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基于 UAV-SfM 点云数据特征的

黄土高原小流域精细地形构建

李笑婵， 信忠保
（北京林业大学水土保持学院，北京  100083）

摘  要： ［目的］ 为提升 UAV-SfM（unmanned aerial vehicle structure-from-motion）点云的地面点提取精度，

实现黄土高原丘陵沟壑区复杂地形的高精度数字高程模型（digital elevation model，DEM）构建。  ［方法］ 在
大尺度空间范围，利用 UAV-SfM 数据考虑近地面点云空间分布特征的地面点提取方法（spatial distribution 
feature-based ground extraction，SDFGE），并探究样地尺度、地形坡度、植被覆盖度和点云密度对地面点提取

精度的影响。  ［结果］ 1）使用 SDFGE 算法进行地面点提取的Ⅰ类误差为 13.68%，Ⅱ类误差为 12.92%，总误

差为 13.40%，相比 CSF 算法分别降低 1.16%、6.02%、2.79%。2）SDFGE 算法的 DEM 构建精度平均误差

（0.56 m），比 CSF算法（0.73 m）降低 23.29%，标准差为 1.57 m，相较于 CSF算法（1.81 m）降低 13.26%。3）定
量评估样地尺度、地面坡度、植被覆盖度和点云密度等因素对于地面点提取的影响。  ［结论］ 提出的 SDFGE
算法通过融合近地面点云空间分布特征，显著提升黄土高原丘陵沟壑区的地面点提取精度，为水土保持监测

中的高精度 DEM 数据获取提供低成本、高效率的解决方案。
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Fine Terrain Construction of Small Watersheds in Loess Plateau Considering 
UAV-SfM Point Cloud Data Characteristics

LI Xiaochan， XIN Zhongbao
（School of Soil and Water Conservation， Beijing Forestry University， Beijing 100083， China）

Abstract: ［Objective］ To improve the accuracy of ground point extraction from unmanned aerial vehicle structure-
from-motion （UAV-SfM） point clouds， and to construct high-precision digital elevation model （DEM） for 
complex terrain in the hilly and gully region of the Loess Plateau. ［Methods］ At large spatial scales， this study 
utilized a spatial distribution feature-based ground extraction （SDFGE） method that considered near-ground point 
clouds using UAV-SfM data. It further investigated the effects of plot scale， terrain slope， vegetation coverage， 
and point cloud density on ground point extraction accuracy. ［Results］ 1） The Type I error， Type II error， and 
total error of ground point extraction using the SDFGE algorithm were 13.68%， 12.92%， and 13.40%， 
respectively， showing reductions of 1.16%， 6.02%， and 2.79%， respectively， compared with the CSF 
algorithm. 2） For DEM construction， the SDFGE algorithm had an average error of 0.56 m， 23.29% lower than that 
of the CSF algorithm （0.73 m）. The standard deviation was 1.57 m， 13.26% lower than that of the CSF algorithm 
（1.81 m）. 3） A quantitative evaluation was conducted on the effects of plot scale， terrain slope， vegetation coverage， 
and point cloud density on ground point extraction. ［Conclusion］ The proposed SDFGE algorithm significantly 
improves the accuracy of ground point extraction in the hilly and gully region of the Loess Plateau by integrating the 
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spatial distribution features of near-ground point clouds， offering a low-cost and efficient solution for obtaining high-
precision DEM data for soil and water conservation monitoring.
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高精度数字高程模型（digital elevation model，
DEM）能够精准刻画流域的地表形态和地貌特征［1］。

