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摘　要：基于边缘与局部信息提出一种处理多波段图像的活动轮廓模型，并将其应用于ＬｉＤＡＲ数据的

建筑物边界提取。首先将分类得到的屋顶点云数据转换为栅格数据，并作为模型的输入图像，进而采用

变分水平集方法解求模型能量函数的最小解，得到建筑物的边界。该模型消除了其他活动轮廓模型对

初始曲线和所处理图像类型的限制，适于任意形状的建筑物边界的自动提取；水平集规则项的添加，减

小了模型的计算时间。试验结果表明：与ＩＡＣ模型、ＧＡＣｃｏｌｏｒ模型相比，本文模型在建筑物边界提取的

应用中可以达到更高的匹配度、形状相似度以及位置精度。
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１　引　言

建筑物是城市三维建模的重要元素，而建筑物

屋顶边界的提取则是三维建模中的关键步骤。随着

机载激光雷达（ｌｉｇｈｔ　ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ　ａｎｄ　ｒａｎｇｉｎｇ，ＬｉＤＡＲ）点

云分辨率的不断提高，利用ＬｉＤＡＲ数据进行建筑物

的边界提取，成为近年来的研究热点。国内外研究

人员提出了大量的理论框架与算法，主要包括：形态

学［１－４］、Ａｌｐｈａ－ｓｈａｐｅｓ算 法［５］、最 小 二 乘 模 型 法［６］、

ＤＰ算法［７］及图像分割［８－１２］等方法。
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以上算法的数据源一部分是利用光谱影像和

ＬｉＤＡＲ点云集成［２，３，１０－１２］，一部分则是单独使用Ｌｉ－
ＤＡＲ点云［４－９］。ＬｉＤＡＲ点云具有高程和强度信息，
光谱影像具有光谱信息，二者集成相互补充可以更

好地提取建筑物边界，但集成数据的误差要比使用

单一数据复杂［７］。对算法而言，形态学在处理不规

则点云的建筑物边界提取时，得到的边界易断裂，
较难达到满意的效果；Ａｌｐｈａ－ｓｈａｐｅｓ及ＤＰ算法在

处理不同形状的建筑物时，需手动调整模型参数，
因而在处理同一幅图像时需要多次交互；最小二乘

法则假定建筑物边界是相互垂直的，但实际建筑物

形状是多样的；图像分割中的活动轮廓模型（ａｃｔｉｖｅ
ｃｏｎｔｏｕｒ　ｍｏｄｅｌ，ＡＣＭ）［１３］，将边界提取问题 归 结 为

最小化一个封闭曲线的能量泛函，使任意形状的目

标边界提取变得更加智能［１４，１５］。
目前有代表性的ＡＣＭ主要有经典Ｓｎａｋｅ模

型［１３］、基 于 边 缘 特 征 的 ＡＣＭ （ｇｅｏｄｅｓｉｃ　ａｃｔｉｖｅ
ｃｏｎｔｏｕｒ　ｍｏｄｅｌ，ＧＡＣ模型）［１６］、基于区域 特 征 的

ＡＣＭ（ｒｅｇｉｏｎ－ｓｃａｌａｂｌｅ　ｆｉｔｔｉｎｇ　ｍｏｄｅｌ，ＲＳＦ模型）［１７］以

及基于全局特征的ＡＣＭ（ｃｈａｎ－ｖｅｓｅ　ｍｏｄｅｌ，Ｃ－Ｖ模

型）［１８］４大类，并广泛应用于医学影像的病变提取、
视频图像的分割及轮廓提取等领域。４类模型各

有特点：经典Ｓｎａｋｅ模型的曲线为参数型曲线，模

型演化时依赖于曲线的参数，能量函数的 计 算 复

杂［１９］；ＧＡＣ模 型 是 基 于 图 像 的 梯 度 进 行 边 界 提

取，对 初 始 边 界 比 较 敏 感，对 弱 边 界 处 理 比 较 困

难，且 分 割 时 间 较 长［２０］；Ｃ－Ｖ模 型 可 以 处 理 无 明

显梯度和纹理的图像，亦可以提取图像的内部结

构，但对背景不均匀的目标边界提取较困难，且由

于只考虑全局灰度信息，容易出现过分割导致一

些地物提取失败；ＲＳＦ模型采用局部区域信息进

行边界提取，解 决 了Ｃ－Ｖ模 型 的 上 述 问 题［１５］；４
类模型仅用于处理单一波段的图像；为解决多波

段图像的边界提取，文献［２１］提出了集成活动轮

廓（ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ　ａｃｔｉｖｅ　ｃｏｎｔｏｕｒ，ＩＡＣ）模 型，该 模 型

为ＧＡＣ模型与Ｃ－Ｖ模型矢量形式的结合。
对ＬｉＤＡＲ点 云 来 说，可 根 据 分 类 后 的 屋 顶

面点云来 确 定 建 筑 物 的 屋 顶 边 界［２２］。但 在 利 用

离散点云进行建筑物边界提取时，点云不规则分

布所产生的无 数 据 区 域，导 致 建 筑 物 内 部 “灰 度

不均匀”，因而单一采用图像的边缘和全局信息，
会使图像内部的无值区域被提取为边界，从而导

致提取失败。为解决该问题，本文将利用ＲＳＦ模

型的区域信息来解决离散点云数据内部的灰度不

均匀，利用ＧＡＣ模型的边缘信息控制曲线停靠在

建筑物的外边界，即将两模型进行集成，并推广至

多波段图像得到一种新的ＡＣＭ模型，进而利用该

模型对栅格化的建筑物点云进行处理得到其边界。

２　原理与算法

２．１　本文模型

模型能量函数的 定 义：Ｉ：Ω→Ｒ是 一 幅 输 入

图像；ｍ为图像的维数；Ｃ是一闭合曲线。能量函

数定义如下

　　Ｅ（Ｃ，ｆ１，ｆ２）＝μ∫Ｃ
ｇｃｏｌｏｒｄｓ＋Ω

１

１
ｍ∑

ｍ

ｉ＝１
λ（ｉ）１ Ｋσ（ｘ－ｙ）｜Ｉ（ｙ）（ｉ）－ｆ１（ｘ）（ｉ）｜２ｄｙｄｘ＋

Ω２
１
ｍ∑

ｍ

ｉ＝１
λ（ｉ）２ Ｋσ（ｘ－ｙ）｜Ｉ（ｙ）（ｉ）－ｆ２（ｘ）（ｉ）｜２ｄｙｄｘ （１）

式中，第一项为边缘分量，第二、三项为区域分量；
参数μ和λ（ｉ）１ 、λ（ｉ）２ 是边缘信息和区域信息的权重，
均为正常数；ｍ为图像的维数；ｇｃｏｌｏｒ为彩色图像的

