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摘  要: 通过测绘遥感技术获取的建筑模型通常包含大量冗余信息 , 难以直接应用于大规模场景渲染软件 . 为了从

稠密建筑模型生成低面片数的建筑模型, 使用轮廓线图像的信息熵衡量轮廓线的复杂度与差异度, 提出一种基于信

息熵的轮廓线建筑低模重建算法. 首先提出一种定义轮廓线复杂度的衡量指标, 并基于该指标选择出建筑结构突变

处的轮廓线; 其次给出衡量轮廓线的差异度的方法 , 并有效地挑选出重建所需的轮廓线; 最后对于挑选出的轮廓线, 

使用后处理算法剔除受噪声影响大的和冗余的轮廓线. 在赫尔辛基数据集上的实验结果表明, 所提算法得到的建筑

低模在保留更多建筑特征的同时 , 显著地降低了低模重建所需的轮廓线和模型面片数量. 
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Abstract: Due to the fact that building models acquired through photogrammerty and remote sensing typically 

contain a large amount of redundant information, making them difficult to directly apply in large-scale scene 

rendering software. To reconstruct low-poly building models from dense building models, this paper proposes a 

contour-based low-poly building model reconstruction algorithm using information entropy. Initially, a metric 

for evaluating contour complexity is introduced, which is used to select contours at structural changes in the 

building model. Subsequently, a method for assessing contour discrepancy is presented, enabling the effect ive 

selection of necessary contours for reconstruction. Finally, post-processing algorithm is applied to the selected 

contours to remove those significantly affected by noise and redundancy. Experimental results on the Helsinki 

dataset demonstrate that the proposed algorithm significantly reduces the number of contours and polygonal 

faces required for reconstruction while preserving more architectural features in the low-poly building models. 
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随着测绘遥感领域技术的日益成熟 , 人们能 够以较低的成本高效地重建出城市级场景的建筑
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模型[1]. 这些建筑数据在数字孪生城市 [2]、地图绘

制和可视化[3]、电子游戏和电影[4]等方面具有重要

意义 . 然而 , 通过激光雷达 (light detection and 

ranging, LiDAR)数据重建得到的建筑模型往往包

含大量冗余信息 , 导致巨大的存储空间与内存消

耗[5], 使得这些模型难以直接应用于实时渲染等应

用中[5-7]. 

低面片数的建筑模型(简称建筑低模)在保留

建筑形状特征的同时占用较小的存储内存 , 可以

显著地提升建筑在应用中的渲染效率 [6,8]. 因此 , 

针对高面片数的稠密网格 , 自动生成对应的低模

成为近年来的研究热点. 

建筑低模的生成可以通过传统网格简化 [9]实

现 , 但是传统的网格简化难以保留建筑网格边角

处的建筑特征 . 为了保留原始建筑模型的关键特

征, 通常会使用一些方法提取出建筑的结构特征 , 

并在此基础上构建低模. 例如, 可以采用基元提取

算法或者分割算法提取建筑的平面特征 , 并基于

这些特征合成低模[7,10-16], 但这种方法具有较强的

先验性. 此外, 建筑的水平轮廓线携带大量的建筑

特征信息 , 轮廓线之间的连接关系可以直接用于

表示建筑的拓扑结构 , 因此也被用于建筑重建
[17-21]. 然而, 目前基于轮廓线的建筑重建算法由于

缺少一套统一的轮廓线复杂度和差异度衡量标准, 

难以得到高质量的建筑低模. 

本文提出一种基于轮廓线信息熵的建筑低模

重建算法 , 使用建筑的水平轮廓线图像的二维熵

作为轮廓线的复杂度衡量标准 , 可以有效地表达

出建筑结构在竖直方向上的变化趋势 , 从而挑选

出具有关键信息的轮廓线 ; 使用水平轮廓线图像

的 KL(Kullback-Leibler)散度 , 衡量初始模型与重

建模型在相同高度下轮廓线的差异 , 并将其作为

迭代依据进一步挑选出新的轮廓线 ; 为了进一步

简化网格 , 还采用后处理算法剔除低质量与冗余

的轮廓线, 能够重建出高质量的建筑低模. 

