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摘要　针对城区激光雷达点云提出一种全自动分类方法。采用具备一定抗过分割能力的拓扑启发式分割算法对

栅格高程图像进行面向对象分割；依据迭代最大类间方差（Ｏｔｓｕ）聚类方法及两种拓扑模型实现地面图斑对象与非

地面图斑对象初步分离，并合并邻接非地面对象；在地物对象中引入多次回波比率检测树木对象，采用区域面积、

建筑物高度等条件区分建筑物及其他两类地物，并依据栅格索引分类。选择具有丰富地物类型的典型城区点云数

据进行实验，结果表明，该算法具有良好分类精度及较强实用价值。
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１　引　　言

城区激光雷达点云分类具有较大的应用价值，

其意义至少体现在三个方面：１）实现地面点与非地

面点的初步分离，为各种后续点云滤波处理提供先

验知识引导；２）对建筑物的正确分类，可以确定建

筑实体的初始空间位置，是各种自动三维建模处理

的基础；３）对树木或植被的分类，可以估计城市的

绿地信息，并作为城区道路自动检测的辅助信息等。

因此，点云自动分类是点云智能数据处理的基础问

题，也是影响激光雷达技术进一步实用化的关键

因素。

目前，国内外新的激光扫描传感器正在快速发

展［１，２］，获取城区机载激光雷达点云质量也不断提

升，但是具备全自动点云分类功能的成熟软件并不

多见，如ＴｅｒｒａｉｎＳｃａｎ
［３］可以进行半自动点云分类：

其建筑物与树木分类是建立在对点云进行滤波与剔

除距地面２ｍ以下低矮灌木丛的基础上，采用最小

描述长度（ＭＤＬ）准则对地物进行分类，分类结果仅

０４１４００１１
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以离散面片形式进行表达并交由后续建模软件进行

