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三维激光雷达点云空间多特征分割

杨文坤 原晓佩 陈小锋 郭　睿
西北工业大学自动化学院　西安７１０１２９
　(ywknpu＠１６３．com)

　
摘　要　多线固态激光雷达已成为无人平台环境感知的重要工具,在车载环境建模中得到大量应用.但由于激光雷达分辨率

较低、环境噪声敏感、场景复杂等问题,造成场景分割困难.针对实测车载多线激光雷达数据中建筑体点云及植被点云的曲率

差异,提出了一种改进的多线激光雷达三维点云的快速分割方法.在曲率分割的基础上,采用加权欧聚类进行二次迭代分割,

减少迭代的同时避免陷入局部最优.通过无人平台实测数据采集处理实验和公共数据实验,验证了空间多特征分割方法在激

光雷达点云分割方面的有效性;针对场景最终的分割结果,在场景过分割率、欠分割率及正确分割率方面进行了统计,并与传统

区域生长分割算法进行了对比分析,结果表明空间多特征分割算法在不同场景的分割中具有较强的适用性及分割准确度.
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SpatialMultiＧfeatureSegmentationof３DLidarPointCloud
YANG WenＧkun,YUANXiaoＧpei,CHENXiaoＧfengandGUORui

SchoolofAutomation,NorthwesternPolytechnicalUniversity,Xi’an７１０１２９,China

　

Abstract　MultiＧlayersolidＧstatelidarhasbecomeanimportanttoolforenvironmentperceptionofunmannedplatform,andhas

beenwidelyusedinvehicleＧmountedenvironmentmodeling．Duetothelowresolutionoflidar,thesensitivityofenvironmental

noise,andthecomplexityofthescene,thefastandeffectivesegmentationofthescenebecomesakeyproblemintherealＧtimeenＧ

vironmentmodeling．Inviewoftheobviouscurvaturedifferencebetweenbuildingsandvegetationintheactualcollectedpoint

clouddata,thispaperproposesanimprovedfastsegmentationmethodof３DpointcloudbasedonmultiＧlayerlidar．AftertheiniＧ

tialsegmentationofbuildingfacadeisrealizedbasedoncurvaturesegmentation,theweightedEuclideanclusteringisusedforthe

seconditerativesegmentationoftheinitialsegmentedpointcloud,whichcanreducetheiterativeprocessandavoidfallingintoloＧ

caloptimum．Throughtheunmannedplatformdataacquisitionandprocessingexperimentsandpublicdataexperiments,theeffecＧ

tivenessofthismethodinthesegmentationofbuildingandvegetationisverified．Accordingtothefinalsegmentationresultsof

thescene,theoversegmentationrate,undersegmentationrateandcorrectsegmentationrateofthescenearecounted,andcomＧ

paredwiththetraditionalregiongrowingsegmentationalgorithm．Theresultsshowthatthealgorithmhasstrongapplicability

andsegmentationaccuracyindifferentscenes．

Keywords　３Dpointcloud,Lidar,Curvaturesegmentation,WeightedEuclideandistance,Building
　

１　引言

随着激光雷达技术的发展,基于固态激光雷达进行三维

模型重建在数字化城市、无人驾驶、虚拟现实等领域展现出了

广阔的应用前景[１].特别是搭载在地面移动平台上的三维激

光雷达,除了具有探测范围广、受光照影响小等优点,因其点

云数据采集的便捷性及特征全面性,非常适合通过三维数据

的采集处理来实现无人平台对城市环境的感知及三维城市

模型重建.但由于城市中车道环境复杂,目标种类繁多,对三

维点云数据进行快速准确的分割(如建筑体和植被体)成为三

维城市环境感知和模型重建的关键[２].

目前常用的点云数据分类方法大致分为两类:一种是基

于栅格的方法[３Ｇ５],将三维点云投影到平面的同时保留部分三

维信息,通过平面的栅格处理后实现三维空间的反演,因此一

般被称为２．５维栅格处理,采用２．５维栅格处理在投影时会

损失部分三维信息,进而影响最终的分割结果;另一种方法是



基于现有的基础分割算法直接在三维空间进行处理,常用的

方法包括基于边缘检测算法的分割[６]、基于区域生长的分

割[７]、基于特征聚类的分割[８]以及基于深度学习的分割[９Ｇ１１].

