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Abstract：With the continuous development of LiDAR technology, the research of LIDAR point cloud data

processing is also in- depth. Point cloud filtering is one of the key steps in airborne LiDAR point cloud

processing. The existing point cloud filtering algorithms often work well on some specific terrains, however,

their filtering results are not satisfying in the cases of undulating terrains or mixed terrains, some post-processing

measures are always needed. Based on relative coefficient of variation and regularized thin- plate- spline

interpolation, a new terrain adaptive point cloud filtering method is proposed in this paper. The initial seed points

are obtained by two-dimensional and 8-directional region-growing method, and then optimized by extracting line

features from the point clouds, the points with low reliability are removed from the sets of reference points. After

that the reference points are mostly reliable and scattered in the whole test area, and could be used to generate

classifying surface. Finally, the classifying surface between ground points and non-ground points is fitted using

thin-plate-spline interpolation. Classifying surface is used to absorb more ground points from point cloud, which

could provide reference information for the next round of interpolation. In this process we use regularization

item of adaptive coefficient to control the bending extent of classifying surface, in order to make the filtering

algorithm adaptive to different types of terrains. Ground points are totally filtered after several iterations. The

experimental results on point clouds from multiple devices show that the total errors of our proposed method

were 4.14% and 4.17% in Guangzhou and ISPRS datasets, respectively. The result of the proposed filtering method is

not the best, but it is more stable and has better terrain adaptability compared to state-of-the-art popular algorithms

such as progressive TIN filter, cloth simulation filter, semi-global filter, etc. The proposed method outperforms

other comparison methods in both error rate and overall performance in several complex or special terrains, as well as

high computational efficiency. Additionally, the promising experimental results demonstrate that the proposed

adaptive terrain filtering method is an accurate and efficient solution for airborne LiDAR point cloud filtering in
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complex terrains, such as slopes, ridges, and mixed terrains including vegetation and buildings.
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摘要：随着机载激光雷达成像技术（LiDAR）的不断发展，激光点云数据处理的相关研究也在不断深入。点云滤波是机载激光