如获取的地面点精度较低，则将导致基于 DEM 的流

域地形信息提取不准确，从而影响水文模型和泥沙

输移模型的精度，尤其是在地形变化剧烈、坡度较大

的区域将造成较大误差［2］。水土流失评估也可能因

地形特征的低精度估算而产生偏差，影响水土保持

措施的效果和决策［3］，因此高精度的地面点提取和

DEM 制作是必要和有意义的。

传统的 DEM 制作方法主要是人工实地测量，其

主要依赖于精确的地面控制点和手动绘制等高线。

通过地面测量方法能够勾画出一定精度的地形图，

并通过等高线表示地表的高程变化。然而，DEM 的

制作过程繁琐、费时费力且精度有限，适用于小范

围、局部区域的地形测量。随着遥感技术发展，地形

数据获取逐渐转向更高效、更精确的远程探测手段。

有研究［4］已基于遥感数据制作高精度的 DEM，依据

所使用的数据源的不同可将常见的 DEM 制作方法

划分为两类。第 1 类是基于激光雷达（light detection 
and ranging，LiDAR）数据的 DEM 制作，基于改进型

三角网加密算法（ATIN）、布料模拟滤波算法（CSF）
及多尺度曲率分类算法（MCC）等提取地面点并生成

DEM［5-7］。邹正等［8］对以上 3 种算法的点云滤波结果

进行对比分析发现，CSF 算法总误差最低，性能最

佳。在复杂地形条件下进行一项高密度点云滤波测

试［9］表明，简单形态学滤波算法（SMRF）在城市地区

表现最佳，而多尺度分层滤波算法（MHF）在森林地

区表现更为优异。然而，LiDAR 技术受制于设备集

成复杂、核心部件制造成本高、数据采集与处理要求

高等因素［10］，在大范围、长周期监测任务中的应用受

到 一 定 限 制 。 第 2 类 是 基 于 运 动 结 构 恢 复 算 法

（SfM）技术生成 DEM，基于 SfM 技术的无人机摄影

测量具有成本低、操作灵活的优势，基于 SfM 技术对

采集影像进行处理可获取高精度点云数据（SfM 点

云），适用于大范围区域的地形数据获取和高分辨率

的 DEM 制作［4，11-12］。在目前针对 SfM 点云的研究

中，CSF 算法被认为是进行地面滤波的最精确算法

之一［13］，并且不断有新的算法被提出，提供更可靠和

准确的过滤结果，如 ŠTRONER 等［11］提出，CANUPO

和 CSF 结合的算法去除地面上的植被部分，得到总

误差为 0.9%，是非常适用于陡坡植被区的滤波方法。

摄影测量技术的精度和可靠性逐渐提升，使其成为

替代高成本激光雷达技术的重要选择。然而，目前

对于 SfM 点云的滤波算法研究，多局限于小尺度或

简单地形条件的点云过滤，但是对于大尺度或具有

复杂地貌的山区地形依然是比较复杂的问题。其

次，基于 SfM 点云植被-地面分离存在过滤不彻底的

问题［6，14］，导致生成的 DEM 数据存在较大误差。现

有研究［15］多聚焦于单一景观下滤波算法的性能比

较，而系统分析地形与环境因素对滤波算法影响的

研究较为缺乏。因此，基于 SfM 点云数据在大尺度

区域进行高精度的地面点与非地面点分离研究，并

量化各环境因素对滤波算法性能的影响机制具有重

要的研究意义。

本文以无人机摄影测量影像为技术手段，基于

SfM 点云进行地面提取与 DEM 生成的研究：1）基于

SfM 点云数据提出一种在大尺度区域考虑近地面点

云数据的空间分布特征的高精度地面点提取方法；

2）验证分析在大尺度区域条件下利用 SfM 点云进行

地面点云提取的精度；3）定量评估样地尺度、地形坡

度、植被覆盖度和点云密度等因素对于地面点提取

的影响。

1　材料与方法
1.1　研究区概况

研究区位于甘肃省天水站罗玉沟流域内的坚家

山小流域（图 1），是黄土高原丘陵区第三副区典型区

域，地形破碎复杂。该流域面积为 2.78 km2，包含 1 个

完整的主沟，7 个主要支沟，地势起伏较大，最大高差

约为 320 m。流域内乔木以刺槐为主，局部有旱柳、

侧柏等；灌木为天然生长，主要有花椒、紫穗槐等；主

要农作物是小麦、玉米、土豆；经济林以樱桃、苹果为

主。流域降水主要集中在 7—9 月，特点是暴雨多、历

时短、强度大，水力侵蚀强度大，容易引发大规模水

土流失。

1.2　数据源

1.2.1　野外观测数据　野外数据采集于 2023年 3月，

选择刺槐林采样点 30个（平均高度 7~8 m，单样地尺寸

为 20 m×20 m），果园采样点 10 个（平均高度 2~3 m，
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单样地尺寸为 15 m×15 m），草地采样点 10个（平均高

