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基于变尺度格网索引与机器学习的行道树靶标点云识别
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摘要：针对行道树连续喷雾施药方式严重污染环境，果园对靶施药技术难以推广至复杂城区环境等问题，应用车载

２ＤＬｉＤＡＲ获取街道三维点云数据，研究行道树靶标识别方法。构建变尺度格网点云索引结构，实现邻域快速搜索

及点云在线处理；提取高程、深度、密度、协方差矩阵等 １１个点云球域特征，分析特征分布特性，采用基于径向基核

函数的支持向量机算法融合特征，学习树冠点云分类器；采用 ＦＩＦＯ缓冲区保存点云帧序列，实现行道树靶标在线

识别。实验结果表明，该方法能够实现行道树靶标精确识别，在测试集上的分类错误率小于 ０８％，检出率大于

９９４％，虚警率小于 ０９％，鉴别力最强的 ４个特征从高到低依次是高程均值、深度均值、高程范围和高程方差。
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ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

０　引言

行道树是城市生态系统和城市景观的重要组成

部分，面对当前日益严峻的环境污染问题，行道树对

改善城市生态环境
［１］
、净化空气

［２］
、调节气候

［３］
以

及涵养水源
［４］
方面有着重要意义。受温室效应、人



为干扰等因素的影响，行道树病虫害日益增多，致使

行道树枯萎或死亡，不仅严重影响行道树绿化与美

化效果，而且直接影响城市生态环境与居民生活，成

为园林绿化精细化管理的制约因素
［５］
。

由于行道树存在间距较大、树冠大小不同或缺

株现象，连续喷雾施药方式使得大量药液流失到地

面或飘移挥发到空气中，严重污染城市环境，影响居

民生活工作。目前，对靶施药技术已在果园、苗圃病

虫害防治中取得成功应用
［６－７］

。２０１０年美国农业
部农业工程应用技术国家实验室与俄亥俄州立大学

合作，研发出基于二维激光雷达（Ｌｉｇｈｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｎｄ
ｒａｎｇｉｎｇ，ＬｉＤＡＲ）探 测 的 多 指 变 量 风 送 式 喷 雾
机

