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一种城区 LiDAR点云数据的抽稀算法
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摘要：当城区 LiDAR点云数据密度较大时，存在大量的数据冗余，造成了计算量大、效率低、显示不

便等一系列问题，使得建筑物的三维可视化及三维重建等应用受到较大挑战。针对该问题，结合

泊松碟采样在测地空间中的地形自适应特点，提出了适用于城区 LiDAR点云数据的抽稀算法。泊

松碟采样随机将与已有采样点的测地距离大于某一阈值的点加入采样点集，并不断重复这一过程

直至没有新的采样点加入为止。在此基础上，依据 LiDAR点云数据的特点，定义了一种新的与所

选点与其邻域内其他点间高度差标准差相关的加权测地距离，改进了泊松碟采样算法。该方法能

有效调整城区建筑物的采样率，从而尽可能地保持建筑物的原始特征，并保留良好的可视化效果。

四组对比实验结果表明了该算法的适用性及高效性。
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1 引言

机 载 激 光 雷 达（Light Detection and Ranging，
LiDAR）以飞行平台为载体，通过发射并接收地面

回波，获取目标的反射强度、三维位置等信息，能够

快速获取较大覆盖面积的高精度数据，是一种新

型、高效的对地观测手段，近年来得到了快速发展，

其后处理数据已广泛应用于测绘、林业、公路勘测

以及三维建模等领域［1-2］。

随着硬件技术的不断进步，获取的 LiDAR点云

数据密度已可达到每平方米几十个点。高密度的

点云数据有助于更细化的描述地形特征，但对于较

平坦区域却带来了大量的数据冗余，这些冗余数据

将直接影响数据的存储、处理和显示速度及效率，

使现有点云处理算法、软件受到挑战，同时也提高

了对硬件的要求。因此，点云抽稀是在确保满足生

产精度或实际需求的基础上，对原始点云数据进行

有规则的筛选，最大限度地精简点云数量。根据不

同点云抽稀算法采用的规则，可归纳为随机采样算

法与顾及地形特征的算法［3］。

随机采样算法主要包括基于规则格网的抽稀

算法与基于系统的抽稀算法。前者将整个数据范

围划分为很多的小格网，随机选择格网中一个数据

点或几个数据点的平均值代替格网中的所有数据。

后者在加载原始点云时，设置采样间距N，取N个点

云数据的第一个或随机从这 N个点云数据中抽取

一个数据点。两个算法同样简单快捷，却不能很好

地保留地形特征，降低了点云数据的精度［4-5］。

顾及地形特征的算法中，多采用高程、高差、曲

率 和 坡 度 等 参 数［6］。 Pamelas 提 出 的 DDR（Data
Density Reduction）抽稀算法，采用搜索半径划定邻

域范围，控制抽稀率；采用高程阈值判断数据点间

的高程差，控制抽稀精度。徐景中等［7］提出的基于
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点云离散度的抽稀算法，通过引入点云离散度的概

