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摘 要:为了探究适合地形复杂区域机载LiADR点云数据的滤波算法,为微地形变化、地表过程的监测提供有效手

段,以黄土高原沟壑区董庄沟流域为研究区,使用 MCC,ETEW,ATIN,PM,SBF这5种滤波算法对流域内12个样本

区域无人机LiDAR点云数据进行滤波,以国际摄影测量与遥感学会推荐的方法评价滤波结果的精度,分析了坡度、植
被、点云密度对滤波精度的影响。结果表明:MCC和PM 的Ⅰ类(地面点云错分比例)误差通常最低,ETEW 和SBF
最高,ATIN居中,各算法的Ⅱ类误差(非地面点云错分比例)和总误差(总体点云错分比例)大小顺序与Ⅰ类误差大致

相反,PM在陡峭区域的点云滤波效果最优。坡度和植被覆盖度显著影响各算法的Ⅰ类误差。MCC和PM的Ⅰ类误

差随坡度上升和植被覆盖度下降的速率最小,ETEW最大,SBF和ATIN居中。随着点云密度增加,MCC,PM,ATIN
的Ⅰ类误差无明显变化,Ⅱ类误差和总误差缓慢下降,SBF和ETEW 的Ⅰ类误差增加,Ⅱ类误差和总误差下降。总

之,PM滤波算法最适用于地形复杂区域的滤波算法。
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Abstract:InordertoexplorethefilteringalgorithmwhichissuitablefortheairborneLIADRpointclouddata
inthecomplexterrainareaandprovideaneffectivemeansforthemonitoringofmicrotopographicchanges
andsurfaceprocesses.Inthisarticle,fivecommonly-usedalgorithms(MCC,ETEW,ATIN,PM,andSBF)

wereemployedtofilterthepointclouddataof12sampleareasinasmallcatchment(i.e.Dongzhuanggou)of
thegulliedLoessPlateau.Theaccuracyofthefivealgorithmswasevaluatedbasedonthemethodsuggested
bytheInternationalSocietyforPhotogrammetryandRemoteSensing,whileitsrelationshipwithimpacting
factors(slopegradient,vegetationcoverage,pointdensity)werealsoassessed.Resultsshowedthatthetype
Ⅰerrors(misclassificationratioofgroundpoints)ofMCCandPMweregenerallylowest,typeⅠerrorof
theETEWandSBFwerehighest,andthoseofATINwereinthemiddle.ThesequenceoftypeⅡ (misclas-
sificationratioofnon-groundpoints)andtotalerrors(misclassificationratiooftotalpoints)ofthealgo-
rithmswereroughlyoppositetothatofthetypeIerror.ThePM,comparedtootheralgorithms,yieldedthe
bestfilteringresultsforsteep-slopingareas.Slopegradientsandvegetationcoveragesignificantlyaffected
typeⅠerrorsoftheemployedalgorithmsratherthantypeⅡandtotalerrors.Theincrease(decrease)rate
oftypeⅠerrorwithslopegradients(vegetationcoverage)waslowestforMCCandPM,andhighestfor
ETEW,withthatofSBFandATINbeinginthemiddle.Withtheincreaseofthepointdensity,thetypeⅠ



errorsofMCC,ATINandPMdidnotchangeapparently,andthetypeⅡandtotalerrorsslowlydecreased,

whilethetypeⅠerrorsofSBFandETEWincreased,andthetypeⅡerrorsandtotalerrorsdecreased.
Keywords:AirborneLiDAR;filteringalgorithms;terrainexpression;microtopographicchangemonitoring;

