
激光与光电子学进展
５３,０８２８０２(２０１６) Laser&OptoelectronicsProgress ○C２０１６«中国激光»杂志社

一种机载LiDAR点云分类的自适应特征选择方法
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摘要　不同地形条件下,不同的特征组合、特征维数对点云的分类效率及分类结果有不同的影响.提出了一种机

载LiDAR点云分类的自适应特征选择方法,该方法依据地形起伏情况对整体点云数据进行区域划分,自适应选择

适宜该区域LiDAR点云分类的特征集合.为了验证这种特征选择方法的有效性,利用优选后的特征集合,分别采

用随机森林和支持向量机算法进行分类实验验证,实验结果表明,在不同地形条件的区域里,适合LiDAR点云分

类的特征集合不同.该方法可以有效地降低特征维数,缩短运算时间,且分类精度较高.
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１　引　　言
机载LiDAR可以快速获取大面积地物的高精度、高密度三维坐标信息,在林业调查、灾害预警、数字城

市建设等领域有广泛的应用.由于地形起伏、地物之间拓扑关系的复杂性,如何快速有效地从点云数据中提

取出地物信息是实现机载LiDAR后续应用的关键步骤之一.
国内外学者一般采用以下三种方法进行点云分类:１)利用LiDAR数据的几何及地形特征提取出特定

的地物.左志权等[１]以栅格高程图像为基础,依据自动聚类以及拓扑模型实现了地面图斑与其他地物图斑

的分离,采用回波比率和建筑物高度等条件分别提取出树木和建筑物.张志伟等[２]通过分析机载LiDAR
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点云数据中道路信息的连通性、起伏程度以及反射强度等既有知识,设置不同的阈值,利用数学形态学中的

开运算方法滤除树木及建筑物数据,从而提取出道路数据.卢维欣等[３]利用点云的集合特征分离地面点,对
非地面点按距离聚类,通过对聚类得到的点云簇进行整体分析,识别出了建筑物点云数据.苗启广等[４]对点

云数据建立规则格网,利用各网格中点云的高程标准差预测地形坡度,从而通过渐进式形态滤波提取出了地

面激光点云.Strîmbu等[５]提出获取森林LiDAR点云的分层拓扑结构,通过量化树冠组成部分的加权图的

拓扑关系进行图像分割,进而分割出单棵树冠.以上这种单纯利用LiDAR数据的几何及地形特征提取出

特定的地物方法往往容易受地形起伏等因素影响,而且分类地物类型单一,同种分类算法不能同时应用于提

取其他地物.２)融合多源特征,采用机器学习的方法进行监督分类.龚亮等[６]提出一种LiDAR数据与航

空影像融合的方法,将每个点云数据都赋予RGB值,根据赋予的光谱信息提取出植被,然后通过高程纹理以

及回波次数分别提取出建筑物及剩余的植被点云.Gong等[７]通过聚类算法分离出道路和植被,然后将

LiDAR与航空遥感影像融合,设置点云强度和光谱范围阈值,最终分离出道路点云.刘丽娟等[８]将机载

LiDAR数据与高光谱数据进行融合,采用支持向量机(SVM)分类方法对融合的数据进行分类,实现了温带

天然林不同树种的识别.以上几种分类方法仅强调了点云特征对于分类的重要性,忽略了特征向量中可能

存在的冗余特征以及分类能力较差的特征对于分类精度和效率的影响.３)对点云特征进行优选,获取最优

特征集合,从而达到降低分类复杂性,提高分类精度的目的.Mallet等[９]利用Kononenko等[１０Ｇ１１]算法对点

云特征重要性进行分析,利用SVM 分类方法对特征进行优选直至得到最优特征集.Guo等[１２]在 Mallet
等[９]基础上加入了多光谱特征,分析了光谱特征对于分类的重要性,采用随机森林算法对点云分类,取得了

