内的归一化点云数据提取样方冠层结构参数。 本文提取了 ５ 个代表性且具有不同生态学含义的冠层结构

参数，分别是最大冠层高度（Ｍａｘｉｍｕｍ Ｃａｎｏｐｙ Ｈｅｉｇｈｔ）、平均冠层高度（Ｍｅａｎ Ｃａｎｏｐｙ Ｈｅｉｇｈｔ）、叶面积指数（Ｌｅａｆ
Ａｒｅａ Ｉｎｄｅｘ）、垂直复杂度（Ｖｅｒｔｉｃａｌ Ｃｏｍｐｌｅｘ Ｉｎｄｅｘ） ［３８］、叶高度多样性（Ｆｏｌｉａｇｅ Ｈｅｉｇｈｔ Ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ） ［３９］。 最大冠层

高度和平均冠层高度是两个应用广泛的表征冠层高度的指标。 最大冠层高度指样方中最大树高，用样方内所

有点的最大 Ｚ 值进行表征；平均冠层高度是大于特定高度所有点 Ｚ 值的平均值，指所有树冠组分的平均高度。
叶面积指数用来表征冠层水平结构，本研究选取 ２ｍ 作为地面点和冠层点的分界高度，首先提取距离地面 ２ｍ
处的林隙分数（Ｇａｐ Ｆｒａｃｔｉｏｎ），再使用兰博—比尔定律进行计算（公式（１）），该指数代表单位面积上单面叶片
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的总面积［４０—４１］。 垂直复杂度用于表征点云密度的垂直分布特征，由点云在垂直剖面分布的熵［３８］ 计算而来

（公式（２））。 叶高度多样性用于表征叶面积垂直分布特征，指冠层中每一层植被组分的分布熵［４２］，即先计算

每一高度的叶面积（一般以 １ｍ 为间隔），然后逐层相减，最后得到每一层的叶面积指数，然后对每一层的叶面

积指数计算信息熵（公式（３））。 以上参数提取均使用 Ｒ 语言（Ｒ ４．０．０） ［４３］及 ｌｉｄＲ 包（ＬｉｄＲ ２．０．３） ［４４］完成。

叶面积指数 ＝ －
ｌｎ ＧＦ２( )

ｋ
　 　 　 　 （１）

垂直复杂度 ＝ ∑Ｎｔｏｐ

ｈ ＝ ２
Ｐｈ ｌｎ Ｐｈ( ) （２）

叶高度多样性 ＝ ∑Ｎｔｏｐ

ｈ ＝ ２
ＬＡＤｈ ｌｎ ＬＡＤｈ( ) （３）

式中，的 ｌｎ 是自然对数函数，公式 １ 中 ＧＦ２ 代表距地面 ２ｍ 高处的林隙分数，林隙分数由大于 ２ｍ 的点云在所

有点云中的比例计算而来， ｋ 代表消光系数，大部分研究认为取值 ０．５ 是比较合适的［４０］。 垂直复杂度和叶高

度多样性的计算都要对连续的冠层剖面进行离散化处理。 为便于计算，一般是将森林样方的归一化点云按照

Ｚ 值划分成若干个 １ｍ 厚的点云“薄片”。 在此基础上，计算每一个“薄片”的点云在所有点云中的比例 Ｐｈ 和

叶面积密度 ＬＡＤｈ ，最后对这些比例求熵可得量化冠层剖面的结构参数。 公式 ３ 中 ＬＡＤｈ 代表高度 ｈ 处“薄

片”叶面积密度［４５］，公式 ２ 和公式 ３ 中的 ｈ 和 Ｎｔｏｐ 分别代表“薄片”的高度和样方最大冠层高度［３８］。
１．５　 点云密度抽稀模拟与偏差曲线拟合

