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合并分割块的点云语义分割方法

苏云征1，郝    群1，曹    杰1，闫    雷1，武    帅2

(1. 北京理工大学 光电学院 仿生机器人教育部重点实验室，北京 100081；
2. 山东理工大学 机械工程学院，山东 淄博 255000)

摘　要：随着激光雷达等三维点云获取工具的快速发展，点云的语义信息在计算机视觉、智能驾驶、遥

感测绘、智慧城市等领域更具重要意义。针对基于分割块特征匹配的点云语义分割方法无法处理过分

割和欠分割点云块、行道树和杆状物的语义分割精度低等问题，提出了一种基于分割块合并策略的行

道树和杆状物点云语义分割方法，该方法可对聚类分割后感兴趣的分割块进行合并，通过计算其多维

几何特征实现对合并后的物体分类，并使用插值优化算法对分割结果进行优化，最终实现城市道路环

境下行道树和杆状物的语义分割。实验结果表明，所提方法可将城市道路环境下的行道树、杆状物等

点云数据的召回率和语义分割精度平均提升至 89.9% 以上。基于分割块合并的语义分割方法，可以很

好地解决城市道路下行道树和杆状物语义分割精度低等问题，该方法对于三维场景感知等问题的研究

具有重要意义。
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Point cloud semantic segmentation method based on
segmented blocks merging
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Abstract:   With  the  rapid  development  of  three-dimensional  point  cloud  acquisition  tools  such  as  Light
Detection And Ranging (LiDAR), the semantic information of point clouds has become more and more important
in computer vision, intelligent driving, remote sensing mapping and smart cities. Aiming at the limitations of the
point cloud semantic segmentation method based on segmented block feature matching, such as cannot handle the
over-segmentation and under-segmentation, the semantic segmentation accuracy of street trees and rods is low, a
point  cloud  semantic  segmentation  method  of  street  trees  and  rods  based  on  the  segmented  blocks  merging
strategy was proposed,  which could merge interested segmented blocks after  density-based spatial  clustering of
applications with noise (DBSCAN) clustering segmentation, and the merged objects were classified by calculating
their  multi-dimensional  geometric  features,  then  the  semantic  segmentation  results  were  optimized  by  the
interpolation optimization algorithm, and finally the semantic segmentation of street trees and rods in the urban
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road environment was realized. The experimental results show that the method proposed can improve the recall
rate  and  semantic  segmentation  accuracy  of  point  cloud  data  such  as  street  trees  and  rods  in  an  urban  road
environment  to  more than 89.9%. The semantic  segmentation method based on segmentation merging can well
solve  the  problem  of  low  accuracy  of  semantic  segmentation  of  street  trees  and  rods  under  urban  roads.  This
method is of great significance for the research of three-dimensional scene perception and other problems.
Key words:   LiDAR;      3D point-cloud;      semantic segmentation;      block merge;      street tree

 

