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复杂屋顶平面的 RANSAC 优化分割方法
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摘  要：针对传统随机采样一致性（random sample consensus，RANSAC）算法对复杂屋顶的分割缺陷，提出一种复杂屋顶

平面的 RANSAC 优化分割方法。首先，在点云法向量估计的基础上，利用点法式方程优化种子点选取过程，提高初始平

面选择的有效性；然后，采用距离与法向加权法抑制虚假平面生成，并利用加权函数进行平面内点的迭代修正，提高面片

分割的准确性；最后，利用面片竞争方法优化分割结果，实现屋顶点云的分割处理。多组点云分割实验结果表明，该方法

能 有 效 抑 制 虚 假 平 面 ，对 复 杂 建 筑 物 的 屋 顶 平 面 分 割 结 果 的 精 确 率 、召 回 率 和 整 体 精 度 分 别 达 到 96.8%、98.2% 和

95.1%。相比传统方法，该方法在点云分割结果正确率及耗时方面均有明显优势。
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Optimal RANSAC Method for Segmentation of 
Complex Building Roof Planes

XU Jingzhong 1 LI Jun 1
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Abstract： Objectives: Aiming at the defects of the traditional random sample consensus (RANSAC) algo‑
rithm for complex roof segmentation, is paper proposes an optimal RANSAC method for segmentation of 
complex building roof planes. Methods: First, the normal vector of the point cloud is estimated based on 
the k-nearest neighbor of the point cloud, and the seed selection process is optimized by using the point nor‑
mal equation to improve the effectiveness of the initial plane generation; Second, the weight function based 
on the point normal and its distance to the initial plane is used to suppress the false plane generation. And in‑
ner points of the plane are modified iteratively by the weight function to improve the correctness of the seg‑
mented plane. Finally, the patch competition method is used to optimize the segmentation results and 
achieve roof point cloud segmentation. Results: Segmentation experiments results of multiple groups of 
buildings show that the proposed method can effectively suppress false plane, and the precision, recall and 
overall accuracy of roof plane segmentation of complex buildings are 96.8%, 98.2% and 95.1% respective‑
ly. Conclusions: Compared with the traditional method, the proposed method has obvious advantages in 
the accuracy and time-consuming of point cloud segmentation results.
Key words： light detection and ranging； building roofs； point cloud segmentation； random sample consen‑
sus； plane detection

建筑物屋顶分割对于建筑物三维特征提取

及模型重建等具有重要意义。由于利用光学影

像获取目标三维特征过程复杂，且周期长［1］，具有

三维信息快速采集能力的机载激光雷达（light de‑
tection and ranging，LiDAR）技术已成为目标三维

信息获取及建模的重要技术手段［2-3］。
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针对建筑物点云分割研究，已有一些学者根

