
 

使用显著性划分的机载激光雷达点云滤波
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摘　要：点云滤波是机载激光雷达点云数据处理的一个关键步骤。针对目前已有算法存在的单一方

法在特定地形的点云滤波效果较好，而对于复杂或混合地形滤波效果不理想的现状，提出了一种基于

点云网格地面显著性的点云滤波方法。该方法在点云以虚拟网格组织的基础上，使用扫描线高程分割

的方式，计算各网格单元的地面显著性指标，依据地面显著性值对网格内的点云进行地形类别划分，对

不同类别的网格单元，使用不同的滤波处理手段。该方法与其他经典方法相比，避免了迭代加密过程，

在起伏区域使用曲面而非平面来代替局部地形，在不显著增加计算量的情况下，对于复杂和混合地形

具有更好的适应性，能够生成可靠性较高的地面点集合。
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Airborne LiDAR point cloud filtering using saliency division
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Abstract:   Point cloud filtering is one of the key steps of airborne LiDAR point data processing. Most traditional
methods obtain satisfactory effects just for several specific terrain types. However, ground filtering on the point
cloud of  complex or  mixed terrain  types  faces  a  huge challenge.  Therefore,  a  new point  cloud filtering method
based  on  grid  ground  saliency  division  was  proposed.  As  the  point  clouds  were  organized  with  virtual  grid,  a
ground  saliency  division  based  on  elevation  was  performed  on  the  scanning  line  of  point  clouds.  For  different
types of grids,  different filtering processes were employed to segment point clouds into ground points and non-
ground  points  according  to  the  ground  saliency  value.  Compared  with  other  classical  methods,  the  proposed
method  avoids  the  iterative  encryption  process,  and  the  curved  surface  was  used  to  fit  local  terrain  in  those
undulating  area,  which  has  better  adaptability  in  complex  and  mixed  terrains  with  limited  increase  of
computational cost, and generates a set of ground points with high reliability.
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0    引　言

