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摘　要：在分析现有的犔犻犇犃犚点云数据后处理方法的基础上，提出一种点云数据“分步”滤波方法。首先对犔犻犇犃犚点云

数据进行数学形态学“粗”滤波，得到“地面点假设”和“非地面点假设”。然后引入顾及因果关系的自回归模型（犮犪狉模

型）对两类点云数据假设进行模型化处理和假设检验，根据假设检验的结果判断地面点和非地面点，最终得到可靠的分

类结果。与单纯的“最小二乘拟合预测法”或“数学形态学”方法进行比较，证明“分步”处理的思想用于犔犻犇犃犚点云数据

分类处理的可靠性。
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１　引　言

航空激光雷达（ａｉｒｂｏｒｎｅＬｉＤＡＲ，或简称ＬｉＤＡＲ）

系统获取的原始数据也称为点云（ｐｏｉｎｔｃｌｏｕｄ），

其数据结构是离散的，并且以不规则方式分布在

地形表面上。对离散的航空激光雷达点云数据进

行分类滤波处理是该系统最主要的组成部分，这

种处理通常称为数据后处理（ｐｏｓｔｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ）。

正常情况下，这种分离处理可以用滤波来表达，简

单地说，就是将分布在地形表面上的点（即地面点）

与那些非地形表面上的点（即非地面点，如在车辆、

植被以及房屋上的点）进行有效而准确的分离。

到目前为止，绝大部分ＬｉＤＡＲ点云数据滤

波方法实际上是一种直接分离方法，例如“滑动最

小值”以及“凸凹罩的方法”
［１］，基于三角网ＴＩＮ

的方法等［２］。前一种方法需要通过内插得到一个

规则分布的高程栅格网，然后在这个规则分布的

高程栅格网中寻找最低点来实现离散点云数据的

分类。后一类方法是通过点云构造ＴＩＮ，然后在

每一个三角网内寻找满足一定条件的最低点作为

地面点。这类方法中要引入所谓的“坎线长度”或

“高度阀值”作为控制参数，如果在寻找的范围内，

最低高程值小于这个阀值，则此点被接受为地面

点，否则被假设为非地面点。

另外一种直接滤波方法是“最小二乘预测推

估法”［３］，这种方法从所有的点云数据出发，通过

一个“平差”过程来达到滤波目的。这个平差过程

是逐步迭代进行的，在迭代开始时，所有的原始点
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云数据假设具有同样的“权”。随着迭代过程的重

