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基于改进多规则区域生长的点云多要素分割
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摘要 针对现有点云多要素分割算法分割面状点集时分割精度低、分割块合并效果差等问题,提出了一种改进的

多规则区域生长算法。一方面,计算点云数据的平面拟合残差,基于平面拟合残差设置种子点条件,对面状点集分

割进行优化,以此提升面状要素分割的精度;另一方面,在距离条件的基础上,结合相似性和体积变化条件对合并

策略进行改进,以实现分割块的有效合并;此外,利用中位数、Baarda数据探测法和k均值聚类分别对算法中涉及

的阈值参数进行自适应设置。采用三种不同类型的点云数据进行实验,结果表明:改进算法能够提升面状点集的

分割精度,提高了分割块合并的准确性;与其他算法相比,改进算法能够同时兼顾精度和效率,分割结果更具优势。
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Abstract With
 

regard
 

to
 

the
 

low
 

segmentation
 

accuracy
 

of
 

planar
 

point
 

sets
 

and
 

poor
 

merging
 

effect
 

of
 

segments
 

in
 

the
 

existing
 

multi-factor
 

segmentation
 

algorithms
 

of
 

point
 

clouds 
 

an
 

improved
 

multi-rule
 

region
 

growing
 

algorithm
 

was
 

proposed
 

in
 

this
 

paper 
 

On
 

one
 

hand 
 

the
 

plane
 

fitting
 

residuals
 

of
 

point
 

clouds
 

were
 

calculated 
 

based
 

on
 

which 
 

the
 

seed
 

condition
 

was
 

set
 

and
 

the
 

segmentation
 

of
 

planar
 

point
 

sets
 

was
 

optimized 
 

so
 

as
 

to
 

increase
 

the
 

segmentation
 

accuracy
 

of
 

planar
 

factors 
 

On
 

the
 

other
 

hand 
 

on
 

the
 

basis
 

of
 

the
 

distance
 

condition 
 

the
 

merging
 

strategy
 

was
 

improved
 

in
 

combination
 

with
 

similarity
 

and
 

volume
 

changes
 

to
 

achieve
 

effective
 

merging
 

of
 

segments 
 

In
 

addition 
 

the
 

threshold
 

parameters
 

involved
 

in
 

this
 

algorithm
 

were
 

set
 

adaptively
 

using
 

the
 

median
 

clustering 
 

Baarda
 

data
 

snooping 
 

and
 

k-means
 

clustering 
 

Furthermore 
 

three
 

different
 

types
 

of
 

point
 

clouds
 

were
 

tested 
 

and
 

the
 

results
 

show
 

that
 

the
 

improved
 

algorithm
 

can
 

boost
 

the
 

segmentation
 

accuracy
 

of
 

planar
 

point
 

sets 
 

and
 

enhance
 

the
 

veracity
 

of
 

segments
 

merging 
 

Compared
 

with
 

other
 

algorithms 
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

can
 

take
 

into
 

account
 

both
 

accuracy
 

and
 

efficiency
 

and
 

has
 

better
 

segmentation
 

results 
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1 引  言

随着三维激光扫描测量技术的迅猛发展,点云

数据处理成为了研究热点[1]。点云分割是点云数据

处理的重要环节,在建筑物提取[2]、道路标线识

别[3]、森林资源调查[4]、农业生产[5]等方面应用广

泛。常见的点云分割方法包括模型拟合法[6-7]、特征

聚类法[8-9]和区域生长法[10-11]。模型拟合法常被用
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于提取点云数据中平面、柱面和球体等规则形状的

要素,该方法需要模型先验信息,难以适用于复杂场

景的点云分割。特征聚类法是依据特征的相似度进

行聚类,其优点是能够自动进行点云分割,特征构建

方式灵活多样,但该方法易受噪声影响,聚类过程较

为耗时。区域生长法是利用点云数据之间的邻接关

系与相关属性的相似性进行分割,该算法的核心在

于种子点的选用以及点与点之间生长条件的确定。
目前点云分割的研究多集中于场景中单一类别

物体的识别和提取,如车辆[12]、建筑物[13]的提取

等。点云场景中通常包含植被、建筑、地面等多种要

素,种类复杂多样,随着点云多目标识别提取需求的

增长[14]以及基于对象基元的点云分类[15]、融合多

点集特征的点云分类[16]等方法的进步,相关分割方

法需进一步发展,以实现点云场景的多要素分割。
文献[17]将机载点云数据分为平面点和非平面点分

别进行分割,场景中大部分地物要素能够取得较好

的分割结果,但平面和非平面的划分不能完全描述

点云数据的特点,一些线状地物分割效果较差。文

献[18]提出了一种利用点云数据生成多尺度超级体

素的方法,然后融合体素的颜色、反射强度、法向量、
主方向等多种特征,利用图分割的方法进行点云分

割;文献[19]以体素为节点构建无向图并利用连通

分支对点云数据进行聚类分割,然后结合归一化分

割方法对欠分割地物进行细分;文献[20]将点云数

据表示为深度图,并将深度图和改进的 DBSCAN
(density-based

 

