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Abstract: With the progress of computer vision and RS, dense matching based on remote sensing images has

also become one of the important means to obtain high- precision point clouds. Like point clouds of LiDAR,

filtering is the fundamental step. Dense matching point cloud is similar with LiDAR point cloud, but have

different feature. In this paper, the feature condition is added to the progressive morphological filtering

algorithm, point clouds and images are combined into RGB-Depth images, and depth images are semantically

segmented according to typical object types, so that point clouds which coordinate correspond with image

coordinate are marked and filtered for the first time. Then divide point clouds by grid, then do simply classified

according to geometric features, and the improved irregular triangular network of ground points is constructed by

filter parameters corresponding to the classification results. Finally, use and intergraded the pre-filtering results

and the semantic segmentation results, the regions with similar features are optimized and confirmed by

predefined parameter, and the final filtering results are obtained. The results are compared with results of the

Cloth Simulated Filtering algorithm. The test result was show that type I error less than 1.98%, type II error less

than 2.33% of the progressive morphological filtering algorithm, that algorithm is suitable for higher precision

application, especially mixed terrain points cloud filtering.
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摘要：随着计算机视觉和遥感技术的进步，基于遥感影像的密集匹配也成为目前获取高精度点云的重要手段之一。与LiDAR

点云类似，点云数据处理的基础步骤就是点云滤波。在数据特征上，密集匹配生成的点云与LiDAR获取的点云既类似但又

有区别。本文在渐进形态学滤波算法上添加了特征条件，将点云和图像结合成深度图像，并对深度图像按典型地物类型进行

语义分割，从而对与图像平面坐标一致的点云进行标记和首次滤波；然后按几何特征将场景简单分类，按分类结果对应的参
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数滤波构建地面点三角网；最后综合初滤波结果和语义分割类型标记对特征相似的区域进行优化确认，得到最终的滤波结

果，并与布料模拟滤波（CSF）算法进行了对比验证实验。结果表明，基于特征的渐进形态学滤波其 I类误差在1.98%以内，Ⅱ
类误差在2.33%以内，较适宜对精度要求较高的应用，尤其是混合地形的滤波。

