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基于积面特征和指向特征的点云植被分类算法

华周阳，徐昇，刘应安*

南京林业大学信息科学技术学院，江苏 南京 210037

摘要 为了更好地分析植被的变化，观察林业作物的生长状况，采用地基式激光雷达和手持式激光雷达采集的点云数

据，运用机器学习对植被进行分类研究。目前，通过点云协方差矩阵的特征组合进行植被分类存在特征冗余，部分特征

的分类效果较差的问题，主要体现在对于植被部位交界处的划分上。为了更加准确地对植被进行分类，研究了基于协方

差矩阵的特征提取及 Fisher算法的特征选择的点云分类，并提出了积面特征和指向特征，新的特征可以作为支持向量机

分类器的输入参数。在地基式激光雷达采集的数据中，两种特征通过 Fisher算法计算出的权重分别为 7. 25和 5. 78，且积

面特征的权重仅次于权重最大的特征 λ2（λ2为点云协方差矩阵的特征值），其权重为 8. 45。使用原特征进行分类的总体精

度为 99. 15%，加入新特征后总体分类精度提高了 0. 75个百分点，并且对于树干、地面和灌木的交界处的分类效果显著。

实验结果表明，所提新特征组合具有较高的权重系数，能够有效提高植被分类精度。对手持式激光雷达采集的数据进行

分类的效果也同样较好，使用新特征后总体分类精度达到 99. 74%，验证了该分类算法具有较强的鲁棒性。
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Pointing Features
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Abstract In order to better analyze the changes of vegetation and observe the growth status of forestry crops, point cloud
data collected by ground-based LiDAR and hand-held LiDAR were adopted in this study to conduct classification research
on vegetation through machine learning. At present, classification of vegetation based on feature combination of point
cloud covariance matrix has redundancy in its features, and the classification effect of some features is poor. It is mainly
reflected in the classification of the boundary of vegetation. To classify vegetation more accurately, this study investigated
the point cloud classification based on covariance matrix feature extraction and Fisher algorithm feature selection, and
proposed two features of input parameters of support vector machine (SVM) classifier, namely, area feature and pointing
feature. In the data collected by the ground-based LIDAR, the weights of the two features that were calculated by Fisher
algorithm were 7. 25 and 5. 78, respectively. The weight of the area feature ranked second only compared to the feature λ2
with the highest weight of 8. 45 (λ2 is the eigenvalue of the point cloud covariance matrix). The overall classification
accuracy using the original features is 99. 15%; the overall classification accuracy was improved by 0. 75 percentage points
after the addition of the new features. Moreover, the classification effect of the junction of tree trunk, ground, and shrub
was remarkable. The results showed that the proposed new feature combination has a higher weight coefficient, which can
effectively improve the accuracy of vegetation classification. The classification effect of the data collected by the hand-held
LiDAR was satisfactory. The overall classification accuracy reaches 99. 74% after using the new feature, which verified
the strong robustness of the classification algorithm.
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1 引 言

