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Abstract:Timelyandaccuratemonitoringthesafetyofpowerlinecanpreventdangeroussituations
effectively．ItisproposedthataMarkovrandomfield(MRF)model,intowhicharandomforestclassifier
beingintegrated,toclassifyairborneLiDARpointcloudforpowerlinescene．First,itisextractedthat
multiＧscalevisualfeaturesaccordingtospatialpyramidtheorytorepresentgeometryinformationofthe
pointanditsneighborhood．Andthenarandomforestclassifierisusedtodescribetheprobability
distributionofobserveddata．Meanwhile,contextualpriorprobabilityisestablishedusingMRFmodel,

whichisformulatedasamultiＧlabelenergyfunction．Finally,themultiＧlabelgraphＧcuttechniqueisusedto
minimizeenergyfunctionforoptimizingthelabels．ItisvalidatedtheproposedmethodwithLiDARpoint
cloudacquiredbyhelicopterandminiＧUAVpowerlineinspectionsystem．Experimentalresultsdemonstrate
thatthemodelcaneffectivelyclassifypylon,powerlineandvegetation,withtheoverallaccuracyofover
９８％．Moreover,comparedwithothermethods,theproposedmodelshowshigherclassificationaccuracy,

particularlyfortheclassificationofthepylon．
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摘　要:及时、准确地监测电力线安全可以预防危险情况的发生.本文以机载点云为研究对象,提出了

一种基于随机森林后验概率的马尔可夫随机场模型,用于电力线场景的点云分类.首先结合空间金字

塔理论构建多尺度视觉分类特征以此描述空间点及其邻域的几何形状信息;接着利用随机森林分类器

描述观测数据的概率分布,基于马尔可夫随机场模型建立顾及上下文信息的先验概率,从而构建一个多

标记能量函数;最后利用多标记图割技术最小化能量函数完成分类标签优化.利用直升机巡线系统和

小型无人机巡线系统获取的LiDAR点云数据来验证本文提出的模型.试验结果表明,该模型能够有效

地分类场景中的电塔、电力线和植被且总分类正确率得到９８％以上.与其他分类方法相比,本文提出

的模型总体精度更高,尤其是电塔的分类优势明显.
关键词:随机森林;点云分类;多尺度特征;马尔可夫随机场;先验信息
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　　电力对现代社会的活动至关重要.为了确保

电力的不间断供应,有必要对电力线进行有效地

监测和维护.对电网的监测一般包括两个方面:

电力线构件和周围物体(如植被).不断接近电力

线生长的树木可能破坏基础设施,甚至导致大面

积断电与森林火灾,因此需要对电力线附近的植
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被做定期监测.而且,暴风雨以及其他自然灾害

