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融合光谱信息的机载LiDAR点云三维深度
学习分类方法
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摘要　针对传统二维深度学习方法无法实现三维点云分类问题,提出一种融合光谱信息的机载LiDAR点云三维

深度学习分类方法.该方法首先融合机载LiDAR点云和多光谱航空影像进行点云光谱信息扩充,进而在点云格

网化和数据增强处理的基础上,采用多层感知机提取出不同尺度下的点特征和全局特征,最后基于三维深度学习

算法实现机载LiDAR点云的准确分类.利用国际摄影测量与遥感协会提供的数据集进行所提方法验证,结果表

明,融合光谱信息后,机载LiDAR点云分类精度提高了１３．３９个百分点;与已有方法的对比结果也进一步表明,所
提方法可以在减少特征向量提取的情况下,取得较好的分类结果.

关键词　遥感;机载LiDAR;多光谱影像;数据融合;PointNet;点云分类

中图分类号　P２３７　　　文献标志码　A doi:１０．３７８８/LOP５７．１２２８０２

３DDeepLearningClassificationMethodforAirborneLiDAR
PointCloudsFusingSpectralInformation
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Abstract　Aimingattheproblemthatthetraditional２Ddeeplearningmethodcannotrealizethe３Dpointcloud
classification thisstudyproposesanovelclassificationmethodforairborneLiDARpointcloudsbasedon３Ddeep
learning敭First airborneLiDAR pointcloudsand multiＧspectralimageryarefusedtoexpandthespectral
informationofpointclouds敭Then ３DpointcloudsareplacedongridstomaketheLiDARdatasuitableforthe３D
deeplearning敭Subsequently thelocalandglobalfeaturesindifferentscalesareextractedbymultiＧlayerperceptron敭
Finally airborneLiDARpointcloudsareclassifiedintosemanticobjectsusingthe３Ddeeplearningalgorithm敭The
datasetsprovidedbytheInternationalSocietyofPhotogrammetryandRemoteSensing ISPRS areusedtovalidate
theproposedmethod andtheexperimentalresultsshowthattheclassificationaccuracycanbeincreasedby１３敭３９％
byfusingtheLiDARpointcloudsandmultiＧspectralimages敭Comparedwithsomeofthemethodssubmittedto
ISPRS theproposedmethodachievesbetterperformancebysimplifyingtheprocessoffeatureextraction敭
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１　引　　言

现代城市正在由数字城市向智慧城市转变[１],
传统的二维数据已经不能满足人们对真实三维空间

认知的需求.机载激光雷达(LiDAR)能够直接获

取各种地物的三维空间信息,在测绘、林业、电力等

行业得到了广泛应用.然而,从离散、不规则分布且

包含有噪声的机载LiDAR点云数据中,准确且自
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动地分类和解译出各种典型地物目标仍有较大的难

度,成为近些年来的研究热点之一.
目前,针对点云数据进行分类的主要方法是传

统的机器学习方法,该方法首先提取分类对象的特

征,然后基于特征向量构建相应的判别模型,最后基

于判别模型进行分类.如Zhang等[２]使用支持向

量机(SVM)对LiDAR数据进行分类,何曼芸等[３]

使用随机森林(RF)对城区LiDAR数据进行分类,
而 Niemeyer等[４]则 采 用 一 种 基 于 条 件 随 机 场

(CRF)的上下文分类方法实现LiDAR点云分类.
上述方法需要人工提取点云数据的各种特征,对于

数据量较大的机载LiDAR数据提取,存在计算时

间较长和特征表达受限的问题.为了解决上述问

题,学者们开始研究基于深度学习的点云分类方法.
该方法通过级联神经网络逐层抽象得到特征,不需

要人工提取特征,可以在提高运算效率的同时,取得

比传统机器学习方法更好的效果[５].早期基于深度

学习的方法侧重于将点云处理成非点云的形式进行

训练,例如:Yi等[６Ｇ７]从三维物体的不同视角生成二

维图片,然后利用卷积神经网络进行三维点云分类;