良好的效果.孙杰等[１３]采用获取特征的平均置换精度的方式得到特征的重要性排名,利用后向特征消除法

得到最优特征集合然后进行分类.郭波等[１４]提取了点云分类的必要特征,再结合地物在空间上的相互关联

关系,利用JointBoost分类器[１５]实现了点云分类和特征降维.范士俊等[１６]融合了激光点云的振幅、回波次

数、波宽等波形特征并用随机森林算法对实验区域点云进行分类.上述几种点云特征优选方法在地形起伏

不大的情况下,可以取得良好效果,但是在地形复杂的区域,由于LiDAR点云特征对不同地形分类的贡献

程度不同,如果按照同一标准进行特征选择则很难取得理想分类结果.
基于此,本文提出基于不同地形区域的自适应特征选择方法.依据地形起伏情况对整体点云数据进行

分块使得各区域的地形起伏相似,以减小地形对分类结果的影响;通过随机森林特征变量重要性算法评估每

个区域中点云各特征的分类能力,并对特征进行排名,去除能力较弱特征;再计算特征集合中各特征之间的

相关系数,去除特征之间高度相关且重要性排名较低的特征,从而得到比较适宜该地形区域LiDAR点云分

类的特征集合;利用随机森林(RF)和SVM分类方法验证本文方法的有效性.

２　特征提取
机载LiDAR点云数据具有的几何特征和波形特征可以作为LiDAR点云监督分类的重要依据.点云

的几何特征可以通过对该点的三维邻域内所有点进行统计分析得到.邻域一般有三种表示方法[１２]:１)vk

最近邻K 邻域,即以距离待分类点最近的K 个点形成的点的集合;２)vs 球体邻域,即以待分类点为中心,
半径为r的球体内的所有点的集合;３)vc 柱状邻域,即以待分类点为中心,半径为r形成的垂直圆柱体中所

有点的集合.本文采用vs 球体邻域提取点云的几何特征(如邻域高差、竖直角等),可以通过非线性最优化

算法提取点云的波形特征(振幅、波宽、回波次数等).

１)高程相关的特征:高度特征能够有效区分地面点与非地面点.高度 H 可以反映出点云的垂直信息,
如图１所示,一般地面点高度最低、树木的冠层以及建筑物的点云高度值均高于地面点;邻域高差ΔZ,即待

分类点与邻域内最低点的差值,可以反映出邻域点云内部垂直结构,树木点云的邻域高差数值较大.

２)投影相关的特征:将待分类点的球形邻域vs 中的所有点投影到xy 平面上进行一定的格网划分,统
计出非空网格的个数作为待分类点云的投影特征Pa,不同地物类型的点云数据Pa 值不同.如图２(a)、(b)
所示,树木顶层的点云Pa 值一般较大,而建筑物边缘点云的Pa 值则相对较小.

３)面相关特征:

①竖直角θ,即对象点所在的邻域内所有点拟合平面的法向量与竖直方向的夹角.图３反映了不同地
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图１ 局部点云按高程显示图

Fig敭１ Displayoflocalpointcloudaccordingtoelevation

图２ 不同地物点云的投影特征.(a)建筑物边缘;(b)树木

Fig敭２ Projectionfeaturesofdifferentobjectspointcloud敭 a Edgeofbuilding  b tree

图３ 点云法向示意图

Fig敭３ Diagramofthepointcloudvector

物类型的点云的法向基本分布,地面点云和建筑物点云的竖直角值相对比较稳定,而树木点云的竖直角则

比较散乱.

②平均竖直角θa,即邻域内点的竖直角的平均值.法向量是几何体表面的重要属性,一般采用主成分

分析(PCA)方法得到[１７].首先对象点与vs 邻域内点创建协方差矩阵C 表示为

C＝
１
k∑

k

i＝１ Pi－􀭺P( )􀅰 Pi－􀭺P( ) T, (１)

式中k为vs 邻域内点的个数,Pi 表示每个点云对象,􀭺P 表示最近邻元素的三维质心.协方差矩阵C 的最小

特征值对应的特征向量即为拟合平面的法向量n＝ nx,ny,nz( ) ,由法向量n 可以计算得到θa 为

θa ＝arctan(n２
x ＋n２

y/nz). (２)

　　③法向散射系数Ns,即vs 邻域内点竖直角的方差.

