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摘要　针对机载全波形数据，提出了一种基于随机森林法的点云分类算法。通过全波形分解获得振幅，回波次数

以及回波宽度，结合提出的特征提取方法，构建一个多维特征向量并进行特征选择，利用随机森林法将激光点云分

为植被，地面以及建筑物三类。通过对比分析随机森林和支持向量机两种分类方法，实验结果表明所提取的特征

在随机森林分类中具有良好的稳定性以及高效性，能够在城市分类应用中取得较好的分类效果。
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１　引　　言

ＬｉＤＡＲ技术作为一种新的技术手段被广泛应

用于城市规划，应急响应，城市三维（３Ｄ）建模等方

面，在这些应用之前需要对原始点数据进行分类。

最初的机载激光仅能够获取单次回波，较经典的方

法有：１）利用点云的几何特征以及地形特征进行分

类处理，Ｓｉｔｈｏｌｅ
［１］提出基于坡度自适应的分类将点

云分为地面点和非地面点，这种方法不适用于地形

０９１４００１１
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起伏较大区域，并且对于非地面点无法进行再继续

分类，因此主要用来进行数字高程模型（ＤＥＭ）提

取。胡举等［２］提出了一种基于分割的点云滤波分类

算法。首先对原始点云基于地表连续性进行分割；

然后在移除粗差点集之后采用对分割点集建立缓冲

区的方法，区分地面和非地面点集。由于选取的特

征单一，导致该算法无法检测出桥梁且会有地面点

集被误分为非地面点的情形；２）将点云数据转化为

图像后利用图像学的方法分类，Ｖｕ
［３］提出基于激光

脚点数据的高程值采用犓 均值聚类法将数据分割

成高层建筑物、地面点及其他地物三大类，这种方法

不足之处在于丢失点云信息，对复杂地物识别能力

不足；武汉大学左志权等［４］提出了一种回波比率与

拓扑识别模型相结合的点云分类方法。首先采用面

向对象方法分割激光点云高程图像，然后利用迭代

最大类间方差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的初步分离，最后利用设

定的建筑物高度和区域面积阈值，并引入回波比率

进行地物分类。该方法的分类精度受区域面积以及

建筑物高度值的影响较大；３）基于多源特征的机器

分 类，Ｎｏｕｒｚａｄ 等［５］ 提 出 基 于 Ｂａｇｇｉｎｇ
［６］ 和

ＡｄａＢｏｏｓｔ
［７］组合分类器将点云分为植被，地面，房

屋三类，仅有单次回波情况下，该方法效率不高。随

着激光扫描传感技术的迅速发展［８－９］，激光雷达能

够获取反射的整个回波波形，利用全波形激光雷达

可以获取更多的目标垂直结构信息，在此基础上很

多学者结合全波形信息研究激光点云分类，如周梦

维等［１０］结合全波形点云与影像数据构建决策树分

类，Ｍａｌｌｅｔ等
［１１］对全波形数据进行分解，提取特征

变量，采用基于支持向量机（ＳＶＭ）的方法进行点云

分类，这些方法没有充分考虑特征与算法的适用性。

针对上述问题，本文提出了一种基于随机森林［１２］改

进算法的全波形点云分类方法。首先在全波形数据

基础上提取参与分类的特征，解决了特征量不足的

问题，然后利用Ｂｏｏｔｓｔｒａｐ
［６］重抽样方法从原始样本

中抽取多个样本，对每个Ｂｏｏｔｓｔｒａｐ样本进行决策

树建模并建立随机森林，最后利用本文提出的特征

组合进行分类并通过投票机制得出最终预测结果。

２　特征提取

激光雷达最开始只能记录单次回波信号，随着

全波形雷达的出现，发射脉冲的回波信号现在能被

全部记录，并可通过波形分解提取出振幅、波宽、后

向散射系数等回波特征，在分类中很多学者也加入

了回波特征。刘经南等［１３］在点云分类中利用了点

云回波强度信息，考虑到点云的回波强度不仅与反

射介质的特性有关，还与激光入射角以及脉冲传输

距离等因素有关，因而在分类中会产生很多误分，

Ｍａｌｌｅｔ提取了全波形的振幅，波宽以及回波次数，取

得较为理想的效果，但是建筑物边缘点以及一次回

波的植被点出现较多错分情况，为此在特征提取上

本文进行了一些改进。

２．１　邻阈高差犣犮

首先将点云数据分为大小１２ｍ×１０ｍ的格网

块，选取每个格网块中的最低点作为参考点犚，计算

区域内每个点与参考点犚的高度差值犣ｃ，如图１所

示，该特征对于地面以及非地面点具有很好的可分

性，分块大小对分类结果有着很大的影响，最合适的

分块大小应该选择略大于测区内最大房屋的面积。

图１ 特征犣ｃ、犃示意图

Ｆｉｇ．１ Ｓｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍｏｆ犣ｃａｎｄ犃

２．２　法向量与方向角

法向量是三维激光点云具有的一个很重要的性

质，因为对于每个激光点而言，它的犓 邻域内都能

拟合一个近似的平面，由于不同的地物其激光点的

法方向不同，从而揭示了该点的地物属性。法向量

的计算［１４］采用主成分分析法计算，步骤如下：

１）在以２倍平均点间距为半径的球体内选择

待估计点的犓 个近邻点，针对点云坐标犡，犢，犣三

个变量，对其进行协方差分析，求解协方差矩阵

犆＝∑
犓

犼＝１
（狓犼－狓犻）

Ｔ·（狓犼－狓犻）， （１）

式中狓犼为第犼个邻近点，狓犻为第犻个待估计的点；

２）将得到的最小特征值对应的特征向量单位

化，将其作为该点法向量的初始值；

３）调整整个点云的法向量方向。方法是利用

最小二乘法拟合，不断地调整点的法向量值，直到使

犉（狓）＝Σ
犓
犼＝１［（狓犼－狓犻）·狀犻）］

２达到最小。先确定一

个初始点的正确法向量，然后调整其邻域集中采样

点的法向量方向，之后通过各点的邻域点不断向外

０９１４００１２
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扩散，最终完成对整个点云数据的法向量方向值的