边缘函数；Ω１、Ω２ 分别为演化曲线Ｃ的内部与外

部；ｆ（ｉ）１ 、ｆ（ｉ）２ 为曲线Ｃ在图像第ｉ维内外部的灰度

拟合值；σ表示尺度参数，控制中心点ｘ邻域的大

小，当邻域点ｙ离中心点ｘ越远时，点ｙ处的均方

误差对局部拟合能量的影响越大，反之越小并趋于

０；Ｋσ是 一 高 斯 核 函 数，通 常 取Ｋσ（ｕ）＝
１
２槡πσ

ｅ－ ｕ ２／２σ２，σ＞０。
该模型可直接处理离散ＬｉＤＡＲ点云生成的

栅格数据，无须对点云进行内插，减少了数据预处

理环节的误差。

２．２　数值实现

本文利用变分水平集方法对式（１）的能量函

数进行求解。曲线Ｃ采用水平集的表达方式：曲

线ＣΩ是Ｌｉｐｓｃｈｉｔｚ函数；Ω→Ｒ的零水平集表

示，为水平集函数。采用文献［１９］建议的初始化

方案，初 始 曲 线Ｃ的 内 部 为 负，外 部 为 正。引 入

Ｈｅａｖｉｓｉｄｅ函数的正则化形式Ｈ（），并添加水平集

规则项，式（１）可以表达为

１２６



Ｊｕｎｅ　２０１４Ｖｏｌ．４３Ｎｏ．６ＡＧＣＳ　 ｈｔｔｐ：∥ｘｂ．ｓｉｎｏｍａｐｓ．ｃｏｍ

Ｅ（，ｆ１，ｆ２）＝μΩ

Δ

Ｈ（）ｇｃｏｌｏｒｄｘｄｙ＋Ω
１

１
ｍ∑

ｍ

ｉ＝１
λ（ｉ）１ ＫσＨ（）｜Ｉ（Ｒ（ｘ，ｙ））

（ｉ）－ｆ１（ｘ，ｙ）（ｉ）｜２ｄｘｄｙ＋

Ω
２

１
ｍ∑

ｍ

ｉ＝１
λ（ｉ）２ Ｋσ（１－Ｈ（））｜Ｉ（Ｒ（ｘ，ｙ））

（ｉ）－ｆ２（ｘ，ｙ）（ｉ）｜２ｄｘｄｙ＋ｖ１
２
（｜

Δ

－１｜）
２ｄｘｄｙ

（２）
式中

ｇｃｏｌｏｒ（ｒ）＝ １
１＋（ｒ／Ｋ）２

Ｈ（ｘ）＝１２
［１＋２πａｒｃｔａｎ

（ｘ
ε
）］

式中，ｖ为一正常数；Ｒ（ｘ，ｙ）为当前点（ｘ，ｙ）的邻

域点；σ控制邻域大小；Ｋ＞０为 反 差 系 数；ε为 一

正常数。
利用梯度下降法最小化能量函数式（２），得到

梯度下降流如下


ｔ＝δ

（）［μｄｉｖ（ｇｃｏｌｏｒ

Δ


｜

Δ

｜
）－

∑
ｍ

ｉ＝１
λ（ｉ）１ （Ｉ－ｅ（ｉ）１ ）２＋∑

ｍ

ｉ＝１
λ（ｉ）２ （Ｉ－ｅ（ｉ）２ ）２］＋

ｖ［Δ－ｄｉｖ（

Δ


｜

Δ

｜
）］ （３）

式中，δ（）为正则化 Ｈｅａｖｉｓｉｄｅ函数的导数，其形

式为

δ（ｘ）＝１π
· ε
ε２＋ｘ２

ｅｊ（ｘ，ｙ）＝∑
ｍ

ｉ＝１Ｋσ｜Ｉ（Ｒ（ｘ，ｙ））
（ｉ）－

ｆｊ（ｘ，ｙ）（ｉ）｜２ｄｘｄｙ，　ｊ＝１，２

ｆ（ｉ）１ （ｘ，ｙ）＝
Ｋσ（Ｒ（ｘ，ｙ））＊［Ｈ（）Ｉ（ｘ，ｙ）

（ｉ）］
Ｋσ（Ｒ（ｘ，ｙ））＊Ｈ（）

ｆ（ｉ）２ （ｘ，ｙ）＝
Ｋσ（Ｒ（ｘ，ｙ））＊［（１－Ｈ（））Ｉ（ｘ，ｙ）

（ｉ）］
Ｋσ（Ｒ（ｘ，ｙ））＊（１－Ｈ（））

式中，Δ为水平集函数的４邻点差分。

２．３　ＬｉＤＡＲ点云栅格化方法

本文的点云栅格化是将分类后的点云按照高

程值直接转换为灰度值，并将激光点定义到栅格

单元中，无需内插。
理想情况下，一个栅格包含一个激光点，因而

栅格的边长Ｌ可考虑由区域面积Ｓ 和该 区 域 分

类前的激光总点数Ｎ 来大致确定，如式（４）所示

Ｌ＝ Ｓ槡Ｎ （４）

由于ＬｉＤＡＲ点 云 的 空 间 分 布 不 均 匀，根 据

式（４）确定的格网会出现的激光点个数为０，１和

大于１三种情况，如图１所示。
对于激光点数大于１的情形，其栅格 高 程 值

按照最近距离法处理

ｄｍｉｎ＝ （ｘｐｉ－ｘｏ）
２＋（ｙｐｉ－ｙｏ）槡 ２ （５）

式中，ｘｐｉ、ｙｐｉ代 表 栅 格 内 第ｉ个 激 光 点 的 坐 标；

ｘｏ、ｙｏ 代表栅 格 中 心 的 坐 标；当 两 点 间 距 离ｄ最

小时，将该点ｉ的 高 程 赋 给 栅 格，若 距 离 相 等，则

取两点的高程均值作为本栅格高程。

图１　激光点在栅格中的分布

Ｆｉｇ．１　Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ　ｏｆ　ＬｉＤＡＲ　ｐｏｉｎｔｓ　ｉｎ　ｔｈｅ　ｇｒｉｄ

鉴于本文模 型 的 特 点，对 于 激 光 点 个 数 为０
的情况，将不作处理；而激光点个数为１时，则直

接将激光点高程值赋给栅格。如此得到的栅格影

像将存在大量的无值区域。为了更好地突出栅格

影像的高程差异，本文将上述处理得到的影像按

照高程值分层设色作为模型的输入影像。

２．４　基于本文模型的建筑物屋顶边界提取算法

最小化本文模型的能量函数就可以获得建筑

物的边界，算法流程如下：

Ｉｎｐｕｔ：输入分类后的建筑物点云栅格影像Ｉ，
最大迭代次数Ｎ 及初始水平集函数０。

Ｏｕｔｐｕｔ：水平集函数，即为建筑物边界。
（１）初始化水平集函数

ｉ＝０；
（２）对于每一次迭代ｉ，执行如下计算；
（３）对每一点ｘ，利用式（３）计算ｆ（ｉ）１ 、ｆ（ｉ）２ ，进

而计算ｅ１、ｅ２；

（４）利用式（３）计算梯度下降流
ｔ
；

（５）显式方案计算水平集函数
ｉ＋１＝

ｉ＋

Δｔ·ｔ
，Δｔ为时间步长；

（６）若
ｉ＋１＝ ＝

ｉ，跳出循环；
（７）结束。

３　试验分析

３．１　试验环境及试验数据

试验采用单ＰＣ环境，内存配置为４ＧＢ，ＣＰＵ

２２６
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为Ｉｎｔｅｌ　Ｃｏｒｅ　ｉ５－２４００，主频为３．１０ＧＨｚ。操作系统

