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基于无人机遥感技术的台风灾害倒伏绿化树木检测

廖鸿燕，周小成，黄洪宇
（福州大学地理空间信息技术国家地方联合工程研究中心；
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摘要：以福州大学为试验区，提出一种基于无人机遥感影像的台风灾害倒伏绿化树木的快速提取

方法，为园林部门进行台风灾害损失评估、灾后重建提供参考。首先利用无人机遥感技术获取高

于 10 cm 分 辨 率 的 台 风 过 境 前 后 影 像，经 过 处 理 得 到 数 字 正 射 影 像（Digital Orthophoto Map，
DOM）和数字表面模型（Digital Surface Model，DSM）；其次采用高斯高通滤波算法突出树干的边

缘 信 息 ；然 后 采 用 对 比 过 滤 分 割 算 法 结 合 互 信 息 最 大 化 特 征 选 择 算 法（maximum Relevance
Minimum Redundancy，mRMR）选择最佳特征子集，再分别根据阈值和随机森林（Random Forest，
RF）分类方法检测出树干与非树干；最后使用骨架化算法将倒下的树干简化为骨架线，采用八邻域

追踪法对单棵树干进行精细提取。结果表明：基于单期无人机影像使用阈值分类方法在试验区中

共检测出了 71棵倒伏木，准确率达 76.06%；而基于 RF分类方法倒伏木提取准确率虽提高了

12.73%，但漏检率达 25.39%；为了比较基于单期和两期影像两种数据源倒伏木的检测效率，结合

两期 DSM差值，分别采用阈值分类和 RF分类两种方法，准确率分别为 89.66%和 87.30%，漏检率

为 17.46%和 12.70%。研究认为，通过单时相影像特征基本能够检测出倒伏木，多时相影像分析

可以有效提高倒伏木的检测精度，为不同数据源情况下的倒伏木检测提供了一种新途径。基于无

人机遥感技术可以较好地实现台风灾后倒伏木数量的快速估算。
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1 引 言

由于气候变化，台风灾害对沿海城市绿化园林

树木的破坏强度呈现逐年增加的趋势［1］。台风灾害

后的损失评估是林业统计、生态监测和灾后重建的

重要组成部分。快速、高效地获取台风倒伏木的统

计数据是林业部门、风控部门的共同需求。

传统的倒伏木野外调查方法主要采用手工计

数和采样方法，比如 Thompson等［2］在飓风“艾克”

过后，对美国休斯顿的多个 400 m2随机样地内被刮

倒的树枝和树干进行了空间分析，以确定倒伏木的

分布情况。Staudhammer等［3］通过野外实测，采用

飓风后受损树木的树干大小、空间分布等统计数据

来评估飓风对城市森林的破坏程度和灾后重建的

成本。显然，这种野外数据采集方法的成本高，调

查周期长，不能够及时地向有关部门提供灾后受损

情况。为了弥补野外调查效率低下的缺陷，光学遥

感和激光雷达技术在这一领域得到了广泛的应用。

Szantoi等［4］基于高分辨率遥感影像，通过 Sobel边
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缘检测结合光谱信息检测研究区内飓风过后被刮

