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摘要：激光雷达在无人驾驶领域占据了重要地位，地面滤波是从激光雷达获取的点云数据中分离和提取地面信息的关

键技术。文章首先简述了车载激光雷达(VLS)的发展及分类，并讨论了各类车载激光雷达的优缺点；然后研究了 VLS
地面滤波算法的发展并进行梳理分类，阐述了地面滤波精度的评估方法和评估标准，并以三种典型的算法为例进行比

较分析；最后总结了当前 VLS 硬件和地面滤波算法的不足，并展望未来发展趋势。 
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Abstract: LiDAR plays an important role in the field of unmanned driving. Ground filtering is the key technology to 
separate and extract the ground information from the point cloud data acquired by LiDAR. Firstly, the development 
and classification of vehicle LiDAR scans (VLS) are introduced, and the advantages and disadvantages of all kinds 
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1 引  言 
激光雷达(Light detection and ranging，LiDAR)通 

过检测光脉冲或调制信号测量雷达和目标之间的距离

信息，同时通过扫描或者多点对应测量获得方位信息，
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是一种可以获取目标三维空间信息的主动探测器[1]。

作为新型传感器之一，激光雷达为大面积测绘提供了

一种快速准确的方案，其获取的点云数据已用于水文

建模、海岸监测、森林调查、城市三维可视化、土地

覆盖分类以及目标检测等诸多领域。激光雷达按照载

荷平台可以分为星载、机载、地基和车载激光雷达

(vehicle LiDAR scans, VLS)。在 VLS 点云数据的处理过

程中，地面信息非常重要，但是由于地面点的数量巨

大，会降低数据处理速度，也影响对重要目标的分类

和识别。提取和滤除地面点可以提高计算速度和降低

运算量[2]。因此，地面滤波是从点云数据中准确分离

和识别地面点的关键技术[3]，该技术可为提取地面信

息、规划路径、提高目标识别精度起到重要作用。 

2  车载激光雷达发展概况 
在 2005 年美国国防高级研究计划局 (Defense 

Advanced Research Projects Agency，DARPA)举办的无

人车挑战大赛中，斯坦福大学车队在车顶安装了多台

单线激光雷达完成比赛夺得冠军。该事件打破了前一

年无人驾驶车挑战赛中没有参赛队伍完成任务的局

面，引起了高度关注，客观上促进了 VLS 技术的发展。

在 2007 年 DARPA 无人车城市挑战大赛中，HDL-64E
激光雷达助力卡耐基梅隆大学 BOSS 无人车和斯坦福

大学 Junior 无人车分别获得了比赛冠军和亚军[4]。此

后，谷歌推出的无人驾驶汽车采用了激光雷达的技术

路线，激光雷达在自动驾驶环境感知系统中的地位开

始确立。 
VLS 的发展时间并不长，可划分为机械式、混合

固态和全固态三类。机械式旋转激光雷达是在自动驾

驶汽车上最先应用的激光雷达产品，通过持续旋转发

射部件，进而达到了全方位的 3D 扫描。该类型激光

雷达具有大扫描视场和高扫描效率，是近些年最常见、

应用最广泛也是最成熟的 VLS。但是，机械式旋转激

光雷达平均失效时间远远不能满足汽车厂商的要求。 
为提升使用寿命和实现小型化，VLS 开始向固态

化过渡。采用微机电系统 (micro-electro-mechanical 
system，MEMS)的激光雷达称为混合固态激光雷达[5]。

MEMS 激光雷达在产品外形上没有可见的机械旋转部

件，但是在内部通过集成在芯片上的微振动镜反射激

光，仍可实现 360°全方位扫描。该类 VLS 较好地克服

了机械式激光雷达体积较大、只适合于顶装的不足，

但是仍然存在接收光路复杂、振动结构影响使用寿命

的缺陷。 

全固态 VLS 主要分为光学相控阵(optical phased 
array, OPA)型和 Flash 型[6]。在 OPA 激光雷达中，若干

个发射单元组成发射阵列，通过调节阵列中各发射单