spatial
 

clustering
 

of
 

applications
 

with
 

noise)算法结合,实现了点云数据的分割。上

述三种方法在分割之前往往需要率先利用其他方法

对地面点进行剔除,以避免影响地物的分割结果,破
坏点云数据的完整性;另外,文献[18]算法需要点云

属性信息的辅助,限制了算法的应用场景。文献

[21]扩展了区域生长算法的分割规则,首先利用维

数特征将点云数据粗分类为杆状、面状和球状三类,
然后根据类别的不同采取不同的生长准则进行分

割,使得区域生长算法能够适应不同地物的特点,实
现点云数据的多要素分割;文献[22]将其应用于建

筑物平面的提取;文献[23]在文献[21]基础上增加

了过分割块的合并操作,通过计算各分割块轮廓之

间的距离对相邻的分割块进行合并,减小了过分割

的程度。
本文在多规则区域生长算法[21-23]的基础上进一

步改进,以期提升点云数据多要素分割的准确性,为
点云多目标识别和基于分割块的点云分类提供技术

支持。本文主要工作包括:1)增加了面状点集数据分

割中种子点的选取准则,提高了面状地物分割的精

度;2)改进了分割块的合并条件,减少了零散分割块

的数量,提升了合并的准确性;3)研究了分割阈值参

数的自适应设置方法,提升了分割算法的自适应性。

2 多规则区域生长算法

区域生长(RG)算法[10-11]是由二维图像扩展到

三维点云的一种分割算法,已广泛应用于点云数据

的分割处理。图1场景中主要包含建筑、地面和植

被三种要素(本文所有分割结果图片中地面颜色唯

一且确定,其他分割块的颜色随机且与地面颜色不

同)。RG算法对于点云数据中的面状点云(如地

面、建筑等)可以获得较好的分割结果,但对于非面

状点(如植被等)的分割,由于非面状点相互之间法

向量夹角过大,容易产生过分割现象,非面状点难以

生长。因此单纯利用RG算法难以有效分割多要素

场景点云。

图1 基于RG算法的点云多要素分割示例

Fig 
 

1 An
 

example
 

of
 

point
 

cloud
 

multi-factor
 

segmentation
 

based
 

on
 

traditional
 

RG
 

algorithm

  文献[21]提出了一种基于维数特征的多规则点

云区域生长(MRG)算法。相比于 RG算法,MRG
算法将点云数据分成三种不同的类别———杆状、面

状和球状,然后根据点云类别分别采用各自的生长

准则进行分割,避免了非面状点难以有效分割的问

题。如图2所示,场景中植被点的分割结果整体较
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好,没有出现图1中点云过于零散的现象。但是,

