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基于主动轮廓演变模型的遥感影像单棵树木检测
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摘　要　单木检测是一种将遥感影像和计算机视觉技术相结合自动或半自动获取单棵树木信息的方法.针对复杂森林场景中

大量树木相互覆盖的现象,以及树冠内部大量弱边缘导致的树冠顶点过度提取和树冠轮廓描绘不精细的问题,提出了一种基于

主动轮廓演变模型的遥感影像单棵树木检测方法.该方法基于树荫和树木数量正相关的先验知识划分阴影控制区域并将区域

形心作为树冠顶点;接着使用光照角度优化的形态主动轮廓演变模型(Snake模型)进行树冠轮廓描绘,使其可以越过弱边界

点;最后依照形状特征优化树冠轮廓.实验结果表明,该方法提高了复杂森林场景下的单棵树木信息提取的准确度,降低了树

冠顶点提取过程的误识率,使树冠轮廓形状更加准确.
关键词:单木检测;主动轮廓演变;树冠轮廓;阴影控制形心法;复杂森林场景

中图法分类号　TP３９
　

RemoteSensingImageSingleTreeDetectionBasedonActiveContourEvolutionModel
YEYang,ZHOUQiＧzheng,SHENYingandFANJing
ZhejiangUniverisityofTechnology,Hangzhou３１００１２,China

　
Abstract　SingleＧwooddetectionisamethodofautomaticallyorsemiＧautomaticallyacquiringsingletreeinformationbycombiＧ
ningremotesensingimagerywithcomputervisiontechnology．Aimingatthephenomenonthatalargenumberoftreescovereach
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１　引言

精确获取单棵树木的信息(如位置、树高、冠幅、胸径等)

是精准林业内容中最基础的部分,为了解决传统手工测量无

法精细描绘不规则和复杂的树冠空间结构的问题,基于遥感

影像的单树检测技术(SingleＧtreeDetection)应运而生.单树

检测不仅使单棵树木信息的获取更为高效、客观、精确,也奠

定了精准林业发展的基础[１].

已有许多学者对单树检测进行了研究并提出了一些实用

的方法.但由于遥感图像中森林的复杂性,目前一些经典的单

树检测算法,如模板匹配法[２Ｇ４]、分水岭法[５Ｇ７]、区域生长法[８Ｇ９],

都存在树冠轮廓提取不精确的问题.现有的单木树冠检测算

法还存在一些问题:１)算法的参数依赖性强,自动化程度低;

２)针对不同场景,算法性能不稳定,泛化性弱;３)对于复杂场

景,尤其是存在较多的树木粘连情况时,算法的精确度较

低[１０].因此,如何利用遥感数据信息来提高复杂场景中单树检

测的精度,提升检测过程的自动化程度是本文中要解决的问题.

主动轮廓演变,又叫做Snake模型,是一种重要的目标检

测技术,该模型最早是由 Kass等[１１]于１９８７年提出的,经过

几十年的发展,该模型已被广泛应用于图像处理和机器视觉

中,并且还演绎出了一系列改进模型.例如,Cohen等[１２]提

出主动轮廓线的气球模型(BalloonSnake),通过在轮廓泛函

中增加一个气球膨胀力,来使初始可以不必靠近待检测目标

真实轮廓,并能跨越图像中的伪边缘点.后来Jumaat等[１３]成

功将此模型应用于医学图像处理,实验结果表明算法的分割精

度达到了９５．５３％.Kabolizade等[１４]使用Snake模型在LiDAR
数据中检测城市建筑物轮廓,该算法准确迅速,并且在相对复

杂的场景中也具有较好的鲁棒性.Kabolizade等[１５]提出的梯

度矢量流模型解决了Snake模型无法进入凹陷区域的问题.