元的相位差改变激光光束的出射角度，在设定方向上

产生互相加强的干涉从而实现高强度的指向光束。

OPA 激光雷达具有无需机械转动即可改变扫描方向的

优势，而这种优势应用于激光雷达测量中，则彻底消

除了机械式激光雷达和混合式激光雷达的宏观/微观

机械转动，具有无惯性器件、精确稳定、方向可任意

控制等优点。Flash 型激光雷达属于非扫描式工作方

式，其采用单脉冲直接向各个方向漫射，仅需一次快

闪便能照亮整个场景，利用飞行时间成像仪接收发射

信号并形成 2D 或 3D 图像，避免了扫描过程中目标与

激光雷达相对位移带来的运动畸变。但是 Flash 型激

光雷达视场角受限，探测距离超过一定范围(几十米)
后，返回的光子数量有限，探测精度明显降低。各类

车载激光雷达对比如表 1 所示。 

3  车载激光雷达地面滤波算法发展 
近年来，相关研究人员针对 VLS 提出了多种地面

滤波算法，这些算法可以按照不同的标准分类，例如，

按照地面类型可以分成对城市路面的滤波和对野外植

被的滤波算法，按照算法运行次数可以分为单步滤波

算法与迭代滤波算法[7]等。经过对 VLS 地面滤波算法

的梳理，按照点云划分及处理方法将目前主流算法分

为四类，分别是：基于空间划分的地面滤波算法、基

于扫描线的地面滤波算法、基于局部特征的地面滤波

算法和基于附加信息的地面滤波算法。 

3.1 基于空间划分的地面滤波算法 

基于空间划分的算法是通过将点云数据按照一定

规则划分到紧密相连的网格阵列，并对这些网格进行

数据处理的滤波。基于空间划分算法分为两类：一是

基于二维网格的滤波，二是基于三维体素的滤波，如

图 1 所示。 
3.1.1 基于二维网格的地面滤波算法 

基于网格的滤波是对点云空间的水平面进行网格

划分，每个网格内所有高程的点组成一个集合(图 1(b)
所示)，将数据网格化后按网格属性对其进行分类[8]。

这种算法通常假定在某一区域内物体高于地面，通过

计算高度差来确定某一点是否为地面。Thrun 等[9]提

出了一种基于最小-最大高度差的滤波算法，计算同一

网格中高度最大和高度最小点之间的高度差。高度差 
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小于预定阈值的网格被归类为地面，该算法广泛应用

于 2007 年 DARPA 城市挑战赛，但是这种算法无法解

决分割不足问题。Douillard 等人[10]提取了网格的平均

高度，并计算网格之间的最大坡度值作为识别地面的

依据，该算法可以避免高度过高的噪声点对滤波结果

的影响，但是运算量巨大。Kammel 和 Pitzer 等[11]评估

每个网格中的垂直位移，如果位移超过给定阈值，则

将网格标记为非地面；但是由于网格占有一定的面积，

所以算法标记的地面区域和实际地面区域之间有明显

的偏差。Guo 等人[12]利用网格图构建马尔可夫随机场，

将每个网格分别标记为可达区域、可驱动区域、障碍

区域或未知区域，但是网格大小对该算法结果影响较

大。 
基于二维网格的地面滤波算法相对简单，但是只

使用地面局部信息而不是全局连续性信息来滤波，所

以性能非常敏感，很容易受到观测噪声和传感器外部

校准的影响。 

3.1.2 基于三维体素的地面滤波算法 
三维体素是在平面网格的基础上，根据点云的高

程将三维空间分割成若干集合(图 1(c)所示)。该类算

法一般通过判断体素内点的高度平均值或方差值将地

面体素和非地面体素进行区分[13]。首先，对体素分组，

如果平均值之间的差异小于给定阈值，并且方差之间

的差异小于单独阈值，则分为一组；然后，判断体素

组的垂直高度，如果体素组垂直高度超过给定阈值，

则为非地面点，反之，则认为体素包含地面点[14]。Chen
等人[15]在划分扇区状的体素后，使用高斯过程增量样

本一致性滤除地面，能够在斜坡地面取得理想的滤波

效果，但是该算法是一种迭代算法，算法实时性不够

理想且滤波结果受阈值影响大。Guan 等人[16-17]开发了

基于体素的向上生长滤波，判断每个体素上方相邻的

九个体素，当相邻体素内含探测点的情况下继续向上

生长判断，否则终止生长并判断最高的体素是否高于

阈值，该算法可以快速有效地处理地面起伏较大的场

表 1  车载激光雷达对比表 
Table 1  Comparisons of mobile LiDAR 

车载激光雷达类型 工作原理 优点 缺点 厂商/研究机构代表 

机械式旋转 

激光雷达 

通过部件的机械旋转

完成激光扫描 

大扫描视场和高扫描效

率，可承受的激光功率高

机械结构复杂，设备难以小型

化，行车环境下磨损严重，使用

寿命短，价格高昂 

Velodyne 公司(美国) 

Quanergy 公司(德国)