也可能对电力线造成一定程度的破坏[１].
传统的人工巡检方式存在劳动力强度大、效率

低、复巡周期长等缺点.近年来,诸多学者致力于

将遥感技术应用于电力线监测中[１],其中机载

LiDAR以其独特的优势,被日渐广泛地应用于电

力巡线中.机载LiDAR在电力方面的研究主要是

点云自动分类和电力线构件重建[２Ｇ６],其中大部分

提取电力线的方法是基于电力线的线性特征.文

献[２,６]利用霍夫变换提取电力线;文献[７]利用多

次回波和强度信息分离电力线和植被;文献[８]通
过分析首末次回波的高度差和强度信息分离电力

线和植被;文献[９]从点云数据中提取２１个几何特

征并利用随机森林将场景分类为电线、电塔、植被、
建筑物和低矮物体;文献[１０]在分析点云场景的基

础上,提取点云的２６个几何特征,同时考虑一定的

空间先验信息利用JointBoost实现场景分类.
在分类任务中,引入空间上下文信息进行分

类约束已经成 为 研 究 人 员 的 一 个 共 识.文 献

[１１—１２]以条件随机场为框架,将上下文信息融

入到点云分类决策中,使分类精度显著提高.文

献[１３]提出了一种融合航空影像辅助点云分类的

方法,文中用SVM 表达观测数据的概率分布,基
于马尔可夫随机场实现顾及上下文信息的土地利

用分类.文献[１４]通过构建图割模型做全局优

化,改善初始分类结果.因此,综合 MRF模型所

描述的空间上下文信息和提取的点云几何结构信

息可以改善点云分类精度.
针对电力线场景中地物的连续性,本文提出

了一种基于随机森林后验概率的马尔可夫随机场

模型,记作 MRF_RF模型,用于点云的分类与识

别(如图１所示).首先结合空间金字塔理论构建

多尺度视觉分类特征,以此描述空间点及其邻域

的几何形状信息;接着利用随机森林分类器描述

观测数据的概率分布,基于马尔可夫随机场模型

建立顾及上下文信息的先验概率,构建一个多标

记能量函数;最后利用多标记图割技术最小化能

量函数完成分类标签优化.

１　构建多尺度视觉分类特征

在点云视觉分类特征的计算中,通常需要连

同三维邻域内的其他点一起统计和分析,因此计

算点云的视觉分类特征首先需要考虑邻域的形状

和大小[１０,１５].考虑到机载点云密度的变化,本文

采用k邻域定义待分类点的邻域,作为计算点特

征的支撑区域.

图１　马尔可夫随机场分类模型

Fig．１　MRFclassificationmodel

１．１　基于点的单尺度特征构建

由于机载 LiDAR 点云数据具有场景复杂、
目标丰富、点密度变化以及存在噪声点等问题,从
大量激光雷达点云数据中提取有效信息进行场景

分类始终是一个挑战.考虑到电力线场景的点云

分布特点,综合文献[１６—１７]中对点云视觉分类

特征的分析,选择点云的绝对高度[１７]、基于特征

值的特征[１１Ｇ１３,１６Ｇ１７,１９]和电力线形状描述子作为分

类点的视觉分类特征.

１．１．１　绝对高度

点云的绝对高度 Nh 由 DSM 与 DTM[１８]的

差值表示,用于消除地形起伏的影响.

１．１．２　基于特征值的特征

基于特征值的特征可以用来描述当前点周围

小范围内的几何形状特征,被广泛应用于激光雷

达点云分类中.假设Cp 表示点p 的邻域协方差

矩阵,则Cp 可以通过式(１)进行计算

Cp ＝
１
Nk

∑
pi⊆Nk

pi－p( ) pi－p( ) T (１)

式中,p＝
１
Nk ∑

pi⊆Nk
pi. 对协方差矩阵Cp 进行

特征值分解,λ１、λ２、λ３ 为Cp 的特征值,其中λ１＞
λ２＞λ３,进而获取额外特征,如各向异性 Aλ ＝
λ１－λ３( )/λ１;平面性 Pλ ＝ λ２－λ３( )/λ１;球面性

Sλ＝λ３/λ１;线性Lλ＝ λ１－λ２( )/λ１.在这些特征

中,各向异性Aλ 和平面性Pλ 在非平面处取值较

低,平面处取值较高,球面性Sλ 和特征值λ３ 往往

在平面处取值较低,在非平面处取值较高,线性
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Lλ 则在线性结构处取值较高[１９].对于电力线场

景中的非平面结构(如植被)、平面结构(如电塔)
和线性结构(如单条电力线),基于特征值的特征

具备良好的区分能力.

