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Abstract: Digital elevation model (DEM) is an effective way of describing terrain. Unmanned Aerial Vehicle

(UAV) light detection and ranging (LiDAR) has become a novel and powerful technology to produce DEM.

Point cloud filtering is very important to generate DEM. However, low efficiency, over- segmentation, under-

segmentation, and low precision have been problems in point cloud filtering. In order to improve filter accuracy

and reduce ground point clouds data volume for rapidly establishing high accuracy DEM, this paper puts forward

a filter method by K-means clustering to acquire ground point clouds based on constraint of normalized echo

intensity values. UAV Scout B1-100 was used to carry laser scanner VUX-1 to acquire point clouds with high

density and resolution in Xinjiang mana’s valley. The Riegl LMS and OxTS NAVgraph software were then used

to carry out registration and correction of point clouds in study area. The point clouds after processing of

removing noise points and diluting points had a total of 107 372 points. Then, K-means method was used under

constraint of three- dimensional coordinates’values of point clouds to get three different clustering results.

Meanwhile, maximum-minimum standard method was introduced to normalize values of original echo intensity

to a range of 0 to 1. The corresponding ground point clouds were obtained for different clustering results by

choosing different ranges based on normalized intensity values. Finally, we merged ground point clouds from

different clustering results to acquire ground point clouds in entire study area. For comparisons, we also used
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K- means clustering method under constraint of original values of echo intensity and three- dimensional

coordinates. The results show that the ground point cloud obtained from K-means clustering and constraint with

original values of echo intensity has 66 713 points, accounting for 62.133% of the total number of point clouds

in this paper. An additional 13 648 subsurface vegetation points can be removed by using this paper’method,

reducing the ratio of ground point clouds to total point clouds to 49.422% . This method can better maintain

terrain profile and reduce data volume of the ground point cloud, thus laying the foundation for the rapid

establishment of high precision DEM.

Key words: UAV LiDAR; K-means clustering; point cloud preprocessing; point cloud filtering; echo intensity

normalization
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摘要：针对目前无人机激光雷达点云滤波过程中存在的效率低、误分割和精度差等问题，本文在对点云三维坐标进行

