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摘要 激光雷达(LiDAR)作为获取地物物理属性的一种重要技术手段,被广泛应用于分类研究中。针对传统卷积

神经网络中标量神经元无法表达特征位置信息,以及图像经过连续池化和降采样后出现空间分辨率下降、细节信

息丢失这两个问题,提出胶囊网络和空洞卷积相结合的LiDAR数据分类算法。该算法以残差网络架构为基础,首
先将LiDAR数据输入深度卷积神经网络中进行特征粗提取,然后采用奇偶混合扩张率的空洞卷积增大训练中特

征图的感受野,同时捕获精细特征,最后通过胶囊网络进一步提取更详细的空间特征信息并进行分类输出。实验

结果表明,所提方法在Bayview
 

Park和Recology两个数据集上分别取得了97.07%和96.98%的总体分类精度,与
其他7种分类算法相比具有更好的分类效果,由此证明所提方法可以提升LiDAR数据的分类性能。
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1 引  言

激光雷达(LiDAR)是一种主动式遥感技术[1],
是通过向目标发射激光束来获取高精度的地表地形

数据,其获取的数据在地形测绘、三维场景重建、城
市规划等领域应用广泛。LiDAR系统获取的点云

数据通过去噪和栅格化处理可衍生出LiDAR数字

表面模型(DSM)[2],该模型是一种包含地表建筑

物、桥梁和树木等高度的地面高程模型,在区分不同

高度的地物上有极大优势,更适合应用于地物分类

研究。
目 前,许 多 研 究 者 将 机 器 学 习 算 法 用 于

LiDAR-DSM数据分类问题研究中,Naidoo等[3]采

用自动随机森林模型对高光谱和LiDAR衍生的结

构 参 数 进 行 分 类。Khodadadzadeh 等[4] 将 从

LiDAR数据和高光谱数据中提取的多个特征进行

集成,并使用混合逻辑回归子分类器完成了地物分

类任务。Ghamisi等[5]提出了一种结合消光剖面和

复合核支持向量机的方法,并用于LiDAR数据的

分类。但是传统机器学习算法的特征提取是基于手

工设计的特征,特征设计过程繁琐。
近年来,采用多层非线性变换方式自动提取特

征的深度学习算法已成为图像处理领域的主流,因
此研究者们也开始将深度学习方法应用于LiDAR
数据的分类任务中。Ghamisi等[6]利用包含不同属

性的消光剖面通过特征叠加将高光谱和LiDAR的

特征进行融合,再利用卷积神经网络(CNN)对融合

后的特征进行分类。Xia等[7]将高光谱数据的光谱

信息和空间信息与LiDAR-DSM 数据的高程信息

相融合,并采用集成分类器对融合后的数据进行分

类,提高了分类准确性。Wang等[8]使用形态学特

征和多属性特征进行数据增强,结合CNN,改善了

LiDAR数据的分类性能。Wang等[9]提出结合空

间变换网络和密集卷积神经网络的网络模型,该模

型具有较强的特征表达能力,有效提高了LiDAR
数据分类的精确度。Ge等[10]融合高光谱图像与

DSM数据,提出了一种基于扩展属性、局部二值模

式和核协同表示的新框架。
为了融合神经网络中浅层网络提取的局部低层

特征与深层网络提取的全局高层语义特征,近几年
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人们更多地将残差网络应用于遥感图像领域。汪鹏

