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摘要：从机载激光雷达（light detection and ranging， LiDAR）点云中提取建筑物轮廓对建筑物三维重建至关重要，然而，

点云密度不均与局部缺失给轮廓提取带来了巨大挑战。对此，提出一种局部约束三角网追踪的 LiDAR 点云建筑物轮廓

提取方法。首先，通过点云坐标确定建筑物外轮廓初始种子点，使用其近邻点构建局部约束 Delaunay 三角网以精确刻

画点之间拓扑连接关系。根据与轮廓种子点相连且边仅属于一个三角形，并结合最大夹角、闭环检测与回溯机制追踪提

取外轮廓点。最后，通过格网法与连通域分析识别庭院初始种子点，据此追踪提取庭院轮廓点。从 Vaihingen 与 New 
Zealand 选取建筑物点云数据进行实验，实验结果表明，本方法能准确提取有序轮廓点，完整性、正确性与质量指标不低

于 92. 5%，98. 7% 和 92. 1%，优于并发 Delaunay 三角网、Alpha-Shape、边缘系数以及拓扑感知环解析方法。本方法可为

建筑物三维重建提供可靠的轮廓信息。
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Abstract： Extracting building contours from airborne LiDAR point clouds is critical for three-dimensional 
（3D） building reconstruction.  However， uneven point density and local data missing pose significant chal⁃
lenges for contour extraction.  To address this， a method to extract building contours from LiDAR point 
clouds using locally constrained Delaunay triangulation tracking was proposed.  First， initial seed points of 
building outer contours were identified based on point cloud coordinates.  Locally constrained Delaunay tri⁃
angulation was built using neighboring points.  This step captured topological connections between points 
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precisely.  Contour points were then tracked by connecting seed points with edges belonging to only one tri⁃
angle.  The tracking employed maximum angle constraints， loop detection， and backtracking mechanisms.  
Finally， grid analysis and connected component analysis identified inner courtyard seed points.  Courtyard 
contour points were then traced accordingly.  Experiments conducted on Vaihingen and New Zealand build⁃
ing point clouds demonstrate that the proposed method can accurately extract ordered contour points.  Its 
completeness， correctness， and quality metrics are not less than 92. 5%，98. 7%， and 92. 1%， respective⁃
ly.  This performance surpasses that of four comparison methods： Concurrent Delaunay Triangular Mesh⁃
es （CDTM）， Alpha-Shape （AS）， Edge Coefficient （EC）， and Topology-Aware Loop Parsing （TALP） 
methods.  The proposed method provides reliable contour information for 3D building reconstruction.
Key words： LiDAR； constrained Delaunay triangulation； building contour extraction； tracking； closed 