处理［４］。ＴｅｒｒａｉｎＳｃａｎ地物分类流程复杂，各类子算

法涉及参数繁多，自动化程度较低。１０多年来，从

点云分类精细程度上讨论，相关研究大致分为三个

阶段：第一阶段以研究地面点与非地面点分离的滤

波算法为主，如 Ｖｏｓｓｅｌｍａｎ
［５］提出利用坡度理论将

地面点与非地面点粗分类，并取得一定效果，而

Ａｘｅｌｓｓｏｎ
［６］则采用渐进三角网模型分离地面点与非

地面点，并在商业软件ＴｅｒｒａｉｎＳｏｌｉｄ中实用化；第二

阶段是针对特定地物提取的点云分类方法，如

Ｒｏｔｔｅｎｓｔｅｉｎｅｒ等
［７～９］分别在原始点云上提取建筑

物，Ｓｔｒａｕｂ等
［１０～１２］结合点云与光谱影像提取建筑物

或树 木；第 三 阶 段 地 物 分 类 种 类 逐 渐 增 多，

Ｎａｒｄｉｎｏｃｃｈｉ等
［１３，１４］基于高程纹理图像将地面、建筑

物及树木进行分类，而 Ｈａａｌａ等
［１５］则尝试将点云与

高光谱影像结合提取建筑、树木与草坪区域。第一

阶段以生产数字地面模型（ＤＴＭ）为目的，分类类别

较为笼统；第二阶段以提取专题信息为主要目的，为

全自动分类提供理论借鉴和技术基础；第三阶段的

分类方法确立及源数据选择还不成熟，仍是未来一

段时期的研究热点。

在没有足够地面控制点的条件下，直接将机载

激光扫描系统随机拍摄的原始航空相片与点云进行

配准存在较大困难。因此，仍以内插高程纹理图像

作为分类基础，整合面向对象分割、自动聚类以及多

种地物识别技术于一体，并针对典型的城区样本数

据进行分类。实验结果表明：采用区域回波比率特

征与拓扑识别模型，进行城区激光雷达点云分类具

有一定的适用性。

２　实验数据

数据集是徕卡ＡＬＳ５０激光雷达系统所采集的

原始激光雷达点云，绝对地理位置位于河南省某地

区。系统数据采集基本参数信息如下：航高约

８００ｍ；航飞速度约７０ｋｍ／ｈ；最大扫描角度绝对值

约４０°；最大回波记录次数４次；点云数目为３８４，

２７５个；点阵密度约４ｍ－２。原始点云主体地物包含

有高层建筑、低矮建筑、树木、道路等，在三维环境下

按高程渲染后的顶视图如图１所示。

３　分类思想及流程

将点云分为地面点、建筑点、树木点及其他四个

类别，分类基本思想是：首先针对规则格网化后的栅

格高程数据进行面向对象分割，生成有限个初始矢

图１ 点云按高程分层三维渲染后顶视图

Ｆｉｇ．１ Ｔｏｐｖｉｅｗｏｆｐｏｉｎｔｃｌｏｕｄｓｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｅｌｅｖａｔｉｏｎｓ

量图斑对象；其次采用迭代最大类间方差（Ｏｔｓｕ）聚

类方法将地面与非地面图斑对象进行分离，并合并

拓扑邻接的非地面对象；然后使用拓扑模型识别高

程突变的地物对象，在多次回波比率、区域面积及建

筑物最小高度等条件约束下区分建筑物和树木及其

他三类对象；最后利用栅格分类图对原始点云进行

类别赋值。分类基本流程如图２所示。

图２ 点云分类流程图

Ｆｉｇ．２ Ｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｐｏｉｎｔｃｌｏｕｄｓｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

４　栅格化及图斑对象生成

针对不同的应用，将离散点云栅格化需选择合

适的格网间距。在实际处理中，间距太小会导致栅

格影像数据量较大，而间距太大则会影响后续数据

处理精度，因此采用平均点距（０．５ｍ）针对全部点

云回波信号进行规则格网内插，内插分两个步骤：１）

构建离散点云的不规则三角网；２）基于三角网内插

规则格网。

面向对象分类技术的基础是生成高质量初始图

斑对象：首先采用平均点距（０．５ｍ）针对全部点云

回波信号进行规则格网内插；其次采用拓扑启发式

影像分割算法生成初始对象，该分割方法可生成高

度同质的多边形图斑对象，且自动记录着对象之间

０４１４００１２
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继承与邻接关系，能极大地方便后续对象空间分析。

该分割是一个自下而上，逐步合并的过程：分割由单

个像元开始，通过启发式搜索方式寻找局部最优分

割区域对，合并区域并维护拓扑网络的动态更新，迭

代上述过程直到分割结束［１６］。分割结果如图３所

示，图斑以拓扑多边形网络进行表达。

图３ 面向对象分割效果图。（ａ）原始高程灰度图像；（ｂ）叠加拓扑网络后的栅格图像

Ｆｉｇ．３ Ｒｅｓｕｌｔｏｆｏｂｊｅｃｔｏｒｉｅｎｔｅｄｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ．（ａ）Ｇｒａｙｉｍａｇｅｏｆｏｒｉｇｉｎａｌｅｌｅｖａｔｉｏｎｄａｔａ；