theLoessPlateau

  黄土高原地形破碎复杂,高精度地形信息的高效

获取是区域微地形变化监测的关键,可为土壤侵蚀、
地表沉降等过程的研究奠定基础。常用的地形获取

方法有实时动态载波相位差分技术、摄影测量、干涉

雷达,但消除植被影响的滤波算法尚不成熟,影响其

地形 获 取 的 精 度[1-3]。激 光 雷 达(LightDetection
AndRanging,LiDAR)是新兴的主动遥感技术,精度

可达mm级,且穿透植被能力强[4-7],其通过发射激

光束照射物体表面并接收返回信号,测得激光束发射

至返回的时间,推算物体的距离,获取每一个光斑的

三维坐标,形成高密度三维点云[8-10]。机载LiDAR
是LiDAR发展的重要方向,由LiDAR、全球定位导航系

统、惯性导航系统等组成[11],可快速、高效地获取大范围

区域的高精度地形信息。在国外,机载LiDAR获取地

形信息的研究已有报道[12],然而其在国内尤其黄土

高原的应用鲜见报道。
机载LiDAR获取的原始点云包含植被、地形、

建筑等信息,需滤波以准确提取地面点云,方可实现

地形信息的高精度表达[13]。国内外学者已开发众多

点云滤波算法[14],可分为基于坡度滤波算法[15]、基
于形态学滤波算法[16]、基于曲面拟合滤波算法[17]、
基于不规则三角网的滤波算法等[18]类型。不同滤波

算法已应用于世界不同地区,但在黄土高原地区的应

用鲜有报道。地形、植被和点云密度是滤波精度的主

要影响因素[19]。黄土高原地形复杂,陡峭区域的点

云获取较为困难,加之近年来植被恢复[20],部分区域

植被覆盖度较高,为已有滤波算法的应用带来挑战。
因此,需明确各影响因素对不同滤波算法的影响,为
算法的选取和改进提供依据。

本文以黄土高原沟壑区董庄沟为研究区,选用多

尺度曲率滤波算法(Multi-scalecurvatureclassifica-
tion,MCC)、扩 展 窗 口 高 程 阈 值 算 法 (Elevation
thresholdwithexpandwindow,ETEW)、适应三角网滤

波算法(AdaptiveTriangleIrregularNetwork,ATIN)、渐
进形态学滤波算法(ProgressiveMorphologicalFilte-
ring,PM)、基于坡度的滤波算法(SlopeBasedFilte-
ring,SBF)5种算法滤波获取的无人机LiDAR点云。
分析不同算法的滤波精度及其与影响因素(坡度、植
被覆盖、点云密度)的关系,为黄土高原高精度地形信

息的高效获取提供参考。

1 研究区概况

董庄沟位于甘肃省庆阳市西峰区境内(107°30'—

107°37'E,35°41'—35°44N),是黄土高原沟壑区典型小流

域之一(图1)。董庄沟沟长1600m,沟道比降8.93%,
流域面积1.15km2,海拔1135~1350m。年均气温

9.3℃,年均降水量546.9mm,其中6—9月降水量占年

降水量的69.9%。流域为第四纪黄土所覆盖,总厚度约

250m。地貌类型主要包括塬面、梁峁坡、沟谷。塬面地

形平坦,坡度在5°以下,多为农耕地;梁峁坡为连接塬面

的缓坡带,一般为10°~20°;梁峁坡以下为沟谷,呈V
形,沟谷坡一般为40°~60°的陡坡和大于60°的立壁。
流域内以荒草地为主,除村庄、道路旁和部分沟头有

小型林带外,无整块大片林带。

2 数据源与研究方法

2.1 数据获取

利用北科天绘机载LiDAR系统Sky-Lark于2018
年7月采集获取点云数据。数据采集中,无人机LiDAR
采用矩形航线沿董庄沟流域边界飞行,扫描视场角

70°×40°,回波次数4次,激光采样频率300kHz,扫描转

速3000r/min,航高190m,飞行速度17km/h。数据采

集完成后进行飞行轨迹和姿态解算、点云配准和精化、
坐标转换等预处理,生成.las格式点云数据。依据所获

取点云,在董庄沟流域不同位置选取12个样本区域(图

1,表1),用于本次研究。样本选取确保涵盖流域内的

典型地貌并保证地貌的完整性。

图1 董庄沟及12个样本区域的位置
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表1 各样本区域信息

样本区域
面积/

m2
最小

高程/m

最大

高程/m

平均

高程/m

平均植被

覆盖度/%

平均

坡度/(°)
点云密度/

(个·m-2)

