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摘要:滑坡是一种极具破坏力的自然灾害,准确评估矿山滑坡治理区的生态恢复效果对保障周边安全与生态稳定有重要意

义.采用机载激光雷达数据构建数字高程模型、数字表面模型和归一化数字表面模型提取地形特征,结合可见差异植被指数

与纹理信息特征,以杜儿坪煤矿偏桥沟滑坡治理区为研究对象,利用支持向量机结合粒子群优化算法进行地物信息提取与分

类.结果表明,该方法分类效果良好,总体分类精度达９４．１２％,Kappa系数为８４．１９％,F１ 指数达到９３．５２％,优于其他两种传

统分类方法,且治理区香农多样性指数达０．９５８４,验证了矿山滑坡治理措施的有效性,为激光雷达在矿山滑坡治理区的应用

提供思路.
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Abstract:Landslideisanextremelydestructivenaturaldisaster．Accurateassessmentoftheecologicalrestorationeffectinmine
landslidetreatmentareasisofgreatsignificanceforensuringthesafetyandecologicalstabilityofthesurroundingareas．
AirborneLightDetectionandRanging(LiDAR)datawereusedtoconstructDigitalElevationModel,DigitalSurfaceModel,

andnormalizedDigitalSurface Modelforterrainfeatureextraction．Combinedwithvisibledifferencevegetationindexand
textureinformationfeatures,thePianqiaogoulandslidetreatmentareainDu􀆳erpingCoalMinewasselectedasthestudyareato

performgroundobjectinformationextractionandclassificationusingsupportvectormachineoptimizedbyparticleswarm
optimizationalgorithm．Theresultsshowthatthismethodhasagoodclassificationperformance,withtheoverallclassification
accuracyreaching９４．１２％,theKappacoefficient８４．１９％ andtheF１Ｇscore９３．５２％．Itissuperiortotheothertwotraditional
classificationmethods．Inaddition,theShannonDiversityIndexofthetreatmentareareaches０．９５８４,whichverifiesthe
effectivenessofthe minelandslidecontrolmeasures,andprovidesideasfortheapplicationofLiDARin minelandslide
treatmentareas．
Keywords:Minelandslidetreatmentarea,AirborneLightDetectionandRanging,Pointcloud,Featureextraction

０　引言

滑坡是一种常见的地质灾害,其破坏力极强,会
造成严重的人员伤亡与财产损失,并对生态环境造

成破坏[１].２０１７年,太原市万柏林区虎峪河流域偏

桥沟西山旅游公路西北侧山体发生滑坡,滑落物堵

塞沟谷,造成坡体前缘西山旅游公路中断,结合已有

治理经验,采取抗滑桩、重力式挡墙、坡面整平、截排

水沟、坡面植树种草防护等工程、生物措施进行综合

治理,使滑坡体达到稳定.但区内仍有不利于滑坡

稳定的影响因素,需进行长期监测,因此对滑坡治理

区进行高效准确的特征提取与分析,具有重要的研

究价值.
遥感技术的应用是获取地理空间信息的关键手
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段之一,特别是高分辨率遥感对地观测技术,为提取

