
第５７卷　第８期 激 光 与 光 电 子 学 进 展 Vol．５７,No．８
２０２０年４月 Laser&OptoelectronicsProgress April,２０２０

基于PointＧNet的多源融合点云地物分类方法
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摘要　为了提高城区机载激光雷达点云数据地物分类的分类精度,提出了一种基于PointＧNet网络的多源融合点

云地物分类方法.点云在地物三维特征表示上具有优势,而遥感影像包含丰富的光谱信息,因此设计了一种点云

与遥感影像的配准融合方法,综合利用两种数据的优势.针对PointＧNet网络存在缺少邻域信息的问题,提出一种

针对融合点云数据的多尺度PointＧNet分类模型,实现对融合点云数据的有效分类.利用城区点云数据验证本文

算法,通过分析分类精度和分类时间对分类效果进行评价.结果证明:相比其他算法,本文算法有效提高了点云数

据分类效果,实现了对城区点云数据的有效分类.
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１　引　　言

一直以来,遥感影像数据作为地球空间信息和

遥感测绘等领域的主要数据源被国内外研究者深入

研究,其中基于遥感影像数据的城市地物识别分类

研究已取得了很多成果[１].遥感影像具有高分辨率

特性,能够提供丰富的光谱、纹理等信息[２],因此得

到广泛应用.高分辨率特性保证了遥感影像的连续

性,能够精确表征地物轮廓,从而保证了地物轮廓提

取的有效性[３];而光谱信息能够表征不同地物的不

同光学特性,从丰富的光谱信息中能够获得多种特

征(如归一化植被指数[４])用于地物分类和三维模型

重构,光谱信息在植被分类方面作用明显[５].但是,
利用遥感影像进行地物分类和三维建模也存在几个

问题:１)使用遥感影像重建三维模型时从二维空间

映射到三维空间的过程会丢失大量信息,而且三维
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模型需要多幅二维影像匹配生成,费时费力;２)城区

环境复杂,某些地物具有相似的光学特性,使用遥感

影像进行地物分类时会产生误分类现象;３)传统影

像数据获取周期长、成本高,不满足很多实际应用的

需求[６].激光雷达(LiDAR)技术的出现和发展为

地球空间信息的获取提供了全新技术手段,被誉为

继全球定位系统以来遥感测绘领域的又一场技术革

命[７].机载激光雷达克服了传统遥感影像的缺点,
数据采集自动化程度高,能够快速、精确地获得城区

地物的三维点云数据;随着机载激光雷达的不断发

展,现有激光雷达也可以携带遥感影像传感器,其采

集遥感影像的周期也大大缩短.点云数据能够提供

地物的空间三维信息,尤其是高精度的高程信息,弥
补了遥感图像无法有效表示建筑物侧面墙体、植被

高度等立面信息的缺陷[８],而且点云数据可以直接

应用于三维模型重构.但是点云本身也存在缺陷,
其点集离散分布,无法有效表示地物的轮廓线,并且

缺少光谱、纹理等信息.遥感影像和点云各有利弊,
对两种数据进行融合处理能够有效利用彼此的优势

弥补自身缺陷,因此近年来越来越多研究者将点云

与遥感影像融合后的新数据应用于地物分类提取和

三维模型重构等方面的研究.
本文基于改进PointＧNet网络提出了一种融合

点云与遥感影像的地物分类算法,利用 Qi等[９]在

２０１７年提出的PointＧNet网络作为分类器进行城区

地物分类,针对PointＧNet网络忽略局部特征的问

题,设计多尺度邻域点云特征提取网络弥补原始

PointＧNet网络的缺陷,使用遥感影像和点云融合后

的多源融合点云作为新数据源用于分类器的训练分

类.本文方法首先对点云与遥感影像进行配准,配
准之后将点云每个点对应遥感影像的光谱信息加入

该点特征,生成融合遥感影像的点云数据.之后对

融合数据进行预处理,预处理后的点云数据作为训

练数据和测试数据,训练PointＧNet分类器,用训练

好的分类器对测试点云数据进行分类处理并检验算

法的精度和效率,通过与其他算法进行对比分析,验
证本文方法的有效性.

