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摘　要　数字高程模型(DigitalElevationModel,DEM)可以反映一个地区的地形特征,具有广泛的科研应用.对激光雷达点云

数据进行点云滤波以提取地面点,并对地面点进行插值是构建 DEM 的常用步骤,其中在点云滤波过程中使用的滤波算法直接

影响到最终构建的 DEM 的精度.布料模拟滤波(ClothSimulationFiltering,CSF)算法作为一种点云滤波算法,具有模型简单、

滤波效率高等优点,其针对平坦地区的滤波精度较高,但在处理复杂地形时会因布料模型的内部弹力以及重力惯性等因素,导

致滤波结果的精度较差.为了提升 CSF算法在处理复杂地形时的滤波精度和地形适应性,提高其构建 DEM 的精度,提出了基

于地形认知的布料模拟滤波算法(ClothSimulationFilteringAlgorithmwithTopographyCognition,CSFTC).该算法提出了地

形认知模型,基于点云数据点的局部分布特征构建认知模型,并将其扩展为粗精度数字高程模型(RoughDigitalElevationMoＧ

del,RＧDEM);通过点云地形归一化实现宏观地形趋势与微观地形细节的分离;最终使用经典 CSF算法结合 RＧDEM 实现了点

云滤波.文中设计了 CSFTC算法与经典 CSF算法的对比实验,CSFTC算法的平均总误差率从９．３０％下降到５．１０％,平均II
类误差率从３０．０２％下降到８．４６％.实验结果表明,与经典 CSF算法相比,CSFTC算法在平坦地区的滤波精度小幅上升,对复

杂地形的滤波精度明显上升,提升了算法的地形适应性;II类误差显著下降有助于提高构建的 DEM 的精度.

关键词:地形认知模型;点云;布料模拟滤波;数字高程模型;地形归一化
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Abstract　Digitalelevationmodel(DEM)canreflectthetopographiccharacteristicsofanareaandhasawiderangeofscientific

researchapplications．FilteringLIDARpointclouddata,extractingthegroundpointsandinterpolatingarecommonstepsinconＧ

structingDEM．ThefilteringalgorithmusedintheprocessofpointcloudfilteringdirectlyaffectstheaccuracyofthefinalDEM．

Asapointcloudfilteringalgorithm,clothsimulationfiltering(CSF)algorithmhastheadvantagesofsimplemodelandhighfilteＧ

ringefficiency．Ithashighfilteringaccuracyforflatareas．However,whendealingwithcomplexterrainareas,theaccuracyoffilＧ

teringresultswillbepoorduetotheinternalelasticityandgravityinertiaoftheclothmodel．Inviewofthis,inordertoimprove

thefilteringaccuracyandterrainadaptabilityofCSFalgorithmindealingwithcomplexterrainareas,soastoimprovetheaccuraＧ

cyofconstructingDEM,theclothsimulationfilteringalgorithmwithterraincognition(CSFTC)isproposed．ThealgorithmproＧ

posesaterrainＧcognitivemodel．Basedonthelocaldistributioncharacteristicsofpointclouddatapoints,theterrainＧcognitive

modelisconstructedandextendedtoroughdigitalelevationmodel(RＧDEM),whichrealizestheseparationofmacroterraintrend

andmicroterraindetailsthroughpointcloudterrainnormalization．Finally,theoriginalCSFalgorithmcombinedwithRＧDEMis

usedtorealizepointcloudfiltering．ComparisonexperimentbetweenCSFTCalgorithmandtheoriginalCSFalgorithmisdeＧ

signed．Theaveragetotalerrorratedecreasesfrom９．３０％to５．１０％,andtheaveragetypeＧIIerrorratedecreasesfrom３０．０２％

to８．４６％．ExperimentalresultsshowthatcomparedwiththeoriginalCSFalgorithm,theaccuracyofCSFTCalgorithmincreases

slightlyinflatregionandincreasessignificantlyincomplexregion,whichimprovestheterrainadaptabilityofthealgorithm．The

significantdecreaseoftypeＧIIerrorishelpfultoimprovetheaccuracyofconstructedDEM．

Keywords　TerrainＧcognitivemodel,Pointcloud,Clothsimulationfiltering,Digitalelevationmodel,Terrainnormalization

　



１　引言

数字高程模型能够展示被探测区域的地形变化,具有广

泛的科研应用[１Ｇ２],高精度的 DEM 能够反映的信息更加准确

且地形细节更加丰富.为保证相关研究的顺利进行,研究人

员会对 DEM 的精度有较高的要求.获取 DEM 的主要方式

为:首先使用激光雷达测距(LightDetectionandRanging,LiＧ

DAR)系统采集信号,将该信号处理为点云数据;然后使用点

云滤波算法对点云进行滤波,提取其中的地面点数据;最后通

过插值等方式获取探测区域的 DEM.

对通过LiDAR系统采集得到的点云数据进行点云滤波

以实现地面点与非地面点的分割,是获取 DEM 最关键的步

骤.由于构建 DEM 使用的是点云的地面点部分,因此点云

滤波算法的精度直接决定了构造的 DEM 的精度,而其中被

错误标记为地面点的非地面点则会对 DEM 的精度产生更严

重的影响.鉴于此,提升算法的整体精度、降低误判率是点云

滤波算法的重要改进方向.提升算法精度并降低误判率可以

有效提高构建的 DEM 的精度并保证其可用性.