倒树木的体积。激光雷达具有穿透植被和森林覆

盖层的能力 ，已经被证明是提取单木的有效工

具［5-8］。Eamer等［9］利用激光雷达数据与数字正射影

像结合的方法，对加拿大西海岸沙滩上的粗木屑进

行提取。Lindberg等［10，11］基于高度特征消除冠层下

物体的干扰，再通过模板匹配方法检测区分出被刮

倒的树木点云，正确率分别为 32%和 38%，结果较

高的树木（>27 m）比低矮的树木更容易被检测出

来。近年来无人机遥感技术被广泛应用于林业方

面［12-15］。Windrim等［16］基于无人机可见光影像估算

砍伐后砍伐区内碎木屑的体积；Duan 等［17］基于无人

机遥感影像，提出了一种由粗到细的倒伏木提取方

法，虽然精度较高，但没有在人造干扰物较多的城

市区域进行试验；汤剑雄等［18］结合树干的形状和无

人机影像的像元光谱特征检测台风灾后倒伏木的

树干，准确率达到 75%，其中误差来源主要是道路

边缘、屋顶等线状地物。上述方法主要存在以下问

题：①光学遥感影像往往分辨率较低，难以实现单

木尺度的提取。②激光雷达数据虽可以根据其高

度特征消除一些影响因素，但对于如道路边缘、斑

马线等线状地物往往很难与树干区分开。因此在

前人研究的基础上，基于可见光波段无人机影像，

针对道路边缘、斑马线等线状干扰地物，提出了基

于不同数据源情况下的倒伏木检测方法。为园林

部门进行台风灾害损失评估及灾后重建提供参考。

2 研究区与数据源

试验区位于福州大学教学区的一块绿化地，

2018年 7月超强台风“玛利亚”给该地区造成了严重

影响，大量树木被台风刮倒。台风灾害前后的无人

机遥感影像均选用 eBee专业测绘级无人机作为遥

感平台，搭载 1 800万像素 SONYWX220相机，等效

焦距 24 mm；影像获取时间分别为 2017年 5月 10日
和 2018年 7月 12日，天气状况良好，满足飞行条件。

飞行参数均设为：飞行速度 15 m/s、航向重叠率为

80%、旁向重叠率为 60%、相对航高 500 m，处理后

影像的覆盖面积分别为 1.68 km2和 1.79 km2，正射

影像的分辨率均为 0.1 m。在该区域选择了一块倒

伏木集中的区域进行了测试。该区域面积为0.013 km2，

区域内除倒伏木外还含有较多的干扰物，如道路边

缘、斑马线等背景较为复杂，如图 1所示。

3 研究方法

研究方法主要分为无人机影像的后期处理和

倒伏木树干检测方法两个部分。技术路线如图 2
所示。

3.1 无人机数据处理

无人机图像采用 Pix4Dmapper软件进行处理，

该软件具有快速、准确、高效的特点。主要是基于

传统的摄影测量的方法［19］，通过识别图像的特征

点，并且利用这些特征点检索空中三角测量的参

数，然后利用直方图匹配的方法实现图像之间的颜

色平衡，最终生成数字正射影像（Digital Orthophoto

Map，DOM）和数字表面模型（Digital Surface Mod⁃
el，DSM）。

通过目视解译虽能够很容易地区分出倒伏木

的树干，但由于树干边缘处光谱信息细碎，对提取

树干的完整性造成了干扰。高斯高通滤波器具有

对微小物体和线条更加敏感的特点［20］。因此，采用

高斯高通滤波器增强树干与非树干的差异性，减小

图 1 台风过境前后影像对比图

Fig.1 Comparison of Pre and Post images during typhoon passing
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树干所属像元的异质性，突出树干躯干的线条特

