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摘　要：针对图像纹理应用于ＬｉＤＡＲ点云分类过程中存在的多义性问题，提出点云纹理特征的概念。该
特征属性反映了点与其邻域点的属性值分布情况，提取过程基于 ＫＤ树数据检索结构和灰度共生矩阵算法。
分析搜索邻域、移动步长和灰度等级等参数对点云纹理特征的影响，并利用支持向量机分类方法验证点云纹

理特征，可以有效地辅助高程和强度信息以改善 ＬｉＤＡＲ点云的地物分类结果。实验还证明了相比于栅格格
式的图像纹理特征，点云纹理特征约束的地物分类具有更高的分类精度，并且点云纹理特征在微小地物的甄

别和水陆的区分方面具有突出的能力。该特征的这些优秀特性可以为海岸带机载 ＬｉＤＡＲ数据的精细化分
类、海岸带高精度ＤＥＭ构建和海岸线提取等工作发挥重要作用。
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　　机载ＬｉＤＡＲ系统采集的点云数据中除了包
含高精度的三维坐标信息外，还包括回波强度、回

波次数、扫描角度、扫描方向和全球定位系统时间

等多种属性信息（为表述方便，后文将“机载

ＬｉＤＡＲ”简称为“ＬｉＤＡＲ”）。此外，还可以根据
ＬｉＤＡＲ数据中包含的基础属性信息推导出坡度、
坡向、点密度和强度密度［１－４］等多种衍生属性，这

些属性可以为地物分类、特征提取和表面分析等

工作提供重要数据支撑。

近年来，纹理特征作为高程信息或强度信息

的一种衍生属性，被大量应用于 ＬｉＤＡＲ数据的地
物分类过程中，用以提高整体分类精度。如：乔纪

纲等将经过粗分割后的 ＬｉＤＡＲ点云内插成高度
图像和强度图像，从而求取灰度共生矩阵（Ｇｒａｙ
ＬｅｖｅｌＣｏｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅＭａｔｒｉｘ，ＧＬＣＭ）高度纹理图
像，再将包括ＧＬＣＭ高度图像纹理在内的７种纹
理作为识别地面覆盖物的特征，结合后向传播神

经网络方法对ＬｉＤＡＲ数据进行地物识别［５］；Ｚｈｏｕ
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等首先利用边界提取和简单线性迭代聚类

（ＳｉｍｐｌｅＬｉｎｅａｒＩｔｅｒａｔｉｖｅＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇ，ＳＬＩＣ）算法将
预处理后的 ＬｉＤＡＲ点云分割成图像区块和超像
素，再分别计算每个区块和超像素的高程图像纹

理特征和强度图像纹理特征，最后结合强度统计

和支持向量机算法将 ＬｉＤＡＲ数据分为６种地物
类［６］。这些算法都将 ＬｉＤＡＲ数据的高程或强度
信息内插成栅格格式的ＤＳＭ图像或强度图像，并
将生成的图像视为一个波段的“光谱图像”，再利

用统计或变换的方法提取图像的纹理属性，从而

在图像纹理特征的约束下，结合一些比较成熟的

图像处理方法进行地物分类［５－８］。这种分类方法

虽然充分利用了栅格图像数据结构简单和易于实

现算法的优点，但生成图像纹理特征的过程中，需

要对点云进行内插处理，这必然会损失激光脚点

的高程精度和原始结构。此外，纹理特征图像的

分辨率不可能无限小，一般为点云的平均点间距，

因此在利用图像纹理特征约束进行点云分类时

（如图１所示），会出现多个距离较近点被分配到
同一个像素中的“多义性”问题（如图１中 ａ、ｂ点
所示）。图１中中心像素的像素值是通过 ａ、ｂ点
的属性值内插得到的，虽然通过对图像纹理特征

的分析可以将该像素与其周围像素分为同类或异

类，但并不能通过该像素的图像纹理特征属性推

断出ａ、ｂ两点之间的类别关系。

图１　点云与栅格图像叠加显示图
Ｆｉｇ．１　Ｐｏｉｎｔｃｌｏｕｄｏｖｅｒｌａｉｄｏｎｒａｓｔｅｒｉｍａｇｅ

针对上述问题，本文利用Ｋ维（ＫＤｉｍｅｎｓｉｏｎ，
ＫＤ）树构建点云离散点之间的拓扑关系，结合图
像处理中的ＧＬＣＭ算法，提出基于ＬｉＤＡＲ原始离
散点提取点云纹理特征的方法。