１．１．３　电力线形状描述子

尽管单条电力线具有很强的线性特征,但是

实际场景中往往是两条电力线或者多条电力线并

行的结构(即分裂导线).双线或者多线并行结构

在基于点邻域建模提取几何特征时,使得电力线

的线性特征不再具有区分性.本文在分析电力线

形状分布以及场景特点的基础上,参考 ESP特

征[２０]提取的思路,提出一种描述双线并行电力线

形 状 分 布 的 特 征 描 述 子 (powerline shape
descriptor,PSD).具体的提取流程如下:

(１)取当前点p 及其k邻域内所有点利用最

小二乘拟合平面,并将当前点p 及其邻域点沿平

面的法线方向投影到拟合平面上.
(２)从投影点中随机的选择３个点p１、p２、

p３,构造三角形 Δp１p２p３,如果三角形的任意一

条边的边长小于给定阈值(文中设定为电力线的

直径),则重新选择３个点.然后定义三角形中的

最大角为θ.
(３)将[６０°,１８０°]平均分成６个区间,重复步

骤(２)MaxIter次,统计最大角θ在每个区间中出

现的频率,构建角度频率直方图xPSD.
对于单条电力线的情形,当前点p 及其邻域

点沿平面的法线方向投影到拟合平面上所得到的

投影点近似呈一条直线分布(图２(a)),此时通过

随机重复采样选点构造的三角形 Δp１p２p３ 中最

大角θ取值在１８０°附近.因此随机重复采样统计

得到的角度频率直方图中第６个区间的概率应该

最高且其值接近１,而其他区间的概率接近０,如
图２(b)所示.对于双线平行的情形,当前点p 及

其邻域点沿平面的法线方向投影到拟合平面上所

得到的投影点近似呈两条直线平行分布(图２
(c)),此时通过随机重复采样选点构造的三角形

Δp１p２p３ 中最大角θ 是大于９０°的,且从第２区

间到第６区间概率呈递增趋势,如图２(d)所示.
对于其他非线结构的地物,当前点p 及其邻域点

沿平面的法线方向投影到拟合平面上所得到的投

影点是散乱分布的(图２(e)),此时通过随机重复

采样选点构造的三角形 Δp１p２p３ 中最大角θ 取

值范围是[６０°,１８０°]且是等可能的,因此随机重

复采样统计得到的角度概率直方图近似为均匀分

布,如图２(f)所示.

图２　不同地物构造电力线形状特征示意图

Fig．２　Schematicdiagramofpowerlineshapewith
differentsurfacefeatures

０９１
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１．２　基于单点的多尺度特征构建

根据文献[１９]的结论,k 取值对不同地物的

分类正确率产生不同的影响.考虑到点云在不同

尺度下会表现出不同的纹理特征,本文参考空间

金字塔匹配核思想[２１],提出构建多尺度的特征向

量的策略.具体思路如下:分别取３个不同邻域

大小k值(即k＝k０,k１,k２)计算当前点的视觉分

类特征向量,然后连接成一个长分类特征向量构

成当前点的多尺度分类特征向量F＝[Nh fk０

fk１ fk２
],用于描述电力线三维场景.本文以单

木为例说明多尺度特征向量提取流程,如图３所

示.图中,分别取距离当前点最近的 Nk０
、Nk１

、

Nk２
个点作为支撑区域构建当前点的单尺度特征

向量fk０
、fk１

、fk２
,将当前点３个尺度的特征向

量fk０
、fk１

、fk２
和绝对高度 Nh 连接成多尺度特

征向量F.试验结果表明,与单尺度特征向量相

比,本文构建的多尺度特征向量具有更好的区分

性和稳健性.

图３　多尺度特征向量提取流程

Fig．３　TheextractingprocessofmultiＧscalefeaturevector

　　图３中,黑色点为当前点,灰色点为当前点邻

域Nki
(i＝０,１,２)内的点.基于特征值的特征

xeigen＝[λ１ λ２ λ３ Aλ Pλ Sλ Lλ]ki,i＝０,１,２,

xPSD为电力线形状描述子,Nh 为绝对高度.