1   相关工作 

1.1  基于网格简化的建筑低模生成 

网格简化是网格处理中的经典问题 , 被广泛

应用于各个领域 , 目标是在减少模型网格三角面

片数的同时尽量保持模型的外观属性 . 传统的网

格简化技术通常使用一个损失函数衡量操作的代

价, 并根据代价贪心地选择下一步的操作. 简化方

法又可以细分为几何元素删除和几何元素折叠等. 

Garland 等 [9]提出一种基于二次误差测度 (quadric 

error metric, QEM)的网格简化算法 , 使用新顶点

到其邻接三角形平面的距离作为误差度量 , 并用

该距离确定合并后新顶点的最优位置 . QEM 算法

基于顶点位置进行简化 , 但是难以保留网格边角

处的尖锐特征. 

对于建筑模型 , Salinas 等 [22]提出结构感知的

网格简化(structure-aware mesh decimation, SAMD)

算法, 先提取出建筑模型的特征平面, 再使用该信

息引导边折叠, 有效地保留了建筑的结构化特征 ; 

Xiang 等 [23]使用区域生长算法提取建筑模型的平

面基元, 并使用平面基元作为引导边折叠的依据 , 

能够较好地保留建筑模型的锐利细节. 

1.2  基于重建的建筑低模生成 

由于使用 LiDAR 技术扫描得到的建筑模型质

量参差不齐, 如点云密度不一致、建筑屋顶的细节

各异以及因遮挡导致的细节缺失 , 因此直接使用

网格简化的方法可能无法得到较好的效果 . 与直

接简化建筑网格相比 , 通过重建的方式往往可以

得到更好的简化效果. 目前, 自动建筑重建方法大

致分为数据驱动方法和模型驱动方法. 

数据驱动方法通过分析输入信息获取建筑结

构信息 , 根据邻接关系或者空间相交信息组合为

重建模型. 该方法通常使用聚类、区域生长、随机

抽样一致性(random sample consensus, RANSAC)

和深度网络等方法获取并处理相应的平面信息 . 

数据驱动方法通常是首先获取一系列平面的集合, 

然后通过处理这些平面得到最终的建筑模型 . 赵

传等[24]提出一种区域生长和 RANSAC相结合的方

法来分割复杂建筑屋顶 , 能够有效地处理面积较

小的屋顶面 . 尽管数据驱动方法能够处理结构复

杂的建筑模型 , 但会导致建筑物缺乏相应的语义

信息. 此外, 由于模型点云的冗余信息和密度不统

一等原因 , 从大规模点云中精准地分割出各个平

面十分困难 , 因此数据驱动方法的重建结果质量

十分依赖于数据质量. 

模型驱动方法采用自顶向下的重建策略 , 首

先建立模板基元库 , 然后将多个模板基元组合成

重建模型. 由于建筑屋顶风格多种多样, 如何处理

屋顶成为建筑重建的难点和核心点 , 因此该方法

需要考虑建筑的主体结构和附属结构. Zhang等[25]

定义一个包含主要屋顶表面模板和上层结构的模

板基元库, 首先通过距离损失函数拟合得到屋顶 , 

然后对剩余结构做相同操作, 得到次级模板; Song

等[26]使用变形模板基元进行重建, 并且引入圆锥、
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圆柱和圆球等基元模板, 支持更多样的建筑类型, 

得到了更好的重建效果. 然而, 模型驱动的方法易

受先验知识的限制而局限于特定风格的建筑. 

建筑轮廓线携带丰富的建筑形状特征信息 , 

已经被证实可以用作建筑重建 [17-22]. 建筑轮廓线

分为水平方向的轮廓线和垂直方向的轮廓线 . 

