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[摘要] 　 三维场景的语义标注研究是机器视觉、摄影测量以及机器学习等领域的热门研究课题. 但基于移动激

光扫描数据的道路设施精确解释仍处于瓶颈期. 提出一种基于逻辑关系和功能性对道路设施进行语义标注的新

方法ꎬ先总结制定道路设施相关的特征符号和规则ꎬ再根据所定义的规则功能对点云数据进行语义标注. 基于该

方法对国内某中等城市道路点云数据进行了相当详尽的解释ꎬ正确提取了 ９３％的杆状物体ꎬ并全部正确识别. 对
于杆状物体的附件(如灯头、交通标志等)ꎬ基本正确识别且有效标记. 与改进的 ＲＡＮＳＡＣ 算法相比ꎬ该方法提供

了一个较好的解决方案ꎬ有助于在城市环境中自动绘制详细的道路设施.
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随着无人驾驶、三维数字地图等技术的蓬勃发展ꎬ三维场景语义分析的研究越来越得到重视. 其中道

路设施的语义解译是备受关注的研究问题ꎬ对道路安全和大规模测绘具有重要意义. 顾名思义ꎬ道路设施

是道路上安装的交通标志和交通灯等实体. 交通设施的分布对道路安全具有很大的影响. 在我国ꎬ交通部

门制定了道路基础设施等相关管理条例ꎬ以减少交通事故. 道路设施作为道路环境的重要组成部分ꎬ在大

规模测绘中发挥着重要的作用ꎬ尤其是在恶劣的天气条件下ꎬ可以为自动驾驶系统提供辅助服务. 尽管对

于道路设施语义标注的研究络绎不绝ꎬ但更多的仍然是在没有较多细节信息的情况下对目标层次的道路

设施进行语义标注. 二维图像中的道路设施解释研究已相当成熟ꎬ但这些 ２Ｄ 标记的道路设施部件不够精
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确ꎬ无法通过密集匹配生成道路设施的 ３Ｄ 图. 目前在测绘道路基础设施方面的工作仍依赖于视觉解释和

手工标记ꎬ相当耗时. 因此ꎬ全自动的道路设施解译算法的研究迫在眉睫.
对基于三维点云数据的道路设施识别ꎬ专家学者们进行了大量的研究. 而在功能组件层面上对道路

设施的解译算法研究却很少ꎬ即根据功能性对道路设施进行语义标注. 本文提出了一种基于功能性规则

和特征对道路设施进行语义标注的方法. 图 １ 所示为通过使用本文的算法语义标注的道路设施实例.

图 １　 道路设施语义标注实例

Ｆｉｇ １　 Ｒｏａｄ ｆｕｒｎｉｔｕｒｅ ｉｎｔｅｒｐｒｅｔａｔｉｏｎ

１　 相关工作概述

基于模型驱动的方法是基于移动激光扫描(ｍｏｂｉｌｅ ｌａｓｅｒ ｓｃａｎｎｉｎｇꎬＭＬＳ)数据对道路物体进行处理的一种

尝试ꎬ通过参数模型以局部或全局特征(如空间位置和方向量)评估点ꎬ从而进行分类识别. Ｖｏｓｓｅｌｍａｎ 等[１]综

述了点云中用于识别结构的几种技术. Ｆｉｓｃｈｌｅｒ 等[２] 引入一种相当经典的算法－ＲＡＮＳＡＣ( ｒａｎｄｏｍ ｓａｍｐｌｅ
ｃｏｎｓｅｎｓｕｓ)ꎬ该方法是模型拟合的最新技术ꎬ许多后续的成果都继承了这种初始算法ꎬ对点云数据中的异常值

甚至具有高度的鲁棒性[３－４] . Ｐｕ 等[５]提出了基于 ｐｅｒｃｅｎｔｉｌｅ 函数的方法ꎬ从道路动态管理研究的 ＭＬＳ 数据中

识别杆状结构. 与 Ｐｕ 类似ꎬＲｉｖｅｉｒｏ[６]和 Ｌｉ[７]等采用形状信息来识别交通标志ꎬ在原有的基础上加上反射信息

进行优化. 然而ꎬ这两种方法不能检测和识别道路设施间的连接部位. Ｅｌ￣Ｈａｌａｗａｎｙ[８]和 Ｅｌｂｅｒｉｎｋ[９]等使用移

动激光扫描数据中的面片特征来检测物体. Ｃａｂｏ[１０]和 Ｙａｎｇ[１１]等提出基于体素及超体素的算法ꎬ通过使用相

似的圆柱模型掩模从 ＭＬＳ 数据中检测街道设施. 基于模型的方法具有纯粹的数学原理ꎬ处理异常快速而稳

健ꎬ但路灯杆等杆状设施往往连接着很多附件ꎬ这使得该方法难以进行有效的检测.
随着人工智能的普及ꎬ越来越多的学者热衷于基于机器学习的方法. Ｇｏｌｏｖｉｎｓｋｉｙ 等[１２]提出了一种基

