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摘要：因无人机机载激光雷达（Ｌｉｇｈｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｎｄｒａｎｇｉｎｇ，ＬｉＤＡＲ）数据具有离散性，在生成数字高程模型（Ｄｉｇｉｔａｌ

ｅｌｅｖａｔｉｏｎｍｏｄｅｌ，ＤＥＭ）时需选择有效插值方法。以荒漠植被区为研究背景，使用零 均值标准化方法归一化点云回

波强度，利用肘方法确定最佳聚类数目，采用 Ｋｍｅａｎｓ方法对点云强度值聚类得到地面点云。在此基础上，采用克

里金（Ｋｒｉｇｉｎｇ）方法插值抽稀率为 ２０％和 ８０％的地面点云数据，且将点云高程作为变量，建立 ＲＢＦ神经网络预测模

型，并通过线性回归检验方法对模型进行精度分析，采用 Ｄｅｌａｕｎａｙ三角网内插生成高精度 ＤＥＭ。结果表明：采用

Ｋｍｅａｎｓ方法实现最佳聚类数目为 ４的聚类，得到地面点云 ４８７２２个，在点云较优抽稀率 ２０％的情况下，径向基函

数神经网络（Ｒａｄｉｃａｌｂａｓｉｓｆｕｎｃｔｉｏｎｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＲＢＦＮＮ）训练时间为 ５６ｓ，点云高程预测的决定系数 Ｒ２为 ０８８７，

均方根误差 ＲＭＳＥ为 ０１６８ｍ。说明使用 ＲＢＦＮＮ对 Ｋｍｅａｎｓ聚类滤波得到的地面点云进行高程预测效果较好，可

为基于点云构建高精度 ＤＥＭ提供参考。
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０　引言

数字高程模型（Ｄｉｇｉｔａｌｅｌｅｖａｔｉｏｎｍｏｄｅｌ，ＤＥＭ）是
地形高程信息的数字化表示，是重要的基本地形产

品之一
［１］
，不仅可以非常直观地显示地形和地貌，

而且为各种地形特征的定量分析和不同类型专题图

的绘制提供了基本数据
［２］
。无人机机载激光雷达

（Ｌｉｇｈｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｎｄｒａｎｇｉｎｇ，ＬｉＤＡＲ）是集激光测距
技术、计算机技术、高精度动态惯性导航系统

（Ｉｎｅｒｔｉａｌｎａｖｉｇａｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍ，ＩＮＳ）和高精度动态差分
全球定位系统（Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌｇｌｏｂａｌｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇｓｙｓｔｅｍ，
ＤＧＰＳ）等于一体的摄影测量新技术［３］

，可提供地物

三维空间坐标、地物激光回波强度、获取时间等信

息
［４］
。因无人机机载 ＬｉＤＡＲ具有起降灵活、机动性

好等优点而被广泛应用，可直接获取高精度、高密度

点云数据以生成 ＤＥＭ。
同时，点云滤波是生成 ＤＥＭ的基础，即把点云

分成地面点与非地面点。林祥国等
［５］
采用多基元

三角网渐进加密方法实现点云滤波，使滤波误差降

低。李鹏程等
［６］
基于表面实现点云滤波，即采用点

云的波形信息进行加权曲面拟合以获取点云表面。

张继贤等
［７］
利用 Ｋｍｅａｎｓ聚类方法快速分割点云中

的电线。周晓明
［８］
结合点云全波形属性信息和聚

类方法实现滤波。综上，具有代表性的点云滤波方

法可以分为基于逐渐加密、基于表面和基于聚类等

方法
［９］
。本文选择原理简单、且便于处理海量数据

的 Ｋｍｅａｎｓ聚类方法实现点云滤波。
神经网络不需建立精确的数学模型即可实现非

线性映射，以预测相关数据。ＫＵＡＫ等［１０］
利用自

组织映射神经网络和 Ｋｍｅａｎｓ聚类两种方法，结合
点云法向量、强度和曲率３种属性信息，实现点云分
割，以生成 ＤＥＭ。ＺＵＯ等［１１］

采用神经网络实现城

市点云分类，以验证神经网络可以成功分离地面点、

建筑物、树木和裸露土等地物。径向基函数神经网

络（Ｒａｄｉｃａｌｂａｓｉｓｆｕｎｃｔｉｏｎｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＲＢＦＮＮ）以
其学习速度快、不易陷入局部极小值等优点，常被应