２　方法具体流程

本节将介绍本文方法的具体流程,分为点云与

遥感影像融合和多尺度PointＧNet模型地物分类两

部分,流程图如图１所示.

图１ 方法流程图

Fig敭１ Flowchartofproposedmethod

　　第一部分为点云与遥感影像融合.本文基于直

接线性变换(DLT)法[１０]和SIFT算法[１１]设计了一

种点云和遥感图像的配准融合方法.首先要进行

LiDAR点云数据与遥感影像数据的配准,即通过配

准模型推算两种数据的变换关系,确定点云中各点

在相应遥感图像上的像素坐标[１２],这是数据融合的

前提.配准步骤如下:１)LiDAR点云预处理,先将

点云转换为深度图像,通过多阈值滤波、聚类分析和

形态学平滑,提取建筑物二值图像;２)遥感影像预处

理,对遥感图像进行RGB聚类、阈值滤波和形态学

平滑,提取建筑物二值图像;３)SIFT特征提取和配

准模型构建,用SIFT 算法提取两幅二值图像的

SIFT点特征,用最小二乘法匹配确立同名点,以同

名点为配准控制点建立DLT配准模型,进行点云

和遥感影像配准.配准完成后进行点云数据和遥感

图像的融合,利用配准模型找到点云中点在遥感影

像中对应的像素点,将像素点的RGB光谱特征添加

到对应点的特征向量中,得到融合多源点云数据.
第二部分为多尺度PointＧNet模型地物分类.

本文方法在原始PointＧNet模型的基础上加入多尺

度局部邻域提取网络,构建多尺度PointＧNet模型

作为LiDAR点云地物分类的分类器.首先将点云

０８１０１９Ｇ２
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样本数据分为训练数据集、验证数据集和测试数据

集三部分.之后训练多尺度PointＧNet分类器,并
调整模型参数、训练拟合分类器模型和对模型分类

能力进行初步评估调整.训练集和验证集用于分类

器的训练过程,训练集用于参数调试和分类器训练,
验证集用于检验训练过程中分类模型的分类性能是

否达到预定标准,防止过拟合.最后测试本文算法

的地物分类效果,使用训练完成的多尺度PointＧNet
分类器对测试集进行分类,利用相关指标对分类结

果进行评估.

３　点云与遥感影像融合

本章主要阐述LiDAR点云与遥感影像融合的

相关原理和具体方法.由于本研究主要针对城区

LiDAR点云数据进行地物分类,为后续将点云数据

应用于建筑物三维模型重构、生成数字高程模型

(DEM)等用途打下基础,因此本章的融合处理旨在

将遥感影像的光谱数据作为补充信息加入点云数据

特征空间中.融合遥感影像的LiDAR点云数据的

优势包括:１)把光谱等信息作为点云的新特征,增加

了单个点的特征向量维度;２)多传感器融合后的数

据能够更全面地描述被测对象,增加影像光谱等信

息能够提升点云对植被、建筑物等地物的精细分类

能力;３)多传感器并行工作能够有效提高效率,在相

同时间内获取更多信息.LiDAR点云与遥感影像

融合流程图如图２所示.