因本研究所提取参数暂无地面真值支持，因此假设高密度点云样方所提取的冠层参数的准确性是可信

的，视作真值。 真值选取以保证点云密度尽量大、样本数量尽量多和样地间差距尽量少为原则，将各样地点云

密度最大的 ３０ 个样方定义为本研究的真值样方。 点云密度对真值样方进行随机抽稀（ＬｉｄＲ ２．０．３） ［４４］以模拟

样地内局部点云密度较低的状况。 本研究只关注低密度点云对提取结果的影响，同时为便于统计计算和减少

运算量，将抽稀密度分别设置为每平方米点云个数为 １、２、３…．１５，１６（１６ 个自然数）、３２，共 １７ 个抽稀梯度。
考虑到本研究所使用的近地面激光雷达较过去机载激光雷达在点云密度上有较大差异，设置过低的抽稀密度

在实践中不具有指导意义，因此本研究未设置低于 １ 点 ／ ｍ２的抽稀梯度。 为避免单次随机抽稀模拟对于参数

提取稳定性的影响，本研究使用 ９９９ 次抽稀所提取的结果平均值作为各抽稀密度下冠层结构参数。
本研究将原始高密度样方所提取参数设为真值 ｙｉ ，将抽稀后的点云数据所提取的冠层结构参数设为预

测值 ｙ^ｉ ，计算两者平均绝对百分误差（Ｍｅａｎ Ａｂｓｏｌｕｔｅ Ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ Ｅｒｒｏｒ，ＭＡＰＥ，后文均使用 ＭＡＰＥ 代替平均绝

对百分误差），量化与真值的偏差程度（公式（４））。 该指标相较于平均绝对误差（ＭＡＥ） 和均方根误差

（ＲＭＳＥ），能够在不同参数间对比点云密度降低的影响。 ＭＡＰＥ 值越大，代表该点云密度下提取的冠层参数

与真实值偏差越大，准确度越低。 最后拟合并绘制平均绝对百分误差随点云密度变化的偏差曲线。 本研究共

生成 ６０ 条拟合曲线（４ 个样地、５ 个冠层参数、３ 种取样尺度）

ＭＡＰＥ ＝ １００％
ｎ ∑

ｎ

ｉ ＝ １

｜ ｙ^ｉ － ｙｉ ｜
ｙｉ

（４）

式中，ＭＡＰＥ＝ １０，所对应横坐标点云密度即为保证冠层提取准确度达 ９０％的最低点云密度；ＭＡＰＥ＝ ５，对应的

点云密度为保证 ９５％准确度的最低点云密度；ＭＡＰＥ＝ １，所对应的点云密度是保证 ９９％准确度的最低点云密

度。 保留三个真值选取方案中计算结果最大的点云密度。

２　 研究结果

２．１　 点云密度基本特征

各样地的低密度样方情况如表 ２ 所示，长白山 １ 样地平均点云密度 ８８ 点 ／ ｍ２，但有 １０３ 个样方点云密度

不足 １６ 点 ／ ｍ２，即为低密度样方占比 ４．１２％；长白山 ２ 样地平均点云密度最大，高达 １２４ 点 ／ ｍ２，没有低密度样

方；古田山和西双版纳样地平均点云密度在 ２０ 点 ／ ｍ２左右，古田山样地的低密度样方最多，高达 ７０１ 个，占比
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２９．２％；西双版纳样地有 ３２５ 个样方在 ４ 到 １６ 点 ／ ｍ２之间，占比 １６．２５％，但没有小于 ４ 点 ／ ｍ２的样方（图 １）。

表 ２　 样地点云密度统计表

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｔｈｅ ｂａｓｉｃ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｐｏｉｎｔ ｃｌｏｕｄ ｉｎ ｅａｃｈ ｐｌｏｔ

样地
Ｐｌｏｔ

点云密度 Ｐｏｉｎｔ ｃｌｏｕｄ ｄｅｎｓｉｔｙ 低密度样方 Ｌｏｗ ｄｅｎｓｉｔｙ ｓａｍｐｌｅ

平均 Ｍｅａｎ 最低 ｍｉｎｉｍｕｍ 最高 ｍａｘｉｍｕｍ 变异系数 ＣＶ 占比 Ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎ 数量 Ｑｕａｎｔｉｔｙ