雷达点云数据处理的重要环节之一。针对多数经典滤波方法在复杂地形和地物条件下的滤波效果不够理想的现状，提出一

种新的基于相对变异系数的地形自适应正则化薄板样条插值点云滤波方法。采用二维区域增长获取初始插值参考点后，基

于线特征约束对参考点进行优化，去除部分低可靠性参考点以得到较准确、分布离散均匀的初始插值参考点集合，在此基础

上通过正则化薄板样条插值方式来拟合地形点与地物点之间的滤波分类面，完成对机载激光点云的高精度自适应滤波。对

比实验结果表明，本文的地形自适应滤波方法在2组实验数据的总体错误率分别达到4.14%和4.17%，在错误率和多地形综合

表现等方面具有优势，且滤波运算效率在目前主流的滤波算法中处于较高水平。另外，实验结果验证了地形自适应滤波方法

在斜坡、山脊等起伏较多的复杂地形与包含植被和建筑物的混合地形等处的点云滤波结果具有较好的准确性。

关键词：机载激光雷达；点云滤波；区域增长；参考点优化；多向扫描；薄板样条插值；正则化；相对变异系数

1 引言

点云滤波是机载激光雷达（LiDAR）点云数据

处理的重要步骤之一，是分类以及植被、道路、建筑

物等特定地物提取的前提和基础。对不同地形环

境条件下的点云进行高效准确滤波具有重要意义，

自20世纪90年代以来一直是热门研究方向。典型

算法包括基于数学形态学的算法[1-2]、基于坡度的算

法[3]、基于三角网的算法[4-6]、基于曲面的算法[7]、基于

聚类分割的算法[8-9]、基于机器学习的算法、其他算

法[10]等。根据 ISPRS的结论，多数传统算法针对特

定的地形达到令人满意的效果，但在复杂和混合地

形情况下表现不佳[11]。

在针对传统滤波方法的改进之外，近些年来研

究者也提出了一些理论新颖、效果良好的滤波方

法，如布料模拟滤波（Cloth Simulation Filter, CSF）

方法[12]、基于深度学习的点云滤波方法等。基于布

料模拟的方法，使用物理过程模拟地形表面，为假

设的“布料”添加重力和结点间作用力，自下而上覆

盖在地形上，最终形变结果作为地形表面。随着深

度学习研究的不断深入，目前已有一些基于深度学

习的点云滤波研究，如Hu和Yuan[13]将点转化为特

征图使用深度学习分类器，Rizaldy等[14]使用全卷积

网络及改进特征输入以提升滤波分类器训练效率，

并在 ISPRS 测试数据集上取得了可观的滤波效

果。Janssens-Coron 等 [15]将 PointNet 用于点云滤波

实验以验证其适用性等。该类方法总体而言仍存

在分类器训练时间长、对训练样本要求高、泛化性

能不足的缺点。

基于曲面的滤波方法通过构建曲面计算模型

获取点所在平面坐标对应的最接近真实地面的高

程，在各类滤波方法中，在保持地形细节和应对地

形起伏变化上具有独特的优势。此类方法核心在

于找到能够更加精确地表达局部或全局地形表面

的模型。最早的曲面拟合滤波算法使用移动窗口

基于最小二乘曲面拟合实现点云滤波，亦有研究者

使用克里金插值等方法构建表面完成点云滤波。

在诸多表面构建方法中，薄板样条插值（Thin-Plate-

Spline, TPS）是一种理论简单但性能良好的插值方

法，但对插值参考点的要求较高。普通的薄板样条

插值要求插值面严格过所有的插值参考点，即使少

量异常或噪声点对插值面的构建仍具有明显影响。

Mongus等[16]最早将薄板样条插值应用于点云

滤波分类面的构建，但原始薄板样条插值方法面对

复杂地形和包含非地面点的地面插值参考点，得到

的局部表面模型往往与真实地形有较大差距。

Chen等[17-18]通过改进种子点和地面插值参考点选取

的方式，以获取较为充足且完备的插值点，但迭代

过程计算量较大，且在地形断层和复杂建筑物等区

域效果略差。Hu等[19]提出一种高差阈值自适应的

TPS 滤波方案，给出高差阈值的自适应设定方法，

但仅采用经验数值设置正则化项，未探究其原理和

对滤波结果的影响。

在此基础上，本文对TPS插值参考点的获取方

式进行改进以减少计算量，并基于线特征约束对特

定区域的参考点进行优化。同时，采用动态相对变

异系数的正则化TPS方法拟合地形点与地物点之

间的滤波分类面，自适应的正则化系数能够较好地
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适应具有不同起伏程度的地形，在多起伏和大起伏