据 LiDAR 点云分布特征及屋顶结构特点提出了

一系列方法。如文献［4］在估算点云法向量及曲

率等特征基础上，以点云的法向角度差、平滑度

和连续性等作为条件，采用区域生长方法进行屋

顶分割处理，对于人字形、平顶及穹顶建筑物取

得了较好的效果，但该方法生长效果依赖法向量

和曲率阈值，且面片交接处需要做进一步处理才

能保证分割精度。对此，文献［5］在进行法向量

和曲率的区域生长后，采用主元分析法估算每个

顶面的平面方程，再利用基于距离的区域分割来

提取精确的平面，采用面片点数从大到小的策略

进行面片分割。该方法展示了基于距离条件改

善区域生长方法在面片交界处分割精度的有效

性，但仍存在容易漏面的情况。考虑到区域生长

方法的局限性，有学者另辟蹊径，将具有较强鲁

棒性和抗噪能力的随机采样一致性（random sam ‑
ple consensus，RANSAC）算法应用于屋顶面片的

检测［6-7］，该算法是从一组含有异常点的数据中正

确估计数学模型参数的迭代算法。利用该算法

进行点云平面分割时，每次随机采样 3 个点形成

假设平面，以假设平面所判定内部点最多的平面

作为分割结果。RANSAC 算法是一种抗噪性较

强的算法，对于二维空间或三维空间都得到很好

的应用［8-10］，但该算法也存在算法效率低，易产生

虚假平面以及对阈值敏感等问题［11-14］。因此，文

献［15］在利用 RANSAC 算法分割平面的基础

上，对点到其邻域点的平面距离和高差分别设定

阈值进行聚类分析，以剔除平面内的孤立点与异

常值，该方法虽然能对分割结果有所改善，但仍

存在对阈值敏感的问题。文献［16］在判断平面

时采用距离加权方法进行平面内点选取，虽然能

排除异常点的干扰，但未考虑相邻面片点影响，

抑制虚假平面的能力有限。文献［17］在距离加

权 RANSAC 算法的基础上，引入点法向量约束，

可提高相邻面片的区分能力，对虚假平面有一定

抑制作用，但该方法对于面片连接处等误分点缺

乏有效措施。

本文提出了一种复杂屋顶平面的 RANSAC
优化分割方法，该方法在点云法向量估计的基础

上，通过点法式方程法优化 RANSAC 初始平面

的生成过程，减少无效迭代；接着采用距离与法

向加权法抑制虚假平面生成，并结合权函数对平

面内点进行迭代修正；最后利用面片竞争优化方

法提高分割结果的准确性。

1　屋顶平面分割的原理与方法

1.1　基于点法式方程的初始平面获取

由于传统 RANSAC 方法是通过随机抽取点

云中 3 个种子点方式实现初始假设平面的提取，

只有当 3 个种子点均来自同一个平面时，该假设

平面才有效，若种子点选择错误，容易出现虚假

平面，导致无效迭代。对此，本文利用 kd 树进行

建筑物屋顶点云组织，并根据每个点及其 k 邻域

点进行最小二乘平面拟合估算点的法向量。在

此基础上，采用如下方式进行种子点选取，以提

高假设平面的有效性。

1）基于点法式的局部平面估计。根据每个

点及其法向量，即利用点法式方程得到该点所决

定的局部平面，原理如下：设点 Pi 的三维坐标为

( xi，yi，zi)，利用该点的邻域点通过平面拟合方法

估计得出该点法向量为 n (nx，ny，nz)，则根据点法

式方程可以得到该点处的假设平面：

nx ( x - xi)+ ny( y - yi)+ nz( z - zi)= 0    （1）
2）随机选取一点，利用该点所估计的局部平

面及距离阈值，统计属于该平面的内点数目。

3）重复步骤 2），以内点数目最多的点所估计

的平面作为分割平面，即可得到本次屋顶点的分

割结果。

其中，步骤 2）的重复次数可根据复杂屋顶的

面片数目进行设置。通过上述处理，可有效避免

传统 RANSAC 算法在选点过程中无效种子点所

形成的虚假平面，提高初始平面的选取效率，减

少无效迭代。

1.2　基于加权迭代法的平面修正

考虑到传统 RANSAC 方法易受邻近点干扰

出现虚假平面的问题，本文采用加权方式抑制邻

近点的干扰。方法思路为：基于初始假设平面进

行内点判断时，以点到假设平面的距离和点法向

量与假设平面法向量夹角作为权重进行内点判

断，权函数表示如下：

w (d,θ)= exp (-d 2 /σ 2
d )× exp (-θ 2 /σ 2

θ )  （2）
式中，d 为点到平面的距离；θ 为点法向量与平面

的夹角；σd 为点到平面的距离的标准差；σθ 为法向

量夹角的标准差。

当初始假设面片越接近真实平面时，点法向

量与平面法向量夹角越小，此时，点的权值就越

大；反之，当初始假设平面偏离真实平面时，点的

法向夹角普遍较大，其权值较小，因而受到抑制。

实际点云分布并不总严格贴合于真实平面
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（如图 1 所示），为了通过平面内点提取真实屋顶

