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摘  要: 当前, 大规模室外基础设施的数字化需求持续扩大, 基于深度学习的自动扫描到建筑信息模型(scanning to 

building information modeling, Scan2BIM)通过卓越的特征学习能力和自动化流程显著提升了建模精度和构建速度, 

在结构复杂的室外场景重建中发挥了关键作用. 文中介绍了 Scan2BIM 的 4 大核心模块及其相关研究进展. 其中, 针

对 3D 点云获取模块, 从采集设备与采集来源 2 个维度概括了 3D 点云数据采集的技术发展, 并着重梳理了代表性 3D

点云数据集; 根据学习方式的不同, 将大规模点云对齐算法划分为基于优化和深度学习 2 大类, 并从精准度、计算效

率、鲁棒性等多维度对比分析了相关工作; 在点云分割模块中, 分别对点云全景分割和点云实例分割算法通过统一的

评估指标进行了整理归纳; 对于 BIM 自动化建模, 简述了 BIM 核心互操作标准体系, 并分类总结了多种几何实体建

模与关系建模算法. 最后, 通过深入分析和前瞻性探讨, 指出了现阶段大规模室外场景建模的高效性、精准性、泛化

性与统一性的无法有效结合的问题; 未来将重点围绕多源数据融合建模、精度与鲁棒性协同优化、端到端 Scan2BIM

通用框架构建以及大模型应用与探索等方向展开. 
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Abstract: With the increasing demand for digitizing large-scale outdoor infrastructure, the method of deep 

learning-based Scan2BIM (scanning to building information modeling) substantially improves modeling preci-

sion and construction speed by leveraging its powerful feature learning capabilities and automated workflows, 

which play a crucial role in the 3D reconstruction of structurally complex outdoor scenes. This paper intro-

duces the four main modules of Scan2BIM and their corresponding research advancements. Firstly, the develop-

ment of 3D point cloud data acquisition is summarized from the perspectives of both acquisition devices and 

sources, with dedicated emphasis on the systematic organization and analytical evaluation of representative 3D 

point cloud datasets. Secondly, large-scale point cloud registration algorithms are systematically categorized into 

two principal classes, according to learning approaches, which are optimization-driven and deep learning-based, 

followed by the multidimensional comparative analysis of existing methodologies through critical performance 

metrics including alignment precision, computational efficiency, and operational robustness. Thirdly, the algo-
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rithms of point cloud segmentation for both point cloud panoramic segmentation and point cloud instance seg-

mentation are analyzed based on standardized evaluation metrics. Fourthly, the core BIM interoperability standard 

framework is briefly outlined, and various geometric entity and relational modeling algorithms are categorized in 

the automated BIM modeling module. Finally, through in-depth analysis and prospective discussion, this paper 

pointed out the challenges in achieving a balanced integration of efficiency, accuracy, generalization, and uni-

formity for large-scale outdoor scene modeling. Future work will primarily focus on multi-source data fusion 

modeling, the synergistic optimization of accuracy and robustness, the construction of end-to-end general 

Scan2BIM frameworks, and the application and exploration of large models. 
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建筑信息模型(building information modeling, 

BIM)涵盖了建筑项目从设计到拆除的全过程, 在

建筑、工程和施工行业得到了普遍应用. BIM 结合

模型构建、数据集成和平台优势, 不仅有助于改进

和扩展建筑设施 , 还能降低运营风险并减缓各类

灾害影响 , 为建筑设施从规划到运营的全周期带

来革新.  

随着建筑行业对精确度和效率的不断追求 , 

将现有建筑的精确数字表示与新设计相结合变得

尤为重要, 因此, 将现实世界的复杂性设施无缝转

化为精确 BIM 的需求应运而生. 在已建基础设施

维护中, 常遇到的难题包括设计图纸遗失、设计与

实际施工不一致 , 以及建筑设施的逐渐老化 . 例

如 , 在退役核电厂拆除成本和工作量的评估中 [1], 

由于设施信息管理不系统、设计图纸过时以及竣工

图纸不完善等问题 , 传统的估计算法估算拆除量

时误差巨大, 估算工作量误差范围从 10%到超过

10 倍, 拆除成本误差超过 20%. Shin 等[1]采用自动

扫描到建筑信息模型(scanning to building informa-

tion modeling, Scan2BIM)对核电厂进行拆除量估

计, 克服传统算法的限制, 提高了拆除工程成本估

算和方案制定的可靠性. Scan2BIM 被广泛地应用

于多种类型设施的逆向建模 , 基于扫描设备捕捉

建筑物的 3D 点云信息后构建 BIM, 精确捕捉建筑

物或结构的几何形状, 还原物体真实结构; 该项技

术大幅提升了建模效率, 成为设计验证和质量控制

的有力工具, 能够更全面地理解设施现状, 从而更

好地支持修复和扩建等决策过程.  

传统的 Scan2BIM[2-3]对激光扫描数据处理的

复杂性和高成本, 一度限制了 BIM 在建筑行业的

广泛应用. 随着深度学习算法的迅速发展, 基于深

度学习的 Scan2BIM[4-7]的研究引起了业界的广泛

兴趣, 但大多数工作聚焦于室内场景、机电和管道

等方向. 近年来, 室外建筑设施研究正加速向数字

化与智能化方向深化发展, Scan2BIM 的应用逐步

由室内场景扩展到交通基础设施等大规模复杂室

外场景[3,8-9], 如道路、铁路和桥梁等. 因此, 室外

大规模复杂场景的深度学习 Scan2BIM逐渐成为研

究热点, 并得到了较为广泛的研究.  

当前, 已有一些与 Scan2BIM 相关的综述文

献[10-16]. Rashdi 等[10]较完整地对 Scan2BIM 的系统

性研究进展进行综述, 囊括了点云扫描、采样、配

准和语义分割、BIM 开放标准等多个模块, 但其仅

从整体上归纳和概述相关工作, 对室外场景的研究

成果较少, 也没有针对深度学习进行深入分析和归

纳 , 缺乏 BIM 自动化参数提取和构建过程研究 . 

Czerniawski 等[11]总结了针对建筑物的 Scan2BIM 整

体算法框架和流程, 但是, 其研究重点为建筑物, 且

只对 2020 年之前的自动化数字建模的研究成果进行

综述, 因而不足以对室外大规模场景的 Scan2BIM

的最新研究成果进行全面总结, 尤其是基于深度学

习的相关研究. 文献[12-13]针对 3D 场景理解和重

建技术进行综述, 主要关注 3D 场景理解、语义分

割和点云补全, 缺少对 BIM 重建的研究. 还有一

些工作[14-16]只对 Scan2BIM 系统中的某一模块进行

综述 , Mirzaei 等 [14]的重点是 3D 点云处理算法 , 

Monji-Azad 等[15]关注 3D 点云配准相关研究, Sal-

zano 等[16]只关注 BIM 互操作. 总体而言, 现有的工

作未系统地对基于深度学习的室外大规模场景自动

化 BIM 建模的最新进展进行综述.  

1  本文框架 

与上述综述工作不同 , 本文重点关注面向室

外大规模场景的深度学习 Scan2BIM, 从 3D 点云

获取、大规模场景点云对齐、点云分割和自动化
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BIM 建模的 Scan2BIM 全链条模块进行系统性阐

述. 进一步, 全面地回顾和总结了基于深度学习的

Scan2BIM 各个关键模块的研究进展: (1) 按照采

集设备和采集来源 2 个维度概括 3D 点云数据采集

技术的最新进展 , 并归纳了大规模复杂室外场景

下的 3D 点云数据集成果, 包括纯采集数据集、3D

点云补充数据集和 3D 点云合成数据集; (2) 系统

性梳理点云配准算法的相关工作; (3) 分析和总结

点云实例分割和点云全景分割最新研究成果; (4) 

从 BIM 互操作标准和 BIM 几何建模 2 个方面对自

动化 BIM 建模进行归纳和总结. 本文为研究面向

大规模室外场景的深度学习 Scan2BIM提供了研究

和实践基础参考.  

Scan2BIM 的整体算法框架包含 3D 点云获取、

大规模场景点云对齐、点云分割、自动化 BIM 建

模 4 大关键模块, 如图 1 所示. 

本文框架如图 2 所示. 首先对 3D 点云数据集

的通用采集技术进行综述 , 并介绍大规模室外场

景常用的点云数据集, 这是后续研究的基础; 然后

深入探讨大规模室外场景下点云预处理和点云配

准算法, 帮助理解点云数据的预处理和融合过程; 

再探讨基于深度学习的 3D 实例分割算法, 对于大

规模复杂室外场景中 3D 点云场景理解至关重要; 

接着, 讨论自动化 BIM 建模过程中的 BIM 互操作

标准和 BIM 几何建模, 分析了从点云实例中提取

几何参数并构建精准的 BIM 工作; 最后指出目前

基于深度学习的大规模 Scan2BIM 的局限性, 并展

望了该领域未来的发展趋势. 
 

 
 

图 1  Scan2BIM 的整体算法框架[17-20] 
 

 
 

图 2  本文框架 
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2  3D 点云获取 

3D 点云是一组由 3D 空间中的点组成的数据

集合, 通常用于表达真实物体或者场景形状. 每个

点都包含其在 3D 空间中的坐标值 ( , , )X Y Z , 还可

能包含额外属性信息, 如颜色、强度、每个点的法

线方向或全球卫星定位系统(global positioning syst-

em, GPS)等[10]. 3D 点云是将现实世界映射到数字世

界的重要介质, 是 Scan2BIM 后续流程中必不可少

的基础, 为其提供强大的数据支持.  

通过精密的激光扫描技术 , 能够捕捉并映射

出物体表面的复杂几何结构 , 记录数以万计的点

的精确空间坐标, 生成 3D 点云数据, 该过程涉及

多样化的 3D 点云数据采集设备和采集方式. 因此, 

首先概述 3D 点云数据采集和生成相关工作, 然后整

理并分析大规模场景中常见的 3D 点云公开数据集.  

2.1  3D 点云数据采集 
由于深度学习算法对数据集的规模和多样性

要求较高 , 因此需要收集包含丰富多样场景的高

质量点云数据集. 然而, 采集、处理和分析大规模

室外复杂场景的 3D 点云数据面临诸多挑战, 包括

数据采集的难度、处理大量数据的计算负担、数据

多样性和不平衡等问题 . 本节将对 3D 数据集采集

过程中涉及的数据来源、设备和技术展开分析, 帮

助面向大规模室外复杂场景的 Scan2BIM方向的研

究人员选择 3D 点云数据集采集方式、采集设备等.  

2.1.1  按照采集设备划分 

3D 点云作为一种基础的 3D 数据表示方式, 

记录了真实世界中对象的空间和物理信息 , 能够

直接从具有测距能力的传感器获取 , 或从立体或

多视角图像生成, 包括但不限于激光扫描仪、立体

视觉相机、结构光扫描仪和光学时间飞行相机[21]

等 , 不同采集设备和技术的数据特征和应用范围

有很大的差异. 按照采集设备, 3D 点云数据获取

来源可以分为直接采集设备、间接采集设备和点云

增强设备 3 种类型.  

直接采集设备由于采集过程中自带距离或深

度信息, 因此可以直接生产点云数据, 包括激光探

测及测距系统(light detection and ranging, LiDAR)

扫描仪和 RGB-D 相机 2 大类.  

(1) LiDAR 扫描仪一般产出 3D 点云集合、反射

强度和时间戳等信息. 按照安装平台, 可以将该扫

描仪分为空中激光扫描仪、无人机激光扫描、地面

激光扫描仪和移动激光扫描仪[10,22]; 根据测量原理, 

该扫描仪可以分为相位差 LiDAR、时间飞行

LiDAR、多光谱 LiDAR、脉冲宽度调制 LiDAR、多

普勒 LiDAR、固态 LiDAR 和闪光 LiDAR[10,22]等.  

