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利用密集匹配点云的建筑单体提取算法研究
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摘要　以三维点云或模型表达的单体化建筑信息是城市规划、市政管理、数字城市建设等多个应用领域的关键信

息要素.利用航空影像密集匹配点云,提出了一种针对复杂建筑区域建筑单体的快速提取算法.在对点云进行滤

波处理及水平点云提取和聚类的基础上,将点云面域投影至二维平面格网化,并结合立面信息及面域几何特征将

非屋顶面的点云面域滤除,进一步基于栅格图像计算点云面域之间的拓扑关系,得到了各建筑单体的点云覆盖范

围,最后实现了建筑单体点云的提取.实验结果表明,所提算法对建筑单体点云提取的召回率和查准率平均值分

别为９２．６％和８９．９％,说明所提算法能够有效支撑复杂区域建筑单体的提取.
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１　引　　言

建筑作为城市中最重要的要素之一,其单体化

信息在城市规划、市政管理及数字城市建设等方面

都具有至关重要的价值.在房屋精细信息分析相关

领域,单体化过程不仅要将建筑区域分为独栋建筑,
还要将独栋建筑上的附属建筑,如阁楼、屋顶楼梯间

等进一步分割提取.随着测量技术、计算机技术和

传感器技术的发展,基于激光扫描或密集匹配的三

维点云获取技术日益成熟,点云相比于影像而言,可
以提供建筑表面的高精度三维信息,并且可以更好

地保持建筑的结构[１],因此利用点云数据提取建筑

信息是当前研究的热点[２].相比于机载激光雷达点

云而言,获取影像密集匹配[３]点云,尤其是低空无人
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机影像的密集匹配点云的代价远低于机载激光雷达

点云,并且在特征线、边缘和纹理上的表现更佳[４Ｇ５].
基于此,本文开展了利用低空密集匹配点云的建筑

单体化提取研究.
目前,已有多位研究人员针对基于点云的建筑

提取进行了研究,例如:Awrangjeb等[６]利用平面拟

合并将数据投影至二维格网,去除墙面后进行高程

聚类,进一步结合点分布得到屋顶面,从而进行建筑

提取;曾齐红[７]和Novachevaa[８]利用平面拟合得到

建筑屋顶点云,并通过法向量聚类[７]或连通分析聚

类[８]得到屋顶平面点集;程效军等[９]利用航空影像

和点云中提取的轮廓信息,结合影像光谱信息进行

建筑探测;Sun等[１０]和Li等[１１]将点云投影到 XY
平面进行格网划分,将建筑提取问题转化为图像分

割问题,采用马尔可夫随机场模型(MRF)进行建筑

提取;Vosselman等[１２]结合城市规划图获取建筑轮

廓范围来提取建筑点云;赵宗泽等[１３]利用基于植被

指数限制的分水岭算法对点云内插生成的网格数据

进行建筑提取;Nizar等[１４]利用高程值和法向量组

成四维特征向量进行特征空间聚类,并结合欧式空

间聚类得到建筑屋顶点云;Karsli等[１５]利用两次连

续的Hough变换对建筑进行提取.
上述算法在建筑或建筑区域较为简单的场景中

能取得较好的结果,但对于复杂且密集的建筑区域

中的密集匹配点云,因点云中包含了许多成片分布

的错误匹配点,或是屋顶摆放物引起屋顶面点云高

低起伏等情况,上述算法易将错误匹配点识别为建

筑点云或将屋顶面点云识别为非屋顶面,从而难以

得到较好的建筑单体点云提取结果.除此之外,当
前大多数研究都以独栋建筑为最小尺度进行提取,
而本文的最终目标不仅是得到独栋建筑的提取结

果,还要对建筑的单体部分进行区分提取.
针对密集建筑区域的密集匹配点云,本文提出

了一种基于密集匹配点云的建筑单体化提取算法.