Kelly 等[21]使用建筑网格提取垂直方向的轮廓, 再

结合街景图和建筑边界提出一种融合算法 , 通过

自动平衡各个输入的权重 , 重建出高质量的建筑

模型 . 由于闭合的水平轮廓线携带面积信息和完

整性等几何特征 , 已在建筑重建中广泛应用 . 例

如 , 切割一个单体建筑模型可以得到该模型在同

一高度处的点集, 连接相邻高度轮廓线点集的点 , 

即可完成模型的重建. Li 等[17]提出一种通过水平

建筑轮廓实现自动化重建建筑的算法; Wu 等[18]提

出基于二分图匹配的建筑重建 (bipartite graph 

matching, BGM)算法 , 通过对建筑等高线的层次

分析获取建筑物的形状特征 , 使用该算法获取连

续等高线之间的对应关系 , 从而平滑地连接相邻

等高线以生成重建模型; 然而, 该算法用于重建的

轮廓线中时存在大量冗余的轮廓线 , 并且生成的

最终模型的质量很大程度上依赖于轮廓线的质量, 

因此最终重建的模型面片数较高. Zhang等[19]使用

轴对齐的最小包围长方体(minimum circumscribed 

cuboids, MCC)来拟合建筑表面 , 并将相同的轮廓

线合并 , 对于轴对齐的建筑可以得到简洁的建筑

低模 ; 在处理非轴对齐的建筑时会得到质量欠佳

的重建结果. 同时, 由于该算法在处理建筑渐变结

构时采用均匀选取轮廓线的策略 , 此时会产生连

续的冗余轮廓线 , 最终该渐变结构被重建为阶梯

状结构, 因此 MCC 算法在处理渐变结构时会产生

大量的冗余轮廓线. 

2   本文算法 

2.1  问题分析 

给定建筑的稠密网格模型 , 基于水平轮廓线

的建筑重建流程一般分为模型切割、轮廓线处理和

模型重建 3步. 首先通过切割建筑模型得到不同高

度的轮廓线, 然后对轮廓线进行化简和筛选, 最后

基于处理后的轮廓线生成建筑低模 . 给定建筑的

稠密网格模型 , 基于水平轮廓线的建筑低模重建

算法得到的轮廓线, 理想结果应满足公式  

1 1
,  0

k k k kC C C CM M M M k n
− +
         (1) 

其中 , kC 表示按高度排序的第 k 个轮廓线 ; 
kCM

表示第 k 个轮廓线的复杂度 . 基于轮廓线的建筑

低模重建算法中, 最终所选轮廓线中, 不能有轮廓

线复杂度与其上、下 2个轮廓线复杂度相同的情况, 

如果出现此情况 , 则表示中间轮廓线为冗余轮廓

线 . 现有的水平轮廓线建筑重建方法仍存在一些

亟待解决的问题. 例如, BGM 算法用于重建的轮

廓线中存在大量冗余的轮廓线 , 但该算法未对其

做进一步剔除 , 不满足式(1), 因此最终重建的模

型面片数较高 ; 渐变的建筑结构应只选取该结构

的最高处和最低处轮廓线来重建得到渐变结构 , 

但MCC算法在处理渐变结构时会产生大量的冗余

轮廓线, 也不满足式(1). 

由于现有的基于轮廓线的建筑重建算法缺少

一套明确的轮廓线复杂度和差异度评估标准 , 因

此难以准确地筛选出低模重建所需要的轮廓线. 

2.2  本文算法概述 

针对以上问题 , 本文提出一种基于水平轮廓

线信息熵的建筑低模重建算法. 该算法中, 对于仅

包含单个独立结构的建筑模型 , 无论该建筑是渐

变结构或非渐变结构 , 均取其最高处和最低处的

轮廓线; 对于包含多种结构的复杂建筑, 选择 2个

相邻建筑结构交界高度处的轮廓线 , 该轮廓线可

以很好地反映出建筑的特征结构.  

为了准确高效地评估轮廓线的复杂度 , 本文

提出了一种轮廓线复杂度评估方法 . 该方法使用

建筑水平轮廓图像的二维熵作为轮廓线复杂程度

的判断指标. 同时, 为了保证建筑重建结果的准确

性, 本文提出了一种轮廓线差异度评估方法. 该方

法以建筑水平轮廓图像的KL散度作为轮廓线差异

度的评判指标. 使用该复杂度和差异度评估指标, 

可以有效地提取出重建低模所需的建筑轮廓线.  

基于轮廓线的形状复杂度和差异度 , 本文设

计了一种轮廓筛选方法 . 该方法通过轮廓线的形

状复杂度挑选出包含关键结构信息的轮廓线 , 并

在此基础上使用轮廓线的差异度进一步挑选轮廓

线, 从而引导重建模型逐步逼近原始模型.  

尽管基于轮廓线复杂度和差异度评估指标挑

选出的轮廓线已经减少了大量冗余的轮廓线 , 最

终仍可能会有质量不佳的轮廓线 . 针对这种情况 , 

本文设计了一种轮廓线后处理筛选方法 , 以进一

步提升建筑低模的质量 , 最终得到高质量的建筑

低模. 

