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摘   要：为有效地从海量、带噪阵列InSAR空间点中检测建筑立面，该文提出一种基于结构先验的渐进式建筑立

面检测算法。该文算法首先将初始阵列InSAR空间点投影至地面以生成与建筑立面相应的连通区域，然后通过结

构先验的引导逐步在每个连通区域内检测潜在的线段，进而根据线段及其对应的空间点生成相应的建筑立面；在

此过程中，当前连通区域对应线段的检测空间根据其相邻连通区域内已检测线段构造，有效保证了整体效率与可

靠性。实验结果表明，该文算法可快速从海量、带噪阵列InSAR空间点中检测出较多的可靠建筑立面，较好地克

服了传统多模型拟合算法效率低与可靠性差的缺点。
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Abstract: This study proposes a progressive building facade detection method based on structure priors to

effectively detect building facades from massive array InSAR spatial points with noise. First, the proposed

method projects the initial array of InSAR three-Dimensional (3D) points on the ground to produce connected

regions that correspond to building facades and then progressively detects potential line segments in each

connected region under the guidance of structure priors. Furthermore, the proposed method generates building

facades according to the detected line segments and their corresponding 3D points. In this process, the line
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segment detection space of the current connected region is constructed based on line segments detected in its

neighboring connected regions, thereby improving the overall efficiency and reliability of the current line

segment detection. Experimental results confirm that the proposed method can efficiently produce more reliable

building facades from a massive array of InSAR 3D points with noise, overcoming several difficulties (such as

low efficiency and inferior reliability) encountered in traditional multi-model fitting methods.

Key words: Array InSAR point cloud; Structure prior; Plane fitting; 3D modeling

 

1    引言

干涉合成孔径雷达(Interferometric Synthetic
Aperture Radar, InSAR)技术由于具有全天时全天

候高分辨率成像的优势，在地形测绘、数字化城市

建模中具有重要的应用价值。层析SAR或阵列In-
SAR三维成像技术[1–3]可通过在高程向获取的三维

几何与散射信息实现目标三维结构的重建，进而可

有效克服传统InSAR技术中的叠掩、透视缩短等问

题，近年来倍受研究者的关注。在实际中，对于具

有多平面结构特征的城市建筑，由于孔径或天线装

置设计、信息获取与相关计算误差等因素的影响，

层析SAR或阵列InSAR三维成像技术获取的初始空

间点通常存在以下问题：(1)较为稀疏或部分结构

对应的空间点缺失而不足以表达其完整的结构；

(2)与真实结构存在偏差或噪声点较多而需要进行

规则化处理。

一般而言，空间点稀疏问题可通过对其进行上

采样的方式解决，然而，当前相关算法[4]往往存在

难以对缺失空间点进行补全、噪声点易被同时上采

样、空间点数量较大时较为耗时等问题而不易获得

较好的结果。此外，对于以空间点融合或结构检测

与推断为目的的算法[5,6]，由于其对初始空间点的

精度要求较高，因而在初始空间点包含较大噪声时

难以保证较好的性能。在此情况下，利用多模型拟

合算法(通过分析局部空间点的分布形态确定其是

否位于同一平面)从初始空间点中检测出尽可能多

的可靠建筑平面将对建筑初始空间点的规则化以及

建筑完整结构的推断具有重要的作用(如利用建筑

立面补全位于其上的缺失空间点、以建筑立面为基

础推断建筑长方体结构等)。然而，当初始空间点

数量较多且所包含噪声较大时，当前多模型(如平

面)拟合算法[7,8]不但效率较低，而且可靠性较差(如
利用随机抽样方式生成候选平面时较为耗时且易丢

失真实平面、全局式平面优化时由于参数与邻域关

系不易控制而导致较大的错误等)。
为了解决以上问题，本文通过冗余线段与直线

剔除、线段可靠性度量与检测过程优化等方式对前

期所提算法[9]进行了改进，提出一种面向阵列InSAR
点云规则化的渐近式建筑立面检测算法(Progressive

Building Facade Detection, PBFD)；本文算法通

过将平面检测问题转化为空间点在地面投影图中的

多阶段线段检测问题进行求解并利用在当前阶段检

测的线段与结构先验构造后续线段检测空间，可有

效克服阵列InSAR点云规模及噪声的影响，快速从

中检测出较多的可靠建筑立面。 

2    相关工作

建筑点云中的立面检测是数字化城市建模、增

强现实等应用的基础性工作，在建筑点云包含未知

数量的立面时，适于单平面检测的RANSAC算法[10]

