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顾及地物邻域特征的 ＬｉＤＡＲ点云布料模拟滤波优化

宋晨洋，王　强，高德涵，庞家颖，吴欣怡，张　虎
（天津师范大学地理与环境科学学院，天津 ３００３８７）

摘　要：布料模拟滤波算法在 ＬｉＤＡＲ点云的地物分离中起到重要作用。但是，此方法得到的
地面点云中往往含有残留的非地面点云，导致滤波分类结果不彻底、不准确。本文提出一种顾

及地物邻域特征的布料模拟ＬｉＤＡＲ点云滤波自动优化算法，可以快速精准地解决这一问题。
首先，对ＬｉＤＡＲ点云进行布料模拟滤波处理，在其分类结果的基础上对非地面点云进行组件
分割，得到具有缓冲区域的一系列点云子集；其次，拟合子集所在地面点云得到主平面，对地面

点云进行高程归一化处理；最后，利用第三势差算法对每块地面点云进行滤波优化处理。选取

三组有代表性的实验数据进行测试，结果表明：相较于布料模拟滤波算法，本文方法整体精度

得到提升，尤其是在布料模拟滤波算法的Ⅱ类误差上有着明显优化效果，Ⅱ类精度平均提升
１２３％，可有效解决布料模拟滤波算法分类结果中存在残留的问题。
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１　引　言
激光雷达（ＬｉｇｈｔＤｅｔｅｃｔｉｏｎＡｎｄＲａｎｇｉｎｇ，ＬｉＤＡＲ）

具有分辨率高、抗干扰能力强、探测范围广等特点，

能够快速提取三维点云数据，因此被广泛应用于机

载数据采集和车载驾驶中。点云滤波算法在自动驾

驶数据的处理中起到非常重要的作用［１］。通过对

ＬｉＤＡＲ点云的地面点和非地面点进行分类，为回避
障碍物、车辆避让以及保护行人等提供保障。当前

主要的点云滤波算法有基于曲率的滤波算法、基于

坡度拟合的滤波算法、基于渐进加密三角网的滤波

算法［２－４］。该类算法主要基于点云数据的几何特

征，通过简单计算以及设置阈值的方法实现滤波的

效果，但传统几何算法原理简单，迭代运算高，耗时

严重且忽略了地面的整体连续性。

２０１６年，张吴明等提出布料模拟滤波（Ｃｌｏｔｈ
ＳｉｍｕｌａｔｉｏｎＦｉｌｔｅｒ，ＣＳＦ）算法［５］，从物理模型角度出

发，通过“质点－弹簧”模型模拟轻质布料下落并依
附在反转点云上的状态，实现对地面点云的拟合以

及点云滤波。布料模拟的结果受硬度参数及阈值参

数影响，对于多元化地形，统一的硬度参数无法实现

各种区域的最佳拟合效果。

在此基础上，出现了一系列基于传统滤波算法

的ＣＳＦ改进算法，以实现ＣＳＦ算法在一定程度上的
对多元地形的自适应。例如：基于高程归一化的布

料模拟滤波算法［６］，对ＬｉＤＡＲ点云进行高程归一化
处理，使点云的形态贴近于平地地形后进行ＣＳＦ，以
求达到最好的效果。又如：虚拟格网分类支持下的

密集匹配点云布料模拟滤波［７］，根据对地形的判

别，选择不同的布料模拟参数，以实现 ＣＳＦ算法对
全部地形最大程度的适应。这些革新都是对 ＣＳＦ
之前的处理进行改进，并不能改善 ＣＳＦ本身带来的
缺陷。ＣＳＦ受限于距离阈值ｈ，ｈ是一个用来判别地
面点及非地面点的距离参数。当点云与布料网格中