平面，本文在分割过程中进一步利用加权函数进

行平面内点的迭代修正，以提高平面分割效果。

迭代逼近真实平面的具体过程如下：首先，

根据点到平面的距离阈值统计当前待提取平面

的内点，计算总权值 w 1；然后，根据最小二乘方法

对内点重新拟合平面，统计新平面的总权值 w 2。

若 w 2 > w 1，则说明新平面比原始假设平面更接

近真实平面，用新平面代替原始假设平面能有效

减小假设平面与真实平面之间的差别。

对于新平面，可继续统计内点计算权值，并

比较两平面权值的大小，进行平面更新。上述过

程迭代直至得到具有最大权值的平面为止。

1.3　面片竞争优化

由于 RANSAC 算法一次只能从点集中提取

一个平面，而屋脊等连接处的点到相邻面片的距

离均满足 RANSAC 分割算法的阈值条件，这些

点会被最先检测到的平面直接提取，造成分割结

果不稳定。对此，本文采用面片竞争方法进行优

化处理，以提高方法稳定性。若平面 i 与平面 j 相

邻，则这两平面连接部分的点集 Pij 可以表示为，

Pij = Pi ∩ Pj （3）
式中，Pi 和 Pj 分别为属于平面 i 与平面 j 的点集；

Pij 为需要进行面片竞争的点集。属于平面 i的稳

定点集可以表示为：

P̄ i = Pi - ∑
k = 1,k ≠ i

n

Pik （4）

以同样方法可以求得属于面片 j 的稳定点集

P̄ j。针对平面 i 与平面 j 连接处的点集 Pij，首先，

分别利用点集 P̄ i 和 P̄ j，根据最小二乘方法进行平

面拟合得到精度更高的平面方程，并由平面方程

相交求出平面 i和平面 j的交线 lij；接着，以平面交

线 lij 为界，可对连接处点集 Pij 进行再分割处理。

判断方法为：（1）设平面交线 lij 的法向量为 n 1，在

交线上任取一点与待分割点形成的向量为 n 2，设

n 3 = n 1 × n 2。（2）判断 n 3 与平面 i 和平面 j 法向量

的夹角 θi 与 θj 的大小：若 θi < θj，则该点在以交线

为边界更靠近平面 i 的一侧，即当前点属于平面

i；否则，该点属于平面 j。若该待分割点与多个平

面相邻，则对这些平面两两之间依次竞争，以其

中夹角最小的平面作为该点的所属平面。

此外，传统 RANSAC 算法忽略了分割平面

在空间分布上具有连续的特征，导致提取的平面

虽然在一个数学平面上，但实际可能并不属于同

一屋顶面片。针对这种问题，本文采用连通性分

析方法进行结果优化处理：首先对分割得到的候

选平面点集构建 kd 树；接着从任一无标签的点出

发，计算其 k 邻域点到当前点的距离；若距离小于

3 倍平均点间距，则将邻域点与当前点赋予同一

类别标签；继续以该邻域点为当前点进行连通分

析，当所有点均有标签，则停止处理。

通过上述连通性分析过程，可以检测候选平

面点集是否为一个连续的整体，若该面片存在多

个不连通的子集，则统计各子集点的总数，以其

中点数最大的子集作为有效平面结果。

2　实验与分析

为了验证方法的有效性，本文采用来自不同

区域的 LiDAR 点云进行分割结果的定性分析与

定 量 评 价 。 本 文 实 验 基 于 Windows 10 系 统 ，

CPU 为 AMD Ryzen 5 5600X 6-Core Processor @ 
3.70 GHz，采用 Python 语言进行程序编码。

2.1　分割结果定性分析

1）数据集Ⅰ。数据集Ⅰ为美国 Miami城郊区

域，LiDAR 点云平均密度达采样点 100 个 /m2，分

割参数设置为：距离阈值 dt = 0.2 m，迭代次数设

置为 20 次。实验区域分割结果如图 2 所示，其中

图 2（a）为该区域点云高程渲染效果图；图 2（b）为

建筑物屋顶分割结果。从图 2 中可以看出，实验

区域内具有不同面积的建筑屋顶均得到了正确

分割。图 3 为该区域几种典型屋顶点云的分割结

果。从图 3 中可以看出，本文方法能正确分割各

类屋顶平面，对于天窗等较小屋顶设施和遮挡区

域，皆能取得稳定的分割结果，屋脊处点云归属

正确，目视效果较好。

2）数据集Ⅱ。数据集Ⅱ来自于中国荆州城

区，LiDAR 点云平均密度为采样点 3 个 /m2，其分

割参数设置为：距离阈值 dt = 0.25 m，迭代次数

为 20 次。点云分割结果如图 4 所示。该区域含

有不同尺寸的建筑物，建筑物外形既有规则矩

形，也有复杂多边形；不同尺寸的建筑物屋顶平

面均被分割，人字形屋顶以及复杂屋顶平面均得

到正确分割，屋脊处点云归属合理。

图 1　迭代逼近真实平面的过程

Fig.  1　Iterative Approximation to Real Plane
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2.2　分割结果定量评价

