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摘 要：经典的渐进加密三角网算法采用同一套参数难以在平地/山区混合的机载激光点云数据中取得良好的滤波结果。针对

该问题，提出了一种改进的、基于地形预分类的渐进加密滤波方法。首先利用单一参数进行初次滤波，并根据滤波结果获取地

形预分类结果；然后针对平地/山区地形特点，利用不同参数进行二次滤波，得到不同地形更精细的滤波结果；最后对不同地

形的地面点进行合并，生成最终滤波结果。实验结果表明，基于地形预分类的渐进加密滤波方法生成的数字高程模型的均方根

误差为1.733 m，显著优于经典方法。
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Abstract: The classic progressive TIN densification(PTD) algorithm using fixed parameter configuration can hardly perform well in the areas

mixed with flat-ground and mountainous terrains. To solve this problem, we proposed an improved PTD algorithm based on terrain pre-classifica-

tion. We adopted a single set of parameters for initial filtering, and obtained the terrain pre-classification results at first. Then, according to the ter-

rain characteristics of flat-ground and mountainous, we used different sets of parameters for secondarily filtering, generating the refined filtering

results under different terrains. Finally, we merged the ground points extracted from different terrains to generate the filtering results. The experi-

mental results show that the root mean square error of the digital elevation model generated by the improved PTD algorithm is 1.733 m, which

significantly outperforms the classic method.
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点云滤波技术是机载激光雷达（LiDAR）数据预

处理的重要环节之一，也是基于LiDAR数据生成和制

作数字高程模型（DEM）的重要方法。点云滤波的核

心功能是区分离散点云中的地面点和非地面点。目前

国内外已有众多学者针对该问题开展了大量研究工

作，主要可分为基于形态学、曲面拟合、图像分割、

不规则三角网 （TIN） 和深度学习等技术的滤波方

法。基于形态学的方法将点云转换为栅格化高程数

据，根据局部区域内真实地形的几何特征，利用相应

的图像处理方法进行滤波，具体包括渐进形态学 [1]、

多尺度表示 [2]、图像补全 [3]、Hermite 变换 [4]、顶帽变

换[5]等。基于曲面拟合的方法利用一个连续的参数表

面对真实地形进行逼近，通过测量点与拟合曲面的接

近程度确定该点的类别，根据函数模型的不同可分为

线性预测[6]、薄板样条[7]、二次曲面[8]等方法。基于图

像分割的方法同样将点云进行栅格化处理，采用先聚

类再判断分割块属性的策略进行分类[9-10]，该过程中除

直接利用高程值外，还可能采用回波数量[11]、最大回

波高差[12]等信息作为额外判据。基于TIN的方法通常

利用局部最低点构建初始 TIN，然后通过逐步优化

TIN实现滤波，其中具有代表性的是Axelsson P[13]提出

的渐进加密三角网（PTD）算法；在此基础上，一系

列改进的PTD算法得到发展，具体改进策略包括引入

平滑约束[14]、增加山脊点以保留山体特征[15-16]、增加种

子点[17]、引入支持向量机[18]或布料模拟技术[19]等。基于

深度学习的方法主要通过近年来计算机视觉领域发展

迅速的卷积神经网络等技术实现滤波[20-22]，但该类方

法通常对训练样本的标注质量和数量有较高要求。

作为目前生产实践中应用最广泛的滤波方法之

一，经典PTD算法通常能在预先知晓数据地形类别、
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进而更改对应参数配置的前提下发挥良好性能；但对