loop detection

1 引  言

精确提取建筑物轮廓是建筑物三维模型重

建的前提条件，对城市实景三维建设具有重要

意 义［1-3］。 机 载 激 光 雷 达（Light Detection and 
Ranging， LiDAR）具有采集点云数据速度快、

密度高、精度高的优势［4-6］，使得基于机载 Li⁃
DAR 点 云 的 建 筑 物 轮 廓 提 取 成 为 当 前 主 流

方式。

基于 LiDAR 点云的建筑物轮廓点提取方法

主要分为间接法和直接法。间接法先将点云数

据转换为图像数据，再使用成熟的图像算法对图

像进行处理，实现轮廓点提取［7］。文献［8］首先将

点云投影至平面格网，再利用 Sobel 算子计算高

程梯度，在非结构化地形中提取障碍物轮廓。文

献［9］运用 Canny 算子对图像进行处理得到边缘

像素，根据边缘像素提取轮廓点。文献［10］将建

筑物点云进行投影生成二维图像，结合深度学习

与图像处理算法提取内外轮廓点。尽管间接法

能够高效提取轮廓点，但将点云数据转换成图像

数据时会丢失部分点云信息，同时提取结果受格

网尺寸影响［11］。

直接法直接从点云中提取轮廓点，可分为

Alpha Shapes 算法、基于特征方法、机器学习方

法以及基于三角网方法。Alpha Shapes 算法以

一个半径为 α 的圆，绕点云滚动实现轮廓点提

取［12］。Alpha Shapes 算法对滚动圆参数比较敏

感，对此文献［13］根据点云密度动态设置参数

α，以提高算法稳健性。基于特征方法依据点云

特征识别轮廓点［14］，文献［15］将点云沿不同方

向进行划分，将距离最远的点作为轮廓点。文

献［16］先计算点的方向向量，再通过分析近邻

点的方向向量夹角来识别轮廓点。基于特征方

法提取的轮廓点比较粗糙，且为无序结构，增加

了后处理工作量。基于机器学习方法先对点云

进行特征提取，再使用分类器依据特征来提取

轮廓点。文献［17］使用多尺度掩码自编码器做

自监督预训练提取点云特征，再通过回归模块

识别轮廓点。文献［18］采用 PointNet++网络

学习特征，再通过边缘预测模块生成建筑物轮

廓线角点。机器学习方法通常需要大量训练数

据，在一定程度上限制了该类方法的实用性。

基于三角网方法先对点云构建三角网，通过处

理三角网来提取轮廓点。文献［19］先利用点云

构建 Delaunay 三角网，并依据边长优化三角网，

将仅属于一个三角形的边定义为轮廓边，轮廓

边连接的点定义为轮廓点。文献［20］采用边长

与角度约束优化三角网，并通过顶点顶角和判

断识别轮廓。基于三角网的方法通常对所有点

构建三角网，耗费大量的运行内存，且轮廓点提

取结果与构建的三角网密切相关。

综 上 ，虽 然 现 有 方 法 可 以 提 取 建 筑 物 轮

廓，但由于点云密度不均以及局部缺失，增加

了有序轮廓点提取难度。同时，如何提取带有

庭院结构的复杂建筑物轮廓，仍是一个难点。

对此，提出一种基于局部约束 Delaunay 三角网
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追踪的建筑物轮廓提取方法。该方法通过对

局部点云数据构建约束三角网，用于精确刻画

点之间拓扑连接关系，再使用最大夹角、闭环

检测与路径回溯策略，实现轮廓点的精确有序

提取，克服点云密度不均以及局部缺失对轮廓

提取造成的影响。同时，通过格网法分析点云

分布准确识别庭院初始种子点，确保庭院轮廓

点准确提取。

2 基本原理

基于局部约束 Delaunay 三角网追踪的建筑

物轮廓提取方法包括两大步骤：轮廓种子点识别

与轮廓点追踪。其中，根据坐标与格网分析分别

识别外轮廓与庭院轮廓的初始种子点；再通过构

建局部三角网追踪提取轮廓点。整体算法流程

如图 1 所示。

2. 1　外轮廓点提取

首先在轮廓点提取阶段，通过对建筑物点云

应用欧氏聚类算法来获得单栋建筑物，该算法将

与当前种子点距离小于设定阈值的点归为同

一簇［21-22］。

目前，基于三角网的点云轮廓提取方法，普

遍先使用整个点云构建三角网，再对三角网进行

处理提取轮廓点。该方法存在如下缺陷：（1）三

角网无法精确描述点云形状。图 2（a）为依据点

云构建的无约束 Delaunay 三角网，可以发现其无

法精确描述点之间拓扑连接关系，产生很多不需

要的三角形（见图 2（a）中矩形框），严重影响后续

建筑物轮廓提取。尽管文献［19］通过边长对三

角网进行优化，但仍无法完全避免畸形三角形的

产生（见图 2（b）中矩形框）。（2）计算耗时。构建

点云三角网的时间复杂度为 O (n log n) ［23］，与点

云数量呈线性对数增长，不适合处理海量点云

数据。

对此，本文通过构建局部约束 Delaunay 三角

网，仅使用建筑物轮廓附近点云构建三角网，以

减少构建三角网的时间。目前基于局部构建约

束三角网进行轮廓点提取的方法，一般是先粗提

取轮廓点，再仅使用粗轮廓点构建约束三角

网［16，24］，据此提取轮廓点。这种方法受粗提取结

果影响较大，需要后续处理以提高提取精度。本

文方法具体如下：

（1）初始种子点识别。统计所有建筑物点的

X 坐标值，将 X 坐标值最小的点定义为外轮廓初

始种子点，如图 4（a）中箭头所示。

（2）局部约束三角网构建。由于点云离散分

布，直接使用近邻点构建无约束三角网无法准确

刻画点之间连接关系，如图 4（b）所示，点 P1与 P3

错误连接。因此，采用边长与角度对三角网进行

图 1　算法流程图

Fig. 1　Algorithmic flowchart

图 2　Delaunay 三角网

Fig. 2　Delaunay triangulation （DT）
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优化，具体如下：计算每个三角形三条边的边长