1 2187.0 1129.9 1172.8 1154.4 75 49.7 44.0
2 2289.2 1134.9 1179.6 1161.6 78 55.0 40.5
3 2181.0 1117.3 1145.9 1128.6 83 36.0 26.7
4 2191.8 1109.6 1137.0 1119.6 90 26.8 28.9
5 1796.0 1134.6 1164.9 1149.2 88 39.0 27.5
6 2825.3 1138.9 1203.0 1171.3 86 38.5 50.6
7 2825.3 1131.4 1287.7 1143.8 78 48.5 26.2
8 3113.0 1156.8 1296.1 1175.8 84 36.3 56.2
9 1402.8 1179.0 1199.4 1189.9 86 34.1 34.5
10 2018.3 1170.2 1213.0 1188.6 86 40.3 35.9
11 2259.3 1177.2 1197.3 1186.8 86 28.3 37.0
12 2579.0 1182.9 1215.5 1194.0 87 33.8 36.8

2.2 数据处理与分析

2.2.1 滤波算法 (1)多尺度曲率滤波算法(MCC)。

MCC定义一个包含所有点x,y,z坐标的向量Z(s),x
和y为平面坐标,z为点云高程。利用薄板样条插值法

Z(s)得到连续栅格表面。在栅格表面传递一个3×3
的格网定义一个新的向量X(s),其z为3×3栅格的

平均高程;比较Z(s)中各点的高程与X(s)高程和曲

率容差t之和的大小,当Z(s)<X(s)+t时,为地面

点云。然后Z(s)重新定义为未分类的点进行不断迭

代,直到所有的点都低于阈值。MCC结果主要受点

云间距和曲率容差阈值影响[21]。
(2)扩展窗口高程阈值算法(ETEW)。ETEW

根据相邻地面点的高程差和地面点与非地面点高程

差的差异进行点云分类,通过对比预设半径内点的高

程差与预先设置的阈值,剔除非地面点[22]。首先将

点云数据细分成方形单元,保留单元内最低高程的

点;其次计算单元中高程最低点和其他点的高程差,
高程差小于阈值时视为地面点,大于阈值则为非地面

点。随着单元格和阈值的增大,重复此过程,直到不

再剔除非地面点。ETEW 分类的效果和单元格大

小、坡度因子、迭代次数有密切关系[22]。
(3)适应三角网滤波算法(ATIN)。ATIN以点

到三角形不规则网络(TIN)表面的距离为主要约束

条件,进行滤波计算。首先将整体区域划分成小的单

元格网,每个单元格只保留高程最低的点(种子点)构
建初始稀疏的TIN;然后计算每个点到最近三角形

表面的距离以及点到三角形顶点的直线与三角形表

面的夹角。当距离和角度都小于预先设定的阈值时,
则将该点归类为地面点;后续迭代中使用这些基本点

来构造新的TIN,计算其余点到表面的距离和角度,
并与阈值进行比较,直到未分类的点都不可添加到地

面点集时,迭代终止[18]。该算法分类结果和单元格

的选取、初始三角网的大小关系最密切。
(4)渐进形态学滤波算法(PM)。数学形态学滤

波算法基于集合理论从图像中提取特征,采用腐蚀和

膨胀两个基础算子组成“开”运算对LiDAR点云数

据分类。Zhang等[16]在此基础上开发了PM,其核心

原理是逐渐增大窗口尺寸及对应的高差阈值,在保留

地面数据的同时,去除不同尺寸的非地面目标的测量

值。首先将矩形格网覆盖在点云数据集上,每个单元

格网包含一个测量点,其为单元格内的最低高程点。
单元格中测量点的高程构成一个初始近似曲面;然后

进行“开”运算,获得次生曲面,将第i次的曲面与第

(i-1)次的曲面之间高程差值和阈值进行比较,判断

单元格网中的点是否为非地面点[23]。单元格和起始

窗口大小对PM结果影响较大。
(5)基于坡度的滤波算法(SBF)。SBF通过坡

度差来分离地面点和非地面点。算法原理是将一个

矩形网格覆盖在点云数据集上,每个激光点分配到一

个单元网格,如果同一单元格中有多个点下落,则选