地形、包含建筑物和植被等的斜坡和山脊、建筑密

集区域等地形下有较好的综合表现，且具有良好的

抵抗噪声和异常点的能力。

2 插值参考点选取优化

2.1 基于区域增长的插值参考点选取

由于传感器、人员操作和环境条件等因素影

响，点云数据获取过程中不可避免地包含噪声点，

这些噪声点需要在滤波前剔除，以免影响滤波的准

确性。国内外研究者对此进行了大量研究，并将噪

声点归类为孤立噪声点和低噪声点。由于2种噪声

分布特征不同，本文在预处理过程中使用K近邻法

剔除孤立噪声点，并使用底帽变换法剔除簇状低噪

声点[20]，将经过上述处理得到的不含噪声点的三维

点云用于后续滤波。

在使用插值方法获取滤波分类面之前，需获取

插值参考点。本文采用二维区域增长方法快速选

取插值点，以较小代价获得充足且可靠的初始分类

面插值参考点，用于后续分类面计算。首先在较大

窗口获取初始的地面种子点（一般取大于 50 m 即

可），选取每个窗口内的最低点构成初始种子点集

合；以平均点间距的 1.5~2.0倍对点云格网化，确保

不出现大量空格网，取格网内高程最低点作为格网

点。根据式（1）或式（2）限定的相邻格网点高差或

坡度条件，以种子点为基点采用 8-邻域（图 1）区域

增长法，将满足增长条件的点加入插值参考点集

合，并标记相应单元。最终得到接近格网单元个数

的插值参考点，分布于整个测区。

高程增长条件： z - zadj < zt （1）

坡度增长条件：
( )x - xadj

2

+ ( )x - xadj

2

( )z - zadj

2 < st （2）

式中：(x, y, z)为当前点三维坐标；(xadj, yadj, zadj)为8邻

域内相邻点三维坐标；zt和 st分别为高差和坡度阈

值，高差阈值 zt对于绝大部分地形可设置为 1 m以

去除典型建筑。

2.2 基于线特征的插值参考点优化

二维区域增长获取的插值参考点可靠程度较

高，但高差或坡度增长判别条件在地物边缘高程变

化平缓且与附近地面接近等情况下，易出现成规模

的错误，会将明显的地物点纳入插值参考点集合

中，典型的情况如台阶、立交桥和高架入口等。如

图 2所示的高架桥区域的入口处，区域增长从路面

延伸，将高架桥区域也加入到插值参考点集合。

针对上述情况，本文使用线特征约束方法对插

值参考点进行后处理筛选。将网格化组织的点云

高程进行量化并构建高程图像，基于LSD算法[21]提

取线段得到高架桥和房屋边缘等地物的高程断裂

线，并标记高程断裂线所在栅格。LSD线提取方法

能够有效检测高程图像中具有一定长度的高程断

裂区域，提取高架桥边缘、长直建筑物边缘等区域，

并将上述地物所在的栅格单元处标记为不可靠插

值参考点。

在提取线特征的基础上，结合高程断裂线和多

图1 种子点选取和8-邻域区域增长

Fig. 1 Seed point selection and 8-neighborhood

region growing

注：图（b）中S为种子点，红色虚线线框为增长范围，箭头方向为区域增长路径。

图2 插值参考点错误增长区域

Fig. 2 Errors in region growing of reference points
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方向扫描高程判别的方式进一步判断高程断裂线

附近的地物点，移出插值参考点集合，尽可能减少

插值参考点中的非地面点。分别以8方向扫描高程

图栅格（扫描方向与图 1区域增长方向一致），在某

一条扫描线上依次遍历所有栅格单元，记录靠近高

程断裂线两侧栅格单元的高程值（注：栅格单元高程

值为栅格内点的最低点高程），在多个方向上若某一

栅格单元位于两条断裂线之间，且高程显著高于断

裂线两侧（同一扫描方向上的单元）高程（图3（a）），

或位于点云边界和某条断裂线之间，且高程高于

断裂线另一侧（同一扫描方向上的栅格单元）高

程，则将位于该栅格内的点移出插值参考点集合

（图3（b））。对于断裂线标记栅格单元内的格网点，

若5×5窗口（缓冲区）内有高程大于等于当前点的格

网点，则同样将当前点移出插值参考点集合。完成

上述筛选后，剩余的参考点即为初始的插值参考点。

3 地形自适应的正则化薄板样条插值

在获得插值参考点的基础上，本节使用地形自

适应的 TPS 方法拟合局部插值分类面。普通的

TPS方法，要求在严格过所有插值点的前提下生成

弯曲形变程度最小的曲面。由于插值本身的特性，

TPS函数在用于空间插值获取分类面时，面临以下

问题：插值参考点不准确的影响，当一个或多个参

考点偏离正常地形时，会将插值面拉低或拉高以致

偏离真实地形表面；较远插值参考点的影响，当远

距离点用于插值时，其坐标对于当前点插值参考意

义不足，导致插值面在中心区域附近偏离真实高

程。采用2.1节基于区域增长法获取插值参考点的

方式，在大多数情况下能够使用近邻点插值，但在

特定区域例如较大面积的建筑物中心、湖心小岛和

点云空洞边缘等处，仍会出现没有足够近邻参考点

的情况，因此需要考虑增大插值函数的宽容度，使

插值面不必严格过所有的插值参考点。为此，本文

引入自适应系数的正则化项，在不同地形条件下使

用变异系数比值来衡量局部区域内点云的高程波动

程度，动态给定正则化项系数自适应计算插值面。

首先，一个普通的薄板样条函数的插值表达式[16]

如下：

ẑ = p( )x,y +∑
i = 1

n

widi ln di, ( )i = 1,2,…,n （3）

某个平面位置 ẑ 对应的插值高程表达式由两

部分组成，式中p为趋势函数，表达近似的一阶线性

趋势面，x，y为当前待插值点的平面坐标。后半部

分是插值表达式的基本函数，用于控制插值面的弯

曲程度，保证插值面曲率最小。wi 为待求系数。

di =(x - xi)
2 +(y - yi)