往往难以产生较好的结果；在此情况下，多模型拟

合算法通常可采用候选平面生成(如随机采样空间

点拟合平面)、平面优化(如冗余平面剔除)等步骤

从中检测出较多的平面；例如，贪心或聚类方式的

多平面检测算法[11–15]通过不断探测具有最大内点

(满足指定空间点与平面之间距离度量的空间点)的
平面并移除相关内点、利用相邻平面的相关性剔除

冗余平面等过程实现多平面的检测。此类算法虽然

可获得相对较好的效果，但由于未充分考虑不同平

面之间的关联、候选平面生成可靠性与效率较低等

问题，在许多场合(如空间点包含较大噪声时)下不

易获得全局部最优解。

相对而言，通过融合相邻平面一致性、模型复

杂度等约束或规则化项的全局式平面检测算法可有

效提高平面检测的整体一致性；例如，Isack等人[16]

提出了一种基于能量最小化的多模型拟合方法，其

通过在能量函数中融合数据点间的平滑性约束及

整体模型复杂度惩罚而提高平面检测的可靠性；

Pham等人[17]将基于“随机聚类模型”[18]的候选模

型生成与基于模拟退火的模型优化进行融合并以相

互增强的方式交替地完成两个过程，有效提高了多

模型拟合的精度；Barath等人[19,20]则通过在模型参

数空间更新模型类别集或通过迭代模型生成、冗余

模型滤除、模型优化等步骤提高整体模型拟合的性

能。最近，研究者利用可提取不同层次特征的深度

神经网络对平面拟合问题进行求解并获得了较好的

结果；例如Brachmann等人[21]通过训练深度神经网

络为数据点分配相应的采样权重以抑制外点，进而

有效提高了基于RANSAC算法的候选平面生成效
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率；Kluger等人[8]则利用深度神经网络持续更新候

选平面生成时的采样概率以生成可靠的候选平面，

进而有效提高了整体平面检测的可靠性。事实上，

此类算法虽在空间点较为稀疏的情况下可获得较好

的效果，但在空间点较多且包含较大噪声时，其候

选平面生成与平面优化的效率与可靠性均难以得到

保证。

针对大规模空间点中的平面检测问题，分阶段

或渐近式的算法通常更有利于提高整体效率与可靠

性；例如，Shahzad等人 [22,23]通过空间点密度估

计、建筑立面法向量估计、建筑立面分割等步骤从

TomoSAR点云中检测较大区域建筑立面的检测。

然而，由于相关步骤(如基于密度的聚类)较为耗

时，算法的整体效率并不高；此外，由于算法缺乏

对潜在建筑立面的探测，因而最终获取的可靠建筑

立面数量也较少。 

3    PBFD算法原理

为提高大规模带噪阵列InSAR点云中建筑立面

检测的效率与可靠性，PBFD算法通过将初始点云

投影至地面、渐近式线段检测等步骤实现建筑立面

的检测，其基本流程如图1所示。

PBFD算法的主要步骤描述如下：

步骤1　投影图生成(将初始空间点投影至地面

并设定阈值生成投影图以从中检测连通区域)。
步骤2　主线段检测(利用线段检测、合并与分

组等方式在连通区域内检测线段)。
步骤3　潜在线段检测(根据已检测线段与结构

先验的约束在未遍历的连通区域内检测线段，若无

法检测出新线段，则转至步骤5)。
步骤4　投影图更新(降低阈值以更新投影图，

若生成较大尺寸的连通区域则转至步骤3，否则转

至步骤5)。
步骤5　建筑立面生成(根据检测到的线段及其

对应的空间点生成建筑立面)。

PBFD算法的主要创新之处如下：

(1) 将大规模建筑立面检测问题转化为规模可

控的线段检测问题，提高了问题求解的灵活性。

(2) 利用融合结构先验的渐近式多线段检测方

法提高了线段检测的精度与效率。

(3) 利用融合几何信息、结构先验与结构复杂

度的直线可靠性度量提高了直线检测的可靠性。

下文对以上步骤中的关键环节进行描述。 

3.1  投影图生成

在理想情况下，对于位于同一建筑立面上的空

间点，不但其中的多个空间点投影至地面同一位置

(或同一位置较小邻域内)的概率较高，而且所有空

间点在地面上的投影(下文简称地面点)也较为集中

并沿直线分布；相对而言，位于非建筑立面上的空

间点对应的地面点则较为分散。在实际中，由于噪

声点的存在及计算偏差的影响，将初始空间点投影

至地面后，根据地面点的横纵坐标的范围则可构建

由地面点构成的初始投影图；如图2(c)所示，在初

始投影图中，与建筑立面对应的大多数地面点(约
94%)与数量较多的空间点相对应(即多个空间点投

影至同一地面点)且聚集成矩形状甚至点状(通常由

稀疏空间点投影所致)的连通区域，而与非建筑立

面对应的地面点则与数量较少的空间点(如空间点

与地面点一一对应)相对应且分散于建筑立面对应

地面点的附近。

x× x

根据以上分析，如图2(d)所示，通过在聚集的

地面点中检测线段(矩形)，则可确定与建筑立面相

对应的直线(虚线)，进而可根据直线的垂线与投影

至线段上的空间点确定相应的建筑立面 (参见

3.4节)。考虑到后续环节整体线段检测的效率，本

文对每个地面点对应空间点的数量进行了统计并利

用尺寸为 的单元格对地面点进行分组(即下采

样)，进而通过将每个单元格内地面点对应空间点

数的最大值作为该单元格的“像素值”而生成一幅

由单元格为基本构成单元(下文简称“像素”)的投

 