关键词：密集匹配；点云滤波；布料滤波；深度学习；区域特征分割；渐近形态学滤波；无人机

1 引言

近几年，随着软件和硬件的不断发展，遥感数

据获取（如无人机航空摄影、倾斜摄影、激光扫描、

航天遥感等）取得了长足的进步；遥感数据应用除

了制作传统的DEM、DOM、DLG产品，又增加了真

正射、快拼影像图、三维数字建模、建筑单体化等新

兴应用，这些应用对遥感数据处理的精度和速度、

自动化程度等指标提出了更高的要求。

快速、高精度的获取点云是实现上述基于三维

坐标的应用的基础。目前获取点云主要途径有

2 种：由 LiDAR、SAR 等主动遥感方式直接获取点

云；用摄影测量的办法由立体影像匹配生成点云。

LiDAR 是一种主动遥感技术，三维点云获取效率

高，且不受日照、天气条件限制，但其获取的三维点

云存在断裂线采集困难、干扰点去除不易以及规则

目标如建筑物边界不能清晰判断等问题，导致后处

理困难[1]。而影像密集匹配生成的点云具有数据获

取便捷、数据来源丰富、相比之下成本低等优点，尤

其近年来国内无人机低空遥感发展迅速，搭载的绝

大多数传感器是各种幅面的数码相机[2]，因此利用

无人机遥感影像密集匹配获取点云的代价远低于

机载LiDAR点云，并且由于飞行高度低、影像分辨

率高，与机载LiDAR点云相比获取的数据在边缘、

纹理和特征线上的表现更加优异。

无论哪种方式获取的点云处理的基本环节都

是将地面点分离出来，这一过程就是点云滤波。目

前主流的点云滤波方法包括：基于数学形态学的点

云滤波、基于坡度的点云滤波、基于曲面拟合的滤

波算法、基于不规则三角网的滤波算法、基于分割

的滤波算法等[3]，这些滤波算法主要针对LiDAR点

云，ISPRS对不同的滤波算法进行了对比认为，各种

算法都具有不同的优势和短板，如三角网滤波算法

计算量和复杂度大、曲面拟合算法滤波精度取决于

种子点选取、基于坡度的滤波算法主要依赖初始坡

度的设定等，多数滤波算法对特定地形可以得到理

想的效果，但对于多种复杂地形滤波效果不佳。对

本文讨论的密集匹配三维点云而言，目前的滤波算

法存在3个不足：①算法对密集匹配的三维点云的

超大数据量缺乏针对性研究；②算法并没有利用影

像的颜色信息；③算法对参数依赖较高，普遍对单

一地形滤波效果较好，但对复杂地形（如依山而建

的城镇）点云滤波效果差强人意。如果需要达到满

意的滤波效果，在实际作业中甚至需要进行人工按

地形切块分别进行滤波，过程操作繁琐既影响工作

效率也容易出错。

因此，对影像高密匹配尤其是混合复杂地形的

三维点云而言，既能保持滤波精度又能保证数据处

理效率尤为重要。本文利用深度学习对遥感影像

进行地物分类的成果，充分利用遥感影像的色彩信

息，对渐进形态学点云滤波进行改进，并按深度学

习对地物分类结果对不同地形的区域进行特征分

割，然后按照识别的特征完成自适应参数滤波。在

研究的过程中，与布料模拟滤波进行了滤波效果和

效率的对比实验，2种滤波结果与人工编辑过的数

据作比较，并进行相应的数据分析。

2 密集匹配点云滤波算法

2.1 密集匹配点云滤波

由二维影像重建三维场景过程中密集匹配是

一个基础步骤，也是生成数字表面模型(DSM)、三

维建模以及纠正正射影像的关键技术，是近一段时

间数字摄影测量、计算机视觉领域研究的难点和热

点[4-6]。2005年德国宇航局的Hirschmüller提出了半

全局(Semi Global Matching，SGM)密集匹配算法，

采用多个方向的一维平滑约束来模拟二维的平滑

约束[7]。不仅得到的视差结果可以与全局密集匹配

算法相媲美，而且匹配算法通过GPU并行计算优化

可以得到较高效率，因此在摄影测量领域得到了广

泛的应用[8-10]。密集匹配点云因为数据源不同，与

LiDAR点云相比也具有独特性，每一个点不仅仅有

三维坐标信息，也有从影像上获取的灰度或者颜色

信息，甚至可以获取多光谱信息。

点云数据滤波的目的是将噪声和非地形信息

从点云数据中剔除，获得真实的数字地面高程模型

DTM/DEM，同时滤波也是建筑物检测过程中常常

涉及的一个基本步骤。目前点云滤波算法主要以
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针对LiDAR数据研究为主，但也应看到基于影像的