2 ，表达当前待插值点和各插值

参考点的平面距离平方项。n为当前插值参考点个

数。趋势函数表达式如下：

p(x,y) = a0 + a1x + a2 y （4）

式中：ai为待求常系数。代入边界条件和插值参考

点坐标（xi，yi，zi），可组成如下的法方程：

é
ë
ê

ù
û
ú

K P
PT 0

é
ë
ê
ù
û
ú

W
a

= é
ë
ê
ù
û
ú

z
0

（5）

式中：Ki, j = d 2
i, j ln di, j ；di, j =(xj - xi)

2 +(yj - yi)
2 ；i 和 j

为插值点序号。其余各项的表达式如下：

p =

é

ë

ê

ê
êêê
ê

ù

û

ú

ú
úúú
ú

1 x1 y1

1 x2 y2

… … …
1 xn yn

（6）

W =

é

ë

ê

ê

êêê
ê
ù

û

ú

ú

úúú
ú

w1

w2

…
wn

（7）

图3 参考点不可靠区域（绿色区域）

Fig. 3 Regions with unreliable reference points
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a =
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ù
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（8）

z =

é

ë

ê

ê

êêê
ê
ù

û

ú

ú

úúú
ú

z1

z2

…
zn

（9）

TPS函数正则化项的通用表达式如下：

Kn = λ∙γ2∙I （10）

式中：λ为正则化项系数；I为单位矩阵；γ为标量。其

中γ表达式如下：

γ = 1
n2∑

i = 1

n ∑
j = 1

n

di, j （11）

计算出正则化项 Kn后，与法方程式（5）中的 K

相加，得到正则化TPS的矩阵方程，求解即可得插

值式（3）系数，代入待插值点的（x，y）坐标即可求解

待插值点的插值高程 z。

正则化项核心在于其系数值的确定，不考虑具

体地形和插值参考点的实际情况，采用固定正则化

λ系数，在复杂地形情况下效果较差。本文在经典

TPS 基础上，引入自适应正则化项，基于相对变异

系数自适应设置正则化项系数。λ的理论取值范围

是[0,+∞），但当λ逐步增大时，插值面形变程度逐步

趋于缓和。如图4所示，理论上λ的值应该与插值参

考点高程波动程度正相关，在插值点范围波动较

大、高程分布离散的区域，应降低插值的严格程度，

允许插值面不严格过所有点，此时λ应取较大值；而

在插值点可靠程度高且波动程度小的区域，应使用

更严格的插值方式甚至无正则化的TPS方法以保

留更多地形细节。本文引入基于统计学意义的变

异系数，并采用局部区域的变异系数和全局变异系

数的比值，作为正则项系数的自适应计算值。

变异系数的表达式如式（12）所示。

η = σ
z

（12）

变异系数的计算使用待插值点的 z 坐标（高

程），待插值点的高程 z取相对于最低点的相对高程

值，计算均值
-
z 和标准差σ。全局的变异系数和局

部插值的变异系数计算方式均遵循式（12），二者的

比值（式（13））即为相对变异系数。本文将相对变

异系数λ作为自动计算的正则项系数。

λ =
ηlocal

ηglobal

（13）

式中：ηlocal为基于近邻点计算的局部变异系数；ηglobal

为全局的变异系数。依照上述理论，在计算当前点

的变异系数时，以当前待滤波点为中心，在 5×5的

窗口内选取距离最近的12个近邻参考点，若5×5内

有效参考点不足12个，则进一步扩大窗口直至得到

足够的点数，根据式（13）计算待滤波点的相对变异

系数。相对变异系数的作用在于判定地形起伏程

度，以采取合适的分类面（分离地面点和非地面点

的参考分割面）构建方法。

若相对变异系数为 0 或接近于 0，即当前点所

在区域高程波动较小（平坦地形），则可以回避插

值过程，直接使用水平高程面作为分类面以减少

计算量。水平分类面的高程使用参考点高程均

值。相对变异系数较小的区域，直接根据当前区

域内点高程与水平分类面的高差判定点的类别。

（此处高差阈值的设置与格网间距相关，一般取格

网间距的0.5倍。）

在相对变异系数显著大于 0时，使用插值的方

法计算分类面。以12个近邻参考点作为插值依据，

求解当前区域的正则化TPS方程。在构建正则化

TPS方程时，使用相对变异系数作为正则化项常系

数，根据插值点高程离散情况控制插值面严格程

度。在具体滤波过程中，将当前点所在格网内的点

的（x，y）坐标代入 TPS 方程中求解插值高程值，根