0    引　言

随着立体匹配算法 [1] 和 3D传感器 [2] 的发展，点

云数据的重要性日愈凸显[3]。高质量的点云数据是连

接虚拟世界和现实世界之间的桥梁。通过对点云数

据的处理，可以更好的感知环境信息，其中语义更是

可以丰富点云传达的信息。这对于计算机视觉、智能

驾驶、遥感测绘、智慧城市等研究方向都有着重大意

义。目前点云语义分割方法主要分为三大类：基于块

特征的非监督学习的方法、基于传统机器学习的方法

和基于深度学习的方法。基于块特征的非监督学习

的方法通过对点云进行聚类分割 [4−5]，然后对分割块

进行特征提取，进而建立不同地物的点云分类规则，

以实现对每一个分割块类别的判断。该方法对分割

块的要求较高。点云之间的密度不均衡，在分割阶段

很容易造成过分割和欠分割，这一问题在城市环境中

的行道树点云上具有更为明显的体现，由于树冠的遮

挡等原因，行道树的树干与树冠的交界处点云密度较

低，容易造成过分割等问题，从而影响最终的语义分

割精度。基于传统机器学习的方法主要包括基于点

特征的传统机器学习方法和基于分割块的传统机器

学习方法[6]。基于点特征的传统机器学习方法[7−9] 对

每一个点在其邻域内提取高维特征，使用高维特征向

量训练机器学习模型，从而对每一个点进行分类。由

于对点计算高维特征所需计算资源大、计算时间长且

丢弃了点与点之间的几何关系，因此，基于分割块的

语义分割方法被提出。基于分割块的传统机器学习

方法[10−13] 通过对地物点进行聚类分割，提取其分割块

的特征，构建高维特征向量，训练机器学习模型，最后

利用模型对地物进行分类。深度学习自提出以来在

图像领域取得巨大成功[14−16]，近年来，在点云领域，基

于深度学习的方法发展迅速，主要包括基于投影的深

度神经网络[17]、基于体素的深度神经网络[18−19]、基于

点的深度神经网络 [20−24] 和基于超点图的深度神经网

络[25] 等。基于深度学习的方法通过使用大量的训练

数据对设计好的深层神经网络进行参数训练，通过对

点云提取高层次的特征并对其进行分类，最终实现对

点云数据逐点的语义分割。

目前，基于传统机器学习的方法和基于深度学习

的方法都需要大量的数据对模型进行训练且需要大

量的计算资源，对于较少的点云数据很难去提取大量

的样本集合，且城市道路环境中的行道树和杆状物存

在样本数量不均衡的问题，这给基于深度学习的方法

增加了难度。基于块特征的非监督学习的方法具有

计算资源占用小、可解释性强等优势，但是该方法所

需特征多、无法处理欠分割和过分割。城市道路环境

中杆状物和行道树之间距离较近，容易欠分割；由于

遮挡等原因，行道树树干和树冠接触处点云密度低，

容易过分割。因此解决欠分割和过分割问题成为提

高语义分割效果的关键。

针对上述问题，文中提出一种基于分割块合并策

略的点云语义分割方法，适用于城市道路环境下的行

道树和杆状物的语义分割。该方法在点云聚类分割

的基础上，依据分割块的重心分布设计合并策略，解

决了过分割和欠分割导致的语义分割错误的问题。

实验表明，对于行道树和杆状物，采用文中合并策略

与原始基于分割块的方法相比，取得了更好的语义分

割效果。 

1    块合并策略实现点云语义分割

相比于 2D图像信息，三维点云可以提供丰富的

几何、形状和尺度信息，且不易受光照强度变化等影

响，而对点云附加语义信息可以更好地实现环境感

知，有利于后续的基于三维点云数据的目标检测、分

类和识别等。

由于城市道路环境下的行道树的树干和树冠的

交界处的点云密度较低，因此会造成行道树的树冠和
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树干的过分割，即将一颗行道树分割为多个分割块。

为解决直接块分类导致的语义分割错误的问题，文中

在 DBSCAN[26] 聚类分割的基础上，提出了一种基于

分割块合并策略的语义分割方法，提高了基于分割块

的点云语义分割的精度和召回率，实现了比较好的语

义分割效果。文中方法主要分为三步：首先根据几何

特征对分割块进行初步分类，然后通过主成分分析提

取分割块，最后基于分割块合并策略实现语义

分割。
 

1.1   基于几何特征的分割块分类

对于聚类后的分割块，首先统计每一个分割块的

点数。对于建筑物点云，由于其点云密度较大，因此

使用 DBSCAN聚类算法可以将其聚类为一个或多个

点数量大的分割块。通过设置分割块的点数阈值，提

取除建筑物和点数小于阈值的分割块之外的地物：

cluster =


Buildings, clusteri.Num ⩾ ThNum1

Interest, otherwise

Noise, clusteri.Num ⩽ ThNum2

(1)