［８－９］
，并于 ２０１２年形成产品，在美国多个州的果

园和苗圃中应用示范推广。该机采用 ２ＤＬｉＤＡＲ进
行垂直于车辆行驶方向的扇形扫描，利用测量点深

度阈值识别靶标，计算靶标实时体积控制喷雾流量，

实现变量对靶喷雾。然而，靶标阈值识别法不适用

于多地物目标城区环境下的行道树识别，目前鲜见

行道树靶标识别相关的研究报道。

３ＤＬｉＤＡＲ在２个互相垂直方向上扫描测距，以
森林资源调查为应用背景，以车载 ３ＤＬｉＤＡＲ测量
系统为数据采集手段，研究者围绕行道树识别开展

了大量研究，已有方法可按点云索引结构分为格网

法、体素法及点云法 ３类。格网法始于机载 ＬｉＤＡＲ
冠层高度模型

［１０］
，将空间区域划分为二维规则格

网，根据点云平面坐标建立与格网的对应关系，应用

图像分割、轮廓提取、形态学运算等手段定位分割行

道树
［１１－１３］

。体素法是格网法在三维空间的扩展，将

空间划分为体素，通过对体素空间聚类或区域生长

提取完整行道树
［１４－１８］

。点云法直接对原始或归一

化的点云进行操作，为提高检索效率，常采用四叉

树、八叉树、ｋｄ树（ｋｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｔｒｅｅ）等结构组织
点云

［１９－２１］
。格网、体素等均匀空间索引能有效降低

点云数据量及数据冗余度，提高邻域检索效率，但难

以处理点云密度不均的情况，同时格网／体素尺寸选
择与分割精度较难平衡。四叉树、八叉树、ｋｄ树等
非均匀空间索引能较好适应数据非均匀分布，保留

数据精度，便于点云批量显示、存储，但难以满足数

据在线处理需求。

针对行道树连续喷雾施药方式严重污染环境，

果园对靶施药技术难以推广至复杂城区环境等问

题，本文采用数据冗余度小、易于在线处理的车载

２ＤＬｉＤＡＲ获取城市街道数据，研究行道树靶标识别
方法，为对靶施药提供精准喷雾依据。拟建立保留

数据精度、提高邻域检索效率、满足在线处理需求的

点云索引结构，分析树冠与其他地物目标的差异性，

提取树冠特征向量，分析特征分布特性，建立基于机

器学习的树冠识别模型，实现行道树靶标的准确识

别。

１　行道树靶标识别方法

通过图１所示基于机器学习的树冠点云识别方
法识别行道树靶标。对标注好的训练数据进行点云

邻域提取，计算特征向量，采用机器学习算法从特征

向量集中学习树冠点云分类器。在线识别时，构建

先进先出（Ｆｉｒｓｔｉｎｆｉｒｓｔｏｕｔ，ＦＩＦＯ）缓冲区（ｆ１，ｆ２，…，
ｆ２Ｎ＋１），中间帧 ｆＮ＋１为待处理帧，其中

Ｎ＝ δ
ｖΔｔ

（１）

式中　δ———点云球域半径，ｍ　　Ｎ———帧数
ｖ———车辆移动速度，ｍ／ｓ
Δｔ———２ＤＬｉＤＡＲ扫描周期，ｓ

新一帧数据 ｆｎｅｗ到来后，按如下规则更新 ＦＩＦＯ。
ｆｉ＝ｆｉ＋１　（ｉ＝１，２，…，２Ｎ）

ｆ２Ｎ＋１＝ｆ{
ｎｅｗ

（２）

对中间帧 ｆＮ＋１逐点处理，提取邻域计算特征向量，采
用树冠点云分类器识别树冠点云，提供喷雾处方图。

图 １　基于机器学习的树冠点云识别方法流程图

Ｆｉｇ．１　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｃｒｏｗｎｐｏｉｎｔｃｌｏｕｄｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ

ｂａｓｅｄｏｎｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ
　
１１　点云采集

车载２ＤＬｉＤＡＲ点云数据采集系统测量垂直于
车辆移动方向的扇形扫描区域距离信息，每次扫描

返回１帧数据，包含不同角度的测量点距离。建立
点云坐标系，ｘ轴为车辆移动方向，ｙ轴为深度方向，
ｚ轴垂直地面向上，如图２所示，求取点云坐标为

ｘ＝ｖｔ
ｙ＝－ｒｃｏｓθ
ｚ＝ｒｓｉｎ{ θ

（３）

式中　ｔ———测量时间
ｒ———测量点距离
θ———测量点角度
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图 ２　车载 ２ＤＬｉＤＡＲ点云数据采集系统

Ｆｉｇ．２　Ｖｅｈｉｃｌｅｂｏｒｎｅ２ＤＬｉＤＡＲｐｏｉｎｔｃｌｏｕｄｄａｔａ

ａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍ
　
１２　点云索引建立

构建图 ３所示变尺度格网索引，格网单元与测
量点一一对应。ｉ为测量点帧序号，ｊ为测量点帧内
编号。为计算格网实际尺寸，引入尺度因子

ｓｘ＝ｖΔｔ

ｓｒ＝ｒΔ{ α
（４）

式中　Δα———２ＤＬｉＤＡＲ弧度分辨率
ｓｘ———车辆运动方向尺度因子
ｓｒ———２ＤＬｉＤＡＲ扫描方向尺度因子

图 ３　变尺度格网

Ｆｉｇ．３　Ｖａｒｉａｂｌｅｓｃａｌｅｇｒｉｄ
　
１３　点云邻域提取

点云特征计算需要连同三维邻域内其他点一起

统计分析，因此需考虑邻域形状和大小。由于树冠

点云杂乱分布，无法表达为线、面、柱等基本几何元

素，故采用三维球形邻域提取点云特征。

假设 Ｐ０的格网坐标为（ｉ０，ｊ０），为快速求取以
Ｐ０为中心、δ为半径的球形邻域 Ｕ（Ｐ０，δ），构建其与
二维格网邻域 Ｒ（Ｐ０，δ）的映射关系，确定球形邻域
的格网搜索范围，实现邻域点快速查找，如图 ４所
示。

