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摘要：针对精细化实景三维建筑物建模，提出一种基于改进遗传算法（IGA）的建筑物LiDAR点云与正射影像融合提

取方法：计算并提取基于点云和影像的特征，实现点云特征空间的扩张；再改进遗传算法选择点云特征，构建并优

化特征空间；最后使用SVM分类器实现建筑物点云的精准提取。在 ISPRS公开数据集Vaihingen测试数据的试验表

明本文方法具有较高的建筑物提取精度；在实际生产数据的实验表明建筑物提取精度较高且稳定，证明了本文方

法的先进性和普适性。
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A building extraction method based on IGA that fuses point cloud 
and image data
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Abstract： This paper proposes a method for extracting building LiDAR point cloud and orthophoto fusion based on im‐

proved genetic algorithm （IGA） for fine-grained 3D building modeling： The features based on point cloud and image 

are calculated and extracted to expand the feature space of point cloud； then， by using the improved genetic algorithm， 

the point cloud features are selected， construct and optimize feature space； finally， SVM classifier is used to achieve ac‐

curate extraction of building point cloud.  The experimental results on ISPRS open data set Vaihingen test data show that 

the method proposed in this paper has high accuracy in building extraction.  The experimental results on actual produc‐

tion data show that the building extraction accuracy is high and stable， which proves the advancement and universality 

of this method.
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引言

随着高分遥感影像的普及和光学遥感技术的

成熟，利用遥感影像的光谱特性已可以对建筑物进

行较为精准的二维提取。卢麒［1］等提出了一种多层

次感知网络，利用空间金字塔模块提取不同尺度下

的浅层和深层建筑特征，高精度提取多源影像中的

建筑物。冯凡［2］等提出了一种高效的尺度自适应全

卷积网络，融合多特征、跨尺度特征，优化初始聚合

特征集合，提升了网络对不同类型遥感影像建筑物

的提取效果。然而，但由于高程数据的缺失和“异
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物同谱，同物异谱”的现象存在，单独依靠影像进行

变化检测的技术仍有很大的改进空间［3］。

LiDAR（Light Detection and Ranging， LiDAR）技

术是一种主动的遥感技术，可得到目标物精准的空

间位置信息，包含高程，强度和回波等。已有很多

研究实现了基于点云的三维建筑物提取。Zhao［4］等

使用动态调参和改进的随机样本一致性方法提取

大、小面积屋顶，显著提高了屋顶面提取的准确性。

Du［5］等提出了一种结合点和网格特征从 LiDAR 点

云数据中提取建筑物的方法，该方法对大尺寸 Li⁃
DAR数据也有较好的提取效果。Hujebri［6］等通过正

射影像的光谱信息区分植被和建筑物，并用均值漂

移算法检测建筑物，该方法在地表复杂的密集城市

区显示出良好的性能。蔡湛［7］等采用最小二乘法对

屋顶面边缘点进行拟合外扩，提取交点作为建筑物

顶面的边缘点，提高了屋顶轮廓线的提取精度。然

而，有限的点云密度、随机的点云分布和复杂的建

筑物环境，会造成点云数据质量不佳，特征提取失

效，最终导致建筑物点云提取失败。

随着遥感数据多样化，多源数据的融合成为必

然趋势［8］。点云数据可以反映地物的空间结构特

征，但其离散性可能导致部分特征的缺失；遥感影

像可以提供丰富的颜色信息，连续的几何特征，能

很好地反映地物样貌，补充建筑物特征。狄玮琪［9］

结合影像和点云生成的 nDSM，使用注意力机制对

深度学习的网络性能进行改进，实现建筑物高精度

提取。王朝莹［10］等融合遥感影像与 LiDAR 点云多

尺度深度特征，利用特征连接结合卷积、反卷积的

方式，实现特征融合与交互，引入基于加权交叉熵

的损失函数，提高了实验精度。Chen［11］等利用图几

何矩（GGM）卷积编码点集的局部几何结构，提出一

种配备GGM卷积的分层架构，用于训练和识别建筑

物点。因此，基于融合数据的建筑物提取可以综合

多种数据的优势，精确提取建筑物。但现阶段基于

深度学习的方法需要大量训练样本和训练时间，过

程繁琐；且使用的数据大多非原始点云与影像，一

定程度上降低了准确性与可靠性。直接提取原始

点云和影像的多维数据特征，并基于分类器提取建

筑物，可以最大程度保证数据的真实性，减少大量

样本标注工作，提高结果精度和效率。

特征维度过高会导致时间复杂度的增加，相关

性高的不同特征之间存在冗余。因此需要降低特

征维数，简化特征矩阵，提高建筑物提取效率。特

征选择的本质是组合优化问题，通常通过群体智能

算法解决。常用算法有：遗传算法（Genetic Algo⁃
rithm，GA）［12］、粒子群（Particle Swarm Optimization， 
PSO）［13］、萤火虫算法（Firefly Algorithm， FA）［14］、樽