１　理论及方法

１．１　图像处理领域中基于ＧＬＣＭ的纹理特征

纹理特征原本是遥感和摄影测量领域中的概

念，其反映影像灰度空间中变化和重复出现的局

部模式及其排列规则［９］。但由于其形式上的广

泛性和多样性，到目前为止还没有统一的定义。

图像纹理特征可按提取方法分类为：统计方法、几

何方法、结构方法、模型方法和信号处理方法［１０］。

其中，ＧＬＣＭ是目前应用最广泛的一种从统计学
角度出发分析图像纹理特征的方法，它描述了图

像灰度空间中像素对之间的相关性和空间结构特

性，被证实可有效改善图像分类结果［１１－１３］。

ＧＬＣＭ最早由Ｈａｒａｌｉｃｋ等于１９７３年提出［９］，用以

描述在θ方向上，相隔 ｄ距离的一对像素分别具
有灰度值 ｉ和 ｊ的出现概率。ＧＬＣＭ是 ｄ和 θ的
函数，并且是对称矩阵，其阶数由图像的灰度等级

Ｋ决定，由ＧＬＣＭ能推导出１４种图像纹理特征。

１．２　基于ＬｉＤＡＲ原始离散点的ＧＬＣＭ点云纹理
特征提取

　　图像纹理特征可在栅格图像的处理和分析过
程中得到很好应用，但应用于 ＬｉＤＡＲ点云中会出
现前文所述的“多义性”问题。此外，点云与图像

之间的相互转换过程，不仅会造成高程精度损失，

而且会增加运算时间。因此，有必要直接从原始

离散点云出发，提取反映离散点之间相关性和结

构特征的点云纹理特征。

图像纹理特征反映的是像素与其周围空间邻

域像素的灰度分布情况，点云纹理特征反映的是

点与其邻域点的属性值分布情况。但点云中的原

始离散点之间并不存在拓扑信息，欲直接从原始

点云中提取点云纹理特征，需要构建离散点之间

的拓扑关系，以满足点云中点邻域查询的需求。

而ＫＤ树在邻域查询方面具有较好的性能，常用
于单个激光点云数据在相邻区域的索引，因此选

用ＫＤ树对ＬｉＤＡＲ点云数据进行索引。进而借鉴
图像纹理特征的提取方法，提出点云纹理特征提

取算法。

１２１　生成偏移点云，构建最近点对集合
对于栅格图像而言，ＧＬＣＭ是方向参数 θ和

尺度参数ｄ的函数，欲统计某像素与其周围空间
邻域像素的灰度分布情况，仅需将图像中的每个

像素和沿θ方向距该像素ｄ距离的像素构成像素
对，并统计像素对灰度值出现的频数。但对于呈

无规则分布的离散点云数据，若点云中某点坐标

为（ｘ，ｙ），沿 θ方向距该点为 ｄ的位置，即（ｘ＋
ｄｃｏｓθ，ｙ＋ｄｓｉｎθ）坐标处，并不一定有与其相对应
的点存在。此外，检索图像中的某个像素平移后

的对应位置，仅需定位平移后的位置在整个图像

矩阵中的行列号。但欲记录点云中每一点平移后

的位置，就需记录平移后位置的ｘ、ｙ坐标，而每个
点的坐标又是无规律分布的，不利于存储和检索。

因此利用构建的平移点云存储每个平移后的点，

·５２１·
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进而通过检索原始点云和平移点云中点源 ＩＤ的
方式来提高计算效率。

设原始 ＬｉＤＡＲ数据为点集 Ｘ＝｛ｘｉｉ∈［０，
Ｎ］｝，其中ｘｉ为点云中的点，Ｎ为点云中的点数，ｉ
对应点ｘｉ的点源 ＩＤ。再设 Ｘ沿 θ方向平移距离
ｄ后形成的点云为Ｙ＝｛ｙｊｊ∈［０，Ｎ］｝，其中ｙｊ与
Ｘ中的ｘｉ一一对应。以Ｘ为输入，构建ＫＤ树，对
于每个ｘｉ进行球邻域查询，并构建球邻域点集
Ｂ（ｘｉ，ｒ）＝｛ｘ