边缘检测分割以检测到的边缘点作为分割依据,边缘检测算

法对噪声点较为敏感,适用于低噪声点的场景.区域生长分

割将指定种子点作为生长的起点,按照指定的准则向外生长,

直至不再有符合该准则的点,完成一个区域的分割.该类方

法的分割效果取决于初始种子点和生长准则的选择,同时,在

分割中一种通用的生长准则往往只对某一特定场景有效,对

复杂环境单一准则并不能完成场景的有效分割.特征聚类分

割则是按照一定距离测度对点云特征进行比较,将同一类的

点云聚为一类.其中,常用的算法有 K 均值、DBSCAN(DenＧ

sityＧBasedSpatialClusteringofApplicationswithNoise)及欧

氏距离等.K 均值算法[１２Ｇ１４]在聚类前需要指定类别数,收敛

速度较慢,不适合大规模的复杂场景.DBSCANS算法[１５]通

过近邻搜索创建一个核心簇,对聚类密度间距依赖较大,常用

于二维聚类,对三维数据则存在“维数灾难”.基于欧氏距离

的聚类算法[１６]可以快速对大场景的点云进行分割,但固定的

阈值难以完成对复杂场景中不同间隔距离的物体的分割.在

深度学习方面[１７],基于图像的处理已经较为成熟;在三维点

云的处理方面,因点云离散化、立体化等特点导致无法直接使

用全卷积神经网络,大多是基于投影算法将点云数据转化为

图像进行卷积神经网络的处理.但三维数据映射到二维数据

时会丢失一些信息,无法提供高度等信息,因此无法保证整个

场景的完整性.

综上所述,各类方法均有其优点和局限性,但都是针对点

云的某一特征进行处理.本文在对实际无人车载固态激光雷

达点云进行处理时,结合了所采集点云数据的多个特征对复

杂场景进行处理.扫描线固态激光雷达获取数据时逐列、逐

点的扫描方式决定了点云的内在有序性,同时,不同扫描系统

获取的点云数据稀疏程度不同,且目标体的体量越大,扫描线

点云的间隔距离也越大.考虑到以上实测点云数据结构的特

性,本文提出了一种改进的多线激光雷达三维点云的分割方

法,该方法基于曲率分割实现建筑立面的提取后,采用加权欧

聚类进行建筑体及植被体的分割.基于的建筑体及植被的曲

率差异,曲率分割可以得到有效的初始分割结果,对初始分割

结果进行加权欧氏迭代分割,可以减少迭代过程,同时避免陷

入局部最优.最后通过无人平台实测数据采集处理实验和公

开数据集实验,验证本文方法在扫描线激光雷达三维点云分

割方面的有效性,通过多个场景下的验证说明本文方法的适

用性.

２　点云环境分割方法

２．１　车载平台三维激光雷达数据说明及方法概述

基于车载平台的三维固态激光雷达能够实现对周围环境

包括建筑体和植被体等数据的采集.一般三维固态激光雷达

主要采用多线束扫描方式,在垂直方向上形成相应线数的激

光束,电机则以固定的频率３６０°旋转进行全景扫描,采集到的

三维点云数据中包含当前的旋转角度、距离位置、目标反射强

度以及当前帧数等,在数据解析过程中将旋转角度、线束角度

以及距离值信息转换为三维坐标 XYZ,同时保留其他信息.

随着测量距离的增大,竖直方向上的分辨率降低,导致点云数

据在分割过程中间隙过大,采用常规聚类算法存在过分割和

欠分割等问题.

本文在进行点云分割时,结合实测三维激光雷达点云数

据特点,减少属于同一目标体的点云间隔,保证不同目标体之

间的点云间隔距离明显,从而实现对空间距离接近但曲率变

化较大的点云的有效分割.方法简易流程如图１所示,先对

不同类物体(建筑和植被体)进行分割,再对同一类物体进行

内部分割,从而实现对环境场景的分割.对实测数据基于曲

率进行初分割后,因建筑体与植被之间的差异明显,所以大部

分植被和建筑体可以得到有效的分割,但在部分建筑体立面

连接处,曲率变化较为明显,会导致错误分割.基于这一考

虑,本文以初始曲率分割结果作为迭代的初始结果,以点云相

似度量的加权欧氏聚类作为迭代条件,进行点云迭代二次分

割.基于曲率的初分割可以提供较好的初始分割结果,有效

的初始分割可以减少迭代过程同时避免分割陷入局部最优,

基于加权的欧氏聚类可以更准确地描述点云之间的相似特

征,最终实现无人平台环境中对建筑体与植被个体的有效

分割.