据真实高程与插值高程的差值大小，判定点的类别

（高差阈值与上文一致）。上述插值和判断的过程

经过2~3次迭代之后，构成的地形面趋于稳定，不再

出现明显变化。

4 点云滤波实验与分析

为验证算法的有效性和可靠性，以Visual Studio

图4 不同正则化系数λ下的薄板样条插值

Fig. 4 TPS with different regularization coefficient λ
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2015为开发平台实现算法的C++版本，系统环境为

Windows 7 64 位，实验硬件环境为 Intel i5- 4590

3.2 Ghz，内存8 G。实验数据为广州某大学机载激光

点云数据和国际摄影测量与遥感协会（ISPRS）第三

委员会点云工作组2003年发布的滤波数据集[11]。广

州大学城数据共9组，测区处于3×3连续区域，每个

测区点数为500万左右，点云密度为10~30 点/m2。广

州实验区整体地形较平坦，具有相似性，仅部分区域

有显著起伏，但存在大型厂房、高层建筑、民居、植被、

高架桥、道路、水体等多种地物，包含大型建筑和分布

复杂的人工地物等。ISPRS数据为Optech ALTM机

载激光扫描仪获取的 Vaihingen/Stuttgart 市的机载

LiDAR点云，由8块共15组数据组成，通过手工分类

将点云精确分类为地面点和非地面点2类。ISPRS数

据包含各类特殊地形区域（包括开阔平地、植被、建

筑、道路、桥梁、水体等），测区范围普遍较小，包含的

点数较少。实验数据所在测区地形如表1所示。

验证滤波结果准确性的标准交叉表法评价体

系：两类误差和总体误差指标[11]。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。

本文方法的其中一组数据（广州测区）区域增

长结果详见图 5，右图中白色区域代表该区域包含

可供插值的地面参考点。可以看出，经过区域增长

后建筑物屋顶范围内的点被成功分离并排除出插

值参考点集合，二值图像中相应区域显示为黑色。

对于特定地物如高架桥，使用线特征检测结果

标记如图6所示，放大地形细节见图2（a）。位于高

架桥两侧连接地面区域的错误插值参考点，通过线

表1 实验测区地形特征

Tab. 1 Terrain features in test sites

测区属地

广州

广州

广州

广州

广州

广州

广州

广州

广州

Vaihingen/Stuttgart

Vaihingen/Stuttgart

Vaihingen/Stuttgart

Vaihingen/Stuttgart

Vaihingen/Stuttgart

Vaihingen/Stuttgart

Vaihingen/Stuttgart

Vaihingen/Stuttgart

Vaihingen/Stuttgart

Vaihingen/Stuttgart

Vaihingen/Stuttgart

Vaihingen/Stuttgart

Vaihingen/Stuttgart

Vaihingen/Stuttgart

Vaihingen/Stuttgart

测区

编号

1

2

3

4

5

6

7

8

9

S11

S12

S21

S22

S23

S24

S31

S41

S42

S51

S52

S53

S54

S61

S71

测区地形

起伏小，含复杂建筑、低矮植被、水体

起伏较小，含复杂建筑，密集植被等

起伏小，含复杂建筑、高架桥等

起伏较小，含大型建筑、密集植被等

有起伏，含大型建筑、水体、地形断层

有起伏，含密集植被、建筑和高架桥

起伏较小，含建筑和植被等

有起伏，含房屋、电力线，高架桥等

有起伏，斜坡植被、陡坎、高架桥等

陡坡地物，植被和建筑物等

小型地物，如车辆等

小型桥梁

桥梁

复杂建筑、地形断层

有起伏地形

地形断裂，且包含低点噪声

包含簇状低点噪声

大型长直建筑物，高频率起伏地形

斜坡植被

低矮植被，陡坡和山脊

起伏和中断地形

非显著建筑物

不连续陡坡、沟渠

桥梁，地形断裂

注：图（b）白色区域表示有地面插值参考点，黑色区域代表无可靠参考点。

图5 测区5原始点云RGB颜色和区域增长二值化图像

Fig. 5 RGB map of original point clouds and binary image of region growing results in site 5
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特征检测和多方向扫描成功从插值点集合中去

