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面向城市点云的建筑实例分割与结构化重建

吕辰雷  何 鑫  谢 恒  黄 惠
（深圳大学计算机与软件学院可视计算研究中心 广东 深圳 518061）

摘 要 作为一类重要的数据资产，大规模城市建筑点云数据具有广泛的应用。然而，城市场景数据规模庞大，需

要消耗较大的存储空间，针对数据的模型训练与特征编解码需要较大的计算量；场景缺少语义标注，难以支持高效

的数据交互。上述问题制约了城市点云的应用。本文提出一种高效的城市点云建筑实例分割与结构化重建方法

BuildingRecon。该方法通过整合具有语义一致性的初始单体化和基于建筑实例的结构化重建，实现了建筑点云对

象的三维单体模型表示。该流程有效减少了对人工标注的需求，降低了数据应用成本，有效提高了效率。点云数据

规模得以简化，同时保持可控的几何一致性，保留了必要的拓扑结构，并去除了被噪声点污染的几何细节，进而改善

了点云数据的可交互性。实验结果表明，本文方法在点云建筑类别分割标注精度上提升了约 35%，在单体实例重

建精度上提升了约23%。
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Abstract As an important category of data assets, large-scale urban building point cloud data has 
a wide range of applications.  However, urban scene data is massive in scale, requiring substantial 
storage space.  Model training and feature encoding/decoding for such data demand significant 
computational resources; moreover, the scenes lack semantic annotations, making it difficult to 
support efficient data interaction.  We propose an efficient building instance segmentation and 
structured reconstruction method, BuildingRecon.  By integrating semantically consistent initial 
individualization and reconstruction based on building instances, it achieves a 3D individual model 
representation of building point cloud objects.  This pipeline effectively reduces the need for 
annotation, lowers the cost of application, and improves efficiency.  The urban point cloud data is 
simplified while maintaining geometric consistency, preserving necessary topological structures, 
and removing geometric details contaminated by noisy points, thereby thoroughly enhancing the 
interactivity of point cloud data.  Experimental results show that the proposed method improves 
the accuracy of point cloud building category segmentation annotation by approximately 35% and 
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the accuracy of individual instance reconstruction by approximately 23%.

Keywords architectural point clouds; instance segmentation; structural reconstruction

