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摘要：为了准确提取不同类型建筑物屋顶点云的各个平面，采用度量学习的方式，将每个平面视为单独的实例，为

每个平面上的点学习单独的高维深度特征。利用所提取的高维深度特征对平面点进行初步的聚类，通过简单的欧氏距

离和特征空间距离进行综合度量将未聚类的点分配至各个平面；所提出的方法分别在合成数据集和公开的机载点云建

筑物屋顶数据集ＲｏｏｆＮ３Ｄ上进行了训练和测试。结果表明，在合成数据集上，所提取的建筑物平面的准确率、召回率和
Ｆ１分数分别为０．９９０、０．９９８和０．９９４；在机载点云数据集ＲｏｏｆＮ３Ｄ上，所提取的建筑物平面的准确率、召回率和Ｆ１分数
分别为０．９４５、０．９７１和０．９５７。该方法不仅可以准确有效地提取出不同建筑物屋顶平面，且平面边缘非常准确，还可以
准确区分建筑物屋顶平面内容和非平面内容，为建筑物３维建模提供重要帮助。
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０　引　言

机载激光雷达（ｌｉｇｈｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｎｄｒａｎｇｉｎｇ，Ｌｉ
ＤＡＲ）点云技术可以快速、准确地获取到高密度且高
精度的真实３维城市模型，广泛应用于数字城市建设、
地质勘测及灾害评估、３维导航等领域［１５］。建筑物是

地理环境中最主要、最基本的组成元素之一，基于机载

ＬｉＤＡＲ点云数据的建筑物３维模型重建也是当前研究

的热点。屋顶作为建筑物模型中的重要组成元素，快

速、准确的屋顶平面提取是进行屋顶建模的必要环节

和关键步骤［６８］，屋顶平面的提取精度将直接影响最终

的建模精度。由于不同类型建筑物屋顶形状各异且空

间结构复杂，从建筑物屋顶ＬｉＤＡＲ点云数据中进行准
确有效的屋顶平面提取仍面临挑战。

传统的平面提取方法主要包括区域增长算法、模

型拟合和聚类等方法。区域增长算法［５，９］主要通过选

取种子点、近邻点搜索以及生长条件进行平面提取。

一般选择曲率较小的即较为平稳的区域中的点作为种

子点进行区域增长。在近邻关系中，往往使用构建 ｋ
Ｄ树的方式来获取点之间的邻接关系。对于生长条件
的选取，通常采用欧氏距离、法向量等具有几何性质的
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条件进行判定［１０］。区域生长方法受生长规则的限制

较大，容易出现过分割或欠分割的现象。为了提高分

割的准确性，部分方法在基础的区域生长方法上进行

了改进。ＷＡＮＧ等人［１１］在生长条件中加入了３Ｄ点
云的彩色信息使点云分割更加稳定。ＺＨＵ等人［１２］提

出一种以三角面为基元的基于区域生长算法对同一建

筑物面片上各三角面进行初步划分，然后结合随机抽

样一致（ｒａｎｄｏｍｓａｍｐｌｅｃｏｎｓｅｎｓｕｓ，ＲＡＮＳＡＣ）完成建筑
物屋顶的点云分割。

模型拟合的方法主要是基于 ３ＤＨｏｕｇｈ变换算
法［１３］和ＲＡＮＳＡＣ算法［１４］。Ｈｏｕｇｈ变换是图像处理领
域中常见的特征检测技术。在处理 ３维点云时，３Ｄ
Ｈｏｕｇｈ变换对于非平面噪声点具有一定的鲁棒性。但
３ＤＨｏｕｇｈ变换在将原始空间中的特征转化至参数空
间时，随着参数量的增加，算法的复杂度也呈指数级的

增长，从而耗费大量的时间和空间资源。为此，部分方

法［１５１７］通过降低投票成本的方式来降低计算成本。

除此以外，针对３ＤＨｏｕｇｈ变换面对复杂建筑物屋顶
形状时可能伪平面的情况，ＫＡＮＧ等人［１８］提出了一种

将尺度不变特征转换（ｓｃａｌｅｉｎｖａｒｉａｎｔｆｅａｔｕｒｅｔｒａｎｓｆｏｒｍ，
ＳＩＦＴ）和３ＤＨｏｕｇｈ变换相结合的方法，引入曲率以提
高ＳＩＦＴ对复杂结构和离散点的识别，并拟合三角面将
获取的法向量投入３ＤＨｏｕｇｈ空间用于判断平面可靠
性，降低伪平面的出现几率。ＲＡＮＳＡＣ算法通过迭代
估算出概率最大、点数最多的平面方程［１９］，这种方法