调整，其中狀犻为第犻个点初始的法向量。

得到法向量之后，再计算出法向量与水平方向

的夹角犃，如图１所示。植被覆盖区域由于植被穿

透性以及植被内结构差异导致点云分布呈团聚状不

规则分布，得出的夹角犃 因而也具有很大的差异

性，而地面点以及建筑物差异则相对较小。

２．３　回波率

回波率（ＥＲ，犳ＥＲ）即以某一激光点为中心，狉为

半径的球体内点云数量和柱体内点云数量的比率即

该点处的回波率：

犳ＥＲ ＝犖３ｄ／犖２ｄ， （２）

式中犖２ｄ柱体内点云数量，犖３ｄ球体内点云数量。

回波率是用来表征物体透明度和粗糙度的物理

量，半径狉太大将导致具有不同表面结构的相邻物

体之间过渡区过大，而影响分类，狉最合适的估计值

为２倍平均点间距。从图２中可以看到，建筑物以

及地面点由于回波无法穿透，只有表面反射的一次

回波，而植被具有可穿透性，会产生多次回波，因此

建筑物具有很高的ＥＲ，而植被的ＥＲ则很低，由此

可以把建筑物跟植被点区分出来［１５］。

图２ 回波率示意图

Ｆｉｇ．２ ＳｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍｏｆＥＲ

２．４　后向散射系数

后向散射系数［１６］指散射截面与入射激光束面

积的比值，它表示的是地物对激光脉冲的后向散射

特性，不同地物的散射特性具有差异性：

γ＝
σ

犃ｉｃｏｓθｉ
＝犆ｃａｌ犚

２犘犛ｐ， （３）

式中σ为后向散射截面，犃ｉ为被照射目标的大小，θｉ

为入射角，γ为后向散射系数，犆ｃａｌ为标定常量，犚表

示激光器到目标点距离，犘为振幅，犛ｐ为波宽。

为了分析上述特征在不同地物类别中的分布，

首先依据地物复杂性、高程值差异从训练样本中提

取了差别较大的４个１００ｍ×１００ｍ的样本块（训

练样本中点云的类别已经分成了３类），分别计算出

样本块点云的上述特征值，然后依据点云类别标签，

分别提取出建筑物，植被以及地表点，生成３个类别

文件，最后统计分析类别文件中的点云特征分布规

律，得到表１，从中可以看出这７个特征在不同地物

中分布的差异性，差异越大表明所选特征对于地物

类别越具有可分性。

表１ 特征分布

Ｔａｂｌｅ１　Ｆｅａｔｕｒｅｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ

Ｆｅａｔｕｒｅ Ｂｕｉｌｄｉｎｇ Ｔｒｅｅ Ｇｒｏｕｎｄ

犣ｃ／ｍ ３～１０ ０．５～１０ Ａｌｍｏｓｔ０

犃 ≤２０° ｖａｒｙ ≤１５°

犳ＥＲ／％ １００ ＜６０ １００

Ａｍｐｌｉｔｕｄｅ Ｈｉｇｈ Ｌｏｗ Ｈｉｇｈ

Ｐｕｌｓｅｗｉｄｔｈ Ｗｉｄｅ Ｖａｒｙ Ｗｉｄｅ

Ｅｃｈｏｎｕｍｂｅｒ Ｏｎｅ Ｒｅｐｅａｔｅｄｌｙ Ｏｎｅ

Ｂａｃｋｓｃａｔｔｅｒｉｎｇ
ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ

Ｓｌｉｇｈｔｌｙ
ｈｉｇｈｅｒ

Ｍｉｄ Ｍｉｄ

　　特征选择是分类问题中的关键步骤，通过特征

选择可以删除无关、冗余的信息，降低训练样本的维

数、算法的复杂度和噪音的干扰，提高模型的推广能

力，因此在分类中起着非常重要的作用，过多的特征

不但不会提高分类精度，反而增加了计算量，降低了

算法的效率。常用的连续特征选择方法有前向

法［１７］和后向法两种，前向法的初始特征集为空，而

后向法初始特征集为全部特征。为了进行特征选择

并分析本文提取的特征对分类精度的影响，采用前

向法逐个加入特征，并应用随机森林分析得到图３，

其中图３（ａ）到３（ｇ）为在特征集中依次加入犣ｃ、回

波次数、振幅、ＥＲ、后向散射系数、夹角犃以及波宽

的分类效果。

图３ 特征选择效果图

Ｆｉｇ．３ Ｒｅｓｕｌｔｓｏｆｆｅａｔｕｒｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎ

图４为不同特征集的分类精度曲线，其中横轴

为依次加入的特征，纵轴为分类的精度。从图４中

看到加入高程差值犣ｃ 后得到８１．４％的分类精度，

正如图３（ａ）所见地面点和非地面点部分（包括植被
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点以及建筑物）可以很好地区分出来，这说明高程差

值对于点云分类有非常重要的意义，它根据点云高

程值的不同可以将地面点和非地面点区分出来。而

当后向散射系数加入到特征集中时，分类精度降低

到９０．３％，说明该特征量对于特征集而言属于冗余

信息，这一点可以从图３（ｅ）中得到验证，图中植被

点被误分为建筑物的情况略有增多。在犣ｃ基础上

依次加入回波次数、振幅、ＥＲ、夹角犃以及波宽后，

分类精度分别为８７．２％，８７．８％，９０．５％，９１．１％，

９１．７％。特别是回波次数和ＥＲ的加入使得分类结

果得到很大改善，由此根据前向特征选择原则最终

确定的特征集为｛犣ｃ、波宽、回波次数、振幅、夹角犃、

ＥＲ｝。

图４ 特征选择对于分类精度影响

Ｆｉｇ．４ Ｉｍｐａｃｔｏｆｆｅａｔｕｒｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎｆｏｒｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙ

３　随机森林分类

３．１　随机森林法

随机森林法是一种组合分类方法，其基本组成

就是决策树，决策树是一种由结点与向量组成的层

次结构。决策树包含了三种结点：根结点、内结点、

叶结点。决策树仅有一个根节点，叶结点是训练数

据的总体集合。树中的每个内部结点是一个分裂问

题，它将到达该结点处的样本按某个特定属性分块。

从决策树的根结点到叶结点的一条路径就形成一个

判别规则。决策树算法采用自顶向下的贪婪算法，

每个内部结点选择分类最好的属性将到达该结点的

数据分成两类或多类，重复这个过程直到这棵树能

准确地分类全部训练数据。随机森林法利用重抽样

样本进行决策树建模，然后组合多棵决策树的预测，

通过投票得出最终预测结果，随机森林的强度和相

关性都依赖于输入的特征数犿，如果犿 足够小，树

的相关性趋向于减弱；分类模型的强度随着输入特

征数犿的增加而提高。

３．２　随机森林的建立

本文采用随机选择输入变量法建立随机森林，

特征数犿在整个随机森林建立过程中是固定的。

犿＝ｉｎｔ（ｌｂ犕＋１）， （４）

式中ｉｎｔ表示取整，犕 为样本特征总数，由于在每个

结点仅仅需要考察输入变量的一个子集，这种方法

显著减少算法的运行时间。在每棵决策树构造过程

中，节点属性的选择有很多种方法，例如信息增益、

信息增益比、Ｇｉｎｉ索引等方法，这里采用信息增益

作为节点分裂标准，连续数值型特征的信息增益计

算公式如下：

犐犌（狓）＝

ｍａｘ［－∑
狀

犻＝１

犘（犮犻）ｌｂ犘（犮犻）－犎（犮狘狓＜狋＋Δ狋）犘（狓＜狋＋Δ狋）－犎（犮狘狓≥狋＋Δ狋）犘（狓≥狋＋Δ狋）］，（５）

式中犮表示样本中地物类别，狀为地物类别总数，狓

表示连续特征，狋表示连续特征的一个阈值，Δ狋表示

阈值的步长，犘（犮犻）表示样本中犮犻 类出现的概率，

犘（狓＜狋＋Δ狋）表示样本中狓特征小于狋＋Δ狋的概

率，犘（狓≥狋＋Δ狋）表示样本中狓特征不小于狋＋Δ狋

的概率，犎（犮狘狓＜狋＋Δ狋）表示狓特征小于狋＋Δ狋时

的条件熵，犎（犮狘狓≥狋＋Δ狋）表示狓特征不小于狋＋

Δ狋时的条件熵。信息增益越大，特征在分类中的作

用越大，在构造随机森林过程中选择信息增益最大

的特征进行节点分裂，随机森林构建具体步骤如下：

１）利用本文提出的特征提取算法求解特征值，

然后采用前向法进行特征筛选，得到特征空间犞；
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２）以ｂｏｏｔｓｔｒａｐ重抽样方式从训练样本中有放