Maturana等[８Ｇ９]对三维点云进行体素化,再通过神

经网络训练完成分类.这种分类方法会造成原始数

据特征损失,同时产生一定程度的数据冗余.近些

年来,基于点云数据的三维深度学习方法开始出现

并受 到 了 一 定 程 度 的 关 注,例 如 斯 坦 福 大 学 的

Charles等[１０]提出了PointNet框架.PointNet是

一个可以直接对三维点云进行训练的深度学习框

架,它可以充分利用点云的数据特性,降低网络计算

的复杂度[１１].赵中阳等[１２]研究了基于PointNet的

机载LiDAR点云数据分类方法,但是由于点云数

据分布具有稀疏性和不规则性,且缺少其他辅助信

息的有效支持,分类结果的精度仍有待提高.
针对上述问题,本文提出一种融合光谱信息的

机载LiDAR点云三维深度学习分类方法.该方法

首先利用多光谱航空影像来扩充点云的光谱信息,
然后采用多层感知机提取出多尺度的点特征和全局

特征,最后基于PointNet三维深度学习框架实现机

载LiDAR点云的准确分类.

２　三维深度学习分类算法

为将传统深度学习方法应用于三维点云分类,多
数学者通常将点云处理成二维图像或者进行体素化

用于训练和分类.在此过程中,将三维数据投影为二

维数据时会出现原始数据特征丢失,点云体素化则会

造成一定的数据冗余.为了解决这些问题,Charles
等[１０]提出了一种直接对三维点云进行训练和分类的

深度学习框架PointNet,并采用如下策略来保证

PointNet框架能够直接对三维点云进行分类:１)使用

规范化操作保证点云旋转不变性;２)使用最大池化操

作来避免点云无序性;３)使用点特征和全局特征串联

的方式进行信息聚合,以增加点云的空间关系描述.
点云旋转不变性是指点云数据发生旋转或平移

时,其分类输出结果保持不变.PointNet从输入数

据中学习与特征空间维度一致的变换矩阵,然后将

变换矩阵与原始数据相乘,实现对输入特征空间的

规范化(TＧNet)操作.PointNet通过两次TＧNet变

换操作来保证点云数据旋转不变性:第一次TＧNet
操作是对原始输入点云进行规范化操作;第二次TＧ
Net操作则是对６４维点特征进行规范化操作.

点云数据是一组无序的坐标向量集合,对于 N
个点会有N! 种输入组合,该特点即为点云的无序

性.点云的无序性会导致无法直接对点云进行训

练.PointNet解决点云无序性的策略是最大池化

操作,其基本思想就是将集合内所有成员进行比较,
选取最大值.无论点云的输入组合如何变化,其集

合最大值是唯一的,最大池化操作可保证点云输入

的不变性,其表达式为

f(x１,x２,,xn)＝g[h(x１),h(x２),,h(xn)],
(１)

式中:x表示点云;h表示多层感知机(MLP)特征提取

层;g表示最大池化的对称方法;f表示相机的焦距.

PointNet采用多层感知机首先提取每个点的

６４维特征,然后通过特征增维和最大池化操作提取

出１０２４维全局特征(块特征),最大池化操作是对一

个块内所有点的１０２４维特征进行每一个维度的最

大特征值提取,从而构成一个１０２４维的全局特征

(块特征).最后将点特征以及全局特征联合,形成

既有点特征又有全局特征的组合,以此为基础完成

三维点云的精确分类.
基于PointNet的点云分类流程如图１所示,具

体步骤为:１)对于输入点云数据,利用一个 TＧNet
变换完成对输入点云的规范化操作;２)采用一个双

层感知机(６４,６４)进行规范化点云的特征提取,并通

过对特征进行规范化得到每个点的６４维点特征;

３)对上述提取出来的６４维点特征采用一个三层感

知机(６４,１２８,１０２４)进行点特征増维,得到每个点的

１０２４维特征,进而通过最大池化操作得到一个１０２４
维 的全局特征;４)将每个点的６４维点特征与１０２４
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图１ 基于PointNet的三维点云分类流程

Fig敭１ Classificationflowof３DpointcloudsbasedonPointNet

维全局特征联合,得到１０８８维联合特征,并采用一

个三层感知机(５１２,２５６,１２８)进行特征降维来获取

每个点的１２８维特征,最后通过每个点的１２８维特

征训练分类器输出每个点的类别标签.

３　融合光谱信息的机载LiDAR点云
三维深度学习分类

为了提高机载LiDAR点云的分类精度,将多

光谱影像与机载LiDAR点云数据进行融合,并采

用三维 深 度 学 习 算 法 进 行 点 云 分 类:１)将 机 载

LiDAR点云与航空多光谱影像数据融合;２)对融合

数据进行多尺度分块处理;３)点云分类.融合多光

谱信息的机载LiDAR点云分类流程如图２所示.