连通区域内潜在
线段检测

调整阈值更新投影图

建筑
立面
生成

初始
点云

空间点投影 投影点网格化 连通区域检测 线段检测 冗余线段剔除

连通区域间潜在
线段检测

 
图 1 PBFD算法流程(黄: 投影图生成，蓝: 主线段检测，绿: 潜在线段检测)

Fig. 1  Flowchart of the PBFD method (yellow: projection map generation, blue: main line segment detection,

green: potential line segment detection)
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影图。在实验中发现，尺寸较大的单元格有助于连

接相近的地面点(或抵制噪声点对应的地面点)并提

高线段检测的效率，但却不利于突出线段的结构以

提高线段检测的精度(如采用尺寸为2 × 2单元格的

效率比尺寸为1 × 1的单元格的效率要高4倍左右，

但所检测线段的精度要低3%)。此外，为进一步降

低噪声点或非建筑立面对应地面点对后续环节线段

检测的影响，本文通过调整可变阈值(下文简称投

影阈值)的方式(每次降低为当前值的一半)更新投

影图中像素的数量；如图2(e)所示，将投影阈值的

初值设置为所有像素对应“像素值”平均值的两倍

后，“像素值”较小的像素被滤除，而“像素值”

较大的像素则聚集而成相互独立且具明显线段结构

特征的连通区域；事实上，此类连通区域包含的线

段通常与主要建筑立面相对应且易于被检测，以此

可构造特定的约束条件以实现潜在建筑立面对应线

段的检测；另一方面，“像素值”较小的像素虽暂

时被滤除，但当投影阈值降低而将其呈现后，由此

生成的连通区域仍可能包含潜在的线段，因而也需

要在已检测线段的基础上对此类线段进行检测。 

3.2  主线段检测

在图2(e)所示阈值化的投影图中，连通区域通

常具有以下特征：(1)单个连通区域包含1～2个线

段且多个线段之间具有特定的夹角(如黄色虚线框

内区域)；(2)相邻连通区域以较大概率位于同一直

线上或具有特定夹角的多个直线上(如绿色虚线框

内区域)。因此，本文首先在每个连通区域内检测

具有明显线段结构特征的主线段，然后以此为基础

进一步检测潜在的线段。

由于主线段结构特征较为明显，如图3(a)所
示，采用常规的线段检测算法(如Hough变换[24]或

LSD算法[25])即可获得较好的效果。然而，如图3(b)
所示，由于噪声点的影响，连通区域内的像素往往

并不完全位于同一直线，进而易导致在同一连通区

域内检测到多个相近线段的冗余问题；此外，不同

连通区域内检测到的线段也存在其所在直线(如斜

率与截距相近)冗余问题。为解决此问题，本文首

先定义以下标准度量线段相对连通区域的可靠性：

R
(
l, P l

c

)
=

1

|Pc|
∑
i∈Pc

δ (d (i, l) < θ) (1)

l c

Pc |Pc| c

d (i, l) i l θ

P l
c d (i, l) < θ

δ (·)

其中， 与 分别表示当前线段(或直线)与连通区域，

与 分别表示连通区域 内像素集与像素总数，

表示像素 到线段 所在直线的距离， 为距

离阈值(设置为1)， 表示满足 条件的像

素集合， 函数当条件为真时取值为1，否则取值

为0。

 

(a) 初始空间点
(a) Initial spatial points

(b) 图(a)中矩形框内空间点放大显示
(b) Close-up of the points in the rectangle in Fig. (a)

(c) 初始投影图
(c) Initial projection map

(d) 地面点下采样与线段检测
(d) Down-sampling the projected 
points and detecting line segments

(e) 阈值化的投影图
(e) Thresholded projection map
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图 2 投影图生成

Fig. 2  Projection map generation
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在式(1)的基础上，本文采用以下步骤对冗余

线段或直线进行剔除：

R
(
l, P l

c

)

(1) 连通区域内冗余线段的剔除：对于在同一

连通区域检测到的多条线段，首先在每个线段上通

过均匀采样的方式生成点集，然后利用Haus-
dorff距离[26]度量两两线段对应点集之间的距离；若

该距离小于指定阈值(设置为5)，如图3(c)所示，则

将当前两线段视为相近线段并从中选择 最

小者作为冗余线段剔除。

{ci}ni=1

(2) 连通区域间冗余直线剔除：对于每个连通

区域内剔除冗余线段后保留的线段，首先将所在直

线具有相近斜率的线段划分为同一组(不同组对应

倾角之间的最小差异设置为10°)并求取该组内所有

线段所在直线斜率的平均值，然后根据该斜率平均

值与该组内所有线段的质心确定相应的平行直线；

而对于多条通过多个相同连通区域 的平行直

线，本文通过以下标准从中选择最优直线而将其他

直线作为冗余直线剔除：

ℓ∗ = max
ℓ∈L

R
(
ℓ, P ℓ

ϕ

)
(2)