首先采用布料模拟点云滤波(CSF)[１６]算法对原始

点云进行滤波,以去除地面点;然后根据点云法向量

将非地面点分为立面点云和水平点云,对水平点云

进行欧式空间聚类后得到点云面域,再对点云面域

进行进一步识别,将点云面域投影至二维栅格图像,
结合立面信息以及面域的几何特征滤除非屋顶面点

云;最后基于二维栅格图像得到点云面域之间的拓

扑关系,获取所有建筑单体在水平方向和竖直方向

上的点云区域,得到建筑单体点云的提取结果,同时

根据拓扑关系对建筑单体点云进行合并,从而得到

独栋建筑的点云.

２　算法流程

２．１　点云面域分割

如图１所示,建筑单体的提取首先需要去除地

面点的干扰,利用CSF算法[１６]剔除地面点,该算法

参数设置较少,且可在城市建筑区域中得到较好的

滤波效果.滤波后保留非地面点进行进一步提取.
由于国内绝大多数建筑为平顶建筑或倾斜角度

较小的斜顶建筑,其屋顶面的法向量与竖直方向的

夹角较小.因此,为了得到屋顶面点云,首先计算法

向量及法向量方向与竖直方向的夹角,设置夹角阈

值,将非地面点云分为水平点云和立面点云两类,此
时屋顶面点云保留在水平点云集合内,而建筑立面

点云保留在立面点云集合内;进一步,对水平点云进

行空间聚类得到水平点云面域Si,其中i＝１,２,,

L,L 为聚类数.由于植被点云的分布较为复杂,其
法向量分布极不规律,因此植被点云在剔除法向量

与竖直方向夹角较大的点后,剩余的点云在聚类后

呈小斑块分布,通过设置聚类最小点数即可滤除植

被.此时,点云面域除了包含屋顶面点云面域外,还
包含建筑的错误连接面等非屋顶面点云.因此,必
须对这些水平点云面域进行进一步识别,判断Si 是

否属于屋顶点云面域.

图１ 点云分割流程图

Fig敭１ Flowchartofpointcloudsegmentation
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２．２　点云面域的识别

为了进一步识别点云面域Si,将Si 中的所有

点投影至二维平面,同时对其网格化,格网间隔为

D,得到二维栅格图像Pi.将栅格中点数大于０的

栅格称为点云栅格.基于二维栅格图像对杂乱无章

的点云数据建立栅格索引,从而将对点的处理转化

为对栅格的处理,减小了数据处理量,大大提升了建

筑提取的效率和方便程度.
建筑之间的错误连接面是非屋顶点云面域中最

主要的部分,同时也是对最终提取结果影响最大的

部分.图２为高程渲染下滤波后的原始点云.可以

看到,当房屋间距过小时,建筑之间的区域存在的大

量错误点云将建筑连接在一起,这一类错误点是密

集匹配过程中的插值计算导致间距较近的两栋建筑

之间产生的插值点,并且这种情况下的插值点成片

分布,通过空间聚类后形成的错误连接面如图３所

示,建筑之间的错误连接面将多栋建筑连接起来,导
致算法将多栋建筑识别为独栋建筑.

图２ 高程渲染下滤波后的原始点云

Fig敭２ Filteredoriginalpointcloudusingheightrendering

图３ 空间聚类后得到的水平点云面域

Fig敭３ Horizontalpointcloudclustersafterspaceclustering

屋顶面的四周必然与建筑立面邻接,而对于错

误连接面而言,其下方不存在立面点或立面信息较

少.所以,通过判断点云面域的边缘位置是否存在

立面点云与其邻接,就可将屋顶面点云面域和建筑

间错误连接面点云区分开来.建筑立面点云包含在

２．１节得到的立面点云中.为了防止噪声点对算法

造成影响,采用统计分析滤波法[１７]剔除立面点云中

的噪声点.对于点云面域Si 的边缘栅格lij(j＝１,
２,,mi,mi 为Si 边缘栅格的数目),由于建筑立

面点仅存在于屋顶面下方,所以计算该栅格内点的

平均高程后,统计立面点云落在该栅格范围内且高

程值低于该平均高程的点数Cij.按(１)式计算边缘

栅格包含的立面点数平均值:

Ci
average＝∑

mi

j＝１
Cij/mi. (１)

Ci
average可以较好地表现点云面域范围内包含立面信

息的情况,且Ci
average与栅格大小相关,Ci

average实际对

应于栅格边长D 与立面高度组成的矩形面积内的

平均立面点数,由于建筑立面存在被大面积遮挡的

情况,其屋顶面域栅格内存在立面点的平均立面高

度较小,使得 Ci
average较 小,但 是 与 错 误 连 接 面 的

Ci
average相比仍有明显的区分,因此Ci

average的阈值CTh

不宜过大,且取决于栅格内存在立面点的最小立面

高度hv 以及点云平均间隔dm.CTh的表达式为

CTh＝Dhv/d２
m. (２)

将Ci
average小于CTh的点云面域Si 视作非屋顶面点云

面域,将其剔除.
剔除了建筑间的错误连接面后,剩余的点云面

域基本上属于建筑的一部分,但是这些属于建筑的

水平面域并不一定是屋顶面的部分.比较典型的有

如下几种:

１)如图４所示,建筑屋顶之上的女儿墙顶部存

在含多个折角的条带形的点云面域,对于这一类型

的非屋顶点云面域,可通过几何特性进行判别.由

于该形 状 下 的 凸 包 面 积 Sconvex与 面 域 自 身 面 积

Splaner之间的差值较大,同时Splaner与该点云面域的

点云数目O 成正比,基于此,可知该面域凸包内单

位面积的点云数目Sds＝O/Sconvex.在点云密度一

定的情况下,Sds的值越小,说明该面域为含折角的

条带形状的可能性越大.Sds的阈值STh与点云平

均间隔dm 相关:

STh＝０．５/d２
m. (３)

若Sds＜STh,则该面域为非屋顶点云面域.

２)如图５所示,屋顶上可能存在支柱支撑的建

筑结构,这种结构的点云面域仅在支柱位置含有立

面点云.对于屋顶面而言,若其面域与其他面域在

二维水平面上存在邻接栅格,则该栅格位置在两面

域的高程区间内理应存在建筑立面点云.由于该建

筑结构仅在支柱位置存在立面点云,所以实际存在立

面点云的栅格数目Na 小于理论存在立面点云的栅

０７１０００４Ｇ３
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格数目Nt.对于支柱支撑的建筑结构,Na 与Nt 的

比值通常较小;对于屋顶面,该比值趋近于１.为了

防止遮挡现象或建筑细节处的复杂性等情况造成部

分理论上应存在立面点云的栅格实际不存在立面点,
对该比值的阈值进行松弛调整.因此,若 Na 与 Nt

的比值小于０．８,则认为该面域为该结构的点云面域.

３)屋顶上存在由较小的建筑体或杂物等形成

的非屋顶面点云面域可直接通过面域大小进行过

滤,面域大小可转化为其点云栅格的数目以及栅格

大小进行计算,若计算的面域大小小于阈值,则为非

屋顶面域;除此之外,还有如图４红圈部分的上下重

叠面域,可通过统计重叠的栅格数目进行识别.
上述点云面域是较为常见的非屋顶面部分,与

错误连接面这一类非屋顶面不同,这部分点云面域

不能直接剔除.假如剔除的部分在建筑边缘,则建

筑边缘将会部分缺失,所以将这些点云面域标记为

非屋顶面的同时,还需要在后续计算建筑轮廓范围

时将这部分点云面域的轮廓范围包含在内.