大自然中的树木枝繁叶茂，高大挺拔，这对树木生

长的研究带来了很多困难，人力、物力都消耗巨大，而

树木的可视化可以快速且直观地通过计算机软件对树

木的生长进行研究。对植被进行分割可以获取植物的

结构信息，并且有利于分析植物的生长环境［1］。

将机器学习等技术应用于林业，有助于更加有效

进行植被监测和信息获取。纵观国内外研究，为提高

树木分割的准确度，多种植被分割方法相继被提出。

Hassanat等［2］提出了一种在彩色数字图像中基于颜色

进行对像分割的技术，主要利用人工神经网络（ANN）
和一些颜色空间将像素分割为感兴趣的对象或非对

象。Chen等［3］提出了一种基于单眼机器视觉技术和支

持向量机（SVM）算法的植物分割方法，该方法能够在

亮度不一及杂草覆盖比例不同的条件下精准分割柑橘

树。传统的如 Radarsat这类传感器在自然学的研究上

存在一定的局限性，因为它们仅仅能够产生二维的视

觉图像，二维图像不利于观察对象的整体特征，可操作

也较差。而为了更好对植被的生长状况等方面进行观

察和研究，构建植物的三维图像就非常必要。激光雷

达（LiDAR）技术能够准确表示出物体的三维结构，该

技术在林业等方面也得到了广泛的应用［4］。薛豆豆

等［5］利用一种综合布料波和加权弱相关随机森林的点

云分类算法，对使用激光雷达采集的建筑物、植被和人

造物点云数据进行分类且提高了分类精度。王果等［6］

使用一种航空影像辅助的点云分类方法，解决了植被

和建筑物的点云数据难以分类的问题。

鲁冬冬等［7］以归一化高程、最大高程差、高程标

准差、曲率、粗糙度、法向量、点云密度 7个特征空间，

通过 SVM和随机森林分类器的组合方法进行点云

分类以提高分类精度。汪献义等［8］选择垂直度、曲

率、方差、最大高程差及近邻点在水平投影中第 2特
征值与第 1特征值的比值 5个特征作为分类器输入

参数，采用 xgboost和随机森林完成了林分点云的分

类。然而在当前植被点云分类的研究中，由于存在

分类效果较差的冗余特征，并且缺少较为理想的特

征用于区分植被部位的交界处，目前对植被不同部

位进行分类的方法仍存在部位交界处分类效果不佳

的问题。

本文为解决点云协方差矩阵的特征组合进行植被

分类时存在的特征冗余和植被不同部位分类效果不佳

的问题，提出了两种新特征，并通过 Fisher算法进行择

优后，利用 SVM对植被进行分类。

2 所提算法

对使用地基式激光雷达采集的点云数据 Data_1
和手持激光雷达采集的点云数据 Data_2进行分析和

相关的预处理。手动将 Data_1分割成树木、灌丛、土

地 3部分，将 Data_2分成树木和地面 2部分，并标记上

相应的类别标签。利用点云数据对应的三维坐标（xi，
yi，zi）计算出各点邻域的协方差矩阵，其中 i为点云集

合中点的序列号。得到各点的协方差矩阵后，计算出

各点对应矩阵的 3个特征值 λ1、λ2、λ3及 3个特征向量

e1、e2、e3。从所有点集中随机选取部分点的数据作为

训练集，基于其特征值和特征向量的不同算术组合构

成不同的特征，并采用 Fisher方法［9-11］选择出最优的特

征组合。最后将这个特征组合作为分类器的输入参数

进行植被部位的分类。具体流程如图 1所示，首先获

取点云进行预处理，计算出每个点的协方差矩阵及对

应的特征值和特征向量，然后将特征值和特征向量的

组合作为特征进行分类。

2. 1 数据预处理

实验数据集 Data_1采集地点为南京林业大学南

京校区的部分林业区域，采集设备为 Riegl VZ4-00i三
维激光扫描系统，此设备的最大测量距离为 480 m，

扫 描 角 度 范 围 是 360° ×100°，有 效 测 量 速 度 为

125000 point/s。数据集 Data_2采集地点为南京钟山

风景区灵谷寺路，采集设备为 Geo-SLAM系列 ZEB-

HORI-ZON三维移动扫描仪，该设备最大测量距离为

100 m，扫描角度范围是 360°×270°，有效测量速度为

300000 point/s。
由于采集设备的准确度、实际环境、采集人员经验

等因素，需要通过 CloudCompare手动对点云数据进行
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图 1 实验流程图