ｋ
ｉ ｘｉ－ｘ

ｋ
ｉ ＜ｒ，ｘｉ∈Ｘ，ｘ

ｋ
ｉ∈Ｘ，ｋ∈（０，

ｎ］｝。其中：ｒ为球邻域的半径，对应图像处理中
的“窗口”尺度；ｎ为球邻域中包含的邻域点个数；
ｋ为这 ｎ个点对应的点源 ＩＤ。效仿图像处理中
ＧＬＣＭ的计算过程，后续应该分别搜寻各点 ｘｋｉ在
Ｙ中的最近邻点，但若按此方法计算，还需对Ｙ构
建ＫＤ树，计算开销巨大。而Ｘ和Ｙ的点源ＩＤ是
一一对应的，因此可利用已构建的ＫＤ树，对每个
ｙｊ在Ｘ中搜索最近邻点，记录最近邻点的点源ＩＤ

ｉｊ，构建键值对ｍａｐ（ｉｊ，ｊ）。从而用构建的键值对
反推ｘｋｉ在Ｙ中的最近邻点ｙｊｋ，最终确定每个点ｘｉ
的球邻域点 ｘｋｉ，及每个点 ｘ

ｋ
ｉ在 Ｙ中对应的 ｙｊｋ，构

成最近点对集 Ωｙｘ＝｛（ｘ
ｋ
ｉ，ｙｊｋ） ｘｉ－ｘ

ｋ
ｉ ＜ｒ，ｊ

ｋ＝
ｍａｐ（ｋ），ｘｋｉ∈Ｘ，ｙｊｋ∈Ｙ｝。因为Ｙ可与Ｘ在数据读
取过程中同步生成，此外上述过程仅需构建一次

ＫＤ树，且构建的ＫＤ树在后续的点云分类或滤波
过程中均可被利用，所以该过程的算法时间开销

较小。

１２２　构建ＧＬＣＭ
设欲构建的 ＧＬＣＭ灰度等级为 Ｋ，即每个

点对应的 ＧＬＣＭ为 Ｋ×Ｋ阶矩阵，需要先将每
个点 ｘｉ的高程值或强度值归一化至［０，Ｋ］。
前文已为每个点 ｘｉ构建了球邻域最近点对集
Ωｙｘ，则 ｘｉ的 ＧＬＣＭ中的每个元素 Ｎ（ｓ，ｔ）对应
着 ｘｋｉ的灰度等级为 ｓ、ｙｊｋ的灰度等级为 ｔ的点
对个数，即