点云滤波是机载激光雷达  (Light  Detection  and

Ranging, LiDAR)点云数据处理的重要步骤。主动式

成像的 LiDAR点云数据具有数据量大、数据分布离

散等特点，因此数据的处理方法与其他遥感数据类型

有所不同。三维点云数据滤波是后续点云分类以及

植被、道路、建筑物等特定物提取等处理步骤的基

础。如何实现快速、高效的点云滤波，提升滤波算法

在多种不同地形的适应性，具有重要意义。

点云滤波的算法自 20世纪 90年代以来，一直是

热门的研究方向。典型的算法包括基于数学形态学

的算法、基于坡度的算法、基于三角网的算法、基于

曲面拟合的算法和基于聚类分割的算法等。根据

ISPRS的结论，多数传统算法针对特定的地形，能够

达到令人满意的效果，但是在复杂和混合地形中表现

不佳[1]。

数学形态学算法最早被用于剖面分析的点云滤

波，后续研究者对形态学方法进行改进以提升形态学

滤波方法的准确率。Sun等[2] 提出一种基于迭代多尺

度形态学开重建的方法，对含有各种复杂地形地物特

征的城市场景均有较强的适应性。此类方法主要问

题是在地形起伏较大区域难以兼顾一些较小且复杂

的地形，渐进窗口难以适应局部地形坡度的阈值。

基于坡度的算法，确定两个相互临近的点，依据

两点的坡度是否大于一定阈值，对于较高点进行判

定。算法需要频繁寻找临近空间点，在面临大量的定

位、查找和修改工作时，运算量较大，导致点云数量较

大时算法效率偏低。

基于曲面的方法在一定范围内采用二次或者其

他曲面形式来逼近当前窗口内的地形表面，依照点到

曲面的高差来判定是否为地面点。Zhang等[3] 提出的

布料模拟滤波实质上也是使用质点弹簧模型，去找到

最优的地形表面。

基于三角网的方法通过构建三角网，对点云进行

定位和判断。在 ISPRS的第 III工作组的 8种滤波算

法对比 [1] 当中，三角网渐进加密  (Progressive  TIN

Densification, PTD)算法获得最小的最高总误差以及

最高的 Kappa系数。后续的研究改进方向主要在：优

化构网和查找速度 [4]、优化种子点选取策略 (避免地

物点和低点噪声被选入种子点)、优化在山脊和地形

断裂区域的表现[5] 以及减少外部参数等方面。

基于分割的方法，将点云分割成块之后，基于块

对象的关系来进行滤波。Wang等[6] 采用连通点集的

方式基于局部表面凹凸性进行点云的分割，对散乱点

云具有良好的效果。此类方法对分割精度要求较

高。针对不同的地形采取的分割策略和参数设置等

都对滤波结果优劣产生影响。

基于分类的方法，训练分类器将原始点云分为地

面点和非地面点两类。传统的机器学习的方法使用

信息向量机 [7]  (Information Vector Machine, IVM)、相

关向量机 [8](Relevance Vector Machine, RVM)、随机森

林  (Random Forest, RF)等采集样本特定的特征训练

分类器对点云进行分类。Rizaldy等 [9] 使用全卷积网

络在 ISPRS滤波数据集和荷兰 ANH-3数据集上均得

到较好的滤波效果。 Janssens等 [10] 评估了 PointNet

在点云滤波的应用效果，基于分类效果提出了改进

方向。Zhao等 [11] 将迁移学习引入机载激光雷达点

云分类，有效提升分类精度，较大程度减少了训练

时间。

基于扫描线对点云进行分割，避免了针对点直接

进行对象分割的巨大的计算量，同时能够在一定程度

内保留点云之间的拓扑信息。Ye等[12] 在进行多方向

扫描线分割的基础上定义了地面显著性的概念，提出

基于地面显著性进行近似全局优化的半全局滤波

(Semi-Global Filtering, SGF)方法。

混合的方法是指结合上述多种经典或改进算法

以提升算法在不同区域的综合表现，补偿某一类算法

在特定区域的错误情况。Liu等 [13] 结合强阈值三角

网渐进加密滤波和总体最小二乘曲面拟合滤波方法，

提升了算法的可靠性和自动化程度。

文中在 Ye等 [12] 的地面显著性计算的基础上对

异形建筑物区域进行了改良以提升显著性计算准确

性，并通过对呈现不同地面显著性的网格采取不同的

分类面并进行滤波，整合形成最终滤波结果，能够较

好地处理大型建筑物和各种复杂地物，同时对有起伏

区域使用拟合方法计算分类面，更好表达真实的局部

地形，对多种地形环境的点云能够达到较为稳定的滤

波效果。
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1    算法基本思想

文中在以虚拟格网组织激光雷达三维点云的基

础上，使用多方向扫描分段的方式进行分割并计算优

化后的地面显著性值，以此初步判断地形类别，针对

不同的地形采取包括曲面拟合、显著性插值等手段获

取更准确的滤波分类面，以完成点云滤波过程。

1.1   虚拟格网构建

虚拟格网是使用相同规模的矩形网格单元将点

云在二维上进行划分，如图 1所示。多数情况下网格

单元在 XOY平面上的长和宽可设置为相等。对于激

光脚点，根据其在二维平面的 x、y坐标，将其划归到

所属网格当中，根据点坐标可以计算出所属网格行列

号，通过网格 ID也能索引到所包含的所有激光脚点

序号。点云数据以网格方式组织后，为了节省计算

量，一般采用单个网格内的最低点高程代表网格单元

高程。格网化公式如下：

i = int
(

x−min x
d

+1
)

(1)

j = int
(

y−miny
d

+1
)

(2)

min x miny

式中：i和 j为格网的行列号；x和 y为点云的水平坐

标； 和 为点云的水平边界值；d为网格间

距。在一些点云处理算法中，会保存单个网格内部的

所有三维点序号以便于索引。

 
 

 
Elevation

(a) 三维透视图
(a) 3D perspective rendering

(b) 二维侧视图
(b) 2D side view

图 1  虚拟格网

Fig.1  Virtual grid
 

 