Fig. 1 Experimental flow chart

分割处理，并且去除点云数据中存在的一些噪声点，这

些噪声点会对后续数据的处理产生影响，降低分类

精度［12-14］。

在后续计算特征时，会对协方差矩阵的特征值进

行不同的组合，由于这些组合中存在以特征值作为分

母的情况，会产生值为无穷大的特征，不符合实际情

况，需将这些数据进行清除。预处理完成后的点云数

据如图 2、3所示。

2. 2 点云特征提取

对数据进行预处理后，进行点云数据的特征提取，

而为了能够清楚表示出三维点云某个邻域内的统计特

征，本实验组采用基于几何特征的特征提取方式，其中

通过协方差矩阵得到特征的方法是当前计算机视觉领

域应用最为广泛的，该方法对协方差矩阵特征值进行

分析处理以表示模型局部曲面的弯曲度［15］。对于点云

数据中的第 i个点，其邻域的协方差矩阵为

C i=
1
n∑k= 1

n

( )P k--P (P k--P ) Τ， （1）

-P= 1
n∑k= 1

n

P k， （2）

式中：Pk是该邻域第 k个点的坐标，k=1，2，…，n，n是
第 i个点的邻域内点的数量；

-P为该邻域的重心。

假定通过协方差矩阵 Ci求得的 3个特征值为 λ1、
λ2、λ3，特征向量为 e1、e2、e3，且 λ1>λ2>λ3，基于这些特征

值和特征向量的算术组合，能够得到点云局部几何特

征［16］，其中 λ3在平面区域值较低而在非平面区域值较

高，线性特征（Lλ）、平面性特征（Pλ）和球性特征（Sλ）分

别表示三个维度的特征。当邻域点的集合为线性分布

时，λ1≫λ2、λ3≈0；当邻域点的集合为平面分布时，λ1≈
λ2、λ3≈0；当邻域点的集合为球状分布时，λ1≈ λ2≈ λ3。
其他基于特征值的特征包括全向特征（Oλ）、特征值的

和（∑λ）、各向异度特征（Aλ）、曲率特征（Cλ）、垂直性特

征（Vλ）及所提特征积面特征（Jλ）和指向特征（Zλ），具

体如表 1所示。在植被点云中，树干和灌木的邻域点

集基本为球状分布，而地面的邻域点集基本为平面分

布。由于邻域点集分布性质与 λ1、λ2、λ3的数量关系及

图 2 数据 1预处理图

Fig. 2 Data_1 preprocessing picture

图 3 数据 2预处理图

Fig. 3 Data_2 preprocessing picture

表 1 特征组合

Table 1 Feature combination
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集基本为球状分布，而地面的邻域点集基本为平面分

布。由于邻域点集分布性质与 λ1、λ2、λ3的数量关系及

图 2 数据 1预处理图

Fig. 2 Data_1 preprocessing picture

图 3 数据 2预处理图
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∑λ
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Pλ

Lλ
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Omnivariance

Anisotropy

Planarity

Linearity

Combination value

λ1 + λ2 + λ3

λ1 ⋅ λ2 ⋅ λ33

λ1 - λ3
λ1

λ2 - λ3
λ1

λ1 - λ2
λ1

Name

Cλ

Sλ

Vλ

Jλ

Zλ

Surface Variation

Sphericity

Verticality

Area

Pointing

Combination value
λ3

λ1 + λ2 + λ3
λ3
λ1

1- |
|
|||| |

|
||||[ ]0 0 1 ，e3

λ1 ⋅ λ2
λ3

λ3 ⋅ λ1
λ2
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λ3的取值在平面和非平面上的差异有关，积面特征和

指向特征对于植被中树干、地面、和灌木交界部分的有

效分类起到了良好的作用。

2. 3 基于 Fisher算法的特征选择

因为得到的特征中存在部分冗余，所以对特征进

行选择就显得十分必要。为了提高植被分类的准确

率，本实验组采用过滤方法进行特征选择，该方法将特

征选择的过程和分类器学习的过程分离，并且更加注

重于从输入数据集的特性来获取特征［17］。首先使用基

于 Fisher的特征选择算法给每个特征赋予权重，从而

可以得到几个具有高区分能力的特征；然后在这些特

征上使用 SVM进行分类工作。Fisher是一种线性有

监督特征选择方法，具体思想如下：给定第 r个特征的

数 据 样 本 X=[ x 1，x2，…，xn ] 和 类 别 矩 阵 Y=
[ y1，y2，…，yk ]，其中 n为样本数，k为类别数，总样本第

r个特征的均值为
-
μr，第 i类样本的第 r个特征的均值

为
-
μir，方差为 (σ ir ) 2，则可得到第 r个特征的 Fisher值，权

重值越大则说明该特征对分类的效果更好。选择出前

95%权重较大的特征构成最终的特征集合，完成基于

Fisher算法的特征选择工作。第 r个特征的 Fisher值
的表达式为

Fr=
∑
i= 1

k

ni (
-
μir-

-
μr )