征，便于树干的识别。通过对增强后的红、绿、蓝波

段分别进行分割实验，对比分析发现，3个波段在树

干分割结果上无明显差异，故采用主成分分析方

法［21］对原始数据进行特征提取，所生成的第一主分

量包含了原始影像 98%的信息量。因此，采用高斯

高通滤波器对生成的第一主分量进行滤波增强。

3.2 无人机数据几何配准与两期DSM差值生成

3.2.1 DSM生成

为消除地形变化对地物高程的影响，从而获取

到相对准确的地物形态信息，采用布料模拟滤波算

法（Cloth Simulation Filter，CSF）对获取的无人机影

像点云数据进行地面滤波，得到地面点与非地面

点。采用反距离权重法（Inverse Distance Weight，
IDW）插值方法生成 DSM。 IDW算法的原理为当

计算一个格网结点时，配给的权重是一个分数，所

有权重的总和等于 1.0。当一个观测点与一个格网

结点重合时，该观测点被给予一个实际为 1.0的权

重，所有其他观测点被给予一个几乎为 0的权重。

最终，生成的格网单元大小为 0.1 m×0.1 m。

3.2.2 两期 DSM 配准

由于两期无人机影像是不同的飞行架次采集

获取的，因此两期影像在地理位置上存在一定的差

异。若直接采用台风过境前后两个时期的DSM，无

法保证高程变化的位置与实际对应，对树干的提取

会产生较大的误差。因此，在影像生成的过程中考

虑加入地面控制点，以减少影像在地理位置上的差

异带来的影响。在影像区域内选取了 16个分布均

匀的地面控制点。布设像控点时主要选取道路交

叉口、斑马线拐点等易于识别的地方。为验证两个

时间点影像分析得到的 DSM配准精度，两幅影像

中同名点的平均空间误差为 0.2 m，不能满足实际

应用的精度需求。因此，在两期 DOM均匀的选择

了 22对同名点并将其应用到 DSM影像上，将 2017
年和 2018年的 DSM进行配准。其中 12对作为控

制点，剩余 10对作为验证点，结果显示同名点的平

均点位偏移量为 0.08 m。经过配准，两期 DSM的

空间位置偏移得到抑制。

3.2.3 两期 DSM 差值生成

台风过境前后两期 DSM进行高程相减后就能

够得到两期 DSM差值，其目的是消除地面未发生

变化的斑马线、道路边缘等地物，从而准确地获取

树干信息。从图 3中可以看出倒伏木区域内高程变

化明显，其中白色区域为倒伏木的树冠位置。两期

DSM差值影像的最低值为-9.64 m，其主要原因是

在部分未倒伏树木树冠的边缘区高程值出现了异

常，而倒伏区域的高差为正值，因此可以忽略异常

高程值对倒伏树木提取精度的影响。

图 2 台风倒伏木提取技术路线图

Fig.2 The workflow for extraction of typhoon lodging tree

535



遥 感 技 术 与 应 用 第 36 卷

3.3 图像分割与分类

3.3.1 对比过滤分割（Contrast Filter Segmentation）
图像分割是依据图像自身的颜色、纹理、灰度

和结构等差异而进行。对比过滤分割是一种自上

而下的分割技术，该方法主要是逐行检测影像的像

元 DN值，当像素 DN值局部明显改变，就认为是图

示地物的边缘区域 ，最后将图像按照像素级别

分割。

采用对比过滤分割方法对滤波增强后的第一

主分量进行分割实验，其中对象尺度参数表示将影

像分割成一定大小的格网。通过在影像上量取倒

伏木树干长度，其平均树干长度为 5 m，因此设置对

象尺度为 50个像元。而下限阈值参数表示将像元

亮度值大于该阈值的像元合并为一个对象。通过

影像对比分析发现，下限阈值设置为 1时，能够较好

地将树干与非树干进行分割。

3.3.2 特征选择

互信息最大化特征选择算法（maximum Rele⁃
vance Minimum Redundancy，mRMR）是一种能够

快速的检测一组相关和互补特征的特征选择算

法［22］。mRMR算法的思想是所选的各特征之间具

有最小信息冗余且各个特征与目标类别具有最大

的关联性，具体公式如下：

maxV =
1

|S|2 ∑ i ∈ S
l ( c,xi ) （1）

minW =
1

|S|2 ∑ i,j ∈ S
l ( xi ,yj ) （2）

其中：maxV表示类别 c与特征 xi之间的最大互信

息、minW为特征 xi与特征 yj之间的最小信息冗余、

|S|表示特征集合 S中的特征元素、l ( c，xi ) 表示 c与

特征 xi的互信息、l (xi，yj)为特征 xi与特征 yj之间的

信息冗余。

选取常见的 25种特征数据进行特征选择，其中

光谱特征 11个，形状特征 11个，以及 2个自定义特

征和 1个高度特征［23-25］，特征定义式如表 1。利用

mRMR特征选择算法从众多的特征中选择与目标

地物具有最大相关性和最小信息冗余的最佳特征

子集。通过特征选择算法，按照相关性大小依次选

择面积（Area）、绿波段比率（Ratio of Green）、不对

称性（Asymmetry）、长度（Length）作为最佳特征子

集。通过先验知识可知，树木倒伏方向与风向大致

相同；树干与植被在可见光差异植被指数［26］（Visi⁃
ble-band Difference Vegetation Index，VDVI）上有

较大的差异；树木倒伏后与地面还存在一定的高度

差，而道路边缘、斑马线等与地面高程几乎一致；树

木发生倒伏后，在倒伏木区域内两期 DSM出现了

突变。因此，选取主方向特征、VDVI、归一化数字

表 面 模 型（normalized Digital Surface Model，
nDSM）以及两期DSM差值作为备选特征。

3.3.3 基于阈值的树干信息检测

阈值选取的好坏直接关系到提取的精度。常

见的阈值确定方法包括直方图双峰法、Otsu法和迭

代法等。选取Otsu阈值法（最大类间方差法）［27］，该

图 3 两期DSM差值图

Fig.3 The difference figure between two DSMs
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算法比较简单、适用范围较广。Otsu算法过程如