上海禾赛光电 

深圳速腾聚创 

混合固态 

激光雷达 

通过 MEMS 振镜旋转

完成激光扫描 

实现了一定程度的小型

化，响应速度较快 

接收光路复杂，使用寿命短，扫

描受限于振镜的偏转范围 

Msotek 公司(韩国) 

Innoviz 公司(以色列) 

光学相控阵型 

激光雷达 

通过控制合成光束的

指向完成激光扫描 

无惯性器件，精确稳定，

方向可任意控制 

需要消除旁瓣的影响，难以实现

水平 360°扫描 

Quanergy 公司(美国)

Blackmore 公司(美国)

闪光型 

激光雷达 

采用单脉冲直接向各

个方向漫射，利用飞

行时间成像 

只要一次快闪便能照亮

整个场景，避免运动畸变

探测精度随距离增加明显降低，

视场角受限 

亚德诺半导体公司 

(美国) 

图 1  点云空间划分算法。(a) 局部点云；(b) 网格划分；(c) 体素划分 
Fig. 1  Space division methods of point cloud. (a) Local point cloud; (b) Gridding; (c) Voxel partition 
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景，但是体素网格的划分会影响点的判断。Husain 等

人[18]利用阈值圆增长的概念，用高度值标准差在内的

相关阈值参数来检查体素是否属于地面，该算法的优

点是计算时间效率高，不依赖于激光强度、激光扫描

返回数等附加信息。 
基于三维体素的地面滤波算法充分利用相邻体素

的信息，相对于基于网格的地面滤波算法，滤波过程

更加复杂，但是分类精度更优。 

3.2 基于扫描线的地面滤波算法 
VLS 点云数据是由若干扫描线所获取的点组成

的，当激光雷达中心轴垂直于理想平面扫描时，形成

的扫描线接近于圆形，在前方有障碍物或其它情况下

扫描线会发生变化，扫描线变化情况如图 2 所示。基

于扫描线的地面滤波利用上述特点，通过检测扫描线

及扫描线之间的变化，实现检测障碍物与地面。 
在城市环境中，可以根据线间距压缩度对激光点

进行初步分组，例如，与道路相比，墙壁具有更高的

线间距压缩度。Montemerlo 等人[19]分析了由激光雷达

扫描的连续线之间的距离，将间距低于阈值的相邻扫

描线分类为障碍物，但是这种算法仅适用于具有明显

障碍物的公路环境。Himmelsbach 等人[20]将三维点云

按扫描线划分到圆形网格中，每个圆网格的最低点被

用来寻找直线段，其中坡度小于阈值的线段被标记为

属于地面，该方法运行时间短且适用于复杂地面。文

献[21]采用一种窗口滤波算法，将扫描线上的点分割

成若干组连续的道路横断面，通过检测到的路缘点对

每组道路横断面上的非接地点进行滤波，但是该算法

参数值选取尤其是窗口长度的选取对滤波效果影响巨

大。Hu[22]提出了一种基于扫描线的算法，首先检测局

部最低点，然后将其作为种子，利用坡度和高程生长

成地面段。为了在遮挡场景中检测路面，文献[23]提

出了一种基于环压缩分析和最小二乘法的路缘石检测

算法，但是该算法不适用复杂道路情况。 
由于地面总是低于其他物体，且其测量点是连续

的，所以现有的提取地面点的算法几乎都是基于点的

高程和坡度的。但是，由于存在斜坡，或道路可能不

平坦，所以高程不是很全面的判断标准。为解决这个

问题，Zhou 等人[24]设计了一种基于笛卡尔坐标的地面

分割算法，该算法不仅适用于平坦的公路路面，也适

用于有坡度的地面。Yin 等人[25]用球面坐标代替笛卡

尔坐标，算法不假设道路位于最低位置，利用方位角

和径向距离球面坐标作为判断标准，通过球坐标系中

径向距离曲线的断点和转折点分割地面点和非地面

点，该算法可以避免过度分割和欠分割。文献[26]采
用准平面区域算法和区域邻接图表示算法，根据边界

的局部高度差提取路面与非路面之间的轮廓线，该算

法对小噪声点具有较强的鲁棒性，但是对参数的依赖

较强。Wojke 等人[27]提出了一种相邻点连线滤波算法，

通过连接同一个水平角度上的连续相邻三个激光扫描

线上的点，判断向量夹角以及点之间的距离，若在阈

值范围内则可被分类为地面点，该算法在文献[28]中
得到成功的应用。文献[8]将每个 LiDAR 扫描线通过最

小二乘线性回归划分为线段，然后在线段节点上建立

马尔可夫随机场(Markov random field, MRF)能量函

数，通过图形切割来解决在非平坦地面的滤波问题，

该算法适用于扫描线存在较长的平滑线段的情况，在

野外等复杂地形难以取得良好滤波效果。 
基于扫描线的滤波算法在地面平坦且具有明显障

碍物的情况下能取得比较理想的滤波效果，但是在路

面崎岖不平或具有一定坡度的情况下，扫描线分布不

均，滤波所需的参数也随之增大。因此，该类算法仅

适用于城市道路环境。 

图 2  扫描线变化示意图。(a) VLS 扫描场景仿真；(b) 扫描线水平投影 
Fig. 2  Change of scanning lines. (a) Scanning scene simulation of VLS; (b) Horizontal projection of scanning lines
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3.3 基于局部特征的地面滤波算法 
基于局部特征的算法采用对局部点集进行模型拟

合或特征检测的算法，实现对地面点的滤波，通常分

为基于模型的算法和基于聚类的算法两种。 
3.3.1 基于模型的地面滤波算法 

基于模型的滤波算法通常将局部点集进行直线或

平面拟合，并与通用模型进行匹配从而识别地面点[29]。

Moosman 等人[30]提出一种局部凸面标准，计算种子点

与相邻点间的向量夹角以分割地面和物体，其特点是

能充分利用所有点的三维信息，但是平均每帧的处理

时间约为每帧数据获取时间的 3.5 倍，实时性难以达

到要求｡张名芳等人[31]提出了一种基于三维不规则点

云的地面分割算法，在构建连接图的基础上建立了相

应的测量代价和平滑性代价函数模型，得到地面高度

最优估计值，实现地面点与非地面点的分割，但处理

大规模场景时该算法计算量较大｡McElhinney 等人[32]

