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利用邻域方向分布的机载激光雷达点云
建筑物外轮廓提取
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摘要：机载激光雷达点云密度分布不均、建筑物形状不规则且复杂多样等多种因素，导致现有建筑物轮廓提取方法存在

参数难以设置、适应性较差等问题，为此本文提出一种利用邻域方向分布的机载激光雷达点云建筑物外轮廓提取方法。

首先采用固定邻域点数分析各点的邻域方向分布，以获取不同邻域方向间的夹角，根据建筑物外轮廓点的特点，定义潜

在轮廓点并将其视为初始轮廓点进行提取，从而得到初始轮廓点提取结果；考虑到无序轮廓点难以用于实际任务，因此

利用建筑物点云构建不规则三角网并对其中的边进行删除、添加等操作，得到仅与初始轮廓点相连的边集，通过非固定

边长的扫描方式跟踪轮廓点，并基于设计的规则剔除导致明显锯齿状的轮廓点，从而得到有序、平滑的建筑物外轮廓提

取结果。利用具有不同密度分布、不同形状的模拟和真实建筑物点云进行试验，结果表明，方法对不同场景采用相同的

参数，均能得到较好的外轮廓提取结果，F1分数优于 90. 88%。方法在保证提取轮廓 F1分数较高的同时，可有效地克服

参数难以设置的问题，具有较强的适应性，可为建筑物三维模型重建等应用提供稳定、可靠的建筑物外轮廓信息。
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using neighbor point direction distribution
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Abstract：Factors such as uneven point density and various irregular and complex shapes of buildings are
common in airborne laser scanning point clouds and cause difficulty in setting parameters and low adaptabil⁃
ity of existing building-outline-extraction methods. To address these problems，a novel building-outer-
boundary-extraction method using a neighbor point direction distribution is proposed in this study. First，a
specific number of neighbor points are used to analyze the neighborhood point direction distribution to ob⁃
tain the angles between different directions. The concept of a potential boundary point is defined，all poten⁃
tial boundary points are regarded as boundary points based on the characteristics of the building outlines，
and the initial building boundary points are retrieved. Because disorder boundary points are difficult to use
in actual tasks，a triangulated irregular network is constructed to obtain the edges between points，and pro⁃
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cesses such as deletion and addition are performed on the edges to acquire edges that link only boundary
points. After the deletion of points that cause obvious zigzag，ordered and smooth building boundaries are
finally retrieved by point tracing based on unfixed-length edge scanning. Multi-group of simulated and real-
scene building point clouds with different point density distributions and shapes are employed in the experi⁃
ment. The results show that the proposed method can achieve good boundary extraction when the same pa⁃
rameter is set in different scenes. In addition，the F1 scores are found to be higher than 90. 88%. The pro⁃
posed method can ensure high F1 scores of extracted boundaries while effectively overcoming the difficul⁃
ties in setting parameters and low adaptability. The method can provide stable and reliable building outline
information for applications such as three-dimensional building model reconstruction.
Key words：building outer boundary；neighborhood direction distribution；extraction and tracing；edge

