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【摘  要 Abstract】人工进行竣工 BIM 建模往往耗时费力。近年来，随着

三维激光扫描和点云处理技术的快速发展，竣工 BIM 建模逐步自动化。本

文围绕 LiDAR 点云的竣工 BIM 建模任务，总结了其中三个主要环节（扫

描、配准和语义建模）的代表性工作，重点介绍了相关领域的新进展，为

基于 LiDAR 的竣工 BIM 建模提供了实践和研究参考。 
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1  引言 Introduction 
建筑信息模型（Building Information Modeling，BIM）是推动建筑工业化技

术与信息技术协同发展的关键一环，也是衔接物联网、大数据和人工智能等新

兴技术的主要信息载体。然而，竣工 BIM 建模仍依赖人工测绘与软件编辑，效

率低且人力成本高昂[1]。得益于近年激光雷达和三维点云处理等技术的快速发

展，国内外涌现了大量与激光扫描和竣工 BIM 建模相关的工作，其中不乏构建

效率和自动化程度较高的研究。 
三维激光扫描（Light Detection and Ranging，LiDAR）通过发射激光并接收

物体表面的反射光线，计算相对于反射点的距离、方位及三维坐标。在完成三

维点云扫描后，一般需进行点云配准和语义建模。点云配准用于确定点云之间

或点云与其他空间数据的相对位置关系，使多份数据处于统一的空间坐标系下；

语义建模则对点云数据中的语义类型进行识别，进行参数化几何三维重构，实

现从点云到 BIM 模型的自动化构建，即 Scan to BIM[2]。本文对这三大关键步

骤——①扫描、②配准和③语义建模[1]的基本情况进行梳理，介绍最新的发展

趋势，并指出当前存在的一些局限。 

2  点云扫描 LiDAR Point Cloud Collection 
在竣工 BIM 的实践中，常用的三维扫描方案可分为：静态的地面激光雷达

（Terrestrial Laser Scanning，TLS）和动态的移动激光雷达（Mobile Laser 
Scanning, MLS）。BIM 建模的点云扫描设备厂商主要包括国外的 Trimble、Riegl、
Leica、Faro 和 Navvis 以及国内的中海达等。设备选型应主要考虑扫描效率和

数据质量两方面的指标。效率指标包括最远测距范围，水平和垂直视场角以及

扫描方式等；质量指标包括点精度和表面点密度等。 
表 1 列举了代表性 LiDAR 设备的相关指标。在扫描效率方面，TLS 和 MLS

设备的最远测距均可达近百米甚至几百米，水平视场角可 360°覆盖。垂直视

场角方面，则介于 30 到 360°。操作垂直视场角较小的设备，如 Paracosm PX-
80，一般需要合理调整倾斜角度以确保覆盖率。为扩大垂直视场角，表 1 所列

的两个背包/穿戴式 MLS 方案采用双雷达模式，同时提高了垂直视场角和点密

度。扫描方式也是影响扫描效率的关键因素， TLS 往往需要在考虑室内遮挡

的情况下，规划多个扫描点以实现完整覆盖，一般耗时较长。而手推车式、背

包/穿戴式和手持式等移动扫描设备则更易于在遮挡较多的室内环境进行移动，

可大幅度缩短扫描时间。其中，手持式和背包/穿戴式的扫描设备又要比手推车

式更为灵活，在存在阶梯或其他需要调整高度的扫描环境中更为高效。  
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表 1 适用于 BIM 建模的激光雷达参数对比 