植被覆盖率等信息提供了丰富的数据源,在数据质

量与分辨率上有明显提高[２].然而针对山区复杂地

形的植被等信息提取,仅依赖单一遥感数据源难以

实现特征的精确提取,因此必须将多源遥感数据协

同应用,以实现复杂地形特征的有效提取[３].卫星

遥感技术能够快速获取数据,从而进行信息特征提

取与分析[４],但受气候的影响较大,并且对植被覆盖

下的地形识别效果较差;而通过航空遥感设备搭载

激光雷达(LightDetectionandRanging,LiDAR),
采用主动式直接测量方法,具有垂向精度高、受气候

影响小、作业周期长的优点,适用于气候多变、植被覆

盖度高,且对高程精度要求较高区域的地形测量[５],
可以生成高精度的数字高程模型,能科学分析地形特

征与相关参数[６],为信息提取研究提供新路径.
目前主流的特征提取方法为面向对象法,其利

用图像分割的原理,将具有相似属性和特征的像素

点进行聚类分组.在此基础上,结合实际的地物特

征和影像特性,构建分类规则体系以提取特征,从而

更充分地利用空间、纹理、光谱等多维度信息.董保

根等[７]以点云为辅助数据实现遥感影像的精细分

类,并结合决策学习使点云与影像联合分类的优势

得到体现;徐凡等[８]综合机载 LiDAR 点云与航拍

影像进行城市地物面向对象的分类研究,为城市地

物分类提供了新的研究思路和方法;李恒凯等[９]在

探讨南方丘陵山地信息提取时得出,加入雷达特征

和地形特征均有助于提高分类精度;李坤玉等[１０]通

过融入辅助数据集,特别是地形特征,显著提高了土

地利用分类的精度.然而,在滑坡治理区这类复杂

地形环境中,运用点云数据进行精准信息特征提取

的研究仍较为缺乏.本文旨在通过应用 LiDAR数

据,在传统结合光谱和纹理信息的基础上加入地形

特征和高度特征,对滑坡治理区进行特征提取与分

析,评估治理效果,为类似滑坡治理区的研究和治理

提供科学依据.

１　研究区概况与数据获取

１．１　研究区概况

杜儿坪煤矿位于山西省太原市西山矿区东北

部,煤矿开采、道路修筑等人类工程活动引发滑坡、
地面塌陷等地质灾害.根据山西省地质工程勘察院

有限公司开展的杜儿坪煤矿矿山地质环境专项调查

结果,可知区域内共识别地质灾害隐患点１１４处,其
中滑坡类灾害点７２处,占总隐患点的６３．１６％.

偏桥沟滑坡位于杜儿坪煤矿西山旅游公路西北

侧沟谷斜坡地带,行政隶属太原市万柏林区杜儿坪

街道办事处小虎峪村管辖范围.研究区内植被茂

密,滑坡已经被修复治理,呈“阶梯状分布”,西山旅

游公路沿沟谷走向布设,线路穿越滑坡前缘区域,交
通便利.

１．２　数据采集

本研究采用 OptechGalaxyT２０００机载激光雷

达系统获取研究区三维地形数据.该设备具有高精

度、高分辨率的技术优势,可实现大范围地形数据的

快速精准采集.在数据获取过程中,通过设置合理

的飞行高度、航带重叠度等关键参数,有效保障数据

质量与覆盖范围.LiDAR数据采集与处理技术流

程详见图１.

图１　LiDAR数据采集与处理流程

Fig．１　LiDARdatacollectionandprocessingflow

２　地物分类方法研究

２．１　点云数据处理

２．１．１　LiDAR点云着色

点云数据凭借其高精度特性,可准确获取目标

物体的三维空间坐标、几何形态及表面地形特征,为
高精度三维建模提供可靠的数据支撑.影像数据则

包含了丰富的纹理细节与光谱信息,能够完整呈现

目标的视觉特征.通过点云与影像数据的融合处

１３１　白旭明,等．矿山滑坡治理区激光雷达数据特征提取与应用研究[J]．矿业研究与开发,２０２６,４６(２)．



理,可实现几何信息与纹理特征的优势互补,使数据

内容更加全面、丰富.
多元化的特征信息能显著提升地物识别与分类

的可靠性,有效降低因数据缺失或噪声干扰导致的分

类不确定性.以研究区为例,图２(a)展示了原始点云

数据,图２(b)呈现了融合影像色彩信息后的点云效

果,在保留三维几何特征的同时,显著增强了地形细

节的可视化效果.为进一步验证融合效果,对治理区

域局部剖面融合点云效果进行了对比分析,如图３所

示.结果显示,融合数据能够精准呈现地形细节特征.