ϕ ϕ =
∪n

i=1 ci

L ℓ∗
其中， 为连通区域集中元素的并集(即  )，

与 分别为平面直线集与最优直线。

图3(d)所示为最终确定的最优直线，从中不难

发现，其在空间结构上基本与主要建筑立面相对

应，因而有利于约束或引导后续环节的潜在线段检

测过程以产生可靠的结果。为此，如图4(a)所示，

本文进一步将其在连通区域内的部分作为该连通区

域内检测到的线段并替换质心在其上的原线段，进

而实现整体主线段的规则化。 

3.3  潜在线段检测

在图4(a)所示规则化线段的基础上，本文进一

步在连通区域内与连通区域之间检测潜在的线段。 

3.3.1  连通区域内潜在线段检测

A = [0◦, 30◦, 45◦, 60◦, 90◦, 120◦, 145◦, 150◦]

根据建筑立面之间具有特定夹角的结构先验[9]，

本文将连通区域内潜在线段检测限定于与主线段具

有特定夹角的方向上进行，进而提高整体线段检测

的效率与可靠性。为此，如图4(b)所示(红色表示

主线段，黄色与绿色分别表示潜在线段所有检测方

向与最优检测方向)，本文通过建筑立面之间常见

夹角 (即 )
 

(a) 初始线段
(a) Initial line segments

(b) 图(a)中矩形虚线框内冗余线段
(b) Close-up of the line segments 

in the rectangle in Fig. (a)

(c) 冗余线段剔除
(c) Eliminating redundant

line segments

(d) 不同线段分组对应的直线
(d) Different lines corresponding 
to different line segments groups 

图 3 主线段检测

Fig. 3  Main line segment detection
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(a) 规则化后的主线段
(a) Regularized main 

line segments

(b) 利用结构先验
检测潜在线段

(b) Detecting potential 
line segments using 

structure priors

p

(c) 不同方向对应的

maxHa
p(Pc–Pc

l)值

(c) The maxHa
p(Pc–Pc

l) values 

of different directions

p

p

(d) 检测到的潜在线段
(d) Detected potential

line segments

(e) 图(d)中矩形框内
线段放大显示

(e) Close-up of the line 
segments in the 

rectangle in Fig. (d) 
图 4 连通区域内潜在线段检测

Fig. 4  Potential line segment detection in connected regions
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设定潜在线段检测方向并利用以下标准从中确定最

优潜在线段：

ℓ (a∗) = max
a∈A

max
p

Hp
a

(
Pc − P l

c

)
(3)

Hp
a

(
Pc − P l

c

)
Pc − P l

c a

p

p ℓ (a∗) l

a∗

其中， 表示像素集 在由角度 确

定的潜在线段检测方向上投影至点 的像素数量(如

图4(b)矩形虚线框中的多个像素沿箭头方向在点

的投影)， 为最终确定的与主线段 具有最优

夹角 的最优直线。

Pc − P l
c

90◦

Pc − P l
c

图4(c)所示为集合 中的像素在不同潜在

线段检测方向上不同投影点对应像素数量的最大值

对比情况；从中可以发现，在与主线段夹角 的

潜在线段检测方向上，集合 中的像素较为

聚集，因而可确定在该方向上存在潜在线段。由于

结构先验的约束，如图4(d)，图4(e)所示，最终在

所有连通区域内检测的潜在线段(即相应直线在连

通区域内的部分)较为可靠。 

3.3.2 连通区域间潜在线段检测

M
M̄

M̄

M
M̄

在已检测线段(包括主线段与潜在线段)及相应

连通区域(设为 )的基础上，本文进一步在未检测

线段的连通区域(设为 )内检测潜在的线段。由于

集合 中的连通区域不具有明显的线段结构特

征，因而需要根据已检测线段所在直线为其分配最

优直线，进而确定其相应的线段；为此，本文利用

连通区域间冗余线段剔除方法(参见3.2节)对集合

内连通区域对应的已检测线段进行分组以生成

直线集L，进而定义以下标准为集合 中的连通区

域分配最优直线：

E (c, ℓc) =Edata (c, ℓc)

+ α · min
m∈N(c)

Eregularization (ℓc, ℓm)

+ β · Ecomplexity (ℓc) (4)

ℓc c ∈ M̄
N (c) c M

Edata (·) Eregularization (·) Ecomplexity (·)
α β

其中， 表示当前为连通区域 分配的直线，

表示与连通区域 相邻的集合 中的连通区

域， ,  与 分别表示

数据项、规则化项与复杂度项， 与 分别为相应

的权重(分别设置为0.7与0.3)。
(1) 数据项

c ℓc数据项用于度量为连通区域 分配直线 的代

价，其定义为

Edata (c, ℓc) = 1−R
(
ℓc, P

ℓc
c

)
(5)

