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摘要　作为城市主体,建筑物信息的提取一直是国内外学者研究的热点.针对目前机载激光点云数据量大、建筑

点云提取不完整等难题,提出一种面向对象构建决策树的建筑点云高精度提取方法.决策树可以同时处理多种数

据属性,并且对缺失值不敏感,利用点云中每个对象属性与对应各个特征值之间的映射关系,结合每个激光脚点与

其邻域关系、高程均值等特征,为决策树每个内部节点生成建筑物点的判定条件,然后比较所有分类特征对应的点

集不确定性(熵),确定最优特征及最优候选值,有监督地从样本数据中学习得到正确的分类器,进而完成待处理点

云中建筑物点的高精度提取.实验结果表明,本文方法能够从机载激光点云数据中有效提取建筑物点,准确率可

达９６％.
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１　引　　言

激光雷达(LiDAR)已经成为当前快速获取目

标三维空间信息的主要手段,在基础测绘、数字城

市、农林业、自动驾驶等领域得到了广泛应用[１Ｇ２].
以数字城市建设为例,利用机载LiDAR提供的高

密度、高精度点云和影像数据,可以制作高精度地

图、建筑数字模型等,而从城区原始激光点云数据中

提取高精度建筑点云是机载LiDAR应用于数字城

市建设的重要内容,国内外学者在相关领域已经开

展了大量研究.
孙美玲等[３]提出一种融合序列形态学算子的城

区LiDAR滤波方法,利用开运算和白topＧhat变换

剔除粗差噪声及汽车等小型地物,然后利用形态学

梯度查找建筑物边缘;该方法对多种城市环境有很

强的适应性,但部分非地面点在邻域内高程相对显

著,导致一些地物点被误判为地面点,需要在后期进

行人工修正.Zhang等[４]则使用点云分割方法对

PTD(ProgressiveTINDensification)方法进行了改

进,同时在原有方法中加入平滑约束,扩展识别地面

种子点的集合,显著降低了漏检误差.赵宗泽等[５]

将激光点云内插生成格网后,利用植被指数限制的

分水岭算法,在区域相邻关系的基础上,利用高程差

值、尺寸等识别建筑物区域;该方法在对象级别可达

到较高的提取完整度和准确度,但融合影像数据后,
两种数据间的配准精度对最终结果产生了较大影

响.黄作维等[６]首先对点云构建多级虚拟格网和多

尺度分解,根据双向滤波原理逐层改变网格尺度进

行滤波处理,一定程度上减少了误差累积,但在构建

多级虚拟格网时,其阈值设置难以控制.

Yi等[７]采用分而治之的策略将点云分为若干

子集,通过确定每个子集的方向并将相应的点集划

分为一系列连续的块,根据每个部分中特征点的分

布实现建筑点的提取;该方法具有较强的稳健性,受
噪声等离群值影响较小,可有效提取建筑物点,但实

现过程复杂,在点云密度高、数据量大的情况下,效
率及精度有待提高.程效军等[８]采用融合航空影像

和LiDAR点云检测建筑物轮廓的方法,将光谱信

息赋予机载点云,进而完成建筑物点云的检测;由于

光谱信息很容易受到不同颜色房顶的影响,因此具

有一定的局限性.Awrangjeb等[９]利用数字高程模

型(DEM)将点云分为地面点和非地面点,聚类得到

多个分割对象,然后结合点云共面性、面积和高度等

特征提取建筑物点.栅格化的方法可以大大提高点

云处理效率,但会损失部分原始激光脚点,不同程度

地降低了提取精度.Chehata等[１０]将机器学习应用

于点云数据处理中,通过随机森林利用多特征将城

区地物划分为植被、建筑以及地表;该类方法取得了

一定成效,但需要训练样本,且由于实际情况的复杂

多变性,普适性有待提高.
本文在前人研究的基础上,结合机器学习方法,提

出一种从机载LiDAR数据中快速、高精度提取建筑点

云的方法,并利用中国科学院上海光学精密机械研究

所研制的机载双频激光雷达系统获取的蜈支洲岛的点

云数据进行算法验证,取得了较好的应用效果.