长白山 １ 样地 ８８ ／ ｍ２ ０．８ ／ ｍ２ ２１７ ／ ｍ２ ４８．６５％ ４．１２％ １０３

长白山 ２ 样地 １２４ ／ ｍ２ ４６ ／ ｍ２ ２１４ ／ ｍ２ ２１．１８％ ０％ ０

古田山样地 ２０ ／ ｍ２ ０．０３ ／ ｍ２ ６１ ／ ｍ２ ３７．１５％ ２９．２％ ７０１

西双版纳样地 ２２ ／ ｍ２ ６ ／ ｍ２ ５９ ／ ｍ２ ２９．５６％ １６．２５％ ３２５

　 　 ＣＶ：变异系数，Ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｏｆ ｖａｒｉａｔｉｏｎ

从地形上来看（图 １），长白山 １ 样地地形平缓，高差 ２０ｍ 左右，但点云密度呈现南高北低的趋势，北部存

在较多的低密度点云样方，且越往北密度越低，长白山 ２ 样地同样较为平缓，高差 ２０ｍ 左右，无低密度样方，
这说明在地势平缓的区域，点云密度与地形无关，主要是航带规划导致。 古田山样地和西双版纳样地地形起

伏较大。 古田山样地北高南低，高差近 ２７０ｍ，低密度样方一部分分布在样地北部，也就是样地中海拔最高的

部分，另一部分分布在狭长沟谷地带；西双版纳样地地形西北高东南低，高差为 １６０ｍ，低密度样方主要分布在

沟谷中。 目前认为这两个样地的低密度点云主要由地形和航带规划不合理两方面导致。 下面将使用航带分

解方法对长白山 １ 样地（代表地形平缓条件）和古田山样地（代表地形复杂条件）的低密度点云出现原因进一

步剖析。

图 １　 样地点云密度分布与等高线

Ｆｉｇ．１　 ｌｏｗ⁃ｄｅｎｓｉｔｙ ｓａｍｐｌｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ａｎｄ ｃｏｎｔｏｕｒ ｍａｐ
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２．２　 航带分解结果

２．２．１　 长白山 １ 样地航带分解

根据 ＧＰＳ 时间可将长白山 １ 样地原始点云可分为一个往复飞行的两个航带，对每个航带按照 １０ｍ×１０ｍ
尺度统计点云密度，结果如图 ２ 所示。 本研究使用的重复线扫描方式的激光雷达探头，扫描线与航线垂直，航
线正下方扫描角为 ０°，点间距最小，因为能获取最高的点云密度，距离航线越远，扫描角越大，点间距越大，因
此获取点云密度越低。 航带 １ 时，无人机飞行的航线在样地的南边（样地外），导致样地北边扫描角度大，点
云密度过低；而航带 ２ 在整个样地的中部，最密区域落在样地内部，设计较为合理。 但样地北部没有设计航

线，导致样地北部有若干低密度点云样方。 同时可以看到，该型号激光雷达点云密度获取能力较好，单航带

（航带 ２）就可以获得超过 ２００ｍ 宽的点云密度高于 ６４ 点 ／ ｍ２区域和近 ４００ｍ 宽的点云密度高于 ３２ 点 ／ ｍ２的区

域。 但还是因为缺少一条航线，导致长白山 １ 北部出现低密度区域。

图 ２　 长白山 １ 样地各航带点云密度图与样地高线

Ｆｉｇ．２　 Ｐｏｉｎｔ ｃｌｏｕｄ ｄｅｎｓｉｔｙ ｐａｔｔｅｒｎ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｉｎ ｅａｃｈ ｓｔｒｉｐ ａｎｄ ｃｏｎｔｏｕｒ ｍａｐ ｏｆ Ｃｈａｎｇｂａｉｓｈａｎ１ ｐｌｏｔ

２．２．２　 古田山样地航带分解

古田山样地的航带分解结果较为复杂，根据 ＧＰＳ 时间划分出 ４ 个往复飞行的共 ８ 条航带。 主要以航带 ６
和 ８ 为例解释不同航带点云密度分布对于整体点云密度分布的影响（图 ３）。 航带 ６ 覆盖除样地北侧的大部