下：确定图像中最高的灰度级M，从 1至M之间的

每一个灰度级来作为阈值 k，并分别计算目标与背

景像素概率 ω 0、ω 1 和均值 e0、e1 以及方差 σ 2 (k)=
ω 0ω 1 ( e0 - e1 )2；找出方差最大时的阈值 k，即为最佳

阈值。

通过 Otsu算法得到的阈值还需要进行微调才

能得到最佳阈值，否则会极大降低树干检测效率。

为了快速确定最佳子集的阈值，面积、对称性以及

面积长度比等难以通过先验知识确定阈值的特征

采用 Otsu算法来确定最佳阈值，而对于主方向、归

一 化 表 面 模 型（normalized Digital Surface Model，
nDSM）等特征采用先验知识规则选取阈值。通过

Otsu算法得到以下阈值：Area>40，Asymmetry>
0.75，VDVI>0.75，Ratio of Green>0.34，Length>
18。由于此次台风的风向为从西往东，则设置对象

主方向阈值为 45°~135°；树木倒伏后，树干与地面

的高度应大于树干胸径，因此设置 nDSM阈值 0.1~
1.5；实地调查得知该区域内的树木高度均高于 2 m，

则可设值两期DSM差值大于 2 m。

3.3.4 基于 RF 分类器的树干信息检测

在传统的图像分类方法中，支持向量机（Sup⁃
port Vector Machine，SVM）和 随 机 森 林（Random
Forest，RF）是最常见的两种分类方法。RF算法是

一种包含多个决策树的机器学习算法［28］。每一棵

决策树的训练数据集通过对原始数据集随机有放

回的抽取获得，每个训练样本集的数据量约为原始

样本数据集的 63%。在每棵决策树生长的过程中，

分裂节点的最佳特征子集通过基尼指数、信息增益

为标准从原始的特征集合中获得，当节点分裂达到

事先定义的深度，或者节点上的样本无法再进行分

类时停止节点分裂。每棵决策树单独完成分类后，

由投票得出最终的分类结果。由于 RF方法对不同

对象类型具有较强的鲁棒性和有效性，且能够以较

少的初始化参数得到较高的分类精度，因此这里采

用 RF分类方法。

为了提高树干检测效率，首先通过面积阈值剔

除掉细小斑块，然后在影像上选取了 22个树干样

表 1 最优特征子集汇总表

Table 1 The summary table of optimal feature subsets

特征名称

可见光植被指数

VDVI

边界指数

非对称性

密度

紧密度

归一化表面模型

nDSM
两期DSM差值

椭圆拟合性

主方向

波段比率

Ratio R/G/B

圆度

长度

形状指数

定义式

( 2·G - R - B )
( 2·G + R + B )

bv

2 ( lv + wv )

1 4 ( )VarX + VarY + ( )VarXY
2

- VarX·VarY
2

( VarX + VarY )

#Pv

1+ VarX + VarY

lv + wv

#Pv

DSM-DEM

DSM1-DSM2

2
#{ }( )x,y ∈ Pv:εv ( x,y )≤ 1

#Pv
- 1

180°

π
tan-1 (VarXY,λ1 - VarY) + 90°

-
c k ( v )

∑
k = 1

n

1
-
c k ( v )

εmax
v - εmin

v

#Pv γv

bv ( 4 #Pv )

备注

其中，R、G、B为可见光影像各波段均值，其值为[-1，1]

其中，bv 为对象边界长度、lv 为对象长度、wv 为对象宽度,其值为

[1，+∞]

