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摘 要： 目的　户型平面图的矢量化是一项关键技术，用于从户型平面点阵图中提取精确的结构信息，广泛应用于

建筑装修、家居设计以及场景理解等领域。现有方法通常采用两阶段流程：第 1 阶段利用深度神经网络提取户型区

域的掩膜，第 2 阶段通过后处理步骤从掩膜轮廓中提取墙体的矢量信息。然而，这种方法存在误差累积问题，后处

理算法难以保证鲁棒性。为了解决上述问题，提出一种基于引导集扩散模型的户型平面图矢量重建算法。方法　

该算法通过将目标检测或实例分割方法中获得的粗糙轮廓输入扩散模型，逐步迭代轮廓点进行重建。此外，还引入

了一种轮廓倾斜度损失函数，以帮助网络生成更规整的房间布局，从而进一步提升矢量化结果的准确性。结果　在

公开的 CubiCase5K 数据集上，对提出的算法进行广泛测试。实验结果表明，在不同的输入条件下，该算法均能有效

优化房间轮廓的精度，显著提高墙线矢量化的提取精度。结论　所提出的基于引导集扩散模型的矢量重建算法，通

过解决传统方法中的误差累积问题，实现了室内户型平面图中墙体矢量化的精度提升。这一改进为建筑与家居设

计等领域的应用提供了更为可靠的技术支持。
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Abstract： Objective　Indoor floor plan vectorization is a sophisticated technique that aims to extract precise structural infor⁃
mation from raster images and convert them into vector representations.  This process is essential in fields， such as architec⁃
tural renovation， interior design， and scene understanding， where the accurate and efficient vectorization of floor plans can 
considerably enhance the quality and usability of spatial data.  The vectorization process has been traditionally performed 
using a two-stage pipeline.  In the first stage， deep neural networks are used to segment the raster image， producing masks 
that define room regions within the floor plan.  These masks serve as the foundation for the subsequent vectorization pro⁃
cess.  In the second stage， post-processing algorithms are applied to these masks to extract vector information， with focus 
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on elements， such as walls， doors， and other structural components.  However， this process also poses challenges.  One of 
the major issues is error accumulation.  Inaccuracies in initial mask generation can lead to compounded errors during vector⁃
ization.  Moreover， post-processing algorithms frequently lack robustness， particularly when dealing with complex or 
degraded input images， leading to suboptimal vectorization results. Method　To address these challenges， we propose a 
novel approach based on diffusion models for the vector reconstruction of indoor floor plans.  Diffusion models， which were 
originally developed for generative tasks， have exhibited considerable promise in producing high-quality output by itera⁃
tively refining input data.  Our method leverages this capability to enhance the precision of floor plan vectorization.  In par⁃
ticular， the algorithm starts with rough masks generated using object detection or instance segmentation models.  Although 
these masks provide a basic outline of room regions， they may lack the accuracy required for precise vectorization.  The dif⁃
fusion model is then employed to iteratively refine the contour points of these rough masks， gradually reconstructing room 
contours with higher accuracy.  This process involves multiple iterations， during which the model adjusts the contour points 
based on patterns learned from the training data， leading to a more accurate representation of room boundaries.  A key inno⁃
vation of our approach is the introduction of a contour inclination loss function.  This loss function is specifically designed to 
guide the diffusion model in generating more reasonable and structurally sound room layouts.  By penalizing unrealistic or 
impractical contour inclinations， the model is encouraged to produce output that closely resembles real-world room configu⁃
rations.  This process not only improves the visual accuracy of room contours but also enhances the overall quality of the vec⁃
torized floor plan.  The benefits of our diffusion model-based approach are manifold.  First， we can significantly reduce the 
error accumulation that plagues traditional methods by refining room contours before the vectorization stage.  The more accu⁃
rate the room contours， the more precise the subsequent wall vector extraction process.  Second， the use of a diffusion 