度 0.5~0.8 m，单样地尺寸为 10 m×10 m），以确保数

据的代表性和统计可靠性。本研究中所使用的实地测

量高度均为从植被主干所处地面到其顶部的距离。

1.2.2　无人机影像与点云数据　在 2023 年 3 月对坚

家山地区进行的实地考察中，采用装配哈苏 L1D-
20c 相机的大疆 Mavic 2 Pro 无人机来获取研究区

域的影像资料。所获取的影像数据具有红、绿、蓝

3 个波段，每张图像像素为 4 000×3 000。在制定

无人机飞行计划时，综合考虑航拍测绘的覆盖范

围、所需工作时间及预期达到的数据精度。按照

旁向重叠率不低于 65% 和航向重叠率不低于 85%
的标准，成功采集 635 张高质量航片。随后，使用

Agisoft Metashape 2.0 软 件 对 航 拍 影 像 进 行 预 处

理，执行对齐照片、生成点云、建立网格、生成纹理

等一系列步骤，最终导出研究区 DSM 和正射影像

图，空间分辨率为 0.10 m。

1.2.3　 激 光 雷 达 点 云 数 据　 本 研 究 选 用 大 疆

M300RTK 无人机搭载禅思 L1 雷达镜头进行数据

采集。在无风环境下，设置飞行模式为 200 m 仿地

飞 行 ，飞 行 速 度 为 10 m/s，激 光 旁 向 重 叠 率 为

80%。为确保 LiDAR 点云数据的质量，于 2024 年

3 月春季选择天气晴朗、风速低于 3 级的适宜天气

条件下作业。本次航拍共采集照片 2 000 余张，采

集激光雷达数据点约 14 亿个，以标准的 LiDAR 格

式（ .las）存储。通过 DJI Terra 软件进行点云拼接

和二维重建，最终获得分辨率为 0.10 m 的 DSM 数

据和 DOM 数据。

1.3　地面点提取算法

为明确点云滤波过程中地面点与非地面点的分

类标准，本文对相关术语作如下统一规定。“地面点”

指实际裸露地表的点云，“非地面点”则主要指植被

覆盖区域的点云，以保证术语使用的一致性与分类

标准的明确性。

1.3.1　基于点云空间分布特征的大区域的地面点提

取　 布 料 模 拟 滤 波（cloth simulation filtering，
CSF）算法是基于布料模拟的滤波算法，最常用于

地形点云数据的地面点提取［1 6］。然而，在黄土高

原丘陵沟壑区，受到地形坡度和植被覆盖的影响，

基于 CSF 算法提取的地面数据依然存在较多的杂

点，导致构建高精度的 DEM 存在较大误差［1 1］。本

文基于 CSF 算法提取结果提出基于近地面点云空

间 分 布 特 征 的 高 精 度 的 地 面 点 提 取 方 法（spatial 
distribution feature-based ground extraction，
SDFGE）以优化林下植被干扰条件下的非地面点

剔除。该方法主要包含大尺度数据预处理、局部

点云分析、基于统计分析结果的高精度地面点提

取 3 个步骤。

大数据预处理。为高效处理大尺度空间范围

的点云数据，采用双尺度网格划分策略［17］。首先，

根据点云数据空间范围的 Xmin、Xmax、Ymin、Ymax 值和

设置网格长度 L1（本研究区选择 150 m），将完整点

云 数 据 划 分 成 网 格 ，对 每 个 网 格 单 元 独 立 执 行

CSF 滤波提取初始地面点。其次，将每个单元内

再次划分为边长为 L2（本研究区选择 10 m）的小网

格（图 2）。为缓解边界效应与尺度效应影响［18］，在

L1 大网格边缘设置宽度为 L2 的缓冲带，确保局部

分析区域的空间连续性；同时，对 L2 小网格采用

25% 重叠设计，在每个 L2 网格单元的边缘设置宽

度为 1/4 L2 的缓冲带，增强相邻网格间的空间连

接，降低统计特征受截断影响，提升地面点提取稳定

性。为避免重叠区域引入误差积累，设计重复点剔

除机制，地面点提取完成后，对于空间距离<0.10 m
的重复点，仅保留 1 组结果用于后续处理，以保证

局部高度点云分布统计准确性。

局部点云空间特征分析。本文引入局部密度

分布函数 ρ ( h ) 作为区分地面点与非地面点的依

据。首先，设定点云原始高程为 H，以网格内最低

点的高程 H min 为基准，对该网格内所有点云进行高

程归一化处理［19］，定义其归一化高程为 h = H -
H min。其次，将点云划分为若干高度区间（本文设

置步长为 0.30 m），统计各区间点数，形成一阶直

方图 f ( h )，直观展示不同高度的点密度。如高度

区间 [hi，hi + 1 ]内的点数为 f ( hi )。最后，使用九阶

多项式对一阶直方图 f ( h ) 进行拟合，得到连续的

概率密度函数 ρ ( h )。

图 1　坚家山流域地理位置示意

Fig. 1　Geographical location of Jianjiashan watershed
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ρ ( h )= a9 h9 + a8 h8 + a7 h7 + … + a1 h1 + a0 （1）
拟合过程采用最小二乘法，计算得到多项式系数 a9，