于平地/山区混合出现、地形类别难以明确定义的场

景，利用同一套参数的适应性将可能下降，导致滤波

结果存在山脊特征缺失或平坦地区凸起等问题。鉴于

此，本文提出了一种基于地形预分类的改进 PTD 算

法，通过二次滤波的思想，实现对混合地形点云数据

的自适应高精度滤波。首先采用统一参数进行初次滤

波，并利用滤波得到的地面点构建DEM，以DEM中

的高程信息为引导进行地形预分类，得到平地和山区

的地理范围；然后针对不同地形区域的点云数据，分

别采用不同的参数配置进行二次滤波；最后对不同地

形下的二次滤波结果进行合并，得到最终滤波结果。

1 研究原理与方法

1.1 经典PTD算法存在的问题

经典PTD算法通过迭代加密三角网的方式，在地

面点密度足够的情况下，可保留地形的细节特征，在

一定程度上能适应地形的复杂变化，但仍存在局限

性。对于包含地势起伏较大的山区和含有大型建筑物

的平地区域等混合地形只使用一套阈值参数难以取

得较好的结果，植被覆盖的斜坡地形中一些小的起

伏都可能导致地面点与非地面点的混淆，选取宽松

的阈值可能导致山区无法检测出完整的地形特征，而

选取保守的阈值又可能使平地区域的建筑物被误分为

地面点。

1.2 基于地形预分类的改进PTD算法

针对经典PTD算法的上述问题，本文提出了一种

基于地形预分类的改进PTD算法。具体算法流程如图1
所示。

1.2.1 地形预分类

本文将地形分为平地和山区，二者最显著的区别

是地势起伏度、高程信息和坡度信息，因此以地势起

伏和高程信息为主，坡度信息为辅，对整体区域进行

地形分类。地形预分类的具体步骤为：

1）初次滤波。首先利用适中的滤波阈值进行初

次滤波，得到初始DEM；再根据DEM计算每个点的

地势起伏信息。地势起伏可表示为在某点的一定范围

内，高程最大值与最小值的差值。由于山区地势起伏

度大、高程大；平地区域地势起伏度小、高程小，因

此利用高程和地势起伏信息点位相加后的数据可显著区

分因特征丢失而平整的山脊区域和平地区域。对于叠加

后的数据，计算统计直方图，遍历整个直方图，寻找

两个峰值之间的最低点获取最优阈值，并进行二值化。

2）数学形态学和区域生长。若仅根据上述数据

进行分类，无法很好地区分平地和山区，且分类区域

破碎，综合利用数学形态学的腐蚀和膨胀可有效解决

该问题。首先利用腐蚀形态学减缓边界的扩张，有利

于后期边界处理；然后利用闭运算形态学填充物体内

的细小空洞，连接邻近的物体，该过程中可调整窗口

大小，以达到除去大块区域中破碎分类区域的目的，

有效解决大块区域中的空洞问题。在山区的山谷部

分，因其地势平坦，会被误分为平地，于是利用区域

生长，对区域内的小块区域进行面积统计，小于阈值

且其周围存在大量不同类别数据的，则改变其类别，

从而实现山区和平地的分类。

3）坡度数据辅助边界处理。经过上述流程，在平

地与山区的交界处，仍存在严重的误分现象。地形交界

处坡度会急剧变化且山区坡度较大，因此可利用坡度数

据减少这种误分现象。坡度较大的点可认为是山区地形。

1.2.2 不同地形的滤波参数选择

针对地形预分类后的点云，本文根据地形类型进

行阈值设置：

1） 平地区域。地面点选择窗口大小不能太小，

否则无法避免较大人工建筑物的影响；角度与距离阈

值不能太大，对于平地而言，初始TIN就能较完整的

表达，若角度与距离阈值过大会使原本平坦的地面出

现凹陷与凸起现象，将误分一些低矮地物，这些误分

点在平地上更为明显。

2） 山地区域。地面点选择窗口大小不能太大，

否则地面点密度不足，难以完整表达地形；角度与距

混合区域
滤波

生成 DEM
数据
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图1 技术流程图
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离阈值不能太小，山区地形崎岖，原本相邻地面点的

