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摘 要：现有的室内三维模型重建中，通常将墙等承担空间分隔作用的室内导航元素看作一个整体，通过对墙

的提取来实现房间子空间的分割。然而，一面墙的两个墙面形态上的差异会造成室内三维重建过程中房间细

节的损失，并且引起门窗提取的困难。针对这一现象，提出了一种细化空间分隔的思想，通过将一面墙细化为

两个墙面，利用区域生长算法获取墙面角点，从而获得室内的精细化表达；同时利用对应墙面上对应区域的点

云密度比对方法，规避门窗提取中遮挡墙面的障碍物对提取结果的影响。结果表明，该方法可以对室内门窗

进行有效地提取，从而为导航网络的生成提供了重要依据。
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空间分隔是指在室内空间中承担分割子空

间的物体，比较有代表性的包括地板、天花板和

墙等。在室内三维几何和语义重建过程中，空间

分隔是提取工作的重点。获取到的空间分隔可

以有效地将空间划分为独立的可导航的子空间，

空间分隔上是否存在导航主体可通过的开放区

域是两个子空间之间连通性的判断依据。因此，

空间分隔元素的提取，特别是房间和门窗这两种

导航元素的提取有重要的意义。三维激光扫描

技术的飞速发展为室内三维数据的获取和模型

重建提供了新的解决方案［1-4］。但是，扫描获取的

点云数据虽然可以展示建筑内部的环境，实现三

维浏览功能，但其数据量庞大，且不承载语义信

息，这给房间和门窗的提取带来很大困难。

现有提取方法中通常将墙作为一个整体来

提取，从而选择与墙形状类似的几何形状对其进

行表达。基于曼哈顿世界假说，即假定城市场景

中具有 3个互相正交的主方向形成的坐标系，建

筑平面的法向量与坐标轴中的一个主方向保持

平行，规则直线墙面在点云中可以表达为 X值或

Y值相同的一组点集。文献［5］利用点云密度峰

值检测出楼板所在位置，对单层内的空间进行八

叉树划分，计算每个子空间的点云密度，墙面处

点云密度会在垂直方向上形成峰值。文献［6-9］
中，应用主成分分析（principal component analy‐
sis，PCA）算法对点云计算法线后，采用文献［10］
所述的随机抽样一致性算法进行平面检测。上

述方法均将墙体作为一个整体的墙段来处理，忽

略了墙体的厚度和内部墙面上形状的差异，从而

使得对房间的提取不够精确。

门窗在点云中的特征表现为位于墙上的矩

形。利用这个特征，文献［11］提出了结合影像与

点云进行门的提取方法。先将图像进行正射校

正，再将真彩色影像转换为灰度图像，应用 Canny
算子提取边界；对提取到的边界进行方向滤波，

最后筛选出影像中的门。此方法对于遮挡墙壁

的柜子等在几何形状上和门类似的障碍物无法

有效区分。为了解决该问题，文献［12］将门窗表

述为形状为矩形的且在墙体表面上密度较低的

区域，对平面上的窗户和门进行投影、光栅化后
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得到二值图像，利用广义霍夫变换方法进行形状

