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基于点密度采样的建筑物点云立面分割方法
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［摘要］ 由于地面激光扫描仪扫描时常存在死角， 导致点云缺失、 密度不均匀等问题， 使得建筑物立

面难以完整分割， 为点云后续三维重建带来了很大的困难。 提出了一种基于点密度的指导采样方式， 并对

提取的模型进行再优化的分割算法， 即 ＧＳＭＯＳＡＣ （ｇｌｏｂａｌ ｓａｍｐｌｅ ａｎｄ ｍｏｄｅｌ ｏｐｔｉｍｉｚｅ ｓａｍｐｌｉｎｇ ａｎｄ ｃｏｎｓｅｎｓｕｓ）
算法。 该算法改进了最小采样集的选取方式， 并对采样模型进行优化处理， 以提高所提取模型的可靠性。
针对三种不同类型的激光雷达点云数据的实验结果表明， 该算法的分割效果比传统的 ＲＡＮＳＡＣ 算法和多结

构 （Ｍｕｌｔｉ－ＧＳ） 算法都更好。
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０　 引言
近年来， 激光雷达技术有了突飞猛进的发展， 尤其是长测程地面激光扫描仪可快速获取大范围、

高精度的三维数据［１］。 随着激光扫描仪逐步推广， 其在大规模场景三维重建、 自动测绘、 数字娱乐

和结构测量等领域得到广泛应用。 然而， 地面激光扫描仪获取的数据往往存在数据缺失、 密度不均和

噪声高等问题， 导致建筑物立面全自动化分割存在一定的难度。 建筑物外立面分割是点云后续处理的

关键步骤， 因此如何对不完备点云进行准确分割， 是当前的研究热点。
按照分割策略的不同， 建筑物立面分割可以分为区域生长［２ － ７］、 特征聚类［８ － １１］ 和模型匹配［１２ － １６］

三种。 区域生长方法被广泛应用于点云的分割， 但是， 分割质量对生长准则和种子点或种子区域的选

取有很大的依赖性， 并且没有普遍适用的生长准则。 文献 ［１７ － １８］ 表明， 区域生长方法对噪声敏

感， 且运算量巨大， 难以处理大规模激光雷达点云。 相对于区域生长算法， 特征聚类算法具有较好的

鲁棒性， 它不需寻找种子点或种子区域。 然而， 在计算大规模数据集的多维特征时， 该算法非常耗

时， 而且分割结果依赖于特征的计算。 相对于上述两类方法， Ｆｉｓｈｉｅｒ 和 Ｂｏｌｌｅｓ［１２］提出了采用随机投票

策略的随机抽样一致性算法 （ｒａｎｄｏｍ ｓａｍｐｌｉｎｇ ａｎｄ ｃｏｎｓｅｎｓｕｓ， ＲＡＮＳＡＣ）。 与传统的投票算法相比， 它

只用原始数据中的部分数据进行参数估计， 极大地减少了一些不必要的步骤， 保证了处理大规模数据

的效率。 Ｂａｕｅｒ 等人［１３］提出的基于平面扫描的算法能够从密集点云中提取主平面， 但是无法分割凹陷

和细小的面。 通过将模型参数化， Ｓｃｈｎａｂｅｌ 等人［１４］ 利用 ＲＡＮＳＡＣ 算法提取平面、 圆、 锥面和柱面等

几何模型， 并且能够处理质量较差的数据， 该算法能够逐步提取多类几何模型， 但是不能保证每一类

几何模型的精度。 Ｂｏｕｌａｓｓｓａｌ 等人［１５］连续应用 ＲＡＮＳＡＣ 算法， 可以逐个提取平面模型， 但由于每次提

取的模型都存在一定误差， 也必然会影响到模型的整体精度。 由江静等人［１６］ 提出的多结构快速假设

生成算法 （Ｍｕｌｔｉ－ＧＳ）， 在结构采样上与 ＲＡＮＳＡＣ 及其改进的算法比较， 具有更高的准确率， 特别对

多结构数据更加有效， 但是对于大规模数据， 该算法效率较低， 难以满足实际的需求。
针对上述方法存在的问题， 本文提出基于改善最小采样点的选取方式， 以期能以更大的概率采集