2.3  轮廓线复杂度评估标准 

当前 , 尚未有一个合适的数学理论框架能够
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准确地评估建筑轮廓线的复杂度 , 且人眼判断复

杂度较为主观 , 难以准确地判断轮廓图的复杂程

度. 信息熵能够度量任何可量化标准的概率分布 , 

其物理意义是衡量一个体系的混乱程度 . 信息熵

考虑一个随机变量的所有可能性的取值 , 即所有

可能发生的事件所带来的信息量的期望, 因此, 对

于任何系统, 系统越混乱, 其熵值越大. 

图像中的二维熵指图像中像素值分布的信息

熵 . 因此 , 本文算法使用水平轮廓线图像的二维

熵 , 从概率的角度对轮廓线形状复杂度进行数学

刻画 , 二维熵数值越大代表轮廓线形状复杂度越

高, 数值越小代表轮廓线形状的复杂度越低. 

轮廓线本质上是由三维空间顶点组成的结构

体 , 并且轮廓线图像本质上就是轮廓顶点信息的

一种表达. 对于建筑轮廓线, 二维熵具有较好的稳

定性 , 可以很好地反映出建筑轮廓线的形状结构

变化 . 本文算法将简化后的建筑轮廓线保存为图

像形式并计算轮廓图像的二维熵 , 建筑轮廓图像

的二维熵公式为 

( ) ( )

( ) ( )

, ,

255

, ,
0

lb

i j i j

i j i j
i

P C W H

E P P
=

= 



= −



. 

其中, W 和 H 分别表示图像的宽高; i 表示图像

某个矩形区间内中心的灰度值 , j 表示该区间内

除中心像素外的灰度均值; ( ),i jC 表示 ( ),i j 这个二

元组在整个图像中出现的次数 . 对图像的 ( ),i jC 进

行直方图统计 , 求出各二元组的概率 ( ),i jP 得到轮

廓线的二维熵 E , 即该轮廓线的复杂度. 

2.4  轮廓线差异度评估标准 

基于对轮廓线形状复杂度的衡量指标 , 在数

学概率定义上对轮廓线复杂度进行区分 , 并能够

通过轮廓线复杂度挑选出一系列用于重建的轮廓

线. 然而, 对于带有渐变结构(如斜面)的建筑, 在

斜面的高度区间内熵值通常呈现递增或递减的状

态 , 仅依靠轮廓线复杂度难以直接筛选出用于重

建的轮廓线. 针对这种情况, 引入 KL 散度定义轮

廓线的差异度. KL散度又称相对熵, 用于衡量 2个

概率分布间的差异. 2个概率分布差异越小, KL散

度差异越小; 反之, KL散度差异越大; 当 2个分布

一致时, 其 KL散度为 0. KL散度的计算公式为 

( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( ) ( )

255 255

, , , ,
0 0

,

lb lb .i j i j i j i j
i i

K P Q E P E P Q

P P P Q
= =

= − + =

− 
 

KL散度的值越小, 表示 2个建筑轮廓差异度越小. 

该差异度指标可以在使用轮廓复杂度初步挑选轮

廓线的基础上, 引导迭代进一步挑选轮廓线, 使得

本文算法可以更好地处理斜面建筑 , 提高建筑低

模的质量. 

2.5  基于轮廓线复杂度和差异度的筛选方法 

基于第 2.2节和第 2.3 节定义的轮廓线复杂度

与差异度, 提出一套轮廓线筛选方法. 通过轮廓复

杂度筛选出具有鲜明特征的初始建筑轮廓线 , 公

式为 

( ) ( )( )1

1

max min
i i

i i

E E
c E E

h h

+

+

−
 −

−
     (2) 

其中, i 表示按轮廓线高度排序的下标 ; h表示轮

廓线的高度; c表示常数系数, 其值一般按照经验

选取 , 该值越大 , 则筛选轮廓线的抗噪声能力越

强 . 使用轮廓复杂度的为了筛选出建筑结构突变

的高度, 即熵值发生突变的高度, 此时需要使用参

数 c . 本文在实验中发现, 参数 c为 0.1~0.3时能得

到较好的效果, 若其数值过小, 受噪声影响则会选

择出过多的轮廓线; 若其数值过大, 则会忽略掉一

些轮廓复杂度相近但仍有差异的轮廓线 . 由于需

要存储每个轮廓线并且计算其熵值 , 因此该步骤

的时间复杂度为 ( )O n , 空间复杂度为 ( )O n , 其

中, n表示轮廓线数量. 