图２ 配准融合流程

Fig敭２ Processofregistrationandfusion

３．１　点云与遥感影像配准

目前的LiDAR点云与遥感影像配准主要有两

种配准方法:一种是基于光束法平差[１３]的点云与序

列影像的配准,该模型对内外方位元素初始值要求

严格,参数复杂,配准结果精确;另一种是基于DLT
模型的点云与单张影像的配准,该模型简化了参数,
直接建立物点与像点的线性关系,无需推算内外方

位元素的初始值,是目前主流的配准变换模型.本

文使用DLT模型进行配准,对点云与单张遥感影

像进行融合,DLT模型可表示为

x＋
l１X ＋l２Y＋l３Z＋l４
l９X ＋l１０Y＋l１１Z＋１＝０

y＋
l５X ＋l６Y＋l７Z＋l８
l９X ＋l１０Y＋l１１Z＋１＝０

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

, (１)

式中:(X,Y,Z)为点云数据物点的物方坐标;(x,

y)为与物点对应的遥感影像像素点的像平面坐标;
li(i＝１,２,􀆺,１１)为配准模型的待定参数,表示点

云空间坐标系和影像平面坐标系之间的转换关系.
配准前,对选取的小范围对应区域点云和遥感

图像数据提取建筑物二值图像,旨在利用两种数据

的建筑物特征相似性构建配准模型.由于点云数据

的无序性,本文采用网格法[１４]将点云数据规范化,
网格宽度由点云平均点距确定,即

d＝
S
N

, (２)

式中:d 为点云的平均点距;S 为点云区域在水平面

上的最小外界多边形面积;N 为点云中点的个数.
点云通过网格规则化后,每个网格单位都为深度图

像的一个像素点,每个像素网格的灰度值由该网格

内所有点的高程值zj(j＝１,２,􀆺,n)确定,灰度值

计算公式为

I＝
∑
n

j＝１
zj

n􀅰zmax
×２５５, (３)

式中:I为当前像素网格的灰度值;zmax为点云所有

点高程最大值;n 为当前网格中点的个数.遍历所

有网格并计算灰度值,生成深度图像.
生成深度图像后,依据图像中建筑物的灰度值

分布范围并设定多个范围阈值进行多阈值滤波,符

０８１０１９Ｇ３



激 光 与 光 电 子 学 进 展

合阈值范围的像素点灰度值设为２５５,剩余像素点

灰度值设为０,综合分析不同阈值的提取效果并通

过加权得到最终提取阈值,滤波后得到初始二值图

像.由于初始二值图像除了提取出建筑物以外还有

少量植被等小型地物,接下来通过聚类分析剔除植

被等地物.通过聚类分析首先找到多个中心点

(xk,yk)(k＝１,２,􀆺,m)进行八邻域分析,将满足

生长准则的中心点归为同一类别,继续进行邻域聚

类,本文中设置生长准则为两点间的距离和灰度差

均小于一定阈值,通过迭代聚类提取多个区域,计算

每个区域的面积,把面积小于阈值的区域认定为非

建筑物区域并将其删除.最后利用形态学开运算对

建筑物边界进行平滑,得到最终的建筑物二值图像.
针对遥感图像,首先进行RGB聚类,找到初始像

素中心点,计算相邻像素点之间的R、G、B三个通道

的差值,当三者的差值均小于给定阈值时,判定两像

素点为一类,直到遍历所有像素点,提取多个区域.
之后依据RGB值和区域面积设定阈值并进行滤波,
当区域的RGB值均在阈值范围内并且区域面积大于

给定阈值时判定为建筑物区域,提取所有建筑物区域

并生成初始二值图像,利用形态学开运算对建筑物边

界进行平滑,得到最终的建筑物二值图像.
得到二值图像后,首先提取SIFT特征进行配

准,用SIFT算法提取特征点并将其匹配为同名点

对,点云深度影像的SIFT点特征向量Ap＝(ap１,

ap２,􀆺,ap１２８),遥感影像的SIFT点特征向量Bq＝
(bq１,bq２,􀆺,bq１２８),用最小二乘法进行匹配,计算两

组点特征之间的欧氏距离作为相似性度量,当点云

深度影像与遥感影像中最近的SIFT点特征距离

D (Ap,Bq)min 和 次 近 的 SIFT 点 特 征 距 离

D
－ (Ap,Bq)min之比小于给定阈值时,认为两者是同

名点,该过程可表示为

D(Ap,Bq)＝ ∑
１２８

r＝１

(apr －bqr)２

D (Ap,Bq)min
D
－ (Ap,Bq)min

＜d

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ïï

, (４)