海鞘群算法（Slap Swarm Algorithm， BSSA）［15］等。

GA 算法具有快速随机搜索能力和计算时间少、鲁

棒性高等优点，但复杂特征和较高的维数会导致效

率降低。为使训练能够快速稳定收敛到最优解，本

文通过改进GA算法来获取建筑物提取的最优特征

子集。综上，本文基于密度、高程、回波次数等提取

不同邻域的点云特征，融合航空影像的纹理特征

后，采用遗传算法进行特征优化，得到特征子集。

依据这些优化特征，高效、准确地实现建筑物的

提取。

1 算法原理及步骤 

1. 1　算法流程　

本文首先对原始点云进行预处理，实现点云与

影像的配准。再提取点云的局部特征，结合遥感影

像的彩色纹理特征，得到多维特征集合。随后采取

改进的遗传算法对特征进行筛选，去除部分相关性

大的特征，减少特征维数。再利用优化后的特征高

效训练随机森林模型，对点云进行监督分类，实现

建筑物提取。流程如图1所示。

1. 2　特征提取　

1. 2. 1　点云特征　

点云数据是指三维坐标系统中的一组向量的

集合，反映了目标物精确的空间位置。点云与其邻

域内的点的空间位置关系反映了点云的局部空间

图1　技术流程图

Fig.  1　Technical flow chart
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结构特征，通过这些特征可以有效地区分不同地物