检测。室内橱柜等物体容易遮挡墙壁，且其在墙

体点云中的统计特征和几何特征均与门窗类似，

上述方法很难对其进行区分。对于室内导航网

络中的门窗提取，由于室内环境复杂，且墙壁被

橱柜等遮掩，其形状特征与门窗类似，给提取工

作造成阻碍。

因此，本文在现有的室内导航网络门窗提取

方法的基础上，提出一种新的细化空间分隔的思

想，将一面墙在三维空间内细分为两个互相平行

的墙面。首先对单一楼层内的点云进行基于主

成分分析法的法线滤波，剔除非垂直面上的杂

点；然后通过投影降维和区域生长算法获得提取

所需的墙面；最后通过对对应墙面进行格网化，

筛选出符合阈值的格网作为室内导航网络中门

窗的位置。该方法极大降低了障碍物对门窗提

取的影响，增加了提取的正确性。

1 室内导航元素提取流程

三维激光扫描仪是由一台高速精确的激光

测距仪配上一组可以引导激光并以均匀角速度

扫描的反射棱镜构成。激光测距仪主动发射激

光，同时接受自然物表面反射的信号，从而进行

测距。由于扫描仪只能对墙表面进行扫描，墙体

中间由于遮挡无法生成对应的点云，因此会在两

个墙面形成的点云密度峰值之间产生一个代表

墙体的间隙。因此，在房间分割中不再对墙整体

进行提取，而是对墙面点云进行分割。此方法可

以将原始点云解析为不相邻的空间［13-14］，获取到

的每一个不相邻空间作为房间的表达，能够更加

真实地体现出房间的空间位置和几何形状。

本文据此将承担空间分隔作用的墙细化为

可以被三维激光扫描仪扫描并记录坐标的一组

平行墙面和无法被扫描到的内部墙体，对组成同

一个房间的墙面角点进行检测，进而得到房间的

精细化表达。房间提取流程图如图 1所示。

在曼哈顿世界的建筑中，门窗的统计特征表

现为点云密度低于墙面其他位置，几何特征表现

为存在一个矩形的边缘。但是，靠墙的障碍物特

别是形状与门类似的橱柜等，也会由于遮盖墙体

而使得墙面形成矩形边缘的低密度区域。为了

减少这类障碍物的影响，本文依据文献［15］的思

想，将墙体拆分为两个临近平行的墙面，在门窗

存在处，代表一面墙体的两个墙面对应位置均会

形成点云密度较低的区域。因此，选择对单一墙

体的两个墙面进行投影格网化，比对两个墙面的

对应位置，如两个对应格网点云密度均低于阈

值，则该格网所在区域被认为是门窗的备选区

域。该方法能够有效避免由于障碍物遮挡造成

门窗提取错误。门窗提取流程如图 2所示。

2 室内导航元素提取方法及实验

2.1 房间提取

2.1.1 法线滤波

文献［13-14］将点云中每个被扫描的元素表

达为一组涵盖自身背部空白区域的点。因此在

墙面点云处，被扫描到的墙面会形成垂直方向上

的高密度点云，而两个墙面中间的墙体则因无法

被扫描到而形成空白区域。基于此，将一个整体

的墙细化为两个对应的墙面和一个内部墙体来

进行三维重建。由于外部墙不承担子空间划分

功能，也对子空间的拓扑关系没有直接影响，因

此本文提到的空间分隔均指建筑内部墙。

为了使得该特征更加清晰、健壮，采用文献

［16］中的滤波方法，对单层室内环境点云运用

PCA算法，计算其法线，保留垂直方向点，如图 3
所示。点 p可用其三维坐标表示成一个行向量，

即 p=［x y z］，计算点 p的法向量方法是在 k邻
域内进行特征分解（即计算特征向量和特征值）。

对应于最小特征值的特征向量将在点 p处近似表

示法向量 n。点 p的 k邻域协方差矩阵可定义为：

图 1 房间提取流程

Fig.1 Flowchart of Room Extraction

图 2 门窗提取流程

Fig.2 Flowchart of Door and Window Extraction

222



第 46 卷第 2 期 刘明蕾等：利用细化空间分隔法的房间细部级室内导航元素提取

C=

é

ë

ê

ê

ê

ê
êê
ê
ê

ù

û

ú

ú

ú

ú
úú
ú
ú

p1 -
-
p

p2 -
-
p

⋮
p k-

-
p

T
é

ë

ê

ê

ê

ê
êê
ê
ê

ù

û

ú

ú

ú

ú
úú
ú
ú

p1 -
-
p

p2 -
-
p

⋮
p k-

-
p

（1）

C× v j= λj× v j,j={ 0,1,2 } （2）
式中，

-
p是重心，即点 p与其 k邻域的重心；pi是 p

的 k邻域中第 i个相邻点。C的最小特征值的特

征向量可被当作是 pi的法向量，这就是所谓的

PCA算法。协方差矩阵 C定义了局部曲面的几

何信息，为一个对称的半正定矩阵。C可以分解

为 3个特征向量 v2、、v1、、v0，它们对应的特征值分别

是 λ2、λ1和 λ0，且 λ0≤λ1≤λ2。最小特征值对应的特

征向量记为 n，，也就是点云拟合出的平面法向量，

即为 n=v0。PCA算法确定的法向量方向是不定

的，但本文只需剔除垂直方向之外的点，因此不

再计算方向。

为了验证 PCA算法对杂点的滤除作用，本文

选取室内导航元素提取中 3个比较有代表性的点

云数据集。Dataset1是后续提取中需要的一个墙

面，Dataset2是一组邻接的房间，Dataset3是建筑

二楼的全部点云数据，其法线滤波前后的点云对

比分别如图 4~6所示。

3个数据集在进行基于 PCA算法的法线滤

波前后的点云数量变化如表 1所示。其中，精简

比例=［（精简前的点云数量－精简后的点云数

量）/精简前的点云数量］×100%。根据表 1可
知，基于 PCA算法的法线滤波可以有效滤除非垂

直方向的点，这些点在房间提取中被称作杂点。

特别是当点云数据囊括了复杂真实场景且数据

量很大时，法线滤波可以大幅度去除杂点，有效

精简数据量，提高后续提取效率。

图 3 PCA算法示意图

Fig.3 Diagram of PCA Algorithm

图 4 Dataset1墙面滤波前和滤波后的点云

Fig.4 Point Clouds of Dataset1’s Wall Surface Before
and After Filtering

图 6 Dataset3二楼滤波前和滤波后的点云

Fig.6 Point Clouds of Dataset3’s Floor2 Before and After Filtering

图 5 Dataset2房间滤波前和滤波后的点云

Fig.5 Point Clouds of Dataset2’s Rooms Before and After Filtering

表 1 法线滤波效果

Tab.1 Effect of Normal Filtering

数据集

Dataset1
Dataset2
Dataset3

精简前的点云

数量

46 110
317 827
1 467 040

精简后的点云

数量

40 209
202 252
715 856

精简比例/%

12.798
36.364
51.204
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2.1.2 区域生长获取墙面

