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图 6　 机载点云分类结果

Fig. 6　 Classification results of airborne point cloud
((a)single-scale features;(b)multi-scale features)

图 7　 慕尼黑工业大学数据集分类结果

Fig. 7　 Munich Technical University dataset classification
results((a)original data;(b)classification results)

场景的点云数据进行准确分类。
本文方法在 3 个数据集上不同尺度分类结果如

表 1 所示。 可以看出,数据集 A 包含 8 个语义类别,
不同类别之间的交叉较多且密度变化较大,极大影

响了点云的分类精度。 采用单尺度特征的分类精度

较低,将多个不同尺度的特征聚合为多尺度特征对

分类的准确率提升了 11�� 。 数据集 B 包含 5 个语

义类别,数据密度分布均匀,尽管单尺度特征分类结

果已经较高,但是利用多尺度特征进行分类仍然提

高了 3�� 。 数据集 C 为城市车载点云数据,该数据

集的实验结果表明本文方法可以为自动驾驶的场景

解析提供基础。 上述 3 种不同类型的数据集都证明

了本文提出的多尺度特征对于提升分类结果的有效

性和鲁棒性。

表 1　 本文方法在不同数据集上不同尺度分类结果对比

Table 1　 Comparison of classification results at different
scales on different datasets by our method

数据集
准确率 召回率 F1-score

单尺度 多尺度 单尺度 多尺度 单尺度 多尺度

A 0. 75 0. 86 0. 76 0. 86 0. 714 0. 85

B 0. 93 0. 96 0. 94 0. 96 0. 94 0. 96

C 0. 82 0. 89 0. 81 0. 88 0. 81 0. 88

2. 2　 多标签图割法优化结果与分析

基于单点的分类结果具有空间的不连续性,需
要利用局部空间上下文信息对分类结果进行优化,
得到更平滑的分类结果。 本文利用多标签图割法对

分类结果进行优化,将随机森林的初始分类硬标签

作为初始标签,软标签作为数据保真项,根据点的快

速点特征直方图特征计算相邻点之间的相似性,并
将其作为连接边的权重构建能量函数,利用 α-ex-
pansion 对构建的能量函数进行最小化。 图 8 为利

用多标签图割法在 Semantic3D 数据集上的优化

结果。

图 8　 多标签图割法在 Semantic3D 数据集上的优化结果

Fig. 8　 The optimization results by multi-label
graph-cut on Semantic3D dataset

将图 8 与图 5 对比,发现经过多标签图割法优

化之后的分类结果更加平滑。 在图 5 中,左上角建

筑物上方有部分点错分为高植被,经多标签图割法

优化,纠正为建筑物;同样,初始分类之后的车辆点

与低矮植混杂在一起,经过优化,将错分为低矮植被

的点纠正为车辆点。 表 2 为经过多标签图割法优化

之后不同类别的准确率、召回率和 F1 值。 可以看
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出,高植被、行人和建筑物分类精度较高,而自然地

形和低矮植被分类精度较低,这是由于该区域自然

地形高低起伏,低矮植被与自然地形特征相似所致。
为了进一步验证本文提出的多尺度特征方法的

有效性,在数据集 A 中,将本文方法与其他方法在

精度上进行对比,结果如表 3 所示。 可以看出,与
Weinmann 等人(2015b)的方法相比,本文方法的精

度较高,并与国际先进水平(Wang 等,2018b)相近,
本文提取的多尺度特征在保持局部结构信息的同

时,兼顾了更大范围的点云结构信息,从而提高了分

类精度。

表 2　 多标签图割法在 Semantic3D 数据集上的优化结果

Table 2　 The optimization results by multi-label
graph-cut on Semantic3D dataset

标签 准确率 召回率 F1 值

人造地形 0. 81 0. 90 0. 86

自然地形 0. 45 0. 16 0. 24

高植被 0. 99 0. 80 0. 88

低矮植被 0. 68 0. 91 0. 78

建筑物 0. 92 0. 99 0. 95

硬景观 0. 79 0. 42 0. 55

行人 0. 98 0. 59 0. 73

车辆 0. 90 0. 90 0. 90

平均 0. 88 0. 88 0. 87

表 3　 不同方法在 Semantic3D 数据集上的分类结果对比

Table 3　 Comparison of classification results on
Semantic3D dataset among different methods

方法 精度

邻域优化法(Weinmann 等,2015b) 0. 742

DNNSP(Wang 等,2018b) 0. 893

PointNet + + (Qi 等,2017) 0. 857

本文 0. 880

3　 结　 论

针对单尺度点云特征的有限性,提出基于稀疏

体素金字塔的多尺度特征提取,将不同尺度的特征

聚合进行分类,并通过多标签图割算法对初始分类

结果优化。 实验结果表明,与其他方法相比,本文提

出的多尺度特征能够更高效更鲁棒地表达点云的局

部结构。 本文方法利用快速点特征直方图特征,通
过直方图交集核计算相邻点之间的差异性作为构建

图模型中边的权重改善了优化结果。 在地基扫描仪

数据集和机载数据集上进行实验,证明了本文方法

的鲁棒性。
然而,由于场景的复杂性和点云数据的密度不

均匀等特性,导致最终分类精度仍待进一步提高。
同时,由于多标签图割法优化仅考虑点云的局部信

息,在初始分类结果错误的情况下很难得到正确结

果。 在下一步工作中,在本文提出框架的基础上,将
通过添加语义规则的限制来优化分类结果作为进一

步研究的选择方向。
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