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机载LiDAR点云数据滤波算法的改进与比较

鲁 俊
中国电建集团西北勘测设计研究院有限公司� 陕西� 西安� 710100

摘� 要：机载激光雷达（LiDAR）是获取高精度三维地理空间信息的重要手段，广泛应用于多领域。原始LiDAR
点云数据含地物与地面点，数字高程模型（DEM）等构建依赖地面点精确提取，即点云滤波，其算法性能决定最
终产品质量。本文梳理了点云滤波的基本原理与挑战，剖析了三类主流算法：形态学方法（如渐进加密三角网滤波

PTM）、基于曲面的方法（以不规则三角网TIN为基础）及基于机器学习的方法（如支持向量机SVM），并指出其局
限性。针对传统算法在复杂地形和城市场景下表现不佳的问题，本文提出融合局部几何特征与全局上下文信息的自适

应滤波算法，先初步区分平坦与非平坦区域，再在非平坦区域精细化处理。经国际标准测试数据集验证，该算法在总

体精度和I类错误方面显著提升，处理特殊地形时更具鲁棒性，为高精度DEM自动化生产提供新路径。
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引言

2 1世纪以来，传感器技术、全球导航卫星系统
（GNSS）与惯性导航系统（ INS）迅猛发展，机载
LiDAR作为主动式遥感技术，凭借全天候、高效、高精
度及穿透植被冠层的能力，革新了传统地形测绘方式。

它发射激光脉冲并接收反射信号，直接获取海量、离散

且带有精确三维坐标和强度信息的点云数据，记录了复

杂三维场景，包含裸露地表及树木、建筑等非地面点。

在众多应用中，构建高精度数字高程模型（DEM）是
基础且重要的任务，DEM是反映真实地表起伏的连续模
型，是诸多地理空间分析的基础数据。要从原始点云中

分离地面点，滤波或分类是关键预处理步骤，其准确性

决定DEM质量，影响后续分析。但现实世界复杂，地形
起伏、植被茂密、建筑多样，使自动、高效、准确滤波

极具挑战。

1��机载 LiDAR 点云滤波基础

1.1  数据特点与滤波目标
机载LiDAR点云数据具有以下显著特点：（1）海量

性：单次飞行可获取数百万至数十亿个点。（2）离散
性：点在空间中呈不规则分布，无固定拓扑结构。（3）
多源性：除三维坐标外，还包含强度、回波次数、扫描

角等属性信息。（4）噪声：包含由大气扰动、设备误差
等引起的少量异常点（离群点）[1]。滤波的核心目标是从

这个庞大的、混合的点集中，准确地识别并分离出属于

真实地面的点子集Pg，同时将非地面点（如植被、建筑

物等）归入Png。理想的滤波结果应满足：P = Pg∪Png且

Pg∩Png = .。
1.2  滤波基本原理

大多数滤波算法都基于一个共同的先验假设：地面在

局部范围内通常是连续、平滑且处于相对低洼位置的。基

于此，算法通常遵循以下逻辑：（1）初始化：首先找到
一批“种子点”，这些点极大概率是地面点（如全局最低

点或网格最低点）。（2）生长/传播：以种子点为基础，
根据某种准则（如坡度、高度差、曲率等）判断其邻域内

的点是否也属于地面。（3）迭代优化：重复生长过程，
直到没有新的点可以被添加或满足停止条件。

1.3  主要挑战
一是地形复杂性：在陡峭的山坡、悬崖或峡谷地

区，地面本身坡度很大，传统的坡度阈值约束会失效，

导致地面点被错误剔除。二是植被干扰：茂密的森林

中，激光束可能穿透树冠到达地面，形成所谓的“地面

回波”，但这些点往往稀疏且被大量的植被点包围，难

以与低矮灌木区分。三是城市环境：城市中存在大量与

地面高程相近的人工地物，如汽车、路缘石、低矮围墙

等，极易被误判为地面点（欠滤波）。四是参数敏感

性：许多算法（如PTD）包含多个需要手动调整的参数
（如最大窗口尺寸、最大角度等），这些参数的设置对

结果影响巨大，且缺乏普适性。

2��典型滤波算法分析

2.1  渐进加密三角网滤波（PTM）
PTM是形态学滤波的经典实现，核心是迭代加密构

建逼近真实地面的不规则三角网（TIN）。算法先划分
点云区域为初始格网，选每个格网内高程最低点作初始

地面种子点，构建稀疏初始 TIN 模型。接着进入迭代加
密阶段，对未分类点，找到其在当前 TIN 模型上的投影
位置，计算到投影三角形平面垂直距离及连接线与平面
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法向量夹角。若两指标均小于当前迭代步长对应的动态