到模型内的点， 从而提高模型估计的准确率。 在模型的评价准则中， 除了考虑模型的数目， 还将引入

Ｍ －采样一致性估计算法来提高模型评价的置信度。 同时在每一次估计的模型中使用距离密度来消除

错误的局内点并优化模型。

１　 基于距离密度优化的 ＲＡＮＳＡＣ 算法
１􀆰 １　 ＲＡＮＳＡＣ 算法基本原理

ＲＡＮＳＡＣ 算法主要包含两步： 首先， 从输入数据集随机地选出采样集， 计算符合采样集的模型参

数； 然后， 评价模型的质量。 从数据集内随机选取出的点均为局内点的概率为 ε ， 而 ｑ 表示内点占所

有数据的比例， 通常需要人工估计 ｑ 的值。 ｎ 表示估计模型所需最少的点数， ｑｎ表示选取的 ｎ 个点均

为内点的概率。 为了使得到的模型具有较高的置信度， 需满足 １ － ε ＝ （１ － ｑｎ） ｈ。
１􀆰 ２　 最小采样集选取方式

在对建筑物墙面进行分割时， 不同的平面可由不同的参数表达。 传统的 ＲＡＮＳＡＣ 算法是随机采

集三个点， 计算出相应的平面参数， 然后根据这个参数统计出数据中其他的局内点。 考虑到点云数据

量大， 并且包含一定噪声点， 该方法得到的平面模型大多不满足判断准则。 为此， 本文提出改进最小

采样集的选取方式， 具体步骤为： １） 随机从数据集中选择一个点， 统计该点的距离密度。 ２） 如果

距离密度小于阈值， 则认为该点为噪声点， 再重新选点， 重复步骤 １）； 如果距离密度大于阈值， 则

估计该距离密度下所有点的法向量［２０］。 ３） 如果法向量分布均匀， 说明该距离密度下的点分布均匀，
属于同一个平面的概率大， 就用这些点估计出平面参数。
１􀆰 ３　 模型质量的评价准则

为了评价模型的提取质量， 本文引入两种判断准则： 局内点的数量和 Ｍ⁃估计［２１］。 传统算法仅仅

·８５·
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考虑局内点的数量， 实际验证过程中存在很大的误差。 相比之下， Ｍ⁃估计可以保证异常数据被衰减

的概率比产生平方误差［２２］的概率小。

在三维空间中， 点 ｄｉ
→

到平面 （假设平面参数为向量 Ｐ
→
） 的距离 Ｌｉ ＝ （ ｄ

→

ｉ·Ｐ
→

＋ ｄ） ／ Ｐ
→

。 从几

何的角度看， 模型上的点与模型的距离 Ｌ 应该为零。 但是实际扫描的激光数据存在一定噪声， 所以拟

合的平面并不是理论上的 “零厚度”。 为此， 需根据先验知识设定残差阈值 δ， 并规定距离小于 δ 的

点为局内点。 阈值过大会导致分割不足， 阈值过小会导致分割过细。
１􀆰 ４　 分割面的优化

在大多数情况下， 循环使用 ＲＡＮＳＡＣ 算法可以粗略地分割建筑物立面。 实验表明， 分割的面明

显有一些错误的点。 如图 １ａ 所示， 左边的红色点属于一个面， 右边的蓝色点和红色点明显不是属于

一个面， 由于满足判断准则， 部分蓝色点被认为和红色点属于一个平面， 绿色点和褐色点也是同样的

情况。 图 １ 中， 三个坐标轴分别表示空间点的三个坐标分量。 从图 １ａ 可以看出， 相对于主面 （蓝色

和褐色） 模型而言， 红色和绿色点的平均密度比较小。 因此， 通过估计一定距离内的点密度来解决

上述存在的问题， 并设置合适的距离 ｄ 和点密度阈值 ｓ， 如图 １ｂ。
本文提出了一种基于点密度的指导采样方式， 并对提取的模型进行再优化的分割算法 （ ｇｌｏｂａｌ