除。植被等区域亦有少量误检测线特征，但该区域

内仍包含连续地面点，对多方向扫描结果不会构成

明显影响。

为客观评价本文方法的有效性，在广州实验区

域使用主流的半全局滤波方法（Semi-Global Filter,

SGF）、布料模拟滤波算法（Cloth Simulation Filter,

CSF）、TerraSolid软件的三角网渐进加密算法（Pro-

gressive TIN Densification, PTD）和无正则化TPS滤

波方法作为对照。本文方法和其他4种对比滤波方

法的最终滤波错误率统计见表 2，本文算法在广州

测区总体错误率在 2.49%~8.27%之间，平均值为

4.14%。根据表 2 统计结果，本文滤波方法在一类

错误率方面具有明显优势（一类错误率平均值为

2.21%），9个测区中有8个一类错误率最低，很少有

地面点分类为非地面点，地面细节保留较为完好。

二类错误率方面，本文方法处于居中水平，几种对

比算法在不同测区各自表现出一定优势，其中综合

表现较优秀的是 SGF 算法（5.04%）和 PTD 算法

（5.55%），本文方法在二类错误率表现略逊于二者

（5.82%）。在总体错误率方面，本文方法在 9 个测

区中有7个保持总体错误率最低。

本文方法在大多数区域能够做到地物和地面

的准确分离（图 7），在大型建筑物和细小地形起伏

之间能够较好地兼顾，对于起伏和混合地形也基本

保证了轮廓特征不出现显著缺失（图 7中测区 6和

测区8）。典型的建筑等地物能够较好的分离，出现

滤波错误的区域主要是台阶、陡坎、桥梁以及少量

地面点稀少的地物区域。在遮挡严重、点云空洞或

测区边缘等区域，由于参考点极为稀少且拓扑关系

不够充分，难以得到有效的滤波分类面，也会造成

小规模滤波错误现象（图7测区4红色圈线处）。在

陡坎接缝处上部，边缘部分少量地面点判定成非地

面点（图 7 中测区 8 红色圈线标记的白色细线部

分）。广州测区点云整体而言地形平坦，地形断裂

较少，本文方法在地形断裂区域和地形突变区域仍

会有小规模错误，由于插值区域限制，此类错误多

数限制在小范围内，即在点云的地形断裂相接处沿

线会出现条带状的一类错误。此外经过线特征优

化后的滤波结果，能够将接地的人工地物正确分

离，但与地面相连的入口处小范围内，仍会出现少

量道路点被分类为地面点（图 7测区 8左下高架两

侧入口道路处）。

在覆盖植被的测区，具体滤波效果仍与植被密

集程度相关：在植被稀疏、植被下仍有少量地面点

分布的区域，本文方法通过插值可以获取准确分类

面，但在植被较为密集且植被下地形具有一定起伏

图6 测区8高架桥接地部分边缘线检测结果

Fig. 6 Edge detection results in the part of viaduct

connecting to the ground in site 8

表2 广州数据测区不同方法错误率结果对比

Tab. 2 Comparison of error rate using different filtering methods in Guangzhou sites (%)