分区域，北边界较为整齐，说明是该航带的边缘。 可解释图 １ 中古田山样地北侧有边界整齐的低密度区域的

现象。 航带 ８ 的设计面积覆盖整个样地，但在样地西侧若干条沟谷附近无点云数据。 古田山样地也是使用与

长白山 ２ 样地同一型号无人机激光雷达系统，但因测区内地形复杂（长白山 ２ 样地高差 ２０ｍ，古田山样地高差

２７０ｍ），作业难度提升，飞行高度较高，单航带点云密度较低，并且因为航线设计，使得部分样地和沟谷中点云

密度不足。 多条航带组合之后，样地点云密度依旧较低且较为均匀。 说明现阶段测区复杂的地形会导致近地

面遥感作业设计和飞行难度增加，设计欠佳的航拍线路同样也是低密度区域产生的主要原因之一。
２．３　 低密度点云对冠层结构参数提取准确性的影响

从各样地不同冠层结构参数对点云密度的响应偏差曲线可以看出（图 ４）：偏差曲线变化趋势因参数不同

有明显差异，且该差异随样地和取样尺度变化而变化。 从总体上看，叶高度多样性对点云密度变化最敏感，其
次是最大冠层高度，再次是叶面积指数和垂直复杂度，而平均冠层高度基本不受样地和取样尺度的影响，偏差

曲线呈现近似水平的状况，也就说最大冠层高度对点云密度变化不敏感。
从不同样地和不同取样尺度上来看（图 ４），除了古田山样地的 １０ｍ×１０ｍ 尺度和西双版纳样地的 ５ｍ×５ｍ

尺度，叶高度多样性的 ＭＡＰＥ 值在 ５ｍ×５ｍ 和 １０ｍ×１０ｍ 尺度下最敏感，而四个样地最大冠层高度的 ＭＡＰＥ 值
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图 ３　 古田山样地各航带点云密度图与样地高线

Ｆｉｇ．３　 Ｐｏｉｎｔ ｃｌｏｕｄ ｄｅｎｓｉｔｙ ｐａｔｔｅｒｎ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｉｎ ｅａｃｈ ｓｔｒｉｐ ａｎｄ ｃｏｎｔｏｕｒ ｍａｐ ｏｆ Ｇｕｔｉａｎｓｈａｎ ｐｌｏｔ

均在 ２０ｍ×２０ｍ 尺度上最敏感。 也就是说，无论在哪种林型下，随着取样尺度的变大，最大冠层高度对点云密

度变化越来越敏感。 叶面积指数只在 ５ｍ×５ｍ 尺度下较敏感，尤其在西双版纳样地其敏感程度已经超过了叶

高度多样性。 在多数情况下，垂直复杂度的敏感程度与叶面积指数类似，ＭＡＰＥ 值变化幅度较小。
２．４　 根据拟合偏差曲线计算最低要求点云密度

由表 ３ 可见，最低要求点云密度随取样尺度、不同冠层结构参数及其提取准确度度的不同而变化。 从取

样尺度上来看，最低要求点云密度随取样尺度的增加而降低，即取样尺度越大，最低要求点云密度越小，取样

尺度越小，对点云密度的要求越大；从提取准确度上看来，准确度越高，最低要求点云密度越高。

表 ３　 冠层结构参数在不同准确度和取样尺度下的最低要求点云密度统计表

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｔｈｅ ｓｕｆｆｉｃｉｅｎｔ ｐｏｉｎｔ ｃｌｏｕｄ ｄｅｎｓｉｔｙ ｔｏ ｒｅａｃｈ ａ ｇｉｖｅｎ ｄｅｇｒｅｅ ｏｆ ａｃｃｕｒａｃｙ ｉｎ ｅａｃｈ ｐｌｏｔ ａｔ ｔｈｒｅｅ ｓａｍｐｌｅ ｓｃａｌｅ