模拟粒子的距离小于ｈ时，该点被划分为地面点，反
之被划分为非地面点，导致滤波分离后的地面点云

在ｈ阈值范围内总会存在被错误分为地面点的非地
面点云。

据此，本文提出一种针对 ＣＳＦ这一缺陷的自动
优化方法。在ＣＳＦ算法的基础上，对其进行 ＬｉＤＡＲ
点云分割、高程归一化以及第三势差滤波处理，以提

升滤波精度和效果。

２　布料模拟滤波
布料模拟又称布料模型，是用在计算机图形学

中用于模拟布料状态的一种模型，由具有质量的且

彼此相互连接的粒子组成的网格模型。粒子具有质

量但没有形状，两个粒子之间遵循“胡克定律”，这

种关系使粒子与粒子彼此建立了“质点 －弹簧”模
型。ＣＳＦ基于此模型［５］，在点云反转后，仅考虑重力

和结点间相互作用力的状态下，模拟轻质布料下落

并依附在反转后的点云面上的一种算法。通过适当

调整布料的硬度，在柔软度适当的情况下，布料依附

地面点云而不粘连地面点云上的地物点，就可以将

这块布料视为对地面点云的拟合，布料的形状即为

该处点云的数字高程模型。基本原理如图１所示。

图１　布料模拟滤波示意图

Ｆｉｇ．１ＳｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍｏｆＣＳＦ

３　布料模拟滤波优化方法
本文算法基于上述 ＣＳＦ的结果，进行如下步

骤完成对 ＣＳＦ结果的优化。首先，在 ＣＳＦ算法的
基础上，通过空间邻域连通区域标记法［８］，实现对

非地面点云类别的组件分割，获得一系列组件化

的点云子集，针对每一个组件，为其划定一定缓冲

区域，这些区域内所对应的地面点云就是需要精

准优化的部分。其次，对该区域内的点云进行平

面拟合，利用坡度坡向进而实现点云的高程归一

化，得到各点云与地面点云平面的相对高程。最

后，利用第三势差对高程归一化后的点云进行滤

除，以达到对残余非地面点自适应滤除处理的效

果，从而优化了 ＣＳＦ算法因距离阈值参数导致的
误差与缺陷。算法流程如图２所示。

图２　本文滤波优化算法流程图
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３１　空间连通区域标记地物分离
考虑到ＣＳＦ算法的点云残留问题只出现在有

地物的区域，而不是整个测区的地面点云都存在这

样的问题，因此可以只提取出含有地物的特定区域。

对ＣＳＦ算法结果的非地面点云进行点云聚类划分，
将这些点云子集所对应的地面点云进行优化处理。

本文利用空间邻域连通区域标记法，将点云划分为

若干个不同组件，针对每一个组件向外设定一个缓

冲区域，以这样的区域所对应的地面点云作为优化

方法处理的对象。通过多次 ＲＡＮＳＡＣ随机拟合，选
取法向量与水平地面垂直并且面积最大的平面作为

该组件点云的拟合平面，平面具有坡向与坡度等信

息。分类后的ＬｉＤＡＲ点云效果如图３所示。

图３　点云组件分割结果图

Ｆｉｇ．３Ａｒｅｓｕｌｔｐｌｏｔｏｆｔｈｅｐｏｉｎｔｃｌｏｕｄｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ

３２　地物邻域坐标归一化
为了更好地实现基于第三势差滤波算法的优

化，对点云进行坐标归一化处理，使每个组件的地面

点云构成的平面坡向为０，坡度为０，即平面与水平
地面平行。该过程可以看作是三维物体的空间变

换，通过对三维点云进行两次关于旋转矩阵的变换

运算实现，原理如图４所示，（ａ）代表点云以 Ｚ轴为
旋转轴，逆时针旋转至坡向在 ＸＯＹ面上的投影与 Ｙ
轴正方向同向的过程，（ｂ）代表点云以内部一点为
旋转点，在ＹＯＺ面上旋转至坡度为０的过程。

图４　高程归一化过程

Ｆｉｇ．４Ｐｒｏｃｅｓｓｅｓｏｆｅｌｅｖａｔｉｏｎｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ

　　基本步骤如下：
１）输入点云，建立点云存储容器 Ｋｐｏｉｎｔ｛Ｐｏｉｎｔ

ＸＹＺｐｏｓｉｔｉｏｎ，ｉｎｔｌａｂｌｅ｝，遍历点云将各点的坐标信
息存储在ｐｏｓｉｔｉｏｎ中，记ｌａｂｌｅ为１。
２）遍历容器中点云，对每个点云的坐标实现点

云坡向归零，使用如下公式：
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３）遍历容器中点云，对每个点云的坐标实现点
云坡度归零，使用如下公式：
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（２）