1 引 言

随着三维扫描技术的发展，数字场景重建及其

相关应用已成功实现商业化，以满足日常需求。此

类应用涉及自动驾驶［1］、遥感测绘［2］、建筑设计［3］等

领域。作为一种场景数据，城市场景对应着更广阔

的室外区域，并包含多种不同尺度的语义对象。对

于城市规划、交通管理［4］、空间分析等智慧城市管理

任务，高质量的数字城市模型，能够提供具有不可替

代价值的基础数据底座［5］。
目前，主流的数字城市场景生成解决方案［6-7］包

括三维激光雷达扫描和多视图图像融合两种技术路

线。第一种技术路线直接从城市场景中捕获三维点

云数据，能够保留完整的几何结构以支持各种对象

的高精度重建。然而，该类方法高度依赖于所选激

光雷达设备以及扫描时的环境条件。第二种技术路

线利用多视图立体视觉技术从一组图像中重建三维

场景，其优势在于数据采集成本显著降低。但该技

术路线尚存痛点，如海量数据导致的计算效率下降

以及抗噪能力差。
为了实现城市场景的高效三维模型表达，结构

化重建方法［8-9］被提出。此类方法尝试使用一组平

面基元来替代复杂的点云或三角网格数据，在保留

重要几何特征的同时显著减少了数据量。然而，当

前的结构化重建方案仍存在一些问题：缺乏语义启

发以及难以实现基于实例的单体化模型表示。对于

一些涉及场景数据的交互应用，语义对象的单体化

计算尤为重要。原始点云数据各类语义对象通常混

合在一起，无法准确划分实例数据的精确边界。目

前针对该问题，尤其是针对建筑实例的精确单体化

重建，主流方法需要相对复杂的特征分析过程，部分

技术方案还需要多模态输入进行辅助。这提高了数

据处理的计算成本，同时降低了方法的实用性，提高

了工程部署难度。因此，目前主流方法在改善城市

场景实例数据的可交互性方面存在缺陷。
在本文中，我们提出了一种高效的建筑实例分

割与结构化重建方法 BuildingRecon，用于城市点云

中的建筑实例建模。该方法基于原始城市点云实现

了单体化（从大规模的城市场景建筑群逐步分解到

建筑实例对象）与结构化重建，同时保持了语义与几

何一致性。其主要包括两个步骤：语义驱动的初始

建筑实例自动分割和面向建筑实例的结构化重建。
语义驱动的初始建筑实例分割，通过语义分析和基

于点的单体分割技术，对原始城市点云中的不同对

象进行语义标注，以获得城市建筑实例。该过程在

传统神经网络架构的基础上，充分利用空间数据以

提高准确性。基于实例的结构化重建则通过建立高

质量的多边形网格并实施面片“去粘连”操作（粘连

指不同实例或单体对象，在几何上存在的联通关

系），进一步提升了建筑实例模型单体边界的准确

性。最终，城市点云中的不同建筑实例模型被重建

（见图 1），兼具良好的几何结构、精确的实例边界以

及较低的数据体量。本文主要贡献如下：

（1） 本文提出一种针对城市点云的语义驱动初

始建筑实例自动分割方法。该方法基于成熟的神经

网络架构，通过空间信息嵌入，提高语义分割的精度

和鲁棒性。同时，结合点云邻域搜索与空间信息约

束，实现城市点云建筑实例的分割，导出对应实际语

义单体对象的点云子集。该方法有效利用了空间数

据，显著提升了建筑分割的泛化能力。
（2） 本文提出了一种建筑实例结构化重建方

法。该方法利用几何基元提取以及封闭多面体生

成，实现对初始建筑实例点云子集的特征结构化表

图1　面向三维城市点云的建筑实例分割与结构化重建实例（原始点云数据量大，缺少语义标注，难以交互（左图）；重建后建筑

被精准标注，具有清晰的几何边界以方便交互，同时数据量得到简化（右图））
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达。在此基础上，设计基于卷绕数优化的全局定向

策略，完成对封闭多面体的定向判定，并驱动一个面

片提取步骤。该方法能够重建出简化的多面体网

格，同时保持几何一致性。
（3） 本文提出了一种面向结构化模型的去粘连

方法。该方法结合初始语义标注和结构化重建全局

定向约束，提出粘连面片判定函数，驱动粘连面片的

删除，以完成对结构化模型的精准单体重构，获得边

界清晰的建筑实例模型。

2 相关工作

现有的解决方案可以归纳为几个部分：面向建

筑的结构化重建、建筑 LOD（Level-of-Details 细节

层次）建模以及城市场景语义实例重建。
2. 1　结构化重建

结构化重建方法基于原始三维点云输入，实现

结构化多边形网格重建。Mehra 等［10］通过使用特

征曲线或轮廓作为用于多边形表示的构建块，实现

了针对几何建模的抽象表达。Lafarge 等［11］提出了

一种几何结构保持方法，以建立平面组件。 Sui
等［12］设计了一个马尔可夫随机场框架，从三维点云

中恢复城市建筑的几何形状。Nan 等［8］从建筑点

云中重建了轻量化的多边形表面。Bauchet等［13］设

计了一种高效的形状组装机制来重建封闭的网格。
Fang 等［14］提出了一种从三维数据中检测平面形状

的结构化方法，随后开发了一种混合策略［15］，通过

分段连接和切割平面来实现多边形网格重建。
Chen 等［16］提出一种基于学习的建筑点云重建框

架，将可学习的隐式表示与显式几何构造相结合。
结合语义分析［17-19］或基于实例的分割框架［20］，这些

方法可以间接实现城市建筑的结构化重建。上述

方案需要建筑预分割，往往依赖点的法向量辅助，
容易受到噪声干扰。本文方法提出的结构化重建，
基于面片进行全局定向以导出模型，有效改善了法

向量依赖问题。
2. 2　建筑 LOD 建模

根据 LOD（细节层次）分级规则［21-22］，一些研究

者设计了建筑 LOD 建模方法以实现组件级重建。
Tang等［23］提出了一种新的上下文感知LOD生成方

法，用于三维建筑模型。Takikawa等［24］利用神经符

号距离函数（SDF）实现了LOD生成，并通过提出的

向量量化自解码器（VQ-AD）方法［25］以优化三维表

示。Bako 等［26］提出了一个多尺度 LOD 框架，用于

对具有复杂几何和材质的三维环境进行预过滤，同

时保留场景的外观。Wysocki等［27］提出了一种基于

原始点云的LOD3建筑重建方法。Schutz等［28］提出

了一种增量式LOD生成方法，能够实时渲染中间三

维结果。Zhang 等［29］提出一种交叉分析方法，以控

制 LOD 精细度。Huang 等［30］建立了一个可语义驱

动的部件级 LOD 建模框架。 Pan 等［31］提出一个

LOD 树形部件构建方法来控制细节。上述方案对

LOD建模的控制需要相对复杂的几何策略，同时对

输入数据敏感。相比之下，本文方法利用卷绕数优

化，实现了实用的几何全局控制，配合外立面定向辅

助，有效改善了结构化重建的实用性。
2. 3　城市场景语义实例重建

与组件级别的重建相比，建筑实例重建专注于

城市场景内语义对象模型的有效分割与建模。Lin
等［32］提出了一个系统，用于对三维住宅场景进行语

义分解和重建。Li等［6］提出了一种全自动的城市场

景重建方法，随后作者进一步改善了针对建筑实例

的建模精度［33］，用于多视角立体（MVS）建筑。Kelly
等［7］提出了一种用于城市街区的自动数据融合技术。
Niese等［34］引入了一种程序化建模方法，用于城市场