点云滤波算法通过制定规则对点云进行处理,根据滤波

规则识别地面点,最终实现地面点和非地面点的分割.现有

的主流算法根据其滤波规则设计思路的不同,可分为基于坡

度、基于形态学、基于迭代拟合、基于分割以及基于机器学习

的方法五个大方向,此外还产生了一些运用多种设计思想的

交叉方法.Vosselman[３]于２０００年首次提出了基于坡度的点

云滤波算法,即通过运算近邻点之间的坡度仰角判定一个点

是否为非地面点.Yang等[４]结合区域生长算法对其进行改

进,改进设置仰角阈值的策略为此类算法的改进重点.基于

形态学的方法[５Ｇ７]应用了形态学中的开运算方法去除地表物

品,但不合理的窗口值设置会降低滤波精度.Zhang等[５]采

用高程阈值和渐进窗口值的方式提升了对地形顶部的滤波准

确率.Hui等[６]结合克里格插值法,提升了对地形细节的保

护.Shi等[７]通过迭代的方式应用形态学和不规则三角网致

密化实现点云滤波.基于迭代拟合的方法通过制订迭代流

程,逐步构建或优化地形模型,从而实现滤波,包括基于不规

则三角网的滤波算法[７Ｇ９]以及基于布料模拟的滤波算法[１０Ｇ１２]

等分支.基于不规则三角网的滤波算法首先选取地面种子点

构建初始三角网模型,迭代中通过运算点到三角网面的距离

筛选加入模型的点并逐步细化模型,迭代至无新点加入模型

后,根据模型形状实现滤波.Lin等[８]结合分割思想,提升了

算法的鲁棒性;Wang等[９]运用多尺度柱状邻域获取和加密

地面种子点,提升了复杂地形条件下的精度.基于布料模拟

的方法通过模拟布料模型的形状在各种力的作用下随时间变

化,根据 布 料 模 型 的 最 终 形 状 实 现 滤 波.基 于 分 割 的 方

法[１３Ｇ１４]利用点云数据的空间连续性等信息将点云分割为多

个单元,根据每个单元的高程等信息实现滤波,此类算法滤波

的准确度较高,但也要求点云中地物轮廓明显,因此多用于城

市环境下的滤波.基于机器学习的方法通过大量样本的训

练,使机器学习网络获得了点云滤波的能力,从而实现滤波.

Li等[１５]运用CNN结合迁移学习的方法实现滤波;Hui等[１６]

结合形态学的思想,提出了基于主动学习的滤波算法.基于

机器学习的方法分割准确度较高,但是对训练样本的数量、质

量以及计算机性能的要求较高.除了以上主流算法外,也存

在一些思想较新的滤波算法,如 Mahphood等[１７]从龙卷风摧

毁树木的运动中获得灵感,开发了模拟龙卷风运动的滤波

算法.

现有的点云滤波算法在模型复杂度、滤波精度、地形适应

性等评价指标上各有优劣,而在滤波算法的实际应用中,由于

使用者缺乏足够的精力对每个点云样本的算法参数进行详细

的设置和验证,因此地形适应性高、参数较少的算法应用更广

泛.通过综合分析以上常见滤波算法的特点,发现由 Zhang
等提出的布料模拟滤波(ClothSimulationFiltering,CSF)算

法[１０]模型简单、算法参数少、迭代速度快、滤波精度较高,具

有极高的应用价值.同时,CSF算法近年的发展与应用也十

分广泛,在算法发展层面,Cai等[１１]将 CSF算法与基于不规

则三角网的滤波方法相结合,CSF算法获取点云的临时数字

高程模型,根据临时模型估算后续步骤参数,并通过细化三角

网模型实现滤波.Li等[１２]将CSF算法与曲面插值方法相结

合,利用CSF算法实现曲面种子点的高效选取,生成高质量

的初始曲面,并于后续流程实现曲面的修正以实现点云滤波.

在工程应用层面,Zhang等[１８]使用 CSF算法进行点云滤波,

并通过反距离加权法对滤波结果进行处理,生成 DEM 的方

式验证了CSF算法在用于生成 DEM 上的应用价值.

CSF算法在处理平坦地区的滤波问题时具有较高的精

度,但是当目标区域的地形整体起伏较大时,算法滤波精度会

明显下降[１９].为了缓解复杂地形对滤波算法精度的影响,构

建原点云的地形认知并进行地形高程归一化是目前主流的处

理手段.构建地形认知的过程,即通过各种方法对点云的地

形曲面进行低精度的识别和预测,通过对原点云的地形变化

构建基础的认知,有助于滤波算法了解待处理点云的地形起

伏趋势,指导后续滤波流程.近年来一些学者也通过构建地

形认知的方式实现了算法改进以及工程应用,证明了该方法

的可行性.Hu等[２０]通过点云滤波获取地形认知,通过归一

化辅助实现了对森林中患病树木的识别.Zou等[２１]通过滤

波获取区域地形,通过地形高程归一化等技术,实现了对点云

中电力线的提取.Wang等[２２]通过多级移动曲面滤波算法构

建原点云的地形曲面,提升了滤波精度.

综上,为了提升 CSF算法在复杂地形区域的滤波精度,

提升其地形适应性与通用性,本文提出了基于地形认知的布

料模拟滤波算法,该算法通过构建地形认知模型获取点云的

地形趋势,通过地形归一化实现地形趋势与地表细节的分离,

通过对地表细节进行布料模拟滤波来实现点云滤波.该算法

在提升总体滤波精度的同时大幅降低了II类滤波误差,有效

提升了算法的地形适应性,为构建高精度 DEM 提供了良好

的算法基础.

２　算法原理及设计

２．１　布料模拟滤波算法

２．１．１　算法介绍

布料模拟滤波(CSF)算法是一种基于迭代的滤波算法,

其设计灵感来自布料物理模拟,将用于布料模拟的“弹簧Ｇ

７５１孟华儒,等:基于地形认知的布料模拟滤波算法



质点”模型[２３]应用于点云滤波领域,模型结构如图１所示.