MRG算法还存在以下两个问题:一方面,由于没有

种子点条件的限制,容易将不同面状物体分割到同

一区域中,如图2
 

A、B和C区域中的建筑屋顶面被

误分割成了地面(建筑分割块与地面同一颜色);另
一方面,点云初始分割结果中存在一些尺寸较小的

零散分割块,这些分割块应该与相应的其他分割块

合并,否则会导致后续地物识别、提取等过程中出

现错误结果。为解决这一问题,文献[23]利用各

分割块轮廓构建邻接关系,通过设置一定的阈值

对 MRG算法分割结果进行合并,但仅仅依靠距离

因素的合并策略容易导致不同类别的物体合并到

同一分割块中,因此还需要进一步对合并条件进

行优化。

图2 基于 MRG算法的点云多要素分割示例

Fig 
 

2 An
 

example
 

of
 

point
 

cloud
 

multi-factor
 

segmentation
 

based
 

on
 

MRG
 

algorithm

3 改进的多规则区域生长算法

为了解决 MRG算法中存在的问题,本研究提

出一种改进的多规则区域生长(IMRG)算法。针对

MRG算法在面状点集分割和分割块合并方面存在

的问题,分别提出了相应的改进策略,改进算法有助

于提升点云分割的准确性和完整性。

3.1 面状点集分割优化

3.1.1 误分割原因

点云面状点集中包含的要素主要有地面和建

筑,面状点集是通过搜索邻域点、判断当前点与邻域

点之间法向量夹角与阈值的关系来进行区域生长。
从图2中可以看出,利用 MRG算法进行点云分割

存在部分建筑平面被误分割为地面的情形。下面具

体分析出现误分割现象的原因。以某建筑为例,如
图3所示,屋顶面、建筑立面和地面各自内部点云,
因法向量基本平行,在进行区域生长的过程中可以

满足法向量夹角的阈值条件,能够得到有效生长;但
是在建筑屋顶面和立面的边界处、建筑立面和地面

边界处,由于点云数据变化剧烈,法向量计算不稳

定,容易偏离正确方向,从图3
 

A、B区域中的点云

法向量可以看出这一问题,因此,在进行区域生长

时,不同要素边界处的法向量仍可以满足阈值条件,
故生长点能够越过要素边界,导致不同要素被分割

到同一分割块中。

图3 法向量示例。(a)点云数据;(b)点云法向量

Fig 
 

3 An
 

example
 

of
 

normal
 

vector 
 

 a 
 

Point
 

cloud 
 

 b 
 

normal
 

vector
 

of
 

point
 

cloud

3.1.2 优化策略

面状点集误分割产生的原因主要在于不同要素

边界处法向量存在偏差,如何控制不同要素边界处

点云数据的生长是解决这一问题的关键,即当区域

生长点到达要素边界处时停止生长。RG算法在生

长过程中设置了种子点选取条件,只有新加入的生

长点满足这一条件时才能继续搜索邻近点进行生

长,故采用合适的种子点阈值能够取得较好的分割

结果。下文借鉴RG算法中种子点选取方法,结合

边界位置点云数据性质,对 MRG算法面状点集分
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割进行优化。

RG算法将平面拟合残差用于区域生长种子点

的选取[10]。面状点集中以面状地物要素为主,对于

面状地物而言,其内部各点平面拟合残差通常较小,
而边界点由于靠近其他物体,邻域点中包含有不同

类别的点云数据,计算得到的平面拟合残差值会大

一些。基于边界点这一特性,可以通过设置一定的

平面拟合残差阈值vt来实现对边界点的区分,当面

状点平面拟合残差大于阈值vt时,该点被认为是边

界点,停止生长。
关于阈值vt的选取,考虑从杆状点集的平面拟

合残差入手进行设置。由于不同面状要素边界线具

有杆状点云的特征,因此在进行维数特征分类时,部
分要素边界线被分类到杆状点集中,从图4中可以

看出,杆状点集生长结果中包含大量的建筑平面结

构线和边界线。如图5所示,阈值vt的设置是为了

区分出面状点集中的边界点B 以避免面状点集的

错误分割,而面状点集中的边界点B 处于各物体要

素的边缘位置,与杆状点集L 中的结构线、边界线

性质接近;换言之,面状点集中的边界点特征与杆状

点集具有一定相似性,其平面拟合残差与杆状点集

相近。因此,可以考虑利用杆状点集的平面拟合残

差代表边界点残差,将其作为面状点集的阈值vt。
由于前期利用维数特征进行点集分类时存在误差,
杆状点集中存在少部分其他类型的误分点,导致残

差数据中包含异常值。平均数容易受到异常值的影

响,而中位数可以描述数据的集中趋势,具有稳健

性,能够避免异常值的影响,是数据分析中重要的统

计量[24]。因此,本文将面状点集平面拟合残差阈值

vt设置为杆状点集平面拟合残差的中位数。

图4 杆状、面状点集分割示例。(a)杆状点集;(b)面状点集

Fig 
 

4 An
 

example
 

of
 

linear
 

and
 

planar
 

point
 

set
 

segmentation 
 

 a 
 

Linear
 

point
 

set 
 

 b 
 

planar
 

point
 

set

图5 阈值vt设置原理图

Fig 
 

5 Schematic
 

diagram
 

of
 

threshold
 

vt setting

3.2 分割块合并优化

3.2.1 合并策略

点云数据利用维数特征分类时存在误差,且各

点集生长结果由于阈值条件的限制会产生过分割现

象,在这两种因素的作用下,点云数据的分割结果缺

乏完整性,在此基础上进行的目标识别、提取等也将

受到影响,所以有必要对 MRG算法点云分割结果

进行合并。文献[23]提出了一种合并方法,首先提

取点云各分割块的轮廓,然后构建分割块轮廓之间

的邻接关系,最后通过设置一定的距离阈值对分割

块进行合并,但仅仅依靠距离因素的合并策略容易

导致不同类型的物体合并到同一分割块中。针对该

方法存在的问题,本文提出了一种结合距离、分割块

相似性和体积变化的合并策略,具体合并条件如下:

1)
 

距离条件。首先,利用凸包算法[25]得到各

分割块的轮廓点;然后,计算分割块轮廓点之间的最

小距离,并将其作为分割块之间的距离;最后,将分

割块距离与阈值条件dt进行比较,当分割块距离大

于阈值dt时,不需要进行合并操作。

2)
 

相似性条件。同一类型的分割块平面拟合

残差一般接近,不同类型的分割块平面拟合残差往

往相差较大,因此可以将分割块平面拟合残差作为

分割块的相似性条件;计算分割块中各点平面拟合

残差的平均值作为分割块的平面拟合残差,
 

表达

式为

Ri=
1
m∑

m

j=1
rj, i=1,2,…,M, (1)

式中:Ri 为分割块的平面拟合残差;rj 为分割块中
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点的平面拟合残差;m 为分割块中点的个数;M 为

分割块的个数。若两分割块平面拟合残差的差值大

于阈值st,则不满足合并要求。

3)
 