（ｂ）ｒａｓｔｅｒｉｍａｇｅｃｏｖｅｒｅｄｗｉｔｈｔｏｐｏｌｏｇｙｎｅｔｗｏｒｋ

５　聚类与地物识别

传统面向对象分类流程可概括为：先选择合适

特征空间并计算对象特征值，然后根据预设分类器

进行地物类别划分。该分类方式获得的分类精度较

大程度依赖于特征空间与分类器的选择。为避免传

统分类方式不足，采用一种由粗到精全自动分类策

略：从聚类到粗识别再到精识别，分三步实现全自动

点云分类。

５．１　迭代犗狋狊狌聚类方法

Ｏｔｓｕ方法
［１７］是在判决分析最小二乘法原理基

础上推导得出的自动选择阈值的二值化方法，基本

思想是将图像用直方图分割成两组，当被分割成的

两组方差最大时，此灰度值就作为二值化处理的阈

值，数学表述如下：

设阈值犽将灰度级犔分为两组，犆０、犆１分别代表

背景和目标；

犆０ 概率为 狑０ ＝ 狑（犽），犆１ 概率为 狑１ ＝１－

狑（犽），犆０ 均值为狌０，犆１ 均值为狌１，则：

两组的数学期望为狌＝狑０狌０＋狑１狌１；

两组的类间方差为σ（犽）＝狑０（狌０ －狌）
２ ＋

狑１（狌１－狌）
２；

以类间方差σ（犽）作为衡量不同阈值导出类别分

离性能的测量准则，极大化σ（犽）的过程就是自动确定

阈值过程，最佳阈值犜犺 为犜犺 ＝ａｒｇｍａｘ
０≤犺≤犔

［σ（犽）］。

从定性讨论，如果分类结果中类内方差越小，而

类间方差越大，则认为分类结果是稳定的。在一定

特征空间中，Ｏｔｓｕ方法使得分类后两组数据类间方

差最大化，在动态阈值选择上具有良好适应性。依

据上述原理设计迭代Ｏｔｓｕ聚类算法对地面对象和

非地面对象初步聚类。其分类特征空间为二维向

量，即对象均值和标准差，二者算术和作为分类特征

值。算法步骤如下：

１）标记所有对象为地面区域，计算所有地面区

域的分类特征值；

２）按特征值数值大小将地面对象进行由小到

大排序；

３）依次遍历对象列表，逐一计算类间方差数值

并记录；

４）选择类间方差最大值所对应对象的分类特

征值作为分割阈值，将低于该分割阈值的对象标记

为地面区域，高于该阈值的对象标记为非地面区域，

并将相邻的非地面区域进行合并；

５）重复执行２）至４），直到分离出的剩余地面

对象高差低于某一阈值时，结束迭代。

迭代Ｏｔｓｕ聚类方法先将典型地物与地面进行

分离，然后逐次将较为低矮地物与地面分离，并保证

每次分类过程满足最大类间方差准则。其过程类似

于一颗分类二叉树，如图４所示。

采用迭代Ｏｔｓｕ方法迭代两次后的聚类结果如

图５所示（彩图请见电子版）。图５（ａ）中亮白色的

区域为第１次迭代合并典型地物对象，大尺寸建筑

物基本合并；图５（ｂ）中黄框区域为第２次迭代合并

低矮地物对象，其中较低矮地物进一步合并。

５．２　拓扑模型与实体识别

拓扑学又称为橡皮几何学，是一种对实体间空

间关系的定性表述理论，应用于对区域内部的连通

性以及区域外部的邻接关系进行描述［１８］。应用拓

扑理论对空间实体进行自动识别，必须寻找实体在
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图４ 迭代Ｏｔｓｕ分类示意图

Ｆｉｇ．４ ＳｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍｏｆｉｔｅｒａｔｉｏｎＯｔｓｕｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

图５ 迭代Ｏｔｓｕ方法聚类效果图。（ａ）第１次迭代合并结果；（ｂ）第２次迭代合并结果

Ｆｉｇ．５ ＲｅｓｕｌｔｓｏｆｉｔｅｒａｔｉｏｎＯｔｓｕｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ．（ａ）Ｒｅｓｕｌｔｏｆｆｉｒｓｔｉｔｅｒａｔｉｏｎ；（ｂ）ｒｅｓｕｌｔｏｆｓｅｃｏｎｄｉｔｅｒａｔｉｏｎ

图７ 拓扑模型地物识别结果。（ａ）孤立模型识别后结果；（ｂ）桥接模型识别后结果

Ｆｉｇ．７ Ｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｏｐｏｌｏｇｙｍｏｄｅｌｓｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．（ａ）Ｒｅｓｕｌｔｏｆｉｓｏｌａｔｉｎｇｔｏｐｏｌｏｇｙｍｏｄｅｌ；（ｂ）ｒｅｓｕｌｔｏｆ

ｃｏｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎｔｏｐｏｌｏｇｙｍｏｄｅ

拓扑空间中的本质特征，并且该特征不受其他变形

因素所影响。依据地物空间分布属性，定义两种拓

扑模型进行非地面对象识别：

１）孤立拓扑模型

ａ内部连通子区域数目较少；

ｂ在拓扑邻域内，高程明显较各子邻域大（一般

较邻域高程均值高２ｍ）。

孤立拓扑模型对高程建筑、独立树较为敏感，其

拓扑模型示意图如图６（ａ）所示。

２）桥接拓扑模型

ａ内部连通子区域数目较少；

ｂ在拓扑邻域内，存在已经标记后的孤立区域；

ｃ在拓扑邻域内，除孤立区域外，高程明显较其

他子邻域大（阈值同上）。

桥接模型适合于与高程建筑毗邻的低矮建筑，以

及道路两侧行树，其拓扑模型示意图如图６（ｂ）所示。

图６ 两种实体拓扑模型。（ａ）孤立拓扑模型；

（ｂ）桥接拓扑模型

Ｆｉｇ．６ Ｔｗｏｔｏｐｏｌｏｇｙｍｏｄｅｌｓｏｆｏｂｊｅｃｔｓ．（ａ）Ｉｓｏｌａｔｉｎｇ

ｔｏｐｏｌｏｇｙｍｏｄｅｌ；（ｂ）ｃｏｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎｔｏｐｏｌｏｇｙｍｏｄｅｌ

采用拓扑模型识别结果如图７所示（彩图请见

电子版）。图７（ａ）中红色填充区为孤立拓扑模型识

别后非地面对象；图７（ｂ）中黄框区域（抽样标注）为

桥接拓扑模型进一步识别后非地面对象。
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左志权等：　区域回波比率与拓扑识别模型结合的城区激光雷达点云分类方法