图４ 典型的非屋顶面点云.(a)高程渲染下的原始点云;(b)包含女儿墙点云面域及重叠面域部分的点云面域;
(c)滤除女儿墙点云面域及重叠面域后的点云面域

Fig敭４ ClassicnonＧroofpointcloud敭 a Originalpointcloudusingheightrendering  b pointcloudclusterscontaining
parapetwallandoverlappingclusters  c pointcloudclustersafterremovingparapetwallandoverlappingclusters

图５ 典型的非屋顶面点云.(a)高程渲染下的原始点云;(b)包含支柱支撑建筑结构的点云面域;
(c)滤除支柱支撑建筑结构后的点云面域

Fig敭５ ClassicnonＧroofpointcloud敭 a Originalpointcloudusingheightrendering  b pointcloudclusterscontaining
structuresupportedbypillar  c pointcloudclustersafterremovingstructuresupportedbypillar

２．３　单体化提取

为了进一步获取各个屋顶面对应的单体点云,
需要将各屋顶面域投影至XY 平面进行拓扑关系判

断.本研究基于面域的栅格图像,通过栅格之间在

八连通域上相邻的栅格数目来判断面域之间的邻接

关系.对于点云面域Si,若Sj 属于Si 的邻接面

域,则将Sj 加入Si 的邻接面域集合Ki.

在获得所有的屋顶点云面域R＝{R１,R２,,

Rα}(α为屋顶点云面域数目)及其拓扑关系的基础

上,找到属于各屋顶面的立面点云即可得到单体化

点云.根据屋顶点云面域可以得到各单体在水平方

向上的轮廓范围;同时,根据面域拓扑关系及点云面

域的高程信息可以得到各单体在竖直方向上的区

域,从而得到各建筑单体点云的分布区域.具体流

程如下:

１)对于屋顶点云面域Ri,创建其水平分布集

合 Hi;

２)在Ri 的邻接面域集合Ki 且高程值小于Ri

的点云面域中找到高程值最大的点云面域Rj;

３)若Rj 存在,则Ri 对应的建筑单体在竖直方

向上的范围为Rj 与Ri 之间的区域;若Rj 不存在,
则其竖直方向上的范围为地面与Ri 之间的区域,
并跳过步骤４);

４)将Rj 加入Ri 的水平分布集合Hi 中,同时

将Rj 的水平分布集合Hj 加入集合Hi 中;

５)Ri 对应的单体在水平方向上的轮廓范围即

为Ri 及其水平分布集合Hi 中的所有点云面域水

平轮廓范围的并集;

６)重复１)~５),直至所有面域均处理完毕.
得到所有建筑单体的水平轮廓范围和竖直范围

后,即可将水平轮廓范围内的栅格位置及高程值在竖

直范围内的立面点云加入该单体的点云集合中,获得

０７１０００４Ｇ４
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最终的单体化点云结果.同时,依据拓扑关系,将具

有邻接关系的点云面域对应的建筑单体加入同一个

独栋建筑集合中,得到独栋建筑点云的提取结果.

３　实验结果与分析

利用Smart３D软件对某城中村的无人机航空影

像进行密集匹配得到点云数据,其点云平均间距dm

约为０．０３m.如图６所示,数据区域为建筑密集区,
建筑间的最小间距小于１m,这种密集建筑在城中村

很常见,只有点云密度足够大才有可能将如此密集的

建筑区分开,且建筑结构多样化,场景较为复杂.本

研究采用其中的区域A和区域B进行实验.

由于场景中的建筑屋顶倾角均小于４０°,因此

将点云中法向量与竖直方向夹角小于４０°的点视为

水平点云.对于区域A,对水平点云进行欧式聚类

的结果如图７(a)所示,为了能够将密集的建筑区分

开,聚类中点之间的最大距离阈值应取较小值,该值

与点云密度相关.本数据中点云的平均间隔仅为

０．０３m,为了对场景进行充分的面域分割,聚类阈值

应越小越好,但是过小的聚类阈值易导致建筑屋顶

面被过分割,综合场景建筑单体之间的最小间距,以

０．２m作为聚类阈值.在聚类结果中,各个屋顶面

和其他非屋顶面已区分开,但是同时可以看到其中

存在非常多的非屋顶面点云.