以及三个内角，仅保留三条边长均小于两倍平均

点间距且最小内角大于阈值 θmin 的三角形。图 3
展示了将 θmin 设置为 5°，10°，15°时构建的约束三

角网，可以发现 θmin 为 5°与 15°时，存在部分畸形

三角形未被滤除和需要保留的三角形被删除的

问题。而设置为 10°时，得到比较理想的三角网。

因此，根据文献［19］以及图 3，本文将最小内角阈

值 θmin 设置为 10°。如图 3（b）与图 4（c）所示，优化

后的三角网能够精确描述点云形状。

（3）轮廓点追踪。将与种子点相连且生成的

边只属于一个三角形的点作为下一个轮廓点。

对于初始种子点，会存在两个候选点，如图 4（d）
矩形框，此时随机选择其中一个点作为下一轮廓

点。后续追踪如图 4（e）所示，点 P 为当前轮廓种

子点，点 P4为已提取轮廓点，则点 P5为下一个轮

廓点。

（4）重复步骤（2）和步骤（3），直至不再有新

的轮廓点被追踪。如图 4（f）所示，将提取的所有

轮廓点进行连接，可以发现提取结果理想。

2. 2　最大夹角约束策略

在轮廓点追踪提取过程中，由于点云密度不

均以及局部数据缺失，可能会出现多个满足条件

的轮廓点。如图 5（a）所示（彩图见期刊电子版），

图 3　不同 θmin 下约束 Delaunay 三角网

Fig. 3　Constrained Delaunay triangulation of different θmin

图 4　外轮廓点追踪提取

Fig. 4　Outer contour point tracking and extraction
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红色点为已提取的轮廓点，蓝色点为当前种子

