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摘要：光子计数激光雷达采用单光子探测器，受背景环境、目标特征和仪器性能等因素的影响，在记录目标散射/反
射回波信号的同时还记录了大量的背景噪声。为实现海量光子点云中地物信号光子的高精准识别，本文提出利用

两级体素的光子点云自适应降噪方法，包括：1）利用光子点云的空间分布特征构建大尺度的体素，结合体素的密度

属性筛选包含密集信号光子点云的体素，实现光子点云的粗降噪；2）基于最近邻距离建立粗降噪后光子点云的小

尺度体素，并利用拓扑关系进一步提取聚集于地物表面的信号光子。以 Ice， Cloud and land Elevation Satellite-2/
Advanced Topographic Laser Altimeter System（ICESat-2/ATLAS）获取白昼与夜晚光子点云的ATL03级数据为实验数

据，将提出方法与改进 Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise（DBSCAN）、改进 Ordering points to 
identify the clustering structure（OPTICS）以及 ATL08级数据产品进行比较分析。结果表明，该方法具有最优的性能

表现，其平均精度（P）、召回率（R）和F1分数（F1）分别达到0. 98、0. 97和0. 98。
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Abstract： With a single-photon detector， photon-counting LiDAR （PCL） captures a large amount of background noise 

along with the target scattered/reflected echo signals， because of the influence of factors such as the background environ‐

ment， target characteristics， and instrument performance.  To accurately extract the signal photons on the ground surface 

from a noisy photon point cloud （PPC）， this paper presents an adaptive denoising approach for PPC using two levels of 

voxels.  First， coarse denoising is performed utilizing large-scale voxels， which are built based on the spatial distribu‐

tion features of the PPC.  The density of the voxel is then used to select the voxels that contained dense signal photons.  

Second， fine denoising with small-scale voxels is conducted.  These voxels are built using the nearest neighbor distance， 

and a topologicalrelationship between voxels is used to further extract voxels containing signal photons aggregated on 

the ground surface.  Finally， this method is performed on the PPC from ATL03 datasets collected by the Ice， Cloud， and 

Land Elevation Satellite-2 both during daytime and at night， and compared with the improved Density-Based Spatial 

Clustering of Applications with Noise （DBSCAN）， improved Ordering Points to Identify the Clustering Structure （OP‐

TICS）， and the method used in the ATL08 datasets.  The results show that the proposed method has the best perfor‐

mance， with precision， recall， and F1 score of 0. 98， 0. 97， and 0. 98， respectively.
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引言

激光雷达作为先进的传感探测技术，在地球科

学、环境监测和可持续发展研究中扮演着重要角

色［1］。其中，光子计数激光雷达使用单光子探测器，

采用概率探测和光子计数的形式记录微弱回波信

号，提供高分辨率的三维光子点云数据，如 the slope 
imaging multi-polarization photon-counting LiDAR
（SIMPL）、multiple altimeter beam experimental Li⁃
DAR（MABEL）以及 ice， cloud and land elevation sat⁃
ellite-2/advanced topographic laser altimeter system
（ICESat-2/ATLAS）［2-4］。受复杂环境、目标特征和仪

器性能等因素影响，激光雷达在获取光子点云时除

高密度聚集于目标周围的信号光子外还包含大量

随机分布的噪声光子，且不同地形和不同光照环境

的光子点云数据具有不同的信噪比［5-6］。因此，光子

点云的降噪是重要的数据处理过程，且降噪的准确

性直接影响着数据的可用性和可靠性。

根据光子点云的空间分布特征和光子计数的

概率统计原理，光子点云的降噪方法可分为基于二

维图像的间接降噪，基于二维剖面的直接降噪以及

基于体素的降噪。基于二维图像的间接降噪，将光

子点云剖面栅格化为二维图像，使用图像滤波方法

来降噪［7］。如基于改进的 Canny边缘提取的光子降

噪，其采用了高斯滤波器进行降噪处理，但在处理

位于坐标轴两端的边缘光子时存在降噪效果不佳

的问题［8］；基于 Chan-Vese（C-V）图像分割的降噪，

其依靠局部信息的迭代来进行降噪，C-V水平集模

型的抗干扰性有所不足，这导致边缘检测结果的精

细度下降［9］。基于二维剖面的直接降噪，将沿轨距

离和高程信息分布的光子点云映射到二维平面上，

然后根据局部光子间的距离或密度分布特征选取

滤波阈值。如基于高程频率直方图的降噪、基于局

部距离统计的降噪、density-based spatial clustering 
of applications with noise（DBSCAN）、ordering points 
to identify the clustering structure（OPTICS）、基于随