式中:d 为设定的距离比阈值;apr为第p 个SIFT
点特征向量Ap 中的第r 个子特征;bqr 为第q 个

SIFT点特征向量Bq 中的第r个子特征.由于直接

线性变换模型有１１个位置参数,因此要提取６对以

上的同名点作为配准控制点进行参数估计,求解所

有参数后得到点云和遥感图像之间的DLT配准模

型,根据配准模型对待配准图像进行重采样,得到配

准后的遥感图像.

３．２　点云与遥感影像融合

完成LiDAR点云与遥感影像的配准后,就能

确定点云中物点坐标(X,Y,Z)所对应的遥感图像

像素点坐标(x,y).点云原有的特征向量包含三维

坐标(X,Y,Z)和回波强度PI,需要将遥感图像的

RGB信息加入点云特征向量,依据点云和遥感影像

的对应关系进行融合,具体步骤如下:

１)依次选取点云数据中的所有点,对于当前点

(X′,Y′,Z′),依据DLT配准模型找到其在遥感影

像中对应的像素点(x′,y′);

２)提取对应像素点(x′,y′)的R、G、B三个通

道值(Vr,Vg,Vb),加入当前点(X′,Y′,Z′)的特征向

量,得到新的特征向量(X,Y,Z,PI,Vr,Vg,Vb);

３)遍历所有点,完成点云与遥感影像的融合,
得到多源融合点云数据.

４　构建多尺度PointＧNet分类模型

与二维图像不同,LiDAR三维点云是一种具有

旋转不定性且排列无序的数据形式,而之前的深度

学习模型需要对输入的数据进行有序排列,因此之

前的研究中会将点云体素化或转换成深度图片的形

式输入深度学习模型,这些操作既增加模型复杂度

同时又损失了点云的原始信息,而且使得融合点云

数据的特征维度增加,只有改进现有神经网络结构

才能增大深度学习模型处理数据特征的维度.

PointＧNet神经网络引入输入变换矩阵TＧNet和

最大池化层:TＧNet通过初始点云位置生成旋转矩

阵,依据损失函数返回值不断迭代调整TＧNet,最终

把输入点云旋转到分类的最优角度;最大池化层是通

过降采样的方式,降低输出维度,保留特征中的重要

信息[１５]用于提取点云的全局特征.PointＧNet神经网

络通过引入以上两种结构,克服了神经网络训练点云

数据时的无序性[１６]和旋转性问题,可以直接把点云

数据作为输入进行处理,无需再进行体素化或二维压

缩处理,能够提取点云数据的单点特征和全局特征并

在后续神经网络模型中完成点云分类,文献[９]测试

了不同点云深度学习分类模型对场景点云的分类精

度,其中PointＧNet分类模型精度最高,平均精度达到

８３．７％,原始PointＧNet网络结构如图３所示.
原始PointＧNet模型存在两个问题:１)融合点云数

据包含三维坐标、回波强度、RGB值等特征,原始

PointＧNet只有三个数据输入通道;２)原始PointＧNet未

提取局部邻域特征信息,造成分类器在某些细节

０８１０１９Ｇ４
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图３ PointＧNet网络结构

Fig敭３ ArchitectureofPointＧNet

上出现分类错误.本节在PointＧNet网络结构的基础

上构建多尺度PointＧNet分类模型,提升模型的输入特

征维度,并且提取多尺度邻域点云特征用于点云地物

分类.具体改进思路如下:针对融合点云特征空间维

度增加的问题,通过调整输入变换矩阵维度增加通道

数,使矩阵输入从原来的三维特征向量变为融合后的

七维特征向量;针对融合点云数据扩展特征空间带来

的数据量增加,通过加深 MLP(multilayerperceptron)
层的网络层数充分提取点云的深度特征;针对缺少局

部邻域特征的问题,在原有PointＧNet神经网络提取单

点特征和全局特征的基础上,搭建两个局部特征提取

网络,提取了不同尺度的局部点云数据,用局部特征提

取网络提取点云局部特征用于分类模型训练.改进后

多尺度PointＧNet网络结构框图如图４所示.