其中，θ为拟合平面的坡向值；α为拟合平面的坡度
值； ｘ，ｙ，( )ｚ为点云初始的坐标； ｘ′，ｙ″，( )ｚ′为点云

邻域坐标归一化后的结果，即为后续第三势差滤波

处理提供输入。

如图５所示，按高程字段对点云进行颜色渲染，
高程值由高到低表现为由浅灰色到深灰色的变化。

高程归一化后的点云高程频率直方图只有一个最大

波峰［９］，说明该点云数据的地面点云高程基本相

同，点云平面与水平面相平行。

图５　高程归一化前后的点云及频率分布直方图

Ｆｉｇ．５Ｔｈｅｐｏｉｎｔｃｌｏｕｄａｎｄｔｈｅｅｌｅｖａｔｉｏｎｆｒｅｑｕｅｎｃｙ

ｈｉｓｔｏｇｒａｍｂｅｆｏｒｅａｎｄａｆｔｅｒｅｌｅｖａｔｉｏｎｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ

３３　第三势差辅助下的局部点云自动改正

第三势差［１０］可用于检测地面点云平整度，对局

部的点云进行自适应更正，公式如下：

ｋ＝ １
Ｎ·σ３

·∑
Ｎ

ｉ＝１
ｈｉ－( )μ３ （３）
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其中，ｋ为第三势差数值；Ｎ为点云总数；ｈｉ为第 ｉ
点的高程；σ为样本标准差；μ为样本均值。样本的
标准差与均值的计算公式分别如下所示：

μ＝１Ｎ∑
Ｎ

ｉ＝１
ｈｉ （４）

σ＝ １
Ｎ－１∑

Ｎ

ｉ＝１
ｈｉ－( )μ槡

２ （５）

一般认为，ｋ＞０时，地面上突出地物点云较
多；ｋ＜０时，凹陷的地面点云较多；ｋ值越靠近０，
说明当前的地面点云高程分布越均匀。

根据ＬｉＤＡＲ点云的地形情况设置ｋ０，作为判定
有无非地面点的依据。当ｋ的绝对值大于ｋ０时，滤除
高程最高的点，并修改ｌａｂｌｅ值为２，不断迭代算法直
到ｋ的绝对值小于等于ｋ０，完成非地面点的滤除。
４　实验与分析

实验数据分别来自 ＮＰＭ３Ｄ官方网站的城市
实况 ＬｉＤＡＲ点云数据集，ＬａｒｇｅＳｃａｌｅＰｏｉｎｔＣｌｏｕｄ
ＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎＢｅｎｃｈｍａｒｋ网站的三维点云和部分城
市街道点云，如图 ６所示。这些点云以城市道路
实况为主，在三组数据中选取含有房屋、车辆、树

木的区域作为测试数据。三组数据的部分 ＬｉＤＡＲ
点云如图所示。本文利用 ＣｌｏｕｄＣｏｍｐａｒｅ软件平台
对数据进行简单预处理，通过ＶｉｓａｕｌｓｔｕｄｉｏＣ＋＋和
ＰＣＬ库，对经过 ＣＳＦ处理后的地面点云进行滤波
优化处理。

图６　部分实验数据的ＬｉＤＡＲ点云

Ｆｉｇ．６Ｐｏｉｎｔｃｌｏｕｄｐｌｏｔｏｆｓｏｍｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｄａｔａ

４１　实验过程及结果
首先对测试数据整体进行 ＣＳＦ算法处理。接

下来对上述处理结果进行自动优化处理。

对ＣＳＦ算法处理结果中的非地面点云进行地物
分离。从每组数据集中选取其中１～２个具有代表性
并且地物点云完整的点云子集作为测试样本，其中包

含房屋、车辆、树木等，对数据进行编号，如表１所示。
由于不同参数的选择，存在点云组件中不只含有

一个地物的情况。又因缓冲区的划定，可能导致处理

范围内加入新的点云组件，实现对局部复杂区域的复

合精准处理，如Ｓａｍｐｌｅ２１，Ｓａｍｐｌｅ３１，Ｓａｍｐｌｅ５１。
表１　测试样本信息

Ｔａｂ１Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｆｏｒｔｈｅｔｅｓｔｓａｍｐｌｅ

Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ Ｓａｍｐｌｅ Ｆｅａｔｕｒｅｓ

ＵｒｂａｎⅠ

１１ Ｃａｒ１

２１ Ｔｒｅｅａｎｄｌｉｇｈｔ

３１ Ｔｒｅｅｓａｎｄｃａｒ

ＵｒｂａｎⅡ
４１ Ｂｕｉｌｄｉｎｇ１

５１ Ｔｒｅｅａｎｄｗａｌｌ

ＵｒｂａｎⅢ
６１ Ｂｕｉｌｄｉｎｇ１

７１ Ｃａｒ１

对样本数据进行地物邻域坐标归一化处理以及

第三势差辅助下的局部点云改正处理，完成对ＣＳＦ算
法的自动优化处理。深灰色点云部分代表地面点云

类别，浅灰色点云部分代表非地面点云类别。ＵｒｂａｎⅠ
和 ＵｒｂａｎⅡ的ｋ０值设定为００００５，ＵｒｂａｎⅢ的ｋ０值设定
为０１。ＵｒｂａｎⅠ（如图７所示）样本在ＣＳＦ算法中没有
被滤除的车轮底部，以及贴近地面的地物如树根和灯

杆底部，通过本文算法的处理基本被滤除，并且非地

面点云部分被补充完整。ＵｒｂａｎⅡ样本的房屋底部、树
根、围墙底部优化效果良好（如图８所示）。ＵｒｂａｎⅢ
（如图９所示）样本残留在地面点云中的房屋底部点
云基本可以滤除，车轮部分被较好提取出来。

图７　ＵｒｂａｎⅠ分类结果对比图

Ｆｉｇ．７ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆＵｒｂａｎⅠ

图８　ＵｒｂａｎⅡ分类结果及细节对比
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图９　ＵｒｂａｎⅢ分类结果及细节对比

Ｆｉｇ．９ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆＵｒｂａｎⅢ

４２　实验分析与讨论
为验证本文优化算法的准确性，对结果进行

定量分析，借鉴混淆矩阵对分类结果进行评判。

如表２所示，ａ和 ｄ分别代表被正确分类的地面
ＬｉＤＡＲ点云数量和非地面点云数量，ｃ和 ｂ分别代
表两种类型的错分点云数量。将误差分为两类，

命名为Ⅰ类误差和Ⅱ类误差。Ⅰ类误差代表被错

误归类为非地面点云的地面点云的误差，Ⅱ类误
差代表被错误分为地面点云的非地面点云的误

差。ｅ和 ｆ分别代表在 ＣＳＦ基础上进行滤波优化
处理得到的地面点总数和非地面点总数。ｇ和 ｈ
分别代表真实点云中的地面点与非地面点的总

数，ｎ为点云的总数。对两类误差和总误差的计
算［１１］为：

Ⅰ 类误差 ＝ｂ／（ａ＋ｂ）＝ｂ／ｇ
Ⅱ 类误差 ＝ｃ／（ｃ＋ｄ）＝ｃ／ｈ
总误差 ＝（ｂ＋ｃ）／（ａ＋ｂ＋ｃ＋ｄ）

＝（ｂ＋ｃ）／（ｇ＋ｈ）
对本算法和 ＣＳＦ算法的结果数据进行分类精

度的评判。ＣＳＦ算法采用的参数如下：布料硬度类
型选择 ｆｌａｔ，ＤＥＭ网格大小为２ｍ，迭代次数为５００
次，距离阈值为０５ｍ。误差结果如表３所示，表中
总误差对比如图１０所示。

