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利用灰度体元模型的机载 LiDAR 3D道路提取

王丽英 1 段孟柳 2

摘 要 面向机载 LiDAR 数据的道路提取算法的常用数据结构存在局限: 2D 格网及 TIN 表达多次回波数据时存在的信息

损失会影响提取结果的完整性且提取结果为 2D 形式; 点云的空间结构及拓扑信息难以利用, 由此导致算法设计的困难. 为此,

提出了一种基于灰度体元模型的 3D 道路提取算法. 算法首先将 LiDAR 数据规则化为灰度体元模型 (灰度为体元内 LiDAR

点的平均强度值的量化表示); 然后选取道路种子体元进而搜寻并标记种子及其 3D 连通区域为道路体元; 最后利用数学形态

学优化提取结果. 基于 ISPRS 提供的包含不同复杂程度的城区路网 LiDAR 数据测试 “邻域尺度” 和 “灰度差阈值” 参数的敏

感性及提出的算法的精度. 实验结果表明: 56 邻域为最佳邻域尺度、2 为最佳灰度差阈值; 道路提取的平均质量、完整度及正

确率分别为 70%、86.77% 及 81.13%; 对相对平坦的单层路网及起伏较大的复杂路网均可成功提取.
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Grayscale Voxel Model Based Airborne LiDAR 3D Road Extraction

WANG Li-Ying1 DUAN Meng-Liu2

Abstract 2D grid, TIN and point cloud, which are the commonly used methods to represent LiDAR data for road

extraction, have defects, for example, it is difficult for 2D grid and TIN to represent multiple return LiDAR data and thus

influences the integrity of grid and TIN-based road extraction results and their extraction results are 2D, it is difficult for

point cloud to use its topological and adjacent information and thus leads to the difficulty in the design of point-based

road extraction algorithm. To overcome these restrictions, a grayscale voxel model (GVM) based 3D road extraction

algorithm is presented. LiDAR data are regularized into GVM in which the grayscale of a voxel corresponds to the

quantized mean intensity of the LIDAR points within the voxel. Road seed voxels are selected and then seeds and their

3D connected regions are labeled as road voxels. The extracted road result is optimized using mathematical morphology.

ISPRS urban LiDAR datasets, which are representative of road networks of different complexities, are used to analyze the

sensitivity of “adjacency size” and “intensity difference threshold” parameters and assess the accuracy of the proposed

algorithm quantitatively. The experiment results indicate that: 1) 56-adjacency is the optimal adjacency size and 2 is the

optimal intensity difference threshold; 2) The average quality, completeness and correctness of road extraction were 70%,

86.77% and 81.13%, respectively; 3) Roads in the relatively flat single layer road network and the undulating complex

road network can both be successfully extracted.
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息的及时、准确获取与更新对交通管理、自动车辆

导航及应急事务处理均具有重要意义. 多回波激光
雷达 (Light detection and ranging, LiDAR) 可以
快速获取地表高精度的 3D 点云数据及回波、强度
等辅助信息, 该技术的出现使得道路 3D 信息的快
速提取成为可能.
已有经典的面向 LiDAR 数据的道路提取方法

中主要采用的数据结构有 2D 格网[1−10]、不规则三

角网[11−12] 和点云[13−26]. 其中, 前两者的同一平面
坐标只能对应一个高程值, 用其表达 3D LiDAR 数
据存在的信息损失会影响提取结果的完整性且其提

取结果为 2D 形式, 难以直接构建 3D 道路网、反映
道路的空间结构; 点云是 LiDAR 数据的原始表达,
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可完全保留原始的 3D 信息, 但其并未明晰表达内
部各 LiDAR 点的邻接信息, 由此造成了算法设计的
困难. 为了克服上述限制, 本文提出了一种基于灰度
体元模型 (Grayscale voxel model, GVM) 的 3D 道
路提取算法.