景中的植被重建。Gui等［35］提出了一种基于卫星图

像的模型驱动重建方法，用于重建LOD2建筑模型。
Han等［36］设计了一个基于航空影像的大规模城市场

景多步骤建模框架。Yang等［37］提供了一个大规模城

市场景的实例分割和重建基准。Wu等［38］提出了一

种用于城市场景建筑重建的建筑截面骨架（BBS）方

法，该方法包括分段假设与合并。Dong等［39］提出一

个面向城市场景建筑点云的实例分割与结构化重建

方法，可以导出建筑单体模型。一些多模态语义分

割方法［40-42］被广泛用于城市场景语义分割任务。这

类方法利用图像数据中的高精度纹理信息提升对语

义对象识别精度。但是，这类方法对于图像中的光

照敏感，对场景内部几何结构的感知能力不足。
总体而言，上述解决方案主要针对特定的建模

对象，需要一些前置条件，如语义标注依赖、模型有

效区域标定等，对泛化城市场景建模存在一定的局

限性。特别是在基于语义实例的建筑表示与原始输

入方面，由于缺少可靠的语义分析和实用的结构化

建模方法，已有解决方法的重建性能不够稳定。

3 主体方法

针对已有方案的缺陷，本文提供一个面向城市
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点云建筑实例分割和结构化重建的自动化方法

BuildingRecon，服务于城市场景中的建筑群高效单

体重建任务。该方法包含初始建筑实例自动分割和

建筑实例结构化重建两个步骤。第一步，基于已有

神经网络结构，利用空间信息嵌入，实现语义分割与

标注，同时利用邻域关系探查，实现初步的建筑实例

分割；第二步，基于建筑实例点云子集，提出多边形

网格重建方法，结合去粘连计算，以输出几何精准、
体量简化的建筑实例结构化模型。
3. 1　初始建筑实例自动分割

针对城市点云的建筑实例建模，首先需要获得

建筑类别的语义标注。由于原始点云输入中语义对

象尺度差异显著且种类繁多（植被、汽车、建筑等），
学习具有泛化能力的语义特征并导出准确的语义标

注是一项挑战。本文提出的初始建筑实例自动分割

通过两个步骤解决上述问题：基于体素的空间尺度

对齐和基于邻域搜索的建筑实例分割。
基于体素的空间尺度对齐基于体素的空间尺度对齐 面向城市点云的语

义分割任务，一个重要的挑战来自输入点云的尺度

是未知的，且差异较大，即可能是一个街区，也可能

是一个城区。这使得对输入点云的密度优化和特征

分析变得极不稳定。传统的点云预处理方法不能解

决上述问题。因此，需要对输入的城市点云进行面

向尺度的归一化操作，来降低尺度差异的影响。为

了实现该目标，本文提出了体素占用率概念，来驱动

一个尺度归一化计算。设 P 表示城市点云，vP对应

P 的体素集合。首先，统计城市场景地面所对应的

体素数量（|｛vbase｝|），并将其作为基准。单体素尺度d
由城市场景中最高的建筑物 dh定义，默认情况下设

置 dv=dh （默认 λ=0. 005）。接着，计算 |｛vbase｝|和 |
｛vh｝|的乘积（|｛vh｝|为场景纵向（高程）体素的最大数

量），将其视为上述立方体空间的体积。同时，检查

｛vP｝，并将包含 P 点集的体素统计到一个｛vP｝的子

集｛vo｝中。最后，计算体素占用率的方法表示为

RP = | { vo } |/( | { vbase } | × | { vh } | ) （1）
其中RP是有效体素占用率。为了实现尺度归一化，
指定了一个标准值 R。以 R 为优化目标，迭代地划