(2) RGB-D 相机则产出 3D 点云集合、RGB 图

像、深度图像和时间戳等信息. 该相机通常包含至

少一个彩色传感器和一个深度传感器 , 可以通过

不同的技术实现深度测量, 如结构光、时间飞行或

立体匹配, 且成本远低于 LiDAR 系统.  

间接采集设备在采集过程中一般产出图像作

为中间结果, 并不包含距离信息, 但可以通过后续

相关软件, 根据摄影测量、立体视觉等技术手段间

接获取距离信息, 间接生成 3D 点云数据. 常见的

采集设备包括光学相机和干涉合成孔径雷达(inter-

ferometric synthetic aperture radar, InSAR).  
(1) 光学相机捕捉的是物体表面反射或辐射

的光谱信息, 产生的是人眼能够看到的图像. 光学

相机一般通过电光系统获取立体或多视角 2D 图

像, 然后借助摄影测量学或计算机视觉, 间接地确

定每个像素点在立体空间中的定位 , 生成对应的

3D 点云数据[21]. 按照图像生成点云算法, 可分为

传统摄影测量、密集匹配、立体匹配、多视角立体

视觉匹配、运动结构匹配等; 按照应用场景, 可以

分为卫星相机、无人机相机、工业级相机、专业测

绘相机等.  

(2) InSAR 是一种遥感技术, 用于测量地表变

形和制作数字高程模型. InSAR 不直接生成点云数

据 , 而是间接推算地形的高程信息 , 辅助生成点

云, 如层析 SAR 和持久散射体干涉测量技术[23].  

除了主流的点云生成设备 , 其他设备虽然不

能直接用于生成点云数据 , 但是可以用于提高点

云精度和质量、丰富属性特征等. 例如, 结合高光

谱成像的激光扫描能够在生态监测中辨识不同植

物 , 而热成像技术可在建筑效能评估中揭示热损

失, 这类辅助技术让点云数据不仅更精确, 还能提

供有关环境和物体的详细特性.  

在选择 Scan2BIM 的点云采集设备时, 需要平

衡精度、扫描范围、分辨率、速度、便携性、成本, 

以及数据处理能力等因素 , 各点云采集设备区别

如表 1 所示. 例如, 对于高精度需求的逆向工程, 

可考虑使用高端激光扫描仪; 大型地形或建筑则

可选择精度较低的设备; 扫描范围要与项目大小

相适应, 室内建模适合短距离扫描器, 而室外或大

型结构则需要远距离扫描器; 对于大面积数据快

速采集, 如城市规划或大型基础设施建模, 可考虑

空中雷达、无人机雷达或移动雷达传感器; 对于大

范围的间接数据采集, 可以使用卫星相机、无人机 
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表 1  点云采集设备对比 

采集设备 应用场景 优势 劣势 

LiDAR 扫描仪 
高精度需求的

逆向工程 

(1) 可以在更远的距离上提供高精度的深度测量 

(2) 不受光照条件影响, 具备全天候环境适应能力

(1) 设备价格昂贵  

(2) 设备一般较笨重, 不易集成 

(3) 只提供深度信息, 无颜色信息 

RGB-D 相机 
低成本的点云

采集需求 

(1) 价格低廉 

(2) 体积较小, 易于集成 

(1) 有效测距范围有限 

(2) 对环境光照条件敏感 

光学相机 
大范围的间接

数据采集 

(1) 分辨率高的彩色图像 

(2) 实时性强 

(3) 体积较小, 易于集成 

(1) 环境光照依赖 

(2) 深度信息缺失 

(3) 易被遮挡 

InSAR 
全天候的数据

采集 

(1) 在各种天气条件下工作 

(2) 在大范围内成像 

(3) 可以穿透某些材料 

(1) 成本较高 

(2) SAR 数据的处理和解读相对复杂 

(3) SAR 提供强度和相位信息, 缺乏颜色信息

 
相机、测绘相机或 SAR 等. 实际项目中, 通常结合

多种传感器收集不同数据, 如图像、点云、GPS、

惯性计量单元(inertial measurement unit, IMU)数据, 

不仅效率高、信息丰富, 还能提升点云数据的质量. 

2.1.2  按照采集来源划分 

传统的点云数据采集方式普遍成本高、质量难

保证 , 如何以低成本制作高质量数据集成为一个

热点研究方向. 近年来, 3D 模拟器仿真和人工智

能生成内容(artificial intelligence generated content, 

AIGC)为 3D 点云样本获取引入了突破性的解决方

案. 因此, 按照采集来源进行划分, 3D 点云还可以分

为采集式点云和生成式点云 2 种类型. 实际采集的

点云虽然真实多样, 但可能存在噪声和数据不完整; 

相比之下, 生成式点云非常干净、完整, 但可能缺乏

真实复杂性, 可以作为采集式点云数据的补充.  

大规模室外复杂场景的模拟器可以通过高级

图形软件, 如 Unreal Engine 或 Unity 3D 的物理引

擎构建逼真的 3D 环境, 能够大幅地降低获取点云

标注数据的成本, 提供多样化、可控制的环境和天

气条件, 显著地提高了数据集的采集效率和质量, 

丰富样本多样性; 但可能缺乏某些真实世界数据

的细节 , 而且仿真环境和传感器的真实性依赖于

软件的精确度. 具体的仿真场景自动生成算法及相

关进展可参考邓伟文等[24]的综述, 不再赘述. 表 2

总结了可用于模拟 3D 数据采集过程的国内外常用

开源仿真模拟器.  

 
表 2  国内外开源仿真模拟器总结 

仿真器 引擎 开发者 开源 优势 劣势 

AirSim[25] Unreal Engine Microsoft 是 
开源, 支持多种传感器, 多平台, 高

还原度的物理引擎和逼真的视觉场景 
需要高性能硬件 

LGSVL[26] Unity 3D 
LG Electronics Silicon 
Valley Lab 

是 
可集成多个自动驾驶框架, 丰富的应

用程序接口、传感器和环境 

需要高性能硬件, 入门成

本高 

CARLA[27] Unreal Engine Intel Labs, CVC, TRI 是 
多用户支持, 传感器、环境和天气条

件丰富 
需要高性能硬件 

Apollo① Unity 3D+ 百度 是 开放平台, 强大的社区和企业支持 需要与 Apollo 平台绑定 

MetaDrive[28] Panda3D 个人 是 python 库、轻量级、可自定义场景 相对较新、社区和文档较少

VIRES VTD② VTD 
VIRES Simulation-
stechnologie GmbH 

否 高度逼真的模拟, 广泛的行业接受度 商业软件且成本较高 

Cognata③ Omniverse Cognata 否 利用 AI 生成详细的仿真环境 
商业软件, 依赖于 AI 模型

准确性 

NVIDIA Drive Sim④ 自研 NVIDIA 否 高度集成的硬件和软件解决方案 
专用硬件、商业软件、成本

较高 

Metamoto⑤ 自研 Metamoto, Inc. 否 
可扩展性、参数化、对象级仿真、支

持云/本地部署 
商业软件、成本较高 

 

                    
①  https://developer.apollo.auto/developer.html 
②  https://hexagon.com/products/virtual-test-drive 
③  https://www.cognata.com 
④  https://developer.nvidia.com/drive/simulation 
⑤  https://velodynelidar.com/automated-with-velodyne/metamoto 
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(1) AIGC 生成点云. 在新兴的大规模语言和

视觉模型背景下, 创建各类大规模场景 3D 点云数

据集面临挑战和机会, AIGC 的出现则提供了新的

可能性. 近期的研究分为合成虚拟场景再生成点云

数据和直接合成点云数据 2 个方向. 

(2) 虚拟场景 AIGC 合成. 研究如何创建包含多

种大场景元素、复杂场景标签、变化场景的逼真虚

拟环境, 以低成本收集特殊情境和罕见场景的数据, 

推动研究进展. Swerdlow 等[29]提出一种基于条件生

成框架的算法 BEVGen, 能从鸟瞰图(bird’s-eye view, 

BEV)布局中合成实景街道图的模型, 该算法通过创

新的视角转换和空间关注机制精确地呈现道路和车

道线, 适应不同时间情况和天气情况交通场景, 实

现了为 BEV 分割模型创建合成训练数据, 简化数据

生成流程; Gao 等[30]提出 MagicDrive 框架, 能合成细

节丰富的高质量街景图, 并允许用户精确地操控 3D

对象位置, 同时提供无限街景图像生成的可能性; 

Yang等[31]提出了Holodeck系统, 借助GPT模型和大

量 3D 对象库实现了完全自动创造与用户指令相符

的多样 3D 场景. 然而, 现有的合成场景仍然局限于

室内小场景, 如何扩展到大规模室外场景仍需继续

探索和研究. 综上所述, 由于 AIGC 生成的仿真场景

与现实世界数据仍然存在不小的差距, 其数据质量

和实用性还需进一步研究和验证. 

(3) AIGC 合成点云数据. 基于有限的真实点

云数据样本直接高效地合成真实多样的点云样本

数据 , 尤其适合实际数据采集成本极高的应用场

景. 通过 AIGC 合成点云数据, 不但训练机器学习

模型在数据稀缺的情况下可以补充实际数据 , 还

可以模拟不同的测试环境和条件 , 进行模型评估

和验证等. 然而, 此类算法生成的点云数据需要确

保其足够逼真且具有实际应用价值 , 也需要大量

的计算资源和专业知识对其开发和训练.  

2.2  3D 点云公开数据集 
大规模复杂室外场景的 3D 点云数据已经成为

计算机视觉、机器学习、自动驾驶、城市规划等多

个领域研究的重要基础和数字资产 . 大规模复杂

室外场景 3D 点云公开数据集一方面能为研究人员

提供宝贵的资源, 用以训练和测试; 另一方面, 也

是推动相关领域的技术进步的基石和内驱力 . 下

面按照相关工作的出版年 , 总结大规模复杂室外

场景下常用公开数据集 [32-44], 并梳理各个数据集

的基本属性、采集设备、数据分布、标注内容、支

持任务类型和官方链接等, 如表 3 所示. 
 

表 3  大规模复杂室外场景 3D 点云的公开数据集汇总 

数据集 出版年 国家 采集设备 数据分布 
标注

类别数
支持任务类型 官方链接 

KITTI[32] 2012 德国 移动激光扫描仪 
22 个场景、4.3 万帧、约
22 h 

28 3D 目标检测 
https://www.cvlibs.net/dat
asets/kitti 

Semantic3D[33] 2017 瑞士 地面激光扫描仪 约 40 亿个点 8 
3D 点云分类、 

3D 语义分割 
http://semantic3d.net 

Argoverse[34] 2019 美国 移动激光扫描仪 
25 万个场景(截至 2023

年) 
30 3D 目标检测 https://www.argoverse.org

Seman-
ticKITTI[35] 

2019 德国 移动激光扫描仪 
39.2 km, 22 个场景、4.3

万帧、约 22 h 
28 

3D 点云语义分割、

3D 实例分割 
http://semantic-kitti.org 

nuScenes[36] 2020 
美国和

新加坡
移动激光扫描仪 

1 000 个场景、39 万帧、

140 万幅图像、约 55 h
23 

3D 目标检测、 

3D 点云语义分割 
https://www.nuscenes.org

Waymo[37] 2020 美国 移动激光扫描仪 
约 3 000 个场景、60 万

帧、16.7 h(截至 2023 年)
4 3D 目标检测 https://waymo.com/open 

A*3D Dataset[38] 2020 新加坡 移动激光扫描仪 约 3.9 万帧 7 3D 目标检测 
https://github.com/I2RDL2/A
STAR-3D 

Toronto-3D[39] 2020 加拿大 移动激光扫描仪 1 km, 7 830 个点 8 3D 语义分割 
https://github.com/Weikai
Tan/Toronto-3D 

PandaSet[40] 2021 美国 移动激光扫描仪 
超 100 个场景、超 1.6 万

帧、超 4.8 万幅图像 
37 

3D 目标检测、 

3D 语义分割 
https://pandaset.org 

Lyft Level 5[41] 2021 美国 移动激光扫描仪 17 万个场景、约 1 180 h 9 3D 目标检测 https://www.lyft.com/ 

NuPlan[42] 2021 
美国和

新加坡
移动激光扫描仪 

1 200 h, 1 亿帧、5 亿幅

图像 
7 3D 目标检测 

https://www.nus-
cenes.org/nuplan 

SmanticSTF[43] 2023 
瑞典、丹

麦、挪威
移动激光扫描仪 

恶劣天气条件下 2 076

帧、超 2 万个点 
24 3D 点云语义分割 

https://github.com/xiaoaor
an/SemanticSTF 

ONCE[44]  2024 中国 移动激光扫描仪 
200 km2, 100 万帧, 

144 h, 700 万幅图像 
5 3D 目标检测 

https://once-for-auto-driv-
ing.github.io/index.html 
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表 3 中基于大规模复杂室外场景 3D 点云的公

开数据集属于纯采集数据集, 是该研究领域内使用

最广泛的数据集类型. 这类数据集都是研究人员通

过特定采集设备, 按照一定的采集方式获取的现实

世界真实 3D 点云和其他相关数据, 并通过一定的

预处理和标注方式标注; 然后整理所有数据后公开

发布. 此外, 还有一些 3D 点云补充数据集和 3D 点

云合成数据集. 