复，那些较低的点被逐渐赋予较大的权系数，相

反，较高的点其权值逐渐减少，每一次迭代后，每

一个离散点的权系数被重新计算。与此方法类似

的还有移动曲面及类似的方法［４］，这种方法首先

设置一个曲面函数，然后通过迭代的方法完成点

云数据的分类滤波。

基于数学形态学理论的ＬｉＤＡＲ点云数据滤波

同样是一种直接分类方法。其中文献［５］最早将数

学形态学原理用于分类ＬｉＤＡＲ点云数据，提出了

一维数学形态学算法用于点云数据的处理。其他

一些学者对传统数学形态学算法进行了改进，提出

了不同的算法用于ＬｉＤＡＲ点云数据的分类
［６９］。

这类直接处理方法是基于“地形表面（ＤＳＭ）

上的非地面点高于地面（ＤＥＭ）点”和“激光扫描

得到的最低点是足够准确的地面点”的前提而衍

生的算法［１０１３］，根据不同的判别准则，或直接比

较在一定邻域内的点的高程值，或通过直接平差

的方法完成对点云数据的分类。还有融合影像与

ＬｉＤＡＲ点云进行分类的算法等
［１４１５］。

“最小二乘预测推估法”用于ＬｉＤＡＲ点云数

据分类时，是假设所有的原始ＬｉＤＡＲ点云数据

具有同样的“权”，这种假设在地形变化不剧烈时

结果比较可靠，但是，如果地形变化很大，迭代计

算不理想。因此，笔者将数学形态学算法与地形

逼近思想结合在一起，提出了一种“分步”处理的

思想用于ＬｉＤＡＲ点云数据的分类。其原理是将

整个处理过程分成两步：第１步通过一个相对简

单的处理过程将原始的离散点云数据进行“粗分

离”，经过粗分离后，原始离散点云数据被分成两

组，一组是近似的地面点，即“地面点假设”，另外

一组是近似的非地面点，即“非地面点假设”［１６］；

在粗分离的基础上，第２步引入顾及因果关系的

二维自回归ｃａｒ（ｃａｕｓａｌａｕｔｏｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅ）模型对地形

表面进行逼近和模型化处理，它包括模型化和假设

检验。第２步的处理也称为“细分离”或“精处理”。

“粗分离”处理过程中采用计算速度较快的数学形

态学算法，“细分离”则采用在统计学理论中成熟的

ｃａｒ模型。相比单独的数学形态学算法和“最小二

乘预测推估法”，这种思想更合理，结果更可靠。

２　模　型

２．１　数学形态学算子

本文主要采用了数学形态学“开”算子。“开”

算子是两个基础算子“腐蚀”（ｅｒｏｓｉｏｎ）和“膨胀”

（ｄｉｌａｔｉｏｎ）的组合，与“开”算子相对应的是“关”

