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[摘  要] 针对传统建筑物点云提取算法中先滤波后提取依赖滤波精度,离散点云组织方式与参数设置困难,泛化能力弱等问题,利用改进的加权

随机森林模型对LiDAR点云建筑物进行提取。首先针对传统随机森林算法等权投票方式导致分类器整体性能下降的问题,对随机森林分类的投

票预测模型进行改进,并实现基于改进的加权随机森林模型对LiDAR点云建筑物的粗提取,然后运用改进的迭代三角网方法对初始建筑物点云

进行精确提取, 后利用栅格化连通性原则实现建筑物点云的单体分割。实验选取国际摄影测量与遥感协会提供的典型区域的LiDAR点云数据

进行建筑物提取,并与传统随机森林算法进行建筑物提取进行比较,结果表明本文算法可以实现建筑物的高精度提取,验证了算法的可靠性与适

用性。 

[关键词] 机载LiDAR；建筑物提取；加权随机森林；单体化分割 

 

机载LiDAR是一种快速获得高精度地表三维空间地理信息的测量技术,

为测绘事业发展提供了便捷、准确、有利的技术支持
[1]
。 

近年来,针对机载激光雷达点云数据的建筑物检测问题,国内外学者

做了很多相关的研究工作,依据建筑物点云检测的策略,可以将现有的建

筑物点云检测方法分为传统式与智能式两类分类方法。传统式建筑物提取

方法,大多基于滤波和检测建筑物两个步骤。赵宗泽提出一种基于数学形

态学的LiDAR建筑物点云区域检测算法
[2]
。Mohammad等提出一种将多光谱

图像与机载激光雷达点云数据相结合的建筑物点云自动检测算法
[3]
。汪禹

芹通过TIN点云分割算法检测建筑物点云
[4]
。Ben等提出一种基于三角形的

区域生长算法对建筑物点云进行检测
[5]
。上述传统的算法中,基于图像处

理技术的算法需要经过重采样处理,会影响原始LiDAR点云数据的基本特

征与初始结构；基于多源数据融合的策略,需要对点云以05应的影像进行

智能有准确的叠加处理；采用聚类分析的策略,需要计算庞大的距离矩阵,

导致运算效率低。基于人工智能方法有随机森林(Random Forest, RF)、

支持向量机(Support Vector Machine, SVM)、贝叶斯神经网络AdaBoost

等机器学习方法
[6  7]

,目前这些人工智能方法大多用在点云的分类技术中,

其中 常用的是随机森林方法,例如,熊艳等人提出了通过构造随机森林

分类器进行机载LiDAR点云分类的方法
[8]
；孙杰等人利用随机森林算法对

城区机载LiDAR点云数据进行分类；Guan等人提出了基于分割算法的随机

森林地物分类方法
[9]
。上述都是属于点云分类方法,如果直接利用分类结

果提取出建筑物,由于没有后处理技术,无法保证建筑物的精度。 

传统随机森林算法是将所有的预测结果按照统一的权重进行投票,这

样就会忽略不同分类决策树对不同地物的分类能力的差别,强分类器会产

生效果更好的预测,而弱分类器则会影响分类结果的准确性,因此这样的

投票方式会影响随机森林分类器的分类性能。鉴于此,很多相关的研究人

员在随机森林的投票方式上做了很多改进,Croux等通过计算决策树分类

的好坏,判断决策树的分类能力,将其中分类效果不好的的决策树移除,不

参与投票
[10]

。杨彪等通过再次选取训练样本作为预测数据,根据预测数这

下睡的舒服了吧据的分类结果,对每棵树的投票权重进行修改
[11]