④点到拟合平面距离dp,利用邻域vs 内的点的坐标,通过最小二乘法可以得到拟合平面的方程,计算

得到dp 为

dp＝
axi＋byi＋czi＋d

a２＋b２＋c２
, (３)

式中a、b、c、d 为拟合平面ax＋by＋cz＋d＝０的参数.

⑤平面拟合残差δ,即邻域所有对象点到拟合平面距离之和.通过此特征可以将有多个面的对象与仅
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有单个面的对象分离.

⑥表面系数S[１２],即对象点到邻域拟合平面距离的方差的平均值.研究区域内的建筑物既有平面屋顶

也有“人”字形屋顶,平面拟合残差对于“人”字形屋脊位置不够敏感,因此通过表面系数可以减小屋脊位置点

云数据被错分的概率.表面系数的计算表达式为

S＝
１
n∑

n

i＝１

１
n－１∑

n

i＝１

(di－dp), (４)

式中n 表示vs 邻域内点的个数.di 表示当前点到拟合平面的距离,dp表示邻域内点到拟合平面的距离的

平均值.

４)协方差矩阵相关特征:协方差矩阵可以作为三维点云的结构张量,能够反映出点集的空间分布特征.
协方差矩阵的特征组合可以有效区分城区地物[１８].通过计算邻域内点云协方差矩阵获取对象特征值λ１、

λ２、λ３,按照降序排列λ１＞λ２＞λ３.进而获取用于区分平面边缘和线等特征.协方差矩阵的相关特征[１９]:

①特征值λ１、λ２、λ３.其中λ３ 在平面区域值较低,在非平面区域值较高.当λ１≈λ２≈λ３ 时点集是一个

空间体结构;当λ１≫λ２≈λ３ 时点集近似一条直线;当λ１≈λ２≫λ３ 时点集近似一个面.

②各向异性系数Aλ＝ λ１－λ３( )/λ１ 和平面指数Pλ＝ λ２－λ３( )/λ１ 能够体现出点云邻域的平面特性.
线性指数 Lλ＝ λ１－λ２( )/λ１ 能够表现 出 邻 域 点 云 的 线 性 特 征.球 面 指 数 Sλ＝λ３/λ１,信 息 熵 Eλ ＝

－∑
３

i＝１
λilnλi( ) ,结构张量总变化指数Oλ ＝

３
λ１λ２λ３ 反映出邻域点云的三维结构特征.

５)波形特征:全波形机载LiDAR数据中包含地物后向散射的全部波形信息,记录了一束脉冲沿途遇到

的地物回波信号的总和.一束激光脉冲打到每个地物后返回的回波波形理论上呈高斯分布,一般认为仪器

接收的回波信号波形是由多个高斯函数叠加而成,因此可以通过多个高斯函数的集合进行模拟全波形的回

波信号.根据回波高斯函数的振幅初值、波峰位置以及高斯函数的标准差,通过非线性最优化算法[２０]进行

波形分解得到振幅A,波宽W 和回波次数N.
综上分别提取了点云的高度 H、邻域高差ΔZ、投影面积Pa、竖直角θ、平均竖直角θa、点到拟合平面距

离dp、平面拟合残差δ、表面系数S、协方差矩阵归一化特征值λ１、λ２、λ３、各向异性系数Aλ、平面指数Pλ、线
性指数Lλ、球面指数Sλ、信息熵Eλ、结构张量总变化指数Oλ、振幅A,波宽W 和回波次数N,共计２０个

特征.

３　自适应特征选择方法
特征选择的目的是去除分类能力较弱的特征和特征集合中的冗余特征,降低分类的复杂性、提高点云的

分类效率和精度.本文特征选择过程主要采用随机森林变量重要性算法来评估特征的分类能力,并结合相

关系数衡量特征之间的相关程度,设定相关系数阈值,去除特征之间高度相关但分类能力较弱的特征.

