

兼顾地形特征和点位均衡的LiDAR地面点云简化
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[bookmark: _Hlk191494267][bookmark: _Hlk192168140][bookmark: _Hlk191646498]摘 要：针对现有地面点云简化算法存在点云边缘特征易丢失、特征点位识别不准确和点位空间分布不均匀等问题，本文提出了一种兼顾地形特征和点位均衡的LiDAR地面点云简化方法。该方法首先加权耦合多种地形因子，生成全面描述地形复杂变化的综合因子；然后根据各点边缘特征距离及特征显著性选取初始特征点集；最后构建综合地形特征约束的回归预测模型，迭代预测以捕捉准确、均匀的地形特征点。选取8组具有不同地形特征的地面点云数据作为研究对象，并将本文方法与7种代表性方法对比。结果表明：本文方法精度最高，生成的数字高程模型平均均方根误差和平均绝对误差分别降低了2.7% ~ 61.2%和2.0% ~ 61.9%，派生品（平均坡度和地形粗糙度）与真值也更为接近。本文方法对地面点云的简化结果最优，但在效率方面与先进算法相比还有待提升。
[bookmark: _Hlk192165399]关键词：LiDAR，点云简化，地形特征，点位均衡，DEM
中图分类号: TP701
1 引  言
[bookmark: _Hlk192165199][bookmark: _Hlk192332662]点云为物理世界精细数字化提供了高精度的三维表达方式（张等，2023），已成为新型基础设施建设、实景三维中国、自然资源管理与监测等国家重大需求的主要数据源。激光雷达技术（Light Detection and Ranging，LiDAR）凭借其高精度、高密度、高自动化等优势（徐等，2022），被广泛应用于大范围三维点云数据采集任务。然而，LiDAR点云具有数据量大、冗余度高等特点，给数据存储、处理及传输带来了巨大挑战。因此，如何实现高冗余地面点云数据的智能化精简，已成为测绘遥感领域亟待解决的难题。
近年来，许多学者提出了大量点云简化方法，具体可分为基于网格的简化和基于点的简化（Shi和Luo，2024）。其中，基于网格的简化方法因构建点云网格导致其计算复杂、适用性差（Song和Feng，2009；Wu等，2021）。相较而言，基于点的简化方法因避免构建网格的繁琐（Pauly等，2002；Xu等，2022），受到广泛关注。根据其工作原理，可分为六类：随机简化、均匀简化、基于几何特征的简化、基于聚类的简化、基于迭代的简化和基于机器学习的简化（Dinesh等，2023；Wu等，2024）。其中，随机简化（Pauly等，2002）通过随机选择一定数量的原始点作为简化点集，其选取过程未顾及点云特征。均匀简化（Garland和Heckbert，1997）将原始点云空间划分为若干个大小相等的空间网格，并选取网格中距离中心点最近的点作为简化结果，从而导致特征点位识别不准确（Qiu等，2022）。基于几何特征的简化（Ji等，2019；Shi等，2022）通过计算原始点云的几何特征，进而判断各点是否为特征点，但缺乏对特征点密度的有效控制。基于聚类的简化（Chen等，2023b；Shi等，2011）将原始点云划分为若干簇，然后选择各簇中的代表点，但简化过程中容易造成点云边缘特征的丢失，此外，该类方法中地形特征点的选取精度高度依赖于聚类簇的划分质量（武等，2023）。基于迭代的简化（Chen等，2015b, 2015a；Fan和Atkinson，2019）首先计算原始点云中各点的重要性，然后逐步添加重要性最高或逐步移除重要性最低的点形成简化点集，但该类方法中特征点位空间分布不均匀。基于机器学习的简化（Li等，2022；Yang等，2022）在自动化和保留几何结构方面具有优势，但严重依赖于训练数据的质量和数量，且训练过程计算成本较高。
[bookmark: _Hlk191643053]综上，针对现有简化方法中普遍面临边缘特征丢失、特征识别度低及空间分布失衡的问题，本文提出一种兼顾地形特征和点位均衡的LiDAR地面点云简化方法。该方法的创新性主要包括：①加权耦合多种地形因子，构建综合因子以全面描述复杂地形变化，避免单一特征因子（如高程、法向量和曲率等）对各种类型地形特征描述不足的缺陷；②根据点云局部几何特征定义边缘特征距离及特征显著性，选取初始特征点集以防止点云边缘特征丢失；③结合回归预测模型，设计一种地形特征点迭代选取策略，以兼顾地形特征和点位均衡。
2 模型与方法
本文方法主要包括数据预处理、综合地形特征因子构建、初始特征点集选取，以及地形特征点迭代选取4部分。具体而言，首先基于现有地形因子对不同地形特征的描述，筛选出一组相对独立的因子，并加权耦合为一种综合地形特征因子；然后根据点云几何特征，计算各点边缘特征距离及特征显著性，选取地面点云边缘特征点和高程极值点以构建初始特征点集；最后构建综合地形特征约束的回归预测模型，迭代预测以捕捉准确、均匀的地形特征点，从而获取原始地面点云的高精度近似简化结果。
[bookmark: _Hlk191543437][bookmark: _Hlk192005278]2.1 数据预处理
[bookmark: _Hlk192005296]由于原始LiDAR点云包含地面点和非地面点，故首先使用多尺度层次点云滤波方法（Multiresolution Hierarchical Classification，MHC）（Chen等，2013）和商业软件TerraSolid对其自动滤波和目视修正，以准确提取地面点云数据。
2.2 综合地形特征因子构建
[bookmark: _Hlk192005377]单一地形因子（如高程、法向量和曲率等）无法完整描述地面点云的复杂地形变化（Zhang等，2018）。基于此，本文构建一种综合地形特征因子，用以全面描述地面点云的复杂特征。该过程的具体步骤如下：
（1）初始特征选取。初步选取9种具有代表性的地形特征因子（De等，2013；Habib，2021；Minár等，2020；Sharma等，2021；Zhao等，2022），包括地形起伏度（Terrain Relief，TR）、高程变异系数（Coefficient of Variation of Elevation，CVE）、地表粗糙度（Terrain Surface Roughness，TSR）、地形崎岖指数（Terrain Ruggedness Index，TRI）、地形位置指数（Topographic Position Index，TPI）、凸凹系数（Concave Convex Coefficient，CCC）、平均曲率（Mean Curvature，Cm）、剖面曲率（Profile Curvature，Cp）和正切曲率（Tangential Curvature，Ct）。
（2）地形特征优选。为确保因子之间相对独立性，使用Spearman相关系数（Spearman，2010）对上述9种因子进行相关性分析（图 1a）及聚类分析（图 1b），依据相关系数|R| < 0.5的原则，筛选出一组相对独立的地形因子。
[image: ]
(a) Spearman相关系数热力图                            (b) 聚类树状图
(a) Heatmap of Spearman's correlation coefficient                 (b) Clustering dendrogram
图 1 地形特征优选
Figure 1 Optimization of terrain features