体积变化条件。本文所涉及的分割块合并

是将尺寸较小的分割块合并到同属于一个物体的较

大分割块中。在将一小尺寸分割块Si(i∈{1,

2,…,M})合并到大尺寸分割块Sj(j∈{1,2,…,

M},j≠i)的过程中,合并前后Sj 对应的凸包体积

Vj 会有所变化,当Si 和Sj 属于同一物体时,Sj 合

并后增加的体积δVj 一般与Si 的体积Vi 相差不

大,如图6所示;但实际过程中还会存在一些误合并

现象,当于两个分割块属于不同的物体时,δVj 与

Vi 常有明显的出入,如图7所示。因此需要设置一

定的标准对Sj 合并前后的体积变化进行衡量,以
提升分割块合并的准确性。本文设置体积变化统计

参数ΔVij,表达式为

ΔVij=
V″j-V'j
Vi

, i,j=1,2,…,M,
 

and
 

i≠j,

(2)
式中:ΔVij 是将分割块Si 合并到Sj 体积变化参

数;Vi 为小分割块Si 的凸包体积;V'j和V″j分别是

大分割块Sj 合并前后的凸包体积。同时设置体积

变化阈值Vt,当ΔVij>Vt 时,说明Sj 合并之后体

积变化太大,不满足合并要求。

图6 正确合并体积变化示例(ΔV=2.13)。(a)待合并分割块;(b)待合并分割块的凸包;
(c)合并后的分割块;(d)合并后分割块的凸包

Fig 
 

6 An
 

example
 

of
 

volume
 

change
 

based
 

on
 

correct
 

merging
 

 ΔV=2 13  
 

 a 
 

Unmerged
 

segments 

 b 
 

convex
 

hulls
 

of
 

unmerged
 

segments 
 

 c 
 

merged
 

segment 
 

 d 
 

convex
 

hull
 

of
 

merged
 

segments

  分割块合并操作需要同时满足以上三个条件,
其中三个相关阈值———距离阈值dt、相似性阈值st
和体积变化阈值Vt的自适应设置方法见后文,具体

合并步骤的伪代码如图8所示。

3.2.2 阈值自适应设置

合并策略中涉及三个参数———距离阈值dt、相
似性阈值st和体积变化阈值Vt,本文考虑对参数进

行自适应设置来提升算法的自适应性,具体设置方

法如下。

1)
 

距离阈值dt
对于每个分割块Si(i∈{1,2,…,M}),通过计

算可以得到与其距离最近的分割块Sj(j∈{1,

2,…,M},j≠i)以及二者之间的邻近距离di,而阈

值dt是决定分割块与其距离最近分割块是否合并

的条件,因此可以从分割块之间的邻近距离集D=
{d1,d2,…,dM}出发进行dt的设置。

邻近距离集合D 可以分成两部分:一部分是满

足合并要求的邻近距离D1;另一部分是不满足合并

要求的邻近距离D2。由于初始分割结果中存在较

多的零散分割块,D 中包含的D1 类型数据多,D2

类型数据少,最后要得到的数据是D1 类型数据,而

D1 类型数据数值通常较小,与D2 类型数据有较为

明显的区别。因此,考虑将D2 类型数据作为粗差,

基于Baarda数据探测法[26]采用向后选择的方式将

D 中粗差逐个剔除,最后选择D 中剩余数据的最大

值作为距离阈值dt。
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图7 错误合并体积变化示例(ΔV=17214.04)。(a)待合并分割块;(b)待合并分割块的凸包;
(c)合并后的分割块;(d)合并后分割块的凸包

Fig 
 

7 An
 

example
 

of
 

volume
 

change
 

based
 

on
 

incorrect
 

merging
 

 ΔV=17214 04  
 

 a 
 

Unmerged
 

segments 

 b 
 

convex
 

hulls
 

of
 

unmerged
 

segments 
 

 c 
 

merged
 

segment 
 

 d 
 

convex
 

hull
 

of
 

merged
 

segments

图8 合并策略的伪代码

Fig 
 

8 Pseudo-code
 

of
 

merge
 

strategy
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2)
 

相似性阈值st
点云数据在进行初始分割之前被分类为杆状、

面状和球状点集,由这些点集分割得到的点云分割

块也可以分为杆状、面状和球状三类。不同类别分

割块的平面拟合残差大小各不相同,相似性阈值st
是用来判断不同分割块之间平面拟合残差的相似性

程度,当点云分割块Si 和Sj 的平面拟合残差之差

ΔRij= Ri-Rj 超过不同类别分割块之间平面拟

合残差的差值时,可以认为二者所属点云分割块的

类别不同,不能进行合并。因此可以利用不同类别

分割块之间平面拟合残差的差值设置相似性阈值

st。本文考虑利用k均值聚类方法对所有点云分割

块残差进行聚类,聚类中心个数为3,将聚类中心之

间的最小差值作为相似性阈值st。

3)
 