clusteri.Num

ThNum

式中： 代表任意一个分割块的点云数量；

代表分割块的点云数量阈值。

Interest

通过计算点云簇的重心，首先将感兴趣的点云簇

中的行道树和树冠提取出来。对于公式 (1)筛选出的

分割块，包括了除建筑物之外的地物，如行道

树、树冠、杆状物、树干和汽车等。行道树、树冠的

重心与杆状物、树干等其他地物的重心在空间分布上

具有明显差异。因此，通过公式 (2)即可提取行道树

和树冠。

Interest =
{

trees,crowns, Pgravith.z ⩾ Th1

poles,cars, trunks,others, Otherwise
(2)

Pgravith.z z Th1式中： 代表分割块重心的 坐标； 代表重心

高度阈值。
 

1.2   主成分分析提取分割块

对于杆状物、车、行道树树干等点云簇，进行主

成分分析得到不同点云簇的几何特征分布，实现对杆

状物、树干和车的分类。

主成分分析法是一种数学方法，通过数据寻找一

组相互正交的坐标轴实现数据的降维。首先对点云

簇计算重心，如公式 (3)所示：

X̄ =
1
n

n∑
i=1

Xi (3)

n Xi

X

式中： 代表当前点云簇的点数量； 代表当前点云簇

的每一个点； 代表当前点云簇的重心。

对点云簇计算协方差矩阵，如公式 (4)所示：

S =
1
n

n∑
i=i

(
Xi−X

)T (
Xi−X

)
(4)

Xi X

n

式中： 表示点云簇中的每一个点； 表示点云簇的重

心； 代表点云簇的点数量。

S对协方差矩阵 进行奇异值分解 SVD(Singular

Value Decomposition)，计算特征值和特征向量：

S = V


λ1

λ2

λ3

VT (5)

S λ1 λ2 λ3 V

λ3

式中： 代表协方差矩阵； 、 、 代表特征值； 是由

特征向量组成的矩阵，特征向量顺序与特征值一致。

最小特征值 对应的特征向量为点云簇的主方向。

根据特征值计算点云簇的线性程度、点云簇的面性程

度[7] 和点云的主方向与 z轴之间的夹角：

Lλ =
λ1−λ2

λ1
(6)

Pλ =
λ2−λ3

λ1
(7)

α = arccos
⇀
n1 ·

⇀
nz∣∣∣∣⇀n1

∣∣∣∣ ∣∣∣∣⇀nz

∣∣∣∣ (8)

Lλ Pλ

α
⇀
n1

⇀
nz

式中： 代表点云簇的线性程度； 代表点云簇的面

性程度； 代表向量之间的夹角； 代表点云簇的主方

向； 代表 z轴的方向向量。

λ1≫λ2

λ2≫λ3

对于杆状物和树干，因为其分布具有很强的线性

性质，反映到特征值上就是 ，且其主方向大致

与 z轴平行。对于车辆，因为其具有很强的面性性

质，反映到特征值上就是 ，因此可以通过设置

阈值，完成杆状物、树干和车辆的分类：

poles,cars, trunks,others =
poles, trunks, Lλ ⩾ ThL&α ⩽ Thα
cars, Pλ ⩾ ThP

others, Otherwise
(9)

ThL ThP Thα式中： 、 和 分别代表线性度阈值、面性度阈

值、点云簇主方向与 z轴夹角阈值。 
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1.3   基于分割块合并策略的语义分割

将所有的点云簇重心投影到水平面上。对杆状

物、树干、行道树、树冠计算重心，并将重心向水平面

投影，对重心投影点构建 kd-tree(k-dimensional tree)。

将杆状物和树干的重心投影至二维平面，对投影点进

行 k近邻检索，如果检索点和邻域点满足公式 (10)，则

将检索点对应的点云簇和邻域点对应的点云簇进行

合并。

||Pquery−Pnearst ||2 < Thnearst&|Pquery.x−Pnearst.x| < Thnearst_x

(10)

