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基于多尺度自适应特征的机载LiDAR点云分类
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摘要　为解决复杂场景下城区点云分类精度不高的问题,提出了基于多尺度自适应特征的分类方法.首先,对经

典几何统计特征和点直方图特征进行组合,将组合特征集作为分类依据;然后采用随机森林法评估特征的重要性,

并自适应选取重要的特征集;最后基于多尺度自适应特征实现了点云的分类.实验结果表明:该方法能实现城区

点云的高精度分类,能适合任意尺度下不同分辨率点云数据的分类.
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Abstract　TosolvethelowＧclassificationaccuracyproblemsofurbanpointcloudsincomplexenvironments we
proposeaclassification methodbasedon multiscaleadaptivefeaturesherein敭Firstly theclassicalgeometric
statisticalfeaturesandpointhistogram featuresarecombined then thecombinedfeaturesetisusedfor
classificationbasis敭Randomforestisthenusedtoassesstheimportanceofthefeaturesandadaptivelyselect
importantfeaturesets敭Finally thepointcloudsareclassifiedbasedonthese multiscaleadaptivefeatures敭
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１　引　　言

激光雷达(LiDAR)技术作为一种新的技术手

段被广泛应用于城市规划、应急响应和城市三维建

模等方面,而点云的高精度分类是实现这些应用的

前提[１Ｇ２].深入挖掘点云分类算法一直都是点云领

域研究的热点问题,如:隋立春等[３]、孙美玲等[４]采

用传统点云分类方法,基于滤波、高程阈值和梯度阈

值等,实现了点云分类,但该方法需设置较多的阈

值,自动化程度较低.有学者试图从LiDAR数据

特征描述和智能学习方面来提高LiDAR地物的分

类精度,如:乔纪刚等[５]、杨应等[６]、Tiwari等[７]、王

晓玲等[８]将点云内插成高程纹理影像,采用机器学

习进行点云分类,但将高分辨率点云数据转换成栅

格图像时,会造成不可逆的信息丢失.因此,直接利

用LiDAR数据的三维特性进行地物分类是近年研

究的热点,如:范士俊等[９]、Narayanan等[１０]、Lodha
等[１１]、Shu等[１２]、Zhang等[１３]将激光点云的几何特

征(高程、法向量)和波形特征(振幅、回波次数和波

宽)进行融合,采用随机森林、支持向量、AdaBoost
集成等机器学习的方法实现点云分类.但以上方法

都忽略了冗余特征以及分类能力较差的特征对分类

精度 和 效 率 的 影 响,因 此,张 爱 武 等[１４]、姚 登 举

等[１５]、孙杰等[１６]提出要先对点云特征的重要性进

０２２８００１Ｇ１



光　　　学　　　学　　　报

行分析,再基于最优特征集实现点云分类,然而该方

法未考虑尺度的选择对分类精度的影响.
考虑到不同尺度特征、冗余特征、分类能力较差

的特征对分类精度的影响,本文提出了基于不同尺

度自适应特征的分类方法.该方法首先对经典几何

统计特征和点直方图特征进行组合,将组合特征集

作为分类依据;然后采用随机森林法评估特征的重

要性,并对特征进行排名,去除能力较弱的特征,自
适应选取重要的特征集;最后基于多尺度自适应特

征,实现LiDAR点云的分类.

２　LiDAR数据的特征描述算子

经典几何统计特征包含的信息量较少,对点类

别的区分度低,无法实现城市区域的精确分类.点

特征直方图(PFH)通过构造高维空间表达点的几

何特征来体现邻域的几何分布特征.因此,本研究

将经典几何统计特征和PFH 特征相组合,同时考

虑了点邻域的统计特征和分布特征.

２．１　经典的几何统计特征

原始激光点云数据不能直接用于智能学习机分

类,需要经过数据变换、特征提取和训练等环节后才

能输入分类器.点云的几何特征可以通过对该点的

三维邻域内所有点进行统计分析得到,主要包括:１)
与高程相关的特征,即高程均方差(HD)和高程极差

(NH);２)与投影相关的特征———投影后的点密度

(pointDensity);３)与面相关的特征,即法向量竖直角
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其中,(λ０,λ１,λ２)为邻域内点云构成协方差矩阵的特

征值,(nx,ny,nz)为最小特征值λ０ 对应的特征向量.

