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基于三角网滤波和支持向量机的点云分类算法
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摘要　为了提高城区机载激光雷达点云数据分类算法的自动化程度和分类精度,提出一种基于渐进加密三角网和

双层支持向量机的点云分类算法.采用渐进加密三角网滤波提取地面点,在地面点的基础上对地物点进行归一化

处理.对点云特征有效性进行评估,选取特征向量并用最邻近支持向量机(NNＧSVM)对地物点进行分类,实现对

城区点云数据的多元分类.利用城区点云数据验证该算法,通过分析分类精度对分类效果进行评价.结果表明,

该算法有效提高了点云数据分类精度,实现了对城区点云数据的有效分类.
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１　引　　言

随着激光雷达(LiDAR)技术在遥感测绘领域

的广泛应用[１],LiDAR三维点云数据地物分类成为

测绘遥感领域热门的研究方向,但点云分类处理还

存在许多问题需要解决.点云数据是三维空间内无

序排列的点集,点之间没有必然的联系,缺乏分类必

要的语义信息.而且城市环境复杂,建筑物、植被、
人造物体等交错分布,激光雷达扫描时存在建筑物

遮挡、建筑物与周围物体间距过小等问题,易造成点

云信息的缺失.综合上述问题,设计分类算法,对大

规模城区点云数据进行有效分类是目前研究的热点

和难点[２].
传统的点云滤波分类方法有形态学滤波、不

规则三角网(TIN)滤波等方法[３],这些滤波方法利

用地形、高程等信息进行点云分类.Kilian等[４]运

用窗口滤波作形态学开运算,得到城区的数字高

程模型;Axelsson[５]提出基于不规则三角网的加密
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滤波算法,能够对城市和林区点云进行有效分类;
黄作维等[６]在经典滤波算法的基础上提出一种基

于多尺度虚拟格网的改进算法,可获取精细地面

点.这些滤波分类方法虽然能取得较好的分类效

果,但是需要根据应用场景人工设置大量参数和

条件.算法对不同场景的自适应程度不高,参数

或条件选择不当会造成分类错误.随着机器学习

的发展,近年来研究者开始将机器学习方法应用

于点云数据分类.陈向宇等[７]结合多种树木特

征,利用支持向量机(SVM)实现对不同树种的分

类;Anguelov等[８]采用马尔可夫随机场模型对点

云数据进行多元分类;肖杨等[９]利用分层聚类方

法完成树木点云的提取;Lodha等[１０]采用扩展支

持向量机分类点云数据.
机器学习方法有效降低了点云分类算法的复杂

度,提高了分类算法的自学习性,但是有效选取目标

特征和提高LiDAR点云分类精度等问题仍需进一

步研究.针对以上问题,本文基于改进后的渐进加

密三角网(IPTD)和最邻近支持向量机(NNＧSVM),
提出一种城区点云数据分类算法.该算法用IPTD
滤波选出地面点,依据地面点进行点云归一化并剔

除地面点,提取地物点特征进行有效性评估,筛选出

合适特征用于地物点分类.构建SVM 分类器对地

物点进行粗分类和细分类,得到分类结果,并与其他

分类算法进行对比分析.

２　渐进加密三角网滤波及点云归一化

城区地理环境复杂,地形变化会使地面点之间

的高程值存在差异,造成点云误分类,因此优先提取

点云的地面点,根据地面点对点云数据进行归一化

处理,消除地形起伏对点云数据高程值的影响.图

１为德国Vaihingen城区原始点云数据样本.原始

点云数据滤波提取地面点的主要依据是:１)地面点

的高程值相比于周围地物点低;２)自然地形坡度变

化范围不大,小于某一阈值,而建筑物等人工建筑的

坡度会大于这一阈值[１１].以点云的高程和坡度为

依据,利用改进的IPTD滤波算法提取地面点[１２].

IPTD算法简单,准确度高.