其中，VarX,VarY 分别为 x、y方向上的方差，其值为[0，1]

其中， #Pv 为内接椭圆的直径、 VarX + VarY 为内接椭圆的直径，其

值为[0，+∞]

其中，#Pv 为对象包含的总像元数，其值为[0，+∞]

其中，DSM 为数字表面高程模型、DEM 为数字高程模型，其值为

[-∞，+∞]
其中DSM1、DSM2为台风过境前后的DSM

其中，εv ( x,y )为一个对象的椭圆直径，其值为[0，1]

其中，λ1 为分割后对象重心方向的特征向量的特征值，其值为[0，180]

其中，
-
c k ( v )为对象的平均值，其值为[0，1]

其中，εmax
v 内接椭圆的短半径、εmin

v 内接椭圆的长半径，其值为[0，+∞]

其中，γv 为分割对象的长宽比，其值为[0，+∞]

表示对象的边界长度与面积的比值，其值为[0，+∞]
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本，43个非树干样本。在样本训练时，选取了前文

通过mRMR特征选择算法选取的前 10个特征进行

训练。

3.4 树干胸径估算

为了能够有效地为灾后清理工作提供指导，预

估倒伏木的大小具有现实意义。对于同一树种，采

用树干长度来预估树木大小是可行的。但研究区

内部分树干被其他倒伏木树冠遮挡或阻断，因此，

研究采用倒伏木树干胸径预估倒伏木的大小，其中

树干胸径为树木主干 1.3 m处的直径。在胸径测量

位置的确定时，由于此次台风的风向为自西向东，

因此，根据树干的倒伏方向来确定其树根点位置。

3.5 图像细化及树干线条提取

在分类过程中由于分割形状的不规则性，在边

缘区域产生了一定程度的错分类，因此采用形态学

闭合操作来剔除细碎斑块。为更加突出树干的线

性特征，采用骨架算法消除树干直径对线条提取的

影响。将提取的骨架线转化为矢量线条并进行平

滑等后处理操作，由于倒伏木冠层对树干存在遮挡

的情况，一棵树可能识别出多条线段。当树木发生

倒伏后，倒伏树之间相互重叠，但相邻两树干之间

还有存在一个树冠高度距离。通过影像上量测冠

层高度均大于 1.5 m。为避免树干信息的误提，当

检测到的任意两条线段的其中一条线段的端点与

另一线段的任意位置的距离小于 1.5 m时，则被认

为是一棵树，剔除较短的那一条线段。在矢量化的

过程，采用八邻域追踪算法，树杈、枝干等影响因素

导致检测出的树干线条具有较多毛刺。因此，在追

踪过程中，当有至少两个方向可以继续向前追踪

时，标记该点并沿着可前进方向继续追踪。在追踪

结束后，不同的追踪方向可生成不同的树干线条，

比较生成的矢量线条长度并只保留最长的树干

线条。

3.6 精度分析

为了进一步评价提取结果的准确性，引入总体

分类精度（Overall Accuracy，OA）、正确率（Percent
Correct，PC）、漏检率（Omission Error，OE）和误检

率（Commission Error，CE）来定量评价［29］，其计算公

式如下：

OA= 1-
|| FP + FN

TP + FP
× 100% （3）

PC= TP
TP + FP

× 100% （4）

OE=
FN

TP + FN
× 100% （5）

CE=
FP

TP + FN
× 100% （6）

其中：TP 表示所提取倒伏木中正确提取的数量；FP

表示被误判为倒伏木的数量；FN 表示倒伏木中被漏

提取的数量。

4 结果与分析

4.1 DSM及两期DSM差值提取分析

4.1.1 DSM提取分析

DSM及两期DSM的准确获取是倒伏木提取的

关键。为了验证 DSM的成图精度在研究区内均匀

选取 20个地面控制点。通过将实测控制点的高程

与其对应的 DSM上的高程值进行对比分析，计算

相应误差。从图 4中可以看出实测高程值与提取高

程值相关性较高，其中 R2 达到了 0.99，RMSE 为

0.15 m左右。

4.1.2 两期 DSM 差值提取分析

为了进一步验证两期 DSM差值的准确性，在

影像上分别选取了 30个倒伏木树根位置点和 14个
地面点。其中，在倒伏木集中区域内，通过在台风

过境后影像上量取的倒伏木树高值作为真实值，而

对于地面区域认为其高程变化值为 0 m，分别对应

点的两期 DSM差值进行对比分析，从图 5中可以看

出：在倒伏木集中区域内两者相关性较高，其中相

关系数到达了 0.99，R2为 0.74。由于树木高度在

3 m以上，而在两期 DSM差值中，地面点高程变化

在-1~1 m之间。由此可以看出树干与非树干在两

期 DSM差值影像存在较大差异，因此，采用两期

DSM差值消除道路边缘、斑马线等干扰地物是可

行的。

4.2 倒伏木大小估算

通过上文得到的实测胸径与提取胸径相关关

图 4 控制点实测高程值与提取高程值关系图

Fig.4 The Relation between measured elevation value
and extracted elevation value of control point
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系，可以得出，研究区内倒伏木胸径的平均值为