２　研究方法

２．１　滤　　波

机载激光点云数据应用的首要任务是将原始点

云分类为地面点和非地面点,即滤波.目前关于点

云滤波的方法较多,主要有数学形态学、不规则三角

网(TIN)、移动曲面滤波等[１１].数学形态学滤波比

较直观,易于操作,但不适用于地形变化剧烈的区

域;基于TIN的滤波方法理论严密、精度较高,但计

算过程复杂,效率较低.本文采用移动曲面滤波方

法,即利用一个不断移动的窗口寻找窗口内高程最

低点,采用二项式方程拟合计算得到一个粗略的地

形模型,即

Z＝A１＋A２x＋A３y＋A４xy＋A５x２＋A６y２,
(１)

式中:x,y 为激光脚点的两个水平坐标,Ai 为该二

项式方程的参数,Z 为拟合得到的高程值.根据窗

口内的最低点计算求取式中６个参数.由于地面点

高程较低,因此脚点的真实高程与邻域点计算生成

得到的曲面模型中的拟合高程值相差较小,当激光

点与曲面模型间的距离小于一定阈值时,可判断为

地面点,否则判断为非地面点.
机载LiDAR系统获取的原始数据往往包含噪

声,主要有系统噪声、目标噪声和环境噪声[１２].在

后处理中,系统噪声影响较小,一般不予考虑;目标

噪声来自目标物本身,如回波信号弱、目标边缘回波

不稳定等;环境噪声一般指空中其他物体,鸟类、高
压线等.噪声点常表现出高程值异常、远离集群点

等特征,可以通过设置高程阈值予以剔除.图１为

滤波前后对比图,图１(a)为滤波前原始机载LiDAR
点云,图１(b)为滤波后得到的非地面点云.可以看

出滤波已将噪声及大部分地面点过滤,但由于岛上

植被较多,遮挡严重,部分临近植被或建筑边缘的地
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图１ 移动曲面滤波实验结果.(a)滤波前;(b)滤波后

Fig敭１ Resultofmovingcurvedfilteringalgorithm敭

 a Beforefiltering  b afterfiltering

面点无法识别,该类点将在下一步决策树分析中逐

步剔除.

２．２　构建决策树

决策树[１３]分析是一种有监督的分类方法,根据

训练样本点生成树状分类模型,并将其应用于待分

类点云.决策树可看作ifＧthen规则的集合,从树的

根节点开始,每条路径构建一条规则,每个内部节点

特征对应该规则true或false的条件,对实例的每

个特征进行测试,根据测试结果将不同特征的点分

配到不同的子节点.如此递归,直至达到叶子节点,
最终将该点分类到对应的类别中.

使用信息增益作为分裂规则,采用递归的方式

构建决策树,步骤如下.
输入:训练数据集D,特征集M,停止计算的条件;
输出:决策树DＧT.
根据训练数据集,从根节点开始,递归地对每个

节点进行以下操作,构建决策树:

１)创建树的根节点Root;

２)如果训练数据集D 中所有实例属于同一类

O,则将DＧT 置为单节点树,并将O 作为该节点的

类,返回DＧT;

３)如果M 为空集,则将DＧT 置为单节点树,
并将D 中实例数最大的类O 作为该节点的类,返回

DＧT;

４)否则,计算特征集 M 中各特征对训练数据

集D 的信息增益,选择信息增益最大的特征Mg;

５)如果 Mg 的信息增益小于给定阈值,则将

DＧT 置为单节点树,并将D 中实例数最大的类O
作为该节点的类,返回DＧT;