３．１　机载LiDAR点云光谱信息融合

将机载LiDAR点云与多光谱航空影像融合,
生成具有光谱信息的点云数据,以实现点云数据

的光谱信息补充.在已知航摄像片内外方位元素

的情况下,将LiDAR点云的三维坐标代入共线条

件方程[１３],可计算得到对应三维点在影像上的像

素位置,进而通过重采样获取近红外(NIR)、红色

(R)以及绿色(G)通道的灰度值.共线条件方程可

表示为

x＝－f
a１(X －Xs)＋b１(Y－Ys)＋c１(Z－Zs)
a３(X －Xs)＋b３(Y－Ys)＋c３(Z－Zs)

y＝－f
a２(X －Xs)＋b２(Y－Ys)＋c２(Z－Zs)
a３(X －Xs)＋b３(Y－Ys)＋c３(Z－Zs)

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

, (２)

图２ 融合多光谱信息的机载LiDAR点云分类流程

Fig敭２ FlowchartofclassificationforairborneLiDARpointcloudsfusingmultiＧspectralimagery
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式中:(X,Y,Z)为地面点的三维坐标;(Xs,Ys,Zs)
是外方位元素的三个线元素;(a１,b１,c１,a２,b２,c２,

a３,b３,c３)是由外方位元素中三个角元素计算得到

的旋转矩阵参数.
计算出每个激光脚点对应的光谱信息(NIR、

R、G三通道灰度值)后,将点云三维坐标、光谱信息

以及点云强度信息组合得到增强的点云数据,作为

后续点云分类的输入数据.

３．２　融合点云数据多尺度分块

采用三维深度学习算法进行机载LiDAR点云

分类时,需要对点云数据进行分块处理并保证每个

块内的点数量保持一致.为减小地物尺寸对分类结

果的影响,使提取的全局特征具有多尺度特性,当

数据被分割成不同尺寸的块时,训练样本的数量

明显增加,通过增强训练数据,可以进一步提高对

噪声和方向的鲁棒性[１４].故本研究采用不同尺寸

的格 网 进 行 机 载 LiDAR点 云 数 据 的 分 块 处 理

(图３).此外,由于机载LiDAR点云的稀疏性和

分布的不均匀性,数据格网化后不能保证每个块

内有足够数量的点可进行训练.针对这个问题,
本研究采用如下措施实现点云数据的分块处理:
设定保存阈值,对格网化之后每个块内的点数量

进行检查.若块内的点数量大于保存阈值,则保

存块作为训练和测试数据;若块内点的数量小于

保存阈值时,需要对当前块内点云数据进行随机

复制,以满足块内点数要求.

图３ 点云数据的多尺度格网化处理

Fig敭３ MultiＧscalegridprocessingonpointclouddata

３．３　基于PointNet的机载LiDAR点云分类

基于PointNet进行点云分类,其采用多层感知

机自动提取点特征,在此过程中,需要定义相应的激

活函数.本研究采用 ReLU 函数作为网络的激活

函数[１５],其可在一定程度上避免反向传播过程中的

梯度爆炸和梯度消失问题.ReLU 函数的具体形

式为

f(x)＝
０,forx＜０
x,forx≥０{ . (３)

　　提取出每个点的６４维特征之后,采用多层感知

机和最大池化操作可获取每个点的１０２４维全局特

征,将上述计算得到的点特征和全局特征串联可得到

１０８８维联合特征.以此特征向量作为输入,通过训

练分类器可得到相应的网络参数,最终将测试数据输

入训练好的分类器来实现机载LiDAR点云的分类.
网络训练过程中,由于机载LiDAR点云的稀

疏性和不均匀性,使用相同的学习率,网络将不能适

应所有的参数更新,从而影响分类结果.因此,本研

究采用Adam优化方法[１６]进行网络参数的更新,该
方法可以基于训练数据迭代更新神经网络权重,从
而解决参数更新过程中存在的问题.