表２　对误差结果的定义
Ｔａｂ２Ｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎｏｆｔｈｅｅｒｒｏｒｏｆｒｅｓｕｌｔ

Ｒｅａｌｄａｔａ
Ｔｈｅｒｅｓｕｌｔｏｆｏｐｔｉｍｉｚｅｄｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

ｇｒｏｕｎｄｐｏｉｎｔｓ ｏｆｆ－ｇｒｏｕｎｄｐｏｉｎｔｓ
Ｓｔａｎｄａｒｄｔｏｔａｌｄａｔａ

Ｎｕｍｂｅｒｏｆｇｒｏｕｎｄｐｏｉｎｔｓ ａ ｂ ｇ＝ａ＋ｂ

Ｎｕｍｂｅｒｏｆｏｆｆ－ｇｒｏｕｎｄｐｏｉｎｔｓ ｃ ｄ ｈ＝ｃ＋ｄ

Ｎｕｍｂｅｒｏｆｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｐｏｉｎｔｓｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｅ＝ａ＋ｃ ｆ＝ｂ＋ｄ ｎ＝ａ＋ｂ＋ｃ＋ｄ

表３　两种算法滤波结果误差对比
Ｔａｂ３Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｈｅｆｉｌｔｅｒｉｎｇｒｅｓｕｌｔｅｒｒｏｒｓｏｆｔｈｅｔｗｏａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ （ｕｎｉｔ：％）

Ｓａｍｐｌｅ Ｉｃｌａｓｓｅｒｒｏｒｏｆｐｒｏｐｏｓｅｄ
Ⅱ ｃｌａｓｓｅｒｒｏｒ ｔｏｔａｌｅｒｒｏｒ

ＣＳＦ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ＣＳＦ ｐｒｏｐｏｓｅｄ

１１ ０５２ ２７６１ ６９３ １１１６ ３１１

２１ ８２１ １２４３ ０ ５５２ ４５７

３１ ０ ６５０ １５８ ５０８ １２３

４１ ６９１ ３２６ ０１１ ２８９ ０８１

５１ １０５６ １８３６ ０ １１３２ ４０８

６１ ５９０ ４６２ ０５６ ３４０ １９７

７１ １３４２ ２３４８ １０３ ８８９ ８７３

图１０　各个样本经两种滤波算法后的总误差对比图

Ｆｉｇ．１０Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｈｅｔｏｔａｌｅｒｒｏｒｏｆｅａｃｈ

ｓａｍｐｌｅａｆｔｅｒｔｗｏｆｉｌｔｅｒｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

　　从上述结果对比图可以看出，在经过本文优化
算法处理后的结果分类效果显著，能解决９１％的
ＣＳＦ算法缺陷问题。由于 ＣＳＦ算法的Ⅰ类误差反
映的是地面点云被误分为非地面点云的程度，不是

导致ＣＳＦ缺陷的主要因素。本文算法和 ＣＳＦ算法
相比，虽然同时存在Ⅰ类误差和Ⅱ类误差，但是降低
了Ⅱ类误差和总误差。或者说，本文算法的设计目
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的就是用于改善 ＣＳＦ算法中普遍存在缺陷的Ⅱ类
误差。个别分类误差体现为部分地面点云被分类至

非地面点云类别，如Ｓａｍｐｌｅ７１车体前方的地面点云
变为浅灰色。主要原因是这部分点云的地形与该区

域内拟合出的平均地形差异较大，没有实现本身的

高程归一化。因此，在分类时因不满足平均地形的

条件而被误认为是非地面点。

５　总　结
布料模拟滤波算法的结果普遍存在缺陷，不能

实现非地面点云与地面点云的彻底分离。本文提出

的顾及地物邻域特征的 ＬｉＤＡＲ点云布料模拟滤波
自动优化方法，利用空间连通区域标记与第三势差

滤波，以点云分块的方式实现对布料模拟滤波算法

结果的精准优化，有效改善了布料模拟滤波算法结

果。后续将考虑引入深度学习技术，获得更高精度

的滤波效果。
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