通过将二维三次样条拟合引入道路横断面来提取路

面。然而，由于很难确定道路边缘的准确性，这些算

法只能实现粗糙的道路检测。Asvadi 等人[33]提出了一

种基于分段平面拟合的算法，此算法解决了在具有一

定弧度的曲面地面的滤波问题，但在其他情况下效果

很差｡Chen 等[34]提出了一种基于稀疏高斯过程回归

(Gaussian process regression, GPR)的新型算法，首先将

扫描的三维点映射到三维网格图，然后利用具有稀疏

协方差函数的迭代二维 GPR 直接对地面进行建模，该

算法可用于分割各种扫描情况的地面点。文献[35]将
采集到的点云数据连成 Mesh 图，根据地面点与其他

点在 Mesh 图上的属性不同，找到地面基准点并将地

面属性蔓延至其它各点，直到将所有的地面点分离，

避免了通过计算各节点的局部法向量等一系列的复杂

运算来判断节点属性，提高了算法效率，但还不能做

到对不同情况的地面进行分类｡ 
基于模型的滤波算法根据其采用的模型可应用于

不同的场景，选用特定场景的滤波模型可以取得良好

的滤波效果，但是拟合区域(或窗口)大小的选取对滤

波结果的影响较大。 
3.3.2 基于聚类的地面滤波算法 

在一些研究中，通过考虑点之间的联系来获得点

云分割，并从分割的聚类中识别出属于地面的部分。

欧几里得聚类方法是将点云数据分割为单独的聚类的

常用方法。在该方法中，使用固定的阈值半径。但是，

固定阈值会带来分割不足和过度分割的问题，为了避

免这些问题，文献[36]提出了一种基于自适应阈值的 

欧几里德聚类算法。苏本跃等人[37]用 K-means 聚类算

法对点云进行聚类，对每个类中的点，根据点到聚类

中心的欧氏距离和邻近点曲率变化判断是否为噪声

点，进而去除大量外部噪点｡然而上述算法均不适用于

大规模散乱点云的去噪处理，而且时间开销大｡Biosca
等[38]从邻近点提取局部点特征，利用欧氏聚类和区域

增长算法快速分割地面和非地面，但是选取不同种子

点将得到不同的分割区域，导致鲁棒性较差｡ 
基于聚类滤波算法以欧氏距离作为主要的判断参

数，能够打破按照空间划分或扫描线处理点云的限制，

但是，参数选取和计算量较大是该类算法的明显缺陷。 

3.4 基于附加信息的地面滤波算法 
激光雷达数据获取的信息有限，使用这些数据难

以取得较高的地面滤波精度。当前，多传感器集成已

成趋势，学者们不断尝试通过融合其它设备获取附加

信息来过滤地面点。 
一些算法使用激光雷达本身获取的各种附加信息

(反射强度和反射次数等)来分离地面和非地面点。关

于利用激光反射强度的研究在机载激光雷达遥感领域

已经非常普遍[39]，但在无人驾驶领域使用激光强度法

仍处于早期阶段[40]。Franceschi[41]提出了一种基于激光

反射强度的滤波方法，以区分地面和岩石。随着硬件

技术的发展，扫描仪在获取目标点云时会返回多个目

标回波。Pirotti[42]从点云选择地面候选点时，在使用

渐进形态滤波器前考虑了激光的顺序返回数和振幅。 
还有一些算法使用除 VLS 以外的传感器。Boyko

和 Funkhouser[43]将机载激光雷达和 VLS 的点云进行合

并，提出了一种从大规模道路环境中的密集点云中提

取平坦道路的方法，该算法不仅提高了地面滤波的精

度，还克服了机载激光雷达只能检测建筑物顶端的缺

点。文献[44]采用 RGB 深度相机和 LiDAR 进行融合，

从而完成滤波和相对定位，其优点是 RGB 深度相机获

得的区域深度信息可以弥补激光雷达未探测区域的信

息空白。Lichti[45]利用四个通道(RGB+红外)提出了一种

使用有监督的参数分类将主题类标签分配给点的算

法。但是，这种算法只能在良好的条件下才能正常工

作。这些算法依赖于设备，它们的应用受到依赖性的

限制。 

3.5 其它地面滤波算法 
除上述滤波算法外，还有一些地面滤波算法由于

与 VLS 点云数据适应性较差，算法应用范围有限，仍

待进一步改进。 
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3.5.1 基于投影的地面滤波算法 
基于投影的地面滤波算法是将笛卡尔坐标系点云