念，即一个数据点高程与所有数据点高程平均值之

差的绝对值，占所有数据点与高程平均值的差的绝

对值之和的比重，有效地描述点云间高程差异与地

形起伏的关系，通过设置离散度阈值，决定点云取

舍。嫪志修等提出的基于坡度的抽稀算法，通过垂

直与水平两个方向的坡度描述地形表面的粗糙度

或复杂度，计算该点与所有相邻原始点云构建的

TIN三角面的坡度，判断是否保留该点。杨明军

等［9］提出的约束 TIN节点抽稀法引入了高度差约

束，并补充虚拟格网控制精度优化算法与传统算法

进行组合。这些顾及地形特征的抽稀算法，在设计

时考虑的目的不同，对不同地形的特征点保留能力

强弱有别，导致抽稀效果也有较大差别。

侯文广等［10］提出在测地空间中采用泊松碟采

样的抽稀算法，通过判断当前点与已有采样点的测

地距离，决定是否将其加入采样点集，重复该过程

直至无新的采样点加入，完成点云抽稀。算法定义

加权测地距离调整不同地形的采样概率，保证经泊

松碟采样后的精简模型能保留原始数据的地形特

征信息。在文献［10］中，分别采用该算法与常用软

件（Geomagic、ArcGIS、Rapidform）对山区 DEM 数

据进行了抽稀实验，计算各精简模型生成的 DEM
与原始数据生成的 DEM之间的偏差，结果显示经

该算法精简后的点云生成的 DEM精度最高，且有

着最好的可视化效果［11］。但与城区 LiDAR点云数

据相比，DEM的点密度更小，因此对抽稀算法的效

率要求更低。同时，该方法使用的加权测地距离，

对不同地形特别是城区的适应性仍然有限。

本文考虑将泊松碟采样用于城区 LiDAR点云

数据的抽稀。由于山区点云数据与城区点云数据

的地形特征有较大区别，城区存在的建筑物、道路、

行道树和广场等包含了大量的冗余数据，故本文在

该方法的基础上，提出了与所选点与其邻域内其他

点间高度差标准差相关的加权测地距离计算方法，

使基于测地距离的泊松碟采样对于城区点云数据

抽稀的适用性更好。本文选取某城区的 LiDAR点

云数据，分别从抽稀速率、抽稀率以及建筑物角点

保留率 3个方面，验证了该算法的可行性与优越性。

2 基于测地距离的泊松碟采样

2.1 测地空间

测地空间为曲面重建提供了表面距离度量—

测地距离。目前普遍认为，欧氏近邻概念中的两个

近邻点之间的测地距离是用它们的欧氏距离来估

计的。两个任意点之间的测地距离可以近似于连

接两点的最短路径上所有近邻点的测地距离之和。

因此，可以发现，当两个点位于崎岖的区域时，它们

的测地距离比在平坦区域的测地距离要长。也就

是说，在测地空间中，点的分布在很大程度上反映

了原始地表的变化。

图 1用一维流形曲线说明了该原理。A、B和 C
3点在曲线上均匀分布，即弧长AB与弧长 BC相等，

它们在一维直线上的对应点分别为 A'、B'和 C'。然

而，AB间的欧氏距离 A'B'大于 BC间的欧氏距离

B'C'，也就是说在一维直线上 A'、B'和 C' 3点并不是

均匀分布的。实际上，沿着曲线从 A到 B、从 B到 C
的最短弧长便是点 AB、BC间对应的测地距离，通

常可以近似为线段 AB和 BC。可以发现，当具有一

定欧氏距离的两个点位于平坦区域时，它们的测地

距离与欧氏距离接近；但当它们位于地形起伏较大

的区域时，它们之间的测地距离将远大于其欧氏距

离。这也是测地空间的基本特性。因此，在测地空

间中进行均匀采样时，地形越复杂的区域，地面点

的采样频率越大，而平坦地区的点采样频率相对较

小。最终使得抽稀结果中，崎岖区域的采样点密

集，而平坦地区采样点相对稀疏，从而实现了地形

自适应采样的目的。

2.2 泊松碟采样

泊松碟采样是指在离源点一定距离以外的范

围内获取采样点。在一定的空间范围内，按照任意

两个采样点之间的距离需大于某一阈值的原则，随

机地生成采样点，直到该空间内无法插入新的采样

点为止。该方法得到的采样点在欧氏空间中是均

图 1 测地距离与欧氏距离

Fig.1 Geodetic distance and euclidean distance
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匀分布但不规则的，这一特征能有效避免图像重建