分城市场景并计算各子区域的相关RP值，直到RP值

的平均值与 R之间的差异最小化。归一化后，一个

标准分块区域表示为

vN = argmin|R - avg{RP }N | （2）
其中，｛vN｝是体素的一个子集，代表一个归一化的子

区域，即｛vN｝根据 vN对应整个城市场景的一种划分

方式，｛RP｝N是由 vN划分驱动的 RP值的集合。每个

vN中的子区域被视为语义分析的归一化输入。针对

R值的优化可被认为是一个体素分割方案的选择过

程，即在一组体素分割方案中，选择一个最优解。对

于小尺度场景，自然地对应较高的R值，使得不会再

对其进行分割。图 2展示了一些实例。基于体素的

空间尺度对齐，利用城市点云空间分布的特性，即通

过语义对象纵向高度相对稳定，通过计算其与地面

分布尺度的比值，以估计输入城市点云的尺度，导出

归一化分块。其优点在于可以不需要语义分析作为

辅助。基于标准分块，我们通过近似内蕴体素简化

算法［43］，为每一个分块指定采样点数，并移除离群

点［44］，实现归一化驱动的密度优化。

基于点云邻域搜索的建筑实例分割基于点云邻域搜索的建筑实例分割 为了获取

建筑语义标注，我们采用 PointTransformerV3［45］提

出的序列化注意力网络架构作为主干网络，实现面

向点云的语义分割。为了进一步提升其在城市点云

分割任务中的性能，结合建筑对象的空间分布特性，
本文提出一个高程信息嵌入步骤，以提升主干网络

的分割性能：

yi = ∑
xj ∈ Pv

ρ ( )φ ( )xi +hi
⊤ ψ ( )xj +hj +δ α ( )xj +hj （3）

其中，xi表示点云中的一点，yi表示语义标注，Pv是一

个包含 k个点的点集｛xi｝，MLP映射 ρ， φ， ψ， α使用

ReLU 激活函数，hi和 hj为对应点的高程信息，即基

于水平面的 z 坐标数值，与输入特征结合后输入到

注意力层，并加入位置编码 δ。这种设计能够显著

改善主干网络的空间感知能力，结合前面的归一化

预处理，能够提升主干网络语义分割的泛化能力，
图3展示了一个对比实例。

基于建筑语义标注，城市点云中的建筑对象能够

被识别。为了获得更精确的建筑实例，本文采用k-近
邻（KNN）搜索方法来实现初始实例分割。首先，随机

图2　基于体素的城市场景对齐（橙色框表示有效的体素框，
蓝色框表示空体素框。有效的体素占用率在第三列中

直接可视化；第一行：0. 0116，第二行：0. 0027）
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选择一个带有建筑物标签的点作为起始位置。然后，
使用KNN获取其具有相同标签的相邻点（根据各向同

性假设，理想的点邻域关系指内部的顶点与所有邻居

点的距离相等，导出k=6）。每个相邻点被设置为新的

起始位置。基于迭代搜索，建立一个具有相同语义标

签的点邻接图，直到没有新的起始位置被添加。生成

的图可以被视为一个粗略的分段。如果仍然存在带有

建筑物标签的点，重复搜索过程，直到所有点都被检查

完毕。最终，建筑物实例对应分割后的离散点集，即实

现面向城市点云的初始建筑实例自动分割。

3. 2　建筑实例结构化重建

基于已分割的建筑实例点集，本文提出一种结

构化重建方法，以生成建筑实例多边形网格模型。
该方法包含三个部分：凸多面体生成、基于多面体的

定向以及基于平面的去粘连，如图 4 所示。凸多面

体生成从实例点集中构建一组封闭的子结构，这些

子结构提供基于平面的初始化，同时修复缺失部

分。多面体定向用以驱动对封闭多面体的保留与删

除判断，并输出具有全局一致性的多边形网格模

型。去粘连计算检测和删除网格模型内部错误的相

邻平面，来提高建筑实例模型的单体边界精度。

凸多面体生成凸多面体生成 凸多面体用于表示基于点的建

筑物实例基本几何结构，由原始平面提取后［46］通过

外立面定界与扩展平面交叉形成的包围结构组成。

外平面的检测基于以下规则：所有其他平面应位于

外平面的同一侧。设 F0是在进行平面求交计算时

的第一个平面，平面 Fi为 F0的交叉平面，计算平面

图4　结构化重建的流水线（以分割的建筑点云为输入，通过平面估计获得结构化面片表达，利用面片求交生成凸多面体集合。
同时，利用隐式网格估计，实现法向量辅助计算。最终，通过多面体定向，从凸多面体集合导出建筑结构化模型）

图3　基于低质量点云的建筑语义分割（左图：人工语义标注结果；中图：城市点云分割主流方法RandLA-Net结果；右图：本文

方法的结果）
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对应的α形状（点集凸包的推广［47］）以获得F0的边界