类型。同时，不同大小和类型的邻域，展现出来的

特征也各不相同。点云的局部特征可以通过点云

邻域协方差矩阵获得，相比协方差矩阵的特征向

量，协方差矩阵的特征值（λ1， λ2， λ3）具有旋转不

变性［16］，可以更好的提取点云特征。组合计算中心

点的三个特征值λ1，λ2，λ3，可产生一系列描述该点

局部分布情况的特征描述子，作为点云分类的判断

依据。原始的点云数据还包括强度，高程，回波等

信息。本文使用的点云特征主要包括：基于特征值

的特征、基于点云密度的特征和基于高程的特征。

计算中使用点云特征的具体含义和公式如表 1
所示。

λ1、λ2和 λ3是中心点的特征值，通过计算其邻

域点集的协方差矩阵来获得。通过特征值间的运

算得到点云的一系列结构特征，包括特征值和

（SU）、总方差（TV）、特征值熵（EI）、各向异性（AN）、

平面度（PL）、线性度（LI）、表面粗糙度（SR）和球形

度（SP）。AN表示邻域内点沿三个垂直轴分布的均

匀性，有利于区分建筑物与植被。PL是指点云平面

度，较高的 PL值的点集平面结构更加明显，例如建

筑物的屋顶。LI代表点云的线性度，显示邻域内点

的线性程度，线性度高的对象如电力线。SR反映了

邻域内所有点空间分布的不规则性。通常，由于植

被点云分布杂乱离散，其粗糙度较高，然而，建筑物

屋顶等平面物体的粗糙度较低。

点云数据还包含密度，强度，高程，回波等信

息。密度特征反映了点云的空间分布特点，可以精

确描述点云几何特征。强度特征反映了地物的反

射属性，平均强度AI代表了邻域所有点强度的平均

值。基于高度的特征包括HA（向上高差）、HB（向下

高差）和 NHV（邻域高程方差）。HA 代表当前点与

邻域中最高点间的高度差。HB代表当前点与最低

点之间的高度差。NHV 代表当前点与邻域中所有

点高程均值间的高度差。对于高程发生突变的物

体，可通过较高的 NHV 值清晰的区分出来，如建筑

物立面［17］。

上述基于特征值、高程和密度的特征，结合不

同类型和半径的邻域，可以扩展得到具有相当维度

的特征向量，用于点云的特征描述。与单尺度特征

相比，可以更有效地提取建筑物点云［18］。

1. 2. 2　影像特征　

点云和影像精确配准后，利用其二维坐标与影

像像素位置的对应关系，可得到每个点对应的影像

特征作为补充特征，包括基于RGB的特征和基于纹

理的特征。

受图像数据波段算法的启发，本文利用三个波

段的组合设计红色度，绿色度，蓝色度三项指标作

为点云的RGB特征。以绿色度为例，计算方法为绿

色波段反射值与其余两波段反射值之和的比。植

被与建筑物相比，在绿色波段具有反射峰，因此绿

色度可以有效地区分植被和建筑物。

受灰度共生矩阵的彩色图像纹理特征提取方

法的启发（color GLCM，CGLCM）［19］，本文使用 CGL⁃
CM 方法提取影像的彩色纹理特征。参考陈美龙

等［20］实验得出角二阶矩、同质性、相关性、逆差距等

14个纹理特征值间存在部分冗余的结论，本文取互

不相关且具有良好分辨能力的角二阶矩、熵、对比

度和相关性4个纹理特征，作为影像的纹理特征。

本文使用的遥感影像包含 RGB 三个波段，由

GLCM的计算公式得，CGLCM 的计算公式为：

p ( i,j,d,θ ) (k1,k2 ) =
#{pixl[ ( x1,y1 ) ,k1 ] ,pixl[ ( x2,y2 ) ,k2 ]} ，　(1)

式 中 ： k1，k2 为 彩 色 图 像 的 两 个 波 段 ； 

pixl[ ( x1，y1 )，k1 ]为 k1 波段上的像元， ( x1，y1 )为该像

元在 k1 波段上的坐标； pixl[ ( x2，y2 )，k2 ]为 k2 波段上

的像元，( x2，y2 )为像元在 k2 波段上的坐标； i 和 j 为

表 1　点云邻域特征

Table 1　Neighborhood features of points

类别

基于特征值的特征

基于密度的特征

基于强度的特征

基于高程的特征

名称

特征值和

全方差

特征熵

各向异性

平面度

线性度

表面粗糙度

球形度

点云密度

平均强度

向上高差

向下高差

邻域高程方差

简称

SU
TV
EI
AN
PL
LI
SR
SP
PD
AI
HA
HB

NHV

公式

λ1 + λ2 + λ3
λ1 λ2 λ3

3

-∑i = 1
3 λi ⋅ ln (λi )

(λ1 - λ3 )/λ2
(λ2 - λ3 )/λ1
(λ1 - λ2 )/λ1

λ3 / (λ1 + λ2 + λ3 )
λ3 /λ1

0. 75*N/πr3

∑i = 1
n INi

n
Z-Zmin
Zmax-Z

- ∑{ }i = 1
n ( )Zi - Zave

2

n - 1

以上两个像元的灰度值； d 为以上两个像元在 θ 方

向上的距离，如图 2所示，两个灰色方块表示 90°方
向上d=1的一对像元。

因此，当 k1，k2 分别为红（r）波段、绿（g）波段、蓝

（b）波段时，由式（1）可以计算得到 9 个 CGLCM 矩
阵 ， 即 Grr，Grg，Grb，Ggr，Ggg，Ggb，Gbr，Gbb 和 
Gbg ； 然后对这 9 个矩阵分别计算纹理特征值 FE，

得到向量 FV，即：

FV = [FE (Grr ) ,FE (Grg) ,FE (Grb) ,FE (Ggr ) ,
FE (Ggg) ,FE (Ggb) ,FE (Gbr ) ,FE (Gbb) ,FE (Gbg) ]