回的随机抽取样本，构造一个大小与原始样本一样

的训练数据集合犛；

３）从样本特征空间犞 中随机抽取犿 个特征变

量，利用集合犛中的样本点分别计算这犿 个特征的

信息增益犐犌（狓）。在具体计算信息增益时，为保证计

算效率以及可靠性，本文将阈值狋初始值设为特征

的最小值，并按照特征最大值与最小值差值的０．０５

倍进行增长。取信息增益最大的特征以及阈值狋＋Δ狋

进行结点分裂，把数据集合犛分裂为两个子集，分

别作为左右子结点的数据集合；

４）对分裂后的子结点，重复步骤３）并进行迭代

分裂直到数据集合仅包含１种类别为止，对每棵树

不进行枝剪，最大限度生长并最终生成一个完整的

决策二叉树；

５）重复第２）～４）步生成一个由１００棵二叉树

组成的随机森林；

６）将分类数据应用到随机森林分类器中进行

计算，点云所属类别采用投票法形成最终的分类

结果。

在选择每个结点的分裂属性时并不是对所有的

属性进行比较，而是从全部属性中随机选取犿 个属

性进行比较，主要可以增加每棵树之间的差异性，从

而提高森林的泛化误差。当整个森林形成之后，再

由决策树通过简单多数投票的方式决定最终的分类

结果。

４　实验结果与分析

本文实验的激光点云数据由ＲｉｅｇｌＬＭＳＱ５６０提

供，激光器发射频率为２４０ｋＨｚ，波长为１５５０ｎｍ，发

射脉冲长度约为３．５ｎｓ，发散角小于等于０．５ｍｒａｄ，

采样间隔为１ｎｓ，研究区域为１．２ｋｍ×１．２ｋｍ城市

区域，平 均 飞 行 高 度 ３６９ ｍ，平 均 点 云 密 度 为

４．１ｐｏｉｎｔ／ｍ
２。为了验证本文提出的方法，提取其中

一小块区域，共６１３６４个样本点，从分类准确性以及

计算时间两方面对比分析了支持向量机方法［１８－１９］和

随机森林法，本实验在Ｇａｒｎｅｒ
［２０］提供的软件包基础

上进行，实验中应用的随机森林由１００棵决策树构

成，特征数犿分别选取３，４，５，６。表２表示犿值取３、

４、５、６时随机森林方法分类的混淆矩阵
［２１］以及制图

精度，如表２所示，犳ＴＡ为总体精度。

表２ 分类结果混淆矩阵

Ｔａｂｌｅ２　Ｅｒｒｏｒｍａｔｒｉｘｏｆｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔ

犿＝３，犳ＴＡ＝９１．７％ Ｇｒｏｕｎｄ Ｂｕｉｌｄｉｎｇ Ｔｒｅｅ Ｐｒｏｄｕｃｅｒａｃｃｕｒａｃｙ／％

Ｇｒｏｕｎｄ ３５６１６ ５３８ ２６３６ ９１．８

Ｂｕｉｌｄｉｎｇ ４６ １６６３０ ７７４ ９５．３

Ｔｒｅｅ ２０２６ ３７０ １８３６０ ８８．２

犿＝４，犳ＴＡ＝９１．５％

Ｇｒｏｕｎｄ ３５５１６ ６００ ２６７４ ９１．５

Ｂｕｉｌｄｉｎｇ ４４ １６６９８ ７０８ ９５．６

Ｔｒｅｅ ２０２０ ５０４ １８３００ ８７．８

犿＝５，犳ＴＡ＝９１．３％

Ｇｒｏｕｎｄ ３５５６４ ５４６ ２６８０ ９１．６

Ｂｕｉｌｄｉｎｇ ４０ １６６７０ ７４０ ９５．５

Ｔｒｅｅ ２１０４ ５５２ １８１６８ ８７．２

犿＝６，犳ＴＡ＝９０．９％

Ｇｒｏｕｎｄ ３５２０４ ６９８ ２８８８ ９０．７

Ｂｕｉｌｄｉｎｇ ３６ １６７２２ ６９２ ９５．８

Ｔｒｅｅ ２００８ ６３６ １８１８０ ８７．３

　　混淆矩阵是一种常用的表示分类精度的方式，

混淆矩阵表中的每一列数值代表了实际类别的点云

在分类后相应类别中的数量，混淆矩阵的每一行数

值代表了分类后某类型点云在实际点云相应类型中

的数量。制图精度是指整个点云数据中正确分为某

一类的个数与该类真实参考点云总数的比率。分析

表２可以看到当犿＝３时地面点和植被点制图精度

分别为９１．８％、８８．２％，均高于其他情况，虽然建筑

物的制图精度偏低，但是总体精度仍为最高达到

９１．７％，由此可见当特征数犿取３时随机森林法取

得最优的分类效果，这跟（４）式的描述相符。表３表

示采用ＳＶＭ方法分类的混淆矩阵以及制图精度。
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表３ ＳＶＭ混淆矩阵，总体分类精度为９０．４％

Ｔａｂｌｅ３　ＥｒｒｏｒｍａｔｒｉｘｏｆｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｕｓｉｎｇＳＶＭ，

ｔｏｔａｌａｃｃｕｒａｃｙｉｓ９０．４％

Ｇｒｏｕｎｄ Ｂｕｉｌｄｉｎｇ Ｔｒｅｅ
Ｐｒｏｄｕｃｅｒ
ａｃｃｕｒａｃｙ／％

Ｇｒｏｕｎｄ ３５００２ ７４４ ３０４４ ９０．２

Ｂｕｉｌｄｉｎｇ ４６ １６５４２ ８６２ ９４．７

Ｔｒｅｅ ２０４８ ６６２ １８１１４ ８６．９

　　ＳＶＭ是一种成熟的具有广泛应用的机器学习

方法，本文将其作为参照比较本文算法的可靠性。

从表３中看到地面点、建筑物以及植被点的制图精

度均低于随机森林法，且总体分类精度只有９０．４％，

这说明随机森林法在分类准确度方面能够达到很高

的精度。

另外从算法效率上考虑，ＳＶＭ算法的计算时间

约为３ｍｉｎ，而采用随机森林法进行特征选择的时间

为５ｍｉｎ，进行分类计算时间为１００ｓ，尽管随机森林

法的总计用时大于ＳＶＭ法，但是特征选择对于给定

的特征集合而言只需要进行一次处理，也就是说在分

类计算中随机森林法在时间上面仍然具有优势。

对整个测区点云应用随机森林法分类后的可视

化效果见图５，图中白色部分是数据丢失区域，建筑

物以及地面部分都能够很好地区分，可以看出算法

的总体分类效果很明显，证明本文算法对城市地物

分类有很大的应用潜力。

图５ 实验区域分类结果

Ｆｉｇ．５ Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌａｒｅａ

５　结　　论

讨论了一种全波形机载激光分类方法，并对整个

分类流程及其关键步骤进行详细论述。它首先在全

波形分解的基础上研究特征提取，对提取出的特征集

采用前向法进行特征选择。再利用有放回的重抽样

法构建样本，并依据信息增益最大原则建立决策二叉

树。最后组合二叉树得到随机森林分类模型。由于

在随机森林建立过程中样本和特征均采用随机组合

的方法，模型对异常值和噪声具有较好的容忍度，且

不容易出现过拟合。和支持向量机方法对比进行试

验，结果表明本算法不论在提高分类的精确性方面，

还是在减小计算时间上面都有更大的优势。

参 考 文 献
１ＧＳｉｔｈｏｌｅ．Ｆｉｌｔｅｒｉｎｇｏｆｌａｓｅｒａｌｔｉｍｅｔｒｙｄａｔａｕｓｉｎｇａｓｌｏｐｅａｄａｐｔｉｖｅ

ｆｉｌｔｅｒ［Ｊ］．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＡｒｃｈｉｖｅｓｏｆｔｈｅＰｈｏｔｏｇｒａｍｍｅｔｒｙ，Ｒｅｍｏｔｅ

ＳｅｎｓｉｎｇａｎｄＳｐａｔｉａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｃｉｅｎｃｅｓ，２００１，３４（３／Ｗ４）：

２０３－２１０．

２ＨｕＪｕ，ＹａｎｇＬｉａｏ，ＳｈｅｎＪｉｎｘｉａｎｇ，犲狋犪犾．．ＦｉｌｔｅｒｉｎｇｏｆＬｉＤＡＲ

ｂａｓｅｄｏｎｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＧｅｏｍａｔｉｃｓａｎｄＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｃｉｅｎｃｅｏｆ

ＷｕｈａｎＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，２０１２，３７（３）：３１８－３２１．

　 胡　举，杨　辽，沈金祥，等．一种基于分割的机载ＬｉＤＡＲ点云

数据滤波［Ｊ］．武汉大学学报·信息科学版，２０１２，３７（３）：

３１８－３２１．

３ＴＴ Ｖｕ．Ｗａｖｅｌｅｔａｎｄｓｃａｌｅｓｐａｃｅｔｈｅｏｒｙｉｎｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｏｆ

ａｉｒｂｏｒｎｅｌａｓｅｒｓａｎｎｅｒｄａｔａ［Ｃ］．Ｓｉｎｇａｐｏｒｅ：Ｔｈｅ２２ｎｄ Ａｓｉａｎ

ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ，２００１，１：１７６－１８０．

４ＺｕｏＺｈｉｑｕａｎ，ＺｈａｎｇＺｕｘｕｎ，ＺｈａｎｇＪｉａｎｑｉｎｇ．Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆ

ＬｉＤＡＲｐｏｉｎｔｃｌｏｕｄｓｆｏｒｕｒｂａｎａｒｅａｂａｓｅｄｏｎｍｕｌｔｉｅｃｈｏｒｅｇｉｏｎ

ｒａｔｉｏａｎｄｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｔｏｐｏｌｏｇｙｍｏｄｅｌ［Ｊ］．ＣｈｉｎｅｓｅＪＬａｓｅｒｓ，２０１２，

３９（４）：０４１４００１．

　 左志权，张祖勋，张剑清．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［Ｊ］．中国激光，２０１２，３９（４）：

０４１４００１．

５ＨＨＮｏｕｒｚａｄ，ＡＰｒａｄｈａｎ．Ｂｉｎａｒｙａｎｄｍｕｌｔｉｃｌａｓｓｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆ

ｆｕｓｅｄＬＩＤＡＲｉｍａｇｅｒｙｄａｔａｕｓｉｎｇａｎｅｎｓｅｍｂｌｅ ｍｅｔｈｏｄ［Ｃ］．

ＣｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎＲｅｓｅａｒｃｈＣｏｎｇｒｅｓｓ，２０１２：９０９－９１８．

６ＬＢｒｅｉｍａｎ．Ｂａｇｇｉｎｇｐｒｅｄｉｃｔｏｒｓ［Ｊ］．ＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ，１９９６，２４

（２）：１２３－１４０．

７ＳＫＬｏｄｈａ，Ｄ ＭＦｉｔｚｐａｔｒｉｃｋ，ＤＰＨｅｌｍｂｏｌｄ．Ａｅｒｉａｌｌｉｄａｒｄａｔａ

ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｕｓｉｎｇａｄａｂｏｏｓｔ［Ｃ］．ＩＥＥＥ：ＳｉｘｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ

Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ ３Ｄ Ｄｉｇｉｔａｌ Ｉｍａｇｉｎｇ ａｎｄ Ｍｏｄｅｌｉｎｇ，２００７．

４３５－４４２．

８ＺｈａｎｇＬｅｉ，ＳｈａｏＢｉｂｏ，ＹａｎｇＰｅｎｇｌｉｎｇ，犲狋犪犾．．Ｎｅａｒｉｎｆｒａｒｅｄ

ｄｅｔｅｃｔｉｎｇａｒｒａｙｆｏｒｈｉｇｈｅｎｅｒｇｙｌａｓｅｒ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ［Ｊ］．Ａｃｔａ

ＯｐｔｉｃａＳｉｎｉｃａ，２０１１，３１（ｓ１）：ｓ１００５１７．

　 张　磊，邵碧波，杨鹏翎，等．高能激光测量的近红外探测阵列

［Ｊ］．光学学报，２０１１，３１（ｓ１）：ｓ１００５１７．

９ＭｅｎｇＺｈａｏｈｕａ，ＨｏｎｇＧｕａｎｇｌｉｅ，ＨｕＹｉｈｕａ，犲狋犪犾．．Ｒｅｓｅａｒｃｈｏｎ

ｃｈｉｒｐｅｄａｍｐｌｉｔｕｄｅｍｏｄｕｌａｔｉｏｎｃｏｈｅｒｅｎｔｌｉｄａｒ［Ｊ］．ＡｃｔａＯｐｔｉｃａ

Ｓｉｎｉｃａ，２０１０，３０（８）：２４４６－２４５１．

　 孟昭华，洪光烈，胡以华，等．啁啾调幅相干探测激光雷达关键

技术研究［Ｊ］．光学学报，２０１０，３０（８）：２４４６－２４５１．

１０ＺｈｏｕＭｅｎｇｗｅｉ，ＬｉｕＱｉｎｈｕｏ，ＬｉｕＱｉａｎｇ，犲狋犪犾．．Ａ ｍｅｔｈｏｄｆｏｒ

ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｂｙｆｕｓｉｎｇｆｕｌｌｗａｖｅｆｏｒｍａｉｒｂｏｒｎｅｌａｓｅｒｓｃａｎｎｉｎｇｄａｔａ

ａｎｄ ａｅｒｉａｌｉｍａｇｅｓ ［Ｊ］． Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ａｎｄ

Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ，２０１０，２５（６）：８２１－８２７．

　 周梦维，柳钦火，刘　强，等．全波形激光雷达和航空影像联合

的地物分类［Ｊ］．遥感技术与应用，２０１０，２５（６）：８２１－８２７．

１１ＣＭａｌｌｅｔ，ＦＢｒｅｔａｒ，ＵＳｏｅｒｇｅｌ．Ａｎａｌｙｓｉｓｏｆｆｕｌｌｗａｖｅｆｏｒｍｌｉｄａｒ

ｄａｔａｆｏｒｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆｕｒｂａｎ ａｒｅａｓ［Ｊ］．Ｐｈｏｔｏｇｒａｍｍｅｔｒｉｅ

０９１４００１６



范士俊
!

等：　基于随机森林的机载激光全波形点云数据分类方法

ＦｅｍｅｒｋｕｎｄｕｎｇＧｅｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，２００８，５：３３７－３４９．

１２ＬＢｒｅｉｍａｎ．Ｒａｎｄｏｍｆｏｒｅｓｔｓ［Ｊ］．ＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ，２００１，４５

（１）：５－３２．

１３ＬｉｕＪｉｎｇｎａｎ，ＺｈａｎｇＸｉａｏｈｏｎｇ．Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆｌａｓｅｒｓｃａｎｎｉｎｇ

ａｌｔｉｍｅｔｒｙ ｄａｔａ ｕｓｉｎｇ ｌａｓｅｒ ｉｎｔｅｎｓｉｔｙ ［Ｊ］． Ｇｅｏｍａｔｉｃｓ ａｎｄ

Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ｏｆ Ｗｕｈａｎ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，２００５，３０（３）：