GVM 是将离散、非规则分布的空间点集表示

为以体元为基本单元的规则空间数据结构, 并依据
体元内 LiDAR 点的平均强度的离散化程度对体元
赋值. 其优势在于: 3D 数据结构更有利于综合利用
多次回波信息、易于移植 2D 图像处理算法或在此
基础上开发新算法; 各体元间隐含有几何拓扑关系,
易于操作和处理; 同时融合了 LiDAR 数据的高程和
强度信息, 可用于高程或强度信息不同的目标分类.
本文提出的算法即很好地利用了上述优势, 基于道
路 “空间结构上具有连通性、反射强度上表现出一
致性” 的特性、利用 3D 连通区域构建的理论构建道
路提取模型. 算法设计简单且道路提取结果—3D
道路体可直接用作灰度 3D 道路模型, 相较于传统
的道路提取算法具有明显优势.

1 GVM构建

包括将场景空间依据体元分辨率划分成 3D 体
元格网、依据体元内 LiDAR 点的强度值为体元赋
值等步骤, 如图 1 所示. 另外, LiDAR 数据中通常
包含的异常数据为非真实目标信息、呈现噪声特性,
其存在会影响 GVM 构建的准确性及效率, 因此, 必
须首先予以剔除.

图 1 GVM 构建流程图

Fig. 1 Flowchart of GVM construction

1.1 异常数据剔除

异常点通常占少数且位于局部高程最高或最低

的位置. 因此, 若将场景空间以 LiDAR 点的平均点
间距为格网单元划分为 3D格网,异常点将位于包含
LiDAR 点的最高或最低的格网中. 因此, 可首先定
位上述格网并将其作为候选异常数据集. 然后, 对各

候选格网, 比较其和给定邻域内 (邻域必须足够大,
如 15m× 15m) 包含 LiDAR 点的格网的平均高程
的高差, 若其绝对值大于给定阈值 Ted, 则对应的格
网内的 LiDAR 点判作异常点, 予以剔除; 否则予以
保留. Ted 可取各个候选异常格网和其周围格网的

高差绝对值的 3 倍标准差. 剔除异常数据集记做 Q,
Q = {qi(xi, yi, zi), i = 1, 2, · · · , n }, 其中, i 是

LiDAR 点的索引, n 是 LiDAR 点数, qi 代表第 i 个

LiDAR 点, (xi, yi, zi) 为第 i 个 LiDAR 点的坐标.

1.2 场景空间范围确定

由包含剔除异常数据集的轴向平行包围盒

(Axis-aligned bounding box, AABB)确定. AABB
= {(x, y, z) |xmin ≤ x ≤ xmax, ymin ≤ y ≤ ymax,
zmin ≤ z ≤ zmax}, 其中, xmax (ymax, zmax) = max
{xi (yi, zi), i = 1, 2, · · · , n}, xmin (ymin, zmin) =
min {xi (yi, zi), i = 1, 2, · · · , n}分别代表 Q 中

x、y 和 z 坐标的最大值和最小值.

1.3 体元分辨率的确定

体元分辨率是 GVM 构建过程中最关键的参数,
其值过高将导致数据的过度表达及目标的过度分割;
该值过低将导致数据的欠表达及目标的欠分割. 为
此, 需选择合适的体元分辨率以保证后续道路的提
取质量. 考虑到 LiDAR 系统理想采样时各 LiDAR
点呈间隔均匀的格网分布, 此时 x、y 方向的体元分

辨率 (∆x, ∆y) 可依据 LiDAR 点的平均点间距确
定[27], 即:

4x = 4y =

√
Axy

n
(1)

其中, Axy 是 LiDAR 点水平投影所得 2D 点集的沿
轴向最小外接矩形的面积. 同理, z 方向的体元分辨

率 ∆z 可将上述理论扩展至 XZ、Y Z 平面, 依式
(2) 确定,

4z = min

(√
Axz

n
,

√
Ayz

n

)
(2)

其中, Axz (Ayz) 是 LiDAR 点的 XZ (Y Z) 平面
投影所得 2D 点集的沿轴向最小外接矩形的面积.
式 (2) 中取最小值是因为其代表构建的体元模型和
LiDAR 数据间存在更少的精度损失.