等[11]在ResNet中嵌入了跳跃连接和协方差池化两

个模块,融合了不同层次的多分辨率特征信息,并且

利用高阶信息实现了更具代表性的特征学习。张祥

东等[12]主要针对高光谱图像中小样本数据分类精

度低的问题,在残差模块中加入分支结构,实现了空

间特征和光谱特征的多尺度特征融合,充分利用了

高光谱图像中丰富的空谱信息。朱天佑等[13]针对

硬件资源和功耗的限制,提出了一种具有像素级输

出的轻量级残差网络,通过引入残差连接,有效提高

了检测精度并且将模型大小压缩为原来的1/16。
上述研究证实了深度学习方法用于解决遥感图

像分类问题的可行性和有效性。但是传统的CNN
使用神经元作为处理数据的单元,每个神经元只能

识别一种模式,对图像中物体的方向和位置信息不

敏感。为克服CNN的这一缺点,Sabour等[14]提出

了名为胶囊网络(CapsNet)的新型网络,目前许多

研究者将胶囊网络应用在图像分类领域。Raza
 

等[15]将注意力机制引入胶囊网络,以学习更丰富、
更鲁棒的场景分类特征,用于解决遥感图像类内多

样性和类间相似性高的问题。Wang等[16]将胶囊网

络与三重生成对抗网络相结合,提高了胶囊网络在

少量训练样本上的分类性能。Chang等[17]提出多

路径胶囊网络,减小了图像背景多样化对图像分类

的影响,提高了对于复杂场景图像的分类精度。

Poleetti等[18]提出了一种基于光谱空间胶囊网络的

CNN新结构,实现了高光谱图像的精确分类,同时

降低了网络设计的复杂性。
本文提出一种融合胶囊网络与空洞卷积的

LiDAR数据 分 类 算 法,称 为 空 洞 卷 积 胶 囊 网 络

(DCCN)。空洞卷积在不增加网络参数的情况下扩

增了卷积层的感受野,避免了采用池化层等传统方

法扩增时引起的特征丢失现象。同时为克服CNN
对方向位置等信息的不敏感性,模型的分类部分采

用胶囊网络。胶囊网络在其内部结构中使用胶囊作

为数据处理的单元,并采用动态路由算法进行胶囊

层之间的数据传递,故该网络具有比CNN更好的

特征表达能力。实验结果表明,本文提出的LiDAR
数据分类模型与传统分类方法(支持向量机,随机森

林)和基于深度学习的分类方法(CNN、CapsNet、

ResNet、Dilated-ResNet、ResCapsNet)相比,分类精

度显著提高。

2 本文算法

本文所提的DCCN网络结构如图1所示。首

先将LiDAR数据输入DCCN模型,该模型利用残

差网络(ResNet)的前三层对LiDAR数据进行特征

粗提取,后两层采用空洞卷积替代传统卷积,以获取

不同尺度的LiDAR图像地物的细节特征。其中,
采用奇偶混合扩张率的方法,避免了由空洞卷积导

致的网格效应,如图1上半部分虚线框所示。鉴于

胶囊网络将传统神经网络的每个神经元由标量转换

成向量,对图像内在结构的建模呈现一定的语义关

系,同 时 保 留 了 图 像 空 间 信 息 的 优 良 特 性,将

ResNet的输出送入胶囊网络,利用胶囊网络的卷积

层捕获数据特征,并在卷积层中使用批量归一化

(BN),加入BN层这一操作解决了初始化差的问

题,同时可保证梯度传播到每一层。然后输出特征

图并重整为若干个主胶囊,再经过动态路由得出耦

合系数并完成从主胶囊层到数字胶囊层的转换,最
后根据数字胶囊层中每个向量的长度得到各类地物

数据的分类结果。

图1 空洞卷积胶囊网络结构

Fig 1 Structure
 

of
 

dilated
 

convolution
 

capsule
 

network
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2.1 残差网络

相较于浅层神经网络,深度网络由于其高维的

非线性操作,可以实现更抽象的图像特征提取与表

示。但是当网络增加到一定深度时,靠前部分的隐

藏层的权值更新变缓或者停滞,导致分类准确率达

到饱和,如果继续加深网络,准确率反而会迅速下

降。针对这一问题,He等[19]在2015年提出一种基

于跳层连接的残差网络结构,该网络结构可以有效

解决由于网络深度增加而导致的梯度下降问题。
残差模块的结构如图2所示,其中x 为残差模

块的输入,F(x)为残差映射,H(x)表示计算结果,
残差模块将网络的恒等映射函数 H(x)=x 训练转

换为残差函数F(x)=H(x)-x 的训练,从而使得

深度神经网络的权值收敛更有效。该方法既不会引

入其他参数,也不会增加计算的复杂性。

图2 残差模块结构

Fig 
 

2 Residual
 

block
 

structure

  残差结构的运算可表示为

F=W2σ(W1x), (1)

y=F(x,Wi)+x, (2)

y=F(x,Wi)+Wsx, (3)
式中:F 为待训练的残差映射;σ 代表非线性函数

ReLU;W1 和W2 为权重层的权重;x 和y 分别表示

残差模块的输入与输出;Ws 代表一个线性投影。
输入x 的维度和残差映射F 的维度需保持一致,若
输入x 的维度和残差映射F 的维度不一致时,需要

在跳层连接上增加一个线性投影 Ws 来实现维度

匹配。

2.2 空洞卷积设计及改进

空洞卷积[20]是在普通卷积的基础上引入扩张

率(r)的概念,具有扩展卷积核感受野的功能。通过

设置不同的扩张率,可以捕获LiDAR图像的多尺

度特征信息。空洞卷积可使卷积核的作用范围扩

大。不同扩张率的空洞卷积如图3所示。其中:
图3(a)对应扩张率为1的卷积,即传统3×3卷积

核,感受野为3×3;图3(b)对应扩张率为2的卷积,
虽然卷积核尺寸仍是3×3,但感受野增大到7×7;
图3(c)对 应 扩 张 率 为 3 的 卷 积,其 感 受 野 为

13×13。感受野的大小随着扩张率的增加而增大,
但图3(a)、图3(b)、图3(c)

 

中的参数量并没有增

加,因此采用扩张卷积核代替传统卷积核可以获得

更多的信息而不增加计算量。

图3 不同扩张率的空洞卷积。(a)r=1;(b)r=2;(c)r=3
Fig 

 

3 Dilated
 

convolution
 

with
 

different
 

dilation
 

rates 
 

 a 
 

r=1 
 

 b 
 

r=2 
 

 c 
 

r=3

  在本模型中将空洞卷积引入ResNet中,目的

是在不增加网络参数、不损失特征图分辨率的条件

下,扩大特征图的感受野,捕获更丰富的上下文信

息。空洞卷积核和感受野的计算式为

n=k+ k-1  × r-1  , (4)

lm =lm-1+ fm -1  ×∏
m-1

i=1
Si  , (5)

式中:k表示原始卷积核大小;n 表示空洞卷积核大

小;lm-1 表示第(m-1)层感受野大小;fm 表示第m

层卷积核的大小;lm 表示经空洞卷积后的第m 层感

受野大小;Si 表示第i层的步幅大小。
对于模型中扩张率的设计,如果仅多次叠加相同

扩张率的卷积核,则会产生网格效应[21]。网格效应会

导致像素与像素之间不连续,存在一些空洞,遗漏一

些像素,从而产生局部信息丢失,损坏了信息的连续

性。这些问题都会降低分类模型的训练和测试精度。
针对网格效应,本文提出的DCCN模型中扩张

率的设计借鉴了混合空洞卷积(HDC)[22]思想,扩张
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率设计须满足

rmax,i=
maxrmax,i+1-2ri,rmax,i+1-2rmax,i+1-ri  ,ri  ,

(6)
式中,ri 是第i层的扩张率,rmax,i 是指i层的最大

扩张率。HDC要求叠加卷积的扩张率不能是大于

1的公约数。本文通过奇偶混合扩张率的方法对卷

积核进行扩张,将扩张率设置为[1,2,5]循环结构,
可以覆盖图像上的每个像素点,避免信息丢失,如
图4所示。

图4 奇偶混合扩张率。(a)r=5;(b)r=2;(c)r=1
Fig 

 

4 Odd-even
 

mixed
 

dilation
 

rates 
 

 a 
 

r=5 
 

 b 
 

r=2 
 

 c 
 

r=1

2.3 胶囊网络设计

与CNN使用神经元作为数据处理单元不同,胶
囊网络将识别同一物体的所有神经元组合在一起形

成一个胶囊,这些神经元包含特定图案中各种属性的

所有信息,可识别不同方向、不同位置的一类模式,其
输入和输出是包含每个特性的特征信息的向量。

胶囊网络主要由卷积层、主胶囊层和数字胶囊

层组成,如图5所示。卷积层旨在捕获输入数据的

特征,输出特征图。主胶囊层则对卷积层输出的特

征图进行卷积处理,并将生成的标量转换为向量,至
此,胶囊网络则完成了标量到向量的转换,即完成了

胶囊的构建。最后一层为数字胶囊层,与全连接层

类似,其中‖L2‖
 

表示对数字胶囊层的向量求模,
利用输出向量模的大小来衡量某个类别的概率,模
最 大 的 向 量 即 为 输 出 类 别。胶 囊 网 络 采 用

Squashing非线性函数保证输出向量的长度在0~1
之间,其表达式为

vj =
‖sj‖2

1+‖sj‖2
· sj

‖sj‖
, (7)