2

∑
i= 1

k

ni( )σ ir 2
， （3）

式中：∑
i= 1

k

ni (
-
μir-

-
μr )2和∑

i= 1

k

ni(σ ir ) 2分别为第 r个特征的

类间方差和类内方差。数据集的方差越大，每个数据

偏离数据集均值的程度就越大，数据集就更分散，所以

当类间方差较大、类内方差较小时，计算出的特征权重

（Fisher值）较大，使用该特征进行分类的效果更好。

2. 4 分类

实验采用 SVM分类器对植被进行分类，考虑到

不同数据采集设备获取的点云密度及分布状况有所不

同，为验证所提算法的鲁棒性，使用两种不同型号仪器

采集的点云数据 Data_1和 Data_2进行实验。首先将

用于训练分类器的点云数据 Data_1手动分割为灌木、

地面、树木 3类，将点云数据Data_2手动分割为地面和

树木 2类，然后将部分点云（Data_1中随机选取 1505
个点，Data_2中随机选取 1233个点）作为训练集，用线

性核函数训练分类器，其余点云作为测试集。在选择

出最佳的特征集合后，将其作为输入参数进行分类。

3 实验结果

本实验组通过每个点与其 3个邻近点（邻近点的

个数选择与点云密度有关）来计算该点的协方差矩阵

及该矩阵对应的特征值和特征向量，将特征值和特征

向量组合出不同的特征后，再将其作为参数进行分类。

每次进行分类操作时，逐步增加输入的特征个数，对

Data_1分类的总体精度如图 4所示。

由图 4可知，特征个数并不是决定分类优劣的决

定性因素，需选择合适的特征选择方法挑选出能够准

确分类植被的特征。本实验组通过 Fisher特征选择算

法计算各个特征的权重，然后选择出前 95%权重较大

的特征。首先分别计算出 Data_1和 Data_2的上述所

有 几 何 特 征 的 数 据 fData_1 和 fData_2，然 后 通 过

Fisher特征选择算法计算出各特征对应的特征权重

（Fisher值），计算出各个特征的权重后发现，λ1、λ2、λ3、
特征值的和及全向特征的权重都相对较高，其中

fData_1计算出的特征权重中，λ2的重要程度系数最

大，fData_2计算出的特征权重中，λ1的重要程度系数

最大，更重要的是，新加入的积面特征和指向特征也有

很大的权重占比。而曲率特征、各向异度特征、平面性

特征、线性特征、球性特征及垂直性特征在两份数据中

计算出的权重都很小。使用 Fisher算法分别在两份数

据中计算出的权重前 95%的特征对应重要程度系数

的结果如图 5所示。

本实验组使用 Fisher算法进行特征选择并分类植

被，为验证其有效性，除新特征外，选择权重较大的 5

图 5 各特征对应权重

Fig. 5 Weight corresponding to each feature

图 4 输入特征个数与对应精度变化关系

Fig. 4 Relationship between the number of input features and
the change of corresponding precision