于形状的方法ꎬ通过使用最小割算法来识别城市环境中的三维点云. Ｙｕ 等[１３]提出了一种利用归一化分割

算法从 ＭＬＳ 点云中提取路灯杆的方法. Ｍｕｎｏｚ 等[１４]采用 ＭａｘＭａｒｇｉｎ 马尔可夫网络(Ｍ３Ｎ)将城市场景分为

五类. Ｒｏｓｓ 等[１５]利用信息传递算法来学习和预测点云的标签. Ｘｉｏｎｇ 等[１６提出了一个序列预测器来进行

三维场景分析. Ｖｅｌｉｚｈｅｖ 等[１７]提出了一种基于隐式形状模型( ｉｍｐｌｉｃｉｔ ｓｈａｐｅ ｍｏｄｅｌꎬＩＳＭ)的自动定位和识

别汽车和路灯杆的方法. 文献[１８－２５]探讨了一种从 ＭＬＳ 数据中检测和分类杆状公路设施的方法ꎬ利用

杆状物体的形状特征及其周围的杆状物体的分布ꎬ采用结合已定义特征的支持向量机ꎬ对城市场景的点云

数据进行分类. Ｔｏｍｂａｒｉ 等[２６]则提出了一种基于最优特征的方法ꎬ利用随机森林将城市环境物体分为不同

类别. Ｓｏｎｇ 等[２７]结合局部描述符和全局描述符来自动识别杆状道路基础设施ꎬ其对渲染视图生成的特征

进行训练ꎬ并使用 ＳＶＭ 对 ３Ｄ 对象进行预测. Ｗｕ 等[２８]开发的 ３Ｄ ＳｈａｐｅＮｅｔｓ 通过使用卷积神经网络来区

分点云中的物体ꎬ与其他方法相比ꎬ该算法不需要手工处理的特征. Ｖｏｓｓｅｌｍａｎ[２９] 介绍了一种三维卷积神

经网络(ＣｏｎｖＮｅｔｓ)来检测 ＲＧＢ￣Ｄ 图像中的物体.
基于点云道路设施识别的研究已相对成熟ꎬ且取得了令人满意的结果ꎬ但其仍然存在不足. 例如ꎬ场景中

相邻目标之间存在着不同程度的交错和重叠ꎬ易导致分割不足(多个目标聚类为一个簇)ꎬ从而影响目标识别

的精度ꎻ在实际场景中ꎬ同类目标之间存在着形态上的差异(如尺寸、纹理、空间拓扑结构等)ꎬ而不同类目标

之间又存在着一定的相似性ꎻ另外ꎬ相邻目标之间存在着不同程度的遮挡ꎬ导致同类目标之间存在着不同程

度的数据完整性问题ꎻ机器学习等方法需要大量的训练样本ꎬ相当耗时费力. 本文重点解译由路灯、交通信号
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灯和相关标志组成的杆状道路设施ꎬ对道路设施的语义标注更为详细ꎬ且省时省力.

２　 方法

本文主要根据功能性规则对道路设施分配有意义的标签. 首先ꎬ通过提取杆和分离附在杆上的附件

对杆状物体进行分割ꎬ区分不同类型道路设施部件的功能ꎬ制定道路设施识别的通用规则ꎬ然后对道路设

施进行语义标注.
２.１　 道路设施特征符号

本文采用文献[１３]的算法进行数据分割处理ꎬ获得输入数据ꎬ利用 ６ 个判别特征区分杆状物体及其附件:
相对位置:该特征描述了杆状物体和相应附件之间的拓扑关系ꎬ分为底部、中间和顶部. 其计算是基

于连接杆的最高点之上或连接杆最低点之下的连接的百分比. 若超过杆的最高位置的附件比例高于预定

义的阈值ꎬ则附件将被定义为位于杆的顶部. 若该附件的最低位置接近或低于杆的最低位置ꎬ则附件将被

定义为位于该杆的底部. 否则ꎬ相对位置被设置为中间. 该功能旨在滤掉杆底部的附件ꎬ如地面点.
相对高度:该特征是附件和连接的杆之间的相对高度. 相对高度是附件的最低高度减去其连接杆的