1.2   地面显著性求解

地面显著性 γ求解的目标是为了将高程区分度

明显的地物网格和地面网格以不同的地面显著性值

分离，此算法使用基于多方向扫描的分割算法来计算

网格单元的地面显著性。

1.2.1    格网分段

显著性求解的第一步是对诸多格网的分段过程，

即阶跃探测 (如图 2所示)，旨在分离在高程上有显著

差异的网格单元，将相邻且高程接近的网格划分至同

一个分段。

 
 

 
 

Scanning direction

|ΔH|＞threshold_h1

ΔH1 ΔH2

Segment 1
Segment 2

(a) 扫描方向
(a) Scanning direction

(b) 扫描过程
(b) Scanning process

Segment 3 Segment 4

Blank region
−

−

−

−

图 2  多方向高程阶跃探测

Fig.2  Elevation mutations detection in multiple directions
 

 

扫描方向以点云 XOY平面坐标为基准，自 y轴正

方向起算，顺时针旋转，每 45°为一个扫描方向，共

8个扫描方向，各方向扫描过程相互独立。在 8个方

向内对于每个方向的扫描线依照高程进行分段，此处

所使用的高程为单个网格内所有点的高程最低值，后

续的显著性计算中所使用的高程与此相同。使用一

定的高差阈值 ΔH，在单个扫描方向的某一条扫描线

上，从起算的网格单元开始沿扫描方向逐个向前遍

历，每当下一处格网的网格高程与当前网格高程的高

差超过高差阈值 ΔH，或下一处格网为空时，则将起算

网格到当前网格的所有网格划分为一个分段，然后从

下一个非空网格重新开始起算。分段的主要目的是

区分典型的建筑物，因此高差阈值 ΔH一般设置为低

于测区内最低矮建筑物的高度即可，多数情况下使用 1.0~

1.5 m的高差阈值即可有效进行网格高程的区分。

1.2.2    显著性求解

地面显著性求解是一个多方向累计递减的阶跃

探测过程。基于各方向的高程变化，对分割段的显著

性进行运算。

单个方向的显著性判断是基于分段的，即在某一

方向的某次判断中，满足高程条件的分段内部所有网

格单元同时修改显著性；多方向叠加过程是则基于网

格单元的，对网格单元在 8个方向的显著性计算叠加

得到最终的显著性值，显著性叠加过程与其所处分段

无关，与同一分段的其他网格单元也无关，网格单元
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之间的运算过程独立。