3D 点云补充数据集通常是对一个或者多个

公开数据集扩充其标注标签来适应新任务而发

布的新数据集 , 如 OpenScene ① , MonoScene[45], 

Occ3D[46], Occupancy-for-nuScenes②, SurroundOcc[47], 

OpenOccupancy[48]和 SSCBench[49]. 针对最新的 3D

语义占用预测任务, 之前的 3D 点云纯采集数据集

中一般都没有该任务对应的标签. 因此, 研究人员

在原始 3D点云公开数据集之上补充了 3D语义占用

预测标签, 通常包括是否占用和占用类别这 2 类标

签 . 具体而言 , Occupacy-for-nuScenes, OpenOccu-

pancy 和 SurroundOcc 都是在 nuScenes 数据集的基

础上补充了 3D 语义占用标签; OpenScene 则补充了

nuPlan 数据集; Occ3D 融合了 nuScenes 和 Waymo

数据集; SSCBench 对 nuScenes, KITTI 和 Waymo 数

据集进行融合和补充.  

通常, 3D 点云合成数据集是基于 3D 虚拟仿真

模拟器进行渲染后, 通过配置的仿真传感器设备模

拟采集过程而生成和标注的 3D 点云相关公开数据

集. 常见的 3D 点云合成数据集包括 SynLiDAR[50], 

PreSIL[51], OPV2V[52], SYNTHIA[53], SHIFT[54], Ur-
banScene3D[55], HoliCity[56], Livox③和 51WORLD④等.  

如果公开大规模复杂室外场景 3D 点云数据集

仍然不能满足需求, 一般通过自行采集 3D 数据集

或直接对公开 3D 数据集进行自动化[57]或人工标注. 

常用的 3D 标注工具有 Sagemaker Ground Truth⑤ 

(amazon, 商业软件), Semantic Segmentation Editor⑥

(开源), Point Cloud Labeling Tool⑦(开源), Point 

Cloud Annotation Tool⑧(开源), Multi-sensor Labeling 

Platform⑨ (Segments.ai,开源)和 Data Engine(scale, 

商业软件)等. 点云学习中 , 在计算资源不足和训

练任务要求严格的情况下 , 还可以利用有限标注

的算法提高点云处理的效率. Xiao 等[58]系统地总

结了 4 种当前的有限标注学习算法, 包括数据增

强、域转换学习、弱监督学习和预训练基础模型.  

上述大规模复杂室外场景的 3D 点云的数据集

的分析和比较 , 对于后续标准化评估和性能基准

的设立具有重要价值. 通过综合评估这些数据集, 

研究人员可以更好地理解现有数据的优点和局限

性, 选择适合自己研究课题的数据集, 并且启发未

来数据集的创建和改进 . 本节综述为学术界和工

业界提供了有价值的基础参考和指导意义 , 帮助

把握大规模 3D 点云数据集的发展趋势, 以及如何

更有效地利用这些数据资源推动大规模复杂室外

场景点云处理算法和应用的创新.  

3  大规模场景点云对齐 

在 3D 点云数据采集过程中, 需要从不同位置

和角度进行多次扫描以捕捉大规模场景中的每个

细节. 这些来自不同视角的 3D 点云扫描帧必须先

合并, 才能用于后续现实场景物体的完整 BIM 重

建, 该过程依赖于大规模场景的 3D 点云全局对齐

算法. 3D 点云对齐指将 3D 点云放置于一个共同的

坐标系统下的过程, 确保 3D 点云没有重叠或遗漏. 

大规模场景的 3D 点云全局对齐包括点云预处

理、点云配准、闭环检测和全局估计等模块[59], 在

机器人和自动驾驶导航等领域 , 该过程被称为构

建全局一致性 3D 点云, 属于即时定位与地图构建

(simultaneous localization and mapping, SLAM)范

畴. 考虑点云配准是必不可少的核心模块, 本节集

中讨论大规模复杂室外场景下 3D 点云配准算法, 

回顾、分析并比较了近 5 年内基于深度学习的先进 

 
                    

①  https://github.com/OpenDriveLab/OpenScene 

②  https://github.com/FANG-MING/occupancy-for-nuscenes 

③  https://www.livoxtech.com/simu-dataset 

④  https://github.com/51WORLD/SyntheticDataset 

⑤  https://aws.amazon.com/cn/sagemaker/data-labeling 

⑥ https://github.com/Hitachi-Automotive-And-Industry-Lab/semantic-segmentation-editor 

⑦  https://github.com/jbehley/point_labeler 

⑧ https://github.com/springzfx/point-cloud-annotation-tool 

⑨ https://segments.ai/data-labeling/multi-sensor 

⑩  https://scale.com/data-engine 
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研究成果, 为后续研究提供参考. 点云配准又称为

局部姿态估计 , 指从不同视角或时间点采集并存

在部分重叠的点云数据对齐到一个共同坐标系的

过程 , 通过估计的变换矩阵将每帧点云都在局部

范围内与前一帧精确对齐 , 确保点云数据的连续

性和相对一致性. 由于 3D 点云的稀疏、无序、密

度不一致、非结构性和不完整等特殊性质, 点云配

准一直是一个具有挑战性的热点研究问题 [60], 可

分为基于优化和基于深度学习的点云匹配算法. 

3.1  基于优化的点云配准算法 
基于优化的点云配准算法包括粗配准和精配

准 2 个环节. 粗配准找到一个大致的对齐, 这个过

程不需要非常精确, 为接下来的精配准提供了一个

良好的起点. 精配准从粗配准的结果出发, 通过迭

代的优化算法逐步提高配准的精度, 直至达到某个

停止准则. 基于优化的点云配准算法大致分为 3 类: 

基于迭代最近点(iterative closest point, ICP)系列算

法[61-62]、基于正态分布变换(normalized distribution 

transform, NDT)系列算法[63]和基于随机采样一致性

(random sample consensus, RANSAC)系列算法[64]. 

ICP[61]通过交替地将源云中的点分配给目标云中

的最近邻, 并通过最小化 2 个点云之间的欧几里得

距离(或其他相似性度量)来不断地迭代计算出最

优空间变换矩阵来改进估计的姿态; 该算法存在 3

个问题: (1) 经常陷入次优或局部最小值, 所以需

要一个合适的初始值; (2) 对异常值敏感, 因此鲁

棒性不强; (3) 常需要高密度数据才能获得准确的

结果, 计算效率低下. NDT[63]是一种基于局部概率

密度函数的精细点云配准算法 , 对初始值要求较

低, 与 ICP 系列算法相比, 该算法更稳定, 精确度

更高并且速度更快; 缺点是也存在局部最优、计算

量大和效率较低等问题 , 后续的变体算法对其进

行了有针对性的研究 . RANSAC[64]是估计点对应

关系下的粗略变换矩阵的算法 , 常被用来从初始

对应关系中去除异常值 , 该算法虽然具有较高的

计算效率 , 但由于其随机性质也无法给出全局最

优解, 并且计算耗时且对噪声敏感. 当前, 研究人

员从空间兼容性角度和提升计算效率等方向提出

了很多优化算法, 如 4PCS 系列算法[65]等.  

近年来, 深度学习取得了突破性的进展, 其在

点云配准任务中的应用潜力和研究价值得到了日益

广泛的认可. 多次扫描之间的完全自动化点云配准

是困难的, 基于优化的配准算法虽然也适用于大规

模点云, 但其效率低下. 相比之下, 深度学习算法

在配准精度与计算效率方面呈现显著优势, 并且在

实时应用中取得了良好的结果. 基于深度学习的点

云匹配分为直接回归算法和基于对应关系算法2类. 

直接回归算法是一种数据驱动的 AI 算法, 根据 2 个

输入点云的全局特征之间的差异直接回归刚性运动

参数 , 点云通过学习软对应或无明确对应进行对

齐 , 如 DeepCLR[66], DCP[67], PointNetLK[68], 

IDAM[69], DeepGMR[70]和 FMR[71]等. 基于对应关系

的算法中 , 首先利用深度学习网络检测关键点和

学习强大的判别描述符来确定点云对应关系 , 然

后应用基于学习的异常值拒绝模块进行对应关系

过滤 , 最后使用求解器或鲁棒估计器计算变换矩

阵. 其中, 提取正确的对应关系是基于对应关系的

算法中最具挑战性的部分. 如经典的 3DMatch[72], 

PPFNet[73], 3DSmoothNet[74]和 DGR[75]等都采用了

深度学习 , 结合适配的网络架构或损失函数学习

独特特征来估计稳健的对应关系.  

3.2  基于深度学习的点云配准算法 
尽管点云配准算法在室内场景中取得了显著

的进展 [15,60], 但这些算法的计算复杂度和全局搜

索限制了它们直接应用于大规模点云场景中 . 室

外大规模的 Scan2BIM 必须应对更多挑战, 如扫描

仪快速移动导致的点云位移、点云稀疏性以及大型

复杂环境 . 下面重点对基于深度学习框架的点云

配准算法的研究成果进行综述 , 旨在揭示关键技

术难点 , 探讨在大规模场景下如何利用深度学习

提高点云配准的精度和效率. 其中, 大规模场景基

于深度学习的点云配准算法同样可以分为直接回

归算法和基于对应关系算法.  

3.2.1  直接回归算法 

大规模场景下的深度学习点云配准算法普遍

采用端到端的直接回归算法 , 在单次前向传递中

同时进行特征提取和姿态估计. Lu 等[76]提出一种

DeepVCP 算法, 以端到端的方式结合了局部相似

性和全局几何约束 , 尽管它在户外基准测试中进

行了评估 , 但其关键点匹配仍受限于局部空间 ; 

Lee 等[77]提出一种新的、高效和鲁棒的框架, 用于

大规模、真实世界的 3D 扫描的准确和稳健的配准, 

该算法基于深度几何上下文局部特征提取和

Hough 投票直接回归变换参数, 无需集成密集的

异常值过滤算法, 在室外场景场景仍具有鲁棒性, 

但在复杂几何结构场景中易受异常值干扰 ; Reg-

Former[18]不需要寻找关键点或者建立明确的点对

点对应关系 , 只需要利用投影感知的分层变换器

进行全局点特征提取 , 并通过捕获长距离的依赖

关系识别和过滤异常值, 由于其具有线性复杂度, 
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即使在大规模场景中也能保持高效率, 整个模型无

需 RANSAC, 具有高精度和极高的效率. 直接回归

算法对于 2 个点云的分布和对应关系做出了严格

的假设 , 在大规模复杂场景中可能无法达到期望

的结果.  

3.2.2  基于对应关系算法 

大规模场景下 , 基于对应关系的深度学习点

云配准算法遵循一个由特征提取和鲁棒特征匹配

组成的框架, 大致分为 3 种方案: 基于密集对密集

匹配、基于稀疏对稀疏匹配和基于稀疏到密集两阶

段匹配. 其中, 在 3D 点云特征提取方面, Guo 等[78]

将研究算法归纳为多视图、体素和点 3 类表示形式.  

