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对接 Ｒｅｖｉｔ平台的古建点云快速分类研究
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摘　要：点云数据具有可量测、精度高、细节精细和快速获取等特点，为了能够实现利用点云数
据构建古建 Ｒｅｖｉｔ模型，以古建筑的彩色三维激光点云数据为研究对象，提出了古建点云快速
自动分类及目标提取的方法。首先，将原始点云转换为栅格数据，通过多层感知机提取出不同

尺度下的点特征和全局特征，然后，利用粒子群优化算法对ＭＬＰ参数进行优化，实现了点云数
据的自动分类及提取。最后以Ｚ＋Ｆ５０１０Ｃ扫描仪采集的某古建的点云数据为试验对象，验证
本文算法的可行性和实用性，为实现古建筑Ｒｅｖｉｔ参数化建模，进而实现基于信息化平台统一
管理打下基础。
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１　引　言
近年来，随着信息化技术深入到社会各个领域，

利用三维激光扫描技术进行建筑复原成为可能，国

内外大多数研究主要集中于运用三维激光扫描仪对



古建筑进行扫描后逆向建模，如 ＳｉｗｅｉＣ等［１］对建

筑体进行了激光扫描。Ｂｏｕｚａｋｉｓ等［２］通过三维激光

扫描技术复建了帕台农神庙西部带状雕塑。蔺小虎

等［３］对大雁塔进行点云逆向建模。周曦冰等［４］通

过点云特征提取，应用于古文物本体图制作。随着

三维激光技术应用越来越广泛，通过对点云数据的

分类处理能够有效提高数据成果的准确性和高效

性［５－７］。通过对点云分类处理，结合 ＢＩＭ技术实现
古建筑Ｒｅｖｉｔ参数化建模，进而实现基于信息化平
台统一管理，对古建筑进行数字化保护与传承正逐

渐成为研究热点。

针对城市复杂环境点云数据中建筑物和植被较

难分离的问题，利用二者高度、面积、坡度等信息先

将建筑物分离，再利用建筑物结果作为约束，较为准

确地将二者进行分离［８］。以矿区的彩色三维激光

点云数据为研究对象，提出了矿区点云快速自动分

类及目标提取的方法［９］。Ｎｏｕｒｚａｄ等提出基于 Ｂａｇ
ｇｉｎｇ和ＡｄａＢｏｏｓｔ组合分类器将机载激光点云分为
植被，地面，房屋三类［１０］。点云分类方法大多是建

立在物体三维表面模型上，根据其高程、回波强度和

表面变化率等信息进行分类，相较于在二维平面上

的地物分类，基于三维信息的分类费时、费力，同时

对硬件设施提出更高要求，这无疑制约了分类算法

在现实中的应用。因此，本文首先对点云数据进行

栅格化，将三维问题转为二维；然后提出一种基于

ＰＳＯ＿ＭＬＰ算法的机载激光点云数据分类方法，在减
少时间成本和计算机性能要求的基础上，提高了分

类精度。

以某古建为试验区，通过 Ｚ＋Ｆ５０１０Ｃ三维激
光扫描仪对建筑群点云数据进行数据处理，证明

了本文算法的准确性和实用性，在数据精简等方

面，实现了对接 Ｒｅｖｉｔ平台模型创建，为使用点云
数据进行历史保护建筑三维数字档案创建打下了

基础。

２　方　法
２１　多层感知机

多层感知机（ＭｕｌｔｉｌａｙｅｒＰｅｒｃｅｐｔｒｏｎ，ＭＬＰ）是
一种网络结构，由多层分布的节点组成，各节点

在相邻层由不同权重相连接，包含输入层，隐藏

层和输出层［１１］。ＭＬＰ网络模型结构图如图 １
所示。

图１　ＭＬＰ网络模型结构图

Ｆｉｇ１ＭＬＰｎｅｔｗｏｒｋｍｏｄｅｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄｉａｇｒａｍ

ＭＬＰ的输出计算步骤如下：首先计算得到输入
的加权和：
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其中，ｎ是总输入节点个数；Ｗｉｊ是连接权重；θｊ是第ｊ
个隐含节点的偏置；Ｘｉ表示第ｉ个输入信息。

计算输入节点的输出为：
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计算隐藏节点的输出为：
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最终的输出信息为：
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其中，Ｗｊｋ是连接权重；θ′ｋ是第ｋ个输出节点的偏置。

２２　粒子群优化算法
粒子群优化算法（ＰａｒｔｉｃｌｅＳｗａｒｍＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，