最低高度. 根据城市道路交通设计规范对于杆状物体高度的规定ꎬ附件的最低高度可反映此附件的功能

性ꎬ对于判断杆状物体的属性是有价值的.
相对角度:该特征描述了附件的法线与对应杆的主要方向之间的角度ꎬ主要用于区分附加标志和其他组件.
尺寸:此特征针对平面附件ꎬ是附件在投影到其法线方向之后凹形的面积ꎬ用于区分不同类型的交通

功能标志.
高度与长度之比:高度与长度之比给出了附件高度与水平面最大变化之间的比例ꎬ该特征用以区分路

牌和其他标志.
几何结构:该特征表明附件的几何维度是线性的、平面的和分散的ꎬ用于描述附件的几何形状ꎬ有助于

识别诸如交通标志的平面部件. 本文使用文献[３１]描述的几何特征进行定义:

ｆ１Ｄ ＝
λ１－λ２

λ３
ꎬ　 ｆ２Ｄ ＝

λ２－λ３

λ２
ꎬ　 ｆ３Ｄ ＝

λ３

λ１
ꎻ (１)

ＰＧ ＝ａｒｇｍａｘｄ∈[１ꎬ３]( ｆｄＤ) . (２)
式中ꎬｆ１Ｄ、ｆ２Ｄ、ｆ３Ｄ分别表示附着物的线性、平面或散射结构ꎻλ１、λ２、λ３∈Ｒ(λ１≥λ２≥λ３)ꎬ是与附件点协方差矩

阵特征向量的正交系对应的 ３ 个特征值ꎬ这 ３ 个特征值是针对每个附件计算的ꎻＰＧ 是附件的几何结构.
２.２　 规则和功能的制定

本文将街道设施附件分为 ５ 类:路灯、交通标志、路牌(方向标)、交通信息标志和交通信号灯. 这些附

件的实例如表 １ 所示.
表 １　 附件的实例

Ｔａｂｌｅ １　 Ｅｘａｍｐｌｅｓ ｏｆ ａｔｔａｃｈｅｄ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ

路灯 交通标志 路牌 交通信息标志 交通信号灯

　 　 为了识别道路设施的组成部分ꎬ本文采用基于交通法规的通用规则进行表示ꎬ根据«城市道路交通设

施设计规范 ＧＢ ５０６８８－２０１１»ꎬ区分杆状物体与其附件之间的拓扑关系. 杆和附件之间的连通性取决于其

间的最小距离ꎬ若小于阈值ꎬ则认为已连接. 以下规则的定义ꎬ为道路设施的每个组件分配一个语义标签.
一般情况下ꎬ道路设施的组件连接杆分为垂直杆和水平杆ꎬ而这两种杆的设计规则和功能性也有区

别ꎬ故而本文对其规则和功能的制定分类讨论.
与垂直杆相连的路灯(Ｒ１):相对高度大于阈值 Ｈｓｌꎬ且在该杆顶部ꎬ则该组件将是路灯. Ｈｓｌ是识别路灯

头的判别特征的阈值ꎬＧＢ ５０６８８－２０１１ 规定城市道路的路灯应高于 ４.５ ｍꎬ在该算法中设置阈值 Ｈｓｌ为 ４.５.
与垂直杆相连的交通标志(Ｒ２):若有一个组件连接到一个垂直杆ꎬ且不在其底部ꎬ相对角度为 ９０°ꎬ其
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面积小于 Ａｔｓꎬ比例(高度对长度)接近于 １ꎬ高度和长度之比大于 Ｒ ｔｓꎬ则该部件就是交通标志. ＧＢ ５０６８８－
２０１１ 中规定主干道交通标志大小为 １.５ ｍ×０.４５ ｍꎬ次干道为 １.２ ｍ×０.３６ ｍ.

与垂直杆相连的路牌 /方向标志(Ｒ３):组件面积小于 Ａｓｓꎬ比例小于 Ｒｓｓꎬ其余与交通标志相同. 大小比

例用于区分路牌与其他交通标志.
与垂直杆相连的交通信息标志(Ｒ４):组件面积大于 ｍａｘ(ＡｔｓꎬＡｓｓ)ꎬ且无大小比率之外的限制ꎬ条件与

交通标志相同.
与垂直杆相连的交通信号灯(Ｒ５):若一个组件与垂直杆相连ꎬ且不是平面的(特征值 λ 不满足 λ０≥

λ１≈λ２)ꎬ相对高度小于 Ｈｓｌꎬ则该组件为红绿灯.
与水平杆相连的路牌 /方向标志(Ｒ６):路牌或方向标志的特征是相对角度是垂直的ꎬ其面积小于 Ａｔｓꎬ

高度与长度之比小于 Ｒｓｓꎬ大于 Ｒ ｔｓ .
与水平杆相连的交通信息标志(Ｒ７):组件面积大于 ｍａｘ(ＡｔｓꎬＡｓｓ)ꎬ且无尺寸比的限制ꎬ条件与路牌相同.
与水平杆相连的交通信号灯(Ｒ８):若一个组件与水平杆相连ꎬ且不是平面的(特征值 λ 不满足 λ０≥