式中前一部分是输入向量s的缩放尺度,后一部分

是s的单位向量。该非线性函数既保留了输入向量

的方向,又将输入向量的模压缩到(0,1)之间。

图5 胶囊网络结构

Fig 
 

5 Capsule
 

network
 

structure

  主胶囊层到数字胶囊层的数据传递是通过动态

路由算法更新网络参数,避免了由池化引入的损失。
动态路由算法通过特定的路由协议在主胶囊层和数

字胶囊层之间进行数据传播,表达式为

sj =∑iciĵuj|i, (8)

ûj|i=Wijui, (9)

式中:sj 为第j 个胶囊的输入;̂uj|i 为预测向量;cij

为耦合系数,Wij 为权重矩阵,ui 为上层胶囊网络

输出。
与全连接神经网络相似,胶囊网络中第j 个胶

囊的输入sj 也为上层胶囊网络输出ui 的线性加权

求和。在此基础上,胶囊网络引入了一个耦合系数

cij。权重矩阵是由误差反向传播进行更新,耦合系

数cij 依赖动态路由算法进行更新,更新表达式为

cij =
expbij  

∑kexpbik  
,bij +̂uj|i·vj →bij。(10)

利用预测向量ûj|i 和输出向量vj 的内积来度量向
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量间的一致性,并更新bij,利用Softmax更新耦合

系数,进一步修正下一层胶囊的输入sj,最后输出

新的vj。通过这种方式不断迭代更新一致性参数。
胶囊层级间结构如图6所示。

图6 Capsule层级间结构

Fig 
 

6 Capsule
 

structure

图1下半部分为DCNN的胶囊网络部分,动态

路由迭代次数设置为3时可以获得更好的分类结

果,因此在本模型中,动态路由迭代次数设置为3,
主胶囊层卷积核大小设置为3×3,通道数设置为3,
数字胶囊的数量设置为数据集中标记的类别数。本

文采用的两个LiDAR数据集分别包含7个和11个

地物类别,因此将数字胶囊的数量设置为7和11。

3 实验结果及分析

3.1 实验数据集

为了验证本文所提模型对LiDAR-DSM 数据

分类的有效性,本研究使用的数据集是2012年

IEEE国际遥感影像融合竞赛的Bayview
 

Park和

Recology公开数据集,二者均采集于美国旧金山城

区[23]。Bayview
 

Park数据集的尺寸为300
 

pixel×
200

 

pixel,空间分辨率为1.8
 

m,包含7个有标记的

地物类别。Recology数据集的尺寸为200
 

pixel×
250

 

pixel,空间分辨率为1.8
 

m,包含11个有标记

的地物类别。真值由人工标记获得,该人工标记用

作有监督分类的类别标签。图7、图8分别显示了

Bayview Park和Recology数 据 集 的DSM灰 度 图

图7 Bayview
 

Park数据集的DSM灰度图和真值图。
(a)DSM;(b)真值图

Fig 
 

7 DSM
 

and
 

groundtruth
 

map
 

of
 

Bayview
 

Park
dataset 

 

 a 
 

DSM 
 

 b 
 

groundtruth
 

map

图8 Recology数据集的DSM灰度图和真值图。
(a)DSM;(b)真值图

Fig 
 

8 DSM
 

and
 

groundtruth
 

map
 

of
 

Recology
 

dataset 

 a 
 

DSM 
 

 b 
 

groundtruth
 

map

和真值图,其中不同颜色代表不同地物类别。

3.2 实验平台参数设置

本文所有实验均采用以TensorFlow作为后端

的Keras深度学习框架实现。实验环境为Intel(R)
 

Core(TM)
 

i7-10750H
 

CPU@2.60
 

GHz处理器,

16
 

GB内存,Nvidia
 

GeForce
 

GTX
 

2060显卡。为

了尽可能减小实验的偶然误差,本文所有实验结果

数据均为10次实验后的均值结果。在网络训练方

面,所有实验都使用批处理方法。为了适应硬件资

源,减少网络训练过程中每批次的计算量,输入数据

的尺寸设置为32×32。在实验中发现,所有实验网

络最多在训练250个epoch后即可达到稳定的收敛

状态。为确保所有方法都能达到最佳分类效果,本
文将训练epoch的最大数量设置为300,并采用早

停法来避免过拟合问题的发生。网络训练过程中,
使用随机梯度下降(SGD)优化算法进行优化,动量

设置为0.9,学习率设置为0.001。
实验从LiDAR原始数据中随机抽样以确保实

验的可信度,抽取的样本总数为5000。通过大量实

验发现,当训练样本数大于400时,本研究中涉及的

各种分类方法可以达到较好的分类效果。但当训练

样本数达到800时,各分类方法的分类效果相对于

训练样本数为700时提升不大,趋于稳定。为同时

满足提高分类精度和节约计算资源的目的,本实验

中训练集样本的数量分别设置为400、500、600和

700,其余样本作为测试样本。
本研究使用高斯核函数构造非线性的支持向量

机(SVM)。为了保证SVM 模型的分类效果,防止

离群点过多造成分类精度下降,本研究采用的惩罚

因子为100,惩罚因子的作用是控制离群点引入的

损失,惩罚因子越大,目标函数损失越大。对比实验

中随机森林的子树数量,如果设置得太小,容易导致

欠拟合,如果设置得过大,会增加训练和预测的时

间,所以需要参数调优选择一个适中的数值。通过

实验表明,随机森林子树数量为30时,可以得到较
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好的分类结果。