K-means聚类得到不同聚类结果的基础上，引入最大-最小标准化方法对不同聚类结果的点云回波强度原始值进行标准化，得到

0-1范围回波强度规则值。针对不同聚类结果选择不同范围的回波强度规则值得到对应地面点云，以提升研究区点云的滤

波精度并减少其地面点云的数据量。同时，对比利用K-means聚类对三维坐标和回波强度原始值进行滤波的结果。结果表明：

对研究区点云去噪、抽稀预处理后得到107 372个点云数，利用K-means方法对三维坐标和回波强度原始值进行聚类滤波得

到地面点数为66 713个，占点云总数的62.133%。通过使用本文方法可剔除过分割地表植被点13 648个，得到地面点云占点

云总数的49.422%。该方法能够较好地保持地形轮廓并降低地面点云的数据量，从而为后期快速建立高精度DEM奠定基础。

关键词：无人机LiDAR；K-means聚类；点云预处理；点云滤波；回波强度标准化

1 引言

目前，描述地形的有效方法之一是构建数字化

高 程 模 型 DEM（Digital Elevation Model），而 且

DEM在很多应用领域上是重要的基本需求和地形

产品[1]。无人机激光雷达LiDAR（Light Detection And

Ranging）作为一种新型的主动式遥感技术，因其可

直接获取高精度三维数据、较高空间分辨率和低成

本等优点已逐渐成为构建大区域DEM的有效方法

之一。通常，机载 LiDAR 获取的点云包含三维坐

标、回波强度、回波次数、颜色信息等，即每一个点

均可由[X，Y，Z，I，N，R，G，B]八维数据组成，其中

[X, Y, Z]为三维坐标，I为回波强度值，N为回波次

数，[R, G, B]为红绿蓝色值[2]。在离散点云的处理过

程中，点云滤波是后续点云建模的基础环节[3]，因此

对点云滤波算法的研究至关重要。其中，点云聚类

分割是点云滤波算法中较常见的一种，即将具有相

同特征的点进行合并，将不同特征的点进行分割[4]。

常用的点云聚类算法主要包括 K-means 聚类

和模糊 C-means 聚类，其中 K-means 聚类,又称硬

C-means聚类,是对数据硬划分的经典算法之一[5]，

常被用来快速处理海量数据。于双等[6]提出采用模

糊C-means聚类方法来快速简单地分割出平坦复杂

区域的地面点与非地面点，但是该方法针对有坡

度、地形较为复杂的区域还需改进。孙红岩等[7]提

出对于分布呈现类内团聚状的点云数据，采用 K-

means聚类方法对其进行分割可得到较好的结果。

因本文研究区点云呈现明显聚状，故选择K-means

聚类分割方法。同时，上述这些点云聚类的滤波方

法主要利用三维坐标信息[8]，很少应用回波强度信

息。张小红等[9]利用实测数据对不同反射介质的激

光回波强度信息进行标定，实现了结合强度和高程

信息来进行点云分割。曾齐红[10]探讨了基于回波强

度、回波次数等属性特征的点云分割方法，结果表明

回波强度可以明显提高点云的分割精度。曾静静等
[11]和都伟冰等[12]采用回波强度提取道路，主要通过

把回波强度值作为道路提取的特征之一，获取了高

准确度的道路骨架网，且通过实测数据对提取精度

进行分析，表明该提取方法的有效性。张爱玲[13]利

用激光强度信息对建筑物进行第一次分类，明显提

高了建筑物分类的正确率。路兴昌等[14]也融合激

光回波强度和采样点的距离对建筑物进行初步分

割。龚亮等 [15]分别采用 K- means 聚类和模糊 C-

means聚类对线性变换后的回波强度值进行聚类来

提取机载LiDAR点云道路，结果表明采用K-means

方法对强度值进行聚类的效果更好。总之，越来越

多的学者开始重视对回波强度信息的使用。采用

回波强度分割地物的核心思想是通过划分强度区
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间，根据不同地物目标的回波强度存在差异来区分

地物[2]。但是，如果直接利用回波强度值进行聚类，

得到的聚类结果会出现严重的过分割或欠分割现

象。因此，本文在对三维坐标进行K-means聚类的

基础上，对回波强度原始值采用最大-最小标准化

方法得到回波强度规则值，实现在滤波过程中尽量

减少过分割或欠分割，同时提高聚类滤波效果和减

少地面点云的数据量。

2 数据获取

2.1 无人机平台

实验使用瑞士 Aeroscout 公司所设计制造的

Scout B1-100单旋翼无人机作为飞行平台，具有飞

行姿态稳定，起降较为灵活的特点。该无人机主旋

翼直径3.2 m，机身长、宽和高分别为3.3、1和1.3 m，

尾翼直径 0.65 m，续航时间 90 min，有效载荷 18

kg。在该平台上集成了惯性导航系统 INS（Inertial

Navigation System）和 Riegl 公司的激光扫描仪

VUX-1，激光扫描仪的具体参数如表1所示。

2.2 研究区概况

获取数据区域位于新疆玛纳斯河谷（86°3'30"~

86°4'10" E，44°5'20"~44°5'30" N），时间为2016年6

月3日，该区域内主要有旱生灌木、梭梭群系和裸露沙

土。获取数据的飞行任务参数设置如下：航高80 m，

巡航速度 8 m/s，航线 4条。截取其中植被稀疏、地

势起伏的小部分区域作为研究区，研究区所记录的

点云回波强度 I为16 bit，点云密度为21.085 pts/m2，

未经过去除点云躁声和抽稀预处理的三维坐标及

回波强度原始值对应范围分别为 {X =(19.158，

95.872)，Y = ( )221.748，288.322 ，Z =(644.779，

}667.952)，I =(0，65535) 。

3 点云聚类

首先，利用软件PCM（Points Cloud Magic）对点

云进行剔除噪声和抽稀预处理，为后期降低聚类误

差和提高聚类速度奠定基础；然后采用软件Matlab

R2017a提取点云三维坐标和回波强度原始值[X, Y,

Z, I]，对回波强度原始值 I进行标准化得到回波强度

规则值，同时采用K-means聚类对三维坐标[X, Y, Z]