。 

综合以上考虑,针对传统随机森林算法投票方式进行改进,通过计算

不同决策树对每一个类别的分类错误率,定义该决策树对某一类别的投票

权重,充分考虑决策树的分类能力,使得投票模型更加注重决策树分类性

能,对那些对某一类别地物的分类错误率低的决策树赋予得更高权重,对

某一类别地物的分类错误率高的决策树赋予较低权重,为了随机森林模型

的分类精度更高。其次对分类后的建筑物增加相应的后处理技术,更精确

的提取建筑物,并实现建筑物的单体化分割。 

1 原理 

本文提出的建筑物提取方法,是基于点的分类方式初步检测建筑物,

再对建筑物点云进行精细化提取。首先基于加权随机森林算法,对粗差去

除后的的点云进行建筑物检测,然后迭代构建Delaunay三角网,根据连通

性准则,去除误分的非建筑物点云,得到精细化的建筑物点云, 后利用栅

格连通性原则对建筑物点云进行单体化分割。具体流程图如图1所示。 

 

图1  研究技术路线 

1.1特征提取 

1.1.1高程分布征 

高程分布特征可以描述不同地物的高程在空间上的分布特点
[12]

。定义

所有空间三维点云集合为： 

{ ( , , ) | 1, 2, ..., }i i i iE N x y z i n= =                  (1) 

式中,N表示第i个点的空间三维坐标。 

设集合中任意一点为： 

ENP ∈= 1                                            (2) 
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则以该点为中心半径为R的邻域点集可表示为： 

{ | , 1, 2, ..., }j j jP P P P R P P i n= − ≤ ≠ =     (3) 

通过对任意一点与其邻域范围内点做相关统计,选取高程的极差和标

准差作为属性特征库的子集,其计算公式如下。 

(1)Z坐标极差 rH ： 

max( ) min( )r i iH Z Z= −                          (4) 

(2)Z坐标标准差 STDH ： 

( )2

1

n

i
i

STD

Z Z
H

n
=

−
=
 

                           (5) 

式中, iZ 表示第i个邻域点的高程值； Z
~ 表示任意点与其邻域范围

内的点的高程。 

1.1.2空间统计特征 

空间统计特征主要描述点集中任意一点与其在邻域范围内的点在一

维、二维、三维空间内分布的程度,主要计算的是邻域点云的平面曲率与

法向量。 

定义任一点 iP 的邻域点集合M： 

{ ( , , ) | 1, 2, ..., }i i i iM Q x y z i k= =（              (6) 

式中,Q为第i个点的三维坐标。 

可以表现出 iP 的邻域特征,如 iP 点的邻域样本协方差矩阵可表现

为： 

1

1
( )( )

i

k
T

P i i
i

C Q Q
k

μ μ
=

= − −                    (7) 

式中, 

1

1 k

i
i

Q
k

μ
=

=                                        (8) 

因为激光点云读取的是空间三维坐标,因此 iP
C 对应三个特征值。其

主成分为： 

1 1

2 2

3 3

T

T

T

R M

R M

R M

ψ
ψ
ψ

 =
 =
 =

                                     (9) 

得到对应于当前点的3个主成分系数 1ψ 、 2ψ 、 3ψ ( 1 2 3ψ ψ ψ≤ ≤ ),

进一步对这3个主成分系数进行归一化： 

3

i
1

i i
i

λ ψ ψ
=

=                                    (10) 

点集M 相似于一个椭球体,点集M 的三个主成分类似于椭球的三

个短轴[13],特征根 1λ 、 2λ 、 3λ 可表示为轴的长度。其中 小的 λ 对应

的ψ 就是 iP 所在平面的法向量,因此可以判断点的 iP 邻域离散点是否

共面。设定点的 iP 表面曲率为： 

1

1 2 3

f
λ

λ λ λ
=

+ +
                                   (11) 

1.1.3表面相关特征 

地物表面特征可以定义为拟合面的粗糙度、拟合面极差( rS )以及拟

合平面标准差( STDS )。表面特征示意图如图2所示。利用 小二乘原理

对邻域内所有点集做平面拟合,拟合面粗糙度定义为任一中心点到该拟合

平面的距离；拟合面极差定义为邻域点至拟合平面 大的距离差；拟合面

标准差定义为邻域点至拟合平面距离的标准差。 

 