LiDAR 技术采集到的建筑数据往往带有大量

噪声. 对于给定高度 h , 若该高度处上下的建筑结

构发生突变, 即该高度处于 2个不同建筑结构的交

界处 , 此时在高度 h上下的轮廓线会携带有大量

的噪声, 如图 1 所示. 如果直接使用结构突变处的

轮廓线会严重影响重建模型的质量 , 所以本文算

法中同时选择 h  高度处的轮廓, 在确保不会选

到受噪声影响较大的轮廓线同时保证筛选结果符

合式(1). 

 
图 1  建筑结构突变处的轮廓线 

对于不含渐变结构的建筑, 使用式(2)可以大

致选取出重建所需的轮廓线. 然而, 因为在渐变结

构高度区间轮廓线复杂度往往呈现递增或递减的

趋势, 使用该公式很难处理含有渐变结构的建筑 , 

所以本文引入轮廓线差异度的方法处理此种情况, 

使用 KL散度作为轮廓线差异度的衡量指标. 在噪

最新
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声较大的情况下, 因为轮廓线的 KL散度值会出现

波动 , 所以同时引入倒角距离确保选择出正确的

轮廓线. 倒角公式为 

( ), max min
n n

p Cp C
p C p C

D C C p p p p
     

  = − + −  . 

其中 , 在同一高度下 , C 表示初始模型的轮廓线 , 

C表示新模型的轮廓线 , p表示组成 C 的顶点 , 

p表示组成 C的顶点 , p p− 表示 C 的任一顶

点到C的欧几里得距离. 

轮廓线差异度的本质是衡量 2 个轮廓线的差

异, 该差异为相同高度下相对差异, 目的是选择出

轮廓线差异较大的高度 . 为了更好地逼近渐变结

构, 通过迭代的方式从高度上逐步二分整个建筑 , 

在每个子区间选择差异度 ( ),K C C 最大的高度 ; 

对于选择出的高度 , 再使用倒角距离 ( ),D C C 验

证轮廓线在几何上的差异度 . 由于需要逐步对比

相同高度处的轮廓差异度 , 因此该步骤的时间复

杂度为 ( )O n m , 其中 , n表示轮廓线数量 , m表

示迭代次数. 若两者轮廓线差异较大, 则加入到重

建轮廓线中; 由于噪声的原因, 可能导致在筛选轮

廓线时会引入冗余的轮廓线 , 因此最后仍需对轮

廓进行后处理以剔除冗余轮廓线 , 确保得到高质

量的建筑低模. 

本文使用轮廓线的复杂度和差异度筛选用于

重建的轮廓线 . 首先使用式 (2)提取初始轮廓线 , 

对于连续的轮廓线复杂度相同的建筑结构 , 取其

复杂度相同的高度上下界处轮廓线 ; 然后使用挑

选出的轮廓线重建得到初始重建模型 ; 得到初始

重建模型后 , 使用轮廓线差异度选择当前新旧模

型差异较大的轮廓线. 为了保证斜面的连续性, 取

其周围的若干轮廓线加入到重建轮廓线中 . 即使

用式(2)提取初始轮廓线后 , 使用本文定义的差异

度指标作为迭代筛选轮廓线的依据 , 最终迭代生

成高质量的建筑低模. 

2.6  轮廓线后处理算法 

本文算法中 , 若通过轮廓复杂度筛选出的初

始轮廓线高度为 h , 则选择 h  高度的轮廓线加

入到重建所需的建筑轮廓 , 然而仍有可能选择到

质量较差的轮廓线. 由于噪声的影响, 本文算法可

能会产生冗余的轮廓线 , 因此引入后处理算法剔

除受噪声影响大和冗余的轮廓 . 参照式(1), 本文

提出符合其规律的轮廓线后处理算法 . 对于一个

轮廓线  1kC k n≤ ≤ , 其中 , n表示筛选出的轮

廓线总数 . 使用复杂度筛选初始轮廓线后 , 判断

kC 与 1kC − 是否相似、 kC 与 1kC + 是否相似, 若均不

相似, 则 kC 为受噪声影响较大的轮廓, 标记 kC 并

使用其高度上下的轮廓线替代 . 该操作的目的是

去除受噪声影响较大的轮廓线 , 反复执行该操作 , 

直至没有轮廓线需要替换.  