1.4 场景空间划分为 3D体元格网

给定体元分辨率即可将 AABB 划分为 r 行、c

列、l 层的 3D 体元格网, 可用一个 3D 阵列表示. 设
V 是 3D 阵列中的体元集合, V = {vj(rj, cj, lj), j

= 1, 2, · · · , m}, 其中, j 是体元索引, m 是体元数,
vj 是 3D 阵列中第 j 个体元, (rj, cj, lj) 是第 j 个

体元的坐标.
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1.5 点云映射及体元赋值

依式 (3), 将 Q 中的各 LiDAR 点映射到 V 中,
并对含有 LiDAR 点的体元赋值 LiDAR 点强度均
值、不含有 LiDAR 点的体元赋值 0. 若上述体元值
的灰度等级非 256, 则离散化到 {0, · · ·, 255} 得到体
元灰度值. 其中, 0 值体元对应背景, 称作背景体元,
其余体元对应目标, 称作目标体元. 构建所得即为
GVM, 其本质为 3D 灰度图像, 后续的道路提取应
用将基于该图像进行.

ri =
⌊

xi − xmin

∆x

⌋
, ci =

⌊
yi − ymin

∆y

⌋
,

li =
⌊

zi − zmin

∆z

⌋
(3)

另外, Q 中各 LiDAR 点的强度可能存在异常
值, 其亦不能反映真实的目标信息, 必须在体元赋
值前予以剔除. 剔除方案为: 统计 Q 中各个 LiDAR
点的强度值, 并以直方图的形式可视化显示统计结
果; 进而目视判定真实目标的最高和最低强度值,
分别记做 Th 和 Tl, 将强度值高于 Th 和低于 Tl 的

LiDAR 点判定为强度异常数据.

2 基于体元的道路体提取

由于单条道路为连续、光滑的曲面, 道路点云的
激光反射强度相近且与周围邻近地物具有明显的区

别[9], 而 GVM 是对各目标空间位置及其激光反射

强度的 3D 离散化表示, 所以属于单条道路的体元
在 GVM 中不但是 3D 连通的而且这些体元的灰度
值接近 (备注: 若机动车等目标遮挡导致道路部分区
域缺失 LiDAR 点, 则 3D 连通区域中间可能出现空
洞, 但不影响道路目标的 3D 连通区域的构建). 因
此, 本文提出基于 3D 连通区域标记算法提取道路
目标. 首先, 依据道路的灰度特性选取种子体元; 进
而, 将与种子体元 3D 连通且灰度差小于设定阈值
的体元标记为道路体元; 最后, 利用数学形态学优化
道路提取结果获得道路体元集.

2.1 种子体元选取

以顶视图的方式可视化显示 GVM, 手工选取道
路种子 (一条道路选择一个种子即可. 但实际应用
中, 为了避免错误选择一个小方框内的体元作为种
子), 种子体元集记作 Vs = {vk(rk, ck, lk), k = 1, 2,
· · · , t}, 其中, k 是种子的索引, t 是种子数.

2.2 标记道路种子及其 3D连通区域

3D 连通区域构建方案为: 对任一种子体元 Vs,
依次从 Vs 的 6 邻域 (或 18、26 及其他邻域尺度,
如图 2 所示) 内体元出发, 遍历所有邻接体元, 直至

GVM 中和 Vs 有路径相通且灰度差小于阈值的体元

都被标记. 算法详细步骤如下.

图 2 邻域尺度

Fig. 2 Adjacency size

1)初始化, 设置存储种子体元的初始栈,并标记
种子体元为道路体元;

2) 从初始栈栈顶弹出一个元素, 获取其空间邻
域内未标记的目标体元与该元素的灰度差, 若差值
绝对值小于给定阈值 Ti, 则标记为道路体元并存入
栈中;

3) 如果栈中为空, 终止程序; 否则, 返回 2).
在上述标记过程中应用不同的邻域尺度、Ti 会

得到不同的道路提取结果. 邻域尺度及 Ti 过小会导

致道路体提取结果不完整; 邻域尺度及 Ti 过大则影

响效率及准确性. 最佳邻域尺度及 Ti 将在实验中确

定.
算法基于 “相邻且灰度值接近的目标体元可视

为同类” 的思想, 是传统 2D 连通区域标记算法的
3D 扩展应用. 算法综合利用了高程及灰度信息, 且
在利用高程信息时, 将高程接近条件转换为了空间
邻域的搜索, 很好地利用了体元结构内部隐含的邻
域关系, 设计简单、高效.