主动轮廓演变具有快速准确收敛的优点,但由于遥感图



像的特殊性且单树检测是一个多目标检测问题,暂时还没被

应用于单树检测领域.针对复杂森林场景中大量树木相互覆

盖的现象,以及树冠内部大量弱边缘导致的树冠顶点过度提

取和树冠轮廓描绘不精细的问题,本文结合复杂森林场景中

树木的特点优化了主动轮廓演变过程,提出了一种基于主动

轮廓演变模型的遥感影像单棵树木检测方法.该方法基于树

荫和树木数量正相关的先验知识划分阴影控制区域并将区域

形心作为树冠顶点,使用光照角度优化的形态主动轮廓演变

模型(Snake模型)进行树冠轮廓描绘,并依照形状特征优化

树冠轮廓.该方法可以提高复杂森林场景下的单棵树木信息

提取的准确度,降低树冠顶点提取过程的误识率,使树冠轮廓

形状更加准确.

２　研究方法

２．１　数据预处理

卫星遥感影像会受到传感器、拍摄时间、拍摄天气、太阳

角以及拍摄角度等的影响,图像质量难免会受到噪声干扰从

而影响树冠位置的提取精度,因此需要对图像进行平滑去噪

预处理.
本文对比了使用不同核函数大小的高斯滤波器来进行平

滑去噪处理的效果,结果表明采用５×５核函数大小的高斯滤

波器效果既有效去除了图像中大部分噪声又未损失过多的图

像信息.

２．２　阴影控制的树冠顶点提取

树冠顶点提取的思路通常是,采用亮度局部最大值法或

采用结合二值化和距离变换技术再检测距离图的局部最大值

法.这种方法适用于森林分布均匀且树木大小近似,且需要

专业人员根据经验设置探测局部最大值的滑动窗口大小,具
有一定的局限性.为了使顶点提取能够应用于复杂森林场

景,本文采用了一个新思路,根据图像拍摄的角度、树木的数

量和阴影部分的联通区域个数呈正相关趋势等先验知识,将
阴影作为背景并提取了树冠顶点位置.树冠顶点提取过程

如下.
(１)阈值分割:使用３×３的局部最小值滤波器检测图像

并使用一个阈值将图像中的林荫部分作为前景分割出来.
(２)初始化距离图 Distance:将所有点距离初始化为－１,

然后将林荫部分的距离置为０.
(３)计算每个像素点到阴影部分的距离.使用一个初始

半径为radius＝１的圆形算子se,通过滑动窗口遍历图中每一

个未被访问的点(Distance＝－１),假设其坐标为(x,y),如果

在算子内部中存在林荫(Distance＝０)的像素点,则令该点的

距离值等于当前半径(Distance(x,y)＝radius),否则将其加

入到未处理集合Set‹X,Y›中,直到遍历完图像.
(４)处理未访问集合Set:如果不为空,则将半径增加１

(radius＝radiu＋１);判断集合中每个点的算子内部是否存

在林荫(Distance＝０)的像素点,如果有,则将该点从Set中取

出.重复遍历Set中的每一个元素,直到Set为空,我们就得

到了距离图.
(５)计算阴影影响网格:将距离图作为输入,使用分水岭

算法计算阴影影响区域的网格.
(６)将网格形心提取为树冠顶点:通过计算每一个网格分

开的联通区域面积(Area),过滤掉面积过大过小区域并将剩

余每一个联通区域的形心(Centroid)作为树冠顶点.

２．３　形态改进Snake模型的树冠轮廓描绘

得到树冠顶点之后,首先为每个树冠顶点初始化一个半

径为４的圆形水平集,并为其设定一个标签,初始化轮廓过小

会导致轮廓演变过程过早收敛,初始化轮廓过大可能会收敛

到错误的树木边界.再对所有初始树冠轮廓进行形态改进的

Snake模型轮廓演变.
水平集Snake模型的经典演变公式如下:

∂u
∂t＝g(I)􀅰| u|􀅰ν＋g(I)􀅰| u|􀅰div( u

| u|
)＋

g(I)􀅰 u (１)
其中,等式右边第一项和第二项为图像内力约束,其中第一项

为平滑算子,它使曲线的高曲率段变得平滑,第二项为气球

力,使曲线膨胀或缩小;第三项为图像的外力约束,也就是来

自图像轮廓的约束,它使轮廓向着树冠边缘移动.
本文使用一系列形态学操作简化了式(１)中的Snake模

型,将水平集ui 简化为ui:R２→{０,１},其中ui(x,y)＝１表示

(x,y)在曲线内,ui(x,y)＝０表示(x,y)在曲线外.形态算子

作用在树冠轮廓的水平集ui 上,隐式地进行曲线演变.形态

改进的Snake模型的树冠轮廓演变通过３个离散过程计算

式(１)中的偏微分方程.这３个过程分别为气球力膨胀、树冠

边缘吸引和形态连续线平滑.
(１)气球力膨胀过程将初始树冠轮廓水平集进行膨胀或

保持不变,使得树冠能够越过伪边界.其中g(I)控制了气球

力的大小,当g(I)的值大于阈值γ,即远离目标边缘时,需要

对水平集中的点进行膨胀.反之,图像接近图像边缘,保持该

点不变即可.该过程可以用如下公式表示:

un＋１
３ (xi,yi)＝

(Ddun)(xi,yi), ifg(I)(xi,yi)＞γ
un(xi,yi), otherwise{

(２)
根据先验知识可以从图像中判断出树荫相对于树冠的相

对位置.由于树荫和树冠交接的地方梯度较高,在轮廓演变

的过程中,曲线会很快贴合到阴影位置上,然后曲线演变的速

度就变缓,可能遇到树冠中的弱边缘就收敛了.这样远离阴

影的方向容易演变不完全.因此,本文将膨胀算子做了改变,
加快其对远离阴影的方向的演变速度.算子变化如图１所

示.将树荫相对于树冠的位置简化为左、右、上、下、左上、右
上、左下和右下８个方向,然后根据树荫位置可以自由选取如

下８种膨胀算子Bi 中的一个.

图１　算子变化示意图

Fig．１　Operatorchangediagram

(２)树冠边缘吸引过程保证演变后的轮廓将向着树冠边

缘移动,当 气 球 力 膨 胀 后,计 算 当 前 水 平 集 的 高 斯 导 数

un＋１
３ ,如果当前位置的 un＋１

３ 和边缘吸引函数g(I)的高斯

导数 g(I)同号,则将当前位置加入水平集u;如果异号,则

７０２叶　阳,等:基于主动轮廓演变模型的遥感影像单棵树木检测



将其从水平集中取出;如果 g(I)或 un＋１
３ 为零,则保持上

一步的结果.
(３)形态连续线平滑过程是为了平滑上面两个过程产生

的尖锐角,可以消除水平集中长度小于２的线段.令β为所

有过当前线段长度为２的核函数,我们将形态连续线的运算

定义为:
(SIdu)(x)＝sup

b∈β
　 inf

y∈x＋hB
u(y) (３)

(ISdu)(x)＝inf
b∈β
　 sup

y∈x＋hB
u(y) (４)

水平集平滑的SId 过程和ISd 过程的例子如图２所示,
其中白色为前景部分,黑色为背景部分.两者相同的部分都

是检查有无相连的３个点(图中用红色直线表示),不同的是

发生改变时会使前景像素点为背景像素点,与之相反,可能将

背景像素点改变为前景像素点.

图２　SId 和ISd 算子(电子版为彩色)

Fig．２　OperatorofSIdandISd

形态连续线平滑过程如式(５)所示:

un＋１(xi)＝
(SId􀳱ISdun＋２

３ )(xi), ifg(I)(xi)＞γ

un＋２
３ (xi), otherwise{ (５)

以上３个过程构成了形态Snake模型的一次轮廓演变.
轮廓演变过程很稳定,如果两棵树互相遮盖,则两棵树木之间

的像素点会受到来自不同边缘牵引力的相互作用,最终停留

在两者之间达到一个平衡状态.如图３所示,树冠轮廓演变

过程最多只需迭代５０次左右就会收敛到树冠边界,从而得到

该树的轮廓.