在密集对密集匹配算法方面, Yew 等[79]提出一

种利用弱监督学习 3D 特征检测器和描述子进行点

云匹配的 3DFeatureNet 框架, 不需要手动编码点云

数据, 而是利用对齐和注意机制, 从GPS标记的 3D

点云中学习特征对应关系, 但该算法容易受到外部

环境噪声影响. Choy 等[80]从稀疏张量表示中学习

紧凑的全卷积几何特征 (fully-convolutional geo-

metric features, FCGF), 并在室外点云配准任务上

进行验证 , 结果表明计算耗时较少 . SpinNet[81]用

于提取旋转不变的局部特征, 以实现精确的 3D 点

云配准, 包括空间点变换器和神经特征提取器 2 个

模块 , 前者将输入的局部表面映射到一个精心设

计的圆柱形空间中, 后者利用强大的点和 3D 圆柱

形卷积神经层提取紧凑且具有代表性的描述符 , 

该算法在室外数据集上表现出色 , 并且在不同的

传感器模态下具有很好的泛化性.  

为了高效地提取特征并有效地进行刚性变换

估计 , 基于稀疏对稀疏匹配的点云匹配算法从大

量数据中选取少量但重要的关键点 , 既能有效地

避免从原始点云集合中随机采样噪点和密度变化

等问题, 也能保证有效完成点云匹配任务. USIP[82]

采用自监督学习算法生成虚拟关键点并提取描述

符特征. D3Feat[83]中提出一种密度不变关键点选择

策略 , 将空间和通道维度上具有最大分数的点视

为 3D 关键点, 并通过最近邻搜索找到关键点的对

应关系. Liu 等[84]通过实验, 证明了基于 D3Feat 的

关键点检测算法的大规模点云配准的有效性和稳

定性. BUFFER[85]中首先引入逐点学习器预测关键

点, 并通过估计点方向提高特征的表征能力, 然后

利用轻量级局部特征学习器 Patch-wise Embedder

提取高效和通用的补丁特征 , 并提出一种结合了

简单神经层和一般特征的 Inliers Generator 来搜索

内部对应关系, 在精度、效率与泛化能力间实现了

均衡提升. Wu 等[86]提出一种创新的局部到局部的

配准网络 RORNet, 其由重叠点估计模块和表示生

成模块组成, 解决了 3D 点云部分对部分配准中存

在重叠点云问题时 , 如何找到少量关键点作为可

靠的重叠表示来进行配准 , 以减少重叠估计误差

对配准过程的影响; 该算法在室内室外数据集均

表现良好, 噪声鲁棒性强, 能够高效地处理重叠区

域估计和配准任务. Liu 等[87]提出一种新颖的深度

语义图匹配网络 (deep semantic graph matching, 

DeepSGM), 将大规模室外点云配准问题建模为语

义实例匹配和配准任务 , 使用语义实例匹配替换

关键点匹配 , 通过结合语义信息和几何信息改善

点云配准效果 , 可高效地实现大规模户外点云配

准, 并且准确性和鲁棒性方面超越了现有算法, 但

整体流程较长且复杂 , 训练难度较大 , 计算耗时

长 . 基于稀疏对稀疏匹配的点云关键点检测并不

总是完美的 , 有限的关键点可重复性导致某个源

点丢失对应的目标点的风险较高; 此外, 关键点检

测误差还可能导致 2 个匹配关键点之间的位置偏

差, 降低配准精度.  

基于稀疏到密集匹配两阶段算法是一种无关

键点检测算法, 首先将输入点云降采样为虚拟点, 

并通过检查它们的局部邻域是否重叠进行匹配 ; 

然后通过虚拟点稀疏匹配后传播到各个点 , 产生

密集的点匹配关系. Yu 等[88]提出 CoFiNet 算法, 采

用粗到细的机制, 在粗略层次中, 使用一种基于重

要性的权重规则匹配点云中的节点; 在细粒度层次

上 , 使用一种基于密度适应的匹配模块提高对应

性. GeoTransformer[89]基于几何变换器学习点云配

准中的稳健粗到细的对应关系 , 通过编码超点之

间的成对距离和三元角度, 捕捉具有变换不变性的

点云之间的几何一致性 , 该算法使用一种无需

RANSAC的方式实现了快速而准确的配准. Lu等[90]

提出一种适用于大规模室外 LiDAR 点云匹配的高

效分层网络 HRegNet, 利用邻域信息从稀疏的超

点匹配传播到稠密点匹配 , 实现了精确的点云配

准, 然而, 由于关键点描述符中存在错误和使用点

到补丁匹配策略 , 会引入错误的对应关系 . 之后, 

Lu 等[91]又提出了改进版 HRegNet 算法, 其中引入

双向共识和邻域共识进行关键点匹配, 并设计新颖

的相似性特征, 结合了更深层的可靠特征和浅层中

的精确位置信息, 显著地提高了点云匹配的稳健性

和精确性. RDMNet[92]通过粗到细的方式高效地获

得稠密点对应关系, 并以此改善最终的姿态估计, 

通过 3D-RoFormer 机制结合点云的上下文和几何
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信息, 生成了稳定的超点对应关系, 并进一步利用

邻域信息从稀疏的超点匹配传播到稠密点匹配 , 

实现了精确的点云配准; 在多个室外数据集上进行

评估, 证明 RDMNet 在所有测试集上都超越了对比

算法, 并展现出强大的泛化能力. Xue 等[93]提出一

种新颖的层次化神经网络 HDMNet, 通过引入双

软匹配网络和特征一致性相似性 , 建立了可靠的

关键点对应关系 , 并利用深层的对应置信度优化

浅层的关键点 , 通过粗到细的方式找到密集的点

对应关系, 并基于这些可靠的对应关系改进最终位

姿估计; 该算法为户外 LiDAR 点云配准提供一种

新的解决方案, 在保持高计算效率的同时实现了大

规模户外点云配准的最先进性能.  

以上大部分点云配准工作都在 KITTI 数据集

上进行了算法评测 , 测试结果和对比分析结果如

表 4 所示, 表中配准召回率指同时满足相对旋转误

差小于 5°且相对平移误差小于 2 m 的情况下成功

配准比率. 此外, 图 3 展示了点云配准相关算法的

完整的发展时间线.  

4  点云分割 

尽管 3D 点云数据详尽地记录了物体的几何坐

标, 但无法直接用于 BIM 建模, 其中最重要的是

为每个点云分配精准的语义标签 , 并识别出独立

的结构实体, 此过程被称为点云分割, 该算法对于

构建高精度和高质量的 BIM 发挥着决定性的作用. 

点云分割分为语义分割、实例分割和全景分割, 其

任务结果示意图如图 4 所示. 

语义分割将点归类到语义标签 , 如道路或树

木, 以实现整个场景语义理解. 实例分割则进一步

将同类物体区分为独立个体 , 这对于建立每个物

体的独立 BIM 实体模型尤为关键, 确保 BIM 的精

确性和细节 . 鉴于已有诸多研究者对结合深度学

习的点云语义分割算法进行了广泛的综述 , 本节

不对该方向既有文献进行赘述 , 只着重分析点云

实例分割和点云全景分割.  

4.1  点云实例分割 
按照发展线路, 点云实例分割算法分为 2 种: 

基于传统点云实例分割算法往往需要专家经验和

复杂的参数设置, 且泛化能力差; 与此相反, 基于

深度学习算法通过自动学习点云的多维特征 , 不

仅提高了分割精度, 还具备更好的泛化性, 因此在

处理大规模复杂室外场景等复杂任务时更有效 , 

已被广泛地应用于点云分割任务 . 为了阐述室外

场景的实例分割算法相对于当前室内场景算法研

究的区别和挑战 , 对室内场景的点云实例分割算

法进行归纳和分析. 基于深度学习的室内 3D 点云

实例分割主流算法分为 2 大类: 基于 proposal-free

的算法和基于 proposal 的算法[94].  

基于 proposal 的算法先识别目标要素的候选

区域 , 再通过提取各个区域特征来识别各候选区

域实例标签. 该类算法通常包括 3D 对象检测、实

例掩模预测和非最大抑制等处理过程 ; 近年来 , 

它在室内场景分割任务中的研究相对较多 , 如

SGPN[95], 3D-SIS[96], PanopticFusion[97], 3D-MPA[98], 
SSTNet[99], SPIB[100]和 GaPro[101]等. 虽然这些算法

在室内场景点云实例分割上达到了出色的性能 , 

但无法直接扩展到室外大规模场景 . 该类检测算

法虽然具有简单直观、准确率较高的优势, 但通常

需要经过大量多阶段的复杂训练过程 , 并且高度

依赖于密集的候选框生成 , 当目标对象的边界框

定位不够精确时, 算法难以准确地刻画实例对象. 

此外, 整个分割预测流程较为烦琐, 不仅耗时较长

且计算资源消耗大 , 对硬件设备的性能要求也相

对较高.  

基于 proposal-free 的算法不再需要候选框, 通

常将语义分割和聚簇相结合实现实例分割 , 大致

分为基于语义分割和聚簇两阶段级联学习算法和

联合语义和实例分割多任务并行学习算法.  

基于语义分割和聚簇两阶段级联学习算法首

先为每个点学习一个语义判别特征或者语义判别标

签, 然后通过聚类算法把同一实例的点云聚合成单

独的点云簇, 以分割 3D 点云中任意形状(即对象). 

以室内场景作为研究对象 [102-106]的经典算法包括

MASC[102], JSIS3D[103], CLOI-NET[104], Soft-
group[105]和 DyCo3D[106]等. 其中, 点云聚类算法可

概括为 4 种类型[107]: (1) 基于欧几里得距离的 3D

空间聚类. 首先在整个点云上构建 kD 树, 然后将

所有半径阈值内的邻居点分组为一个实例. (2) 监

督体素聚簇 . 将点云转为超体素或超点后 , 采用

k-means、层次、Mean-Shift 和 DBSCAN 等聚类算

法. (3) 深度聚簇. 在距离图像上修改一次遍历的

连通分量标记. (4) 扫描线运行簇. 该算法是一种

基于有序点云或距离图像的逐行快速扫描算法 , 

是 LiDAR 距离图像上基于图像的 2 遍连通分量标

记进行聚类的算法. 