为了定量分析本文方法效果，实验采用德国  
Vaihingen 区域 LiDAR 点云作为数据集Ⅲ进行方

法验证，该点云平均密度为采样点 4 个 /m2，其分

割参数设置为：距离阈值 dt = 0.15 m，迭代次数

为 20 次，点云分割结果如图 5 所示。

从图 5 中可以看出，该区域含有大小不一的

建筑物屋顶（图 5（a）），屋顶结构复杂（图 5（c）），

且 存 在 较 多 天 窗 等 小 目 标 。 从 分 割 结 果

（图5（b）、图 5（d））中可以看出，所有屋顶面片以

及天窗等小目标均被正确分割，屋脊处点云分布

合理。

本文以人工判别的屋顶面片点为参考点云，

采用精确率（P）、召回率（R）和整体精度（overall 
accuracy，OA）指标进行点云分割结果的精度评

价，计算公式为：

ì
í
î

P=N TP / ( N TP+N FP ),R=N TP / ( N TP+N FN )
TOA=N TP / ( N TP+N FP+N FN )

  （5）

图 3　不同类型房屋分割效果

Fig.  3　Segmentation Results of Different Types of Roofs

图 2　数据集Ⅰ点云分割结果

Fig.  2　Point Clound Segmentation Results of Dataset Ⅰ

图 4　数据集Ⅱ点云分割结果

Fig.  4　Point Clound Segmentation Results of Dataset Ⅱ

图 5　数据集Ⅲ点云分割结果

Fig.  5　Point Clound Segmentation Results of Dataset Ⅲ
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式中，TP（true positive）、FN（false negitive）、FP
（false positive）分别表示真正例、假反例、假正例；

N TP 表示真实建筑物顶面和分割结果中所共有的

点数；N FN 表示应该在真实建筑物顶面内但没有

被成功提取的点；N FP 表示被算法提取但是不在

真实建筑物顶面内的点数；TOA 为整体精度。

典型复杂屋顶点云分割结果对比见图6。可

以看出，这些建筑物屋顶结构复杂、屋顶面片较

多，一些屋顶相邻面片倾角接近，一些屋顶面片

大小差异大。对于复杂屋顶，传统 RANSAC 方

法分割结果出现面片未分割、分割面片零碎及屋

脊位置不准确等现象（图 6 圆圈位置），难以得到

正确的分割结果。而本文方法能有效分割出倾

角接近的面片，且在一定程度上抑制相邻面片点

的干扰，使得分割的面片更完整、细节上更合理，

分割结果整体上优于传统 RANSAC 方法。

表 1 为本文方法及传统 RANSAC 方法对于

复杂屋顶点云分割性能对比。

从表 1 中可以看出：相比传统 RANSAC 算

法，本文方法在精确率、召回率以及整体精度方

面均有较大提升，说明本文方法通过种子点选

取、加权修正以及面片竞争优化处理，不仅能有

图 6　典型复杂屋顶点云分割结果对比

Fig.  6　Comparison of Typical Complex Roof Point Cloud Segmentation Results
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效抑制虚假平面的产生，同时克服了面片欠分割