Pquery Pnearst

Thnearst Thnearst_x ∥∥∥Pquery−Pnearst

∥∥∥
2

式中： 代表向水平面投影后检索点； 代表检

索点的邻域点； 、 分别代表欧式距离阈

值和在 x轴方向上的距离阈值。 为两

点之间的欧氏距离，如公式 (11)所示：∥∥∥Pquery−Pnearst

∥∥∥
2
=

√(
xquery− xnearst

)2
+
(
yquery− ynearst

)2
(11)

合并后的分割块主要为的杆状物和行道树的集

合。两类物体的具有明显的区分度，如：不同地物在

水平面上的投影面积的不同、最小包围盒的体积不

同、点的密度分布不同等，对合并后的分割块，结合杆

状物、和行道树的自然特征、空间特征与分类知识建

立对应关系，根据每一个聚类后的点云簇的特征，与

分类规则进行匹配，最终实现点云数据的低精度语

义分割。文中根据地物的高度计算两个高度范围内

点云的投影面积之差，从而对行道树和杆状物进行

分类：

poles, trees =
{

poles, Areaabove−Areabelow ⩽ ThAreaDi f f

trees, Areaabove−Areabelow > ThAreaDi f f

(12)

Areaabove Areabelow

ThAreaDi f f

式中： 、 分别代表当前分割块全部点

云和当前分割块下方一定范围内的点云在水平面上

的投影面积值； 代表面积差阈值。

对于完成低精度语义分割后的点云，由于公式

(1)的原因，会将一些数量小于阈值的分割块看作噪

声，为了将这些噪声正确分类，文中对已经完成低精

度语义分割的点云构建 kd-tree，对公式 (1)中的噪声

点检索其邻域，将其类别归类为其邻域内点数量最多

的类别，最终实现高精度的语义分割。 

2    实验与分析

文中选择六组数据，通过设置对比实验，对比直

接块分类的语义分割结果和文中方法的语义分割结

果从而完成对实验结果的定性分析。对六组数据中

的杆状物和行道树计算语义分割精度和召回率，完成

对实验结果的定量分析，验证所提方法的有效性。 

2.1   数据集描述与评价方法

文中采用项彬彬等[11] 提供的数据集中的部分数

据，并分为六组。该数据集使用 SICK LMS511车载

激光雷达采集，其尺寸如表 1所示，其中 X、Y、Z分别

代表数据在三个坐标轴上的范围。文中在原始数据

集的基础上将七个类别合并为五个类别：建筑物 (黄

色标记)、行道树 (红色标记)、车 (棕色标记)、杆状物

(粉色标记)、地面 (蓝色标记)。
 
 

表 1  六组数据的尺寸

Tab.1  6 sets of data size
 

Item Region1/m Region2/m Region3/m

X 102.144 49.873 63.899

Y 25.477 33.699 40.929

Z 29.528 18.742 34.141

Item Region4/m Region5/m Region6/m

X 124.013 42.347 91.563

Y 25.068 22.042 32.315

Z 17.065 14.118 33.042
 
 

混淆矩阵是一种常用的用于表示分类精度的方

法，如表 2所示，每一行数值代表了点云在分类后相

应类别中预测的数量，每一列数值代表了某类型点云

在实际点云相应类型中真实的数量，为了对语义分割
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结果进行更加客观的评价，通过公式 (13)、公式 (14)

分别计算精度和召回率，从而对语义分割结果进行定

量分析，其中精度和召回率越高代表分割结果越好。

Acc =
T P

T P+FP
(13)

Recall =
T P

T P+FN
(14)

 
 

表 2  混淆矩阵

Tab.2  Confusion matrix
 

Item
Ground truth

Positive Negative

Prediction
Positive TP FP
Negative FN TN

 
 
 