，　(2)
式中 FE（z） 为矩阵 z 的纹理特征值。最后对向量

FV的 9个分量求均值
------FV，作为用 CGLCM 方法计算

纹理特征的结果。

综上，本文中影像特征的种类、含义和公式如

表 2所示。

p(i，j) 表示 GLCM 中第（i，j）个元素的值，μi，μj，

σi，σj分别代表第 i行元素、第 j列元素的均值和标准

差。角二阶矩（angular second moment，ASM）反映了

图像灰度分布的均匀性和纹理的粗细，ASM 值越

大，纹理越粗；对比度（contrast，CON）反映了图像的

清晰程度，CON值越大，图像纹理沟壑越深，视觉效

果越清晰；相关性（correlation，COR）衡量整个图像

中像素与其相邻像素的相似程度，CON 值大，表示

纹理指向该方向；熵（Entropy，EN）是图像信息量的

度量，EN 值越大，灰度的随机性越大，图像纹理越

复杂。

提取影像彩色纹理特征的具体步骤如下：

1） 选择5×5的滑动窗口［19］；

2） 选择步距 δ，本文选择 δ=1，即对中心像素进

行运算，并与直接相邻的像素进行比较；

3） 选择 θ为 0°、45°、90°、135°四个方向。本文

取四个方向特征结果
------FV的平均值作为中心像素的

特征［19］；

4） 计算小窗图像的 CGLCM，计算相关特征分

配给中心像素。然后将窗口移动到下一个像素，得

到新的小窗口图像，重复计算过程，直到整个图像

计算完成。

1. 3　特征融合　

在提取点云空间特征和影像纹理特征后，需要

将纹理特征分配给点云，以扩展点云的特征维度。

由于点云和图像在预处理中已经实现了高精度配

准，因此点云和图像在 XY 平面上具有精确的空间

位置对应关系。因此，在XY方向上投影点云，每个

点都会落在某个像素内。根据 1. 1. 2，基于 GLCM
对每个像素点进行计算得到一系列纹理特征图像，

将像素内的所有纹理特征分配给落在像素点内的

点，实现点云特征矩阵的维数扩展，相关原理如图 3
所示。

在图中，Pti代表某个像素内的点，总共有 n个，

图 2　距离示意图

Fig.  2　Schematic diagram of distance

表 2　影像特征

Table 2　Images features

图 3　特征融合原理

Fig.  3　Principle of feature fusion
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以上两个像元的灰度值； d 为以上两个像元在 θ 方

向上的距离，如图 2所示，两个灰色方块表示 90°方
向上d=1的一对像元。

因此，当 k1，k2 分别为红（r）波段、绿（g）波段、蓝

（b）波段时，由式（1）可以计算得到 9 个 CGLCM 矩
阵 ， 即 Grr，Grg，Grb，Ggr，Ggg，Ggb，Gbr，Gbb 和 
Gbg ； 然后对这 9 个矩阵分别计算纹理特征值 FE，

得到向量 FV，即：

FV = [FE (Grr ) ,FE (Grg) ,FE (Grb) ,FE (Ggr ) ,
FE (Ggg) ,FE (Ggb) ,FE (Gbr ) ,FE (Gbb) ,FE (Gbg) ]

，　(2)
式中 FE（z） 为矩阵 z 的纹理特征值。最后对向量

FV的 9个分量求均值
------FV，作为用 CGLCM 方法计算

纹理特征的结果。

综上，本文中影像特征的种类、含义和公式如

表 2所示。

p(i，j) 表示 GLCM 中第（i，j）个元素的值，μi，μj，

σi，σj分别代表第 i行元素、第 j列元素的均值和标准

差。角二阶矩（angular second moment，ASM）反映了

图像灰度分布的均匀性和纹理的粗细，ASM 值越

大，纹理越粗；对比度（contrast，CON）反映了图像的

清晰程度，CON值越大，图像纹理沟壑越深，视觉效

果越清晰；相关性（correlation，COR）衡量整个图像

中像素与其相邻像素的相似程度，CON 值大，表示

纹理指向该方向；熵（Entropy，EN）是图像信息量的

度量，EN 值越大，灰度的随机性越大，图像纹理越

复杂。

提取影像彩色纹理特征的具体步骤如下：

1） 选择5×5的滑动窗口［19］；

2） 选择步距 δ，本文选择 δ=1，即对中心像素进

行运算，并与直接相邻的像素进行比较；

3） 选择 θ为 0°、45°、90°、135°四个方向。本文

取四个方向特征结果
------FV的平均值作为中心像素的

特征［19］；

4） 计算小窗图像的 CGLCM，计算相关特征分

配给中心像素。然后将窗口移动到下一个像素，得

到新的小窗口图像，重复计算过程，直到整个图像

计算完成。

1. 3　特征融合　

在提取点云空间特征和影像纹理特征后，需要

将纹理特征分配给点云，以扩展点云的特征维度。

由于点云和图像在预处理中已经实现了高精度配

准，因此点云和图像在 XY 平面上具有精确的空间

位置对应关系。因此，在XY方向上投影点云，每个

点都会落在某个像素内。根据 1. 1. 2，基于 GLCM
对每个像素点进行计算得到一系列纹理特征图像，

将像素内的所有纹理特征分配给落在像素点内的

点，实现点云特征矩阵的维数扩展，相关原理如图 3
所示。

在图中，Pti代表某个像素内的点，总共有 n个，

图 2　距离示意图

Fig.  2　Schematic diagram of distance

表 2　影像特征

Table 2　Images features

类别

基于RGB的特征

基于彩色影像的纹理特征

名称

红色度

绿色度

蓝色度

角二阶矩

对比度

相关性

熵

简称

RE
GR
BL

ASM
CON
COR
EN

公式

Red/（ Green +Blue）
Green/（Red+Blue）
Blue/（Red+ Green）

∑i，j
p ( i，j ) 2

∑i，j
| i - j |2 p ( i，j )

