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基于切片采样和质心距直方图特征的
室外大场景三维点云分类
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摘要　三维(３D)点云数据在智能驾驶、遥感测量和虚拟现实等领域的应用越来越广泛.针对室外大场景,提出了

一种兼顾快速性与准确性的三维点云分类算法,该算法首先对原始点云进行离群点去除,并在现有地面滤波算法

的基础上,结合点云法向量差信息滤除地面点;然后再使用具有噪声的基于密度(DBSCAN)的聚类算法对非地面

点云进行分割,同时针对点云的过分割问题采用了就近融合的策略;再提取出不同物体点云的全局特征,包括垂直

方向切片采样直方图和质心距直方图,以及点云的二维投影图像方向梯度直方图(HOG)特征;最后,通过支持向量

机(SVM)分类器分类,得到较为精确的三维点云分类结果.实验结果表明:所提算法可以将复杂的室外大场景分

类为较为准确的单个物体,并且具有较高的精确率以及召回率;相较于其他算法,所提算法的效率有了较大提高.
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VerticalSliceSamplingandCentroidDistanceHistogram
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Abstract　ThreeＧdimensional ３D pointclouddataarewidelyusedinintelligentdriving remotesensing and
virtualreality敭Thisstudypresentsa３Dpointcloudclassificationalgorithmthatclassifieslargeoutdoorscenes
effectivelyandaccurately敭First thealgorithmeliminatesoutliersfromtheoriginalpointcloud敭Then basedonthe
offＧtheＧshelfgroundＧfilteringalgorithm itleveragesdifferenceofnormstofiltergroundpoints敭Then itusesthe
densityＧbasedspatialclusteringofapplicationswithnoise DBSCAN clusteringalgorithmtosegmentnonＧground
pointcloud敭Thenearestfusionstrategyisusedtosolvetheoversegmentationproblemofthepointcloud敭Then the
proposedalgorithmextractsglobalfeaturesthatrepresentdifferentobjectsfromthepointcloud includingvertical
slicesamplingandcentroiddistancehistograms aswellashistogram oforientedgradient HOG features
representingatwoＧdimensionalprojectedimageofthepointcloud敭Finally asupportvectormachine SVM 
classifierisusedtoobtaintheaccurate３Dpointcloudclassificationresults敭Theexperimentalresultsrevealthatthe
proposedalgorithmcanclassifycomplexlargeoutdoorscenesintoaccuratesingleobjectswithhighaccuracyand
highrecallrate敭Theproposedalgorithmismoreefficientcomparedwithotheralgorithms敭
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１　引　　言

三维激光点云的处理技术在智能车无人驾驶、

三维重建、城市规划、地理测绘等领域的应用前景非

常广阔,对点云数据的处理已成为继图像之后人工

智能领域的另一个热点课题.
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近几十年来,各国的研究者针对点云分类提出

了大量算法,这些算法主要分为两大类:基于点的分

类和基于分割的分类.基于点的分类是直接对每一

个三维点进行分类,如:Hackel等[１]根据密度构建

尺度金字塔,计算每个点共１４４维特征向量,并使用

分类器对室外场景点云进行直接分类;Weinmann
等[２]选取尺度大小不同的最近邻提取多种特征,并
使用分类器分类大场景点云.由于点的特征提取受

到尺度的限制,因此在一些复杂的情况下,基于点的

分类效果并不好.基于分割的分类是先对点云数据

进行分割,之后再判别每个分割块的类别.如:

Xiang等[３]根据法线信息对每个点构建邻接关系,
并组成大的分割块,再利用支持向量机(SVM)判别

来实现城市道路场景的点云分类;Aijazi等[４]将三

维点体素化后合并成超体素,再根据设定的阈值对

超体素进行划分,进而完成点云的分类.基于分割

的分类不仅计算速度较快,而且能提取更加丰富的

特征信息,进而提高准确率.因此,研究人员越来越

关注基于分割的分类.
点云分割是点云分类的基础,主要有基于边缘的

方法、基于区域的方法、基于模型的方法、基于图的方

法、基于聚类的方法等.基于边缘的分割是将局部几

何性质突变处视为边缘,最后通过一定的算法将其连

接成不同的封闭区域,从而实现点云分割.如:柯映

林等[５]将点云分为网格后,对边缘网格进行检测,并
据此分割点云.该方法的分割速度快,但容易受到噪

声和点云密度的影响.基于区域增长的分割是将三

维点云中具有相似几何特征的点集划分到同一个区

域.如:卢维欣等[６]将点的局部特征作为区域生长法

的生长准则,对分割结果进行优化;Vo等[７]在八叉树

的基础上使用区域生长来粗分割城市点云,但该方法

依赖于种子点的选取,且区域生长准则也不容易确

定.基于模型的分割是将数学的几何模型作为先验

知识对目标进行分割,将点集中具有同样数学几何表

达式的点归为一类.如:杨泽鑫等[８]基于随机采样一

致性算法拟合平面的思想有序地分割船舱构件点云,
该方法可以快速提取出与几何模型一致的点集,但是

过于依赖基本的数学几何模型.基于图的分割方法

是利用图论知识对点云进行分割,如:Sallem等[９]将

GrabCut算法移植到RGBＧD点云数据的分割中,提
高了分类精度;Green等[１０]将点云分成体素块,并将

空间、几何和外观特征的相似度作为相邻体素之间的

边的权重,基于图割实现了室内场景点云的分割,该
方法对复杂三维点云数据的分割效果较好,但是时间

复杂度较大.基于聚类的分割是将具有相似属性的

点集聚集在一起,将不相似的点集划分到不同的类别

中.如:程效军等[１１]将航空影像的光谱信息赋予机

载点云,并将光谱信息作为特征向量进行聚类,进而

分离出建筑物,并提取建筑物的轮廓.该算法具有更

强的稳健性,可以更好地处理复杂的点云,适合用于

室外大场景下的点云分割.
目前,多数点云分类算法通常在室内或小场景

情况下具有较好的分类精度,但在室外大场景复杂

情况下的分类准确性往往不高.而且,现有的算法

往往为了具备良好的稳健性而损耗大量时间,而通

过减小信息处理量来提高效率的算法往往会降低算

法的稳健性.
针对上述问题,本文针对室外大场景提出了一

种基于聚类分割的点云分类算法,该算法在初步滤

波后再利用点云的法向量差信息滤除地面点,然后

对非地面点进行聚类分割,并融合过分割点云,最后

提取点云的融合特征,利用分类器进行分类,得到最

终分类后的点云.

２　基于分割的点云分类

如图１所示,所提算法主要分为三步.首先,对
图１(a)中的原始点云结合布料模拟滤波器(CSF)[１２]

与点云的法向量差信息进行地面滤波,使得提取的非

地面点云更加完整,如图１(b)所示;之后,利用稳健性

较强、运行效率较高的具有噪声的基于密度的聚类算

法(DBSCAN)对非地面点进行分割[１３],并对过分割问

题采用就近融合的策略来改善分割效果,如图１(c)所
示;最后,提取物体的多重特征,使用SVM进行分类,
图１(d)即为最终分类效果.

２．１　基于CSF滤波器的地面滤波

通过观察大量点云数据可知,地面点几乎都是

处于点云中的最底层,且具有连续性.本研究使用

CSF对点云进行初步地面滤波.CSF地面滤波器

首先将激光点云倒置,然后在顶层模拟一块具有一

定刚性的布料.布料会因重力作用而覆盖在点云的

最上面,最后与布料接触的点即为地面点.
本研究选取了两组不同环境下的点云对其进行

CSF地面滤波.由图２所示的滤波效果可知,通过

CSF地面滤波方法提取到的地面效果较好,但是存

在一些归类为地面点的非地面点,如图２(b)所示;
甚至在地面有较大起伏的情况下,将较低处的非地

面点当成了地面点,而较高处的地面点却没有被滤

掉,如图２(d)所示.
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图１ 点云分类过程图.(a)原始点云;(b)地面滤波;(c)非地面点分割;(d)最终分类结果

Fig敭１ Pointcloudclassificationprocessdiagram敭 a Originalpointclouds  b groundfiltering 

 c segmentationofnonＧgroundpoints  d finalclassificationresult

图２ CSF地面滤波效果.(a)原始点云１;(b)滤波结果１;(c)原始点云２;(d)滤波结果２
Fig敭２ CSFfilteringeffect敭 a Originalpointclouds１  b filteringresult１ 

 c originalpointclouds２  d filteringresult２

　　为了解决CSF滤波时对地面滤除不精确的问

题(主要是为了避免将树桩等当作地面点),本课

题组提出了CSF与法向量差结合的地面滤波方

式.点云法线向量差的求取算法如下:１)在小尺

度半径范围内进行点云法向量的求取,得到点云

的法向量１,即n(P,rs),如图３(a)所示;２)在大尺

度半径范围内进行点云法向量的求取,得到点云

法向量,即２n(P,r１),如图３(b)所示;３)计算点云

法向量２与点云法向量１的差,即Δn(P,rs,r１),
如图３(c)所示.