求解显著性之前，需要将所有非空的网格的地面

显著性的值初始化为 1。在上一步网格分段的基础

上，对每个方向再次以相同方式进行扫描。在某个方

向的单条扫描线的扫描中，依据网格分段过程中得到

的分段信息，定位位于不同分段邻接处的网格单元。

在邻接单元处，若当前分段末尾网格相对于下一分割

段的起算网格的高程差值大于一定阈值，则将当前分

段的所有网格的地面显著性值减去 1/8。这一过程在

8个方向上进行叠加，当某一片网格高程在 8个方向

均显著高于区域的网格高程，则地面显著性将最终计

算为 0，若某一格网单元在 8个方向的邻接分段的高

程值均未显著低于当前分段，则该区域的最终地面显

著性计算值为 1.0。值得注意的是，分段是一维的概

念，指某扫描方向上某一扫描线上的若干连续网格单

元的集合，同一单元各方向的分段并不一致，有别于

对象分割中的分割块。

扫描线方向上分割段发生高程阶跃的情况有图 3

所示 3种：第一种是由高到低，此时 Segment 2的所有

网格单元的显著性减去 1/8；第二种是由低到高，因此

Segment 4内的网格单元的显著性不做处理；第三种

同样是由高到低，但由于 Segment 5只有一个网格单

元，于是将 Segment 6的末尾单元与 Segment 7起算单

元 做 高 差 计 算 ， 若 高 差 较 小 ， 则 对 Segment  4和

Segment 6的网格显著性不做处理。若 Segment 6 的

高度显著高于 Segment 7，则将 Segment 4和 Segment

6中的网格单元的显著性值均减去 1/8。如图 4所示

为点云显著性渲染结果，高程分层设色图从蓝色到红

色代表由低到高，显著性灰度图纯黑色代表显著性为

0，白色代表显著性为 1，颜色深代表地面显著性低。

1.2.3    显著性求解优化

正常情况下高程显著高于周围地区的建筑物应

当具有较低 (接近于 0)的显著性值，然而实地的建筑

物在形态和分布上较为复杂，地面显著性的计算值往

往远高于 0。如中心凹陷状建筑，当屋顶的高差阈值

大于显著性分割时的高差阈值时，在扫描时凹陷处有

较多的方向处于较低水平，中心处显著性会远高于

0甚至达到 1。凹陷处过高的地面显著性数值会对网

格类别划分的过程产生误导，需要进行消除。增大基

本网格尺寸可在一定程度上减少此类现象的发生，但

大格网会导致细小地形起伏被削平 (类似渐进形态学

滤波效果)，不宜作为主要优化手段。为保证建筑物

分离，此处使用一种简单的邻域窗口搜索策略，如

图 5所示。

 
 

 
… …

ΔH＞BT

Building

BT

BT: building threshold

图 5  特殊形状建筑物屋顶

Fig.5  Roofs of special shape building
 

 

对于一处地面显著性为 1或接近 1的网格，若在

其一定大小的邻域窗口内，地面显著性显著小于 1的

非空网格占绝大多数，则将其地面显著性设置为窗口

内低显著性网格的显著性的均值。建筑物中心的凹

陷处导致的异常显著性值，使用此种方法基本能够有

效去除。

这种建筑物凹陷在绝大多数情况下不会呈现广

泛的分布，因此在优化的时候考虑使用邻域信息。此

处采用的优化方式类似数字图像处理领域的数学形

 

Scanning direction

Segment 2
Segment 6Segment 4

1

Segment 7Segment 5
Segment 3Segment 1

2 3

图 3  地面显著性计算

Fig.3  Ground saliency calculating 

 

(a) (b)

图 4  点云高程分层图 (a) 及地面显著性灰度渲染图 (b)

Fig.4  Layered map of point  cloud elevation(a) and gray rendering map

of ground saliency(b)  
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态学腐蚀方法。使用一定大小的窗口对网格显著性

值进行类似形态学的腐蚀操作。如图 6所示，将地面

显著性高于阈值 γthre 的网格单元看作二值图像的前

景像素，将小于阈值的网格看作单元背景像素。使用

形态学腐蚀操作之后，孤立的高显著性单元将会被视

作噪声滤除。这种过滤操作针对网格单元，即将孤立

的高显著性单元的显著性值置为周围低显著性邻域

网格单元的显著性均值。

 
 

High saliency area

Low saliency area

图 6  中心凹陷建筑物区域显著性分布

Fig.6  Ground saliency distribution of center sunken buildings area
 

 