上述经典算法主要针对密集且均匀的室内点

云设计. 然而, 由于大规模室外场景点云的非均匀

密度和实例大小的变化, 中心回归无法为聚类提供 
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表 4  基于 KITTI 数据集的大规模点云配准算法对比 

精准度 

算法 配准 

召回率/% 

相对旋转

误差/(°)

相对平移 

误差/m 

计算

时间/s
鲁棒性 优缺点 应用场景 

Reg-
Former[18] 

99.8 0.23 0.084 0.10
有异常值消除能力

和错配拒绝策略 

整个模型无 RANSAC, 

精度高, 效率极高 

市区、乡村和高速公路等室外场

景; 城市环境中的自动驾驶场景

DeepHV[77] 99.1* 0.29 0.198 0.83 对异常值高度鲁棒
高效、准确、稳健、高

精度、低内存开销 

家具和房间结构等室内场景; 市

区、乡村和高速公路等室外场景

3DFeat- 
Net[79] 

96.0 0.57 0.259 3.40

无法在过于嘈杂的

点云上进行良好的

训练 

鲁棒性差、对输入点云

的最大值有限制 

多种天气、行人和交通情况下的

连续道路场景; 市区、乡村和高

速公路等室外场景 

FCGF[80] 96.6 0.30 0.095 3.40   
准确、快速, 但不是端

到端的 

家具和房间结构等室内场景; 市

区、乡村和高速公路等室外场景

SpinNet[81] 99.1 0.47 0.099 60.60   精度较好、泛化能力强
家具和房间结构等室内场景; 市

区、乡村和高速公路等室外场景

USIP[82] 98.6 0.42 0.210 0.01
对噪声和下采样都

具有鲁棒性 

在可重复性、独特性和

计算效率方面明显优

于现有的检测器 

物体模型; 市区、乡村和高速公

路等室外场景和室内 RGB-D 扫

描场景 

D3Feat[83] 99.8 0.24 0.069 3.10
在不同误差阈值下

具有鲁棒性 

基于独特描述符网络

实现高精度检测 

家具和房间结构等室内场景; 市

区、乡村和高速公路等室外场景

BUFFER[85] 97.7 0.22 0.054 0.30

可实现数据驱动的

深度等变特征鲁棒

学习 

在准确性、效率和泛化

方面实现了最佳权衡; 

但未研究重叠估计和

异常值拒绝 

家具和房间结构等室内场景; 市

区、乡村和高速公路等室外场景

DeepSGM[87] 90.7 0.23 0.066   

通过探索语义实例

之间的空间拓扑关

系增强学习特征的

鲁棒性 

算法新颖, 但召回率

指标较差 

市区、乡村和高速公路等室外 

场景 

CoFiNet[88] 99.8 0.41 0.085 1.90

通过密度自适应匹

配模块, 在不规则

点上表现出更强的

鲁棒性 

参数更少, 消除了重

复采样的副作用, 并

能够处理密度变化点

家具和房间结构等室内场景; 市

区、乡村和高速公路等室外场景

GeoTrans-
former[89] 

99.8 0.24 0.068 1.60

学习几何特征, 以

实现鲁棒的超级点

匹配 

快速、准确, 在多个场

景都表现良好; 但可

能存在内存占用和计

算成本高的问题 

家具和房间结构等室内场景; 市

区、乡村和高速公路等室外场景; 

常见物体的 3DCAD 模型; 起居

室和办公室场景 

HRegNet 
(2021)[90] 

99.7 0.29 0.12 0.11
分层结构利用底层

的鲁棒特征 

关键点少, 具有高效

性和高精度 

市区、乡村和高速公路等室外场

景; 城市环境中的自动驾驶场景

HRegNet 
(2023)[91] 

100.0 0.147 0.047 0.14
引入空间一致性过

滤, 以提高鲁棒性

精度更高, 鲁棒性更

好; 但配准低重叠度

的点云对时性能下降

市区、乡村和高速公路等室外场

景; 城市环境中的自动驾驶场

景; 高速公路、城市街道、住宅

区等多种场景 

RDMNet[92] 99.8 0.18 0.053   

在所有噪声水平上

都比其他算法更准

确、更稳健 

快速、轻量级、配准效果

好, 泛化能力强; 但

Mulran 数据集上效果

不佳 

机器人与自动驾驶领域, 市区、乡村

和高速公路等室外场景; 市中心、高

速公路、校园和住宅区等多种城市

和郊区环境; 高速公路、城市街道、

住宅区等多种场景 

HDMNet[93] 99.9 0.159 0.050 0.12

有效地利用最深层

的鲁棒关键点, 实

现全局配准  

高精度、高效率 
市区、乡村和高速公路等室外场

景; 城市环境中的自动驾驶场景

注. *表示满足相对旋转误差小于 5°且相对平移误差小于 0.6 m. 
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图 3  点云配准时间线图 

 

 
 

图 4  3 种不同点云分割任务结果示意图[94] 

 
理想的点分布. 一方面, 回归的中心通常形成密度

和大小不一的嘈杂条带分布, 导致这些广泛使用的

几种启发式聚类算法很难直接扩展到室外大规模场

景; 另一方面, 3D 场景空间中, 直接进行点聚类获

取实例的算法, 对于紧凑、互相分离的物体(如道路

上的车辆)可能效果很好, 但一旦物体靠得很近, 如

紧密停放的汽车, 甚至是接触在一起的附近树冠, 

往往会无法区分. 在这种情况下, 需要关于物体形

状和布局的先验知识[108], 而这些知识也适用于语

义分割 , 因此可以从相同的网络隐式特征中共同

学习, 以减少计算开销.  

为了解决上述技术挑战 , 另一个研究思路就

是从联合语义和实例分割任务出发 , 进行多任务

学习来提高点云实例分割效果 . 这是由于两者存

在一些相关性 , 可以辅助区分实例对象和语义类

别, 从而联合增强 2 个任务各自的分割性能. 针对

室内场景 , 该方向已取得了较多的研究成果 , 如

PointGroup[108], ASIS[109], JSNet[110], MTML[111], 
HAIS[112], ABJNet[113]和 MaskGroup[114]等 . 然而 , 

这些算法通常仅适用于点云数量较少的情况 , 只

能够为大规模场景研究提供一定参考价值 , 难以

直接扩展和复用. 一方面, 对于室外场景, 边界框

检测器往往只对少数几类物体有效 , 而且经常漏

检像路障这样的小物体以及像树木这种形状和长

宽比差异很大的物体; 另一方面, 将室外大规模点

云数据分割成像房间这样的自然实体是不可行的, 

相反 , 它们必须通过滑动窗口或随机采样进行任

意的、计算上可管理的分块. 因此, 大尺寸物体常

被分割为多个局部区域 , 且各分割区域仅保留部

分可见特征 , 导致依赖全局形状特征的检测器难

以有效地识别完整目标对象.  

大规模的室外复杂点云结构对点云实例分割

提出了特殊的挑战, 除了点云处理中常见的遮挡、

尺度大和点密度等 , 一个重要问题是缺乏原始处

理单元, 与室内扫描可以按照房间划分处理单元不

同, 室外场景无法划分为独立处理单元. 因此, 研究

人员针对如何获取合适的候选集、提高计算效率、

寻找合适点云表示变换和解决遮挡问题等方向进行

了研究和探索. 类似地, 大规模的室外点云的实例

分割算法也可分为基于 proposal 的算法和基于

proposal-free 的算法这 2 类.  

(1) 基于 proposal 的算法. OSIS[115]是一种新颖

的开放集点云实例分割网络 , 可分割已知和未知

类别的对象, 其整体流程包括 2 个阶段. 首先进行

封闭集感知, 通过学习到的嵌入空间将点与已知事

物和事物的原型相关联; 然后进行开放集感知, 将

关联不确定的点分类为未知, 并通过实例感知嵌入

和 3D 坐标作为特征将它们聚类为实例, 实现了在已

知或未知类别中点云实例分割 . 考虑专门用于

LiDAR 点云实例分割研究的公开数据集极少, Zhang

等[116]构建了一个包含精确的 3D 边界框和点云实例

分割标签的全新大规模公开数据集, 可以用于训练

鲁棒的实例分割模型 ; 并提出专门为大规模户外

LiDAR 点 云 实 例 分 割 设 计 的 鲁 棒 基 线 算 法

LiDARseg, 包括一个用于不同层次特征的密集连接

堆叠骨干结构, 以及一种无需区域提议网络的实例

预测头, 通过预测物体的水平中心和高度限制对点

云进行分组, 进一步移除离群点. Shin 等[117]提出一

种 Spherical mask 算法, 结合球坐标系下的粗略检测
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和细粒度优化, 能够更精确地描述实例形状和大小, 

提高分割精度; 通过学习每个点的径向偏移量纠正

误分类, 减少误差积累, 最终生成精确的实例掩模.  

(2) 基于 proposal-free 的算法. Wu 等[118]提出一

种基于卷积神经网络(convolutional neural network, 

CNN)的 SqueezeSeg 的端到端处理流程, 首先通过

CNN 架构对预处理后的点云数据实施端到端的标

签预测 , 然后通过基于循环层实现的条件随机场

进行细化; 根据精细的标签划分不同语义类别掩

模后, 采用传统聚类算法在 XYZ 坐标上获得不同

类别的实例级标签. Chen 等[119]利用不同 LiDAR 光

束距离分布不均匀的特点, 提出一种距离感知实例

分割网络 RangeSeg, 其重型解码器只计算远、小目

标所在的距离图像的顶部 , 提高小目标的检测精

度 ; 轻型解码器计算整个距离图像 , 降低计算成

本 ; 最后利用分辨率加权距离函数对结果进行

DBSCAN 聚类, 得到实例级分割结果. 该算法不

仅显著地提高计算速度 , 而且在小对象和远对象

上的实例级分割获得了优越的性能. Du 等[120]提出

一种基于数据融合的城市环境实例分割模型 SMS, 

它集成了分类、优化和分割任务; 该算法构建了一

种轻量级、鲁棒的城市环境实例分割模型, 通过整

合不同传感器收集的信息 , 提高模型的学习能力

和资源效率, 不仅能够提高分类准确率, 还能在不

需要实例标签的情况下完成不同个体的分组 . 

Zhang 等[121]提出 FreePoint, 通过无监督算法减少

标注依赖, 降低成本, 结合几何、颜色和自监督深

度特征提高伪标签质量, 并通过 id-as-feature 策略

生成高质量伪标签. FreePoint 中设计了 2 步训练策

略及相应的损失函数, 克服粗略掩模不准确性, 有

效地提升模型的性能. 图 5 所示为点云实例分割相

关算法完整的发展时间线. 
 

 
 

图 5  点云实例分割时间线图 
 

4.2  点云全景分割 
2019 年, Kirillov 等[122]提出关于全景分割的开

创性工作之后 , 室外大规模复杂室外场景下点云

实例分割研究集中在 3D 点云全景分割方向. 尤其

是伴随着自动驾驶技术的迅猛发展 , 面向大规模

复杂室外场景的点云实例分割算法取得了显著进

展. 点云全景分割融合语义和实例分割, 具有更为

细致和全面的场景理解能力 , 该任务既需要预测

背景(物质)类别(如道路、天空等不可计数对象)的

点级语义标签, 还需要对前景(物体)类别(如汽车、

建筑物和路灯等可计数对象)进行实例分割 , 预测

语义标签和实例 ID; 而点云实例分割一般只对特

定独立的前景类别进行实例提取 [122]. 类似地, 基

于深度学习的大规模室外场景的点云全景分割分

为基于 proposal 和基于 proposal-free 的算法, 其主

要区别如图 6 所示, 前者通常需要更复杂和更慢的

非极大值抑制(non-maximum supression, NMS)或

聚簇等后处理过程 , 后者一般直接端到端地输出

语义类别和实例信息.  

 

 
 

图 6  基于 proposal 和 proposal-free 的算法框架比较[123] 

 
基于 proposal 的点云全景分割算法. 为了填补

点云全景分割公开标注数据的空白, Behley 等[124]

基于 KITTI 数据集补充了点云全景分割训练和评

估所需的密集逐点语义和实例信息标签 , 并且提

出 2 种基线算法 , 即表现优异的语义分割算法
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KPConv[125] 和 RangeNet++[126] 与 物 体 检 测 器

PointPillars(P.P)[127]的组合 , 用于预测实例级别信

息. 然而, 这些算法需要将检测结果转换为点级实

例标签, 后处理模块在不同分支间的结果融合中需

要解决冲突 , 降低了分割性能又需要额外的计算

资源, 以及可能导致过分割问题; 相比之下, 基于

proposal-free 算法可以通过预测各实例之间的相对

位置避免这些问题 . 为了解决包括距离依赖的稀

疏性、严重的遮挡、大的规模变化和重新投影错误

在内的多重挑战, Sirohi 等[17]提出一个自顶向下的

高效点云全景分割架构 EfficientLPS, 构建一个全

新基于范围图像的共享主干网络 , 以强化几何变

换建模能力, 并聚合了丰富的语义、多尺度的范围

感知特征; 该框架不但整合尺度不变的语义和实

例分割头 , 以及一个由全景边缘损失函数监督的

全景融合模块 , 还构建了一个规范化的伪标记框

架, 通过在未标记的数据上进行训练进一步提高性

能. Chen 等[128]提出融合 3D 点云目标检测、语义分

割和全景分割的多任务流式学习框架 PolarStream, 

通过极坐标柱更紧凑地表达点云扇区, 解决了现有

流式算法浪费内存和计算效率低的问题. Li 等[94]提

出一个实时高精度的点云全景分割框架 Panoptic- 

PHNet, 融合细粒度体素特征和具有不同感受野的

2D BEV 特征, 引入一个 K-近邻(K-nearest neighbor, 

KNN)变换器进行特征增强 , 并设计聚类伪热图

直接产生实例中心进行分组 , 获得了较高的分

割精度 .  