图３ 法向量差的计算示意图.(a)点云法向量１;(b)点云法向量２;(c)点云法向量１与点云法向量２之差

Fig敭３ Sketchmapsofcalculatingnormalvectordifference敭 a Cloudpointnormalvector１ 

 b cloudpointnormalvector２  c differenceofcloudpointnormalvector１andcloudpointnormalvector２

　　通过以上步骤即可得到通过CSF提取的初步

地面点云的法向量差,然后通过设定一定的阈值滤

除法向量差较大的点,即可将初步地面点云中的非

地面点剔除,从而实现对地面的精确提取.数据点

法向量差的求取公式为

Δn(P,rs,rl)＝
n(P,rs)－n(P,rl)

２
, (１)

式中:rs、rl分别为小尺度半径与大尺度半径;n(P,

r)为点P 所在的r范围内表面的法向量.
采用直接从点云数据集中近似推断出表面的方

法求取法线:首先将采样点附近的近邻点近似拟合

在一个局部平面上,之后采用最小二乘法拟合该平

面的方程,然后求解出该平面对应的法线即可.对

于每个点,协方差矩阵的计算公式为

C＝
１
k∑

k

i＝１

(OPi
→－OP－

→
)􀅰(OPi

→－OP－
→
)T

C􀅰vj ＝λj􀅰vj

ì

î

í
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,(２)

式中:k 为点Pi 近邻点的数目;P－ 为最近邻元素的

三维质心;λj 为协方差矩阵的第j 个特征值;vj 为

第j个特征向量;O 为圆心.利用(１)~(２)式可以
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求出点集中每个点的法向量差,然后根据(３)式判断

非地面点Pnongroundi
,滤除法向量差较大的点.(３)式

的表达式为

Pnongroundi＝
true,　if|Δn|＞t
false,　otherwise{ , (３)

式中:|Δn|为法向量的差;t为设置的阈值.
图４为在CSF滤波的基础上使用法向量差精

确滤波的效果,通过对比图４(a)和图４(b)、图４(c)

和图４(d)、图４(e)和图４(f)可以看出,CSF地面滤

波后会将部分非地面点当作地面点,而法向量差信

息可以有效地将诸如树桩等非地面点从地面点中分

离;即使在如图４(e)所示的具有较大坡度和杂物的

林地中,依然可以将大量CSF误分类的点从地面点

中分离.结果表明:在一定程度上,滤除法向量差大

的点可以改善地面滤波的效果,从而为后续的点云

分割提供更佳的非地面点云数据.

图４ 不同地面点云的精确提取结果.(a)CSF地面点云的法向量差;(b)法向量滤波后的地面点

Fig敭４ Resultsofpreciseextractionofdifferentgroundpointclouds敭 a Differencesofnormalvectorof

groundpointcloudsafterCSF  b groundpointcloudsafterfilteringthedifferenceofnormalvector

２．２　基于DBSCAN的点云分割

点云分割是关系点云最终分类效果的关键步

骤.由于分类是在分割的基础上完成的,所以一个

稳健性强、效率高的分割算法是至关重要的,本研究

采用的是DBSCAN算法,该算法可以高效、准确地

分割室外大场景点云.具体步骤如表１所示.
由表１中的算法流程可知,DBSCAN聚类的时

间主要花费在对每个点的遍历上,用以确定该点是否

为核心点.本研究采用八叉树作为数据存储结构,通
过八叉树结构来查询某点半径内的邻域点数,时间复

杂度为O(lgn),故其整体的时间复杂度为O(nlgn).
在用DBSCAN算法进行非地面点云聚类时,由于数

据采集不精确或目标物体被遮挡等原因,有些物体的

点云并不连续,导致在聚类时产生了过分割等现象,
如图５(a)所示,车窗部分的一些点云数据被聚为一

类.为了解决这种过分割的问题,采用以大包小、就
近融合的策略.即:如果聚类后某一类的点的数量较

少,且离点的数量较多的另一类较近,就将两类融合,

处理后得到图５(b)所示的结果.

２．３　基于多特征融合的点云分类

本研究提出了两种新的特征描述子:垂直方向

切片采样直方图(VSS)和质心距直方图.