体积变化阈值Vt
选取两个同时满足距离阈值dt 和相似性阈值

st的点云分割块Si 和Sj(Vi<Vj),计算Sj 的体积

变化参数ΔVij,把所有计算得到的分割块体积变化

参数ΔVij 记为ΔV。ΔV 与D 类似,其中同样存在

两部分数据,因此可以参照距离阈值dt 的设置方

法,采用Baarda数据探测法剔除其中的粗差,将最

后剩余数据中的最大值作为体积变化阈值Vt。

4 实  验

4.1 实验数据及评价指标

为验证本文算法的有效性,采用机载、站载和车

载三种不同场景(Scene
 

I
 

、Scene
 

II
 

、
 

Scene
 

III)的
点云数据集进行实验,将三种点云数据集分别按高

程赋色,如图9所示。其中,机载点云数据集来自

Terrasolid 软 件 官 网 (http://www.terrasolid.
com/training/training_data.php)的训练数据,本文

选取了其中部分数据进行分类实验;站载点云数据

集选择了开源数据集Robotic
 

3D
 

Scan
 

Repsitory中

场 景 12 的 数 据 (http://kos.informatik.uni-
osnabrueck.de/3Dscans/),该数据是在德国不莱梅

市中心由Riegl
 

VZ400站载扫描仪扫描得到。车载

点云数据集采用了Paris-Lille-3D开源数据集[27],
该数据是由车载移动测量系统在法国巴黎和里尔两

座城市扫描获得,本文只截取了其中部分数据。由

于原始点云数据量太大,三种点云数据集均进行了

降采样处理。另外,实验在Intel(R)
 

Core(TM)i7-
9750H

 

CPU
 

@
 

2.60
 

GHz
 

RAM
 

16
 

GB的计算机上

实现。
为了更好地评价点云分割质量,采用了精度P、

召回率R 和F1 得分三种评价指标[11],具体计算表

达式为

P=
TP

TP+FP

R=
TP

TP+FN

F1=
2×P×R
(P+R)















, (3)

图9 点云数据集。(a)机载点云(场景I);(b)站载点云(场景II);(c)车载点云(场景III)

Fig 
 

9 Point
 

cloud
 

data
 

set 
 

 a 
 

Airborne
 

point
 

cloud
 

 scene
 

I  
 

 b 
 

terrestrial
 

point
 

cloud
 

 scene
 

II  

 c 
 

vehicle-borne
 

point
 

cloud
 

 scene
 

III 
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式中:TP 表示正确点被归类为正确点的个数;FP 表

示错误点被归类为正确点的个数;FN 表示正确点

被归类为错误点的个数。另外,分别对三种场景点

云数据进行了手工分割并将结果作为参考数据,见
图10。其中:Scene

 

I场景中包括建筑、植被和地面

三类地物;Scene
 

II场景中包括建筑、植被、地面和

电力线4类地物;Scene
 

III场景中包括建筑、植被、
地面和车辆4类地物。

从图10中可以看出,参考分割数据都是完整的

物体,在进行点云分割时,一个参考分割物体往往对

应多个分割块,因此,在进行评价时规定:1)当分割

块Si(i∈{1,2,…,M})与参考物体Sr(r∈{1,

2,…,Mr},Mr 为参考物体的个数)中交叉点[pc∈
(Si∩Sr)]数目超过Si 中总点数的一半时,认为Si
为有效分割块;2)当Sr 中所有与其他分割块的交

叉点总数超过Sr 点数的一半时,认为Sr 被有效识

别。满足以上两个条件时,将交叉点pc数目计入TP
中,同时把Si 中剩余点[pr∈(SiⅠr)]数目计入FP
中;将Sr 中交叉点扣除之后,剩余点的数目计入FN

中,同时其他未被识别的参考物体也计入FN 中。

图10 各场景点云参考数据。(a)场景I;(b)场景II;(c)场景III
Fig 

 

10 Reference
 

data
 

of
 

each
 

scene 
 

 a 
 

Scene
 

I 
 

 b 
 

scene
 

II 
 

 c 
 

scene
 

III

4.2 面状点集分割对比

为验证本文算法面状点集分割优化的效果,
分别采用Scene

 

I、Scene
 

II和SceneIII三种场景的

点云数据进行分割,未进行合并操作。分割过程

中最优邻域计算选择了文献[28-29]方法;主向量

夹角阈值Mt设置为15°,法向量夹角阈值Nt分别

取5°、10°和15°;IMRG算法在三种场景下的种子

点 阈 值vt 按 照 自 适 应 设 置 方 法 分 别 设 置 为

0.70
 

m、0.09
 

m和0.06
 

m。具体分割结果见表1
和表2。

表1 各场景建筑平面分割评价

Table
 

1 Segmentation
 

evaluation
 

of
 

building
 

plane
 

in
 

each
 

scene

Method Nt
 /(°)

P
 

/% R
 

/% F1 /%
Scene

 

I Scene
 

II Scene
  

III Scene
 

I Scene
 

II Scene
  

III Scene
 

I Scene
 

II Scene
  

III
5 97.38 99.23 99.40 84.96 99.06 99.14 90.75 99.15 99.27

MRG 10 97.32 99.40 99.34 77.80 97.41 75.80 86.47 98.40 85.99
15 93.80 72.38 99.41 68.09 99.90 34.56 78.91 83.94 51.29
5 97.56 99.33 99.45 87.68 99.00 99.25 92.35 99.16 99.35