a8，a7，…，a1，a0。该过程可以消除直方图的离散性，

便于后续求导分析。为获取 ρ ( h )极小值点，定义其

一阶导函数为 ρ' ( h )，二阶导数为 ρ'' ( h )，根据导函数

特性：当 ρ' ( h )= 0 且 ρ'' ( h ) > 0 时，所对应的根即为

概率密度函数 ρ ( h )的极小值点，以 ha 表示（图 3），ha

为该网格内非地面点与地面点的临界值，若该函数

出现 2 个及以上极小值点，选择 h 最小的点作为临界

值点。由图 3 可知，该区间由概率密度函数 ρ ( h ) 求
得 ha=2.414 m，即为该区域的非地面点与地面点临

界值。

基于统计分析结果的高精度地面点提取。由于无

人机摄影测量多采用垂直拍摄，生成的点云在地面附

近密度最高，呈现出由地面向树冠逐渐递减的分布特

征。对应的概率密度函数显示，点云密度随高程变化

急剧下降，形成明显的转折点。极小值点对应于密度

迅速下降的过渡区域，可视为地面点区域和非地面点

区域的分界。因此，高于临界高程值 ha的点云被判定

为非地面点并剔除，保留的点云即为地面点（图 4）。
1.3.2　与现存方法比较分析　在点云数据处理中，滤

波算法是实现地面点与非地面点分离的核心技术，为

DEM 等各类数字产品生产提供支撑［20］。本文选取目

前主流的滤波方法进行对比，包括基于数学特征的多

尺 度 曲 率 滤 波 算 法（multi-scale curvature filtering，
MCC）、基于几何模型的渐进式三角网加密算法

（progressive triangulated irregular network densification，
PTD），PTD 的 改 进 版 本（improved progressive 
triangulated irregular network densification，IPTD）、基于

物理模拟的布料模拟滤波 CSF 及面向工程应用的

FUSION软件算法，它们各自具有独特的特点与应用。

图 2　点云尺度划分

Fig. 2　Point cloud scale division

注：去除的点云呈灰色。

图 4　点云过滤前后对比

Fig. 4　Comparison of point clouds before and after filtering
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图 3　一阶直方图 f（h）与拟合的概率密度函数 ρ（h）
Fig. 3　First-order histogram f（h） and fitted probability 

density function ρ（h）

384



第  1 期 李笑婵等：基于 UAV-SfM 点云数据特征的黄土高原小流域精细地形构建

http : ∥ stbcxb.alljournal.com.cn

MCC 算法结合多尺度分析与曲率特征进行点

云分析，从而提高滤波的准确性和鲁棒性［21］，适用

于复杂地形。PTD 算法采用种子点构建初始稀疏

三角网，通过迭代角度与距离阈值逐步加密三角

网 ，适 用 于 较 为 平 坦 的 地 形 ，处 理 效 率 较 高 。

ZHAO 等［22］对 PTD 算法进行优化，提升三角网质

量，增强算法对边坡地形变化的适应能力，形成

IPTD 算法。 FUSION 软件的地面滤波算法基于

KRAUS 等［23］提出的迭代加权最小二乘法，通过动

态权重分配和渐进曲面优化实现地面点提取，最终

通过高度容差和焦点平均滤波器输出优化结果［24］，

该算法性能良好，但在平坦地表存在一定的局限

性。CSF 算法创新性地引入布料动力学模型，通过

模拟虚拟布料在翻转点云表面的重力沉降过程，结

合节点位移与高差阈值实现地面点自动分离，对连

续地形具有强适应性［16］。

1.4　精度评估

1.4.1　地面点提取精度评估　2003 年，国际摄影测

量与遥感协会（ISPRS）第三委员会引入一套基于混

淆矩阵的精度评估体系，包括 I 类误差（T I）、Ⅱ类误

差（T II）及总误差（T e）3 类关键指标。Ⅰ类误差反映

地面点被误判为非地面点的比例；Ⅱ类误差反映非

地面点被误判为地面点的比例；总误差为所有误分

类点占整体数据中的比例。为滤波效果量化评估提

供科学依据［25］。

T I = b/( a + b )× 100% （2）
T II = c/( c + d )× 100% （3）

n = a + b + c + d （4）
T e = ( b + c ) /n × 100% （5）

式中：a 为准确分类的地面点云；b 为误分类的地面点

云；c 为误分类的非地面点云；d 为准确分类的非地面

点云；n 为点云总数。

1.4.2　DEM 精度定量评估　为确保对比分析的一致

性，本文统一采用不规则三角网（triangulated irregular 
network，TIN）方法构建 0.5 m×0.5 m分辨率的DEM。

1）使用高程误差分析方法进行定量验证。以激

光雷达（LiDAR）数据生成的 DEM 作为参考真值，计

算不同算法构建的 DEM 与真值间的高程误差，即

Δh=DEM（构建）－DEM（真值），分析不同算法误差

的分布特征。

考虑到 UAV-SfM 点云与 UAV-LiDAR 点云在

数据采集方式、空间分辨率及系统误差等方面存在差

异，基于常规标准，将高程误差（Δh）为-1~1 m 区域视

为精度合格范围。进一步统计误差均值和标准差，分

析各算法在不同地形条件下的适应性和稳健性。

2）在植被区域取若干参考点，用 DSM 减去滤波

后 DEM 获取高度差值，若滤波准确，得到的结果应

与实际树高一致。为评估每个 DEM 结果的垂直误

差，创建箱线图使差异可视化，并以平均绝对误差

（mean absolute error，MAE）与 均 方 根 误 差（root 
mean square error，RMSE）作 为 评 价 指 标 ，其 中