ＰＳＯ）是由 Ｋｅｎｎｅｄｙ和 Ｅｂｅｒｈａｒｔ于１９９５年提出的一
种优化算法［１２］。最近几年来，在对神经网络参数优

化的研究中 ＰＳＯ算法是一个热点。ＰＳＯ算法的基
本思想是利用在神经网络中的微粒对信息的共享

性，使得在整个神经网络的运动问题中对于由无序

问题对有序问题进行求解成为可能，从而获取最优

解。该算法首先初始化一组随机粒子，在迭代过程

中计算每个微粒 ｉ的适应度，通过跟踪个体极值 Ｐｉ
和全局极值Ｐｇ来更新自己。微粒 ｉ分别根据公式
（５）和（６）来更新自己的速度和位置值：
Ｖｉ ｔ＋( )１ ＝ω·Ｖｉ( )ｔ＋ｃ１·ｒ１· Ｐｉ( )ｔ－Ｘｉ( )[ ]ｔ ＋
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ｃ２·ｒ２· Ｐｇ( )ｔ－Ｘｉ( )[ ]ｔ （５）

Ｘｉ ｔ＋( )１ ＝Ｘｉ( )ｔ＋Ｖｉ ｔ＋( )１ （６）

其中，Ｖｉ（ｔ）是微粒 ｉ在 ｔ时刻的速度；ｗ是惯性权
重；Ｘｉ（ｔ）是粒子在 ｔ时刻的位置；ｒ１和 ｒ２是介于
（０，１）之间的随机数；ｃ１，ｃ２是学习因子，通常ｃ１＝
ｃ２ ＝２。
３　应用案例
３１　测区概况及预处理

以云南某古建群为试验区，测区测绘面积０１８６
ｋｍ２，测绘单体共计６个，采用德国 Ｚ＋Ｆ５０１０Ｃ三维
激光扫描仪获取试验区的彩色三维激光扫描数据。

总站点数为８１站，密度适中，完成了整个测区的站点
覆盖，通过ＪＲＣ３Ｄ进行交互处理，完成试验区点云数
据的拼接、去噪与赋色，如图２所示。该测区点云数
据需对接Ｒｅｖｉｔ平台进行三维档案创建主要包括高植
被、建筑物、建筑物附属、地形及其他等信息。由于测

区范围较大，点云数据庞大，首先进行数据分割，对测

区范围内６个建筑单体进行分割，分割后的区域均包
含地面，建筑，高植等部分，从数据量上考虑仍然较

大，另外植被遮挡细部亦影响建模表达，下面以其中

一个区域为例进行数据处理。

图２　测区鸟瞰图

Ｆｉｇ２Ａｅｒｉａｌｖｉｅｗｏｆｓｕｒｖｅｙａｒｅａ

３２　数据处理
３２１　点云栅格化

由于大多分类算法在二维遥感图像的应用要比

三维点云应用更为成熟，且在二维平面中分类所消

耗的时间会更短。项目采取降维处理，对于三维数

据转换二维处理，使得处理速度大大加快。根据点

云数据的原始记录中空间点的坐标、反射率和 ＲＧＢ
值进行提取，利用点云数据生成点云图，找到全部栅

格点中投影在ＸＯＹ投影面中反射强度值最大的点，
得到与该区域空间点云相对应的栅格化点云。点云

与栅格图像如图３、４所示。

图３　点云数据

Ｆｉｇ３Ｐｏｉｎｔｃｌｏｕｄｄａｔａ

图４　栅格数据

Ｆｉｇ４Ｇｒｉｄｄａｔａ

３２２　点云特征提取
由于利用点云的反射强度信息进行分类，具

有分类特征单一、对地物反射强度接近、地物复杂

处分类效果不理想等特点［１１－１２］。首先，将栅格数

据二值化如图５（ａ）所示，在此基础上，提取纹理信
息以及形状信息，让分类特征更加丰富，可在一定

程度上提高分类精度。本文采用统计方法中的灰

度共生矩阵方式进行分析，其主要是通过统计分

析图像灰度的空间相关特性来实现图像的纹理计

算［１３］。本文选用了 Ｖａｒｉａｎｃｅ和 Ｍｅａｎ两种方法进
行图像纹理特征的提取，提取结果如图５（ｂ）、（ｃ）
所示。
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图５　特征提取图