图３　 树冠轮廓演变过程

Fig．３　Evolutionofcanopycontour

２．４　形状优化的树冠轮廓描绘

如果直接将树冠结果保存在一个label矩阵中,就会忽略

掉树冠轮廓演变顺序造成的影响.这种算法对于人工种植林

简单且有效,但是用于处理复杂森林场景,树木间距很小时,
两个树冠就会相互竞争像素点的分配,先进行Snake演变的

树冠会占优势,并抑制其他的树冠.因此,将一个轮廓演变完

成后就标记的过程改为当所有树冠演变结束后再进行标定,

这样就可以考虑树冠间的相互覆盖的关系并根据相关特征对

树冠形状进行优化处理.
该方法消除了树冠处理的先后顺序带来的像素点竞争,

但需要对轮廓做数据后处理来解决一个潜在问题,即重新分

配树冠之间的重叠区域.形态Snake模型内部有考虑图像内

部的关系,因此在优化树冠轮廓描绘结果主要从树冠的形状

入手,研究了树冠面积和圆形率两个指标,其中圆形率是表示

一个轮廓接近圆形的程度,数字越小越接近圆形.两个指标

的定义为:

Crown_Area＝Number_Crown
Number_Pixel×(Plot_width×

Plot_length) (６)
其中,Number_Crown是树冠范围内像素点的个数,Number_

Pixel是图像中像素点的总数,Plot_width 是样地的宽度,

Plot_length是样地的长度.

Circularity＝
(Crown_perimeter)２
４π×Crown_Area

,Circularity∈

[１,＋∞] (７)
其中,Crown_perimeter是树冠轮廓的周长.本文以样地１中

检测出的树冠轮廓的面积和圆形率两个形状特征指标的直方

图为示例(见图４).

(a)面积直方图

(b)圆形率直方图

图４　树冠形状特征指标

Fig．４　Crownshapecharacteristicsindex

通过计算得知手动标定结果中树冠面积的平均值为

Crown_mean＝１２．６３m２.再根据面积直方图中提取出的树

冠面积分布,我们设定树冠面积的正常范围为[０．５×Crown_

mean,２×Crown_mean],在样地１中设为[６m２,２５m２].树冠

形状近似圆形,因此图形率越接近１,识别结果越正确,我们

设定树冠圆形率的正常范围为[１,１．３].
形状优化分为删除、分裂、重叠区域划分、合并４个过程,

具体步骤如下:
(１)删除.树冠顶点位置选择的错误会传递到上层的轮

廓描绘的过程中,致使树冠轮廓的描绘结果中存在一些明显

错误,例如轮廓贴合在阴影里或周围地面上.这些明显错误

会在其形状特征上有所反映,因此我们可以删除这些轮廓.
根据形状指标,当面积大于阈值TArea＝ ４×Crown_mean时,
或者圆形率大于阈值 TC ＝２．０时,将该轮廓删除.例如,图

８０２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４７,No．６A,June２０２０



５(a)中左边轮廓所围面积为５０．２m２,远大于平均树冠面积,
因此将该结果从结果中删除,图５(a)中右边轮廓的圆形率大

于阈值２．１,该轮廓是由于树冠顶点过于接近树荫导致轮廓

贴合在树荫四周,因此将该轮廓从结果中删除.
(２)分裂.图像中存在一些树冠的边界过于平缓,形态模

型演变时可能会将其看成弱边界跳过,然后扩展到了邻近树

冠的边界.为了解决这个问题,我们研究了大量演变到其他

树冠的情况,发现其面积和圆形率直接有一定的关联,这样的

树冠面 积 范 围 为 两 倍 均 值 附 近 [１．５×Crown_mean,３×
Crown_mean],圆形率范围为[１．３,１．７],将轮廓区域看作和

其具有相同标准二阶中心矩的椭圆,在其长边上常有凹曲率

点,我们从此点沿着短轴方向分裂两块区域.图５(b)左边为

分裂前的树冠轮廓,轮廓分裂前面积为１９．４m２ 且其圆形率

为１．３３,因此需要将该轮廓进行分裂,图５(b)右边为分裂后

的树冠轮廓结果,分裂后的两个轮廓面积分别为１０．１m２ 和

９．３m２,圆形率分布为１．１４和１．２５.
(３)划分.由于我们在轮廓描绘时单独保存每个树冠,这

样每两颗检测树的树冠之间都可能会重叠,因此我们需要将

重叠部分进行二次划分.我们设定一个重叠面积比:

Toverlap＝２×Area_overlap
Area_i＋Area_j

(８)

当两颗树冠面积相差不大时,即当Toverlap ≤０．６时,我们

使用轮廓曲线之间的交点连线划分重叠区域.例如,图５(c)
左边为划分前的树冠轮廓,两者的重叠面积比为 Toverlap ＝
０．３１≤０．６,因此图５(c)右边为使用重叠部分连线划分后的

树冠轮廓.

(a)删除 (b)分裂前后 (c)划分前后 (d)合并前后

图５　形状优化示例

Fig．５　Shapeoptimizationexample

(４)合并.在划分重叠区域时,我们发现其中存在多个树

冠之间相互重叠,即阈值Toverlap ＞０．６时,且轮廓面积和圆形

率都在正常范围内.这种情况通常是由于几个树冠顶点错误

地识别到一个树冠内部里了,我们通过非极大值抑制的方式,
选出其中圆形率最大的树冠轮廓.图５(d)左边为树冠轮廓

合并前３个轮廓两两之间的重叠面积比Toverlap ＞０．６,因此,
我们需要从中挑选出圆形率最小的轮廓.其中,红色轮廓圆

形率为１．０７,黄色轮廓圆形率为１．１９,绿色轮廓圆形率为

１．０９.因此我们将３个轮廓合并为红色轮廓,图５(d)右边为

树冠轮廓合并后的结果.

３　研究区域和评价方法

３．１　实验区域

实验所用的高空间分辨率卫星影像来自于 GoogleEarth,
空间分辨率为０．３３m２,包含红绿蓝３个波段.实验区域(如

图６所示)位于广东东莞,其中树木种类主要是龙眼树和荔枝

树等常绿乔木.

图６　实验区域位置(红色三角)(电子版为彩色)

Fig．６　Experimentalarealocation(redtriangle)

在实验区域中,我们一共选取了３块样地进行研究,图７
为３个样地所在位置的卫星图像缩略图和其中单棵树冠结果

的目译图,其中样地１和样地３是两块树木粘连比较严重的

复杂森林场景,样地２选取的是一块粘连相对较少的简单实

验样地,用做对比.由于无法获取到实验区域中每一棵树的

地面调查结果,因此通过目译手动标定了实验区域中的每一

棵树的树冠作为参照,由于树冠受光照影响通常呈现为椭圆

形,因此将树冠标记为椭圆形,如图７(b)、图７(d)、图７(f)
所示.

(a)样地１真彩色图 (b)样地１标定图

(c)样地２真彩色图 (d)样地２标定图

(e)样地３真彩色图 (f)样地３标定图

图７　实验区域真彩色图和目译图

Fig．７　Experimentalareatruecolormapandvisualmap

样地 １ 的 大 小 为 ５０m×３７．５m,地 理 位 置 坐 标 为

１１４°１１′５６．８″E,２３°００′４５．３″N,其中有１３４棵手动标定树;样
地２大小为１００m×７５m,地理位置坐标为１１４°１２′０８．８″E,

２２°５０′２７．８″N,其 中 有 ５９ 棵 手 动 标 定 树;样 地 ３ 大 小 为

６４m×４８m,地理位置坐标为１１４°１２′１５．８″E,２２°５０′２５．３″N,
其中有９９棵手动标定树.图６给出了为３个样地缩放到同

一大小后的真彩色图像和手动标定结果.