2.3 3D道路体结果优化

实际生活中, 道路与停车场等目标邻接且高程
及灰度均非常接近, 因而道路提取结果中往往存在
一些非道路数据. 此处利用数学形态学去除非道路
体元. 因为道路具有一定的方向性和宽度、呈线状,
因此, 设计线型结构元素检测并提取道路. 具体方案
为:

1) 将第 2.2 节所得道路体元投影至 XY 平面,
并将其转换为二值图像 I2, 其中道路体元对应的像
素赋值 1, 非道路体元对应的像素赋值 0;
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2) 采用 2 × 2 的方形结构元素对 I2 进行腐蚀

得到影像图 I3, 以断开细小的连接;
3) 针对非道路区域类型, 在 I3 中采用线型结构

元素 (大小如 3 或 5, 角度如 70˚) 对图像进行开运
算, 得到影像图 I4;

4) 统计 I4 中连通区域的面积, 通过设定面积阈
值将连通域小于设定阈值的区域去掉, 得到去除局
部非道路区域的影像图 I5;

5) 将 I5 中的道路点投影到 GVM 中得到 3D
道路体.

3 实验数据

采用国际摄影测量与遥感协会 (International
Society for Photogrammetry and Remote Sensing,

ISPRS) 第三工作组 (http://www.itc.nl/isprswg
III-3/filtertest/) 提供的包含不同路网复杂度的城
区 LiDAR 数据 (CSite2 和 CSite3, 如图 3 所示) 作
为实验数据检验算法的有效性和可行性.
数据由 Optech ALTM 系统获取. CSite2

和 CSite3 的大小分别为 0.5 km×0.39 km 和

0.42 km× 0.63 km、平均点密度分布为 1.54 个/m2

和 1.59 个/m2, 点数分别为 408 921 和 320 477, 回
波次数为 2 次. CSite2 中道路高程起伏较大, 道
路与停车场、水泥路面相连, 道路中分布有立交桥.
CSite3 为路况较简单的单层路网, 道路两侧主要为
建筑物和水泥路面. 利用商业软件, 采用手工分类的
方式从实验数据中分离出道路点集, 将其作为标准
数据定量评价提出算法精度.

图 3 实验数据

Fig. 3 Experiment data
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4 结果与讨论

本文提出的算法的提取结果是道路体元, 而标
准数据中则是 LiDAR 点. 为了定量评价提出的算
法的精度, 实验首先统计提取的道路体元内包含的
LiDAR 点, 然后与标准数据对比, 采用式 (4) 中完
整率 (Rcom)、准确率 (Rcor)、总误差 (Re) 以及总体
质量 (Rq) 等指标定量评价提出的算法的精度[28].

{
Rcom = TP

TP+FN
, Rcor = TP

TP+FN

Re = FP+FN
n

, Rq = TP
TP+FP+FN

(4)

其中, TP 是正确提取的道路 LiDAR 点数, FP 是

误识为道路的 LiDAR 点数, FN 是未提取出的道

路 LiDAR 点数.

4.1 参数的敏感性分析

在相同条件下, 不同邻域尺度及 Ti 的道路提取

算法的提取结果的总误差见表 1.

表 1 各不同邻域尺度及 Ti 下的道路提取算法总误差

Table 1 Total errors of the proposed algorithm with

different adjacent sizes and Ti

CSite2/CSite3 提取结果总误差 (%)

Ti 6 邻域 18 邻域 26 邻域 56 邻域 64 邻域

1 46.30/40.64 32.26/31.87 25.89/24.15 20.47/17.94 17.98/12.44

2 39.57/32.32 28.34/25.02 19.07/18.87 12.81/8.29 18.73/15.65

3 34.25/30.06 26.16/19.21 20.83/10.33 15.58/13.84 23.16/20.45

4 37.29/33.12 30.21/20.04 24.56/12.87 26.74/16.51 29.86/25.31

当 Ti 不变时, 对比不同邻域尺度下的道路提取
结果的总误差可知: 邻域尺度的增大并不意味精度
的必然提高. 以 6 邻域为例, 种子的信息只能向其 6
个基本方向扩展, 而 18、26 等其他邻域则可同时向
更多的方向进行扩展, 随着邻域尺度的增加, 一些非
道路体元也有可能被错判为道路体元, 从而在提取