ｓａｍｐｌｅ ａｎｄ ｍｏｄｅｌ ｏｐｔｉｍｉｚｅ ｓａｍｐｌｉｎｇ ａｎｄ ｃｏｎｓｅｎｓｕｓ， ＧＳＭＯＳＡＣ）。 该算法通过改进最小采样集的选取方

式， 并对采样模型进行优化处理， 来提高所提取模型的可靠性。

图 1 优化立面分割结果

Fig.1 Optimize the facade segmentation results

a) 优化前的分割图
Segmentation image before optimization

b) 优化后的分割图
Segmentation image after optimization
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１􀆰 ５　 算法流程

根据上述过程， 本文算法流程设定输入为： 地面激光雷达数据， 分割参数； 输出为： 各个平面模

型参数， 各模型的内点。
算法步骤： １） 设置初始参数 （包括向量夹角 α ， 残差阈值 δ， 距离 ｄ， 采样次数 ｈ 等）； ２） 按

照上述最小采样集的选取方式， 选出 ３ 个采样点， 计算出平面模型初始参数； ３） 对数据集中所有的

点， 计算他们与平面模型的距离， 小于 δ 的点归为局内点， 大于 δ 的点视为局外点； ４） 在模型质量

评价准则的约束下， 重复步骤 ２） —３） ｈ 次， 选出最优的模型； ５） 引入距离密度方法， 剔除错误

点， 将错误点恢复到下一次循环的数据集中， 并对新的局内点用稳健的最小二乘法［２３ － ２４］ 重新估计模

型参数； ６） 重复步骤 ２） —５）， 当数据集的数量小于一定的数量时， 停止计算。

２　 实验与分析
２􀆰 １　 实验设置

以 ＭＡＴＬＡＢ ２０１２ 作为实验平台， 测试 ＲＡＮＳＡＣ、 Ｍｕｔｉｌ － ＧＳ、 ＧＳＭＯＳＡＣ 等 ３ 种算法对不同类型

的建筑物立面的分割效果。 实验数据由集美大学影像信息工程技术中心使用 ＲｉｅｇｌＶＺ － ４０００ 地面激光

·９５·
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扫描仪采集的激光点云数据， 数据对象是集美大学建筑物立面数据， 以 ０􀆰 ０５°的角分辨率进行采集，
数据密度为 ４００ ～ ３０００ 个 ／ ｍ２ 左右。 实验采用 ３ 组不同类型、 不同数据量的数据集。 评价指标为墙面

模型的正确分类个数、 每个模型的分割准确度以及算法耗费的时间。 以分割的点数占标准数据的

９３％以上作为模型的正确分类标准， 以折线图中折点的靠近程度来判断分割的准确度。
在本文的算法中， 设置 ｑ ＝ ０􀆰 ２， ε ＝ ０􀆰 ９９， 采样次数 ｈ 至少为 １０００ 次。 经实验测试， 距离 ｄ 设置

为 ０􀆰 ０２， 点密度阈值 ｓ 设置为 １５ ～ ２６。 点与平面模型的残差阈值 δ ＝ ０􀆰 ００１ １３５。 为充分验证本文算法

的有效性， 选择简单立面、 复杂立面和混合立面等 ３ 种不同类型数据进行实验测试， 其中图 ２ａ、 ３ａ、
４ａ 是原始数据。 为了对实验结果进行视觉的对比以及准确的量化分析， 通过人工的方法， 用不同的