scanning；airborne LiDAR

1 引 言

建筑物是城市的主要组成元素，其轮廓不仅

包含建筑物的位置和形状信息，而且可作为一种

先验形状信息推断建筑物结构以辅助建筑物三

维模型重建，在城市规划、城市空间分析、污染建

模和灾害管理等方面有着广泛应用，因此建筑物

轮廓提取一直都是研究的热点［1-3，4］。传统三维建

筑物轮廓主要通过立体影像采用半自动方式采

集，得到的结果虽然精度高，但同时也存在成本

高、周期长等问题，因此成果的现势性难以得到

有效保证［5］。机载激光雷达测量（Light Detec⁃
tion and Ranging，LiDAR）作为近十几年发展迅

猛的一种新型、高效的空间数据获取技术［6］，通过

其采集的点云数据已成为现阶段建筑物轮廓自

动提取的重要数据源。然而，由于建筑物形状

复杂多样、点云数据具有分布不规则和密度不

均等特性，以及传感器扫描模式不同和场景中

其他地物（如高大植被）遮挡等多种因素的影

响，自动、准确地提取建筑物轮廓仍然具有较大

的挑战［7］。

在过去的几十年里，针对机载 LiDAR点云

中建筑物的轮廓提取问题，很多学者进行了积极

的探索和研究，现有的提取方法大致可以分为间

接法和直接法两大类。间接法通过将点云内插

为深度图像，然后利用如 Sobel，Canny，Edison算
法 等 图 像 领 域 成 熟 的 算 法 提 取 建 筑 物 轮 廓

点［8-12］，这类方法需将点云从三维空间转换到栅

格二维图像再提取建筑物轮廓，虽然降低了提取

的复杂度，但存在难以确定合适的格网大小、提

取结果的精度相对较低等不足［5］。直接法无需进

行数据转换，直接作用于点云，根据提取轮廓时

采用的策略，这类方法可以分为监督和非监督两

种。监督的方法需要预先采集轮廓样本，然后采

用机器学习算法训练模型，利用训练的模型预测

得到轮廓初始提取结果，再经过后处理得到轮廓

提取结果，如文献［11］采用传统的机器学习算法

随机森林（Random Forest，RF）、文献［13］首次

提出基于点云数据的边缘感知深度神经网络

EC-Net。这种方法的优势在于可直接针对整个

场景的点云进行处理，无需先提取建筑物点云，

但其提取的轮廓比较粗糙（通常在局部范围内为

无序分布的点簇，而不是前后相连的点链），即使

通过后处理，也难以得到点链状的结果；此外，这

种方法还需要预先标记大量轮廓点数据用于模

型的训练，而标记轮廓点很费时。非监督的方法

通常直接取点云的前两个维度，在二维平面上进

行处理，包括凸包（Convex Hull）［14］及其改进算

法［15-16］ 、凹 包（Concave Hull）算 法［7，17］ 、Alpha
Shapes［1，18］及 其 改 进 算 法［19-21］、最 小 外 接 矩 形

法［22-23］和其他算法［4，24-25］等。其中，凸包和凹包及

其改进算法通常存在漏提取部分轮廓点的情况。

Alpha Shapes算法应用最为广泛，最先由 Edelsb⁃
runner等［18］提出，沈蔚等［1，26］首次将该算法用于建

筑物轮廓提取，并表明该算法十分适用于从 Li⁃
DAR点云数据提取任意形状的建筑物轮廓，具

有一定的适应性。然而，Alpha Shapes算法仅通

过半径 α控制提取轮廓的精细程度，虽然能较好

地提取密度分布均匀点云的轮廓，但对密度分布

不均的点云，通常难以设置合适的 α，当 α设置过
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大时，会出现凹型区域的角点（下文简称为凹拐

