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结合激光点云与影像的LoD3建筑物窗口自动建模

张子健， 伍吉仓， 张 磊， 厉彦一
（同济大学 测绘与地理信息学院，上海 200092）

摘要：结合建筑物地基激光雷达点云与立面单幅影像，解决

窗口几何和结构信息描述困难等关键问题。利用深度学习

算法进行影像中窗口的识别与提取，并对窗口影像进行线特

征提取与拟合得到窗口的结构类型，同时对建筑物点云数据

进行网格划分与窗口轮廓提取，得到窗口的几何参数。根据

所提结构与几何信息从窗口模型库中调取窗口模板并修改，

实现建筑物窗口的自动建模。所提方法的窗口提取精确度

可达89.5%，几何精度在5 cm以内。
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Automatic Modeling of LoD3 Building 
Windows Combined with Point Cloud 
and Image

ZHANG　Zijian， WU　Jicang， ZHANG　Lei， LI　Yanyi
（College of Surveying and Geo-Informatics， Shanghai 200092， 
China）

Abstract： This paper addresses key issues such as 
difficulty in describing window geometry and structural 
parameters by combining building point clouds with 
facade image. It uses machine learning algorithms to 
identify and extract windows in the image， and performs 
line feature extraction and fitting on the window image to 
obtain the required window structure type. In addition， it 
conducts grid division and window contour extraction on 
the building point cloud to obtain the required geometric 
parameters. Moreover， based on the extracted structure 
type and geometric parameters， it retrieves the model 
template from the window model library and modified to 
achieve efficient modeling of building windows. The 
windows extraction accuracy of the proposed method can 
reach 89.5%， and the geometric accuracy is within 5 cm.

Keywords： remote sensing； image； deep learning；

LiDAR；windows modeling of building 

当前我国城镇化建设正在不断推进，无论是“智

慧城市”还是“实景三维中国”都在现如今城市发展

中起到不可或缺的作用。城市 LoD3（level of 
details）建筑物模型是“智慧城市”的主体，通常需要

非常逼真、精致的窗口模型［1］。然而，由于难以描述

窗口的复杂结构类型和几何参数，目前的研究往往

过于简化窗口［2］。如何实现对建筑物窗口的结构检

测与自动重建成为难点。

激 光 雷 达 技 术（light detection and ranging， 
LiDAR）作为一种主动式、远距离观测手段，具备观

测速度快、测量精度高等优点，利用该技术采集到的

点云数据对逆向建模［3-4］、智慧城市［5-7］、城市规划［8-9］

等具有重要意义。2011年Olsen等［10］便通过建模软

件构建建筑物窗口并调节模型参数，但模型构建完

全依赖人机交互方式，模型对应的复杂语法参数也

必须手工确定；闫利等［1］提出一种基于草图的建筑

物窗口建模方法，通过两个神经网络进行窗口的语

义提取与建模，但建模阶段窗口草图需要人工绘制；

Wen等［11］结合多源点云和倾斜遥感影像实现对建筑

物LoD3建模，模型具有丰富的语义信息，但建筑物

窗口部分仅以简单空洞表示，模型细节层次不足；

Schwarz等［12］通过预定义语法和参数的程序性建模

方式大大减少了交互操作并提高窗口建模效率，但

建筑物窗口须具有非常相似的结构并且均匀分布，

所构建窗口结构类型有限；赵梦娜等［13］通过对点云

进行切片处理及点云滤波、分类与排序提取建筑物

门窗几何信息，门窗整体尺寸精度在 3 cm以内，该

研究虽未对所提几何数据进行进一步的建模处理，
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但证明了通过点云提取窗口几何参数的可行性。