进行聚类数目为 3的聚类，得到 3类不同坐标范围

的聚类结果；最后，针对不同聚类结果，使用不同范

围的回波强度规则值滤波得到每一类的地面点，并

将每一类的地面点合并得到整个研究区地面点，同

时对比采用 K-means 聚类对三维坐标及回波强度

原始值[X, Y, Z, I]得到整个研究区地面点。其技术

流程如图1所示。

3.1 点云预处理

由于无人机平台受振动、空气悬浮颗粒物、载

荷减振系统等影响，其获取的点云中包含大量的

噪声点和离群点[16]，加之点云的数据量较大，采用

过多的地面数据点进行 DEM 构建势必会提高计

算复杂度并降低时间效率 [17]。因此，本文采用软

件 PCM 实现去除点云躁声点和点云抽稀的预处

理，抽稀后的研究区点云个数减少到 107 449 个。

基于点云局部空间分布统计去除点云噪声，将局

部点密度与整体点密度相差较大的点标记为噪声

点，设计局部临域点数，即参与计算局部点云密度

的点云个数为 60 个，去除噪声点数为 77 个，最终

得到有效的点云总数为 107 372个。

表1 VUX-1激光扫描仪产品参数

Tab. 1 Specifications of VUX-1 laser scanner

速度

/（转.s-1）

10~200

发射频率

/（点.s-1）

550 000

测距误差

/mm

±10

最大飞行

高度/m

5500

最大

视场角/°

330

回波

强度/bit

16

图1 机载LiDAR在回波强度值约束下的K-means点云聚

类滤波方法技术流程图

Fig.1 Process flow chart of filtering by K-means clustering

under constraints of point clouds′ echo intensity values

473



地 球 信 息 科 学 学 报 2018年

3.2 点云回波强度值规则化

相同物质的回波强度较为接近，可以用来区分

不同属性的物质 [18]。回波强度信息受到激光测量

距离、入射角、大气衰减等影响会存在异常的回波

值，所以需要对回波强度值进行规则化。一般步骤

是首先去除强度值中较为明显的粗差点，然后把强

度值变换到0-1范围之间。本文采用最大-最小标

准化方法对回波强度原始数据进行线性变换得到

0-1范围的强度规则值，规则化公式如下：

ì
í
î

Ieco = Imax - Imin

I '
i =(Ii - Imin) Ieco，i = 1,2,⋯,n

（1）
式中：Ieco是回波强度最大值 Imax和最小值 Imin的差值；

I'i和 Ii分别表示第 i个点云回波强度变换后和变换

前对应的值。

采用软件Matlab R2017a提取点云三维坐标和

回波强度原始值，绘出研究区原始的点云三维图。

同时，剔除回波强度原始值中的异常值，找到最小强

度值 Imin为32，最大强度值 Imax为65 535，根据式（1）对

回波强度原始值进行标准化。图2为原始点云数据

三维可视化和回波强度标准化后对应的强度规则

值统计直方图，其中图 2（a）为研究区原点云，不同

颜色代表不同回波强度原始值，蓝色代表回波强度

原始值范围为 4095-23 552，绿色代表回波强度原

始值范围为 26 624-38 911。图 2（b）为回波强度

规则值的直方统计图。从图 2（b）可看出，研究区

回波强度规则值在 0.4-0.5 范围下对应的点云总

数为 20 193 个，在 0.5-0.6 范围下对应的点云总数

为 49 793 个，在 0.7-1.0 范围下对应的点云总数仅

有 72 个，说明研究区中大量点云的回波强度规则

值范围为0.4-0.6。

3.3 K-means点云聚类滤波方法

K-means聚类方法属于非监督学习算法，只需

要较少的先验知识，输入随机分布的数据点，并根

据这些数据点的相似集群特点来聚类分割 [19]。其

主要思想是先从原始数据中随机选取 k 个对象作

为初始聚类中心，然后通过计算每个对象与各个聚

类中心之间的距离来得到聚类子集，直到算法满足

一定的终止条件[20]。K-means聚类算法的理论依据

如式（2）所示，聚类的结果使式（2）的解最优。

J =∑
i = 1

M∑
j = 1

k

αij || xi -Cj

2
, αij =

ì
í
î

1，xi ∈Cj

0，xi ∉Cj

（2）
式中：J为目标函数；M为参加聚类的样本数量；k为

聚类中心个数；xi为第 i个样本点；αij为 xi与第 j类中

心的关系；Cj为第 j类的中心。

K-means 聚类可分为以下 4 个步骤，其算法处