3.3 分类评价指标

本文实验的分类结果评价指标采用了遥感数据

分类问题中常用的总体分类精度(OA)、平均分类

精度(AA)和Kappa系数(K)。OA为所有被正确

分类的样本数量与总体样本数量之比,体现了分类

的总体情况。AA为每类别的分类精度的均值,与

OA不同,AA能较好地衡量对小样本类别的分类

效果。Kappa系数既能衡量分类精度,又可以用于

一致性检验,通常Kappa系数是[0,
 

1]范围内的一

个数字,当Kappa系数在0.81~1.00之间时表示

小样本类别几乎完全一致。

3.4 ResNet-34模型设计

本研究将ResNet-34作为主要特征提取网络,
其由Conv1、Conv2_x、Conv3_x、Conv4_x、Conv5_x
五部分组成。为了提取到更密集的特征,避免图像

信息丢失,ResNet-34的Conv4_x和Conv5_x中的

卷积替换为空洞卷积,既保持了特征图的空间分辨

率又扩大了感受野范围。模型输入尺寸为38×38,
最终Conv5_x输出图像大小为18×18,包含原始图

像的大量特征,有利于获得较高的分类结果。由于

本模型输入图像尺寸较小,将Conv1中卷积核的大

小从7减小到3,可使网络提取到更多细节信息。
后四个部分分别由3、4、6三个恒等残差块组成。同

时,将后四部分中恒等残差块的滤波器数量分别由

64、128、256、512减少到16、28、40和52,并且不使

用输出分类层。表1为ResNet-34的参数设置。
表1 ResNet-34模型参数

 

Table
 

1 ResNet-34
 

model
 

parameters

Layer
 

name Output
 

size ResNet-34
 

parameter
 

setting

Conv
 

1 18×18 3×3,
 

16,
 

stride
 

1

Conv2_x 18×18
3×3

 

max
 

pooling,
 

stride
 

2
3×3
3×3

,
 

16  ×3
Conv3_x 18×18 3×3

3×3
,

 

28  ×4
Conv4_x,

distribution
 

of
dilation

 

rate
 

is
[1,2,5]

18×18 3×3
3×3

,
 

40  ×6

Conv5_x,
distribution

 

of
dilation

 

rate
 

is
[1,2,5]

 

18×18 3×3
3×3

,
 

52  ×3

Output 9×9 average
 

pooling,
 

stride
 

2

3.5 扩张率的选取

在本文 的 实 验 中,分 别 选 取 扩 张 率 分 布 为

[1,1,2]、[2,2,2]、[1,2,2]、[1,2,3]、[1,2,4]、
[1,2,5]以及[1,2,6]共七种循环结构进行对比分

析,空洞卷积层中不同扩张率分布对应的分类精度

结果如图9所示。

图9 不同数据集的扩张率分布选取。(a)Bayview
 

Park
数据集;(b)Recology数据集

Fig 
 

9 Dilation
 

rate
 

distribution
 

of
 

different
 

datasets 

 a 
 

Bayview
 

Park
 

dataset 
 

 b 
 

Recology
 

dataset

扩张率分布为[1,1,2]的感受野大小为9×9,
通过对比实验结果可以发现,单空洞卷积层与双普

通卷积层组合的分类精度低于双空洞卷积层与单普

通卷积层组合。在扩张率分布为[2,2,2]的条件下,
虽然感受野范围增大到13×13,但是分类精度却低

于双普通卷积层组合的平均总体精度。这是因为纯

空洞卷积层的叠加会导致较多的特征信息被遗漏,
后五个实验为采用双空洞卷积层与单普通卷积层的

组合,感受野分别为11×11、13×13、15×15、17×
17以及19×19。虽然[1,2,6]感受野范围最大,但
是扩张率逐渐增大会导致输入采样的数据越来越稀

疏,从而导致局部信息丢失,损坏信息的连续性。通

过图9的实验结果可以发现,扩张率分布为[1,2,5]
时,两个数据集能获得最优的分类结果。

3.6 不同模型分类结果分析
 

首先用训练样本数分别为400、500、600、700的

训练样本进行实验,对比在不同方法下 OA,
 

AA,
 

Kappa三个系数评价指标的值,由表2和表3可以

发现,在训练样本数增加的过程中,各对比实验方法

及本文所提算法的各项评价指标都在增大。
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显然,与传统的SVM 和随机森林等分类方法

相比,深度学习方法的分类精度有了很大提高。由

于采 用 了 动 态 路 由 算 法,与 传 统 的 CNN 相 比,

CapsNet的分类效果也得到了改善。由于CapsNet
的卷积块中只有两个卷积层,对于LiDAR数据而

言其捕获特征的能力受到限制,故本文所提模型在

胶囊网络之前引入ResNet网络,ResNet网络前三

组卷积先对特征进行粗提取,后两组采用空洞卷积

替代传统卷积捕获图像细节信息,弥补了胶囊网络

捕获特征能力受限的不足。因此,本文所提模型拥

有更强的特征表达能力和分类精度。
在所有实验中,当训练样本数为700时,本文所

提方法分类精度最高,在Bayview
 

Park数据集中

OA 最 高 达 到 了 97.07% ±0.54%,与 SVM,
 

Random
 

Forest,
 

CNN,
 

CapsNet,
 

ResNet,
 

Dilated-ResNet,
 

ResCapsNet对 比,分 别 提 高 了

20.32%,6.51%,6.35%,6.34%,2.48%,1.23%,

0.65%。在 Recology数据集中 OA 最高达到了

96.98% ±0.76%,与 SVM,
 

Random
 

Forest,
 

CNN,
 

CapsNet,
 

ResNet,
 

Dilated-ResNet,
 

ResCapsNet对比,分别提高了19.73%,5.23%,

4.25%,6.72%,1.15%,1.09%,
 

0.67%。由此充

分证实DCCN模型在LiDAR数据分类任务上的有

效性。
表2 Bayview

 