择高程最低的点作为数组元素;LiDAR点在给定半

径范围内,该点与任意其他点之间斜率的最大值小于

预先设定的阈值时,被划分为地面点[15]。单元格大

小、搜索半径、最大坡度对该算法影响较大。

2.2.2 精度评估 (1)参考数据获取。通过对比参

考点云数据与不同算法的分类结果,确定滤波精度。
参考数据可通过纯人工滤波、GNSS/全站仪测量、自
动+手动滤波等方法获取[22]。纯人工滤波是作业人

员根据对研究区的先验知识,通过手动分类实现地面

点与非地面点的区分,分类精度受作业人员知识、经
验等影响较大。GNSS/全站仪测量所得地面点数据

密度较低,且野外工作量大,不易实现。“自动+手
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动”方法可兼顾点云精度和工作量,已被广泛用于获

取参考点云数据[18]。因此,本研究选用“自动+手

动”方式,在Terrasolid2016软件中处理得到参考点

云。首先,通过 Terrasolid2016内置滤波算法剔除

杂点和噪声点,初步分离地面点和非地面点。然后,
结合无人机LiDAR获取的董庄沟高分辨率照片,开
展目视判读,修正植被覆盖度、地形陡峭等敏感区域

的分类结果,获取高精度的点云分类数据。
(2)精度评价。点云分类精度评价采用国际摄

影测量与遥感学会推荐的方法。该方法计算3类误

差,分别为Ⅰ类误差、Ⅱ类误差和总误差[17]。其中Ⅰ
类误差表示地面点云错分为非地面点云的比例,Ⅱ类

误差表示非地面点云错分为地面点的比例,总误差代

表总体点云错分比例。

    Ⅰ类误差=
b

a+b
(1)

    Ⅱ类误差=
c

c+d
(2)

    总误差=
b+c

a+b+c+d
(3)

式中:a 为正确分类的地面点数量;b 为地面点误分

为非地面点的数量;c为非地面点误分为地面点的数

量;d 为正确分类非地面点的数量。

2.2.3 滤波算法参数确定 高精度的地形获取需要完

整的地面点云,以便有效监测微地形变化。Ⅰ类误差导致

的地面点云缺失难以在后续数据处理中消除,是地形信

息准确表达的主要难点,而Ⅱ类误差(非地面点云误分为

地面点云)则相对容易去除[17]。因此,本文滤波中,在尽

可能保证地形信息完整的同时,降低各类误差,各参数

初始取值为允许范围的下限,以固定步长逐步增加参

数取值,直至参数取值上限,对比不同参数取值下的

滤波误差,获取参数的最优取值(表2)。
表2 各滤波算法主要参数的最优取值

算法 参数 取值范围 参数调整步长 最优取值 单位

MCC
点云间距 0.1~2.0 0.1 0.3 m
曲率阈值 0.1~0.5 0.1 0.5

ETEW

单元格大小 0.1~1.0 0.1 0.1 m
高程阈值 0.1~1.0 0.1 0.1 m
迭代次数 0~4.0 1 4

PM
单元格大小 0.1~1.0 0.1 0.1 m

起始窗口大小 1.0~16.0 1 1

ATIN
单元格大小 0.1~1.0 0.1 0.1 m

初始三角网格大小 1.0~25.0 1 2 m

SBF

单元格大小 0.1~1.0 0.1 0.3 m
搜索半径 0.5~5.0 0.1 2.5 m
最大坡度 0.1~3.0 0.1 1

3 结果与分析

3.1 不同滤波算法的精度对比

各滤波算法关键参数的取值见表2,在最优参数

下,各样本区域Ⅰ类误差中,MCC和PM结果通常最

低,ETEW和SBF结果最高,ATIN结果处于中间,
但偶尔低于 MCC结果。Ⅱ类误差中,SBF和ETEW
结果最低,MCC和PM 结果最高,ATIN介于中间。

12个样本的不同滤波方法误差见图2。分析表明:
样本5,6及8—12中,Ⅰ类误差大小顺序为 MCC<
PM<ATIN<ETEW<SBF。样本3,4中,各算法Ⅰ
类误差大小顺序为PM<ATIN<MCC<ETEW<
SBF,样本1,2,7中,各算法Ⅰ类误差大小顺序为PM<
MCC<ATIN<ETEW<SBF。另外,在样本2,4内,Ⅱ类