[bookmark: _Hlk191569979][bookmark: _Hlk192005398][bookmark: _Hlk191569922][bookmark: _Hlk182510096]（3）特征加权耦合。利用CRITIC（Criteria Importance Though Intercrieria Correlation）权重法（Diakoulaki等，1995）将步骤（2）筛选出的地形因子加权耦合为一个综合地形特征因子（式1）。描述了地面点云中各位置处的地形变化（图 2a），将其与地形特征线（如山脊线、山谷线和断裂线）（图 2b）对比可知，可用来全面反映地面点云中的复杂地形特征。同时，地形特征点集中于复杂地形特征区域，尤其是地形特征线上（图 2c），也为后续地形特征点的选取提供了理论依据。

		


式中，表示地形因子的权重。
[image: ]
(a) 综合地形特征因子                  (b) 地形特征线
(a) Comprehensive terrain feature factor         (b) Terrain feature lines
[image: ]
(c) 复杂地形特征
(c) Complex terrain feature
[bookmark: _Ref187953193]图 2 综合地形特征因子与地形特征线的对比
[bookmark: _Hlk192005363]Figure 2 Comparison of comprehensive terrain feature factor with terrain feature lines
2.3 初始特征点集选取
[bookmark: _Hlk192005422]为避免简化过程中点云边缘特征易丢失的问题，本文根据点云几何特征计算各点边缘特征距离及特征显著性，选取地面点云中边缘特征点和高程极值点，以构建初始特征点集（图 3a），该点集可有效防止边缘收缩现象（Shi等，2011）。
[bookmark: _Hlk193708604][image: ]
(a) 初始特征点集                    (b) 边缘特征点                 (c) 高程极值点
(a) Initial feature point set              (b) Boundary feature points       (c) Elevation extremum points
[bookmark: _Ref193136643]图 3 初始特征点集构建
Figure 3 Construction of the initial feature point set





[bookmark: _Hlk192005437][bookmark: _Hlk191588290][bookmark: _Hlk193098334][bookmark: _Hlk193098363]（1）边缘特征点捕捉。为确保边缘特征点选取的准确性与均匀性，使用α-shape算法（Edelsbrunner和Mücke，1994）获取边缘点，并定义边缘特征距离（式2）。首先获取边缘点中距离最远的两点作为特征点，然后迭代计算其余点与特征点之间的，并将最大点添加到边缘特征点中，终止条件为小于阈值（图 3b）。

		










[bookmark: _Hlk191588305]式中，表示弦高差距离，为第个边缘点与其位置前后两个边缘特征点连线的垂直距离（图 4a），表示最远点采样距离（Moenning和Dodgson，2003），为第个边缘点与其距离最近的边缘特征点之间的距离（图 4b），表示边缘点集，表示边缘特征点集，表示边缘点中的非边缘特征点，表示边缘特征点，表示新添加的边缘特征点，表示欧氏距离。
[image: ]
[bookmark: _Hlk193708708](a) 弦高差距离                                 (b) 最远点采样距离
(a) Chordal height distance                        (b) Farthest point sampling distance
[bookmark: _Ref193136689]图 4 弦高差距离和最远点采样距离
Figure 4 Chordal height distance and farthest point sampling distance



[bookmark: _Hlk192005450][bookmark: _Hlk193100307]（2）高程极值点选取。首先利用K-Means聚类算法对地面点云进行划分，簇个数设置为（式3），然后根据各点自适应邻域（Demantké等，2012）内点的几何特征计算特征显著性（式4），最后选取各簇中最大点作为高程极值点（图 3c）。

		



式中，表示地面点云总数，表示点云简化率，表示一个百分数。

		










式中，表示点邻域中的点数，表示点邻域内的第个点，表示过点拟合的局部平面，表示点到平面的距离。
2.4 地形特征点迭代选取
[bookmark: _Hlk192005475]为避免特征点位识别不准确及点位空间分布不均匀的问题，本文基于初始特征点集，利用高斯过程回归（Gaussian Process Regression，GPR）（Rasmussen和Williams，2006）提高地形特征点识别的准确性与鲁棒性，并结合地形特征点迭代选取策略，以实现地形特征保留完整性和点云空间分布均匀性之间的平衡。该策略的流程图如图 5所示，具体步骤如下：
[image: ]
[bookmark: _Ref188553580]图 5 地形特征点迭代选取
Figure 5 Iterative selection of terrain feature points

[bookmark: _Hlk192005488]（1）模型构建。GPR需要选择合适的核函数进行优化（Duvenaud，2014）。基于此，本文使用扩展Matérn核（Borovitskiy等，2020）（式5）以描述非欧几里得空间中的数量变化。

		












式中，为第二类贝塞尔函数。和表示任意两点的综合地形特征因子，表示归一化常数，控制高斯过程中的方差，控制其变异长度尺度，控制其可微度，表示拉普拉斯-贝尔特拉米算子的特征值，表示与特征值对应的特征函数，表示空间维度。



[bookmark: _Hlk192005498]（2）全局特征点集选取。为提高地形特征点识别效率，对地面点云进行聚类以构建全局特征点集。该过程首先利用层次凝聚聚类算法（Hierarchical Agglomerative Clustering，HAC）（Johnson，1967）对地面点云进行划分，使簇内各点之和大于（式6），然后选取各簇中距离质心点最近的点构建全局特征点集（图 5a），点数为。