图１　质点弹簧模型

Fig．１　MassＧSpringmodel

布料模型由布料质点构成,质点之间通过弹簧连接,在迭

代过程中限定布料质点只能沿垂直方向运动,布料模型的示

意图如图２所示.

图２　布料模型

Fig．２　Clothmodel

CSF算法模拟一张刚性布料自上而下覆盖在倒置的点云

上.经过迭代模拟,布料因重力贴近地面点,但因自身刚性而

较难贴近地物点.通过计算点云数据点与最终的布料模型的

垂直距离即可实现点云滤波.其主要步骤如图３所示,分别

为模型初始化、重力模拟、碰撞检验和内力模拟.

图３　CSF算法的主要步骤

Fig．３　MainstepsofCSFalgorithm

第一步为模型初始化.将点云倒置并初始化布料模型,

设置模型的参数.针对每个布料质点,根据其投影位置最近

的模型点高度,设置对应的最低高程值.

第二步为重力模拟.计算布料质点受重力影响下的位

移.本步骤基于 Verlet积分法(见式(１)),依据布料质点本

时刻和上一时刻的位置预测下一时刻的位置.

X(t＋Δt)＝２X(t)－X(t－Δt)＋G
mΔt２ (１)

第三步为碰撞检验,即支撑力的模拟.针对每个布料质

点,比较其当前的高度和其最低高程值,将低于最低高程值的

质点判定为发生碰撞,修正其为附着于地面,并设置为不可移

动质点.

第四步为内力模拟.通过弹簧相连的质点会产生相互靠

近的趋势,因限定质点只能在垂直方向运动,故仅修正高程

值.两个相连的质点依据布料模型的刚性、二者的高程差、二

者的可移动状态进行高程值的修正.模型刚性越大,质点间

拉近的趋势越强;同时不可移动质点对相邻质点的影响力也

会更强.

经过迭代取得最终的布料模型并实现滤波,在滤除地表

物体的同时保留较多地形细节.

２．１．２　存在的问题

经典CSF算法在处理平坦地形的点云数据时,构造的布

料模型均匀且缓慢地下降,模型可以较好地贴合支撑点云,具

有较高的滤波精度.但是,在进行复杂地形区域的滤波时,存

在以下两个方面的问题,导致其总体滤波精度较差.

图４　经典CSF的弱点

Fig．４　WeaknessesofclassicalCSF

(１)布料模型内力导致的漏判.因布料模型是从上方掉

落的,在对存在陡坡的区域进行滤波时,部分布料会先接触到

支撑点云,进而被固定.因布料模型存在刚性且固定质点对

非固定质点的内力影响更大,距离固定质点较近的其他质点

会受到较强的向上拉力,导致其因无法贴合点云而被错误地

归类为非地面质点(见图４左侧).此类现象使得 CSF算法

在复杂地形上产生了较多的漏判.为了解决此问题,Zhang
等提出了“后处理”流程[１０],通过固定质点对近邻质点进行修

正.“后处理”流程可以解决部分问题,但是对于地形复杂区

域的处理效果仍不理想.

(２)因重力惯性导致的错判.模型使用 Verlet积分法进

行重力模拟,当点云落差较大时,布料会从高处开始下降.随

着迭代的进行,布料下降的步长会逐步加大,即产生较大的重

力惯性.较大的重力惯性难以被周边的向上内力在短时间内

抵消,使部分非地面质点冲过地面,进而被错误地判定为地面

质点并固定(见图４右侧).针对地形较复杂的点云区域的误

判问题会严重影响构建的 DEM 的精度.

２．２　基于地形认知的布料模拟滤波算法

经典CSF因其算法模型的设计缺陷以及点云的形态特

征等因素,导致其针对复杂地形点云数据的滤波精度远不及

平坦地形数据.

受此启发,在进行 CSF滤波前,将原始点云的宏观地形

因素提取出来,仅对整体较平坦的地表细节点云进行滤波,即

可发挥经典 CSF算法在平坦地形上的优势,提升滤波算法的

总体滤波精度.

基于以上分析,本文提出了 CSFTC算法.本文算法共

８５１ ComputerScience 计算机科学 Vol．５０,No．１,Jan．２０２３



分为４个步骤,分别为数据预处理、构建地形认知模型、点云

地形归一化和布料模拟滤波,总体流程图如图５所示.

图５　CSFTC算法的流程图

Fig．５　FlowchartofCSFTCalgorithm

２．２．１　数据预处理

原始点云数据因受多种因素影响而包含一些无效数据

点.这些数据点可能是在雷达信号采集过程中将飞鸟、电线

等空中物体错误采集得到的,或在信号处理流程中因计算误

差获取的无效数据.无效数据会对滤波算法精度产生影响,

为了保证点云数据的可用性,首先对其进行预处理操作,去除

无效数据点.本文采用基于统计学原理的 K 均值滤波算法

及中值直通滤波算法对点云进行预处理,算法基于具有广泛

应用的PCL(PointCloudLibrary)库[２４Ｇ２６]来实现.

K 均值滤波算法的目标是去除点云中较分散的离群误

差点.针对点云中的每个数据点,获取其在点云中距离最近

的K 个点,并计算本点距这K 个点的欧氏距离的均值(即 K
均值).通过K 均值的大小判定一个点是否是离群点,如 K
均值大于判定阈值,则说明本点距其他点较远,判定其为离群

点并剔除;如K 均值未超过阈值,则说明本点非离群点,应予

以保留.使用PCL提供的kＧd树结构及相关方法[２３]可以实

现对近邻点的高效搜索.K 均值滤波算法可以有效地去除离

群点,但是对于较集中的误差点,因其内部相互证明而无法被

有效去除.