机森林的光子降噪等［10-14］。基于这些方法，研究者

们更多地采用两级滤波降噪策略，即结合噪声的特

点利用多个阶段内不同算法的筛选策略进行逐步

的、渐进式的过滤和去除，用于提高数据的质量和

精确度［15-17］。这些方法能够实现光子计数激光雷达

数据中的噪声光子剔除，然而大多依赖于手动设定

阈值，限制了其自适应性和普适性。另外，部分算

法可能最终结果中仍存在少量残留噪声点，在噪声

剔除精细方面还需改进。同时，针对高分辨率量子

激光雷达系统采集的光子点云数据，研究者们提出

了基于体素空间的滤波算法和基于体素的机载单

光子激光雷达数据空间延伸滤波方法［18-19］。然而，

这些算法对体素分辨率大小参数敏感，对数据密度

要求较高，因此不适用于低信噪比的光子点云数

据［6］。总的来说，基于二维图像的间接降噪，在数据

栅格化过程中，容易发生有效信号光子的丢失，降

低噪声滤波方法的实用性和有效性；基于二维剖面

的直接降噪，虽然这些方法能够进行结合实现光子

计数激光雷达数据中的噪声光子剔除，但大多对参

数敏感、需手动设定阈值，缺乏普适性；基于体素的

降噪，对自身分辨率参数敏感且数据质量要求高。

为实现海量光子点云中地物表面信号光子的

快速、准确识别，本文提出一种利用两级体素的光

子点云自适应降噪算法。该算法通过光子点云的

局部距离特征和空间分布特征自适应地选取体素

分辨率来对光子点云体素化，并根据体素的密度以

及拓扑关系等属性信息对含有信号光子的提取进

行快速、准确地识别，进而实现信号光子的精确

提取。

1 基于体素的光子点云降噪 

光子计数激光雷达获取的光子点云在沿轨和

高程剖面上呈二维分布，信号光子集中在地面及地

物表面，而噪声光子则随机分布于整个激光传播过

程。基于体素的光子点云降噪可以将沿轨的光子

点云按水平和垂直方向划分为体素单元，其次根据

每个体素内光子数量和密度的统计属性与体素间

的拓扑关系来筛选相对聚集的地表信号体素。相

比于传统算法，利用基于体素的降噪方法不仅能够

保留光子点云的三维结构特征信息，还丰富了相比

于离散点的局部和全局特征，并且可以高效地存储

和检索光子点云，实现海量数据的滤波。

1. 1　体素的结构及特征

体素是用三维空间中等距离的立方体模型表

示空间物体的离散化数据结构，并利用其特有的结

构化属性有效减少存储空间和处理速度［20］。三维
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数据的处理和分析在许多领域中至关重要，而体素