用在数据插值预测中。陈昌华等
［１２］
利用主成分分

析方法消除径向基函数神经网络（ＲＢＦＮＮ）输入层
数据的相关性，即以主成分分析模型的结果作为

ＲＢＦＮＮ的输入，建立土壤水分的预测模型，结果表
明，ＲＢＦＮＮ预测精度比误差反向传播神经网络预测
精度高。周仲礼等

［１３］
采用模拟退火蚁群算法改进

径向基函数神经网络模型，分别对地层高程进行面

插值和对矿体品位进行空间体插值，且与普通克里

金（Ｋｒｉｇｉｎｇ）插值方法进行交叉验证，结果表明，改
进径向基函数神经网络插值效果明显优于克里金插

值方法。目前使用径向基函数神经网络实现点云预

测的研究较少
［１４］
，本文使用径向基函数神经网络预

测地面点云高程值，且采用 Ｄｅｌａｕｎａｙ三角网生成
ＤＥＭ。

１　数据获取

以 ＡｅｒｏＳｃｏｕｔＢ１ １００型单旋翼油动无人机作
为飞行平台，搭载 ＲｉｅｇｌＶＵＸ １型激光扫描仪、
ＯｘＴＳＳｕｒｖｅｙ＋２型惯性导航系统和 Ｓｏｎｙ可见光相
机获取研究区 ＬｉＤＡＲ数据和可见光数据。无人机
的长、宽、高为 ３３ｍ×１０ｍ×１３ｍ，尾旋翼直径
０６５ｍ，空机质量 ５０ｋｇ，有效载荷 １８ｋｇ，发动机功
率１３２３ｋＷ，标准油箱容积１０Ｌ。ＲｉｅｇｌＶＵＸ １型
激光扫描仪是专业测绘级激光扫描仪，扫描方式为

线性扫描，近红外波长，最大转速 ２００ｒ／ｓ，激光脉冲
频率高达 ５５０ｋＨｚ，记录 １６ｂｉｔ的回波强度。Ｒｉｅｇｌ
ＶＵＸ １型激光扫描仪详细参数见表１。

表 １　ＲｉｅｇｌＶＵＸ １型激光扫描仪产品参数

Ｔａｂ．１　ＰｒｏｄｕｃｔｐａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆＲｉｅｇｌＶＵＸ １ｌａｓｅｒｓｃａｎｎｅｒ

转速／

（ｒ·ｓ－１）

发射频率／

ｋＨｚ

测距

误差／ｍｍ

最大飞行

高度／ｍ

最大视场

角／（°）

回波强

度／ｂｉｔ

１０～２００ ５５０ ±１０ ５５００ ３３０ １６

　　研究区域位于新疆兵团第八师一五零团五连周
边荒漠植被区，地理位置为 ４４°５７′２９″～４４°５８′０″Ｎ，
８５°５８′３５″～８５°５９′４″Ｅ，激光雷达数据基本包含了荒
漠植被区的部分植物类型，主要以梭梭、骆驼蓬、麻

黄、碱蓬草、驼绒藜为主。获取数据的飞行任务参数

设置如下：航高 ６０ｍ，巡航速度 ６ｍ／ｓ，航线 ３条。
在采用 ＲｉｅｇｌＬＭＳ配套软件和 ＯｘＴＳＮＡＶｇｒａｐｈ配套
软件对激光雷达数据进行配准、校正、平差和删除噪

声点等预处理后，截取部分区域数据作为试验区，且
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以 ＷＧＳ １９８４ ＵＴＭ Ｚｏｎｅ ４４Ｎ为投影坐标系
导出．ｌａｓ格式的点云数据。为方便后期描述，令 Ｘ、
Ｙ、Ｚ、Ｐ分别表示由点云三维坐标和回波强度组成
的 Ｎ×１维矩阵，其中 Ｘ和 Ｙ分别表示东向和北向
的位置，单位为（°），Ｚ表示点云高程，单位为 ｍ。试
验区点云总数 Ｎ为 ６９５４４，点云 Ｘ中元素的范围在
－４６０６５°～－１５０００°之间，Ｙ中元素的范围在
８３９５８°～１１２１４５°之间，Ｚ中元素的范围在２７５８６３～
２８０５３５ｍ之间，Ｐ中元素的范围在 １２０３６～４９８５０
之间。