结合以上研究现状，针对LoD3建筑物窗口建模

过程中存在的建模自动化程度低、模型过于简化、模

型结构类型有限等问题，本文提出一套完整、高效的

建筑物窗口自动建模方法与流程。通过对建筑物立

面地基点云与立面单幅影像的分别处理，快速获取

窗口几何参数与结构类型，并利用所提取参数与窗

口语义信息进行窗口的自动分类，之后依据分类结

果从提前构建的窗口模型库中调取符合结构类型的

窗口模型，最后对所调模型进行结构与参数修改。

建模结果表明，所构建窗口模型几何精度在5 cm以

内，单个窗口的建模时间约为 1. 5 s，模型结构符合

原始窗口结构，通过模型库调取模型也大大缩短了

建模的时间成本。本文所提研究方法对于进一步细

化LoD3建筑物模型细节层次具有重要意义。

1 基本原理 

技术流程见图1。该流程主要由点云数据处理、

影像处理及窗口模型生成3个部分组成，其中，点云

数据处理包含点云去噪、建筑物立面提取、窗口轮廓

提取、窗口几何参数获取；影像处理包含窗口识别与

提取、线特征拟合、窗口分类、窗口结构类型获取；窗

口模型生成包含窗口模型调取、模型修改。

1. 1　建筑物点云立面提取　

通过地面激光雷达扫描仪采集得到的建筑物立

面数据通常包含大量干扰地物，例如道路、植被等，

因此需要首先对点云数据进行预处理并提取所需建

筑物立面。目前，建筑物立面点云提取方法较为成

熟，许多研究已经通过基于语义特征或点密度等方

法成功实现了建筑物立面点云的提取［14-16］。本文根

据建筑物立面法向量与道路法向量相互垂直的特点

分离建筑物立面与道路，并基于距离滤波去除植被、

离群点等噪声，其中点云法向量的计算采用主成分

分析算法（PCA），其计算表达式为［17］

C= 1
n ∑

i = 1

n

(P i，r --
P ) (P i，r --

P ) T
= ∑

m = 1

3
em λmeT

m    （1）

式中：P i，r为以点P i为圆心、r为半径所建立的局部邻

域点云；C为该局部邻域点云构成的协方差矩阵；
-
P

为邻域点集的重心；λm、em分别为矩阵C的特征值和

特征值对应的特征向量，其最小特征值对应的特征

向量即为点P i的法向量估计值。

1. 2　点云窗口网格划分、轮廓与几何参数提取　

为了得到建筑物窗口的几何尺寸参数，对所提

取建筑物立面点云进行窗口轮廓提取。通常情况下

窗口以行列形式在建筑物立面规则、均匀分布，且建

筑立面上的大多数特征边界都是平行或垂直于地

面，因此本文提出“圆柱滚转”算法进行建筑物网格

划分和窗口轮廓提取，其中网格划分目的是为了建

立窗口几何参数与结构类型的一一对应关系［18］。该

算法思路如下：

（1） 点云旋转。原始点云的姿态通常是任意

的，为了方便后续的窗口轮廓提取，需要将建筑物立

面点云旋转并投影至XOZ平面内。激光扫描仪通

常可以保证坐标系的Z轴垂直向上，因此只需要在

XOY平面上绕Z轴旋转一个角度，本文采用PCA算

法计算主立面上的法向量，使该法向量垂直于XOY
面，其中主立面是指包含最多点的面，通常是建筑物

墙面。点云旋转矩阵表达式如下：
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úcos θ + u2
x( )1 - cos θ uxuy( )1 - cos θ - uz sin θ uxuz ( )1 - cos θ + uy sin θ

uyux( )1 - cos θ + uz sin θ cos θ + u2
y ( )1 - cos θ uyuz ( )1 - cos θ - ux sin θ
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（2）

图1　技术流程图

Fig. 1　Overall technical flowchart
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式中：R为旋转矩阵；θ为旋转角度，可以通过主立面