阈值，该点被接纳为新地面点，更新 TIN 模型。随着迭
代，窗口尺寸和阈值逐步减小，TIN 模型更精细，能捕捉
细微地形变化[2]。PTM 原理直观、易于理解，处理大面
积平坦区域和缓坡地带效果显著。但致命弱点是对初始

参数极度敏感，处理陡峭地形时，初始 TIN 粗糙，许多
陡坡真实地面点因与初始平面角度过大被永久拒绝，最

终 DEM 留下无法弥补的空洞。
2.2  基于曲面拟合的 TIN 滤波
此方法与 PTM 框架相似，以构建和更新 TIN 为核

心，判别准则融入更多局部几何信息。不仅关注待判定

点到最近三角形平面的距离，还考察其邻域几何特性，

如通过主成分分析（PCA）估算局部曲率，或计算邻域
点高程标准差衡量表面起伏程度。综合多个几何指标构

建复杂判别函数，更准确区分地面与非地面点。理论

上，其对局部几何细节的深入挖掘比 PTM 更具鲁棒性，
能处理中等复杂度场景。但弊端明显，计算复杂度显著

高于 PTM，尤其是进行曲率等高阶特征估计时，计算开
销大。在点云密度低区域，如茂密植被下地面点，邻域

有效信息不足，估算的曲率等特征不稳定、误差大，会

误导分类决策。面对极端复杂地形和植被干扰，根本性

局限未突破。

2.3  基于支持向量机（SVM）的滤波
该方法代表从传统几何规则驱动向数据驱动范式转

变，将点云滤波问题定义为监督学习的二分类任务，核

心是利用已知标签样本数据训练强大分类器。实施时，

先为每个点构造多维特征向量，涵盖绝对高程、相对高

程、激光回波次数、回波强度值、局部点云密度、法向

量方向等，这些特征构成描述点“身份”的指纹。再用

部分人工精确标注的训练数据，SVM 模型寻找最优高维
超平面，最大化分隔两类样本[3]。模型训练完成后，可

应用于整个点云数据集自动分类。SVM 方法优势在于强
大泛化能力和多源信息融合能力，优质模型在新数据上

预测速度快。但严重依赖训练样本，若训练数据未充分

覆盖目标区域可能出现的地物类型、植被结构和地形形

态，模型面对“陌生”场景性能会大打折扣，甚至出现

系统性偏差。此外，特征工程质量决定模型上限，选择

和组合最优特征集充满经验性和不确定性。

3��一种自适应滤波算法的提出

针对上述算法的局限性，本文提出一种无需训练样

本、能自适应地形变化的滤波算法。该算法的核心思想是

分而治之：首先根据点云的局部几何复杂度将其划分为

“简单区域”（平坦开阔地）和“复杂区域”（陡坡、植

被区），然后对不同区域采用针对性的滤波策略。

3.1  算法整体框架
算法流程可分为三个阶段：（1）预处理与特征提

取：去除离群点，并计算每个点的多尺度法向量熵和局

部点密度。（2）区域自适应划分：根据特征值将点云划
分为平坦区和非平坦区。（3）差异化滤波处理：对平坦
区采用高效的形态学开运算；对非平坦区，采用坡度自

适应的布料模拟滤波（CSF）进行精细化处理。
3.2  关键技术实现
3.2.1  多尺度法向量熵计算
法向量是描述点云局部几何形状的重要特征。对于

一个点pi，其法向量可以通过对其k近邻点进行主成分分
析（PCA）得到。然而，单一尺度的k值难以适应不同
密度的点云。因此，本文采用多尺度策略，计算k1, k2, 
k3（例如k1 = 8, k2 = 16, k3 = 32）三种邻域下的法向量
n1,n2, n3。