算子。

假设犳（狓）和犵（狕）是任意两个集，在一维情

况下，集犵（狕）称为结构元素或核；在二维图像或

目标时，集犵（狕）可以称为结构元素或结构窗口

（ｓｔｒｕｃｔｕｒｉｎｇｅｌｅｍｅｎｔｏｒｗｉｎｄｏｗ）。在数字图像

处理中，集犵（狕）表示操作算子点集，犳（狓）表示图

像（或目标）点集，结构元素可以定义不同的形式，

例如菱形结构元素、三角形结构元素、８邻居结构

元素或者斜形结构元素等。“开”和“关”算子是这

样定义的［１７］：

（１）“开”算子（ｏｐｅｎｉｎｇ，用“”表示）。一幅

图像或目标犳（狓）通过结构窗口犵（狕）被打开，意

味着图像或目标犳首先通过结构窗口犵被腐蚀，

然后在腐蚀后的图像或目标的基础上再进行膨胀

操作，在数学上这个过程可以表示为

（犳犵）＝（犳Θ犵）!犵 （１）

（２）“关”算子（ｃｌｏｓｉｎｇ，用“·”表示）。一幅

图像或目标犳（狓）通过结构窗口犵（狕）被关闭，意

味着图像或目标犳首先通过结构窗口犵被膨胀，

然后在膨胀后的图像或目标的基础上再进行腐蚀

操作，在数学上这个过程可以表示为

（犳·犵）＝（犳!犵）Θ犵 （２）

２．２　犮犪狉模型

线性回归估计模型表达如下：

参数估计的过程是在一般的线性模型

∑
∞

犽＝－∞

犺犽狓狋－犽 ＝犲狋 （３）

中寻找参数犺犽 的过程。式中，狓狋－犻，犻＝…，－２，

－１，０，１，２，…表示随机变量；犲狋～犖（０，σ
２
犲）表示白

噪声。对此模型进行扩展，可以引入一体化的自

回归处理过程用于一维数据的处理［１８１９］。

笔者对这种一维处理过程进行了扩展，引入

更有效的二维估计方法，其中之一是所谓的“顾及

因果关系的自回归模型”（ｃａｕｓａｌａｕｔｏｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅ

ｐｒｏｃｅｓｓ，简写为ｃａｒ模型）。一个阶为 ｍａｘ（狆，狇）

的，顾及因果关系的二维自回归模型ｃａｒ（狆，狇）可

以写成［２０］

狓（犿，狀）＝∑
狆

犽＝０
（犽，犾）

∑
狇

犾＝０
≠（０，０）

犪犽犾狓（犿－犽，狀－犾）＋犲（犿，狀）

（４）

式中，犪犽犾表示系数；狓（犿，狀）表示随机变量；犲（犿，

狀）表示白噪声。

０２２



第２期 隋立春，等：基于犮犪狉（狆，狇）模型和数学形态学理论的犔犻犇犃犚点云数据滤波

３　实现过程

“最小二乘预测推估法”用于ＬｉＤＡＲ点云数

据分类时，假设所有的原始ＬｉＤＡＲ点云数据具

有同样的“权”。这种假设不是很合理，特别是当

地形变化剧烈或存在地形断裂线时，因为没有很

好的初值，这种方法需要较多的迭代，计算比较费

时。笔者采用的“分步”处理过程简述如下。

首先采用计算相对简单的数学形态学“开”算

子对原始点云数据进行“粗分类”，并且对传统

“开”算子进行了扩展和改进，即在“开”算子的基

础上增加一个“带宽”参数。因此，传统的数学形

态学“开”算子则改进为

（犳犵）＝（犳Θ犵）!犵＋犫狑狋犺 （５）

式中，犫狑狋犺为“带宽”。由于本文采用的是分步处

理方式，经验系数的大小仅影响“地面点假设”权

的初值，此值的选择不决定点云是地面点还是非

地面点，因此其值的选择可以比较宽松，文献［５，

２１］对此就行了详细描述。

“开”处理过程为：① 对每一个离散点首先进

行“腐蚀”处理，然后在“腐蚀”处理后得到的结果

的基础上进行“膨胀”处理；② 计算“膨胀”操作时

当前点的高程与“腐蚀”处理得到的最低高程之差

Δ犺；③ 根据差值Δ犺判断当前点的类型，如果Δ犺

大于犫狑狋犺则为“非地面点假设”，反之，如果高程之

差Δ犺小于犫狑狋犺，则判断此点为“地面点假设”；

④ 根据高程之差值Δ犺的大小，将“地面点假设”

点赋予不同的权，其权值为

犵狑＝
１

１＋Δ犺
（６）

式中，Δ犺为按照形态学“开”算子计算得到的高程

之差值，其值总是为正。

按照上述思想对每一个点云点进行处理后，得

到了两类假设，“地面点假设”是地面点的可能性

高，其权值按照公式（６）计算得到；“非地面点假设”

是地面点的可能性相对较低，其权值可以统一给定

为０，也可以赋予相对小的权重。经过数学形态学

“粗”处理后，每一个点都被赋予了不同的权。

在粗分离的基础上，第２步是采用顾及因果

关系的ｃａｒ模型对地形表面进行逼近和模型化处

理。在上述“粗分离”后得到的结果基础上，将所

有的点按照式（４）进行地面拟合和假设检验。这

一步的处理可以按照传统的最小二乘法进行，处

理过程通过迭代的方式完成，根据迭代计算得到

每一个点上的残差值。如果残差值满足假设检验

的条件，则判断该点为地面点，如果超过给定的限

差，则判断该点为非地面点。而每一次迭代时，每

一个点的权值通过上一次迭代后得到的参数值重

新计算，这种方法也称为ＩＲＬＳ方法（ｉｔｅｒａｔｉｖｅｌｙ

ｒｅｗｅｉｇｈｔｅｄｌｅａｓｔｓｑｕａｒｅｍｅｔｈｏｄ）。在迭代计算

时，权函数可以采用式（７）的形式
［３］，也可以选用

文献［２２］中介绍的权函数。

犵狑犻＝
１

１＋（犪｜狏犻｜）
犫　犪，犫＞０ （７）

式中，犵狑犻表示当前点的权值；狏犻表示当前点前一

次解算后的残差；参数犪和犫则主要用于决定上

述权函数的陡峭程度，例如可以分别选择１和４。

算法的整体流程如图１所示。

图１　分步处理流程图

Ｆｉｇ．１　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｔｈｅｓｅｐａｒａｔｅｄｆｉｌｔｅｒｉｎｇｍｅｔｈｏｄ