投影到假定的平面上，根据区域内点云密度或距离信

息的变化分离地面点。采用的平面可以是 xoy 平面，

该算法通常结合占用网格法[46]分析网格间点密度的变

化从而判断是否为地面点[47]；也可以将 3D 数据投影

到以激光雷达旋转轴为轴的圆柱体上，每个点的数据

用距离信息表示，通过判断距离突然变化的区域分离

地面点[48]。基于投影密度的地面滤波算法优点是可以

轻松融合多个传感器，映射是直截了当的。然而，区

分障碍物和地面的困难仍然存在，虽然这些算法适用

于具有水平地平面和垂直墙结构的环境，但会造成大

部分可用信息的丢失，这些算法不适合可靠地检测倾

斜物体，如植被或山丘。基于投影的地面滤波算法是

早期经典算法之一，由于滤波精度不高导致其目前更

多地应用于 2D 数据而非 3D 数据。 
3.5.2 基于形态学的地面滤波算法 

形态滤波器[49]是对点云数据进行网格化，并通过

对网格高程值的放大和侵蚀来提取地面点。在此基础

上，渐进形态滤波器[50]通过逐渐增大窗口大小并根据

窗口大小使用高程差阈值来保留地面点并移除非地面

物体。 
Pirotti[42]使用多维网格对地面候选点应用自定义

渐进式形态滤波器，该算法不需要计算昂贵的迭代，

并且可以对速度进行优化，但是对反射率信息的依赖

很强。形态滤波算法是最早应用于机载激光雷达数据

的经典滤波算法之一，但在数据处理之前一般需要进

行插值和网格化，会造成原始地形特征的破坏，且仅

以窗口最低点作为地面点适用性不强。以上特点导致

基于形态学的地面滤波算法在 VLS 数据上应用受到限

制。另外，结构窗口的尺寸、高程阈值的设定是影响

滤波的主要因素，窗口过小不能有效滤除，窗口过大

时容易丢失细节信息。 

4  地面点云滤波算法评估 
VLS 的应用场景多样，算法对不同场景的适应性

也不同，因此滤波精度是衡量算法滤波效果的重要标

准。评估滤波精度需要确定点云中每一个点是否属于

地面点，但是点云数据量庞大，因此评估滤波结果具

有一定的难度。 

4.1 滤波结果的评估方法 
滤波结果的评估方法主要有以下三种： 

4.1.1 人工标定法 
人工标定法是指在已经全部将点云进行地面/非

地面分类的情况下，将滤波结果与标定结果进行对比。

标定过程工作量巨大，但结果对比过程简单，该方法

主要适用于小数据量环境或已经标定的公开数据集。 
4.1.2 目视检查法 

点云地面滤波的结果通常使用不同颜色的激光点

云图表示，目视检查法是通过人工去判读算法对具有

明显特征的较小区域的滤波结果是否正确。 
4.1.3 随机抽样法 

在缺乏人工标定且需要对细节部分滤波效果进行

评估的情况下，可以多次随机选择区域，在区域内标

注地面点和非地面点，与滤波结果相比较。该方法借

鉴了概率论中随机抽样的思想，评估速度较快但是结

果受人为因素影响较大。 

4.2 滤波精度的评估标准 
在评估滤波结果后产生的主要参数有四个，分别

为：1) 算法正确分类的地面点数 a；2) 表示地面点被

误分为非地面点的个数 b；3) 表示非地面点被误分为

地面点的个数 c；4) 表示算法正确分类的非地面点个

数 d。滤波精度的评估标准通常有以下两种： 
4.2.1 交叉表法 

交叉表如表 2 所示，其中，e 和 f 分别表示参考数

据中真实的地面点个数和非地面点个数；g 和 h 分别

表示滤波结果中地面点个数和非地面点个数。 

根据交叉表的结构，将误差分为三类[51]：  
1) Ⅰ类误差(漏分误差/拒真误差)，是指地面点被

错分为非地面点的概率： 

I
bE
e

=  。               (1) 

2) Ⅱ类误差(错分误差/纳伪误差)，是指非地面点

错分为地面点的概率： 

II
cE
f

=  。               (2) 

3) 总误差，反映了分类结果与参考数据不一致的

表 2  交叉表 
Table 2  Crosstab 

  滤波结果  

  地面点 非地面点 总和 

标定数据
地面点 a b e=a+b 

非地面点 c d f=c+d 

 总和 g=a+c h=b+d n=e+f 
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概率： 

III
b cE

n
+=  。              (3) 

Ⅰ类误差、Ⅱ类误差反应了算法的适应性，总误

差反应了算法的可行性，总误差越小，表明滤波效果

就越好。 
4.2.2 Kappa 系数法 

Kappa 系数法[52]是基于混淆矩阵的用于一致性检

验方法，该方法能够衡量分类精度[53]。点云滤波的

Kappa 系数定义如下 

2
( ) ( )

( )
n a d ge hfK

n ge hf
+ − +=

− +
 。        (4) 

Kappa 系数计算结果为-1~1，但通常 Kappa 系数

是在 0~1 间，可分为五组来表示不同级别的一致性：

0.0~0.20 极低的一致性(slight)、0.21~0.40 一般的一致

性(fair)、0.41~0.60 中等的一致性(moderate)、0.61~0.80
高度的一致性(substantial)和 0.81~1.0 几乎完全一致