角点）漏提取现象。尽管已有学者对 α的设置进

行了研究［19-21］，但这些改进算法仍对点云密度的

变化比较敏感，且也存在部分关键凹拐角点漏提

取的现象。最小外接矩形法的提取结果为规则

的建筑物轮廓，但其难以适用于任意形状建筑物

轮廓提取，局限性较大。其他算法未能得到较广

泛的应用，此处不再赘述。

针对现有从建筑物点云中提取轮廓的算法

存在参数难以设置、适用性不强等问题，本文提

出一种利用邻域方向分布的机载 LiDAR点云建

筑物外轮廓提取方法。一方面，不再只是分析点

与其单个邻域点之间的关系提取轮廓点，而是分

析点的邻域整体分布情况，从而降低参数设置的

难度，提高算法的适用性；另一方面，通过构建不

规则三角网，对边进行操作，实现无需设置边长

阈值即可跟踪轮廓点，能较好地保持凹拐角点，

并得到有序的建筑物外轮廓提取结果，为建筑物

三维模型重建等应用提供稳定、可靠的建筑物外

轮廓信息。

2 方法原理

本文提出的建筑物外轮廓提取方法主要包

括初始轮廓点提取和轮廓点跟踪两个步骤，其

中，初始轮廓点提取利用邻域点的方向分布，计

算不同方向之间的夹角，通过相邻方向间夹角的

最大值判断是否为轮廓点；轮廓点跟踪通过构建

不规则三角网，对边进行删除、添加等操作，然后

以边为跟踪基元得到有序轮廓，再基于设计的规

则进行后处理。由于跟踪后得到的轮廓点数和

初始轮廓点数并不一定相等，因此轮廓点跟踪也

可视为对初始轮廓点的精化。图 1为方法的流

程图。

2. 1 初始轮廓点提取

建筑物轮廓可定义为建筑物立面与屋顶面

的交线，一般具有连通、封闭等特性［5］，如图 2（a）
所示从影像上人工提取的建筑物轮廓线。由于

机载 LiDAR获取的点云数据包含建筑物立面点

较少，且获取的点云具有分布不规则、密度不均

匀等特性，此外还可能存在部分屋顶点云数据缺

失的现象，因此很难保证仅利用机载 LiDAR点

云提取的建筑物轮廓会在同一直线上，也难以对

点云中的建筑物轮廓进行准确定义［16］。从图 2
（b）和图 2（c）可以看出，即使能准确地获取建筑

物点云，从点云中人工提取的建筑物轮廓点也不

会都在真实轮廓线上。文献［17］指出，对于给定

的点集，其凸包是唯一的，但其凹包不唯一，凹包

是否能作为点集的最佳描述取决于最终的应用。

考虑到真实场景中的大部分建筑物轮廓为凹包，

为了能尽可能多地提取建筑物外轮廓点，为后续

建筑物三维模型重建提供稳定、可靠的外轮廓信

息，将建筑物点云数据中所有潜在轮廓点视为建

筑物初始轮廓点进行提取。

建筑物点云中任一点与其邻域点可构成多

个方向向量，本文定义潜在轮廓点为相邻方向向

量之间夹角的最大值（简称最大夹角）不小于 90°
的点。具体地，如图 3所示建筑物点云（已投影到

二维平面），p0为建筑物点云中的任一点（图中黄

色点），Sp0=｛q1，q2，…，qk｝为点 p0的邻域点集（图

中蓝色星号点），其所有邻域点 qi（i=1，2，…，k）
均可与点 p0形成方向向量 p0q i（图中蓝色实线），

其中向量 p0q1 和 p0q2 之间的夹角 α0为点 p0的最

大夹角，从图 3可以明显看出，α0<90°，因此点 p0
不是建筑物轮廓点（彩图见期刊电子版）。然而，

图 2 建筑物影像及不同方式获取的轮廓

Fig. 2 Image of a building and corresponding outline by
different approaches

图 1 利用邻域方向分布的建筑物轮廓提取流程

Fig. 1 Flow chart of building outline extraction based on
neighbor point direction distribution
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对于图 3中的点 p1，p2和 p3，其最大夹角 α1~α3均
不小于 90°，因此这些点将被视为建筑物初始轮