（Voxel）作为处理三维空间信息的基本单位，具有独

特的结构和特征，对于深入了解三维数据非常关

键，例如，Zhou 等人提出了一种基于点云体素化方

法的三维目标检测算法（VoxNet），该算法使用点云

体素化方法将点云数据转换为三维体素表示，并使

用3D卷积神经网络对体素数据进行分类和回归，从

而实现对三维目标的检测与识别［21］。Zeng 等人提

出了一种基于三维点云体素化的室内场景重建方

法，该方法使用点云体素化方法将点云数据转换为

三维体素表示，通过将每个体素与相邻的体素进行

拟合和优化，实现对三维物体的重建和场景的

生成［22］。

1. 1. 1　体素的结构

体素（Voxel）是像素（Pixel）的 3D扩展，如 2D中

的像素一样，体素的表示在3D空间中也有着规则的

结构。体素通常呈现为规则的立方体形状，其尺寸

可以通过边长来定义，这意味着每个体素代表了一

个离散的三维体积单元。每个体素都有明确的相

对空间位置，通常用体素索引的X、Y和Z坐标表示，

这使得体素能够精确地定位在三维坐标系中的

位置。

体素的分辨率（即格网大小）是其显著特征，分

辨率决定了体素的尺寸和其用于表示的精细度。

较小的体素提供更高的分辨率，使其能够更详细地

表示数据，但这也会增加数据量和计算成本。相

反，较大的体素降低了分辨率，减小了数据量，但可

能会损失细节。所以，可以通过多尺度的体素来对

二者进行权衡。

1. 1. 2　体素的特征

除了考虑体素的相对空间位置和分辨率外，体

素还具有其丰富的属性特征和拓扑关系。如体素

内元素的个数、密度等统计特征，该特征提供了重

要的衡量指标。对于点云而言，仅包含一个点云的

体素可能表示为噪声，而包含多个点云的体素可能

表示信号或信号的一部分。

体素的另一个显著特征是其数据结构化，它将

无序的三维数据转化为规则的体积单元，这使得数

据处理和分析变得更加简单和可控，这种结构化的

特征能够适应各种复杂地形的变化。如体素间的

邻接、连通等拓扑关系等。体素的邻接关系从面与

面，边与边，点与点共有 26 种邻接关系，如图 1 所

示。图 1（a）为体素面与面的邻接关系共有 6个邻接

体素，图 1（b）为体素顶点与顶点的邻接关系共有 8
个邻接体素，图 1（c）则是体素边与边的邻接关系共

有 12 个邻接体素，得到的全部邻接体素则为 26 个

如图 1（d）所示。体素的邻接关系为噪声与信号光

子点云的识别提供了有效手段，如属于噪声体素的

邻接体素数量较少，而信号体素的邻接体素数量

较多。

基于体素的邻接关系特征，进一步探讨了多个

相邻体素之间形成的聚合结构，将其定义为体素

簇，这里采用体素的连通性来表示。具体而言，定

义了不同级别的连通性。首先将目标体素与其直

接邻接体素之间的连接视为直接连通，而对于两个

目标体素 A 和 B 之间存在多个相邻体素的情况，如

图 1（e）所示，引入了连通可达的概念，表示这两个

目标体素通过一系列相邻体素相互连接。连通性

的强弱可以通过考察体素簇的体素数量来进行划

分定义为连通系数，连通系数的大小反映了连通性

的强弱程度。这主要反映了信号体素与噪声体素

之间的明显差异，如信号体素的连通性明显强于噪

声体素的连通性。

1. 2　利用两级体素的自适应降噪

如图 2 所示，利用两级体素的光子点云自适

应降噪方法的整体流程主要包括大尺度分辨率体

素的粗降噪和小尺度分辨率体素的精降噪。首

先，通过直方图统计分析光子点云的高程频数并

用高斯函数拟合特征参数，确定大尺度体素的分

辨率，结合光子点云空间分布对原始光子点云体

素化，计算体素密度均值作为降噪阈值进行粗降

噪，获取粗降噪后信号光子。其次，通过计算粗降

噪后信号光子的最近邻距离的均值与标准差判定

光子点云的背景噪声密集程度，从而确定小尺度

体素的分辨率，根据粗降噪后信号光子的空间分

布对粗降噪后光子点云体素化，利用体素的拓扑

关系和体素内的光子点云个数设定阈值，实现光

子点云精细降噪。

1. 2. 1　粗降噪方法

（1）确定大尺度体素的分辨率和边界

点云体素化可视为对点云进行的一种降采样

操作，其优势在于降低数据计算负担，但同时丢失

了点云的准确性。选择过大的体素分辨率会导致

体素密度属性差异不显著，增加粗降噪的难度。反

之，选择过小的体素分辨率可能使信号光子过分细

分，引发误判。因此，选用合适分辨率大小是确保
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数据准确性和信号光子完整性的关键。首先，对光

子点云的高程信息进行直方图统计分析，并使用高

斯函数来拟合高程与频率的分布曲线，其高斯函数

表示为：

f (h) = 1
σ 2π e-( )h - μ

2

2σ2 , (1)

其中，h 为光子点云高程，μ 和 σ 分别表示光子点云

高程的平均值和标准差。为确保体素能够有效包

含大部分密集分布的信号光子，这里选用高斯置信

区间 95% 至 99% 之间的范围（即 2. 5 倍 σ），作为粗

降噪的大尺度体素的分辨率。随后，遍历光子点云

数据，获得光子点云的空间位置最小值（Xmin， Ymin， 

（a）

（c）

（e）

（b）

（d）

图 1　体素拓扑关系特征示意图：（a）体素顶点与顶点的邻接关系；（b）体素边与边的邻接关系；（c）体素面与面的邻接关系；

（d）体素全部的邻接关系；（e）体素连通示意图

Fig. 1　Schematic diagram of voxel topological relations：(a) the neighborhood between voxel vertices and vertices；(b) the neigh‐

borhood between voxel edges and edges；(c) the neighborhood between voxel faces and faces；(d) the adjacent relationship between 

all voxels；(e) the schematic diagram of voxel connectivity features
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Zmin）和最大值（Xmax， Ymax， Zmax）来确定体素的空间边

界框。由此根据大尺度体素的分辨率和边界，将原

始光子点云进行体素化。

（2）确定粗降噪的阈值

计算每个体素的密度并获取平均值作为筛选

阈值，将大于阈值的体素作为信号体素，相反则作

为噪声体素。体素的密度属性 ρ可表示为：

ρ = n
D3 , (2)

其中，n 和 D 分别为体素内光子点的个数和体素的

分辨率。提取信号体素内所包含的光子作为粗降

噪后的信号光子点云。粗降噪可以去除绝大部分

背景噪声点，这些去除的噪声点都是信号点外围的

一些异常值，而信号点周围距离信号点近的噪声点

还未去除，因此需要对粗降噪过后的数据进行精

降噪。

1. 2. 2　精降噪方法　

（1）确定小尺度体素的分辨率和边界

根据粗降噪后信号光子最近邻近距离的平均

值和标准差确定小尺度体素分辨率的大小，信号光

子点云中每个点到其最近邻点的距离，可采用欧氏

距离表示：

distance (p i ,p j) =
( )Xi - Xj

2 + ( )Yi - Yj

2 + ( )Zi - Zj

2 , (3)