过程中混沌现象的出现。

本文采用泊松碟采样中的经典方法投掷算

法［12］，将此策略扩展到三维点云空间。在采样之

前，首先给出一个阈值，将该值作为相邻两点间所

能允许的最小测地距离间隔。然后从 LiDAR点云

中随机选取一个点，如果其他点到该点的测地距离

小于阈值，则被标记为不可接受（已采样的点和不

可接受的点将永远不再被访问）。接着，从剩余的

点云数据中随机选取采样点，并重复整个过程，直

到再也无法访问任何点。采样完成后，任意两个采

样点之间的测地距离都将大于阈值。这一过程就

是典型的泊松碟采样投掷算法，过程中所给定的阈

值就是泊松碟半径。泊松碟半径越大，采样点越稀

疏。该算法是泊松碟采样的严格方法，虽然当所需

的采样点数较大时，计算相当耗时，但由于本文将

该方法用于从 LiDAR点云数据中随机取点，与常规

投掷算法中生成采样点的方法略有不同，因此计算

量仍在可接受的范围内。并且由于在三维点云测

地空间中，各向同性这一条件不再满足，因此很多

更快速的算法无法直接运用，故本文只考虑经典的

投掷算法。

2.3 改进的基于测地距离的泊松碟采样

由于欧氏空间各向同性的特点，直接使用泊松

碟采样得到的是均匀分布但不规则的采样点，无法

良好保留 LiDAR点云数据的地形特征。故考虑引

入测地距离解决这一问题。

使用测地距离作为距离度量进行泊松碟采样，

其采样结果将在测地空间中均匀分布，但在欧氏度

量中这种分布是地形自适应的。在实际应用中，为

了灵活地调整样本分布，适应各种不同的地形，如

平原、山地、丘陵等，定义了加权测地距离来计算两

点间的测地距离。理想情况下，权重取决于点云数

据的几何属性，则加权测地距离可以表示为：

dS = | XP - XP0 | 2
+ |YP - YP0 | 2

+ k × | HP - HP0 | 2 (1)
其中：dS表示所选点 P和已采样点 P0间的加权测地

距离，(XP，YP，HP )和 (XP0
，YP0

，HP0 )分别表示点 P和

点 P0的空间坐标。当取 k > 1 时，测地距离中高差的

权重增加，两点之间的加权测地距离将大于其测地

距离，从而使得地形起伏较大的区域测地距离更

大，进一步提高了崎岖地区的采样率。为了能在地

形复杂的区域获得更多采样点，显然应该取 k > 1，

但若 k的值过大，将导致地形变化区域的采样点过

多、过集中，而平坦地区的采样点过于稀疏。因此，k
的取值范围通常为［2，4］。

然而，该方法仍存在一定的缺陷，因为它只影

响存在高度差的两点间测地距离，容易导致采样点

沿高度差较大的山脊、山谷、建筑物边沿等处堆积。

特别是在处理城区 LiDAR点云数据时，高度差在建

筑物轮廓处发生突变，而轮廓两边的区域都相对平

坦，这一特点容易导致在泊松碟半径较大时，部分

建筑物细节（如小阳台、楼梯等）被忽略。考虑到建

筑物轮廓的突变性和采样的全局适应性与局部均

匀性，本文构造了基于邻近点高度差标准差的局部

自适应函数。对于任意一点，定义其 k值为：

k = e
1
n∑

j = 1

n

(Vi,j - Xi )
2

C

(2)
其中：i为所选点 P，j是 i的邻近点，n 为 i的邻近点数

量，高度差Vi，j与高度差平均值 Xi的计算公式如下：

Vi,j = ( )Hi - Hj

2 (3)

Xi =
1
n∑j = 1

n

Vi,j (4)