		




式中，表示簇平均综合地形特征因子值，表示地面点云中第个点的。






[bookmark: _Hlk192005508]（3）地形特征点精确识别。首先将GPR获取的预测误差和不确定性之和作为简化误差指标（）（式7），然后获取全局特征点集中最大的（式8）个点所属簇作为地形特征区域（图 5b），最后选取各区域中最大点作为地形特征点，并将其添加到初始特征点集中，从而实现地形特征点的精确识别（图 5c）。值得注意的是，若地形特征区域中存在山脊、山谷和断裂地形等复杂地形特征，该位置处点通常具有最大值。

		







式中，表示预测误差，表示不确定性估计，和分别表示地面点云中各点预测值的均值和方差，表示地面点云中各点。

		


式中，表示当前迭代次数，表示一个常数。



[bookmark: _Hlk192005518]（4）迭代判断。计算地面点云中各点局部影响半径（式9），并从地面点云中删除地形特征点及其中的点（图 5d），以维持简化点集的点位均衡。进而判断是否大于0，若满足条件，执行（2）-（4）；否则，执行（5）。（图 5e）

		





式中，表示地面点云中第个点，表示所在簇内所有点，表示欧氏距离。


[bookmark: _Hlk192005526]（5）地形特征点补充选取。通过设定的点云简化率，判断（式10）是否大于0，若满足条件，利用最远点采样算法（Farthest Point Sampling，FPS）（Moenning和Dodgson，2003），结合初始特征点集空间分布（图 5f），选取地面点中个点作为补充，以进一步平衡简化点集的点位分布（图 5g）。

		


[bookmark: _Hlk193140261]式中，表示待保留地形特征点个数，表示初始特征点集中的点数。
本文方法中全局特征点集选取过程计算复杂度为O(n2 log n)，地形特征点精确识别过程计算复杂度为O(m2+mn)，迭代判断过程计算复杂度为O(n log n)，地形特征点补充选取过程计算复杂度为O(n2)，其中n为点云数量，m为迭代过程中训练点数。综上所述，该方法的总复杂度近似为O(n2 log n)。
3 实验数据
[bookmark: _Hlk191544750]3.1 研究区域
[bookmark: _Hlk193037682]本文原始点云数据来源于OpenTopgraphy（http://www.opentopography.org/ [2024-10-23]），选用多种不同采集平台、呈现各异地形特征的8组高密度LiDAR点云数据，以验证本文方法的计算精度及效率，同时凸显其地形特征保持能力。图 6表明，8组地面点云包含山脊线、山谷线、复杂山体和险峻陡崖等不同地形特征，其地形统计信息如表 1所示。
[image: ]
图 6 八组地面点云数据的山体阴影图
Figure 6 Hillshade maps of eight ground point cloud datasets
[bookmark: _Ref180237014][bookmark: _Ref183968877][bookmark: _Hlk193037229]表 1 地面点云数据的地形统计信息
Table 1 Terrain statistics of ground point cloud datasets
	地形统计信息
	研究区域

	
	Data1
	Data2
	Data3
	Data4
	Data5
	Data6
	Data7
	Data8

	最小高程（m）
	318.49
	181.48
	1567.65
	2045.83
	2054.87
	2425.54
	477.02
	1991.51

	最大高程（m）
	397.76
	336.58
	1872.58
	2282.88
	2177.81
	2200.07
	416.36
	1882.38

	平均高程（m）
	340.89
	272.12
	1764.01
	2179.41
	2105.34
	2321.27
	450.37
	1939.49

	STD（m）
	11.91
	36.01
	62.83
	55.68
	32.57
	47.82
	17.88
	25.13

	平均坡度（°）
	10.54
	28.01
	38.60
	39.48
	23.58
	46.01
	24.11
	35.32

	地形粗糙度
	1.03
	1.15
	1.30
	1.35
	1.14
	1.53
	1.15
	1.27

	点云数量
	285852
	444340
	643032
	534161
	873192
	480448
	332795
	222921

	点密度（pts/m2）
	1.14
	1.78
	2.57
	2.14
	3.49
	12.01
	8.32
	9.91

	采集平台
	机载LiDAR
	机载LiDAR
	机载LiDAR
	机载LiDAR
	机载LiDAR
	无人机LiDAR
	无人机LiDAR
	地面激光扫描仪

	[bookmark: _Hlk191496335]地形特征
	平坦平原
	脊谷交错
	陡峭山脊
	嶙峋山体
	险峻悬崖
	崎岖山地
	间断陡坡
	起伏丘陵


3.2 实验设计与精度评价指标
[bookmark: _Hlk192335898]为验证本文方法的适用性，将其简化结果与经典和最新的7种方法进行比较，包括均匀简化（Uniform）（Garland和Heckbert，1997）、多指标加权简化（MIWSA）（Shi等，2022）、融合地形知识的简化（TKPCS）（Chen等，2023）、基于图的简化（FPUC）（Qi等，2019）、顾及地形特征的聚类简化（AdaC2F-TF）（Chen等，2023b）、基于插值的简化（MQ-G）（Chen等，2015b）和基于迭代的子采样简化（IC2F）（Fan和Atkinson，2019）。由于本文采用的是高密度点云数据，为凸显各方法的简化效果，点云保留率分别设置为1.0 %、0.8 %、0.6 %、0.4 %、0.2 %和0.1 %。


[bookmark: _Hlk192335907][bookmark: MTBlankEqn]常用的点云简化方法通过计算原始模型与简化模型间的几何最大误差和平均误差定量评价点云简化方法的性能（Lv等，2021；Shi等，2011），但鉴于地面点云主要用于DEM建模（Chen等，2023a；Chen等，2022b），本文通过比较简化点云与原始地面点云生成DEM的差异以验证各方法性能，采用的精度指标包括均方根误差（RMSE）（式11）和平均绝对误差（MAE）（式12）。同时，使用平均坡度（）（式13）和地形粗糙度（）（式14）评估各方法的地形特征保持能力。

		

		

		

		