model allows for a more robust handling of complex or noisy input images.  In contrast with traditional post-processing algo⁃
rithms， which may experience difficulty with irregularities in the input data， the diffusion model’s iterative refinement pro⁃
cess is better equipped to address such challenges， leading to more reliable vectorization results. Result　We have thor⁃
oughly validated our method on the public CubiCase5K dataset， which is a widely used benchmark in the field of floor plan 
vectorization.  The results of our experiments demonstrate that our approach significantly outperforms existing methods in 
terms of accuracy and robustness.  Notably， we observe a marked improvement in the precision of wall vector extraction， 
which is crucial for applications in architectural renovation and interior design.  The diffusion model’s ability to produce 
more accurate room contours directly translates into better vectorized representations of floor plans， making our approach an 
invaluable tool for professionals in these fields. Conclusion　In conclusion， the vectorization of indoor floor plans is a criti⁃
cal task with far-reaching applications， and the limitations of traditional methods have highlighted the need for more 
advanced techniques.  Our diffusion model-based algorithm represents a significant step forward， offering a more accurate 
and reliable solution for the vector reconstruction of indoor floor plans.  By refining room contours through iterative adjust⁃
ments and incorporating a contour inclination loss function， our method not only addresses the issue of error accumulation 
but also enhances the overall quality of the vectorized output.  Furthermore， our method exhibits broad application pros⁃
pects in the field of interior design.  Modern interior designers increasingly rely on digital tools for design and planning， 
wherein accurate indoor space representation is essential.  With our method， designers can quickly generate high-quality 
room outlines and apply them to various design scenarios， such as furniture placement， lighting design， and space optimi⁃
zation.  This efficient and precise vectorization technology not only saves designers significant time but also improves the 
feasibility and practicality of design solutions.  In the field of building renovation， our approach also offers significant advan⁃
tages.  During the renovation of old buildings， redrawing and optimizing the original floor plan are frequently necessary.  
This process is often constrained by the quality of the original drawings， particularly in older buildings， where the original 
plans may have already deteriorated or been lost.  Through our diffusion model vectorization method， architects can quickly 
reconstruct digital versions of these old floor plans and use them as a foundation for renovation designs.  This step not only 
improves the efficiency of the renovation process but also helps preserve the historical character of the building.  Lastly， our 
method demonstrates important application potential in the field of architectural scene understanding.  With the rise of 
smart homes and automated building management systems， accurate interior floor plan data are critical for enabling these 
intelligent features.  Our vectorization method can generate highly accurate representations of indoor spaces， providing reli⁃
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able foundational data for intelligent systems.  Overall， our approach promises to significantly improve the efficiency and 
effectiveness of floor plan vectorization， paving the way for more accurate architectural designs and enhanced spatial under⁃
standing.
Key words： deep learning； indoor floor plan； generated reconstruction； diffusion model； floorplan vector technology