点集｛p｝b
0。检查｛p｝b

0中的点，并删除满足 dist（pj
0，

F_i）<σ 的点，其中 dist 是 pj
0与 Fi之间的距离，pj

0∈
｛p｝b

0。如果｛p｝b
0中剩余的边界点都位于Fi的一侧，

则判断整个平面 F0位于 Fi的一侧。该计算过程提

高了外平面检测的实用性。在凸多面体空间中，可

以感知到上述内部结构信息。随后，采用穷举分

割［8］，在外立面包围的区域，执行基于平面扩展的对

凸多面体空间求交分割。每个内部平面被扩展并与

外立面相交，以导出对应的凸多面体，如图5所示。

为了确保凸多面体在简化数量的同时更好地对

应主体结构，本文引入了一个多面体聚类步骤，该步

骤已涵盖在算法 1中。对于内部面片集合｛F｝in的搜

索，选择面片相交次数最小的一个，进行临近面片聚

合。如果有多个平面具有相同的最小值，则选择 α
面积最大的一个进行聚合。聚类过程从凸多面体空

间的外部向内部面片搜索，来迭代地进行面片聚

合。通过迭代操作，基于一组多面体的聚合结构被

生成，同时感知了内部区域，如图6所示。

算法 1. 多面体生成

输入：内部面片集合｛F｝in

输出：聚合凸多面体集合｛CP｝c

1.  ｛inc｝in收到←面片相交数计算｛F｝in

2.  while 判断 （｛F｝in） 是否为空

3.    搜索Fα，具有最小的 inc值
4.    获得相关的子空间｛CP｝α

5.    if（｛CP｝c包含Fj∈｛F｝in）
6.      对Fj迭代聚类子空间

7.    else
8.      合并｛CP｝α到｛CP｝c

9.      删除Fα从｛F｝in

10. end
基于多面体的定向基于多面体的定向 经过凸多面体生成，散乱的

建筑实例点云子集被表示为封闭的多面体。在此基

础上，需要界定多面体的内外定向，完成结构感知，
以驱动后续的多边形面片建模。为了提高结构感知

的准确性，首先重建一个辅助结构作为定向参考。
这里采用 IPSR［48］生成隐式曲面参考结构。隐式曲

面对应一个泊松三角网格表示M=（V， N），其中V
表示顶点集，N 表示相关的法向量集。借助该参考

结构，所有多面体对应的平面可以被初步定向（多面

体平面的法线方向应与M保持一致）。
基于初始定向的平面，本文利用卷绕数优化来

实现具有全局一致性的平面定向。卷绕数优化已广

泛用于法线估计和表面重建［49］，其公式化表示：

w (q)=∑
i = 1

N

ai
( )pi - q ·n i

4π||pi - q||3 （4）

其中，q表示多面体的质心，pi表示相关多面体的平面

Fi的中心，ai是Fi的面积，ni是基于平面的法向量，已

通过M进行了初始定向。上述公式已完成了卷绕数

参数的重定义。参数w（q）的值表示内部或外部。基

于该公式，可以计算所有多面体的卷绕数，进而引导

一个迭代定向过程，具体步骤如下：迭代过程中，通过

公式（4）为多面体计算卷绕数并标记内外（根据阈值 
ϵ =0. 5，w（q）>ϵ：in，将其标记为内部）；删除标记为

外部且位于边界的多面体，然后更新面片法向，进入

下一次迭代；所有多面体均标记为内部，结束循环。
迭代定向过程如算法 2所示。对于最终保留的多面

体，其外部轮廓即为重建的多边形网格。得益于质心

集的精确确定值，卷绕数优化可以更准确地检查和处

理内部结构，实现高效的定向计算。
算法 2. 迭代定向过程
输入：多面体集合｛CP｝
输出：内部多面体集合｛CP｝in

1.  while 检查｛CP｝中是否存在未标记为内部的多面体

2.    根据公式（4）对每一个多面体CPi进行内外标记

3.    if（CPi被标记为外部且位于边界）
4.      从｛CP｝删除CPi

5.    else

图5　由相交平面生成的凸多面体空间实例

图6　基于多面体定向的一个实例（左图：1是多面体截面示

意图；2是多面体聚合结果；3是多面体定向；4是多边

形导出；右图：基于多面体定向的结构化模型）
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6.      更新剩余多面体对应的面片法向

7.  end
优化中涉及的质心数量对应于多面体的数量，

远少于原始点云，这增强了结构重建的实用性。当

确定多面体内外定向后，使用 PolyFit［8］的多边形网

格导出，以完成结构化建模。如图 6 所示，可以看

到，通过本文的卷绕数优化方法，更多的细节被保

存。IPSR 提供的法向，在公式（4）中仅作为一种对

外立面的初始化，以提供二值定向参考（判定里或

外），不依赖点的法向量，提高了鲁棒性和实用性。
基于平面的去粘连基于平面的去粘连 多边形网格表示的建筑实

例，对应了语义标注和结构信息。然而，受限于语义

标注的随机误差以及在重建中产生的一些错误拓扑

结构，使得建筑实例间存在粘连结构，破坏实例的语

义一致性。为了解决这一缺陷，本文提出了一种基

于平面的去粘连计算以提高准确性。在重建过程

中，位于建筑实例底部的一些结构平面被判断为非

流形表面。根据卷绕数优化规则，这些平面对建筑

物实例产生了负面影响。去粘连计算检查这些平面

并将其从多边形网格中移除。定义｛F｝S为结构化

重建后组成多边形网格的面片集合，面片法向指向

网格外部，首先检测｛F｝S中是否存在粘连面片，若

Fi∈｛F｝S为粘连面片，则需满足：
dist (Fi，PG)< σ，

acos nf，nG < θthe，
（5）

其中 PG表示地面， dist（Fi， PG）表示面片 Fi的中心

点到地面的欧式距离，nf和 nG分别表示 Fi和 PG的法

向量，acos n f，nG 表示两个法向的夹角，σ∈ （0，1）
与 θ 为阈值（默认 θthe=30°）。公式（5）表明，当面片

Fi距离地面较近且与地面夹角在一定范围之内，该

面片可被判定为粘连面片。定义 Ind（Fi）为判定函

数，若 Fi为粘连面片，Ind（Fi）=−1，否则 Ind（Fi）=
1。基于以上定义，根据公式（4）对已经标记为内部的

多面体进行二次判断，并对公式（4）中变量进行重定

义，其中 q为标记为内部多面体的质心，pi、ai、ni则分

别为面片Fi∈｛F｝S的中心、面积、法向量，若 Ind（Fi）=
−1，则将法向翻转，即 ni=Ind（Fi）·ni， 然后删除 w

（q）< ϵ的多面体及相关面片，即可使粘连的建筑实

例在几何拓扑层面分离。
该实现同时考虑了几何和语义分析，在建筑实

例语义标注的辅助下，实现粘连平面判定，从而获得

更准确的建筑实例模型，如图 7 所示。本文所提出

的 BuildingRecon 流程如算法 3 所示。得益于语义

一致的建筑实例结构化重建和平面去粘连，
BuildingRecon 能够为建筑实例构建更简洁高效的

三维表示，兼具更好的几何和语义一致性。实验部

分将展示BuildingRecon的性能优势。

算法 3. BuildingRecon算法流程
输入：城市点云P
输出：建筑实例模型集合｛M｝
1.  对P执行基于体素的空间尺度对齐

2.  使用语义分析建筑点云子集Pb

3.  使用建筑实例分割获得建筑实例点集｛Pi｝b

4. while 检查 （｛Pi｝b） 是否为空

5.    对Pi执行多边形生成

6.    多面体的定向生成多边形网格Mi

7.    对Mi执行去粘连计算

8.    从｛Pi｝b删除Pi

9.    添加Mi到｛M｝
10. end

4 实验结果与分析

本文在实际任务中评估了所提 BuildingRecon
方法的性能。实验机器配置为 Intel i9 13900K、
128 GB 内存、RTX4090，操作系统为 Windows11，
开发平台为 VisualStudio2022。测试点云数据来自