对于噪声点的鲁棒性较高，非常适用于处理噪声点较

多的大规模数据集。ＸＵ等人［２０］提出了一种用于点云

分割的加权ＲＡＮＳＡＣ方法，将点平面距离和法向量一
致性的硬阈值投票函数转换为基于两个权重函数的软

阈值投票函数，并为正确和不正确的平面假设之间的

误差分布设计了一个权重函数和异常值抑制，该加权

方法可以显著地提高分割精度。ＬＩ等人［２１］提出了一

种多原重建方法，首先通过 ＲＡＮＳＡＣ将建筑分为平面
面片，然后使用一组设计的指标从预定义的原始建筑

类型中选择初始建筑分割的可能类型，最后使用３Ｄ
布尔运算从其组成基元中重建拓扑一致的３Ｄ建筑模
型。目前，基于ＲＡＮＳＡＣ的方法被广泛应用于各类建
筑物平面提取。但当平面结构较为复杂时，ＲＡＮＳＡＣ
算法的计算效率显著降低，且易产生伪平面。因此，

ＲＡＮＳＡＣ算法在面对较为复杂的场景时表现不佳。
基于聚类的方法通常是根据点云的特征（例如距

离、法向量、颜色等），利用 ｋ均值、均值漂移等聚类方
法从点云中提取平面［２２］。显然这种方法依赖于固定

的阈值和预定义的参数，对噪声和非平面内容非常敏

感。除此以外，基于密度的聚类算法［２３］也是一种非常

常见的聚类算法。ＣＨＥＮ等人［２４］提出了一种新的基

于密度聚类算法（ｄｅｎｓｉｔｙｂａｓｅｄｓｐａｔｉａｌｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｏｆａｐ
ｐｌｉｃａｔｉｏｎｓｗｉｔｈｎｏｉｓｅ，ＤＢＳＣＡＮ）的３维点云边界检测和
平面分割方法，在 ＤＢＳＣＡＮ的基础上引入了共面约束
对３维空间中的候选样本和平面有效性进行选择和检
测。由于建筑物屋顶类型多样且结构复杂，单一的聚

类方法往往很难提取出准确且完整的屋顶平面。因

此，传统的建筑物平面提取方法均存在一定的限制。

近年来，随着深度学习和 ３维点云在语义分
割［２５２８］、实例分割［２９３０］等方面的广泛应用，尤其是部

分点云分割方法的提出［３１３２］，使得深度学习在屋顶平

面分割任务中的应用成为可能。目前，部分深度学习

方法［３３］多用于从单幅图像或多视角图像中重建３维
建筑模型。ＺＨＡＮＧ等人［３４］提出了一个多任务网络，

同时实现对３维屋顶平面提取的语义和实例预测，最
后使用均值漂移算法生成最终的实例结果。在此基础

上，受到点云实例分割方法的启发，本文中设计了一个简

洁且有效的建筑物平面提取网络，首先使用ＰｏｉｎｔＮｅｔ＋＋
为每个点提取面实例级的深度特征，然后应用简单的

距离约束对深度特征进行聚类以获得初始平面，最后

对于未分配的点，通过简单的空间距离和深度特征距

离进行综合度量和分配。

１　原理与方法

本文作者所提出的网络结构主要包括主干网络、

特征聚类以及后处理 ３个部分，主干网络部分选择
ＰｏｉｎｔＮｅｔ＋＋中的编码解码部分为每个点生成高维的
实例特征［２６］。在输出层，增加一个语义分支用于区分

平面内容和非平面内容。对于平面内容中不同面实例

的点，通过一个简单的阈值在特征空间中进行聚类以

获得初步的屋顶粗平面。通过简单的后处理将未分割

的点逐步分配至初始平面，得到最终完整的单个屋顶

平面。

１．１　主干网络
ＰｏｉｎｔＮｅｔ＋＋是经典的 ３维点云分割网络，它在

ＰｏｉｎｔＮｅｔ［２５］的基础上提出了抽象集合（ｓｅｔａｂｓｔｒａｃｔｉｏｎ，
ＳＡ）模块和特征传播（ｆｅａｔｕｒｅｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ，ＦＰ）模块来
聚合点的特征。为了获取不同屋顶面中点的高维深度

特征，本文中使用了与ＰｏｉｎｔＮｅｔ＋＋中编码解码网络相
同层数的网络结构。如图１左侧部分所示，该结构首
先通过４个的 ＳＡ模块对点云进行下采样和压缩，然
后通过４个相同倍数的 ＦＰ模块进行上采样以获得每
个点的全局高维深度特征。其中，每个 ＳＡ模块主要

９２６
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由采样层、分组层和 ＰｏｉｎｔＮｅｔ特征提取层３个关键层
组成。采样层使用最远点采样算法（ｆａｒｔｈｅｓｔｐｏｉｎｔｓａｍ
ｐｌｉｎｇ，ＦＰＳ）从给定的点集中寻找距离其它点距离最远
的子集。对于ＳＡ层大小为Ｎ′×（ｈ＋Ｈ）的输入点云，
经过ｓ倍最远点采样可以获得大小为 Ｎ″×（ｈ＋Ｈ）的
点云，其中 Ｎ″＝Ｎ′／ｓ，ｈ为３维坐标，Ｈ为特征维度。
分组层则为采样后的子集 Ｎ″在原始点集 Ｎ′中寻找与
之最近的ｋｉ个点进行组合。由此，经过分组层后，输