式中，和分别表示基于原始地面点和简化点云生成DEM的网格点高程，表示DEM网格数量，表示DEM网格坡度，表示DEM网格表面积，表示投影面积。本文所有DEM均由ANUDEM插值方法生成，分辨率为1 m。
4 实验结果及分析














[bookmark: _Hlk193745645]本文方法的参数主要包括距离阈值、百分数和迭代选点个数。阈值可有效控制边缘特征点的数量及边缘特征点集对边缘点起伏变化描述的准确性，本文设置为3 m（Chen等，2023b）。百分数用于确定簇划分个数，该参数并不会对地形特征点的选取产生显著影响，本文综合考虑簇划分个数、高程极值点选取及模型构建时间，在区间1%~5%上选取的最优值。迭代选点个数应避免每次选取过多的地形特征点对简化结果产生显著影响，本文在区间1~100上选取的最优值。本文选取4组测试数据进行参数敏感性分析，如图 7所示。百分数在区间1%~5%上RMSE和MAE均无明显变化，本文设置为1%。在Data7上，当取40附近时，RMSE趋于最小；当取60附近时，MAE趋于最小，其它数据上RMSE和MAE变化趋势不明显，本文设置为50。
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[bookmark: _Ref208319987]图 7 参数敏感性分析
Figure 7 Sensitivity analysis of the proposed method to the parameters including
4.1 DEM精度比较
[bookmark: _Hlk193703683][bookmark: _Hlk191722139][bookmark: _Hlk193810597]如图 8所示，本文在不同点云保留率下，对比了8种点云简化方法在8组地面点云数据上的RMSE和MAE。统计结果表明，不管数据如何，各简化方法的RMSE和MAE均随点云保留率的降低而上升。其中，本文方法在8组数据上的整体表现最好，对不同数据的简化效果具有较强的鲁棒性。在Data1上，由于该数据地形平坦，本文方法与AdaC2F-TF和IC2F表现极为接近。在具有明显地形特征的Data2-8上，本文方法RMSE和MAE与同样具有较好地形特征保持能力的AdaC2F-TF表现相近，但远小于其它方法。这主要得益于本文方法采用的综合地形特征因子显著增强了脊谷、断裂等位置处地形特征点的识别能力，使得地形特征点的捕捉更加准确，以防止地形特征区域被过度平滑，进而维持原有的地形特征。此外，在Data4-8上，点云空间分布均衡的Uniform具有较好的表现，这反映了点云简化过程中保持点位均衡的重要性。本文方法兼顾地形特征和点位均衡，实际表现最优。但本文方法在点云保留率过低时，特征点多数集中在地形特征复杂区域，导致地形平坦区域特征点保留不足。整体而言，本文方法的RMSE和MAE最低，Uniform、TKPCS、AdaC2F-TF、MQ-G和IC2F次之，MIWSA和FPUC最高。
[image: ]
[bookmark: _Ref208320000]图 8 不同点云保留率下八种方法在各区域的RMSE和MAE
Figure 8 RMSE and MAE of eight methods in different regions under different point cloud retention rates
表 2列出了各方法在不同保留率下的平均误差。统计结果表明，本文方法在各区域的平均RMSE和MAE均明显低于对比方法。其中，本文方法对8组数据的平均RMSE较Uniform、MIWSA、TKPCS、FPUC、AdaC2F-TF、MQ-G和IC2F分别降低了7.8%、47.0%、24.5%、61.2%、2.7%、24.5%和10.1%，平均MAE分别降低了11.1%、47.3%、20.0%、61.9%、2.0%、23.8%和11.1%。
[bookmark: _Ref180140689]表 2 不同点云保留率下八种方法在各区域的平均RMSE和MAE
Table 2 Average RMSE and MAE of eight methods in different regions under different point cloud retention rates
	精度指标
	方法
	研究区域
	Average

	
	