SensatUrban［50］、UrbanBIS［37］和 BuildingNet［51］。 实

验包括以下部分：（1）首先介绍选定的测试数据集，
并解释了用于城市重建质量评估的相关度量指标；

（2）比较不同重建方法的可视化结果和指标，以展

示本文所提 BuildingRecon 方法的优势，包括语

义一致性、几何一致性和单体化准确性；（3）对

BuildingRecon方法进行性能分析，展示其在实际应

用中的样例，并讨论了局限性。
4. 1　数据集与度量

实验选择SensatUrban， UrbanBIS以及Building-
Net 作为测试数据集。SensatUrban 是一个城市规

模的点云数据集，数据来自英国三个城市的一些城

图7　针对相邻建筑实例（基于点的单体化（第一行）会携带

错误的连接面，去粘连（第二行）能够获得精准边界）
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区，覆盖 7. 6 平方千米，密度约为 480 点/m2。该数

据集具有 13个类别的语义标注。在此数据场景中，
建筑物的几何结构相对简单，并且缺乏高层建筑的

模型。UrbanBIS是一个新的城市规模数据集，包含

六个真实的城市场景。它具有 7 个类别的语义标

签，覆盖 10. 78平方千米，密度约为 250点/m2，六个

场景合计包括 3370 实例建筑数据。为了进行通用

的语义分析，本文基于上述两个数据集的语义标注，
定义了一组新的语义标注，包括地面、植被、水体、建
筑物、汽车和桥梁。本文专注于建筑物类别的识别，
其 他 标 签 用 于 辅 助 该 目 标 。 BuildingNet 包 含

1000+带有点云和网格的建筑模型，可用于测试建

筑对象结构化重建的实用性。
为了评估建筑实例语义分割与结构化重建方法

的质量，本文引入了三个指标，即语义一致性、几何

一致性和建筑实例分割的准确性。对于语义一致

性，实验直接测量基于点的语义标注准确性以建立

定量分析。量化指标包括总体准确率（OA）、平均

交并比（mIoU）和建筑物交并比（Building IoU）。实

验使用UrbanBIS数据集训练深度网络，并在两个独

立的测试数据集上评估模型，以展示其泛化能力。
为了衡量几何一致性，实验报告基于点对表面映射

计算豪斯多夫距离和平均距离。这些距离明确表示

了重建模型与原始点云之间的差异。同时，实验还

考虑了重建对数据的简化效率。为了展示建筑实例

边界界定的准确性，实验可视化了基于实例的分割

结果，展示了组件级别的细节，特别是建筑物底部的

区域。
4. 2　方法比较

语义一致性 面向城市点云的语义分割是一项具

有挑战性的任务。城市点云内不同语义对象类别与

尺度的差异、点云数据质量的不确定性、点云覆盖范

围未知以及非均匀分布等因素增加了语义分

割的难度。为了验证本文所提BuildingRecon面向城

市点云语义分割的性能，基于数据集建立量化

分析，对比方法包括 RandLA-Net［18］， KPConv［52］， 
PointTransformer［53］， OA-CNNs［54］以及 PointTransfo- 
rmerV3［45］。上述方法已经覆盖主流的城市点云语义

分割解决方案。表 1报告了语义分割定量分析的结

果。本文方法在两个库的场景分割任务中，均获得

最优性能。相比之前的主流方法RandLA-Net，本文

方案在跨库建筑对象分类精度上，提升了 35%。值

得一提的是，本文的方法与 PointTransformerV3 使

用相同的主干网络，在对SensatUrban实验数据的交

叉验证中，本文的方法具备明显的优势。其原因在

于基于体素的空间尺度对齐以及高程信息嵌入，改

善了主干网络在特征训练时的空间感知能力。

几何一致性几何一致性 结构化重建应在生成简洁多边形

网格的同时，保持与原始点云的几何一致性。为了

评估重建的性能，本文将几种主流的结构化重建方

法与 BuildingRecon 进行了比较，包括 PolyFit［8］、
KSR［13］、LowPoly［55］和 RobustLowPoly［56］。 参 考