出点集的大小为Ｎ″×ｋｉ×（ｈ＋Ｈ）。ＰｏｉｎｔＮｅｔ特征提取
层则用于将每个采样点的局部领域特征进行融合，使

其局部特征包含质心及质心邻域的特征。经过 Ｐｏｉｎｔ
Ｎｅｔ特征提取层后，每个ＳＡ模块的输、Ｎ″×Ｈ′，Ｈ′为该
ＳＡ模块层所需提取的特征维度。ＦＰ模块则以局部高
维特征和上一层之间的全局特征作为输入，通过最大

池化或平均池化将局部信息与全局信息相结合形成全

局的特征表示。

图１　建筑物屋顶平面提取网络结构

Ｆｉｇ．１　Ｂｕｉｌｄｉｎｇｒｏｏｆｐｌａｎｅｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

　　图１中所用到的４个 ＳＡ模块所设置的下采样倍
数分别为２倍、８倍、３２倍和６４倍，对于每一层中的每
一个采样点，所设置的近邻点数 ｋ１、ｋ２、ｋ３和 ｋ４均为
１６。每一层的输出特征维度分别为 ６４、１２８、２５６和
５１２。随后采用４个ＦＰ模块对所提取的局部特征与全
局特征相融合。网络输出包含两个分支：一个分支为

语义分支，该分支用于生成二分类分数，用于区分建筑

物屋顶中的平面点和非平面点；另一个分支为特征分

支，用于获取每个点的高维深度特征以便进行进一步

的聚类和平面提取。

１．２　特征聚类
由于屋顶不同平面上点的深度特征区别较大，基

于此，采用了ＰｏｉｎｔＧｒｏｕｐ［３２］中简单且有效的聚类方式，
在深度特征上进行初步的聚类。该聚类方式的核心

是：对于给定点ｑ，将距离点 ｑ半径范围 ｒ内的平面点

聚合到同一簇中，其中 ｒ为特征空间中的距离约束。
即对于输入点云深度特征Ｘ＝｛ｘ１，ｘ２，…，ｘＮ｝∈Ｒ

Ｎ×Ｆ，

Ｎ为点数量，Ｆ为深度特征维数，通过聚类半径 ｒ和最
小簇数量Ｎθ可以得到初步的聚类结果Ｓ＝｛ｓ１，ｓ２，…，
ｓＭ｝，Ｍ为特征聚类的簇数，ｓＭ表示聚类的第 Ｍ个簇。
该聚类算法的具体步骤如下：（ａ）初始化一个空的点
集合ｓ０；（ｂ）随机选择一个未聚类的点 ｐｎ１（ｎ１∈［１，

Ｎ］），将其加入集合ｓ０；（ｃ）逐个计算其它未聚类点ｐｎ２
（ｎ１∈［１，Ｎ］）与ｐｎ１之间的深度特征距离‖ｘｎ１－ｘｎ２‖２，

其中ｎ１≠ｎ２；（ｄ）若‖ｘｎ１－ｘｎ２‖２＜ｒ，则将点ｐｎ２加入集

合Ｓ０；（ｅ）重复步骤（ａ）～（ｄ），直到所有点均被聚类
进某一簇中；（ｆ）判断每个集合 ｓｉ中点的数量是否大
于Ｎθ，将点数量大于Ｎθ的集合保留，得到初步聚类结
果Ｓ，其余簇中的点标记为未被聚类点。
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通过该聚类算法可以得到初步的粗平面。由于存

在Ｎθ的限制，使得小的聚类簇可以被删除并在后续后
处理中进行重新分配，极大地降低了伪平面产生的

可能。

１．３　后处理
如图２ａ所示，经过特征聚类，可以得到初步的聚

类结果Ｓ＝｛ｓ１，ｓ２，…，ｓＭ｝以及未被聚类至任一簇的点
集Ｐ＝｛ｐ１，ｐ２，…，ｐｎ｝，其中Ｍ为经过初步特征聚类的
簇数，ｐｎ表示未被聚类的点，ｎ为点数量。为了将这些
未被聚类的点 Ｐ＝｛ｐ１，ｐ２，…，ｐｎ｝逐渐分配至各个平
面。对于簇 ｓｉ（ｉ＝１，…，Ｍ），对该簇中的点集 Ｐｉ＝
｛ｐｉ，１，ｐｉ，２，…，ｐｉ，ｊ｝（ｊ为簇 ｓｉ中点的个数）进行平面拟
合，以获取初步的平面。然后计算未分配点 ｐｎ至每个
拟合平面的距离 Ｄ＝｛ｄｎ，１，ｄｎ，２，…，ｄｎ，ｉ｝（ｉ＝１，…，
Ｍ），ｄｎ，ｉ为第ｎ个点到第ｉ个簇的拟合平面的距离。选
取距离最小的簇作为点ｐｎ最终所在的簇（或平面），如
图２ｂ所示。

图２特征聚类及后处理

Ｆｉｇ．２　Ｆｅａｔｕｒｅｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇａｎｄｐｏｓｔｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ

在平面拟合时，最常见的方法是最小二乘法和主

成分分析法（ｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓａｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ）。最
小二乘法通过最小化误差的平方来寻找数据的最佳

函数匹配，但这种方法对数据中的异常值较为敏感。

ＰＣＡ通常用于降维，但也可以用于平面拟合。ＰＣＡ通
过计算协方差矩阵的特征向量来实现的。这种方法

有助于过滤掉数据中的噪声，因为噪声通常表现为方

差较小的成分。这对于平面拟合是有益的，因为它可

以提高模型对真实数据结构的拟合程度。由于机载

点云屋顶数据通常噪声多且分布不均匀，为了避免在

上一步特征聚类中可能存在的错误的累计，本文中采

用主成分分析法对每一簇中的点集 Ｐｉ进行平面
拟合。

对于ＸＹＺ坐标系下待拟合的点云，利用ＰＣＡ可以
得到特征值λ１、λ２、λ３（λ１＞λ２＞λ３）以及对应的向量
ξ１，其中ξ１和ξ２为拟合平面的一组基，ξ３为拟合平面
的法向量，且ξ３与ξ１和ξ２正交。利用ＰＣＡ进行平面

拟合的过程如下所示。

（ａ）特征中心化。特征中心化需要将每一维的数
据减去该维数据的均值，使每一维数据均值变为零。

对于待拟合点集Ｐｉ，将特征中心化后的点集记为 Ｐｉ′，
其中ｘｎ、ｙｎ、ｚｎ均为簇中点中心化后的坐标。

Ｐｉ′＝

ｘ１ ｙ１ ｚ１
ｘ１ ｙ２ ｚ２
  

ｘｎ ｙｎ ｚ













ｎ

（１）

　　（ｂ）计算协方差矩阵Ｃ。

Ｃ＝
ｃｏｖ（ｘ，ｘ） ｃｏｖ（ｘ，ｙ） ｃｏｖ（ｘ，ｚ）
ｃｏｖ（ｙ，ｘ） ｃｏｖ（ｙ，ｙ） ｃｏｖ（ｙ，ｚ）
ｃｏｖ（ｚ，ｘ） ｃｏｖ（ｚ，ｙ） ｃｏｖ（ｚ，ｚ









）
（２）

式中：ｃｏｖ（ｘ，ｘ）为 ｘ的方差；ｃｏｖ（ｘ，ｙ）为 ｘ和 ｙ的协
方差。

（ｃ）计算协方差矩阵Ｃ的特征值 λ１、λ２、λ３（λ１＞

λ２＞λ３）和特征向量 ξ１、ξ２、ξ３。显然，ξ１、ξ２为拟合平
面的一组基，ξ３为拟合平面的法向量。假设ξ３的３个
分量分别为 ａ、ｂ、ｃ，则经过某一点 ｐ（ｘｏ，ｙｏ，ｚｏ）的拟合
平面方程为：

ａ（ｘ－ｘｏ）＋ｂ（ｙ－ｙｏ）＋ｃ（ｚ－ｚｏ）＝０ （３）
　　对于每一个簇 ｓｉ进行平面拟合可以得到多个平
面及其对应平面方程，将每个平面方程的形式转化为

Ａｘ＋Ｂｙ＋Ｃｚ＋Ｄ′＝０，其中 Ａ＝ａ，Ｂ＝ｂ，Ｃ＝ｃ，Ｄ′＝
－（ａｘｏ＋ｂｙｏ＋ｃｚｏ）。未分配点集Ｐ＝｛ｐ１，…，ｐｎ｝中每
个点ｐｎ（ｘｎ，ｙｎ，ｚｎ）到每个平面的欧氏空间距离ｄ′为：

ｄ′＝
Ａｘｎ＋Ｂｙｎ＋Ｃｚｎ＋Ｄ′

Ａ２＋Ｂ２＋Ｃ槡
２

（４）

　　与此同时，还计算了待分配点ｐｎ的深度特征与每
个簇的特征中心的距离ｄ″：

ｄ″＝‖μＭ －ｅｐｎ‖１ （５）

式中：μＭ为第Ｍ个簇的特征中心；ｅｐｎ为点ｐｎ的深度特

征；‖·‖１表示Ｌ１距离。
最终，综合欧氏空间距离和特征距离，将点分配至

综合距离最小的簇中。

ｄ＝α·ｄ′＋β·ｄ″ （６）
式中：α＝１；β＝１。

图３显示了初步聚类以及后处理后的结果。图中
黑色点为未被聚类至任一簇的点。经过后处理前，部

分点未被分配至初始平面中，这些未被聚类的点通常

为位于平面边缘的点。经过后处理后，这些边缘点被

分配至最近的平面。
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图３　后处理前后效果对比

Ｆｉｇ．３　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｈｅｒｅｓｕｌｔｓｂｅｆｏｒｅａｎｄａｆｔｅｒｐｏｓｔｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ

２　实验及结果分析

２．１　实验环境与数据集
本实验均基于 Ｐｙｔｏｒｃｈ框架搭建的，实验硬件为：

ＣＰＵ为 ＩｎｔｅｌＣｏｒｅｉ９１０９００、ＮｖｉｄｉａＧｅｆｏｒｃｅＲＴＸ３０９０。
训练模型使所用的参数配置如表１所示。

表１　模型参数设置

Ｔａｂｌｅ１　Ｍｏｄｅｌｐａｒａｍｅｔｅｒｓｅｔｔｉｎｇｓ

ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｖａｌｕｅ

ｂａｔｃｈｓｉｚｅ １６

ｌｅａｒｎｉｎｇｒａｔｅ １０－３

ｉｔｅｒａｔｅ １５０

ｉｎｐｕｔｓｉｚｅ ２０４８×３

　　目前开源的机载激光扫描（ａｉｒｂｏｒｎｅｌａｓｅｒｓｃａｎ
ｎｉｎｇ，ＡＬＳ）点云数据集有瓦赫宁恩小镇（Ｖａｉｈｈｉｎｇｅｎ
３Ｄ）、都柏林城市（ＤｕｂｌｉｎＣｉｔｙ）、德国城市黑西格海姆
（Ｈｅｓｓｉｇｈｅｉｍ３Ｄ）和屋顶数据集（ＲｏｏｆＮ３Ｄ）［３５］等等。
这些数据集来自于不同地区，且屋顶结构类型差异很

大。但当前公开的数据集中，只有 ＲｏｏｆＮ３Ｄ提供了不
同的屋顶类型标注。除此以外，武汉大学发布了一个

包含多种建筑物屋顶类型的合成数据集［３６］用于深度

学习平面提取任务。为此，本文作者在由武汉大学所

发布的建筑物屋顶合成数据集和机载点云 ＲｏｏｆＮ３Ｄ
数据集上进行了训练和测试。

建筑物屋顶合成数据集共包含１６种屋顶类型，如
图４所示。每种类型包含１０００个训练样本和１００个
测试样本，共计１７６００个样本模型。由于棚和平层类
型的屋顶仅包含一个平面，剔除了这两种类型的屋顶，

对剩余的１４种类型的屋顶进行了实验。
ＲｏｏｆＮ３Ｄ是一个用于深度学习技术的建筑物３维

重建数据集，该数据集为每个屋顶提供不同建筑类别

（金字塔型屋顶、山墙屋顶和山坡型（屋脊形）屋顶），

但不包含每种建筑物详细的平面标签。为了获取不同

　　

图４　１６种屋顶类型

Ｆｉｇ．４　１６ｔｙｐｅｓｏｆｂｕｉｌｄｉｎｇｒｏｏｆｓ

屋顶类型各个平面的标签，对该数据集中的不同屋顶

类型按照约为１∶１∶１的比例，共计１０００栋屋顶进行了
人工标注用于训练，并采用了１００栋屋顶进行测试。

由于建筑物屋顶合成数据集对于每种类型的屋顶

数据较为全面，包含每种类型屋顶不同的倾斜度、不同

平面大小的数据。因此，使用该数据集进行训练时没

有进行额外的数据增强操作。对于每一个屋顶样本，

仅需对数据进行归一化操作。ＲｏｏｆＮ３Ｄ数据集的屋顶
类型较少，但该数据集包含较多噪声。因此使用该数

据集进行训练时未进行额外的添加噪声、抖动等数据

增强处理。同时，由于所提出的方法可以有效地区分

建筑物屋顶平面内容和非平面内容（噪声点），训练前

无需对带噪声数据进行去噪预处理，可以直接用于网

络训练及平面提取。

２．２　算法评价指标和网络训练过程
２．２．１　算法评价指标　为了验证所提出的方法的准
确性，对于平面提取任务，本文作者在实例级和点级分

别使用了不同的指标进行评价。在每个实例面水平

上，本文中采用覆盖率和加权覆盖率［３７３９］两个指标进

行评价。其中，覆盖率是预测实例面与真实实例面相

匹配的平均实例级交并比（ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎｏｖｅｒｕｎｉｏｎ，
ＩｏＵ）。加权覆盖率则是覆盖率分数进一步根据真实实
例面的大小进行加权所得。对于真实平面区域 Ｕ和
预测出来的平面区域 Ｖ，其覆盖率和加权覆盖率计算
方式如下：

Ｃ（Ｕ，Ｖ）＝∑
Ｕ

ｏ＝１

１
Ｕ ｍａｘｍ Ｉ（Ｕｏ，Ｖｍ） （７）

Ｗ（Ｕ，Ｖ）＝∑
Ｕ

ｏ＝１
ｗｏｍａｘｍ Ｉ（Ｕｏ，Ｖｍ） （８）
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ｗｏ ＝
Ｕｏ
∑
ｇ
Ｕｇ