２　面向点云分类的 MRF模型

MRF模型[２２]可以表示为一个无向图 G＝
‹V,E›,其中V 表示节点的集合(本文中无向图

中的节点与LiDAR点云中点的一一对应),E 表

示无向边的集合.对于点云数据 D,假定 P＝
{p１,p２,􀆺,pN }表示 D 中N 个点的集合,Ω＝
{c１,c２,􀆺,cm }表示m 种类别标签的集合(本文

中m＝３,即植被、电力线和电塔３种地物),F＝
{Fi|i＝１,２,􀆺,N}表示数据D 中点的特征向量

集合,L＝{l＝(l１,l２,􀆺,lN )|li∈Ω,i＝１,２,􀆺,

N}表示数据D 所有可能的标签配置.当以F 为

条件时L 满足马尔可夫性:P lu|lv{ }u≠v;F( ) ＝
Plu|lv{ }v∈N(u);F( ) ,其中u、v 表示G 中的节

点,N u( ) 表示G 中节点u 的邻域,那么L 是关于

邻域系统N 的一个马尔可夫随机场.因此,在构

建面向点云数据的 MRF模型之前,需要先定义

点的邻域系统.

２．１　图模型的构建

对于二维的栅格图像而言,可以利用像素的

４邻域或者８邻域直观地建模图像像素间的关

系.然而机载LiDAR点云数据在三维空间中的

分布是不规则,点间也没有必然的拓扑关系.在

一个 MRF模型中,只有当两个节点是相邻的情

况下,它们之间才会有直接的作用关系,而与其他

节点无关.基于此,本文以 Kd树组织散乱的点

云,当前点p 与距其最近的４个点连接无向边,
构建 MRF模型的邻域系统N,如图４所示.

图４中,黑色点表示当前点,灰色点表示距离

当前点最近的４个点.

２．２　马尔可夫随机场分类模型

在 MRF模型中,将点云分类看做是一个标

记问题.根据点的视觉特征向量和分块平滑的特

性,给任意点p 分配一个类别标签ci(１≤i≤m),
也就是将每个点映射到标签集Ω 中的某个标签

上.最优标签L∗ 的确定不仅要满足分块平滑,

１９１
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还要与被观测数据保持一致.

图４　MRF模型的邻域系统 N 的构建

Fig．４　TheconstructionofneighborhoodsystemNinMRFmodel

　　在计算机视觉领域中,寻找最优的标签L∗

可以被表达为能量最小化问题,按照下式构建一

个多标记能量函数

E(L)＝Edata(L)＋λEsmooth(L) (２)
式中,数据项Edata(L)描述了标签L 与被观测数

据的不一致性;平滑项Esmooth(L)表征了标签L
的分块不平滑程度;λ 表示平衡数据项和平滑项

的比例系数.
诸多研究成果中提出了不同的能量函数表现

形式,数据项Edata(L)一般被表示为

Edata(L)＝∑
u∈V

Du(lu) (３)

式中,Du(lu)度量在给定特征向量Fu 的条件下,
标签lu 与观测数据的一致性.为了尽可能准确地

反映每个点的特征信息,本文采用随机森林分类器

拟合观测数据特征向量的概率分布,以随机森林分

类器的后验概率定量地描述标签lu 与观测数据的

一致性.考虑到电力线场景中电力线的实际高度,
对随机森林分类器的分类过程添加一个强约束,即
如果当前点的绝对高度低于一定阈值(本文设置为

７m),则该点不能被分类为电力线点.
平滑项Esmooth(L)的选择至关重要.为了抑制

分类过程中可能存在的“椒盐”现象,使得分类结果

具有更好的区域性,本文将平滑项Esmooth(L)表
示为

Esmooth(L)＝ ∑
{u,v}∈N

Vu,v(lu,lv) (４)