５．３　进一步精细分类

拓扑模型能准确区分地物实体对象与地面实体

对象，但针对有相同拓扑属性的树木和建筑两类地

物却无法进一步识别。激光雷达系统具备接受多重

回波信号能力，尤其在植被区域存在大量多次回波

信号，以及建筑物边缘也存在少量多次回波信号。

区域回波比率是一种与对象大小、高程等属性无关

的特征，计算方法如下：

设区域内总点数为犖，有且仅有单次回波的点

数为狀，则区域多次回波比率犚ｅｃｈｏ为

犚ｅｃｈｏ＝ （犖－狀）／犖． （１）

　　设定合适区域多次回波比率阈值可从地物实体

对象中有效分离树木区域，一般以整个区域多次回

波比率统计值作为树木检测阈值（本实验区域统计

所得的检测阈值为０．１）。进一步地，由于建筑物边

缘回波的影响，将建筑物对象邻域中较小树木对象

合并为建筑物。最后，地表实体中仍包含少量如汽

车、行人以及噪声信号，算法通过限定区域面积小于

５ｍ×５ｍ（约１００像元面积）及建筑物高度低于２ｍ

的对象归类为其他类别，其分类结果如图８所示（彩

图请见电子版）。

图８ 栅格图像上的分类结果

Ｆｉｇ．８ Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｒａｓｔｅｒｉｍａｇｅ

在图８中，绿色填充区域为树木类，红色为建筑

物类，土黄色为地面类，紫色为其他类，从上述分类

结果可以看出：１）大量行树与独立树被正确分类；

２）少量建筑物边缘区域误分为树木，这一现象从侧

面说明建筑物边界存在少量回波信号。

根据获取的栅格分类图，对原始点云数据进行

逐点投影计算分类类别。原始点云分类后的三维渲

染，如图９所示。可以看出，１）原始点云分类效果

与栅格分类效果基本一致，其中大部分建筑、树木、

地面分类效果较好，而道路上由于灌木的影响存在

少量误分现象；２）对原始点云采用平均点间距

（０．５ｍ）进行栅格化，并基于栅格信息提取进行点

云分类是可行的。

图９ 原始点云分类结果

Ｆｉｇ．９ Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｏｒｉｇｉｎａｌｐｏｉｎｔｃｌｏｕｄｓ

６　分类质量评价

在遥感影像分类处理中，通过统计样本点分类

混淆矩阵来定量评价分类精度。采用参与分类的全

体点云数据进行分类误差统计，评价过程如下：

１）全人工在三维环境下判读每个样本点的真

实类别，并保存分类信息；

２）统计每一类点云数据的分类误差，并计算混

淆矩阵；

３）依据混淆矩阵计算 Ｋａｐｐａ系数及各种精度

指标参数。

针对两个城区样本数据进行全人工判读后的分

类结果，如图１０所示。

特别地，由于全人工判分类仍可能产生一定的

判读误差，在手工编辑过程中，采用如下两点约定：

１）建筑物侧边的墙面点分类为建筑物点；２）低矮

且无显著形状的地物点分类为其他类点。

图１０ 全人工分类结果

Ｆｉｇ．１０ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ

样区分类混淆矩阵及各项精度指标统计结果，

如表１所示。

从表１可看出：１）样本区域所得到总体分类效

果较好，总分类精度在８８％以上，Ｋａｐｐａ系数也在

０．８以上；２）在城区地物信息中，建筑物特征最为

明显，因此综合分类精度最高；３）在样区数据中，树

木与地面误分现象较为显著；４）由于本次实验没有
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表１ 分类结果混淆矩阵

Ｔａｂｌｅ１ Ｅｒｒｏｒｍａｔｒｉｘｏｆｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔ

Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ Ｇｒｏｕｎｄ Ｂｕｉｌｄｉｎｇ Ｔｒｅｅ Ｏｔｈｅｒ ＲｏｗＳｕｍ Ｐｒｏｄｕｃｅｒａｃｃｕｒａｃｙ／％

Ｇｒｏｕｎｄ １７５３７７ ４９８８ １１４４２ ５７８ １９２３８５ ９１．１６

Ｂｕｉｌｄｉｎｇ １３８７ １２３８９３ １２９４ ２８ １２６６０２ ９７．８６

Ｔｒｅｅ ７５４０ ３２８７ ４０８８４ １２２１ ５２９３２ ７７．２４

Ｏｔｈｅｒ ３３０３ ５４０６ ２１６３ １４８４ １２３５６ １２．０１

Ｃｏｌｕｍｎｓｕｍ １８７６０７ １３７５７４ ５５７８３ ３３１１ ３８４２７５

Ｕｓｅｒａｃｃｕｒａｃｙ／％ ９３．４８ ９０．０６ ７３．２９ ４４．８２

Ｔｏｔａｌａｃｃｕｒａｃｙ／％：８８．９０ Ｋａｐｐａ：０．８２０

将城区的灌木单独列为一类，因此其他类的分类精

度较低。

７　结　　论

讨论了一种激光雷达点云分类方法，并针对其

中所涉及关键技术进行详细论述。分类方法中涉及

两类关键算法：拓扑启发式影像分割算法与 Ｏｔｓｕ

面向对象分类算法。其中拓扑启发式影像分割算法

是一种扩展的区域生长算法，其时间效率与像素数

量成线性关系，即犗（狀），而尽管Ｏｔｓｕ面向对象分类

算法理论时间效率是犗（狀ｌｏｇ狀），但由于分割后的

图斑对象数量相对原始像素数量非常小，因此采用

的自动分类算法及后续的拓扑模型识别算法效率均

较高。最后通过对典型城区点云数据进行分类实

验，总体实验结果表明：

１）迭代Ｏｔｓｕ聚类算法在理论上实现两类样本

的最佳分类，在城区激光雷达点云信息提取中具有

一定实用性，尤其适合提取明显地物，如建筑物、行

树等；

２）拓扑识别模型与区域回波比率在地物识别

上具有较好效果。
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