基于 proposal-free 的点云全景分割算法又可以

分为直接法和间接法. 直接法是一种不需要转换形

式 , 直接将点云输入到网络中实现分割的算法 . 

Gasperini 等[129]提出一种无需候选框的点云全景分

割算法 Panoster, 通过在语义分割网络中添加一个

实例分支实现全景分割能力, 该实例分支通过学习

基础的聚类算法来解析对象, 直接从网络中输出实

例 ID, 实现了端到端的全景分割, 无需后处理步骤, 

其结构灵活、开销小、性能优异. GP-S3Net[130]是一

种基于图神经网络的全景分割框架 , 通过图网络

将传统的无监督聚类问题转化为一个有监督的图

边分类问题 , 可以从语义分割结果中直接获得实

例; 该算法在公开数据集上取得了当时最先进效果, 

尤其是对道路上较小的动态物体分割. Shi 等[131]引

入联邦学习 , 提出一种结合全景卷积融合网络

(panoptic convolutional fusion network, PCF-Net)和

动态分组联邦学习 (dynamic grouping federated 

learning, DGFL)算法的点云全景分割框架 , 其中 , 

PCF-Net 通过一个可学习的卷积模块直接输出实

例级的全景预测; DGFL 算法在全局平均之前基于

分组进行参数传递 , 在保证通信效率的同时使模

型参数的共享次数最大化. Marcuzzi 等[132]提出基

于掩模的 3D 点云全景分割算法 MaskPLS, 使用基

于 3D 稀疏卷积的主干网络来提取多尺度特征, 并

通过掩模注意力结合可学习的查询和不同分辨率

的特征 , 以及直接预测一组非重叠二进制掩模及

其语义类别来完成全景分割; 该算法支持端到端

学习, 不依赖启发式后处理, 并且在处理不同传感

器数据集时无需更改任何超参数, 鲁棒性好、性能

优越. Wang 等[133]提出一种基于高斯混合模型的算

法 GMM-PanopticSeg, 通过显式建模实例内的方

差改进 3D 点云的全景分割性能, 能够提高点嵌入

的区分能力, 并增强对遮挡和噪声的鲁棒性.  

间接法是一种将不规则点云转化为规则结构, 

并将其输入到网络中进行分割的算法 , 可以很好

地弥补 CNN 不能应用在点云的缺陷, 但在转化阶

段中算法可能会损失某些关键特征; 它包括基于

投影、基于体素和基于多表示融合的算法.  

(1) 基于投影的算法. Milioto 等[134]提出一种

基于 RangeNet 的全景分割算法, 结合共享编码器

和语义/实例解码器进行语义和实例分割并行的多

任务学习, 融合几何信息、语义嵌入, 以及新颖的

基于范围图像三线性上采样模块 , 显著地提高了

处理速度和全景分割质量. Panoptic-PolarNet[135]是

一种高效的全景分割框架, 使用极坐标 BEV 表示

点云数据 , 并通过单一的编解码器网络生成语义

预测、中心热图和偏移回归; 通过投票机制集成中

间结果, 生成全景分割结果; 还采用适应性实例增

强和对抗性点云剪枝算法提高网络的学习能力 : 

该框架不仅能够有效地解决城市街景中实例之间

的遮挡问题 , 还能在不牺牲准确性的情况下实现

实时或接近实时的处理速度 . SMAC-Seg[136]是一

种基于范围图像的端到端的实时全景分割系统 , 

为了恢复投影过程中丢失的信息 , 提出一种新颖

的带有交叉局部空间注意力(cross local space at-

tention, CLSA)的卷积; 考虑其相对于邻近对象的

相对位置 , 引入新的质心感知排斥损失来有效地

监督网络区分每个对象聚类与其邻近对象; 还增

加了一个可学习的稀疏多方向注意力聚类(sparse 

multi-directional attention clustering, SMAC)模块, 

动态地聚合多个方向上的点, 将点重新定位到它们

的中心, 加速聚类过程. 为了解决点云全景分割模

型在不同领域数据集巨大领域差距带来的性能下
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降, Besic 等[137]提出一种用于点云全景分割的无监

督 领 域 自 适 应 (unsupervised domain adaptation, 

UDA)算法, 采用 2 种互补的领域自适应策略解决

UDA 任务, 即基于数据的和基于模型的自适应策

略. 基于数据的自适应通过处理原始 LiDAR 扫描

减小领域差距, 使其类似于目标领域的扫描, 而基

于模型的指导网络提取对 2 个领域都有代表性的

特征, 最终实现了准确的全景分割输出和有效的泛

化性. 为了解决大多数点云分割算法都忽略了 3D

点云中物体的先验分布信息的问题, Xian 等[138]提

出一种基于位置引导的 LiDAR 全景分割算法, 采

用 BEV 表示法将 3D 点云投影到 2D 图像中, 首先

通过全局特征提取(global feature mining, GFM)得

到全局特征 , 再利用位置引导特征提取 (location 

guided feature mining, LGFM)将 BEV 投影分为 8

个区域 , 并对每个区域输入依赖的卷积核来提取

局部特征 , 最后将全局特征和局部特征融合后进

行实例分割. CFNet[139]是一种基于 BEV 视图表示

的中心聚焦网络 , 采用中心聚焦特征编码(center 

focusing feature encoding, CFFE)算法 , 通过平移

LiDAR 点并填充中心点, 明确地理解原始 LiDAR

点与虚拟实例中心之间的关系; 还提出一种快速

的 中 心 去 重 模 块 (center deduplication module, 

CDM), 通过选择每个实例的单一中心来利用冗余

检测到的中心, 使得到的实例中心更加准确. 实验

结果证明, 该算法性能出色、计算效率高.  

(2) 基于体素的算法. Zhao 等[107]提出将语义

分割和聚类级联以实现点云全景分割 , 包括一个

基于语义分割网络 Cylinder3D[140]先提取语义类别

掩模 , 再使用传统点云聚类算法来分割每个实例

对象; 并通过 4 种传统聚簇算法的消融实验, 证明

了结合语义分割和聚类算法的级联框架的有效性. 

之后, 为了提高聚簇阶段算法鲁棒性, Zhao 等[141]

又提出一种新的分割和合并的点云聚类算法 , 首

先在每个均匀划分的局部区域中进行聚类 , 然后

通过对边缘点对进行投票来合并局部聚类的小组

件, 进一步提高了点云全景分割算法的性能. Chen

等 [142]提出一个基于柱状(pillar-based)视图表示法

的点云全景分割算法 , 并通过学习柱级亲和力

(pillar-level affinity)确定柱是否属于同一个实例, 联

合优化语义分割和类别无关的实例分类提出一种局

部聚类算法获取实例 ID, 提高了分割的准确性 . 

Hong 等 [143]提出一种基于动态偏移网络(dynamic 

shifting network, DS-Net), 以统一的方式解析对象

和场景 , 首先采用圆柱卷积高效地从点云中提取

网格级特征, 然后由语义和实例分支共享, 最后基

于动态偏移模块对实例分支产生的复杂分布的回

归中心进行聚类; 其中, 动态偏移模块鲁棒性强, 

对参数设置不敏感, 且计算开销小. 为了应对大型

物体的长距离依赖性建模和紧密分布的小物体分

割的挑战, Xu 等[144]提出一种稀疏跨尺度注意力网

络(sparse cross-scale attention network, SCAN), 通

过全局体素编码的注意力网络对齐多尺度稀疏特

征, 捕捉实例上下文的长距离关系, 提高大型物体

过分割问题的回归精度; 并采用一种新颖的稀疏

类不可知的实例中心表示 , 不仅保持对齐特征的

稀疏性, 解决了小物体的欠分割问题, 还通过稀疏

卷积减少了网络的计算量. Li 等[145]提出一种无聚

类 全 景 分 割 (cluster-free panoptic segmentation, 

CPSeg)网络, 通过共享编码器、双解码器和无聚类

实例分割头 , 将前景点按照学习到的嵌入特征动

态地分组为柱状体 , 然后通过比较成对嵌入特征

找到连接的柱状体 , 将传统的基于提案或聚类的

实例分割转化为成对嵌入比较矩阵上的二元分割

问题 , 在无需大量后处理的情况下取得了优异的

分割性能.  

(3) 基于多表示融合的算法. Su 等[123]提出一

个简单而有效的端到端点云统一全景分割 (point 

cloud unified panorama segmentation, PUPS)框架, 

通过基于范围-点-体素融合网络 RPVNet提取特征, 

在训练中引入二分匹配 , 确保分类器能够以排他

性方式预测实例分组, 避免了手工设计和后处理, 

如锚点和 NMS. 此外, PUPS 还利用变换器解码器

迭代地细化点分类器 , 并引入一种感知上下文的

CutMix 增强策略克服类别不平衡问题 . Pan-

optic-FusionNet[146]是一种基于相机和 LiDAR 融合

的点云全景分割网络 , 通过融合来自相机的密集

像素特征和来自 LiDAR 的稀疏点云特征, 提高全

景分割任务的性能; 该算法能够克服单一 LiDAR

传感器存在的点稀疏性和缺乏纹理信息的问题.  

基于 proposal-free 的算法中, 估计实例中心点

算法仍然存在挑战, 如对于部分遮挡物体的点云数

据, LiDAR 扫描遗漏的单个点可能导致实例中心的

重大变化. 该类算法没有明确的对象候选框, 因此

聚类精度相对较低, 而且复杂的后处理也导致时间

和计算资源成本高. 尽管如此, 未来点云全景分割

算法仍趋向于朝着无需提案和无需聚类的方向发展.  

图 7 所示为点云全景分割相关算法的完整的

发展时间线. 更进一步, 在 SementicKITTI 数据集

上, 将基于 proposal 和基于 proposal-free 的全景分
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割算法通过统一的评估指标进行整理和归纳, 包

括全景质量 (panoptic quality, PQ), 平均交并比

(mean intersection over union, MIoU)这 2 个指标, 结

果如表 5 所示. 其中, PQ 值由低到高排列.  
 

 
 

图 7  点云全景分割时间线图 

 
表 5  在 Semantic KITTI 数据集上点云全景分割算法对比 

类别 
算法 出版年 PQ/% MIoU/% 

proposal-free 间接法 表示方式 

RangeNet+P.P[124] 2021 37.1 52.4 ×     

Panoptic RangeNet[134] 2020 38.0 50.9 √ √ 投影 

KPConv+P.P.[124] 2021 44.5 58.8 ×     

Panoster[129] 2021 52.7 59.9 √ ×   

Panoptic-PolarNet[135] 2021 54.1 59.5 √ √ 投影 

DS-Net[143] 2021 55.9 61.6 √ √ 体素 

SMAC-Seg[136] 2022 56.2 63.3 √ √ 投影 

DMPCC[141] 2022 56.5 68.2 √ √ 体素 

CPSeg[145] 2023 56.9 62.6 √ √ 体素 

EfficientLPS[17] 2022 57.4 61.4 ×     

Mask-PLS[132] 2023 58.2 62.5 √ ×   

GP-S3Net[130] 2021 60.0 70.8 √ ×   

Panoptic-PHNet[94] 2022 61.5 66.0 × √ 多表示融合 

SCAN[144] 2022 61.5 67.7 √ √ 体素 

CFNet[139] 2023 63.4 68.3 √ √ 投影 

PUPS[123] 2023 65.7 68.5 √ √ 多表示融合 

GMM-PanopticSeg[133] 2024 60.3 64.2 √ ×   

Panoptic-FusionNet[146] 2024 64.3 65.4 √ √ 多表示融合 

 
4.3  小  结 

点云分割算法能够实现整个场景语义理解和

分割, 对于后续自动化构建高精度和高质量的 BIM

发挥着关键作用, 决定了 BIM 的精确性和细节. 然

而, 由于 3D 扫描传感器限制、随机误差和遮挡等情

况下常存在点云不完整的问题 , 场景关键对象缺

损, 进而显著地影响最终 BIM 的重建效果. 当前, 

许多工作探讨了如何通过点云补全算法或者点云生

成算法[147-151]有效地缓解该问题, 提高重建元素的

结构完整性和几何精度. 如 Mahmoud 等[152]对建筑

物内非结构化物体进行 Scan2BIM 重建, 经过点云

语义分割和实例聚簇后, 采用 Snowflake-Net 点云

生成算法增强不完整的点云簇, 提取到了更完整且

精确的对象.  