在单层楼中提取墙面的几何信息，本质上是

对墙面对应的灰度图或者二值图上各个直线段

的提取。常见的方法有霍夫变换［17］和直线段检

测（line segment detection，LSD）算法［18］等。霍夫

变换是特征检测中常用的方法，它主要对间断点

边界形状进行检测，通过把图像坐标空间转换到

参数空间中，实现对各种线边界的拟合，优点是

不仅能检测直线，还能检测曲线。LSD算法需要

对图像中所有点的梯度大小和方向进行计算，如

两相邻点梯度方向变化小，则将其作为连通域，

根据约束和规则对所有的域进行筛选，从而获得

最终的直线检测结果。LSD算法的优点是速度

快，准确性较高。但上述两种方法在墙面提取

时，提取出来的墙段是散乱的，难以标注语义。

针对房间提取及语义标注，本文提出先在二

值图像上进行区域生长，以获得各个墙面所在线

段的端点，然后筛选一间房间内部边线上拐点，

即墙面角点。该方法利用了墙面之间的点云间

隙，可以对任何非弧线的房间边线进行提取。为

了避免将两个墙面混淆，定义的格网尺寸需小于

墙体厚度的 1/2。
区域生长算法的本质是将特征相似的像素

点聚集到一起［19］。在区域内，要先指定一个种子

点作为区域生长算法的起点，通过一定的约束条

件聚集特征相似的点。本文需要对区域中的墙

面进行提取，而墙面是空间中点垂直聚集的区

域，因此采用格网化方法按照点云密度进行插值

生成灰度图，利用阈值进行二值化得到二值图。

二值图是单层内点云密度的简化信息，墙面所在

格网应是值为 1的点位。因此对于墙面提取时，

区域生长的规则是对种子点邻域中值为 1的点进

行聚集并继续生长，直到某点邻域中没有值为 1
的像素，则停止生长，且认为二值图上的线段达

到了端点，该点是房间角点的备选点。具体步骤

如下：

1）首先选取值为 1的任意一点作为种子点，

记为 P1，对其八邻域进行搜索，若邻域内没有值

为 1的点，若其周围只有一个值为 1的点，则将该

点记为 P2，且记 P1为端点 N1，如图 7（a）所示。然

后对 P2的其他邻域进行搜索，若不存在某一点能

与 P1、P2共线，则记 P2为端点 N2，如图 7（b）所示；

若存在某一点使这 3点共线，则该点记为 P3，P2点
标记为中间点，如图 7（c）所示。最后继续对 P3进
行邻域搜索，以此类推，直到 Pn的邻域中没有任

何一个点能与 Pn－1、Pn共线，则记 Pn为端点，P1与
Pn连成的直线段构成一段墙面。

2）若 P1点周围有两个及以上的点，则寻找是

否有能与 P1形成共线的两点。如果没有，则记 P1
为端点，且分别向各点延伸，重复步骤 1），直到达

到另一个端点，如图 8（a）所示。如果有一对点与

P1形成共线，如图 8（b）所示，则记 P1点为中间点，

且由 P1分别向该两点延伸，重复判断共线步骤，

直到达到端点。如果有超过一对点与 P1形成共

线，如图 8（c）所示，则对每一对点重复步骤 2），直

至找到端点。

3）完成一次搜索后，进行下一个种子点的选

取。需注意的是，步骤 1）、2）的种子点和标记的

中间点不可再作为种子点。重复上述步骤，直到

完成对所有值为 1的点的判断。

4）角点判断。由于点云扫描过程中障碍物

的遮蔽或者杂乱障碍物的影响，实际生活中完整

的墙面可能会在二值图中断开。因此，墙面上会

生成断点，同时杂点也会造成线段的端点，而只

有房间墙面的角点才是对房间几何信息有用的，

因此需要判断端点是否为角点。因墙面之外的

间隙区域不会被扫描到，所有墙面背处是空白。

因此，定义有且仅有一组互相垂直的线段相交于

某端点，则该点是房间墙面的角点。

传统方法中，如图 9所示，红框中的角点往往