Ｆｉｇ５Ｆｅａｔｕｒｅｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｄｉａｇｒａｍ

３３　分类算法建模过程
利用 ＰＳＯ－ＭＬＰ算法可以对多类别数据分类

的优势，应用到站式三维激光扫描点云数据中，构建

基于ＰＳＯ－ＭＬＰ遥感影像快速分类方法，同时为体
现ＰＳＯ－ＭＬＰ算法的优越性引入 ＰＳＯ－ＳＶＰＭ算法

进行寻优适用度比较，具体建模过程如下：

（１）特征信息提取，训练集（ｘｉ，ｙｉ），其中ｘｉ为特
征信息，ｙｉ为对应的地物类别，取值为０～３；

（２）利用ＰｙｔｈｏｎＧＤＡＬ函数库和ｓｋｌｅａｒｎ模块中
的 ＭＬＰ代码集成到遥感影像 ＭＬＰ算法中，构建
ＭＬＰ算法分类模型；

（３）ＰＳＯ算法对 ＭＬＰ与 ＳＶＭ参数对比。本
文在应用 ＰＳＯ算法时，最大迭代次数设为 ５０，并
作为算法终止条件，选择模型预测结果的平均精

度作为适应度函数，将粒子群大小设置为１００，学
习因子 ｃ１设为 ２０，ｃ２设为 ２０，经过 ５０次迭代
计算后，搜索得到 ＭＬＰ算法的隐藏层个数（ｈｉｄ
ｄｅｎ＿ｌａｙｅｒ＿ｓｉｚｅｓ）为 １０，激活函数（ａｃｔｉｖａｔｉｏｎｆｕｎｃ
ｔｉｏｎ）为 ｌｏｇｉｓｔｉｃ，ＳＶＭ算法的惩罚系数 ｃ为 １９５，
核参数 ｇａｍｍａ为０２７。最优粒子的适应度值变
化如图６所示，可以看出，ＭＬＰ的最优粒子适应
度值达到 ０９２５７，ＳＶＭ的最优粒子适应度值达
到０９２４０，ＰＳＯ优化算法对 ＭＬＰ和 ＳＶＭ的优化
效果都比较好。

图６　ＰＳＯ＿ＭＬＰ与ＰＳＯ＿ＳＶＭ参数适应度

Ｆｉｇ６ＰＳＯ＿ＭＬＰａｎｄＰＳＯ＿ＳＶＭｐａｒａｍｅｔｅｒｆｉｔｎｅｓｓ

３４　分类结果
为了验证ＰＳＯ＿ＭＬＰ算法在点云数据分类中的

适用性，作为对比，本文还加入了 ＰＳＯ＿ＳＶＭ算法对
研究区内的典型地物进行分类［１４］，分别利用 ＰＳＯ＿
ＭＬＰ和ＰＳＯ＿ＳＶＭ对测区内的典型地物进行分类，
分类结果如图７、８所示。对比两幅分类结果图可以
看出，ＰＳＯ＿ＳＶＭ算法在部分区域存在着明显的“椒
盐现象”，且部分地物出现错分现象，尤其是在建筑

物和高植被、地物复杂处的边缘等尤为明显。而

ＰＳＯ＿ＭＬＰ算法表现的比 ＰＳＯ＿ＳＶＭ更加优越，克服
噪点的能力更好，对于特征信息比较接近的地物也

实现了高效的识别。

３８２激 光 与 红 外　Ｎｏ．２　２０２２　　　　　　刘永吉等　对接Ｒｅｖｉｔ平台的古建点云快速分类研究



图７　ＰＳＯ＿ＭＬＰ分类结果

Ｆｉｇ７ＰＳＯ＿ＭＬＰｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ

图８　ＰＳＯ＿ＳＶＭ分类结果

Ｆｉｇ８ＰＳＯ＿ＳＶＭｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ

４　精度分析
４１　混淆矩阵

混淆矩阵能够对分类模型进行性能评价，在图

像精度评价中，主要用于比较分类结果和实际测量

值，是精度评价的一种格式。本项目采用混淆矩阵

来进行分类结果精度评价，统计其分类图像的分类

精度、总体分类精度和Ｋａｐｐａ系数等指标。
表１　混淆矩阵分类精度指标对比

Ｔａｂ１Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｉｎｄｅｘｅｓ
ｏｆｃｏｎｆｕｓｉｏｎｍａｒｔｉｘ

分类方法
分类精度／％

建筑 其他 高植被 地面

总体分类

精度／％
Ｋａｐｐａ
系数

ＰＳＯ＿ＳＶＭ ７７９１ ８３９６ ９３７３ ８８１５ ８５１２ ０８００４

ＰＳＯ＿ＭＬＰ ９９８１ ８８７５ ９５４７ ９４３８ ９４１６ ０９２１９

从表１可以看出，由ＰＳＯＭＬＰ算法和ＰＳＯＳＶＭ
算法对图像分类的总体分类精度分别为９４１６％和
８５１２％，Ｋａｐｐａ系数分别为０９２１９和０８００４。由
此可见在本项目中ＰＳＯ＿ＭＬＰ能够对点云数据分类

