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摘  要：点云坡度滤波算法原理简单、易于实现，为进一步提升坡度滤波算法的自适应性，提出了一种多尺

度自适应点云坡度滤波算法。首先，在数据预处理的基础上引入虚拟网格对点云数据进行分割；然后，利用

距离加权的方式逐次计算网格点的坡度角，结合 k 均值聚类和正态分布自适应确定滤波阈值；最后，使用多

尺度策略逐级缩小网格尺寸实现点云数据的精细滤波。采用两种密度不同的点云数据集对算法进行了验证，

并将结果与 2 种坡度滤波算法及国际摄影测量和遥感学会(international society for photogrammetry and remote 

sensing, ISPRS)提供的经典算法作了对比，试验表明新算法整体滤波结果较好，稳定性更高，且能适应不同场

景的点云数据。 

关键词：点云数据；坡度滤波；k 均值聚类；正态分布；多尺度滤波 

中图法分类号：P237           文献标识码：A 

 

随着激光雷达技术的不断发展，点云数据处

理成为研究的热点。点云滤波是指区分点云数据

中地面点和非地面点的过程，是提取地面信息、

生成数字高程模型及其他地形产品的重要步骤。

常见的滤波算法有基于坡度的滤波算法 [1-5]、基

于曲面拟合的滤波算法[6-7]和基于数学形态学的

滤波算法[8-10]。另外，近几年发展起来的布料模

拟滤波算法[11]也受到了很大的关注。对比其他算

法，点云坡度滤波算法进展相对缓慢，但同时坡

度也是其他一些算法[12]的重要参数，坡度算法的

进步有利于整体滤波的发展。因此，本文针对坡

度滤波算法中存在的问题，重点关注基于坡度的

点云滤波算法的改进。 

基于坡度的滤波算法由 Vosselman
[1]首先提

出，其思想是依据坡度的差异区别出地面点和非

地面点，但对整个点云区域采用固定坡度阈值的

方式不够合理。在此基础上，文献[2]对滤波算法

进行了改进，使坡度阈值随地形情况的不同而发

生相应的变化，增强了算法的适用性，但同时需

要设置较多的参数。虚拟网格技术可以方便点云

数据的管理，在点云滤波中应用较为广泛，而且

网格尺度逐渐从单一尺度发展为多尺度，文献[6]

结合多尺度虚拟网格技术和曲面滤波方法对点

云数据进行滤波取得了良好的效果。在坡度滤波

方面，文献[3]在滤波中引入虚拟网格的概念，同

时将坡度阈值个数增至 4 个，一定程度上克服了

经典坡度滤波算法在地形急剧变化处可能产生

的错误，但是该方法滤波参数多且自适应性差；

文献[4]提出了一种从机载雷达点云数据中精确

提取地面点的滤波算法，利用平面特征和局部最

低点的连通性提升了地面点的提取率，在进行初

始地形估计之后，对算法中使用的坡度参数进行

更新，可以有效提取密集城市地区的地面点数

据，但该算法适用场景具有一定局限性且计算过

程比较复杂、计算效率低；文献[5]使用大小两种

尺度的虚拟网格，并结合坡度和高差两种方法进

行点云滤波，这种方法可以弥补单一尺度网格滤

波的不足，但其滤波参数仍需人为确定。 

为进一步提升传统坡度滤波算法的自适应

性，本文提出一种多尺度自适应点云坡度滤波算

法。该算法的重点在于结合 k 均值聚类和正态分

布确定滤波阈值，与传统坡度滤波算法相比增强

了自适应性。 

1  算法原理 

本文借鉴多尺度虚拟网格的思想，采用距离

加权的方式计算网格点与周围 8 邻域网格最低

点的坡度，结合 k 均值聚类和正态分布自适应确

定网格的滤波阈值，按倍数逐级减小网格的尺

寸，实现多尺度自适应的点云坡度滤波，具体流

程如图 1(a)所示。 

1.1  数据预处理 
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原始点云数据在获取过程中通常会存在一