图 6中的红色虚线框内区域即屋顶中部有凹陷

的建筑物的网格显著性。通过使用不同窗口大小的

窗口进行类似形态学腐蚀的操作，将孤立的高显著性

区域的显著性设置为邻域的均值，从而使建筑物区域

的显著性保持一致性。

一些类似四合院的建筑，中心处实际上为地面，

由于上述显著性优化过程导致其地面显著性最终计

算值较低，但对后续的滤波结果影响不大，在后续的

分类面插值求解过程中弥补这一过程。

1.3   基于不同显著性数值的网格类型划分

在点云求取到地面显著性后，根据不同的地面显

著性数值，来表达当前网格内最低点为地面点的可能

性：数值接近 1，网格最低点为地面点的可能性较高；

数值为 0，则为非地面点的可能性较高。对于地面显

著性较高的网格点，其本身的高程可作为滤波分类面

的参考值，而对于地面显著性较低的点，由于最低点

为非地面点的可能性较大，因此要找到一个尽量贴近

真实地面的分类面，其分类面的高程值需要根据临近

的地面点寻找参考。

在对不同的网格点处以不同的分割手段前，需要

先确定一个合理的阈值将二者分开。在正常情况下，

由于二维网格化过程使用网格最低点作为网格高程，

因此建筑物屋顶处的网格高程应接近屋顶面高程，少

数情况下屋顶下有噪声点干扰，应在预处理过程中剔

除，而房屋附近的地面点网格高程则接近地面高程，

因此建筑物屋顶分段在大多数方向可以找到高程显

著低于其的邻近地面进行分段，故建筑物屋顶分段内

的网格地面显著性计算值一般接近或等于 0；斜坡区

域则有少数方向临近分段高程显著低于自身高程，故

地面显著性在 0.5左右；平坦地面点在无低噪声点和

地面凹陷的情况下各个方向的临近分割段极少有低

于自身高程的情况，地面显著性则接近或等于 1。

包含地面点的网格点，自身的高程是确定当前网

格单元分类面的主要参考数据；而建筑物网格点，需

要寻找附近的地面点作为参考。进行显著性数值的

分割时，首先应确保将建筑物点分离开来，分离的核

心在于地面显著性划分阈值的确定。具体的显著性

阈值设置方法，详见实验部分。

1.4   分类面确定方法

在使用合适的分割阈值将格网分开后，不同的网

格点的后续处理方式如下所述。

对于平坦地面点，使用网格最低高程作为分类面

高程。事实上，此类区域同样可以基于网格邻域点使

用曲面拟合方案得到当前区域的近似分类面，但是对

于较平坦的地面区域，拟合得到分类面与直接使用网

格最低高程效果相近，对于结果影响极小，因此亦可

直接使用网格最低高程作为水平分类面高程以减少

不必要的计算量。或者判定网格最高点与最低点高

程差较小时使用最低点高程作为水平分类面高程。

3×3

对于有起伏的区域或是斜坡区域的分类面获取，

比较合适的是采用拟合的方式。此处的分类面拟合

方法，基本思路类似于移动窗口最小二乘曲面拟合滤

波方法。从 窗口的网格单元的最低点中各选一

个点，共计选取小于等于 9个点，纳入当前网格邻域

点集合中，根据点数不同，采取不同的处理策略。在

确定当前网格非空的前提下，具体分以下几种情况：

点数小于 3时，无法使用拟合方案，则仍使用建筑物

网格区域的内插方法获取分类面高程，具体过程参考

下述建筑物网格点插值方法。当点数大于 3且小于

6时，此时点数足够拟合一个平面，但不足以拟合一

个二次曲面，若低噪声点已被去除，此时取其中最低
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的 3个点作为拟合平面的参考点。点数多于 3个点，