中值直通滤波算法的目标是去除较集中的误差点.本文

算法将点云分割为多个子区域,每个子区域根据其各自的数

据分布设定独立的滤波窗口进行直通滤波.每个子区域中,

首先获取区域内所有数据点的高程中值,将其设置为滤波

窗口的中心值;之后根据子区域的坡度确定滤波 窗 口 的 大

小,为了获取预估坡度,需将子区域划分为更小的原子区

域,通过获取每个原子区域的高程中值并以平面拟合的方

式来确定拟 合 平 面,根 据 其 坡 度 确 定 直 通 滤 波 的 窗 口 大

小.确定窗口中心值及窗口大小后,即可对子区域进行直

通滤波,去除较集中的离群误差点.

通过数据预处理流程,可以有效去除原始点云数据中的

误差点,提升点云数据的可用性,为后续步骤提供良好的数据

基础.

２．２．２　构建地形认知模型

为了实现原始点云的地形趋势与地面细节的分离,首先

获取点云的地形趋势.本文提出了地形认知模型,用于描述

点云的宏观地形趋势.

地形认知模型的构建基于点云的数字表面模型(Digital

SurfaceModel,DSM),通过将充分柔软的布料覆盖在点云上

即可获取其 DSM[１１].构建地形认知模型要筛选 DSM 中的

可信地面质点,它是具有显著地面质点特征的 DSM 质点,可

认定其贴合于点云地面,即能够反映真实的地面高度.因此,

由可信地面质点构建的地形认知模型可反映点云的地形

趋势.

可信地面质点的筛选基于点云数据点的局部空间分布特

征:在点云的局部区域中,地面点的位置低于附近区域的非地

面点;反映到 DSM 中即为地面质点的高程值为局部较小值.

因此,通过获取一个质点能够满足其处于较低高程的邻域的

大小,即可根据此邻域的大小评价此质点作为地面质点的可

信度.

对于一个 DSM 质点,通过此质点沿水平方向对 DSM 切

片,横截面即为上述邻域,高于此截面的质点的高程值均高于

当前质点.为了描述此截面的大小,本文使用“水平空间”值

对其进行描述.考虑到 DSM 质点位于该截面的边缘区域,

本文对“水平空间”的定义如下.针对点云的 DSM 上的一个

质点P,在P 点的水平平面上搜索候选圆O,候选圆O满足以

下两个条件:１)点P 位于O 的圆周上;２)O 确定的圆柱体内

部不包含高程小于点P 的其他质点.在所有满足条件的候

选圆O中,取半径最大的圆为判定圆,其半径值即为点P 的

“水平空间”.图６为从点云 DSM 上选取的两个示例质点P１

和P２的位置;图７为P１和P２的判定圆的示意图,从中可以清

晰地观察到P２的判定圆大于P１的判定圆,即P２为地面质点

的可信度更高.

　 (a)三维视图 (b)俯视图

图６　示例质点位置

Fig．６　Locationofsampleparticles
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图７　示例质点判定圆

Fig．７　Judgementcircleofsampleparticle

在构建地形认知模型的过程中,首先获取 DSM 质点的

“水平空间”属性,并与根据最大地物大小设定的“水平空间”

阈值进行比较,即可实现可信地面质点的筛选.通过构建地

形认知模型,可以获取点云的总体地形趋势,为后续的地形高

程归一化提供地形信息.

２．２．３　点云地形归一化

为了实现原始点云的宏观趋势与微观细节的分割,需进

行点云地形归一化处理.

归一化之前需要对地形认知模型进行扩展以获取点云的

RＧDEM,此操作可以填补模型的空白区域,为后续的归一化

提供更加准确的高程插值信息.本文通过模拟布料紧缩操作

获取 RＧDEM.首先根据地形认知模型初始化布料模型,将选

入地形认知模型中的布料质点高程设定为其最低高程值,并

设定为不可移动;未选入模型的质点均设定为可移动,设定其

初始高程值为其最邻近的模型中质点的高程值.

完成布料模型初始化后进行模拟布料紧缩,此流程与布

料模拟相似,但设定布料的刚性为较硬且无重力.由于布料

的固定质点均为地形认知模型中的质点,因此每轮迭代会根

据地形认知模型的形状调整布料模型的形状.此过程如同在

一张软布上固定了几处后不断绷紧布料,在迭代停止后的布

料模型即为原点云的 RＧDEM.基于地形认知模型构建的 RＧ

DEM 可以充分反映地形认知模型的形状,并实现对模型空白

区域数值的合理预测.

根据 RＧDEM,将其从原始点云中去除即可实现对原始点

云的地形归一化操作.针对原始点云中的数据点,首先根据

其水平坐标确定其所对应的 RＧDEM 网格;在目标 RＧDEM 网

格中,根据其四角的数据点的高程,通过平面插值方法构造当

前网格的期望平面;在构建的期望平面中获取当前数据点的

期望高程值;最后使用数据点的真实高程值与其期望高程做

差,即可获得差值高程并形成差值点云.点云的归一化流程

示意图如图８所示.

图８　地形归一化示意图

Fig．８　Schematicdiagramofterrainnormalization

通过地形归一化,原始点云所代表的区域形状被分割为

两个子点云,分别为能够反映宏观地形趋势的 RＧDEM 以及

能反映微观地面细节的差值点云.其中 RＧDEM 仅包含精度

较差的宏观地形形状信息,不包含地面细节以及地物形状等

信息.差值点云仅包含地表细节及地物信息,而无地形因素,

因此其地形可视为十分平坦.