些异常噪声点，包括高位噪声、低位噪声等[13]。

高位噪声在后续滤波过程中可以当作非地面点

直接滤除，不会影响滤波结果；而低位噪声点容

易被当作地面点，对滤波结果影响较大，需要提

前剔除。本文采用一种比较点云 k 近邻点距离的

方法进行低位噪声剔除。首先，确定各点的 k 近

邻点，并计算 k 近邻点到查询点距离的平均值

meand ，以及最大距离值和最小距离值之差 d 两

个参数值，这两个参数分别搜索离群的单一噪声

点和多个聚集噪声点，对于单一噪声点，其 k 近

邻点都位于正常点云处，到查询点距离远，可以

利用 meand 搜索此类噪声点；对于多个聚集噪声

点，其 k 近邻点一部分为周围较近的噪声点，另

一部分位于正常点云处，因此 k 近邻点到查询点

的最大距离值和最小距离值相差较大，可以利用

d 搜索此类噪声点。然后，根据参数值的频率

分布直方图分别设置 meand 和 d 的阈值，并将两

类大于阈值的点进行合并，此即为异常点。最后，

计算点云数据平均高程，将异常点中小于平均高

程的点作为低位噪声予以剔除。 

点云数据
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设置初始网格大小

网格分割

网格坡度角
计算
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(a) 总体流程 (b) 阈值确定流程 

图 1  算法流程图 

Fig.1  Flow Chart of the Proposed Algorithm 

 

1.2  网格分割 

网格分割就是将三维点云数据沿高程方向

投影到对应的二维网格平面的过程。具体分割步

骤如下： 

(1) 分别沿 x 轴和 y 轴方向按照一定的网格边

长 l 进行网格分割，确定点云数据平面坐标中 x、y

的最大值
maxx 、

maxy 和最小值
minx 、

miny ，以此作

为网格的边界。 

(2) 将点云数据进行编号，利用式(1)按照顺序

逐点计算所在网格的编号 

 

min

min

ID

ID

pP

x

pP

y

x x

l

y y

l

  
  

  


 
  
 

 (1) 

式中，( , )p px y 为任一点 P 的平面坐标；(ID ,ID )P P

x y

为点 P 所在网格的编号；  为取整符号。 

(3) 确定每一个网格 (ID ,ID )x y 中高程最低点

的点号，为后续的坡度计算作准备。 

点云滤波时按照网格尺寸从大到小的顺序进

行，滤波过程中需要确保每个网格中的最低点为

地面点。因此，初始最大网格边长 initiall 的设置应

大于测区中最大地物的尺寸以保证每个网格中都

存在地面点，后续层级网格边长为初始网格边长

除以相应的级数，如二级格网边长为 / 2initiall 。 

1.3  坡度角计算 

坡度是表示地表起伏程度的变量。本文算法

在进行坡度计算时采用 8 邻域网格结构，每个点

计算得到 8 个坡度值。如图 2 所示，Gc 为待滤波

点云网格，G1~G8 为 Gc 周围的 8 个邻域网格，将

Gc 中 的 n 个 点 作 为 待 滤 波 点 ， 记 为

ipc ( 1,2, ,i n )，取每个邻域网格中的最低点作

为地面种子点，记为 1 8p p 。 



 

G1 G2 G3

G4 Gc G5

G6 G7 G8

 
图 2  滤波 8 邻域网格 

Fig.2  Eight Neighborhood Grid of Filtering 

 

首先将Gc中的待滤波点按照编号从小到大的

顺序逐点计算坡度值，每个点分别与 8 个邻域网

格中的最低点进行坡度计算，得到 8 个坡度值。

由于坡度值按照正切函数的形式变化，在边缘处

会剧烈地上升；而后续的 k 均值聚类中采用欧氏距

离，各点的欧氏距离值按照线性的形式变化，所

以，为了更好地进行后续的聚类分析，这里将计

算得到的坡度值转化为坡度角，使用坡度角参与

后续的滤波。 

Gc 中每个点 ipc 可以计算得到 8 个坡度角，

在进行滤波时难以从中选择具体的坡度角进行阈

值判断，因此需要将 8 个坡度角合并为 1 个，为

了避免坡度角合并过程中出现正负相消的情况，

所以坡度角计算时设为正值。如图 3 所示，与某

地面种子点
jp 距离较近的滤波点 1pc 的坡度角要

大于 2pc ，而 1pc 和 2pc 高程相同、属性相同，在

进行阈值判断时有可能将两个点分为不同属性的

点。因此，为了更好利用坡度角对 Gc 中滤波点属

性进行判断，应该对计算得到的坡度角进行距离

修正，使得 1pc 和 2pc 两点能得到同等的判断。由

此可以按照距离加权的方式对 8 个坡度角进行合

并，距离近的坡度角权值小。合并公式如下 
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式中， jS 为待滤波点 ipc 与地面种子点
jp 的距离；