２．２　PFH特征

PFH通过构造高维空间表达点的几何特征来

更加详细地表述中心点与邻域点之间的关系.为了

描述点与其邻域点之间的空间关系,需要建立一个

局部坐标系,如图１所示.

图１ 相邻点的局部空间坐标系

Fig．１ Localspacecoordinatesystemofadjacentpoints

以O 为原点建立局部坐标系,U 与O 的法向量

no 平行,V 垂直于U 与OP→构成的平面,W 垂直于U
与V 构成的平面,nP 为O 点邻域点P 的法向量.

U、V、W 的定义为

U＝no

V＝U×
OP→

OP→

W＝U×V

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

. (１)

　　因此,相邻两点法向量的空间关系可用三个角

度参数α、φ、β 表示,其中:α 为向量nP 与V 的夹

角,α＝arccos(VnP);φ 为向量no 与OP→的夹角,

φ＝arccosU
OP→

OP→
æ

è
ç

ö

ø
÷;β 为向量nP 在WPU 平面

上的投影与坐标轴U 的夹角,β＝arctan[WnP/
(UnP)].

PFH采用三参数量化中心点与邻域点之间的

空间关系,形成一个用于描述中心点邻域几何属性

的多维直方图.假设某激光点的邻域内有n 个激

光点,计算邻域内所有两点间的三参数,可得到C２
n

个三元素,把三个角度分别划分为b个子区间,统计

邻域内C２
n 个三元素落在子区间的点数目,即可得

到３×b个子区间的直方图.

３　基于多尺度自适应特征的分类

３．１　多尺度特征

尺度的选择会直接影响点云的分类精度,因此

需要根据场景内的地物选择合适的尺度.通常,不
同类别的地物在多种尺度下特征的区别越明显,说
明地物的可分性越强.例如:地面上有灌木丛时,在
大尺度下(０．５m),地面点被误分类为植被点,而在

小尺度下(０．２m),地面点会被正确分类,如图２所

示;然而,建筑物边缘在大尺度下才能被正确分类,
如图３所示.
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图２ 灌木丛区域的分类.(a)大尺度;(b)小尺度

Fig．２ Classificationofbusharea敭

 a Largescale  b smallscale

图３ 建筑物的分类.(a)大尺度;(b)小尺度

Fig．３ Classificationofbuilding敭

 a Largescale  b smallscale

　　对于环境复杂的城区,选择合适的邻域半径尤

为重要.因此,本研究将LiDAR数据的多尺度几

何特征作为分类依据,该方法能适应任意尺度下不

同密度的LiDAR数据分类,且能够应用于大数据

和大自然场景的点云数据分类.

３．２　多尺度自适应特征分类

分类能力较弱的特征和特征集合中的冗余特征

会增加分类的复杂性,降低点云分类的效率和精度,
本研究采用随机森林变量重要性算法评估特征的分

类能力,依据重要程度系数的高低对特征进行排序,
去除排名较低的特征,得到适合点云分类的最优特

征集合.
图４为多尺度自适应特征分类的流程图,具体

流程如下:

１)设置尺度范围及尺度间隔.最小尺度一般大

于点云的最小密度,最大尺度可根据建筑物的平均

宽度定义,按最小尺度依次增加尺度间隔的大小.

２)对于某一个尺度下的特征集合F,利用随机

森林特征重要性算法,计算F 中每个特征的分类重

要程度系数,根据特征分类重要程度系数的高低,依
次将特征加入到特征集合中,并统计分类精度.当

分类精度达到最高时,设定特征分类重要程度系数

阈值I,去除特征集F 中排名靠后的特征,得到最优

特征集合F′.

３)重复步骤２),得到不同尺度的最优特征集合.

４)将不同尺度的最优特征集合进行合并,再基

于随机森林分类器,实现LiDAR的分类.

图４ 自适应多尺度特征分类的流程图

Fig．４ FlowchartofmultiscaleadaptiveＧfeatureclassification

　　计算多尺度特征比计算单尺度特征更耗时.为

了减少处理时间,对于大场景数据,可根据地物类型

对大场景进行分块,选择合适的尺度(小尺度、大尺

度或多尺度)进行分类.如:建筑物区域适合采用大

尺度分类,植被区域适合采用小尺度分类,而同时存

在建筑物、植被和地面等的地物复杂区域则适合使

用多尺度分类.