IMRG 10 97.50 99.41 99.52 90.94 98.96 88.12 94.11 99.19 93.48
15 97.23 99.43 99.38 89.91 96.91 64.50 93.43 98.16 78.23

  结合表1和表2点云面状点数据分割结果进行

分析,可以发现:
1)

 

总体来看,增加了种子点条件的多规则区域

生长IMRG算法在面状点集方面分割效果良好,在
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表2 各场景地面分割评价

Table
 

2 Segmentation
 

evaluation
 

of
 

ground
 

in
 

each
 

scene

Method Nt
 /(°)

P
 

/% R
 

/% F1 /%
Scene

 

I Scene
 

II Scene
  

III Scene
 

I Scene
 

II Scene
  

III Scene
 

I Scene
 

II Scene
  

III
5 88.41 97.64 98.61 87.87 98.09 99.03 88.14 97.87 98.82

MRG 10 85.78 93.77 84.42 90.65 98.55 99.31 88.15 96.10 91.26
15 83.09 93.65 67.05 90.55 3.66 99.54 86.66 7.05 80.13
5 90.11 97.51 98.75 86.23 98.34 99.07 88.13 97.92 98.91

IMRG 10 89.85 97.39 91.50 89.81 98.56 99.31 89.83 97.97 95.25
15 89.27 92.66 78.99 90.58 98.63 99.45 89.92 95.55 88.05

不同法向量夹角阈值Nt、不同场景条件下分割精度

均优于 MRG算法,而且随着Nt 的增大,优势更加

明显,这证实了IMRG算法的有效性。

2)
 

Scene
 

I场景中,IMRG算法建筑平面召回

率R 高于 MRG算法,这表明增加了种子点条件之

后,建筑平面被误分割成地面的现象减少;与此同

时,地面分割的精度P 也有所提高,这说明地面分

割块中非地面点减少,从侧面印证建筑物平面有效

提取的点数得到了增加。由此可以看出IMRG算

法的面状点集分割优化策略能够取得较好的效果。

3)
 

Scene
 

II和Scene
 

III场景中,在阈值Nt 取

值较小时,IMRG算法分割精度和 MRG算法相差

不大;随着Nt 取值的增加,MRG算法的平面分割

精度大幅下降,这是因为大量建筑平面和地面被误

分割到同一分割块中;相比而言,IMRG算法总体分

割精度显著优于 MRG算法,这说明IMRG算法能

够在一定程度上抵御Nt 设置不良的影响,体现了

算法的稳定性和可靠性。同时,从图11中也可以看

出,MRG算法的分割结果中出现明显的误分割现

象,大量建筑与地面位于同一分割块中(颜色相同);

而IMRG算法分割效果则明显优于 MRG算法,可
有效地将建筑平面与地面分割开来。

4.3 分割块合并对比

为了对比两种合并方法的效果,本文设置了

两种合并策略,合并操作针对4.2节中IMRG算

法的初始分割结果进行。策略①:仅根据分割块

距离进行合并;策略②:结合距离、分割块相似性

和体积变化进行合并。两种策略生长过程中主向

量夹角阈值Mt设置为15°,法向量夹角阈值Nt分

别设置为10°(Scene
 

I和Scene
 

II)和5°(Scene
 

III);
策略②中涉及的合并参数按照自适应阈值设置方

法得到,结果见表3;策略①涉及的距离阈值dt 取

值参考策略②。两种策略合并结果分别见表4、
表5和表6。

表3 合并阈值参数

Table
 

3 Merge
 

threshold
 

parameters

Scene dt /m st /m Vt
Scene

 

I 1.54 0.40 18.71
Scene

 

II 0.25 0.05 16.33
Scene

 

III 0.13 0.03 14.61

表4 Scene
 

I场景合并结果

Table
 

4 Merge
 

results
 

in
 

Scene
 

I

Type
 

of
 

ground
 

object
 

Building
 

plan Ground Vegetation
P

 

/% 89.70 87.53 91.77
Strategy①

 

(M=1150) R
 

/% 80.50 87.92 92.14
F1 /% 84.85 87.72 91.96
P

 

/% 96.44 89.74 92.99
Strategy②

 

(M=1515) R
 

/% 90.43 89.19 94.14
F1 /% 93.34 89.46 93.56

表5 Scene
 

II场景合并结果

Table
 

5 Merge
 

results
 

in
 

Scene
 

II

Type
 

of
 

ground
 

object
 

Building
 

plan Ground Vegetation Power
 

line
P

 

/% 97.67 91.15 99.78 95.72
Strategy①(M=1550) R

 

/% 96.22 97.25 96.47 60.97
F1 /% 96.94 94.10 98.10 74.49
P

 

/% 99.38 97.42 99.78 99.40
Strategy②(M=2730) R

 

/% 98.97 98.45 99.79 98.36
F1 /% 99.17 97.94 99.79 98.88
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表6 Scene
 

III场景合并结果

Table
 

6 Merge
 

results
 

in
 

Scene
 

III

Type
 

of
 

ground
 

object Building
 

plan Ground Vegetation Car
P

 