高程就相差较大，若阈值太小会使最终地面点密度过

低，尤其是在大面积植被覆盖的山区。

1.2.3 不同地形滤波结果的合成

分地形完成滤波后，需对滤波后的结果进行合

并。由于分区域的点云是从同一个点云数据集中分离

出来的，因此它们拥有相同维度，且不存在重叠区

域，点云合并只是点云数量上的合并，且保留其地面

点和非地面点属性，也可只保留地面点的点云，便于

后续DEM的生成。

2 实验结果与分析

2.1 实验数据与参数选择

本文选取安徽省黄山市休宁县的一个山地/居住地

混合地区作为实验区域，采集的LiDAR点云数据覆盖

面积约为1 km2 ，平均点密度约为2.0点 /m2 ，高程区间

为 204 ~430 m 。实验区地势起伏大、山脊陡而窄、

植被覆盖度高，植被下方地面点相较于裸露地表更稀

疏；中间地带地势相对平坦，存在集中的居民地和河

流，建筑密集但无单个超大面积建筑物。实验数据的

整体情况如图2所示，图2a中白色矩形内为实验区可

见光遥感影像；图2b为点云数据，激光点的高程由蓝

至红逐渐升高，红框内为包含多个建筑物的居民区。

本文对实验数据进行人工编辑，生成了1 m 分辨率的

DEM，作为参考数据用于实验的定量评价。

a 遥感影像 b LiDAR点云

图2 实验数据

实验数据的地形预分类结果如图3所示，图3b中

白色区域表示山区、黑色区域表示平地。通过与图 2
的比较发现，本文的预分类算法整体上取得了较好的

地形区分效果。

a 原始数据俯视图 b 地形预分类结果

图3 原始数据与预分类结果

本文设置了 3组对比实验参数：经典PTD平地参

数、经典PTD山地参数、本文方法。对平地和山区分

别采用平地参数和山地参数，不同方案的参数设计如

表1所示。

表1 不同方案的参数设置

参数类型

平地参数

山地参数

格网大小/m
35
10

角度/(°)
10
20

距离/m
6
9

2.2 滤波结果与分析

利用表 1中的参数分别进行 3次试验，并利用滤

波后的结果生成 1 m 分辨率的 DEM，计算其与参考

DEM 之间的高程差异；再利用均方根误差（RMSE）
对结果进行评价。评价结果如表 2 所示，可以看出，

采用本文方法的滤波精度比经典PTD平地参数方法提

升了 0.551 m，而仅比经典 PTD 山地参数方法提升了

0.129 m，较小的提升很大程度上与试验数据有关，该

数据大部分区域为山区，因此利用本文方法精度提升

不显著。

表2 RMSE评价结果

方法

经典PTD算法（平地参数）

经典PTD算法（山地参数）

本文方法

RMSE/ m
2.284
1.862
1.733

3种滤波方法结果的TIN渲染图如图4所示，可以

看出，在经典PTD平地参数下，平地区域的滤波结果

达到较好效果，但山地部分特征缺失严重，尤其是

山脊部分缺失严重，导致山脊平整；在经典 PTD 山

地参数下，更好地保留了山地部分特征，但平地区

域凸起现象明显，尤其是建筑物区域；本文方法既保

留了完整的山地特征，又兼顾了平地区域，达到了最

好的效果。

a 经典PTD算法 b 经典PTD算法 c 本文方法
（平地参数） （山地参数）

图4 滤波结果TIN渲染全局对比

3种滤波方法结果的局部TIN渲染结果对比如图5
所示，分别选取山区和平地区域进行对比，可以看

出，经典PTD山地参数方法和本文方法在山地区域的

效果较好，山脊特征完整，而经典PTD平地参数方法

的山脊特征严重缺失，如图 5中红框所示；经典PTD

··110
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平地参数方法和本文方法在平地区域相对平滑，没有

明显的突起或凹陷，而经典PTD山地参数方法存在明

显的突起现象，如图5中蓝框所示。

a 经典PTD算法 b 经典PTD算法 c 本文方法
（平地参数） （山地参数）

图5 滤波结果TIN渲染局部对比

高程差值分布如图 6所示，可以看出，采用本文

方法获得的结果在平地区域和山地区域的滤波精度均

有明显提升，提高了PTD滤波的整体精度。

高程差值0.0~0.50.5~1.01.0~2.02.0~4.0>4.0
a 经典PTD算法 b 经典PTD算法 c 本文方法

（平地参数） （山地参数）

图6 滤波结果高程差值图

3 结 语

本文在经典PTD算法的基础上，提出了一种基于

地形预分类的改进PTD算法，通过利用和提取初次滤

波结果中包含的高程信息实现地形预分类，进而有针

对性地应用不同参数配置对不同地形进行滤波处理，

以提高经典PTD算法处理混合地形数据的能力。实验

结果表明，对于平地/山区混合地形数据，本文方法能

较完整地保留不同地形的地表特征，所生成DEM的精

度显著优于经典PTD算法。
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3 结 语

通过工程实例分析发现，结合Kalman滤波的小波

神经网络模型能有效消减沉降观测数据中的随机噪

声，有效提取可靠的变形信息，且较好地继承了小波

神经网络的局部化性能和自主学习能力等优点，具有

较强的自适应能力，从而提高了预测精度。因此，在

变形分析应用中，结合Kalman滤波的小波神经网络模

型比单一小波神经网络模型更具优势。
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