１８９－１９３．

　 刘经南，张小红．利用激光强度信息分类激光扫描测高数据［Ｊ］．

武汉大学学报·信息科学版，２００５，３０（３）：１８９－１９３．

１４ＭｅｎｇＦａｎｇ．ＴｈｅＳｔｕｄｙｏｆＩｎｔｅｒａｃｔｉｖｅＲｅｎｄｅｒｉｎｇｆｏｒＬａｒｇｅＳｃａｌｅ

ＴｈｒｅｅＤｉｍｅｎｓｉｏｎａｌＰｏｉｎｔ Ｃｌｏｕｄ Ｄａｔａ［Ｄ］．Ｂｅｉｊｉｎｇ：Ｂｅｉｊｉｎｇ

Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，２００５．

　 孟　放．大型三维点云数据的交互绘制研究［Ｄ］．北京：北京大

学，２００５．

１５ＢＨｏｆｌｅ，Ｗ Ｍüｄｃｅ，Ｍ Ｄｕｔｔｅｒ，犲狋犪犾．．Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｏｆｂｕｉｌｄｉｎｇ

ｒｅｇｉｏｎｓｕｓｉｎｇａｉｒｂｏｒｎｅＬｉＤＡＲＡｎｅｗｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｏｆｒａｓｔｅｒａｎｄ

ｐｏｉｎｔｃｌｏｕｄｂａｓｅｄＧＩＳｍｅｔｈｏｄｓ［Ｃ］．Ｓａｌｚｂｕｒｇ：ＧＩ＿Ｆｏｒｕｍ２００９

Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ａｐｐｌｉｅｄ Ｇｅｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ，２００９．

６６－７５．

１６Ｗ Ｗａｇｎｅｒ，ＪＨｙｙｐｐａ，ＡＵｌｌｒｉｃｈ，犲狋犪犾．．Ｒａｄｉｏｍｅｔｒｉｃｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎ

ｏｆｆｕｌｌｗａｖｅｆｏｒｍｓｍａｌｌｆｏｏｔｐｒｉｎｔａｉｒｂｏｒｎｅｌａｓｅｒｓｃａｎｎｅｒｓ［Ｊ］．Ｔｈｅ

ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＡｒｃｈｉｖｅｏｆＰｈｏｔｏｇｒａｍｍｅｔｒｙ，ＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇａｎｄ

ＳｐａｔｉａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｃｉｅｎｃｅｓ，２００８，３７（Ｂ１）：１６３－１６８．

１７ＪＫｉｔｔｌｅｒ．Ｆｅａｔｕｒｅｓｅｔｓｅａｒｃｈａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ［Ｊ］．ＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ

ａｎｄＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．ＣＨＣｈｅｎ，ＳｉｊｔｈｏｆｆａｎｄＮｏｏｒｄｈｏｆｆ，Ｔｈｅ

Ｎｅｔｈｅｒｌａｎｄｓ，１９７８．

１８ＶＶａｐｎｉｋ．ＴｈｅＮａｔｕｒｅｏｆＳｔａｔｉｓｔｉｃａｌＬｅａｒｎｉｎｇＴｈｅｏｒｙ［Ｍ］．Ｎｅｗ

Ｙｏｒｋ：ＳｐｒｉｎｇｅｒＶｅｒｌａｇ，１９９５．

１９ＣＪＣＢｕｒｇｅｓ．Ａｔｕｔｏｒｉａｌｏｎｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅｓｆｏｒｐａｔｔｅｒｎ

ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｊ］．ＤａｔａＭｉｎｉｎｇａｎｄＫｎｏｗｌｅｄｇｅＤｉｓｃｏｖｅｒｙ，１９９８，２

（２）：１２１－１６７．

２０ＳＲ Ｇａｒｎｅｒ．Ｗｅｋａ：ｔｈｅ Ｗａｉｋａｔｏｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｆｏｒｋｎｏｗｌｅｄｇｅ

ａｎａｌｙｓｉｓ［Ｃ］．Ｎｅｗ Ｚｅａｌａｎｄ：ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＮｅｗ Ｚｅａｌａｎｄ

ＣｏｍｐｕｔｅｒＳｃｉｅｎｃｅＲｅｓｅａｒｃｈＳｔｕｄｅｎｔｓＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ，１９９５．５７－６４．

２１ＴＬｉｌｌｅｓａｎｄ，Ｒ Ｗ Ｋｉｅｆｅｒ，ＪＷ Ｃｈｉｐｍａｎ．ＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇａｎｄ

ＩｍａｇｅＩｎｔｅｒｐｒｅｔａｔｉｏｎ［Ｍ］．（５ｔｈｅｄ．）．ＮｅｗＹｏｒｋ：ＪｏｈｎＷｉｌｅｙ＆

Ｓｏｎｓ，２００４．

栏目编辑：何卓铭

０９１４００１７