图１ 原始点云数据样本

Fig敭１ Originalpointclouddatasample

２．１　IPTD滤波算法

传统加密三角网滤波算法存在将低矮物体误分

类为 地 面 的 问 题,影 响 地 面 点 滤 波 精 度.采 用

IPTD滤波算法可以解决这一问题.在传统算法基

础上用小尺寸格网划分点云数据,加强了对点云中

细节的处理;传统算法中每次迭代需重新计算数据

派生阈值,本研究只在TIN加密到很小时重新派生

阈值,提高了整体地形获取的效率.算法流程图如

图２所示.

图２ IPTD滤波算法流程图

Fig敭２ FlowchartofIPTDfilteringalgorithm

　　IPTD滤波算法具体步骤如下:１)选取格网尺

寸.在城区点云数据中,量取最大建筑物的尺寸L
作为格网大小,对点云数据进行格网化.２)选择初

始种子点.点云数据格网化之后,取每个格网内的

最低点作为起始种子点Vj(j＝１,２,３,),找出所

有网格的种子点作为初始地面点.３)构建三角网.
利用起始种子点生成稀疏TIN,构建初始的 TIN.

４)迭代加密过程.遍历所有待分类的地物点 Pn
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(n＝１,２,３,),计算各点到其投影所在三角形的

距离d 及点到三角形３个顶点与三角形平面所成

角度值,如图３所示.将计算值分别与迭代距离D
与迭代角度α进行比较,如果小于对应阈值,则将此

点判定为地面点,并加入三角网中.重复此过程,直
至所有地面点分类完毕.

图３ 点到三角网示意图

Fig敭３ DiagramofpointstoTIN

迭代角度α为待分类点与已知地面点间允许的

角度范围,迭代距离D 为待分类点与三角网对应的

三角形之间的距离阈值.对于起伏较大的地形可以

适当调大两个阈值.IPTD滤波根据地形的高程和

坡度信息提取地面点,由初始地面点向周围生长,根
据设定的迭代距离D 剔除高程值高于D 的点,由
设定的迭代角度α 剔除坡度高于α 的点,通过不断

迭代从地物点选取符合条件的点作为新的地面点.
设置停止生长阈值为l,当待分类点对应的三角形

边长小于l时,则停止加密三角网,该值可防止局部

生成地面点过密.

２．２　依据地面点归一化

为了消除城区地形起伏引起的误分类问题,依
据滤波得到的地面点对点云数据进行归一化处

理[１３],去除地形起伏对地物点高程值产生的影响,
归一化点云数据单纯表示地表物体高程特征.归一

化的具体方法为:１)遍历点云数据,找出地物点.

２)将每个地物点的高程值Z 减去其最近地面点高

程值.３)将地面点的高程值统一设置为０.归一化

点云计算公式为

ZNorm＝Z－Z０, (１)
式中:Z 为地物点的高程值;Z０ 为距离地物点最近

的地面 点 的 高 程 值;ZNorm 为 归 一 化 后 的 地 物 点

高程值.

３　地物点分类

３．１　NNＧSVM 介绍及算法流程

支持向量机是一种有监督学习的二元分类方

法,分类关键在于将非线性的学习样本映射到高维

空间,通过统计学习训练一个最优超平面B 来对样

本数据进行二分类,其模型已经能够有效解决分类、
回归、聚类等问题.理想情况下,最优超平面B 要

使两类样本点集合到超平面的最小距离h 相等,而
且两类样本点间距最大,即点间距是h 的２倍[１４].
样本数据集为 {(x１,y１),(x２,y２),,(xm,ym)},
其中m 为样本中点的总数.由于噪点的存在,样本

混叠严重无法严格线性可分,按理想情况训练分类

器会造成过拟合.本文使用NNＧSVM[１５]作为分类

器,通过以下两方面解决样本混叠问题:１)通过去

除最邻近奇异点对训练样本进行精简,放弃对边界

处少数奇异点的精确分类,得到新的训练样本;

２)对所有样本点,包括到超平面距离小于最小距离

h 的数据点,引入一个松弛变量ζi 并设置新的约束

条件,约束条件在放弃对离群噪点精确分类的同时,
获得了更大的 Margin,使用最小化目标函数寻找最

优超平面[１６].约束条件和目标函数为

yi(wxi＋b)≥１－ζi,ζi ≥０

min
w,b

‖w‖２

２ ＋C∑
n

i＝１
ζi

ì

î

í

ïï

ïï

, (２)