可以使用剩下的点作为检查点。当点数大于等于

6时，即拟合二次曲面作为分类面。从中选取高程最

低的 6个点，作为参考点拟合二次多项式曲面。若点

数多于 6个点，可以从剩下的点中选取检查点，以保

证拟合的分类面的准确性。

对于建筑物区域的网格点，分类面则根据临近地

面点信息来生成。在这一过程中，地面显著性和距离

因素均可以作为辅助判断依据，文中采用了基于地面

显著性的网格点插值手段。

对于地面显著性分割后确定为建筑物的疑似点，

在获取分类面时采用如下方法：

(1) 从当前网格向周围 8个方向延伸搜索，直至

每一个方向均找到地面显著性大于阈值且高程低于

当前网格高程的网格单元。若某一方向搜索距离大

于距离阈值仍未找到符合条件的网格，则当前的方向

判定为失效方向，不作为分类面插值的参考。对于符

合条件的网格，记录该方向找到的网格高程和距离当

前格网的距离 (格子数)。

(2) 以当前网格单元为中心，在 8个方向搜索到

的显著性值较高的网格中，找到距离最近的网格。若

同一距离下有多个点，则使用显著性值最大的网格高

程值作为分类面高程。

(3) 对网格水平分类面的高程，设定一定的高差

阈值，对当前网格内所有点进行类别划分。高程显著

高于分类面一定高度的，判定为非地面点，在此之下

的判定为地面点。

2    实验及结果分析

文中研究以 Visual Studio 2015为开发平台，系统

环境为 Windows 7 64位。实验数据为广州某地区机

载激光雷达点云数据，共 9个子测区。单个点云数据

的点数为 500万左右，点云密度为每平方米 10~20

点。数据源位于城市区域，地物种类复杂多样，测区

内包含高层建筑、密集房屋、植被、桥梁、道路等多

种地物。网格数据组织过程中，需保证网格单元尺寸

大于平均点距，实验中网格间距为 1.0 m。各子测区

地形分布见表 1。

用于验证参数设置和结果可用性的标准是国际

摄影测量与遥感协会 (ISPRS)的评价体系 (交叉表

法)：两类误差和总体误差指标 (如表 2所示)。一类错

误率指拒真错误，即地面点被误分为非地面点的比

例，二类错误指纳伪错误，即非地面点被误分为地面

点的比例。总体错误率即所有的类别错分点占总点

数比例。错误率越低代表整体滤波效果越好。同时

使用了 Kappa系数作为定量评价的标准之一，Kappa

系数越大，表明滤波效果越好。

 
 

表 2  交叉表法评价指标

Tab.2  Assessment criteria of crosstab method
 

Data type
Filtering results

Sum
Ground Non-ground

Ground a b e = a + b

Non-ground c d f = c + d

Sum g = a + c h = b + d n = e + f

 
 

在进行地面显著性求解之后对网格点进行类别

划分过程中，针对阈值的设置，设置了从 0.375~0.875

等一系列的数值，比较分割的结果和最终滤波的结

果，以探索分割阈值的最优值。当 γthre2 为 1.0时代表

无点使用局部最低高程，此时的划分代表二类划分，

在可靠地面点区域全程使用拟合方式求取分界面，计

算量较大，故未列出 γthre2 为 1.0的方案。

使用不同的显著性划分阈值，对多组数据分别进

行滤波得到结果后，在不同的显著性阈值下，统计一

类错误率、二类错误率和总体错误率。错误率的统计

 

表 1  各子测区地形

Tab.1  Landform in each subarea
 

Area
Terrain properties

Topographic relief Objects

1 Smooth Buildings, vegetation, waterbody

2 Smooth Complicated buildings, vegetation

3 Smooth Complicated buildings, viaduct

4 Smooth Complicated buildings, vegetation

5 Large Buildings, waterbody, terrain fault

6 Large Vegetation, buildings, viaduct

7 Smooth Buildings and vegetation

8 Large Buildings, power line, viaduct

9 Large Slope, vegetation, steep, viaduct
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结果为在多组数据测试下的平均值。具体结果如

表 3所示，E1、E2、Et、K分别表示一类错误率、二类

错误率、总体错误率和 Kappa值。
 
 

表 3  在不同区域使用不同 γ 阈值的错误率 (%)

Tab.3  Error  rate  in  different  terrains  using  different

threshold γ  (%)
 

γ1 γ2
Site1 Site2

E1 E2 Et E1 E2 Et

0.375 0.5 4.0 4.6 4.3 4.7 7.4 5.4

0.375 0.625 4.0 4.7 4.4 4.8 7.4 5.5

0.375 0.75 4.0 4.7 4.4 5.0 7.3 5.7

0.375 0.875 4.0 4.7 4.4 5.3 7.3 5.8

0.5 0.625 4.0 3.6 3.8 5.2 7.1 5.6

0.5 0.75 4.0 3.6 3.8 5.3 7.0 5.8

0.5 0.875 4.0 3.6 3.8 5.5 7.0 5.9

0.625 0.75 4.0 3.3 3.6 6.3 6.3 6.3

0.625 0.875 4.0 3.3 3.6 6.5 6.3 6.4

0.75 0.875 4.0 3.2 3.6 8.7 5.2 7.8
 
 

