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[摘要] 　 机载 ＬｉＤＡＲ 技术为地表三维数据的获取和 ＤＥＭ、ＤＳＭ 的构建提供了有利的条件. 由于建筑物和植被

遮挡等原因ꎬ造成了点云的缺失ꎬ形成区域的空洞ꎬ给地表建模带来不便ꎬ需要对 ＬｉＤＡＲ 点云数据进行插值处理

以修复缺失的数据. 对径向基函数(ＲＢＦ)神经网络构建插值模型进行了研究ꎬ利用该模型对点云中缺失的空洞

区域进行修复. 通过利用一部分采样点对 ＲＢＦ 神经网络进行学习训练ꎬ得到模型中参数的具体值ꎬ然后利用这

些参数值对空洞区进行插值. 实验验证了 ＲＢＦ 神经网络模型的有效性及插值精度.
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近年来ꎬ由于 ＬｉＤＡＲ 技术的出现ꎬ三维空间信息的获取手段取得了重大的突破. 根据搭载平台的不

同ꎬ该技术目前主要分为:机载 ＬｉＤＡＲ、车载 ＬｉＤＡＲ 和地面 ＬｉＤＡＲ[１] . 机载 ＬｉＤＡＲ 技术[２] 因主动遥感测

量、极坐标几何定位、逐点采样、易实现数据处理自动化等特点ꎬ在环境与资源监测、城市建模、文物建筑修

复等方面具有广泛的应用和较好的优势.
目前与机载 ＬｉＤＡＲ 硬件技术的发展相比ꎬ其数据的后处理等软件的发展存在不足ꎬ产品生产的自动

化程度不高. 机载 ＬｉＤＡＲ 获取的点云经常会因为建筑物或植被的遮挡以及水体反射率低等原因ꎬ造成点
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云缺失ꎬ形成空洞ꎬ从而给地表建模带来不便. 针对上述问题ꎬ前人采用克里金法[３－４]、反距离权重法[５－６]、
径向基函数[７－８]及其改进方法等对缺失部分进行插值处理. １９８２ 年ꎬＦｒａｎｋ[９]通过大量的实验比较ꎬ得出了

基于径向基函数( ｒａｄｉａｌ ｂａｓｉｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎꎬＲＢＦ)所得的插值结果最使人满意的结论.
然而ꎬ上述的插值模型属于局部最优插值方法ꎬ在搜索半径内有足够的点才能对未知点进行插

值[１０] . 当有较大的空洞ꎬ或在搜索半径中没有足够的参考点时ꎬ上述的插值模型将不能准确插值. 且上述

的插值模型在插值过程中要采用矩阵求逆计算权值ꎬ当插值数据量较大时ꎬ矩阵求逆会不稳定而导致插值

错误[１１] . 为避免上述问题ꎬ本文提出基于径向基函数神经网络(ＲＢＦＮＮ)模型对点云空洞进行填补. 该模

型是典型的前向神经网络ꎬ相较于 ＢＰ 网络的繁琐计算ꎬＲＢＦＮＮ 具有学习速度更快、能收敛到全局最优

点、可最佳逼近等优点[１２] . 从原理上说ꎬ该模型能逼近任意复杂的非线性函数[１３]ꎬ且不需要进行矩阵求逆

来确定权值.

１　 径向基函数神经网络插值的原理与方法

１.１　 径向基函数

任意一个满足形如 ϕ(Ｘ)＝ ϕ(‖Ｘ‖)的函数 ϕ 都叫做径向基函数. 径向基函数的插值模型可表示

为:对于一个数据点集{Ｘ ｊ}ꎬ( ｊ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｎ)ꎬ有函数 ｆ满足

ｆ(Ｘ)＝ ∑
ｎ

ｊ ＝ １
ｗ ｊϕ(‖Ｘ－Ｘ ｊ‖)ꎬ (１)

式中ꎬＸ 为输入矢量ꎬｆ(Ｘ)为输出分量ꎬｗ ｊ 为待求权值系数ꎬ‖􀅰‖表示欧式距离ꎬϕ(􀅰)为径向基函数. 常
用的径向基函数主要有以下 ３ 种[１４]:高斯分布函数、Ｈａｒｄｙ 的多二次(ｍｕｌｔｉ￣ｑｕａｄｒｉｃꎬＭＱ)函数和 Ｄｕｃｈｏｎ 的

薄板样条( ｔｈｉｎ ｐｌａｔｅ ｓｐｌｉｎｅｓꎬＴＰＳ)函数.