ij 为点 ipc 与
jp 计算得到的坡度角； i 为点 ipc 坡

度角的加权平均值。 

S1

S2

α1

α2

Δh

pj

pc1 pc2

 

图 3  坡度计算示意图 

Fig.3  The Schematic Diagram of Slope Calculation 

1.4  滤波阈值确定 

本文算法的核心在于滤波阈值的确定，由于

点云数据复杂多样，阈值设置需要随地形的变化

而进行相应的改变，因此本文采用 k 均值聚类与正

态分布结合的方法，自适应地确定坡度滤波的阈

值。 

文献[14]认为点云数据中地面点高程在自然

状态下呈正态分布，而非地面点则会影响地面点

高程的正态分布。借鉴这一思路，本文考虑在同

一待滤波网格 Gc 中，若只存在地面点，则网格

内坡度角数据应呈正态分布；然而由于非地面点

的存在，Gc 中的坡度角数据将呈现出两种不同

的状态——一种是较小的地面点坡度角，另一种

是较大的非地面点坡度角。 

(1) 聚类阈值 

为了将 Gc 中的地面点和非地面点区分出来，

本文采用 k 均值聚类的方法对坡度角数据进行聚

类，区别出分属于地面点和非地面点的坡度角数

据。由于只存在两种状态，所以 k 值设置为 2；聚

类时采用最小最大原则[15]，两个初始聚类中心分

别选择 Gc 中的最小坡度角和最大坡度角，得到两

个聚类结果——中心较小的聚类 C1 和中心较大的

聚类 C2；因为地面点坡度角较小，非地面点坡度

角较大，所以将中心较小的 C1 视作地面点对应的

坡度角数据，以 C1 中的点为基础计算出均值
1 和

均方差
1 ，将网格中所有坡度角大于

1 1t  的点

视作非地面点。 

(2) 聚类条件 

进行 k 均值聚类的前提条件是待滤波网格 Gc

中出现两种状态不同的坡度角数据。为了判断 Gc

中坡度角数据是否呈现两种不同的状态，本文利

用图 2 中 9 个网格的最低点对数据分布情况进行

判断，计算出任意 2 个网格最低点之间的坡度角，

从中选出最大的坡度角 max 来判断是否需要进行

聚类，如式(3)所示。 max 可以粗略地代表 9 网格

区域中最大的地面坡度，反映该区域地表起伏情

况，当 Gc 中的最大坡度角大于 θmax 时，认为其中

坡度角数据存在明显的非地面点坡度角，需要进

行聚类处理。 

   

 

-1

max
2 2

max tan

, 1,2, ,9;

i j

i j i j

z z

x x y y

i j i j



  
  

   
      

 

 (3) 

式中，( , , )i i ix y z 和 ( , , )j j jx y z 分别为 9 网格中任意



 