	Data1
	Data2
	Data3
	Data4
	Data5
	Data6
	Data7
	Data8
	

	RMSE (m)
	Proposed
	0.44
	0.66
	0.78
	1.21
	0.74
	0.91
	0.42
	0.49
	0.71

	
	Uniform
	0.50
	0.80
	0.87
	1.29
	0.74
	0.97
	0.43
	0.52
	0.77

	
	MIWSA
	1.07
	1.59
	1.47
	2.12
	1.51
	1.58
	0.72
	0.67
	1.34

	
	TKPCS
	0.66
	1.00
	1.05
	1.72
	0.96
	1.05
	0.49
	0.58
	0.94

	
	FPUC
	2.03
	1.80
	1.89
	2.85
	1.83
	2.49
	0.92
	0.86
	1.83

	
	AdaC2F-TF
	0.45
	0.67
	0.79
	1.23
	0.87
	0.91
	0.42
	0.51
	0.73

	
	MQ-G
	0.56
	0.83
	1.04
	1.58
	1.00
	1.31
	0.57
	0.62
	0.94

	
	IC2F
	0.45
	0.89
	0.90
	1.46
	0.74
	0.93
	0.43
	0.50
	0.79

	MAE (m)
	Proposed
	0.29
	0.48
	0.57
	0.83
	0.45
	0.61
	0.30
	0.34
	0.48

	
	Uniform
	0.33
	0.59
	0.65
	0.91
	0.48
	0.63
	0.32
	0.37
	0.54

	
	MIWSA
	0.70
	1.11
	1.06
	1.50
	0.87
	1.04
	0.50
	0.47
	0.91

	
	TKPCS
	0.40
	0.66
	0.72
	1.08
	0.54
	0.70
	0.33
	0.38
	0.60

	
	FPUC
	1.28
	1.17
	1.47
	2.03
	1.00
	1.81
	0.66
	0.64
	1.26

	
	AdaC2F-TF
	0.30
	0.49
	0.57
	0.85
	0.47
	0.62
	0.30
	0.34
	0.49

	
	MQ-G
	0.38
	0.58
	0.72
	1.07
	0.57
	0.90
	0.37
	0.43
	0.63

	
	IC2F
	0.30
	0.61
	0.65
	0.97
	0.49
	0.63
	0.30
	0.35
	0.54


图 9通过定量对比分析边缘特征保留策略对点云简化精度的影响，系统性评估了该策略在8组地面点云数据上的性能差异。实验结果表明：在引入边缘特征点保留机制后，8组地面点云数据的平均误差均有所降低。
[image: ]
[bookmark: _Ref208320013]图 9 边缘特征保留策略对点云简化精度的影响
Figure 9 Effect of boundary feature preservation strategy on point cloud simplification accuracy
以Data3为例，本文对比了点云保留率为1.0%的情况下，8种方法生成的山体阴影图（图 10）。分析可知，Uniform、MQ-G和IC2F的表现类似，上述方法均未着重考虑地形特征点的保留问题，从而导致地形表面出现地形表达失真（图 10c、9i）以及地形细节特征的丢失（图 10h）。MIWSA和FPUC具有较强的地形特征捕捉能力，但其地形特征点往往聚集在地形特征复杂区域和边缘区域，地形特征点的不均匀分布导致其地形表面严重失真（图 10d、9f）。TKPCS能够捕捉到地面点云中的大部分地形特征点且分布较为均匀，但对局部细节特征的捕捉不足，进而导致地形局部细节特征无法准确表达（图 10e）。AdaC2F-TF使用聚类算法结合地表复杂度对地面点云进行聚类细分，并根据不同的地形特征捕捉相应的地形特征点，若局部地形位置处出现不合理的聚类划分结果，将会导致局部地形特征点捕捉不准确，进而造成局部地形表达失真（图 10g）。相比之下，本文方法表现最好，其有效保留了地面点云中的山脊和山谷特征，同时山体上存在的细节特征也得以保留（图 10b）。
[image: ]
[bookmark: _Ref193703752][bookmark: _Hlk193719084]图 10 在点云保留率为1.0%时八种方法对Data3生成的山体阴影图
Figure 10 Hillshade maps of Data3 generated by eight methods at a 1.0% point cloud retention rate
4.2 平均坡度和地形粗糙度精度比较
[bookmark: _Hlk193704266]图 11展示了不同点云保留率下，8种方法的平均坡度和地形粗糙度。统计结果表明，不管点云数据如何，各方法的平均坡度和地形粗糙度均随点云保留率的降低而下降。其中，本文方法在8组数据上的整体表现最好，其平均坡度和地形粗糙度更接近于真值，不同数据简化后所生成的派生品仍具有较好的地形特征表达能力。本文方法在Data1-4上的表现最好，其平均坡度和地形粗糙度与真值的接近程度远高于其它对比方法。在Data5和7上，本文方法对平均坡度和地形粗糙度的保持能力最稳定，其它方法在保留率降低的同时，其地形特征表达能力显著下降。由于MIWSA、AdaC2F-TF和MQ-G保留了较多的地形特征点，而忽略了大量平坦区域中的点，从而导致其平均坡度较大。这也是其在Data4、5、6和8中保留率为1.0%的情况下，其平均坡度较大的主要原因。整体而言，本文方法的平均坡度和地形粗糙度最接近于真值，MIWSA、AdaC2F-TF、MQ-G和IC2F次之，Uniform和TKPCS最差，FPUC表现最不稳定。
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[bookmark: _Ref208320025]图 11 不同点云保留率下八种方法在各区域的平均坡度和地形粗糙度
Figure 11 Average slope and terrain roughness of eight methods in different regions under different point cloud retention rates
[bookmark: _Hlk193704288]如表 3所示，在不同点云保留率下，本文方法在各区域的平均坡度较Uniform、MIWSA、TKPCS、FPUC、AdaC2F-TF、MQ-G和IC2F分别提升了54.9%、56.8%、50.0%、57.5%、16.4%、29.2%和43.3%，平均地形粗糙度分别提升了35.5%、15.4%、26.7%、8.3%、21.4%、8.3%和21.4%。其中，本文方法在所有区域的平均坡度和平均地形粗糙度与真值最为接近，表明其具有较强的地形特征保持能力。
[bookmark: _Ref180237606][bookmark: _Ref180237573][bookmark: _Hlk191563577]表 3 不同点云保留率下八种方法在各区域的平均坡度和地形粗糙度与其真值的平均绝对偏差（MAD）
Table 3 The mean absolute deviation (MAD) of average slope and terrain roughness of eight methods in different regions under different point cloud retention rates
	精度指标
	方法
	研究区域
	Average

	
	
	Data1
	Data2
	Data3
	Data4
	Data5
	Data6
	Data7
	Data8
	

	[bookmark: _Hlk193048413]平均坡度 (°)
	Proposed
	0.46
	0.62
	0.73
	1.27
	0.51
	0.22
	0.24
	0.03
	0.51