点，矩形框内的三个点均为满足轮廓点条件的候

选轮廓点。但实际上，点 P3 为真实轮廓点，P1 与

P2 为伪轮廓点。鉴于建筑物轮廓线具有良好的

平滑性与连续性，结合人类视觉认知与格式塔连

续性原则［25］，本文引入最大夹角策略辅助轮廓追

踪。最大夹角法一般是从当前种子点近邻点中，

选择旋转夹角最大的候选点作为下一个轮廓

点［26］，该方法未考虑点云散乱分布特征，容易遗

漏掉轮廓点。本文使用最大夹角约束是在当构

建的局部约束三角网出现多邻接候选点时，依据

最大夹角选择下一个轮廓点，由于局部三角网能

精确刻画点云局部形状，因此本方法可以有效避

免轮廓点漏提取问题。

最大夹角约束策略具体步骤如下：以当前轮

廓种子点 P 与前一轮廓点 Q 构成向量 QP，并作

为参考起始方向；用当前点 P 与下一个满足条件

的轮廓点 P1，P2，P3，构建向量 PP 1，PP 2，PP 3，分别

计算这三个向量与 QP之间的夹角，记为 α1，α2和

α3；从中选择夹角最大对应的点作为下一个轮廓

点。如图 5（b）所示，最大的夹角 α3 对应的点为

P3。因此，将点 P3作为下一个轮廓点。

2. 3　闭环检测与回溯机制

在多数情况下通过最大夹角约束能准确识

别真实轮廓点，但在点云分布异常情况下，仍可

能出现轮廓点误提取。如图 6（a）中矩形框所示，

其点云局部放大见图 6（b），可以发现拐角处点云

稀疏。若以最大夹角约束追踪轮廓点，会将点 P2

识别为下一个轮廓点，导致追踪轮廓点失败，如

图 6（c）所示。

对此，本方法引入闭环检测与回溯机制，引

导追踪提取轮廓点。具体来说，当追踪至最后一

个轮廓点时，计算其与初始轮廓种子点之间欧氏

距离，如图 6（c）虚线所示。若此距离小于距离阈

值 d 0，则定义轮廓点形成闭合环，为有效轮廓。

否则，为非有效轮廓。此时，沿轮廓追踪路径进

行回溯，找到距离最近存在多个轮廓点的种子点

处；从该种子点的候选轮廓点中，选择次最大夹

角对应的点作为新轮廓点，沿新路径追踪轮廓。

重复上述步骤，直至找到满足闭环条件的完整轮

廓。如图 6（d）展示了最终提取的轮廓，可以发现

外轮廓点被成功提取。

在上述过程中，闭环检测距离阈值 d 0 的设定

至关重要。初始轮廓种子点在追踪下一个轮廓

点时，会存在两个候选点（见图 4（d）），本方法从

中随机选择一个候选点作为下一个轮廓点。理

论上从一个候选点出发进行追踪，最后一个轮廓

点应为另一个候选轮廓点。因此，追踪起点与终

点的距离应受三角网边长限制，根据文献［19］，

在构建三角网时以两倍平均点间距约束三角网

边长，构建的三角网比较理想。因此，在闭环检

测中将距离阈值 d 0 设定为两倍平均点间距。

图 5　候选点选择

Fig. 5　Candidate point selection

图 6　回溯机制示意图

Fig. 6　Backtracking mechanism diagram
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2. 4　庭院轮廓点提取