∑i，j

(i - μi ) ( j - μj ) p ( i，j )
σi σj

-∑i，j
p ( i，j ) log ( p ( i，j ) ) 图 3　特征融合原理

Fig.  3　Principle of feature fusion
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ai到 ki代表该点的所有点云空间特征，Ai到 Li代表

该像素的所有基于 GLCM 的纹理特征。因此，点云

的特征空间从｛ai，bi，…，ki｝扩展到｛ai，bi，…，ki，
Ai，Bi，…，Li｝。

1. 4　特征选择与优化　

特征选择的本质是从融合后的特征集中选择

最具代表性和最优的特征子集。对于本文实验，最

优子集是指经训练得到最优分类模型的特征子集。

需要进行特征选择的原因主要有以下三点：a）存在

对分类有不利影响的特征，某些特征在本实验中可

能不利于分类器的训练，甚至会降低分类的准确

率，需要剔除；b）一些特征间存在较大相关性，由于

半径和邻域类型的不同，同类型特征会产生多个特

征向量，可能包含大量冗余信息；c）通过选择进行特

征优化。在分类器的训练中，不同特征对训练有不

同程度的正向影响。选取对分类器训练效果更优

的特征，是提高结果精度的关键。

特征选择的流程图如图 4所示。其中，决定结

果精度的关键因素有特征优化算法的选择和目标

函数的制定。

1. 4. 1　特征选择算法　

本文采用改进的遗传算法（Improved Genetic 
Algorithm，IGA）进行特征选择与降维。具体为：改

变染色体的编码方式，使之适用于特征选择；在传

统遗传操作（选择、交叉和变异）的基础上，增加重

复过滤器（REfilter），提高特征选择效率。

染色体由二进制字符串组成，代表了不同特征

组合形成的各个子集，每个特征可视为其上的一个

基因。如果选择了某一特征，则该特征对应的位置

基因为 1，否则为 0。由此得到的不同染色体对应不

同的特征组合，通过训练后生成的特征分类模型也

具有不同的分类效果。在达到遗传算方法的迭代

循环次数后，可以得到满足需要的染色体，其 01编

码对应最优特征子集。编码原理图如图 5所示。F1
到 Fn 代表 n 维特征，Chr1到 Chrm代表种群中总共 m
条染色体（或个体），0 和 1 代表第 i 维特征被选择

与否。

为提高实验效率，本文设计了重复特征过滤器

（REfilter）。该过滤器位于传统的遗传操作之后，用

于筛选出连续十次编码均为 0 或 1 的特征，并将其

永久剔除或保留。

1. 4. 2　目标函数　

本实验中，使用支持向量机（SVM）二分类模型

实现建筑物点云的提取。为了提高分类的准确率，

减少分类器的训练时间，选择的特征子集需要尽可

能具有代表性，并且维度尽可能低。所以在设计适

应度函数时，函数值的大小需要由特征维度和分类

精度两项指标决定。分类精度越高，特征维数越

小，适应度值就应越高，表示分类更高效准确。因

图4　特征选择流程图

Fig.  4　Feature selection flow chart

图5　IGA算法染色体编码设计

Fig.  5　Design of IGA algorithm chromosome coding

此，本文设计了一种适应度函数的计算方法。首

先，根据 SVM 训练的分类器对测试集进行分类，将

预测结果与真实标签进行比较并计数，得到分类混

淆矩阵，计算 TP（True Positive）、FP（False Positive）、

TN（True Negative）、FN（False Negative）四项指标，并

得出 P（Precision） 和 R（Recall）。最后使用 F1 值来

评价分类精度，如公式 3。可以看出，当 P 不变且 R
较大时，F1值较大；同样，当R不变时，P越大，F1值

越大。即F1与P和R都成正相关。

F1 = 2P*R
P + R ，　（3）

然而特征集合的维度越高，SVM分类器分类速

度越慢。因此，应添加基于训练特征子集维度的惩

罚措施。本文设计的最终适应度函数如公式 4 所

示。式中，F1（公式 3）是表示分类准确度的指标，

Ndim表示染色体中所选特征的个数。为控制维度变

化对适应度的影响，考虑到特征个数的数量级远大

于 F1值，赋给 Ndim以 0. 01的权重。其前方加 1的目

的是使分母的取值范围为 1-2，防止适应度函数值

过于庞大，同时能够体现特征个数对适应度函数的

影响。

Fit = F1
1 + 0.01*Ndim

，　（4）
2 实验分析 

2. 1　实验数据　

本文选择 ISPRS的公开数据集对方法进行精度

测试，之后使用实际生产数据验证方法的稳定性。

实验环境为拯救者 R9000P 笔记本，AMD Ryzen™ 7 
5 800 H，3. 2 GHz CPU，32. 0 GB内存，Windows11 64
位操作系统。