其中，（Xi， Yi， Zi）和（Xi， Yi， Zi）分别是点Pi和Pi的三

维坐标；然后统计所有点到其最近邻点的距离的平

均值 dmean和标准差 dstd。为了确保光子点云在通过

小尺度体素分辨进行体素化后能够拥有更好的拓

扑关系且能够自适应不同背景噪声下的光子点云，

比较了 dmean与 dstd的大小，当 dstd小于 dmean表明光子点

云具有较好的聚集度，即为弱背景噪声点云，此时

将小尺度体素分辨率设置为 dmean与 dstd之和；而当 dstd
大于 dmean表明光子点云的聚集度较差，为强背景噪

声点云，将小尺度体素分辨率设置为 dmean。在得到

精降噪的小尺度体素分辨率后，同理获取粗降噪后

光子点云的边界。最后，对粗降噪后的光子点云进

行体素化。

（2）确定精降噪的阈值

对于小尺度体素分辨率的体素化光子点云，每

个体素间的密度属性差异不明显，难以使用该属性

实现噪声体素与信号体素间的分离，这里引入体素

的拓扑关系来进一步提取信号光子点云。根据粗

降噪后光子点云的空间分布情况，信号光子仍比噪

声光子较为密集，且更多地分布于连续地物表面，

因此包含信号光子的信号体素相互连接可聚集为

体素簇，而噪声体素存在空间离异或分布于体素簇

的边缘。为寻找这类体素簇，对体素进行深度优先

搜索树的构建，随机以一个体素作为核心体素，检

查当前核心体素是否被遍历过，若没有则将其记录

并遍历其邻接的体素，若遍历过则跳过该核心体

素，同时记录体素能够直接相邻或间接相连的体素

总数作为体素簇的连通系数，由此保留所有连通系

数大于 27 的体素簇。对于体素簇的轮廓体素在沿

轨方向上的邻接体素可分为三种情况：左边和右边

都有邻接体素，则邻接体素数量为 2；仅左边或右边

有邻接体素，则邻接体素数量为 1；而两边都没有邻

接体素，则邻接体素数量为 0。由此，进一步检查每

个体素簇的轮廓体素，当轮廓体素存在沿轨方向上

的邻接体素数量小于 2或者体素内的光子点数为 1
的情况时，将其标记为噪声体素。最终保留的体素

簇为信号体素，其所包含的光子也作为最终的信号

光子。

1. 3　性能比较与分析

由于原始光子数据中没有区分信号和噪声的

标签信息，为了定量评估算法的去噪精度，我们采

用了人工标注的光子点云数据作为真值数据。具

体方法如下：首先利用CloudCompare软件输入光子

图 2　利用两级体素的光子点云自适应降噪算法流程图

Fig.  2　Flowchart of the photon point cloud adaptive noise re‐

duction algorithm based on two-level voxels
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点云的三维坐标，然后以ATL08官方数据的去噪结

果为基础，人工目视检验并标注信号的真实值。这

里参考 ATL08 的结果，在 ATL03 数据中，使用人工

标记的方法分别对信号光子和噪声光子进行标注。

同时与改进 DBSCAN［23］、改进 OPTICS［24］以及 DRA⁃
GANN（differential， regressive， and Gaussian adap⁃
tive nearest neighbor）处理的ATL08数据产品［25］进行

对比。改进DBSCAN方法在DBSCAN基础上将圆形

滤波器内核更改为椭圆，使用循环滤波内核遍历每

个点邻域内的所有点，并将数量大于MinPts的聚类

作为信号。改进OPTICS方法类似于改进DBSCAN，

但它不是将数据划分为不同的簇，而是为每个点构

建可达性图，并为每个点分配距离可达性和聚类中

的排序，然后确定聚类的成员。DRAGANN 采用两

个高斯函数分别拟合噪声与信号，通过计算最优参

数，自适应计算去噪阈值完成去噪任务。这里使用

了精确度（P）、召回率（R）和 F1 指标来定量表示降

噪方法的性能，计算方式可表达为：

P = TP
TP + FP

, (4)
R = TP

TP + FN
, (5)