２．２．４　布料模拟滤波

差值点云的地形十分平坦,因此对其使用 CSF算法进行

点云滤波可以有效发挥 CSF算法在处理平坦地形时的精度

优势.

本步骤遵循经典CSF算法的流程:首先将差值点云倒置

并初始化布料模型,设定布料刚性、重力等参数;在每轮迭代

中模拟重力、支持力和布料内力,修改布料模型的形状;最终

满足迭代终止条件,得到布料模型.

将获取的布料模型与 RＧDEM 叠加,即可获取对应于原

始点云的总布料 DEM.通过计算原始点云中每个点到总布

料 DEM 的高程差值并与分割阈值进行比较,即可实现对原

始点云的分割,完成点云的滤波操作.

至此,CSFTC经过数据的预处理流程去除无效数据点,

以保证数据的可用性;通过分析点云数据点的局部分布特征,

以构建地形认知模型的方式描述点云的宏观地形形状;通过

点云的归一化操作实现地形与细节的分割,取得了平坦的差

值点云;最后通过 CSF滤波算法处理差值点云实现最终的滤

波,发挥了其处理平坦点云的精度优势.

２．３　算法的有效性分析

CSFTC算法通过构造地形认知模型及地形归一化的方

式解决经典CSF算法中存在的漏判和误判问题.本节对CSＧ

FTC算法解决漏判和误判问题的有效性进行了分析.

２．３．１　漏判问题有效性分析

发生漏判问题的核心原因是布料接触坡顶和坡底的时间

存在明显的差异,导致坡顶施加在中间区域向上的内力高于

坡底,使得中间区域的质点停留在期望区域的上方.

CSFTC算法通过构建地形认知模型与地形归一化流程,

将陡坡等地形特征从原点云中分离,差值点云中的陡坡部分

被归一化为较平坦的地形区域.在进行经典 CSF滤波的流

程中,布料模型几乎可以同时与斜坡的各个区域接触并进一

步实现质点的固定,显著提高布料模型对于斜坡等复杂地形

区域的贴合程度,以有效解决漏判问题.

２．３．２　误判问题有效性分析

在经典CSF算法处理过程中,两个因素的相互作用导致

了误判问题:１)地势复杂的点云数据的高程范围较大,布料模

型从最高处开始下降至较低处要经过多轮的迭代;２)经典算

法中的重力模拟是基于 Verlet积分法实现的,这使得模型下

落步长会随迭代而增加,进而重力惯性也会逐步增加,而较大

的重力惯性很难被内力及时抵消.

CSFTC算法通过地形归一化获取的差值点云去除了导

致点云高程差值大的地形因素,由于点云的地形趋于平坦,点

云数据在高程方向的数据极差也会显著减小.较小的高程极

差使布料模型下降所需的迭代轮数减少,进而使得布料模型

在还未产生较大的重力惯性时就与点云接触并逐渐稳定.通

过阻止重力惯性的增大可以有效避免质点误判问题的发生.
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３　实验及结果分析

为了验证CSFTC算法相比原算法在滤波精度与地形适

应性等方面的提升效果,本文设计了CSFTC算法与经典CSF
算法的定量和定性对比实验,分别使用两种算法对点云样本

进行滤波处理,并对实验结果进行分析,通过分析验证实验结

果,证明了本文算法的有效性.

３．１　实验数据

定量分析实验使用的数据集为国际摄影测量和遥感学会

(ISPRS)第三工作小组提供的数据集[２７],该数据集包含８个

区域的点云数据,其中４个为城市环境,４个为乡村环境.本

数据集从以上区域中截取了１５个特征各异的区域样本,并提

供了每个样本的地面点和非地面点的基准分类结果.样本的

详细信息如表１所列.

表１　定量分析点云样本数据

Table１　Quantitativeanalysisofpointcloudsampledata

Site Samples Features PointNumber Ground Nonground

１
A１１ Densebuildingsandvegetationontheslope ３８０１０ ２１７８６ １６２２４
A１２ Densebuildingsonflatground ５２１１９ ２６６９１ ２５４２８

２

A２１ Largebuildingsandbridgesonflatground １２９６０ １００８５ ２８７５
A２２ Streetsandlargebuildings ３２７０６ ２２５０４ １０２０２
A２３ Irregularlargebuildings ２５０９５ １３２２３ １１８７２
A２４ Steppedgroundandbuilding ７４９２ ５４３４ ２０５８

３ A３１ Irregularlargebuildings ２８８６２ １５５５６ １３３０６

４
A４１ Largebuildingsanddatagap １１２３１ ５６０２ ５６２９
A４２ Trainstation ４２４７０ １２４４３ ３００２７

５

A５１ Vegetationandbuildings １７８４５ １３９５０ ３８９５
A５２ ComplexterrainandsmallＧscalebuildings ２２４７４ ２０１１２ ２３６２
A５３ Steepslopeandcliff ３４３７８ ３２９８９ １３８９
A５４ Densebuildingsonflatground ８６０８ ３９８３ ４６２５

６ A６１ Datagapandlargebuildings ３５０６０ ３３８５４ １２０６
７ A７１ Bridgesandafewbuildings １５６４５ １３８７５ １７７０

　　定性分析实验使用的是从美国地质调查局(U．S．GeoＧ
logicalSurvey)官方网站下载的两份点云数据样本,通过对滤

波结果进行外观评价以进行定性分析.两份样本的详细信息

如表２所列.