2 个网格最低点的坐标。 

当 Gc 中坡度角全都小于 max 时，此时网格

中没有明显的非地面点数据，不对坡度角数据进

行聚类处理，但其中依然有可能存在一些高程较

低的非地面点。为了将这部分非地面点剔除，可

以直接计算出所有坡度角数据的均值
2 和均方

差
2 ，将坡度角大于

2 2t  的点作为非地面点

剔除。 

(3) 特殊情况 

另外，滤波过程中还存在一种特殊情况。若

Gc 中坡度角数据全都较小，可以认为这些坡度角

对应的点都为地面点，不需要再进行后续阈值的

确定。因此可以设置一个小角度 min ，当最大坡度

角小于 min 时，认为 Gc 中的点全为地面点，保留

网格内所有点并进入下一尺度的滤波。根据地形

坡度的分级标准，当坡度小于 5°时，地形被划分

为平地[16]。基于此，可以认为当 Gc 中的坡度角数

据全都小于 5°时，其中的点全为地面点。所以，

本文将 min 设为 5°。 

以上即为点云坡度滤波阈值确定的流程，具

体细节如图 1(b)所示。 

2  试验验证与分析 

2.1  试验数据和评价标准 

本文采用两个数据集进行试验——数据集

①：ISPRS 公开发布的点云滤波标准数据集(http

s://www.itc.nl/ispr-s/wgІІІ-3/filtertest/)，该数据集

包含城市和森林两个场景下的 15 个样本，在城

市和森林区域的点密度分别为 0.67 points/m
2 和

0.18 points/m
2；数据集②：Terrasolid 软件官网

提供的训练数据(http://www.terrasolid.com/traini

ng/training_data.php)，该数据集的点密度为 17 

points/m
2，本文选择其中部分数据进行试验并对

地面点和非地面点进行了手工标记。数据集①中

各样本数据的地形特征和初始网格的边长见表

1；数据集②中包含有较为密集的植被、房屋等，

初始网格边长取为 35 m。本文采用 ISPRS 提供

的滤波误差评价标准对滤波结果进行定量评价，

包括第 І 类误差、第 ІІ 类误差和总误差[13]。 

 

表 1  数据集①样本地形特征及初始网格边长 

Tab.1  Topographic Features and Initial Grid Length of Data 

Set ① 

场景 样本数据 地形特征 边长/m 

城市 

Sample 11 位于陡坡上的植被和建筑物 15 

Sample 12 小物体(汽车等) 25 

Sample 21 狭窄的桥梁 25 

Sample 22 桥梁、通道 30 

Sample 23 复杂、大型建筑物和不连续的地形 30 

Sample 24 斜坡 15 

Sample 31 不连续地形，存在低值噪声点 30 

Sample 41 多路径误差造成的低值噪声点 30 

Sample 42 细长、低矮地物，频繁的地形变化 50 

森林 

Sample 51 位于斜坡上的植被 20 

Sample 52 低矮植被，不连续、陡峭山脊 20 

Sample 53 不连续的地形 15 

Sample 54 建筑物 30 

Sample 61 不连续地形，山脊，沟渠 15 

Sample 71 桥梁，不连续地形 20 

 

2.2  滤波过程 

2.2.1  滤波参数确定 

(1) 滤波层数选择 

按照前文所述流程逐个样本数据进行滤波，

首先需要确定滤波层数。滤波过程按照网格尺寸

从大到小的顺序逐级进行，初次滤波可以将点云

数据中的一些大型地物滤除，后续滤波是在初次

滤波的基础上进行精化，但如果滤波层级过多会

导致精化过度，造成地面信息的损失，结合多级

网格滤波文献[6]经验和本文滤波实际，选择一种

适中的策略——采用 3 层网格进行滤波。 

(2) 参数 t 选择 

在利用正态分布剔除异常值时通常选择二倍

标准差或三倍标准差作为限值。因此，自适应阈

值中的参数 t 可以取为 2 或 3。经过试验验证，当

t1=3、t2=3、t3=2 时(t1、t2、t3 分别对应第一层、

第二层、第三层网格的参数)，滤波总误差均值最

小，是最优的一组滤波参数，这与滤波实际也相

符合——在滤波过程中，前两层网格中的非地面

点主要是一些大型的地物，与地面点之间的差异

较为明显，阈值可以适当放宽，避免剔除较多的

地面点，所以参数 t 取为 3；随着滤波的深入进行，

后续网格滤波是在之前的基础上更为精细的滤

波，此时网格中的非地面点比较零散，需要收缩

阈值的范围，所以将 t 值设置为 2，可以更好地剔

除非地面点。 

2.2.2  滤波结果 

(1) 数据集①滤波 

为了更好地展示滤波过程和结果，以样本数

据 Sample 12 为例，具体展示多尺度自适应滤波

的过程。Sample 12 中地形较为平坦，主要包含

一些建筑物和小型物体，地物零散、尺寸适中，

具有一定的滤波代表性。滤波结果如图 4 所示，

从中可以看到，第一次滤波中滤除了一些较大尺

寸的地物，但还存在许多非地面点数据；第二次



 