６)否 则,对 Mg 的 每 一 项 可 能 值 mi,依 照

Mg＝mi 将D 分割为子集若干非空Di,将Di 中实

例数最大的类作为标记,构建子节点,由节点及其子

节点构成树DＧT,返回DＧT;

７)对节点i,以Di 为训练集,以 MＧ{Mg}为特

征集,递归调用步骤２)~６),得到子树DＧTi,返回

DＧTi.
滤波后的点云主要包括植被、建筑和少量地面

点,因此建筑物点的提取可看作一个二分类问题:建
筑物点与非建筑物点.经实地勘察,非建筑物点中

以植被为主,但由于岛上植被茂密,回波次数特征与

建筑物区别较小,难以利用回波次数特性进行类别

判别.通过对点云邻域内的局部属性进行分析,选
取以下三种特征作为决策树每层的特征变量.

１)高程.建筑高程Z 值一般较大,并且分布在

一定范围内,地面点及一些低矮植被(如灌丛等)可
被有效去除.

２)粗糙度.假设β∈B 是激光点云中的一个

样 本 点,采 用 近 似 最 近 邻 (ANN)库 的

annkPriSearch功能搜索临近的k 个点组成邻域点

集Nβ,根据邻域点的三维坐标信息构建 Nβ 点集的

局部协方差矩阵C,

C＝
cov(x,x) cov(x,y) cov(x,z)

cov(y,x) cov(y,y) cov(y,z)

cov(z,x) cov(z,y) cov(z,z)

æ

è

ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷
,(２)

cov(x,y)＝
∑
n

i＝１

(xi－x－)(yi－y－)

n－１
. (３)

　　计算求得矩阵C 的三个特征值(λ１,λ２,λ３),比
较得到最小特征值λ０,计算β点的粗糙度ε:

ε＝
λ０

λ１＋λ２＋λ３
. (４)

　　通常分布在建筑表面的激光脚点相对光滑,ε
较小,而植被的粗糙度较大.

３)法向量分布特性.样本点β的法向量nβ 一

般由邻域协方差矩阵Cβ 求出.建筑物表面相对平

整,因此法向量方向趋近一致,而植被区域激光点高

低起伏,法向量方向散乱无序.因此在邻域范围内

对每个法向量ni 进行新的协方差分析,即对原始样

本点进行两次协方差矩阵的计算,并求得相应特征

值λ１p、λ２p、λ３p,法向量分布特性μ 计算公式为

μ＝３ λ１p􀅰λ２p􀅰λ３p. (５)

　　该特征反映法向量方向变化程度,建筑物表面

μ 一般较小,植被表面则较大.
决策树的核心思想即在一个数据集中找到一个

最优特征,在该特征的限制下,数据的不确定性(熵)
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可以得到最大限度的降低,即信息增益或信息增益

率最大.任何一个给定点集自身会有一个熵 H,其
计算公式为

H(α)＝－∑
n

i＝１
Pi􀅰logPi, (６)

式中:α表示一个随机变量,Pi 表示第i类点对应的

概率分布.在二分类过程中,Pi 表示某一类别(第

i类)出现的概率,即建筑物点在所有激光脚点中的

比例.信息增益G 表示得知使用某一特征进行分

类后熵的前后变化,

G＝H(α)－H(α|T), (７)

式中:H(α|T)表示得知某一特征T 后的经验条件

熵.决策树根据信息增益递归选择最优特征,直到

所有特征计算完毕,样本数据为原始数据中选取得

到的一部分点云.研究使用中国科学院遥感与数字

地球研究所王成研究团队开发的点云魔方(PCM)
软件中多边形选取功能,对使用每个特征提取后的

结果进行点数统计,通过对连续特征进行离散化处

理,统计该特征下对应的最大最小值,排序后采用二

分法迭代,确定信息增益最大的节点阈值作为最优

特征值.不同特征提取结果如图２所示,信息统计

结果列于表１中.