图２　LiDAR点云着色

Fig．２　LiDARpointcloudcolorization

图３　治理区域局部剖面融合点云效果对比

Fig．３　Comparisonoffusedpointcloudeffectsonlocalsectioninthetreatmentarea

２．１．２　点云数据滤波

机载 LiDAR 采集的原始点云数据涵盖了植

被、地形、建筑物等多种信息.为了精确地提取地面

点云,必须进行滤波处理,从而确保地形信息能够以

高精度呈现[１１].滤波作为点云处理的首要步骤,对
于后续几何特征提取的精确性具有至关重要的作

用.形态学滤波算法、“布料”模拟滤波算法、渐进式

不规则三角网滤波算法和基于曲面拟合滤波算法等

是常用的点云滤波算法.本次研究选择了渐进式不

规则三角网滤波算法.
渐进式不规则三角网滤波算法由 Axelsson提

出,其核心原理是通过迭代优化实现地面点的精确

提取.该滤波算法首先将研究区域划分为规则网格

单元,在每个单元中选取高程最低点作为种子点,构

建 初 始 稀 疏 三 角 网 (Triangulated Irregular
Network,TIN).随后计算待分类点与最近三角面

的垂直距离及连接点与三角面顶点的直线与三角面

的夹角,当这两个参数均小于预设阈值时,将该点判

定为地面点.在迭代过程中,算法动态更新 TIN 模

型,通过不断加入新分类的地面点优化三角网结构,
直至无法新增地面点为止.该方法通过渐进式优化

策略,有效实现了地面点的精确提取.
地面点分离结果如图４(a)所示,在此基础上也可

以对不太理想的部分人工进行精细调整,确保地面滤

波结果的可靠性和准确性,虽然部分地面点不能全部

显示,但已经可以比较完整地显示地形特征,构建的

TIN模型如图４(b)所示,其表面形态较为平滑,能够

精确反映地形变化,符合本研究实际应用要求.

２３１ 矿 业 研 究 与 开 发　　　　　　　　　　　　　　　　２０２６,４６(２)　



图４　研究区点云滤波结果

Fig．４　Pointcloudfilteringresultsinthestudyarea

２．２　地物高度差异模型

构建 TIN模型后,需对研究区域进行规则网格

划分.网格尺寸的确定是一个多目标优化过程,需
综合考虑应用需求、地形特征及计算资源等因素.
较小网格尺寸可显著提升数字高程模型(Digital
ElevationModel,DEM)的分辨率,更好地刻画地形

微地貌特征,但会导致数据量呈指数增长,显著增加

计算负荷与处理时间.反之,较大网格尺寸虽能降

低数据存储与处理成本,但会损失地形细节信息,影
响DEM 的精度与表达能力.因此,在实际应用中

需权衡精度与效率,选择最优网格尺寸.
对每个网格单元的高程进行赋值,需采用科学

的空间插值方法.基于网格单元所在位置及其邻近

三角形顶点的高程观测值,通过反距离加权插值、克
里金插值等空间插值算法,综合考虑已知点的高程

值及其空间分布特征,精确计算网格单元的高程值.
通过系统化地组织这些具有精确高程值的网格单

元,可构建规则的高程网格数据集,即 DEM.该模

型能够准确反映地形的起伏状况,为地形分析等应

用提供可靠的空间数据基础.
数字表面模型(DigitalSurfaceModel,DSM)的

构建是在DEM 的基础上,整合植被、建筑物等非地

面点的高程信息.融合这些地物点,DSM 能够完整

表达地表三维空间形态,既包含自然地形的起伏特

征,又涵盖人工地物的空间分布,从而实现对地表真

实场景的全面刻画.
归 一 化 数 字 表 面 模 型 (normalized Digital

SurfaceModel,nDSM)则通过对 DSM 和 DEM 进

行差值运算,得到地表以上物体相对于地面的高程

信息[１２].这种运算方式有效地去除了地面地形的

影响,突出了植被、建筑物等地物的高度特征,对于

植被覆盖度监测、建筑物高度提取等应用具有重要

意义.研究区的DEM、DSM 和nDSM 如图５所示,
通过这些模型,能够直观地观察和分析研究区的地

形地貌及地物分布情况,为后续的研究和决策提供

丰富的数据依据.

图５　研究区数字模型

Fig．５　Digitalmodelofthestudyarea

２．３　特征提取

２．３．１　地形特征

地形特征是解析滑坡治理区形态特征的关键要

素,在揭示区域地形地貌演化规律及生态系统分布

格局中具有重要作用.其中,坡度作为核心地形因

子,其深入分析可准确反映研究区的地形起伏特征.
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本研究采用激光雷达点云数据,基于点云三维坐标

信息,通过计算相邻点间的高程差与水平距离之比,
精确获取了各点的坡度值.图６展示了研究区的坡

度计算结果.