表２　定性分析点云样本数据

Table２　Qualitativeanalysisofpointcloudsampledata

Samples Features PointNumber Scope

B１
Steep wildmountains with
denseforestareas

６６１３１３６ ９９４m×１３９２m

B２ Flatareawithsmallbuildings ９５１８３４ ２７６m×２５２m

３．２　实验步骤

为了对比CSFTC算法与经典 CSF算法的滤波效果,本
文对以上１７个样本进行滤波处理.对同一份点云样本,会统

一进行数据预处理步骤;随后两种算法使用相同的滤波参数分

别进行点云滤波;最后进行滤波结果的统计,并通过分析实验

结果来评价CSFTC算法的精度和地形适应性的提升效果.其

中,CSFTC算法的详细步骤以及各种算法参数的设置如下.

３．２．１　数据预处理

使用 K 均值滤波算法以及中值直通滤波算法对点云进

行预处理,去除误差数据点,保证数据的可用性.
第一步使用K 均值滤波算法处理样本.实验参数设定

K 值为２０,即搜索空间距离最近的２０个数据点,设定均值阈

值LK为样本中所有点的K 均值中值的２倍.首先根据K 值

求取点云中每个数据点的 K 均值Ki,根据 Ki的中值设定样

本的均值阈值LK;根据LK,将 Ki大于LK 的数据点视为离群

噪声筛除;最后根据筛除比例决定是否重复 K 均值滤波流

程,如果剔除的数据点超过当前点数的０．５％,那么就再次进

行本流程.
第二步使用中值直通滤波算法进行滤波.实验参数设定

子区域的大小为２０m×２０m,原子区域的大小为２m×２m.首

先按照子区域的大小参数分割点云,获取每个子区域的数据点

高程中值;为了获取子区域坡度,将子区域按照原子区域的大

小进行细分,依据每个原子区域的高程中值进行平面拟合,坡
度使用插值平面的最高处与最低处的坡度仰角描述;最后根据

高程中值及区域坡度设定滤波窗口,进行高程直通滤波.

通过数据预处理流程,可以去除误差数据点,为后续步骤

提供数据可用性保障.

３．２．２　构建地形认知模型与点云归一化

构建地形认知模型需要计算布料质点的“水平空间”属

性,并通过与水平空间阈值进行比较来决定加入模型的质点;

模型构建完成后通过布料紧缩获取点云 RＧDEM,并实现点云

地形归一化.

为了运算“水平空间”,首先初始化布料模型,处于边界的

质点因其距离边界较近,限制了其在边界方向的空间搜索,易
造成模型遗漏,因此本文对原有的布料边界进行了扩展,将布

料模型边界在原基础上向外扩展二分之一水平空间阈值参数

的长度,通过扩展边界的方式提升了地形认知模型在点云边

界区域的构造完整度,提升了模型的可用性.

根据“水平空间”的定义,获取精确的结果需要进行大量

的运算,而且考虑到本文算法仅需判定一个质点是否拥有足

够大的“水平空间”即可,而对具体数值不感兴趣.为了降低

运算量,实验中将判定圆的搜索方向设定为水平平面中的某

些确定的方向,在每个搜索方向上,根据水平空间判定阈值可

以唯一确定一个预设圆,通过检验其是否满足判定圆的条件

来间接实现当前质点能否加入地形认知模型的判断:如预设

圆满足判定圆的条件,即说明本质点的“水平空间”至少是不

小于判定阈值的,可以加入模型;否则说明其未超过阈值.针

对一个布料质点,只要其在任意搜索方向上被判定为可加入

模型,即可将其加入地形认知模型.通过预设圆间接判定
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可以大幅降低运算量,快速完成地形认知模型的构建.
实验中搜索方向设置为１２个等分方向,水平空间阈值按

照样本中地面物体的大小设定.

完成地形认知模型的构建后,即可遵循算法流程,通过布

料紧缩步骤获取点云的 RＧDEM;随后通过点云的地形归一化

操作获取差值点云.至此,获取了每个样本的 RＧDEM 及其

差值点云.

３．２．３　布料模拟滤波算法与点云分割

差值点云仅包含原始点云的地表细节部分,现使用经典

CSF滤波算法对差值点云进行滤波.经过 CSF算法滤波处

理后,获取针对差值点云的最终布料模型.将差值布料模型

从倒置状态恢复后,将其叠加在描述宏观地形的 RＧDEM 上,

即可获取能够反映原始点云地形概况的总布料 DEM.

使用总布料 DEM 及分割阈值即可实现对原始点云的分

割:针对每个数据点,根据水平位置确定其对应的布料插值平

面,通过平面插值计算其期望高程值;计算数据点与期望高程

值的差值,并与分割阈值进行比较,将差值小于阈值的点判定

为地面点,否则判定为非地面点.

３．３　实验结果分析及评价

本文从定量分析和定性分析两个方面对实验结果进行分

析及评价.

３．３．１　定量分析

滤波算法的结果通过混淆矩阵进行展示.混淆矩阵如表

３所列,其中将一个点识别为地面点即为阳性(True),识别为

非地面点则为阴性(False).n１１和n００分别代表被正确识别的

地面、非地面数据点数目;n１０和n０１则分别代表被误识别的地

面、非地面数据点数目;n１＋ 和n０＋ 为官方分类结果的地面、非

地面点总数;n＋１ 和n＋０ 为滤波算法结果的地面、非地面点

总数.

表３　混淆矩阵

Table３　Confusionmatrix

Reference
Filteringresults
True False

Total

True n１１ n１０ n１＋

False n０１ n００ n０＋

Total n＋１ n＋０ n

本文使用总误差率(T．E)、I类误差率(T．I)、II类误差率

(T．II)对滤波算法的精度进行评价.其中,T．E为所有被误

分类的数据点占总数的比值,反映了总体滤波精度;T．I为被

误分类的地面点占所有地面点的比例,反映了滤波算法对地

面细节的保护程度;T．II则为被误分类的非地面点占所有非

地面点的比例,反映了非地面点对地面点集合的破坏程度.