图２ 不同特征提取结果.(a)原始样本;(b)高程;(c)粗糙度;(d)法向量分布特性

Fig敭２ Extractionresultsofdifferentfeatures敭 a Originalsample  b height 

 c roughness  d distributioncharacteristicsofnormalvector

表１　样本数据建筑物点提取信息统计

Table１　Statisticsofthebuildingpointsextraction
forthesampledata

Item Height Roughness
Distribution
characteristics

Numberofsamples ２２９４９ ２２９４９ ２２９４９
Buildingpoints １０９１５ １２０６６ １７３５０

Correctclassification ８７１２ ８３９９ ７０５１
Probabilityofbuildings ０．７９９０ ０．６９１１ ０．４０４３
Originalentropyvalue ０．１５９５ ０．１５９５ ０．１５９５
Entropyvalue
afterextraction

０．０７７９ ０．１１０９ ０．１５９０

Total ＋０．０８１６ ＋０．０４８６ ＋０．０００５

３　实验结果与分析

利用中国科学院上海光学精密机械研究所的机

载双频激光雷达于２０１６年１１月获取的蜈支洲岛数

据进行本文算法的验证.研究区域整体地形较为平

缓,区域内地表覆盖主要包含高大植被、低矮植被、
建筑物、草坪、道路等.获取的数据点间距平均为

０．３２m,总点数为３７７２２４个;岛上的建筑物狭长连

续且 面 积 较 大;建 筑 物 最 小 高 程 为－１１．９３ m,

LiDAR点云粗糙度范围为８．８０×１０－９~０．２９５,法
向量分布特性值范围为０．３１７~０．４６３.

根据提取效果图与熵值变化(高程＞粗糙度＞
法向量分布特性),使用信息增益作为节点分裂规

则,将剩余点云作为测试数据,依次选择高程、粗糙

度、法向量分布特性对LiDAR点云进行逐层划分.
邻域点搜索采用构建KＧD 树的方式,使用ANN库

中的annkPriSearch及annkFRSearch功能进行点

数约束和半径约束搜索最近邻点,搜索半径阈值为

１m,点数约束阈值为１０.
针对以上特点,选用－１４m、０．１８、０．４５分别作

为高程节点阈值、粗糙度节点阈值和法向量分布特

性节点阈值进行实验,根据最优特征及最优特征值

构建决策树,如图３所示.
使用该模型得到的实验结果如图４所示,几乎

剔除了全部植被点,但可以看到局部仍包含部分小

面积非建筑点云.使用欧氏聚类,判断邻域点与中

心点之间的欧氏距离d,

d＝ Δx２＋Δy２＋Δz２. (８)

　　设置最小聚类点数阈值为１００,处理结果如图５
所示.原始点云中共包含４栋连续建筑物,对提取

的建筑物点数进行统计,结果如表２所示.
一般建筑物提取方法中[１４],首先采用滤波方法

得到DEM,使用数字表面模型(DSM)与DEM之差
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图３ 决策树模型

Fig敭３ Decisiontreemodel

图４ 决策树分析结果

Fig敭４ Resultofdecisiontreeanalysis

图５ 最小聚类数结果

Fig敭５ Resultoftheminimumclusternumber
表２　建筑物提取结果分析

Table２　Analysisofbuildingextractionresults

Building
site

Numberof
originalpoints

Numberof
correctextraction

Rate
(correct)/％

Numberof
errorpoints

Rate
(error)/％

Numberof
missedpoints

Rate
(missed)/％

１ １３８７２ １３５４３ ９７．６３ １２９ ０．９３ ３２９ ２．３７
２ １９１４０ １８００２ ９４．０５ ２９８ １．５６ １１３８ ５．９５
３ ９４８６ ９２１６ ９７．１５ １１９ １．２５ ２７０ ２．８５
４ １３６６６ １３２９７ ９７．３０ ２０８ １．５２ ３６９ ２．７０

Total ５６１６４ ５４０５８ ９６．２５ ７５４ １．３４ ２１０６ ３．７５

图６ 传统方法提取效果(局部放大)