结果中引入误差, 这可以解释为何部分 64 邻域对比
56 邻域精度反而有所降低.
当邻域尺度不变时, 对比不同 Ti 下的道路提取

结果的总误差可知: Ti 的增大并不意味精度的必然

提高. Ti 过大则可能将非道路 LiDAR 点错判为道
路, 从而在提取结果中引入误差.
对比不同邻域尺度、Ti 下的道路提取结果的总

误差可知: 56 邻域为最优邻域尺度、2 为最优灰度
差阈值.

4.2 道路提取结果及其在道路网构建中的应用

最优邻域尺度及 Ti 下的 3D 道路提取结果如图
4 所示.
由图 4 可知: 提出的算法的道路提取结果为

3D 道路体元, 其是一种新形式的 3D 道路表示形式
—3D 道路体; 图 4 (a) 中 3 处圆圈圈出的区域中有
3 座桥梁, 桥梁与道路的灰度值差别较大, 由此导致
道路提取结果在该 3 处发生了断裂; 所有的道路均
被成功提取, 但是提取结果中仍然存在一些与道路
相连十分紧密的非道路区域未被剔除.

提出的算法所得 3D 道路体可进一步处理以构
建 3D 道路网. 如图 5 (a) 和图 5 (b) 所示, 对 3D 道
路体结果进行空洞填补、提取道路骨架线[29]、去除

毛刺短分支、多余通路和环形通路后所得的道路网

是一种新形式的基于体元的 3D 道路网. 由图 5 (c)
和图 5 (d) 中道路网和 GVM 叠加顶视图可知, 道路
网构建完整. 由图 5 (a) 中圆圈所示, 道路网发生了
明显的断裂. 断裂的原因在于立交桥的桥下由于被
遮挡而出现了 LiDAR 点的缺失. 但是 3D 道路网的
优势在于能明确这里是两条道路, 即立交桥结构. 即
使存在断裂, 也可以通过某些路径算法预测道路的
连通性. 倘若是基于 2D 图像构建道路网则无法判
定立交桥结构的存在. 这也体现了基于体元的道路
提取算法的优势, 其可以以 3D 的形式直观地呈现
3D 立体结构.

图 4 道路提取结果

Fig. 4 Road extraction results
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图 5 道路网

Fig. 5 Road network

4.3 定量精度评价

提出的算法的定量精度评价如表 2 所示.

表 2 提出的算法的精度

Table 2 The accuracy of the proposed algorithm

数据 Rcom (%) Rcor (%) Rq (%)

CSite2 84.83 80.76 70.57

CSite3 88.71 81.50 73.84

表 2 表明: 算法提取的道路的总体质量

可达 70%以上, 平均完整率、正确率分别为
86.77%、81.13%. 影响完整率的关键因素在于邻
域扩展过程中部分道路边缘点的灰度值变化较大而

未被提取; 影响正确率的关键因素在于仅利用高程
及灰度信息无法完全抑制道路向周围高程及灰度信

息均接近的非道路目标 (如停车场) 的扩展.

4.4 算法对比实验

为了体现本文提出的算法的优势, 首先展开其
与商用软件 TerraSolid 的对比实验. 其中, 各实验

数据的 TerraSolid 道路提取指标如表 3 所示.

表 3 Terrasolid 道路提取精度

Table 3 The road extraction accuracy of Terrasolid

数据 Rcom (%) Rcor (%) Rq (%)

CSite2 88.2 64.1 59.1

CSite3 93.8 56.9 54.8

表 3 表明: TerraSolid 提取的道路的平均完
整率、正确率及总体质量分别为 91%、60.5%及
57.0%. 对比表 2 和 3 可知: 对比本文提出的算法
的道路提取精度, TerraSolid 的完整率虽然具有绝
对优势, 但其准确率较低, 由此导致其道路提取总体
质量较差. 原因在于: TerraSolid 的道路提取是首
先滤波得到地面点, 然后依据设定的道路的强度范
围获得道路点. 这种将满足某些强度特性的地面点
判作道路点的道路提取方法虽然可以获得较高的完

整率, 但不可避免地会将一些非道路点误判作道路
点, 从而影响道路提取结果的正确率, 如图 6 中错误
分类的点所示 (以 CSite2 为例). 而本文提出的算法
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则综合利用了道路的几何和强度特性, 因此其道路
提取的正确率及总体质量均较高.