VSS:在室外大场景下的非地面点云数据中,几
乎所有的物体点云数据在垂直方向上的分布都具有

较大的差异性,例如树木与街灯.通常情况下,街灯

在方向上的点云分布具有一定的均匀性,而树木在

垂直方向上的点云分布则具有较大的波动性.因

此,可以用不同物体的点云在垂直方向上的点云个

数分布直方图来表达该物体的点云分布特征.将Z
方向划分为１００个网格,统计落在每一个网格内的

点云个数,将其作为该网格的属性值,最后进行归一

化处理,形成一个VSS.由特征计算方式可知,VSS
需要遍历一遍所有点找到极大值和极小值,再遍历

一遍所有点来确定每个网格内的点数,所以VSS的

时间复杂度为O(n).该特征可以很好地描述不同

物体点云在垂直方向上的形状差异,计算公式为

１００４００１Ｇ４
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表１　DBSCAN算法流程

Table１　AlgorithmflowofDBSCAN

Functiondescription:pointcloudsegmentationbasedonDBSCAN

Input:datasetDthatcontainsnpoints
Parameters:Eps,radiusparameter;min(Pts),thresholdofneighborhooddensity
Output:asetofclustersbasedondensity
Algorithm:

　１．markallpointsinthedatasetDasunvisited
　２．forselectapointPfromtheunvisitedpointsdo
　３．　 markPasvisited,putallpointsintheneighborhoodofPintoasetN
　４．　ifnumberofpointsinNisnotlessthanmin(Pts)

　５．　　　establishanewclusterC,addPtoclusterC
　６．　　　foreachpointP′inN
　７．　　　　ifP′isunvisited
　８．　　　　　　markP′asvisited
　９．　　　　　　　ifnumberofpointsintheneighborhoodofP′isnotlessthanmin(Pts)

　１０．　　　　　　　 AddallthepointsintheneighborhoodofP′toN
　１１．　　　　　endif
　１２．　　　　endif
　１３．　　　　ifP′isnotyetmemberofanycluster
　１４．　　　addP′toclusterC
　１５．　　endif
　１６．　endfor
　１７．　endif
　１８．endfor

图５ 过分割问题的处理.(a)处理前;(b)处理后

Fig敭５ OverＧsegmentationprocessing敭

 a Beforeprocessing  b afterprocessing

Δ＝
zmax－zmin

１００

h(xi)＝
n[zmin＋i×Δ≤z≤zmin＋(i＋１)×Δ]

N
FVSS＝ [h(x１),h(x２),􀆺,h(xn)]

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

,

(４)
式中:zmax与zmin分别为物体点云在Z 方向上的最

大值与最小值;N 为所有点的总数;n[zmin＋i×Δ≤
z≤zmin＋(i＋１)×Δ]为物体点云中在Z 方向上满

足zmin＋i×Δ≤z≤zmin＋(i＋１)×Δ 的点的总数,

i＝０,１,􀆺,９９;Δ 为网格的尺度;FVSS为物体点云最

终的 VSS描述子特征向量.树木和街灯点云的

VSS特征直方图如图６所示.

图６ 垂直方向切片采样直方图

Fig敭６ Histogramofverticalslicesampling

边界质心距直方图特征可以很好地描述图像的

边缘轮廓.本研究在二维图像边界质心距直方图的

基础上构建了三维物体点云的质心距直方图.其

中,三维点云的质心求取公式为

Pcentroid＝ ∑
N

i＝１
xi

N
,
∑
N

i＝１
yi

N
,
∑
N

i＝１
zi

N

æ

è

ç
ç

ö

ø

÷
÷
, (５)
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式中:xi、yi、zi 分别为物体中第i个点在X、Y、Z
三个方向上的坐标值.求取物体点云的质心后,以
质心为球心,以质心到点云数据中距离最大的点的

距离为半径做一个外围球,该外围球包围整个物体

的点云,然后依次向内等分成１００个球体,形成一个

同心球簇,如图７(a)所示,三个坐标分别是X、Y、Z
轴,最后统计落在每两个相邻同心球之间球环内的

点的个数,求出每个球环内三维点个数占整个物体

三维点个数的比率,形成一个１００维的质心距直方

图,简称D２C.D２C特征与VSS类似,也是需要遍

历一遍所有点来寻找最短距离,再遍历一遍所有点

来确定质心矩直方图中每个元素的值,故其时间复

杂度也是O(n).该特征可以很好地描述不同物体

点云由内向外或由外向内的形状差异,并且对噪声

具有很强的稳健性,计算公式为

Δ＝
rmax

１００

h(xi)＝
n[i×Δ≤‖Pn －Pcentroid‖≤(i＋１)×Δ]