３．２　评价方法

为了检验算法的有效性,需要将检测结果和给定数据集

中的标定树进行比较.当检测树和标定树之间的空间位置和

树冠面积差异在一定范围内时,则认为两者匹配,即该检测树

正确.具体的匹配流程有两个步骤:
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(１)选择最邻近标定树.对于检测结果中的单棵树冠,为
其在标定数据集中找到空间距离ΔD２D和面积差ΔA２A满足一

定范围内且最近的标定树作为该检测树的最邻近标定树.
(２)选择最邻近检测树.匹配的问题不是简单的单向问

题,一棵检测树需要寻找最邻近标定树,同样的一棵标定树也

需要寻找最邻近检测树.当检测 Testa 的最邻近标定树是

Refb,且Refb 的最邻近检测树是Testa 时,认为检测树Testa

与标定树Refb 匹配.
本文从以下指标整体考量算法的准确性,其中平均面积

差Amean和检测得分M 最直观地反映了算法的好坏.具体参

数说明和计算算法如表１所列.

表１　评价指标公式

Table１　Evaluationindexformula

检测率 Rextr＝
Ntest
Nref

匹配率 Rmat＝
Nmatch
Nref

误识率 Rcom＝
(Ntest－Nmatch)

Ntest

漏识率 Rom＝
(Nref－Nmatch)

Nref

平均面积差 Amean＝ １
Nmatch

× ∑
Nmatch

i＝１
|ATest_i－ARef_i|

检测得分 M＝１００×
Nmat

Nmat＋Ncom＋Nom

表１中,Ntest为检测结果中单棵树木数量;Nref为标定结

果中单棵树木数量;Nmatch为检测树和标定树匹配的数量;

Atest_i和Aref_i分别为第i 个匹配结果中检测树和标定树的

面积.

４　实验结果与分析

４．１　树冠顶点提取结果对比

树冠顶点提取最常用的方法是采用亮度局部最大值法来

检测顶点位置.在一些情况下,还可以结合二值化和距离变

换技术来检测距离最大值并将其作为树冠顶点.本文亮度局

部最大值和距离局部最大值的结果分别如图８(a)和图８(b)
所示,其中红点代表提取出的树冠顶点.

(a)亮度局部最大值 (b)距离局部最大值

(c)阴影提取 (d)阴影影响区域网格

(e)面积筛选 (f)阴影控制法顶点结果

图８　顶点提取相关过程(电子版为彩色)

Fig．８　Vertexextractionrelatedprocess

亮度局部最大值法在样地１中一共提取出了９５９树冠顶

点,而手动标定结果中只有１３４棵树,提取结果中存在过多伪

顶点,因此在复杂森林场景中直接采用亮度最大值法无法完

成树冠顶点的提取.距离局部最大值法在样地１中一共检测

出了２６６个距离局部最大值,虽然优于直接采用亮度局部最

大值法,但仍然存在不少伪顶点.我们试图结合树冠内部亮

度值、树冠之间距离以及 GVI特征来筛选提取出的局部最大

值,但样地１的场景过于复杂,难以使用上述特征将一棵树中

的多个局部最大值过滤掉.为了解决上面两种算法存在的问

题,首先分析了图像的亮度直方图(见图９).我们发现复杂

场景例如样地１中整幅图大致都为一个颜色,其 RGB３个波

段的均值为[５３．６,６７．６,７２．７],且图中还存在一个颜色和树

木特别相近的湖泊作为干扰,因此无法将林区作为前景提取

出来.但是阴影部分可以通过一个全局阈值和局部最小值法

提取出来.根据图像拍摄的角度、树木的数量和阴影部分的

联通区域个数呈正相关趋势等先验知识,首先将阴影作为背

景研究整片森林样地并提取了树冠顶点位置.在不太密集的

样地中我们通常将阴影作为背景,而树木作为前景.现在的

情况中阴影分散成了多个联通区域,使用距离变换得出的结

果不是真正的树木到阴影的直接距离.本文提出了阴影控制

的树冠顶点提取法.