测区

1

2

3

4

5

6

7

8

9

平均值

一类错误率

SGF

3.31

3.21

2.97

3.92

2.37

2.70

4.24

2.12

5.94

3.42

CSF

3.99

6.06

4.64

4.67

7.38

2.92

3.62

2.29

4.93

4.50

PTD

3.46

3.17

2.01

3.35

3.81

6.23

3.22

2.85

3.32

3.49

TPS

4.41

4.77

3.79

4.72

3.14

4.13

2.87

3.17

4.64

3.96

本文

2.45

2.88

2.29

2.48

2.08

2.76

1.23

2.11

1.62

2.21

二类错误率

SGF

2.90

7.28

3.05

5.00

4.12

3.38

9.72

4.41

5.53

5.04

CSF

4.02

6.46

3.86

6.81

3.89

5.25

11.53

6.02

12.89

6.75

PTD

5.49

8.43

4.27

5.58

4.47

3.25

9.09

4.35

5.06

5.55

TPS

3.42

6.42

2.49

4.31

4.11

4.86

9.24

2.90

14.11

5.76

本文

3.26

7.20

3.33

5.03

4.85

2.78

10.49

2.85

12.63

5.82

总体错误率

SGF

3.09

5.50

3.01

4.48

3.51

3.15

6.48

3.29

5.71

4.25

CSF

4.00

6.29

4.23

5.78

5.11

4.45

6.86

4.20

9.74

5.63

PTD

4.54

6.12

3.20

4.50

4.24

4.28

5.62

3.62

4.37

4.50

TPS

3.88

5.69

3.10

4.51

3.77

4.61

5.47

3.04

10.36

4.94

本文

2.88

5.30

2.83

3.80

3.88

2.77

5.01

2.49

8.27

4.14

注：加粗数据代表在单个测区某类方法的错误率在同类方法中最小。
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的区域，插值分类面会出现一定误差，导致滤波出

错。当低矮植被位于平坦地形或起伏不频繁的地

形时，分离的准确性较高，剧烈和高频率起伏地形

上的植被则有少量的植被点误分类为地面点。对

于桥梁等建筑，本文滤波结果与桥面高度相关，若

桥梁的桥面与河岸的高程处于同一高程水平，无明

显起伏，则桥面点易被误判为地面点（表2测区7错

误率显著上升），若桥梁相对于河岸地形有高程变

化（如拱桥等），则判断为非地面点。

在 ISPRS数据测区，本文方法与经典滤波方法

的总体错误率对比如表3所示。

表 3中结果显示，本文方法在 ISPRS数据集的

滤波结果总体错误率在1.53%~11.70%之间，平均值

为 4.17%。根据表 3统计结果，在诸多方法中 PTD

方法具有较好的鲁棒性，而MHC和CSF方法在地

形平坦规整、建筑物形状简单和分布离散的区域滤

波效果突出。MHC方法具有最小的平均总体错误

率（4.11%），本文的错误率综合表现略次于MHC方

注：右侧滤波结果图白色点为滤波后的非地面点，橙色点为地面点。

图7 广州测区原始点云RGB颜色图（左）与滤波结果点云分类图（右）对比

Fig. 7 RGB maps of original point clouds and colored maps of filtering results in Guangzhou sites
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法。本文方法在 ISPRS 数据集 15 个测区的 2 个保

持了最低的错误率水平。在S11测区，对斜坡上的

建筑物能够有效去除，但少量建筑物顶面点与附近

地面点高程接近，被误分类为地面点。在地形断裂

（台阶、陡坎等）区域较多的的测区如S22（图 8（a））

和S23（图8（b）），以及小测区内地面点分布离散且

不规则程度较高的测区如S41（图 8（c）），错误率均

有显著上升。在地形起伏如 S24、S52、S53 等区域

相对于同类方法能够更好的保持地形，同时能够有

效分离位于起伏地形区域的建筑物，但在边缘地

区会由于有效参考点较少导致的小规模错误（图 8

（d）左上白色区域）。桥梁等区域的滤波结果总体

与广州测区结果类似。在包含斜坡植被测区如

S51，对植被点和斜坡地形点的区分较好，在斜坡

附近的低矮建筑物同样可以有效分离。

本文方法没有在 ISPRS 的多数测区实现最低

的错误率，但在不同地形环境下的滤波结果能够保

持较高的水准，在起伏地形中地面点能够较好的保

表3 ISPRS数据集测区不同滤波方法错误率结果对比

Tab. 3 Comparison of total error rate using different filtering methods in ISPRS test sites (%)

测区

S11

S12

S21

S22

S23

S24

S31

S41

S42

S51

S52

S53

S54

S61

S71

平均值

Sohn

20.49

8.39

8.80

7.54

9.84

13.33

6.39

11.27

1.78

9.31

12.04

20.19

5.68

2.99

2.20

9.35

Axelsson(PTD)