式中,N 表示邻域系统;Vu,v(lu,lv)＝g(u,v)􀅰

δ(lu,lv);δ(lu,lv)＝
１ if　lu≠lv

０ otherwise{ ;g(u,v)＝

exp(－‖Fu－Fv‖);‖􀅰‖表示欧氏距离.
在基于 MRF 模型的分类问题中,最小化

式(２)是一个 NP难题.在本文中,式(２)采用多

标记图割技术[２３]有效地最小化.多标记图割技

术是一种对任意有限大小的标签集l(l∈L)近似

能量最小化的算法,不仅有效地改善了计算效率,
而且可以获得全局最优解,其中α－βswap算法

是多标记图割技术中的典型代表,如图５所示.
算法基本流程是:

(１)初始化标签配置L.
(２)设置标志变量flag＝false.
(３)对于每一对标签α,β(α,β∈Ω,α≠β),通

过α－βswap操作调整L′,通过解最小割的方式

最小化能量函数E(L′),如果E(L′)＜E(L),则
令L＝L′,flag＝true.

(４)如果flag＝true,转步骤(２),否则最优标

签配置L∗ ＝L.
图５中,Gαβ 中节点集合υ＝{α}∪{β}∪Vαβ,

Vαβ ＝{w|w ∈V,lw ＝αorβ},无向边的集合

Eαβ ＝{eα
u|u∈Vαβ}∪{eβ

u|u∈Vαβ}∪{eu
v|v∈

N(u),u,v ∈Vαβ},其中,边权重Weαu ＝Du(α)＋

∑
v∈N(u)
v∉Vαβ

Vu,v(α,lv),u∈Vαβ,边权重Weβu ＝Du(β)＋

∑
v∈N(u)
v∉Vαβ

Vu,v(β,lv),u ∈Vαβ,边权重Weuv ＝Vu,v(α,
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β),u,v ∈Vαβ,v ∈N(u).

图５　多标记图割中 Gαβ原理示意图

Fig．５　SchematicdiagramofGαβinmultiＧlabelgraphcut

３　试验与分析

３．１　试验数据及评价标准

为了验证本文模型的有效性,选取电力行业

的LiDAR点云数据作为试验数据.场景１Ｇ３为

直升机平台的E＋AP激光电力巡检系统获取的

LiDAR点云数据,点云密度为大约４０点/m２,总
长约６５００m.场景４为无人机平台的SKYＧLark
无人机雷达系统获取的 LiDAR 点云数据,点云

密度为大约８０点/m２,总长为约６００m.本文主

要将场景分为植被、电塔和电力线,所用训练集和

测试集的点云统计如表１所示.

表１　试验数据统计

Tab．１　Experimentaldata

项目
E＋AP激光电力巡检系统 SKYＧLark无人机雷达系统

训练区１ 场景１ 场景２ 场景３ 训练区２ 场景４

电塔 １８５８５ １４２５８ ２９６５６ ３９６８７ １１９７０１ １０１３９８

电线 ６５８８６ ３４０５５ ６２８７７ ７６３１７ ２２９１３７ １４２４４２

植被 １４６８８０ ２２０１８３１ ３９５９１３７ ４４１３８８１ ５０４２６５ ４４９１２３６

合计 ２３１３５１ ２２５０１４４ ４０５１６７０ ４５２９８８５ ８５３１０３ ４７３５０７６

　　本文采用召回率(recall)、精确率(precision)、
准确率(overallaccuracy)和F_score对分类结果进行

评价.假设原始样本中有两类,其中有P 个类别

为１的样本,且假设类别１为正例,有N 个类别为

０的样本,且假设类别０为负例,则

precision＝
TP

TP＋FP
(５)

recall＝
TP

TP＋FN
(６)

overallaccuracy＝
TP＋FN

TP＋FP＋TN＋FN
(７)

F－score＝
２precision􀅰recall
precision＋recall

(８)

式中,TP个类别为１的样本被系统正确判定为类

别１;FN个类别为１的样本被系统误判定为类别

０;FP个类别为０的样本被系统误判断定为类别１;

TN个类别为０的样本被系统正确判为类别０.