表 3中，Site1和 Site2分别代表平坦区域和地形

起伏区域的统计值。根据统计结果，错误率最小时所

取 γ阈值在平坦区域和起伏地形区域表现不尽相

同。平坦和建筑物较密集区域，使用较大 γthre1 阈值时

二类错误率和总体错误率更低；在地形有起伏区域，

显然 γthre1 采用 0.5或更低的数值时具有更好的滤波

效果。综合各种测区，γthre1 在采取 0.5附近的数值时，

对多数情况下分割的结果比较合适，对不同的地形都

具有不错的适应性，可以作为算法的默认阈值。当整

个测区的地形普遍偏向于平坦或者起伏时，仍可以通

过调整 γthre1 获得更好的滤波表现。

γ的设置对最终的错误率具有明显影响，在其他

参数采用默认的相同值的情况下，使用不同 γ阈值下

的错误率差距可能超过 1%。对于斜坡区域和平地区

域的 γ阈值分界 γthre2，在斜坡区域和非地面区域的

γthre1 相同的情况下，不论是在城区还是山区，γthre2 的

设置对于最终错误率的影响并不明显。在山区 γthre2
的数值对滤波精度的影响相较于城市更大，但总体而

言差距仍不算显著，故大多数情况下 γthre2 无需进行调

整，可以作为固定的参数存在，这里主要讨论 γthre1 阈

值的设置对结果的影响。在平坦区域，增大 γthre1，错

误率明显降低。在此类区域，建筑物分布密集且广

泛，此时较为稳健的做法应当是使用插值的手段而非

拟合，因此增大 γthre1 的值，更多的过渡区域将会使用

显著性插值手段寻找分类面。在起伏地形区域，减小

γthre1，一类和总体错误率则更低。此时使用插值的手

段从附近的地面点插值的高程可能会与当前区域的

地形不一致，曲面拟合获取地形分类面方式则在这些

区域的表现更加稳健，有利于表达起伏地形的真实情

况。从统计结果来看，错误率表现与算法设计的思路

基本一致。

实 验 使 用 改 进 渐 进 形 态 学 算 法  (Progressive

Morphological  Filter,  PM)、比较成熟的商业化软件

TerraSolid 中三角网渐进加密算法 (PTD)和布料模拟

滤波算法 (Cloth Simulation Filter, CSF)作为对照。错

误率和 Kappa值如表 4所示。

表 4  滤波精度对比分析

Tab.4  Comparison and analysis of filtering accuracy
 

Area
PM PTD CSF Proposed

E1 E2 Et K E1 E2 Et K E1 E2 Et K E1 E2 Et K

1 4.29 3.62 3.93 92.09 3.45 5.49 4.54 90.89 3.99 4.02 4.00 90.63 4.00 3.15 3.55 92.87

2 5.65 7.57 6.72 86.41 3.17 8.43 6.11 87.68 6.06 6.46 6.29 85.54 3.76 7.00 5.57 88.75

3 4.50 3.90 4.19 91.60 2.01 4.27 3.19 93.60 4.64 3.86 4.23 90.97 3.61 3.12 3.36 93.27

4 6.77 6.01 6.38 87.23 3.34 5.58 4.50 90.99 4.67 6.81 5.78 86.32 5.27 5.11 5.19 89.61

5 3.41 4.61 4.19 90.90 3.80 4.47 4.23 90.78 7.38 3.89 5.11 88.76 3.31 3.96 3.73 91.88

6 6.58 3.99 4.88 89.22 6.22 3.25 4.27 90.53 2.92 5.25 4.45 88.60 3.30 3.24 3.26 92.82

7 11.58 9.35 10.67 78.17 3.22 9.09 5.62 88.29 3.62 11.53 6.86 83.62 4.98 10.51 7.24 84.93

8 9.06 3.16 6.05 87.89 2.85 4.35 3.61 92.76 2.29 6.02 4.20 90.03 3.11 3.30 3.21 93.58

9 6.81 3.34 4.71 90.12 3.32 5.05 4.37 90.93 4.93 12.89 9.74 79.37 2.53 5.70 4.45 90.80
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多数情况下，PTD算法和文中表现出了更低的一