４　实验与分析

４．１　数据集描述

采用国际摄影测量与遥感协会(ISPRS)提供的

德国Vaihingen地区测试数据集[１７]进行所提方法的

验证.实验数据集包括机载LiDAR点云数据及其相

应的多光谱航空影像.其中,机载LiDAR点云数据

由徕卡ALS５０系统获取,点密度约为４m－２,每个激

光脚点包含三维坐标、反射强度和回波次数等信息;
多光谱航空影像的地面分辨率为８cm,每张影像的

尺寸为７６８０pixel×１３８２４pixel,并且提供了影像的

内、外方位元素.为了对分类精度进行评定,本研究

同时提供了上述数据集的参考数据,并给出了每个激

光脚点对应的地物类别.该数据集包括训练数据集

和测试数据集,如图４和图５所示.

４．２　实验结果及分析

采用PointNet进行点云分类时,需要将点云进

行多尺度格网化处理.为确定格网化的最佳尺度,根
据实验区的地物尺寸,选取不同的尺度进行格网划

分,并针对单个尺度以及多尺度分块的分类总体精度

(OA)以及Kappa系数进行对比,结果如表１所示.
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图４ 训练数据集及其对应区域的多光谱影像.(a)训练数据集;(b)多光谱影像

Fig敭４ TrainingsetandthecorrespondingmultiＧspectralimagery敭 a Trainingset  b multiＧspectralimagery

图５ 测试数据集及其对应区域的多光谱影像.(a)测试数据集;(b)多光谱影像

Fig敭５ TestsetandthecorrespondingmultiＧspectralimagery敭 a Testset  b multiＧspectralimagery

表１　不同尺度下点云分类精度对比

Table１　Comparisonofclassificationaccuracyunder
differentscales

Size/m OA/％ Kappa
２ ７４．８８ ０．６７５６
５ ８１．５４ ０．７５９２
１０ ８１．１４ ０．７５４１
１５ ７８．３６ ０．７１７８

２,５,１０ ８０．００ ０．７３９６
５,１０,１５ ８２．０２ ０．７６５８

　　从表１可以看出,相较于单个分块(单一尺度)
的点云分类结果,采用多尺度策略,尤其是采用

５m、１０m、１５m的尺度进行点云分类时,总体精度

和Kappa系数最优.因此,本研究采用５m、１０m、

１５m的尺度进行分块,组成训练数据集后进行点云

分类.同时,依据点云密度,并在保证每个分块都有

足够数量的点进行特征表达的约束下,将１０２４作为

块保留阈值,完成机载LiDAR点云数据分类.在

点云分类过程中,将ISPRS提供数据集中训练数据

的三维坐标信息、强度信息以及融合多光谱影像的

光谱信息作为输入数据进行模型训练,使用测试数

据进行所提方法的精度验证.
为验证所提方法的可行性和有效性,采用如下

两种方案对分类结果进行分析和评价:１)对融合光

谱数据前后的机载 LiDAR点云分类结果进行评

价;２)将所提分类方法与其他方法的分类结果进行

对比.

１)融合光谱数据前后的机载LiDAR点云分类

结果

融合光谱信息前、后的点云分类结果分别如

图６和图７所示.从图６可以看出,基于原始点云

进行分类时,错分现象较为明显,尤其是在建筑物和

树木等区域.如图７所示,融合光谱信息后,错分现

象得到了有效抑制,分类精度显著提升.
为了对分类结果进行更加客观的评价,采用总
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图６ 未融合光谱信息的点云分类结果.(a)不同地物的分类结果;(b)错误分类结果

Fig敭６ ClassificationresultsoforiginalLiDARpointclouds敭 a Classificationresultsofdifferentobjects 

 b misclassificationresults

图７ 融合多光谱信息的点云分类结果.(a)不同地物的分类结果;(b)错误分类结果

Fig敭７ ClassificationresultsofmultiＧspectralpointclouds敭 a Classificationresultsofdifferentobjects 

 b misclassificationresults

体精度、Kappa系数以及综合评价指标F１ 分数对

分类结果进行定量分析.F１ 分数计算公式为

F１＝２
PprecisionRrecall

Pprecision＋Rrecall
, (４)