３．１　特征选择流程

本文特征选择主要包括两个步骤:１)根据随机森林特征变量重要性算法获取每个特征对于类别的重要

程度系数,并依据重要程度系数的高低对特征进行排序,重要程度系数作为衡量特征分类能力依据,其中排

名较低的特征被认为是分类能力较弱的特征;２)计算特征之间的相关系数,假如两特征的相关系数较高,那
么其中分类重要程度系数排名较低的特征即被认为是冗余特征,可以考虑删除.经过设置相关系数阈值筛

选后得到的特征组合即为最终点云分类依赖的训练特征向量集合.
图４为特征选择流程图.具体流程如下:

１)将所有点云特征组合在一起构成原始特征集合F,利用随机森林特征重要性算法计算F 中每个特征

的分类重要程度系数,并依据分类重要程度系数从大到小排序;

２)根据特征分类重要程度系数的高低,依次将特征加入到特征集合中,并统计分类精度,当分类精度达

到最高时,设定特征分类重要程度系数阈值I,去除特征集F 中排名靠后的特征,得到特征集合F′;

３)构建特征集合F′中的相关系数系数矩阵;
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４)设置相关系数阈值T,从对称矩阵的第一列开始比较对角线下方的值与T 的大小,若小于T,则保留

该特征,否则删除该特征,已删除的特征与其他特征的相关系数不再跟阈值T 进行比较;

５)重复步骤４),直到所有的特征分析完成,即可得到优选的特征集合F″.

图４ 特征选择流程图

Fig敭４ Flowchartoffeatureselection

３．２　随机森林特征变量重要性评估算法

随机森林[２１]算法是由LeoBreiman和AdeleCutler等提出的一种基于分类和决策树(CART)的组合算

法.它是由一系列决策树 hx,θk( ) ,k＝１,２,３,．．．,K{ } 组合构成的强分类器,其中K 表示随机森林中决策

树的个数,θk{ } 为独立同分布的随机变量. 随机森林算法在训练中有两次随机选择的过程.首先通过有放

回的抽样方式随机选取样本数据,然后再通过随机选择每个样本集的特征进行数据集的分割.
随机森林对于噪声和缺失数据的稳健性较强,通过度量特征变量重要性提取出较重要的特征可以对高

维数据进行降维[２２].假设随机森林共有K 棵决策树,训练样本个数为N,每个样本数据有 M 个特征变量,
特征变量m(m＝１,２,３,．．．,M)的重要程度指数用Im 表示.随机森林衡量特征变量重要性算法步骤[２３]

如下:

１)从训练样本中有放回地随机抽取 N 个样本,N 为训练样本数据的总数.重复 K 次,得到 K 个

bootstrap数据集.在总训练样本中建立决策树Tk,k＝１,２,３,．．．,K,并利用该树中的bootstrap数据集Ck

作为训练数据对其袋外数据Bk 进行分类,统计正确分类的个数Rk.

２)随机改变袋外数据Bk 中的特征变量Vm(m＝１,２,３,．．．,M)的值,即对袋外数据Bk 加入了噪声扰

动.假设扰动后的袋外数据为Bm
k,使用决策树Tk 对Bm

k 进行分类,统计正确分类的个数Rm
k.重复本步骤

直到所有的特征全部分析完毕.

３)重复１)、２)步骤,直到所有的决策树分析完毕.

４)特征变量m 的重要程度指数Im 可以表示为

Im ＝
１
K∑

K

k＝１
Rk －Rm

k( ) . (５)

　　变量重要程度指数Im 能够反映出该变量的分类能力的强弱.将各特征按照其特征变量重要程度指数

的高低进行排序,排名靠后的特征分类能力较弱,可以认为该特征对分类贡献较小而予以剔除.这样做一方

面可以减少特征数量,降低分类复杂性提高分类速度,另一方面也可以提高分类的正确率.

３．３　相关系数

一般采用皮尔逊相关系数计算两个连续型变量的相关性,它是反映两变量相关关系的方向和密切程度

的指标.由于特征计算值在一定的区间范围内可以认为是连续的,所以利用皮尔逊相关系数来衡量LiDAR
点云的特征之间的相关程度.特征fA、fB 的相关系数用rAB表示

rAB＝
∑
n

i＝１
fAi－fA( ) fBi－fB( )

∑
n

i＝１
fAi－fA( ) ２∑

n

i＝１
fBi－fB( ) ２

, (６)

式中n 表示样本个数.相关系数rAB的值域为[－１,１],rAB＞０表示两变量正相关,rAB＝０表示两变量不相

关,rAB＜０表示两变量负相关. rAB 的值越接近１,表示两变量的相关程度越高.
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通过计算特征集合中各特征之间的相关系数,构建特征相关系数矩阵,设置相关系数阈值,降低特征集

合的冗余度,从而达到特征降维和进一步减少分类时间的目的.