/% 97.09 98.30 98.75 94.67
Strategy①(M=1673) R

 

/% 98.65 98.18 96.40 94.14
F1 /% 97.86 98.24 97.56 94.41
P

 

/% 98.96 98.72 99.01 95.35
Strategy②(M=2386) R

 

/% 99.07 98.71 98.79 95.44
F1 /% 99.01 98.71 98.90 95.39

图11 Scene
 

II和Scene
 

III场景面状点集分割结果(Nt=15°)。(a)
 

Scene
 

II中 MRG结果;

(b)
 

Scene
 

II中IMRG结果;(c)
 

Scene
 

III中 MRG结果;(d)
 

Scene
 

III中IMRG结果

Fig 
 

11 Segmentation
 

results
 

of
 

planar
 

point
 

set
 

in
 

Scene
 

II
 

and
 

Scene
 

III
 

 Nt=15°  
 

 a 
 

MRG
 

in
 

Scene
 

II 

 b 
 

IMRG
 

in
 

Scene
 

II 
 

 c 
 

MRG
 

in
 

Scene
 

III 
 

 d 
 

IMRG
 

in
 

Scene
 

III

  对比两种策略的合并结果,可以发现:

1)
 

结合距离、分割块相似性和体积变化的合并

策略②的整体合并效果优于仅依靠距离条件的合并

策略①。利用策略①进行合并时,由于Scene
 

I场景
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中植被密集,建筑平面容易与相邻的植被分割块合

并到一起,致使建筑平面分割精度下降最为明显;

Scene
 

II场景中大部分电力线紧挨着建筑平面,致
使合并之后电力线召回率R 显著降低;Scene

 

III场

景中各类别分割块合并后的精度均低于策略②。相

比而言,本文提出的合并策略②考虑了分割块之间

的相似性和分割前后体积的变化,避免了策略①中

存在的问题,使分割块在合并过程中能够基本保持

原有的分割精度。

2)
 

三种场景点云初始分割块数目分别为2028、

3787和3376,对比两种策略合并后剩余的分割块数

量,利用策略①合并之后的分割块数量更少,这说明

分割块的合并程度更深,但是一味地追求合并程度、
忽略分割块的精度是没有意义的;与之相对,策略②
能够在保持分割精度的情况下有选择的进行合并,
同时兼顾了合并程度和分割块精度,合并思路更为

合理。

4.4 不同分割方法对比

目前针对点云多要素分割方面的算法较少,为
了更好地评估验证本文提出IMRG算法的分割效

果,选择了四种典型的方法与本文方法进行对比。

Method
 

1:MRG算法;Method
 

2:RG+mean
 

shift
算法,该算法参考文献[17]思路,先采用RG算法进

行面状点分割,然后利用 mean
 

shift算法对非面状

点进行聚类,最后利用本文合并策略对分割结果进

行合并;Method
 

3:采用布料模拟滤波(CSF)[30]与

DBSCAN聚类组合的方法———CSF+DBSCAN算

法,该算法参考文献[16,20]思路,先利用CSF算法

去除地面点,然后利用DBSCAN算法对非地面点进

行聚类,最后利用本文合并策略对分割结果进行合

并;
 

Method
 

4:本文提出的IMRG算法;Method
 

5:
高斯映射迭代聚类方法(GMIC),该算法借鉴了文

献[31]的分割思路,先将点云数据进行高斯映射得

到高斯球,然后对高斯球上的点迭代进行DBSCAN
聚类(由于机载点云中建筑物和地面在高斯球上的

映射点相近,聚类过程中难以区分,因此不进行机载

点云的分割),最后将迭代剩余点映射回原始空间进

行聚类处理,并将分割结果进行合并。其中IMRG
算法参数设置参照4.3节,MRG算法生长阈值Mt

和Nt 以及合并阈值dt 均参考IMRG 算法;在

RG+mean
 

shift算法中,RG算法生长阈值 Mt 和

vt均参考IMRG算法,mean
 

shift算法的带宽参数

分别设置为8
 

m、4
 

m和2
 

m;CSF+DBSCAN算法

中涉及的参数有网格尺寸lc、分类阈值hc、搜索半

径rd 和最小点数md,具体设置见表7。各种算法在

不同场景下点云分割的F1 得分分别见表8~10。
表7 Method

 

4方法参数

Table
 

7 Parameters
 

for
 

Method
 

4

Scene
CSF DBSCAN

lc /m hc /m rd /m md

Scene
 

I 0.8 0.5 2 5
Scene

 

II 2 0.4 0.5 10
Scene

 

III 2 0.5 0.5 30

表8 Scene
 

I场景分割F1 得分

Table
 

8 F1 score
 

of
 

segmentation
 

in
 

Scene
 

I

Method
F1 /%

Building
plan

Ground Vegetation
Time

 

/s

Method
 

1 76.84 85.03 90.62 294.03
Method

 

2 92.99 92.17 94.71 4697.64
Method

 

3 83.70 93.35 94.42 3230.18
Method

 