对于冗余的轮廓线, 因为其轮廓线相似, 所以

在挑选完所有轮廓线后仍需进行相同的操作进行

判断, 此时需要判断 2 对相邻轮廓线的相似性. 若

相似 , 则标记为 kC , 并且移除该轮廓 , 该后处理

仍会反复执行, 直至没有轮廓被标记. 使用该后处

理方法可以有效地移除受噪声影响较大和冗余的

轮廓.  

2.7  算法流程 

本文算法流程图如图 2所示, 步骤如下: 

输入. 建筑稠密网格模型 inputM . 

输出. 建筑低模 outputM . 

Step1. 切割 inputM , 得到初始建筑轮廓线集合

inputC . 

Step2. 计算轮廓线图像复杂度 inputE . 

Step3. 根据 inputE 挑选初始轮廓线 , 加入到低模轮

廓线集合 outputC . 

Step4. 轮廓线后处理, 剔除 outputC 中低质量轮廓线. 

Step5. 使用 outputC 重建出 iterM . 

Step6. 计算 iterM 与 inputM 的外形差异度, 满足条件

时, 转 Step7: 

Step6.1. 切割 iterM 得到重建建筑轮廓线 iterC ;  

Step6.2. 计算相同高度的初始建筑轮廓线和重建

轮廓线的差异度, 得到 iterL ; 

Step6.3. 根据 iterL 挑选轮廓线加入 outputC ; 

Step6.4. 轮廓线后处理 , 剔除 outputC 中低质量轮

廓线; 

Step6.5. 使用 outputC 重建出 iterM ; 

Step6.6. 未达到结束迭代条件时, 转 Step6. 

Step7. 输出 iterM 为 outputM . 

最新
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图 2  本文算法流程 

3   实  验 

3.1  实验环境与数据集 

本文实验使用的软硬件配置如下 : 12th Gen 

Intel Core i7-12700F CPU, NVIDIA GeForce RTX 

3070显卡, 32 GB内存; Windows11操作系统, 使用

Python, C++语言. 使用赫尔辛基数据集 [27]验证本

文算法各个模块的有效性. 实验中, 使用语义模型

中的建筑低模作为评估基准 , 添加噪声后的稠密

网格作为实验输入.  

3.2  实验结果与分析 

3.2.1  轮廓线信息熵合理性 

本文算法使用轮廓线图像的二维熵作为轮廓

线复杂度的评估指标 , 以更好地衡量具有渐变结

构的模型建筑. 其中, 轮廓线围成面积越大, 熵值

越高; 轮廓线的信息熵越大, 表示轮廓复杂度越高.  

对矩形轮廓进行不同程度的放缩, 验证轮廓面

积越大熵值越高, 再进行不同程度的形变, 验证轮

廓线复杂度越高熵值越高的特性, 结果如图 3所示.  

 

a. 轮廓线所围成面积减小时熵值逐渐减小 

 

b. 轮廓线复杂度增大时熵值逐渐增大 

 
c. 轮廓线形状不同时熵值呈现差异 

图 3  不同轮廓线熵值 

对于建筑形状结构突变的高度 , 相应的水平

轮廓形状也会发生突变. 如图 4 所示, 在建筑形状

结构变化剧烈的高度处, 熵值也会发生剧烈变化 . 

可以看出, 实验结果符合预期, 满足第 2.3 节提出

的使用信息熵作为轮廓线复杂度评估指标的要求.  

   

a. 模型侧视图     b. 模型正视图      c. 二维熵曲线 

图 4  模型轮廓线复杂度变化曲线 

 

3.2.2  轮廓线差异度评估指标合理性 

为了验证使用 KL 散度作为轮廓线差异度评

估指标的合理性 , 选取一个特征鲜明的语义模型

作为初始模型, 该模型仅由顶部和底部 2个结构构

成, 选择最高处和最低处 2个轮廓线重建得到建筑

低模. 对 2 个模型做 0.5 m 间隔的切割, 计算相同

高度处轮廓线的差异度, 即 KL 散度的大小. 由于

仅选择最高处和最低处的轮廓线 , 因此初始模型

和重建模型在最高处和最低处的 KL散度最小. 模

型轮廓线差异度变化曲线如图 5 所示. 可以看出, 

越靠近建筑结构突变处, KL 散度值越大, 即相同

高度处的轮廓线差异越大 ; 越靠近最高处和最低

处, 轮廓差异度递减. 实验结果表明, KL散度的值

在突变处达到最大值 , 在靠近最高处和最低处时

最新
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达到最小值, 满足第 2.4 节提出的轮廓线差异度评

估指标的要求.  