廓点。结合图 3及本段分析可知，本文定义的潜

在轮廓点可较好地描述复杂形状建筑物的外轮

廓点。

初始轮廓点提取的主要步骤如下：

（1）选取建筑物点云中的任一点 p，记其 k（取

k=20）邻域点集为 Sp=｛q1，q2，…，qk｝，计算其与

任 意 邻 域 点 qi（i=1，2，… ，k）构 成 的 方 向 向

量 pq i；

（2）记点 q1为其最近邻点，选取其与点 p构成

的方向向量 pq1为基准向量，则其余方向向量与

pq i的夹角 θ可通过式（1）所示的向量点乘计算；

θ= arccos ( x base*xi+ ybase*yi )， （1）
其中：i=1，2，…，k，xbase，ybase和 xi，yi分别为向量

pq1和 pq i归一化后的坐标分量。

（3）为了得到相邻方向向量之间的夹角，需

要对各方向向量与基准向量的夹角大小进行排

序。由于利用式（1）计算得到的角度范围在［0，
180°］之间，而部分轮廓点的最大夹角可能大于

180°（如图 3的点 p1），因此利用式（2）所示的向量

叉乘计算指示变量 sign；

sign= {1，0，( x base*yi- ybase*xi )> 0
otherwise

， （2）

（4）选取由基准向量顺时针旋转的角度进行

排序，即当 sign=1，用 360°减去原计算的角度 θ

（为方便叙述，相减后的结果仍记为 θ），对排序后

相邻夹角作差，得到相邻方向向量之间的夹角 dθ；
（5）统计最大夹角 dθmax，如果 dθmax>90°，则认

为点 p为潜在轮廓点，否则不是；

（6）重复上述步骤，直到所有建筑物点云都

已处理。

图 3所示建筑物点云中红色实心点为经过上

述步骤提取的轮廓点，可以看出，建筑物的外轮

廓点均能较好地被提取。

2. 2 轮廓点跟踪

初始轮廓点的提取结果实质为散乱三维点

的集合，很难应用于实际任务，因此需要对其进

行跟踪，得到具有拓扑关系的建筑物轮廓。理想

情况下，在提取轮廓点后，直接顺序搜索并连接

各点的最邻近点就能得到有序的建筑物轮廓，但

由于点云数据分布不规则、密度不均匀的特性，

这种方式无法适应不同的场景。此外，建筑物点

云中存在很多凹拐角点，且点与点之间并不存在

拓扑关系，导致无法利用已有的影像上成熟的轮

廓点跟踪算法进行点云建筑物轮廓点跟踪，也难

以在不丢失凹拐角点的情况下准确跟踪所有轮

廓点［27］。

文献［14］提出一种极角扫描法，但该算法无

法提取凹拐角点，仅能得到点集的凸包；文献

［15］借鉴了其思想，提出基于固定邻域扫描的方

式，可有效提取部分凹拐角点，但存在邻域半径

难以设置的问题，尤其是对于如图 4（a）所示的分

布不均的点云；文献［21］和文献［25］采用图论中

的如深度优先搜索、Dijkstra等最短路径搜索算

法实现轮廓点跟踪，这些算法首先需要构建轮

廓点之间的邻接关系，但现实场景中的建筑物

形状往往复杂多样，轮廓点之间的邻接关系可

能很复杂（如图 4（b）所示建筑物点云，红色框内

的点均为轮廓点），因此即使在跟踪时严格保证

每个点仅被跟踪一次，也难以得到准确的跟踪

结果。为此，提出一种无需设置边长阈值的轮

廓点跟踪策略，以在初始轮廓点的基础上跟踪

轮廓点，得到有序的轮廓点提取结果（彩图见期

刊电子版）。

本文提出的轮廓点跟踪策略主要有四个步

骤，即初始边集的获取、虚假轮廓边的剔除、真

图 3 建筑物潜在轮廓点及邻域方向向量示意图

Fig. 3 Illustration of potential boundary points and neigh⁃
bor direction vectors
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实轮廓边的增补和建筑物轮廓边的跟踪与后处