(almost perfect)。 

4.3 典型算法的实现与对比 
为检验算法滤波效果，采用人工标定的方法标定

了一帧 VLS 点云数据。考虑到目前旋转式激光雷达仍

是应用最广泛的 VLS，所以选取的点云数据来自于

KITTI 公开数据集[54]2011_09_26_drive_ 0001_extract，
激光雷达型号为 Velodyne HDL-64E。场景为城市街道

(包括公路、轻轨、建筑、汽车、围墙、树木等)，如

图 3 所示。取|x|<20 m 且|y|<20 m 范围内的点，其中，

地面点 64797 个，非地面点 33850 个，如图 4 所示，

绿色的点表示地面点，蓝色的点表示非地面点。从基

于空间划分的地面滤波算法、基于扫描线的地面滤波

算法、基于局部特征的地面滤波算法中各选择一种比

较典型的算法进行比较，分别为向上生长滤波算法[16]、

相邻点连线滤波算法[28]、坡度值区域增长滤波算法[38]。

分别利用算法时间/空间复杂度、交叉表法和 Kappa
系数法对上述算法进行评估。 

为观察比较参数选取对滤波结果的影响，在合理

的参数范围内分别对三种算法的不同参数组合进行结

果分析，其中，向上生长滤波算法共 275 组，相邻点

连线滤波算法共 253 组，坡度值区域增长滤波算法共

451 组。参数选取方式和滤波结果对比如表 3 所示。 
表中，n 为点云中点的数量，m 为体素垂直分层

的层数。分析最优滤波结果可知，向上生长滤波算法

最优结果的 I 类误差明显小于其他两种算法，但是Ⅱ

类误差却是最高的，说明其将过多的非地面点错分为

地面点；相邻点连线滤波算法最优结果的 Kappa 系数

高于向上生长滤波算法，但是 I 类误差在三种算法中

最高，说明算法的主要问题是将过多的地面点错分为

非地面点；坡度值区域增长滤波算法最优结果高于其

他两种算法，说明在选取的参数比较理想的情况下，

该算法滤波精度最高。但是最优结果并不能说明算法

受参数变化的影响程度，将同一算法所有滤波结果按

照 Kappa 系数升序排列，结果分别如图 5(a)∼5(c)所示，

其所对应的最优滤波结果分别如图 5(d)∼5(f)所示。 
由图 5(a)可知，在向上生长滤波算法滤波结果中，

虽然不同参数值对 I 类误差和 II 类误差会产生较大影

响，但是总误差和 Kappa 系数受参数影响较小。由图

5(d)可知，该算法对于局部凸起物(例如铁轨)滤波能力

不强，对于高度阈值以下的点不能做到较好的分类(例
如汽车)，但是对于高度较高的杆状物体(例如路灯)能 

图 3  点云数据获取场景 
Fig. 3  The scene of point cloud data 

图 4  标定结果 
Fig. 4  Calibration results 
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表 3  滤波算法对比 
Table 3  Comparisona of filtering algorithms 

算法名称 
算法 
类型 

算法时

间复杂

度 T(n) 

算法空

间复杂

度 S(n) 
参数/单位 

参数取值范围/
步进值 

最优结果 

最优结

果对应

参数 

I 类 
误差 

II 类 
误差 

总误差 
Kappa
系数 

向上生长 
滤波算法 

基于空

间划分 
O(n/m) O(9(m-1)) 

网格长度/m 0.1~0.5/0.1 0.2 

0.0153 0.3854 0.1420 0.6553网格高度/m 0.1~0.5/0.1 0.2 

高度阈值/m -1.4~-0.4/0.1 -0.9 

相邻点连线 
滤波算法 

基于扫

描线 
O(n) O(n) 

坡度系数 
0.003~0.0074

/0.0002 
0.0032

0.0900 0.2113 0.1297 0.7035
高度阈值/m -1.4~-0.4/0.1 -1.1 

坡度值区域增

长滤波算法 
基于局

部特征 
O(n) O(n) 

坡度阈值/(°) 5~45/1.0 41 
0.0675 0.1107 0.0824 0.7821

高度阈值/m -1.4~-0.4/0.1 -1.1 

图 5  三种典型地面滤波算法结果。(a) 向上生长滤波算法结果；(b) 相邻点连线滤波算法结果； 
(c) 坡度值区域增长滤波算法结果；(d) 向上生长滤波算法结果点云图； 

(e) 相邻点连线滤波算法结果点云图；(f) 坡度值区域增长滤波算法结果点云图 
Fig. 5  Filtering results of three typical ground filtering algorithms. (a) Results of growing up algorithm; (b) Results of adjacent points; 

(c) Results of slope-regional growth; (d) Point cloud of growing up algorithm;  
(e) Point cloud of adjacent points; (f) Point cloud of slope-regional growth 
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够做到很好的识别，所以该算法更适用于森林树木检