４　实验及分析
所采用的实验数据是由RIGEL激光扫描仪获取的,共７６３３２０个激光点.图５为点云按高程显示的效

果图.从图中可以看出,该区域有一定的地形起伏,整体西部区域的高度低于东部区域.为尽量减小地形的

起伏对整体点云分类的影响,将点云分成了地形变化不大的A、B两块区域如图６(a)、(b)所示,其中A区域

共３５２５７８个激光点,B区域共４１０７４２个激光点.

图５ 整体点云数据按高程显示

Fig敭５ Displayofthewholeareaaccordingtoelevation

图６ 实验区点云划分.(a)A区域;(b)B区域

Fig敭６ Pointcloudclassificationintestarea敭 a AreaA  b areaB

将上文提取的点云特征置于随机森林算法模型中,在模型中共设置了２００棵树,每个数据集中随机选取

５个特征用于分割节点.用随机森林特征变量重要性算法分析A、B两区域每个特征对于类别的重要程度,
并对其进行降序排列,结果如图７(a)、(b)所示.从图中可以看出,各个特征对于分类的重要程度指数均高

于０．０４７.由于两研究区域都有地形起伏,因此在图７(a)、(b)中可以看到能反映出邻域点云的高低情况的邻

域高差ΔZ 排名相对靠前,而点云数据的高度值 H 排名却相对靠后.波形特征排名比较靠前,说明波形特

征有助于点云分类.协方差矩阵相关的特征中λ３ 分类能力最强,而λ１、λ２ 以及各向异性系数Aλ 分类能力

则相对较弱.
按照特征变量的排名,依次将特征加入到训练样本特征集中,采用随机森林算法进行点云分类,分别统

计出A、B两区域的不同特征个数情况下分类精度.结果图８(a)、(b)所示,其中A区域分类精度最高达到

８９．５０６％,此时特征数为１８,重要程度系数为０．０５３,B区域特征数为１９时整体分类精度最高达到８９．２０３％,
此时特征变量重要程度系数为０．０５２.因此A区域重要程度系数阈值IA 设为０．０５３,B区域特征变量重要

程度系数阈值IB 设为０．０５２.此时A区域点云的特征λ２、平面拟合残差δ以及B区域点云的各向异性系数

Aλ 被认为是分类能力较弱的特征并予以剔除.
图８中的特征集合是按照每个特征的分类重要程度系数由高到低依次加入的,因此特征变量重要程度

系数的高低能够反映出该特征分类能力的强弱.若特征集中没有冗余特征,那么点云的分类精度曲线的斜

率应该是随着特征的增加而逐渐降低,而且分类精度是逐渐增加的.但是从图８(a)、(b)中可以看出,随着

特征的逐渐加入,曲线的斜率趋势却是杂乱的,甚至出现了分类精度降低的情况.这说明A、B两区域的训

练特征集中均存在不同程度的冗余特征.
为了去除点云特征集合中的冗余特征,通过构建特征相关系数矩阵,设置相关系数阈值,以达到进一步

精简适宜点云分类的特征集合的目的.不同的相关系数阈值条件下各区域所选取的特征集合不同,得到分
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图７ 不同区域特征重要程度系数图.(a)A区域;(b)B区域