设备名称 类型 点采集速度 精度 角度分辨率 最远测距 视场角 

Trimble TX6 

静态

分点

扫描

TLS 

5×105/s 2 mm 0.0046° 80 m 
360°（水平） 

317°（垂直） 

Riegl VZ-400i 5×105/s 5 mm 
0.0005~ 

0.0007° 
800 m 

360°（水平） 

100°（垂直） 

Leica RTC360 2×106/s 1 mm 0.005° 130 m 
360°（水平） 

300°（垂直） 

中海达 HS650i 5×105/s 5 mm 0.001° 650 m 
360°（水平） 

100°（垂直） 

Navvis M6* 
推车

MLS 

3×105/s 
5.7 

mm 

0.25°（水平） 

2°（垂直） 
100 m 

360°（水平） 

30°（垂直） 

Faro Focus Swift 1×106/s 
2~10 

mm 
/ 350 m 

360°（水平） 

300°（垂直） 

Navvis VLX 背包/

穿戴

MLS 

6×105/s 6 mm 
0.4°（水平） 

0.4°（垂直） 
100 m 

360°（水平） 

360°（垂直） 

GreenValley 

LiBackpack DG50 
6×105/s 30 mm 

0.4°（水平） 

0.4°（垂直） 
100 m 

360°（水平） 

180°（垂直） 

Paracosm PX-80 
手持

MLS 
3×105/s 

20-30 

mm 

0.4°（水平） 

0.2°（垂直） 
80 m 

360°（水平） 

30°（垂直） 

*仅计入其主 LiDAR 参数 

 

在扫描质量方面，TLS 设备的精度大多在毫米级，而 MLS 设备因受到同

步定位与地图构建（Simultaneous Localization and Mapping，SLAM）算法和移

动扫描自由度的误差影响而精度较低。此外，较高的点密度一般需要更快的采

集速度、更高的角分辨率和距目标表面更近的距离。表 1 所列的 TLS 角分辨

率要显著优于 MLS，即 TLS 的扫描点密度一般高于 MLS，更能捕获几何表面

细节。 
通过上述分析可知，TLS 扫描质量高而效率较低，MLS 则与之相反。TLS

更适用于目标分布集中，遮挡较少或对精度要求非常高的任务，多用于管线等

柱状或杆状的结构扫描以及古建筑的数字孪生等；MLS 则适用于对建筑内部

等进行整体场地摸查，能较快完成范围大、遮挡多但对精度要求较低的扫描任

务。 
对于测绘级 LiDAR 点云而言，目前 TLS 和 MLS 价格不菲，点云采集成本

较高；而消费级深度相机或 LiDAR 传感器，如英特尔的 RealSense 和苹果手机

（10 代及以上）等，在视场角、测深密度和精度等方面无法媲美测绘级的 TLS
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和 MLS。针对昂贵的 LiDAR 传感器，国外的 Ouster 和国内的 Livox 公司等正

致力于研发低成本、高精度的新型设备。此外，随着移动机器人技术的快速发

展，出现了全自动的扫描方案。例如，Faro 和 Trimble 等公司便尝试了将激光

雷达安装在面市不久的波士顿动力 Spot 机器狗上，后续可结合规划算法，实

现全自动点云扫描。 

3  点云配准 Point Cloud Registration 
 完成竣工扫描后，通常需将各个扫描点捕获的点云数据配准到同一个空间

坐标系下。这个过程实现了多个局部点云的拼接。部分 TLS 设备厂商提供了

点云自动配准软件，例如 Trimble RealWorks 和 Leica Cyclone REGISTER 等。

配准的 LiDAR 点云也可用于进行竣工和设计 BIM 模型的对比[2]，研究建造过

程中实际产生的设计变更。点云配准一般需要对点云进行特征提取，然后对提

取到的特征点进行配对，并估计相应的三维变换。该流程可拆解成两个子问题：

①点云特征提取以及②点配对与变换估计。 
 在点云特征提取的研究中，特征描述子一般可通过局部或全局几何特征获

得，例如方向直方图特征[4]、快速点特征直方图[5]和全局对称性[6-7]等。此外，

还可通过深度神经网络和点云配准数据集学习点云的特征表达，例如基于全卷

积网络的几何特征[8]，相较于传统的人工特征描述子设计，该方法实现了更高

效和更完整的特征点配对。 
 而在点配对和变换估计子问题上，迭代最近点法（Iterative Closet Point, ICP）
[3]提供了一个基本的框架，但依赖于高质量初始解，否则易陷入局部最优。在

ICP 的基础上，CPD[9]等方法引入了点配对的概率框架; Go-ICP[10]通过分支定

界策略，对三维变换进行全局搜索，但仍易受错误配对点的影响；TEASER[11]

则通过截断最小二乘法显式降低了离群配对点的影响，在精度上比 Go-ICP 更

进一步。 
另外，应用深度学习框架和端到端思路，可同时解决两个配准子问题——

将点云匹配的结果“反馈”到点云的特征学习中，以“习得”令配准效果更佳

的特征[12-13]。此类方法进一步提高了点云重合率较低时的配准精度，而低重合

率的点云配准问题，是当前点云配准的重要研究目标之一，可降低点云扫描对

重合范围的要求，进而提高扫描效率。 

4  点云语义建模 Semantic Modeling of Point Clouds 
    建筑物的语义建模是指对 LiDAR 点云中的目标对象进行识别与三维重构。

传统的语义建模一般需要专业建模人员对点云进行识别，并手动重构三维模型，

此流程非常耗时。此外，在某些对象类型的建模对比中发现，即便投入了培训

成本和手动处理时间，人工建模的精度和质量稳定性相比半自动化流程也未见

显著提高[1]. 