现 象 ；在 耗 时 方 面 ，本 文 方 法 明 显 优 于 传 统

RANSAC 算法，说明本文方法通过点法式方程获

取初始假设平面，极大提高了有效平面的检测效

率，避免了无效迭代过程，降低了耗时。

表 2 为 本 文 方 法 与 I-RANSAC 算 法［15］及

OD-RANSAC 算法［17］的分割精度对比。

从表 2 可以看出，本文方法在精确率、召回率

及整体精度方面优于其他两种 RANSAC 优化算

法，表明本文方法通过种子点选取、加权修正以

及面片竞争等优化处理能得到更准确的平面分

割结果。

2.3　分割参数对结果精度的影响

本文方法进行点云分割需要设置距离阈值

以及迭代次数。为了分析不同参数对于点云分

割精度的影响，本文采用不同距离阈值以及迭代

次数开展分析实验。由于点云密度以及质量差

异，平面分割时需要合理设置距离阈值以得到更

准确的平面分割结果。为了获取合理的距离阈

值，本文分别从 Miami 点云（数据集 I）和 Vaihin‑
gen 点云（数据集Ⅲ）中各选取一组点云，并利用

不同的距离阈值进行平面分割，得到分割精度随

距离阈值变化关系图，如图 7 所示。

从图 7 中可以看出，当距离阈值过小时两组

点集分割精度均偏低，随着距离阈值增大分割精

度逐步提高；对于数据集 I，当距离阈值在 0.15~
0.35 m 可以得到相对稳定的分割结果，说明本文

加权迭代平面修正过程能在一定程度上降低分

割结果对于距离阈值的敏感性；同样对于数据

集Ⅲ，当距离阈值在 0.15~0.25 m 时可以取得相

对稳定的分割结果；当距离阈值进一步增大时，

点云分割精度开始逐步下降。因此，考虑到距离

阈值设置在 0.15~0.25 m 时，两组点集均能得到

较好的分割结果，本文方法以该区间值作为距离

阈值设置的参考依据。

迭代次数表示每提取一个平面必须选择的

初始假设平面的个数。由于本文方法采用点法

向量来估计初始假设平面，极大提高了初始假设

平面的正确率，能有效减少迭代次数。

为了分析不同迭代次数对于分割精度的影

响，本文分别从数据集Ⅰ和数据集Ⅲ中选取一组

点云，通过设置不同的迭代次数得到点云的分割

结果，迭代次数与点云分割精度变化关系见图 8。

从图 8 可以看出，数据集 I只需少量迭代即可

得到相对稳定的分割精度，说明利用点法式方式

获取初始假设平面，能极大提高有效平面的生成

效率，避免无效迭代；数据集Ⅲ点云相对稀疏，但

在迭代次数达 20 次以后也能得到稳定的分割结

表 2　数据集Ⅱ屋顶点云分割精度对比

Tab.  2　Performance Comparison of Roof Point Cloud in 
Dataset Ⅱ  

方法

I-RANSAC
OD-RANSAC

本文方法

P

0.885
0.841
0.968

R

0.904
0.943
0.982

TOA

0.809
0.765
0.951

图 8　分割精度随迭代次数变化关系图

Fig.  8　Diagram of Segmentation Accuracy Changing 
with Iteration Number

图 7　分割精度随距离阈值变化关系图

Fig.  7　Diagram of Segmentation Accuracy Changing 
with Distance Threshold

表 1　复杂屋顶点云分割性能对比

Tab.  1　Performance Comparison of Complex Roof Point 
Cloud Segmentation 

屋顶

序号

1
2
3
4
5

传统 RANSAC 方法

P

0.948
0.923
0.970
0.963
0.847

R

0.908
0.853
0.969
0.928
0.842

TOA

0.865
0.784
0.937
0.896
0.731

耗时/s

3.45
1.64
4.73
1.09
2.79

本文方法

P

0.989
0.997
0.989
0.979
0.983

R

0.991
0.990
0.996
0.969
0.967

TOA

0.980
0.987
0.985
0.950
0.952

耗时/s

1.31
0.63
1.42
0.38
1.81
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果。为保证不同点集均能得到稳定的分割结果，

本文方法以 20 次作为迭代次数设置的参考依据。

3　结     语

针对传统 RANSAC 方法在复杂屋顶平面分

割中存在迭代次数高、易产生虚假平面等问题，

本文提出了一种复杂屋顶平面的 RANSAC 优化

分割方法。该方法首先采用点法式方程优化种

子点的选取，提高初始假设平面选择的有效性；

然后通过加权修正处理，提高分割平面的准确

性；最后对屋顶平面连接处的点进行面片竞争优

化，提高分割结果稳定性。多组点云分割实验结

果表明，本文方法能快速、正确分割复杂建筑物

屋顶平面；相比已有 RANSAC 算法，本文方法克

服了传统 RANSAC 算法的无效迭代过程，能有

效抑制虚假平面产生，快速得到更准确的平面分

割结果，可为复杂建筑物点云的快速分割及特征

提取提供一种有效解决方案。
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