种特征——λ1、λ2、λ3、特征值的和、全向特征及权重较

小的 5种特征——各向异度特征、平面性特征、线性特

征、球性特征、垂直性特征，分别作为 SVM分类器的

输入参数进行植被分类。SVM分类器稳定并且有多

种核函数可供选择，由于本实验的训练样本较大，采用

线性核函数建立模型可减少训练时间，提高实验效率，

并且线性核函数不易产生过拟合。具体结果如表 2
所示。

从表 2前 2行可以很明显看出，使用权重较大的 5
种特征对 Data_1和 Data_2进行分类的总体精度分别

为 99. 14%和 99. 51%，该精度远大于使用权重较小的

5种特征进行分类的总体精度 56. 90%和 84. 88%，说

明通过 Fisher算法选择出的特征子集对植被的分类是

有效的。

在 5种分类效果较好的特征基础上，加入两种权重

较小的特征，分别是各向异度特征（Aλ）和平面性特征

（Pλ），以这 7种特征作为输入参数对 Data_1和 Data_2
进行分类的总体精度是 99. 15%和 99. 52%，该结果与

未加入两种权重较小特征之前的总体分类精度相比，

提高很小。

将权重较小的两种特征替换为所提两种新特

征——积面特征和指向特征，通过 Fisher算法使用

fData_1计算出的两种新特征对应的权重分别是 7. 25
和 5. 78，使用 fData_2计算出的两种新特征的权重分别

是 5. 28和 4. 82，再将这 7种特征作为 SVM分类器的输

入参数进行分类，计算出 Data_1的召回率为 97. 79%，

准确率为 99. 93%，F1值为 98. 85%，总体分类精度为

99. 90%，Data_2召回率为 99. 80%，准确率为 99. 65%，

F1值为 99. 72%，总体分类精度为 99. 74%。相比于使

用原来的 7种特征进行分类的结果，其各项指标都有明

显提高，Data_1的召回率、准确率、F1值分别提高了

31. 01个百分点，0. 58个百分点，18. 97个百分点，总体

分类精度提高了 0. 75个百分点，Data_2的召回率、准确

率、F1值分别提高了 0. 30个百分点，0. 30个百分点，

0. 29个百分点，总体分类精度提高了 0. 23个百分点。

积面特征和指向特征对树干与地面交界处的差异

捕获能力更高，能够更有效地分离树干和地面。使用

地基式激光雷达和手持式激光雷达采集的点云数据在

分类效果上都表现良好，由此可知该分类算法具有较

好的鲁棒性，其分类结果如图 6、7所示。

表 2 植被分类精度分析

Table 2 Accuracy analysis of vegetation classification

图 6 Data_1使用新特征前（左）后（右）效果图。（a）树木；（b）地面；（c）灌木

Fig. 6 Renderings of Data_1 before (left) and after (right) using the new features. (a) Trees; (b) ground; (c) bushes
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种特征——λ1、λ2、λ3、特征值的和、全向特征及权重较