N
FD２C＝ [h(x１),h(x２),􀆺,h(xn)]

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

,

(６)
式中:rmax为物体点云中点到质心距离的最大值,即
包围物体点云的最外层球的半径;i＝０,１,􀆺,９９;

‖Pn－Pcentroid‖为两点间的欧氏距离,计算公式为

‖P１－P２‖＝
(x１－x２)２＋(y１－y２)２＋(z１－z２)２.(７)

基于(６)~(７)式就可以求出物体点云的D２C特征,
即向量FD２C,结果如图７(b)所示.

图７ 特征示意图.(a)同心球簇;(b)质心距直方图

Fig敭７ Sketchmapsoffeatures敭 a Homocentricsphere  b centroiddistancehistogram

３　实验结果与分析

本研究使用的点云数据由文献[３]中的数据集

和本课题组采集的数据集组成,自行采集的数据采

用文献[１４]中的方式及设备获得,根据这些数据可

直接得到配准到大地坐标系的点云数据,其中雷达

的扫描距离为０~１００m,扫描频率为为２０Hz,扫
描分辨率为２mm,角分辨率为０．４°,最终获得的点

云密度为０．００５m.
为检验算法的性能,将所提的地面滤波和分割

算法与文献[１５]的算法进行对比,结果如图８所示.
其中:图８(a)、(b)是整体滤波效果的对比,图８(c)、
(d)是细节部分的对比.可以清晰地看出:文献[１５]
算法将所处地势较低的大量车辆当成地面点,这对

之后的分割分类造成了极大干扰,而所提算法则保

留了绝大部分车辆点.可见,本研究所提的地面滤

波算法具有更高的精确度,可以有效地将接近地面

的物体与地面分离开,而且所提算法的参数设置很

少.此外,相较于文献[１５]算法要求笔直的道路、平

坦的地面,所提算法更能自适应地处理复杂地形,具
有更强的稳健性.经过多次观察CSF滤波后的地

面点可知,大部分的误分类都是将树干根部等错误

分割,树干根部的高度多为２０~３０cm,所以在计算

法向量差时小尺度选择０．２m,大尺度选择２．０m,
实验证明这种参数设定是正确的.图８(e)和图８
(f)分别为本文算法与文献[１５]算法的分割结果,通
过观察可知,文献[１５]的分割对密度变化过于敏感,
且存在较多的过分割情况,而所提算法的分割块则

相对较完整,这会对之后的点云分类效果产生直接

影响.可见,所提分割算法具有更好的分割效果和

更强的稳健性.
为了检验特征描述子的性能,从数据集中共标

记出约１０００个不同物体的点云数据,其中６００个点

云数据作为训练集,４００个点云数据作为测试集,针
对建筑物、树木、街灯以及车等４类不同物体的点

云,分别提取出它们的形状函数的集合(ESF)特
征[１６]、投影图像 HOG特征[１７]、VSS特征以及D２C
特 征等,共形成４组不同的特征样本.由于单一特

１００４００１Ｇ６
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图８ 所提算法与文献[１５]算法的地面滤波效果和分割效果.(a)所提算法的地面滤波整体效果;(b)文献[１５]算法的地面

滤波整体效果;(c)所提算法的地面滤波细节;(d)文献[１５]算法的地面滤波细节;(e)所提算法的整体点云分割;(f)文

　　　　　　　　　　　　　　　　　献[１５]算法的整体点云分割

Fig敭８GroundfilteringandsegmentationresultswithouralgorithmandalgorithminRef敭 １５ 敭 a Overallresultof

groundfilteringwithouralgorithm  b overallresultofgroundfilteringwithalgorithminRef敭 １５   c detailsof

groundfilteringwithouralgorithm  d detailsofgroundfilteringwithalgorithminRef敭 １５   e pointcloud
　　　　　segmentationwithouralgorithm  f pointcloudsegmentationwithalgorithminRef敭 １５ 

征很难完整地描述多种物体的不同特性,因此采用

不同的特征融合策略来完成非地面点云的分类.不

同的特征融合策略如表２所示.
表２　不同的融合策略

Table２　Differentfusionstrategies

Fusionstrategy Featurecombination
１ ESF＋HOG
２ ESF＋VSS＋D２C
３ VSS＋D２C＋HOG

　　针对以上不同的特征融合策略,本研究采用

SVM分类器(RBF核)对其进行训练与测试.为了

充分利用数据集对算法效果进行测试,采用了kＧ折
交叉验证的方式,即将数据集随机分为k(本实验采

用SVM工具箱默认参数,即k＝５)个样本集,每次

将其中的一个样本集作为测试集,其他k－１个样

本集作为训练集进行训练.
得到训练完成的分类器模型之后,针对４００个

建筑物、树木、街灯以及车的点云数据进行测试实

验.基于不同特征融合策略的点云分类方法得出的

不同物体的混淆矩阵以及最终结果分别如表３~６
所示.