理过程如图3所示。

（1）输入经过预处理后的点云数据；

（2）假定划分聚类数目为 k，确定 k个对象的初

始化聚类中心 { }Uj|j = 1,⋯,k ，设置聚类最大的迭代

次数m；

（3）根据多维欧式距离公式，计算每个聚类对

象 j与其对应的中心Uj之间的距离来重新对聚类对

象 i 进 行 划 分 ，得 到 k 个 对 象 的 聚 类 中 心

{ }Cj|j = 1,⋯,k ；

（4）计算相邻 2 次聚类中心的变化量 ∆{Dj|j =

图2 研究区原始点云和回波强度规则值的直方图

Fig. 2 Original point clouds of study area and histogram of normalized echo intensity
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1,⋯,k}，循环步骤（2）、（3）直到满足终止条件，则输

出聚类结果。

通过使用距离来衡量点云之间的差异程度，距

离越小，差异程度越低，则越有可能聚成一类，反之

也成立[21]。本文根据欧式距离来确定样本点X与Y

的相似度，如式（3）所示。

d = ∑
i = 1

p

（xi - yi）
2 （3）

式中：xi和 yi分别表示样本点X和Y中对应的第 i个

变量值。本文选择点云的空间三维坐标[X,Y,Z]和

回波强度值 I作为聚类变量。

聚类的终止条件包括迭代次数小于等于给定

的迭代次数和相邻 2次聚类中心变化量 ∆{Dj|j = 1,

⋯,k} 小于阈值。通过多次测试，本文选取迭代次

数为 20 次，距离阈值为 0.01，聚类数目为 3。使用

SPSS 软件对采集样本进行训练得到初始聚类中

心，表 2为采用K-means聚类方法分别对三维坐标

[X, Y, Z]聚类得到的第1、2类和第3类对应的初始聚

类中心和对三维坐标及回波强度原始值[X, Y, Z, I]

聚类得到的初始聚类中心。从表 2可看出，回波强

度原始值参与聚类会导致每一类的初始聚类中心

发生较大变化。因为回波强度原始值 I对应的值比

三维坐标[X, Y, Z]对应的值大，所以在训练得到初

始聚类中心的过程中，回波强度聚类中心促使三维

坐标的聚类中心发生较大变化。

4 聚类滤波结果与分析

4.1 对回波强度原始值聚类结果

聚类的评定方法主要有目视检查法、随机抽样

法、交叉表法等[22]，本文使用目视检查法来分析聚

类滤波的结果。针对研究区采用 K-means 聚类对

点云三维空间坐标和回波强度原始值4个变量进行

聚类，利用软件 Matlab R2017a 编程实现点云聚类

可视化。图4为采用K-means聚类对三维坐标和回

波强度原始值[X, Y, Z, I]进行聚类后的可视化结

果，其中图 4（a）-（c）不同颜色代表不同的强度值，

分别表示研究区在强度原始值范围为 15 630-
31 620、31 653-65 535 和 0-15 597 下的聚类结果。

图4（b）是聚类滤波得到研究区的地面点云，地面点

云 个 数 为 66 713 个 ，占 点 云 总 数 百 分 比 为

62.133%。从图 4（b）可看出，地面点云中存在过分

割的植被点和较多孤立的点和点群，这种对回波强

度原始值进行聚类滤波得到地面点云的方法欠佳。

4.2 对回波强度规则值聚类结果

为更好聚类滤波得到精度高且数据量低的地

面点云，本文首先采用K-means方法对三维坐标进

行聚类，然后使用软件 SPSS对各聚类结果的强度

图3 K-means聚类算法流程图

Fig. 3 Flow chart of K-means clustering algorithm

表2 研究区初始聚类中心

Tab. 2 Initial cluster centers in study area

X坐标

Y坐标

Z坐标

I回波强度原始值

三维空间坐标及回波强度原始值初始聚类中心

第1类

67.1966

245.7896

655.9452

25 924.8299

第2类

53.8721

258.3698

646.0260

37 331.2513

第3类

76.8761

236.1397

659.6934

5281.7794

三维空间坐标初始聚类中心

第1类

57.4998

262.1605

644.8965

第2类

95.8115

225.1530

650.4123

第3类

19.1575

284.8528

644.9588
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规则值进行描述统计其频率，使用不同百分位对应