的法向量和 XOZ 面法向量之间的叉积获得；

ux、uy、uz为旋转轴的单位矢量。

（2） 建筑物特征边界提取。旋转建筑物立面点

云后需要进行立面特征边界的提取，特征边界主要

是指门、窗、墙边界，这也是网格划分的关键。门、窗

和墙边界通常表示为数据的端点、拐点或边界点。

为了提取这些点，本文采用基于正态向量估计的方

法实现特征边界的检测和提取［19-20］。

（3） 窗口轮廓提取。提取特征边界后的点云数

据通常包含噪声点，应将其过滤掉，并且为了将点云

划分为格网，必须对水平和垂直特征边界进行分类。

本文利用“圆柱滚转”的方法，当提取竖直特征边界

时，模拟一半径为 rcylinder、长度为建筑物立面高的圆

柱从建筑物最左侧点处沿立面点云 X 方向进行滚

转，每次滚转 s直至滚转至建筑物最右侧点处，在滚

转过程中判断圆柱内包含点的个数是否大于阈值

pthreshold，若大于则保留，否则滤除，所保留的点即为所

需的竖直特征边界。提取水平特征边界时与此同

理，此时圆柱长度为建筑物立面长并从建筑物最底

侧滚转至建筑物最高侧。最后，根据分类后的水平

及竖直特征边界进行窗口轮廓的提取及几何参数的

获取。在几何参数获取过程中，通过计算分类后的

水平特征边界间的点云欧式距离得到窗口的计算高

度，通过计算分类后的竖直特征边界间的点云欧氏

距离得到窗口的计算宽度。其中，当计算窗口高度

时，欧氏距离指两特征边界内所有点z坐标平均值的

差的绝对值，与此同理，当计算窗口宽度时，欧氏距

离指两特征边界内所有点x坐标平均值的差的绝对

值，其计算表达式与原理示意图分别式 3 及图 2
所示。
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式中：xi_width 为窗口 i的宽度；xi 为特征边界 i内所有

点x坐标的平均值；Ni 为特征边界 i内所有点个数；

xi_j为特征边界 i内点 j的x坐标值；wmax为某行/列窗

口总个数；zi_height 为窗口 i的高度；zi 为特征边界 i内
所有点z坐标的平均值；zi_j为特征边界 i内点 j的z坐
标值。

该方法不仅简单高效，同时可以过滤噪声点，仅

需修改圆柱半径 rcylinder、滚转步长 s 及包含点阈值

pthreshold 3 个参数即可实现特征边界的分类，其中

pthreshold 的取值与所提特征边界的点云个数有关。算

法示意图如图 3所示。pthreshold、rcylinder 及 s的经验值表

达式如下：

pthreshold = pboundary

10 ， rcylinder = 5 cm， s = 2rcylinder （4）

式中：pboundary为所提取特征边界的点云个数。

在网格划分过程中，考虑到窗口的分布规律，并

为便于后续建立窗口的几何与结构对应关系，本文

以单个窗口为单位，并对网格按坐标系进行标号。

网格划分应遵循以下原则：

（1） 在水平方向上，两个相邻网格以左右两个

相邻窗口的边界为基础，根据相邻两个窗口边界距

离的一半作为划分。

（2） 在垂直方向上，取上下相邻窗口之间边界

距离的一半进行划分。

（3） 当窗口在边界提取过程中未提取到特征边

界时，划分基于同一行或同一列中的其他窗口边界。

（4） 当一行或一列有两个不同尺寸窗口时，根

据较大窗口的边界进行划分。

1. 3　影像窗口识别与提取　

影像数据包含丰富的语义信息，通过影像进行

建筑物窗口的提取相较于点云更加稳定、高效，有别

于传统的多视影像，本研究仅需一张建筑物立面影

像即可实现窗口的结构类型获取。为了提高影像中

窗口识别的准确率，本研究使用YOLOv5网络进行

图2　建筑物窗口几何参数提取示意图

Fig. 2　Diagram for extracting geometric parameters 
of building windows
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窗口的提取［21-23］。该网络基于深度学习算法，通过建