环境为６４位 Ｗｉｎｄｏｗｓ　７ＳＰ１，算法以Ｍａｔｌａｂ７．６为

平台。
试验数据由广州建通测绘公司提供，测 区 均

位于东莞市城区，包括ＬｉＤＡＲ点云数据以及随机

影像数据。数据采集仪器为天宝 ＨＡＲＲＩＥＲ５６，相
对行高１０００ｍ 左 右。试 验 区 域Ａ、Ｂ 面 积 皆 为

５００ｍ×５００ｍ，点 云 的 平 均 密 度 为２．５点／ｍ２。
试验区域地物类型主要为建筑物，形状各式各样，
同时也包括一些高低不等的植被。原始的点云数

据通过 Ｍｉｃｒｏｓｔａｔｉｏｎ　Ｖ８数 据 处 理 软 件 分 类 为 地

面，屋顶、墙面和植被及其他非地面点；为保证分

类质量，对软件分类的结果进行检查并修正分类

错误。本文采用分类后的屋顶点云，如图２，Ａ区

域屋顶 点 云 总 数 为３０２　８０５个，Ｂ 区 域 总 点 数 为

４６３　３１５个。所选 数 据 的 漏 点 区 域 面 积 较 小 （漏

点形成的原因主要是在数据采集时，遇到镜面反

射或 者 高 吸 收 率 的 地 物 材 料 等，造 成ＬｉＤＡＲ无

法接收回波信息；或是一些低矮房屋被树木遮挡，
造成ＬｉＤＡＲ激光无法穿透树木到达屋顶）。

图２　试验区域影像及屋顶点云

Ｆｉｇ．２　Ｔｈｅ　ＤＯＭ　ａｎｄ　ｂｕｉｌｄｉｎｇ　ｒｏｏｆ　ＬｉＤＡＲ　ｐｏｉｎｔ

ｃｌｏｕｄ　ｏｆ　ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

将Ａ、Ｂ两区域分类 后 的 屋 顶 点 云 转 换 为 栅

格形式，两 区 域 栅 格 大 小 均 为１１１２×１１１２，按 照

高程分层设色，如图３所示，由于点云的离散分布

使转换后的栅格数据存在无值区域。

图３　屋顶点云栅格数据

Ｆｉｇ．３　Ｔｈｅ　ＬｉＤＡＲ　ｐｏｉｎｔ　ｃｌｏｕｄ　ｏｆ　ｂｕｉｌｄｉｎｇ　ｒｏｏｆ　ｉｎ　ｔｈｅ

ｒａｓｔｅｒ　ｆｏｒｍａｔ

　　本文借助清华山维ＥＰＳ软件，基于正射影像

进行建筑物边界的手动提取，提取过程中ＥＰＳ可

以自动进行建筑物的投影差改正，因而得到的结

果可以直接作为参考数据，如图４所示。

图４　试验区屋顶边界参考数据

Ｆｉｇ．４　Ｔｈｅ　ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ　ｄａｔａ　ｏｆ　ｔｈｅ　ｂｕｉｌｄｉｎｇ　ｒｏｏｆ　ｂｏｕｎｄａ－
ｒｙ

３．２　试验参数的设置

为验证本文模型的有效性，试验选 择 了ＩＡＣ
模型 和 彩 色 图 像 的 ＧＡＣ模 型（ＧＡＣｃｏｌｏｒ）［１９］与 本

文模型分别对图３（ａ）和３（ｂ）的 栅 格 数 据 进 行 处

理。参数ν控制水平集规则项作用的相对大小，一
般满足Δｔν≤０．２５；参数σ表示中心点邻域大小的

尺度参数，取值越大运算速度越慢；ｃｇ为ＧＡＣｃｏｌｏｒ
模型的速度常数。经反复调试，模型的参数设置如

表１所示。

３．３　试验结果

栅格屋顶点云数据既无明显的边缘，也 缺 乏

明显的纹理，且建筑物内部存在无值区域。根据

ＩＡＣ模 型 的 特 征，可 将 建 筑 物 作 为 对 象，无 值 区

域作为背景，模型能量函数达到最小值的状态时，
曲线演化到对象和背景的分界处，而建筑物内部

的无 值 区 域 为 背 景，故 被 当 做 边 界 提 取 出 来，如

图５（ｂ）和图５（ｃ）所示，出现了过分割 的 现 象，提

取几乎失败。
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表１　参数设定

Ｔａｂ．１　Ｓｕｐｐｏｓｅｄ　ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

方法
参数

μ ε λ（ｉ）１ λ（ｉ）２ ｖ　 ｍ σ ｃｇ　 Ｋ Δｔ

ＩＡＣ模型 ０．０１　 １．０　 ０．００５　 ０．００５ — ３ — — ５　 ２．０
ＧＡＣｃｏｌｏｒ模型 — １．０ — — ０．０１　 ３ — ０．６５　 ５　 ０．１

本文模型 ０．００２×２５５２　 １．０　 １　 １　 ０．０８　 ３　 ５ — ５　 ２．０

　　ＧＡＣｃｏｌｏｒ模型 为 基 于 边 缘 的 ＡＣＭ，曲 线 在 梯

度变化最大的位置停止运动；栅格屋顶点云数据

中建筑物内部有无值区域，即存在梯度。在初始

边界设置正确的情况下，两区域的建筑物边界提

取结果如图５（ｅ）和５（ｆ）所示，图中大多数建筑物

的外边界被 提 取 出 来；由 于 设 置 了 速 度 常 数ｃｇ，

建筑物内部梯度变化较大的区域被提取出来，如

图５（ｅ）和５（ｆ）中三角形所标之处；但速度常数ｃｇ
的取值并不能适合所有的建筑物，因而图中多处

邻近建筑物出现了胶合，如图５（ｅ）和５（ｆ）中四角

形星所标之处。

图５　初始曲线设定及建筑物边界提取结果

Ｆｉｇ．５　Ｔｈｅ　ｉｎｉｔｉａｌ　ｃｏｎｔｏｕｒ　ａｎｄ　ｂｕｉｌｄｉｎｇ　ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ　ｒｅｓｕｌｔｓ
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　　本文模型可以解决背景灰度不均匀的对象提