测或道路路灯识别领域。由图 5(b)可知，相邻点连线

滤波算法受参数值改变的影响程度小于其他两种滤波

算法，其 Kappa 系数整体上优于向上生长滤波算法，

由图 5(e)可知，该算法能够有效克服向上生长滤波算

法对于局部凸起物滤波能力不足的缺点，但是由于该

算法只对相邻扫描线上处于同方位角的三个点进行检

测，在对非地面的平面(例如窗台、车顶)或两条距离

较大的扫描线检测时易出现错误判断，将其误认为地

面；由图 5(c)可知，坡度值区域增长滤波算法最优结

果优于其它两种算法，对局部凸起物能够有效识别，

也能够有效减少将地面点误判为非地面点的情况，由

图 5(f)可知，该算法滤波效果受参数值变化的影响很

大，尤其对坡度阈值敏感，当扫描点之间高程差较小

但坡度值较大时会出现判断失误，例如：最接近激光

雷达的扫描线，由于点与点之间水平距离较小，计算

其点间坡度值通常高于其他地面区域。解决该问题的

方法是调整坡度阈值，但是选取最优坡度阈值需多次

试验，所以当激光雷达工作场景之间差异过大时，该

算法并不适用。 

5  总结与展望 
VLS 地面滤波算法与 VLS 硬件的发展息息相关。

目前 VLS 还面临几个关键问题：1) “镜面黑洞”效

应，即激光雷达照射反射率较高且非正对激光雷达的

物体时，难以检测到返回信号；2) 多辆使用 VLS 的

路上车辆之间可能产生串扰，导致距离欺骗，需要统

一标准进行规范；3) 成本偏高，虽然固态激光雷达价

格低于机械式激光雷达，但是单个固态激光雷达不能

实现水平 360°扫描探测，需要多个激光雷达整体配置

以完成全方位探测，整体配置后是否还具有价格优势

有待考虑。VLS 发展趋势主要包含以下几个方面：1) 
从满足自动驾驶的迫切需求看，低成本化、小型化、

固态化是未来的总体发展趋势；2) 从数据预处理的角

度看，激光雷达与人工智能技术的融合是未来的发展

趋势，通过人工智能技术对数据进行预处理，有选择

性地对感兴趣区域进行探测，能够有效降低数据处理

压力；3) 从信息融合的角度看，激光雷达与其他传感

器的结合正在逐渐深入，激光雷达和视觉相机的结合

将同时获得探测目标的三维空间信息和色彩纹理信

息，激光雷达和毫米波雷达结合将克服恶劣天气的影

响，激光雷达与 5G 发射接收技术结合将解决激光雷

达组网和数据云处理的问题。 

现有的 VLS 地面滤波算法虽然能解决某些特定情

况下地面点的滤波问题，但还存在以下几点不足：1) 
场景的复杂和多样造成了地面滤波算法的多元性和特

异性，算法单一适用于某一场景，而且往往精度越高，

适应性越差，使用范围相当有限[55]；2) 现有滤波算法

在识别被严重遮挡的场景时会出现问题，且对近地植

被进行滤波比较困难；3) 地面点分割精度不足，过分

割和欠分割的现象仍然比较明显｡ 
目前，VLS 地面点滤波算法呈现以下趋势：1) 提

升算法的自适应性，对典型算法进行优化和封装，将

其作为成熟的模块，使算法具有扩展性和可移植性，

以面对各类复杂多变的场景；2) 根据 VLS 的工作原

理，越来越多的研究者尝试采用球座标系或图像处理

的方法对点云进行分析和滤波；3) 随着机器学习的发

展，基于机器学习的地面点云滤波算法应运而生，此

类算法的主要思路是选择合适的机器学习方法，利用

标注好的点云样本来训练模型，最后通过训练好的模

型进行在线点云分离[56]；4) 随着计算机性能的提高，

学者尝试牺牲算法空间复杂度以获得更短的运算时

间，滤波算法逐渐由点群分析向单点分析过渡，有效

减少过分割和欠分割的现象。 
地面滤波是一项具有广阔发展前景的技术，随着

车载激光雷达的普及和滤波精度的提升，该技术将在

无人驾驶、军事侦察、数字地图等领域发挥越来越重

要的作用。 
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Results of slope-regional growth filtering algorithm 

 
Overview: LiDAR plays an important role in the field of unmanned driving. Ground filtering is the key technology to 
separate and extract the ground information according to the point cloud data acquired by LiDAR. First of all, this pa-
per briefly describes the landmark events that vehicle LiDAR scans (VLS) established its position in the field of un-
manned driving. According to the classification of mechanical, mixed solid and solid LiDAR, the working principle of 
each type of VLS is described, and the advantages and disadvantages of each type of VLS are discussed and compared. 