式中:w 为超平面法向量;i为当前样本点序号;b为

超平面位移项;C 为控制边缘分类错误的惩罚因子,

C 越大则误分类的样本点数越少.
选用NNＧSVM 作为分类器,采用粗细双层的

分类策略进行地物点分类的算法流程如图４所示.
图中左边框内为粗分类过程,提取地物点云特征并

对特征进行有效性评估,选取有效性高的特征组成

特征向量训练分类器,采用“一对一”策略进行地物

点云粗分类;右边框内为细分类过程,对粗分类的边

界处点云数据提取不同尺度样本进行主成分分析,
得到多尺度维度特征训练分类器,对边界点云数据

进行细分类.

３．２　点云粗分类

３．２．１　点云特征选择

机器学习分类器的分类效果依赖于训练特征的

优劣,好的特征组合能够提高分类精度,而无效特征

则会造成分类精度下降.因此通过对各种特征进行

有效性评估,从中选取一个特征子集训练分类模型,
以达到较好的分类效果.实验中选取６种常用点云

特征,用FＧscore方法进行有效性评估,选取有效性

高的特征组成特征向量训练分类模型.待选取的点

云特征如下:１)归一化高程值h.点云依据地面点

归一化得到归一化数字地表模型,依据nDSM 的高

程值h 可有效区分高差距明显的物体,例如低矮的

人造物体和高大的建筑物.２)高程方差(HV).某

一激光点的高程方差指以该点为中心,R１ 为半径的

球形邻域范围内所有点的高程值方差,高程方差体
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图４ 地物点分类算法流程

Fig敭４ Flowchartofgroundpointclassificationalgorithm

现了物体表面的平整度.３)点云法向量偏角β.某

点的法向量偏角指该点邻域内点拟合平面的法向量

与垂直方向夹角.建筑物表面法向量偏角基本不

变,而植被表面的法向量偏角变化较大.４)回波率

f.某点的回波率是以该点为中心,半径为R２ 的球

形范围内点云数量和以相同中心为轴心,半径为R２

的垂直于水平面的圆柱体内点云数量的比值[１７],实
验中R２ 设置为平均点距的２倍,防止过大导致相

邻不同地物的误分类.回波率f 计算公式为

f＝
nball

ncolumn
, (３)

式中:nball为球体内点云的个数;ncolumn为柱体内点云

的个数.５)回波强度方差(PV).某一点多次回波

的回波强度值的方差为该点的回波强度方差.激光

雷达能接收到树木产生的多次回波,回波强度方差

大;建筑物表面平整,只反射一次回波,回波方差小.

６)点云平面残差R.平面残差指某点邻域内点到

拟合平面的垂直距离差.植被的平面残差值较大,
而建筑物和人造物体的残差值较小.

特征向量选择完成后,由于不同点云特征的数

值大小和测量范围差别较大,因此要对选取的特征

进行去差异处理,消除不同特征之间的相对差别,避
免小数值特征的作用被忽略,使各类特征在SVM
分类中的作用最大化.特征去差异的表达式为

x′＝
x－xmin

xmax－xmin
,x′∈ [０,１], (４)

式中:x 为某点处的原始特征值;x′为该点处去差异

后的特征值;xmax和xmin分别为待分类点云数据中

该特征的最大值和最小值.