图６ 建筑区域的原始点云.(a)区域A;(b)区域B
Fig敭６ Originalpointcloudinconstructionarea敭 a RegionA  b regionB

图７ (a)聚类得到的水平点云面域;(b)D＝０．５m及hv＝０．２５m时剔除建筑错误连接点云面域的结果;

(c)D＝０．２５m及hv＝０．２５m时剔除建筑错误连接点云面域的结果;(d)D＝０．２５m及hv＝０．１m时剔除建筑错误连接点

云面域的结果;(e)D＝０．２５m及hv＝０．５m时剔除建筑错误连接点云面域的结果;(f)滤除其他非屋顶面的结果

Fig敭７  a Horizontalpointcloudclustersusingclustering  b resultofremovingerrorpointcloudclustersof
buildingwhenDis０敭５mandhvis０敭２５m  c resultofremovingerrorpointcloudclustersofbuilding
whenDis０敭２５mandhvis０敭２５m  d resultofremovingerrorpointcloudclustersofbuildingwhen

Dis０敭２５mandhvis０敭１m  e resultofremovingerrorpointcloudclustersofbuildingwhen
Dis０敭２５mandhvis０敭５m  f resultoffilteringothernonＧroofpointcloudclusters

　　进行点云面域识别时,由于点云面域的识别以

栅格作为处理单元,栅格过大将模糊后续识别所需

要的面域边缘信息,使边缘位置所在的栅格内包含

较多的干扰点,造成面域识别错误.为了使栅格较

好地保留边缘细节,同时在一定程度上降低计算量,
分别采用０．２５m和０．５m 的格网分辨率进行二维
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格网化.此外,错误连接面的识别阈值CTh与栅格

包含立面点的平均立面高度hv 相关,由于密集区域

的建筑立面被遮挡严重,为了防止屋顶点云面域被

误识别,hv 不宜过大,分别采用０．１,０．２５,０．５m进

行试验,图７(b)和图７(c)分别为hv＝０．２５m 且D
分别为０．５,０．２５m时去除建筑错误连接面的结果,
不同的D 会对建筑错误连接面的剔除造成影响.
图７(c)、(d)、(e)为D＝０．２５m且hv 分别为０．２５,

０．１,０．５m时去除建筑错误连接面的结果.
从实验结果可知,hv 的差异对识别效果影响较

大.图７(c)对应的格网间距 D 为０．２５m,hv 为

０．２５m时的实验效果最好.较小的格网间距可以更

好地保持面域边缘信息,使得识别更为准确.较大

的hv 易将建筑屋顶面误剔除,而hv 较小时错误连

接面难以被充分剔除.hv 的设置取决于场景的实

际情况,在建筑立面遮挡非常严重的场景中hv 不宜

过大,以防止建筑屋顶面被误剔除,建筑立面保持稍

好的场景可以适当将hv 调大,以保证错误连接面被

充分剔除,但是通常情况下hv＝０．２５m时基本可以

正确识别建筑错误连接面.图７(c)中建筑错误连

接面基本被全部滤除,在此基础上继续对其他非屋

顶面进行识别,结果如图７(f)所示,本研究涉及的

非屋顶面绝大部分都被剔除.
进行拓扑解算后,最终的建筑单体点云提取结

果如图８(a)所示,同时通过建筑单体之间的拓扑关

系将属于同一栋建筑的建筑单体点云进行合并,得
到如图８(b)所示的独栋建筑点云的提取结果.由

于区域B同样为建筑密集区,采用D＝０．２５m,hv＝
０．２５m对面域的识别效果最好,其最终的建筑单体

点云提取结果和独栋建筑点云的提取结果如图８
(c)、(d)所示.

实验区域A中共有４４栋房屋,其中包含９９个

建筑单体;实验区域B中共有３６栋房屋,其中包含

９１个建筑单体,对最终的提取结果以召回率和查准

率作为提取精度标准,召回率为正确提取的建筑单

体数目与实际建筑单体数目的比值,查准率为正确

提取的建筑单体数目与提取的建筑单体总数的

比值.