会在墙段提取中被忽略，而生成一个矩形模型代

表房间。本文通过室内墙面点云提取得到的房

间区域比利用墙段分隔得到的房间精细化程度

更高，保留了更多的细节。

5）语义标注。如图 10所示，选取步骤 4）筛选

图 7 种子点为端点的情况一

Fig.7 Situation One of Seed Point Being End Point

图 8 种子点为端点的情况二

Fig.8 SituationTwoofSeedPointBeing IntermediatePoint
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出的角点 N1，沿着该角点的一个方向进行搜索，

直到遇到另一个角点记为 N2，记录两个角点之间

的墙面为Wallsurf1。接着，向该角点所在的与 N1

方向相异的墙面方向搜索，依次类推，直到回到

N1点，至此形成一个闭合的房间。过程中记录的

角点和墙面都属于这个房间。

本文用包含 4个房间的典型点云数据集对基

于区域生长算法的角点提取方法进行验证。这 4
个房间中的边缘细节各不相同，代表性较强。如

图 11所示，以 XOY平面为参考面进行降维投影，

实验中规定格网尺寸必须小于对应墙面间隙宽

度的 1/2，防止两个墙面落入同一个或相邻的两

列格网中，从而失去墙面间缝隙的几何特征，造

成后续提取困难。二值化后的图如图 12所示。

由图 12中可以看出，二值化图对于室内墙面的细

节有较好的保留，墙的角点和墙面之间的间隙细

节均损失较小。数据集中 4个房间真实的角点个

数 N与提取出的角点个数 n的比较如表 2所示。

其中，提取正确率 Cr定义为：

Cr=(1-
N - n
N

)×100% （3）

基于区域生长算法得到墙面角点，从而得到

室内的三维空间表达，比单独用墙段表达房间更

加精细化，也更加接近真实世界。对于形状为弧

形或者墙角不为直角的墙面，则需要更改区域生

长的条件，在后续的研究中将会进行探讨。

2.2 门窗提取

门窗提取对于拓扑关系的定义至关重要，它

们的存在与否决定了共享该空间分隔的两个子

空间是否存在连通关系。门窗在点云中最显著

的特征是会造成一面墙的点云在其所在的位置

形成较低密度的点云，甚至是孔洞，很多学者也

利用这个特征对门窗进行了提取。Díaz-Vilariño
等［12］还对提取到的低密度点云区域利用 Canny
算子进行边缘提取，并根据其形态特征进行判

断。然而这个特征很容易被遮挡墙面的障碍物

所影响，特别是橱柜等几何形态与门窗类似的障

碍物，如图 13所示。对此处进行三维扫描时，橱

柜的遮挡会造成墙面上点云密度值明显低于其

他位置，而其形状、高度、宽度均与门窗相似，因

此很难通过统计方法或者几何方法对其进行

区分。

图 9 房间角点细节

Fig.9 Details of Room Corners

图 10 房间语义标注

Fig.10 Semantic Lablel of Room

图 11 数据集的点云

Fig.11 Point Clouds of Dataset

图 12 数据集的二值化图

Fig.12 Binary Map of Dataset

表 2 角点提取正确率

Tab.2 Correctness of Corner Extraction

房间

Room1
Room2
Room3
Room4

角点真实个数

N

8
6
6
8

提取的角点个数

n

7
7
6
6

正确率

Cr/%
87.5
85.7
100.0
75.0
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本文引入细化空间分隔思想后，不再将墙看