效果较好。

４２　ＲＯＣ曲线
近年来，ＲＯＣ曲线分析技术越来越多的应用到

机器学习领域［１５］，因其具有对类别分布和代价不敏

感，能够成为评价分类器效果的手段之一。ＡＵＣ表
示为：

ＡＵＣ＝ １ｍｎ∑
ｍ

ｉ＝１
∑
ｎ

ｊ＝１
ｘｉ，ｙ( )

ｉ （７）

ｘｉ，ｙ( )
ｉ ＝

１　　ｘｉ＞ｙｉ
０５　ｘｉ＝ｙｉ
０　　ｘｉ＜ｙ

{
ｉ

（８）

曲线面积ＡＵＣ的标准偏差的计算公式为：

ＳＥＡＵＣ＝
ＡＵＣ（１－ＡＵＣ）＋（ｍ－１）（Ｑｉ－ＡＵＣ２）＋（ｎ－１）（Ｑｉ－ＡＵＣ２）

槡 ｍｎ

（９）

式中，Ｑｉ＝
Ａ
２－Ａ，Ｑ２ ＝

２Ａ２
１＋Ａ。

试验区采用ＲＯＣ曲线来进行分类结果精度分
析，ＰＳＯ＿ＭＬＰ算法和 ＰＳＯ＿ＳＶＭ算法对实验区内的
地物分类结果如表２所示，ＲＯＣ曲线分别如图９、１０
所示。ＰＳＯ＿ＭＬＰ算法的各地物 ＡＵＣ面积比 ＰＳＯ＿
ＳＶＭ算法大，且 ＲＯＣ曲线的 ＴＰ曲线形态更好，分
类器的分类效果更好。

表２　ＲＯＣ曲线分类精度指标对比
Ｔａｂ２ＣｏｍｐａｒｉｓｉｏｎｏｆＲＯＣｃｕｒｖｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

ａｃｃｕｒａｃｙｉｎｄｅｘｅｓ

分类方法
ＲＯＣ曲线下的面积（ＡＵＣ）

建筑 其他 高植被 地面 平均面积

ＰＳＯ＿ＳＶＭ ０７１ ０７６ ０９５ ０８３ ０８１

ＰＳＯ＿ＭＬＰ ０８５ ０８３ ０９７ ０９３ ０８９

图９　ＰＳＯ＿ＭＬＰ算法ＲＯＣ曲线

Ｆｉｇ９ＰＳＯ＿ＲＯＣｃｕｒｖｅｏｆＭＬＰａｌｇｏｒｉｔｈ

４８２ 激 光 与 红 外　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　 第５２卷



图１０　ＰＳＯ＿ＳＶＭ算法ＲＯＣ曲线

Ｆｉｇ１０ＰＳＯ＿ＲＯＣｃｕｒｖｅｏｆＳＶＭａｌｇｏｒｉｔｈｍ

５　成果应用
将测区点云进行拼接质检后，根据统一密度进

行抽稀后，按照建模区域不同进行点云分割，应用算

法将测区分割后的区块进行逐一分类，分类后点云

类别为地面，其他分类，建筑，高植（见图１１），将点
云数据保存为 ＡｕｔｏｄｅｓｋＲｅＣａｐ数据格式，生成 Ｒｅ
Ｃａｐ文件，导入Ｒｅｖｉｔ平台进行参数化建模，Ｒｅｖｉｔ平
台建模成果如图１２所示。

图１１　点云细分图

Ｆｉｇ１１Ｐｏｉｎｔｃｌｏｕｄｓｕｂｄｉｖｉｓｉｏｎ

图１２　Ｒｅｖｉｔ模型

Ｆｉｇ１２ＴｈｅＲｅｖｉｔｍｏｄｅｌ

６　结　论
本文首先对测区建筑单体进行数据分割，通

过 ＰＳＯ＿ＭＬＰ算法对点云数据进行栅格化，并结合
纹理信息和形状信息后，利用粒子群优化算法对

ＭＬＰ的参数进行寻优，实现了测区的典型地物的
快速分类。结果表明：（１）基于 ＰＳＯ＿ＭＬＰ分类方
法的分类在本项目中精度高于 ＰＳＯ＿ＳＶＭ的分类
精度；（２）对于分类精度指标，与传统的混淆矩阵
相比，将ＲＯＣ曲线应用于遥感图像分类，结果更为
直观，可以清晰地判别各地类的分类情况。分类

后的点云特征明显，数据得到精简能够更好对接

Ｒｅｖｉｔ平台进行参数建模，进而为实现基于信息化
平台统一管理奠定基础。
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