类错误率，其中 PTD表现最为优秀，即地面点保留较

为完整。文中算法一类错误率略低于 PTD算法，但

差距不大。CSF算法在大部分情况下，能够保持较低

一类的错误率，部分情况下错误率会剧增，尤其是在

地形较复杂的情况下，很难找到较为合理的参数适应

整个测区的情况。PM算法在保持地面点上表现不如

其他 3种算法。

在二类错误率的表现上，各算法的表现因测区而

异，总体而言各算法差距不大，具体情况仍与测区地

形密切相关。在地势平坦区域，文中算法和 CSF算法

表现出最好的二类错误率，其中，当地形较为复杂，例

如有高架、桥梁和连续建筑等地物时，PTD算法表现

更加稳定，文中算法与 PTD算法精度相当。总体而

言，相较于其余几种算法，文中算法在二类错误率的

表现上最为优秀。

在总体错误率上，文中算法在 9个测区中有 5个

测区总体错误率优于 PTD算法。CSF算法在多数情

况下错误率低于 PTD算法，但差距不大。在地形较

为复杂或特定地形下，CSF算法错误率显著上升。

PM算法在部分平坦区域表现也比较优秀，但实际应

用时参数多，多数需调整以达到最佳效果，算法自适

应性差。Kappa系数的统计表现与总体错误率接近，

4种算法在绝大多数区域的 Kappa系数均在 80%以

上；文中方法和 PTD算法仍在不同地形区域获得了

最好的 Kappa数值表现。

算法效率上，实验使用的数据测区点数在 400~

700万点之间，单个测区点数 500万左右。4种算法

中，PM算法效率最高，滤波时间在 1 s内 (不包含文

件 I/O花费时间)。文中算法在效率上低于 PM算法，

滤波时间在 2~6 s之间。而 PTD算法和 CSF算法花

费时间较长，尤其是当迭代条件较为苛刻时，滤波时

间显著增加，多数测区点云滤波时间超过 10 s。

图 7为滤波结果和带有真实类别的点云对比，测

区 1地形简单，地势平坦，地物和地面界限分明，文中

算法在此测区表现出良好的滤波效果，植被、建筑等

地物均能够较好地和地面分离。测区 9地形复杂，地

物和地面界限不分明，且有高架、斜坡、密集植被 (植

被下地面点稀少)和低矮人工地物。除了极为低矮的

人工地物和植被 (图 7(d)红色区域附近)由于高程参

数无法适应，导致被算法归类为地面点之外，其余地

物均有效分离。同时，位于高架桥下的少数低矮植被

由于无法找到足够的有效参考地面点，未能完全和地

面分离。
  

(a) (b)

(c) (d)

图 7  测区 1、9滤波结果对比。(a) 测区 1滤波结果；(b) 原始点云；

(c) 测区 9滤波结果；(d) 原始点云

Fig.7  Comparison of filtering result of site 1 and 9. (a) Filtering result of

site  1;  (b) original  point  clouds;  (c) filtering  result  of  site  9;

(d) original point clouds 

 

综合各个测区来看，算法在不同地形下均能够达

到较好的滤波效果，较少出现集中和成规模的错误滤

波情况，大多数滤波错误可以通过调整阈值参数宽容

度来降低或消除。同时，算法在效率上在同类算法中

也处于较高水平，能够适应大量点云数据的生产应用

需求。

3    结　论

对于多数滤波算法在单一地形表现较好，对混合

和复杂地形表现不够，需要针对某些特定地形做改进

和补偿的现状下，文中采用扫描线分割的方式替代传

统方法“渐进加密”和“全局优化”的思路，大大减少了

计算量。基于地面显著性对不同地形进行粗分类并

对显著性计算结果进行优化，针对不同地形有选择地

使用曲面拟合或基于显著性插值的方法计算分类面

并滤波，有效避免了单一算法在不同地形频繁进行针

对性修改和参数调整的过程。在多种地形点云的滤

波测试中，均得到稳定可靠的滤波结果，且需要调整

的外参数极少；相对于经典算法，在滤波准确率和自

适应程度上都具有明显的优势。下一步改善的目标

是针对地形粗分类机制的改进，使用自适应程度更高
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乃至完全自适应阈值的方式区分地形，并对目前算法

未能解决的地形断裂区域进行优化。
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