其中：Hi、Hj分别为点 i、j 的高度值。式（2）中 c 的取

值通常情况下建议为 1/4，可视实际情况适当增大

或减小该值以调整建筑物轮廓处的采样率。将该

式作为测地距离的权值计算公式，代入公式（1）中，

则点 P和点 P0间的加权测地距离不仅与两点之间

的高度差有关，而且与点 P邻域的高度差有关。当

点 P与其邻近点高度差的标准差越大，则 k的值越

大，该点与点 P0间的加权测地距离也就越大。因

此，当泊松碟半径较大时，此方法可以在保证崎岖

区域采样点更多、平坦区域采样点较少的基础上，

使建筑物轮廓上的点（特别是角点）被采样的概率

增大，从而保留了更多建筑物特征与细节。

在测地距离的计算方法确定的条件下，泊松

碟半径的值可以基本决定采样点的数量。若已知

原始点云数据点数为 N，期望采样点数为 NS，则泊

松碟半径可通过以下方法确定：从原始点云中任

选一点，从该点出发由近到远的计算该点与其邻

域内其他点的测地距离，当已访问点的数量为 N/
NS时，选取此时所有已访问点的测地距离的最大

值。将以上步骤重复多次，取所有最大测地距离

的平均值，则该值就是所需的泊松碟半径。本文

为将该方法用于城市的三维刻画，并没有明确的

期望密度值，故期望采样点数 NS无法确定。因此，

本文采用不同的采样半径对多组数据进行试验，
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通过对试验结果的对比和分析论证了新方法的可