式中:F１ 为综合考虑查准率和查全率的一种评价指

标;Pprecision为查准率;Rrecall为查全率.融合光谱信

息前、后的点云分类结果如表２所示.
从定量化的评价结果来看,融合光谱信息后,所

有地物的点云分类精度都有较大提升.其中,总体

精度 提 高 了 １３．３９ 个 百 分 点,Kappa系 数 提 高

０．１６８９,且每类地物的综合评价指标F１ 分数均有不

同程度的提高,屋顶、树木和车辆的F１分数提升效

表２　融合多光谱信息前、后的点云分类结果

Table２　Pointcloudclassificationresultsofunfusedandfusedspectralinformation

Typeofdata
F１/％

Lowvegetation Impervioussurface Car Roof Shrub Tree
OA/％ Kappa

Originaldata ７３．６０ ８３．２８ ３５．８８ ６９．０６ ３７．０１ ５１．８６ ６８．６３ ０．５９６９
Fuseddata ７５．９２ ８５．９０ ５４．０３ ９４．０８ ４２．６９ ７９．４７ ８２．０２ ０．７６５８
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果尤为明显,分别提高了２５．０２个百分点、２７．６１个

百分点和１８．１５个百分点.由此可见,融合光谱特

征后,点云的属性信息可以得到有效增强,从而实现

了对各种地物目标更加准确的分类.

２)与其他研究方法的结果对比

为了对不同的研究方法进行对比,ISPRS网站

提供了不同方法的实验结果.本研究将所提方法的

精度 测 量 结 果 与 部 分 提 交 结 果(http://www２．
isprs．org/commissions/comm２/wg４/vaihingenＧ３dＧ
semanticＧlabeling．html,２０１９年９月２４日)进行了

对比,结果如表３所示.

表３中,IIS_７[１８]首先对点云进行基于超体素的

分割以及基于颜色的区域增长分割,将点云分割为

三维对象,然后对分割对象的几何和光谱特征进行

提取,最后采用机器学习的方法进行点云分类.

UM是基于特征的监督机器学习分类方法,其通过

局部拟合曲面以及k近邻方法获取点云的纹理特

征,通过形态学方法获取点云的几何属性以及点云

的属性信息,并采用多级机器学习方法进行点云分

类.NANJ[１９]通过给每个激光点生成一组多尺度语

义图像,采用多尺度卷积神经网络对多尺度语义图

像进行深层特征提取,进而完成点云分类.
表３　不同分类方法的精度对比

Table３　Accuracycomparisonofdifferentclassificationmethods

Method
F１/％

Lowvegetation Impervioussurface Car Roof Shrub Tree
Ours ７５．９ ８５．９ ５４．０ ９４．１ ４２．７ ７９．５
IIS_７ ６５．２ ８５．０ ５７．９ ９０．９ ３９．５ ７５．６
UM ７９．０ ８９．１ ４７．７ ９２．０ ４０．９ ７７．９
NANJ ７７．７ ９０．９ ５１．７ ９３．６ － ７７．１

　　从表３可以看出:相较于同样使用光谱信息的

IIS_７方法,本文方法采用三维深度学习框架,可以

更好地对点云特征进行抽象和表达,分类效果较好.
相较于UM方法以及NANJ方法,本文方法是基于

点云的原始属性信息,并未对相关特征进行手工提

取,但这两种方法都进行了点云的局部特征提取,所
以其对低矮植被以及不透水表面的分类精度要高于

本文方法.本文方法中加入了光谱信息,可有效弥

补点云空间几何特征的不足,提高了点云分类精度,
对屋顶、灌木以及树木的分类精度更高.

５　结　　论

提出一种融合光谱信息的机载LiDAR点云三

维深度学习分类方法.该方法首先将机载LiDAR
点云与多光谱影像进行融合,以扩充输入端的点云

属性信息,进而采用点云网格化操作和数据增强处

理来解决点云的稀疏性和不均匀性问题,最后采用

多层 感 知 机 提 取 出 点 特 征 和 全 局 特 征,并 基 于

PointNet实现了机载LiDAR点云的准确分类.实

验结果表明,所提出的点云分类方法可以在不进行

人工提取特征的前提下,保证分类精度,同时提高了

运算效率.此外,将三维点云与光谱信息融合,可有

效解决点云属性数据不足而导致的无法准确分类问

题,特别是对树木和建筑物的分类精度提升较为显

著.然而在实验中发现,当描述电力线、栅栏以及建

筑物立面等点数较少的地物特征时,分块处理方法

具有一定的局限性,分类精度不高,但本研究未进行

上述三类地物的分类,接下来将考虑加入点云局部

特征描述,以实现点云的精细化分类.
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