密集匹配点云在数学表现形态上与LiDAR获取的

点云类似，因此适用于LiDAR点云滤波的算法对密

集匹配点云的滤波也有很强的借鉴意义。点云数

据滤波以高程突变为依据分离地面点和非地面点，

现有的滤波方法主要有基于表面、基于坡度、最小

区块和聚类/分割等方法[11]。目前主流的滤波算法

大多针对具有一两种明显特征的地形区域，如城市

聚集区、山区和林区等，但对具有多种地形特征的

综合区域适用于较差，在滤波过程中参数设置复

杂，调制好的参数对不同地形不同区域普适性差，

经常需要调整，因而对作业人员的要求高，需要他

们具有丰富的专业知识和经验，这也限制了点云数

据的推广和应用。因此寻，找一个滤波算法在计算

速度和易用性之间达到平衡，是密集匹配点云后处

理急需解决的问题。

2.2 布料模拟滤波

布 料 模 拟 滤 波（Cloth Simulation Filtering，

CSF）是一种物理模拟算法。该算法先将地表点云

翻转，然后让一块由格网构成的虚拟布料放置于翻

转后的点云表面最高处，使其自由落下，布料节点

在重力和邻近节点相互作用力的影响下会产生位

移，会贴附与地形表面上（图1）。运算完成后，当布

料上某节点的高程小于或等于对应点云的高程，则

将用点云的高程为该节点赋值，并将其标记为不可

移动点。最后，计算密集匹配点云与布料节点的高

差，大于阈值的被视为非地面点高差，反之则被视

为地面点[12-13]。

从上述过程以及实际应用来看，CSF滤波算法

比较简单，用户仅需要设置5个自定义参数：地形类

别、格网分辨率、迭代次数、高期阈值和陡坡拟合参

数[14]，因此对用户的需求不高且容易上手，算法也

比较成熟，滤波性能基本上不受地形条件和地物数

量的限制。其在国际上获得一定的认同，已经集成

到点云数据处理最主流的开源软件CloudCompare

中，因此选用该算法的滤波结果为样本与本文提出

的算法滤波结果进行对比分析试验。

2.3 渐进形态学滤波

数学形态学方法使用一个携带对象特征的结

构元素来度量和提取影像中对应形状，以此来达到

对特定目标分析和识别的目的。数学形态学方法

由德国斯图加特大学的 Lindenberger 在 1993 年首

次提出，是目前LiDAR点云滤波中的主流算法，同

样也适用于密集匹配点云。集合论是数学形态学

方法的数学基础，主要的运算包括腐蚀、膨胀、开运

算、闭运算4种。膨胀运算是求局部最大值的操作，

在滤波计算中表现为在窗口范围内取得最大高程

值，腐蚀运算与之相反，获取窗口范围内最低点的

高程值。在运算时一般不单独使用膨胀和腐蚀运

算，而将2个基础算子进行组合成开运算和闭运算，

先腐蚀后膨胀的过程称为开运算，先膨胀后腐蚀为

闭运算 [15]。形态学开运算目的是开运算能够剔除

孤立的小物体、毛刺，平滑较大物体的边界，而总的

位置和形状不明显改变[16]，因而开运算能够一定程

度的滤除窗口内高程突变的物体。滤波效果好坏

的关键在于选择合适的滤波窗口，滤波窗口设置过

大容易使地形过于平滑而失去特征，而滤波窗口过

小则滤波计算不能移除大型建筑物[17-18]。众多学者

为解决上述问题，对数学形态学方法进行改造和发

展，Vosselman[19]提出了基于坡度变化的形态学滤波

方法；Zhang等[20]提出了一种代码简单、易于实现的

滤波算法，该算法借助一个不断增加窗口大小的开

算子，滤波器就可以逐个格网剔除非地形点来获取

地面点。在该方法中，根据相邻窗口大小的变化量

和地形坡度计算高差阈值，因此不同的窗口与不同

的阈值相对应。通过对比点云运算前后的高差变

化，判定高差变化大于阈值的点为非地面点并将其

滤除。多次迭代该运算，直到滤波窗口大于建筑物

的最大尺寸。但是，这种算法人工约束条件较多，

如地形坡度、建筑物最大尺寸、建筑物最低高度等，

因而需要用户预先设置的参数复杂，在使用中降低

了用户的易用性和算法的自动化水平[21]。

2.4 基于特征的渐进形态学滤波

通过对需要滤波的点云数据与同一区域的数

字线划图进行比较，显而易见的需要滤除的区域与

图1 CSF滤波算法示意

Fig. 1 Schema of CSF filtering algorithm
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部分典型矢量要素范围具有很强的一致性，也就是