图 １　 ＲＢＦ 神经网络结构图

Ｆｉｇ􀆰 １　 ＲＢＦ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

１.２　 径向基函数神经网络插值

形如 ϕ ( ｒ) ＝ ｅ－ｒ２ / σ２ 的函数称为高斯型径向基函

数[１５] . 高斯型径向基函数计算比较简便ꎬ可以获得较高

的精度. 因此ꎬ本文采用高斯分布函数作为 ＲＢＦ 神经网

络的基. 多个径向基函数构成一个空间就会形成径向基

函数神经网络. ＲＢＦ 神经网络由输入层、隐含层、输出

层 ３ 个层次组成ꎬ如图 １ 所示. 输入层连接外界环境ꎬ可
从此输入平面坐标ꎻ在输入层到隐含层之间对输入的矢

量进行非线性变换从而扩展到高维空间ꎻ输出层是线性

的ꎬ为输出层的输入模式提供响应ꎬ空间插值时可以输

出高程估计值.
根据式(１)ꎬ可得 ＲＢＦ 神经网络的插值式(２):

Ｚ(ｘ)＝ ∑
ｋ

ｊ ＝ １
ｗ ｊꎬｉϕ(‖ｘ－ｃ ｊ‖)ꎬ　 ｊ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｋꎬ (２)

式中ꎬｘ＝(ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ꎬｘｎ)为输入矢量ꎬ表示多维的坐标ꎻＺ(ｘ)为输出分量ꎻｗ ｊꎬｉ为隐含层与输出层的连接权

值ꎻｃ ｊ 为径向基函数神经网络中心矢量ꎻｋ为隐含层单元数. 将高斯径向基函数代入式(２)中可得完整的插

值函数式(３):

Ｚ(ｘ)＝ ∑
ｋ

ｊ ＝ １
ｗ ｊꎬｉｅｘｐ(－‖ｘ－ｃ ｊ‖２ / ２σ２)ꎬ　 ｊ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｋꎬ (３)

式中ꎬσ为宽度参数. ｃｊ、σ、ｋ和连接权值 ｗ ｊꎬｉ是未知的ꎬ因此需要用已知三维坐标的样本数据来训练该模

型ꎬ从而得到 ４ 组参数ꎬ将 ４ 组参数和未知点的 ｘｎ 代入式(３)中ꎬ即可得到任意位置处的 Ｚ(ｘｎ) .
１.３　 机载 ＬｉＤＡＲ 点云的 ＲＢＦ 神经网络插值

ＲＢＦ 神经网络对机载 ＬｉＤＡＲ 点云插值需要确定网络的结构参数(包括各单元的中心点 ｃｊ、宽度参数

σ和隐单元数 ｋ)ꎬ并求解隐含层和输出层的连接权值 ｗ ｊꎬｉ . 本文采用 Ｋ－均值法确定网络结构参数ꎬ采用梯

度下降法[１６－１７]确定连接权值.
—８５—
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１.３.１　 基函数参数的确定

如图 ２ 所示ꎬ模拟对样本点进行聚类. 设有一个由 Ｐ 个样本点组成的点集{Ｘｐ}(ｐ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＰ)ꎬ将其

图 ２　 对样本点聚类

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｔｈｅ ｓａｍｐｌｅ ｐｏｉｎｔｓ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ

分成 ｋ类{Ｃ１ꎬＣ２ꎬ􀆺ꎬＣＫ}ꎬ在 Ｃｋ(ｋ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＫ)中有 Ｐｋ 个

样本点ꎬ且每个样本点只属于一个类ꎬ可得 ｐ ＝ ∑
Ｋ

ｋ ＝ １
Ｐｋꎬ则

Ｃｋ 类的聚类中心可表示为式(４)ꎻ在类 Ｃｋ 中ꎬ每一个样本

点与类中心 ｃｋ 的欧氏距离的平方和可表示为式(５)ꎻ所有

类 Ｃｋ(ｋ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＫ)的欧氏距离平方和可表示为式(６):

ｃｋ ＝
１
Ｐｋ

∑
Ｘ∈Ｃｋ

Ｘꎬ　 　 　 　 　 　 (４)

ｅ２ｋ ＝ ∑
Ｘ∈Ｃｋ

‖Ｘ－ｃｋ‖２ꎬ (５)

Ｅ２
Ｋ ＝ ∑

Ｋ

ｋ ＝ １
ｅ２ｋ ＝ ∑

Ｋ

ｋ ＝ １
∑
Ｘ∈Ｃｋ

‖Ｘ－ｃｋ‖２ . (６)

当 Ｋ确定ꎬ则 Ｋ－均值法聚类法的聚类准则就是求出最小的 Ｅ２
Ｋ . 当每个类的中心 ｃｋ 求出后ꎬ可求解宽

度参数 σꎬ如式(７)所示ꎬβ为重叠系数ꎬ根据多次实验经验ꎬ本文取 β＝ ３:
σ＝βｄｍｉｎꎬ
ｄｍｉｎ ＝ｍｉｎ(‖ｃｉ－ｃ ｊ‖)ꎬ　 ( ｉꎬｊ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＫꎻｉ≠ｊ) .