的强度规则值作为强度规则值范围的起始点，多次

实验后，最终得到各聚类结果对应的强度规则值范

围，根据这些范围来获得每一类地面点云；最后综

合每一类地面点云得到整个研究区的地面点。其

地面点云可视化结果如图5所示。

图5（a）为第1类聚类结果，点云个数为32 186，

其对应三维坐标数据范围 {X = ( )45.3065, 75.7665 ，

}Y = ( )237.3893, 267.0268 ，Z = ( )644.8293, 649.2605 ；

图 5（b）是选取回波强度规则值范围为 0.5376-
0.7331滤波第 1 类聚类的结果得到第 1 类对应的

地面点，其地面点云个数为 22 562，占点云总数百

分比为 70.099%。

图5（c）为第2类聚类结果，点云个数为3921，其

对应三维坐标数据范围 {X = ( )68.5288, 95.8720 ，

}Y = ( )221.7483, 244.6950 , Z = ( )647.46453, 667.9515 ；

图5（d）是选取回波强度规则值范围为0.6000-0.8000

滤波第2类聚类的结果得到第2类对应的地面点，其

地面点云个数为3855，占点云总数百分比为9.830%。

图5（e）是第3类聚类结果，点云个数为35 971，

其对应三维坐标数据范围 {X = ( )19.1575，52.3818 ，

}Y = ( )259.8480, 288.3215 ，Z = ( )644.7788, 652.5630 ；

图 5（f）是选取回波强度规则值范围为 0.4911-
0.6697滤波第3类聚类的结果得到第3类对应的地

面点，其地面点云个数为 26 648，占点云总数百分

比为74.082%。

图 5（g）是本文聚类滤波方法得到研究区全部

的地面点云，占点云总数百分比为49.422%。

对比图4（b）和图5（g），分析2种聚类方法得到

地面点云的结果可知，本文方法比使用K-means方

法直接对回波强度原始值聚类滤波得到地面点的

方法更优，可以有效的去除过分割的植被点数

13 648个，从而得到数据量较少的地面点云，降低了

过分割和欠分割的点云数目，有效地克服了K-means

聚类硬分割的特点。

5 结论与讨论

本文提出了一种在回波强度约束下的K-means

点云聚类滤波方法，该方法首先采用K-means方法

对点云三维坐标进行聚类，同时采用最大-最小标准

化方法对原始回波强度值进行标准化得到强度规则

值，然后针对不同聚类结果选择不同范围的强度规

则值得到对应地面点，最后将不同聚类结果的地面

点合并得到整个研究区地面点。对比直接使用K-

图4 研究区域在回波强度原始值约束下的K-means聚类滤波结果

Fig. 4 Filter results of K-means clustering under the constraint of original echo intensity values
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means方法对三维坐标和回波强度原始值进行聚类

滤波，本文滤波方法得到的地面点云具有以下优点：

（1）针对每一类聚类结果中地物和地形复杂程

度可以灵活的选择不同范围的回波强度规则值，较好

去除更多地表低矮植被点，获取较高精度地面点云。

（2）针对地形起伏的区域，本文聚类滤波获取地

图5 研究区域在回波强度规则化值约束下的K-means聚类滤波结果

Fig. 5 Filter results of K-means clustering under the constraint of normalized echo intensity
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面点云的方法能很好地克服坡度剧烈变化的因素。

需要说明的是，因为本文仅在回波强度值约束

下获得点云聚类滤波结果，所以滤波得到的地面点

云依旧存在少量的欠分割和过分割现象，地面点云

中存在少量的低矮植被点。因此，结合点云几何特

征、回波次数和回波强度值来提高点云聚类滤波结

果有待进一步探讨。同时，在地物复杂的研究区，

若采用目视检查方法对聚类结果进行评价会存在

较大误差，为有效避免误差，是否可以结合交叉表

法对聚类结果进行定量评价，利用交叉表来计算漏

分误差、错分误差和总误差，然后计算 Kappa 系数

来评定滤波结果值得进一步研究。
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