说无论何种地形的密集匹配点云滤波从地物属性

上需要处理的无非是建筑物、立交桥、植被等矢量

要素的区域。这些区域的点云虽然具有坐标高于

地表的共同特征，但是地物不同对应的坡度、高差

阈值等几何特征却各不相同，因此用同一算法同

一参数进行点云滤波必然不会达到最理想效果。

因此，本文所述算法的主要思路是在Zhang等[20]的

方法基础上，针对其算法的缺点，引入特征滤波的

概念，先利用深度学习语义分割划定建筑物、植被

等区域，并对建筑物区域进行首次滤除；然后将点

云数据按地形特征分类，使用与之对应的经验参

数进行二次滤波；最后对滤波结果进行基于场景

知识的智能化诊断。

基于特征的渐进式形态学特征滤波的主要过

程为：在首次滤波之前引入了深度学习语义分割，

先利用图像形态变换方法和图像色彩变换方法对

原始数据集进行扩充，接着使用卷积神经网络和反

卷积神经网络得出多维映射矩阵（即原始图像和轮

廓的对应关系）。整个网络分成两部分前半部分作

用是特征提取，后半部分是上采样。特征提取过程

每经过一个卷基层和一个池化层就生成一个尺度，

包括原图尺度一共有5个尺度。上采样过程每上采

样一次，就和特征提取部分对应的通道数相同尺度

融合。依据损失函数不断调整最后得出多维映射

矩阵并对原影像逐个像元进行二分类，如建筑物像

元和非建筑物像元。由于卫星图像具有翻折和旋

转不变性，在测试时，将图像进行水平、竖直、对角

线 3种翻折，每张图片预测 5次，然后将 5次的结果

平均，最终实现建筑物区域边界的自动提取 [22-23]。

在实际应用中为了更好地分割地物，将点云内插成

RGB图像像素点之间具有一对一的对应关系的深

度图像，深度图像每个像素值表示的是高程信息。

然后使用针对深度图像的卷积神经网络，利用大量

带标注数据对网络进行训练，每个标注数据包括深

度特征和RGB特征，然后再使用训练结果对实际数

据分割提取[24]，以建筑物为例边界提取率可以达到

80%（图2）。以此为基础将标记为建筑物的所有点

云滤除，此为首次滤波；然后将首次滤波后的点云

内插成粗略的高程影像，对高程影像分别沿X、Y方

向求梯度，并按一定间隔统计局部区域的梯度均

值，比较均值与预设阈值，若均值大于预设阈值，则

将对应格网区域标记为复杂区域，反之将对应格网

区域标记为简单城区；接着根据点云粗分类结果，

逐一区域的按照地形类型标记采用不同的经验滤

波参数选取一系列低点作为初始地面点，由这些点

构建不规则三角网，再按照距离阈值和法线夹角阈

值的规则逐步加入其余点，加密构建地面点三角

网[25]，以此为基础将点云初分为地面点、非地面点；

最后在初滤波的点云基础上，综合利用前期地物语

义分割和几何属性自动判定区域类型，如分为山

地、居住地与城镇、植被等，并在此知识的指导下，

利用针对不同类型区域的预设滤波方案进行二次

滤波，同时基于地面点、非地面点及其联合分析，获

得每个分割块内的特征指数与统计特征，赋予每个

点一个分类置信度，根据不同置信度进一步优化滤

波结果。两次滤波迭代既避免了因深度学习漏检

导致滤波不全，也更充分利用冗余信息智能的判定

地形，以更好地实现滤波参数自适应。

(a) 原始图像 （b）提取结果

图2 基于深度学习的遥感影像建筑物边界提取

Fig. 2 Building boundary extraction from remote sensing images based on deep learning
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3 实验与分析

本文选用了 2 种来源的不同地形的高密度点

云数据进行滤波实验。通过比较不同滤波方法滤

波前后的点云定性分析直观判断滤波效果，再在

同一数据选取几块区域进行人工分类，标记地面

点和非地面点，作为真值与滤波结果定量比较进

行误差分析。

实例 1是GSD为 0.2 m的航空遥感影像，采用

JX5数字摄影测量工作站获得逐像元高密点云，点

云点数为46 083 751个。该选区为中国西部某城市

部分区域，区域地面较为平坦，有树木、道路、低矮

建筑物、高大建筑物等。图 3（a）表示滤波前的地

面，存在明显建筑物。图3（b）是用改进的渐进形态

学滤波结果，建筑物、树木均被有效滤除，滤波效率

受影像大小和点云数量的影响。图 3（c）和图 3（d）

是用CSF滤波格网分辨率设为2 m后滤波得到的地

面点和非地面点，直观地看建筑物滤除比较完全。

图 3（e）和图 3（f）同样为CSF布料模拟滤波后的结

果，只是格网分辨率分别设为 1 m和 0.5 m，分辨率

越小，布料格网点越多，算法耗时越多，且受物理定

律影响导致建筑物中心部分过滤不完全的部分越

多。滤波结果与人工分类的地面点相比较，判断两

类分类误差指标：第 I类误差是将地面点认作非地

面点；第Ⅱ类误差是将非地面点认作地面点。不同

参数设置的2种滤波方法效率与误差对比见表1。

(a) 滤波前的点云 (b) 改进的渐进形态学滤波结果

(c) 2 m分辨率布料模拟的滤波后的地面点 (d) 2 m分辨率布料模拟的滤波后的非地面点

(e) 1 m分辨率CSF布料模拟滤波后的地面点 (f) 0.5 m分辨率CSF布料模拟滤波后的地面点

图3 实例1点云改进的渐进形态学滤波与CSF滤波滤波对比

Fig. 3 Comparisons of improved asymptotic morphological filtering and CSF filtering for point clouds (example 1)

表1 实例1点云改进的渐进形态学滤波与CSF滤波误差和效率对比分析

Tab. 1 Comparing and analyzing the error and efficiency of point cloud modified asymptotic morphological

filtering with CSF (example 1)

滤波算法

改进的渐进形态学滤波

2 m分辨率CSF滤波

1 m分辨率CSF滤波

0.5 m分辨率CSF滤波

用时/s

320

10

30

90

第 I类误差点占比/%

1.07

3.11

1.32

0.85

第Ⅱ类误差点占比/%

1.22

1.73

3.14

6.98
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实例 2来自Pleiades卫星立体影像密集匹配点