LowPoly，从 BuildingNet 中收集了 200 个点云进行

测试。表 2 报告了定量结果，包含对上述方法特性

的说明。PolyFit 方法对某些建筑实例点云无法收

敛，原因是平面提取和多面体生成阶段，没有对细碎

面片进行控制，缺少高效的全局定向辅助。这降低

了其实用性。 KSR 方法对估计的法向量敏感。
LowPoly方法和RobustLowPoly方法需要初始网格

来提供基本几何结构，其重建结果缺乏结构一致

性。相比之下，BuildingRecon提供了一种更实用的

结构化重建方案。尽管使用了基于面的法向量辅助

来提高基于多面体定向的准确性和效率，但其不需

表 1　城市场景中不同语义分割方法的定量分析

数据集

UrbanBIS

SensatUrban

对比方法

RandLA-Net
KPConv

PointTransformer
OA-CNNs

PointTransformerV3
本文方法

RandLA-Net
KPConv

PointTransformer
OA-CNNs

PointTransformerV3
本文方法

OA

85. 49%
87. 68%
89. 12%
91. 20%
91. 22%
92. 03%

72. 12%
75. 68%
77. 92%
71. 23%
83. 11%
86. 12%

mIoU

53. 61%
54. 68%
55. 03%
54. 88%
58. 39%
60. 12%

36. 98%
34. 73%
35. 37%
29. 13%
40. 04%
42. 03%

Building

81. 39%
88. 76%
89. 62%
91. 97%
92. 12%
93. 03%

59. 03%
65. 54%
66. 87%
65. 76%
77. 78%
80. 06%

注：本文方法的结果通过初始语义分析获得。。即使使用相同的骨

干网络，本文方法仍提升了性能。

表 2　不同结构化重建方法的定量分析

对比方法

PolyFit
KSR

LowPoly
R-LowPoly
本文方法

DisH↓
0. 1597
0. 2637
0. 0948
0. 1178
0. 0904

DisM↓
0. 0116
0. 0261
0. 0139
0. 0108

0. 0120

pAvg. ↓
556
296

354
316
486

F̄↓
81. 39%
88. 76%
89. 62%
91. 97%
80. 06%

RC↑
72%

100%

100%

100%

100%

MD

是是

是是

否

否

是是

ND

否

否

否

否

是是

注：指标：豪斯多夫距离 DisH、平均距离 DisM、平均点数 pAvg. 、平均

面数 F̄、重建成功率RC、初始网格独立性MD和法线独立性ND。
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要在全局定向中使用基于点的法向量来生成多面

体。这确保了重建过程中，该方法具备一定程度的

噪声鲁棒性。图 8 展示了 BuildingRecon 能够输出

更准确的几何细节和更好的结构信息。

建筑实例单体化精度建筑实例单体化精度 本文提出的基于平面的

去粘连计算为解决错误粘连问题提供了解决方案。
如图 10所示，去粘连计算优化了实例模型的有效边

界。图 9展示了更直观的对比实例。BuildingRecon
针对建筑群建立了更准确的实例边界。表 3报告了

整体化准确性的定量分析结果，精度平均提升

23%。BuildingRecon 生成的整体化模型与真实情

况更加一致，弥补了语义分析的不足，提升了整体化

的实用性。在图 11 和 12 中，本文展示了更多城市

建筑集合中的整体化实例。一些相对复杂的建筑结

构也能够以精确的边界进行重建，这对3D交互的应

用场景具有重要价值。

4. 3　性能分析

计算性能计算性能 本文算法的语义解析过程近似于

PointTransformerV3，仅增加高程信息嵌入。算法

的核心部分结构化建模，面片抽取计算近似于FPP
算法［46］，主要集中在 KD-Tree 搜索，时间复杂度大

致为O（nlogn）， 空间复杂度大致为O（nk），k为指定

的邻点数量，默认为 6； 凸多面体生成部分，时间复

杂度与空间复杂度仅与几何基元数 p 有关，大致为

图8　BuildingNet模型中不同结构化重建方法的比较

图9　UrbanBIS建筑群中不同结构化重建方法的比较（一些错误粘连的区域用红色线框标记）

表 3　UrbanBIS 场景实例分割成功百分比

对比方法

PolyFit

KSR

LowPoly

R-LowPoly

本文方法

Loinghua

13%

53%

50%

16%

64%

Yingrenshi

17%

51%

55%

37%

68%

Wuhu

15%

54%

61%

28%

71%

Yuehai

18%

53%

57%

31%

76%
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O（p3）； 卷绕数优化阶段，时间复杂度O（qp）和空间