F1 = 2 × P × R
P + R

, (6)
其中，TP代表光子被正确划分为正例的个数，FP代

表光子被错误划分为正例的个数，FN代表光子被错

误划分为负例的个数，即实际信号点被误判为噪声

点的光子点云数。其中，P主要衡量算法的精度，P
值越高说明降噪算法能更准确地提取信号光子点

云；R主要衡量对信号光子点的查全率，即能否找出

较多信号光子，R 值越高则算法能找出更多信号光

子；F1主要衡量算法的有效性，F1值越高说明降噪

算法更有效。

2 研究区域与数据集

2. 1　实验区域

研究区域位于中国海南省西南部的尖峰岭国

家森林公园（18. 70°~18. 76°N，108. 87°~108. 99°E），

如图 3（a）所示。该区域属于热带常绿季风雨林，区

域内森林覆盖率达 98%，植被类型主要以热带半落

叶季雨林、热带常绿季雨林等类型为代表。热带雨

林有大量的树冠和植物，这些植物表面通常吸收大

量的太阳辐射，用于光合作用，反射的辐射量较少，

地表反射率通常在 10% 到 20% 之间。这与其他植

被类型的反射率相比是较低的。例如，草地的反射

率通常在 20%~30%，而沙漠地区可以达到 30%~
40%。对于地表反射率低的地区，可能会出现数据

信号弱的情况，这是因为树冠和密集植被会散射和

吸收激光，使得部分激光能量不能有效返回到卫星

接收器。同时区域内多丘陵，间有小盆地和河谷，

山峰海拔多在 600~1 500 m，低海拔 200~600 m，中

海拔 600~1 000 m，最高海拔为 1 141. 17 m；尖峰岭

的坡度变化较大，地形复杂。低海拔区域坡度相对

较缓，平均坡度在 5°至 15°之间。中海拔区域的坡

度逐渐增加，通常在 15°~30°。而在高海拔区域，特

别是接近山峰的地方，坡度显著陡峭，常超过 30°，
有些地段坡度甚至达到 40°以上。总的来说，尖峰

岭小范围内千余米的高差导致其地形异常复杂，自

西南海岸起，由滨海台地向丘陵、山地逐渐过渡，坡

度以 20°~40°最常见，呈现出典型的山地地形特

征［26］。这种地形导致树冠高度变化较大，尽管 ICE⁃
Sat-2的激光雷达能够穿透部分树冠探测地表，但低

反射率可能会增加数据处理的难度。

2. 2　实验数据集　

ICESat-2/ATLAS 采用光学衍射元件（Diffrac⁃
tive Optical Element）把每束激光沿垂轨方向分成三

对强弱的 6 束激光，激光发射频率为 10 kHz，结合

卫星轨道高度与运动速度，ATLAS 的光斑直径约

17 m，沿轨足迹采样间距 0. 7 m，每对波束垂轨间距

约为 3 km，每对强弱光束在垂轨方向间距约 90 m、

沿轨方向间距约 2. 5 km。ICESat-2/ATLAS 提供了

Level0到Level3四个级别的20种数据产品。

本实验使用了 ATL03 数据产品中地理定位后

的光子点云，包括每个光子事件的时间、纬度、经度

和高程。这里选用 2020年 1月 5日夜晚和 2023年 6
月 30 日白天的两条轨道中各三条强脉冲激光扫描

的数据，共六条扫描轨迹如图 3（b）所示。其采集的

原始光子点云沿轨距离与高程剖面图如图 3（c）
所示。

实验涵盖了夜晚和白天两种光照条件下的数

据。选择在白天进行去噪实验的主要原因在于白

天光照变化显著，而且阴影以及环境光反射等因素

会产生大量背景噪声，导致信噪比（SNR）较低。夜

间的噪声水平较低，即信噪比较高，但通过夜间实

验，可以验证算法在不同光照条件下的鲁棒性，确

保其适用性广泛。此外，实验数据还涉及到天顶角

（Zenith Angle）和地形坡度的考量。这是因为天顶

角的变化会影响数据的采集和处理，尤其在植被茂
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密区域。而在夜间实验中，天顶角的变化对数据影

响较小，但依然需要考虑其在不同条件下的影响。

在地形方面，所选数据覆盖了尖峰岭国家森林公园

区域，这是一个地形多变的地区，地形起伏较大，坡

度变化较为显著。实验选择了不同坡度范围内的

数据进行分析和比较，以深入验证算法在不同地形

坡度下的实用性和可靠性。具体而言，坡度范围大

致在8°～35°之间，涵盖了从缓坡到陡坡的多样地形

特征。综上所述，表 1提供了对数据集的综合评价，

包括光照条件、信噪比、天顶角和地形坡度等因素，

可作为降噪精度的参考。

3 实验与分析 

3. 1　利用两级体素的光子点云降噪　

图 4（a-1）与图 4（b-1）分别表示了夜晚与白天

的光子点云高程信息的直方图统计与高斯拟合分

布，其中直方图横坐标表示为光子点云的高程，纵

坐标为光子点云在高程上的频数，将粗降噪所需的

大尺度体素分辨率设置为 2. 5 倍标准差。其中，夜

晚和白天光子点云的大尺度体素分辨率分别为

538. 311 0 m 和 719. 062 6 m，夜晚光子点云的最大

和最小三维坐标为（0，-5. 433 5，-126. 595 4）m 和

（4 000. 752 1，6 612. 988 9，1 492. 717 5）m；白天光

子 点 云 的 最 大 和 最 小 三 维 坐 标 为（-0. 222 5， 
-0. 836 5，-197. 655 3）m和（4 000. 908 4， 6 606. 834 1， 
1 334. 998 6）m。然后，使用开源 3D 数据处理库

Open3D［27］对光子点云进行体素化。夜晚与白天点

图 3　研究区域及扫描光子点云分布：（a）研究区域；（b）激光脚点分布；（c）原始光子点云数据

Fig.  3　Schematic diagram of study area and photon point cloud footprints： （a） study area； （b） distribution of photon point cloud 

footprints； （c） raw photon point cloud data

表 1　实验数据详细信息

Table 1　Details of the experimental data

Data

ATL03_202306301
01112_01562007_

006_01. h5

ATL03_202001052
25356_01560607_

006_01. h5

Time

daytime

daytime
daytime

night

night
night

Track 
number

gt1l

gt2l
gt3l

gt1r

gt2r
gt3r

SNR

0. 3017

0. 2954
0. 2901

29. 00

26. 18
23. 83

Zenith 
Angle

22. 72°

22. 75°
22. 78°

166. 56°

166. 53°
166. 50°

Re⁃
marks

b④

b③

c③

c③

c②

c①

注：噪声：a.稀疏且均匀，b.密集且均匀，c.疏密分块；地形坡度：

①平坡：0°~5°，②缓坡：5°~15°，③斜坡：15°~30°；④陡坡：30°以上

Noise: a. sparse and uniform, b. dense and uniform, c. dense block; 
terrain slope: ①flat slope: 0°~5°, ② gentle slope: 5°~15°, ③slope: 15°~
30°, ④ steep slope: above 30°
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云体素化结果如图 4（a-2）与图 4（b-2）所示，从图

