
随着激光雷达（LiDAR）技术的发展，LiDAR点

云数据在数字城市建筑物提取、三维建模等方面的应

用越来越广泛。获取高精度建筑物数据是构建数字城

市的重要内容，因此从LiDAR点云中提取建筑物屋顶

已成为研究热点。目前，建筑物屋顶面的提取主要采

用基于随机采样一致性 （RANSAC） 算法、区域增

长、三维 Hough 变换算法以及几者组合的算法 [1]。朱

军桃[2]等采用一种基于三角面的区域增长算法来实现

建筑物屋顶面点云的分割，并结合RANSAC和Alpha
Shape算法[3]把过度分割的面片进行合并；该方法对于

处理复杂建筑物屋顶面的效果较理想，但对于分割狭

长屋顶面的结果较差。杨洋[4]等根据建筑物边缘垂直

或平行的特点，利用区域生长算法将屋顶面分成了不

同的平面；该方法对于规则的建筑物屋顶面具有较好

的效果，但易受点云密度影响，提取精度随点云密度

的降低而降低，当点云密度低于1 pt/m2 时，可能会导

致建筑物重建失败。闻平[5]等提出了一种基于点云数

据的渐进式建筑物提取方法，采用改进效率的Hough
变换提取点云中的平面，再根据相邻点方位角阈值和

RANSAC 算法拟合建筑物轮廓线，从而提取出建筑

物；该方法对于长边和复杂边界建筑物提取效果较

好，且提供了一整套提取建筑物的流程。

由于点云数据杂乱且数据量大，提取的屋顶面仍

存在不完整、识别错误等问题，进而导致提取效果不

佳、数据处理效率低。针对建筑物屋顶面提取中屋顶

面识别问题，本文提出了一种基于点云特征的提取方

法，结合点云特征和基于密度的空间聚类 （DB⁃
SCAN）算法提取屋顶面。

1 研究方法

1.1 数据预处理

为剔除原始点云中的噪声点，并分离地面点和非

地面点，需进行数据预处理。本文利用CloudCompare
软件进行数据预处理，选择该软件中的基于布料模拟

滤波（CSF）算法，将地面点和非地面点分离开来。

由于本文研究的重点是建筑物屋顶面的提取，而屋顶

离地面具有一定的距离，因此通过设置高程阈值可剔

除大部分噪声点。
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摘 要：针对从激光雷达点云中提取建筑物屋顶面精度不高、效果不佳等问题，提出了一种利用点云特征的建筑物屋顶面提取方

法。通过统计点云的屋顶面法向量特征识别屋顶面，利用改进的基于密度的空间聚类算法实现屋顶面聚类，并采用张量投票的方

式解决屋顶面点云竞争的问题。实验结果表明，该方法能有效提取屋顶面点云，总体精度约为96%，能满足实际工作的需要。
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图1 点云分布和密度特征对比示意图
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1.2 法向量特征