误差大小顺序为SBF<ETEW<ATIN<MCC<PM,在

其他样本区域,Ⅱ类误差大小顺序为SBF<ETEW<
ATIN<PM<MCC。同时还发现,各样本区域的Ⅰ类误

差与Ⅱ类误差呈负相关,即Ⅰ类误差高的区域Ⅱ类误差

低,总误差与Ⅱ类误差的变化相近。
利用ArcGIS中的地形转栅格法(TopotoRas-

ter)插值点云生成连续表面,获取地形阴影图(图3),
对比分析不同算法滤波效果的空间分布。根据地形

阴影图,PM 结果能够完整保留地形陡峭区域(图3
中的框线区域),ATIN能够部分保留地形陡峭区域,
而 MCC,ETEW,SBF剔除了陡峭区域,导致陡峭区

域地形模型细节缺失。这说明PM 能较好适用于陡

峭区域的地面点云滤波,ATIN部分适用于陡峭区域

滤波,而 MCC,ETEW 和SBF难以用于陡峭区域。
综合考虑,PM能够较好地适应黄土高原的复杂地形

地貌特征。
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图2 5种滤波算法的Ⅰ类误差、Ⅱ类误差和总误差

图3 5种滤波算法在样本1区域滤波结果

3.2 影响滤波精度的因素

3.2.1 坡 度 基于各样本数据的地面点云参考数据,
生成0.5m分辨率的DEM,计算不同样本区域的平均坡

度(表1),分析坡度对不同滤波算法精度的影响。结果

表明,各算法的Ⅰ类误差与平均坡度呈显著正相关(图4)
(p<0.05),而Ⅱ类误差和总误差与坡度的相关性不显著

(p>0.05)。MCC和PM的Ⅰ类误差随坡度上升速率最

小,ETEW的Ⅰ类误差随坡度上升速率最大,SBF和

ATIN的Ⅰ类误差随坡度上升速率居中。坡度小于

45°的9个样本区域中,6个样本区域的 MCC的Ⅰ类

误差最小,坡度最高的3个样本区域(48.54°,49.72°,
54.95°)PM的Ⅰ类误差最低。

Ⅰ类误差较Ⅱ类误差和总误差对坡度变化更敏感。原
因在于各算法倾向于将陡峭区域整体误分为非地面点,
造成Ⅰ类误差的迅速上升,而陡峭区域点云中包含的部分

真实非地面点被正确分为非地面点云,缓慢降低了Ⅱ类

误差。各算法Ⅰ类误差对坡度变化敏感性差别的原因可

能在于,ETEW仅依据高差阈值判断归类点云,不能

有效考虑陡峭区域的影响,SBF和 ATIN通过选择

合适的坡度(或夹角)阈值一定程度上降低了坡度对

滤波结果的影响,而 MCC利用曲率容差有效考虑了

坡度的影响,因此Ⅰ类误差随坡度变化较小[21]。PM
通过能够有效考虑了陡峭区域的地形变化(图1),因
此对坡度变化不敏感。

3.2.2 植被覆盖度 基于参考数据中植被点云与原

始点云点数量的比值,计算各样本区域植被覆盖

度[19],分析植被覆盖对滤波结果的影响。结果表明,
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Ⅰ类误差与植被覆盖度呈显著负相关(p<0.05),而
Ⅱ类误差和总误差与植被覆盖度相关性不显著(p>
0.05)(图5)。MCC和PM的Ⅰ类误差随植被覆盖度