降低 T．II可以有效提高构建的 DEM 的精度.T．E,T．I,

T．II的计算式如式(２)－式(４)所示:

T．E＝n１０＋n０１

n ×１００％ (２)

T．I＝n１０

n１＋
×１００％ (３)

T．II＝n０１

n０＋
×１００％ (４)

为了检验滤波算法的分类一致性,本文采用目前广泛使

用的 Kappa系数进行评价[２８].Kappa系数的计算同样基于

混淆矩阵,通过对被分类样本数据的偏向性以及算法分类精

度进行综合计算来实现对不同的打分者之间的分类一致性的

评估.本文中 Kappa系数代表了滤波算法的滤波结果与标

准结果之间的一致性,一致性越高,说明滤波算法的偏向性越

低,算法的稳定性就越高.

Kappa系数的计算过程如式(５)—式(８)所示:

pij＝nij

n
(５)

P０＝p１１＋p００ (６)

Pe＝p１＋ p＋１＋p０＋ p＋０ (７)

Kappa＝P０－Pe

１ＧPe
(８)

表４　定量实验参数表

Table４　Parametersofquantitativeexperiment

Samples Rigidness
Steepslope
fitfactor

Grid
resolution/m

Distance
threshold/m

Maxobject
space/m

A５２
A５３
A６１
A７１

１ True ０．５

０．５ １３
１．５ １３
０．９ ５
０．７ ９

A１１
A１２
A２２
A２３
A２４
A４１

２ True ０．５

０．９ ７
０．５ ９
０．５ １２
０．７ １１
０．５ １３
０．７ １３

A２１
A３１
A４２
A５１
A５４

３ False ０．５

０．７ １０
０．５ １２
０．９ １２
０．５ ９
０．７ ７

定量实验使用的数据为ISPRS提供的１５个已经提供官

方分类结果的点云样本.１５个样本使用的滤波算法的参数

如表４所列.其中,最大物体大小(MaxObjectSpace)即为水

平空间阈值,其仅用于CSFTC算法,其他参数均为两个算法

的共用参数.表５、表６分别列出了 CSFTC算法及经典 CSF
算法的滤波实验结果.其中,因样本 A５２,A５３,A６１,A７１的

地面点比例极高,所以会出现 Kappa悖论[２９],即此时的 KapＧ

pa系数无法真实地反映滤波结果的一致性,故忽略上述样本

的 Kappa系数指标.

表５　CSFTC算法的滤波结果

Table５　FilteringresultsofCSFTC

Samples T．E/％ T．I/％ T．II/％ Kappa/％
A１１ ９．３０ ８．４５ １０．４４ ８１．０２
A１２ ２．９２ ２．１７ ３．７２ ９４．１５
A２１ １．１７ ０．２７ ４．３１ ９６．５８
A２２ １１．１０ ６．４９ ２１．２８ ７３．６３
A２３ ７．０５ ７．４８ ６．５８ ８５．８７
A２４ ５．９７ ５．５８ ７．００ ８５．３８
A３１ １．４３ ０．３７ ２．６６ ９７．１２
A４１ １．７２ １．２９ ２．１５ ９６．５６
A４２ ２．０４ ０．５２ ２．６６ ９５．１７
A５１ ３．１９ ２．５８ ５．３９ ９０．７７
A５２ ７．４５ ７．１９ ９．６５ －
A５３ ６．７０ ５．４９ ３５．４９ －
A５４ ３．００ １．９６ ３．８９ ９３．９８
A６１ ４．９２ ４．７８ ８．７９ －
A７１ ８．４９ ９．２１ ２．８８ －

２６１ ComputerScience 计算机科学 Vol．５０,No．１,Jan．２０２３



表６　经典CSF算法滤波结果

Table６　FilteringresultsofclassicalCSF
(单位:％)

Samples T．E T．I T．II Kappa
A１１ ２１．５７ ２．８９ ４６．６５ ５３．３７
A１２ ４．９５ １．０２ ９．０８ ９０．０７
A２１ １．３０ ０．２５ ４．９７ ９６．１９
A２２ ２２．１３ ５．２６ ５９．３５ ４０．７１
A２３ ２５．１０ ３．８２ ４８．８０ ４８．４８
A２４ ６．３４ ０．９４ ２０．６０ ８３．１４
A３１ ４．７１ ０．３０ ９．８６ ９０．４７
A４１ １．７２ １．２９ ２．１５ ９６．５６
A４２ ７．６７ ０．４３ １０．６７ ８２．７７
A５１ １０．０９ ２．０９ ３８．７２ ６６．６９
A５２ ３．９６ ０．５９ ３２．６４ －
A５３ ６．８７ ４．６１ ６０．４８ －
A５４ ５．３０ ０．８５ ９．１２ ８９．４２
A６１ ６．２０ ４．３６ ５７．８８ －
A７１ １１．６７ ８．１３ ３９．３８ －

通过对比两种算法的实验结果可以发现,对于绝大多数

实验样本,CSFTC算法拥有更低的总误差率,同时II类误差

率大幅降低,但是I类误差与经典CSF算法相比却有所增加.

以上滤波结果说明CSFTC算法的滤波目标在于提高构

建的 DEM 的精度,因此对经典 CSF算法的改进应重点放在

降低II类误差上.CSFTC算法通过引入地形认知模型可以

有效地改善经典算法存在的问题,提升了总体滤波精度并大

幅降低了II类误差,使滤波结果更适用于高精度 DEM 的构

建;相对地,II类误差率的降低也导致了I类误差的上升,但
由于滤得的地面点集合已经可以较充分地表达地面形状,因

此对 DEM 的构建精度影响极小.