和第三次滤波在第一次滤波的基础上实现了更

为精细的处理，进一步剔除非地面点数据。由此

可以看出，该算法利用多尺度网格能够逐步滤除

非地面点，滤波效果良好。 

本文算法对数据集①中 15 个样本进行滤波

的误差结果如表 2 所示，对其中数据进行分析：

(1)本文算法整体滤波效果较好，除样本数据

Sample 11 之外，其他样本数据滤波总误差均在

10%以下，说明滤波算法的整体适应性强，对于

不同场景下的点云数据都能得到较好的滤波结

果；(2)样本数据 Sample 21、Sample 31、Sample 

42、Sample 53、Sample 61 的滤波总误差均在 5%

以下，其中，Sample 31 和 Sample 61 中含有不

连续地形，Sample 42 中含有高频率、不连续变

化的地形，说明本文算法能够适用于不连续地形

的点云数据；(3)样本数据 Sample 11 的滤波效果

较差，主要是因为 Sample 11 中地形坡度较大、

非地面点分布杂乱、低矮植被点多且部分非地面

点与地面点存在交错分布现象，在进行地面点和

非地面点区分时困难较大。 

  
(a) 真实地面点 (b) 第 1 次滤波后的地面点 

  
(c) 第 2 次滤波后的地面点 (d) 第 3 次滤波后的地面点 

图 4  Sample 12 地面点滤波 

Fig.4  Ground Point Filtering of Sample 12 

 

表 2  数据集①滤波误差 

Tab.2  Filtering Error of Data Set ① 

样本数据 第 І 类误差 第 ІІ 类误差 总误差 

Sample 11 5.12% 34.74% 17.74% 

Sample 12 4.22% 6.51% 5.34% 

Sample 21 5.77% 1.84% 4.90% 

Sample 22 8.97% 6.39% 8.17% 

Sample 23 9.87% 6.97% 8.50% 

Sample 24 6.09% 15.74% 8.75% 

Sample 31 2.08% 8.27% 4.93% 

Sample 41 5.32% 10.51% 7.91% 

Sample 42 1.65% 4.23% 3.48% 

Sample 51 0.64% 30.25% 7.05% 

Sample 52 3.72% 26.90% 6.10% 

Sample 53 2.87% 38.96% 4.33% 

Sample 54 3.46% 8.61% 5.57% 

Sample 61 2.59% 22.13% 3.26% 

Sample 71 7.13% 10.90% 7.56% 

 

(2) 数据集②滤波 

相比于数据集①，数据集②中点云密度更

大，数据集②场景如图 5 所示，其中包含有较为

密集的植被和房屋等，更能体现滤波算法的整体

效果。数据集②的滤波结果如图 6 所示，大部分

植被和房屋都被滤除，整体滤波效果良好。另外，

通过计算滤波误差进行定量分析，滤波的总误差

为 5.12%，第 I 类误差为 4.46%，第 II 类误差为

5.86%，各类误差均处于一个较小的范围，且第

I 类误差和第 II 类误差较为均衡，说明本文算法

在高密度点云数据中也能取得良好的滤波结果。 

 
图 5  数据集② 

Fig.5  Data Set ② 

 
图 6  数据集②滤波结果 

Fig.6  Filtering Result of Data Set ② 

2.3  算法对比 

为了更好地说明本文滤波算法的效果，本文

将 ISPRS 标准数据集滤波结果与其他算法进行对

比。 

(1) 坡度滤波算法对比 

将本文算法与文献算法[2]和文献[4]算法滤波

总误差结果进行对比，结果如表 3 所示。由于文

献[4]算法只关注了城市区域的点云滤波，因此只

列出了该算法在城市场景下的滤波结果。 

对比表 3 中各算法滤波结果，均值代表了整

体滤波的精度，均方差可以反映出整体滤波的稳

定性。在城市场景区域中，本文算法明显优于文

献[2]算法，不同样本数据的滤波总误差基本都小

于后者，这说明相比于传统的坡度滤波算法，改



 