立卷积神经网络（convolutional neural networks， 
CNN）融合显式和隐式知识来学习一个可以完成多

个任务的统一表征，结合核空间对齐、预测细化和多

任务学习实现隐式知识的学习，因此该网络可以更

好地服务于多种任务［24］。有别于传统的机器学习识

别网络，该网络在仅增加微小计算成本的前提下，可

以有效提升模型表现，数据训练速度大大提高。

本文采用多种建筑物立面开源数据集作为训练

数据，包括 eTRIMS［25］、CMP［26］、ECP［27］、INRIA［28］及

ASF［29］，总计 1 143张影像，其中，训练集、验证集与

测试集分别以8∶1∶1的比例进行设置，训练轮数100
轮，在GTX2080Ti、Intel（R） Core（TM） i9-9900K的

处理器环境下训练用时10. 264 h，以精确度、召回率

与 mAP@0. 5（mean average precision）作为评价指

标，其精确度、召回率及 mAP@0. 5 分别为 0. 895、
0. 780、0. 871。选取部分建筑物立面影像作为测试

数据以分析其窗口识别能力，识别结果图4所示，识

别置信度均在 0. 93 以上。精确度及召回率的计算

表达式如下：

Pprecision = TP
TP + FP （5） 

Rrecall =
TP

TP + FN （6）

式中：Pprecision 为精确度；Rrecall 为召回率；TP为正确提

取的窗口个数；FP为错误提取的窗口个数；FN为未

被提取出的窗口个数。

1. 4　窗口线特征拟合与分类　

建筑物窗口一般由窗框、横挺及竖挺组成，这些

构件是窗口结构信息的根本，也是进行窗口分类的

依据，所以需要对所提取的窗口影像进行线特征拟

合以获得其组成构件。现有的大多数线特征拟合算

法仅能提取细小轮廓线，而对于较粗的窗框、横竖挺

等构件提取效果较差。因此本文首先对影像进行二

值化处理以将窗口的构件与非构件进行区分，但由

于部分影像拍摄时存在阴影使二值化后的部分构件

不明显，之后需对二值化后影像进行三次“膨胀”处

理以突出构件部分。最后对影像进行骨架提取，并

利用最小二乘算法进行直线与曲线的拟合。由于二

值化过程中阴影的存在会使影像产生噪声，因此在

线拟合过程中须限制拟合线的最少点个数以剔除噪

声影响。以某一模拟窗口为例，其线特征拟合结果

如图5所示。

对窗口的线特征拟合后，需要根据所拟合线特

征进行窗口结构分类。目前，市面上大多数窗口可

分类为单扇窗、双扇窗、多扇窗、组合窗及拱形窗，通

过计算所拟合线特征的类型、长度、个数及位置将窗

口归入以上5类。窗口分类的标准如下：

（1） 单扇窗：窗框为矩形且横挺、竖挺个数为0。
（2） 双扇窗：窗框为矩形且横挺、竖挺个数为1。
（3） 多扇窗：窗框为矩形，包含多横挺或多竖挺

或多横、竖挺，且横、竖挺长度均与窗框长宽相近。

图3　“圆柱滚转”算法示意图

Fig. 3　Schematic diagram of “rectangle translation”

图4　部分开源数据集窗口识别结果

Fig. 4　Results of window recognition
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（4） 组合窗：窗框为矩形，同时包含 1横挺和多

竖挺，且竖挺长度不全为窗框长。

（5） 拱形窗：窗框为拱形，之后根据横、竖挺结

构并按照以上 4项将其进一步划分为拱形单扇窗、

拱形双扇窗、拱形多扇窗及拱形组合窗。

1. 5　窗口模型生成　

窗口分类后，即可结合窗口的几何参数进行窗

口模型修改与生成。首先，由于建筑物立面通常包

含多个窗口，为避免窗口几何紊乱需将窗口几何参

数与结构类型进行匹配。前文已将点云数据以窗口

为单位进行网格划分并标号，因此只需将影像中窗

口按相同坐标系进行标号即可根据标号实现几何参

数与结构类型的对应。之后，根据窗口的分类结果

从提前构建的窗口模型库中调取窗口模板。最后，

根据窗口几何参数、所拟合线特征的长度及位置并

结合Revit二次开发修改窗口模板的窗框尺寸与横、

竖挺位置与长度，实现自动建模。目前，窗口模型库

中已包含 5种窗口类型共 32个窗口模板，满足大多

数窗口的建模需求。相较于人工窗口建模方法，当

建筑物立面包含数十甚至上百个窗口时，该方法无

需对每个窗口进行单独建模，可以有效加快建模速

度、提高建模效率。窗口模型库中部分窗口模板图6
所示。

2 实验与分析 

2. 1　数据　

为验证本文窗口建模方法的有效性，采用两套

数据进行窗口建模分析。其中，数据 1为同济大学

某教学楼 BIM（building information modeling）模型

转换得到的点云数据，数据质量较高，几乎无噪声。

数据 2 为同济大学某实验楼，采用 Z+F IMAGER 

5010C激光扫描仪进行该建筑物的立面数据采集，

并使用普通消费级相机对两建筑物分别拍摄立面影

像。两类数据通过立面提取及旋转后的点云数据及

所拍摄立面影像分别如图 7a~7e所示。其中数据 1
点云个数为 99 999，数据 2点云个数为 278 071。为

降低计算机负荷并提高后续窗口特征边界提取精

度，对数据 2进行抽稀处理并按照距离阈值剔除窗

口内容物，数据 2抽稀后点云个数为 60 303，抽稀后

结果如图 7d所示。由图 7可知，数据 1中建筑物包

含窗口共10个，窗口结构类型1种，为多扇窗；数据2
中建筑物包含窗口 6 个，窗口结构类型 1 种，为组

合窗。

图5　窗口线特征拟合结果

Fig. 5　Fitting result of window line feature

图6　窗口模型库中部分窗口模板

    Fig. 6　Part window templates in windows model 
library

图7　数据1、数据2点云及立面影像

  Fig. 7　Point cloud and facade images of Data 1 and 
Data 2
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2. 2　点云数据处理结果　