如表５所示,基于VSS＋D２C＋HOG等特征融

合的点云分类方法不仅具有较高的精确率以及召回

率,而且特征提取所花费的时间较短,运行效率较

高,具备一定的实用性与实时性.
另外,为了对比不同融合策略的实际分类效果,将

室外场景三维点云数据分别采用基于融合策略１与融

合策略３的分类方法进行了实验,结果如图９所示.

表３　融合策略１的混淆矩阵

Table３　Confusionmatrixforthefirstfusionstrategy

Item Building Tree Lamp Car Recall
Building ９５ １ １ ３ ０．９５０
Tree ０ ９８ ０ ２ ０．９８０
Lamp １ １ ９８ ０ ０．９８０
Car ２ ０ ０ ９８ ０．９８０

Accuracy ０．９６９ ０．９８０ ０．９９０ ０．９５１ Ｇ

表４　融合策略２的混淆矩阵

Table４　Confusionmatrixforthesecondfusionstrategy

Item Building Tree Lamp Car Recall
Building ９６ ０ ２ ２ ０．９６０
Tree １ ９９ ０ ０ ０．９９０
Lamp ３ ０ ９６ １ ０．９６０
Car ６ ０ ０ ９４ ０．９４０

Accuracy ０．９０６ １．０００ ０．９８０ ０．９６９ Ｇ

表５　融合策略３的混淆矩阵

Table５　Confusionmatrixforthethirdfusionstrategy

Item Building Tree Lamp Car Recall
Building ９６ ０ ０ ４ ０．９６０
Tree ０ １００ ０ ０ １．０００
Lamp １ ０ ９９ ０ ０．９９０
Car ２ ０ ０ ９８ ０．９８０

Accuracy ０．９７０ １．０００ １．０００ ０．９６１ Ｇ

表６　不同融合策略的最终结果

Table６　Finalresultsofdifferentfusionstrategies

Fusion
strategy

Average
accuracy/％

Average
recall/％

Timeoffeature
extraction/s

１ ９７．２５ ９７．２５ ８．３３
２ ９６．３８ ９６．２５ ７．３９
３ ９８．２８ ９８．２５ １．８６
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图９ 基于融合策略１与３的分类结果.(a)原始点云;(b)非地面点云分割结果;(c)基于融合策略１的非地面点云分类结果;
(d)基于融合策略３的非地面点云分类结果;(e)基于融合策略１的最终分类结果;(f)基于融合策略３的最终分类结果

Fig敭９Classificationresultsofthefirstfusionstrategyandthethirdfusionstrategy敭 a Originalpointclouds 

 b segmentationresultofnonＧgroundpointcloud  c classificationresultofnonＧgroundpointcloudsbasedonthe
firstfusionstrategy  d classificationresultofnonＧgroundpointcloudsbasedonthethirdfusionstrategy  e final
classificationresultbasedonthefirstfusionstrategy  f finalclassificationresultbasedonthethirdfusionstrategy

４　结　　论

本研究提出了一个针对室外大场景下三维点云

数据分割与分类的完整框架.该方法首先结合点云

的法向量差信息对经过CSF提取的地面进行改善

处理,使提取的非地面点云更加完整;然后有效利用

DBSCAN算法对非地面点进行聚类,同时对聚类后

的点云采取大块就近融合过分割小块的原则;再提

取每个分割后点云的VSS、质心距直方图和投影图

像等融合特征,使用SVM训练之后再分类,进而得

到分类后的完整点云.
实验结果表明,所提算法具有较高的准确率和

运行效率,具有应用于室外大场景下点云分类的能

力.但所提算法针对一些特殊道路场景的处理效果

还不是很理想.例如,由于两棵行道树紧密相连,造
成分割过程不能分为两棵单株树.因此,针对复杂

的室外大场景点云,快速准确地分割点云以及更精

确地提取点云特征是今后需要深入研究的方向.
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