用性和适用性。

3 实验数据

选取了某城区 4块不同区域的机载 LiDAR点

云作为测试数据，如图 2所示为区域一至区域四按

照高程渲染的显示结果。所用数据的平均点云密

度较大，并且地物类型复杂，既包括形状复杂的建

筑物，也包括高矮不同的树木、灌木丛以及交通设

施。因此选用该组数据进行试验，以验证本文算法

对于城区点云数据抽稀的适用性。

通过对这 4组数据采用不同的泊松碟半径进行

多次试验，将验证该算法能否针对城区不同的地形

特征，在保留建筑物外轮廓及角点的同时，大量减

少建筑物顶部、公路及广场等平坦区域的点云数

量。四块区域的详细信息见表 1。

4 实验方法及结果

为验证本文所述算法对城区点云数据的适用

性，在软件上使用 VC++实现了上述算法，在硬件

上采用 Intel Core i7-3630QM四核处理器、8G内存，

对 4组数据分别按照碟半径为 1 m、5 m及 10 m进行

采样，得到的 4组实验结果按高程渲染如图 3所示。

其中，图 3（a）~（c）依次为第一组数据分别以 1、5和
10 m为碟半径处理原始数据所对应的实验结果，图

3（d）~（f）、3（g）~（i）、3（j）~（l）分别为第 2组、第 3
组、第 4组原始数据对应的实验结果。

原始数据中，点云密度较大，最高可达 30.6点/m2，

能够完整刻画建筑物轮廓，但建筑物屋顶及道路、

地面等平坦区域的点云却过于密集，这部分点云并

不会对点云数据的实际应用如建筑物的三维重建

等起到实际帮助，反而会影响软件的处理效率，因

此对该部分点云进行抽稀是必要的。从视觉效果

上来说，观察实验结果可以发现，碟半径为 1 h时，

建筑物屋顶、地面点及道路等平坦区域的点云数量

明显减少，与此同时建筑物轮廓得到了很好的保留；

碟半径为 5 h时，建筑物轮廓仍较为明显，但存在少

量建筑物角点的缺失，使得部分建筑物轮廓略微模

糊，细节表现较差；当碟半径为 10 m时，较多的建筑

物角点缺失导致部分建筑物仅能展现大致轮廓。

为了对实验结果进行更客观的评价，记录了算

法运行时间用于评价抽稀速率，记录采样后点云数

量用于评价抽稀率，并采用人工视觉判读的方式记

录采样前后建筑物角点的数量以计算建筑物角点

保留率。经统计和计算后得到的结果如表 2所示。

观察数据结果可以发现，整体而言，碟半径对

于抽稀速率并无太大影响，不同碟半径下的实验均

表 1 数据详细信息表

Table 1 Detailed information of data

序号

一

二

三

四

点云密度

/（点/m2)
37.88
35.98
30.04
21.83

文件大小

/MB
27.5
30.6
19.8
21.3

点云数

/个
1 032 561
1 148 402
743 775
800 430

建筑物数

/个
9
9
5
13

建筑物角

点数/个
182
184
60
156

图 2 按高程渲染的点云原始数据

Fig.2 The original point cloud data rendered by elevation

表 2 实验结果

Table 2 The experimental result

编号

1-1
1-5
1-10
2-1
2-5
2-10
3-1
3-5
3-10
4-1
4-5
4-10

平均-1
平均-5
平均-10

碟半径

/m
1
5
10
1
5
10
1
5
10
1
5
10
1
5
10

计算

耗时/s
3.01
2.86
2.94
3.30
3.16
3.10
2.17
2.25
2.15
2.27
2.23
2.2
10.75
10.5
10.39

点云密度

（点/m2)
1.99
0.44
0.22
2.39
0.53
0.27
1.46
0.32
0.16
1.59
0.43
0.22
2.48
0.57
0.29

实际抽

稀率/%
94.73
98.84
99.41
93.35
98.53
99.26
94.40
98.86
99.42
92.70
98.03
99.00
93.80
98.57
99.27

建筑物角

点数/个
180
158
128
184
161
133
50
41
35
156
130
104
/
/
/

建筑物角点

保留率/%
98.90
86.81
70.33
100.00
87.50
72.28
83.33
68.33
58.33
100.00
83.33
66.67
97.59
84.19
68.73
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可很快得到结果。当碟半径为 1 m时，平均抽稀率

为 93.80%，平均建筑物角点保留率为 97.59%，几乎

所有建筑物角点都得到保留。当碟半径为 5 m时，

平均抽稀率为 98.57%，平均建筑物角点保留率为

84.19%，其结果较好地保留了建筑物角点。当碟半

径为 10 m时，平均抽稀率为 99.27%，平均建筑物角

点保留率为 68.73%，此时建筑物角点的缺失较为

严重。

5 结 论

针对城区点云数据中，建筑物屋顶、道路及广

场等存在大量的冗余数据，本文基于测地空间中泊

松碟采样算法的地形自适应性，提出了一种适用于

城区点云数据的自适应采样方法。该方法得到的

采样点集不仅兼顾了地形变化和分布的均匀性，并

且较好地保持了原始数据中的建筑物特征，使得采

样结果更适用于城区建筑物的三维可视化。4组实

验中，统计了抽稀速率、抽稀率和建筑物角点保留

率 3个指标，统计结果及抽稀渲染结果均表明，该算

法能顾及城区点云数据的三维特征，特别是在碟半

径为 1 m的条件下，抽稀率可达 93.8%且能很好地

保留原始数据的建筑物角点，采样结果满足城区三

维可视化、三维重建等后续应用的需求。进一步的

工作将研究如何通过确定的抽稀率来计算采样半

径，并针对大数据量点云数据处理研究 CPU/GPU
加速方法以提高运算效率，从而确保更多应用的

需求。
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A Thinning Algorithm of LiDAR Point Cloud Data in Urban Area

Chen Peiqi，Lai Xudong，Li Yongxu
（School of Remote Sensing and Information Engineering，Wuhan University，Wuhan 430079，China）

Abstract：When the density of LiDAR point cloud data in urban area is high，there is so much data redundancy
that a series of problems such as large computation，low efficiency，inconvenient display and so on arise，mak⁃
ing the application of 3D visualization and 3D reconstruction of buildings more challenging. To solve this prob⁃
lem，a thinning algorithm suitable for LiDAR point cloud data in urban area is proposed，which combines the
terrain adaptive features of Poisson disk sampling in geodesic space. Poisson disk sampling randomly add points
whose geodesic distance is larger than a certain threshold to the sampling point set，and repeat this process until
there are no new sampling points can be added anymore. On this basis，according to the characteristics of Li⁃
DAR point cloud data，a new weighted geodesic distance related to the height standard deviation of the points
around the selected point is defined to improve the Poisson disk sampling algorithm. This method can effectively
adjust the sampling rate of urban buildings，so as to keep the original features of buildings as much as possible，
and keep good visualization effect at the same time. The experimental results of four sets of data demonstrate
the applicability and efficiency of the algorithm.
Key words：Poisson disk；Geodesic distance；LiDAR；Point cloud data；Thinning；Adaptive sampling
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