进以后的坡度滤波算法取得了明显的效果；文献

[4]算法借助于平面特征和局部最低点的连通性

进行城市场景点云数据滤波，从滤波结果来看，

其滤波总误差均值小于本文算法，说明在城市场

景中的滤波效果优于本文算法，但从其滤波原理

来看，该算法难以适用于不连续场景、地形复杂

场景的滤波。在森林场景区域中，本文算法的滤

波精度和滤波稳定性均优于文献[2]算法，文献[4]

算法不适用于这种相对复杂场景的点云滤波。总

体来看，本文算法滤波效果较好，且滤波场景更

为宽泛，没有特殊的场景限制，文献[4]算法在城

市场景区域滤波精度优于本文算法，但该算法重

点关注城市场景的点云滤波，具有一定的场景限

制要求。 

表 3  不同坡度滤波算法总误差对比 

Tab.3  Total Error Comparison of Different Slope Filtering 

Algorithms 

场景 样本数据 文献[2] 文献[4] 本文算法 

城市 

Sample 11 23.25% 18.62% 17.74% 

Sample 12 10.21% 7.08% 5.34% 

Sample 21 7.76% 8.50% 4.90% 

Sample 22 20.86% 7.29% 8.17% 

Sample 23 22.71% 8.42% 8.50% 

Sample 24 25.28% 6.71% 8.75% 

Sample 31 3.15% 2.74% 4.93% 

Sample 41 23.67% 3.93% 7.91% 

Sample 42 3.85% 3.26% 3.48% 

均值 15.64% 7.39% 7.75% 

均方差 9.21% 4.74% 4.21% 

森林 

Sample 51 7.02% - 7.05% 

Sample 52 27.53% - 6.10% 

Sample 53 37.07% - 4.33% 

Sample 54 6.33% - 5.57% 

Sample 61 21.63% - 3.26% 

Sample 71 21.83% - 7.56% 

均值 20.24% - 5.64% 

均方差 11.91% - 1.63% 

(2) 与其他算法对比 

为进一步分析本文算法的滤波效果，将本文

算法与 ISPRS 公布的经典算法结果[13]进行对比，

城市场景、森林场景滤波总误差以及综合结果分

别见表 4、表 5 和表 6。文献[2]算法已经进行了对

比，这里列出了剩余 7 种经典算法的滤波结果。 

对比分析表 4、表 5 和表 6 中的结果，从均值

的角度可以看出，城市场景区域中本文算法优于 7

种经典算法中的 5 种，森林场景区域和综合结果

优于 7 种经典算法中的 6 种，说明本文算法整体

滤波效果较好，且能够适应不同的滤波场景。

Axelsson 算法[17]整体滤波精度最高，但该算法需

要反复迭代构建 TIN(Triangular Irregular Net-

works)网格并进行距离、角度的计算，滤波计算量

大。Elmqvist 算法[18]、Brovelli 算法[19]和 Wack 算

法[20]在森林场景下滤波效果较差，而森林场景中

植被较多、地形不平坦，说明这些算法适用场景

存在局限；Pfeifer 算法[21]和 Sohn 算法[22]都是从整

体场景出发进行滤波，综合利用点云场景的整体

信息，所以在不同场景中基本都能取得稳定的结

果，不会出现大的偏差；Roggero 算法[23]需要根据

先验知识确定阈值，不同的地形需设置不同的坡

度阈值，阈值的自适应性较差，整体滤波效果也

不理想。 

从均方差角度来看，在城市场景区域，本文

算法滤波稳定性仅次于 Axelsson 算法；在森林场

景区域以及最后的综合结果中，本文算法滤波稳

定性都优于其他算法，表明本文算法整体滤波稳

定性好，能够得到稳健的滤波结果。 

3  总结 

本文提出的多尺度自适应点云坡度滤波算

法，结合 k 均值聚类和正态分布自适应确定阈值，

重点解决了坡度滤波中存在的自适应问题。另外，

借鉴多尺度虚拟网格的思想，对点云数据进行了

精细滤波。与其他坡度滤波算法的对比结果表明，

本文算法滤波效果好、稳定性高，且适用场景广

泛；此外，与其他经典算法相比，本文算法继承

了坡度滤波原理简单、易于实现的特点，同时滤

波结果整体表现较好。但本文算法也存在一定的

不足，特别是在非地面点过于密集、地面点和非

地面点交错分布的情况下，滤波效果有待提高。 

表 4  各滤波算法城市场景总误差对比 

Tab.4  Total Error Comparison of Filtering Algorithm in the Urban Scene 

算法 Elmqvist Sohn Axelsson Pfeifer Brovelli Roggero Wack 本文算法 

Sample 11 22.40% 20.49% 10.76% 17.35% 36.96% 20.80% 24.02% 17.74% 

Sample 12 8.18% 8.39% 3.25% 4.50% 16.28% 6.61% 6.61% 5.34% 

Sample 21 8.53% 8.80% 4.25% 2.57% 9.30% 9.84% 4.55% 4.90% 

Sample 22 8.93% 7.54% 3.63% 6.71% 22.28% 23.78% 7.51% 8.17% 



 

Sample 23 12.28% 9.84% 4.00% 8.22% 27.80% 23.20% 10.97% 8.50% 