２　研究方法

２１　零 均值标准化

因为 Ｋｍｅａｎｓ聚类方法需使用不同距离来度量
数据相似性，所以为了消除数据量纲和取值范围差

异的影响，需要将数据缩放到相同区间，即标准

化
［１５］
。同时，标准化后的数据也利于加快 ＲＢＦＮＮ

的训练速度，提高预测的准确性
［１６］
。常用的标准化

方法有３种：最大 最小标准化、零 均值标准化和小

数定位标准化。其中，最大 最小标准化容易受到数

据最大值和最小值的影响，小数定位标准化中移动

的小数位数取决于绝对值最大的样本点，故本文选

择零 均值标准化，与其它两种标准化方法对比，零

均值标准化保持了异常值所包含的有用信息，标准

化公式为

Ｓｎｏｒｍａｌ＝
Ｓｏｒｉｇｉｎ－μｔ
σｔ

（１）

其中 μｔ＝
１
Ｎ∑

Ｎ

ｉ＝１
ｔｉ （２）

σｔ＝
１
Ｎ－１∑

Ｎ

ｉ＝１
｜ｔｉ－μｔ｜槡

２
（３）

式中　Ｓｎｏｒｍａｌ———点云属性 ｔ标准值
Ｓｏｒｉｇｉｎ———点云属性 ｔ原始值
μｔ———点云属性 ｔ的均值
σｔ———点云属性 ｔ的标准差
ｔｉ———点云属性 ｔ的第 ｉ个点

２２　Ｋｍｅａｎｓ聚类方法
２２１　Ｋｍｅａｎｓ聚类原理

Ｋｍｅａｎｓ聚类方法是把数据分成 ｋ簇，使簇内
数据具有较高的相似度，而不同簇之间数据相似度

较低
［１７］
，采用 Ｋｍｅａｎｓ聚类方法实现点云聚类获得

地面点云的基本步骤如下：

（１）根据采集得到的研究区数据，确定需要的
聚类数目 ｋ。

（２）确定 ｋ个聚类对象的初始聚类中心｛Ｕｉ｜ｉ＝
１，２，…，ｋ｝。

（３）分别计算每个样本数据到 ｋ个聚类中心的
距离。

（４）筛选样本数据到聚类中心的最小距离，且
将此样本划分到聚类最小的类别中。

（５）当所有样本点都划分完毕，重新计算 ｋ个
对象的聚类中心。

（６）与前一次获取的 ｋ个聚类中心比较，判断
聚类中心是否发生变化或达到预定的最大迭代次

数。如果聚类中心发生变化，转到步骤（３）；如果聚
类中心发生变化但已经达到最大迭代次数或者聚类

中心没有发生变化，则算法终止
［１８］
。

通常，采用不同的距离标准可以得到不同的聚

类结果。本文选择适用范围较广的平方欧几里距离

作为距离标准，其计算公式为

ｄ２（ｘ，ｙ）＝∑
４

ｔ＝１
（ｘｔ－ｙｔ）

２＝‖ｘ－ｙ‖２
２ （４）

式中　ｄ（ｘ，ｙ）———属性 ｔ中样本点云 ｘ与样本点云
ｙ的欧几里距离

ｘｔ———属性 ｔ的样本点云 ｘ

ｙｔ———属性 ｔ的样本点云 ｙ
２２２　肘方法确定最佳聚类数目

Ｋｍｅａｎｓ聚类方法的难点之一是必须事先指定
聚类数目 ｋ，ｋ值的选择会严重影响聚类结果，故本
文使用肘方法确定最佳聚类数目。基本思想是选择

簇内 误 差平方 和 （Ｗｉｔｈｉｎｃｌｕｓｔｅｒｓｕｍ ｏｆｓｑｕａｒｅｄ
ｅｒｒｏｒｓ，ＳＳＥ）（即聚类偏差）骤变时的 ｋ值［１９］

，此时对

应的 ｋ值为最佳聚类数目。即先对不同聚类数目进
行 Ｋｍｅａｎｓ聚类，然后根据聚类偏差得到不同 ｋ值
的曲线，且绘制不同 ｋ值对应的聚类偏差图，最后找
到聚类偏差最显著拐点处对应的 ｋ值，其中聚类偏
差的计算公式为