0　引 言

户型平面图是建筑设计的核心元素之一，蕴含

丰富的结构和语义信息，对建筑的设计、修改、分析

和优化至关重要。然而，常见的户型平面图通常以

点阵图格式保存，虽然便于直观查看，但丢失了设计

时的原始矢量信息。在家装的二次设计、摆放、三维

展现等实际应用时，矢量图都是不可或缺的（于柳和

吴晓群，2024；杜韬 等，2024）。因此，需要对点阵图

进行矢量化处理。户型矢量化提取有助于将纸质图

纸或位图格式的户型图转化为更灵活的数字矢量格

式，便于编辑、共享和再利用。若手动处理，需要设

计师重新描绘墙线、标出门窗、判别房间类型等，这

一过程既耗时又耗力。因此，若能实现点阵图格式

户型平面图的快速、准确、自动化矢量提取，将极大

地降低设计师手动标注的工作量，提高工作效率。

随着人工智能技术的迅猛发展，基于计算机视

觉技术的户型平面图矢量化的研究取得显著成果

（Pizarro 等，2022；Zhu 等，2020；岳亮 等，2024）。这

些方法通常是先将平面户型图进行分割，得到每一

个房间结构的掩膜，然后通过多个后处理步骤对掩

膜进行墙体的矢量化提取。目前，主流研究主要专

注于提升房间的分割准确率。尽管现有的户型矢量

化工作已取得显著进展，但在保证户型整体的结构

完整性方面仍存在不足。容易出现房间、门窗、走廊

等细节结构在检测中丢失的情况，导致无法获取完

整的矢量信息。此外，由于房间的拓扑关系并非固

定，矢量化提取过程中，也难以处理复杂且多变的户

型结构。因此，要实现一种精确且具有通用性的平

面户型图矢量化技术，首先需要得到更加准确的户

型结构轮廓，以降低墙体矢量化提取的难度，增加算

法的鲁棒性。基于以上考虑，本文提出一种基于引

导集扩散模型的室内户型平面图矢量重建算法，将

目标检测或实例分割方法中获得的粗糙轮廓，利用

引导集扩散模型逐步优化轮廓点，以重建房间结构，

让矢量化过程更加鲁棒，从而适应不同风格的户型

图。这一技术的实现将为虚拟现实和增强现实等先

进领域提供有力的数据支持，实现户型平面图矢量

化重建的真正落地应用。

1　相关工作

目前，户型矢量化的工作主要采用基于掩膜的

方法或基于轮廓的方法。

1. 1　基于掩膜的户型矢量化

在计算机视觉领域中，掩膜是一个与原图像相

同的矩阵（叶乙轩 等，2024），以像素为最小单元进

行分类，每个像素点对应一个类别标签。在户型平

面图矢量化领域，最早的技术路线是基于掩膜的处

理方法——对于给定的平面户型图，首先采用目标

检测技术识别各房间的位置与类别，然后通过语义

分割或实例分割技术提取掩膜（万骏辉 等，2024），

再结合相关后处理技术进行墙体矢量的提取。Liu
等人（2017）在平面图矢量化过程中首次引入了基于

语义分割的方法，利用所得结果分析预测房间的拐

点位置，实现高效提取户型平面矢量图。Lyu 等人

（2021）首先利用 YOLOv4（you only look once version 
4）目标检测模型获取各房间的位置与区域，然后采

用 Deeplabv3+（Chen 等，2018）语义分割模型获取各

房间的语义信息，基于墙体、门、窗大多为垂直或水

平的假设，通过后处理得到各房间的轮廓信息并识

别门、窗等元素。Chen 等人（2022）采用 Mask R-CNN
（mask region-based convolutional neural network）（He
等，2017）架构，根据目标检测所得的各房间边框与

分类进行语义分割，将矢量化过程转为优化问题，采

用室内房间层级的坐标递减顺序、最小化损失函数

得到矢量化的户型结构。这类方法能够较好地获取

各房间的语义信息与区域范围，但可能存在边缘不

清晰的问题，在从掩膜结果转为精准的矢量轮廓时，

由于需要进行后处理，而后处理算法的设计需要引

入更多的条件与假设，导致设计难度大，难以在多种

风格的数据集上具备鲁棒性与通用性。
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1. 2　基于轮廓的户型矢量化