图６　研究区坡度分布

Fig．６　Slopedistributioninthestudyarea

研究区域整体坡度呈现较为平缓的特征,其中

偏桥沟滑坡治理工程形成的阶梯状地形结构尤为显

著.这种阶梯状地形改造对坡面坡度产生了明显的

调控效应,具体表现为:
(１)通过分级消能有效降低了坡面整体坡度

值,显著减小了滑坡体的潜在势能;
(２)人工地形重塑大幅降低了滑坡复发风险,

为区域地质稳定性提供了重要保障;
(３)稳定的地形条件为植被恢复和生态系统重

建奠定了良好基础,有利于植物群落的定植与演替,
促进了区域生态环境的良性发展.

２．３．２　高度特征

为精确表征地表覆盖特征并深入解析区域植被

分布格局,本研究构建基于高程差值法的技术框架,
通过整合nDSM 的多维数据,系统开展了植被高度

分类研究.该技术方法通过提取nDSM 数据中的

地表物体相对高程特征信息,结合精确的高程差值

计算模型,实现了对不同生长阶段和植被类型的精

准识别与分类.
基于植被生态学和林学的分类标准,将植被高

度划分为三个等级:
(１)低矮植被层(０~２m),主要包括草本植物

群落、灌木幼苗及低矮灌木种群;
(２)中等植被层(２~５m),以成熟灌木群落和

幼龄乔木为主;
(３)高大植被层(＞５ m),主要为成熟乔木

群落.
这种多层次的分类体系能够精确反映研究区植

被高度的空间异质性特征.图７直观展示了区域植

被的垂直结构分布格局,反映了不同nDSM 值在三

类植被中的分布密集程度,即特定nDSM 值在数据

集中出现的频率高低,密度越高说明对应nDSM 值

的样本数量越集中.
植被高度的精确分类成果为后续深入分析和研

究生物多样性等提供了关键的数据支撑.这些数据

有助于揭示研究区域内物种丰富度变化及生态系统

的演替规律,为区域生态环境保护、资源合理利用及

可持续发展决策提供了科学依据.

图７　三类植被nDSM值分布情况

Fig．７　DistributionofnDSMforthreetypesofvegetation

２．３．３　其他特征

可 见 差 异 植 被 指 数 (Visible Difference
VegetationIndex,VDVI)综合运用了植被在绿光波

段的高反射率及红光和蓝光波段的强吸收特性,能
够有效地从仅包含可见光波段的影像中提取绿色植

被信息,能够有效区分植被与非植被区域,且植被和

非植 被 区 阈 值 确 定 比 较 简 单,在 ０ 值 附 近[１３].

VDVI指数(IVDVI)的计算公式如下:

IVDVI＝
２×ρgreen－ρred－ρblue

２×ρgreen＋ρred＋ρblue
(１)

式中,ρgreen、ρred、ρblue分别为可见光绿光、红光、蓝光

波段的反射率.
而纹理揭示了遥感影像中灰度模式的空间分布

特性,它不仅包含了图像的表面信息,还反映了其与

周围环境的相互关系,是参与遥感影像识别的重要

特征[１４].通过分析纹理特征,能够揭示地表物质的

分布和结构,为生态环境评估提供重要依据.
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２．４　面向对象的分类方法研究

航空遥感技术以其独特优势,能够获取具有丰

富细节特征的地表影像数据.面向对象的影像分析

方法(ObjectＧBasedImageAnalysis,OBIA)作为一

种先进的分类技术,通过整合光谱特征、纹理信息和

空间结构等多维特征参数,显著提升了地物分类精

度.特别是在处理高空间分辨率的航空影像时,展
现出显著的技术优势[１５].

面向对象分类方法的关键技术环节在于影像分

割处理,其核心是通过特征相似性准则将影像划分

为具有同质特性的对象单元.本研究采用多尺度分

割策略,综合考虑分割对象的完整性和边界准确性,
评估分割结果与实际地物分布的吻合度.通过系统

性的尺度效应分析,最终确定最优分割尺度参数,为
后续高精度地物分类提供可靠的基础数据[１６].