ISPRS 的公开数据集 Vaihingen 采集自德国的

Vaihingen 地区，包含三个 area1、area2 和 area3 三个

实验区，并提供每个区域的正射影像、点云和 DSM
等数据。正射影像分辨率为 0. 09 m，点云平均密度

为4pts/m2。

实际生产数据 1正射影像分辨率为 0. 2 m，点云

平均密度为 30 pts/m2；实际生产数据 2 正射影像分

辨率为0. 5 m，点云平均密度为30 pts/m2。

图6　实验数据的正射影像

Fig. 6　Orthophoto of experimental data

120



1 期 赖旭东 等：一种基于 IGA的融合点云和影像的建筑物提取方法

此，本文设计了一种适应度函数的计算方法。首

先，根据 SVM 训练的分类器对测试集进行分类，将

预测结果与真实标签进行比较并计数，得到分类混

淆矩阵，计算 TP（True Positive）、FP（False Positive）、

TN（True Negative）、FN（False Negative）四项指标，并

得出 P（Precision） 和 R（Recall）。最后使用 F1 值来

评价分类精度，如公式 3。可以看出，当 P 不变且 R
较大时，F1值较大；同样，当R不变时，P越大，F1值

越大。即F1与P和R都成正相关。

F1 = 2P*R
P + R ，　（3）

然而特征集合的维度越高，SVM分类器分类速

度越慢。因此，应添加基于训练特征子集维度的惩

罚措施。本文设计的最终适应度函数如公式 4 所

示。式中，F1（公式 3）是表示分类准确度的指标，

Ndim表示染色体中所选特征的个数。为控制维度变

化对适应度的影响，考虑到特征个数的数量级远大

于 F1值，赋给 Ndim以 0. 01的权重。其前方加 1的目

的是使分母的取值范围为 1-2，防止适应度函数值

过于庞大，同时能够体现特征个数对适应度函数的

影响。

Fit = F1
1 + 0.01*Ndim

，　（4）
2 实验分析 

2. 1　实验数据　

本文选择 ISPRS的公开数据集对方法进行精度

测试，之后使用实际生产数据验证方法的稳定性。

实验环境为拯救者 R9000P 笔记本，AMD Ryzen™ 7 
5 800 H，3. 2 GHz CPU，32. 0 GB内存，Windows11 64
位操作系统。

ISPRS 的公开数据集 Vaihingen 采集自德国的

Vaihingen 地区，包含三个 area1、area2 和 area3 三个

实验区，并提供每个区域的正射影像、点云和 DSM
等数据。正射影像分辨率为 0. 09 m，点云平均密度

为4pts/m2。

实际生产数据 1正射影像分辨率为 0. 2 m，点云

平均密度为 30 pts/m2；实际生产数据 2 正射影像分

辨率为0. 5 m，点云平均密度为30 pts/m2。

（a） area1

（d） production data 1

（b） area2

（e） production data 2

（c） area3

图6　实验数据的正射影像

Fig. 6　Orthophoto of experimental data
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实验首先采用图 6（a）、（b）、（c）3个实验区数据

测试算法精度，图中粗黄线内为试验区。其中，area 
1为形状不规则的历史建筑物区域（图 6（a）），area 2
为连通性好、树木遮挡多的居民楼区域（图 6（b））， 
area 3为小型建筑物密集的居民区。