图４ 多尺度PointＧNet网络结构

Fig敭４ ArchitectureofmultiＧscalePointＧNet

　　按照改进思路,构建多尺度PointＧNet网络的

具体措施有:１)将原来的输入变换矩阵TＧNet(３)
替换为TＧNet(７),替换后的网络能够进行七维融合

点云数据的空间变换,在局部特征提取网络和原始

网络全局特征提取部分的 MLP层增加了两个卷积

层,以增加特征提取深度;２)在原始PointＧNet网络

基础上加入两个不同尺度的局部特征提取网络,每
个网络都包含一个中心点采样层、一个邻域聚类层

和一个PointＧNet网络,中心点采样层通过最远点

采样法提取中心点,邻域聚类层提取离中心点的欧
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氏距离d 小于阈值d０ 的所有点,对其进行聚类形

成邻域点云子集,每个邻域点云子集子点集之间可

以存在重叠,并且每个子点集的点数目不一定相等,
网络结构如图４中虚线框内所示.网络的邻域特征

提取的步骤为:１)利用采样层采样选取中心点,利用

邻域聚类层提取所有中心点不同尺度邻域点云子

集;２)提取多尺度邻域点云后,将大尺度和小尺度

的邻域点云分别输入一个局部特征提取网络用于提

取特征,通过TＧNet(７)校正数据,之后通过MLP网

络和 Maxpool结构得到一个７维特征向量作为此

子集的中心点的输出特征;３)所有 N１ 个输出特征

点又可以组成新的特征点集,再次提取若干邻域特

征点块,将其输入相同结构的PointＧNet网络进行

特征提取.算法中每个尺度都设置了三层小型

MLP网络和 Maxpool结构,随着提取次数增加,输
出特征点集中的点越来越少,每个特征点包含的局

部邻域信息越来越多,第三层网络通过池化得到一

个２５６维特征向量作为局部点云特征.两种尺度邻

域特征与原始PointＧNet提取的单点特征和全局特

征通过全连接层连接,得到多尺度邻域特征向量.
改进后的多尺度PointＧNet神经网络提取了点云的

局部特征,克服了原始PointＧNet神经网络缺少邻

域特征的问题,邻域特征更好地描述了点云在局部

区域的细节.

５　仿真与结果分析

５．１　仿真

仿真使用国际摄影测量与遥感学会提供的

Vaihingen城区LiDAR点云数据集测试分类算法

的有效性,数据集包含各种复杂地物场景,使仿真

结果具有普适性.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

物体四类.本文数据集共有５７３０２６个离散点,将
数据集划分为训练集(９０％,其中包含２０％的验证

集)和测试集(１０％),所有样本数据集中点云类别

已经过人工标记.本文选取面积为２２９９５m２的点

云数据(包含５７３０２个离散点)作为测试集,将其

作为验证本文点云算法模型分类精度的依据.用

于仿真的点云部分数据如图５(a)所示,对应的遥

感影像如图５(b)所示,点云与遥感影像的重叠影

像如图５(c)所示,由图可知两图之间相同地物位

置差别较大.