图９　亮度直方图统计

Fig．９　Brightnesshistogramstatistics

图８(c)－图８(f)分别给出了阴影控制法的中间结果和

最后的顶点提取结果,在样地１中提取出了１７２个树冠顶点,
可以利用阴影控制影响区域再使用形心作为树冠顶点的效果

很好,解决了亮度局部最大值法和距离局部最大值法无法实

现过度检测的问题,提高了树冠顶点提取的精确性.
表２列出了使用亮度局部最大值法、距离局部最大值法

以及本文提出的阴影控制形心法在三块样地中提取出的树冠

顶点数量同标定结果的对比,虽然提取出的数量不能完全反

映出算法的好坏,但是可以从一定程度上看出本文提出的阴

影控制形心法提取出的数量更加接近标定数量,大幅降低了

树冠顶点的误检测率.

表２　树冠顶点个数的对比

Table２　Comparisonofnumberofcrownvertices

样地
亮度局部

最大值法

距离局部

最大值法

阴影控制

形心法

标定

结果

样地１ ９５９ ２６６ １７２ １３４
样地２ ３２７ ７８ ６５ ５９
样地３ ５２４ １７４ １０７ ９９

４．２　各区域检测结果的对比

本文在３个实验区域中,对本文提出的复杂森林场景法

和３种主流的单棵树木检测算法(区域生长法(RG)、模板匹

配法(TM)和标记控制分水岭(Watershed)以及未针对复杂森
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林场景做出形态优化的Snake模型方法)做出了对比.
图１０给出了复杂场景法对样地１处理后的实验结果,表

３列出了各算法在样地１中的结果对比.样地１面积最大,
手动标定了１３４棵树冠.该样地区域相似度高、亮度波动大,
导致区域生长法、分水岭法、Snake模型法在树冠顶点提取中

的误识率偏高.模板匹配法误识率比其他３种低,但仍有

４４％.而复杂场景法使用了改进后的阴影控制法以及形状优

化的后处理,误识率和平均面积误差都是最低的.

图１０　样地１的实验结果

Fig．１０　Experimentalresultsofsample１

表３　样地１下各算法的对比

Table３　Comparisonofeachalgorithmofplot１

方法
检测率

Rextr/％
匹配率

Rmat/％
误识率

Rcom/％
漏识率

Rom/％
平均面积差

Amean

检测得分

M
RG ３０８ ６５ ６８ ３５ ３．７４ ３９
TM １３４ ７５ ４４ ２５ ４．４１ ５１

Watershed ２４３ ６７ ５９ ３２ ５．５１ ４３
Snake模型 １９４ ６９ ６４ ３１ ４．０４ ４２
复杂场景法 １１９ ８０ ３３ ２０ ２．４１ ６０

样地２中的森林场景相对来说比较简单,图１１为复杂场

景法对样地２处理后的实验结果,表４列出了各算法在样地

２中的结果对比.样地２面积较小,有５９棵标定树冠,图中

左下方树冠相对密集,右上方比较稀疏.几种算法对于右上

角树冠的检测结果都相对较好,差别不大,但对于左下角的检

测差异较大,其中分水岭法和Snake模型法的匹配率都高达

８６％,Snake模型法的误识率更低,取得了最高的检测得分.
复杂场景算法并没有取得最高的检测 得 分,由 于 本 文 算 法

探测树冠顶点时需要依赖树荫,因此在顶点提取的过程中

漏识别了一些正确的顶点,但平均面积差仍然是所有算法

中最低的.