取问题，试验的栅格屋顶点云数据可以将建筑物

对象的灰度看做不均匀，而背景灰度均匀。模型

的第２、第３分量为局部区域信息拟合项，可以解

决上述不均匀问题，能较好地克服图像中无值区

域对建筑物边界的影响，准确地将线段端点连接

起来，形成连续的建筑物轮廓，如图５（ｈ）和５（ｉ）
的提取结果。但对于漏点面积较大的无值区域，
本模型会将其提取为内部边界，如图５（ｈ）和５（ｉ）
五角星所标之处。整体来讲，图５的３个模型提

取结果中，本文模型的提取精度较高。
另外，初始 边 界 的 设 置 对 于 ＧＡＣｃｏｌｏｒ模 型 来

说要求较高，若设置不正确则会影响最终的提取

结果；但对于另外两模型而言，只会影响其运算时

间，对最终结果影响不大。另外，本文模型引入了

水平集规则项，这既控制了水平集函数为距离符

号函数，又大大降低了重新初始化水平集函数的

计算，虽然要作多次卷积，但最终的运算时间也比

另外两个模型少，具有较好的实时性。

４　精度分析

本文简化了文献［２３］的评价策略，定量地评

估本文 模 型 的 提 取 精 度。该 评 价 策 略 利 用 匹 配

度、形状相似度以及位置精度３个因子来分析提

取精度。

（１）匹配度因子

匹配度采用了传统图像分类的评估 参 数，本

文选择质量因子（ｑｕａｌｉｔｙ，简称Ｑ）作为评价指标

Ｑ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ＋ＦＰ

（６）

式中，ＴＰ为同属于提取结果和参考数据的区域；

ＦＰ为属于提取结果但不属于参考数据的区域；ＦＮ
为属于参考数据但不属于提取数据的区域。

（２）形状相似度因子

影响形状 的 因 素 主 要 是 面 积 差（ａｒｅａ　ｄｉｆｆｅｒ－
ｅｎｃｅ，简 称ｒａｒｅａ）和 周 长 差（ｐｅｒｉｍｅｔｅｒ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ，
简称ｒｐｅｒｉ）。

ｒａｒｅａ＝
Ａｅ－Ａｒ
Ａｒ

；　ｒｐｅｒｉ＝
Ｐｅ－Ｐｒ
Ｐｒ

（７）

式中，Ａｅ 表示提取数据的面积；Ａｒ 表示参考数据

的面积；Ｐｅ 表示提取数据的周长；Ｐｒ 表示参考数

据的周长。
（３）位置精度因子

位置精度因子中，本文选用建筑物中 心 的 距

离差（简称ｄｃｔｒ）进行评价

ｄｃｔｒ＝ （Ｘｅ－Ｘｒ）２＋（Ｙｅ－Ｙｒ）槡 ２ （８）
式中，Ｘｅ、Ｙｅ 表示提取建筑物中心的坐标；Ｘｒ、Ｙｒ
表示参考建筑物中心的坐标。

利用上述评价标准，分别对ＧＡＣｃｏｌｏｒ模型与本文

模型提取的两组数据进行评估，结果如表２所示。

表２　两种模型试验结果评价

Ｔａｂ．２　Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ　ｏｆ　ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ｆｒｏｍ　ｔｈｅ　ｔｗｏ　ｍｅｔｈｏｄｓ

提取精度
ＧＡＣｃｏｌｏｒ模型 本文模型

最小值 最大值 平均值 标准差 最小值 最大值 平均值 标准差

Ａ区域

Ｑ　 ０．５０２　 １　 ０．７９７　 ０．２０３　 ０．５６１　 １　 ０．８８１　 ０．１２１
ｒａｒｅａ ０．０１２　 ３．９４５　 ０．６０６　 ０．５５７　 ０．００１　 ３．０２２　 ０．４５５　 ０．３８３
ｒｐｅｒｉ ０．００９　 ３．１１２　 ０．５０７　 ０．４８８　 ０．００１　 ２．０３０　 ０．１４４　 ０．２９０
ｄｃｔｒ ０．０２５ｍ １１．７６３ｍ １．０２２ｍ ０．７６９　 ０．０４８ｍ ５．９２０ｍ ０．６１４ｍ ０．５８２

Ｂ区域

Ｑ　 ０．３０１　 ０．９９６　 ０．５５２　 ０．４６３　 ０．５４７　 ０．９９８　 ０．８２８　 ０．１３０
ｒａｒｅａ ０．０１１　 １２．７６６　 ０．９１３　 ０．５０１　 ０．０５０　 ２．９８６　 ０．５４５　 ０．４２０
ｒｐｅｒｉ ０．００１　 ３．０４５　 ０．３２８　 ０．１６６　 ０．００８　 ２．５３１　 ０．１５６　 ０．１００
ｄｃｔｒ ０．５０１ｍ １０．００８ｍ １．１７９ｍ ０．７７３　 ０．０３２ｍ ７．５８０ｍ ０．７８０ｍ ０．６０２

　　由表２中Ａ、Ｂ两区域的建筑物提取精度对比

可见，本文模型可以得到较高的匹配度、形状相似

度及位置精度。在两个区域的数据提取结果中，本
文模型匹配度质量因子Ｑ的均值皆高于ＧＡＣｃｏｌｏｒ
模型；形状相似度中，由于ＧＡＣ模型ｃｇ常数的影

响，多栋建筑物胶合在一起，因而面积差及周长差

均比本文模型大、精度较差；另外本文模型的提取

结果中，建筑物中心点位置位差均值皆小于１ｍ。
以上各因子的结果均表明本文模型在利用屋顶栅

格点云提取边界时可以达到较好的效果。

５　结　论

本文研究的重点在于对分类后的屋顶点云进

行处理，得到建筑物的边界。研究中，通过对基于
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边缘和局部 信 息 的 ＡＣＭ 进 行 集 成，得 到 了 一 种

多波段图像边界提取的方法。该方法可以直接对

分类后点云转换的栅格数据进行处理，无须内插；
可以解决点云分布不规则对内外边界的影响；相

对于其他 ＡＣＭ，本 文 模 型 对 初 始 曲 线 的 设 置 不

敏感。另外模型计算时添加了水平集规则项，大

大降低了重新初始化水平集函数的时间，具有较

好的实 时 性。在 对 东 莞 市 两 个 区 域 的 数 据 试 验

中，定性和定量的评价结果皆显示，本文模型处理

结果均优于ＩＡＣ模型和ＧＡＣｃｏｌｏｒ模型，是一 种 较

稳健的边界提取模型。不过，点云分类精度直接

影响着建筑物屋顶边界的提取精度，文中的分类

是基于软件的半自动分类，其分类误差需要人工

判断并修改，因而提高点云分类的精度及自动化

程度是下一步的研究方向。

参考文献：

［１］　 ＭＥＮＧ　Ｘ，ＷＡＮＧ　Ｌ，ＣＵＲＲＩＴ　Ｎ．Ｍｏｒｐｈｏｌｏｇｙ－ｂａｓｅｄ　Ｂｕｉｌｄｉｎｇ
Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ　ｆｒｏｍ　Ａｉｒｂｏｒｎｅ　ＬｉＤＡＲ　Ｄａｔａ［Ｊ］．Ｐｈｏｔｏｇｒａｍｍｅｔ－
ｒｉｃ　Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ　ａｎｄ　Ｒｅｍｏｔｅ　Ｓｅｎｓｉｎｇ，２００９，７５（４）：