RMSE 反映高度值偏离实测值的离散程度。

MAE = ∑i = 1
n ( |hi - hi | )

n
（6）

RMSE = ∑i = 1
n ( hi - hi )2

n - 1 （7）

式中：n为样本数量；hi是树高估测值；hi为树高实测值。

2　结果与分析
2.1　基于 SDFGE 算法的地面点提取、DEM 和树高

估算精度

为评估 SDFGE 算法的点云过滤准确度，本文从

3类误差指标、DEM 构建精度和树高提取精度等方面

进行系统性评估。表 1为研究区内均匀选择的 30个样

本区（每个样本区面积为 1 000 m²）基于 SDFGE 算法

过滤后计算得到的误差结果。Ⅰ类误差、Ⅱ类误差和

总误差的平均值分别为 13.68%、12.92%、13.40%。表

明该算法在点云过滤过程中保持较好的误差控制，其

中Ⅰ类误差表现稳定，而Ⅱ类误差相对较低，反映出该

算法识别非地面点的准确性较高，且误差值在各区间

波动较小，未出现显著的异常值。

在 DEM 构 建 精 度 方 面 ，SDFGE 算 法 生 成 的

DEM 与真值间的高程误差（Δh）平均值为 0.56 m，标

表 1　SDFGE算法的地面点滤波误差

Table 1　Ground point filtering errors of SDFGE algorithm
%

序号

1
2
3
4
5
6
7
8
9

10
11
12
13
14
15

TⅠ

12.22
7.92

26.61
12.29
13.76

9.76
10.44

5.69
7.32

11.78
10.78
12.89
19.03
20.14
12.40

TⅡ

16.03
9.32

16.73
10.26

8.67
6.79

13.07
8.13

12.37
7.78

18.24
21.27
16.79
16.31
10.71

Te

14.26
8.96

21.62
11.01
11.09

8.97
11.72

7.66
9.80

10.85
16.87
15.35
18.19
19.96
11.88

序号

16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30

TⅠ

17.54
18.61

8.27
9.17

12.59
16.09
16.84
17.96
21.94

7.20
8.07

15.78
16.60
17.15
13.45

TⅡ

16.70
12.18

6.05
8.27
7.34

12.39
15.64
13.83
18.51
11.84
10.51
14.09

9.73
20.99
17.13

Te

17.11
15.32

7.10
8.61
9.98

13.93
15.94
16.47
20.15
10.44

8.16
13.08
14.05
18.40
14.97
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准差为 1.57 m（表 2），且大部分区域的高程误差为