４　试验结果与分析

４．１　试验区

根据上述算法原理，本文选择了两块ＬｉＤＡＲ

试验数据进行了滤波试验。对第１个试验区域的

试验结果采用三维显示和断面显示的方式进行演

示，第２个试验区域采用三维显示的方式，试验区

域基本情况见表１。图２则演示了两个试验区域

的ＬｉＤＡＲ点云高程值图，高程值图的生成方式

按照密度分割的原理，图２中灰度值越低，对应的

高程越低，反之越高。

表１　试验地区基本信息

犜犪犫．１　犐狀犳狅狉犿犪狋犻狅狀狅犳狋狑狅狋犲狊狋犪狉犲犪狊

试验

区域

区域

大小

总

点数

高

差

平均

点距

地形

描述

区域Ⅰ １１００ｍ×１１００ｍ ７５４０８ ４０ｍ３．８６ｍ

混合地形：含

有森林、建筑

物、湖泊、陡

坎和公路

区域Ⅱ １０００ｍ×１０００ｍ ６１３０１ ５５ｍ３．８６ｍ

混合地形：含

有密集的森

林和植被、湖

泊和陡坎

１２２
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图２　试验区域

Ｆｉｇ．２　Ｔｅｓｔａｒｅａｓ

４．２　参数试验

在两个试验区域内，分别采用ｃａｒ（５，５）、

ｃａｒ（７，７）和ｃａｒ（９，９）３种模型测试不同参数条件

下滤波分类的结果，以内部精度、处理时间和分类

后地面点／非地面点的数量来考察不同参数的影

响，见表２。从表２可以看出，在本试验区域情况

下，采用不同参数的３种处理模型的内部精度和

分类后地面点数量差别不大，而处理时间差别较

大，采用ｃａｒ（５，５）模型可以满足要求，因此，下列

试验结果都采用ｃａｒ（５，５）模型。

表２　参数试验

犜犪犫．２　犘犪狉犪犿犲狋犲狉狋犲狊狋狉犲狊狌犾狋狊狅犳犮犪狉（狆，狇）犿狅犱犲犾

试验区域 总点数 参数模型 内部精度（标准差）／ｍ 处理时间／ｍｉｎ 地面点 非地面点

区域Ⅰ ７５４０８

ｃａｒ（５，５） ０．０７１ ５ ５２７８５ ２２６２３

ｃａｒ（７，７） ０．０６９ ９ ５２８１０ ２２５９８

ｃａｒ（９，９） ０．０６６ １０ ５２８２２ ２２５８６

区域Ⅱ ６１３０１

ｃａｒ（５，５） ０．０８８ ４ ３６７８０ ２４５２１

ｃａｒ（７，７） ０．０８２ ８ ３６７９２ ２４５０９

ｃａｒ（９，９） ０．０７５ ９ ３６８１０ ２４４９１

　　 试验在ＵＮＩＸ系统下的ＳＵＮ工作站上完成，仅仅比较几类模型的内部相对运行时间

４．３　滤波试验结果

按照本文提出的计算流程，首先对原始点云

数据按照数学形态学“开”算子进行处理，处理时

改变通常数学形态学处理要首先进行格网化处理

的方法，不进行点云数据的内插，直接对离散数据

进行处理；“开”算子处理后，所有的点被分成两类

点云数据假设，即“地面点假设”和“非地面点假

设”，并且具有不同的权；将两类数据假设按照ｃａｒ

模型进行处理，并进行假设检验；根据模型计算的

结果，得到最终的“地面点”和“非地面点”。两个

试验区域试验结果见图３、图４和图５。

图３　试验区域Ⅰ三维显示图

Ｆｉｇ．３　３ＤｄｉｓｐｌａｙｖｉｅｗｏｆｔｅｓｔａｒｅａⅠ

图３（ａ）表示试验区域Ⅰ原始ＬｉＤＡＲ点云数

据三维视图，图３（ｂ）演示了经过ｃａｒ（５，５）模型处

理后得到的地面点三维视图。图４（ａ）和图４（ｂ）

分别表示了原始数据的一幅高程值断面图和经过

处理后的相应的高程值断面图。

图４　试验区域Ⅰ高程值断面图

Ｆｉｇ．４　ＨｅｉｇｈｔｐｒｏｆｉｌｅｏｆｔｅｓｔａｒｅａⅠ

图５　试验区域Ⅱ三维视图

Ｆｉｇ．５　３ＤｄｉｓｐｌａｙｖｉｅｗｏｆｔｅａｔａｒｅａⅡ

２２２
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试验区域Ⅱ的分类滤波结果见图５，试验区域只给

出了三维显示的结果。由两个试验地区的图示可

以看出，这种滤波方法用于ＬｉＤＡＲ点云数据处理