Park数据集的不同训练样本分类结果

Table
 

2 Classification
 

results
 

of
 

different
 

training
 

samples
 

on
 

Bayview
 

Park
 

dataset

Training
 

sample Index 400 500 600 700

OA
 

/% 72.30±2.07 75.27±1.36 75.36±2.02 76.75±0.76

SVM AA
 

/% 76.98±1.42 78.50±2.10 78.86±1.12 81.20±2.27

100K 65.22±1.79 66.36±0.95 67.65±1.72 69.12±2.23

OA
 

/% 86.56±0.75 87.34±0.62 88.23±0.34 90.56±0.47

Random
 

Forest AA
 

/% 88.94±1.52 89.12±0.23 89.45±0.38 90.14±0.73

100K 82.66±0.24 83.61±0.38 84.26±0.39 86.73±0.64

OA
 

/% 87.23±2.01 88.12±0.96 88.52±0.43 90.72±1.69

CNN AA
 

/% 88.70±1.13 89.63±2.71 89.96±1.65 90.23±0.68

100K 83.26±1.45 85.25±1.46 86.23±1.78 86.72±2.34

OA
 

/% 85.43±1.12 87.25±0.89 90.07±1.08 90.73±0.36

CapsNet AA
 

/% 84.26±1.78 88.26±1.38 91.14±1.35 91.86±1.52

100K 81.21±0.81 83.19±0.69 86.81±1.45 86.92±1.22

OA
 

/% 90.25±1.73 92.16±1.26 93.26±1.21 94.59±1.20

ResNet AA
 

/% 91.53±1.38 93.23±0.81 94.25±1.06 95.86±1.25

100K 87.15±1.49 89.46±1.48 91.26±1.77 93.49±1.28

OA
 

/% 91.32±0.45 93.16±0.75 93.89±0.34 95.84±1.25

Dilated-ResNet AA
 

/% 92.67±0.76 94.09±1.06 95.27±0.87 96.42±1.08

100K 88.46±1.05 91.58±0.57 92.65±0.65 94.15±1.34

OA
 

/% 93.15±0.52 94.79±0.41 94.59±0.73 96.42±0.71

ResCapsNet AA
 

/% 94.27±0.43 95.42±0.90 96.03±0.75 97.01±1.07

100K 90.49±1.00 92.48±0.47 93.23±0.75 94.99±1.17

OA
 

/% 93.48±0.39 94.51±047 95.45±0.60 97.07±0.54

DCCN AA
 

/% 94.97±0.44 95.39±0.61 95.90±0.74 97.70±0.20

100K 91.36±0.57 92.79±0.42 94.02±0.72 96.14±0.71
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表3 Recology数据集的不同训练样本的分类结果

Table
 

3 Classification
 

results
 

of
 

different
 

training
 

samples
 

on
 

Recology
 

dataset

Training
 

sample Index 400 500 600 700

OA
 

/% 72.68±1.89 76.83±0.26 76.94±2.25 77.25±0.86

SVM AA
 

/% 77.20±1.22 78.69±1.87 78.73±1.08 81.28±2.33

100K 67.22±1.79 68.42±0.98 68.82±1.59 69.78±2.24

OA
 

/% 85.24±1.25 87.33±0.74 89.20±1.88 91.75±1.00

Random
 

Forest AA
 

/% 88.36±1.92 89.85±3.06 90.27±1.26 91.29±1.41

100K 82.25±0.88 86.26±1.57 86.59±1.97 89.22±1.34

OA
 

/% 86.26±1.48 88.24±0.98 90.52±0.68 92.73±1.86

CNN AA
 

/% 89.16±2.84 90.15±0.29 90.67±1.24 92.44±2.34

100K 83.18±1.59 86.78±0.67 86.83±0.88 90.15±2.17

OA
 

/% 80.73±1.07 84.92±1.67 86.75±0.43 90.26±1.24

CapsNet AA
 

/% 81.93±1.94 86.29±1.08 86.95±1.09 91.26±1.99

100K 76.79±1.68 81.67±0.85 83.92±0.76 88.37±1.52

OA
 

/% 90.58±1.92 93.56±1.42 95.57±0.76 95.83±0.99

ResNet AA
 

/% 88.86±2.14 94.52±1.22 94.33±1.32 95.36±1.88

100K 88.84±2.34 93.04±1.70 94.98±0.84 95.24±1.27

OA
 

/% 92.07±0.98 93.75±0.34 94.87±0.54 95.89±0.76

Dilated-ResNet AA
 

/% 93.76±0.67 94.88±0.96 95.98±1.25 96.34±0.38

100K 90.67±0.34 92.39±1.07 94.77±1.15 95.09±0.47

OA
 

/% 93.44±1.21 94.35±1.23 96.07±0.48 96.31±0.73

ResCapsNet AA
 

/% 94.63±0.17 95.22±060 97.16±1.15 97.30±0.17

100K 91.29±0.70 93.79±0.99 95.33±0.63 95.43±0.31

OA
 

/% 94.01±0.36 94.99±0.96 96.42±0.63 96.98±0.76

DCCN AA
 

/% 94.97±0.58 95.67±0.46 97.49±0.69 97.77±0.78

100K 93.28±0.34 94.35±0.99 96.06±0.70 96.41±0.90

  其次针对训练样本数为700时,两个数据集每

一类的分类精度进行对比。通过表4和表5可以看

出,Building类的精度明显高于其他类别,尤其高于

Soil,Seawater,Parking
 

Lot,Grass,这 是 因 为

LiDAR在获取信息时,对高度较高的信息更加敏

感。通 过 对 比Dilated-ResNet与DCCN中 每 一 类

表4 训练样本为700时Bayview
 

Park数据集的每个类别的分类结果

Table
 

4 Classification
 

results
 

of
 

each
 

class
 

for
 

700
 

samples
 

on
 

Bayview
 

Park
 

dataset unit:%

Classe SVM Random
Forest CNN CapsNet ResNet Dilated-

ResNet ResCapsNet DCCN

Building1 82.20±3.7295.24±3.7593.53±1.5094.28±1.4598.26±1.5598.96±1.0499.36±0.64 99.74±0.26

Building2 84.59±2.5898.83±1.0392.72±1.0895.22±2.0399.64±0.3699.78±0.2299.79±0.21 99.54±0.46

Building3 91.36±4.96 100 92.90±1.5093.32±1.9399.57±0.4399.68±0.32 100 99.69±0.31

Road 81.60±4.4382.59±6.3591.36±1.5894.90±1.2096.38±2.6597.09±2.8398.12±1.22 98.82±1.18