４　实验与分析

实验数据由天绘机载激光扫描仪获取.该机载

激光扫描仪的平均飞行高度为５００m,平均点间距

为０．１m,飞行区域为城市区域,该区域分布有建筑

物、灌木丛和道路.图５为实验数据按高程显示的

效果图.

０２２８００１Ｇ３
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图５ 实验数据

Fig．５ Experimentaldata

４．１　基于不同特征组合的分类结果

利用随机森林特征变量重要性算法对三组组合

的特征重要程度进行分析,并进行降序排列,结果如

图６所示.可以看到:１)对于经典几何统计特征集,
高程特征NH、HD和角度特征angleAve、angleStd、

nx、ny、AveDist的重要性较高,而协方差相关特征

(E、P、curvature、EVE、CON、ee、A、S)的重要性较

小;２)对于PFH特征集,高程值Z、ft２８、ft３０、ft２６、

ft３３、ft２３、和ft３１的重要性较高;３)对于组合特征

集,高 程 特 征 NH、HD、角 度 特 征 angleAve、

angleStd、高 程 值 Z、ft２８、ft３０、ft２６、ft３３、ft２３和

ft３１的重要性较高.组合特征集的重要特征集相当

于经典几何统计特征集和PFH特征集的重要特征集

的组合,说明两组特征的相关性小,因此,组合后的特

征集能更好地区分不同的地物,从而提高分类精度.

图６ 不同特征组合的特征重要性分布

Fig．６ Distributionoffeatureimportancefordifferentfeaturecombinations

　　针对三种组合的特征集,去除分类能力较弱的

特征和特征集合中的冗余特征后,采用随机森林法

实现点云分类,分类结果如图７所示.可以看到:１)
对于经典几何统计特征集的分类结果,由于建筑物

边缘点的邻域表面特征、高程特征、法向量特征与树

木的邻域特征比较接近,故而,建筑物边缘点被误分

类为植物,但３m高的树木被正确分类为植物,如
图７(a)所示;２)对于PFH特征集的分类结果,建筑

物边缘被正确分类为建筑物,但部分３m高的树木

的邻域PFH特征与建筑物的邻域PFH特征相似,
因此树木被误分类为建筑物,如图７(b)所示;３)对
于组合特征集的分类结果,建筑物边缘和３m高的

树木都能被正确分类,如图７(c)所示.
用验证样本计算不同特征集的分类精度,结果

如表１所示.可以看到:对于地面而言,三种类型特

征集的分类精度基本一致;对于植被而言,经典几何

图７ 不同特征集的分类结果.(a)经典几何统计特征集;
(b)PFH特征集;(c)组合特征集

Fig．７Classificationresultsofdifferentfeaturesets敭

 a Classicalgeometricstatisticalfeatureset 

 b PFHfeatureset  c combinationalfeatureset

统计特征集和组合特征集的分类精度较高;对于建

筑物而言,PFH特征集和组合特征集的分类精度较

０２２８００１Ｇ４
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表１　不同类型特征集的分类精度

Table１　Classificationaccuracyfordifferentfeaturesets

Category
Classificationofclassicalgeometric

statisticalfeatureset/％
ClassificationofPFH
featureset/％

Classificationofcombinational
featureset/％

Ground ９３．２６ ９３．３２ ９３．４３
Vegetable ９１．５２ ９０．１２ ９１．６５
Building ９０．６４ ９２．４３ ９２．７２

高.可见,基于组合特征集的分类精度更高.

４．２　基于多尺度自适应特征的分类结果

对于环境复杂的区域,选择合适的邻域半径尤

为重要,因此,本研究采用多尺度特征进行分类.实

验数据 的 平 均 点 密 度 为０．１ m,最 小 尺 度 选 为

０．１m,因此,根据建筑物的平均宽度,最大尺度设置

为１m,考虑到分类精度和时间,尺度间隔设置为

２倍的点间距(０．２m),根据尺度间隔划分为５个尺

度等级.
针对组合特征集,分别计算５组尺度下的特征

重要性,结果如图８所示.可以看到,不同邻域半径

会直接影响特征的重要性分布,即不同尺度的相同

特征对分类结果的影响也不同,因此,多尺度下的特

征能更好地区分不同的地物,提高分类精度.