图 ４　球形邻域与格网邻域的映射关系

Ｆｉｇ．４　Ｍａｐｐｉｎｇｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｂｅｔｗｅｅｎｓｐｈｅｒｉｃａｌ

ｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄａｎｄｇｒｉｄｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄ
　

求取球域 Ｕ（Ｐ０，δ）的步骤为：

（１）求取球域 Ｕ（Ｐ０，δ）与激光扫描光束的切
面，得到圆形格网邻域，为便于计算，可进一步简化

为矩形格网邻域

Ｒ（Ｐ０，δ） {＝ （ｉ，ｊ）｜｜ｉ－ｉ０｜＜
δ
ｖΔｔ
，｜ｊ－ｊ０｜＜

δ
ｒΔ }α
（５）

（２）在格网邻域 Ｒ（Ｐ０，δ）中搜索符合球域定义

的点。

Ｕ（Ｐ０，δ）＝｛（ｉ，ｊ）｜

（ｘ（ｉ，ｊ）－ｘ０）
２＋（ｙ（ｉ，ｊ）－ｙ０）

２＋（ｚ（ｉ，ｊ）－ｚ０）槡
２＜

δ，（ｉ，ｊ）∈Ｒ（Ｐ０，δ）｝ （６）
１４　特征定义

定义描述树冠一致性、树冠与建筑物、路灯、电

线杆、标志牌等地物目标差异性的１１个特征。
（１）高程特征
包括球域高程均值 μｚ、高程方差 δｚ及高程范围

Δｚ＝ｚｍａｘ－ｚｍｉｎ。此类特征可排除地面、低矮灌木植
被及较高的建筑物。

（２）深度特征
包括球域深度均值 μｙ、深度方差 δｙ及深度范围

Δｙ＝ｙｍａｘ－ｙｍｉｎ。此类特征可排除电线杆、建筑物等
垂直分布的地物。

（３）密度特征
不同类型的物体点云密度不同，树冠点云密度

比电线杆等杆状物高，比地面和建筑物低。定义密

度 ｄ为球域内点数。
（４）协方差矩阵特征
计算球域内点云三维坐标的协方差矩阵，从中

提取全方差 ｏ、线性 ａ１Ｄ、平面性 ａ２Ｄ、球度性 ａ３Ｄ４个

几何特征
［１８，２２－２４］

，与建筑物、路灯、电线杆、标志牌

等具有规则几何形状的人造地物目标相比，树冠点

云具有较高的各项异性，较低的线性、平面性、球度性。
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式中　λ１、λ２、λ３———点云协方差矩阵特征值
１５　点云分类器学习

不同特征的鉴别力存在差异，对树冠点云识别

的贡献不同，采用机器学习算法融合 １１个特征 ｘ＝
（μｚ，δｚ，Δｚ，μｙ，δｙ，Δｙ，ｄ，ｏ，ａ１Ｄ，ａ２Ｄ，ａ３Ｄ），训练树冠点
云分类器。支持向量机（Ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）
求取最小化结构风险的线性分类器，与最小化经验

风险的学习方法相比，具有泛化性能强的优点
［２５］
。

将距离分类器最近的样本称为支持向量，支持

向量到分类器的距离称为间隔（ｍａｒｇｉｎ），ＳＶＭ以最
大化间隔为目标，求取最优分类器，如图５所示。待
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分类样本类别为

ｃ (＝ｓｇｎ ∑
ｎ

ｉ＝１
αｉｃｉ（ｘｉ·ｘ）＋ )ｂ （８）

式中　ｘ———待识别点云特征向量
ｘｉ———支持向量
ｃｉ———支持向量类别
αｉ———支持向量权重
ｎ———支持向量个数
ｂ———分类器偏置

图 ５　间隔最大化分类器

Ｆｉｇ．５　Ｍａｒｇｉｎｍａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ
　
通过引入非线性核函数 Ｋ（·），ＳＶＭ可以解决