Trees 83.78±1.6990.43±1.2086.79±1.8292.82±1.7997.65±0.8298.06±0.7698.67±0.88 98.39±0.36

Soil 62.23±2.2786.78±0.5285.59±1.7183.56±0.8086.95±1.6287.47±1.5289.32±2.06 90.98±1.39

Seawater 86.79±2.4884.21±1.2590.75±2.7485.53±1.2391.18±2.8791.88±2.6593.47±2.30 94.79±1.17
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的分类结果,可以发现,对于 Recology中Parking
 

Lot,Soil和 Grass类 的 分 类 精 度 提 高 显 著,这 充

分证明胶 囊 网 络 对 于 空 间 特 征 信 息 的 敏 感 性。
由表4 可 知,在 7 个 地 物 类 别 中,DCCN 在

Building1,Road,Soil和Seawater四个类别上都取

得了最高的分类精度。另外三类中 Building2和

Building3的分类精度分别为99.54%和99.69%,
与最高值100%相当。Trees的分类精度也达到

98.39%,在 以 下 8 种 分 类 方 法 中 仅 次 于

ResCapsNet方法,排名第二。由表5可知,在11个

感兴趣的地物类别中,DCCN获得了6个类别的最

佳分类精度。
表5 训练样本为700时Recology数据集的每个类别的分类结果

Table
 

5 Classification
 

results
 

of
 

each
 

class
 

for
 

700
 

samples
 

on
 

Recology
 

dataset unit:%

Classe SVM Random
Forest CNN CapsNet ResNet Dilated-

ResNet ResCapsNet DCCN

Building1 71.78±1.2192.56±2.7898.78±1.2292.29±1.2998.75±1.2598.86±1.1498.06±1.74 98.97±0.32

Building2 64.54±1.7794.67±3.7596.52±1.4294.45±1.3699.24±0.7699.02±0.9899.46±0.54 99.82±0.18

Building3 92.78±1.2094.24±1.4494.16±1.2593.47±1.3598.42±1.5898.56±1.4498.41±1.16 98.04±0.96

Building4 90.39±2.4797.88±0.2497.55±1.3695.16±1.0195.41±1.7297.52±2.3199.67±0.33 98.24±1.76

Building5 86.26±1.7396.30±2.7797.48±2.3898.06±1.9499.86±0.1499.07±0.9398.72±1.28 99.55±0.45

Building6 71.52±1.6295.27±1.3694.37±1.0787.47±1.5996.85±2.3497.26±1.0998.35±1.65 97.06±2.83

Building7 88.37±2.7497.26±2.7497.48±1.9595.86±2.1592.43±2.5395.97±1.7598.79±1.21 99.51±0.49

Trees 86.88±1.2495.67±0.2195.64±1.2490.14±0.3597.48±1.8596.47±1.6695.54±1.31 97.32±1.55

Parking
 

Lot62.77±1.9276.21±0.1877.86±1.8783.39±0.1489.45±1.7589.29±1.0689.28±1.27 91.31±0.58

Soil 81.83±3.2273.16±0.3273.29±1.7275.41±1.4588.69±2.4790.66±2.5495.68±2.43 96.92±3.08

Grass 97.77±1.3798.26±1.2597.26±1.5898.26±1.4292.54±2.4693.48±2.4995.52±2.61 99.61±0.39

  模型的训练时间和测试时间是深度学习分类模

型的重要评估指标,表6给出了5种网络模型的计

算时间消耗情况。可以发现,单独使用胶囊网络进

行LiDAR数据分类时,总体分类精度仅为90%左

右,但是胶囊网络作为一种轻量型网络,在两个数据

集的训练时间仅为99.58
 

s和94.27
 

s,节省了大量

的计算资源。本文保留了胶囊网络的优势,为增强

轻量化胶囊网络的特征捕获能力,将融合了空洞卷

积的残差网络提取特征作为胶囊网络的输入。虽然

训练时间增加到了518.65
 

s和586.55
 

s,但因其能

大幅提高分类精度,时间的微弱劣势是可接受的。
最后,图10、图11分别显示了两个LiDAR数

据DSM真值图以及各分类方法分类结果的假彩色

图。假彩色图作为一种主观评价指标,可以更加直

观地展示分类效果。从图中分析可知,深度学习方

法相比传统方法SVM、随机森林而言,分类效果有

很大的提升,错误分类的面积大大减少。本文提出

表6 训练样本为700时Bayview
 

Park数据集和Recology
数据集计算时间对比

Table
 

6 Comparison
 

of
 

calculation
 

time
 

for
 

700
 

samples
 

on
Recology

 

dataset
 

and
 

Bayview
 

Park
 

dataset

Dataset Network Train
time

 

/s
Test
time

 

/s OA
 

/%

ResNet 125.15 1.82 94.51
Dilated-ResNet 195.34 2.76 95.67

Bayview
Park CapsNet 99.58 2.18 90.73

ResCapsNet 343.85 3.00 96.42
DCCN 518.65 3.75 97.07
ResNet 196.34 2.67 95.83

Dilated-ResNet 257.98 2.98 96.36
Recology CapsNet 94.27 1.39 90.26

ResCapsNet 428.69 3.34 96.31
DCCN 586.55 3.96 96.98

的DCCN分类边界更加平滑,已标记像元与背景像

元的错分现象更少,更贴近真实地物分布。
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图10 Bayview
 

Park数据集的分类结果。
 

(a)真值图;
 

(b)SVM;
 

(c)随机森林;
 

(d)CNN;
 

(e)CapsNet;(f)ResNet;
(g)Dilated-ResNet;(h)ResCapsNet;(i)DCCN

Fig 
 

10 Classification
 

results
 

of
 

Bayview
 

Park
 

dataset 
 

 a 
 

Groundtruth
 

map 
 

 b 
 

SVM 
 

 c 
 

Random
 

Forest 
 

 d 
 

CNN 

 e 
 

CapsNet 
 

 f 
 

ResNet 
 

 g 
 

Dilated-ResNet 
 

 h 
 

ResCapsNet 
 

 i 
 

DCCN

图11 Recology数据集的分类结果。
 

(a)真值图;(b)SVM;(c)随机森林;(d)CNN;(e)CapsNet;(f)ResNet;
(g)Dilated-ResNet;(h)ResCapsNet;(i)DCCN