RoomFormer（Yue 等，2023）将 3D 点云的俯视密

度图作为户型平面图输入，利用 Transformer（Vas⁃
wani 等，2017）网络结构迭代地输出各个房间的轮廓

点，将每个轮廓点顺序连接用以表示每个房间的多

边形轮廓。该方法借鉴了实例分割 BoundaryFormer
（Lazarow 等，2022）中提出的可微光栅化模块计算损

失，从而指导网络训练，输出每一个实例的多边形轮

廓。PolyDiffuse（Chen 等，2023）沿用了 RoomFormer
中的设定，将户型平面图重建定义为多边形轮廓重

建，即点集构成轮廓的集合，并通过其他方法得到的

初始轮廓，利用改进后的去噪扩散概率模型（denois⁃
ing diffusion probabilistic models，DDPM）（Ho 等 ，

2020）进行加噪和去噪的学习。这类方法由于直接

处理多边形轮廓，因此无需复杂的后处理即可直接

得到各个房间的轮廓表示，能够更好地保证轮廓的

封闭性、完整性等，且提取轮廓准确性也更高。然而

RoomFormer 如果存在预测点丢失或错误时，可能会

导致房间轮廓出现较大的偏差；而 PolyDiffuse 则较

为依赖于房间的初始状态，识别户型的位置、点的数

量、轮廓精度均会影响最终重建的结果。

2　基于引导集扩散网络的户型矢量化

由于现有的算法依赖于目标检测或分割的结

果，在提取矢量多边形时，存在误差累积，导致后处

理方法难以保持鲁棒性。因此，本文算法以目标检

测或实例分割输出的粗糙轮廓作为输入，利用引导

集扩散网络，将其重建为多个准确的户型多边形，再

利用墙线提取模块进行墙体的矢量提取。本文算法

的流程图如图 1 所示。

2. 1　引导集扩散网络

引导集扩散网络相较于标准去噪扩散概率模

型，主要引入了一个集合内的每个元素服从不同高

斯噪声分布的假设。如式（1）所示，一个 x元素中的

每个点用二维坐标表示，顺序连接即可得到多边形

轮廓。具体为

x = { x1, x2,⋯, xi,⋯, xN } （1）
因此，在前向过程中，引导集扩散网络需要先输

入每个元素的初始轮廓，同时训练一个引导网络；在

反向过程中，初始房间轮廓在引导网络的指导下，获

得 各 个 元 素 的 不 同 高 斯 噪 声 分 布 。 具 体 过 程 参

考图2。

2. 2　网络搭建

根据引导集扩散网络公式搭建网络模型，主要

由引导网络模块和去噪网络模块组成。

2. 2. 1　引导集网络模块

根据公式（2），该公式描述了在第 t 步中，第 i 个

轮廓点的状态 xi
t 的分布 q，它是一个高斯分布 N。扩

散 的 前 向 过 程 仅 依 赖 于 均 值 μϕ ( x0，t，i ) 与 方 差

σ2
ϕ ( x0，t，i )，且每个轮廓元素 xi

t 均如式（1），I表示单位

矩阵，网络需满足由这两个参数构成的特定分布 q。

q ( |xi
t xi

t - 1, x0 ) = N ( xi
t ; 1 - βt xi

t - 1 +
μϕ ( x0, t, i ), βt σ2

ϕ ( x0, t, i ) I ) （2）
因此，引导网络主要学习这两个参数，直接将这

两个参数映射为 DETR（detection Transformer）风格

的 Transformer（Trans）解码器模块网络，同时解耦时

间 t 与各个轮廓的高斯噪声，噪声由参数 βt 控制以适

用于现有的扩散模型架构。解码器网络的初始输入

为每个轮廓 x0 的点坐标，其特征编码由 X、Y、、轮廓坐

标 3 个位置编码拼接构成。具体为

ì
í
î

ïï
ïï

μ̄ϕ ( x0, 0, i ) = 0
μ̄ϕ ( x0, t, i ) = αt  μ̄ϕ ( x0, t - 1, i ) + μϕ ( x0, t, i )   （3）

ì
í
î

σ̄2
ϕ ( x0, 0, i ) = 0   

 σ̄2
ϕ ( x0, t, i ) = αt σ̄2

ϕ ( x0, t - 1, i ) + (1 - αt )σ2
ϕ ( x0, t, i )    

（4）

图 1　本文算法流程图

Fig. 1　The overview of our method
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ì
í
î

ïï
ïï

μ̄ϕ ( x̂0, T, i ) = Transμ̄ϕ
( x̂0, i )