2.2   实验结果及分析

ThL

文中选择六组数据，设置对比实验，验证所提方

法的有效性。实验测试中，关键参数为： =0.9、

ThP Thα ThAreaDi f f=0.1、 =20°、 =1。 

2.2.1    基于规则匹配的验证方法

以数据 1为例，最终得到的分类结果如图 1所示。

 
 

(c)基于分割块的语义分割
(c) Segmentation-based semantic

segmentation

(d) 文中的语义分割
(d) Proposed semantic segmentation

(a) 原始点云
(a) Original point cloud

(b) 点云聚类分割
(b) Clustering of point cloud

图 1  数据 1 语义分割过程

Fig.1  Data 1 semantic segmentation process 

 

图 1中图 (a)代表原始的点云数据；图 (b)代表使

用 DBSCAN聚类后的点云数据，不同的颜色代表不

同的分割块，这些分割块是语义分割的基础；图 (c)为

未使用合并策略直接对分割块进行分类的语义分割

结果；图 (d)代表文中所提方法的语义分割结果。通

过实验可以看出，图 (c)中由于没有对聚类后的分割

块进行合并，导致一些行道树以及行道树的树干被识

别为了杆状物，最终得到了错误的语义分割结果。更

进一步，针对同一棵树分割而言，图 (c)中树干被错误

地分割为杆状物 (图 (c)中红框中树木的树干为粉

色)，而图 (d)中使用了文中所提块合并策略，在特征

提取和分类之前完成了树干和树冠的合并，所以很好

地对行道树完成了整体分割。

同样的，其他五组数据的语义分割结果如图 2所

示，每一行代表不同的数据，通过第三列与第二列对

比可以看出，通过采用文中所提块合并策略改善了最

终的语义分割结果。

分别计算六组场景中不采用文中所提合并策略、

采用文中所提合并策略的杆状物和行道树的语义分

割精度和召回率，如下：

由于数据 3中不包括杆状地物，因此不计算精度

和召回率。由表 3、4可以看出，对于每一个场景，通

过使用文中提出的合并策略，杆状物和行道树的精

度、召回率都得到显著提升。在一些细节方面，对于
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数据 1，如图 3(a)所示，由于场景中存在路牙石和杆状

物相连的点云，使用 DBSCAN聚类无法准确地分割

开来。因此，实验测试中，采用文中提出的合并策略

也难以提高杆状物的语义分割精度；对于数据 4，如

表 3  杆状物精度、召回率

Tab.3  Poles accuracy and recall
 

Method
Region1 Region2 Region3

Acc Recall Acc Recall Acc Recall

Original 6.9% 89.1% 5.4% 81.0% - -

Proposed 49.7% 95.2% 100% 87.1% - -

Method
Region4 Region5 Region6

Acc Recall Acc Recall Acc Recall

Original 5.8% 27.8% 61.0% 100% 21.2% 80.3%

Proposed 100% 27.8% 100% 100% 100% 80.3%

 

(h) 数据 4 基于分割块的语义分割
(h) Segmentation-based semantic
      segmentation of data 4

(e) 数据 3 基于分割块的语义分割
(e) Segmentation-based semantic
      segmentation of data 3

(b) 数据 2 基于分割块的语义分割
(b) Segmentation-based semantic
      segmentation of data 2

(n) 数据 6 基于分割块的语义分割
(n) Segmentation-based semantic
      segmentation of data 6

(k) 数据 5 基于分割块的语义分割
(k) Segmentation-based semantic
      segmentation of data 5

(c) 数据 2 文中的语义分割
(c) Proposed semantic segmentation of data 2 

(f) 数据 3 文中的语义分割
(f) Proposed semantic segmentation of data 3 

(i)数据 4 文中的语义分割
(i) Proposed semantic segmentation of data 4 

(l) 数据 5 文中的语义分割
(l) Proposed semantic segmentation of data 5

(o) 数据 6 文中的语义分割
(o) Proposed semantic segmentation of data 6

(a) 数据 2 原始点云
(a) Original point cloud of data 2

(d) 数据 3 原始点云
(d) Original point cloud of data 3

(g) 数据 4 原始点云
(g) Original point cloud of data 4

(j) 数据 5 原始点云
(j) Original point cloud of data 5

(m) 数据 6 原始点云
(m) Original point cloud of data 6

图 2  数据 2、数据 3、数据 4、数据 5、数据 6 使用合并策略前后语义分割对比

Fig.2  Comparison of semantic segmentation of data 2, data 3, data 4 data 5 and data 6 before and after using the merge strategy 
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图 3(b)所示，由于其杆状物被行道树遮挡，难以在聚