Fig 
 

11 Classification
 

results
 

of
 

Recology
 

dataset 
 

 a 
 

Groundtruth
 

map 
 

 b 
 

SVM 
 

 c 
 

Random
 

Forest 
 

 d 
 

CNN 

 e 
 

CapsNet 
 

 f 
 

ResNet 
 

 g 
 

Dilated-ResNet 
 

 h 
 

ResCapsNet 
 

 i 
 

DCCN
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4 结  论

研究了LiDAR数据的地物分类算法,提出了

空洞卷积胶囊网络模型,该模型以深度卷积神经网

络为基础,将空洞卷积模块引入ResNet网络中,针
对空洞卷积的网格效应采用奇偶混合扩张率设计,
并利用胶囊网络进一步提取目标精细的空间特征信

息。本研究在两个有代表性的LiDAR数据集上进

行实验,并与7种典型的分类算法进行对比,结果表

明本文设计的网络分类精度较好,当训练样本数为

700时,在Bayview
 

Park和Recology数据集上OA
分别达到了97.07%和96.98%。
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Abstract

Objective LiDAR 
 

as
 

an
 

essential
 

technical
 

means
 

of
 

obtaining
 

physical
 

attributes
 

of
 

ground
 

objects 
 

is
 

widely
 

used
 

in
 

remote
 

sensing
 

image
 

classification
 

research 
 

Recently 
 

deep
 

learning
 

algorithms
 

that
 

use
 

multilayer
 

nonlinear
 

transformation
 

methods
 

to
 

automatically
 

extract
 

features
 

have
 

become
 

mainstream
 

in
 

the
 

field
 

of
 

image
 

processing 
 

Traditional
 

convolutional
 

neural
 

networks
 

 CNNs 
 

use
 

neurons
 

as
 

the
 

unit
 

for
 

processing
 

data 
 

Each
 

neuron
 

can
 

only
 

recognize
 

one
 

pattern
 

and
 

is
 

not
 

sensitive
 

to
 

the
 

direction
 

and
 

position
 

information
 

of
 

objects
 

in
 

the
 

image 
 

To
 

overcome
 

this
 

shortcoming
 

of
 

CNN 
 

CapsNet
 

is
 

used
 

in
 

the
 

field
 

of
 

image
 

classification 
 

However 
 

the
 

capsule
 

network
 

is
 

a
 

lightweight
 

neural
 

network 
 

and
 

its
 

network
 

structure
 

indicates
 

that
 

the
 

feature
 

capture
 

ability
 

is
 

still
 

lacking
 

compared
 

with
 

the
 

deep
 

network 
 

Aiming
 

at
 

the
 

above
 

two
 

problems 
 

this
 

study
 

proposes
 

a
 

LiDAR
 

data
 

classification
 

algorithm
 

that
 

combines
 

capsule
 

network
 

and
 

dilated
 

convolution 
 

The
 

features
 

extracted
 

by
 

the
 

residual
 

network
 

combined
 

with
 

the
 

dilated
 

convolution
 

are
 

used
 

as
 

the
 

input
 

of
 

the
 

capsule
 

network
 

to
 

enhance
 

the
 

feature
 

capture
 

capability
 

of
 

the
 

lightweight
 

capsule
 

network 
 

Dilated
 

convolution
 

can
 

expand
 

the
 

receptive
 

field
 

of
 

the
 

convolutional
 

layer
 

without
 

increasing
 

network
 

parameters 
 

The
 

capsule
 

network
 

uses
 

capsules
 

as
 

a
 

data
 

processing
 

unit
 

in
 

its
 

internal
 

structure
 

and
 

adopts
 

a
 

dynamic
 

routing
 

algorithm
 

for
 

data
 

transfer
 

between
 

capsule
 

layers 
 

It
 

has
 

better
 

feature
 

expression
 

capabilities
 

than
 

CNN 
 

Thus 
 

the
 

proposed
 

method
 

can
 

improve
 

the
 

classification
 

performance
 

of
 

LiDAR
 

data 

Methods The
 

LiDAR
 

data
 

classification
 

algorithm
 

that
 

combines
 

the
 

capsule
 

network
 

and
 

dilated
 

convolution
 

is
 

proposed 
 

First 
 

input
 

the
 

LiDAR
 

data
 

into
 

the
 

dilated
 

convolution
 

capsule
 

network
 

 DCCN 
 

model 
 

which
 

uses
 

the
 

first
 

three
 

layers
 

of
 

the
 

residual
 

network
 

to
 

perform
 

rough
 

feature
 

extraction
 

on
 

the
 

LiDAR
 

data 
 

and
 

the
 

latter
 

two
 

layers
 

use
 

dilated
 

convolution
 

instead
 

of
 

traditional
 

convolution
 

to
 

obtain
 

detailed
 

features
 

of
 

LiDAR
 

images
 

of
 

different
 

scales 
 

Among
 

them 
 

the
 

design
 

of
 

the
 

dilation
 

rate
 

adopts
 

the
 

odd-even
 

mixed
 

method
 

to
 

avoid
 

the
 

gridding
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effect 
 

Since
 

the
 

capsule
 

network
 

converts
 

each
 

neuron
 

of
 

the
 

traditional
 

neural
 

network
 

from
 

a
 

scalar
 

to
 

a
 

vector 
 

the
 

modeling
 

of
 

the
 

internal
 

structure
 

of
 

the
 

image
 

presents
 

a
 

certain
 

semantic
 

relationship 
 

At
 

the
 

same
 

time 
 

the
 

excellent
 

characteristics
 

of
 

the
 

spatial
 

information
 

of
 

the
 

image
 

are
 

retained 
 

The
 

feature
 

extracted
 

from
 

the
 

residual
 

network
 

combined
 

with
 

dilated
 

convolution
 

is
 

used
 

as
 

the
 

input
 

of
 

the
 

capsule
 

network 
 

the
 

convolutional
 

layer
 

of
 

the
 

capsule
 

network
 

is
 

used
 

to
 

capture
 

data
 

features 
 

and
 

batch
 

normalization
 

is
 

used
 

in
 

the
 

convolutional
 

layer
 

to
 

solve
 

the
 

problem
 

of
 

poor
 

initialization
 

and
 

ensure
 

gradient
 