	
	Uniform
	1.19
	1.79
	1.44
	2.05
	1.18
	0.64
	0.70
	0.04
	1.13

	
	MIWSA
	1.03
	1.81
	1.44
	2.22
	1.17
	1.00
	0.70
	0.03
	1.18

	
	TKPCS
	0.91
	1.51
	1.34
	2.10
	0.82
	0.87
	0.58
	0.04
	1.02

	
	FPUC
	1.62
	2.00
	1.38
	2.03
	0.75
	1.33
	0.44
	0.03
	1.20

	
	AdaC2F-TF
	0.65
	0.68
	0.78
	1.32
	0.63
	0.47
	0.29
	0.04
	0.61

	
	MQ-G
	0.61
	1.00
	0.98
	1.50
	1.04
	0.37
	0.26
	0.03
	0.72

	
	IC2F
	0.81
	1.50
	1.24
	1.96
	0.79
	0.51
	0.36
	0.04
	0.90

	地形粗糙度
	Proposed
	0.004
	0.006
	0.012
	0.028
	0.010
	0.017
	0.009
	0.823
	0.11

	
	Uniform
	0.007
	0.019
	0.026
	0.047
	0.015
	0.022
	0.015
	1.227
	0.17

	
	MIWSA
	0.007
	0.016
	0.018
	0.038
	0.010
	0.025
	0.016
	0.889
	0.13

	
	TKPCS
	0.006
	0.015
	0.023
	0.048
	0.018
	0.031
	0.012
	1.025
	0.15

	
	FPUC
	0.010
	0.020
	0.019
	0.038
	0.013
	0.029
	0.011
	0.836
	0.12

	
	AdaC2F-TF
	0.004
	0.007
	0.012
	0.028
	0.010
	0.023
	0.009
	1.033
	0.14

	
	MQ-G
	0.004
	0.010
	0.015
	0.029
	0.010
	0.017
	0.009
	0.874
	0.12

	
	IC2F
	0.005
	0.015
	0.021
	0.043
	0.009
	0.023
	0.010
	0.959
	0.14


4.3 计算效率比较
本文采用的计算机硬件配置为Intel Core i5-13600KF处理器、32G内存和Windows 10操作系统，测试各方法在不同点云保留率下的平均计算时间（表 4）。其中，本文方法、Uniform和TKPCS采用Python语言实现；MIWSA、FPUC、AdaC2F-TF、MQ-G和IC2F采用Matlab语言实现。分析可知，由于Uniform的算法原理简单，计算效率最高；IC2F和AdaC2F-TF基于格网和聚类划分地面点云，计算效率较快；MQ-G采用了局部插值优化特征点的选取过程，计算效率得到显著提高；FPUC在最小化点云特征损失和均匀性损失的过程中，求解速度缓慢；TKPCS构建全局和局部地形知识过程较为耗时，其计算效率较低；MIWSA根据五种指标来衡量地面点云中各点的重要性，其计算过程极其耗时，计算效率最低。相比之下，本文方法的计算效率优于FPUC、TKPCS和MIWSA，但低于Uniform、IC2F、AdaC2F-TF和MQ-G。这主要是由于本文方法中地形特征点的迭代选取需要一定的时间成本。
[bookmark: _Ref182249565]表 4 不同点云保留率下本文方法和对比方法的平均计算时间（s）
Table 4 Average computing time (s) of the proposed method and comparison methods under different point cloud retention rates
	方法
	研究区域
	Average