4 93.34 89.46 93.56 372.53

  分析表8~10中不同算法得到的点云分割结

果,可以发现:

1)
 

本文提出的IMRG算法整体分割效果良好,
在分割精度和效率方面都具有一定的优势。IMRG
算法在 MRG算法基础上进行了优化,分割精度显

著提升;同时IMRG算法继承了多点集多规则生长

的特色,能够根据不同要素的特点分别进行分割。
相比而言,RG+mean

 

shift算法和CSF+DBSCAN
算法无法概括点云整体场景的特点,特别是缺乏对

表9 Scene
 

II场景分割F1 得分

Table
 

9 F1 score
 

of
 

segmentation
 

in
 

Scene
 

II

Method
F1 /%

Building
 

plan Ground Vegetation Power
 

line
Time

 

/s

Method
 

1 97.00 94.56 97.53 54.95 499.06
Method

 

2 98.94 97.57 98.74 93.61 943.72
Method

 

3 98.64 97.51 99.19 79.06 1523.06
Method

 

4 99.17 97.94 99.79 98.88 830.65
Method

 

5 97.90 95.71 96.36 78.59 4627.44
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表10 Scene
 

III场景分割F1 得分

Table
 

10 F1 score
 

of
 

segmentation
 

in
 

Scene
 

III

Method
F1 /%

Building
 

plan Ground Vegetation Car
Time

 

/s

Method
 

1 98.56 98.19 98.41 93.89 954.01
Method

 

2 97.52 98.69 97.01 92.72 1750.89
Method

 

3 93.08 96.18 89.58 82.65 1218.09
Method

 

4 99.01 98.71 98.90 95.39 987.68
Method

 

5 91.92 96.10 89.47 79.11 5922.04

图12 错误分割。(a)
 

RG+mean
 

shift;(b)
 

CSF+DBSCAN;(c)
 

GMIC
Fig 

 

12 Incorrect
 

segmentation 
 

 a 
 

RG+mean
 

shift 
 

 b 
 

CSF+DBSCAN 
 

 c 
 

GMIC

杆状、线状地物的描述,影响分割精度;GMIC算法

可以较好地提取面性点,但对于法向量杂乱的非面

性点难以有效分割;如图12所示,部分电力线被错

误地分割到了建筑物中,GMIC算法建筑分割结果

中还包括了部分植被点。

2)
 

在分割精度方面,IMRG算法整体优于其他

算法,但在Scene
 

I场景的地面和植被分割中精度低

于RG+mean
 

shift算法和CSF+DBSCAN算法。
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分析其原因,Scene
 

I场景覆盖范围大、地形起伏变

化明显,利用维数特征进行点集分类的误分率增大,
部分地面点没能正确归入面状点集,如表11所示,
与其他算法相比,IMRG算法中得到的地面分割块

有效点数偏少;同时,点集分类误差也使得地面点中

包含植被点云的可能性增大,最终影响了地面分割

块的精度,从表11中也可以看出IMRG算法得到

的地面分割块中错误点数偏多。
表11 Scene

 

I场景地面分割结果

Table
 

11 Segmentation
 

results
 

of
 

ground
 

in
 

Scene
 

I

Method TP FP
RG+mean

 

shift 351708 29669
CSF+DBSCAN 364594 34771

IMRG 340502 38946

  3)
 

在分割耗时方面,IMRG算法时间略多于

MRG算法,这是由于IMRG算法增加了种子点判

断条件和合并条件,延长了面状点集生长迭代和分

割块合并的时间。RG+mean
 

shift算法、CSF+
DBSCAN算法和GMIC算法耗时长,这与聚类算法

复杂度高、计算效率低有关。

5 结  论

本文立足于点云场景多要素分割需求,在多规

则区域生长算法的基础上,提出了一种改进的多规

则区域生长算法。该方法保持了原有算法的优势,
对面状点集分割和分割块合并两方面内容进行了优

化,同时探索了相关阈值参数自适应设置的方法。
在面状点集分割方面,分析了 MRG算法误分割现

象产生的原因,然后采取相应的措施———利用平面

拟合残差设置种子点条件,提升了面状点集分割的

精度;在分割块合并方面,针对单一距离因素合并效

果差的问题,增加了分割块相似性条件和体积变化

条件,保证了分割块合并的准确性;在阈值自适应设

置方面,结 合 各 参 数 的 特 点,分 别 采 用 中 位 数、

Baarda数据探测法、k均值聚类等方法实现阈值参

数的自适应设置,提升了算法的自适应性。利用

三组数据进行实验,结果表明本文算法所具有的优

势———面状地物分割的准确性得到了提升,同时能

够兼顾合并程度和分割块精度。
本文算法可以有效实现点云场景的多要素分

割,为点云地物识别和提取、点云分类等应用提供了

有效支持。但同时本文算法还存在一定的优化空

间,包括点云最优邻域的快速计算以及点云杆状、面
状和体状数据维数特征分类方法的改善等,这些问

题的解决将有助于算法进一步获取更优的点云多要

素分割结果。
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