复杂度 O（q+p）仅与几何基元数 p和多面体数 q有

关。这里 p和 q远远小于原始点云的点数 n。综上，
核心部分的时间复杂度约为O（nlogn），空间复杂度

约为O（nk）。
本文比较了不同方法在语义分割和结构化重建

任务的时间开销，如表4所示。由于共享相同的主干

网络，BuildingRecon 的时间开销（每十万点计算时

间）与 PointTransformerV3 相近。受益于体素归一

化和空间信息嵌入，本文方法的性能具有一定的优

势。对于结构化重建任务，本文方法的计算效率低

于KSR，原因在于全局一致优化以及 IPSR辅助网格

重建，需要额外的计算开销。但是，相比KSR，本文

方法仅需面法向定向辅助，无需点法向，在几何结构

的一致性控制方面，具有一定的优势。

消融实验消融实验 这里主要对基于体素的空间尺度对

齐、高程信息嵌入以及结构化重建参数几个部分进

行分析，以展示本文方法对于实例分割与建模性能

的提升。基于体素的空间尺度对齐能够驱动一个

更合理的密度优化计算，相比于传统的随机下采样

或 K近邻均匀采样，对于点云分布优化的性能提升

更明显。高程信息嵌入能够显著地改善对建筑对

象的识别精度，因为建筑对象的高度与其他语义对

象存在显著的差异。表 5 展示了对于两个不同的

主干网络，在基于 SensatUrban 的交叉测试中，结合

不同模块所带来的性能差异。可以看到，使用基于

体素的空间尺度对齐和高程信息嵌入能够提升识

别精度。在进行空间尺度对齐时，两个参数对算法

会产生影响，包括体素尺度和 k 近邻保留点数。

表 4　语义分割与结构化重建时间对比

方法

参数

时间

建筑实例语义分割

RandLA
4. 99 M
4. 661 s

PTV3
46. 24 M
3. 046 s

BRecon
46. 43 M
3. 103 s

建筑实例结构化重建

PolyFit
—

3127. 302 s

KSR
—

7. 216 s

BRecon
—

87. 589 s
注 ：RandLA： RandLA-Net； PTV3： PointTransformerV3； BRecon： 
本文方法。

图11　UrbanBIS场景建筑实例分割与结构化重建实例

图10　建筑物底部的去粘连实例（本文方法在建筑物周围实

现了更清晰简洁的几何（红色实线框）。对于复杂镂

空结构（紫色虚线框），本文方法的重构结果存在一定

的缺陷。）

图12　SensatUrban场景建筑实例分割与结构化重建实例
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表 6 对比了不同参数配置下对 UrbanBIS 数据库语

义分割性能的影响。本文的默认参数选择基于最

优配置。

对于结构化重建，参数ϵ在卷绕数优化中，决定了

多面体的内部或外部朝向，直接影响最终的重建结

果。图13则展示了不同的ϵ值对重建结果的影响，可

以看出，若 ϵ较小，重建的网格存在冗余面片；若 ϵ较
大，模型存在明显缺失，本文的默认参数 ϵ=0. 5为最

优选择。图14展示了部分建筑的结构化重建过程，从

左至右分别为：输入的建筑点云；从点云中提取的平

面结果；平面求交生成凸多面体；基于 IPSR［48］的隐式

曲面重建及法向量计算结果；以及结构化重建结果。
可以看出，本文重建结果与点云的几何信息一致，结

合法向辅助，能够保证全局定向的准确度。

局限性局限性 本文方法存在两种依赖关系。第一，基

于体素的空间尺度对齐和语义分析的性能取决于建

筑物的分布情况。一旦城市场景中像 SensatUrban
样本那样缺少高层建筑，则分割性能会产生退化，如

表 1 所示。第二，结构分析的准确性依赖于平面检

测的精度。如图 10 所示，对于细碎平面进行删除

时，一些有价值的几何细节（建筑顶部镂空结构）也

被破坏。尤其对于局部的细碎平面以及曲线变化显

著的几何结构，本文方法在对结构信息的一致性控

制方面存在一定的性能退化。

5 结 论

本文提出了一种建筑实例分割与结构化重建方

法 BuildingRecon，用于三维城市建筑实例自动建

模。该方法从原始点云输入中提取语义标注，实现

自动的建筑实例分割。同时通过平面基元提取以及

多面体生成，以支持空间感知。得益于卷绕数优化，

表 5　组合不同主干网络、基于体素的空间尺度对齐（空间对

齐）和高程信息的分割性能对比（RandLA： RandLA-Net； 
PTV3： PointTransformerV3）

骨干网络

RandLA

PTV3

空间对齐

+

-

+

+

-

+

高程信息

-

+

+

-

+

+

OA

80%

75%

81%

84%

83%

86%

Building

62%

74%

75%

77%

79%

80%

表 6　基于不同参数组合的语义分割性能比较

λ体素参数

λ=0. 01
λ=0. 005
λ=0. 001

K近邻

k=4
k=6
k=8

OA

90. 68%
92. 03%

91. 85%

mIoU

57. 16%
60. 12%

58. 63%

Building

91. 26%
93. 03%

92. 13% 图13　不同 ϵ取值对结构化重建细节的影响

图14　单体建筑的结构化重建过程
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本文实现了多面体的定向，驱动多边形网格重建。
结合去粘连计算，BuildingRecon实现了语义和结构

分析的一体化策略，完成精确的建筑实例单体建模，
有效提升了城市场景建筑建模的实用性。实验表

明，BuildingRecon改善了城市点云建筑实例建模计

算的整体实用性。
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application of urban data.

In this paper, we propose BuildingRecon, which combines 
scene data semantic analysis and structured reconstruction 
techniques to achieve semantic analysis and volumetric modeling 
of urban data.  By embedding elevation information, the semantic 
perception ability of the semantic analysis network for high-
rise buildings is significantly enhanced.  Through structured 
patch extraction, polyhedron intersection, and volumetric 
reconstruction, our method effectively constructs streamlined 
main structures for building objects, while correcting erroneous 

geometric linkages, resulting in high-quality, low-volume, and 
clear-boundary structural models.  Experimental results show that 
the proposed algorithm can effectively improve point cloud 
semantic segmentation accuracy, optimize urban data volume, 
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