图８ (a)区域A建筑单体点云的提取结果;(b)区域A独栋建筑的提取结果;
(c)区域B建筑单体点云的提取结果;(d)区域B独栋建筑的提取结果

Fig敭８  a ExtractionresultofsinglepartofbuildinginareaA  b extractionresultofbuildinginareaA 

 c extractionresultofsinglepartofbuildinginareaB  d extractionresultofbuildinginareaB

　　从表１和表２中可知,所提算法对区域A中建

筑单体点云提取的召回率和查准率分别为９３．９％和

８９．４％,对区域B中建筑单体点云提取的召回率和

查准率分别为９１．３％和９０．３％.实验结果表明,所
提算法对建筑单体点云的提取效果较好,能较好地

适应密集建筑区域中基于密集匹配点云的建筑单体

点云提取.除此之外,所提算法将点云投影至二维

栅格图像进行处理,在进行面域识别时对点云进行

降采样,减小了数据处理量,大大提升了算法效率.
区域A中实验数据的运行时间约为１min,区域B
中的运行时间约为５０s,说明所提算法在效率方面

具有一定的保障.
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表１　建筑单体的提取结果

Table１　Extractionresultofsinglepartofbuilding

Item AreaA AreaB
Actualnumber ９９ ９２

Missextractionnumber ６ ８
Positiveextractionnumber ９３ ８４
Negativeextractionnumber １１ ９

Sumofextraction １０４ ９３

表２　建筑单体提取精度的评价

Table２　Precisionevaluationofextractionfor
singlepartofbuilding

Area Recallrate/％ Precision/％
A ９３．９ ８９．４
B ９１．３ ９０．３

　　直观地从实验结果来看,建筑区域中的密集建

筑群得以较好的区分,有效地避免了建筑之间密集

匹配错误插值点对建筑提取的影响,同时每一栋建

筑中的建筑单体也较为准确地提取出来,屋顶阁楼

或是楼梯间与主建筑均已区分,建筑的细节部分也

以屋顶面的方式得以呈现,如图７(f)中蓝圈内长条

形状的点云面域所示.但是,如图７(f)红圈内部分

所示,实验结果中同时存在建筑顶面被错误滤除的

情况,由于该建筑四周均与其他建筑距离很近,其立

面被遮挡,使得该部分数据完全缺失立面信息,导致

该屋顶面被错误地识别为建筑错误连接面而被滤

除.除此以外,图７(f)中还存在屋顶面不完整的现

象,这些缺失部分由非屋顶面的滤除所致,但是在后

续计算屋顶面轮廓范围时,算法将滤除的非屋顶面

的轮廓范围也考虑在内,因此,这些缺失部分不会对

最终结果产生影响.但是,图８(a)、(b)红圈中的不

完整现象为该缺失部分的屋顶面摆放的植被在点云

面域分割时被舍弃所致.

４　结　　论

针对密集建筑区域的密集匹配点云,提出了一

种建筑单体化提取算法.由于建筑过于密集,使得

进行密集匹配时在建筑间产生了大量的插值点,并
在后续操作时形成建筑错误连接面,与建筑屋顶面

呈相似的面特征;此外,复杂的场景中往往存在许多

与建筑屋顶面相似的几何特征的物体.针对这一现

象,所提算法在得到的点云面域不仅基本包含全部

屋顶面,同时还包含许多非屋顶面点云的情况下,结
合立面点云信息,剔除错误连接面,并结合点云面域

的几何特性剔除了其他非屋顶面点云,最后根据点

云面域之间的拓扑信息得到了最终的建筑单体点

云.实验结果表明:场景中的密集建筑群中的绝大

部分建筑均得以区分;同时,建筑的单体部分也分别

被提取出来,为后期建筑模型重建、房屋精细信息的

获取等提供了一定的数据基础.
所提算法对建筑上下形状较为复杂的区域可以

得到较好的提取效果.此外,该算法虽能在一定程

度上对植被点云进行剔除,但对于植被丰富的区域

仍存在局限.在实验结果中,出现了极少数建筑因

建筑过于密集而导致其建筑立面点云完全缺失,导
致这部分建筑被错误剔除的问题,这些缺陷也是本

研究需要进一步改进的地方.
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