σ̄ϕ ( x̂0, T, i ) = Transσ̄ϕ
( x̂0, i ) （5）

μ̄ϕ ( x̂0, t, i ) = (1 - ᾱt )Transμ̄ϕ
( x̂0, i ) （6）

σ̄ϕ ( x̂0, t, i ) = (1 - ᾱt )Transσ̄ϕ
( x̂0, i ) （7）

2. 2. 2　去噪网络模块

在引导网络输出的两个参数之下，去噪网络还

需 要 学 习 到 噪 声 εθ ( xt，t，y )，该 网 络 借 鉴 Room⁃
Former 中的编码解码器架构，仅加入了元素内注意

力层，并将元素内注意力添加到每个解码器的全局

注意力中。该部分节点输入和引导网络相同。具

体为

xi
t - 1 = 1

αt

[ xi
t - μ̄ϕ ( x̂0, t, i ) -

σ̄2
ϕ ( x̂0, t, i ) 1 - αt1 - ᾱt

εi
θ ( xt, t, y ) ] +

μ̄ϕ ( x̂0, t - 1, i ) + σt zi （8）
2. 3　损失计算

本文的损失计算分为两部分，第 1 部分是引导

集网络在训练过程的损失函数，其目标是学习当前

多边形轮廓在特定排列情况下各个轮廓的分布，并

与其他排列进行区分，所以采用一种可以评估不同

排列的损失函数方法。具体为

L̂perm (ϕ ) = ∑
i = 1

N ( max
1 ≤ j ≤ N,j ≠ i

LTriplet ( xi
t, xi0, xj0 ) +  

)max1 ≤ j ≤ N,j ≠ i
LTriplet ( xi0, xi

t, xj
t ) （9）

式中，N 为多边形轮廓的数量。三元组损失函数定

义为

LTriplet ( xi
t, xi0, xj0 ) = max (0, α + D ( xi0, xi

t ) - D ( xj0, xi
t ) ) 

（10）
LTriplet ( xi0, xi

t, xj
t ) = max (0, α + D ( xi0, xi

t ) - D ( x i0, xj
t ) )

 （11）
式 中 ，D 表 示 两 个 多 边 形 轮 廓 的 距 离 函 数 。

LTriplet ( xi
t，xi0，xj0 ) 衡量了在时间 t 的元素 xi

t、初始元素 xi0
和 另 一 个 初 始 元 素 xj0 之 间 的 三 元 组 损 失 ；

LTriplet ( xi0，xi
t，xj

t ) 衡量了初始元素 xi0、在时间 t 的元素 xi
t

和另一个初始元素 xj
t 之间的三元组损失，本文设置

α = 0. 1。该方法从房间的排列 N！种变为顺序轮

廓的排列 2M 种，距离函数的运算则是类似点对应算

法，考虑哪一种顺序轮廓排列方式情况下各个点之

间的距离最短。

第 2 部分的损失计算是选取轮廓倾斜度损失函

数 CI（contour inclination）进行训练，验证该重建方法

能够使较为粗糙的倾斜的轮廓 ci 变得更加规整。

轮廓倾斜度指标参考式（12），是同时考虑长度 l

和角度 a的一个指标，当其为 0时，表示轮廓中的边完

全水平或竖直，指标越大轮廓越倾斜。具体为

C = ∑
i = 1

N

l (ci ) × In (ci )  （12）
计算流程如下：首先对轮廓进行归一化处理，

然后将轮廓中每条边的长度乘以这条边角度的倾

斜度，最后求和得到该指标。由于轮廓倾斜度指标

进行归一化并引入长度信息，因此该指标具有尺度

无 关 性 ，仅 与 轮 廓 的 斜 边 角 度 和 斜 边 长 度 占 比

有关。

每条边角度的倾斜度计算式为

图 2　平面户型图矢量化重建流程

Fig. 2　The pipeline of floorplan reconstruction
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In (a ) = 1
2 sin (4 × a - π