４３７－４４２．
［２］　 ＡＷＲＡＮＧＪＥＢ　Ｍ，ＲＡＶＡＮＢＡＫＨＳＨ　Ｍ，ＦＲＡＳＥＲ　Ｃ　Ｓ．Ａｕ－

ｔｏｍａｔｉｃ　Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ　ｏｆ　Ｒｅｓｉｄｅｎｔｉａｌ　Ｂｕｉｌｄｉｎｇｓ　Ｕｓｉｎｇ　ＬｉＤＡＲ　Ｄａｔａ
ａｎｄ　Ｍｕｌｔｉｓｐｅｃｔｒａｌ　Ｉｍａｇｅｒｙ［Ｊ］．ＩＳＰＲＳ　Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ　Ｐｈｏｔｏｇｒａｍ－
ｍｅｔｒｙ　ａｎｄ　Ｒｅｍｏｔｅ　Ｓｅｎｓｉｎｇ，２０１０，６５（５）：４５７－４６７．

［３］　 ＥＫＨＴＡＲＩ　Ｎ，ＺＯＥＪ　Ｍ　Ｊ　Ｖ，ＳＡＨＥＢＩ　Ｍ　Ｒ，ｅｔ　ａｌ．Ａｕｔｏｍａｔｉｃ
Ｂｕｉｌｄｉｎｇ　Ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ　ｆｒｏｍ　ＬｉＤＡＲ　Ｄｉｇｉｔａｌ　Ｅｌｅｖａｔｉｏｎ　Ｍｏｄｅｌｓ　ａｎｄ
ＷｏｒｌｄＶｉｅｗ　Ｉｍａｇｅｒｙ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ　Ａｐｐｌｉｅｄ　Ｒｅｍｏｔｅ　Ｓｅｎｓｉｎｇ，

２００９，３（１）：０３３５７１－０３３５７１－１２．
［４］　 ＭＩＬＩＡＲＥＳＩＳ　Ｇ，ＫＯＫＫＡＳ　Ｎ．Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ　ａｎｄ　Ｏｂｊｅｃｔ－ｂａｓｅｄ

Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ　ｆｏｒ　ｔｈｅ　Ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ　ｏｆ　ｔｈｅ　Ｂｕｉｌｄｉｎｇ　Ｃｌａｓｓ　ｆｒｏｍ　Ｌｉ－
ＤＡＲ　ＤＥＭｓ［Ｊ］．Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ　＆ Ｇｅｏｓｃｉｅｎｃｅｓ，２００７，３３（８）：

１０７６－１０８７．
［５］　 ＳＨＥＮ　Ｗ，ＺＨＡＮＧ　Ｊ，ＹＵＡＮ　Ｆ．Ａ　Ｎｅｗ　Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ　ｏｆ　Ｂｕｉｌｄ－

ｉｎｇ　Ｂｏｕｎｄａｒｙ　Ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ　Ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ＬｉＤＡＲ　Ｄａｔａ［Ｃ］∥Ｐｒｏ－
ｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　１９ｔｈ　Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ　Ｇｅｏｉｎｆｏｒ－
ｍａｔｉｃｓ．Ｓｈａｎｇｈａｉ：［ｓ．ｎ．］，２０１１：１－４．

［６］　 ＳＡＭＰＡＴＨ　Ａ，ＳＨＡＮ　Ｊ．Ｕｒｂａｎ　Ｍｏｄｅｌｉｎｇ　Ｂａｓｅｄ　ｏｎ　Ｓｅｇ－
ｍｅｎｔａｔｉｏｎ　ａｎｄ　Ｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎ　ｏｆ　Ａｉｒｂｏｒｎｅ　Ｌｉｄａｒ　Ｐｏｉｎｔ　Ｃｌｏｕｄｓ
［Ｃ］∥Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　２０ｔｈ　Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ　Ｓｏｃｉｅｔｙ　ｆｏｒ　Ｐｈｏｔｏ－
ｇｒａｍｍｅｔｒｙ　ａｎｄ　Ｒｅｍｏｔｅ　Ｓｅｎｓｉｎｇ　Ｃｏｎｇｒｅｓｓ．Ｉｓｔａｎｂｕｌ：［ｓ．
ｎ．］，２００４：９３７－９４２．

［７］　 ＬＩＵ　Ｃ，ＳＨＩ　Ｂ，ＹＡＮＧ　Ｘ，ｅｔ　ａｌ．Ａｕｔｏｍａｔｉｃ　Ｂｕｉｌｄｉｎｇｓ
Ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ　ｆｒｏｍ　ＬｉＤＡＲ　Ｄａｔａ　ｉｎ　Ｕｒｂａｎ　Ａｒｅａ　ｂｙ　Ｎｅｕｒａｌ　Ｏｓ－
ｃｉｌｌａｔｏｒ　Ｎｅｔｗｏｒｋ　ｏｆ　Ｖｉｓｕａｌ　Ｃｏｒｔｅｘ［Ｊ］．ＩＥＥＥ　Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ　Ｓｅ－
ｌｅｃｔｅｄ　Ｔｏｐｉｃｓ　ｉｎ　Ａｐｐｌｉｅｄ　Ｅａｒｔｈ　Ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓ　ａｎｄ　Ｒｅｍｏｔｅ
Ｓｅｎｓｉｎｇ，２０１３，６（４）：２００８－２０１９．

［８］　 ＳＡＭＰＡＴＬＴ　Ａ，ＳＨＡＮ　Ｊ．Ｂｕｉｌｄｉｎｇ　Ｂｏｕｎｄａｒｙ　Ｔｒａｃｉｎｇ
ａｎｄ　Ｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎ　ｆｒｏｍ　Ａｉｒｂｏｒｎｅ　ＬｉＤＡＲ　Ｐｏｉｎｔ　Ｃｌｏｕｄｓ
［Ｊ］．Ｐｈｏｔｏｇｒａｍｍｅｔｒｉｃ　Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ　ａｎｄ　Ｒｅｍｏｔｅ　Ｓｅｎｓｉｎｇ，

２００７，７３（７）：８０５－８１２．
［９］　 ＺＨＡＮＧ　Ｋ，ＹＡＮ　Ｊ，ＣＨＥＮ　Ｓ　Ｃ．Ａｕｔｏｍａｔｉｃ　Ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ

ｏｆ　Ｂｕｉｌｄｉｎｇ　Ｆｏｏｔｐｒｉｎｔｓ　ｆｒｏｍ　Ａｉｒｂｏｒｎｅ　ＬｉＤＡＲ　Ｄａｔａ［Ｊ］．
ＩＥＥＥ　Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ　ｏｎ　Ｇｅｏｓｃｉｅｎｃｅ　ａｎｄ　Ｒｅｍｏｔｅ　Ｓｅｎｓｉｎｇ，

２００６，４４（９）：２５２３－２５３３．
［１０］　ＫＡＢＯＬＩＺＡＤＥ　Ｍ，ＥＢＡＤＩ　Ｈ，ＡＨＭＡＤＩ　Ｓ．Ａｎ　Ｉｍ－

ｐｒｏｖｅｄ　Ｓｎａｋｅ　Ｍｏｄｅｌ　ｆｏｒ　Ａｕｔｏｍａｔｉｃ　Ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ　ｏｆ　Ｂｕｉｌｄ－
ｉｎｇｓ　ｆｒｏｍ　Ｕｒｂａｎ　Ａｅｒｉａｌ　Ｉｍａｇｅｓ　ａｎｄ　ＬｉＤＡＲ　Ｄａｔａ［Ｊ］．
Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ，Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ　ａｎｄ　Ｕｒｂａｎ　Ｓｙｓｔｅｍｓ，２０１０，

３４（５）：４３５－４４１．
［１１］　ＳＵＮ　Ｙｉｎｇ，ＺＨＡＮＧ　Ｘｉｎｃｈａｎｇ，ＫＡＮＧ　Ｔｉｎｇｊｕｎ，ｅｔ　ａｌ．

Ｉｍｐｒｏｖｅｄ　ＧＡＣ　Ｍｏｄｅｌ　ｆｏｒ　Ａｕｔｏｍａｔｉｃ　Ｂｕｉｌｄｉｎｇ　Ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ
ｆｒｏｍ　ＬｉＤＡＲ　Ｐｏｉｎｔ　Ｃｌｏｕｄｓ　ａｎｄ　Ａｅｒｉａｌ　Ｉｍａｇｅ［Ｊ］．Ａｃｔａ
Ｇｅｏｄａｅｔｉｃａ　ｅｔ　Ｃａｒｔｏｇｒａｐｈｉｃａ　Ｓｉｎｉｃａ，２０１３，４２（３）：３３７－
３４３．（孙颖，张新长，康停军，等．改进ＧＡＣ模型在点云

和影像 自 动 提 取 建 筑 物 边 界 中 的 应 用［Ｊ］．测 绘 学 报，

２０１３，４２（３）：３３７－３４３）
［１２］　ＫＡＢＯＬＩＺＡＤＥ　Ｍ，ＥＢＡＤＩ　Ｈ，ＡＨＭＡＤＩ　Ｓ．Ａｎ　Ｉｍ－

ｐｒｏｖｅｄ　Ｓｎａｋｅ　Ｍｏｄｅｌ　ｆｏｒ　Ａｕｔｏｍａｔｉｃ　Ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ　ｏｆ　Ｂｕｉｌｄ－
ｉｎｇｓ　ｆｒｏｍ　Ｕｒｂａｎ　Ａｅｒｉａｌ　Ｉｍａｇｅｓ　ａｎｄ　ＬｉＤＡＲ　Ｄａｔａ［Ｊ］．Ｃｏｍ－
ｐｕｔｅｒｓ，Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ　ａｎｄ　Ｕｒｂａｎ　Ｓｙｓｔｅｍｓ，２０１０，３４（５）：

４３５－４４１．
［１３］　ＫＡＳＳ　Ｍ，ＷＩＴＫＩＮ　Ａ，ＴＥＲＺＯＰＯＵＬＯＳ　Ｄ．Ｓｎａｋｅｓ：Ａｃｔｉｖｅ

Ｃｏｎｔｏｕｒ　Ｍｏｄｅｌｓ［Ｊ］．Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ　Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ　Ｃｏｍｐｕｔｅｒ　Ｖｉ－
ｓｉｏｎ，１９８８，１（４）：３２１－３３１．

［１４］　ＳＡＫＡＬＬＩ　Ｍ，ＬＡＭ　Ｋ　Ｍ，ＹＡＮ　Ｈ．Ａ　Ｆａｓｔｅｒ　Ｃｏｎｖｅｒｇｉｎｇ
Ｓｎａｋｅ　Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ　ｔｏ　Ｌｏｃａｔｅ　Ｏｂｊｅｃｔ　Ｂｏｕｎｄａｒｉｅｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥ
Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ　ｏｎ　Ｉｍａｇｅ　Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２００６，１５（５）：１１８２－１１９１．

［１５］　ＪＩＮＧ　Ｙ，ＡＮ　Ｊ，ＬＩＵ　Ｚ．Ａ　Ｎｏｖｅｌ　Ｅｄｇｅ　Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ　Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
Ｂａｓｅｄ　ｏｎ　Ｇｌｏｂａｌ　Ｍｉｎｉｍｉｚａｔｉｏｎ　Ａｃｔｉｖｅ　Ｃｏｎｔｏｕｒ　Ｍｏｄｅｌ　ｆｏｒ
Ｏｉｌ　Ｓｌｉｃｋ　Ｉｎｆｒａｒｅｄ　Ａｅｒｉａｌ　Ｉｍａｇｅ［Ｊ］．ＩＥＥＥ　Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ　ｏｎ
Ｇｅｏｓｃｉｅｎｃｅ　ａｎｄ　Ｒｅｍｏｔｅ　Ｓｅｎｓｉｎｇ，２０１１，４９（６）：２００５－２０１３．

［１６］　ＣＡＳＥＬＬＥＳ　Ｖ，ＭＯＲＥＬ　Ｊ　Ｍ，ＳＡＰＩＲＯ　Ｇ．Ｇｅｏｄｅｓｉｃ　Ａｃｔｉｖｅ
Ｃｏｎｔｏｕｒｓ［Ｊ］．Ｃｏｍｐｕｔｅｒ　Ｖｉｓｉｏｎ　ａｎｄ　Ｉｍａｇｅ　Ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ，

１９９７（２２）：６１－７９．
［１７］　ＬＩ　Ｃ，ＫＡＯ　Ｃ　Ｙ，ＧＯＲＥ　Ｊ　Ｃ，ｅｔ　ａｌ．Ｍｉｎｉｍｉｚａｔｉｏｎ　ｏｆ　Ｒｅｇｉｏｎ－

Ｓｃａｌａｂｌｅ　Ｆｉｔｔｉｎｇ　Ｅｎｅｒｇｙ　ｆｏｒ　Ｉｍａｇｅ　Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥ
Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ　ｏｎ　Ｉｍａｇｅ　Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ， ２００８， １７ （１０）：