常见的建筑物屋顶面多为平面或曲面 [6]，同一屋

顶面的激光脚点往往具有相似的特征。利用点云特征

可从LiDAR数据中提取屋顶面，本文主要利用法向量

和点云密度特征提取屋顶面。

目前法向量的计算方法主要分为基于局部平面拟

合、基于 Delaunay/Voronoi、基于鲁棒统计 3 类 [1]。本

文利用屋顶面局部拟合平面求得法向量，以任意一点

p 为例，计算点 p 与其邻域点 pi(i = 12k) 构成的

局部平面法向量，再通过构造邻域点协方差矩阵求得

其特征值以及对应的特征向量，最小特征值对应的特

征向量即为点 p 的法向量。局部平面内点 p 的单位法

向量的点积值[7]近似为1，因此可利用点云局部拟合平

面的法向量来识别屋顶面。

1.3 基于DBSCAN的屋顶面提取

DBSCAN 算法将具有相同密度特征的点归为一

簇[8]，与其他地物点云相比，屋顶面激光脚点分布规

律且密度均匀，如图 1所示，屋顶面点云分布呈现一

定的规律，且密度较均匀；树木点云则较杂乱且密度

分布不均，因此可通过DBSCAN算法区分屋顶面点云

和其他密度不均匀的点云。

DBSCAN 算法的主要参数包括邻域半径（Eps）

和最小点数阈值（MinPts）。以点 p 为例，计算点 p

与其他所有点的欧氏距离，按距离远近排序并找到距

离转折点，据此设置 Eps 和 MinPts 的初始值；再通过

聚类选出满足条件的点[9]；最后根据聚类效果调整参

数大小，通过迭代算法实现所有点的聚类。然而，

DBSCAN算法运行时间长、效率低，没有考虑屋顶面

点云的特征。为更好地实现屋顶面点云的聚类提取，

本文利用点云法向量特征对DBSCAN算法进行改进，

除计算邻域点欧氏距离外，增加法向量信息，即计算

点 p 单位法向量与各邻域点单位法向量的点积，若点

积接近于1，则归为屋顶面点云。其基本步骤为：①输

入数据集，设置初始参数（Eps 和 MinPts 等）；②检

索点 pi(i = 123N)，搜索其 Eps 内的点数 n ，判

断是否满足 MinPts 的阈值条件，若满足，则将该点标

记为核心点，其邻域点标记为邻域点，若不满足则标

记为噪声点；③计算点 pi 和邻域点的单位法向量，并

计算其点积，若点积值接近于1，则将点 pi 标记为屋

顶面点云，邻域点标记为待定屋顶面点云，若不满

足则标记为噪声点；④检索点 pi 的邻域点，重复步

骤②、③，并不断向外生长检索其他点，直到所有点

检索完成；⑤输出标记的屋顶面点云。

1.4 基于张量投票的屋顶面竞争

屋顶面竞争是指在交界处的点同时属于多个屋顶

面，而在提取过程中，交界处的点云被误分到一个平

面，导致面与面之间的边界不清晰[10]，如图 2中屋顶

面 A、B、C 的交界点 p1 、 p2 ，若先检索屋顶面 B，
则点 p1 、 p2 都被归属到屋顶面B的点集中，而屋顶

面A、C的点集中没有点 p1 、 p2 ；相反，若先检索屋

顶面 A 或 C，点 p1 、 p2 则分别归属到 A、C 的点集

中，而屋顶面B点集中没有点 p1 、 p2 ，这就造成了

屋顶面竞争现象。

张量投票方法可以很好地解决建筑物屋顶面竞争

问题。张量投票具有强大的结构特征推理能力[11]，首

先根据点云的位置、法向量或曲率等信息将点云数据

表示为稀疏张量，即正定对称矩阵；再根据位置进行

稀疏投票；最后对投票后的张量矩阵进行特征分解，

叶长斌等：基于点云特征的建筑物屋顶面提取 ··87
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得到张量分量和显著性，从而进行结构推理判断激光

脚点所在的屋顶面。
p1

p2

A
B

C

图2 屋顶面竞争示意图

2 实验结果与精度分析

2.1 实验数据

为验证本文算法的有效性，采用国际摄影测量和

遥感学会提供的Vaihigen地区中部分建筑物点云数据

进行实验，点云密度约为4 pts/m2 ，平均点间距为0.5 m，

建筑物影像如图 3 所示，屋顶多为复式结构且有天

窗、小阁楼等。

建筑物1 建筑物2 建筑物3

建筑物4 建筑物5 建筑物6
图3 建筑物影像

2.2 精度评价因子

为验证本文算法的提取效果，本文与 RANSAC、
区域增长算法提取的屋顶面结果进行对比，并采用参

考文献[12]中的完整度（P）、正确度（R）、质量（Q）

来评价提取效果。

P =
PT

PT +NF

（1）
R =

PT

PT +PF

（2）
Q =

PT

PT +PF +NF

（3）
式中， PT 为正确提取的屋顶面点云的个数； PF 为非

屋顶面点云被误分为屋顶面点云的个数； NF 为屋顶

面点云被误分为非屋顶面点云的个数。

2.3 精度分析

利用本文方法提取的建筑物屋顶面如图 4 所示，

可以看出，本文算法能提取建筑物屋顶面，且能实

现不同面体的分割，平面屋顶面的面体越大、点数

越多，提取效果越好，但存在点云遗漏和错误提取

（图 4 中红色线框），算法特征提取没有正确识别出

面体，出现了提取遗漏问题。为进一步验证本文算

法的有效性和可行性，采用§2.2 节的精度评价因子

对提取结果进行统计，并与 RANSAC、区域增长算

法进行对比，结果如表 1 所示，可以看出，面积越

大或点云个数越多的屋顶面面体具有更好的提取效

果，对屋顶面的识别和判断更准确，本文算法的总

体精度约为 96.81%，RANSCA、区域增长算法的总

体精度分别约为 95.59%和 96.62%，说明本文方法与

RANSAC、区域增长算法的提取结果基本一致，能

有效提取屋顶面；但因曲面屋顶面的法向量方向各

异、点积不为 1，建筑物 3中的曲面屋顶面没有得到

有效提取，在曲面屋顶面提取方面还需进行进一步的

验证。

建筑物1 建筑物2 建筑物3

建筑物4 建筑物5 建筑物6
图4 提取的建筑物屋顶面点云

表1 屋顶面提取评价因子统计结果

数据

建筑物1

建筑物2

建筑物3

建筑物4

建筑物5

建筑物6

算法

本文算法

RANSAC
区域增长

本文算法

RANSAC
区域增长

本文算法

RANSAC
区域增长

本文算法

RANSAC
区域增长

本文算法

RANSAC
区域增长

本文算法

RANSAC
区域增长

PT /个
747
723
736

1 414
1 401
1 411
2 450
2 427
2 443
549
538
539

2 303
2 287
2 282
5 852
5 859
5 854

PF /个
18
31
24
25
29
24
28
45
39
11
16
14
19
29
31
54
49
56

NF /个
21
32
26
22
31
26
57
63
53
9
15
16
31
37
40
63
61
59

P /%
97.27
95.76
96.59
98.47
97.84
98.19
97.73
97.47
97.88
98.39
97.29
97.12
98.67
98.41
98.28
98.93
98.97
99.00

R /%
97.65
95.89
96.84
98.26
97.97
98.33
98.87
98.18
98.43
98.04
97.11
97.47
99.18
98.75
98.66
99.09
99.17
99.05

Q /%
95.04
91.98
93.64
96.78
95.89
96.58
96.65
95.74
96.37
96.49
94.55
94.73
97.88
97.20
96.98
98.04
98.16
98.07

··88
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3 结 语

本文提出的基于点云法向量特征的建筑物屋顶面

提取方法可实现建筑物屋顶面的提取，对平面屋顶面

的提取效果较好，总体精度在96%以上，且屋顶面面

体的点云数目越多、屋顶面特征越明显，提取效果越

好。针对建筑物 3 中曲面屋顶面未被有效提取的问

题，还需进一步研究和验证。
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