传统的马氏距离和欧式距离等分类技术主要从

数据类别统计的角度出发研究图像分类问题[１７],这
些技术通常需要大量样本数据才能有效工作.然

而,在本文探讨的滑坡治理区信息特征提取中,样本

数量较少,难以满足传统监督分类方法对样本数量

的需求.支持向量机 (SupportVector Machine,

SVM)因其出色的小样本学习能力,成为了一种卓

越的监督分类算法,很大程度上解决了传统分类方

法所面临的问题,其核心理念是通过非线性映射将

样本数据转换到高维特征空间,使其在该空间中线

性可分.基于结构风险最小化原则,SVM 旨在找到

一个能够将训练样本集划分为两个类别的最优分类

超平面,并确保该超平面具有最大的几何间隔[１８].

３　结果与分析

３．１　地物信息提取结果

先验模型是基于理论认知和实践经验构建的预

定义框架,其核心在于通过先验知识的约束降低模

型不确定性.本研究构建的先验模型整合了多源特

征数据:地形特征,引入坡度参数表征地表形态;高
度特征,利用归一化数字表面模型反映地表高程特

征;植被特征,采用 VDVI表征植被覆盖度;纹理特

征,基于灰度共生矩阵提取８种纹理指标.研究选

取了４类典型地物(植被、治理滑坡体、裸土、道路)
作为分类目标,每类采集约２００个样本点,构建了具

有代表性的先验知识库,为模型训练提供了可靠的

数据基础.
在模型的训练过程中,采用了多次迭代优化的

策略,通过不断调整模型参数、更新样本权重及改进

模型结构,逐步提升模型的泛化能力,使其能够更好

地适应不同的数据集和实际应用场景.同时,在每

次迭代过程中,运用严格的样本筛选准则,对样本的

质量进行评估和筛选,去除噪声样本及特征不明显

的样本,保留具有代表性、特征显著的高质量样本.
经过多轮迭代优化与样本筛选,最终得到的分类模

型能够更准确地反映研究区域的实际地物特征.
在SVM 这一强大的机器学习模型中,关键参

数诸如惩罚参数C 和核函数参数(以径向基核函数

为例的γ 参数)等,对模型的整体性能起着决定性

作用.这些参数的不同取值组合,会显著影响模型

的分类准确率、泛化能力及稳定性等核心性能指标.
为 解 决 关 键 参 数 优 化 问 题,采 用 粒 子 群 优 化

(ParticleSwarm Optimization,PSO)算法实施参数

寻优操作.PSO算法模拟鸟群觅食行为,通过群体

智能实现高效参数搜索,其基本原理是,将每个参数

组合看作是搜索空间中的一个粒子,粒子通过不断

调整自身的位置和速度,在整个参数空间中进行搜

索,依据适应度函数(在本研究中,以SVM 的分类

准确率为适应度函数)来评估每个粒子位置的优劣,
从而逐步逼近全局最优解.经过多轮迭代计算,在

C 参数为１１．２、γ 参数为０．１４附近获得最优参数组

合,使SVM 分类准确率达到最大值.该优化结果

显著提升了模型对研究数据的特征提取能力,为后

续分析提供了可靠的数据基础.
为定量评估治理效果,本研究基于点云数据的

三维空间信息,采用层次化植被高度提取方法,基于

nDSM 数据构建低、中、高三级植被样本库;采用模

糊分类算法,结合阈值分割和隶属度函数,分析不同

类型植被的nDSM 分布特征;通过三维空间特征分

析,实现植被信息的精确、高效提取,结果如图８(a)所
示,研究结果清晰展示了区域植被的垂直分层结构.