propagates
 

to
 

each
 

layer 
 

Then 
 

output
 

the
 

feature
 

map
 

and
 

reform
 

it
 

into
 

several
 

main
 

capsules 
 

The
 

coupling
 

coefficient
 

is
 

obtained
 

through
 

dynamic
 

routing 
 

and
 

the
 

conversion
 

from
 

the
 

primary
 

capsule
 

layer
 

to
 

the
 

digital
 

capsule
 

layer
 

is
 

completed 
 

Finally 
 

the
 

classification
 

results
 

of
 

various
 

features
 

are
 

obtained
 

according
 

to
 

the
 

length
 

of
 

each
 

vector
 

in
 

the
 

digital
 

capsule
 

layer 

Results
 

and
 

Discussions The
 

datasets
 

used
 

in
 

this
 

article
 

are
 

the
 

Bayview
 

Park
 

and
 

Recology
 

public
 

datasets
 

of
 

the
 

2012
 

IEEE
 

International
 

Remote
 

Sensing
 

Image
 

Fusion
 

Competition 
 

both
 

of
 

which
 

were
 

collected
 

in
 

San
 

Francisco 
 

USA 
 

The
 

evaluation
 

index
 

of
 

the
 

classification
 

result
 

of
 

the
 

experiment
 

adopts
 

the
 

overall
 

classification
 

accuracy
 

 OA  
 

average
 

classification
 

accuracy
 

 AA  
 

and
 

Kappa
 

coefficient
 

commonly
 

used
 

in
 

remote
 

sensing
 

image
 

classification 
 

To
 

verify
 

the
 

advantages
 

of
 

the
 

capsule
 

network
 

in
 

time 
 

the
 

training
 

and
 

testing
 

time
 

of
 

the
 

model
 

are
 

used
 

as
 

essential
 

evaluation
 

indicators
 

of
 

the
 

model 
 

First 
 

the
 

proposed
 

DCCN
 

model
 

is
 

compared
 

with
 

the
 

other
 

seven
 

classification
 

algorithms
 

when
 

the
 

training
 

samples
 

are
 

400 
 

500 
 

600 
 

and
 

700 
 

The
 

results
 

showed
 

that
 

the
 

evaluation
 

indicators
 

of
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

are
 

higher
 

than
 

that
 

of
 

the
 

other
 

classification
 

algorithms
 

 Table
 

2 
 

Table
 

3  
 

When
 

the
 

number
 

of
 

training
 

samples
 

is
 

700 
 

the
 

classification
 

accuracy
 

of
 

each
 

category
 

of
 

the
 

two
 

datasets
 

is
 

compared 
 

By
 

comparing
 

the
 

classification
 

results
 

of
 

each
 

category
 

of
 

Dilated-ResNet
 

and
 

DCCN 
 

the
 

classification
 

accuracy
 

of
 

the
 

ground
 

object
 

category
 

with
 

a
 

lower
 

height
 

is
 

significantly
 

improved 
 

which
 

fully
 

proves
 

the
 

sensitivity
 

of
 

the
 

capsule
 

network
 

to
 

spatial
 

feature
 

information
 

 Table
 

4 
 

Table
 

5  
 

When
 

the
 

capsule
 

network
 

is
 

used
 

to
 

classify
 

LiDAR
 

data
 

alone 
 

although
 

the
 

overall
 

classification
 

accuracy
 

is
 

low 
 

the
 

training
 

time
 

for
 

the
 

two
 

datasets
 

is
 

only
 

99 58
 

and
 

94 27
 

s 
 

which
 

saves
 

computational
 

cost 
 

The
 

proposed
 

model
 

uses
 

the
 

residual
 

network
 

extracted
 

features
 

combined
 

with
 

dilated
 

convolution
 

as
 

the
 

input
 

of
 

the
 

capsule
 

network 
 

Although
 

the
 

training
 

time
 

is
 

increased 
 

the
 

slight
 

disadvantage
 

of
 

time
 

is
 

acceptable
 

because
 

it
 

can
 

significantly
 

improve
 

the
 

classification
 

accuracy
 

 Table
 

6  
 

Finally 
 

the
 

results
 

of
 

all
 

classification
 

algorithms
 

are
 

shown
 

in
 

pseudo-color
 

maps 
 

It
 

can
 

be
 

seen
 

that
 

the
 

DCCN
 

classification
 

boundary
 

is
 

smoother 
 

the
 

marked
 

and
 

background
 

pixels
 

are
 

less
 

misclassified 
 

and
 

they
 

are
 

closer
 

to
 

the
 

real
 

surface
 

object
 

distribution
 

 Fig 10 
 

Fig 11  

Conclusions This
 

study
 

proposes
 

the
 

DCCN
 

model
 

used
 

for
 

the
 

ground
 

object
 

classification
 

of
 

LiDAR
 

data 
 

which
 

introduces
 

dilated
 

convolution
 

into
 

ResNet 
 

The
 

dilation
 

rate
 

distribution
 

of
 

dilated
 

convolution
 

is
 

designed
 

using
 

the
 

odd-even
 

mixed
 

method
 

to
 

suppress
 

the
 

gridding
 

effect 
 

The
 

capsule
 

network
 

is
 

used
 

to
 

extract
 

more
 

detailed
 

spatial
 

feature
 

information 
 

This
 

study
 

conducts
 

experiments
 

on
 

two
 

representative
 

LiDAR
 

datasets
 

and
 

compares
 

them
 

with
 

seven
 

typical
 

classification
 

algorithms 
 

The
 

results
 

showed
 

that
 

the
 

designed
 

network
 

classification
 

accuracy
 

performs
 

better 
 

When
 

the
 

number
 

of
 

training
 

samples
 

is
 

700 
 

the
 

OA
 

on
 

the
 

Bayview
 

Park
 

and
 

Recology
 

datasets
 

reach
 

97 07%
 

and
 

96 98% 
 

respectively 
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