5  自动化 BIM 建模 

Scan2BIM 的关键步骤是: 首先将扫描点云数

据经过全局点云对齐和点云实例分割; 然后通过几

何建模和关系建模分别提取几何形状参数和关系, 

将其导入 BIM 软件中完成自动化 BIM 建模过程; 

最后依据 BIM 互操作标准写入文件. 其中, 几何建

模中, 为每个设施构建几何形状、位置和方向等几

何信息, 而关系建模将构建设施之间的关系[153]. 下
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面首先概述当前 BIM 互操作性标准的研究进展, 特

别是大规模复杂室外场景相关标准的发展; 然后综

合评述 BIM建模方面的研究进展和成果, 包括 BIM

几何建模和关系建模.  

5.1  BIM 互操作标准 
BIM 生产流程可能涉及不同人员交互、多个

软件应用程序或服务数据交换等过程 , 双方可能

需要不同格式或类型信息 , 而交互过程中极易发

生数据丢失和沟通问题 , 导致项目效率低下 , 而

BIM 标准可以解决异构数据交换问题. 面向大规模

复杂室外场景的 Scan2BIM 所有模块中, BIM 标准

至关重要, 它决定了最终的 BIM 产品输出效果.  

BIM 标准就是一种标准化可交换数据格式 , 

允许以最小数据损失存储和交换信息 [10], 促进不

同利益相关者之间的知识共享和互操作性 , 帮助

项目节约成本并提高生产力 . 基于标准编码的

BIM 文件定义包含语义注释、空间位置以及几何

化信息的对象元素, 如道路和路灯等, 并明确定义

这些元素之间的排列关系(包括聚合关系、拓扑关

系和方向关系)[11]等. 如在道路建模中, 各个交通

基础设施资产的位置与道路对齐相关 , 通常对应

于道路中心 , 这个扩展允许有效地数字化交通运

输领域项目.  

BIM 标准涉及各种组织使用交换协议和原则

来开发一个共同框架 . 开放地理空间联盟 (open 

geospatial consortium, OGC)和 buildingSMART 已经

开发了多个开放的 BIM 标准, 如工业建筑开放标

准 (industry foundation classes, IFC), CityGML, 

gbXML 和 LandXML 等[10]. 其中, IFC 是一个最广

泛接受的开放和通用的 BIM 数据格式, 提供了对

BIM 元素及其关联关系、属性和描述性信息的严

格和权威的语义定义 , 用于在异构系统之间交换

和共享 BIM 对象信息.  

Costin 等[154]通过文献回顾, 分析了室外基础

设施在 BIM 应用中的互操作性问题, 指出 BIM 信

息交换标准的急迫性. IFC 从 4.1 版本开始涵盖铁

路、公路、港口和水路工程内基础设施建设的常见

元素, 直到 IFC4.3 RC1(4.3.rc.1)版本基本修订完成

IFC①已经提供了一整套交通基础设施领域的标准

化描述方式 , 包括交通基础设施的构件 (如人行

道、路面), 特性(如类型、功能、形态、材料), 关

系(如支撑和连接), 以及计划、活动、空间和成本

等概念. 当前, 研究者一直致力于探索如何更加出

色地设计室外基础设施的 IFC对象实体. Cho等[155]

为道路排水开发 IFC, 定义了表示道路系统所需的

元素、对象和关系, 持续扩展了 BIM 在公路设计

和网络管理中的协同作用; Borrmann 等[156]对构建

多尺度隧道模型, 以及如何扩充 IFC标准以适应隧

道工程的需求进行研究 , 引入类似城市地理标记

语言 CityGML 的多层次地理信息系统(geographic 

information system, GIS)表示方式, 实现了模型在

不同细节层级间的自动同步更新 , 即在较高层次

所做的改动能够自动地反映到更详细的层次 . 这

项初步探索为 IFC 应用到隧道工程领域迈出了重

要的一步, 并为其在 GIS 应用中的扩展提供了一

定的基础.  

5.2  BIM 建模 
BIM 对设施进行整体编码和表示, 由于不可

能重建现实对象的每个细节, 因此 BIM 建模过程

通常只提取对目标设施至关重要的几何和关系这

2 类信息, 而忽略其他信息. 下面归纳 BIM 几何建

模和关系建模的相关工作.  

5.2.1  BIM 几何建模 

几何建模是通过点云数据构建设施实例的 3D

形状简化表示的过程. 在几何建模之前需要先定义

几何表示形式, 其决定了 BIM 建模输出表示形式.  

常见的几何形状表示的分类维度包括显式与

隐式、参数化与非参数化[153]. 显式表示通常指直

接编码对象的形状 , 可以准确地描述用于构建

BIM 所需的几何形状; 隐式表示通过中间表示间

接编码对象形状, 并从数据或预先定义的 BIM 形

状模型库中提取特征来编码形状. 例如, 三角网格

是一种显式表达形式 , 而表面法线的直方图可隐

式地表达对象形状 . 参数化表示使用具有少量参

数的模型来描述形状, 包括直线、平面、曲面、矩

形和立方体等线性几何形状; 非参数化表示本身

没有参数 , 通常以三角形为主的多边形网格或体

积的表面形式呈现.  

特别地, 上述 2 类分类维度是非独立可组合

的 , 显式表示可进一步细分为参数化和非参数化

显示表示, 但隐式表示大多数是非参数化. 显示表

示适合用于建模 3D对象, 而隐式表示最常用于 3D

对象识别和分类[155]. 因此在 BIM 几何建模过程

中 , 通常使用显式几何形状表示作为建模表示形 

 
                    

① https://technical.buildingsmart.org/standards/ifc/ifc-schema-specifications/ifc-release-notes 
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式, 大体上分为基于表面的和基于体素的. 边界表

示(boundary representation, B-rep)[157]是常见的基

于表面的表示, 它通过定义一组几何表面元素(如

点、线、面)及其对象边界表示 3D 实体, 还包括具

体的几何定义, 如面的形状、边的曲线和顶点的位

置 , 并使用对应连接信息描述元素之间的拓扑关

系. 例如, 非均匀有理 B 样条(non-uniform rational 

B-splines, NURBS)[158]是常见的 B-Rep 算法, 其具

备在表示、数学推导和描述从复杂到简单的一系列

原始几何的能力; 常见的三角网格也是一种 B-rep, 

网格的面是表面元素 , 面的相邻关系对拓扑关系

进行编码 . 表面建模在准确地表示复杂几何时倾

向于提供更高的细节度.  

构造实体几何 (constructive solid geometry, 

CSG)[159]是常见的基于体素表示算法, 它通过实体

几何描述形状, 通常基于布尔运算操作组合, 如立

方体、圆柱体和球体等基本几何原形构建复杂形

状; 实体体积建模倾向于具有更简单的数据结构: 

但两者之间也可能存在重叠 , 如一个球体既可以

被视为表面表示, 也可以视为体素表示.  

为了建模 3D 物体几何形状, 常见的算法是利

用基本形状的闭合形式描述 , 提供一个目标函数

评估基本形状与点的接近程度 . 已有多种自动及

半自动几何建模算法 , 通常包括基于模板拟合算

法和直接拟合算法 2 大类.  

(1) 基于模板拟合算法. 在 BIM 模板库的基

础上 , 通过元启发式优化算法参数化并自动调整

先验 BIM 的形状和姿态参数, 以适应 3D 点云实例

对象. 如果调整后的先验参数化 BIM 成功地与场

景中的实例对象匹配 , 即可获得该对象的全参数

化 BIM[160-162]. 该类优化算法通常是基于规则的, 

经典算法包括粒子群优化 [163], 遗传算法 (genetic 

algorithm, GA)[164], 模拟退火(simulated annealing, 

SA)[165]等. Rausch 等[162]采用 GA 和 SA 这 2 种优化

算法, 分别对现浇混凝土底座的 CSG 和 NURBS

这 2 种显式参数化表示的 BIM 模板拟合到点云过

程进行实验, 结果表明, NURBS-GA 为最优结果. 

其中, 基于 CSG 几何形状表示的参数包括长度、宽

度、深度、X 轴位置、Y 轴位置、Z 轴位置, 围绕 Z

轴旋转; 基于 NURBS 的几何体表示无需明确参数

化, 只考虑矩形柱状几何体的 8 个角控制点作为参

数, 用于建立对象表面的控制点来变形; 最后, 将

CSG 和 NURBS 参数分别输入 Revit®软件中即可完

成参数化几何建模, 生成满足需求的 BIM.  

(2) 直接拟合算法. 其是一种由数据驱动的算

法, 通常基于传统拟合算法直接拟合或检测实例点

云的基础几何元素, 如点、线、平面、曲面、球体、

圆柱体以及立方体等; 提取对应的关键几何参数

后, 输入 BIM 设计软件中即可完成 BIM 参数化重

建[20,166-168]. 线拟合、平面拟合、一次曲面以及二

次曲面等不同类型的几何元素使用的拟合算法不

同, 常见的算法包括 RANSAC、霍夫变换和最小二

乘优化算法、直线段检测算法、区域生长算法、

alpha-shape 算法等[169-172]. Mahmoud 等[167]首先对

建筑物扫描点云进行分割和聚类 , 划分得到房间

和各类物体的单体化点云对象; 然后提取对象边界

框, 获得位置、高度、长度和宽度参数, 结合随机

抽样和 RANSAC 进行平面检测, 提取房间边界线

段, 基于线特征检测各墙体轮廓线并推导出房间角

点, 并采用点云平面投影和 alpha-shape 算法提取轮

廓点等 ; 最后综合以上参数和几何信息 , 利用

Revit®和 Dynamo 工具协助自动生成 BIM.  

5.2.2  BIM 关系建模 

常见 BIM 相关的几何对象关系包括聚合关系

(如门包含在墙中)、拓扑关系(如墙连接到屋顶), 以

及方向关系(如墙垂直于地板), 这些关系通常以树

形或图形结构表示. 几何对象关系建模算法分为全

局优化算法和局部启发式算法 2 类[173]. 全局优化

算法通常是基于模型的 , 将场景作为一个整体进

行推理 , 试图找到在最大后验估计或能量最小化

方面最优的全局几何解释 . 与这种可能在模型上

非常复杂且计算代价高昂的整体算法相对立 , 局

部启发式算法使用自下而上的推理 , 场景中的元

素被独立处理 , 并可能使用预定义的元素之间关

系相关先验信息作为潜在错误过滤标准.  