图１　分割方法流程图

Fig．１　Flowchartofsegmentationmethod

在基于曲率及加权欧氏距离的分割中,以提取到的非地

面点云作为分割目标,基于建筑体及植被的明显曲率差异,根

据曲率这一特征对点云曲率阈值区间进行判定,将非地面点

云划分为建筑体、植被及其他类.通过对初始分割结果进行

分析发现,因在建筑体连接处的曲率变化剧烈,存在将该处点

云划分为植被类点云的误分割现象.但同时这类点云在空间

距离上距植被点云主体较远,处于建筑体点云的环绕中.针

对这一特征,本文以初始分割结果作为初始聚类中心,以空间

距离特征作为聚类条件,进行多次迭代分割,最终完成整个场

景的分割.相比单一的特征分割,该方法可以实现对整个场

景更全面的特征考量,同时提供的初始分割类也可避免整个

场景在迭代分割中陷入局部最优.具体的算法流程图如图２
所示.
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图２　曲率及加权欧氏二次分割算法流程图

Fig．２　Flowchartofcurvatureandweightedquadratic

segmentationalgorithm

１)http://www．cvlibs．net/datasets/kitti/eval_object．php? obj_benchmark＝３d

２．２　点云数据滤波及地面分割

进行点云分割前,对噪声点和地面点等的滤除是必不可

少的预处理阶段.

为了实现非点云的有效提取,本文结合数据特点提出适用

于车载点云的渐进式形态学滤波算法.首先对车载点云数据

进行构造,使之满足形态学滤波的数据结构,接着采用渐进式

形态学滤波完成非地面点云提取.具体的数据结构构造如下:

(１)对地面激光点云进行水平方向投影,提取所有的水平

坐标至集合P(P１,P２,􀆺,Pn),Pi 中包含有第i个点的水平

坐标(Xi,Yi).
(２)对原始场景中的三维点云集合q(q１,q２,􀆺,qm)(qi(xi,

yi,zi))进行多次遍历,提取出与集合P 中某一点的水平坐标

相同且Z值最小的点,存入三维集合h(h１,h２,􀆺,hr),同时,将
水平坐标相同的其他点从集合q中移除,加入三维集合k中.

(３)遍历直至集合P 中的点均找到与之对应的满足上述

条件的点,搜索结束,最终得到的集合h为所有满足条件的

点,且集合满足q＝h＋k.

最终将得到的集合h作为渐进式形态学滤波的输入点

云,完成非地面点的提取.

实际数据测量存在的误差会导致噪声点的产生,而噪声

点在点云几何特征的运算中会造成数据处理误差过大,进而

导致点云分割等后续处理出错.为了更好地保持环境目标

(建筑体和植被体)点云的形状特征,采用稀疏噪声点移除方

法对点云进行下采样,按照下述步骤对每个点的邻域进行统

计分析,实现对噪声点的滤除.
(１)计算实测数据中每个点到邻域内其他点的距离;
(２)计算该点与邻域内其他点之间的平均距离,并将其作

为全局距离;

(３)分析全局距离的统计分布并计算在该统计分布下的

滤波阈值;

(４)判定所有点中与该点距离大于滤波阈值的点为噪声点.

除噪声点外,地面点的存在也会造成点云分割的错误,被

误分为属于邻近的建筑或植被体.常用的基于点云高程信息

的地面点滤除方法,在实测环境存在斜坡等情况下,会将建筑

体的点云误判为地面点,造成过滤除.因此,本文使用基于渐

进式形态学的地面点滤除方法.在地面点的滤除过程中,采

用蒙特卡罗法设置初始高度值及坡度值,从高程上实现地面

点的滤除.以公开 KITTI点云数据集１)为例(KITTI数据集

由德国卡尔斯鲁厄理工学院和丰田美国技术研究院联合创

办,是目前国际上最大的自动驾驶场景下的计算机视觉算法

评测数据集)进行了高程向和渐进滤波的对比,高程向选用

[－１．５,２０]得到如图３(a)所示的结果,较多地面点云未能滤

除,渐进式斜坡滤除时初始预估地面高度为－２．０m,斜坡为

０．０５°,得到如图３(b)所示的结果,在完整滤除地面点云的同

时,保留了完整建筑体及植被.

(a)不考虑坡度的高程向滤波 (b)渐进式形态学滤除结果

图３　KITTI点云数据的地面滤除结果

Fig．３　GroundfilteringresultsofKITTIpointclouddata

２．３　曲率计算

曲率[１８]是描述曲面凹凸性质的量,曲率越大,曲面的光

滑程度越低(量变化程度越大时,表明曲面内部变化也比较

大).激光雷达点云中,任意一点都存在某曲面逼近该点的邻

域点云,该点处的曲率可用该点及其邻域点拟合的局部曲面

曲率来表征.