2 ) + 1
2  （13）

角度倾斜度指标函数图像如图 3 所示。在水平

或竖直时 ，对应的角度倾斜度最低为 0，在 45°或

135°时，角度倾斜度最高为 1。

2. 4　墙线提取算法

墙线提取算法通过合并所有非门窗的房间轮

廓，以统一的可平面图（planar graph）来表示墙线，如

图 4 所示。该算法分为 3 个步骤，即预处理、轮廓合

并和后处理。算法步骤如下：

输入：初始轮廓集合；

输出：平面户型图的矢量化表达；

1）包围盒预处理。

（1）提取每个轮廓的最小包围盒；

（2）如果轮廓面积占最小包围盒面积的 95% 以

上，将最小包围盒的 4 个点坐标替换掉原有的轮

廓点；

（3）如果任意两边平行且距离小于 30 像素，则

将两边放入并查集中，最后将所有需要合并的边的

平行方向轴坐标更改为中线对应轴坐标，对应于提

取墙中线；

（4）如果其他轮廓的点与矩形轮廓的点距离小

于 25 像素，则直接移动到矩形轮廓的点位置，或其

他轮廓的点距离矩形轮廓的边小于 30 像素，则投影

到矩形轮廓的边位置。

2）轮廓合并。

（1）找到所有平行且距离小于 20 像素的两边， 
在并查集中进行合并操作；

（2）根据并查集得到所有的边，根据边更新所有

的点坐标；

（3）将相邻的点进行合并表示，得到点的列表，

同时更新所有边的表示，去重后得到边的列表，构成

可平面图的墙线表示。

3）后处理。

（1）根据点之间的距离进行聚类，用每个簇的中

心点替换原本的簇；

（2）计算相邻边的角度，将最偏离水平或垂直的

两边的连接点删去，重复该过程直到角度均小于阈

值，得到精确的平面户型图的矢量化表达。

3　实验结果

首先介绍公开数据集的统计与处理方法，随后

开展两阶段的实验：第 1 阶段输入平面户型图进行

目标检测或实例分割，输出包围盒或粗糙掩膜的轮

廓；第 2 阶段利用引导集扩散模型对第 1 阶段输出

的结果进行重建，并将重建后的轮廓输入到后处理

算法中以提取墙线，最终实现墙体的矢量结果可

视化。

3. 1　数据处理

首先介绍使用的 CubiCasa5K 数据集，然后介绍

对该数据集的预处理方法。

3. 1. 1　CubiCasa5K 数据集

CubiCasa5K 数据集（Kalervo 等，2019）是大规模

的较有挑战的数据集，包含上千幅图像和超过 80 个

图 3　角度倾斜度指标函数图像

Fig. 3　The picture of the angle inclination metric function

图 4　墙线提取算法

Fig. 4　Wall extraction algorithm

2413



Vol. 30，No. 7，Jul. 2025

物体类别。该数据集跨度广，如图 5 所示，包含多

种手绘风格和 CAD（computer-aided design）渲染图，

如稠密结构图、高质量结构图和彩色图，适合用于

开发与研究更具鲁棒性的网络。该数据集原本标

注 采 用 可 缩 放 矢 量 图 形 文 件 SVG（scalable vector 
graphics），本次数据处理前首先采用数据来源提供

的方法处理为掩膜图像，再进行提取轮廓处理，如

图 6 所示。

1）数据处理方面。CubiCasa5K 数据集标注分

为以下 11 类：户外、厨房、客厅、卧室、浴室、玄关、储

物间、车库、其他房间、窗户、门。该数据集包含

4 200 幅训练图像和 400 幅测试图像，经过数据清洗

后，包含 4 116 幅训练图像和 396 幅测试图像。

2）数据统计方面。CubiCasa5K 训练集图像平

均高度 840 像素、平均宽度 940 像素，标注方面最大

房间数 40，最大轮廓点数 40。CubiCasa5K 测试集图

像平均高度 708 像素、平均宽度 811 像素，标注方面

房间数最多 32 间，轮廓点数最多 36 个。

3. 1. 2　数据处理方法

数据处理分为类别处理、格式处理、数据清洗

3 个步骤。

1）类别处理。主要选取与房间结构相关且本

文技术路线关心的类别，如客餐厅、门窗等，而浴

缸 等 房 间 内 元 素 以 及 墙 体 等 类 别 均 从 标 注 中

删去。

2）格式处理。主要将语义掩膜信息转为矢量轮

廓信息，即根据语义掩膜图像和图像处理技术，将每

个相同颜色的独立联通区域转为点线表示的最外层

轮廓，并最后整理为 COCO（common objects in con⁃
text）格式。具体步骤如下：首先，仅保留当前类别对

应的所有房间，并进行二值化；然后，基于 OpenCV
库中的 FindContours 函数进行自动提取每个联通分

图 5　CubiCasa5K 数据集的示例图像

Fig. 5　Sample images from the CubiCasa5K dataset

图 6　CubiCasa5K 数据集对应的掩膜图像

Fig. 6　Corresponding mask images from the CubiCasa5K dataset
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量的轮廓，再结合 Shapely 库中的 Simplify 函数简化