图５ 仿真数据.(a)点云数据;(b)遥感影像数据;(c)重叠影像

Fig敭５ Simulationdata敭 a Pointclouddata  b remoteＧsensingimagedata  c overlappingimage

　　点云与遥感影像配准首先利用部分点云数据确

定DLT配准模型,之后完成整体点云数据的配准.
仿真采用的点云数据平均点距为０．４m,遥感影像

分辨率为０．０８m,分辨率之差在合理范围内,满足

一个像素的配准精度.通过２．１节中的预处理操作

提取LiDAR点云数据和遥感图像的建筑物二值图

像,点云和遥感影像生成的建筑物二值图像结果如

图６(a)和６(b)所示,未配准图像之间在位置上存在

一定的差异.由图可知,预处理操作有效滤除了其

他地物,并且得到了完整的建筑物轮廓.之后在提

取建筑物的基础上提取二值图像的SIFT点特征,
找到两幅图像的同名点,推算出DLT模型的所有

参数并最终确定配准模型,根据配准模型对待配准

图像进行重采样,得到配准后的遥感图像与点云数

据,配准结果如图６(c)所示.从图中可知,配准后

点云与遥感影像重合度高,配准效果良好.配准后,
将遥感影像的RGB信息加入点云对应点的特征向

量,依据点云和遥感影像的对应关系进行融合,融合

结果如图６(d)所示,图中点云数据按 RGB信息

显示.
生成多源融合点云数据后,用多尺度PointＧNet

网络进行点云地物分类.首先用训练数据训练多尺

度PointＧNet分类器模型,将融合点云分别输入原

始PointＧNet网络和两个局部特征提取网络,通过

原始PointＧNet网络得到点云的单点特征和全局特

征,通过局部特征提取网络得到局部邻域特征,用全
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图６ 点云、遥感影像二值图像以及配准、融合点云数据.
(a)点云二值图像;(b)遥感影像二值图像;(c)配准

　　　　结果;(d)融合点云数据

Fig敭６BinaryimagesofpointcloudsandremoteＧsensing
image resultsofregistration andfusion point
clouds敭 a Binaryimageofpointclouds  b binary
imageofremoteＧsensingimage  c registration
　　　result  d fusionpointclouddata

连接层连接所有特征,PointＧNet网络通过 MLP层

对所有特征进行多层提取,得到１２８维特征向量作

为点云分类依据对训练集进行分类并利用损失函数

计算残差,调整分类器参数,用验证集对分类模型的

分类性能进行交叉验证.提取局部特征时,第一层

特征提取网络设置５１２个中心点,阈值半径d０ 经过

调试分别设置为１．５和４;第二层特征提取网络设置

６４个中心点,阈值半径d０ 设置为０．１.PointＧNet
网络训练时,最大训练轮次(epoch)设置为１００,初
始学习率 (learningrate)为０．０１,学习率衰减率

(decayrate)为０．７,批处理尺寸(batchsize)为３２.
网络调用Adam优化算法[１７]拟合分类模型,依据分

类结果重新调整模型参数,该算法基于训练数据迭

代更新神经网络权重,比一阶随机梯度下降算法性

能拟合效果更优,训练误差与训练轮次的关系曲线

如图７中含圆圈曲线所示.从图中可知,随着训练

轮次增加,模型的训练误差逐渐减小,当训练轮次达

９０次以上时,训练误差减小到最小值附近并且趋于

稳定.利用训练好的多尺度PointＧNet网络模型对

测试数据集进行分类,多尺度PointＧNet网络对测

试集分类的结果与原始PointＧNet网络的分类结果

如图８所示.

图７ 训练误差曲线

Fig敭７ Trainingerrorcurve

图８ 分类结果.(a)(b)未加入RGB点云;(c)(d)加入RGB点云

Fig敭８ Classificationresults敭 a  b WithoutRGBpointclouds  c  d withRGBpointclouds

５．２　结果分析

为了定量检测模型的分类效果,本文采用F１

值[由准确率(P)和召回率(R)求得]来评估模型对

测试集的分类精度,采用分类时间(time)评估模型

训练与分类的速度,准确率、召回率和F１值计算公

式分别为

P＝
TP

TP＋FP

R＝
TP

TP＋FN

F１＝
２PR
P＋R

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ïï

, (５)
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式中:TP 为判定为该类的样本中判断正确的点数;