３．２　试验与精度分析

３．２．１　最大重复次数 MaxIter对分类精度的影响

为了验证最大重复次数 MaxIter对分类精度

的影响,本文以场景１为研究对象做了对比试验,
最大重复次数 MaxIter分别取值１００、２５０、５００、

７５０、１０００,其中权重λ设置为０．７５,统计得到的分

类正确率变化情况,如图６所示,图中不同灰度的

柱状图反映了不同地物的分类F－score值受最大重

复次数 MaxIter取值的影响,折线图表示了最大

重复次数 MaxIter的取值对分类总正确率的影

响.试验结果表明,随着最大重复次数 MaxIter
的增 加,分 类 正 确 率 从 ９９．７７％ 逐 步 提 高 到

９９．７９％,当 MaxIter增加到７５０时,分类正确率

在９９．７９％处维持稳定状态.在３类地物中,植被

和电力线的分类精度受 MaxIter取值影响较小,
分类F－score值的波动小于０．２％.相反的,电塔的

分类精度受 MaxIter取值影响最大,分类F－score

值的波动大于５％.

图６　最大重复次数 MaxIter对分类精度的影响

Fig．６　TheeffectofmaximumiterationnumberMaxIter
onclassificationaccuracy
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３．２．２　不同尺度组合对分类精度的影响

为了验证多尺度特征向量的优势,以场景１
为试验对象,将多种不同尺度的组合情况做了对

比试验,分别计算k０＝３０、k１＝５０、k２＝７０、k３＝
９０时的特征向量,不同尺度计算的特征向量连接

成一个长向量,利用 MRF_RF模型对场景１进行

分类,统计结果如图７所示.图中不同灰度的柱

状图反映了各类地物的分类F－score值在不同单尺

度以及单尺度组合情况下的波动情况,折线图表

示了不同单尺度以及单尺度组合情况对分类总正

确率的影响.试验结果表明,单尺度特征向量连

接成多尺度的长特征向量(如k０＋k１、k０＋k１＋
k２、k０＋k１＋k２＋k３)所得到的分类正确率明显好

于单一尺度,总正确率从９９．７６％提高到９９．７９％.
其中,多尺度特征向量对改善电塔分类精度最为

显著,在单尺度组合得到多尺度特征向量的不同

试验中,电塔的分类F－score值的波动大于３％,而
植被和电力线的分类F－score值的波动小于０．５％.
然而这种单尺度连接成多尺度特征向量的策略,
并不是尺度越多对改善分类精度越有益.从图７
可以看出,在对比试验中３个尺度的组合情况具

有最高的分类精度.尽管４个尺度的组合情况在

总分类精度上与３个尺度相当,但电塔的分类

F－score值开始出现下降趋势.

图７　不同尺度组合对分类精度的影响

Fig．７　Theeffectofdifferentscalecombinationon
classificationaccuracy

３．２．３　不同分类器间的对比

如３．２．１节所述,本文提出的用于描述电力

线形状分布的PSD可以改善电力线的分类精度,
其中参数 MaxIter影响该特征描述子的稳健性.
为了说明 MaxIter对PSD稳健性的影响,本文以

场景１为试验对象,将其应用于其他常规分类器

(如 AdaBoost、最近邻分类器(KNN)、支持向量

机(SVM)、决策树(Dtree))中.试验结果如图８
所示,随着最大重复次数 MaxIter的增加,各个分

类器的分类总正确率都有不同程度的提高.但是

最大重复次数达到７５０次时,分类总正确率开始

趋向稳定状态.