参数
Ｐａｒｅｍｅｔｅｒ

样地
Ｐｌｏｔ

２０ｍ １０ｍ ５ｍ

９０％ ９５％ ９９％ ９０％ ９５％ ９９％ ９０％ ９５％ ９９％

最大冠层高度 长白山 １ — — ３ — — ６ — — ８

Ｍａｘｉｍｕｍ ｃａｎｏｐｙ ｈｅｉｇｈｔ 长白山 ２ — — ２ — — １８ — — １８

古田山 — — ２ ２ ５ ２６ ２ ７ ３６

西双版纳 — — ３ — １ ８ — ２ ２９

平均冠层高度 长白山 １ — — — — — — — — —

Ｍｅａｎ ｃａｎｏｐｙ ｈｅｉｇｈｔ 长白山 ２ — — — — — — — — —

古田山 — — — — — — — — —

西双版纳 — — — — — — — — —

叶面积指数 长白山 １ — — ２ — — ４ ２ ４ １８

Ｌｅａｆ ａｒｅａ ｉｎｄｅｘ 长白山 ２ — — ２ — — ５ １ ２ ２０

古田山 — — — — — ４ １ ２ １４

西双版纳 — — ２ — ２ ８ ６ １４ ４４

垂直复杂度 长白山 １ — — １ — １ ５ ２ ４ １７

Ｖｅｒｔｉｃａｌ ｃｏｍｐｌｅｘ ｉｎｄｅｘ 长白山 ２ — — — — １ ４ ２ ３ １０

古田山 — — ４ — — ５ ２ ３ １０

西双版纳 — — ２ — ２ ６ ３ ５ ２０

叶高度多样性 长白山 １ — — ３ １ ２ ９ ４ ８ ３１

Ｆｏｌｉａｇｅ ｈｅｉｇｈｔ ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ 长白山 ２ — — ２ １ ２ ９ ３ ５ ２１

古田山 — — ２ １ ２ ５ ３ ５ １７

西双版纳 — — ３ １ ３ １２ ４ ８ ４３

　 　 “—”代表计算密度介于 ０—０．５ 点 ／ ｍ２，数值均向上取整

对于不同冠层结构参数来说，最低要求点云密度随取样尺度和提取准确度变化而变化。 在 ２０ｍ×２０ｍ 尺

８８６ 　 生　 态　 学　 报　 　 　 ４３ 卷　



ｈｔｔｐ： ／ ／ ｗｗｗ．ｅｃｏｌｏｇｉｃａ．ｃｎ

图 ４　 不同冠层结构参数随点云密度变化的偏差曲线

Ｆｉｇ．４　 Ｄｅｖｉａｔｉｏｎ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ５ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｉｎ ４ ｐｌｏｔｓ ａｔ ３ ｓａｍｐｌｅ ｓｃａｌｅｓ

度上，对于 ９０％和 ９５％准确度，所有参数对点云密度均无要求，但提高到 ９９％准确度度后，最大冠层高度的最

低要求点云密度随样地不同而发生变化，最小在长白山 １ 样地，为 ５ 点 ／ ｍ２，最大在古田山样地，为 １９ 点 ／ ｍ２。
在 １０ｍ×１０ｍ 尺度上，无论什么准确度与，对点云密度变化较敏感的叶高度多样性和最大冠层高度开始出现最

低要求点云密度，特别是最大冠层高度在 ９９％准确度时对点云密度的最低要求可达 ２６ 点 ／ ｍ２（古田山样地）。
在 ５ｍ×５ｍ 尺度上，除了平均冠层高度，其他参数在各准确度下都有最低要求点云密度，最高可达 ４５ 点 ／ ｍ２

（对应 ９９％准确度下长白山 １ 样地的叶面积指数）。
从不同样地来看，最大冠层高度的提取在地形复杂的古田山和西双版纳样地对点云密度要求更高；平均
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冠层高度依然对点云密度不敏感；叶面积指数、垂直复杂度和叶高度多样性在各样地的规律性不明显。