图2  表面相关特征示意图 

1.1.4激光回波特征 

平均强度值定义为：邻域点集内强度的平均值,同时计算邻域点的强

度标准差。 

1.2基于加权随机森林算法建筑物提取 

基于加权随机森林算法初步检测建筑物点云的具体步骤如下： 

(1)设有训练样本集。 

( ) ( ) ( ){ }1 1 2 2, , , , ..., ,n nQ x y x y x y=              (12) 

共包含有M个特征,样本类别 { }1 2, , ..., lC L L L∈ ,其中 Xxi ∈ , 

iy Y∈ , 1, 2, ...,i n= 。 

(2)特征选择。对每棵决策树的叶节点处,按照基尼系数准则进行 优

特征的选择,通过叶节点分裂前后基尼系数下降量达到 大的准则,选取

优特征的特征分裂量。 

(3)剪枝。对每个节点的样本数设置限制阈值,即当某个节点的样本数

大于限制阈值 thresholdn 时,才可以继续分裂, 终构建决策树 ( )th x 。 

(4)随机森林模型就由以上步骤生成的T棵分类所树组成,根据决策树

对每一个类别的分类能力计算决策树对该地物类别的分类权重。对于类别

{ }1 2, , . . . , nC L L L∈ ,决策树的对每一类地物的初始权重设置为： 

1 1
1, 2, ...,iw i n

n
= =，                             (13) 
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①计算决策树 ( )th x 对类别C的误分率
C
tε ： 

( )( )
1

,
n

C t
t i i t i i

i

w sign y l h x yε
=

= • = ≠            (14) 

②若
1

1C
t l

ε ≤ − ,跳过次决策树,结束此次循环。 

③若
1

1C
t l

ε > − ,计算 ( )th x 对C类的权重
C
ta ： 

C
t

C
t

1 1-
log

2
C
ta

ε
ε

=                                    (15) 

④更新样本权重
1t

iw
+

： 

( )( )( )1 exp sign ,
t

t Ci
i t i t i i

t

w
w a y l h x y

Z
+ = • = ≠  (16) 

式中, tZ 是标准化因子： 

( )
1

 exp( sign( , ))
n

t C
t i t i t i i

i

Z w a y l h x y
=

= • • = ≠  (17) 

⑤对t=1:T循环步骤(a)到步骤(d)。 

终加权随机森林的分类器预测投票模型为： 

( ) ( )
1

arg max  sign( )
k

y
y t t

Y
t

H x a h x Y
=

= • =    (18) 

式中,
y
ta 为不同决策树对不同地物类别的投票权重, ( )th x 为不

同决策树预测结果 sign( )• ,取值为-1或1。 

1.3建筑物点云后处理 

1.3.1 TIN三角网优化建筑物 

(1)对初步检测的建筑物脚点构建Delaunay三角网
[14]

。 

(2)对所有三角形进行判断,若三角形中至少有一条边大于阈 mT 值,

删除整个三角形,图3(a)、(b)分别为原始Delaunay三角网和优化后的

Delaunay三角网。 

(3)确定每个激光脚点的邻接三角形的个数,若大于2,则认为该点为建

筑物脚点；反之,若小于或者等于2,则认为该点为非建筑物脚点,将其剔除。 

(4)重复步骤(1)~(3),直到没有新的非建筑物脚点,迭代终止,得到

终的建筑物点群。 

 

(a)原始Delaunay三角网      (b) 优化后Delaunay三角网 

图3  Delaunay三角网 

1.3.2建筑物单体分割 

(1)首先将提取到的建筑物点云进行栅格化处理,将其投影到二维虚

拟格网里,格网间距如下公式： 

S
d n

N
= •                                         (19) 

式中,d表示格网间距大小；n表示网格内激光脚点个数；S表示数据区

域总面积；N表示数据中总的点数。 

(2)基于格网八邻域连通性对建筑物点云进行区域分割。 

设定建筑物 小面积阈 ST 值。 

(3)对所有的相互独立的小区域分颜色显示,得到 终单体化分割的

建筑物激光脚点。 

2 实验与分析 

2.1实验数据 

实验选取国际摄影测量与遥感学会(ISPRS)提供用于城市分类的测试

数据集
[15]