ＧＬＣＭｘｉ＝

Ｎ（０，０） Ｎ（０，１） … Ｎ（０，Ｋ－２） Ｎ（０，Ｋ－１）
Ｎ（１，０）    Ｎ（１，Ｋ－１）
  Ｎ（ｓ，ｔ）  

Ｎ（Ｋ－２，０）    Ｎ（Ｋ－２，Ｋ－１）
Ｎ（Ｋ－１，０） Ｎ（Ｋ－１，１） … Ｎ（Ｋ－１，Ｋ－２） Ｎ（Ｋ－１，Ｋ－１















）

（１）

式中，∑
Ｋ－１

ｓ＝０
∑
Ｋ－１

ｔ＝０
Ｎ（ｓ，ｔ）＝ｎ。

１２３　计算点云纹理特征值
利用 ＧＬＣＭ可以计算出 １４种图像纹理特

征［９］，但顾及算法的整体运算量，仅效仿如下３种
比较常见的图像纹理特征，计算出对应的点云纹

理特征值。

１）同质度（ｈｏｍｏｇｅｎｅｉｔｙ）。

Ｈｏｍ＝∑
ｓ
∑
ｔ
Ｎ（ｓ，ｔ）· １

１＋（ｓ－ｔ）２
（２）

２）不相似性（ｄｉｓｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ）。

Ｄｉｓ＝∑
ｓ
∑
ｔ
Ｎ（ｓ，ｔ）· ｓ－ｔ （３）

３）角二阶矩（ａｎｇｕｌａｒｓｅｃｏｎｄｍｏｍｅｎｔ）。

ＡＳＭ ＝∑
ｓ
∑
ｔ
［Ｎ（ｓ，ｔ）］２ （４）

综上所述，Ｘ中每个点对于每一组 θ和 ｄ都
会生成３个点云纹理特征值。在图像处理领域
ＧＬＣＭ图像纹理的计算过程中，方向参数一般选
取０°、４５°、９０°和１３５°。但由于 ＬｉＤＡＲ数据中的
点是呈无规则分布的，因此随着θ的变化，每个点
的点云纹理特征值也会无规律地变化。为了消除

方向变化对点云纹理特征的影响，且综合考虑算

法运算量，将每个点在０°、４５°、９０°和１３５°这４个

方向上求取的点云纹理值的均值作为最终的点云

纹理特征值。在图像处理领域一般将 ｄ设置为
１，即代表平移１个像素距离。但对于点云数据，
如果ｄ过小，则有可能出现 ｘｋｉ与 ｙｊｋ的点源 ＩＤ相
同的情况，即 ｘｋｉ平移后与其自身构成最近点对，
这就无法正确反映某点与其邻域点之间的属性分

布关系；而ｄ过大，则会出现平移后的点和原始点
之间跨越小尺度目标的现象。因此需要通过数据

分析筛选出最优的ｄ。此外，ＧＬＣＭ的灰度等级Ｋ
也影响着算法的效果和效率，如果 Ｋ设置过大会
增加运算量，而Ｋ设置过小又会损失一定的灰度
空间依赖信息［１０］，因此也需对 Ｋ值的选取进行
优化。

２　试验与讨论

２．１　试验数据

选用ＮＯＡＡ提供的两个数据进行实验，数据
采自美国海岸带地区。两个点云数据覆盖范围相

同，仅采集时间和采集设备不同，各数据具体参数

见表１。由于数据２北岸的平静水面上基本没有
激光反射点，因此仅采用点云的有效覆盖区域计

算数据２的平均点间距。两个点云数据内插得到
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的数字高程模型（ＤｉｇｉｔａｌＥｌｅｖａｔｉｏｎＭｏｄｅｌ，ＤＥＭ）
和强度图像如图２所示。

表１　ＬｉＤＡＲ数据参数列表
Ｔａｂ．１　ＬｉＤＡＲｄａｔａｓｐｅｃｉｆｉｃａｔｉｏｎ

数据参数 数据１ 数据２

采集时间 ２０１４年５月 ２０１１年１１月

采集设备 ＲｉｅｇｌＶＱ８２０Ｇ ＲｉｅｇｌＱ６８０ｉ－Ｄ

点数 １０００６７２ ２５８２３７

覆盖面积／ｋｍ２ ０．１８５ ０．１８５

平均点间距／ｍ ０．４２５ ０．５２６

强度范围 ０～６５５３６ ０～２５５

高程范围／ｍ －１．８８～１４．７ －０．９４～１３．６３

（ａ）数据１的ＤＳＭ
（ａ）ＤＳＭｏｆｄａｔａ１

　　 （ｂ）数据１的强度图像
（ｂ）Ｉｎｔｅｎｓｉｔｙｉｍａｇｅｏｆｄａｔａ１

（ｃ）数据２的ＤＳＭ
（ｃ）ＤＳＭｏｆｄａｔａ２

　　 （ｄ）数据２的强度图像
（ｄ）Ｉｎｔｅｎｓｉｔｙｉｍａｇｅｏｆｄａｔａ２

图２　ＤＳＭ和强度图像
Ｆｉｇ．２　ＤＳＭａｎｄｉｎｔｅｎｓｉｔｙｉｍａｇｅ

２．２　整体视觉判读

提出的点云纹理特征属性可以通过 ＬｉＤＡＲ
的高程或强度信息计算得到，但考虑到文章篇幅

和算法效率，在此仅分析由 ＬｉＤＡＲ强度信息推导
得到的点云纹理特征。以数据１为例进行整体视
觉判读分析，图３为提取的Ｈｏｍ点云纹理特征局
部三维效果图，图中每个点的灰度对应着该点的