FP 为判定为该类的样本中判断错误的点数;FN 为

判定为其他类的样本中判断错误的点数.F１ 值越

高,精度越高.相对于准确率,F１ 值能够更全面表

示分类精度,分类精度和分类时间的评估结果如表

１和表２所示.
由表１可知,多尺度PointＧNet网络在对点云

数据的各类地物F１ 值和整体分类精度方面高于支

持向量机和原始PointＧNet网络,分类效果更优,这
说明加入多尺度邻域点云特征的确能改善分类器对

细节的分类.从图８可知,建筑物边角、植被与建筑

物交汇处等细节得到了有效分类.而将遥感影像与

点云融合作为输入数据并通过分类得到的F１ 值和

整体分类精度则比单一点云作为输入数据要高,特
别是在地面、植被和建筑物方面分类效果得到明显

提高.从图８可知,加入RGB通道值的融合点云数

据能够通过光谱差异有效区分植被和起伏较大的建

筑物顶部,克服单一点云数据无法解决的植被与建

筑物误分类问题,同时针对平坦地面和低矮人造物

体误分类问题,融合点云也能够通过两者光谱信息

上的差异进行有效区分.由图７可知,加入RGB通

道值的融合点云数据的训练误差始终低于单一点云

数据.由表２可知,原始PointＧNet网络的训练时间

表１　不同方法分类精度

Table１　Classificationaccuracyofdifferentmethods

Algorithm Category F１/％ Overallaccuracy/％
Ground ７９．２

SVM
Vegetation ８１．２

７８．７
Building ７８．５
Artificiality ４５．１
Ground ８９．４

PointＧNet
Vegetation ８７．４

８４．７
Building ７８．２
Artificiality ２４．２

MultiＧscale
PointＧNet
withoutRGB

Ground ９２．７
Vegetation ９１．６

９２．５
Building ９３．３
Artificiality ５７．１

MultiＧscale
PointＧNet
withRGB

Ground ９８．５
Vegetation ９７．６

９６．８
Building ９６．１
Artificiality ７６．９

最短,但是与未加入融合点云数据的多尺度PointＧ
Net网络的训练时间相差不大,这是由于多尺度特

征提取网络与原始特征提取网络并行处理,节约了

训练时间;而加入融合点云数据的多尺度PointＧNet
网络由于需要配准融合并且点云特征维度增加,因
此训练时间增加.

表２　不同方法分类时间

Table２　Classificationtimeofdifferentmethods s

Method PointＧNet MultiＧscalePointＧNetwithoutRGB MultiＧscalePointＧNetwithRGB
Trainingtime ４３７５ ４６４９ ５５６８
Testtime ２０４．９ ２０９．８ ２０４．９

６　结　　论

提出了一种融合点云与遥感影像的城区地物分

类方法用于城区点云数据的分类,该方法将LiDAR
点云数据与遥感图像融合生成融合点云数据,以

PointＧNet为基础,提出多尺度 PointＧNet分类模

型,改进后的分类模型结构能够处理融合点云数据.
对相应理论和具体流程进行了详细描述,通过仿真

分析检验该方法的有效性.研究表明:融合遥感影

像的LiDAR点云数据包含了丰富的光谱信息,克
服了原始点云数据缺少光谱特征的缺点,为点云分

类增加了更多信息,改进后的PointＧNet分类模型

不仅能够提取点云的单点特征和全局特征,而且能

够提取点云的局部特征,改善了原始PointＧNet网

络对于局部细节的误分类问题,有效提高了地物分

类精度,所提方法自动化程度较高.后续工作可以

在现有点云深度学习模型基础上进行深入研究,在
特征提取、分类效率等方面对现有模型进行改良,提
出更加实用高效的分类模型.
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