Fig敭７ Featuresimportantcoefficientofdifferentareas敭 a AreaA  b areaB

图８ 不同区域分类精度曲线.(a)A区域;(b)B区域

Fig敭８ Classificationaccuracycurvesofdifferentareas敭 a AreaA  b areaB

图９ A区域相关系数矩阵

Fig敭９ CorrelationcoefficientmatrixofareaA

类结果也不相同.图９、图１０分别为A、B两区域的相关系数矩阵,特征的放置顺序依据每个特征的分类重

要程度系数从高到低进行排列.其中红色直线划掉的部分表示分类能力较弱的特征,不再参与相关系数阈

值筛选.
经过一系列的实验,得到了如图１１所示的不同相关系数阈值条件下A、B两区域的分类精度曲线图,从

图１１(a)中可以看到,当A区域的特征相关系数阈值TA 设置为０．９０时,A区域的分类精度达到最高,最高

精度为９１．２０６％、B区域的相关系数阈值TB＝０．８５时,分类精度达到最高,最高精度为８９．９１４％.A、B两区

域的整体精度达到９０．６５７％.
以去除A区域冗余特征为例,参考图９中A区域相关系数矩阵图,当相关系数阈值为０．９时,从相关系数

矩阵的第一列ΔZ 开始比较对角线下方的相关系数绝对值与阈值０．９的大小,若小于阈值,则保留该特征,否则

删除该特征.已删除的特征参与相关系数阈值的比较.可以看到第一列相关系数阈值均低于０．９０,然后开始

比较第二列λ３ 所在列的值与阈值的大小,依次类推,当分析至特征Sλ 时,发现Sλ 与Pλ 相关系数超过阈值,而
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图１０ B区域相关系数矩阵

Fig敭１０ CorrelationcoefficientmatrixofareaB

且Sλ 特征重要程度系数高于Pλ,因此,特征集合中保留Sλ,去除特征Pλ.然后继续分析下一列数据直到所有

特征相关系数分析完成.使用同样的方法去除B区域的特征集合中的冗余特征.最终,A区域中的平面指数

Pλ 以及B区域的特征λ１、λ２、竖直角θ和线性指数Lλ 被认为是冗余特征而被去除.因此A区域中最终参与分

类的特征集合为 ΔZ,λ３,θa,A,Sλ,Oλ,W,H,θ,N,S,Lλ,Eλ,Pa,Aλ,dp,λ１{ } 共计１７个特征,B区域中最终参

与分类的特征集合为 ΔZ,λ３,Sλ,θa,A,H,W,Oλ,S,Pλ,Eλ,dp,δ,N,Pa{ } 共计１５个特征.

图１１ 不同相关系数阈值条件下各区域分类精度图.(a)A区域;(b)B区域

Fig敭１１ Classificationaccuracyofeachareawithdifferentcorrelationcoefficientthresholds敭 a AreaA  b areaB

实验共选取了３７０２２个验证样本用来测试分类精度.表１、表２分别为未进行特征优选和经过特征优

选后使用随机森林分类算法得到的混淆矩阵,分类整体精度分别达到９０．６５７％和８８．９４７％,各类地物点云的

分类精度均有一定提升,其中建筑物和地面的分类精度提高较明显,分别提高了２．１５％和２．２８％.地形起伏

不同的A、B两区域最终参与点云分类的特征集合不同,说明不同的地形,LiDAR点云的特征分类能力不

同,参与点云分类的有效特征集合也不相同.经过特征选择后,点云的分类精度都有所提高.图１２(a)、(b)
分别为特征优选前后使用随机森林分类效果图.实验证明了本文算法对提高点云分类精度的有效性,说明

即使存在地形的高低起伏,本文算法依然可以取得较好的分类效果.
表１　未进行特征选择的RF分类混淆矩阵

Table１　ConfusionmatrixofRFclassificationwithoutfeatureselection

Building Car Ground Tree Precision/％
Building ９８０２ ２５１ ４６７ ４０９ ８９．６８８
Car １０５ ３２２１ １６９ ２１３ ８６．８６６
Ground ７９３ ２７６ １０９４０ ２６３ ８９．３９０
Tree ４３０ ３４１ ３７５ ８９６７ ８８．６６８

(Overallaccuracy:８８．９４７％)
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表２　利用优选的特征集进行RF分类混淆矩阵

Table２　ConfusionmatrixofRFclassificationusingtheoptimalfeatureset

Building Car Ground Tree Precision/％
Building １００３７ １８３ ３２６ ３８３ ９１．８３８
Car １１５ ３２３４ １５６ ２０３ ８７．２１７
Ground ４９１ １５３ １１２５０ ３７８ ９１．６７２
Tree ４２７ ３３５ ３０９ ９０４２ ８９．４１０