（９）

式中：Ｕｏ是真实平面 ｏ中点的个数；Ｖｍ 是预测平
面ｍ中点的个数；ｍａｘ

ｍ
Ｉ（·）是真实平面与预测平面

相匹配的最大ＩｏＵ值；ｇ为屋顶样本中的真实平面数；
ｗｏ计算了每个平面点数占总屋顶点数的比例，反映了
每个平面相对于屋顶的区域大小。

在点水平上，本文中采用准确率 Ｐ′、召回率 Ｒ和
Ｆ１分数进行评价，计算公式如下：

Ｐ′＝ Ｔ
Ｔ＋Ｆｎ

（１０）

Ｒ＝ Ｔ
Ｔ＋Ｆｐ

（１１）

Ｆ１ ＝２
Ｐ′Ｒ
Ｐ′＋Ｒ （１２）

式中：Ｔ为预测正确的点数；Ｆｐ为存在于某个平面中
但被预测为其它平面的点数；Ｆｎ为预测出来的真实标
签不存在的平面点数。

在以上实例级和点级水平的指标中，覆盖率和平

均覆盖率采用了点云实例分割中的思想，将每一个平

面考虑为单独的实例，从单个实例平面的角度考虑了

预测平面与真实实例平面间的覆盖程度（即ＩｏＵ）。而
在点集水平指标中，将每一个屋顶视为一个单独的样

本，计算了整个屋顶中的预测正确（ｔｒｕｅｐｏｓｉｔｉｖｅ，ＴＰ）
或预测错误（ｆａｌｓｅｎｅｇａｔｉｖｅ，ＦＮ；ｆａｌｓｅｐｏｓｉｔｉｖｅ，ＦＰ）的点
数量。从单个屋顶数据中衡量了所提出方法平面提取

的准确性。

２．２．２　网络训练过程　为了获取能够区分不同平面
的每个点的高维深度特征，借助点云实例分割中的思

想，使用歧视性损失［４０］ｌｄ对主干网络进行训练。ｌｄ主
要包括ｌｃ、ｌａ和ｌｒ３个部分，具体计算方式如下：

ｌｄ ＝ε·ｌｃ＋δ·ｌａ＋γ·ｌｒ （１３）

ｌｃ ＝
１
Κ∑

Κ

κ＝１

１
Ｎκ
∑
Ｎκ

ｔ
［‖ｅκ－ｏｔ‖１－σ１］＋

２
（１４）

ｌａ ＝
１

Κ（Κ－１）∑
Κ

κＡ＝１
∑
Κ

κＢ＝１
［２σ２－‖ｅκＡ －ｅκＢ‖１］＋

２
，

（κＡ≠κＢ） （１５）

ｌｒ＝
１
Κ∑

Κ

κ＝１
‖ｅκ‖１ （１６）

式中：ｌｃ是一种引力损失，旨在使同一实例的特征聚往
特征中心，即使得相同实例的特征更加接近；ｌａ是一种
推力损失，旨在使不同实例的特征中心分离；ｌｒ是一个
正则项，旨在为所有实例特征值形成一个约束；Κ代
表面实例个数；Ｎκ为第 κ个实例面的点的数量；ｅκ为
第κ个面实例的特征中心；ｏｔ表示第ｔ个点的特征；σ１

和σ２则分别是引力和推力的特征阈值；κＡ、κＢ分别表
示１～Κ中任意两个不同的面实例；ｅκＡ、ｅκＢ则分别为这

两个面实例的特征中心；［ｘ］＋ ＝ｍａｘ（０，ｘ）。根据参
考文献［３９］，通常选取常数ε＝δ＝１，γ＝０００１。

利用该损失函数进行训练，将每个屋顶面视为一

个单独的面实例得到点级的深度学习特征，该特征表

现为同一屋顶平面上的点在高维特征中非常相近，而

不同屋顶平面上的点特征距离较远。除此以外，对于

存在噪声或非建筑物平面的屋顶数据，可以加入额外

的语义标签（通常设定平面点为１，非平面点或噪声点
为０）对网络进行训练，使网络可以在提取高维度深度
特征的同时，利用语义分支对非建筑物平面内容进行

区分。

在对整个网络进行训练时，仅对主干网络部分进

行训练用于获取高维特征。特征聚类及后处理部分仅

用于对高维特征进行聚类和分配，不参与网络的训练

过程。

２．３　参数选择
本文作者在合成数据集上进行了消融研究来验证

在聚类部分的参数选择。在聚类算法中使用了不同的

聚类半径ｒ值，其性能的变化如表２所示。当聚类半
径较小时，聚类效果对点特征密度较为敏感。当聚类

半径较大时容易使不同的实例聚为一个。为此，根据

经验将ｒ值设为０．６。
表２　不同聚类半径对分割精度的影响

Ｔａｂｌｅ２　Ｅｆｆｅｃｔｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｒａｄｉｕｓｏｎｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙ

ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ
ｒａｄｉｕｓｒ ｃｏｖｅｒａｇｅ ｗｅｉｇｈｔｅｄ

ｃｏｖｅｒａｇｅ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｒｅｃａｌｌ Ｆ１ｓｃｏｒｅ

０．４ ０．９５９７ ０．９７７５ ０．９８９７ ０．９９６５ ０．９９３０

０．５ ０．９６１８ ０．９７８６ ０．９９０１ ０．９９７２ ０．９８３６

０．６ ０．９６２６ ０．９７９１ ０．９９００ ０．９９８２ ０．９９４０

０．７ ０．９６２０ ０．９７８５ ０．９８９５ ０．９９８２ ０．９９３８

２．４　实验结果及分析
２．４．１　合成数据集实验结果　图５显示了本文中提
出的方法在合成数据集上的可视化平面提取结果。实

验结果表明，对于不同类型的建筑物屋顶，该方法可以

有效地提取出各个实例平面，其提取出的平面不受平

面本身大小、形状和位置的限制。当某个屋顶平面上

存在较小的平面时，所提出的方法仍可以将每个小平

　　

图５　合成数据集各屋顶平面提取结果

Ｆｉｇ．５　Ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｆｏｒｅａｃｈｒｏｏｆｐｌａｎｅｏｆｔｈｅｓｙｎｔｈｅｔｉｃｄａｔａｓｅｔ
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面准确地提取出来。在面对较为弯曲、边缘变化不明

显的多个平面时，所提出的方法也可以进行准确的分

割。除此以外，所提出的方法在平面边缘表现良好，不

易存在过分割或欠分割的现象。

表３为本文中提出的方法在合成数据集上的各指
标精度。从表３可以看出，本文中提出的分割模型在
实例水平各指标均高于０．９６２６，说明所提出的方法对
不同类型的屋顶平面均可以进行有效的提取。除此以

外，在点水平上，各指标均高于０．９９００，证明本方法所
提取出的平面精度较高。

表３　不同方法在合成数据集上的分割结果

Ｔａｂｌｅ３　Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓｏｎｓｙｎｔｈｅｔｉｃｄａｔａｓｅｔｓ

ｍｅｔｈｏｄｓ
ｉｎｓｔａｎｃｅｌｅｖｅｌ ｐｏｉｎｔｌｅｖｅｌ

ｃｏｖｅｒａｇｅ
ｗｅｉｇｈｔａｌ
ｃｏｖｅｒａｇｅ

ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｒｅｃａｌｌ Ｆ１ｓｃｏｒｅ

ＲＡＮＳＡＣ［４０］ ０．７６２３ ０．７９０５ ０．８４２３ ０．９６０２ ０．８８８２

ｒｅｇｉｏｎｇｒｏｗｉｎｇ［４１］ ０．８０２７ ０．８２９５ ０．８７０６ ０．９８１１ ０．９１８３

ＰｏｉｎｔＧｒｏｕｐ［３１］ ０．８２１４ ０．８７０８ ０．８７４５ ０．９９８７ ０．９３１３

ｏｕｒｗｏｒｋ ０．９６２６ ０．９７９１ ０．９９００ ０．９９８２ ０．９９４０

　　除此以外，还实验对比了传统的方法ＲＡＮＳＡＣ［４１］、
区域增长［４２］以及深度学习实例分割方法ＰｏｉｎｔＧｒｏｕｐ［３１］。
与这些方法相比，在实例级别上，所提出的方法在覆盖

率上分别提高了０．２００３、０．１５９９、０．１４１２，在加权覆盖
率上分别提高了０．１８８６、０．１４９６、０．１０８３。在点水平
上，所提出的方法在准确率、召回率和 Ｆ１分数上分别
提高了０．１１５５、０．０１７１、０．０６２７以上。由此可见，本文
中的方法不仅可以在不同类型屋顶上提取出各个平

面，不易产生伪平面，而且提取出的单个平面非常准

确，在平面边缘也表现良好。

图６分别展示了本文中方法、ＲＡＮＳＡＣ、区域增长
和ＰｏｉｎｔＧｒｏｕｐ在合成数据集上部分类型屋顶上的平面
提取效果。从分割结果来看，ＲＡＮＳＡＣ方法提取平面
时受法向量的影响，在平面边缘处表现不佳。区域增

长方法可以准确提取多个平面，但当两个平面间的连

接处较为平滑时，受法向量和曲率的影响，会导致伪平

面的产生。同时，区域增长可能会将不平整的单个平

面分割为多个小平面。ＰｏｉｎｔＧｒｏｕｐ可以准确地预测各
个平面，但在聚类时主要通过空间中的偏移进行约束，

对于边缘处的点无法很好地聚类至单个平面中。相比

较上述３种方法，本文中提出的方法在特征空间中进
行聚类，在平面曲率变化明显、平面点密度不均匀的情

况时也不易产生伪平面的现象。同时，经过后处理步

骤，未被聚类的点被逐步分配至最近平面，极大地降低

了边缘被错误分割或被单独分割成小平面的概率，使

得平面边缘提取较为准确。

图６　不同方法在合成数据集上的平面提取结果

Ｆｉｇ．６　Ｐｌａｎｅｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓｏｎｓｙｎｔｈｅｔｉｃｄａｔａｓｅｔｓ