Sample 24 13.83% 13.33% 4.42% 8.64% 36.06% 23.25% 11.53% 8.75% 

Sample 31 5.34% 6.39% 4.78% 1.80% 12.92% 2.14% 2.21% 4.93% 

Sample 41 8.76% 11.27% 13.91% 10.75% 17.03% 12.21% 9.01% 7.91% 

Sample 42 3.68% 1.78% 1.62% 2.64% 6.38% 4.30% 3.54% 3.48% 

均值 10.21% 9.76% 5.62% 7.02% 20.56% 14.01% 8.88% 7.75% 

均方差 5.51% 5.16% 3.99% 4.97% 11.08% 8.82% 6.51% 4.21% 

 

表 5  各滤波算法森林场景总误差对比 

Tab.5  Total Error Comparison of Filtering Algorithm in the Forest Scene 

算法 Elmqvist Sohn Axelsson Pfeifer Brovelli Roggero Wack 本文算法 

Sample 51 21.31% 9.31% 2.72% 3.71% 22.81% 3.01% 11.45% 7.05% 

Sample 52 57.95% 12.04% 3.07% 19.64% 45.56% 9.78% 23.83% 6.10% 

Sample 53 48.45% 20.19% 8.91% 12.60% 52.81% 17.29% 27.24% 4.33% 

Sample 54 21.26% 5.68% 3.23% 5.47% 23.89% 4.96% 7.63% 5.57% 

Sample 61 35.87% 2.99% 2.08% 6.91% 21.68% 18.99% 13.47% 3.26% 

Sample 71 34.22% 2.20% 1.63% 8.85% 34.98% 5.11% 16.97% 7.56% 

均值 36.51% 8.74% 3.61% 9.53% 33.62% 9.86% 16.77% 5.64% 

均方差 14.64% 6.75% 2.67% 5.82% 13.17% 6.81% 7.51% 1.63% 

 

表 6  各滤波算法总误差综合对比 

Tab.6  The Comprehensive Total Error Comparison of Filtering Algorithm 

算法 Elmqvist Sohn Axelsson Pfeifer Brovelli Roggero Wack 本文算法 

均值 20.73% 9.34% 4.82% 8.02% 25.78% 12.35% 12.04% 6.91% 

均方差 16.48% 5.63% 3.56% 5.27% 13.26% 8.09% 7.77% 3.49% 
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Abstract: The slope filtering algorithm of point cloud is simple and easy to implement. In order to further improve the adapt a-

bility of slope filtering algorithm, a multi-scale adaptive slope filtering algorithm of point cloud is proposed. Firstly, a pseu-

do-grid is introduced to divide the point cloud on the basis of data pre-processing. Then, the slope angle of grid points is calcu-

lated one by one using distance weighting, and the threshold value is determined adaptively by combining k-means clustering 

and normal distribution. Finally, the multi-scale strategy is used to reduce the grid size step by step to achieve fine filtering of 

point cloud data. The algorithm was verified using two point cloud data sets with different densities. Compared with the two 

slope filtering algorithms and the classical algorithms of ISPRS, the experiment shows that this algorithm has better overall  

fitting results and higher stability, which is suitable for point cloud in different scenes. 

Key words: point cloud data；slope filtering；k-means clustering；normal distribution；multi-scale filtering 
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