实际场景中，复杂建筑物常包含庭院结构，

如图 7（a）所示。由前文介绍可知，只需识别出庭

院初始轮廓种子点，即可追踪提取庭院轮廓。对

此，本文提出一种基于格网分析的庭院初始种子

点识别方法。

首先对建筑点云数据进行网格划分。设格

网尺寸大小为 L，点云数据 X，Y 坐标的最大值与

最小值分别为 xmin，xmax，ymin，ymax。对于每一个点

P ( x，y )，将其划入行号为 [ ( x - xmin ) /L ]、列号为

[ ( y - ymin ) /L ] 的网格内，如图 7（b）所示。根据

文献［27］，本文将格网尺寸 L 设置为两倍平均点

间距。尽管现有格网分析法能有效提取建筑物

粗轮廓点，但无法区分轮廓点是否属于庭院结

构［28］。因此，本文在提取外轮廓的基础上，根据

格网内点云分布，并进行格网连通域分析，可识

别出庭院轮廓点。具体如下：

将包含外轮廓点的网格标记为外轮廓网格

（见图 7（b）中蓝色网格）；对其余网格，若其八邻

域网格中存在不包含点且不与外轮廓网格相邻

的网格，则标记为潜在庭院网格（见图 7（b）中红

色网格）；其余标记为普通网格（见图 7（b）中黄色

网格）。为避免将点云缺失而识别出的孤立网格

直接视为庭院，影响轮廓点提取结果，本文对潜

在庭院网格进行连通域分析，仅当庭院网格连通

形成封闭环时，才视为真实庭院候选区域。如图

7（c）矩形框所示，因点云缺失形成的非封闭区域

虽被初步标记为潜在网格，但因无法形成闭合环

而被定义为非庭院轮廓点。而对于图 7（b）中潜

在格网，可以形成闭合环，因此判断图 7（b）中建

筑物包含庭院结构。随后从庭院格网内选择任

意点，从建筑物点云中搜索其近邻点并构建 De⁃
launay 三角网，若存在某近邻点与该点相连的边

仅属于一个三角形，则判断该点为庭院轮廓初始

种子点，如图 7（b）箭头所示的点（彩图见期刊电

子版）。

在提取庭院轮廓点后，依据鞋带定理计算

庭院轮廓多边形面积［29］。由于遮挡等原因，点

云中会存在局部数据缺失而形成孔洞，这些孔

洞的轮廓点非建筑物真实轮廓点。由于孔洞轮

廓点形成的多边形一般面积比较小，而建筑物

的庭院结构，一般用于人活动，面积一般比较

大。因此，根据文献［30］，将面积大于 1 m2 的多

边形对应的轮廓点定义为建筑物庭院轮廓点，

否则为非轮廓点。

3 分析与讨论

为了验证本文方法的有效性，选取由国际摄

影测量与遥感协会提供的 Vaihingen 城区数据以

及 New Zealand 的 Wellington 与 Upper Hutt 城区

数据进行测试。测试数据见图 8，共包含 4 块测

区：Area 1 至 Area 4。其中 Vaihingen 城区包括

Area 1 与 Area 2，点云密度约 4 点/m2。Welling⁃
ton 城区建筑物对应 Area 3，点云密度约为 23 点/
m2；Upper Hutt城区建筑物对应 Area 4，点云密度

图 7　庭院建筑物

Fig. 7　Courtyard buildings
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约为 29 点/m2。

本方法提取的结果如图 9 所示，其中，红色点

与白色点分别为轮廓点与非轮廓点（彩图见期刊

电子版）。由图 9 可知，本方法不仅能够提取建筑

物外轮廓点，还能提取带有庭院结构的复杂建筑

轮廓点，如图 9 矩形框所示。这是因为本方法通

过分析点云在格网内分布特征，能够精确识别庭

院初始轮廓种子点，确保庭院轮廓准确提取。

为全面评估所提方法的性能，选取四种有代

表性的方法进行对比，分别为并发三角网方法

（Concurrent Delaunay Triangular Meshes， CDTM）［20］，

Alpha-Shape 方法（AS）［13］、边缘系数方法（Edge 
Coefficient， EC）［31］以 及 拓 扑 感 知 环 解 析 方 法

（Topology-Aware Loop Parsing， TALP）［32］。其

中，CDTM 方法、TALP 方法与本方法均基于三

角网进行轮廓点提取，EC 方法基于点云局部特

征提取轮廓点，目视对比结果见图 10。
对于包含单庭院结构的建筑物 A，除 EC 方

法外，其余方法均能提取庭院轮廓。这是因为

EC 方法未考虑建筑物包含庭院结构，仅能提取

外轮廓。而本方法通过格网分析准确识别庭院

初始种子点，从而确保了轮廓提取的完整性。对

于存在数据缺失而形成小孔洞的建筑物 B，AS
方法将孔洞的轮廓点误提取为轮廓；本方法则根

图 8　建筑物影像和点云

Fig. 8　Building images and point clouds

图 9　建筑物轮廓点提取结果

Fig. 9　Building contour point extraction results
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据真实庭院通常具有合理的尺度和形状的特

性，通过面积阈值约束，有效将其排除。对于含

多个庭院的复杂建筑物 C，EC 方法依然失效，而

TALP 与本方法在庭院拐角处提取的轮廓更为

精细，这是因为这两种方法构建的三角网能够

准确刻画点之间拓扑连接关系，确保提取的轮

廓点为有序结构。但是 TALP 方法是对整个点

云构建三角网，限制了该方法在处理海量点云

数据时的实用性。对于存在明显凹拐角的建筑

物 D，本方法与 TALP 构建的约束三角网，能够

精确描述点云形状，因此能够精确提取凹拐角

处轮廓点；CDTM 方法在凹角处的统计特征易

受噪声干扰，导致轮廓点漏提取；AS 方法受滚

动圆参数限制，同样凹拐角轮廓点提取不理想；

TALP 方法在凹角处表现稳健；EC 方法由于只

将局部范围内边缘系数最大对应的点识别为轮

廓点，这样会遗漏掉边缘系数非最大的轮廓点，

因此提取结果最差。对于简单长方形建筑物 E，

本方法能准确提取完整轮廓；EC 方法因长边区

域邻域呈线状分布，仅依据最大边缘系数无法

识 别 所 有 轮 廓 点 ，导 致 轮 廓 点 严 重 漏 提 取 ；

CDTM 与 TALP 方法因在长边追踪时受局部点

云分布影响，存在个别错误提取；AS 方法在此

规则形状上表现良好。

除了目视对比外，选择完整性（CP）、正确性

（CR）、质量（Q）三个指标进行定量评估，计算公

式如下：

CP = TP
TP + FN

，

CR = TP
TP + FP

，

Q = TP
TP + FN + FP

， （1）

图 10　轮廓点提取目视对比

Fig. 10　Visual comparison of contour point extraction
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其中：TP 表示正确提取的轮廓点数，FN 表示漏