Fig敭６ Resultoftheconventionalmethod

 partiallyoversegmentation 

得到非地面点,然后结合激光脉冲回波次数等特征

剔除植被点,利用连通性分析将建筑物点云进行聚

类,最后设置高程及面积阈值提取最终建筑点云.
将本文方法与传统方法提取结果(图６)进行对比,
可以发现传统方法易将高大植被等误判为建筑物

点,同时损失了部分椭球型建筑物点及一些建筑边

缘附属结构点,而基于决策树的方法将４栋连续建

筑点云完整地提取出来,但为了防止过拟合情况的

发生及由于特征阈值的设置,不可避免地造成部分

植被点误判断为建筑物点.

为了验证上述建筑物点提取方法的普适性,同

图７ Vaihingen原始点云

Fig敭７ RawdataofVaihingen

时选取另一实验区的点云数据进行建筑物点的提

取.实 验 数 据 来 自 德 国 摄 影 测 量 与 遥 感 协 会

(ISPRS)提供的德国 Vaihingen数据集,该点云数

据由LeicaALS５０系统获取,点数总计１５７０２个,点
云密度为每平方米４个点,平均点间距为０．５m.
图７所示为实验所用原始点云按照高程显示的效果

图,图８为利用决策树分类后得到的建筑物点云,图

９为设置最小聚类点数阈值后的点云结果.从目视

效 果看,Vaihingen实验区除部分点云被错提取外,
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图８ Vaihingen决策树分类结果

Fig敭８ Resultofdecisiontreeanalysis Vaihingen 

图９ Vaihingen最小聚类数结果

Fig敭９ Resultoftheminimumclusternumber Vaihingen 

表３　Vaihingen实验区建筑物提取结果分析

Table３　Analysisofbuildingextractionresults(Vaihingen)

Numberoforiginal
buildingpoints

Numberof
correctextraction

Rate
(correct)/％

Numberof
errorpoints

Rate
(error)/％

Numberof
missedpoints

Rate
(missed)/％

４２２０ ４００４ ９４．８８ １７２ ４．２９ ０ ０

本文方法较好地提取了Vaihingen实验区建筑物点

云.对提取结果进行点数统计分析可得,Vaihingen
区域有９４．８８％的建筑物点被准确提取,极少部分非

建筑物点被错提取(表３).对不同设备获取的激光

点云进行了建筑物的提取,实验结果表明本文方法

具有良好的普适性.

４　结　　论

针对机载激光扫描数据,提出面向对象构建决

策树的建筑物点云提取方法,以植被覆盖率较高的

蜈支洲岛为研究区域,根据点云空间邻域特性,将高

程值、粗糙度、法向量分布特性作为分类特征,在样

本数据中根据各特征分类前后熵值变化确定最优分

类特征及最优特征值,进而构建决策树.相对于其

他结合DEM与DSM 提取建筑物点和逐步去除植

被点、地面点等方法,本文方法针对建筑物属性,直
接对建筑类点云进行识别提取,降低了栅格化带来

的精度损失,同时使用激光脚点的邻域特征、与周围

点的相对位置关系等作为分类特征,与数据获取仪

器及平台无关,因此具有较强的适用性.结果表明,
本文方法可从 LiDAR点云中有效提取建筑物点

云,提取效果优于传统方法.
进一步分析发现,本文方法仍有亟待改进之处,

如容易受到点云完整性及地表覆盖等因素的影响.
由于蜈支洲岛区域植被非常茂密,以阔叶林为主,叶
片表面宽阔扁平,与建筑表面特征较为相近,导致一

些贴近建筑物且较为高大的树木点被误判为建筑物

点,因此下一步工作将对算法进行完善,以降低植被

点的误判率.同时由于最优特征及对应属性值根据

样本熵值的变化确定,因此需要进一步优化算法的

复杂度.
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