利用本文方法对两建筑物立面点云数据进行处

理，数据1中建筑物特征边界提取、窗口轮廓提取及

网格划分结果分别如图 8a~8d所示，数据 2中建筑

物特征边界提取、窗口轮廓提取及网格划分结果分

别如图9a~9d所示。根据所分类的水平与竖直特征

边界，并结合网格划分结果可以得到两建筑物窗口

的几何尺寸信息，其几何参数分别如表 1、表 2
所示。

其中，表1中实际几何参数来自原始BIM模型，

表 2中实际几何参数来自人工测量。综合表 1、2可

知，通过计算几何参数与建筑物实际几何参数对比，

可知数据1建筑物窗口最大宽度误差为0. 048 m，最

小宽度误差为 0. 041 m，平均宽度误差约为 0. 045 
m；最大高度误差为 0. 041 m，最小高度误差为

图8　数据1窗口划分过程

Fig. 8　Windows division process of Data 1
图9　数据2窗口划分过程

Fig. 9　Windows division process of Data 2

表1　数据1窗口几何参数

Tab. 1　Windows geometric parameters of Data 1

数据1
Window 1_1
Window 1_2
Window 1_3
Window 1_4
Window 1_5
Window 2_1
Window 2_2
Window 2_3
Window 2_4
Window 2_5

实际宽度/m
2. 600
2. 600
2. 600
2. 600
2. 600
2. 600
2. 600
2. 600
2. 600
2. 600

计算宽度/m
2. 648
2. 648
2. 648
2. 642
2. 641
2. 648
2. 648
2. 648
2. 642
2. 641

宽度误差/m
0. 048
0. 048
0. 048
0. 042
0. 041
0. 048
0. 048
0. 048
0. 042
0. 041

实际高度/m
2. 300
2. 300
2. 300
2. 300
2. 300
2. 300
2. 300
2. 300
2. 300
2. 300

计算高度/m
2. 340
2. 340
2. 340
2. 340
2. 340
2. 341
2. 341
2. 341
2. 341
2. 341

高度误差/m
0. 040
0. 040
0. 040
0. 040
0. 040
0. 041
0. 041
0. 041
0. 041
0. 041

注：黑体数据为最大、最小值。

表2　数据2窗口几何参数

Tab. 2　Windows geometric parameters of Data 2 

数据2
Window 1_1
Window 1_2
Window 2_1
Window 2_2
Window 3_1
Window 3_2

实际宽度/m
2. 000
2. 000
2. 000
2. 000
2. 000
2. 000

计算宽度/m
2. 015
2. 012
2. 015
2. 012
2. 015
2. 012

宽度误差/m
0. 015
0. 012
0. 015
0. 012
0. 015
0. 012

实际高度/m
2. 000
2. 000
2. 000
2. 000
2. 000
2. 000

计算高度/m
2. 046
2. 046
2. 039
2. 039
2. 028
2. 028

高度误差/m
0. 046
0. 046
0. 039
0. 039
0. 028
0. 028

注：黑体数据为最大、最小值。
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0. 040 m，平均高度误差约为 0. 040 m。数据 2建筑