作一个整体，而是通过对两个墙面分别进行 §2.1
的步骤，对存在门窗的区域，在一面墙的两个墙

面对应位置均应形成低密度区域，而靠近墙的障

碍物则不会。

2.2.1 基于位置关系的墙面匹配

为了将同属一面墙的两个墙面对应起来，以

便获得相应的备选区域，选定一墙面，排除与其

同属于一房间的墙面后，任选一墙面，判断两个

墙面所在的线段之间的相互关系。记其中一个

墙面对应的端点坐标为 N1（x1，y1）、N2（x2，y2），另

一个墙面对应点的坐标为 N3（x3，y3）、N4（x4，y4）。

当两个墙面在格网化后的二维坐标系中均不是

水 平 直 线 时 ，即 x1≠x2 且 x3≠x4 时 ，令 k 1=
y2 - y1
x2 - x1

，k2 =
y4 - y3
x4 - x3

，则两个墙面之间的夹角

θ为：

θ= arctan | k2 - k1
1+ k1 k2 | （4）

当 x1=x2且 x3=x4时，直线斜率无法表达，此

时直接判定两墙面平行。若有一面墙两个端点

的 x值相等，另一墙面的斜率在规定阈值范围内

时，则可认为是平行。选取任意端点，计算其与

另一墙面间的距离。如选取 N1点，计算其与 N3、

N4之间的距离 d，即：

d= || Ax1 + By1 + C

A2 + B2
（5）

其中，A= y1 - y2，B= x2 - x1，C= x1 y2 - x2 y1。

若墙面厚度为 ε，以此作为两墙面距离阈值

的参考，本文选择 ε的 1.5倍，若 d<1.5ε，则认为

上述两个墙面是平行且距离足够近的，这两个墙

面即可以匹配成为一个墙段。

2.2.2 备选区域

对匹配得到的每组墙面均进行格网化，但格

网化的参考面需要改为垂直面。对于点云密度

低于设定阈值的格网，寻找其匹配墙面上对应点

位的格网，若其同样符合阈值，则将该点位的格

网记为门窗备选区域。

2.2.3 约束条件筛选

室内导航网络提取过程中，门窗提取的目的

是定义共享一面墙的两个空间是否可以通过一

定的开放区域达到能够让导航主体通过的条件，

从而定义这两个空间是否具有连通性。因此提

取出的开放区域必须达到一定面积［20］，且形态特

征上可以允许导航主体通过，而不同导航主体所

设置的筛选条件是不同的。

当导航主体是无人机时，其体积通常较小，

而且无人机的运动特性不同于行人，它可以穿过

位于较高位置的开放区域；当导航主体是应用于

智能仓储、智能物流中的叉车时，不仅要考虑其

通过体积，还要考虑当前出口是否有为叉车平稳

通过该处的条件。

如果导航主体是行人，则通常做法是以人体

正射影像所占面积的经验值为基础，向外以一定

宽度生成面域缓冲区，获得行人所能通过的开放

区域的面积约束。然而面积约束并不能排除全

部异常区域，对于过于狭窄或者过于低矮的条形

区域，有可能面积达到一定值，但并不适合人类

行走。为了使提取出的开放区域更加符合人的

真实感受和行走习惯，本文设定矩形区域的经验

宽度值和经验高度值，以保证提取出来的开放区

域可供人类穿过，如图 14所示。

本实验中涉及到的门窗几何信息如图 15所
示，门高 2.00 m，门宽 0.90 m，窗 1高、宽分别为

0.45 m、0.80 m，窗 2高、宽分别为 1.00 m、0.15 m。

图 14 行人主体开放区域筛选约束

Fig.14 Screening Constraint of Opening Area for
Pedestrian

图 13 障碍物对门窗提取的影响

Fig.13 Effect of Obstacles on Door and Window
Extraction
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对一组对应的墙面进行格网化，将整个墙面按