中可以看出密集光子没有被过分细分且整体具有

明显的密度差异。然后，计算体素化后所有体素

内光子的密度值，并获得所有体素密度的平均值

作为降噪的阈值，其中夜晚和白天的阈值分别为

5 128×10-10和 2 420×10-9。通过该密度阈值对所有

体素进行筛选，获得仅包含密集信号光子的体素，

如图 4（a-3）与图 4（b-3）分别表示滤波后夜晚和白

天的信号体素，图中可以看出大部分的外围噪声光

子已被去除且完整保留了密集光子，即作为粗降噪

后信号光子。

计算粗降噪后信号光子点云的最近邻距离，同

时计算其均值和标准差。夜晚光子点云的最近邻

均值和标准差分别为 3. 104 4 m和 10. 073 8 m，此时

最近邻距离的标准差远远大于平均值，表明光子点

云的聚集度较差即含有少量的背景噪声光子，将最

近邻的均值于标准差之和 13. 178 2 m 作为小尺度

体素的分辨率对光子点云进行体素化。白天光子

点云分别为 5. 687 6m 和 4. 406 1 m，此时最近邻距

离的标准差小于平均值，表明光子点云的聚集度较

好即含有大量的背景噪声光子，将最近邻的均值即

5. 687 6 m作为小尺度体素的分辨率，夜晚光子点云

的最大和最小三维坐标为（0，-4. 463 6，-126. 595 4）m
和（4 000. 752 1，6 612. 988 9，1 466. 801 7）m；白天

光子点云的最大和最小三维坐标为（-0. 222 5， 
-0. 791 7，-197. 655 3）m和（4 000. 908 4，6 602. 223 5，
1 240. 256 3）m。最后对光子点云进行体素化。