类分割时将其分离开来，进而将杆状物识别分类为行

道树，所以最终杆状物的召回率较低。

 
 

(a) 数据 1 的分割细节
(a) Segmentation detail of data1

(b) 数据 4 的分割细节
(b) Segmentation detail of data 4

图 3  DBSCAN 局部分割

Fig.3  DBSCAN partial segmentation
 

  

2.2.2    基于 SVM的验证方法

为了进一步验证文中所提合并策略的有效性，对

比了 SVM(Support Vector Machine)直接对分割块进

行分类的方法和采用合并策略后再使用 SVM进行分

类两种方法的分割结果。试验选取的特征为分割块

的线性度和空间散度，其中线性度的计算公式为公式

(6)所示。与线性度相似，空间散度的计算公式如下：

S λ =
λ3

λ1
(15)

λ1 λ3式中： 、 分别代表当前分割块的最大特征值和最

小特征值。以数据 1为例，对其中合并后的行道树和

杆状物计算线性度和空间散度，其特征分布如图 4

所示。

其中，横轴代表分割块的线性度，纵轴代表分割

块的空间散度，绿色的点代表合并后的行道树的特征

分布，红色的点代表合并后的杆状物的特征分布。通

过特征分布图可以发现行道树的空间散度普遍大于

杆状物的空间散度且行道树的线性度绝大部分低于

杆状物的线性度，这表明合并后的行道树和杆状物具

有很强的可分性。

使用基于 SVM的方法对文中六个区域内的行道

树和杆状物进行试验，分别测试使用文中合并策略和

不使用文中合并策略的分割效果，其结果如图 5所

示，每一行代表不同的数据，中间列代表直接使用

SVM进行分类的结果，右侧列代表采用文中合并策

略后再使用 SVM进行分类的结果，可以发现，在直接

对分割块使用 SVM分类器得到的结果中有一些行道

树的树干被分类为了杆状物，通过采用文中合并策略

后改善了这种分类错误。为了定量分析实验结果，分

别计算了基于 SVM的两种分类方法最终的分割精度

和召回率，如表 5~6所示。

通过分析发现，使用文中所提的合并策略后，杆

状物的分割精度和行道树的召回率大多数都提高到

了一个较高的值。对于数据 1中杆状物分割精度与

数据 4中召回率仍然较低的原因与 2.2.1节分析的原

因相同。

表 4  行道树精度、召回率

Tab.4  Trees accuracy and recall
 

Method
Region1 Region2 Region3

Acc Recall Acc Recall Acc Recall

Original 62.0% 12.7% 87.9% 76.2% 100% 45.4%

Proposed 99.6% 99.9% 99.8% 100% 100% 99.7%

Method
Region4 Region5 Region6

Acc Recall Acc Recall Acc Recall

Original 99.4% 96.2% 100% 98.8% 99.7% 95.1%
Proposed 99.4% 100% 100% 100% 99.7% 100%
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图 4  特征分布

Fig.4  Features distribution 
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采用分割块合并策略进行分类，实现低精度的语