另外, 鉴于传统的道路提取算法多基于 2D 图
像设计 (以下简称 2D 道路提取算法), 特开展其和
本文提出的算法的性能对比实验.
实验所用 2D 道路提取算法的步骤如下: Li-

DAR 点云数据读取; 异常数据剔除; 剔除异常数据
集投影至 XY 平面得到 2D 点集; 求取 2D 点集的
沿轴向最小外接矩形以确定其范围; 根据平均点间
距确定格网分辨率; 依据格网分辨率对最小外接矩
形进行划分得到 2D 格网; 将 2D 点集映射到 2D 格
网, 并将包含 LiDAR 点的格网赋值 LiDAR 点的平
均强度及平均高程, 否则赋值 0. 若格网强度值的强
度等级非 256级,则将格网值离散化到 {0, · · ·, 255};
可视化显示 2D 灰度图像, 手工选取道路种子点 (和

本文提出的算法的道路种子选取相同区域); 标记与
种子点 2D 连通、高程差小于设定阈值且灰度差小
于设定阈值的像素作为道路像素, 完成基于 2D 灰
度图像的道路提取. 如图 7 所示, 以 CSite2 为例,
在相当条件下 (3D 灰度图像邻域扩展时采用最优的
56 邻域、灰度差阈值 2; 2D 图像邻域扩展时采用 20
邻域、灰度差阈值为 2, 高程差阈值为 1 米 (1 米与
“3D 灰度图像中的 56 邻域对应的高程差” 相当)),
以相同平面位置的种子点为基础, 向周围做邻域扩
展所得基于 2D 和 3D 图像的道路提取结果顶视图.
对比图 7 (a) 和 7 (b) 可知: 2D 和 3D 道路提

取算法均提取出了所有主干道路, 但 2D 道路提取
结果包含更多的噪声, 如图 7 (a) 中实线框所示, 而
3D 道路提取结果则噪声较少, 如图 7 (b) 中实线框
所示; 对比图 7 (a) 中虚线框区域, 该区域对应为一

图 6 CSite2 的 Terrasolid 提取结果误差图

Fig. 6 Error distribution of Terrasolid for CSite2

图 7 2D 和 3D 道路提取算法结果对比

Fig. 7 Comparison of 2D and 3D road extraction algorithms
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座桥, 基于 2D 图像的道路提取结果则误判作道路,
而基于 3D 图像的道路提取结果则未误判; 对比图
7 (b) 中虚线框区域, 该区域包含立交桥, 立交桥的
3D 结构细节可直观呈现, 如图 4 (a) 所示; 但是立交
桥的 3D 结构信息则无法在基于 2D 图像的道路提
取结果中直观呈现.

5 结论

本文针对机载 LiDAR 数据灰度体元模型构建
及在此基础上的 3D道路提取展开研究,提出了一种
基于体元的道路提取算法. 该算法以 3D 连通区域
构建理论为基础, 将 LiDAR 数据中的目标提取从点
云聚类等传统方式转换成基于体元的空间邻域关系

的搜索标记方式, 综合利用了 GVM 内部隐含的几

何、拓扑关系及灰度信息, 算法设计简单. 定量评价
算法精度实验的结果表明: 无论是复杂、简单的道
路网, 算法提取的道路完整率、正确率均可达 80%
以上, 总体质量可达 70% 以上. 算法的不足之处在
于: 需要人工交互选择道路种子, 自动化程度有待进
一步提高; 算法仅利用了机载 LiDAR 数据的几何和
强度信息, 由此可能导致的停车场等与道路邻接、高
程且反射强度均接近的地物的错误提取. 后续研究
可尝试基于多值体元模型 (以多光谱 LiDAR 数据为
数据源, 体元赋值其内的 LiDAR 点的色彩信息) 的
3D 道路提取研究, 以提高复杂场景下道路目标提取
的准确性.
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