３．２．２　基于“一对一”策略的SVM多元分类

使用“一对一”分类方法[１８],对样本数据中各种

类别两两构建一个二分类器,用这一组二分类器处

理待分类点云数据,所有分类结果进行逐点投票,票
数最多的结果作为最终分类结果.“一对一”方法一

共需要构建N(N－１)/２个分类器,其中N 为种类

数.地物点云数据分类为建筑物、人造物体和植被

３类,需要构建３个二分类器.
考虑到径向基核函数(RBF)在某些参数设定条

件下与Sigmoid核、线性核等核函数性能相近,适用

于多种分类问题,而且RBF核与其他核相比具有参

数少、复杂度低的优点.因此,选择 RBF 核作为

SVM分类器内核进行分类模型的训练.RBF核函

数表达式为

K(x,y)＝ϕ(x)Tϕ(y)＝
exp(－γ‖x－y‖２),γ＞０, (５)

式中:x 和y 为低维特征向量;ϕ(x)和ϕ(y)为映射

后的高维向量;γ 为RBF核参数[１９].选取适当的γ
和惩罚因子C,用已知类别的训练样本训练SVM
分类模型,对分类数据进行粗分类,将点云数据分为

建筑物、人造物体和植被３类.

３．３　点云细分类

由于建筑物与植被分布过密、相互遮挡等因素,
建筑物和植被相邻处的点云数据会产生误分类情

况,比如,表面相对平整的植被点通常会被误分类为

建筑物点.提取点云特征时,相邻物体间过渡区域

的部分特征会产生偏差,比如房屋边缘处回波率会

小于房顶处,而与植被回波率相似,这也会导致点云
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数据的误分类.
考虑到地物边界的误分类问题,采用多尺度特

征融合的方法提升分类精度,通过多尺度的维度特

征组合体现同类样本在不同尺度下维度特征的变

化[２０],各类地物之间多尺度维度特征的明显差别能

够增强地物的可分性,用多尺度维度特征训练分类

器并对相邻建筑物与植被边界进行进一步的细分

类,提高分类精度.
点云细分类流程如下:

１)选取若干建筑物和植被的点云样本,删除样

本中的异类点.

２)选取样本中任意一点为圆心,尺度L 为半径

的球形邻域中的所有点的三维坐标作主成分分析,
得到维度特征值并按降序排列,即λ１≥λ２≥λ３.非

零维度特征值个数表明点云样本的维度特征,例如

一维分布的点云样本只有一个非零特征值[２１].对

特征值进行归一化,表达式为

vk ＝
λk

λ１＋λ２＋λ３
,k＝１,２,３, (６)

式中:vk 为归一化维度特征;k 为维度特征的序号.
提取点云样本不同尺度的归一化维度特征组成多尺

度维度特征组合.

３)依据多尺度维度特征训练二分类器,找到最

佳尺度组合,并对边界处局部点云数据进行细分类,
将点云数据分为建筑物和植被.

４　实验与分析

４．１　实验数据和地面点滤波

本文使用国际摄影测量与遥感学会提供的

Vaihingen城区数据集测试分类算法有效性,为了

让实验具有普适性,数据集包含各种地物场景,点云

的平均点距为０．６６m,分类算法将点云数据分为地

面、建筑物、植被和人造物体４类.选取面积为

１９１２５m２ 的点云数据(包含４７６５６个离散点)作为

测试集,测试集中点云类别已经过人工标记,作为测

试点云分类精度的依据.
根据测试数据集具体地形分布设置IPTD滤

波参数,进行多次实验并选择分类精度最高的参

数组合.测试集地形相对平坦,非地面物体绝大

部分垂直于地面分布,最大地形坡度设置为８５°;
人工测量测试集的建筑物尺寸,最大建筑物尺寸

设置为６６m;迭代距离D 设置为１．６m,迭代角度

α设置为３０°.利用IPTD滤波算法对原始点云数

据滤波进行分类,结果如图５所示.完成地面点

滤波之后,对点云进行归一化处理,原始的点云数

据和依据地面点归一化后的点云数据如图６所

示,图中的点云高程值用颜色表示,从蓝色到红色

点云的高程逐渐增加.从图中可以看出,原始点

云因为地形起伏导致高程值变化,归一化后地面

点高程值均为０.