Ｈｏｍ点云纹理特征值。由图中可看出，提取的点
云纹理特征不仅可以有效地分辨树木、房屋（如

图３（ａ）所示）和海浪（如图３（ｂ）所示）等大型地

物，还可以分辨道路标志、电线和栅栏（如图３（ａ）
所示）等尺度较小的地物。

（ａ）树木、房屋、道路标志和栅栏的点云纹理特征
（ａ）Ｔｅｘｔｕｒｅｆｅａｔｕｒｅｏｆｐｏｉｎｔｃｌｏｕｄｏｆｔｒｅｅｓ，ｈｏｕｓｅｓ，

ｒｏａｄｓｉｇｎｓ，ｐｏｗｅｒｌｉｎｅｓａｎｄｆｅｎｃｅｓ

（ｂ）海浪的点云纹理特征
（ｂ）Ｔｅｘｔｕｒｅｆｅａｔｕｒｅｏｆｐｏｉｎｔｃｌｏｕｄｏｃｅａｎｗａｖｅｓ

图３　点云纹理特征的三维效果图
Ｆｉｇ．３　３Ｄｒｅｎｄｅｒｉｎｇｏｆｔｈｅｔｅｘｔｕｒｅｆｅａｔｕｒｅｏｆｐｏｉｎｔｃｌｏｕｄ

计算出的点云纹理属性与点云中各点的高程

和强度等信息类似，是点云中点的一组特征值。

为便于视觉判读，还将利用点云中各点的点云纹

理特征属性，通过内插的方式转化成栅格图像

（如图４所示），并与利用文献［１０］中所用方法获
得的图像纹理特征（如图５所示）进行对比。

（ａ）Ｈｏｍ

（ｂ）Ｄｉｓ　　　　　　　　（ｃ）ＡＳＭ

图４　由点云纹理特征导出的灰度图
Ｆｉｇ．４　Ｇｒａｙｉｍａｇｅｓｄｅｒｉｖｅｄｆｒｏｍｔｈｅｔｅｘｔｕｒｅｆｅａｔｕｒｅｏｆ

ｐｏｉｎｔｃｌｏｕｄ
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（ａ）ＨｏＭ

（ｂ）Ｄｉｓ　　　　　　　　（ｃ）ＡＳＭ

图５　由ＬｉＤＡＲ强度图像求取的图像纹理特征
Ｆｉｇ．５　ＴｅｘｔｕｒｅｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓｏｆＬｉＤＡＲｉｎｔｅｎｓｉｔｙｉｍａｇｅ

Ｈｏｍ反映了目标点属性值（高程或强度等）
与其邻域点属性值连续变化的强度和振幅，图４
中灰度值越高的区域说明其地物同质性越好。而

在不同类地物的交界处和同质性较差的地物（如

树木和建筑）灰度值较低。Ｄｉｓ反映的是相邻点
之间平均灰度值的差异程度，其值越低说明物体

表面越粗糙（如海浪、树木），其值越高说明物体

表面纹理越细致（如建筑）。

通过对比图４和图５可发现，点云纹理内插
后生成的图像与直接利用图像处理方法获得的图

像纹理，在灰度值整体分布上基本一致。但从

图４（ａ）和图５（ａ）中的停车位标志、道路信号标
志和海浪边缘等细节可看出，点云纹理生成的图

像能更清晰地反映不同地物之间的区别，说明本

文方法提取的点云纹理可以细致到点，而不是一

个像素的区域。

２．３　参数分析及优化

本节参照文献［１１］，通过分析Ｈｏｍ的变异系
数ｃｖ对影响点云纹理特征的三个参数 ｒ、ｄ、Ｋ进
行优化。

１）ｒ与 ｃｖ之间的关系如图 ６所示。由
图６（ａ）可以看出，对于数据１，在 ｄ和 Ｋ固定的
条件下，当ｒ在图中虚线范围内变化时，各类地物
的ｃｖ达到最高（除树木外，由于树木点的强度值