图８　最大重复次数 MaxIter对不同分类器分类精

度的影响

Fig．８　Theeffectof maximumiterationnumber
MaxIter on classification accuracy of
differentclassifiers

为了进一步验证本文提出的多尺度特征向量

的优势,以场景１为试验对象,将单尺度与多尺度

特征向量用于不同分类器中.其中,单尺度的试

验结果中以尺度k１ 的分类结果最优,本文将其统

计于表２中,并将多尺度的结果统计于表３中.
对比表２和表３可见,尽管多尺度的策略在改善

植被分类结果上效果不明显,但是对于电塔和电

力线,其分类结果有明显改善,单地物的召回率最

大可提高５％以上.图９显示了不同分类器的分

类总正确率受不同尺度组合的影响,多尺度特征

向量在一定程度上提高了特征向量的表达能力,
改善了分类质量.表３—６显示了本文 MRF_RF
模型对比其他分类器的性能.在表３—６所示的

４个场景中,本文模型大多数的数据要优于其他

分类器.将 MRF_RF模型与其他分类方法对比

可得,尽管不同的方法在分类植被方面性能相当,
但 MRF模型具有更高的总体精度,分类电塔的

优势显著.

３．２．４　不同分类器的效率对比

为了对比不同分类器所产生的计算时间成

本,本文以场景１为研究对象,进行对比试验.表

７列举了不同分类器的运行时间.试验结果表

明,Dtree具有最高的效率,但其分类效果明显低

于其他方法,分类总正确率低于 MRF_RF模型

４９１



第２期 杨俊涛,等:多尺度特征和马尔可夫随机场模型的电力线场景点云分类法

０．１７％,电力线和电塔的召回率分别低于 MRF_

RF模型１．０５％和０．６６％,电力线和电塔的精确

率分别低于 MRF_RF 模型１．６４％和２６．４９％.
与 KNN 和SVM 方法相比,MRF_RF模型不仅

在效率上明显高于这两种方法,而且在电力线的

分类 召 回 率 上 分 别 高 出 KNN 和 SVM 方 法

１．４３％和０．４％,在电塔的分类召回率上分别高出

KNN和SVM 方法８．５５％和６．８６％.尽管 MRF
_RF模型在效率上略低于 AdaBoost方法,但其

在总分类正确率上高出 AdaBoost方法０．０６％,
在电 塔 的 分 类 召 回 率 上 高 出 AdaBoost方 法

１．３７％.

图９　不同分类器分类精度受不同尺度组合的影响

Fig．９　Theeffectofdifferentscalecombinationon
classificationaccuracyofdifferentclassifiers

表２　不同分类器的性能对比(场景１,尺度k１)

Tab．２　Performancecomparisonbetweendifferentclassifiers(scene１,scalek１) (％)

项目
植被 电塔 电力线

召回率 精确率 召回率 精确率 召回率 精确率
总正确率

MRF_RF ９９．９９ ９９．７９ ６４．７０ ９６．８６ ９９．２５ ９９．０２ ９９．７６
AdaBoost ９９．９９ ９９．７７ ６２．４６ ９３．９０ ９８．１０ ９８．８９ ９９．７３

KNN ９９．９９ ９９．７７ ５９．０９ ９０．４０ ９８．１４ ９７．７５ ９９．７０
SVM ９９．９９ ９９．７６ ６０．１６ ９４．９７ ９８．６７ ９９．０４ ９９．７２
Dtree ９９．８６ ９９．８２ ６３．６０ ７２．１２ ９８．６１ ９７．４２ ９９．６２

表３　不同分类器的性能对比(场景１,多尺度)

Tab．３　Performancecomparisonbetweendifferentclassifiers(scene１,multiscale) (％)

项目
植被 电塔 电力线

召回率 精确率 召回率 精确率 召回率 精确率
总正确率

MRF_RF ９９．９９ ９９．８１ ６９．５１ ９７．１３ ９９．３５ ９９．４７ ９９．７９
AdaBoost ９９．９９ ９９．８０ ６８．１４ ９７．４４ ９９．３６ ９９．３２ ９９．７３