λ１≈λ２)ꎬ则组件应为红绿灯.
２.３　 语义标注

根据上节所定义的规则ꎬ对道路设施的各个组件进行语义标注. 基于点云的定位算法可有效地检测

到杆状物体. 分析附件与杆之间的连接关系ꎬ根据连接关系ꎬ可以找到杆状物体的附件ꎬ通过所生成的特

征拟合预定义的规则给附件赋予标签. 图 ２ 为复杂的道路设施语义标注的示意图.

图 ２　 复杂道路设施语义标注示意图

Ｆｉｇ ２　 Ｉｎｔｅｒｐｒｅｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｃｏｍｐｌｅｘ ｒｏａｄ ｆｕｒｎｉｔｕｒｅ

３　 实验结果

３.１　 实验数据

为了评估本文方法的性能ꎬ与改进的随机采样一致性算法[３]进行比较. 所采用的数据集位于国内某

中等城市. 数据采集系统是 Ｏｐｔｅｃｈ ＬＹＮＸꎬ它包括两个安装在移动车辆后部的激光扫描仪. 该数据集包括

不同类型的道路设施:覆盖约 １.２５ ｋｍ２ 的主干道街景ꎬ以及约 ０.４３ ｋｍ２ 的次干道道路景观. 数据集中主干

道的点密度高而均匀ꎬ相邻点之间的距离 ｘ方向为 ０.０２ ｍꎬｙ 方向为 ０.０３ ｍ. 数据集中次干道的点密度低

且不均匀ꎬ沿着扫描线方向的点密度远高于垂直于扫描线方向的点密度(如图 ３ 所示) .
３.２　 结果

选择一定比例的杆状道路设施进行训练ꎬ通过随机森林分类器[２８]得到分类的真实值. 根据训练数据

集中最高的 Ｆ１ 值(统计学中用来衡量分类模型精度的一种指标ꎬ同时兼顾准确率和召回率)ꎬ自动获得最

有利的参数组合. 训练过程旨在调整对本文定义的规则做出反应的敏感参数. 图 ４ 为通过分类器进行训

练的正负训练样本ꎬ这些参数是附件的相对高度和附件的反射值. 在主干道数据集中ꎬ高度阈值和反射率

阈值被设置为 ２.４ ｍ 和 ６５. 在次干道数据集中ꎬ高度阈值和反射率阈值被设置为 ３.４ ｍ 和－４. 本文算法中

道路设施语义标注的结果如图 ５(ａ)所示ꎬ改进的随机采样一致性算法的结果如图 ５(ｂ)所示. 白色组件表

示无法识别的组件或无意义的组件ꎬ例如地面点和非交通功能附件.
主干道正确标注的道路设施示例如图 ６ 所示ꎬ可正确识别路灯杆、路灯、交通标志、路牌和交通灯ꎬ并

根据这些道路设施的特征进行详细的标注. 图 ７ 显示了数据集中次干道一些正确的道路设施标注结果.
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图 ３　 主干道与次干道相应数据比较

Ｆｉｇ ３　 Ｄａｔａ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｐｒｉｍａｒｙ ａｎｄ ｓｅｃｏｎｄａｒｙ ｒｏａｄｓ
图 ４　 以路灯为例的训练样本

Ｆｉｇ ４　 Ａ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓａｍｐｌｅ ｆｏｒ ｓｔｒｅｅｔ ｌａｍｐｓ

图 ５　 本文方法与改进的随机采样一致性算法道路设施的解译比较

Ｆｉｇ ５　 Ｒｅｓｕｌｔ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｎ ｒｏａｄ ｓｃｅｎｅ

图 ６　 主干道标注示例

Ｆｉｇ ６　 Ａｎｎｏｔａｔｉｏｎ ｅｘａｍｐｌｅ ｏｆ ｔｒｕｎｋ ｒｏａｄ ｄａｔａ
图 ７　 次干道标注示例

Ｆｉｇ ７　 Ａｎｎｏｔａｔｉｏｎ ｅｘａｍｐｌｅ ｏｆ ｓｅｃｏｎｄａｒｙ ｒｏａｄ ｄａｔａ

３.３　 分析

为评估本文所提出的城市物体检测方法的性能ꎬ将实验数据集中语义标记的道路设施与手动标记的

道路设施进行比较. 表 ２ 列出了该数据集中道路设施和城市对象语义标记的准确率和召回值. 所提出的

方法在提取路灯、交通灯、交通标志牌、树木、围栏及汽车等道路设施和城市物体方面取得了很好的效果ꎬ
总体准确率达到 ９３.３％.