图８ 不同尺度下的特征重要性分布

Fig．８ Distributionoffeatureimportanceatdifferentscales

　　将不同尺度的重要特征集组合后,采用随机森

林分类器实现城区点云的分类,如图９所示.图中

绿色为植被,红色为建筑物,橙色为地面.可以看

到:１)基于大尺度特征集(邻域半径为１m)分类时,

E区域的地面基本被正确分类,但A区域植被周围

的地面被误分类为植被,B区域狭长的建筑物被误

分类为植被;２)基于小尺度特征集(邻域半径为

０．１m)分类时,B区域狭长的建筑物被正确分类,但
A区域大量的地面点被误分类为植被,E区域的少

量植被和地面被误分类为建筑物;３)基于多尺度特

征集(邻域半径为０．１~１m)分类时,A、B和E区域

的点云都被正确分类.
对于C区域(建筑物和树木)而言,不同尺度特

征集的分类结果如图１０所示.可以看出:１)基于大

尺度特征集(邻域半径为１m)分类时,建筑物边缘

和屋顶凸起物,以及３m高的树木被正确分类,但
树木附近的地面点被误分类为植被,且邻域半径越

大,被误分类的地面点越多,如图１０(a)所示;２)基
于小尺度特征集(邻域半径为０．１m)分类时,低矮

树木附近的地面点被正确分类为地面点,但建筑物

边缘和屋顶凸起物被误分类为植被,如图９(b)所
示;３)基于多尺度特征集分类时,３m高的树木和树

木附近的地面点、建筑物边缘和屋顶凸起物都能被

正确分类,如图１０(c)所示.
对于D区域(相邻房屋的狭窄马路)而言,不同

尺度特征集的分类结果如图１１所示.可以看到:１)
基于大尺度特征集(邻域半径为１m)分类时,建筑

物被正确分类,但相邻房屋的狭窄马路(黄色框区

域)被误分类为植被,如图１１(a)所示;２)基于小尺

度特征集(邻域半径为０．１m)分类时,相邻房屋的

０２２８００１Ｇ５
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图９ 基于不同尺度特征集的分类结果.
(a)大尺度;(b)小尺度;(c)多尺度

Fig．９Classificationresultsbasedonfeaturesetwith
differentscales敭 a Largescale  b smallscale 
　  c multiscale

图１０ C区域基于不同尺度特征集的分类结果.
(a)大尺度;(b)小尺度;(c)多尺度

Fig．１０ClassificationresultsofCareabasedonfeature
set with differentscales敭 a Large scale 
　  b smallscale  c multiscale

狭窄马路被正确分类为地面点,但建筑物凸起被错

误分类为植被,如图１１(b)所示;３)基于多尺度特征

集分类时,相邻房屋的狭窄马路和建筑物凸起都能

被正确分类,如图１１(c)所示.
用验证样本计算不同尺度的分类精度,结果如

表２所示.可以看到:随着尺度增大,地面和植被的

分类精度先增加后降低,而建筑物的分类精度则逐

渐增大;对于多尺度而言,三类地物点云的分类精度

均有所提高.

５　结　　论

本课题组研究了城区点云的多尺度组合特征,
采用随机森林分类器实现了城区地面、植被和建筑

物LiDAR数据的高精度分类.实验结果表明:１)组

图１１ D区域基于不同尺度特征集的分类结果.
(a)大尺度;(b)小尺度;(c)多尺度

Fig．１１ClassificationresultsofDareabasedonfeature
set with differentscales敭 a Largescale 
　  b smallscale  c multiscale

表２　不同尺度下的分类精度

Table２　Classificationaccuracyatdifferentscales

Scale/m
Classificationaccuracy/％

Ground Vegetable Building
０．１Ｇ１．０ ９５．８３ ９５．３６ ９４．８６
０．１ ８５．３３ ８６．２９ ７９．４２
０．３ ９２．６４ ９４．７５ ８２．３２
０．５ ８６．７２ ８９．６３ ８５．９４
０．８ ８２．５３ ８７．４９ ８９．８７
１．０ ７８．６８ ８２．６３ ９２．１２

合特征集的分类精度高于单一特征集(经典几何统

计特征集或PFH)的分类精度;２)多尺度特征集的

分类精度高于单一尺度特征集的分类精度,该方法

避免了尺度选择问题,能适应不同点分辨率点云的

高精度分类.
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