-1~1 m，符合高精度 DEM 构建的标准。表明丘陵

与沟壑等复杂地形条件下，SDFGE 算法表现出良好

的误差控制能力和稳健性。

表 3 为 SDFGE 算法在树高提取方面表现出较高

的准确性。实测值与提取值对比结果显示，其平均

误差为 0.17 m，均方根误差为 0.64 m，说明该算法能

够在复杂地形和密集植被区域有效提取树高信息，

进一步验证其 DEM 构建的精度。

2.2　基于不同算法的地面点提取、DEM 与树高估算

精度

2.2.1　不同滤波算法下的点云过滤结果　对不同滤

波算法进行点云过滤误差评估（图 5）。Ⅰ类误差在

不同算法间差异较大，FUSION 算法最低（9.48%），

表明其地面点识别准确性较高。MCC 和 CSF 算法

（13.54%、14.84%）表现较优，而 IPTD 和 PTD 算法

误差较高（19.57%、21.66%），对地面点误判较严重。

Ⅱ 类 误 差 整 体 较 均 衡 ，IPTD 算 法 误 差 最 低

（12.21%），PTD 算法次之（13.76%），FUSION 算法

最高（19.92%），表明其非地面点去除能力较差 ；

MCC 和 CSF 算法（19.27%、18.94%）相对较高。观

察总误差，FUSION 算法最低（12.79%），说明其整体

分类精度最佳，PTD 算法（18.97%）误分类比例较

高，其余算法处于中等水平。

SDFGE 算 法 在 Ⅱ 类 误 差（12.92%）和 总 误 差

（13.40%）方面均处于较低水平，在各算法中排名第 2，
表现均衡，说明其提取地面点和去除非地面点都更

加精准。尽管 FUSION 算法在Ⅰ类误差和总误差方

面表现最佳，但较高的Ⅱ类误差可能导致较多非地

面点残留。MCC 和 CSF 算法的Ⅰ类误差较低，但Ⅱ
类误差较高，影响整体分类精度。IPTD 和 PTD 算法

在Ⅱ类误差方面表现较好但Ⅰ类误差较大，容易将

地面点误判为非地面点。综合各指标，SDFGE 算法

在保持低误差的同时，具备较优的点云分类能力，地

面点提取更准确。

2.2.2　基于不同算法的 DEM 构建精度　为评估不

同滤波算法在生成数字高程模型（DEM）中的精度，

对各算法构建 DEM 的误差形态、集中性及性能梯度

进 行 综 合 分 析（表 2）。 CSF 算 法 的 平 均 误 差 为

0.73 m，标准差为 1.81 m，表明其在 DEM 构建过程中

误差较大且离散性较强，导致不同区域高程误差波

动较大。 IPTD 算法的平均误差为 0.18 m，为所有算

法中最低，表现出较高的精度。标准差为 1.62 m，误

差离散性较小，说明该算法能稳定生成高精度的

DEM。MCC 算法的平均误差为 0.97 m，标准差为

2.25 m，显示出较大的误差波动，尤其在复杂地形中，

误 差 较 为 明 显 。 FUSION 算 法 的 平 均 误 差 为

1.48 m，标准差为 2.29 m，表现出较大的误差波动，在

复杂地形和高密度植被区域误差较大，影响 DEM 的

整体精度。PTD 算法的平均误差为 0.40 m，标准差

为 1.99 m，表现出较高的误差离散性，尤其在复杂区

域误差波动较大。由 DEM 误差空间分布（图 6）可
知，6 种滤波算法在 DEM 误差空间分布上存在明显

0

5

10

15

20

25
CSF

PTD
MCC

IPTD
FUSION
SDFGE

Ⅰ类误差 Ⅱ类误差 总误差
误差类型

误
差

率
/%

注：Ⅰ类、Ⅱ类、总误差分别为将地面点误判为非地面点的比

例、将非地面点误判为地面点的比例、所有误分类点在整体

数据中的占比；CSF、MCC、IPTD、PTD、FUSION、SDFGE
分别为布料模拟滤波算法、多尺度曲率滤波算法、改进的渐

进 式 三 角 网 加 密 算 法 、渐 进 式 三 角 网 加 密 算 法 、基 于

FUSION 软件的滤波算法、基于近地面点云空间分布特征

的地面点提取算法。下同。

图 5　不同滤波算法下的地面点提取误差

Fig. 5　Ground point extraction errors under different 
filtering algorithms

表 2　高程误差的描述性统计指标

Table 2　Descriptive statistical indicators of elevation errors
m

过滤方法

CSF

IPTD

MCC

FUSION

PTD

SDFGE

平均值

0.73

0.18

0.97

1.48

0.80

0.56

标准差

1.81

1.62

2.25

2.29

1.98

1.57

表 3　树高提取值与真值误差

Table 3　Errors between extracted tree height values and 
true values m

过滤方法

CSF

IPTD

MCC

FUSION

PTD

SDFGE

平均绝对误差

（MAE）

0.51

0.27

0.20

0.83

0.41

0.17

均方根误差

（RMSE）

1.21

0.74

1.27

1.53

0.83

0.64
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差异。相比之下，PTD 和 FUSION 算法在局部地段