取得了令人满意的结果，试验区域内的森林、建筑

物、特别是低矮的植被被准确滤除，与此同时，地

形所包含的坎线特征则保持得很好。

４．４　对比试验和定量分析

为了对上述试验结果进行验证，按照文献

［２２—２３］提出的定量分析方法进行分析对比，即

计算Ⅰ类误差：
犮
犪
×１００％；Ⅱ类误差：

犱
犫
×１００％；

总误差Ⅲ：
犮＋犱
犪＋犫

×１００％。其中，犪为滤波得到的

地面点总数；犫为非地面点总数；犮为被错误判断

为非地面点的地面点个数；犱为被错误判断为地

面点的非地面点个数。

按上述误差计算方法，笔者采用人机交互的

方法统计了两个试验区域的参数犪、犫、犮和犱，并计

算了Ⅰ类误差、Ⅱ类误差和总误差Ⅲ。根据计算

结果，两个试验区域Ⅰ类误差小于Ⅱ类误差，准确

率基本上高于９５％，这一结论与文献相似。

定量分析后进行了滤波对比试验，采取与基

于Ｔｅｒｒａｓｏｌｉｄ软件滤波结果进行对照的方法，在

上述两个区域按照Ｔｅｒｒａｓｃａｎ软件进行自动滤波，

然后进行人工交互编辑，检查建模后的ＤＳＭ模型

和地面点的数量，采用本文的滤波方法分类为地

面点的数量略少于采用Ｔｅｒｒａｓｃａｎ滤波后的数量，

二者之间相差不超过１％。

除了与Ｔｅｒｒａｓｃａｎ软件自动滤波结果进行了

对比试验外，与传统“最小二乘预测推估法”（ｌｅａｓｔ

ｓｑｕａｒｅｓｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ，ＬＳＰ）滤波结果也进行了相应

对比，试验结果见表３。采用分步处理算法分类为

地面点的数量略少于采用“最小二乘预测推估法”

滤波后的地面点数量，表明算法更稳健。

表３　对比试验结果

犜犪犫．３　犆狅犿狆犪狉犻狊狅狀狅犳犳犻犾狋犲狉犻狀犵狉犲狊狌犾狋狊犫犲狋狑犲犲狀犮犪狉（狆，狇）犪狀犱犔犛犘犪犾犵狅狉犻狋犺犿

试验区域 总点数 ｃａｒ算法参数模型
地面点数量 非地面点数量

ｃａｒ算法 最小二乘法 ｃａｒ算法 最小二乘法

区域Ⅰ ７５４０８

ｃａｒ（５，５） ５２７８５

ｃａｒ（７，７） ５２８１０

ｃａｒ（９，９） ５２８２２

５２９９６

２２６２３

２２５９８

２２５８６

２２４１２

区域Ⅱ ６１３０１

ｃａｒ（５，５） ３６７８０

ｃａｒ（７，７） ３６７９２

ｃａｒ（９，９） ３６８１０

３７００２

２４５２１

２４５０９

２４４９１

２４２９９

５　结　论

建立在“直接处理”基础上的“最小二乘拟合预

测法”针对的是整个数据集，分块大小固定，在处理

城市区域数据时往往会出现误处理，在处理地面存

在断裂线或突变地形时无法完全保持地形特

征［２２］。并且基于“最小二乘预测推估法”进行Ｌｉ

ＤＡＲ点云数据滤波时，假设所有的原始ＬｉＤＡＲ点

云数据具有同样的“权”，然后将原始点云数据引入

到平差模型中进行处理，根据平差后得到的残差的

大小判断每一个点属于地面点还是非地面点。

针对上述不足，本文提出的算法作了几方面

的改进：

（１）对原始的ＬｉＤＡＲ点云数据不进行格网

内插，而使用数学形态学滤波模型对点云数据进

行“粗处理”，直接通过数学形态学“开”算子和自

回归处理，可以不改变原始数据的结构，避免了内

插误差，同时提高了数据处理的效率。

（２）提出了“地面点假设”和“非地面点假设”

的思想，在“开”算子的基础上增加“带宽”参数作

为判断“地面点假设”的方法，对传统的数学形态

学算法进行了扩展。

（３）采用了“分步”处理的思想，在“粗处理”

的基础上，借助于ｃａｒ（狆，狇）模型对地形进行模型

化处理，对数据进行“假设检验”。因而，相对于

“直接处理方法”而言，笔者提出的算法具有更好

的稳健性，滤波分类的结果也更可靠。
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