理。下面对轮廓点跟踪的具体步骤进行详细

描述。

2. 2. 1 获取初始边集

在跟踪轮廓点前，需要确定点之间的相邻关

系，考虑到轮廓点跟踪结果实质也是边的集合，

且建筑物点云数量通常较少，因此采用构建平面

不规则三角网（Triangulated Irregular Network，
TIN）确定点之间的拓扑关系，并以包含两个初

始轮廓点的边构成的集合为初始边集，如图 5（a）
所示建筑物的 TIN，图中红色点和线段分别为初

始轮廓点和初始边（彩图见期刊电子版）。

2. 2. 2 删除虚假建筑物轮廓边

从图 5（a）可以看出，初始边集中存在大量虚

假建筑物轮廓边，这些虚假建筑物轮廓边主要包

括长度较长的边和潜在轮廓点相对的边两种，为

此定义两种删除操作。

在计算初始轮廓点时，选取了各点 k邻域计

算最大夹角，如果某一点为潜在轮廓点，其非 k邻

域点与其构成的边必然不会为真实轮廓边，因此

利用这个特点删除部分虚假轮廓边（即第一种删

除操作），结果如图 5（b）所示。由于在凹拐角点

附近，其 k邻域点之间也会构成边（如图 5（b）中

蓝色箭头所指边），这些边的长度通常较短，但难

以通过设置合适的长度阈值进行删除，观察图 5
（a），（b）可知，这些边均为 TIN中某一包含潜在

轮廓点的三角形的边，且边所对的顶点为潜在轮

廓点。由 2. 1节提取初始轮廓点的原理可知，如

果某一点为潜在轮廓点，则在TIN中必然存在一

个包含该潜在轮廓点的钝角三角形，反之则不一

定成立。因此，利用这个特性，删除此三角形中

该潜在轮廓点相对的边（即第二种删除操作），其

结果如图 5（c）所示，从图中蓝色箭头所指的边可

知，单独利用第二种删除方式，也难以得到较好

的结果。因此，综合利用两种删除边的操作，其

结果如图 5（d）所示，从中可以看出，虚假建筑物

轮廓边被较好地删除。

2. 2. 3 增补真实建筑物轮廓边

在后续跟踪时，选用的基元为边，因此需要

保证每个点至少有两条边与之相连。由于在删

除虚假轮廓边时，没有考虑与各轮廓点相连的边

数，会导致部分边被错误删除，使部分轮廓点没

有边与之相连（如图 5（d）中蓝色矩形框所示），为

此需要增加被误删除的真实建筑物轮廓边。此

外，由于点云离散、分布不规则的特点，在初始轮

廓点提取时，可能会存在误提取的点以及漏提取

的真实轮廓点，误提取的轮廓点也可能没有边与

之相连（如图 5（d）中蓝色圆圈所示），但不应该增

加与这些点相连的边，而对于漏提取的轮廓点，

则需要增加与之相连的边。

综合考虑，对于没有边相连的初始轮廓点，

搜索其一定半径内的邻域点（半径为与该点相连

的所有边长均值的两倍），如果存在其他轮廓点，

图 4 难以跟踪的建筑物点云示意图

Fig. 4 Illustration of hard-to-trace building point cloud

图 5 虚假建筑物轮廓边的删除

Fig. 5 Removal of false building outline edge
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则连接，否则在后续跟踪时不再考虑该点；对于