分布范围较广，且树木点较为分散，相互之间距离

较远），说明此时各类地物之间的可分性最好。

由于数据２的强度范围为０～２５５，其强度的可分
性较数据１差，且数据２的点密度比数据１小，因
此数据２中ｃｖ与ｒ之间的变化规律并不明显。但
由图６（ｂ）可以看出，ｒ在虚线范围内变化时，ｃｖ
趋于平稳。两个数据的平均点间距均在图中虚线

范围内，为避免数据的特例性，选择点云的平均点

间距作为ｒ的最优取值。

（ａ）数据１
（ａ）Ｄａｔａ１

（ｂ）数据２
（ｂ）Ｄａｔａ２

图６　ｒ与ｃｖ之间的关系
Ｆｉｇ．６　Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｂｅｔｗｅｅｎｒａｎｄｃｖ

２）ｄ与 ｃｖ之间的关系如图７所示。由图７
可以看出，对于数据１和数据２，在 ｒ和 Ｋ固定的
条件下，当ｄ在图中虚线范围内变化时，ｃｖ达到最
低值（树木和数据２中的水除外，数据２中水体的
噪声点较多），并相对稳定，而该范围恰恰在平均

点间距附近。这可解释为，当某点平移的距离为

平均点间距时，一般会遇到自身的邻接点。若该

点平移的距离ｄ稍大或稍小于平均点间距时，与
该点平移后的位置最近的邻接点应保持不变，从

而不会影响点云纹理特征的计算结果。因此ｄ的
最优值同样可以选取为平均点间距。

３）ｋ与 ｃｖ之间的关系如图８所示。由图８
可以看出，在ｄ和ｒ固定的条件下，ｃｖ随着Ｋ的增
加而线性增大。这是由于 Ｋ越高，同一地物的点
云纹理特征值取值的波动范围越大。ｃｖ越大，则
不同地物之间的可分性也越强。但 Ｋ值越大，计
算量也越大。因此兼顾计算效率和点云纹理特征

·８２１·
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（ａ）数据１
（ａ）Ｄａｔａ１

（ｂ）数据２
（ｂ）Ｄａｔａ２

图７　ｄ与ｃｖ之间的关系
Ｆｉｇ．７　Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｂｅｔｗｅｅｎｄａｎｄｃｖ

（ａ）数据１
（ａ）Ｄａｔａ１

（ｂ）数据２
（ｂ）Ｄａｔａ２

图８　Ｋ与ｃｖ之间的关系
Ｆｉｇ．８　ＲｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｂｅｔｗｅｅｎＫａｎｄｃｖ

的可分性，选择压缩后的灰度等级Ｋ为６４。

２．４　分类结果及评价

在图像处理领域，图像纹理可有效地应用于

图像分类之中。而本文提出的点云纹理属性，同

样可作为点云中点的特征值，辅助点云的高程和

强度信息，应用于点云分类工作中。为验证点云

纹理特征对地物分类的贡献，以数据１为例，利用
经典的支持向量机 （ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ，
ＳＶＭ）［１４］分类算法，并结合点云的高程、强度和点
云纹理特征对点云进行分类，具体采用以下四种