为验证实验的先进性和普适性，采用图 6（d）、

（e）两个点密度差别较大的实验区提取建筑物。其

中，实际生产 1数据中包含较多独立多层房屋，以居

民楼为主，实际生产 2数据为分布较为规则的工厂

厂房、仓库等。

2. 2　实验结果及分析　

本文基于与影像融合后的地物点云，提取 1. 1
中描述的点云特征和影像特征。其中，基于点云提

取球形邻域和圆柱形领域时，根据经验将邻域半径

设置为 1m 和 2m，提取的点云特征和影像特征共计

82维。实验对数据集Vaihingen进行分层抽样，在每

一次迭代中，随机选取 20% 的数据点训练分类器，

余下 80% 的点作为精度验证数据。设置算法的选

择率（代沟率）0. 6，交叉率 0. 9，变异率 0. 1，初始种

群数量为20，为以更少的迭代次数获得收敛结果。

2. 2. 1　Vaihingen数据集结果　

Vaihingen 的三个实验区特征集合经过特征优

化后，特征数量从 82维降低至 12维，大大降低了训

练所需特征维数，减少了特征冗余。保留的特征

为：特征熵（k=5），平面度（k=5），表面粗糙度（k=5），

各向异性（k=5），特征熵（r=1 m），平面度（r=1 m），表

面粗糙度（r=1 m），平均强度（r=2 m），向下高差（r=2 
m），绿色度（r=1），对比度和熵，包含光谱纹理特征

和点云特征，证明点云和影像均存在可提高结果精

度的特征。

实验采用 ISPRS官方提供的参考数据进行定量

评价。采用的指标包括基于面积（per-area）、目标

（per-object）、面积大于 50 m2 的目标（per-object＞
50 m2）的完整率（%），正确率（%）以及质量（%）（见

文献［21］）。基于目标的指标中，提取结果与参考数

据之间的重叠率不小于 50% 即记为无误。三个实

验区提取精度如表 3 所示，与 ISPRS 网站上其他方

法测试结果的对比如表 4所示。ISPRS官网提供的

最新结果的时间为 2016 年，为增强实验时效性，本

文筛选了近三年（2020、2021、2022）使用相同数据

集进行建筑物提取的实验结果，一并放入表 4进行

对比。

通过表 3 和表 4 可以看出，本文方法对提高结

果精度具有一定的优势。对于基于面积的指标，本

文方法在获得最优的完整率的同时，也正确率也接

近最优。对于基于目标的指标，本文方法也获得了

最优的完整率，且正确率指标也接近 100%。对于

目标面积大于 50m2的指标，全部达到了 100%。通

过表 3中三个区域的结果精度可以看出，本文方法

对于不同类型、不同环境的建筑物区域都取得了较

表 3　Vaihingen实验结果（%）
Table 3　Experiments results of Vaihingen (%)

实验区

area1
area2
area3
平均

Compl 
area

96. 83
96. 89
96. 25
96. 66

Corr ar⁃
ea

98. 53
97. 64
97. 85
98. 02

Compl 
obj

95. 6
96. 7
90. 6
94. 3

Corr 
obj

97. 9
98. 7
98. 2
98. 3

Compl obj
>50 m2

100
100
100
100

Compl obj
>50 m2

100
100
100
100

表 4　与其它方法精度对比（%）
Table 4　Comparison with other methods (%)