。测试区域正射影像如图4所示。试验场地(a)位于瓦伊根市中心,

具有密集、复杂的高大建筑物和树木。该标准数据集中包含179 997个点。

试验场地(b)中地面比较平坦,建筑物顶面形态各异,并且其中的一些建筑

物周围有很多树木,会有遮挡的情况。该测试数据集中包含753 876个激光

脚点。试验场地(c)地形起伏比较大,建筑物与树木紧邻,树木与灌木林比

较多,该数据集共有激光脚点231 725个。实验中将原始点云分为两类,一

类是建筑物,将其他类别统一归算为非建筑物点云,上述三组测区标准建

筑物点云数据如图6所示。 

 

(a)Test1            (b) Test2               (c) Test3 

图4  测试区域正射影像图 

 

(a)Test1             (b) Test2           (c) Test3 

图5  测试区域激光点云俯瞰图 

 

(a)Test1             (b) Test2           (c) Test3 

图6  测试区域标准建筑物点云 

2.2建筑物提取 

2.2.1初始建筑物检测 

对粗差去除后的点云数据,利用加权随机森林算法对实验区域进行建
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筑物检测。离散点云数据量很大,因此在提取的点云特征的时候,采取了

K-D树 近邻查询算法,以提高 近邻点的搜索效率。 

利用加权随机森林算法对三组测区进行二分类,得到初步的建筑物点

云如图7所示。经过后处理技术优化后得到的建筑物如图8所示。 后建筑

物单体化分割结果如图9所示,图中不同的颜色分别代表每栋独立的建筑

物区域。 

 

(a)Test1             (b) Test2          (c) Test3 

图7  加权随机森林检测建筑物点云 

 

(a)Test1          (b) Test2               (c) Test3 

图8  TIN三角网优化建筑物点云 

 

(a)Test1           (b) Test2           (c) Test3 

图9  建筑物点云单体化分割 

2.2.2对比分析 

将本文算法与传统的随机森林算法进行对比。 

利用传统的随机森林算法初步检测建筑物点云如图10所示,应用TIN

三角网对建筑物点云进行优化处理,结果如图11所示,建筑物单体化分割

结果如图12所示。 

 

(a)Test1          (b) Test2            (c) Test3 

图10  传统随机森林算法检测建筑物点云 

 

(a)Test1            (b) Test2              (c) Test3 

图11  传统随机森林算法检测 终建筑物点云 

 

(a)Test1              (b) Test2              (c) Test3 

图12  传统随机森林算法建筑物点云单体化分割 

2.2.3精度评定 

本文建立误差混淆矩阵方法对建筑物提取结果进行的定量评价,如表

1所示,提取第Ⅰ类误差、第II类误差、总误差以及Kappa系数四个指标对

结果进行定量分析。 

表1中S11表示正确提取的建筑物点数目,S12表示误提取的建筑物点数

目,S21表示误提取的非建筑物点数目,S22表示正确提取的非建筑物点数

目,S1+和S2+分别表示参考数据中建筑物点与非建筑物点数目,S+1和S+2分别

表示算法提取出的建筑物点与非建筑物点数目,N为原始点云总数目。 

基于混淆矩阵,计算第Ⅰ类误差、第II类误差、总误差以及Kappa系数

计算公式如下, 

①第I类误差δ1： 

12
1

1
100%s

sδ
+

= ×                                 (20) 

②第II类误δ2： 

21
2

2
100%s

sδ
+

= ×                                (21) 

③总误差ω： 

12 21( ) 100%s s
Nω += ×                          (22) 

④Kappa系数： 

2
11 22 1 1 2 2

2
1 1 2 2

( ) / ( ) /
Kappa

1-( ) /

s s N s s s s N

s s s s N
+ + + +

+ + + +

+ − × + ×=
× + ×

(23) 