义分割后，原始点云中存在一些分割块没有获得标

签，使用 KNN(K-Nearest Neighbor)插值优化可以解决

这一问题。通过对分类后的点构建 kd-tree，对没有获

表 5  杆状物精度、召回率

Tab.5  Poles accuracy and recall
 

Method
Region1 Region2 Region3

Acc Recall Acc Recall Acc Recall

Original 42.9% 95.2% 20.4% 87.1% - -

Proposed 49.4% 95.2% 100% 87.1% - -

Method
Region4 Region5 Region6

Acc Recall Acc Recall Acc Recall

Original 24.9% 27.8% 61% 100% 33.2% 80.3%

Proposed 100% 27.8% 100% 100% 100% 94.4%

 

(a) 数据 1 原始点云 

(a) Original point cloud of data 1

(p) 数据 6 原始点云
(p) Original point cloud of data 6

(b) 数据 1 基于 SVM 的分割结果
(b) SVM-based semantic
      segmentation of data 1

(q) 数据 6 基于 SVM 的分割结果
(q) SVM-based semantic
      segmentation of data 6

      segmentation of data 1 

      segmentation of data 6

(d) 数据 2 原始点云
(d) Original point cloud of data 2

(e) 数据 2 基于 SVM 的分割结果
(e) SVM-based semantic
      segmentation of data 2       segmentation of data 2 

(g) 数据 3 原始点云
(g) Original point cloud of data 3

(h) 数据 3 基于 SVM 的分割结果
(h) SVM-based semantic
      segmentation of data 3       segmentation of data 3

(j) 数据 4 原始点云
(j) Original point cloud of data 4

(k) 数据 4 基于 SVM 的分割结果
(k) SVM-based semantic
      segmentation of data 4       segmentation of data 4

(m) 数据 5 原始点云
(m) Original point cloud of data 5

(n) 数据 5 基于 SVM 的分割结果
(n) SVM-based semantic
      segmentation of data 5       segmentation of data 5

(c) 数据 1 文中的分割结果
(c) Proposed semantic

(f) 数据 2 文中的分割结果
(f) Proposed semantic

(i) 数据 3 文中的分割结果
(i) Proposed semantic

(l) 数据 4 文中的分割结果
(l) Proposed semantic

(o) 数据 5 文中的分割结果
(o) Proposed semantic

(r) 数据 6 文中的分割结果
(r) Proposed semantic

图 5  数据 1、数据 2、数据 3、数据 4、数据 5、数据 6 使用合并策略前后语义分割对比

Fig.5  Comparison of semantic segmentation of data 1, data 2, data 3, data 4, data 5 and data 6 before and after using the merge strategy 
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取标签的点检索 k近邻，将其类别归为 k个近邻中数

量最多的类别，最终达到高精度语义分割的效果。以

数据 1为例，插值优化前后的结果如图 6所示，图

(a)中蓝色点为优化前点云中无类别的点，对这些无

类别的蓝色点使用 KNN插值优化，从图 (b)中可以看

出，经过 KNN插值优化后，语义分割效果得到了提升。

 
 

(b) 插值优化结果
(b) Interpolation optimization

(a) 未使用插值优化结果
(a) Without interpolation optimization 

图 6  KNN 插值优化前后对比

Fig.6  Comparison before and after KNN interpolation optimization 

 
 

3    总结与展望

文中提出了一种基于分割块合并策略的点云语

义分割方法，通过对聚类分割结果进行合并、分类，实

现行道树和杆状物的语义分割。此外，文中对语义分

割后的点云进行插值优化，改善了语义分割结果。

为了验证所提方法的有效性，分别基于规则匹配

的分类方法和 SVM分类的方法对所提合并策略进行

验证，实验结果表明，与原始方法相比，针对城市道路

环境下的行道树和杆状物，通过采用文中所提方法可

将其召回率和精度平均提升至 89.9%以上。文中所

提方法在适用场景上仍具有限制，对于一些特别的室

外场景，如：不同类别的地物紧密连接、杆状物被行道

树遮挡等都会影响点云的聚类分割，进而导致最终的

语义分割精度和召回率较低。因此，如何在复杂的室

外场景中解决地物之间的相互遮挡以实现高精度的

语义分割仍是未来需要深入研究的问题。
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