利用光子点云的局部距离特征进行体素化会使

得密集光子拥有更好的拓扑关系如图 4（a-4）与

图4（b-4）所示。

然后对体素构建深度优先搜索树，统计每个体

素簇的连通系数。保留连通系数包含 27的体素簇，

结果如图 4（a-5）与图 4（b-5）所示。最后，检查体素

簇当中的轮廓体素，将重点放在体素沿轨方向上的

邻接关系以及其体素内的光子数目，设置当体素水

平方向上的邻接体素个数小于 2且体素内的光子点

云数目为 1的将其识别为噪声体素并将其剔除保留

信号体素，最后信号体素内的光子即为真实信号光

子如图4（a-6）与图4（b-6）所示。

通过粗分辨率和精细分辨率的两级体素降噪

后的夜晚和白天光子点云降噪结果如图 5所示。研

究结果表明，在不同背景噪声和地形坡度的情况

下，所提出的算法能够有效满足光子点云的降噪要

求。通过光子点云的三维空间特征，自适应体素分

辨率对光子点云构建体素的方法能够保留完整的

信号光子。此外，通过体素的连通特性，能够准确

识别信号光子点云并保留地形信号光子的完整性。

与强噪声背景数据相比，弱噪声背景数据含有较少

的噪声光子，而通过光子点云的局部特征构建的体

素在区分信号体素和噪声体素上更具区分度。因

此，本文所提出的方法在弱噪声背景下能够更精确

地识别接近真实信号光子点云的噪声光子点云。

这些发现证明了本文所提出的方法在不同噪声背

景和复杂地形中进行光子点云降噪的可行性和有

效性。

3. 2　对比实验分析　

如图 6 所示，利用两级体素的自适应降噪与

改进 DBSCAN、改进 OPTICS 和 ATL08 数据产品的

结果比较（以图 5（b-3）为例），结果表明这些方法

都能够区分目标上的信号光子和噪声光子，但利

用两级体素的光子点云自适应降噪可以利用大体

素快速概览和处理大尺度特征，而小体素则可以

捕捉更细微的地表细节，如图 6（a）所示。与改进

的 DBSCAN 相比，所提出的方法可以在更复杂的

地形中识别更多的信号光子点，这是因为体素通

过将地形分解为多个小单元，能够更好地适应这

些不规则变化。此外，改进 DBSCAN 难以有效地

检测森林冠层和地面的弱光子，从而造成断层，如

图 6（b）所示，这是因为在植被覆盖度较高以及地

形坡度复杂的的情况下，改进 DBSCAN 自适应参

数的普适性较差。与改进的 DBSCAN 相比，改进

的 OPTICS 识别出更多的信号光子，但是冠层以上

和地面以下的噪声点数量明显多于所提出的算

法，如图 6（c）所示，改进的 OPTICS 在植被覆盖度

较高以及强噪声背景下的参数选择同样面临巨大

的挑战。与采用 DRAGANN 算法的 ATL08 数据产

品相比，该算法准确识别了正确的信号光子，但是

一些信号在地形急剧下降和上升的区域丢失，造

成了大范围的断层，如图 6（d）所示。总之，改进

的 DBSCAN、改进的 OPTICS 以及 DRAGANN 都能

进行光子点云的降噪要求。然而，本文所提出的

利用两级体素的光子点云自适应降噪在具有复杂

地形以及不同背景噪声中表现良好，且能够保留

完整的信号光子。
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（a-1）

（a-2）

（a-3）

（a-4）

（a-5）

（a-6）

（b-1）

（b-2）

（b-3）

（b-4）

（b-5）

（b-6）
图 4　光子点云降噪过程：（a）夜晚弱噪声；（b）白天强噪声

Fig. 4　Photon point cloud denoising process: (a) night; (b) daytime
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（a-1） （a-2）

（a-1）

（a-2）

（a-3）

（b-1）

（b-2）

（b-3）
图5　光子点云降噪结果：（a）夜晚弱噪声；（b）白天强噪声

Fig.  5　photon point cloud denoising results： （a） night； （b） daytime

841



43 卷 红 外 与 毫 米 波 学 报

（b-1）

（c-1）

（d-1）

（b-2）

（c-2）

（d-2）

续表

图 6　白天强噪声光子点云中信号识别（左）和信号光子（右）性能的比较（对应图 5（b-3））：（a）本文算法；（b）改进 DBSCAN；

（c）改进OPTICS；（d）ATL08

Fig. 6　Comparison of the performance on signal identification (left) and signal photons (right) of photon point cloud in daytime 

with strong noise (corresponding to Figure 5 (b-3)): (a) the algorithm of this paper; (b) improve DBSCAN; (c) improve OPTICS; (d) 

ATL08

通过对比实验，本文首先对不同算法在精确

度、召回率和 F1分数方面的性能进行了全面评估，

包括本文所提出的算法、改进的 OPTICS、改进的

DBSCAN 以及 DRAGANN 算法。实验结果如表 2和

图 7所示。官方ATL08算法在白天和夜晚的P方面

均取得显著成绩，分别达到 0. 9815 和 0. 9775 的均

值。然而，其在R方面略低于其他算法，这主要是由

于该算法受地形坡度变化影响较大，从而降低了信

号光子的正确识别率。相较之下，本文提出的算法

在 P 上表现出色，白天和夜晚的均值分别达到了

0. 9812 和 0. 9824，优于其他四种算法。同时，本文

算法的 R 均值分别为 0. 9719 和 0. 9768。这一出色

的表现归因于本文所提出的算法在输入数据处理

上的优势，充分考虑了光子点云的三维信息，确保

了光子点云的完整性，从而能够有效地识别完整的

信号光子。此外，本文所提出的算法还在体素分辨
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率和降噪阈值方面进行了自适应优化，相较于

DRAGANN 算法，表现更为出色。在 F1 方面，所提

出的算法展现出最佳性能，白天和夜晚的均值分别

达到了 0. 9765 和 0. 9796。这表明该算法正确识别

了大多数信号光子并找到了这些信号光子。与改

进的 DBSCAN 相比，尽管其在某些方面表现出色，

但整体性能仍低于所提出的算法，并存在参数预设

的局限性。改进的OPTICS在P、R以及F1方面均表

现稳定，其白天和夜晚的性能均值分别为 0. 9602、
0. 9415、0. 9510 以及 0. 9689、0. 9556、0. 9622。然

而，需要注意的是，改进的 OPTICS在高维数据中的

计算成本远高于所提出的算法，因为在高维数据空

间中的距离计算和密度估计更加复杂。

然后，从数据质量上来看，本文算法针对不同

地形坡度的表现均出色。以白天的光照情况为例，

算法在陡坡（b④）和斜坡（b③、c③）条件下均表现出较

高的 P 和 F1 值，显示出其对不同坡度的适应能力。

同时，陡坡条件下（b④）虽然噪声密集，但 P最高，说

明算法在高噪声条件下的有效性。噪声密集且均

匀的条件下（b④、b③），R 略有差异，但总体去噪效果

依然出色。噪声疏密分布的条件下（c③），P和F1值

均较高，表明算法能有效处理噪声分布不均的

情况。

总体而言，本文提出的利用两级体素的自适应

降噪算法在处理光子点云数据中取得了卓越的性

能，在不同地形坡度和噪声水平条件下均能稳定表

现，具有较广泛的适用性。相比于其他算法，具备

更优的效率以及较高的精确度、召回率和F1。其优

势在于全面考虑了光子点云的三维信息，通过点云

体素化，大幅优化了点云的计算效率；利用体素的

属性特征，有效应对不同地形坡度和不同背景噪声

的数据；通过自适应优化体素分辨率和降噪阈值，

有效提升了降噪效果。相比其他算法，提出的算法

在综合性能上表现最优异，为光子点云数据处理提

供了可靠的解决方案。

4 结论 

光子计数激光雷达具有单光子级的探测灵敏

度，受背景环境、目标特征和仪器性能等因素的影

响，使其记录目标散射/反射回波信号的同时还包含

图 7　性能评价指标统计图

Fig.  7　Statistical chart of the performance evaluation indica‐

tors

表 2　所提出的算法与改进DBSCAN，改进OPTICS和DRAGANN的对比实验结果

Table 2　The results of the proposed algorithm, improved DBSCAN, improved OPTICS and DRAGANN