图５ 地面点分类结果.(a)平房区域;(b)楼房区域

Fig敭５ Classificationresultsofgroundpoints敭 a Bungalowarea  b buildingarea

图６ 点云高程分布.(a)原始点云;(b)归一化点云

Fig敭６ Elevationdistributionsofpointclouds敭 a Originalpointclouds  b normalizedpointclouds

４．２　特征选择

在进行分类器训练之前,从训练样本中提取点云

特征,并对所选特征的有效性进行评估.实验中利用

LIBSVM软件包中的FＧscore模块对选取的特征进行

有效性评估[２２].FＧscore模块通过评估给每个特征赋

予相应的权值,权值越高表示该特征在点云分类中的
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作用越大.实验提取了３．２．１节中的６种点云特征并

对有效性进行了评估,FＧscore评估结果如图７所示.
其中,归一化高程权值最高,高程方差、回波强度方差

和回波率的权值依次排在２到４位,以上４种特征权值

远高于法向量偏角和残差,因此选取归一化高程值、高
程方差、回波率和回波强度方差４种特征组成特征向

量,进行去差异处理后用于NNＧSVM分类器训练.

图７ 不同特征的评估结果

Fig敭７ Assessmentresultsofdifferentfeatures

４．３　地物点分类和精度评价

完成地面点滤波和特征选择后,对地物点进行

分类.粗分类过程选取６个样本集训练 NNＧSVM
分类器,样本集的平均离散点个数为７１３１,每个样

本集都包含建筑物、人造地形和植被３类.本文使

用LIBSVM 工具训练分类器,利用LIBSVM 自带

的交叉验证模块选择最优核参数γ 和惩罚因子C,
得到最优超平面和较大的 Margin,使训练的模型具

有较高的预测精度[２３].要训练３个分类器,每个分

类器能够区分２类点云数据,用“一对一”方法处理

测试集数据,通过投票机制确定每个点的类别.细

分类过程首先选择最优尺度的维度特征组合.选择

不同尺度组合计算维度特征,尺度范围不超过植被

样本最大尺寸,在尺度范围内均匀划分尺度等级,训
练分类器并对测试集局部点云数据进行分类,多次

实验找到最优的尺度组合.通过对比,选定尺度范

围为０．３~６．３m的尺度组合,均匀划分１２个尺度,
尺度间隔为０．６m.用训练好的分类器对边界点云

数据进行细分类,得到精细分类结果.将边界点云

数 据 粗 分 类 和 细 分 类 结 果 进 行 对 比,结 果 如

图８所示.

图８ 边界区域分类结果比较.(a)平房粗分类结果;(b)楼房粗分类结果;(c)平房细分类结果;(d)楼房细分类结果

Fig敭８ Comparisonofboundaryclassificationresults敭 a Roughclassificationresultofbungalowarea  b rough
classificationresultofbuildingarea  c fineclassificationresultofbungalowarea  d fineclassificationresultofbuildingarea

　　为了检测点云数据的分类效果,采用单类精度

和总体精度两个指标进行评估,测试整体和单类物

体的分类精度,计算公式为

Acategory＝
Nt

Nt＋Nf１＋Nf２

Aoverall＝
Nture

Nall

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

, (７)

式中:Acategory为单类精度;Aoverall为总体精度;Nt 为

某类样本中正确分类为该类别的点数;Nf１为该类

别样本被错分类为其他类别的点数;Nf２为其他类

别的样本被错分类为该类别的点数;Nture为所有类

别正确分类点数总和;Nall为点云总点数.
为了对特征选取的有效性和双层分类结果进

行评估,实验利用选择后的４种特征和所有特征

分别进行地物点粗分类,同时对未依据地面点归

一化地物点云数据也提取了所有特征并进行粗分

类,测量３种情况下的分类精度,如表１所示.对

比可知,未归一化地物点分类效果远低于归一化

后的地物点分类精度,说明地形起伏引起地物点

云数据高程等信息的改变,会造成地物点的误分

类,因此在进行地物点分类前通过归一化去除地

形因素的影响,可以有效提高地物点的分类精度;
利用选择后的特征分类的精度与利用所有特征分

类的精度基本相同,甚至对于建筑物的分类精度

由９０．５％提升至９１．６％,说明剔除权值低的特征

对于点云的分类效果基本不会产生影响,而且通

过特征选取完成了特征降维,有效消除了冗余特

征.对粗分类和细分类的分类精度进行对比分

析,如表２所示.由图８和表１、２可知,由于遮挡

等原因导致的粗分类结果中的误分类问题,经过

细分类后大部分误分类点被纠正,局部边界处的

植被点和建筑物点的分类精度提高.
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表１　不同特征组合的分类精度