	
	Data1
	Data2
	Data3
	Data4
	Data5
	Data6
	Data7
	Data8
	

	Proposed
	136.5
	247.7
	624.8
	667.6
	799.3
	202.1
	101.4
	47.0
	353.3

	Uniform
	0.3
	0.2
	0.4
	0.4
	0.5
	0.3
	0.2
	0.1
	0.3

	MIWSA
	1792.2
	3993.0
	9111.3
	7257.8
	13860.9
	4749.7
	2258.9
	1114.6
	5517.3

	TKPCS
	186.5
	456.0
	871.0
	606.8
	1561.0
	608.8
	396.4
	261.3
	618.5

	FPUC
	441.2
	308.9
	721.4
	482.8
	654.8
	675.6
	209.6
	215.0
	463.7

	AdaC2F-TF
	42.3
	66.4
	66.4
	84.2
	152.9
	59.3
	39.4
	23.4
	66.8

	MQ-G
	166.4
	263.4
	417.3
	336.6
	709.0
	221.2
	136.2
	68.6
	289.8

	IC2F
	5.5
	52.4
	67.7
	73.1
	52.4
	1.4
	0.3
	0.2
	31.6


5 结论
为解决现有地面点云简化算法中存在的地形特征点识别不准确、特征点空间分布不均等问题，本文提出了一种兼顾地形特征和点位均衡的LiDAR地面点云简化方法，并利用8组实验数据进行了简化分析。主要结论如下：
[bookmark: _Hlk193709369]（1）该方法通过构建综合地形特征约束的回归预测模型，并结合地形特征点迭代选取策略，实现了地形特征保留完整性和点云空间分布均匀性之间的平衡。
[bookmark: _Hlk193713958][bookmark: _Hlk193714123]（2）相比于代表性点云简化方法，该方法构建的DEM平均RMSE较其它方法降低了2.7%-61.2%，平均MAE降低了2.0% ~ 61.9%；平均坡度和平均地形粗糙度与真值更为接近，分别提升了16.4% ~ 57.5%和8.3% ~ 35.5%，这表明本文方法具有较好的保持地形特征保持能力。
后续研究将着重于提高算法的计算效率，同时致力于将本文方法应用于其它平台获取的点云数据，从而进一步验证本文方法的有效性和普适性。
参考文献（References）
Borovitskiy V, Terenin A, Mostowsky P and Deisenroth M P. 2020. Matérn Gaussian processes on Riemannian manifolds. Advances in Neural Information Processing Systems, 33: 12426-12437 [DOI: 10.48550/arxiv.2006.10160].
Chen C F, Gao Y, Li Y Y and Bei Y X. 2022b. Structure tensor-based interpolation for the derivation of accurate digital elevation models. CATENA, 208: 105733 [DOI: 10.1016/j.catena.2021.105733].
Chen C F, Guo J J, Li Y Y and Xu L Z. 2023a. Segmentation-based hierarchical interpolation filter using both geometric and radiometric features for LiDAR point clouds over complex scenarios. Measurement, 211: 112668 [DOI: 10.1016/j.measurement.2023.112668].
Chen C F, Li Y Y, Li W and Dai H L. 2013. A multiresolution hierarchical classification algorithm for filtering airborne LiDAR data. ISPRS Journal of Photogrammetry and Remote Sensing, 82: 1-9 [DOI: 10.1016/j.isprsjprs.2013.05.001].
Chen C F, Li Y Y, Yan C Q, Dai H L and Liu G L. 2015a. A Thin Plate Spline-Based Feature-Preserving Method for Reducing Elevation Points Derived from LiDAR. Remote Sensing, 7(9): 11344-11371 [DOI: 10.3390/rs70911344].
Chen C F, Wu H M, Yang Z M and Li Y Y. 2023b. Adaptive coarse-to-fine clustering and terrain feature-aware-based method for reducing LiDAR terrain point clouds. ISPRS Journal of Photogrammetry and Remote Sensing, 200: 89-105 [DOI: 10.1016/j.isprsjprs.2023.05.002].
Chen C F, Yan C Q, Cao X W, Guo J Y and Dai H L. 2015b. A greedy-based multiquadric method for LiDAR-derived ground data reduction. ISPRS Journal of Photogrammetry and Remote Sensing, 102: 110-121 [DOI: 10.1016/j.isprsjprs.2015.01.012].
Chen J, Xiong L Y, Yin B W, Hu G H and Tang G A. 2023. Integrating topographic knowledge into point cloud simplification for terrain modelling. International Journal of Geographical Information Science, 37(5): 988-1008 [DOI: 10.1080/13658816.2023.2180801].
De Reu J, Bourgeois J, Bats M, Zwertvaegher A, Gelorini V, De Smedt P, Chu W, Antrop M, De Maeyer P, Finke P, Van Meirvenne M, Verniers J and Crombé P. 2013. Application of the topographic position index to heterogeneous landscapes. Geomorphology, 186: 39-49 [DOI: 10.1016/j.geomorph.2012.12.015].
Demantké J, Mallet C, David N and Vallet B. 2012. Dimensionality based scale selection in 3D lidar point cloud. The International Archives of the Photogrammetry, Remote Sensing and Spatial Information Sciences, XXXVIII-5/W12: 97-102 [DOI: 10.5194/isprsarchives-XXXVIII-5-W12-97-2011].
Diakoulaki D, Mavrotas G and Papayannakis L. 1995. Determining objective weights in multiple criteria problems: The critic method. Computers & Operations Research, 22(7): 763-770 [DOI: 10.1016/0305-0548(94)00059-H].
Dinesh C, Cheung G and Bajić I V. 2023. Point Cloud Sampling via Graph Balancing and Gershgorin Disc Alignment. IEEE Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence, 45(1): 868-886 [DOI: 10.1109/TPAMI.2022.3143089].
Duvenaud D K. 2014. Automatic model construction with Gaussian processes. PhD thesis, University of Cambridge.
Edelsbrunner H and Mücke E P. 1994. Three-dimensional alpha shapes. ACM Transactions On Graphics (TOG), 13(1): 43-72. [DOI: 10.1145/174462.156635].
Fan L and Atkinson P M. 2019. An Iterative Coarse-to-Fine Sub-Sampling Method for Density Reduction of Terrain Point Clouds. Remote Sensing, 11(8): 947 [DOI: 10.3390/rs11080947].
Garland M and Heckbert P S. 1977. Surface simplification using quadric error metrics. Proceedings of the 24th annual conference on Computer graphics and interactive techniques, 209-216 [DOI: 10.1145/258734.258849]
Habib M. 2021. Evaluation of DEM interpolation techniques for characterizing terrain roughness. CATENA, 198: 105072 [DOI: 10.1016/j.catena.2020.105072].
Ji C Y, Li Y, Fan J H and Lan S M. 2019. A Novel Simplification Method for 3D Geometric Point Cloud Based on the Importance of Point. IEEE Access, 7: 129029-129042 [DOI: 10.1109/ACCESS.2019.2939684].
Johnson S C. 1967. Hierarchical Clustering Schemes. Psychometrika, 32(3): 241-254 [DOI: 10.1007/BF02289588].
Li Y Q, Guo J W, Yang X R, Liu S, Guo J, Zhang X P and Guo Y W. 2022. Deep Point Cloud Simplification for High-quality Surface Reconstruction. arXiv.
Lv C L, Lin W S and Zhao B Q. 2021. Approximate Intrinsic Voxel Structure for Point Cloud Simplification. IEEE Transactions on Image Processing, 30: 7241-7255 [DOI: 10.1109/TIP.2021.3104174].
Minár J, Evans I S和Jenčo M. 2020. A comprehensive system of definitions of land surface (topographic) curvatures, with implications for their application in geoscience modelling and prediction. Earth-Science Reviews, 211: 103414 [DOI: 10.1016/j.earscirev.2020.103414].
Moenning C and Dodgson N A. 2003. A new point cloud simplification algorithm. Proc. int. conf. on visualization, imaging and image processing, 1027-1033.
Pauly M, Gross M and Kobbelt L P. 2002. Efficient simplification of point-sampled surfaces. IEEE Visualization, 2002. VIS 2002. Boston, MA, USA: IEEE: 163-170 [DOI: 10.1109/VISUAL.2002.1183771].
Qi J K, Hu W and Guo Z M. 2019. Feature Preserving and Uniformity-Controllable Point Cloud Simplification on Graph. 2019 IEEE International Conference on Multimedia and Expo (ICME). Shanghai, China: IEEE: 284-289 [DOI: 10.1109/ICME.2019.00057].
Qiu Q, Wang M J, Guo J J, Liu Z W and Wang Q. 2022. An adaptive down-sampling method of laser scan data for scan-to-BIM. Automation in Construction, 135: 104135 [DOI: 10.1016/j.autcon.2022.104135].
Rasmussen C E and Williams C K I. 2006. Gaussian processes for machine learning. Cambridge, Mass: MIT Press.
Sharma M, Garg R D, Badenko V, Fedotov A, Min L and Yao A D. 2021. Potential of airborne LiDAR data for terrain parameters extraction. Quaternary International, 575-576: 317-327 [DOI: 10.1016/j.quaint.2020.07.039].
Shi B Q, Liang J and Liu Q. 2011. Adaptive simplification of point cloud using k-means clustering. Computer-Aided Design, 43(8): 910-922 [DOI: 10.1016/j.cad.2011.04.001].