样本 A１１(见图９)的总误差率从２１．５７％下降至９．３０％,

II类误差率从４６．６５％降低至１０．４４％,精度的提升主要体现

在II类误差的降低.样本 A１１的地形特征为斜坡并附带较

密集的建筑物及植被,地形十分复杂.在经典 CSF算法滤波

的过程中发生了较严重的惯性问题,大量斜坡上的非地面点

被误识别,导致II类误差较高.经过 CSFTC算法的地形认

知模型及 RＧDEM 的归一化处理后,将斜坡地形从原始点云

中分离出来,有效缓解了惯性的负面影响,误判问题得到了明

显的改善.此类问题在样本 A５１(见图１０)上也有体现,引入

地形认知模型后样本 A５１的II类误差也有了显著的降低.

(a)Origin (b)CSFTC (c)CSF

图９　样本 A１１

Fig．９　SampleA１１

(a)Origin (b)CSFTC (c)CSF

图１０　样本 A５１

Fig．１０　SampleA５１

从结果图中发现,样本 A４２(见图１１)的总体滤波表现得

到了提升,但从滤波结果图像(见图１１(c))中还是可以发现

其位于数据角落的误识别现象并没有消除.导致此问题的因

素有两方面,一方面为 CSF算法模型的特性,在仅存在某一

个方向的支撑时,处于边界的布料会因重力自然下垂,因此易

导致边界的地物发生误判;另一方面为不合理的水平空间阈

值,因布料在边界发生了扩展,较小的阈值会导致大型建筑被

识别为地面质点而加入地形模型,最终导致误判.

(a)Origin (b)CSFTC (c)CSF

图１１　样本 A４２

Fig．１１　SampleA４２

CSFTC算法在样本 A５２(见图１２)上的总体误差率高于

经典CSF算法,但II类误差率大幅下降,原因是样本中建筑

物规模大于山上的尖峰,因此选取了较大的水平空间阈值参

数,导致构建的地形认知模型发生了较严重的地形遗漏;遗漏

区域的坡度较大,数据点的局部分布特征与地物十分相似,从

而未被正确分割,造成了较多的漏判.经典 CSF算法因布料

惯性问题在本样本中正确识别了山上的尖峰区域,但也因此

产生了较多误判.

通过对两种滤波算法的定量对比实验结果进行分析发

现,CSFTC算法提升了总体滤波精度,并有效降低了II类误

差,对于构建 DEM 的精度有巨大提升.整体而言,算法针对

存在陡坡等地形的样本得到了巨大的精度提升,符合设计

预期.

(a)Origin (b)CSFTC (c)CSF

图１２　样本 A５２

Fig．１２　SampleA５２

３．３．２　定性分析

定性分析阶段对点云的滤波结果的整体外观及细节进行

观察,并评价CSFTC算法对地形适应性的提升效果.

图１３为样本B１滤波前后的整体图像.通过粗略观察发

现,两种算法在总体上都可以较好地滤出样本地面点,但可以

明显发现经典 CSF方法的滤波结果在获取到大多数地面数

据点的同时,也将较多的距离地面较近的非地面数据点识别

为地面点,模型表面粗糙.

(a)Origin (b)CSFTC (c)CSF

图１３　样本B１

Fig．１３　SampleB１

图１４给出了从样本 B１中截取的一处细节及其滤波
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结果,主要地貌为覆盖密集树木的斜坡地形.发现 CSFTC
算法的滤波结果表面更平滑,包含较多地面细节;而经典CSF
算法的结果出现了较多的误判.

(a)Origin (b)CSFTC (c)CSF

图１４　样本B１的局部细节

Fig．１４　LocaldetailsofsampleB１

图１５为样本B２的滤波结果,图１６为样本 B２的一处细

节,本样本区域为一处坡度较缓的山村,包含树木、道路和低

矮的建筑物.经典 CSF算法在建筑物区域出现了将部分屋

顶误分类为地面点的情况,对一些低矮的植被也发生了误分

类问题;CSFTC算法的滤波效果整体较优,较完全地滤除了

建筑物点云和树木数据点.

(a)Origin (b)CSFTC (c)CSF

图１５　样本B２

Fig．１５　SampleB２

(a)Origin (b)CSFTC (c)CSF

图１６　样本B２局部细节

Fig．１６　LocaldetailsofsampleB２

通过对定性对比实验的结果进行分析发现,CSFTC算法

能够较完整地提取数据点云地面点,获取的点云更加平滑,且

误判率更低.与经典 CSF算法相比,CSFTC算法更全面地

保留了地面的细节数据,并有效改善了因布料刚性和惯性导

致的误判问题,对于坡度较大及地形复杂的点云区域,提升效

果更加明显.

定量实验和定性实验的分析表明,CSFTC算法具有较高

的滤波精度以及复杂地形适应性,更适用于构建数字地面模

型等用途.

结束语　针对经典 CSF算法在处理复杂地形区域点云

数据时滤波精度低、地形适应性差的问题,本文提出了 CSＧ

FTC算法.该算法通过分析布料点云的局部高程特征构建

地形认知模型,并进一步构建了能够反映数据宏观地形趋势

的 RＧDEM.通过点云的归一化流程,将地形因素从点云数据

中分离,最终参考经典CSF算法步骤实现了点云滤波.

本文使用ISPRS以及美国地质调查局提供的点云样本

数据进行定量和定性实验,实验结果表明,相比经典 CSF

算法,本文算法的总体滤波精度得到了提升,有效降低了II
类误差.提升效果在复杂地形区域十分显著,有效提升了算

法的地形适应性,并有助于提升构建的 DEM 的精度.
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