ＤＳＳＥ＝∑
Ｎ

ｉ＝１
∑
ｌ

ｊ＝１
ｈ（ｉ，ｊ）＝‖Ｂｉ－Ｕ′ｊ‖

２
２ （５）

其中 ｈ（ｉ，ｊ）＝
０ （点 Ｂｉ不属于簇 ｊ）

１ （点 Ｂｉ属于簇 ｊ{ ）

式中　ＤＳＳＥ———簇 ｊ的聚类偏差

Ｂｉ———第 ｉ个点

Ｕ′ｊ———簇 ｊ中心点
ｌ———指定的最大聚类数目

Ｋｍｅａｎｓ聚类方法的另一个难点是初始聚类中
心的选择。为了得到最优的聚类结果，本文在随机

选择初始聚类中心和采用肘方法最佳聚类数目的基

础上，针对不同的随机初始中心独立运行 Ｋｍｅａｎｓ

聚类方法多次，然后从中选择 ＤＳＳＥ最小的模型作为
最终模型。
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２３　点云抽稀
海量地面点云给后期处理带来较大影响，尤其

是在数据处理速度方面
［２０］
，故在保证研究对象的必

要信息下，对高密度的点云进行抽稀有一定的实际

意义。为了简化抽稀过程，本文按照比例对点云进

行抽稀，且仅对比抽稀率为 ２０％和 ８０％的抽稀结
果。

Ｋｒｉｇｉｎｇ插值是一种统计插值方法，可以准确对
表面预测，不仅考虑了待估点与已知点位置的相互

关系，而且考虑了变量的空间相关性
［２１］
，所以采用

Ｋｒｉｇｉｎｇ方法插值抽稀结果，获取较好的抽稀率。随
机抽取 １００个地面点云作为检验数据集，然后对剩
余地面点云进行抽稀率为２０％和８０％的抽稀，对抽
稀后的点云进行点云高程插值。最后从插值结果中

提取检验数据集的高程预测值，且通过点云的预测

值与实测值进行对比分析。

均方根误差（ＲＭＳＥ）能够评判插值结果，均方
根误差越小，表明插值精度越高，误差越小

［２２］
，其计

算公式为

ＲＲＭＳＥ＝
１
Ｎ′∑

Ｎ′

ｉ＝１
（Ｚｉ－Ｚｉ）槡

２
（６）

式中　ＲＲＭＳＥ———点云高程的均方根误差

Ｚｉ———检验数据集中点云高程预测值
Ｚｉ———检验数据集中点云高程实测值
Ｎ′———检验数据集中点云数量

２４　径向基函数神经网络模型
２４１　ＲＢＦＮＮ模型建立

ＲＢＦＮＮ是应用多变量的径向基函数设计而成，
由输入层、隐含层和输出层组成。ＲＢＦＮＮ的输入层
为 ｎ维向量 Ｉ＝（Ｉ１，Ｉ２，…，Ｉｎ）；隐含层为 ｍ维向量
Ｄ＝（Ｄ１，Ｄ２，…，Ｄｍ）；输出层为 ｆ（Ｉ），即输出层是
ＲＢＦＮＮ的输入层对应的实测值，以此实现 ＲＢＦＮＮ
模型的建立

［２３］
，其输出公式为

ｆ（Ｉ）＝∑
ｍ

ｉ＝１
ＷｉＤｉ（Ｉ） （７）

其中
Ｄｉ（Ｉ） (＝ｅｘｐ －

‖Ｉ－Ｃｉ‖
２

２ｒ２ )
ｉ

（８）

式中　ｆ（Ｉ）———径向基函数神经网络的输出层函数
Ｗｉ———第 ｉ个隐含层神经元到输出层神经元

的权值

Ｄｉ（Ｉ）———隐含层径向基函数，采用高斯函数
Ｃｉ———第 ｉ个隐含层神经元中基函数的中心
ｒｉ———第 ｉ个隐含层神经单元的宽度，调节网

络的灵敏度

ＲＢＦ神经网络模型设计结构如图１所示。
采用软件 Ｍａｔｌａｂ神经网络工具箱的 ｎｅｗｒｂ函数

图 １　ＲＢＦ神经网络模型结构图

Ｆｉｇ．１　ＲＢＦＮＮｍｏｄｅｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅ
　

设计 ＲＢＦＮＮ，在进行径向基函数逼近时，ｎｅｗｒｂ函数
可以自动添加隐含层的神经元数量直到满足训练误

差要求，其实现公式为

Ｎｎｅｔ＝ｎｅｗｒｂ（Ｉ，Ｔ，Ｇｇｏ，Ｓｓｐ，Ｍｍｎ，Ｄｄｆ） （９）

式中　Ｎｎｅｔ———训练得到的 ＲＢＦＮＮ
Ｔ———预测的目标数据
Ｇｇｏ———ＲＢＦＮＮ的目标误差
Ｓｓｐ———径向基函数散布常数，默认值１
Ｍｍｎ———最大神经元数量
Ｄｄｆ———在网络训练过程中显示的 频率，