点云的法向量和曲率通常采用离散曲面的微分几何理论

来计算,离散曲面一般分为网格和点集两类,其曲率计算也分

为基于散点和基于网格的计算两类.基于网格拟合曲面表征

的点云几何信息效果较差,因此采用基于散点的点云几何信

息计算方法,通过最小二乘算法进行曲面拟合.由于已进行

滤波降噪,边缘点及噪声点对曲面生成的影响大大减小,曲率

计算精度提高,点云分割的准确度也相应提高.具体的曲率

分割流程如算法１所示.

算法１　曲率分割算法

输入:样本集 A＝(P１,P２,􀆺,Pn),阈值E,邻域r和 R
输出:曲率分割簇 D

１．开始

２．　While１tomdo

３．　　拟合点Pi在r邻域曲面、计算r邻域法向量

４．　　拟合点Pi在 R邻域曲面、计算 R邻域法向量

５．　　计算点Pi曲率Ci

６．　　ifCi＜E
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７．　　　保存点Pi曲率,将点Pi加入簇 D１;

８．　　　更新簇 D１

９．　　else

　保存点Pi曲率,将点Pi加入簇 D２;

　更新簇 D２

end

１０．end

１１．ReturnD

１２．结束

对于点云中的任意点p(xi,yi,zi),选取指定半径的邻域

r,对指定邻域r内的散乱点进行最小二乘拟合,得到拟合

曲面:

F(x,y,z)＝Ax２＋By２＋Cz２＋Dxy＋Eyz＋Gxz＋Hx＋

Jy＋Kz＋m (１)

其中,各参数为标准曲面方程系数,由拟合曲面得到p(xi,

yi,zi)点在邻域r的法向量n→r＝(Fxi,Fyi,Fzi),接着选取P 另

一指定半径R的领域,曲面拟合后得到P 点在领域R 的法向

量,通过做差得到P 的曲率张量为:

C＝|n→R－n→r| (２)

根据得到的曲率张量设置固定的分割阈值,分割出建筑

体点云簇D１ 和植被体点云簇D２.

在实测实验中,曲面半径的选择结合实测数据给定范围,

通过实验分析后选择精确度较高的领域半径.

２．４　加权欧氏距离计算

多线混合固态激光雷达采用脉冲式测距方式[１９],最大测

程可达１５０m,每秒获取数据在３２００００点,海量点云数据对数

据处理效率提出了更高的要求.传统欧氏聚类以指定的阈值

作为搜索半径,采用八叉树近邻搜索加速数据遍历,提高数据

处理效率.但点云具有近密远疏、各维度分辨率不同的特性,

对整个复杂场景而言,等价权值不能保证完整、有效地分割整

个大范围场景.

为了实现对点云数据的有效分割,本文对曲率分割后的

植被点云进行二次加权欧氏分割,以降低分割复杂度.考虑

到扫描线点云近密远疏、竖直方向间隔较大的特性,为达到更

好的聚类效果,采用加权欧氏分割,用“相对距离”代替“绝对

距离”.加权欧氏距离对所有维度分别进行处理,使得各个维

度对结果的影响均衡,且满足标准正态分布,则任意点之间的

距离可以表示为:

d(m,n)＝ ω１ (xm－xn)２＋ω２ (ym－yn)２＋ω３ (zm－zn)２

(３)

其中,xm 和xn 为点m 和n 在地面坐标系下X 维度的坐标,

ω１ 为X 维度点云数据坐标方差的倒数;ym 和yn 为点在地面

坐标系Y 维度的坐标,ω２ 为Y 维度方差的倒数;zm 和zn 为

点在地面坐标系Z 维度的坐标,ω３ 为Z维度方差的倒数.

选用场景中建筑体及植被体的部分点云数据,计算这些

点与参考植被点云的距离度量,得到欧氏距离与加权欧氏距

离的结果如图４所示.可以看出,采用加权欧氏距离的同类

点云之间的距离更近,可以更有效地表征数据间的空间距离.

(a)建筑点云与参考植被点云的距离度量

(b)植被点云与参考植被点云的距离度量

图４　欧氏距离与加权欧氏距离度量比较

Fig．４　ComparisonofEuclideandistanceandweighted

Euclideandistance

３　实验结果及分析

本文采用图５(a)所示的无人车载激光雷达实验平台获

取点云数据,其中三维固态激光雷达为镭神智能１６线激光雷

达,搭载平台为智能无人车平台,相比汽车搭载平台,其可以

降低扫描盲区,整个平台的高度为１．２m,其中数据采集显示

如图５(b)所示.