Table１　Classificationaccuracyofdifferentfeaturecombinations ％

Category
Classificationaccuracyof

unnormalizednonＧgroundpoints
ClassificationaccuracyofnormalizednonＧgroundpoints
Usingallcharacteristics Usingselectedcharacteristics

Vegetation ８４．７ ８９．９ ９０．２
Building ８６．５ ９０．５ ９１．６
Artificiality ４８．３ ７７．３ ７７．１

表２　边界区域分类精度

Table２　Classificationaccuracyofboundaryregion ％

Category
Resultsofrough
classification

Resultsof
fineclassification

Vegetation ７７．６ ８０．３
Building ６９．４ ８３．１

　　为验证算法的整体分类效果,将本文算法整体

分类结果与和传统SVM 分类器和 NNＧSVM 分类

器的分类结果进行比较,结果如图９所示.用单类

精度和整体精度评价分类结果,如表３所示.从图

９和表３可知,传统SVM 和 NNＧSVM 提取地面

点时,容易将平整的建筑物房顶等区域误分类为地

面点,而本文算法通过IPTD滤波对地面点分类效

果更好,分 类 精 度 为９２．７％,高 于 传 统 SVM 的

７９．２％和NNＧSVM的８６．５％.在地物点分类方面,
从表３中可知,NNＧSVM的分类精度全面优于传统

SVM,并 且 耗 时 更 短.本 文 算 法 基 于 双 层 NNＧ
SVM分类地物点,分类准确性与 NNＧSVM 相比,
植被点分类精度从８７．４％提升至９１．６％,建筑物点

分类精度由８８．２％提升至９３．３％,本文算法总体分

类精度为９２．６％,高于其他两种算法,分类效果更

优.在耗时方面,本文算法采用多层分类策略,总耗

时比 NNＧSVM 多,但是基于分类速度快的 NNＧ
SVM分类器,所以比传统SVM耗时更少.

表３　不同算法的分类精度

Table３　Classificationaccuracyofdifferentalgorithms

Algorithm
Classificationaccuracy
ofeverycategory/％

Overallclassification
accuracy/％

Time/s

TraditionalSVM

Ground ７９．２
Vegetation ８１．２
Building ７８．５
Artificiality ４５．１

７９．６ ３９７

NNＧSVM

Ground ８６．５
Vegetation ８７．４
Building ８８．２
Artificiality ５０．５

８７．２ ２１６

Proposedalgorithm

Ground ９２．７
Vegetation ９１．６
Building ９３．３
Artificiality ７７．１

９２．６ ３６４

５　结　　论

提出了一种基于渐进三角网和NNＧSVM的点

云分类算法,应用于城区点云数据的分类,并对算

法流程和相应技术理论进行了详细描述,通过实

验验证算法的有效性.研究表明,IPTD滤波有效

提高了地面点的分类精度,并且点云数据归一化

处理消除了地形对于地物点分类的影响,提高了

下一步的地物点分类精度.通过特征有效性评估

筛选点云特征,在保证分类精度的前提下剔除无

效特征,降低特征向量维度.通过双层分类提高

地物点的分类精度,特别是通过植被和建筑物边

界处的密集分布区域得到有效分类.本文算法仅

利用点云特征,没有加入光谱、纹理等特征,而且

仍然需要人工提取特征,在后续工作中可以深入

研究特征的自动提取,考虑与深度学习等新技术

结合,进一步提高特征提取和分类算法的自动化

程度和分类精度.
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图９ 不同算法分类结果.(a)人工分类结果;(b)传统SVM分类结果;(c)NNＧSVM分类结果;(d)本文算法分类结果

Fig敭９ Classificationresultsofdifferentalgorithms敭 a Artificialclassificationresults  b classificationresultsoftraditional
SVM  c classificationresultsofNNＧSVM  d classificationresultsofproposedalgorithm
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