0.45 m，其中最大和最小树干胸径分别为 0.65 m、

0.35 m。研究区内倒伏木胸径大小不一的主要原因

为：①由于部分倒伏木树干被其他倒伏木树冠遮

挡，导致所提取树干不是完整的树干，从而导致部

分倒伏木胸径差异较大。②通过学校后勤部门提

供的资料得知，研究区内的倒伏木大部分为 2018年
新移植树木，由于其根深较浅容易被大风刮到。为

了验证提取树干胸径的准确性，以在影像量取的树

干胸径作为真实值，与提取的树干胸径进行相关性

分析。从图 6中可知两者胸径相关性较高，R2达到

了 0.91，由此可以得出，采用提取的树干胸径来预估

倒伏木的大小是可行的。

4.3 基于阈值树干信息提取

根据实地调查与目视解译得到了试验区内台

风倒伏木空间分布，统计试验区内倒伏木数量，发

现共有 63棵倒伏木。采用上文提出的方法在试验

区进行实验，共提取出了 71棵倒伏木，准确率为

76.06%，误检率为 26.99%，漏检率为 14.28%。从

图 7（a）中可以看出，背景以草地为主的区域树干提

取结果较好，但靠近道路、水泥地边缘的区域的树

干存在一定的误检和漏检。通过影像对比分析，其

中漏检部分主要为树干边缘像元以及 DSM本身存

在的高程误差导致树干与地面的高差被弱化；误检

的部分主要为水泥地边缘和斑马线区域，主要有两

个原因：①水泥地边缘和斑马线等地物的可见光波

段光谱信息及形状与树干较为相似。②由道路边

缘的路坎、花坛边缘具有一定高度，部分树干点与

非树干点在 nDSM上与树干混淆。通过以上分析

可以得出，nDSM在影像质量较差的情况下对树干

的检测难以发挥出其优势。

倒伏木树干与地面其他干扰地物在高程上虽

存在差异，但 DSM本身在高程上的误差，以及花坛

边缘至地面高度和树干较为一致，通过 nDSM难以

有效剔除这些干扰地物。树木倒伏后，其树冠位置

的高程发生了突变，而道路边缘、斑马线等在较短

的时间内其高程不会有太大变化。因此在考虑采

用两期 DSM差值来剔除道路边缘斑马线等线状干

扰地物。对比单期 DSM提取结果图可以看出，加

入两期 DSM差值后，道路边缘线、斑马线等形状、

光谱与树干较为相似的地物大部分都能够有效与

树干区分开来。本次实验提取了 58棵倒伏木，如图

7（c），其中 6棵误判为倒伏木，11棵为漏检，准确率

达到了 89.66%。由此可以看出，两期 DSM差值对

倒伏木树干检测具有显著的作用。

4.4 基于RF的树干信息提取

根据选取的分类样本和特征，采用 RF分类器

对试验区进行分类，结果显示：共检测到 53棵倒伏

木（图 7（b）），其中准确率为 89.79%，但漏检情况较

为严重。对比基于阈值分类结果（图 7（a）），可以看

出，RF分类方法对于水泥地边缘和斑马线区域的

误检情况得到了有效的改善，但存在较多的漏检情

况，其中漏检的部分主要在树干轮廓不清晰和树干

与树冠重叠的区域。主要原因为：树干的背景干

扰，当树干倒落在水泥地上时，由树干与水泥地在

可见光波段上的差异较小，导致在影像分割时，树

干与水泥地的边界不能够区分割出来。

为了验证两期 DSM差值在 RF分类中是否仍

存在显著作用，在样本训练时加入两期 DSM差值

特征，结果显示共检测到 63棵倒伏木，其中准确率

达到了 87.30%，误检率和漏检率均为 12.70%，如

图 7（d）。由此可以看出，对比基于单期影像分类结

果，加入两期 DSM差值特征后，其精度得到了明显

的提升；而与基于两期影像的阈值分类结果相比，