将本文方法与改进的随机采样一致性算法在主干道设施的语义标注上进行定量比较ꎬ相关精度、召回

率和计算成本如表 ３ 所示.
与改进的随机采样一致性算法相比ꎬ本文方法具有更好的道路设施语义标记精度、召回率和总体准确

度ꎬ且在计算效率方面有显著提高.
表 ２　 本文方法在语义标注上的精度、召回率和总体准确度

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｏｕｒ ｍｅｔｈｏｄ

对象 路灯 交通灯 交通标志牌 树木 围栏 汽车 分类总量 准确率 / ％ 召回率 / ％
路灯 １８６ ０ ２ ９ ０ ０ １９７ ９４.４ ９３.９

交通灯 ２ １５７ ２ ５ ０ ０ １６６ ９４.６ ９５.２
交通牌 ２ １ ２２７ ３ ０ ０ ２３３ ９７.４ ９８.３
树木 １４８ ５６ ５０ ２ ５８３ ０ ０ ２ ８３７ ９１.０ ９１.０
围栏 １ ０ ０ ０ ４３ ２ ４６ ９３.５ ９５.６
汽车 ０ ０ ０ ０ １５ ２９４ ３０９ ９４.２ ９２.２
总量 ３３９ ３１４ ２８１ ２ ６００ ５８ ２９６ ４ １７７ Ｏｖｅｒａｌｌ ９３.３
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表 ３　 本文方法与改进的随机采样一致性算法的性能比较

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ ａｎｄ ｏｔｈｅｒｓ

改进的随机采样一致性算法

准确度 / ％ 召回率 / ％

本文方法

准确度 / ％ 召回率 / ％

路灯 ９０.６ ９１.４ ９４.４ ９３.９
交通信号灯 ８９.２ ９０.２ ９４.６ ９５.２
交通标志牌 ８６.３ ８４.２ ９７.４ ９８.３
总体精度 / ％ ８７.８ ９３.３
运行时间 / ｍｉｎ ４７８ ２４３

４　 结语

本文提出了一种功能性规则约束下的从道路设施的 ＭＬＳ 点云进行语义标记的方法ꎬ该方法根据所制

定的规则进行语义约束ꎬ减少局部特征描述子的计算ꎬ从而大大降低了计算成本. 根据道路设施的显著性

和城市对象的类型定义了目标对象的集合规则ꎬ形成了几种常见道路设施(如路灯、交通信号灯和交通标

志牌)的语义知识的形式化表示ꎬ对城市物体进行了良好的语义标记. 实验表明ꎬ本文方法大大提高了时

间效率和道路设施语义标记的鲁棒性ꎬ总体精度大于 ９３％.
本文方法根据功能性规则ꎬ通过道路设施显著性提取目标对象ꎬ从而可靠地标记局部区域中的多个混

合对象. 但在标记更复杂的城市物体ꎬ如具有非结构化部分(如自由形状表面)和立交桥等建筑物方面ꎬ仍
有进一步改进的余地.
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[６] ＲＩＶＥＩＲＯ ＢꎬＤÍＡＺ￣ＶＩＬＡＲＩÑＯ ＬꎬＣＯＮＤＥＣＡＲＮＥＲＯ Ｂꎬｅｔ ａｌ. Ａｕｔｏｍａｔｉｃ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ａｎｄ ｓｈａｐｅ￣ｂａｓｅｄ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｒｅｔｒｏ￣
ｒｅｆｌｅｃｔｉｖｅ ｔｒａｆｆｉｃ ｓｉｇｎｓ ｆｒｏｍ ｍｏｂｉｌｅ ＬｉＤＡＲ ｄａｔａ[Ｊ] . ＩＥＥＥ ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｔｏｐｉｃｓ ｉｎ ａｐｐｌｉｅｄ ｅａｒｔｈ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓ ａｎｄ ｒｅｍｏｔｅ
ｓｅｎｓｉｎｇꎬ２０１６ꎬ９(１):２９５－３０３.