Secondly, the development of VLS ground filtering algorithms is studied. And the existing algorithms are sorted ac-
cording to the processing methods of point cloud data. The ground filtering algorithm is divided into four categories: 
the ground filtering algorithm based on space division, the ground filtering algorithm based on scan lines, the ground 
filtering algorithm based on local characteristics, and the ground filtering algorithm based on additional information. 
According to the principles and filtering results of different algorithms, their characteristics, advantages and disadvan-
tages are described. In addition to the above filtering algorithms, some ground filtering algorithms are also introduced. 
However, the adaptability of these algorithms to VLS point cloud data needs to be further improved. The common 
evaluation methods and standards of ground filtering accuracy are described to effectively evaluate the filtering results 
of various algorithms in different situations. There are three evaluation methods of filtering results: the manual calibra-
tion method, the visual inspection method, and the random sampling method. Furthermore, there are three evaluation 
standards for filtering accuracy: the cross table method, the Kappa coefficient method, and the algorithm time/space 
complexity. In order to show the characteristics of various algorithms, typical algorithms are selected for comparison 
from the ground filtering algorithm based on spatial division, the ground filtering algorithm based on scan lines and the 
ground filtering algorithm based on local characteristics. By changing the selected value of parameters, several groups of 
tests are carried out for each algorithm. The filtering results are arranged in ascending order according to Kappa coeffi-
cient, and the influence of parameter changes on the results is analyzed. The accuracy evaluation criteria are used to 
compare and analyze the optimal filtering results. Finally, the shortcomings of existing VLS ground filtering algorithms 
are summarized, and the development trend of VLS and VLS ground filtering algorithms is prospected. With the de-
velopment of the computer technology and machine learning technology, filtering algorithms will be more intelligent 
and efficient. 
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