颜色对原始数据的每一个平面模型进行标记， 如图 ２ｂ、 ３ｂ、 ４ｂ。 简单立面的数据为 ４５７２ 个点， 复杂

立面的数据为 １２１ ４８２ 个点， 混合立面的数据为 １３７ ６５５ 个点。

a) 未用颜色标记 Unmarked by color b) 用颜色标记 Marked by color

图 2 简单立面数据

Fig.2 The data of simple data

a) 未用颜色标记 Unmarked by color b) 用颜色标记 Marked by color

图 3 复杂立面数据

Fig.3 The data of complex facade

图 4 混合立面数据

Fig.4 The data of mixed data

a) 未用颜色标记 Unmarked by color b) 用颜色标记 Marked by color

·０６·
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２􀆰 ２　 结果分析

图 ５ 是 ３ 种算法在简单立面（图 ２ａ）下的分割结果， 不同的颜色代表不同的平面模型。 从视觉上

看， ＲＡＮＳＡＣ、 Ｍｕｔｉｌ－ＧＳ、 ＧＭＳＯＳＡＣ 算法都能较好地检测出平面结构， 很难区分哪种算法分割效果更

好。 为了更好地评价分割结果， 图 ５ｄ、ｅ、ｆ 给出了原始数据与 ３ 种算法对应分割结果的折线图， 折线

横坐标代表模型类， 折线纵坐标代表每一类模型的点数。 从图 ５ｄ、ｅ、ｆ 可以明显看出， 检测的平面存

在误差， ＲＡＮＳＡＣ 和 Ｍｕｔｉｌ－ＧＳ 算法的折点与参考折点距离较远， 而本 ＧＭＳＯＳＡＣ 算法的折点与参考折

点更接近， 分割结果更加准确。

a) 随机一致性采样分割图
Segmentation figure of RANSAC d) 随机一致性采样折线图

Broken line figure of RANSAC

b) 多结构算法分割图
Segmentation figure of Mutil-GS e) 多结构算法折线图

Broken line figure of Mutil-GS

c) 密度采样法分割图
Segmentation figure of GSMOSAC

f) 密度采样法折线图
Broken line figure of GSMOSAC

图 5 随机一致性采样、多结构和密度采样法在简单立面下实验结果

Fig.5 Experiment of RANSAC、Mutil-GS and GSMOSAC in simple facade
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图 ６ａ、ｂ、ｃ 是 ＲＡＮＳＡＣ、 Ｍｕｔｉｌ－ＧＳ 和 ＧＳＭＯＳＡＣ 算法在复杂立面（图 ３ａ）下的分割结果。 可以看出，
３ 种算法都能很好地分割含有点数较多的模型， 然而对于窗户和不同面的交界处， ＲＡＮＳＡＣ、 Ｍｕｔｉｌ－
ＧＳ 算法分割效果较差。 由于本文算法采取了基于距离密度的优化策略， 使得对窗户等数据量较小的

模型也能够很好地分割。 图 ６ｄ、ｅ、ｆ 分别给出了 ３ 种算法与原始数据对比的折线图。 从图 ６ 中可以看

出， 本文算法的折线图和标准折线图吻合度更高， 从而模型分割更准确。

a) 随机一致性采样分割图
Segmentation figure of RANSAC

d) 随机一致性采样折线图
Broken line figure of RANSAC

b) 多结构算法分割图
Segmentation figure of Mutil-GS e) 多结构算法折线图

Broken line figure of Mutil-GS

c) 密度采样法分割图
Segmentation figure of GSMOSAC

f) 密度采样法折线图
Broken line figure of GSMOSAC

图 6 随机一致性采样、多结构和密度采样法在复杂立面下实验结果

Fig.6 Experiment of RANSAC、Mutil-GS and GSMOSAC in complexed facade
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图 ７ａ、ｂ、ｃ 是三种算法在混合立面（图 ４ａ）下的分割结果， 可以看出， ＲＡＮＳＡＣ 和 Ｍｕｔｉｌ－ＧＳ 算法对