ｎｅｗｒｂ中默认值为２５
２４２　ＲＢＦＮＮ模型验证

为了验证模型的准确性，用测试点云对训练完

成后的 ＲＢＦＮＮ模型进行测试，且与实测高程值进
行对比分析，来检验 ＲＢＦＮＮ对点云高程预测的准
确性。采用软件 Ｍａｔｌａｂ中 ｓｉｍ函数，来实现测试点
云高程的预测，计算公式为

Ａ＝ｓｉｍ（Ｎｎｅｔ，Ｑ） （１０）
式中　Ａ———点云高程预测值矩阵

Ｑ———由测试数据集中点云坐标 Ｘ、Ｙ和回波
强度 Ｐ组成的矩阵

通过线性回归法对预测值和实测值进行分析，

线性回归分析法是将实测值作为自变量，预测值作

为因变量，建立一元线性回归方程，检验回归方程的

决定系数 Ｒ２。决定系数 Ｒ２越接近１，则说明实测值
和预测值吻合度越高，即预测效果越好。

３　结果分析

３１　Ｋｍｅａｎｓ聚类结果

采用软件 Ｍａｔｌａｂ提取研究区点云三维坐标和
回波强度值，且对点云进行零 均值标准化处理。采

用 Ｐｙｔｈｏｎ语言编程确定最佳聚类数目和实现
Ｋｍｅａｎｓ点云聚类方法，图 ２为聚类偏差结果，横坐
标表示聚类数目，纵坐标表示聚类偏差。分析图 ２
可知，当 ｋ为 ４时，聚类偏差呈现肘型，即对于研究
区点云，最佳聚类数目为 ４，此时的聚类偏差 ＤＳＳＥ为
４３０４３２。
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图 ２　聚类偏差可视化

Ｆｉｇ．２　Ｗｉｔｈｉｎｃｌｕｓｔｅｒｓｕｍｏｆｓｑｕａｒｅｄｅｒｒｏｒｓｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ
　
采用 Ｋｍｅａｎｓ聚类方法对回波强度进行 ｋ为 ４

的聚类，设置聚类最大迭代次数为 ３０００、聚类误差
为００００１。图３ａ为采用 Ｋｍｅａｎｓ聚类得到不同类
别可视化结果，数据１、数据２、数据３和数据４分别
对应簇１、簇２、簇３和簇４。图３ｂ是簇１灰度图，通
过目视检查分析可得，簇 １包含研究区地面点云和
离群点云，其点云总数为 ５０７２８，点云高度范围在
２７５８６３～２７９６３６ｍ之间。Ｋｍｅａｎｓ聚类得到的地
面点云完整地保留了试验区真实地表起伏情况，但

仍然存在少量离群点云，因此利用反复建立三角网

滤出簇１中的少量离群点云，从而获取地面点云数
为４８７２２，此时点云高度范围为２７５８７０～２７７６００ｍ。

图 ３　Ｋｍｅａｎｓ聚类三维可视化点云图

Ｆｉｇ．３　ＶｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎｐｏｉｎｔｃｌｏｕｄｓｂｙｕｓｉｎｇＫｍｅａｎｓ

ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｍｅｔｈｏｄ
　

３２　克里金插值结果

通过计算均方根误差评价抽稀精度，可知采用

２０％和 ８０％的抽稀率对应的均方根误差分别为
００２１ｍ和００２３ｍ，即采用２０％抽稀率抽稀可大大
减少点云数据量。本文对地面点云进行抽稀处理后

得到点云数为９７２４。图 ４为 ２０％抽稀率抽稀处理
后的克里金插值可视化结果，其中绿色点表示经过

抽稀后的点云，红色点表示１００个检验点云。

图 ４　２０％抽稀率抽稀后的克里金插值的可视化结果

Ｆｉｇ．４　ＶｉｓｕａｌＫｒｉｇｉｎｇｉｎｔｅｒｐｏｌａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔａｔ２０％ ｐｏｉｎｔ

ｃｌｏｕｄｔｈｉｎｎｉｎｇｒａｔｅ
　
３３　径向基函数神经网络训练结果

随机采取抽稀后点云的 ７０％作为 ＲＢＦＮＮ的训
练数据集，３０％作为评估网络的测试数据集。选择
训练数据集中点云的 Ｘ、Ｙ坐标矩阵和回波强度矩
阵 Ｐ作为训练 ＲＢＦＮＮ的输入，即 ｎ＝３，输入向量
Ｉ＝（Ｉ１，Ｉ２，Ｉ３）。把训练数据集中点云的高程 Ｚ作为