(Overallaccuracy:９０．６５７％)

图１２ 特征选择前后随机森林分类结果.(a)未进行特征选择;(b)利用优选特征集的分类结果

Fig敭１２ ResultofRFbeforeandafterfeatureselection敭 a Withoutfeatureselection 

 b classificationresultusingtheoptimalfeatureset

　　为了测试本文算法的稳健性,采用SVM 分类方法进行对比.SVM 是由Vapnik[２４]提出的一种比较优

秀的分类算法.以统计学习理论为基础,将样本空间映射到更高维的特征空间中,并寻找样本在高维空间中

最优线性区分超平面,该算法具有很好的泛化性[２５].图１３(a)、(b)分别为特征选择前后使用支持向量机分

类算法得到的效果图.表３、表４为特征优选前后利用SVM分类的混淆矩阵,可以看到地物的分类精度都

有不同程度的提高,整体精度提高了２．１１８％.说明本文算法稳健性较好,得到的特征集合可以适用于不同

的分类器中.
表３　未进行特征选择的SVM分类混淆矩阵

Table３　ConfusionmatrixofSVMclassificationwithoutfeatureselection

Building Car Ground Tree Precision/％
Building ９７５９ ２６４ ４８１ ３９５ ８９．２９５
Car １３１ ３２２５ １６７ １８５ ８６．９７４
Ground ８４０ ３０５ １０８１５ ３１２ ８８．１２７
Tree ７７６ ２２６ ３７８ ８７３３ ８６．３５４

(Overallaccuracy:８７．９２６％)

表４　利用优选的特征集进行SVM分类混淆矩阵

Table４　ConfusionmatrixofSVMclassificationusingtheoptimalfeatureset

Building Car Ground Tree Precision/％
Building ９８７６ ２６２ ３７３ ４１８ ９０．３６５
Car １０８ ３２２７ １６２ ２１１ ８７．０２８
Ground ５９４ ２８３ １１１９５ ２００ ９１．２２４
Tree ４５８ ３４９ ２７１ ９０３５ ８９．３４０

(Overallaccuracy:９０．０４４％)

　　表５对比了特征选择前后的SVM分类算法和随机森林(RF)分类算法的分类时间和精度.由于随机森

林(RF)有个多次交叉验证的过程,因此分类时间比SVM 长,但是RF分类精度略高于SVM,另外,通过特

征选择后,SVM和RF算法的分类时间均有所降低,分类精度都有不同程度的提高,说明本文算法普适性较

好,能够有效提高分类精度和效率.
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图１３ 特征选择前后SVM分类结果.(a)未进行特征选择;(b)利用优选的特征集的分类结果

Fig敭１３ ClassificationresultsofSVMbeforeandafterfeatureselection敭

 a Withoutfeatureselection  b classificationresultusingtheoptimalfeatureset

表５　分类时间与精度

Table５　Classificationoftimeandaccuracy

Time/s Accuracy/％
SVM ３０７ ８７．９２６

SVM＋featureselection ３０２ ９０．０４４
RF ３８１ ８８．９４７

RF＋featureselection ３６８ ９０．６５７

５　结　　论
通过区域划分的方式将实验区域划分为地形起伏不太明显的A、B两区域以降低地形对于分类的影响,

根据特征的分类能力和特征之间的相关性自适应地对特征进行优选.特征选择过程表明A区域点云的λ２、
平面拟合残差δ以及B区域点云的各向异性系数Aλ 的分类能力较低,A区域中的平面指数Pλ 以及B区域

的特征λ１、λ２、竖直角θ和线性指数Lλ 则被认为是训练样本中的冗余特征.采用RF和SVM算法对点云进

行分类,结果表明,通过剔除训练样本特征向量中的分类能力较弱的特征和冗余特征的特征选择方法在提高

分类效率的情况下,分类精度也有所提高.实验结果表明,在不同地形条件的区域里,适合LiDAR点云分

类的特征集合不同.寻求一个能准确反映特征变量分类能力的指数可能会进一步提高点云数据分类精度,
这也是以后研究工作的重点.
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