传统方法主要存在以下局限性:
(１)基于像素的分类方法仅依赖光谱信息,导

致分类结果出现明显的“椒盐效应”,如图８(b)所
示,难以准确识别复杂地物;

(２)忽视地形特征与地物功能的关联性,如无

法准确识别阶梯状滑坡体及其固坡植被的特殊性;
(３)面向对象方法虽整合了光谱和纹理特征

(见图８(c)),但对高程、坡度等地形参数的利用不

足,难以满足复杂地形区的精度要求.
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图８　不同分类方法的信息提取结果对比

Fig．８　Comparisonofinformationextractionresultsbasedondifferentclassificationmethods

　　相比之下,本文研究方法具有以下优势:采用多

源数据融合策略,显著提升了分类精度;引入地形特

征参数,实现了地物与地形的协同分析;通过精细化

植被高度分级,为生态研究提供了可靠数据支撑.
特别是在处理治理滑坡体等特殊地物时,本文研究

方法能够准确识别阶梯状地形及其固坡植被的功能

特征,避免了传统方法将此类地物误判为普通植被

或道路的错误.

３．２　精度分析

为定量评估信息提取精度,研究选取了总体分

类精 度 (OverallClassification Accuracy,OCA)、

Kappa系数及F１ 指数作为关键评估指标,对研究区

域内滑坡治理区相关信息的提取结果展开了全面且深

入的定量分析.不同分类方法的分析结果见表１,本文

研究方法所达成的总体分类精度高达９４．１２％,Kappa
系数为８４．１９％,F１ 指数达到９３．５２％,明显优于其

他两种传统分类方法.这些量化结果充分证实结合

激光雷达数据技术的分类方法在复杂地形信息提取

准确性以及综合性能上的优势.

表１　不同分类方法的分类精度

Table１　Classificationaccuracyofdifferent
classificationmethods

方法 总体分类精度/％ Kappa系数/％ F１ 指数/％

基于像素的分类方法 ８７．６７ ７１．８８ ８５．１４
面向对象方法 ９１．９５ ８０．２８ ８６．４０
本文研究方法 ９４．１２ ８４．１９ ９３．５２

３．３　滑坡治理效果评价

香农多样性指数(ShannonDiversityIndex)作
为生态学领域中用于评估生物多样性的经典量化指

标,在衡量植被群落多样性方面展现出高度的科学

性与有效性,其计算公式为:

H ＝－∑pilnpi (２)

式中:H 表示香农多样性指数;pi 表示第i个物种或

景观类型在系统中所占的比例.
研究区域的生态多样性分析结果显示,香农多

样性指数达到０．９５８４,这一数值表明:研究区内植

被类型组成丰富,物种多样性水平较高;生态系统结

构趋于稳定,具备复杂的种间关系网络.滑坡治理

工程的实施有效改善了地形地貌条件,降低了滑坡

再次发生的风险.同时,这些措施为植被的生长和

繁衍创造了适宜条件,推动生态系统向更稳定的方

向发展.

４　结论

本文利用机载激光雷达技术获取研究区高精度

点云数据,结合多源数据融合方法,显著提升了滑坡

治理区信息提取的精度和可靠性,主要结论如下.
(１)数据处理与特征提取有效性:通过 LiDAR

数据采集与处理,融合点云与正射影像,并进行点云

滤波,构建了DEM、DSM 和nDSM 等数字模型,成
功提取了地形、高度等特征,结合 VDVI指数和纹

理信息,为地物分类提供了全面的数据支持.采用

面向对象的分类方法,以 SVM 结合 PSO 优化参

数,相比基于像素和传统面向对象的方法(如仅结合

光谱特征和纹理信息),在滑坡治理区信息提取中具

有更高的精度,总体分类精度为９４．１２％,Kappa系

数为８４．１９％,F１ 指数达到９３．５２％,均优于其他两

种传统分类方法,有效解决复杂地形和多样地物的
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分类难题.
(２)滑坡治理效果良好:通过香农多样性指数

评估滑坡治理效果,研究区指数为０．９５８４,表明植

被类型多样且分布均匀,生态系统稳定性较高,治理

措施有效且可持续,有利于滑坡治理区域的生态恢

复和长期稳定.
(３)本文通过结合LiDAR数据的特征,为滑坡

治理区地物信息提取提供了新的思路和方法,具有

重要的应用价值.未来可进一步优化点云滤波算

法,结合更多数据源和先进算法,优化提取精度,为
复杂地形开展研究提供有力的数据支持.
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