小的 5种特征——各向异度特征、平面性特征、线性特

征、球性特征、垂直性特征，分别作为 SVM分类器的

输入参数进行植被分类。SVM分类器稳定并且有多

种核函数可供选择，由于本实验的训练样本较大，采用

线性核函数建立模型可减少训练时间，提高实验效率，

并且线性核函数不易产生过拟合。具体结果如表 2
所示。

从表 2前 2行可以很明显看出，使用权重较大的 5
种特征对 Data_1和 Data_2进行分类的总体精度分别

为 99. 14%和 99. 51%，该精度远大于使用权重较小的

5种特征进行分类的总体精度 56. 90%和 84. 88%，说

明通过 Fisher算法选择出的特征子集对植被的分类是

有效的。

在 5种分类效果较好的特征基础上，加入两种权重

较小的特征，分别是各向异度特征（Aλ）和平面性特征

（Pλ），以这 7种特征作为输入参数对 Data_1和 Data_2
进行分类的总体精度是 99. 15%和 99. 52%，该结果与

未加入两种权重较小特征之前的总体分类精度相比，

提高很小。

将权重较小的两种特征替换为所提两种新特

征——积面特征和指向特征，通过 Fisher算法使用

fData_1计算出的两种新特征对应的权重分别是 7. 25
和 5. 78，使用 fData_2计算出的两种新特征的权重分别

是 5. 28和 4. 82，再将这 7种特征作为 SVM分类器的输

入参数进行分类，计算出 Data_1的召回率为 97. 79%，

准确率为 99. 93%，F1值为 98. 85%，总体分类精度为

99. 90%，Data_2召回率为 99. 80%，准确率为 99. 65%，

F1值为 99. 72%，总体分类精度为 99. 74%。相比于使

用原来的 7种特征进行分类的结果，其各项指标都有明

显提高，Data_1的召回率、准确率、F1值分别提高了

31. 01个百分点，0. 58个百分点，18. 97个百分点，总体

分类精度提高了 0. 75个百分点，Data_2的召回率、准确

率、F1值分别提高了 0. 30个百分点，0. 30个百分点，

0. 29个百分点，总体分类精度提高了 0. 23个百分点。

积面特征和指向特征对树干与地面交界处的差异

捕获能力更高，能够更有效地分离树干和地面。使用

地基式激光雷达和手持式激光雷达采集的点云数据在

分类效果上都表现良好，由此可知该分类算法具有较

好的鲁棒性，其分类结果如图 6、7所示。

表 2 植被分类精度分析

Table 2 Accuracy analysis of vegetation classification

Feature

Aλ、Pλ、Lλ、Sλ、Vλ

λ1、λ2、λ3、∑λ、Oλ

λ1、λ2、λ3、∑λ、Oλ、Aλ、Pλ
λ1、λ2、λ3、∑λ、Oλ、Jλ、Zλ

Recall /%
Data_1
33. 33
66. 62
66. 78
97. 79

Data_2
79. 26
99. 48
99. 50
99. 80

Precision /%
Data_1
56. 90
99. 02
99. 35
99. 93

Data_2
90. 39
99. 33
99. 35
99. 65

F1-Score /%
Data_1
42. 04
79. 65
79. 88
98. 85

Data_2
84. 46
99. 41
99. 43
99. 72

Accuracy /%
Data_1
56. 90
99. 14
99. 15
99. 90

Data_2
84. 88
99. 51
99. 52
99. 74

图 6 Data_1使用新特征前（左）后（右）效果图。（a）树木；（b）地面；（c）灌木

Fig. 6 Renderings of Data_1 before (left) and after (right) using the new features. (a) Trees; (b) ground; (c) bushes



1828001-6

研究论文 第 59 卷 第 18 期/2022 年 9 月/激光与光电子学进展

从图 6、7可以看出，在使用新特征前后，Data_1的
树木和地面两部分的分类效果的提高主要体现在树根

与地面的交界处，如［图 6（a）］中使用新特征后树根部

分的地面点明显减少。而灌木部分在邻近树根部位的

分类效果也明显有所提高，［图 6（b）］中使用新特征后

原本的灌木点同样减少。对 Data_2进行地面与树木

的分类，其精度的提高也同样体现在树根与地面的交

界处，如［图 7（b）］中树根和地面交界部分应有明显空

缺，在使用新特征后，树根和地面的错误分类点明显减

少。由此可见，所提两种新特征对于植被部位交界处

的分类效果更佳

将所提算法与MCM［7］、UXWFF［8］、PCCM［18］等算

法进行了对比，实验结果如表 3所示。从表 3可以看

出，所提算法的各项分类指标均优于MCM和 PCCM；

除 Data_1的召回率外，所提算法的各项分类指标均优

于UXWFF。

4 结 论

植被的分类对杂草控制及植物生长状况检测起到

至关重要的作用，分别利用两种类型的激光雷达采集

的两种植被点云数据进行相关实验，对数据进行预处

理，然后通过各点的协方差矩阵得到对应的三个特征

值，将特征值进行不同的算术组合得到可供分类器作

为输入参数的特征，并提出新的特征组合。通过 Fisher
算法进行特征选择后，依据各特征的权重大小进行排

序，各选取权重较小和权重较大的 5种特征进行分类

实 验 ，Data_1 的 总 体 分 类 精 度 分 别 是 56. 90% 和

99. 15%，Data_2的总体分类精度分别是 84. 88% 和

99. 51%，验证了 Fisher算法在植被点云数据上进行特

征选择的有效性。为验证新加入特征组合对植被具有

良好的分类效果，先选择权重较大的 5种特征和权重

较小的两种特征作为分类器的输入参数进行分类，

Data_1的分类精度为 99. 15%，Data_2的分类精度为

99. 51%，将权重较小的两种特征替换为两种新特征

后，Data_1的分类精度为 99. 90%，Data_2的分类精度

为 99. 74%，有效提高了植被点云数据的分类精度。两

种激光雷达数据都具有较好的分类效果，说明了该分

类算法具有强鲁棒性。在后续工作中，将进行枝叶分

离的研究，从而更加准确和系统地对植被进行分割。
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