(a)无人车载激光雷达实验平台

(b)激光雷达及数据采集显示界面

图５　激光雷达扫描系统

Fig．５　Lidarscanningsystem

３．１　实验平台及实测数据说明

C１６多线混合固态激光雷达在垂直方向具有１６线的激

光束,发射波长９０５nm的脉冲,内部电机以１０Hz的频率旋转
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进行３６０°的全景扫描,在垂直方向上视角在±１５°范围内,相

邻线束之间的角度即角分辨率为２°,能测得的最远距离为

１２０m.测量过程中,雷达在水平方向和竖直方向的分辨率均

存在一定限制,即在采集到的数据中水平和竖直方向上均会

产生较大间隙.本文针对校园场景进行了采集,实验测得的

初始数据包含路面、建筑、树木等在内共３９３９５点,原始场景

如图６所示.图中扫描线点云的颜色越亮,表示反射强度越

大.可以看出,随着物体距离激光雷达平台越远,反射强度越

弱,扫描线间隔就越大.

图６　原始点云图

Fig．６　Originalpointcloudimage

３．２　点云预滤波结果

噪声及地面点滤除预处理结果如图６所示,可以看出,图

６中的噪声点(如标记区域A,B)和地面点(如标记区域C,D,

E)基本被滤除.在渐进式斜坡滤波方面,本文以实测数据集

进行实验,验证渐进式斜坡滤波的滤除效果;在参数选择方

面,本文通过多次实验,确保在滤除地面点的同时完整地保留

非地面点.图７(b)为不考虑斜坡等直接基于高程向信息对

地面点进行滤除的结果,在固定阈值为０．６m(以地面为参考

水平面)的设置下,建筑体附近的地面点云被完全滤除,但植

被附近的地面点云依然存在,若要继续滤除植被附近的地面

点云,必然会损失部分建筑体点云.图７(a)为考虑坡度后,

阈值设置随坡度变化,滤除的地面点云最大高度为１．６４m,验

证了本文考虑到斜坡存在而使用渐进式形态学滤除地面点云

的必要性.

(a)本文预滤波处理结果

(b)未考虑坡度时基于高程向的滤除结果

图７　噪声及地面点滤除比较

Fig．７　Noiseandgroundpointfilteringcomparison

３．３　建筑植被体分割结果

对噪声及地面点滤除后进行曲率分割得到如图８(a)所

示的结果,根据曲率阈值将整个场景分为平面和曲面两部分.

通过实验验证,确定邻域半径分别为１０m和１５m.图中建筑

体部分墙面因墙体表面变化较大,被误判为曲面簇(如标记a
所示),其余建筑墙体与植被分割准确.之后采用加权欧氏分

割进行曲率合并,得到如图８(b)所示的结果,实现了建筑体

和植被体的有效分割.其中标记b代表整个建筑体,标记区

域c代表植被体,标记以外区域为游离在主体建筑体及植被

体之外的单面建筑体和单棵植被,直接被分割成单个个体.

针对植被体进行二次加权欧氏聚类,对不同植被个体进行结

果提取,结果如图８(c)所示.

(a)曲率分割结果 (b)迭代分割结果

(c)植被个体分割结果

图８　场景１本文方法分割结果(电子版为彩图)

Fig．８　Scenario１segmentationresultsofthemethodinthispaper

点云的加权欧氏分割的搜索半径直接决定着场景的分割

效果,本文选用不同的邻域半径对场景分割效果进行了对比,

并采用人工分割及统计的方法作为分割标准.如图９所示,

随着搜索邻域的增大,场景的正确分割率也随之提高,在邻域

半径达到２０m时,搜索半径增大,正确分割率随之下降,在最

终的分割中,本文选用２０m 作为加权欧氏分割的搜索半径,

完成最终的分割.