(７)

Ｋ－均值法聚类确定参数的步骤为:
(１)给定一个包含多个数据对象的样本库ꎬ以及聚类的数目 Ｋꎻ
(２)初始化聚类中心ꎬ并将其他样本点根据距离归类ꎬ距离最近的归为一类ꎻ
(３)重新计算聚类中心的坐标ꎻ
(４)判别聚类中心是否正确ꎬ若相邻两次聚类中心不变ꎬ则样本调整结束ꎬ聚类平均误差准则函数收

敛ꎬ并得到聚类中心 ｃ ｊꎻ若相邻两次聚类中心变化ꎬ则回到步骤(２)继续.
１.３.２　 网络连接权值的确定

本文采用梯度下降法解算隐含层与输出层之间的连接权值 ｗ ｊꎬｉꎬ确定网络连接权值的过程为:

假设有一个由 Ｐ个样本点组成的点集{Ｘｐ}(ｐ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＰ)ꎬ其所对应的真实的高程值为 Ｈｐꎬ(ｐ ＝ １ꎬ
２ꎬ􀆺ꎬＰ) . 令 φｊ( ｒ)＝ φ(Ｘ－ｃ ｊ)并将连接权值初始化为 ｗｏｌｄ

ｊꎬｉ ꎬ则样本点的输出偏差平方和 Ｅ(ｗ)的计算公式

可表示为式(８) . 权重调整可表示为式(９)ꎬ式中ꎬη 为学习率(根据多次试验ꎬ本文取 η ＝ ０.２)ꎬ ∂Ｅ
∂ｗ ｊꎬｉ

为梯

度. 由式(８)和式(９)可得到权重调整如式(１０):

Ｅ(ｗ)＝ １
２ ∑

Ｐ

ｐ ＝ １
[Ｈｐ－Ｚ(Ｘｐ)] ２ ＝ １

２ ∑
Ｐ

ｐ ＝ １
{Ｈｐ－ｆ[ ∑

Ｋ

ｊ ＝ １
ｗ ｊꎬｉφｊ(ｒ)]} ２ꎬ (８)

Δｗ ｊꎬｉ ＝ －η ∂Ｅ
∂ｗ ｊꎬｉ

ꎬ　 　 (９)

Δｗ ｊꎬｉ ＝η∑
Ｐ

ｐ ＝ １
δ ｊφｊ(ｒ) . (１０)

确定连接权值的步骤为:
(１)给定一个包含多个数据对象的样本库ꎬ初始化隐含层与输出层之间的连接权值 ｗｏｌｄ

ｊꎬｉ ꎻ
(２)迭代计算ꎬ求出权重调整 Δｗ ｊꎬｉ . 计算所有样本偏差平方和 Ｅ(ｗ)ꎬ并对 ｗ ｊꎬｉ求偏导ꎬ得到一个中心

的权重调整 Δｗ ｊꎬｉꎻ
(３)用初始化的权值 ｗｏｌｄ

ｊꎬｉ加上对应的权重调整 Δｗ ｊꎬｉꎬ得到更新后的权值 ｗｎｅｗ
ｊꎬｉ ꎻ

(４)当 Ｅ(ｗ)小于一个阈值 ε(根据实验经验ꎬ本文取 ０.１)时ꎬ则停止迭代ꎻ否则跳到步骤(２) .
１.３.３　 点云插值的实现

对一片有空洞的点云进行插值处理ꎬ从而修复该区域的空洞. 实现修复的步骤为:
—９５—

􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉
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(１)读取文本文件 Ａ 中用于训练模型的样本点ꎬ分别将样本点的 ＸꎬＹ和 Ｚ坐标存入指针数组ꎻ
(２)用样本数据对 ＲＢＦ 神经网络模型进行训练ꎬ用 Ｋ－均值法确定神经网络中心 ｃ ｊꎬ用梯度下降法确

定模型中隐含层与输出层之间的连接权值 ｗ ｊꎬｉꎬ将训练后得到的模型参数写入文件 Ｂ 中ꎻ
(３)生成待插点平面坐标ꎬ并结合步骤(２)得到的模型参数进行计算ꎬ估算出待插点的 Ｚ值ꎻ
(４)将算出的 Ｚ值连同对应的平面坐标ꎬ输出到文本文件ꎬ插值结束.