产生较多高误差，MCC 和 CSF 算法整体误差分布较

为均匀，高误差区域较少。其中，IPTD 和 SDFGE 算

法误差分布范围明显低于其他算法，展现出更优的

DEM 重建精度。

综上所述，IPTD 算法在生成高精度 DEM 方面

表现最佳，其低平均误差和小标准差表明其在 DEM
重建中的精度最稳定。相较而言，FUSION 和 MCC
算法在误差控制方面较差，尤其在高程值波动较大

的区域，误差较大。CSF 和 PTD 算法虽然有较低的

平均误差，但误差离散性较大，导致在某些区域误差

波动较明显。

2.2.3　基于不同算法的树高提取验证　为进一步验

证 DEM 精 度 ，以 树 高 实 测 值 为 真 值 ，将 DSM 与

DEM 的高程差作为树高提取值，并对比不同滤波方

法下提取树高与实测树高的一致性。

图 7 展示不同算法下，树高提取值与实测值的差

值分布。IPTD 和 PTD 算法的差值分布较为集中，且

主要集中在 0 值附近；MCC 算法差值分布相对较为

分散，偏离 0 值明显；CSF 算法的差值分布较为分散，

并且出现 2 个明显的异常值；FUSION 算法差值分布

范围最大，中位数偏离 0 值较远，且离散值较大。

由表３可知，在树高提取方面，IPTD 算法的

MAE为 0.28 m，RMSE为 0.74 m，整体误差最小，精度

较高。PTD 算法的 MAE为 0.41 m，RMSE为 0.83 m，

虽然精度稍逊于 IPTD，但误差分布稳定。MCC 算

法的 MAE 为 0.20 m，RMSE 为 1.27 m，表现出较大

的误差波动，尤其是在复杂地形区域表现不佳。CSF
算法的 MAE 为 0.51 m，RMSE 为 1.21 m，受异常值

影响明显，稳定性较弱。FUSION 算法的 MAE 为

0.83 m，RMSE 为 1.53 m，为所有算法中误差最大，树

高提取精度较低。

IPTD 算法在树高提取中表现最优，兼具低误差

与高稳定性。PTD 算法次之，表现较为均衡。相比

之下，MCC、CSF、FUSION 算法在复杂地形和高密

度植被区域误差波动较大，树高提取精度相对较低。

注：Δh=DEM（构建）－DEM（真值）。

图 6　不同滤波算法构建 DEM 的误差空间分布

Fig. 6　Error spatial distribution of DEMs generated by different filtering algorithms
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3　讨  论
3.1　与现存方法比较分析