３　 结论与讨论

研究结果显示，在地势平缓的长白山地区，获取的点云密度可超过 １５０ 点 ／ ｍ２，而地形复杂的古田山样地

和西双版纳样地仅能获得 ２０ 点 ／ ｍ２的点云数据，说明测区内地形复杂程度（高差）是影响整体点云密度高低

的最主要因素之一。 古田山样地的低密度样方除了上文提到的集中于北部高海拔样方，也存在于沟谷中。 这

是因为古田山样地地形复杂，高差大，同时无人机飞行高度较低，激光束扫描角度大，激光脉冲会被山脊遮挡，
因此沟谷中有零星低密度样方分布。 古田山样地的航带分解结果也显示航线规划存在一些问题，导致了部分

低密度样方集中在样地北部。
地势平缓区域理应有较高的点云密度，但在高差仅为 ２０ｍ 的长白山 １ 样地，依然有 １ｈｍ２ 的低密度样方，

说明该样地低密度点云样方出现原因与地形因素无关。 通过航带分解发现，其形成原因是航迹规划所导致。
该样地两条航线分别位于样地边界以南和样地中部，不对称的航线设计使样地北部点云密度偏低。 造成这种

设计缺陷的原因是由于操作时没有输入样地大地坐标，而是采用目视手绘的方式完成测区范围框选的。 而同

样地势平缓的长白山 ２ 样地避免了类似问题，航带规划合理，因此无低密度样方出现。
根据本文的分析可知，低密度点云形成主要受地形和航带设计的影响。 利用低密度点云样方的分布特

征，再结合航带分解结果，可以判断出低密度点云的形成原因。 结合本研究结果，在开展近地面遥感工作的航

线规划设计时，应使用高精度坐标框选范围，避免目视规划测区范围；在地形比较复杂时，可尽量使用仿地变

高飞行手段或者通过增加航带重叠率和多架次反复飞行的方式确保获取较理想的点云密度［１２］。
一般来说，现阶段近地面激光雷达遥感设计规划，研究者会设定一个期望点云密度，再由专业飞控软件自

动生成航高、航速、航线等飞行参数。 但在实际操作中，往往会因为规划测区与目标测区定位不匹配（如长白

山 １ 样地）和测区地表起伏较大（如古田山样地），导致低密度区域的出现。 因此，在近地面遥感研究中，不仅

要注重科学问题及数据分析工作，更应该重视近地面遥感的外业工作，在数据源头进行把控，根据地形及各种

环境条件，科学合理的设置遥感作业方案，以期获取高质量的点云数据。 随着无人机激光雷达技术的成熟与

普及，现阶段无人机激光雷达作业之后，已不需要像 ４ 年之前需要若干月的时间等待遥感科技公司解算和交

付点云数据，生态研究者往往只需要几天就能收到科技公司交付的点云数据。 应及时与遥感科技公司沟通并

关注点云数据质量，若数据不佳要及时对目标区域进行补测，以期获取质量好密度佳的森林测区点云数据，为
后续生态学研究奠定优质基础。

本研究强调点云密度对直接提取参数准确性的影响，突破了机载激光雷达点云密度减低对反演准确性影

响的传统研究思路。 发现直接提取比反演建模对点密度及其均匀度的要求更高。 对于未来群落尺度森林生

态学来说，无人机激光雷达是获取冠层结构的利器，能够为传统群落生态学和森林生态学的数据集添加新的

维度，可以将提取的冠层结构参数直接应用到多样性格局和物种共存研究中，不能只沿用与地面调查真值

（如多样性指数和生物量）建立反演模型的研究思路。 如果已知点云数据存在明显低密度区域情况，应参考

偏差曲线所计算得出最低要求点云密度，适当放宽取样尺度并慎重提取对点云密度较为敏感的冠层结构参数

（如叶高度多样性），以降低所提取参数与真实值的偏差。 如在本文中按照点云密度不低于 １６ 点 ／ ｍ２标准就

可以满足主要冠层参数在 ５—２０ｍ 取样尺度下 ９５％的准确度。 如果对小尺度下某些特定的参数需要继续提

升准确度，则需要更大的点云密度才能保证冠层参数的提取准确度。
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