R
(
ℓc, P

ℓc
c

)
其中， 为式(1)定义的线段可靠性度量。

(2) 规则化项

规则化项用于增强相邻连通区域内的线段所在

直线之间具有特定夹角的特征，其定义为

Eregularization (ℓc, ℓm)

=

{
exp

(
−D (c,m)

σ

)
, ⟨ℓc, ℓm⟩ /∈ A

0, otherwise
(6)

D (c,m) c m

⟨ℓc, ℓm⟩ lc lm

σ ℓc

其中， 表示相邻连通区域 与 内像素之间

的最小距离， 为线段 与 之间的夹角，参

数 用于控制直线 不满足规则化条件的惩罚强度

(设置为10)。
(3) 复杂度项

复杂度项用于生成以最少直线拟合全部连通区

域的精简结构，其定义为

Ecomplexity (ℓc)

= 1− 1

|K|
∑
r∈K

δ
(
R
(
ℓc, P

ℓc
r

)
> ϑ

)
(7)

K |K|
ϑ

其中， 与 分别为所有连通区域集合与相应的总

数，阈值 控制复杂度惩罚强度(设置为0.9)。

c ∈ M̄

E (c, ℓc)

E (c, ℓc)

N (c)

在式(4)的基础上，如图5(a)所示(黄色方形与

红色圆形分别表示当前连通区域及其相邻连通区

域，灰色表示已检测线段的连通区域)，对于当前

连通区域 ，本文根据连通区域的质心并利用

Delaunay三角化方法确定与其相邻的连通区域，进

而为其分配最小 值对应的最优直线（或最

优直线在连通区域内部的线段）。在此过程中，对

于计算 值时的候选直线集，本文根据集合

内连通区域相应线段所在直线与结构先验生

成，进而缩小最优直线的搜索空间而提高整体效率

与可靠性。

此外，为提高连通区域相应直线推断的整体可

靠性，本文定义以下连通区域对应直线推断优先级：

P (c) = |N (c)| · R (c) (8)

|N (c)| c M
R (c) c

其中， 表示与连通区域 相邻的集合 内连

通区域的数量， 表示包含连通区域 的最小矩

形的最长边与最短边之比。

c ∈ M̄

M̄

式(8)表示，若连通区域 具有明显的线段

结构且可通过较多已检测线段构建其潜在线段检测

空间，则应优先为其推断相应的直线，进而可提高

集合 中其他连通区域对应潜在线段检测的可靠性。

总体上，连通区域间潜在线段检测过程如算法1
所示。

　算法1：连通区域间潜在线段检测

M̄ c　步骤1　从集合 中选择具有最高优先级的连通区域 。

N (c)　步骤2　根据集合 内连通区域相应线段与结构先验生成候选直线。

c　步骤3　根据式(4)为连通区域 分配最优直线。

c M　步骤4　将连通区域 移入集合 并转至步骤1。

M̄ M　步骤5　若集合 为空则输出集合 中更新的连通区域及相应的线段。
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M̄