[７] ＬＩ ＤꎬＥＬＢＥＲＩＮＫ Ｓ Ｄ. Ｏｐｔｉｍｉｚｉｎｇ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｒｏａｄ ｆｕｒｎｉｔｕｒｅ(ｐｏｌｅ￣ｌｉｋｅ ｏｂｊｅｃｔｓ) ｉｎ ｍｏｂｉｌｅ ｌａｓｅｒ ｓｃａｎｎｅｒ ｄａｔａ[ Ｊ] . ＩＳＰＲＳ
ａｎｎａｌｓ ｏｆ ｐｈｏｔｏｇｒａｍｍｅｔｒｙꎬｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ａｎｄ ｓｐａｔｉａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｓｃｉｅｎｃｅｓꎬ２０１３ꎬ１:１６３－１６８.

[８] ＥＬ￣ＨＡＬＡＷＡＮＹ Ｓ ＩꎬＬＩＣＨＴＩ Ｄ Ｄ. Ｄｅｔｅｃｔｉｎｇ ｒｏａｄ ｐｏｌｅｓ ｆｒｏｍ ｍｏｂｉｌｅ ｔｅｒｒｅｓｔｒｉａｌ ｌａｓｅｒ ｓｃａｎｎｉｎｇ ｄａｔａ[Ｊ] . Ｍａｐｐｉｎｇ ｓｃｉｅｎｃｅｓ ａｎｄ
ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇꎬ２０１３ꎬ５０(６):７０４－７２２.

[９] ＯＵＤＥ Ｅ ＳꎬＫＥＭＢＯＩ Ｂ. Ｕｓｅｒ￣ａｓｓｉｓｔｅｄ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｂｙ ｓｅｇｍｅｎｔ ｂａｓｅｄ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｍｅａｓｕｒｅｓ ｉｎ ｍｏｂｉｌｅ ｌａｓｅｒ ｓｃａｎｎｅｒ ｄａｔａ[Ｃ] / /
ＩＳＰＲＳ Ｔｅｃｈｎｉｃａｌ Ｃｏｍｍｉｓｓｉｏｎ Ⅲ Ｓｙｍｐｏｓｉｕｍ. ＺｕｒｉｃｈꎬＳｗｉｔｚｅｒｌａｎｄꎬ２０１４.

[１０] ＣＡＢＯ ＣꎬＯＲＤＯÑＥＺ ＣꎬＧＡＲＣÍＡ￣ＣＯＲＴÉＳ Ｓꎬｅｔ ａｌ. Ａｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ａｕｔｏｍａｔｉｃ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｐｏｌｅ￣ｌｉｋｅ ｓｔｒｅｅｔ ｆｕｒｎｉｔｕｒｅ ｏｂｊｅｃｔｓ
ｆｒｏｍ ｍｏｂｉｌｅ ｌａｓｅｒ ｓｃａｎｎｅｒ ｐｏｉｎｔ ｃｌｏｕｄｓ[Ｊ] . ＩＳＰＲＳ ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ ｐｈｏｔｏｇｒａｍｍｅｔｒｙ ａｎｄ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇꎬ２０１４ꎬ８７(１):４７－５６.

[１１] ＹＡＮＧ ＢꎬＤＯＮＧ ＺꎬＺＨＡＯ Ｇꎬｅｔ ａｌ. Ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｏｆ ｕｒｂａｎ ｏｂｊｅｃｔｓ ｆｒｏｍ ｍｏｂｉｌｅ ｌａｓｅｒ ｓｃａｎｎｉｎｇ ｄａｔａ[ Ｊ] . ＩＳＰＲＳ
ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ ｐｈｏｔｏｇｒａｍｍｅｔｒｙ ａｎｄ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇꎬ２０１５ꎬ９９:４５－５７.

[１２] ＧＯＬＯＶＩＮＳＫＩＹ ＡꎬＫＩＭ Ｖ ＧꎬＦＵＮＫＨＯＵＳＥＲ Ｔ. Ｓｈａｐｅ￣ｂａｓｅｄ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｏｆ ３Ｄ ｐｏｉｎｔ ｃｌｏｕｄｓ ｉｎ ｕｒｂａｎ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ[Ｃ] / /
ＩＥＥＥ １２ｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ. ＫｙｏｔｏꎬＪａｐａｎꎬ２００９.