照 n×n进行格网划分，统计落入每个格网的点云

数量。生成密度插值的二维图像，如图 16所示。

设定阈值并进行二值化。本实验在 n=20时，

将点云数量小于等于 5的格网利用空间插值赋值

为 1，显示为黑色，其余部分赋值为 0，显示为白色。

两个墙面生成的二值图如图 17所示。比较两个墙

面上对应格网点的值，若均为 1，则该格网被筛选为

备选区域。比对后，聚集区域显示如图 18所示。

对聚集格网计算格网面积，本文基于行人导

航主体考虑，设置约束条件为：面积阈值经验值

为 1.8 m2，最小宽度经验值为 0.4 m，最小高度经

验值为 1.5 m。当导航主体是行人时，只有同时

满足这 3个条件才可以认为此处存在可供通过的

开放区域，且认为该处是有门存在的。

对门窗提取方法精度的验证，利用实验数据

门窗中 3种不同的开放区域的高和宽与真实数据

进行对比，记门窗尺寸数据误差值=计算值－测

量值。当提取出的区域因格网原因并不为规则

形状时，分别选取长度和宽度的平均值代表其长

度和宽度。在一定量数据的情况下，一组数据的

平均误差比较能反映真实值，选择中误差作为本

次实验的精度评价标准。当 n=20时，格网尺寸

为 0.1 m×0.045 m，门窗提取精度如表 3所示。

为了验证门窗提取方法中格网尺寸的大小

对精度的影响，本文针对不同的 n值，分别重复实

验步骤。当 n=22时，中误差为 0.031 m；当 n=24

图 15 门窗几何信息

Fig.15 Information of Door and Windows

表 3 n=20时门窗提取精度/m
Tab.3 Precision of Door and Window Extraction

When n=20/m

指标

测量值

误差值

中误差

门

高

1.95
0.05

0.107

宽

0.77
0.13

窗 1
高

0.45
0

宽

0.77
0.03

窗 2
高

1.25
−0.25

宽

0.15
0

图 16 格网化后密度图

Fig.16 Density Graph After Griding

图 17 两个墙面的二值图比对

Fig.17 Comparison of Binary Maps of Two Wall Surfaces

图 18 聚集区域显示

Fig.18 Aggregate Area Display
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时，中误差为 0.134 m。

经过实验验证并结合实际情况，门窗提取精

度随着格网密度的增加呈现出近似正态分布的

趋势。在 n值较小、格网尺寸较大的情况下，则门

窗边缘与格网的相对位置关系对于该格网内的

点云密度是否符合阈值有较大影响，提取的边缘

误差随之变化较大。因此，在一定范围内逐渐缩

小格网尺寸，门窗提取精度逐渐提高。但超出合

理范围之后，随着格网密度的增加，落入每一个

格网的点云数量相对稀少，各个格网插值后的灰

度值大小相近，难以用阈值将备选区域区分出来，

精度反而会降低，甚至无法有效进行门窗提取。

3 结 语

由于三维激光扫描仪只记录物体表面坐标，

被扫描的物体都可以表述为涵盖自身背部空白

的一组点集，因此本文提出一种细化空间分隔的

思想，即将墙视为由两个墙面及中间不被扫描的

墙体组成。在点云中，一面墙表现为两组平行且

相近的平面点云集和一处间隙。利用该空间分

隔思想进行房间提取时，将墙面厚度纳入考虑的

因素，根据内部墙面确定一个房间，运用区域生

长算法获取墙面上的角点，进而获得房间内部的

精细边缘。以一面墙的两个墙面对应的格网点

云密度比对来提取门窗。该方法解决了墙面障

碍物对门窗提取的干扰，对于拓扑关系的正确构

建有重要意义。但该方法依旧存在不足之处，当

扫描物体表面时，未能保持敞开状态的门则无法

被检测出来，这是下一步研究中需要解决的问题。
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Indoor Navigation Elements Extraction of Room Fineness Using Refining

Space Separator Method
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Abstract：In the existing methods of indoor 3D model reconstruction, indoor navigation elements that
work as space separators are usually regarded as undividable structure. However, the shape difference be‐
tween two wall surfaces on one wall will cause details loss in the indoor 3D reconstruction room extraction,
as well as difficulties in extracting doors and windows. Aiming to solve this problem, this paper proposes
an idea of refining space separator. By refining one wall into two wall surfaces, regional growth algorithm is
applied to obtain the corner points of inner wall, so that the refined expression of the interior can be ob‐
tained. Point cloud densities of corresponding areas on two wall surfaces are compared to avoid the influence
of the obstacles blocking the wall surface on the extraction result of door and window extraction. The re‐
sults show that the proposed method can effectively extract indoor doors and windows, which provides an
important basis for the generation of navigation network.
Key words：point cloud；indoor navigation elements；refined space separator；regional growth algorithm
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