图９　不同邻域下分割效果对比

Fig．９　Comparisonofsegmentationeffectsindifferent

neighborhoods

区域生长算法[２０]是基于曲率的生长算法,在建筑体立面

检测方面有较好的效果,本文选用基于区域生长的算法进行

实验对比,分割结果如图１０所示.区域生长的分割算法虽然

在建筑立面检测方面效果较好,但大场景中往往不仅有建筑
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体,还包含有各种植被体,因此该算法在区分混杂有其他扫描

物体的点云时会产生较大误差.在图１０的分割结果中,整个

建筑体的６个立面被完整地检测出来,如标记１－６所示,并

用不同的颜色进行标记,但对植被体的提取存在明显问题,如

同一植被体被分割成多类,存在严重的过分割.在图８(b)

中,本文算法在建筑体与植被的分割中,将相连的整个建筑面

完整地分割出来,但未能将建筑体附近的杆状物体完整地分

割出来;在植被的提取中,部分植被作为单个物体被分割出

来.相对整个场景而言,本文算法在实测场景分割方面做到

了有效分割.针对整个实测场景而言,为了更加精确直观地

观测本文分割方法的准确性,对本文采集数据中的点云进行

人工分割统计.在图８(a)的分割结果中,采用人工识别的方

法,对整个场景的最终分割结果采用不同颜色的圆圈进行了

圈注,其中红色圆圈所在区域为欠分割场景,绿色圈圈所在的

区域为过分割场景.最终将传统区域生长算法与本文算法的

分割效果进行对比.

图１０　场景１区域生长分类结果(电子版为彩图)

Fig．１０　Scenario１regionalgrowthclassificationresult

表１为分割结果的比较,以实测数据采集时无人平台的

室外实际环境作为依据,对本文方法与传统建筑物立面提取

中常用的区域生长分割算法进行对比.

表１　场景１分割结果比较

Table１　Scene１segmentationresultcomparison
(单位:％)

正确率 过分割率 欠分割率

本文方法 ８７．３ ７．６ ５．１
区域生长法 ７２．８ ２１．１ ６．１

由表１可以看出,本文针对实测环境中建筑体和植被体

分割的正确率在８５％以上,明显高于传统的区域生长分割算

法,同时过分割率和欠分割率也优于传统区域生长算法.

３．４　公开数据集KITTI场景分割结果

为验证本文算法的适用性,本文对国际通用数据集 KITＧ

TI[１６]中场景２(见图１１(a))进行分割并对结果进行了统计,

图１１(a)为原始点云数据集.在统计过程中针对欠分割及过

分割区域进行了标记,如图１１(b)和图１１(c)所示.在通用数

据集场景中,数据是由６４线激光雷达采集得到,相比１６线激

光雷达密集了许多,区域生长算法与本文算法的分割准确度

都有了很大的提升,在场景２中本文算法的准确度达到了

９０％以上(见表２),依然高于区域生长算法,证明了本文算法

的适用性.

(a)场景２的原始点云(来自于 KITTI公共数据集)

(b)场景２的本文方法分割结果

(c)场景２的区域生长分割结果

图１１　场景２的点云数据及其分割结果(电子版为彩图)

Fig．１１　Pointclouddataofscene２anditssegmentationresults

在场景２中,本文算法和区域生长算法均对建筑物一侧

立面进行了有效提取,但在对另一侧立面进行提取的过程中,

本文算法进行了更为有效的分割.在实验中其他场景分割大

致相同的情况下,在另一侧立面的提取中,如图１１(c)中标记

的绿色区域,区域生长算法将属于同一立面的墙体分割为两

个立面,造成了场景的过分割,而本文算法则有效规避了这一

问题.具体分割统计如表２所列.

表２　场景２分割结果比较

Table２　Scene２segmentationresultcomparison
(单位:％)

正确率 过分割率 欠分割率

本文方法 ９２．１ ７．９ －
区域生长法 ８８．３ １．８ ９．９

表２中,本文算法在对场景２的分割中不存在欠分割现

象,相比实测场景１,分割正确率的提升也较为显著,这主要

是因为标准数据集中采集到的场景信息更全面.同时,相比

区域生长算法,本文多特征相似性分割算法在场景２中的分

割效果仍得到了一定的提升,在减少欠分割及提升场景分割

率方面具有一定的优势.

结束语　本文在进行实测点云离群点移除、降噪的基础

上,结合数据特征及数据处理效率,采用曲率和加权欧氏距离

分步聚类的方式对大场景海量点云数据进行分割,最终实现

了对墙体与树木及树木个体之间的有效分类.结果表明,本

文提出的方法可以实现对复杂环境中的建筑体与植被以及植

被个体之间的有效分割,但是在基于曲率对建筑体、植被进行

分割的过程中,对整个建筑体本身而言存在过分割的现象,
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一方面是因为建筑体连接处点云较为稀疏,另一方面是由于

本文的算法仍存在不足,在今后的工作中须加以改进.
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