上升下降速率最低,ETEW 的Ⅰ类误差随植被覆盖

度增加降低速率最高,SBF和 ATIN居中。植被覆

盖度较低85%的区域,MCC和PM 的Ⅰ类误差较

ATIN小,而在植被覆盖度大于85%时,ATIN的Ⅰ
类误差小于PM,但植被覆盖度达到90%时,ATIN
的Ⅰ类误差与 MCC接近。
Sithole等[17]等研究认为Ⅰ类误差随植被覆盖度

上升而增大,而本文得出与之相反的结论。本研究区

域地形复杂,地形不仅直接影响滤波结果,而且显著

影响植被分布,植被覆盖度高的区域比较平缓,Ⅰ类

误差较小。而植被覆盖度低的区域,地形陡峭,坡度

因素占主导,导致Ⅰ类误差比较高。同时,地形对植

被覆盖的影响解释了各算法的Ⅰ类误差对植被覆盖

度变化的敏感性差异,也解释了Ⅰ类误差较Ⅱ类误差

对植被覆盖度的变化更为敏感。
3.2.3 点云密度 对各样本区域原始的点云数据进

行抽稀,获得不同抽稀密度(5%,10%,25%,50%,
100%)的样本数据,利用滤波算法对不同点云密度数

据进行滤波,分析点云密度对不同滤波算法精度的影

响。结果表明,随着点云密度增加,MCC,ATIN,PM
的Ⅰ类误差无明显变化,Ⅱ类误差和总误差缓慢下

降,在5%和100%点云密度下的Ⅰ类误差略高于

10%~50%点云密度;SBF和ETEW 的Ⅰ类误差增

加,Ⅱ类误差和总误差下降(图6)。 图4 坡度与滤波算法误差的关系

图5 植被覆盖度与滤波算法误差关系与坡度和植被覆盖度的关系
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图6 滤波算法误差随点云密度的变化

通常情况下,低点云密度下裸地与植被不易分

离,导致Ⅱ类误差增大[22-23],因此随着点云密度增加

各算法的Ⅱ类误差都呈下降趋势。SBF和ETEW的

Ⅰ类误差与点云密度正相关,原因是随着点云密度的

升高,固定邻域内的点数增加,大于高程或坡度阈值

而被归于非地面点的数量增加,这部分点中包含真实

地面点云,它们的剔除提升了Ⅰ类误差。其次 MCC,

ATIN,PM误差随点云密度变化较为缓慢,原因可能

是此3种滤波算法均需利用点云构建连续表面,连续

表面的质量影响算法的精度[15],本文获取的原始的

点云密度较高(平均密度26~56个/m2),在其基础

上抽稀对连续表面质量影响不明显。

4 结 论

本文以黄土高原沟壑区董庄沟为研究区,在流域

内选取12个样本区域,选用 MCC,ETEW,ATIN,

PM,SBF共5种滤波算法对获取的无人机LiDAR
点云数据进行滤波,对比分析不同算法的滤波精度及

其与影响因素(坡度、植被覆盖、点云密度)的关系。
结果表明,MCC和PM的Ⅰ类误差通常最低,ETEW
和SBF最高,ATIN处于中间(偶尔小于 MCC),各
算法的Ⅱ类误差大小顺序与Ⅰ类误差大致相反。PM
在陡峭区域的滤波效果最优,能够较好地适应黄土高

原的复杂地形地貌特征。坡度和植被覆盖度主要影

响各算法的Ⅰ类误差,坡度与植被覆盖度呈显著负相

关,各算法的Ⅰ类误差随坡度显著上升,随植被覆盖

度显著下降。MCC和PM 对坡度不敏感,Ⅰ类误差

随坡度上升速率最小;ETEW 受坡度因素影响最大,

Ⅰ类误差随坡度上升速率最快;SBF和 ATIN可一

定程度缓解坡度对滤波结果的影响,Ⅰ类误差上升速

率居中。随着点云密度增加,MCC,ATIN,PM 的Ⅰ
类误差无明显变化,Ⅱ类误差和总误差缓慢下降,

SBF和ETEW的Ⅰ类误差增加,Ⅱ类误差和总误差

下降。
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