仅有一条边相连的轮廓点，搜索所有与该点构成

边的非轮廓点，搜索包含此非轮廓点的边，判断边

的另一端点是否为仅有一条边相连的轮廓点，如

果是，则连接两条边，并增加该非轮廓点为轮廓

点，否则仍搜索其一定半径内的邻域点（半径设置

方式与第一种情况相同），连接长度最短的边。

2. 2. 4 跟踪建筑物轮廓边与后处理

为了跟踪建筑物轮廓，首先对所有轮廓点的

最大夹角按从大到小的顺序排序，然后依次遍

历，如果当前遍历点满足仅有两条边与之相连，

则将其作为起始跟踪点。

在确定跟踪起始点后，采用边的顺时针扫

描，具体步骤如下：

（1）记起始点为 p1，与其相连的两个轮廓点

分别为 p2，p3，任意选取与起始点 p1相连的另一轮

廓点（以选取 p2为例），借鉴 Alpha Shapes算法的

思想，利用式（3）计算两个圆心：

p c=
1
2 ( p1 + p2 )± len·n

len= α2 - 1
4 ·|p1 - p2|2

， （3）

其中：pc为计算的两个圆心；α为半径，设置为 3倍
平均点云间距；n为与边垂直的单位方向向量。

（2）统计两个圆心构成的圆内点云的数量，

选取具有较少点数的圆心（记为 pc1，该圆心必然

在建筑物轮廓外，如图 6下方矩形框放大区域

所示），利用式（4）计算其与轮廓点 p1，p2构成的

向 量 及 向 量 叉 乘 crs，得 到 已 跟 踪 轮 廓 点 集

edge_sq：

edge_sq= {[ p2，p1，p3 ]，[ p3，p1，p2 ]，
crs< 0
otherwise

crs=( p1 - p c1 )×( p2 - p c1 )
. （4）

（3）记 edge_sq中最后两个点为 plst1，plst2，搜索

初始轮廓点集中与 plst1相连的边（除去其与 plst2构

成的边），如果仅有一条边，则直接将边的另一个

端点加入轮廓点集，否则计算由点 plst1，plst2构成的

边到所有边的顺时针扫描角度，将具有最小扫描

角度的边的另一端点加入轮廓点集中（如图 6左
上角放大区域所示，由于 αn<αm，故选取的下一

点为 pn）；

（4）重复步骤（3），直到加入轮廓点集中的点

等于轮廓点集的第一个点。

本文在初始轮廓点提取时以尽可能多地

提取建筑物外轮廓点为目的，这对于如建筑物

三维模型重建中屋顶面拓扑关系的构建等任

务十分有利，但也会使跟踪的建筑物轮廓存在

如图 7所示的锯齿状（图中灰色区域代表建筑

物 内 部 ，角 度 α *代 表 相 邻 边 顺 时 针 扫 描 的 角

度，p*代表对应顶点），导致跟踪的轮廓向内凹

陷较大。考虑到很多实际应用需要平滑的建

筑物轮廓，因此在跟踪建筑物轮廓后，针对图 7
中三种锯齿状轮廓，设计下面规则对进行处理

（为了尽可能保留关键凹拐角点，角度阈值 θth
均设置为 10°）：

（1）对于情形 A，pi 为轮廓中的任一点（下

同），如果其角度 αi>270+ θth，则删除其前后点

pi-1，pi+1角度小于 180°的点；

（2）对于情形 B，如果 pi 的角度 αi（90+ θth，

90+3θth），且其前后点 pi-1，pi+1的角度均在 180°~
270°之间，则删除 pi；

（3）对于情形 C，pi的前后点为 pi-1，pi+1（同理

pi+2，pi+3），如果 pi和 pi+2的夹角均小于 90+3θth，则
删除 pi和 pi+2。

图 6 建筑物轮廓边跟踪示意图

Fig. 6 Illustration of building outline edge tracing

图 7 锯齿状轮廓示意图

Fig. 7 Illustration of zigzag building outline edge
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利用规则（1-3）处理图 6所示建筑物轮廓的

对比如图 8所示，从中黑色箭头可以看出，规则

（1-3）虽然简单，但能有效地剔除向内凹陷较大

的轮廓点，得到的建筑物轮廓更加平滑，且能较

好地保留关键凹拐角点。

3 试验与分析

3. 1 试验数据

选取三组点云数据（分别记为数据集 1-3）进

行试验以验证本文方法的性能，三组点云数据的

直观展示如图 9所示。其中，数据集 1包含 5个不

同形状、不同点云密度的模拟点云数据（记为 Bs1-
Bs5，分别代表 C形、M形、S形、圆形和复杂形状

的建筑物，Bs4和 Bs5由真实点云数据降采样得到，

其影像如图 9（a）最右侧所示）；数据集 2和 3为由

不同传感器获取的机载 LiDAR点云数据，数据集

2为文献［20］的试验数据（由原文作者提供），包

含不同地区的 9栋建筑物，B1-B5和 B6-B9由不

同传感器获取，具有不同的点密度（B1-B5虽为同

一传感器获取，但不同建筑物点云的密度差别也

较大，详见文献［20］）；数据集 3为 ISPRS官网公

布的一组区域点云数据，包括 10栋建筑物，点云

密度差别也较大，但其点的分布与 B1-B5的分布

不同。需要说明的是，尽管 B15与 B6对应的建筑

物相同，但 B15去除了较多女儿墙上的点，因此存

图 9 三组点云数据的相关信息

Fig. 9 Illustration of the three point clouds

图 8 基于规则处理前后建筑物外轮廓对比（蓝色和红

色线段分别代表处理前后的轮廓）

Fig. 8 Result of building outline before and after rule-
based process（The blue and red line segments
represent the contours before and after process⁃
ing）
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在较多空洞，相对于 B6点云的分布更加复杂， B15与 B6对应的点云如图 10所示。

3. 2 参数 k的影响

初始轮廓点提取是后续跟踪和最终轮廓提取

结果的基础，在初始轮廓点提取时，本文方法需要

设置邻域点数 k以计算方向向量夹角，为了探究 k

对初始轮廓点提取结果的影响，选取密度很不均

匀且存在较多空洞的 B19建筑物点云数据，通过

设置不同的 k值进行多次试验，得到的初始轮廓点

提取结果如图 11所示（彩图见期刊电子版）。

对比图 11（a~f）在图 11（a）中的蓝色矩形区

域可知，不同的 k值对建筑物内轮廓点的提取影

响较大，如果 k设置太小，邻域的 k个点可能都位

于 同 一 侧 ，导 致 计 算 的 最 大 夹 角 较 大（近 似

180°），从而造成部分非轮廓点被错误提取（如图

11（a）左下角椭圆区域内的红色点）；相反，如果 k

设置太大，部分邻域点会位于内轮廓的另一侧，

导致计算的最大邻域向量方向夹角均较小，从而

造成轮廓点漏提取。从图 11（a）的左下角标注的

点云间距可知，B19建筑物点云在横向和纵向两

个方向上的间距差别很大（0. 34 m和 1. 02 m），

但对比图 11（a~f）可知，即使设置了不同 k值，

本文方法提取的 B19建筑物外轮廓点也都完全

相同，且几乎不存在丢失凹拐角点的情况，证明

了本文方法的参数易于设置，具有较好的适

应性。

3. 3 结果与分析

3. 3. 1 轮廓提取效果分析

为了直观地分析本文方法的有效性，与应用

最为广泛的 Alpha shapes及其改进算法（自适应

阈值的 Alpha shapes算法［20］）进行对比，考虑到

Alpha shapes算法 α的设置对提取结果有较大的

影响，本文按文献［1］和［21］的建议分别设置 α为

1. 5和 2倍平均点间距进行试验（平均点间距为

图 10 B5和 B15建筑物对应的点云

Fig. 10 Corresponding building point clouds of B6 and B15

图 11 不同 k值下初始轮廓点提取结果（红色点代表提取的初始轮廓点）

Fig. 11 Extraction results of initial building boundary points by setting different value of k（Colored by red）
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所有点与其最近邻点的距离均值）。由于篇幅有