２　 实验结果与讨论
表 １　 两组实验数据基本信息

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｈｅ ｂａｓｉｃ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｗｏ ｇｒｏｕｐｓ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｄａｔａ

实验 Ａ 实验 Ｂ

原数据点云总数(个) ５８５ ５５０

挖除点数(个) １７６ １６３

训练集点数(个) ４０９ ３８７

　 　 本文采用两组数据进行了实验ꎬ实验数据

是点云的三维空间坐标ꎬ两组数据的基本信息

如表 １ 所示. 采用 Ｃ＋＋语言在 ＶＳ２０１０ 平台上编

写程序实现 ＲＢＦ 神经网络填补修复点云区域

空洞ꎬ并用 ＡｒｃＧＩＳ 软件将点云数据可视. 为验

证空洞修复的准确性ꎬ本文选择没有空洞且相

邻点平均水平距离约为 ２.５ ｍ 的点云数据ꎬ然后挖去一部分数据形成空洞ꎬ并用 ＲＢＦ 神经网络填补空洞ꎬ
用插值出来的结果与已知值求中误差ꎬ来验证准确性.
２.１　 实验 Ａ

实验 Ａ 中ꎬ点云数据表现的地形特征是一块平地ꎬ相邻两点之间的水平距离约为 ２.５ ｍ. 如图 ３(ａ)挖
出一部分数据ꎬ将剩下的数据作为训练 ＲＢＦ 神经网络模型的点集ꎬ用训练好的模型参数代入模型对空白

区域插值. 修复后的点云图加入 Ｚ坐标渲染如图 ３(ｂ)所示ꎬ与原数据图(图 ３(ｃ))作对比并将其叠加在

一起如图 ３(ｄ)所示ꎬ可以直观显示修复的效果.

图 ３　 实验 Ａ 插值结果

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｔｈｅ ｉｎｔｅｒｐｏｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ Ａ

２.２　 实验 Ｂ
实验 Ｂ 中ꎬ点云数据表现为一个起伏缓和的坡顶ꎬ相邻两点之间的水平距离约为 ２.５ ｍ. 如图 ４(ａ)挖

出一部分数据ꎬ挖出的点云高程先升后降ꎬ将剩下的作为训练 ＲＢＦ 神经网络模型的点集ꎬ用训练好的模型

参数代入模型对空白区域插值. 修复后的点云图加入 Ｚ 坐标渲染如图 ４(ｂ)所示ꎬ与原数据图(图 ４(ｃ))
作对比并将其叠加在一起如图 ４(ｄ)所示ꎬ同样可以直观显示修复的效果.
２.３　 实验结果分析

本文对两组数据进行了多次试验ꎬ经比较确定设置阈值 ε＝ ０.１、学习率 η＝ ０.２、重叠系数 β＝ ３. 对算法

运行用时和中误差的统计如表 ２ 所示.
—０６—

􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉
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图 ４　 实验 Ｂ 插值结果

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｔｈｅ ｉｎｔｅｒｐｏｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ Ｂ

表 ２　 两组实验结果的统计

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｔｈｅ ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｔｗｏ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｒｅｓｕｌｔｓ

实验序号 算法用时 / ｓ 训练集点数 / 个 插值点数 / 个 中误差 / ｍ

实验 Ａ １.４６１ ４０９ １７６ ０.０４９ １６９
实验 Ｂ １.２５２ ３８７ １６３ ０.０５７ ８６９

　 　 从实验结果的图像显示和实验数据统计结果可以看出ꎬ通过 ＲＢＦ 神经网络对点云空洞修复的效果比

较理想ꎬ从而验证了本文算法的有效性. ＲＢＦ 神经网络是全局最优模型ꎬ随着训练点云数量的继续增多ꎬ
其模型复杂度会提高ꎬ从而增加运行时间. 中误差是将插值的点与原来的点的高程值作差求取的ꎬ从统计

数据可见ꎬ修复精度比较理想.

３　 结语

径向基函数近年来得到了许多研究者的关注ꎬ运用 ＲＢＦ 神经网络对缺失的点云数据进行修复ꎬ可构

建完整的 ＤＥＭ、ＤＳＭ 等. ＲＢＦ 神经网络与其他神经网络相比ꎬ运算速度相对较快ꎬ精度更高ꎬ因此得到了

更广泛的应用ꎬ是一个较好的空间插值模型. 本文运用 ＲＢＦ 神经网络实现了对点云空洞的修复. ＲＢＦ 神经

网络是全局最优模型ꎬ当点云数据量增大时ꎬ会增加算法的复杂度ꎬ增加计算机运行的开销ꎬ因此依据点云

数据的特征将参数调整到合适值十分重要. 将参数进行自适应调整而减少人为的参与ꎬ且自适应调节隐

含层核的支撑半径等还需要继续研究ꎬ以提高算法模型的运行效率ꎬ从而使点云区域空洞填补修复的自动

化程度更高.
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