窗户的分割效果较差， 出现分割过细以及很多杂乱点， 而本文算法对窗户的分割较好， 但是也会出现

少量的杂乱点。 对于主墙面的分割， 图 ７ａ 在蓝色、 红色、 棕色和紫色以及图 ７ｂ 在紫色、 灰色和黄色

墙面上出现明显的错误分割。 由于本文算法采取优化策略， 而图 ７ｃ 并未出现类似的错误分割。 图

７ｄ、ｅ、ｆ 给出了模型准确度折线图， 可以看出图 ７ｆ 中的折线图更加接近标准折线图， 分割准确度更高。

b) 多结构算法分割图
Segmentation figure of Mutil-GS

e) 多结构算法折线图
Broken line figure of Mutil-GS

c) 密度采样法分割图
Segmentation figure of GSMOSAC

f) 密度采样法折线图
Broken line figure of GSMOSAC

a) 随机一致性采样分割图
Segmentation figure of RANSAC

d) 随机一致性采样折线图
Broken line figure of RANSAC

图 7 随机一致性采样、多结构和密度采样法在混合立面下实验结果

Fig.7 Experiment of RANSAC、Mutil-GS and GSMOSAC in mixed facade
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表 １ 给出了 ＲＡＮＳＡＣ、 Ｍｕｔｉｌ－ＧＳ 和本文 ＧＳＭＯＳＡＣ 算法在不同数据下模型分割准确度以及消耗时
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间的统计结果。 标准模型个数是人工统计的， 作为对比的标准。 算法分类个数是 ３ 种算法在不同数据

下分割的模型个数， 并非每一个模型都是正确的， 因此需要统计出其中正确的模型。 由表 １ 可以看

出， 对于模型类别少的数据， ＲＡＮＳＡＣ 和 Ｍｕｔｉｌ－ＧＳ 可以比较准确地分割出模型， 而本 ＧＳＭＯＳＡＣ 算法

对类别多的数据也能得出好的结果。 数据规模和数据模型类别是影响时间的两个重要因素， 假设数据

的规模用 Ｎ 表示， 数据中模型的类别数目用 ｋ 表示。 实验证明， 基于数据规模的时间复杂度为

Ｏ（Ｎ） ， 基于数据类别的时间复杂度为 Ｏ （２ｋ）， 因此算法时间复杂度为 Ｏ（Ｎ） ＋ Ｏ（２ｋ） 。

表 １　 不同数据的分割结果及耗时

Ｔａｂ． １　 Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｎｄ ｔｉｍｅ⁃ｃｏｎｓｕｍｉｎｇ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄａｔａ

数据类别
Ｄａｔａ

ｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ

算法
Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

标准模型个数 ／个
Ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ

ｓｔａｎｄａｒｄ ｍｏｄｅｌ

算法分类个数 ／个
Ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

正确分类个数 ／个
Ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｃｏｒｒｅｃｔ

ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ｔ ／ ｓ

简单立面
Ｓｉｍｐｌｅ ｆａｃａｄｅ

ＲＡＮＳＡＣ ２ ２ ２ ０． ９０
Ｍｕｔｉｌ－ＧＳ ２ ２ ２ ０． １５
ＧＳＭＯＳＡＣ ２ ２ ２ １． ２０

复杂立面
Ｃｏｍｐｌｅｘｅｄ ｆａｃａｄｅ

ＲＡＮＳＡＣ ８ １１ ６ ４８
Ｍｕｔｉｌ－ＧＳ ８ １０ ７ ４２
ＧＳＭＯＳＡＣ ８ ８ ８ ３０

混合立面
Ｍｉｘｅｄ ｆａｃａｄｅ

ＲＡＮＳＡＣ ２３ ２６ １７ ５２１
Ｍｕｔｉｌ－ＧＳ ２３ ３１ １９ ４８９
ＧＳＭＯＳＡＣ ２３ ２３ ２０ ４７２

３　 结论
本文针对基于激光雷达点云的建筑物立面分割问题， 在 ＲＡＮＳＡＣ 算法的基础上， 提出了一种基

于点密度采样的建筑物立面分割算法， 即 ＧＳＭＯＳＡＣ 算法。 该算法直接作用于原始点云数据， 在同等

条件下， 该算法分割的准确度高， 耗时少。 在构建 ＧＳＭＯＳＡＣ 算法时， 本文提出一种新的最小采样集

的选取方式， 有效地提高了采样的速度， 并且在同样的采样次数下， 模型的置信度更高。 在连续使用

ＲＡＮＳＡＣ 算法时， 先提取的模型会对后续提取的模型产生一定的影响， 为此本文提出了一种优化策

略， 能够有效解决该问题， 并能产生较好的分割效果。 本文提出的分割算法不仅能够重新组织点云数

据， 建立点云数据之间的邻接关系， 而且对后续的工作有很大的指导意义。
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