   

a. 初始模型轮廓   b. 重建模型轮廓    c. KL散度曲线 

图 5  模型轮廓线差异度变化曲线 

 

3.2.3  建筑低模重建算法整体有效性 

为了模拟 LiDAR 扫描的效果, 从赫尔辛基数

据集[27]中随机挑选 30个建筑模型, 使用 BlenSor[28]

模拟 LiDAR 扫描将网格模型转化为点云, 并在扫

描过程中引入干扰以模拟噪声 , 干扰遵循高斯分

布, 最终通过泊松重建生成噪声稠密网格. 实验采

用 4 个不同大小的噪声( 0.05,  0.10,  0.15,  0.20 = )

生成稠密网格模型, 其中,  表示误差大小, 验证

本文算法的整体有效性, 结果如图 6所示. 

 

a. 0.0 =        b. 0.1 =         c. 0.2 =  

图 6  不同噪声程度的稠密网格模型 

将本文算法与 BGM[18], MCC[19]和 SAMD[22]算

法进行实验. 其中, BGM 算法[18]采用固定间距切

割模型 , 并且对轮廓线进行重采样以生成表面 ; 

MCC 算法[19]采用固定间距切割模型, 并使用最小

包围长方体来简化轮廓线以得到干净的轮廓 ; 

SAMD 算法[22]采用把模型分割成多个特征平面的

方式来引导边折叠 . 本文使用豪斯多夫距离衡量

最终模型的整体相似度. 

对于网格简化算法, 与 SAMD 算法[22]进行对

比 , 将该算法的目标顶点数量设置为本文所得结

果模型的顶点数量 . 对基于轮廓线的建筑重建算

法, 与 BGM[18]和 MCC 算法[19]进行对比. 在重建

参数选择上, 两者均使用固定间距 0.5 m提取轮廓

线. 其中, BGM 算法[18]中的表面生成算法等高线

采样点数使用其推荐的默认值: 300个点; MCC算

法 [19]定义的降噪阈值设置为其推荐的默认值 : 

0.2 m; 本文算法的模型切割间距为 0.1 m.  

图 7 所示为单个模型的轮廓线筛选结果对比, 

表 1所示为不同 下的噪声模型使用 4种算法后得

到的输出简化模型与输入语义模型的相似度、等高

线数量和三角形数量差异对比. 表 2所示为 4个具

有代表性建筑结构的模型的信息 , 其重建结果如

表 3所示. 

 

a. 语义模型  b. BGM算法[18]  c. MCC算法[19]  d. 本文算法 

图 7  不同算法轮廓线筛选结果 

表 1  不同 下 4 种算法结果对比 

指标 算法  =0.05  =0.10  =0.15  =0.20 

平均豪斯多夫距离-mean BGM[18] 0.39 0.43 0.49 0.51 

MCC[19] 0.91 1.11 1.15 1.27 

SAMD[22] 0.17 0.25 0.32 0.39 

本文 0.22 0.23 0.27 0.30 

平均豪斯多夫距离-max BGM[18] 4.78 4.89 5.12 5.76 

MCC[19] 9.03 9.16 9.35 9.88 

SAMD[22] 3.31 3.51 3.78 3.90 

本文 2.79 2.81 2.93 3.13 

平均三角形数量 BGM[18] 39 367.10 41 353.33 45 771.13 46 891.17 

MCC[19] 3231.00 3639.23 4331.10 5103.93 

SAMD[22] 1539.13 1597.03 1678.10 1837.60 

本文 273.00 279.33 298.37 357.10 

平均轮廓线数量 BGM[18] 50.30 50.33 50.70 51.00 

MCC[19] 23.10 23.20 25.03 25.70 

SAMD[22]     

本文 11.30 11.90 12.63 13.30 

注. 粗体表示各指标的最优值. 