KNN ９９．９９ ９９．７８ ６０．９６ ９０．２５ ９７．９２ ９７．９９ ９９．７１
SVM ９９．９９ ９９．７７ ６２．６５ ９６．０７ ９８．９５ ９９．０９ ９９．７４
Dtree ９９．８４ ９９．８３ ６８．８５ ７０．６４ ９８．３０ ９７．８３ ９９．６２

表４　不同分类器的性能对比(场景２,多尺度)

Tab．４　Performancecomparisonbetweendifferentclassifiers(scene２,multiscale) (％)

项目
植被 电塔 电力线

召回率 精确率 召回率 精确率 召回率 精确率
总正确率

MRF_RF ９９．９９ ９９．８２ ７５．１５ ９６．７０ ９８．８３ ９９．５２ ９９．８０
AdaBoost ９９．９９ ９９．７７ ６７．３６ ９４．０７ ９８．００ ９８．９８ ９９．７３

KNN ９９．９６ ９９．７９ ５６．８８ ８６．３１ ９８．２１ ９３．３８ ９９．６１
SVM ９９．９９ ９９．７８ ６３．１２ ９４．６１ ９８．３０ ９６．８１ ９９．７０
Dtree ９９．５０ ９９．８５ ７３．８５ ５１．３８ ９８．４３ ９７．２６ ９９．２９

表５　不同分类器的性能对比(场景３,多尺度)

Tab．５　Performancecomparisonbetweendifferentclassifiers(scene３,multiscale) (％)

项目
植被 电塔 电力线

召回率 精确率 召回率 精确率 召回率 精确率
总正确率

MRF_RF ９９．９９ ９９．７９ ７４．３３ ９８．１０ ９９．４３ ９８．８２ ９９．７６
AdaBoost ９９．９９ ９９．７４ ６７．２１ ９５．７４ ９８．６１ ９８．２３ ９９．６８

KNN ９９．９８ ９９．７５ ６０．８１ ９２．４１ ９８．４４ ９４．４６ ９９．６１
SVM ９９．９９ ９９．７４ ６４．２９ ９６．６５ ９８．９４ ９６．３９ ９９．６６
Dtree ９９．７６ ９９．８３ ７３．４７ ７２．３６ ９９．０４ ９６．４ ９９．５２
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表６　不同分类器的性能对比(场景４,多尺度)

Tab．６　Performancecomparisonbetweendifferentclassifiers(scene４,multiscale) (％)

项目
植被 电塔 电力线

召回率 精确率 召回率 精确率 召回率 精确率
总正确率

MRF_RF ９９．２０ ９９．５０ ７４．２７ ６５．１５ ９６．７９ ９７．２６ ９８．５９
AdaBoost ９９．９９ ９９．５０ ７４．２７ ９４．３５ ９６．７９ ９７．３６ ９８．２６

KNN ９９．４７ ９９．１６ ５７．８１ ４９．７９ ７２．１７ ９１．９７ ９７．７６
SVM ９９．８３ ９９．０４ ５４．９８ ５９．９２ ７６．３４ ９４．８９ ９８．１６
Dtree ９６．５４ ９９．４１ ６７．４３ ２８．１０ ８５．５７ ９３．６２ ９５．５８

表７　不同分类器效率对比

Tab．７　Efficiencycomparisonofdifferentclassifiers
min

分类器 MRF_RF AdaBoost Dtree KNN SVM

运行时间 ３７．７８ １６．２４ ０．２６ １０５．７１ １２８．７３

４　结束语

针对机载点云数据,本文提出了一种基于随

机森林后验概率的马尔可夫随机场模型,用于电

力线场景的点云分类.该方法可以有效地分类地

物点,同时也为 LiDAR 电力巡线的数据后处理

提供了新思路,大大节省了人力物力.尽管考虑

地物之间局部相关性可以改善点云的分类精度,
面对复杂的场景以点为单位的点云分类是一种挑

战.面向对象的分类方法或者基于对象提取中层

以及高层语义信息辅助点云分类将是下一步研究

的重点.
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