第七届全国 BIM 学术会议论文集                                     重庆·2021 

一些新颖的自动化点云语义建模技术，则着眼于提升点云 BIM 自动化建模

的效率和质量。相关研究一般根据建模对象语义类型、几何特征的多样性和复

杂程度采用不同方法。对管道和梁柱等柱体或杆体结构建模时，由于其形状基

元一般较为单一，可对其横截面进行模板匹配 [14]或霍夫变换 [2]，或通过

RANSAC 算法对点云进行给定模型拟合[14]。这些方法还可组合应用于柱体和

杆体的复合结构建模中[15]。此类方法已较为成熟，可基于毫米级精度点云达到

比较理想的识别率和三维重构精度，Faro As-Built 和 ClearEdge3D EdgeWise 等

商业插件和软件也提供类似原理的半自动化建模辅助功能。 
对墙体和楼板等建筑结构建模时，通常需对连续表面进行提取，可根据粗

糙程度、曲率和法向量等局域特征，通过 Region grow 或 DBScan 等算法合并

特征相似的邻域，分割语义表面，并进行参数化表面拟合[16]。然而，由于点云

噪声、点密度不足和遮挡等问题，上述方法一般只能得到较粗糙的初始结果。

后续的语义表面筛选、增补以及形状位置调整常被建模为优化问题，借助整数

规划等求解[16]。近年来，基于深度学习的室内点云语义分割也发展迅速，开放

了 ScanNet[17]等大规模室内点云数据集，涌现了 PointNet++[18]、DGCNN[19]和

RandLA-Net[20]等一系列不断刷新三维分割精度、规模和效率的深度神经网络。

部分网络对数据集中的墙体和楼板的分割交并比可达到 80%及以上。此外，方

法[21]在表面建模和语义分割任务外，还对房间和墙体等对象进行体块化的实

例建模，相较于上述的表面建模和语义分割，体块化建模更接近 IFC 标准中对

实体要素的几何表达规范。 
对设施或家具建模时，由于家具一般几何形状较为复杂，可利用三维家具

模型库在点云中进行拟合[22]。或基于大规模点云数据集[23]，通过监督学习训练

深度神经网络，进行三维对象检测[24-25]。然而模型拟合和深度学习方案都有一

定局限，前者在大规模点云中搜索体积和数量均相对较小的家具时，效率较低；

而后者在柜子、书架和书桌等受摆放物体和遮挡等因素影响的类型上仍精度较

低。 
综上，在语义建模的三个分支中，建筑结构和家具设施的建模问题仍有较

大提升空间。在噪声和遮挡较多，复杂度和多样性较高的环境中，建筑结构的

参数化体建模和某些常见家具设施的识别仍面临一定挑战。 

5  展望与结语 Future work and Conclusion 
由此，针对基于 LiDAR 点云的竣工 BIM 建模问题，围绕上文总结的三大

环节，可展望未来的一些发展方向： 
（1）在扫描方面，测绘级设备虽然价格不菲，但已有相关产品或研究致力

于降低成本，而移动机器人的快速发展有望推动全自动化扫描方案成为 BIM
建模的新范式； 

（2）在配准方面，虽然方法已相对成熟，但仍需进一步提高低重合率下的
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配准鲁棒性，以降低分点分段扫描中对重合范围的要求； 
（3）在语义建模方面，需根据目标对象的语义类型和几何特征选择合适的

自动化方法，遮挡、环境多样性以及点云质量不佳等问题依然未能被现有方法

较好解决，而更便于实际应用的参数化实例体块建模研究尚未得到广泛关注，

这些问题均为后续攻坚方向。 
综上，本文分①扫描、②配准和③语义建模三大环节，对基于 LiDAR 点云

的竣工 BIM 建模问题进行梳理，介绍整理了近年来各个环节的代表性工作，

总结了其存在的问题，并展望了未来的发展方向，可为后续的相关实践和研究

提供参考。 
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