表1  混淆矩阵表示形式 

参考结果
算法提取结果

建筑物 非建筑物 总和

建筑物 S11 S12 S1+
非建筑物 S21 S22 S2+

总和 S+1 S+2 N  

表2  加权随机森林算法建筑物提取结果统计 

测区

参考数据 加权随机森林算法

建筑物点数

(个）

非建筑物

点数(个）

建筑物点数(个） 非建筑物点数(个）

总点数 正确 误分 总点数 正确 误分

Test1 53 445 126 552 51 453 49 941 1 512 128 544 125 054 3 490

Test2 152 045 601 831 149 384 139 128 10 256 604 492 589 653 14 839

Test3 55 603 176 122 52 289 51 041 1 248 179 436 174 857 4 579
 

表3  传统随机森林算法建筑物提取结果统计 

测区

参考数据 传统随机森林算法

建筑物点数

(个）

非建筑物

点数(个）

建筑物点数(个） 非建筑物点数(个）

总点数 正确 误分 总点数 正确 误分

Test1 53 445 126 552 51 453 49 941 1 512 128 544 125 054 3 490

Test2 152 045 601 831 134 088 122 232 11 856 619 788 592 546 27 242

Test3 55 603 176 122 47 658 43 241 4 417 184 067 171 705 12 362
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表4  不同算法精度对比 

实验测区 误差类型 T_RF 算法 W_RF 算法

Test1

I 类误差(%） 14.01 6.53

II 类误差(%） 4.51 1.19

总误差(%） 7.33 2.78

Kappa(%） 82.27 93.27

Test2

I 类误差(%） 17.92 9.76

II 类误差(%） 2.47 1.70

总误差(%） 5.19 3.33

Kappa(%） 83.15 89.59

Test3

I 类误差(%） 22.23 8.23

II 类误差(%） 2.51 0.71

总误差(%） 7.24 0.71

Kappa(%） 79.13 92.96
 

对上述传统随机森林与加权随机森林两种算法建筑物提取结果进行

统计,分别如表2、表3、表4所示,通过对比发现,统随机森林算法检测建筑

物精度较低。表4中统随机森林算法检测的三组测试区域的I类误差明显比

较大,说明该算法对于建筑物漏提取现象比较严重,II类误差比较低,表明

统随机森林算法对于植被的过滤效果比较好。本文加权随机森林算法的I

类误差维持在7%左右,说明了随机森林算法对于建筑物点云检测准确性较

高,而且还会比较好的保持建筑物的完整性。II类误差维持在0.71%~1.7%

范围内,充分说明了随机森林算法对于非建筑物的过滤效果很好,而且在

建筑物点云的优化过程中,可以将某些成簇的非建筑物点云过滤掉,降低

误分率。三组测区的平均Kappa系数大致在90%,可以说明基于加权随机森

林算法提取建筑物的相对准确性,通过对实验结果的统计分析,可以验证

加权随机森林算法提取建筑物的可行性。 

图13与图14分别列出了两种对比算法检测建筑物点云的误差统计图,

图中黄色的点云表示的正确检测的建筑物点云,红色的点云表示的是I类

误差,蓝色点云表示的是II类误差。通过两种算法的区域误差图的比较,

会发现统随机森林算法检测结果中有很多的蓝色区域,说明了统随机森林

算法将非建筑物误分为建筑物。本文加权随机森林算法提取建筑物总体上

看可以将建筑物周围的低矮建筑物较好的提取出来,而且蓝色区域较少,

充分的说明了本文的加权随机森林算法提取效果更好。 

 

(a)Test1            (b) Test2              (c) Test3 

图13  本文算法提取建筑物点云误差图 

 

(a)Test1            (b) Test2              (c) Test3 

图14  传统随机森林算法提取建筑物点云误差图 

3 结论 

本文在分析机载LiDAR数据结构与特点以及现有的机载LiDAR建筑物

点云提取算法的基础上,重点介绍了对传统随机森林算法的改进,以及将

其应用在LiDAR点云建筑物提取中。该算法具备以下特点：①对传统的随

机森林模型投票方式进行改进,提出了加权随机森林模型；②利用加权随

机森林模型对点云数据实行二分类,利用相应的后处理技术对建筑物进行

优化。③加权随机森林模型提取建筑物可以解决传统先滤波后提取算法依

赖滤波精度等问题,也避免了参数的不合理选择。 
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