云，GSD为0.5 m，点云点数为76 626 394，所选区域

为靠近海洋的混合区域，既有丘陵，又有平坦区域，

其中还包括建筑物和植被。图 4（a）地形由右上的

(a) 滤波前的整幅点云

(b1) 滤波前的平地点云 (b2) 滤波前的山地点云

(c1) 平地0.5 m分辨率布料模拟滤波后的地面点 (c2) 山地0.5 m分辨率布料模拟滤波后的地面点

(d1) 平地1 m分辨率布料模拟滤波后的地面点 (d2) 山地1 m分辨率布料模拟滤波后的地面点

(e1) 平地基于特征的渐进形态学滤波后的地面点 (e2) 山地基于特征的渐进形态学滤波后的地面点

图4 实例2点云改进的渐进形态学滤波与CSF滤波对比图

Fig. 4 Comparisons of improved asymptotic morphological filtering and CSF filtering for point clouds (example 2)
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丘陵向左下的平坦区域、海面过渡。对区域内丘陵

和平地部分分别观察滤波效果，图4的左面表示平坦

地区的滤波结果，右面表示丘陵地区的滤波结果；其

中图4（b1）左为滤波前的平地点云，中央存在明显建

筑物，图4（b2）为滤波前的丘陵点云。图4（c）和 图4

（d）用CSF布料模拟的滤波结果，滤波格网分辨率

设为 0.5 m和 1 m，在分辨率设为 0.5 m时很明显平

地点云中建筑物中心部分没有过滤完全，丘陵地

带细节保留较好，类梯田处有部分地面点云被滤

除；在分辨率设为 1 m 时虽然建筑物完全过滤掉

了，但是丘陵地带中地面点尤其是类梯田区域点

云丢失，如果后期构建三角网该地区因没有细节

会变成一块平坡，由此可以看出该算法针对平地

山地混合区域的滤波效果并不理想。图 4（e）是本

文提出的基于特征的渐进形态学方法滤波结果，

平地的建筑物过滤成功率很高，山地也较好地保

留了地形，尤其是类梯田区域细节保留较好；与人

工编辑的点云分类进行定量比较，效率和误差对

比结果见表2。

表2 实例2点云改进的渐进形态学滤波与CSF误差和效率对比分析

Tab. 2 Comparing and analyzing the error and efficiency of point cloud modified asymptotic morphological

filtering with CSF (example 2)

算法

改进的渐进形态学滤波

1 m分辨率CSF滤波

0.5 m分辨率CSF滤波

用时/min

20

5

15

第 I类误差点占比/%

1.98

6.63

3.89

第Ⅱ类误差点占比/%

2.33

3.24

4.98

通过上述实验对比分析表明：在效率上，基于

特征的渐进形态学滤波与数据规模正相关，在数据

规模较大时效率低，而CSF滤波效率与参数有关而

与数据规模无关，适宜应用于快拼影像、应急保障

等对滤波效率要求较高的场景；在精度上，CSF滤

波对单一地形尤其是平地滤波效果较好，基于特征

的渐进形态学方法滤波因将整个区域按地形分割

成若干区域，对这些区域进行自适应参数滤波，因

此保证了不同地形区域的滤波效果，在混合地形滤

波在精度上来说具有明显的优势。

4 结论

在分析高密匹配点云与激光点云的异同以及

目前主流点云滤波算法的缺陷的基础上，本文在渐

进形态学算法基础上改进滤波算法；选择易操作、

效率高、获得国际认可的CSF布料模拟滤波算法作

为定性和定量的对比样本；提出一种基于区域特征

分割的高密匹配点云滤波算法，在滤波之前引入深

度学习语义分割进行特征分类，根据分类结果先将

建筑物区域的点云滤除，再按分类划分区域，并以

与分类类型对应预设的参数分别对不同类型的区

域进行参数自适应滤波。通过对比实验验证，布料

模拟滤波对单一地形尤其是平坦地区滤波效果较

好，算法参数少效率高，比较适用城市区域以及对

滤波效率要求较高的应用；而基于区域特征分割的

高密匹配点云滤波算法滤波精度高，与其他对混合

地形滤波结果比较理想，但是算法效率受点数量多

少制约。

基于特征的渐进形态学滤波算法虽然精度较

高，但仍存在不足：①对连续的无地面露出密集植

被区域滤除精度难以保证；②算法复杂滤波计算时

间较长，不能满足应急保障的效率要求。因此，借

助机器学习在图像分类中优势，结合深度变化信息

对地面和植被进行精分类，预估植被高度以保证滤

波精度；在对作业效率要求较高的情况下，考虑先

利用深度学习对地形进行分类并按照分类结果将

点云分成若干区域，再利用CSF算法按照预估的地

形类别对应的参数逐区域滤波。
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