表 2  4 个模型的信息 

指标 算法 模型 1 模型 2 模型 3 模型 4 

三角形数量 

BGM[18] 25 796 312 400 30 592 88 188 

MCC[19] 978 3 358 1 312 1 901 

SAMD[22] 193 3 477 2 224 1 847 
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本文 36 634 236 329 

轮廓线数量 

BGM[18] 38 62 49 75 

MCC[19] 11 21 6 12 

SAMD[22]     

本文 3 15 6 6 

注. 粗体表示各指标的最优值. 

表 3  4 个模型重建结果对比 

模型来源 模型 1 模型 2 模型 3 模型 4 

语义模型 

    

稠密网格 

   
 

 

BGM算法[18] 

    

MCC算法[19] 

    

SAMD算法[22] 

        

本文算法 

    

本文轮廓线 

    
 

从图 7可以看出, BGM算法[18]会引入大量的

新顶点 , 并且由于未对轮廓线做合并处理 , 导致

最后结果包含大量的冗余轮廓线 , 因此该算法生

成的网格包含大量的顶点和三角面片 . 由于建筑

结构变化剧烈的高度噪声会对轮廓线造成极大的

影响, 因此 BGM 算法[18]可能会选取到受噪声影

响较大的轮廓线, 影响最终结果, 如表 3中的模型

1 所示, 由于该算法未考虑交界处的噪声问题, 导

最新
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致屋顶出现大量碎片.  

MCC 算法 [19]通过对轮廓线进行聚类减少冗

余轮廓线 , 同时使用最小包围长方体生成建筑主

体网格, 得到质量较好的建筑低模. 但是, 从图 7

以及表 3中的模型 3和模型 4可以看出, 由于该算

法在处理斜面时将斜面重建成阶梯状的结构 , 模

型的屋顶部分产生了明显的锯齿表面 ; 同时 , 由

于 MCC 算法[19]也采用固定间距的轮廓线提取方

式, 因此与 BGM算法[18]类似, 可能会选取到受噪

声影响较大的轮廓线, 影响最终结果, 如表 3中的

模型 2所示.  

SAMD 算法[22]有时会得到较好的效果, 但鲁

棒性欠佳 , 简化得到的模型拓扑连接关系较为杂

乱 ; 并且该算法基于网格简化 , 在保留建筑关键

特征方面效果不好.  

从表 3中的模型 2可以看出, 由于本文算法建

筑特征突变明显 , 并且不包含渐变的建筑结构 , 

因此该模型通过轮廓线复杂度筛选轮廓线即可得

到较好的效果; 对于带有渐变结构的建筑模型也

得到了良好的重建结果 . 实验结果表明 , 与基于

模型简化算法相比 , 本文算法得到的建筑低模能

够保留更多的建筑结构特征; 与基于轮廓线的建

筑重建算法相比 , 本文算法得到的建筑低模在保

留更多建筑特征的同时 , 降低了轮廓线数量和三

角面片数量 . 本文通过信息熵提取建筑的特征信

息, 并且定义轮廓线的复杂度和差异度评估指标, 

基于该指标与式(1)提出一套轮廓线筛选算法 , 可

以得到高质量的建筑低模. 

4  结  语 

本文提出一种基于轮廓线信息熵的建筑低模

重建算法 . 首先使用建筑的水平轮廓线图像二维

熵和 KL 散度作为衡量轮廓线复杂度和差异性评

估指标; 然后对已有的基于轮廓线的建筑低模重

建算法做出改进 , 提出基于信息熵的轮廓线挑选

方法 , 筛选出具有鲜明建筑结构特征的水平轮廓

线; 最后使用后处理算法剔除受噪声影响大的和

冗余的轮廓线, 生成高质量的建筑低模. 

然而 , 本文算法还存在需要改进之处 : 受噪

声影响 , 模型最高处和最低处的轮廓质量较差 , 

为了减少噪声的影响 , 该算法会将渐变结构的屋

顶处理为一个细长的微小平面; 在实际判断轮廓

线是否相似时 , 参数选择受经验影响 , 可能会出

现冗余轮廓线去除不彻底的问题 . 未来 , 将结合

当前轮廓线与其相邻多个轮廓线的差异度 , 进一

步剔除冗余轮廓线. 
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