Methods

Two-Level Voxel

Improve DBSCAN

Improve OPTICS

DRAGANN

Evaluation

P
R
F1
P
R
F1
P
R
F1
P
R
F1

daytime
gt1l
b④

0. 986 1
0. 965 5
0. 975 7
0. 949 4
0. 931 5
0. 940 4
0. 962 5
0. 948 9
0. 955 7
0. 980 5
0. 913 1
0. 945 6

gt2l
b③

0. 972 9
0. 981 4
0. 977 1
0. 933 1
0. 938 0
0. 935 5
0. 955 7
0. 937 6
0. 946 6
0. 978 3
0. 907 4
0. 941 5

gt3l
c③

0. 984 7
0. 968 9
0. 976 7
0. 942 7
0. 930 9
0. 936 8
0. 960 2
0. 941 5
0. 950 8
0. 985 7
0. 899 6
0. 940 7

mean
0. 981 2
0. 971 9
0. 976 5
0. 941 7
0. 933 5
0. 937 6
0. 959 5
0. 942 7
0. 951 0
0. 981 5
0. 906 7
0. 942 6

night
gt1r
c③

0. 988 3
0. 970 9
0. 979 5
0. 963 1
0. 947 0
0. 955 0
0. 968 1
0. 955 9
0. 962 0
0. 978 4
0. 932 8
0. 955 1

gt2r
c②

0. 982 7
0. 977 1
0. 979 9
0. 952 7
0. 948 3
0. 950 5
0. 972 9
0. 958 7
0. 965 7
0. 980 1
0. 911 1
0. 944 3

gt3r
c①

0. 976 3
0. 982 4
0. 979 3
0. 966 8
0. 944 8
0. 955 7
0. 965 8
0. 952 3
0. 959 0
0. 973 9
0. 928 2
0. 950 5

mean
0. 982 4
0. 976 8
0. 979 6
0. 960 9
0. 946 7
0. 953 7
0. 968 9
0. 955 6
0. 962 2
0. 977 5
0. 924 0
0. 950 0

all
mean

0. 981 8
0. 974 4
0. 978 1
0. 951 3
0. 940 1
0. 945 6
0. 964 2
0. 949 2
0. 956 6
0. 979 5
0. 915 4
0. 946 3

注：噪声：a.稀疏且均匀；b.密集且均匀；c.疏密分块，地形坡度：①平坡；②缓坡；③斜坡；④陡坡

Noise： a. sparse and uniform； b. dense and uniform； c. dense block， terrain slope： ① flat slope； ② gentle slope； ③ slope； ④ steep 
slope
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大量的背景噪声。为实现海量光子点云中地物表

面信号光子的识别，本文提出基于粗分辨率和精细

分辨率两级体素的光子点云自适应降噪方法。利

用体素的结构化特征避免直接对原始点云的操作，

减少了计算量；充分考虑光子点云的空间分布特性

来确定体素分辨率，从而有效解决了点云体素化过

程中的自适应分辨率问题；另外借助体素的邻接关

系属性以及连通性强弱，成功地提取包含密集信号

光子的提取进而实现降噪。首先，根据光子点云的

空间分布特征构建大尺度的体素，结合体素的密度

属性筛选包含密集信号光子的体素；然后，根据信

号光子的最近邻距离建立小尺度的体素，通过体素

间拓扑关系的邻接连通性与光子数目进一步提取

聚集于地物表面信号光子的体素。最后，使用 ICE⁃
Sat-2/ATLAS在白昼与夜晚获取的ATL03光子点云

测试，与改进 DBSCAN、改进 OPTICS 以及 ATL08 数

据产品进行比较。结果表明该方法具有最优的表

现性能，在效率方面，相比于改进 OPTICS 和改进

DBSCAN 以及 DRAGANN 算法，本文算法通过光子

点云体素化利用其三维结构来组织和管理点云数

据，将算法对点云的计算改为对体素的计算，优化

了算法的时间复杂度和内存占用，在大规模点云数

据处理时表现出更高的效率；在数据质量方面，本

文算法在不同地形坡度以及不同背景噪声的数据

条件下均能稳定表现。在性能方面，其白昼与夜晚

平均的 P、R 和 F1 分别达到了 0. 9818、0. 9744 和

0. 9781；优 于 改 进 OPTICS 的 0. 9642、0. 9492 和

0. 9566，改进DBSCAN的 0. 9513、0. 9401和 0. 9456，
及ATL08级数据产品的0. 9795、0. 9154和0. 9463。
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