本文提出的 SDFGE 算法是在 CSF 算法滤波结

果的基础上进行的改进方案。已有研究［13］指出，

CSF 在点云过滤中有很好的表现；ZEYBEK 等［7］研

究表明，CSF 算法准确性优于其他算法，尤其在茂密

植被区域，但基于图像的点云无法在大型树木下生

成点数据，导致滤波精度下降。而 SDFGE 算法从点

云的空间形态分析入手，有效弥补复杂地形条件下

非地面点云过滤不彻底的问题，其 3 类误差比 CSF 算

法分别降低 1.16%、6.02%、2.79%，说明在点云识别

方面具有更高的准确性，整体分类精度也有所提升。

与其他经典滤波算法相比，SDFGE 算法在整体误差

控制方面具有较强的竞争力。在 DEM 构建方面，

SDFGE 算法的平均误差仅次于 IPTD 算法，比 CSF
算法降低 23.29%，且标准差为 6 种算法中最低，显著

提升误差分布的稳定性，减少异常值对 DEM 精度的

影响，在保证低平均值误差的同时，实现更优的综合

性能。

在所有测试算法中，FUSION 算法Ⅰ类误差最

低，但Ⅱ类误差最高，在滤除非地面点时存在较大的误

判风险，ZEYBEK 等［7］研究指出，该算法更适用于较为

平坦的区域。与之相反，PTD 算法尽管Ⅱ类误差较

低，但Ⅰ类误差最高，易导致 DEM 构建过程中地形信

息的丢失。如 CHEN 等［9］研究发现，PTD 的 I 型误差

比Ⅱ型误差大得多，尤其是在森林地区，主要是由于

TIN模型简单，难以表示复杂的地形表面。IPTD算法

是 PTD 算法的改进版，呈现出相似的特点，但在地形

构建中表现最优，目前已在点云处理领域获得广泛应

用，并持续迭代优化。毛东海等［26］利用融合点云与影

像信息分块滤波的方法进行改进，显著降低滤波误差，

提高生成 DEM 的精度。MCC算法的Ⅰ类误差属于中

等水平但Ⅱ类误差较高，表明其在非地面点去除方面

存在较大误差，影响地形构建的整体精度，且总误差值

偏大，与邹正等［8］研究结果相吻合。

总体来看，在常用的点云滤波算法中，IPTD 算

法在去除非地面点方面具有明显优势，且综合性能

较好，近年来在地形建模、环境监测和灾害评估等领

域得到广泛应用［27］。相比之下，本文提出的 SDFGE
算法在Ⅰ类和Ⅱ类误差方面都表现优异，具备良好

的滤波稳定性和地形重建能力。其树高提取结果与

实测值高度吻合，充分验证算法的改进效果与应用

潜力，适用于地形复杂、植被密集区域的高精度点云

处理任务。

3.2　不同影响因子对地面点提取的影响

3.2.1　样地尺度对于地面点提取的影响　为探讨多

因素条件下点云滤波精度的变化规律，从样地尺度、

地形坡度、植被覆盖度和点云密度等方面入手，使用

6 种测试算法开展点云过滤的误差评定。

在样地尺度方面，选取 8 个不同面积的样地，分

别为 100、500、1 000、5 000、10 000、50 000、100 000、
500 000 m²。由图 8 可知，滤波误差随样地面积增大

而上升，呈平缓增长趋势。当样地面积从 5 000 增
至 50 000 m² 时 ，受 地 形 复 杂 和 植 被 遮 挡 影 响 ，

SDFGE 算 法 的 Ⅰ 类 、Ⅱ 类 及 总 误 差 分 别 增 加

6.42%、3.83%、3.94%，扩大样地面积至 500 000 m²
后，误差维持在较高水平，并呈现出一定波动。误

差增长的主要原因是大尺度范围内点云噪声累积

增强、密度分布不均及局部采集稀疏，进而降低点

云过滤精度［28］。

3.2.2　地形坡度对于地面点提取的影响　在地形坡

度方面，随机选取坡度为 10°~65°的 17 个样地，结果

显示，误差随坡度增大呈非线性上升趋势（图 9）。在

缓坡（<20°）条件下，SDFGE 算法 3 类误差均不超过

10%，当坡度从 20°增至 60°时，Ⅰ类、Ⅱ类与总误差分

别增加 5.66%、8.72%、7.21%。平均地形坡度每增

加 10°，Ⅰ类误差增加 2.02%，Ⅱ类误差增加 2.69%，

总误差增加 1.59%。陡坡区域光学影像匹配精度下

降，SfM 点云中有效地面点减少，是误差增大的主要

原因。李豆等［29］研究指出，Ⅰ类误差对坡度变化更

为敏感，滤波算法倾向于将陡峭区域整体误判为非

地面点，导致Ⅰ类误差迅速上升，进一步验证地形坡

度是影响 SfM 点云滤波精度的关键因素。

3.2.3　植被覆盖度对于地面点提取的影响　在植被

覆盖度方面，选取覆盖度为 1%~100% 的 19 个样
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图 7　不同算法提取树高值与实测值的误差对比

Fig. 7　Comparison of errors between tree height values 
extracted by different algorithms and measured values
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地进行分析，表明点云滤波误差随植被覆盖度升

高而显著增加，呈非线性特征（图 10）。覆盖度低

于 50%，误差呈缓慢增长趋势。就 SDFGE 算法而

言，平均植被覆盖度增加 10%，Ⅰ 类、Ⅱ 类和总误

差 分 别 增 加 0.89%、1.10%、1.04%。 当 覆 盖 度 从

50% 增至 60%，滤波误差显著上升，Ⅰ 类、Ⅱ 类和

总误差分别增加 4.71%、6.92%、6.88%。主要原因

是光学影像匹配精度受植被遮挡影响显著，导致

点云密度和点云质量显著下降［6］，滤波误差急剧增

加。雷秋佳等［30］研究指出，误差的空间分布受地

物覆盖类型的显著影响，在森林覆盖区域，高程误

差明显高于居民地区域。

3.2.4　点密度对于地面点提取的影响　在点云密度

方面，通过对点云数据进行抽稀处理，构建从 19.89降

至 0.10点/m²的多个密度等级，分析其对滤波精度的影

响。由图 11可知，当点云密度>10点/m²时，误差随密

度降低缓慢上升；而密度降至 10点/m²以下后，误差显

著扩大。当密度从 11.93 降至 4.01 点/m²时，SDFGE
算法的 3类误差分别增加 6.87%、3.91%、4.71%，但即

便密度降至 5 点/m²以下，SDFGE 仍能将误差控制在

15% 以内，表现出较强的稳定性。密度过低导致特征

点缺失、地形细节表达不足，是误差快速增大的主因。

与贝祎轩等［31］研究结果一致，当点云密度较低时，难以

准确描述复杂地形，导致 DEM 构建精度明显下降。因

此，实际应用中应尽量保证点云密度以提高点云过滤

与地形重建的精度。
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图 10　不同植被覆盖度下点云过滤误差

Fig. 10　Error assessment of point cloud filtering under different vegetation coverage levels
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Fig. 9　Error assessment of point cloud filtering under different slope gradients
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Fig. 8　Error assessment of point cloud filtering at different plot scales

389



第  40 卷  水土保持学报

http : ∥ stbcxb.alljournal.com.cn

4　结  论
1）本研究提出的 SDFGE 算法可实现大尺度地

面点的高精度提取。点云滤波的 3 类误差分别为

13.68%、12.92%、13.40%；构建 DEM 的平均误差为

0.56 m，标准差为 1.57 m，基于该 DEM 提取的树高平

均误差为 0.17 m，均方根误差为 0.64 m。

2）该算法是基于 CSF 算法提出优化后的点云

过滤算法，点云过滤结果的 3 类误差分别比 CSF 算

法降低 1.16%、6.02%、2.79%。构建 DEM 的平均误

差比 CSF 算法降低 23.29%；标准差为 6 类测试算法

中最低，比 CSF 算法降低 13.26%。在树高提取方

面，SDFGE 的平均绝对误差和均方根误差均为最

低，能够兼顾非地面点去除精度与高质量的 DEM
构建。

3）研究揭示样地尺度、地形坡度、植被覆盖度和

点 云 密 度 等 因 素 对 滤 波 精 度 的 显 著 影 响 。 尽 管

SDFGE 算法在复杂地形下整体表现良好，但在坡度

>60°或植被覆盖度>50% 的区域仍存在误差偏高问

题。未来需要进一步优化算法的自适应性，并引入

机器学习方法，以提升其在复杂环境下的提取精度

和适用性。
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