图１１　样地２的实验结果

Fig．１１　Experimentalresultsofsample２

表４　样地２下各算法的对比

Table４　Comparisonofeachalgorithmofplot２

方法
检测率

Rextr/％
匹配率

Rmat/％
误识率

Rcom/％
漏识率

Rom/％
平均面积差

Amean

检测得分

M
RG １１４ ８１ ２８ １９ ２．３２ ６３
TM ９２ ７３ ２０ ２７ ３．０１ ６１

Watershed １４０ ８６ ３８ １４ ２．５７ ６２
Snake模型 １１０ ８６ ２２ １４ ２．０１ ７１
复杂场景法 １０６ ８２ ２１ １８ １．９７ ６９

图１２给出了复杂场景法对样地３处理后的实验结果,表

５列出了各算法在样地３中的结果对比.该样地和样地１中

的树木很相似,但树冠形状更加复杂,因此在形状优化过程中

降低了对圆形率的要求.区域生长法和分水岭法在该样地中

的提取率过高,过分割比较严重.由于该区域较为复杂,模板

匹配法难以在模板库中找到相似树冠,因此提取率低且匹配

度不高.Snake模型法由于容易过早收敛到阴影附近,检测

结果也不好.复杂场景法有效地避免了过早收敛到阴影附

近,因此检测结果良好,取得了最高的检测得分.

图１２　样地３的实验结果

Fig．１２　Experimentalresultsofsample３

表５　样地３下各算法的对比

Table５　Comparisonofeachalgorithmofplot３

方法
检测率

Rextr/％
匹配率

Rmat/％
误识率

Rcom/％
漏识率

Rom/％
平均面积差

Amean

检测得分

M
RG ２０３ ６９ ６６ ３１ ３．９４ ４１
TM １１１ ６５ ４２ ３５ ３．９０ ４６

Watershed ２３２ ７１ ７０ ２９ ５．３２ ４２
Snake模型 １６７ ６６ ６１ ３４ ４．１３ ４１
复杂场景法 １４０ ８４ ４０ １６ ３．１１ ５９

４．３　整体检测结果

表６列出了３个样地的整体检测结果,区域生长法和分

水岭法的树冠描绘精度依赖树冠顶点位置的好坏,因此提取

率比较高,误识率也随之上升,检测得分较低.并且分水岭法

对边界过于敏感,容易过早收敛,因此树冠平均面积差比其他

算法更高一些.Snake模型法对人工种植林的效果很好,但
对于场景复杂的密林与其他算法并不具有优势.复杂场景法

针对密林做出了很多改进,不仅整体检测得分最高,整体的平

均面积差也最低,本文算法描绘出的树冠最接近真实情况.

表６　整体检测结果

Table６　Overalltestresults

方法
总体检测率

Total_Rextr

总体匹配率

Total_Rmat

总体误识率

Total_Rcom

总体漏识率

Total_Rom

总体平均面积差

Total_Amean

总体检测得分

Total_M
RG ２０８ ７２ ５４ ２８ ３．３３ ４８
TM １１２ ７１ ３５ ２９ ３．７７ ５３

Watershed ２０５ ７５ ５６ ２５ ４．４７ ４９
Snake模型 １５７ ７４ ４９ ２７ ３．３９ ５１
复杂场景法 １２２ ８２ ３２ １８ ２．５０ ６４
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　　结束语　本文研究了复杂场景下树木的特点,针对噪声

干扰很多,通过高斯滤波和形态学重建来降低噪声从而平滑

图像.由于传统的树冠顶点提取算法对于高密度森林没有做

针对性处理,导致误检测很多难以修正.本文考虑了树冠数

量和树荫数量之间正相关的特点,采用了一种划分阴影控制

区域的算法并计算区域形心作为树冠顶点.由于Snake模型

会因为弱边界点而过早收敛,导致形状描绘不准确,因此本文

基于光照角度的先验知识,针对性地改变了气球力膨胀过程,

使其可以越过弱边界点.最后单独保存每一个树冠,并分析

其面积和圆形率两个形状特征,依照特征去判断重叠区域的

归属问题,删除、合并或者分裂特征异常的轮廓.通过实验,

对比分析了区域生长法、模板匹配法、分水岭法、Snake模型

法以及本文提出的复杂场景法.实验结果表明,本文算法有

效地提高了复杂场景下检测的精度,还让树冠轮廓更加接近

真实情况.
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