M̄

M

根据算法1，如图5(b)所示，集合 中的每个

连通区域均可分配一个可靠的直线。图5(c)所示为

在当前阈值化投影图中检测的潜在线段映射至原投

影图中的结果，从中可以看出，在连通区域内与连

通区域间检测的线段较为一致，整体可靠性较高。

需要注意的是，集合 中的连通区域通常由位于

建筑立面上的稀疏且不均匀的团形结构空间点投影

生成，通过与其相邻的集合 内连通区域相应线

段的约束推断其对应的潜在线段，则可为相应团形

结构空间点分配可靠的平面，这对后期构建完整的

建筑模型具有重要的作用。

根据PBFD算法步骤，当降低投影阈值而更新

投影图后，如图5(d)所示(绿色表示投影图更新后

在新生成连通区域内检测的线段)，采用算法1仍可

从新产生的连通区域中检测出一定数量的潜在线

段。需要注意的是，在不同阈值化投影图及同一阈

值化投影图的不同阶段中所检测的潜在线段之间可

能存在冗余，因而需要进一步采用连通区域间冗余

线段剔除方法(参见3.2节)对最终检测的潜在线段进

行规则化处理；如图6(a)所示(不同斜率的直线用

不同颜色表示，与直线相同颜色的圆形表示直线上

线段质心)，此过程生成的直线较可靠地确定了建

筑立面所在位置。在此实验中，本文也尝试采用文

献[8]提出的CONSAC多模型(即直线)拟合算法对阈

值化投影图中的直线进行了检测，如图6(b)所示

(与直线具有相同颜色的点表示相应直线的内点)，
由于较多像素未沿直线分布及噪声的影响，其结果

并不理想(如所检测直线与真实直线存在偏差、检

测直线较少等)。 

3.4  建筑立面生成

l1

l2 ℓ1 ℓ2 ℓ1 ℓ2

H1 H2 n1 n2

H1 H2 n1 n2

l1 l2 p1 p2

l1 l2

H1 H2

由于在投影图中检测的线段与建筑立面相对应，

因而建筑立面可通过对应线段的垂线(即建筑立面法

向量)及任意一个投影至该线段上的空间点确定。如

图7(a)，图7(b)所示，在投影图中检测到的线段 与

所在直线分别为 与 ，而直线 与 的垂线则确

定了其对应建筑立面 与 的法向量 与 ；因而，

建筑立面 与 可分别根据其法向量 与 以及

投影至线段 与 上的空间点 与 直接确定，从而

避免了传统耗时的平面拟合过程。需要注意的是，

图7(b)的红色与绿色矩形分别为投影至线段 与

上的空间点在建筑立面 与 上最大矩形包围区域。

 

(a) 当前连通区域分配最优
线段(红色)示例

(a) An example of assigning 
the optimal line segment 

(red) to the current 
connected region

(b) 检测到的潜在线段(红色)
及图(a)对应的示例(黄

色虚线框)
(b) Detected potential line 

segments (red) and the 
sample (yellow dotted 

box) in Fig. (a)

(c) 将检测的潜在线段映射至
初始投影图

(c) Mapping the detected 
potential line segments to 
the initial projection map

(d) 最终检测的潜在线段
(d) Final detected potential

line segments

 
图 5 连通区域间潜在线段检测

Fig. 5  Potential line segment detection between connected regions

 

(a) 冗余线段剔除步骤生成
的直线

(a) Lines produced by the 
redundant line segment 

elimination 

(b) CONSAC算法检测的直线
(b) Lines produced by the 

CONSAC method

 
图 6 不同算法检测的直线

Fig. 6  Lines produced by different methods
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为增强最终生成的建筑立面的可视化效果，本

文将投影至线段上的空间点及其在对应建筑立面上

区域进行了叠加显示；如图8(a)，图8(b)所示，两

者在空间结构上较为一致，表明最终生成的建筑立

面具有较高的可靠性；此外，由于此过程避免了较

为耗时的平面拟合，因而也具有较高的效率。图8(c)，
图8(d)所示为最终生成的建筑立面在两个不同视点

下的效果，可以看出，其在整体上表达了建筑立面

的基本结构与相互之间的关系，对后期初始空间点

的规则化处理或建筑建模具有较好的辅助作用。 

4    实验结果分析

为验证PBFD算法的可行性与有效性，除前文

描述的“峨眉”数据之外，本文进一步采用“运

城”数据[27]进行实验与分析。两个数据相应的点云

由中国科学院空天信息创新研究院研制的阵列In-
SAR三维成像系统[3]采集(“峨眉”与“运城”数据

对应的通道数分别为12与8、带宽分别为810
MHz与500 MHz)的SAR数据通过幅相误差补偿、

基于邻域约束的稀疏重建[1]等步骤生成；整体上，

点云规模较大且存在部分建筑结构对应空间点缺

失、噪声等问题；在建筑基本结构上，如图9所
示，两数据相应建筑的相邻立面多以特定角度(如
90°)相交，具有一定的规则性。

本文实验环境为64位Windows 7操作系统(Intel
4.0 GHz 4核处理器与32GB内存)，算法采用Matlab
语言实现。 

4.1  参数设置

在“峨眉”与“运城”数据的实验中，PBFD
算法采用相同的参数设置，具体设置方式如下：

在投影图生成(参见3.1节)中，在初始投影图的

基础上，通过降低投影阈值可生成不同的投影图以

探测其中的潜在线段，本文将投影阈值逐次降低为

当前值的0.4至0.7倍数时，所生成的投影图偏差不

 

n1
n1

n2
n2

l1 l2

ℓ2 ℓ1

H1

H2

(a) 根据图2(d)中的直线ℓ1与ℓ2确定建筑立面
法向量n1与n2

(a) Determining the facade 
normals n1 and n2 according 

to the detected lines ℓ1 
and ℓ2 in Fig. 2(d)

(b) 根据法向量n1与n2以及投影
至线段l1与l2上的点p1与p2生成

立面H1与H2

(b) Generating facades H1 and 
H2 according to normals n1 and 
n2 and the points p1 and p2 
projecting on line segments 

l1 and l2 

p1 p2

 
图 7 平面生成示例

Fig. 7  Illustration of plane generation

 

 

(a) 投影至不同线段上的空间点及其在
对应建筑立面上的区域

(a) Spatial points projecting on different 
lines segments and the regions in the 

corresponding building facades

(b) 图(a)中矩形框内
平面顶视图

(b) Top-view of the plane in 
the rectangle in Fig. (a)

(c) 所有建筑立面
(c) All building facades

(d) 图(c)中建筑立面的另一视点
(d) Another view of the building facades in Fig. (c) 

图 8 最终生成的建筑立面

Fig. 8  Final generated facades
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大，因而将其设置为0.5；此外，不同单元格的尺