图 ５　ＲＢＦＮＮ训练结果和线性回归分析

Ｆｉｇ．５　ＴｒａｉｎｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｏｆＲＢＦＮＮａｎｄｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ

ｒｅｓｕｌｔｓｏｆＲＢＦＮＮ

网络的输出向量，即 Ｚ＝ｆ（Ｉ）。根据给定的目标误
差，多次训练网络确定隐含层数量。建立输入层神

经元数量为３，输出层神经元数量为 １，训练误差为
００２，散布常数为１的 ＲＢＦＮＮ。图 ５ａ为 ＲＢＦＮＮ的
训练结果，可以看出，训练次数达到１００即隐含层神
经元数量为１００时，训练误差００２０２很逼近目标误
差００２，对应的 ＲＢＦ训练时间为５６ｓ。

利用训练完成的 ＲＢＦＮＮ对测试数据集进行插
值预测高程，记录预测结果。同时采用线性回归法

进行分析，图５ｂ为 ＲＢＦＮＮ模型预测高程与实测高
程的线性回归分析，对应的决定系数 Ｒ２为 ０８８７，

说明预测值与实测值的拟合度较高。均方根误差
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ＲＭＳＥ为０１６８ｍ，说明插值预测精度较高。
３４　内插结果

根据训练完成的径向基函数神经网络，对抽稀后

的地面点云高程值进行内插，且根据高程值构建

Ｄｅｌａｕｎａｙ三角网以生成试验区 ＤＥＭ。图 ６为采用
Ｄｅｌａｕｎａｙ三角网生成的ＤＥＭ，共构建９７３９３个三角网。

图 ６　基于 Ｄｅｌａｕｎａｙ三角网生成的 ＤＥＭ图

Ｆｉｇ．６　ＧｅｎｅｒａｔｅｄＤＥＭｄｉａｇｒａｍｂａｓｅｄｏｎＤｅｌａｕｎａｙ

ｔｒｉａｎｇｕｌａｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋ
　

４　讨论

本文目的是验证利用 ＲＢＦ神经网络内插值实
现点云高程的预测，所以对 Ｋｍｅａｎｓ聚类结果仅采
用了目视检查来定性评价聚类结果。在后续研究

中，可以计算漏分误差、错分误差和总体误差来定量

评价聚类结果。另外，如果需要提高 Ｋｍｅａｎｓ聚类
速度，可以先采用 Ｋｍｅａｎｓ聚类对标准化处理的点
云三维坐标进行聚类分簇，然后针对不同的簇，再次

　　

使用 Ｋｍｅａｎｓ聚类对回波强度标准值进行聚类，且
合并每类地面点云。

本文随机选取 １００个点云测试 Ｋｒｉｇｉｎｇ插值结
果，可知测试点分布较好，但是存在部分区域测试点

分布较少，故后期可先计算点云曲率再抽稀。在建

立 ＲＢＦ神经网络模型时，选择输入变量为点云坐标
矩阵 Ｘ、Ｙ和点云回波强度矩阵 Ｐ，并没有充分考虑
到点云之间的相关性，因此 ＲＢＦ神经网络输入层数
据的相关性还需进一步研究。

５　结论

（１）采用 Ｋｍｅａｎｓ聚类方法实现点云滤波获得
试验区４８７２２个地面点云，采用肘方法确定最佳聚
类数目为４，采用 Ｐｙｔｈｏｎ语言编程设置聚类数目、最
大迭代次数３０００和聚类误差００００１等参数，不仅
可以快速得到聚类结果，而且可以将 Ｋｍｅａｎｓ聚类
独立运行多次，选择最小聚类偏差 ＤＳＳＥ为 ４３０４３２
作为最终结果。

（２）在保证用最少的数据量表示地面真实状况
下，选择简单、运算速度快的抽稀方法。在 ＡｒｃＧＩＳ
软件中按比例对点云进行抽稀，且采用 Ｋｒｉｇｉｎｇ插值
方法对不同抽稀后的点云进行插值。通过比较插值

结果，得到较优抽稀率为２０％。将 ＲＢＦ神经网络引
入到点云处理过程中，尝试建立一种快速高效的空

间预测方法，从误差分析可以看出，ＲＢＦ神经网络
对空间数据具有较好的预测能力，预测时间为 ５６ｓ，
其预测的决定系数 Ｒ２为０８８７。
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