[１３] ＹＵ ＹꎬＬＩ ＪꎬＧＵＡＮ Ｈꎬｅｔ ａｌ. Ｓｅｍｉ￣ａｕｔｏｍａｔｅｄ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｏｆ ｓｔｒｅｅｔ ｌｉｇｈｔ ｐｏｌｅｓ ｆｒｏｍ ｍｏｂｉｌｅ ＬｉＤＡＲ ｐｏｉｎｔ￣ｃｌｏｕｄｓ[ Ｊ] . ＩＥＥＥ
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ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ ｇｅｏｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇꎬ２０１５ꎬ５３(３):１３７４－１３８６.
[１４] ＭＵＮＯＺ ＤꎬＢＡＧＮＥＬＬ Ｊ ＡꎬＶＡＮＤＡＰＥＬ Ｎꎬｅｔ ａｌ. Ｃｏｎｔｅｘｔｕａｌ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｆｕｎｃｔｉｏｎａｌ ｍａｘ￣ｍａｒｇｉｎ Ｍａｒｋｏｖ ｎｅｔｗｏｒｋｓ[Ｃ] / /

ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ. ＭｉａｍｉꎬＵＳＡꎬ２００９.
[１５] ＲＯＳＳ ＳꎬＭＵＮＯＺ ＤꎬＨＥＢＥＲＴ Ｍꎬｅｔ ａｌ. Ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｅｓｓａｇｅ￣ｐａｓｓｉｎｇ ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ ｍａｃｈｉｎｅｓ ｆｏｒ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ[Ｃ] / / ＩＥＥＥ

Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ. Ｃｏｌｏｒａｄｏ ＳｐｒｉｎｇｓꎬＵＳＡꎬ２０１１.
[１６] ＸＩＯＮＧ ＸꎬＭＵＮＯＺ ＤꎬＢＡＧＮＥＬＬ Ｊ Ａꎬｅｔ ａｌ. ３￣Ｄ ｓｃｅｎｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｖｉａ ｓｅｑｕｅｎｃｅｄ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓ ｏｖｅｒ ｐｏｉｎｔｓ ａｎｄ ｒｅｇｉｏｎｓ[Ｃ] / / ＩＥＥＥ

Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｒｏｂｏｔｉｃｓ ａｎｄ Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ( ＩＣＲＡ) . ＳｈａｎｇｈａｉꎬＣｈｉｎａꎬ２０１１.
[１７] ＶＥＬＩＺＨＥＶ ＡꎬＳＨＡＰＯＶＡＬＯＶ ＲꎬＳＣＨＩＮＤＬＥＲ Ｋ. Ｉｍｐｌｉｃｉｔ ｓｈａｐｅ ｍｏｄｅｌｓ ｆｏｒ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｉｎ ３Ｄ ｐｏｉｎｔ ｃｌｏｕｄｓ[Ｊ] . ＩＳＰＲＳ

ａｎｎａｌｓ ｏｆ ｔｈｅ ｐｈｏｔｏｇｒａｍｍｅｔｒｙꎬｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ａｎｄ ｓｐａｔｉａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｓｃｉｅｎｃｅｓꎬ２０１２ꎬ３:１７９－１８４.
[１８] ＫＡＮＡＩ Ｓ. Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｐｏｌｅ￣ｌｉｋｅ ｏｂｊｅｃｔｓ ｆｒｏｍ ｍｏｂｉｌｅ ｌａｓｅｒ ｓｃａｎｎｉｎｇ ｄａｔａ ｏｆ ｕｒｂａｎ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ[Ｊ] . Ｉｎｔｅｒｎａ￣

ｔｉｏｎａｌ ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ ＣＡＤ / ＣＡＭꎬ２０１３ꎬ１３(２):３１－４０.
[１９] ＹＡＮＧ ＢꎬＤＯＮＧ Ｚ. Ａ ｓｈａｐｅ￣ｂａｓｅｄ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｍｏｂｉｌｅ ｌａｓｅｒ ｓｃａｎｎｉｎｇ ｐｏｉｎｔ ｃｌｏｕｄｓ[ Ｊ] . ＩＳＰＲＳ ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ ｐｈｏｔｏ￣

ｇｒａｍｍｅｔｒｙ ａｎｄ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇꎬ２０１３ꎬ８１(７):１９－３０.
[２０] ＨＵＡＮＧ ＪꎬＹＯＵ Ｓ. Ｐｏｌｅ￣ｌｉｋｅ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ｕｒｂａｎ ｐｏｉｎｔ ｃｌｏｕｄｓ[Ｃ] / / ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ

ｏｎ Ｒｏｂｏｔｉｃｓ ａｎｄ Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ( ＩＣＲＡ) . ＳｅａｔｔｌｅꎬＵＳＡꎬ２０１５.
[２１] ＳＯＩＬÁＮ ＭꎬＲＩＶＥＩＲＯ ＢꎬＭＡＲＴÍＮＥＺ￣ＳÁＮＣＨＥＺ Ｊꎬｅｔ ａｌ. Ｔｒａｆｆｉｃ ｓｉｇｎ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｉｎ ＭＬＳ ａｃｑｕｉｒｅｄ ｐｏｉｎｔ ｃｌｏｕｄｓ ｆｏｒ ｇｅｏｍｅｔｒｉｃ

ａｎｄ ｉｍａｇｅ￣ｂａｓｅｄ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｉｎｖｅｎｔｏｒｙ[Ｊ] . ＩＳＰＲＳ ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ ｐｈｏｔｏｇｒａｍｍｅｔｒｙ ａｎｄ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇꎬ２０１６ꎬ１１４:９２－１０１.
[２２] ＬＥＨＴＯＭÄＫＩ ＭꎬＪＡＡＫＫＯＬＡ ＡꎬＨＹＹＰＰÄ Ｊꎬｅｔ ａｌ. Ｏｂｊｅｃｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ｍｏｂｉｌｅ ｌａｓｅｒ ｓｃａｎｎｉｎｇ ｐｏｉｎｔ

ｃｌｏｕｄｓ ｉｎ ａ ｒｏａｄ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ[Ｊ] . ＩＥＥＥ ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ ｇｅｏｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇꎬ２０１６ꎬ５４(２):１２２６－１２３９.
[２３] ＦＵＫＡＮＯ ＫꎬＭＡＳＵＤＡ Ｈ. Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｐｏｌｅ￣ｌｉｋｅ ｏｂｊｅｃｔｓ ｆｒｏｍ ｍｏｂｉｌｅ ｍａｐｐｉｎｇ ｄａｔａ[ Ｊ] . ＩＳＰＲＳ ａｎｎａｌｓ ｏｆ

ｐｈｏｔｏｇｒａｍｍｅｔｒｙꎬｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ａｎｄ ｓｐａｔｉａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｓｃｉｅｎｃｅｓꎬ２０１５ꎬ２:５７－６４.
[２４] ＨＡＣＫＥＬ ＴꎬＷＥＧＮＥＲ Ｊ ＤꎬＳＣＨＩＮＤＬＥＲ Ｋꎬｅｔ ａｌ. Ｆａｓｔ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ３Ｄ ｐｏｉｎｔ ｃｌｏｕｄｓ ｗｉｔｈ ｓｔｒｏｎｇｌｙ ｖａｒｙｉｎｇ ｄｅｎｓｉｔｙ[Ｊ].

ＩＳＰＲＳ ａｎｎａｌｓ ｏｆ ｔｈｅ ｐｈｏｔｏｇｒａｍｍｅｔｒｙꎬｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ａｎｄ ｓｐａｔｉａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｓｃｉｅｎｃｅｓꎬ２０１６ꎬ３(３):１７７－１８４.
[２５] ＷＥＩＮＭＡＮＮ ＭꎬＪＵＴＺＩ ＢꎬＨＩＮＺ Ｓꎬｅｔ ａｌ. Ｓｅｍａｎｔｉｃ ｐｏｉｎｔ ｃｌｏｕｄ ｉｎｔｅｒｐｒｅｔａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｏｐｔｉｍａｌ ｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄｓꎬｒｅｌｅｖａｎｔ ｆｅａｔｕｒｅｓ

ａｎｄ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ[Ｊ] . ＩＳＰＲＳ ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ ｐｈｏｔｏｇｒａｍｍｅｔｒｙ ａｎｄ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇꎬ２０１５ꎬ１０５:２８６－３０４.
[２６] ＴＯＭＢＡＲＩ ＦꎬＦＩＯＲＡＩＯ ＮꎬＣＡＶＡＬＬＡＲＩ Ｔꎬｅｔ ａｌ. Ａｕｔｏｍａｔｉｃ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｐｏｌｅ￣ｌｉｋｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ ｉｎ ３ｄ ｕｒｂａｎ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ[Ｃ] / /

ＩＥＥＥ / ＲＳＪ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｒｏｂｏｔｓ ａｎｄ Ｓｙｓｔｅｍｓ. ＣｈｉｃａｇｏꎬＵＳＡꎬ２０１４.
[２７] ＳＯＮＧ ＳꎬＸＩＡＯ Ｊ. Ｓｌｉｄｉｎｇ ｓｈａｐｅｓ ｆｏｒ ３ｄ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｉｎ ｄｅｐｔｈ ｉｍａｇｅｓ[Ｃ] / / Ｅｕｒｏｐｅａｎ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ.
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