２．４．２　ＲｏｏｆＮ３Ｄ数据集实验结果　图７为本文中提
出的平面提取方法在 ＲｏｏｆＮ３Ｄ数据集上对３种不同
屋顶类型的可视化平面提取结果。其中蓝色点为非平

面点（噪声点），其它颜色分别代表不同的平面。由实

验结果可见，所提出的方法在该数据集上表现良好，不

仅可以有效提取出屋顶平面，还可以准确区分出非建

筑物平面内容。因此，使用本文中提出的方法进行建

筑物平面提取时，不需要对数据进行额外的预处理步

骤就可以准确提取出建筑物屋顶部分和各个平面。

图７　本文中的方法在ＲｏｏｆＮ３Ｄ数据集上的平面提取结果

Ｆｉｇ．７　ＰｌａｎｅｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄｏｎＲｏｏｆＮ３Ｄｄａｔａｓｅｔ

表４分别展示了本文中方法、ＲＡＮＳＡＣ、区域增长
和ＰｏｉｎｔＧｒｏｕｐ在ＲｏｏｆＮ３Ｄ数据集上的平面提取效果。
与另外３种方法性相比，本文中提出的方法在实例级
上有明显的提升，说明该方法对平面提取更为准确，不

易有伪平面的产生。

表４　不同方法在ＲｏｏｆＮ３Ｄ数据集上的分割结果

Ｔａｂｌｅ４　ＳｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓｏｎＲｏｏｆＮ３Ｄｄａｔａｓｅｔｓ

ｍｅｔｈｏｄｓ
ｉｎｓｔａｎｃｅｌｅｖｅｌ ｐｏｉｎｔｌｅｖｅｌ

ｃｏｖｅｒａｇｅ ｗｅｉｇｈｔｅｄ
ｃｏｖｅｒａｇｅ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｒｅｃａｌｌ Ｆ１ｓｃｏｒｅ

ＲＡＮＳＡＣ ０．６３３１ ０．７５５５ ０．８２３０ ０．９７１５ ０．８８８３

ｒｅｇｉｏｎｇｒｏｗｉｎｇ ０．６２１２ ０．７３４５ ０．７９５２ ０．９５１０ ０．８６３３

ＰｏｉｎｔＧｒｏｕｐ ０．８０８２ ０．８１５６ ０．８４８６ ０．９９８９ ０．９０９０

ｏｕｒｗｏｒｋ ０．８７５７ ０．８８０１ ０．９４５３ ０．９７０８ ０．９５７３

　　图８分别展示了本文中方法、ＲＡＮＳＡＣ、区域增长
和ＰｏｉｎｔＧｒｏｕｐ在ＲｏｏｆＮ３Ｄ数据集上平面提取效果。从
实验结果可以看出，ＲＡＮＳＡＣ方法在面对不平整的平
面时，对部分凸出平面的点较为敏感，所提取的平面不

够完整，且边缘不够准确。区域增长方法由于边缘点

对曲率较为敏感，在平面边缘表现较差，部分点未被分

配至任意平面中，导致了不完整的平面提取结果。

ＰｏｉｎｔＧｒｏｕｐ可以准确地提取各个平面，但在平面边缘

４３６
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表现较差，部分边缘点未被聚类至任一平面中。本文

中提出的方法在不同屋顶类型上分割效果良好，边缘

较为准确，基本无过分割或欠分割的现象。

图８　不同方法在ＲｏｏｆＮ３Ｄ数据集上的平面提取结果
Ｆｉｇ．８　ＰｌａｎｅｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓｏｎＲｏｏｆＮ３Ｄｄａｔａｓｅｔ

综上所述，本文中提出的方法无论在合成数据集

还是机载点云屋顶数据集 ＲｏｏｆＮ３Ｄ上，对各种类型屋
顶平面的平面提取效果良好；相比于其它传统的平面

提取方法和深度学习实例分割方法，该方法各个指标

更高且分割效果更好。由此说明，本文中提出的方法

不仅可以自动区分非建筑物平面内容，还可以准确提

取建筑物屋顶各个平面，可为建筑物３维重建提供重
要帮助。

３　结　论

针对传统建筑物平面分割任务中效果不佳的问

题，本文作者提出了一种基于深度学习的点云平面提

取方法用于机载 ＬｉＤＡＲ点云数据的建筑物屋顶平面
提取。首先通过深度学习的方式，为建筑物屋顶的每

个平面点提取不同的深度特征，然后利用所提取的深

度特征在特征空间上进行聚类，最后通过后处理将未

聚类点分配至各个初始平面得到最终的平面提取结

果。实验结果表明，面对不同类型的建筑物屋顶，所提

出的方法不仅可以区分非屋顶平面内容，还可准确有

效地提取出各个平面，并且经过后处理步骤，可以准确

分割各个平面边缘。与传统的建筑物平面分割方法相

比，所提出的方法在分割结果的完整性和准确性方面

都有明显的提高。后续工作将结合建筑物屋顶机载

ＬｉＤＡＲ点云数据的语义信息和平面边缘信息实现更加
精确的分割，为进一步实现建筑物的３维重建做准备。
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