限，在提取轮廓后，仅选取部分具有代表性、轮廓

复杂程度和点云密度分布不同的建筑物轮廓提

取 结 果 进 行 直 观 对 比 分 析 ，如 图 12 所 示 ，
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1. 5_alphs，2. 0_alphs和 adp_aphs分别代表半径

设 置 为 1. 5 倍 、2. 0 倍 平 均 点 云 间 距 的 Alpha
shapes算法和自适应阈值的 Alpha shapes算法

（下同）。

从图 12（a）中不同算法的轮廓提取结果可

知，当单个建筑物点云密度分布均匀时，不同算

法的提取效果较好，但也存在少数不好的情况：

从 Bs1 的 蓝 色 方 框 放 大 区 域 可 以 看 出 ，尽 管

adp_aphs算法通过在平面构建 TIN，利用每个点

较大邻域范围内三角网中的边（邻域范围均按原

文作者的默认值设置，即 3 m），为每个点计算一

个 α值以改进 Alpha shapes算法，但其提取结果

中存在明显的跟踪错误、提取到了多个轮廓的问

题。对比 Bs2中蓝色箭头所指凹拐角区域可知，α

较小时（即 1. 5_alphs），Alpha shapes算法提取效

果较好，随着 α的增大（即 2. 0_alphs），凹拐角区

域的轮廓点被平滑；adp_aphs算法为每个点计算

一个 α值，从而有效地提取了凹拐角区域的轮廓

点；由于凹拐角区域最内侧轮廓点的邻域点几乎

分布于其周围各个方向，导致计算的最大夹角较

小 ，因 此 本 文 方 法 提 取 Bs2 的 结 果 虽 然 相 对

2. 0_alphs较好，但漏提取了最内侧轮廓点。对比

Bs3、Bs5的蓝色方框放大区域可知，2. 0_alphs的
提取结果相较于 1. 5_alphs更加平滑（观察图 12
中所有提取结果均能得到此结论），adp_aphs算
法存在轮廓跟踪错误，相较而言，本文方法的提

取结果更好。

对比图 12（b~d）中不同算法的提取结果可

知，当单个建筑物点云密度分布不均匀时，Alpha
shapes及其改进算法都无法较好地适用，当 α设

置较小时，Alpha shapes算法存在较多的误提取，

而增大 α，虽然能在一定程度上改善误提取，但造

成无法提取直角区域的轮廓点；adp_aphs算法虽

然在一定程度上消除点云密度不均造成的影响，

但仍难以适应密度分布变化较大的建筑物，其提

取结果的优劣仍然较大程度上受点云密度的影

响；而本文方法可以较好地提取图 12（b~d）中密

度分布不均匀的所有建筑物的外轮廓。

分析图 12（a~d）不同算法的提取结果可知，

当单个建筑物点云密度变化较小时（如 Bs1-Bs5），

图中所有算法均能相对较好地提取建筑物轮廓；

随着单个建筑物点云密度变化程度的增加，Al⁃
pha shapes及其改进算法的提取效果明显变差，

本文方法虽然也存在一些不足，如无法提取 Bs2
的锐角区域内侧轮廓点、跟踪到 B19的内部，但

对于具有不同形状复杂度和点云密度变化程度

的建筑物点云设置相同参数（即邻域点数 k，k=
20）的情况下，均能得到较好的外轮廓提取结果，

表明本文方法具有较好的适应性，且从直观上来

看，本文方法的提取结果更好。

3. 3. 2 定量评价与分析

为定量评价建筑物轮廓提取结果，采用 F1

图 12 部分建筑物外轮廓提取和跟踪结果（不同颜色的线段代表跟踪的不同轮廓）

Fig. 12 Results of outline extraction and tracking of some buildings（Line segments with different colors represent different
traced outlines）
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分数和 PoLiS度量［28］两个评价指标对不同算法