10.76

3.25

4.25

3.63

4.00

4.42

4.78

13.91

1.62

2.72

3.07

8.91

3.23

2.08

1.63

4.82

Prefier

17.35

4.50

2.57

6.71

8.22

8.64

1.80

10.75

2.64

3.71

19.64

12.60

5.47

6.91

8.85

8.02

Mongus(TPS)

11.01

5.17

1.98

6.56

5.83

7.98

3.34

3.71

5.72

2.59

7.11

8.52

6.73

4.85

3.14

5.62

Li

12.85

3.74

2.55

4.06

6.16

5.67

2.47

6.71

3.06

3.92

15.43

11.71

3.93

5.81

4.58

6.18

Chen(MHC)

13.01

3.38

1.34

4.67

5.24

6.29

1.11

5.58

1.72

1.64

4.18

7.29

3.09

1.81

1.33

4.11

Hui

13.34

3.50

2.21

5.41

5.11

7.47

1.33

10.60

1.92

4.88

6.56

7.47

4.16

2.33

3.73

5.33

Zhang(CSF)

12.01

2.97

3.42

8.94

4.79

2.87

1.61

5.14

1.58

3.08

3.93

5.20

3.18

1.49

5.71

4.39

本文

11.70

3.40

3.31

5.40

5.47

2.67

1.53

5.44

1.91

3.01

4.66

4.67

3.49

2.77

3.08

4.17

注：加粗数据代表在单个测区某类方法的错误率在同类方法中最小。

注：白色点为滤波后的非地面点，橙色点为地面点。

图8 ISPRS数据部分测区滤波结果

Fig. 8 Part of filtering results of ISPRS test sites
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留，在地形复杂、起伏频率较高以及包含复杂地物

的测区，出错区域被约束在较小范围内，极少出现

错误率剧增情况。滤波效果在不同的地形能够基

本保持稳定。

在算法效率方面，本文算法主要基于局部近邻

参考点完成插值，因此尽管求解插值表达式系数时

需要解算方程组，但总体复杂度仍较低。表 4为基

于广州数据测区的算法耗时结果统计。可以看出，

本文的地形自适应滤波方法在测试环境下每500万

点滤波平均耗时为 3.569 s，明显低于 PTD 和传统

TPS方法，与SGF和CSF相当。算法主要用时在于

解算TPS方程组，如果进一步通过矩阵分解等方式

优化插值方程组解算过程，则本文算法运行效率仍

有较大提升空间。

本文方法需要调整的外参数仅为区域增长的

高差阈值参数Zt，目的在于去除建筑物等比较规模

显著的地物，多数情况下使用 1.0 m的默认值即可

实现有效分离，仅当测区内低矮地物较多时该值需

要适当减小，其余参数均可根据地形条件和点云数

据自适应设定。

5 结论

在分析现有滤波方法对于机载激光点云滤波

的效果和适应性的基础上，本文提出一种新的基于

相对变异系数的地形自适应正则化薄板样条插值

点云滤波方法。基于格网方式组织点云数据，采用

二维区域增长和线特征约束快速获取准确完备的

地面插值参考点，使用基于相对变异系数的正则化

薄板样条插值实现多种地形尤其是起伏地形的有

效自适应。2组数据的对比实验结果表明，本文提

出的地形自适应滤波方法在起伏地形、包含植被和

建筑物的混合地形等区域具有较好的滤波效果。

（1）本文方法计算效率较高，测试环境下每500

万点处理耗时为3.569 s，且滤波过程需要手动调整

的参数较少。相对于对比方法，其自适应程度较

强，能够适应海量数据的快速批量滤波。

（2）相对于主流滤波方法，本文方法的优势主

要体现于起伏地形和混合地形区域，对于 2组实验

数据的错误率分别为 4.14%和 4.17%，处于先进水

平。算法在大面积多起伏和混合地形区域的地形

自适应优势尤为明显，能够生成较高质量DEM，地

形损失较少。

（3）断裂地形的处理一直是点云滤波研究的难

点，尽管使用正则化TPS插值构建滤波分类面，本

文方法在陡坎等断裂地形区域边缘的滤波正确性仍

难以保证，同时单一的区域增长高程参数，对包含

多种复杂建筑物的城市区域适应性不足。后续研

究将考虑增强插值参考点获取时的高差阈值自适

应程度，增强方法在地形断裂区域的滤波表现等。
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