分类方案：①单纯利用高程信息；②单纯利用强度
信息；③联合利用高程和强度信息；④联合利用高
程、强度和点云纹理特征。

本文的 ＳＶＭ算法基于 Ｃ＋＋平台和 ＬｉｂＳＶＭ
库［１５］编程实现，ＳＶＭ分类器的核函数选用线性
核。由于该分类方法仅用于测试点云纹理特征约

束点云分类的性能，算法中的惩罚系数 Ｃ和参数
γ均取较宽泛的值，Ｃ＝１０００，γ＝００００１。将地
物整体上分为：陆地、海水、房屋和除房屋外的地

物（包括树木、电线和汽车等不规则地物）。选取

的训练样本和验证样本的点数分别为２３９６４和
７４３８３，且样本的选择兼顾了典型性和随机性。

单纯利用高程或强度属性进行地物分类的精

度很低，分别为７５５％和６１９％，联合高程和强
度信息可以将地物分类精度提高至８９．４％，而增
加了点云纹理信息后，分类精度可以进一步提高

至９５０％，这说明在地物分类过程中，ＬｉＤＡＲ点
云的高程和强度信息都是不可或缺的，而点云纹

理特征可以为地物分类起到重要的辅助作用，提

高整体的地物分类精度。

进一步结合如图９所示的分类效果图进行分
析，由图９（ａ）～（ｄ）分别可以看出，单纯利用高
程信息无法很好地将灌木、电线、汽车和栅栏等低

矮地物与陆地区分，而且在海陆交接处对水陆的

区分也存在偏差。单纯利用强度信息进行地物分

类会使强度值相近的不同地物被错分为同一类，

各类地物之间存在普遍的错分现象。联合高程和

强度信息虽然能够较好地区分各类地物，但在海

陆交界处对水陆的区分仍然存在偏差。而将点云

纹理辅助高程和强度信息进行地物分类的效果最

好，分类结果基本符合地物实际分布情况，尤其是

对海浪和沙滩的区分更加准确。这也证明了将点

云纹理特征辅助高程和强度信息进行地物分类，

能有效改善分类效果。

为证明基于离散点提取的点云纹理特征比基

于栅格格式的图像纹理特征具有更好的区分地物

的能力，还以ＳＶＭ为基础算法，采用ＤＳＭ图像＋
强度图像＋图像纹理的特征属性组合方案进行了
对比实验。该方法的训练样本和验证样本的分布

与图９（ｄ）分类方法中选取的样本分布一致，且
ＳＶＭ分类器中的参数也与之前的设置保持一致。
图１０为利用图像纹理特征约束的地物分类效果
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（ａ）方案１　　　 （ｂ）方案２　　　　（ｃ）方案３
（ａ）Ｓｃｅｎａｒｉｏ１　　（ｂ）Ｓｃｅｎａｒｉｏ２　　（ｃ）Ｓｃｅｎａｒｉｏ３
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图９　各方案的地物分类结果
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图，对比图９（ｄ）可以看出，两种方法的地物分类
整体效果基本一致，这是因为两种方法采用了相

同的参数设置和训练样本分布。但采用 ＤＳＭ图
像＋强度图像＋图像纹理分类方案的分类精度为
９４４％，稍低于利用点云纹理特征约束的地物分

图１０　联合利用ＤＳＭ图像、强度图像和
图像纹理特征的地物分类结果
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类精度，对比图９（ｄ）和图１０中区域Ⅰ ～Ⅳ的细
节图也可以看出，利用图像纹理约束进行地物分

类时，一些小型地物（如图１０中区域Ⅰ的栅栏、
图１０中区域Ⅱ的道路标志）和建筑物（图１０中
区域Ⅲ和Ⅳ）存在明显的错分现象，这就是由前

文所述的“多义性”问题造成的。上述分析证明

了点云纹理特征比图像纹理特征具有更好的区分

地物的能力，可以有效避免像素与点之间的“多

义性”问题。

３　结论

本文从图像处理领域的图像纹理特征计算方

法出发，提出反映ＬｉＤＡＲ数据中点与周围点属性
分布情况的点云纹理特征属性。通过数据分析对

点云纹理特征的三个参数进行优化，并利用 ＳＶＭ
分类算法对点云纹理特征的地物分类能力进行验

证。实验结果表明：利用点云纹理特征约束进行

地物分类可以有效改善地物分类结果，其分类精

度可以达到９５０％，尤其在水陆区分方面表现出
优秀的性能。此外，相比于图像纹理特征约束下

的地物分类方法，利用点云纹理特征进行约束的

分类方法能有效避免像素与点之间的“多义性”

问题，提高小型地物提取的准确性。点云纹理特

征在小型地物的甄别和水陆的区分等方面所体现

的优质特性，可以充分地应用到海岸带机载

ＬｉＤＡＲ数据的精细化分类、海岸带高精度 ＤＥＭ
构建和海岸线提取等工作中。

但需要指出的是，所选取的 ＬｉＤＡＲ数据的地
物类别和地形分布都较为简单，而且未对地物类

别进行精细划分，因此即使使用较为经典的分类

算法也可获得较高的分类精度。在下一步工作中

将选取更为复杂的地形数据验证点云纹理特征的

性能。此外，本文算法的运算效率尚需进一步提

高，下一步工作还将尝试融入并行算法，以缩短整

体运算时间。
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