进行评价，其中 F1分数基于提取的面积计算，值

越大代表提取结果越好，PoLiS度量基于提取的

轮廓多边形计算，值越小代表提取结果越好，两

种评价指标的具体计算方式参见文献［19］。评

价时，数据集 2的参考轮廓数据由文献［20］提供，

数据集 3的参考轮廓数据从 ISPRS公布的建筑

物三维模型重建结果中提取，评价结果如表 1和
图 13所示。需要注意的是，由于 Alpha shapes算
法无法有效地提取部分建筑物的轮廓，因此未对

其进行评价（如 1. 5_alphs提取 B4，B18和 B19建
筑物的结果），即表 1中不包含对这些结果的评价

（以“ -”表示），对应的 PoLiS度量在图 13中直接

置为 1 m以便于对比。

从表 1可以看出，尽管本文方法提取 B2，B4
和 B5建筑物轮廓的 F1分数相对较低，但与最高

F1分数相差在 0. 1%以内，且本文方法提取其余

建筑物轮廓结果的 F1分数均为最高，说明方法

可以较好地兼顾建筑物轮廓提取的完整率和正

确率。从图 13可以看出，整体上，本文方法提取

图 13 采用 PoLiS度量评价两组数据集建筑物轮廓提取结果图

Fig. 13 Evaluation of two dataset building outline extraction results using PoLiS metric

表 1 不同算法提取建筑物外轮廓的精度统计结果

Table 1 Building outline extraction accuracy statistics results of different algorithms

标号

B1

B2

B3

B4

B5

B6

B7

B8

B9

1. 5_alphs

98. 00

97. 30

96. 59

-

97. 77

96. 25

94. 64

96. 33

96. 45

2. 0_alphs

98. 03

97. 27

96. 13

97. 38

97. 61

96. 52

94. 68

96. 54

96. 56

adp_aphs

97. 26

97. 16

96. 61

97. 29

97. 78

96. 13

94. 53

96. 29

96. 36

本文方法

98. 10

97. 22

96. 67

97. 31

97. 70

96. 67

95. 14

96. 85

96. 70

标号

B10

B11

B12

B13

B14

B15

B16

B17

B18

B19

1. 5_alphs

96. 54

96. 70

97. 06

93. 01

96. 21

92. 92

91. 01

93. 28

-

-

2. 0_alphs

96. 69

96. 80

97. 20

93. 54

96. 28

93. 48

92. 52

94. 40

93. 18

-

adp_aphs

96. 54

96. 68

97. 03

92. 53

96. 20

-

91. 01

-

-

-

本文方法

96. 89

96. 96

97. 43

94. 24

96. 42

93. 74

93. 36

94. 72

93. 51

90. 88
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轮廓的 PoLiS度量值较低，尤其是对于轮廓相对

复杂、点云密度变化相对较大的建筑物 B10-

B19，说明方法提取的轮廓与参考轮廓更相似，且

能更好地适用于提取具有不同形状、密度分布的

建筑物轮廓。

综合分析图 11~图 13 和表 1 可知 ，Alpha
shapes及其改进算法无法有效地适用于不同密

度分布的点云，本文方法参数易于设置，可有效

地提取建筑物的凹拐角点，并能提取具有不同点

云密度变化程度、不同形状复杂度建筑物的轮

廓，适用性较强。

4 结 论

提出了一种利用邻域方向分布的机载 Li⁃
DAR点云建筑物外轮廓提取方法，利用模拟点

云数据以及不同传感器获取的、具有不同点云密

度变化程度和形状复杂度的真实建筑物点云数

据进行试验，结果表明，相较于Alpha shapes及其

改进算法，本文方法的建筑物外轮廓提取结果精

度高（F1分数优于 90. 88%），可较好地提取具有

不同点云密度变化程度和形状复杂程度建筑物

的外轮廓，适用性较强。此外，方法仅需要设置

邻域点数一个参数即可自动提取建筑物外轮廓，

且针对模拟点云数据，以及不同传感器获取的多

组建筑物点云的外轮廓提取，设置相同邻域点

数，得到的提取结果均较好，结合邻域点数对提

取结果影响的分析可知，该参数易于设置。本文

关注的重点是建筑物外轮廓提取，但真实场景中

存在很多具有内轮廓的建筑物，因此在今后工作

中需进一步研究如何有效地提取建筑物内轮廓，

以进一步提高方法的适用范围。
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