非线性分类问题，此时待分类样本类别为

ｃ (＝ｓｇｎ ∑
ｎ

ｉ＝１
αｉｃｉＫ（ｘｉ，ｘ）＋ )ｂ （９）

式中　Ｋ（ｘｉ，ｘ）———ｘ、ｘｉ非线性映射后的内积运算
函数

树冠点云的特征直方图呈正态分布，如图 ６所
示，因此，采用高斯径向基核函数将样本映射到高维

空间分类。

Ｋ（ｘ１，ｘ２） (＝ｅｘｐ －
‖ｘ１－ｘ２‖

２

２σ )２ （１０）

式中　σ———核宽

图 ６　树冠点云特征分布直方图

Ｆｉｇ．６　Ｆｅａｔｕｒｅｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｈｉｓｔａｇｒａｍｓｏｆｃｒｏｗｎｐｏｉｎｔｃｌｏｕｄ
　

２　实验

实验采用日本 Ｈｏｋｕｙｏ公司生产的 ＵＴＭ ３０ＬＸ

型２ＤＬｉＤＡＲ，如图 ７所示。扫描范围 ２７０°，角度分
辨率０２５°，扫描周期 ２５ｍｓ。实验程序采用 Ｍａｔｌａｂ
２０１４ｂ软件开发，实现点云标注、特征提取、分类器
训练及树冠点云识别。

图 ７　ＵＴＭ ３０ＬＸ型 ２ＤＬｉＤＡＲ实物图及工作方式

Ｆｉｇ．７　Ｄｉａｇｒａｍｏｆ２ＤＬｉＤＡＲＵＴＭ ３０ＬＸａｎｄｗｏｒｋｃｏｎｄｉｔｉｏｎ
　
２１　点云样本集

图 ８为南京林业大学校园内采集的点云样本，
包含树木、建筑、停车棚、自行车、路灯、灌木、行人等

地物目标。

图 ８　点云样本

Ｆｉｇ．８　Ｐｏｉｎｔｃｌｏｕｄｓａｍｐｌｅ
　

图 ９　点云标注过程

Ｆｉｇ．９　Ｐｏｉｎｔｃｌｏｕｄａｎｎｏｔａｔｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓ

建立标注文件记录点云类别信息，标注步骤如

下：

（１）输入点云文件及标注文件路径，若标注文
件不存在，则新建标注文件，否则，读入标注文件，继

续标注。

（２）显示 ｘｚ平面点云视图，输入点云 ｘ轴坐标
范围，进行 ｘ轴分割，如图９ａ所示。

（３）显示 ｙｚ平面点云视图，输入点云 ｙ、ｚ轴坐
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标范围，进行 ｙｚ平面分割。图 ９ｂ中，用大矩形框分
割出树冠，用２个小矩形框排除框内的非树冠点云。