１９４０－１９４９．
［１８］　ＣＨＡＮ　Ｔ　Ｆ，ＶＥＳＥ　Ｌ　Ａ．Ａｃｔｉｖｅ　Ｃｏｎｔｏｕｒｓ　ｗｉｔｈｏｕｔ　Ｅｄｇｅｓ

［Ｊ］．ＩＥＥＥ　Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ　ｏｎ　Ｉｍａｇｅ　Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２００１，１０
（２）：２６６－２７７．

［１９］　ＷＡＮＧ　Ｄａｋａｉ，ＨＯＵ　Ｙｕｑｉｎｇ，ＰＥＮＧ　Ｊｉｎｙｅ．Ｉｍａｇｅ　Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ
ｏｎ　Ｐａｒｔｉａｌ　Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ　Ｅｑｕａｔｉｏｎｓ［Ｍ］．Ｂｅｉｊｉｎｇ：Ｓｃｉｅｎｃｅ
Ｐｒｅｓｓ，２００８：８８－９６．（王大凯，侯 榆 青，彭 进 业．图 像 处 理 的

偏微分方程方法［Ｍ］．北京：科学出版社，２００８：８８－９６．）
［２０］　ＨＥ　Ｌ，ＰＥＮＧ　Ｚ，ＥＶＥＲＤＩＮＧ　Ｂ，ｅｔ　ａｌ．Ａ　Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ

Ｓｔｕｄｙ　ｏｆ　Ｄｅｆｏｒｍａｂｌｅ　Ｃｏｎｔｏｕｒ　Ｍｅｔｈｏｄｓ　ｏｎ　Ｍｅｄｉｃａｌ　Ｉｍａｇｅ
Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ［Ｊ］．Ｉｍａｇｅ　ａｎｄ　Ｖｉｓｉｏｎ　Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，２００８，２６
（２）：１４１－１６３．

［２１］　ＳＡＧＩＶ　Ｃ，ＳＯＣＨＥＮ　Ｎ　Ａ，ＺＥＥＶＩ　Ｙ　Ｙ．Ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ　Ａｃ－
ｔｉｖｅ　Ｃｏｎｔｏｕｒｓ　ｆｏｒ　Ｔｅｘｔｕｒｅ　Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥ　Ｔｒａｎｓａｃ－
ｔｉｏｎｓ　ｏｎ　Ｉｍａｇｅ　Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２００６，１５（６）：１６３３－１６４６．

（下转第６３６页）

６２６



Ｊｕｎｅ　２０１４Ｖｏｌ．４３Ｎｏ．６ＡＧＣＳ　 ｈｔｔｐ：∥ｘｂ．ｓｉｎｏｍａｐｓ．ｃｏｍ

Ｓｅｎｓｉｎｇ　Ｉｍａｇｅｓ　Ｕｓｉｎｇ　Ｍａｐ　Ｒｅｄｕｃｅ［Ｍ］．Ｓａａｒｂｒüｃｋｅｎ：

Ｌａｐ　Ｌａｍｂｅｒｔ　Ａｃａｄｅｍｉｃ　Ｐｕｂｌｉｓｈｉｎｇ，２０１１：４５－４８．
［１７］　ＭＥＮＮＩＳ　Ｊ．Ｍｕｌｔｉｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ　Ｍａｐ　Ａｌｇｅｂｒａ：Ｄｅｓｉｇｎ　ａｎｄ

Ｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎ　ｏｆ　ａ　Ｓｐａｔｉｏ－Ｔｅｍｐｏｒａｌ　ＧＩＳ　Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ　Ｌａｎ－

ｇｕａｇｅ［Ｊ］．Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ　ｉｎ　ＧＩＳ，２０１０，１４（１）：１－２１．
［１８］　ＬＩ　Ｄｅｎｒｅｎ，ＸＩＡＯ　Ｚｈｉｆｅｎｇ，ＺＨＵ　Ｘｉｎｙａｎ，ｅｔ　ａｌ．Ｒｅｓｅａｒｃｈ

ｏｎ　Ｇｒｉｄ　Ｄｉｖｉｓｉｏｎ　ａｎｄ　Ｅｎｃｏｄｉｎｇ　ｏｆ　Ｓｐａｔｉａｌ　Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

Ｍｕｌｔｉ－Ｇｒｉｄｓ［Ｊ］．Ａｃｔａ　Ｇｅｏｄａｅｔｉｃａ　ｅｔ　Ｃａｒｔｏｇｒａｐｈｉｃａ　Ｓｉｎｉｃａ，

２００６，３５（２）：５２－７０．（李德仁，肖志峰，朱欣焰，等．空间

信息多 级 网 格 的 划 分 方 法 及 编 码 研 究［Ｊ］．测 绘 学 报，

２００６，３５（２）：５２－７０．）

［１９］　 ＫＯＧＡＮ　Ｆ　Ｎ．Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ　ｏｆ　Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ　Ｉｎｄｅｘ　ａｎｄ

Ｂｒｉｇｈｔｎｅｓｓ　Ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ　ｆｏｒ　Ｄｒｏｕｇｈｔ　Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ［Ｊ］．Ａｄ－

ｖａｎｃｅｓ　ｉｎ　Ｓｐａｃｅ　Ｒｅｓｅａｒｃｈ，１９９５，１１：９１－１００．
［２０］　ＡＢＯＵＺＥＩＤ　Ａ，ＢＡＪＤＡ－ＰＡＷＬＩＫＯＷＳＫＩ　Ｋ，ＡＢＡＤＩ　Ｄ，

ｅｔ　ａｌ．ＨａｄｏｏｐＤＢ：Ａｎ　Ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒａｌ　Ｈｙｂｒｉｄ　ｏｆ　ＭａｐＲｅｄｕｃｅ

ａｎｄ　ＤＢＭＳ　Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ　ｆｏｒ　Ａｎａｌｙｔｉｃａｌ　Ｗｏｒｋｌｏａｄｓ［Ｃ］∥

Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　ＶＬＤＢ　Ｅｎｄｏｗｍｅｎｔ．Ｌｙｏｎ：ＶＬＤＢ　Ｅｎ－

ｄｏｗｍｅｎｔ，２００９：９２２－９３３．

（责任编辑：陈品馨）

收稿日期：２０１３－０３－２６
修回日期：２０１４－０４－１１
优先数字出版日期：２０１４－０５－０８
第一作者简介：李继园（１９８５—），男，博士生，研究方向为

空间数据仓库与大数据分析。

Ｆｉｒｓｔ　ａｕｔｈｏｒ：ＬＩ　Ｊｉｙｕａｎ（１９８５—），ｍａｌｅ，ＰｈＤ　ｃａｎｄｉｄａｔｅ，

ｍａｊｏｒｓ　ｉｎ　ｓｐａｔｉａｌ　ｄａｔａ　ｗａｒｅｈｏｕｓｅ　ａｎｄ　ｂｉｇ　ｄａｔａ　ａｎａｌｙｓｉｓ．

Ｅ－ｍａｉｌ：ｈｏｍｅｇｉｓ．ｌｅｅ＠ｇ

櫂櫂櫂櫂櫂櫂櫂櫂櫂櫂櫂櫂櫂櫂櫂櫂櫂櫂櫂櫂櫂櫂櫂櫂櫂櫂櫂櫂櫂櫂櫂櫂櫂櫂櫂櫂櫂櫂櫂櫂櫂櫂櫂櫂櫂櫂櫂

ｍａｉｌ．ｃｏｍ

（上接第６１９页）
　　 ａｎｄ　Ｉｎｔｅｒｆｅｒｏｍｅｔｒｉｃ　ＳＡＲ　Ｄａｔａ　Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ［Ｃ］∥Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ

２００８ＩＥＥＥ　Ｇｅｏｓｃｉｅｎｃｅ　ａｎｄ　Ｒｅｍｏｔｅ　Ｓｅｎｓｉｎｇ　Ｓｙｍｐｏｓｉｕｍ．

Ｂｏｓｔｏｎ：ＩＥＥＥ，２００８：４７１－４７４．
［２１］　ＳＩＭＡＲＤ　Ｍ．３ＤＧｌｏｂａｌ　Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ　Ｍａｐ［ＥＢ／ＯＬ］．２０１１

［２０１２－０６－１３］．ｈｔｔｐ：∥ｌｉｄａｒｒａｄａｒ．ｊｐｌ．ｎａｓａ．ｇｏｖ／．
［２２］　ＩＳＯＬＡ　Ｍ，ＣＬＯＵＤＥ　Ｓ　Ｒ．Ｆｏｒｅｓｔ　Ｈｅｉｇｈｔ　Ｍａｐｐｉｎｇ　Ｕｓｉｎｇ

Ｓｐａｃｅ－ｂｏｒｎｅ　Ｐｏｌａｒｉｍｅｔｒｉｃ　ＳＡＲ　Ｉｎｔｅｒｆｅｒｏｍｅｔｒｙ［Ｃ］∥

Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ　ＩＥＥＥ　２００１Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ　Ｇｅｏｓｃｉｅｎｃｅ　ａｎｄ

Ｒｅｍｏｔｅ　Ｓｅｎｓｉｎｇ　Ｓｙｍｐｏｓｉｕｍ．Ｓｙｄｎｅｙ：ＩＥＥＥ，２００１：１０９５－

１０９７．

（责任编辑：丛树平）

收稿日期：２０１２－１２－０３
修回日期：２０１３－０５－１３
第一作者简介：宋桂萍（１９８８－），女，硕士生，研究方向为

极化干涉ＳＡＲ数据处理。

Ｆｉｒｓｔ　ａｕｔｈｏｒ：ＳＯＮＧ　Ｇｕｉｐｉｎｇ（１９８８－），ｆｅｍａｌｅ，ｐｏｓｔｇｒａｄ－
ｕａｔｅ；ｍａｊｏｒｓ　ｉｎ　ｐｏｌａｒｉｍｅｔｒｉｃ　ｉｎｔｅｒｆｅｒｏｍｅｔｒｉｃ　ＳＡＲ　ｄａｔａ

ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．

Ｅ－ｍａｉｌ：ｓｏｎｇｇｕｉｐｉｎｇ１２３＠１６３．ｃｏｍ
通信作者：汪长城

Ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ　ａｕｔｈｏｒ：ＷＡＮＧ　Ｃｈａｎｇｃｈｅｎｇ
Ｅ－ｍａｉｌ：ｗｃｈｃｈ１０１０＠ｇ

櫂櫂櫂櫂櫂櫂櫂櫂櫂櫂櫂櫂櫂櫂櫂櫂櫂櫂櫂櫂櫂櫂櫂櫂櫂櫂櫂櫂櫂櫂櫂櫂櫂櫂櫂櫂櫂櫂櫂櫂櫂櫂櫂櫂櫂櫂櫂

ｍａｉｌ．ｃｏｍ

（上接第６２６页）
［２２］　ＷＥＩ　Ｚｈｅｎｇ，ＹＡＮＧ　Ｂｉｓｈｅｎｇ，ＬＩ　Ｑｉｎｇｑｕａｎ．Ａｕｔｏｍａｔｅｄ

Ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ　ｏｆ　Ｂｕｉｌｄｉｎｇ　Ｆｏｏｔｐｒｉｎｔｓ　ｆｒｏｍ　Ｍｏｂｉｌｅ　ＬｉＤＡＲ

Ｐｏｉｎｔ　Ｃｌｏｕｄｓ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ　Ｒｅｍｏｔｅ　Ｓｅｎｓｉｎｇ，２０１２，１６
（２）：２８６－２９６．（魏 征，杨 必 胜，李 清 泉．车 载 激 光 扫 描 点

云中建筑物边界的快速提取［Ｊ］．遥感学报，２０１２，１６（２）：

２８６－２９６．）

［２３］　ＺＥＮＧ　Ｃ，ＷＡＮＧ　Ｊ，ＬＥＨＲＢＡＳＳ　Ｂ．Ａｎ　Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ　Ｓｙｓｔｅｍ

ｆｏｒ　Ｂｕｉｌｄｉｎｇ　Ｆｏｏｔｐｒｉｎｔ　Ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ　ｆｒｏｍ　Ｒｅｍｏｔｅｌｙ　Ｓｅｎｓｅｄ　Ｄａｔａ
［Ｊ］．ＩＥＥＥ　Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ　Ｓｅｌｅｃｔｅｄ　Ｔｏｐｉｃｓ　ｉｎ　Ａｐｐｌｉｅｄ　Ｅａｒｔｈ　Ｏｂｓｅｒｖａ－

ｔｉｏｎｓ　ａｎｄ　Ｒｅｍｏｔｅ　Ｓｅｎｓｉｎｇ，２０１３，６（３）：１６４０－１６５２．

（责任编辑：陈品馨）

收稿日期：２０１３－１２－２０
修回日期：２０１４－０４－２１
第一作者简介：孙颖（１９８３—），女，博士生，讲师，研究方

向为ＬｉＤＡＲ与遥感图像处理、城市地理信息系统。

Ｆｉｒｓｔ　ａｕｔｈｏｒ：ＳＵＮ　Ｙｉｎｇ（１９８３—），ｆｅｍａｌｅ，ＰｈＤ　ｃａｎｄｉｄａｔｅ，

ｌｅｃｔｕｒｅｒ，ｍａｊｏｒｓ　ｉｎ　ＬｉＤＡＲ，ＲＳ　ｉｍａｇｅ　ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ　ａｎｄ　ｕｒｂａｎ

ＧＩＳ．

Ｅ－ｍａｉｌ：ａｃｔｉｖｅｙｉｎｇ＠１６３．ｃｏｍ
通信作者：张新长

Ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ　ａｕｔｈｏｒ：ＺＨＡＮＧ　Ｘｉｎｃｈａｎｇ
Ｅ－ｍａｉｌ：ｅｅｓｚｘｃ＠ｍａｉｌ．ｓｙｓｕ．ｅｄｕ．ｃｎ

６３６