提取的轮廓点数，FP 表示误提取的轮廓点数。

根据表 1 和表 2 的定量评估结果，本文方法

的完整性 CP 指标均优于 92. 5%，显著优于其他

方法，表明本方法能够较完整地提取建筑物轮廓

点。同时，正确性 CR 指标也接近 100%，表明本

方法提取的轮廓点几乎均是真实建筑物轮廓点，

这有利于后续建筑物三维重建。在质量 Q 指标

上，本方法明显优于其他四种方法。

相比之下，EC 方法的完整性 CP 指标明显低

于其他方法，这是因为该方法只选取局部范围内

最大边缘系数对应的点作为轮廓点，会漏提取大

量其他轮廓点。CDTM 方法与本方法均基于三

角网提取轮廓点，但由于本方法对三角网进行优

化 处 理 ，因 此 本 方 法 各 项 指 标 优 于 CDTM
方法。

4 结  论

本文提出一种基于局部约束 Delaunay 三角

网追踪的机载 LiDAR 建筑物轮廓提取方法。该

方法先确定轮廓初始种子点，根据种子点近邻点

构建局部约束三角网，依据与种子点连接且边仅

属于一个三角形的条件，实现轮廓点的高效有序

提取。同时引入闭环检测与回溯机制，剔除错误

的轮廓点。对于包含庭院结构的复杂建筑，采用

格网分析方法识别庭院种子点，并通过格网连通

分析与面积约束准确识别真实庭院轮廓点。选

取不同形状结构的建筑物进行实验，实验表明，

本方法可以准确提取不同形状、包含庭院结构的

建筑物轮廓点，完整性、正确性与质量指标不低

于 92. 5%，98. 7% 和 92. 1%，优 于 CDTM，Al⁃
pha Shape，EC 与 TALP 方法。

然而，提取的轮廓点直接生成的轮廓线，锯

齿问题严重，难以精确描述建筑物真实形状。因

此，后续将研究如何对轮廓点进行规则化，以精

确描述建筑物真实形状，并用于后续建筑物三维

重建。此外，传统轮廓点提取方法过于依赖人工

定义规则与先验知识，因此后续研究拟将深度学

习方法引入 LiDAR 点云建筑物轮廓提取，实现

端到端的轮廓点提取，以提高轮廓提取的鲁棒性

表 2　New Zealand轮廓点提取定量评估结果（每列中最优值加粗加下划线表示）

Tab. 2　Quantitative assessment of boundary point extraction in New Zealand （The best values in each column are shown in 
bold and underline） （%）

Methods

CDTM
AS

TALP
EC

Proposed

Area 3
CP

77. 5
90. 9
93. 4
48. 1
94. 0

CR
78. 9
99. 3

91. 2
99. 2
98. 7

Q
64. 2
90. 3
85. 8
47. 9
92. 8

Area 4
CP

76. 8
88. 4
92. 3
47. 1
92. 5

CR
67. 5
99. 2
86. 0
99. 3
99. 5

Q
56. 1
87. 8
80. 2
47. 0
92. 1

表 1　Vaihingen轮廓点提取定量评估结果（每列中最优值加粗加下划线表示）

Tab. 1　Quantitative assessment of boundary point extraction in Vaihingen （The best values in each column are shown in 
bold and underline） （%）

Methods

CDTM
AS

TALP
EC

Proposed

Area 1
CP

74. 0
88. 8
83. 3
49. 4
95. 0

CR
79. 8
99. 6
99. 9

98. 7
99. 3

Q
62. 3
88. 5
83. 3
49. 1
94. 3

Area 2
CP

81. 3
91. 8
89. 4
47. 5
94. 1

CR
70. 4
98. 9
99. 6
99. 5
99. 9

Q
60. 5
91. 1
89. 1
47. 4
94. 0
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与自动化水平。
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