其精度并没有显著的变化。

图 5 实测树高与对应点DSM差值关系图

Fig.5 The relation between the measured tree height
and DSM difference value of corresponding points

图 6 实测胸径与提取胸径关系图

Fig.6 Relation diagram of Extract diameter at
breast height and Measured diameter at breast height
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由表 2可知，通过单期影像倒伏木提取的正确

率 为 76.06%，采 用 RF 分 类 器 其 正 确 率 增 加 了

12.73%，但漏检率增加 8%。而加入两期DSM差值

后 倒 伏 木 提 取 正 确 率 分 别 达 到 了 89.66% 和

87.30%。对于漏检及误检情况，加入两期 DSM差

值后，采用 RF分类器其漏检率降低了 12.69%，而

采用阈值分类的方法其误检率降低了 17.47%。由

此说明，基于单期无人机遥感影像基本能够提取出

倒伏树木，但提取精度有限。

而通过多时相影像分析能够有效剔除在短时

间内稳定的干扰地物，可以更加精确地提取出倒伏

树木。

5 讨 论

5.1 与传统方法的比较

在城市区域中，由于道路边缘、斑马线等线状

干扰地物在光谱、形状特征与倒伏木相似，这是倒

伏木提取存在的常见问题。Lindbergand等［10，11］通

过加入高度特征减少来自其他对象的干扰，然后使

用模板匹配来提取倒伏，正确率分别为 32% 和

38%。相似几何形状的物体的干扰以及数据源分

辨率较低是提取精度较低的主要原因。汤剑雄

等［18］基于高分辨率遥感影像结合树干的几何特征

和光谱特征检测台风灾后倒伏木的树干，准确率较

前者相比有了明显的提升。但道路边缘、屋顶等线

状地物仍然无法有效的消除。而本研究采用树干

的几何、光谱特征并结合树木倒伏前后的高程变化

特征提取倒伏木，有效消除了线状地物的干扰，其

准确率得到了较大提升，达到了 89.66%。Windrim
等［16，17］通过树木发生倒伏后的遥感影像对树干进行

检测，其精度有限，因此分别基于单时相和多时相

数据检测倒伏木，并对比分析了其检测精度。结果

表 2 精度评价结果表

Table 2 The results of accuracy evaluation

数据源

单时相

多时相

方法

阈值分类

RF分类

阈值分类

RF分类

提取

株数/棵
71
53
58
63

正提

株数/棵
54
47
52
55

遗漏

株数/棵
9
16
11
8

误判

株数/棵
17
6
6
8

OA/%

63.38
58.49
70.69
74.60

PC/%

76.06
88.79
89.66
87.30

OE/%

14.28
25.39
17.46
12.70

CE/%

26.99
9.52
9.52
12.70

图 7 单时相与多时相提取结果图

Fig.7 The results of single - time and multi - time phase extraction
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表明：单时相影像特征基本能够检测出倒伏木，多