物窗口最大宽度误差为 0. 015 m，最小宽度误差为

0. 012 m，平均宽度误差约为 0. 014 m；最大高度误

差为 0. 046 m，最小高度误差为 0. 028 m，平均高度

误差约为 0. 037 m。两数据几何误差均小于 5 cm，

证明了本文方法在提取窗口几何参数方面精度

较高。

2. 3　影像处理结果　

利用本文方法对两建筑物立面影像进行处理，

分别选择两数据的任一窗口为例，数据 1建筑物窗

口识别与提取、窗口线特征拟合与分类结果分别如

图 10a~10f所示，数据 2建筑物窗口识别与提取、窗

口线特征拟合与分类结果分别如图 11a~11f所示。

其中，由图10a、图11a可知，两类数据的窗口提取置

信度均在0. 89以上。图10c为数据1二值化后结果，

可以看出二值化后存在噪声点且底部窗框结构不明

显，当通过“膨胀”处理后其底部窗框得到突显，此时

虽然噪声点变大，但由于噪声点数量较少且散乱，因

此可在拟合过程中通过限制拟合线的最小生成点数

去除噪声影响，从最终拟合结果来看，该方法是可行

的，这也证明了本文方法具备一定的鲁棒性。分析

图11c可知，由于该窗上部窗框部分存在阴影，在二

值化后该部分完全消失，即使是“膨胀”处理后也无

法恢复该部分构件。但窗框在窗口划分过程中仅用

来区分矩形窗口与拱形窗口，且拱形窗口大多数情

况下总是能被识别出，因此依据本文所提窗口划分

标准，该部分的缺失对窗口的划分并无影响，也即本

文所提窗口分类方法鲁棒性较高。从最终线特征拟

合结果来看，这两类窗口分别归类为多扇窗及组

合窗。

2. 4　模型生成结果　

根据分类结果分别从多扇窗模型库及组合窗模

型库中调取窗口模板，并根据表1、表2几何参数，及

所拟合线特征的位置及长度进行窗口修改，其模型

生成过程分别如图12、13所示。

为验证本文方法的模型生成效率，在GTX2080
Ti、Intel（R） Core（TM） i9-9900K的计算机环境下分

别计算两数据几何参数提取时间，如表3所示；单个

窗口影像二值化、骨架提取、窗口线特征拟合与分类

及窗口模型生成等时间如表 4所示；并将本文所提

方法与传统手工SketchUp建模方法及Hu等［2］方法

进行比较。
图10　数据1窗口分类过程

Fig. 10　Window classification process of Data 1

图11　数据2窗口分类过程

Fig. 11　Window classification process of Data 2

图12　数据1窗口模型生成过程

Fig. 12　Window model generation process of Data 1

图13　数据2窗口模型生成过程

Fig. 13　Window model generation process of Data 2

1480



第 9 期 张子健，等：结合激光点云与影像的LoD3建筑物窗口自动建模

由表3可知，对于点云数在1万个以内的建筑物

立面数据，其窗口的几何参数提取时间在30 s左右。

其中特征边界提取的时间占比较大，这是由于在提

取过程中，需要遍历所有点并计算点云法向量，这与

点云个数、点云密度、计算半径的参数选取等都有较

大关联，但总体符合预期。分析表4可知，本文所提

方法对于单个窗口，建模时间约为 1. 5 s，其效率远

远高于传统的SketchUp手动建模，因为每重建一个

窗口，SketchUp都需要在 3D环境中重新进行推拉、

修改等来调整模型。对比Hu等［2］的研究结果可知，

本文所提方法的单个窗口建模时间是其 3倍左右，

但本文方法自动化程度较高，基本实现“全自动化”

的窗口建模，无需过多的人工操作，这证明了本文方

法在兼顾效率与自动化程度方面具备足够的优势。

3 结语 

本文提出一套完整和高效的建筑物窗口自动建

模方法与流程，通过结合建筑物立面点云与单幅影

像，解决了传统建筑物LoD3建模窗口过于简化、人

力干预大等问题。实验证明，除在机器学习训练过

程中需手动标出窗口进行数据集训练外，建模过程

无需人工参与，且建模精度较高，几何误差在 5 cm
以内。由于在窗口结构类型识别过程中对每个窗口

进行单独识别，因此本文方法不受同一建筑物窗口

类型数影响，并且在建模过程中，窗口模型通过模型

库进行调取与修改，无需单独生成，建模速度受窗口

个数影响小，对单个窗口，建模时间仅为1. 5 s左右。

同时本文方法依然存在不足之处，主要包括在

窗口分类过程中对窗口的材质与用途并未进行细

分，对于十分复杂的窗口没有对应的分类标准，且窗

口几何参数的获取对点云数据质量依赖较大。未

来，会通过改进点云处理算法并扩展窗口模型库来

进一步提高本文方法的鲁棒性。
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