Shi L and Luo J. 2024. A Framework of Point Cloud Simplification Based on Voxel Grid and Its Applications. IEEE Sensors Journal, 24(5): 6349-6357 [DOI: 10.1109/JSEN.2023.3320671].
Shi Z Y, Xu W M and Meng H. 2022. A Point Cloud Simplification Algorithm Based on Weighted Feature Indexes for 3D Scanning Sensors. Sensors, 22(19): 7491 [DOI: 10.3390/s22197491].
Song H and Feng H Y. 2009. A progressive point cloud simplification algorithm with preserved sharp edge data. The International Journal of Advanced Manufacturing Technology, 45(5-6): 583-592 [DOI: 10.1007/s00170-009-1980-4].
Spearman C. 2010. The proof and measurement of association between two things. International Journal of Epidemiology, 39(5): 1137-1150 [DOI: 10.1093/ije/dyq191].
Wu H M, Chen C F, Sun Y N, Guo J J, Bei Y X. 2025. Airborne LiDAR point cloud clustering simplification algorithm considering terrain features and boundary protection against contraction. National Remote Sensing Bulletin， 29（1）：314-328 (武慧明, 陈传法, 孙延宁, 郭娇娇, 贝祎轩. 2025. 顾及地形特征和边界防收缩的机载LiDAR地面点云聚类简化方法. 遥感学报, 29(1): 314-328.) [DOI: 10.11834/jrs.20233032]
Wu T, Yang F, Farooq, Hao H X, Li Y and Diao G X. 2024. A new point cloud simplification method for reducing visual distortion. Measurement: 114400.
Wu Z, Zeng Y, Li D S, Liu J P and Feng L. 2021. High-volume point cloud data simplification based on decomposed graph filtering. Automation in Construction, 129: 103815 [DOI: 10.1016/j.autcon.2021.103815].
Xu W, Guan Y L, Zhang Z and Zhang Z H. 2022. Progressive Morphological Filtering Algorithm Combined with Thin-Plate Spline Interpolation for Airborne LiDAR. Laser & Optoelectronics Progress, 59(10): 1028002 (徐旺, 官云兰, 张钊, 章紫辉. 2022. 结合薄板样条插值的机载LiDAR渐进形态学滤波算法. 激光与光电子学进展, 59(10): 1028002) [DOI: 10.3788/LOP202259.1028002]
Xu X L, Li K, Ma Y F, Geng G H , Wang J Y, Zhou M Q and Cao X. 2022. Feature-preserving simplification framework for 3D point cloud. Scientific Reports, 12(1): 9450 [DOI: 10.1038/s41598-022-13550-1].
Yang Y K, Wang A H, Bu D H, Feng Z W and Liang J. 2022. AS-Net: An attention-aware downsampling network for point clouds oriented to classification tasks. Journal of Visual Communication and Image Representation, 89: 103639 [DOI: 10.1016/j.jvcir.2022.103639].
Zhang H R, Dong Z and Yang B S. 2023. Progress and Perspectives of Point Cloud Compression. Geomatics and Information Science of Wuhan University, 48(2): 192-205 (张卉冉, 董震, 杨必胜, 黄荣刚, 徐大展. 2023. 点云压缩研究进展与趋势. 武汉大学学报(信息科学版), 48(2): 192-205) [DOI: 10.13203/j.whugis20210103]
Zhang Q N, Huang Z C, Xu Z and Shang H B. 2018. Study on Sampling Rule and Simplification of LiDAR Point Cloud Based on Terrain Complexity. Journal of the Indian Society of Remote Sensing, 46(11): 1773-1784 [DOI: 10.1007/s12524-018-0831-x].
Zhao F, Zhang F G, Chen B, Qi C and Zhang J. 2022. An algorithm for rapid ground surface mesh generation used in complex terrain wind field simulation. IOP Conference Series: Earth and Environmental Science, 983(1): 012094 [DOI: 10.1088/1755-1315/983/1/012094].
[bookmark: _Hlk192270164]LiDAR Ground Point Cloud Simplification Balancing Terrain Feature and Point Distribution Uniformity
YANG Ziming1, CHEN Chuanfa1*, HAO Jinda1, XU Lianzhong1, HONG Zhuangzhuang1
1. College of Geodesy and Geomatics, Shandong University of Science and Technology, QingDao 266590, China.
Abstract: (Objective) The highly redundant ground point cloud data cannot ensure the efficiency of data storage, transmission and processing. Therefore, how to achieve intelligent and automated simplification of high-redundancy and high-complexity ground point cloud data has become a pressing problem to be solved in the field of surveying and remote sensing. (Method) In view of the problems existing in the current ground point cloud simplification algorithms, such as the easy loss of point cloud edge features, inaccurate identification of feature points, and uneven spatial distribution of feature points, this paper proposes a LiDAR ground point cloud simplification method that takes into account both terrain features and point distribution uniformity. This method first builds a comprehensive terrain feature factor based on the existing terrain feature factors, through the coupling of terrain feature selection and feature weighting, to construct a multi-dimensional description of the complex terrain features in the ground point cloud, avoiding the deficiency of a single terrain feature factor in describing various types of terrain features; then, the constructed comprehensive terrain feature factor is combined with the regression prediction model to build a regression prediction model considering terrain features, and at the same time, this paper defines the edge feature distance and feature significance based on the local geometric features of the point cloud, selects the initial feature point set to prevent the occurrence of edge contraction phenomenon, and takes this point set as the initial training data for the regression prediction model; finally, an iterative selection strategy for terrain feature points is proposed, using the regression prediction model to iteratively predict the values of the comprehensive terrain feature factors of each point in the ground point cloud, and obtaining the point with the largest prediction error as the terrain feature point, until the specified number of simplified points is reached. (Result) This paper selects eight sets of high-density LiDAR point cloud data from various different acquisition platforms, each presenting different local terrain features.The method proposed in this paper is systematically compared with seven representative existing methods (Uniform, MIWSA, TKPCS, FPUC, AdaC2F-TF, MQ-G, and IC2F) under different point cloud retention rates (1.0% to 0.1%) to verify the calculation accuracy and efficiency of the proposed method. The experimental results show that under different point cloud retention rates, the accuracy of the proposed method is the highest. The root mean square error (RMSE) and mean absolute error (MAE) of the generated digital elevation model are reduced by 2.7% to 61.2% and 2.0% to 61.9% respectively, and the derived products (average slope and terrain roughness) are also closer to the true values. The simplification result of the ground point cloud by this method is the best, but in terms of efficiency, it still needs to be improved compared with advanced algorithms. (Conclusion) In conclusion, the LiDAR ground point cloud simplification method proposed in this paper, which takes into account both terrain features and point distribution uniformity, not only effectively retains key terrain features, but also demonstrates high modeling accuracy and terrain expression ability under different point cloud densities, providing reliable technical support for high-precision digital terrain modeling.
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