时相影像分析可以有效提高倒伏木的检测精度，为

不同数据源情况下的倒伏木检测提供一种新途径。

5.2 可行性分析

就 4种方法的时效性而言，基于单期影像阈值

分类方法，阈值的确定是影响提取效率的重要因

素；使用 RF方法虽然比基于阈值的分类方法节省

了确定阈值的时间，但分类过程需要足够的分类样

本，且选取样本是一个耗时的工作；而基于两期影

像的树干提取方法，虽然提取精度与基于单时相分

类方法相比较高，但多时相数据源获取较为困难，

且地面控制点的采集、两期影像的配准等工作耗

时、耗力。因此，可以得出，当多时相数据难以获

取、且没有足够的训练样本，采用单时相阈值分类

虽然提取精度较低，但基本能够提取出倒伏木；当

样本充足或已经建立倒伏木样本库时，基于单时相

RF分类，能够快速地提高倒伏木检测效率和精度；

当研究区有多时相数据但没有充足的训练样本，采

用多时相阈值分类能够更好地满足行业需求。

6 结 论

研究以无人机遥感影像作为数据源，提出了一

种高效、快速的台风倒伏木检测方法。主要得到以

下结论：

（1）基于单期无人机遥感技术，基本可以实现

台风灾后倒伏木的快速提取，但提取精度有限，准

确率为 76%左右。

（2）若研究区有多时相数据，通过多时相影像

分析能够有效剔除在短时间内稳定的干扰地物，准

确率提高了 15%，可以更加精确地提取出倒伏木。

（3）采用多时相数据虽可以快速地提高精度，

但多源数据获取困难，且地面控制点的采集、两期

无人机影像的配准大大降低了倒伏木的提取效率。

（4）由于时间和试验条件的限制，研究过程还

存在不足之处，此项研究内容主要基于无人机正射

影像，并且需要借助台风过境前后两期无人机影像

进行倒伏木树树的提取。近年来，深度学习广泛应

用于目标识别［30］，在下一步的研究过程中，尝试采

用深度学习模型进行试验，以期采用单期无人机数

据就能够快速、高效地提取倒伏木。
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Detection of Lodging Landscape Trees in Typhoon Disaster
based on Unmanned Aerial Vehicle Remote Sensing

Liao Hongyan，Zhou Xiaocheng，Huang Hongyu
（Key Laboratory of Spatial Data Mining &Information Sharing of Ministry of Education，

National Engineering Research Centre of Geospatial Information Technology，Fuzhou University，
Fuzhou 350116，China）

Abstract：Fuzhou University was taken as an experimental area，this paper presented a fast extraction method
of lodging landscape trees in typhoon disaster based on unmanned aerial vehicle remote sensing image，which
can provide reference for the assessment of typhoon disaster losses and post-disaster reconstruction of the land⁃
scape department. Firstly，unmanned aerial vehicle remote sensing technology was used to obtain Pre and Post
images during typhoon passing with a resolution higher than 10cm. After processing，Digital Orthophoto Map
（DOM）and Digital Surface Model（DSM）were obtained. Then gaussian high pass filtering algorithm was used
to highlight the edge information of tree trunk. And the best feature subset was selected by contrast filtering seg⁃
mentation algorithm combined with maximum Relevance Minimum Redundancy（mRMR）feature selection algo⁃
rithm. In addition，the tree trunk and non-tree trunk were detected according to the threshold value and Random
Forest（RF）classification method respectively. At last，the tree trunk of lodging tree was simplified into skele⁃
ton line by using skeletonization algorithm，and the single tree trunk was extracted by using octo-neighborhood
tracking method. The results show that a total of 71 lodging trees were detected using threshold classification
based on single-phase UVA images，with an accuracy of 76.06% in the experimental area. However，the accu⁃
racy of lodging tree extraction improved by 12.73% based on RF classification，and the missed detection reached
25.39%. In order to compare the detection efficiency of lodging trees based on single-phase and two-phase im⁃
ages，combined the difference value of DSM in the two phases，threshold and RF classification were used re⁃
spectively，with an accuracy of 89.66% and 87.30%，a commission of 17.46% and 12.70%．Research sug⁃
gests that the single-phase image features can basically detect the lodging trees，and the multi-phase images
analysis can effectively improve the detection accuracy of the lodging trees，providing an effective reference for
the detection of the lodging trees under different data sources. According to the research，the UAV remote sens⁃
ing technology can realize the rapid estimation of the number of lodging trees after typhoon.
Key words：UAV Remote Sensing；Typhoon disaster；Lodging tree；Feature selection；Hazard assessment
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