ID
WHU_ZZ

MON3
WHU_YD

CSU
MON4
MON5
HKP
ZNU

WHU&HKP
CSU

本文方法

Compl area
86. 1
93. 7
90. 2
93. 9
93. 7
89. 7
89. 2
95. 5
94. 3
95. 3
96. 7

Corr area
94. 9
81. 3
98. 1
94. 7
81. 3
87. 9
97. 7
96. 9
93. 8
97. 0
98. 0

Compl obj
75

76. 8
85. 7
80. 4
76. 8
83. 9
76. 8
86. 5
75. 0
85. 4
94. 3

Corr obj
95. 6
95. 7

98
100

95. 7
91. 7
97. 8
100

97. 0
100

98. 3

Compl obj>50m2

97. 4
97. 4
97. 4
100

97. 4
97. 4
97. 4
100

99. 1
100
100

Compl obj>50 m2

100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100

表中数据截取自 ISPRS官网上2016年以来精度较高的结果，加粗数字为该列最高的精度。

好的提取结果，说明了本文方法的稳定性和鲁棒

性。基于面积（a-c）和目标（d-f）的提取结果如图 7
所示，黄色区域为正确提取，红色区域为错误检测，

蓝色区域为遗漏检测。从结果图来看，本文方法的

建筑物点云形态较为完整，边界分明规则。结合影

像分析，误检主要来自于被植物遮挡且处于阴影区

域的建筑物，主要是因为这些区域各图层的灰度值

较大，点云分布稀疏，难以和非建筑物点有效区分。

漏检建筑物主要为较低矮的建筑物，漏检主要原因

为：这些建筑物被植物遮挡大部分主体，只含有极

少量激光点，无法提取。此外，一些建筑物旁侧的

平台以及在滤波时错分为地面的建筑物也被

漏检。

2. 2. 2　实际生产数据结果　

用于实际生产的两个实验区特征集合经过特

征优化后，特征数量从 82 维降低至 10 维。保留的

特征为：特征熵（k=5），平面度（k=5），各向异性（k=
5），表面粗糙度（r=1 m），平均强度（r=2 m），向下高

差（r=2 m），绿色度（r=1），相关性，对比度和熵，包含

光谱纹理特征和点云特征，证明某些特征对建筑物

提取具有显著效果。实验采用 3. 2. 1中的评定标准

对实验结果进行定量评价。实验精度如表 5所示，

图 8展示了本文提取方法的结果。

从表 5 和图 8 可以看出，本文方法在不规则的

随机数据上也能够有较好的提取精度，证明本文方

法具有一定的普适性。从图 8中还可以看出，提取

出的建筑物边缘较为清晰，即使是屋顶结构复杂或

面积很小的主体，也能够被有效检测。图 8的误分

表 5　实际生产数据实验结果（%）
Table 5　Experiments results of production data (%)

图7　Vaihingen建筑物提取结果

Fig. 7　Building extraction results of Vaihingen
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像分析，误检主要来自于被植物遮挡且处于阴影区

域的建筑物，主要是因为这些区域各图层的灰度值

较大，点云分布稀疏，难以和非建筑物点有效区分。

漏检建筑物主要为较低矮的建筑物，漏检主要原因

为：这些建筑物被植物遮挡大部分主体，只含有极

少量激光点，无法提取。此外，一些建筑物旁侧的

平台以及在滤波时错分为地面的建筑物也被

漏检。

2. 2. 2　实际生产数据结果　

用于实际生产的两个实验区特征集合经过特

征优化后，特征数量从 82 维降低至 10 维。保留的

特征为：特征熵（k=5），平面度（k=5），各向异性（k=
5），表面粗糙度（r=1 m），平均强度（r=2 m），向下高

差（r=2 m），绿色度（r=1），相关性，对比度和熵，包含

光谱纹理特征和点云特征，证明某些特征对建筑物

提取具有显著效果。实验采用 3. 2. 1中的评定标准

对实验结果进行定量评价。实验精度如表 5所示，

图 8展示了本文提取方法的结果。

从表 5 和图 8 可以看出，本文方法在不规则的

随机数据上也能够有较好的提取精度，证明本文方

法具有一定的普适性。从图 8中还可以看出，提取

出的建筑物边缘较为清晰，即使是屋顶结构复杂或

面积很小的主体，也能够被有效检测。图 8的误分

表 5　实际生产数据实验结果（%）
Table 5　Experiments results of production data (%)

实验区

实际生产1
实际生产2

平均

Compl 
area

96. 83
97. 35
97. 09

Corr 
area

96. 17
97. 64
96. 91

Compl 
obj

95. 31
96. 90
96. 11

Corr 
obj

95. 24
97. 06
96. 15

Compl obj
>50 m2

100
100
100

Compl obj
>50 m2

100
100
100

（a） area1 per-area

（d） area1 per-object

（b） area2 per-area

（e） area2 per-object

（c） area3 per-area

（f） area3 per-object

图7　Vaihingen建筑物提取结果

Fig. 7　Building extraction results of Vaihingen
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主要是由堆积在地面上的货物引起；漏分点主要分

布于建筑物之间的缝隙以及非连通区域。

3 结论 

本文基于改进的遗传算法，提出了融合 LiDAR
点云和航空影像的建筑物点云提取方法，通过提取

点云特征和影像彩色纹理信息特征，借助 SVM分类

器和改进的遗传算法对特征进行优化降维。本文

的实验方法将两组实验区的特征维数从 82 维分别

降低至 12 维和 10 维，在保证特征具有代表性的基

础上，提高了分类器训练的效率。优化后的特征组

合训练的分类器在 ISPRS 公开数据集 Vaihingen 上

获得了最优的完整率（96. 7%，94. 3%），优于网站上

其它建筑物提取算法，同时获得了较高的正确率

（98. 0%，98. 3%）；在实际生产数据集上也获得了极

高的完整率和正确率，提高了建筑物点云的提取精

度，且证明了实践方法的普适性。观察两组优化选

择后的特征，影像特征在建筑物提取中均起到了显

著的作用，进而说明了本文方法的正确性和优越

性。获得高精度的建筑物点云后，拟合建筑物边缘

并规则化是下一步的研究方向。
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