法向量熵（Normal Vector Entropy, NVE）用于衡量这
些法向量的离散程度：

其中， ，navg是三个法向量的平均

方向。NVE值越小，说明局部表面越平坦、规则；NVE
值越大，则表明该区域几何结构复杂（如植被、建筑物

边缘）。

3.2.2  自适应区域划分
设定一个NVE阈值Tnve（可通过Otsu算法自适应确

定）。对于任意点pi：若NVE(pi) < Tnve，则将其标记为

“平坦区”候选点。否则，标记为“复杂区”候选点。

为进一步提高鲁棒性，还需结合局部点密度进行验证。

在植被稀疏区，即使NVE较低，也可能不是地面。因
此，只保留那些同时满足点密度高于某个阈值的“平坦

区”候选点作为最终的平坦区。

3.2.3  差异化滤波策略
一是平坦区处理：对于被确认的平坦区，采用经典

的形态学开运算。首先将点云栅格化为规则格网，取每

个格网内的最低高程值，然后对这个最低点DEM进行开
运算（先腐蚀后膨胀），以去除孤立的非地面点。这种

方法计算效率极高，且在平坦区域效果优异[4]。二是复

杂区处理：这是算法的关键创新。本文借鉴布料模拟滤

波（CSF）的物理思想，但对其进行改进以适应局部坡
度。CSF基本思想是将一个虚拟的、具有弹性和重力的
“布料”从点云上方倒置下落，布料会被非地面点（如
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树顶、屋顶）阻挡，最终形成的布料形态即为地面的近

似。在原始CSF中，布料的刚性是全局一致的。本文提
出，布料的刚性应与局部地形坡度成反比。具体而言，

在滤波前，先利用平坦区的结果和部分可靠的复杂区

点，快速生成一个粗糙的DEM，并计算每个位置的坡度
slope。在CSF模拟过程中，对于高坡度区域，降低布料的
刚性系数，使其更容易变形以贴合真实的陡峭地面；对

于低坡度区域，则保持较高的刚性以维持平滑性。这种

自适应机制能有效缓解传统CSF在陡坡处产生的“悬空”
效应。最后，将平坦区和复杂区的滤波结果合并，并进

行一次小范围的后处理（如去除小的地面点簇），得到

最终的地面点集。

4��实验与结果分析

4.1  实验数据与评价指标
数据来源： 采用ISPRS提供的标准测试数据集中的两

个典型样例：

样例1（Vaihingen）城市区域，包含建筑物、道路、
少量树木。

样例2（Jena Forest）茂密林区，地形有一定起伏。
评价指标：采用ISPRS官方推荐的指标：
I类错误：地面点被错误分类为非地面点的比例

（漏 分）。
I I类错误：非地面点被错误分类为地面点的比例

（错 分）。
总体误差：(I类错误 + II类错误) / 2，综合反映算法

性能。

4.2  对比算法
选取以下三种代表性算法作为对比基准：

PTM：使用lidR R包中的实现。
SVM：使用scikit-learn库，特征包括Z, 回波次数, 强

度, 局部密度。
CSF：使用开源的CSF工具。
所有对比算法均使用其默认参数或通过交叉验证获

得的最优参数。

4.3  结果与讨论
4.3.1  定量分析（见表1）

表1��不同算法在测试样例上的定量评价结果

算法 样例1(TE%) 样例1(I类%) 样例2(TE%) 样例2(I类%)
PTM 8.2 3.1 15.7 12.5
SVM 7.5 4.0 14.2 11.0
CSF 6.8 5.2 12.1 9.8

本文算法 5.9 3.8 9.3 6.2

从表中可以看出：在城市样例1中，所有算法表现接
近，PTM的I类错误最低，但本文算法在TE上取得最优。
在更具挑战性的林区样例2中，本文算法的优势非常明
显，TE和I类错误均大幅低于其他算法。这证明了本文算
法在处理植被覆盖和地形起伏场景下的优越性。

4.3.2  定性分析
PTM在林区样例中，由于无法穿透密集树冠，其生成

的DEM在树林下方出现大片空洞，即严重的过滤现象。
SVM在城市样例中表现尚可，但在林区，由于训练样本
与测试场景存在差异，将部分低矮灌木误判为地面，导致

DEM表面不平滑。CSF能较好地保持地形的整体趋势，但
在陡坡处，布料未能完全贴合地面，产生了一定的欠滤波

（将部分坡面点判为非地面）。本文算法： 生成的DEM在
林区连续性好，能有效填充植被下的地面点；在陡坡处，

自适应机制使其能紧密跟随真实地形，视觉效果最佳。

5��结语

本文回顾了机载LiDAR点云滤波主流方法，分析其优
劣后提出新颖自适应滤波算法。该算法利用多尺度法向量

熵和点密度智能分区，对不同区域差异化滤波，还引入坡

度自适应布料模拟思想处理复杂地形。实验显示，在标准

数据集，尤其是植被茂密、地形起伏大区域，该算法滤波

精度显著优于PTM、SVM和CSF等经典算法，降低I类错
误，保障DEM完整准确。不过，研究仍有拓展空间。未来
可结合深度学习技术（如PointNet++）与几何先验构建端
到端自适应滤波网络；优化算法计算效率以服务大规模点

云实时处理；探索引入光谱信息增强特定地物区分能力。
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