寸对应的线段检测效率与精度不同(单元格尺寸越

大，线段检测效率越高而精度却相对越低)，在本

文实验中，统一采用2 × 2尺寸的单元格。

θ在主线段检测中(参见3.2节)，距离阈值 设置

较小易产生较少的主线段，而设置过大则可能产生

较多的不可靠主线段；与此类似，两线段对应点集

之间的距离阈值与不同线段组之间的倾角阈值设置

过小或过大均可能导致部分冗余线段剔除失败、合

并较多相近线段而不易检测潜在线段等问题。为

此，本文综合考虑了主线段的可靠性、点云噪声水

平与单元格尺寸等多个因素的影响，将其分别设置

为1, 5与10°(如在主线段较可靠而噪声水平较高且

单元格尺寸较大时可采用偏大的阈值，否则采用偏

小的阈值)时本文算法在两个数据集的实验中均获

得了较好的效果。

α β

σ

ϑ σ

ϑ

σ ϑ

[0, 1] α

α β

在潜在线段检测中(参见3.3节)，本文算法通过

融合结构先验与整体线段复杂度的方式推断小尺寸

连通区域对应的直线。为确定相应的权重 与 ，

本文首先根据相邻连通区域之间的距离、连通区域

与其可能所在直线之间的距离等值确定参数 与阈

值 ；具体而言，参数 以所有相邻连通区域最小

距离的最大值作为参考值而设置以控制直线不满足

规则化条件的惩罚强度；此外，阈值 越大表示连

通区域位于当前直线上的像素越多，若此类连通区

域较大，则表明当前直线较可靠，因而应给予较小

的惩罚量。综合考虑，本文将参数 与阈值 分别

设置为10与0.9；在此基础上，本文进一步以0.1的
步长遍历区间 内每个值并赋予权重 ，然后在

权重 的每个取值时采用同样的遍历方式调整权重 并

输出最高的精确度(参见4.2节)，具体结果如图10
所示。

α β从图10可以发现，权重 与 在分别取(0.6,0.7)
与(0.3,0.4)时精确度基本偏差不大。事实上，较大

的权重趋向于强制为相邻的连通区域分配相同的直

线，而较小的权重则易导致不可靠的直线，本文最

终将其分别设置为0.7与0.3。 

4.2  评估标准

L
l

为定量评价PBFD算法的性能，本文将初始空

间点全部投影至地面后手工标注了建筑立面对应的

直线(设为 )并以此作为真值；对于在投影图中检

测到的线段 ，则利用以下标准度量其可靠性：

M (l) = min
ℓ∈L

D̄ (l, ℓ) < ϵ (9)

D̄ (l, ℓ) l ℓ

ϵ

其中， 表示线段 的两个端点与直线 之间距

离的平均值， 为距离阈值(设置为1)。
相应地，对于在投影图中检测到的直线，本文

将其在投影图中的部分视为线段后利用式(9)度量

其可靠性；在此基础上，利用“线段数-分组数-直
线数”(N-G-L：检测出的线段总数-不同直线上的

线段分组总数-检测出的直线总数)、精确度(P：推

断的直线中正确直线所占比例)、召回率(R：推断

正确的直线与所有真实直线的比例)与F1值(即精确

度与召回率的调和平均值)评价在投影图中检测到

的直线集的可靠性。

最终的实验数据基本信息如表1所示。 

4.3  结果分析

PBFD算法将三维空间的平面拟合问题转化为

二维空间的线段检测问题进行求解，在由初始空间

点生成的投影图中，通过结构先验的引导并采用渐

近式的线段检测方式有利于提高整体效率与可靠性。

 

(a) 峨眉
(a) Emei

(b) 运城
(b) Yuncheng 

图 9 光学图像示例

Fig. 9  Examples of optical images
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图 10 不同权重对应的精度

Fig. 10  Accuracies corresponding to different weights
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对于如图11(a)所示的初始空间点，由于其相应地

面点构成的连通区域具有明显的线段结构特征，如

图11(b)，图11(c)所示，PBFD算法可有效检测其

中的主线段。在此基础上，如图11(d)，图11(e)所
示，利用已检测线段与结构先验构造当前线段的检

测空间，则可在连通区域内与连通区域间检测出更

多可靠的潜在线段。

类似于“峨眉”数据，在此实验中，本文也采

用CONSAC多模型拟合算法对阈值化投影图中的

像素进行拟合以生成相应的直线，如图12所示，该

算法检测出的直线不但与真实直线存在偏差，而且

数量较少；相对而言，PBFD算法通过已检测直线

与结构先验的约束，则获得了较多的可靠直线。

表2所示为PBFD算法的定量结果(Stage-I,
Stage-II与Stage-III分别表示主线段检测、连通区

域内与连通区域间线段检测、投影图更新后的线段

检测)。从中可以看出，在Stage-I中，由于连通区

域具有明显的线段结构特征，因而线段检测准确率

较高；在Stage-II与Stage-III阶段，由于噪声点的

影响，其线段检测准确率略有下降，但相应的召回

表 1 数据基本信息

Tab. 1  Basic data information

数据集 空间点 初始地面点 真实直线数

峨眉 1338 K 2955 55

运城 1693 K 3193 40

 