（４）将已分割的点云区域标注为树冠或非树
冠，显示标注信息，如图９ｃ所示，标注未完成则转至
步骤（１）。图９ｄ是样本的标注结果。

点云样本集包含树冠点云 ２０１４５６个，非树冠
点云１３７４８４个，从中随机抽取 ５％的点云用于训
练，剩余９５％点云用于测试。
２２　树冠识别结果

球域半径 δ在 ０１～０８ｍ范围内以 ０１ｍ间
隔变化时，分类器在训练集和测试集上的错误率、检

出率及虚警率如表 １所示。从表中可看出，分类器
性能受球域半径影响较小，分类器泛化性能较好，测

试集分类错误率小于０８％，检出率大于 ９９４％，虚
警率小于０９％。

表 １　不同球域半径的分类结果

Ｔａｂ．１　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｐｈｅｒｅｒａｄｉｕｓｅｓ

δ／ｍ
错误率／％ 检出率／％ 虚警率／％

训练集 测试集 训练集 测试集 训练集 测试集

０１ ０５１ ０７３ ９９７１ ９９６２ ０５８ ０８４

０２ ０３０ ０７０ ９９７５ ９９４５ ０１８ ０４５

０３ ０３４ ０６４ ９９６５ ９９５５ ０１１ ０４０

０４ ０２９ ０７１ ９９７１ ９９４３ ００８ ０３４

０５ ０２８ ０５９ ９９７１ ９９５８ ００６ ０３３

０６ ０２９ ０５２ ９９６８ ９９５７ ００５ ０２２

０７ ０２７ ０５６ ９９７０ ９９４７ ００４ ０１６

０８ ０２９ ０４９ ９９６８ ９９５６ ００３ ０１６

２３　特征鉴别力分析

为评估各个特征对树冠识别的贡献，对单个特

征的分类性能进行测试，表 ２为 δ＝０１ｍ时，采用
高斯径向基核函数 ＳＶＭ学习的单特征分类器的分
类结果，所有特征的测试集分类错误率均小于

３２５％，即对树冠识别有所贡献。其中，分类错误率
最低的４个特征依次是高程均值 μｚ、深度均值 μｙ、

表 ２　不同特征在测试集上的分类结果

Ｔａｂ．２　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｆｅａｔｕｒｅｓ

特征 错误率／％ 检出率／％ 虚警率／％
高程均值 μｚ ２６６ ９９０３ ３５０
高程方差 δｚ １１６０ ９８７２ １８２４

高程范围 Δｚ １０５８ ９６５９ １４３９
深度均值 μｙ ２７３ ９７１０ １７０
深度方差 δｙ ３２４４ ５１４７ ６０５

深度范围 Δｙ ２３１７ ７４８２ １３８１

密度 ｄ １８８８ ９８５５ ３０３１

全方差 ｏ ２６３２ ６８３８ １２６７
线性 ａ１Ｄ ２２０２ ８７２３ ２４２８
平面性 ａ２Ｄ ２４０３ ７２６６ １３０９
球度性 ａ３Ｄ ３００９ ５８０２ ８６４

高程范围 Δｚ和高程方差 δｚ，前２个特征的分类错误
率小于３％，表明这些特征具有较强的鉴别性，对分
类的贡献较大。

以格网索引结构显示点云数据，图１０给出了单
个特征在测试集上的分类结果。高程均值 μｚ能排
除低高程的地物目标，高程方差 δｚ与高程范围 Δｚ能
过滤水平地面。深度均值 μｙ能排除较近及较远的
地物目标，但无法过滤与树冠位于同一深度范围的

树干，深度方差 δｙ与深度范围 Δｙ能过滤树干等具
有垂直分布特性的地物目标，但漏检较多。密度特

征 ｄ能排除点云密集分布的地物目标，漏检较少。
协方差矩阵特征ｏ、ａ１Ｄ、ａ２Ｄ、ａ３Ｄ对地面、树干、停车棚
等结构性较强的地物目标起到一定的过滤作用，但

除线性特征 ａ１Ｄ以外，其他３个特征漏检较多。
综上所述，各个特征在树冠识别中所起的作用

不同，通过ＳＶＭ能有效融合这些特征，提高分类性能。

图 １０　单个特征的分类结果

Ｆｉｇ．１０　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｓｉｎｇｌｅｆｅａｔｕｒｅ
　

３　结论

（１）应用车载 ２ＤＬｉＤＡＲ获取道路高精度点云
数据，建立变尺度格网点云索引，保留数据精度的同

时提高点云球域搜索效率，实现点云在线处理。

（２）提取高程、深度、密度及协方差矩阵等特
征，构建１１维特征向量，采用基于高斯径向基核函
数的支持向量机算法融合特征，学习树冠点云分类器。

（３）实验结果表明，本文方法能实现行道树靶
标精准识别，测试集分类错误率小于 ０８％，检出率
大于９９４％，虚警率小于０９％。

（４）鉴别力最强的 ４个特征从高到低依次是高
程均值、深度均值、高程范围和高程方差，前 ２个特
征的测试集分类错误率小于３％。
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