6  总结与展望 

本文以文献综述的方式 , 对大规模室外基础

设施领域的深度学习 Scan2BIM 进行了全面的梳

理、深度的解析和系统的总结. 从深度学习在室外

大规模基础设施领域应用出发, 介绍了 3D 点云获

取, 大规模场景点云对齐、点云分割和自动化 BIM

建模 4 个关键模块. 在每个模块中, 不仅概述具体

的技术原理和算法流程, 还对比各自的优缺点, 揭

示了它们在实际应用中的效果和局限 , 以及目前

面临的挑战和未来的改进方向 . 通过这种全面而

系统的文献综述 , 为深度学习在大规模室外场景

建模的 Scan2BIM 算法研究和应用提供了完整、全

面和清晰的理论框架和技术途径.  
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随着 3D 数据采集技术的发展, 在实际应用中, 

如何从原始 3D 数据中重建几何和语义丰富的 BIM

成为热点研究方向 . 得益于 AI 的不断演进 , 

Scan2BIM 在大规模室外场景建模已经取得了显著

的进步. (1) 得益于各类型传感器以及 3D 合成算

法的发展, 采集方式和来源的多样化使得 3D 点云

数据获取更加高效和便捷 , 采集样本和虚拟样本

在数量和质量上均提升显著; (2) 在深度学习算法

迅猛发展的背景下 , 大规模复杂室外场景下的点

云配准和点云分割算法取得了较多突破性进展 , 

不仅显著地提高处理效率和配准精度 , 而且大幅

增强算法的鲁棒性 , 实现了算法综合性能的全面

提升; (3) 在自动化建模方向, BIM 互操作标准逐

步扩展到道路、桥梁和铁路等大规模复杂室外场

景, BIM 几何对象建模和关系建模算法在不断地探

索降低计算代价的同时 , 持续提升精度和细节表

现. 目前, 该研究领域仍然面临着一系列问题和挑

战, 未来, 对应的大规模 Scan2BIM 发展趋势和潜

力集中在多源数据融合建模, 精度、鲁棒性与性能

的协同优化, 构建端到端 Scan2BIM 通用框架和大

模型应用与探索 4 个方向.  

6.1  多源数据融合建模 
Scan2BIM 的最终目标是尽可能真实地还原物

体的几何信息、空间关系和物理属性等信息, 如物

体的位置、几何、关系、语义、表面结构和材质等

精细表达, 以增强 BIM 的真实性. 3D 点云数据能

够精确地表达立体空间信息 , 非常适用于精确测

量和建模场景, 支持 Scan2BIM 对物体的空间位

置、几何形状、尺寸和空间关系等建模需求. 但是, 

单一点云数据难以捕捉所有细节 , 而多源数据融

合可以提供更全面的视角 , 不同的数据可能在不

同类型特征上具有优势 , 融合这些数据可以相互

增强, 互补彼此的不足. 因此, 融合多源数据, 如

光学、图像视频、GPS 和 IMU 数据等, 是未来

Scan2BIM 的重点发展趋势之一, 以实现更精准和

趋向于真实世界的 3D 重建模型.  

多模态融合属于多源融合的范畴 , 通过对齐

和融合图像和点云这 2 种不同模态, 能够有效地增

强三维场景语义与几何特征的完整性和丰富度 , 

有助于减少算法对单一数据源可能存在的信息缺

失或噪声的依赖, 提高算法的鲁棒性. 因此, 多模

态点云配准和点云分割算法是当前的研究热点之

一. 然而, 多模态数据融合过程也带来了更优模型

学习结构和更高计算能力的挑战 , 需进一步探索

多模态 Scan2BIM 的建模效能优化路径.  

除此之外, GPS 能够提供绝对位置信息, 可用

于确定物体位置信息和空间关系; IMU 通过集成

陀螺仪与加速度计等多传感器数据 , 实现对运动

姿态的动态捕捉. 当前, GPS 与 IMU 的融合策略已

被广泛应用于 SLAM 系统, 可辅助确定物体位置

和运动轨迹. 未来, 可继续探索如何在大规模室外

场景的 Scan2BIM 中, 简洁高效地融合 GPS 和 IMU

等多源异构数据, 提高全局点云配准算法的可靠性

和准确率, 为 Scan2BIM 后续过程提供更准确的输

入, 从而提高整体算法逆向建模效果.  

6.2  精度、鲁棒性与性能的协同优化 
受到噪声和异常值较多、分布密度不规则、物

体大小不一、遮挡、不完整、不同的初始位姿、计

算资源消耗较大等影响 , 目前 , 极少算法能在精

度、计算性能与鲁棒性等多方面均表现出色. 未来, 

精度、鲁棒性与性能的协同优化依然是该领域内亟

待解决的课题. 围绕该主题的方向如下:  

(1) 精度提升. 首先, 增加丰富多样的优质点

云数据集, 是提升 Scan2BIM 各模块效果的一个有

效的措施 , 未来仍需探究更多潜在的可能性与有

效性; 其次, 实际场景中通常存在更多的遮挡和不

完整, 在大量数据缺失的环境中, 逆向构建高质量

BIM 是个巨大的挑战, 可探索结合点云补全或者

点云生成算法弥补点云遮挡和不完整的缺陷 , 进

一步提升物体识别和分割质量和鲁棒性. 此外, 现

实世界物体多姿多态, 几何拓扑形态复杂不规则, 

空间上存在相邻甚至重叠情况 , 可能处于运动变

化状态等. 因此, 设计高效灵活的知识表示和学习

框架, 以提取更有效的 3D 特征、精确对齐连续场

景中的同一物体 , 以及准确地识别点云分割算法

中的边界, 都是具有挑战性的任务.  

(2) 计算效率优化. 兼顾精度和效率的算法是

具备应用推广价值的关键条件 , 这对算法设计提

出了更高层次的期望 , 也是未来一个必不可少的

研究方向. 对算法模型结构进行优化, 在保证模型

精度的同时降低计算复杂度, 如模型参数优化、推

理加速、将多阶段算法融合到一个端对端学习框架

等, 都值得未来进一步研究.  

(3) 鲁棒性增强. 一方面, 为了减少高成本和

高精度数据集的限制和依赖 , 适应更复杂和非结

构化的环境变化 , 减少算法对异常值和噪声的敏

感性 , 未来应继续探索无监督学习和小样本学习

等自适应学习机制 , 确保算法在真实场景中稳定

可靠; 另一方面, 由于室内和室外场景之间存在巨

大的差异 , 现阶段室内场景所训练的模型无法直
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接迁移到室外场景 , 未来应更多地关注基于大规

模预训练模型和迁移学习改进算法的设计 , 使之

既能适用于训练时的特定对象或类别 , 也能直接

跨域泛化到实际新应用场景甚至开放场景.  

6.3  构建端到端 Scan2BIM 通用框架 
从 Scan2BIM 整体算法框架看, 当前, 大规模

复杂室外场景下的 Scan2BIM仍然面临着一定的不

足和局限性: (1) 无法建模全场景关键要素, 多聚

焦于单一要素或部分要素提取; (2) 3D 扫描点云中

存在许多缺损, 造成点云分割后 BIM 建模精度存

在误差 ; (3) 现有研究未构成端到端的全自动化

Scan2BIM 过程, 从点云数据采集至 BIM 生成之间

的关键步骤衔接还需人工干预, 影响自动化建模效

率与精度; (4) 在处理复杂几何、生成参数化模型以

及确保几何关系的准确性方面, 尤其是在考虑室外

建筑设施多样性与空间位置复杂性时, 当前算法容

易忽略关键点云数据, 未来的研究重点是以高效率

处理非结构化点云数据, 精确地提取出几何特征, 

并构建出既可参数化又能动态更新的 BIM; (5) 高

昂的数据采集成本限制了训练资料的丰富度, 增加

了深度学习模型应用难度.  

因此 , 未来应利用深度学习算法和整合多源

数据集, 来高效地识别复杂室外场景关键要素, 解

决点云数据不全等问题 , 提升自动化提取效率和

质量 , 实现室外建筑设施的端到端的全自动化

BIM 逆向建模. 在此过程中, 创新智能化 BIM 工

具的开发、标准化的数据交换协议的确立, 以及增

强的用户互动设计, 都将是模型优化的关键点.  

6.4  大模型应用与探索 
基于深度学习的 Scan2BIM 在大规模室外场

景的 BIM 逆向重建中展现了较为卓越的能力, 是

当前研究的热点技术路线 . 大模型凭借其庞大的

参数量和深度网络架构 , 能够发现数据细节和复

杂模式 , 并通过广泛数据训练展现出强大的表达

和迁移能力, 推动了多个领域的创新和突破, 虽然

大模型在 Scan2BIM 方向的现有成果不多, 探索也

还不够成熟 , 但呈现出了巨大的发展潜力 . 因此 , 

如何通过深入融合大模型提升 Scan2BIM 性能是未

来的重要研究方向之一, 可从 3 个方面进行探索:  

(1) 基于大模型的点云数据生成. 丰富、完整

和高精度的点云数据集是实现大规模场景下的

Scan2BIM 的充分条件之一. 目前, 3D 点云获取依

旧存在很多问题没有解决. 首先, 传统点云数据采

集方式普遍存在采集和标注成本高、质量难保证等

问题; 其次, 实际采集的点云虽然真实性强, 但可

能存在噪声、遮挡和信息缺失等问题, 而模拟器虽

然能够大幅降低点云标注成本 , 但可能缺乏真实

世界细节; 相比之下, 依靠大模型强大的表示和泛

化能力, 可实现高效地生成比较干净和完整的 3D

点云场景, 作为采集式点云数据的补充. 然而, 现

有的基于大模型的 3D 点云数据生成局限于单体化

物体或室内小场景 , 并且细节性和复杂性仍然存

在不小差距 [31]. 因此 , 如何将应用范围扩展到大

规模室外场景 , 以及保证数据质量和真实性是巨

大的挑战, 仍需进一步深入研究.  

(2) 基于大模型的点云场景分割. 大模型的泛

化能力非常出色 , 能够在没有针对特定类别进行

训练的情况下 , 通过学习到的通用特征识别和分

割新的或未见过的物体类别. 部分研究[174]已开始

利用大模型的高级特征提取能力, 通过融合 3D 点

云几何先验知识与 2D 图像语义解析能力, 构建跨

维度的精准空间映射关系 , 即使在复杂的开放室

内环境中, 也能实现零样本学习的鲁棒性分割, 并

精细地分割出 3D 物体. 但是, 目前的研究面临众

多挑战, 包括对大量计算资源的依赖、在处理大规

模场景下复杂 3D 结构和罕见物体时泛化能力的局

限 , 以及如何降低对用户交互的需求以实现全自

动化分割 . 这些问题制约了模型在特定应用场景

中的适用性和稳定性, 需要进一步探索和解决.  

(3) 基于大模型的点云场景理解. 当前, 有少

量研究已开始关注如何利用大语言模型强大的语

义理解能力理解 3D 场景语义和空间结构, 理论上

可辅助 Scan2BIM 各个阶段对 3D 场景感知和理解, 

为未来 Scan2BIM 发展开辟了新方向. PointLLM[175]

作为一个 3D 多模态大型语言模型, 能够在零样本

学习情况下理解 3D 点云, 可以感知开放世界的对

象类型、几何结构和外观等; GPT4Point[176]通过 3D

点云与文本对齐 , 实现了点云语义理解和生成的

统一框架. 然而, 该方向的研究才刚刚起步, 仍存

在诸多问题与挑战, 如 3D 场景语言数据集在质量

和数量上均存在不足, 3D 场景理解还局限于小规

模场景或单物体 , 语义类型和空间结构识别精确

度和稳定性还不高, 以及如何结合基于大模型的点

云场景理解能力提高 Scan2BIM 的建模效果等. 这

些问题对于未来 Scan2BIM 的发展至关重要, 需要

投入更多的研究精力和资源.  

综上所述 , 未来需着重提高算法和模型的通

用性 , 以适应不同类型的基础设施和各种运行环

境; 同时, 提升自动化流程中的各个环节, 减少人

为干预, 增强系统的自主性和适应性. 首先, 点云
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预处理、点云全局配准和点云实例分割等算法可以

从融合多源数据集、模型计算优化, 以及鲁棒性和

可解释性上进行持续突破; 特别地, 大规模室外复

杂场景点云语义实例分割的研究应当综合考虑室

外建筑设施在不同视角下的 3D 真实映射, 并设计

对硬件资源更为友好的算法框架; 最后, 研究重心

应趋向于识别出大规模场景中更细致化且更为真

实的对象. 因此, 未来应致力于推进一个面向大规

模复杂室外场景的基于端到端的自动化 Scan2BIM

通用框架 , 推动室外建筑设施运行维护进入一个

更智能、更可持续的新纪元, 为建筑行业的数字孪

生和智慧数字化等研究提供持续且可靠的动力. 
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