10

20

30

40

50

60

(a) 初始空间点
(a) Initial 3D points

(b) 初始投影图
(b) Initial projection map

(c) 主线段检测
(c) Main line segment detection

(d) 连通区域内检测到
的线段(黄色)

(d) Line segments 
detected in connected 

regions (yellow)

(e) 连通区域间检测到
的线段(绿色)

(e) Line segments detected 
between connected 

regions (green)

(f) 由线段生成的建筑立面及相应的空间点
(f) Building facades produced according to 

line segments and spatial points

(g) 图(f)中矩形框
内平面顶视图

(g) Top-view of the plane 
in the rectangle 

in Fig. (f)

(h) 所有建筑立面
(h) All building facades

(i) 所有平面的另一个视点
(i) Another view of the building facades in Fig. (h) 

图 11 建筑立面检测

Fig. 11  Building facade detection
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率与F1值逐步增大，表明PBFD算法仍可检测出较

多的可靠线段。相对而言，CONSAC算法虽可从

投影图中检测出主要直线，但其在探测潜在线段时

的性能较弱，因而相应的召回率与F1值较低。

此外，如表3所示(INI表示空间点投影与地面

点下采样等预处理，LP表示由线段生成平面，灰

色表示不同算法针对相同像素进行线段检测的时间)，
相对于直接对空间点进行平面拟合，PBFD算法采

用了计算复杂度更低的线段检测(即待确定的线段

参数少且投影图中的像素也较少)方式实现平面的

检测，同时利用已检测线段与结构先验对线段检测

过程进行约束或引导，因而其整体效率也较高。

需要注意的是，针对INI阶段生成像素的直线

检测，如表2和表3所示，PBFD算法在Stage-I与

Stage-II两阶段的总耗时低于CONSAC算法的耗时

而其精度却明显高于CONSAC算法的精度。此

外，通过更新投影图，PBFD算法在Stage-III阶段

可检测出更多直线且精度仍高于CONSAC算法。

整体上，PBFD算法在3个阶段总耗时与CONSAC

算法基本相当，但却可检测出更多的可靠直线。

根据以上实验分析，PBFD算法通过采用基于

结构先验的线段渐近式检测方式实现平面的检测，

可有效克服初始空间点数量及噪声的影响，整体上

具有较高的性能。 

5    结论与展望

针对从海量、带噪阵列InSAR点云中检测建筑

立面的问题，本文将其转化为由空间点生成的投影

图中的线段检测问题进行求解；其中，连通区域内

与连通区域间的渐近式线段检测过程以及根据结构

先验构造的线段检测约束空间有效保障了其整性效

率与可靠性。实验表明，本文算法不但对空间点数

量与噪声水平具有较好的适应性，而且所检测平面

数量较多且可靠性较高。本文算法的不足及待改进

之处在于：(1)仅对建筑立面进行检测而未考虑建

筑顶平面；(2)未对缺失空间点的建筑区域对应平

面进行推断；(3)过于稀疏的点云(初始投影图中

具有明显线段结构特征的连通区域较少)可能导致

所检测到的主线段较少而影响整体建筑立面检测

的可靠性。针对此问题，可考虑采用将初始空间点

投影至已检测建筑立面、全局平面优化、基于学习

的点云稠密化等方法进行解决；在此基础上，通过

融合更有效的结构先验(如长方体模型)、InSAR图

表 2 不同算法的精度

Tab. 2   Accuracies of different methods

数据集

PBFD
CONSAC

Stage-I Stage-II Stage-III

N-G-L P R F1 N-G-L P R F1 N-G-L P R F1 P R F1

峨眉 33-5-12 1 0.22 0.36 83-7-43 0.94 0.73 0.82 109-7-57 0.90 0.93 0.91 0.79 0.24 0.37

运城 27-1-7 1 0.18 0.31 71-2-25 0.97 0.60 0.74 86-2-34 0.94 0.80 0.86 0.86 0.15 0.26

表 3 不同算法运行时间(秒)

Tab. 3   Running time of different methods (s)

数据集
PBFD

CONSAC
INI Stage-I Stage-II Stage-III LP Total

峨眉 2.1 2.4 3.1 2.5 1.7 11.8 7.3

运城 1.8 3.1 4.3 2.0 1.5 12.7 9.5

 

(a) 冗余线段剔除步骤生成
的直线

(a) Lines produced by the 
redundant line segment 

elimination

(b) CONSAC算法检测的直线
(b) Lines produced by the 

CONSAC method

 
图 12 不同算法检测的直线

Fig. 12  Lines produced by different methods
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像信息与基于学习的空间点特征将有望获得更好的

效果。
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