轮廓的点数量，转为轮廓表示；最后，提取最小包围

盒、面积等信息。

3）数据清洗。主要保证数据集能够在本技术路

线所需的模型上训练、推理。因为数据集已经转为

COCO 格式，且具有包围盒、矢量轮廓等信息，因此

兼容所有目标检测和实例分割模型。而本文算法模

型对于每幅图像的房间数量、房间轮廓点的数量有

限制，需要在训练前将最大房间数、最大轮廓点数量

作为超参数进行模型构建，因此需要将具有过多房

间、过多轮廓点数量的图像进行删除处理 . 本文数

据 清 洗 选 择 最 大 房 间 数 为 40，最 多 轮 廓 点 数 量

为 40。

3. 2　实验设置

参数设置上，针对目标检测结果进行的后处理

分数阈值设置为 0. 5，优化器选择 Adam，训练最大

轮次为 400，在单机 4 卡上训练。在实例分割模型

中，每张卡上的每批图像数量为 1，学习率设置为

0. 000 1，数 据 集 的 图 像 尺 寸 大 小 设 置 为 最 长 边

1 536 像素。在大模型分割模型中，图像尺寸大小为

640 × 640 像素，学习率设置为 0. 000 2，数据集的最

大房间数为 40，轮廓最大边数为 40。

3. 3　户型平面图矢量化重建实验结果

3. 3. 1　定量测试

使 用 的 评 测 方 法 来 源 于 FloorNet（Chen 等 ，

2018），测 算 了 重 建 前 分 重 建 后 的 点 的 位 置（cor⁃
ner）、角度（angle）、边（edge）和房间（room）的精确

度（prec.）、召回率（recall）和 F1 分数。首先，对比了

当 前 具 有 影 响 力 的 方 法 HEAT（holistic edge atten⁃
tion Transformer ）（Chen 等 ，2022），由 于 该 方 法 没

有形成闭合的多边形，因此只能测算边（edge）的

结果。而 PolyDiffuse（Chen 等，2023）等其他方法可

以重建出闭合多边形，因此测算角度（angle）的结

果。对比结果如表 1 所示，经过本文方法的迭代

优化后，能生成精度、召回率和 F1 分数更高的实

验结果，体现出本文算法的优越性。其次，测试本

文算法的通用性，分别使用 SAM（segment anything 
model）模型（Kirillov 等，2023）、目标检测模型 RT-

DETR（Zhao 等 ，2024）和 实 例 分 割 模 型 Boundary⁃
Former（Lazarow 等 ，2022）的 实 验 结 果 ，即 语 义 掩

膜、包围盒和多边形轮廓，本文算法都可以利用引

导集扩散模型对其进行重建，明确了本文算法的

优越性。如表 2 所示，迭代次数从 0～4 代表使用

扩散模型进行重建的次数。次数 0 表示 3 种方式

未进行重建前的结果。直接使用未经处理的目标

检测的包围盒结果进行生成式重建，各项指标都

低于分割精确度更高的 SAM 语义掩膜的结果，而

BoundaryFormer 能够获取到房间更为精确的轮廓，

因此重建效果比 SAM 的更好。不论是较为粗糙的

包围盒结果，还是存在语义歧义的掩膜结果，甚至

是多个形状不一的多边形轮廓，本文算法均能利

用引导集扩散模型进行有效性重建。

除上述实验，还设计了消融实验，用以证明倾斜

度损失函数的有效性，该部分实验结果如表 3 所示，

输入 RT-DETR（real-time detection Transformer）的包

围盒结果显示，经过倾斜度损失函数的训练后，相较

于原有结果，房间轮廓更加规整，轮廓倾斜度降低，

从而有助于提升矢量化算法的鲁棒性。

3. 3. 2　定性测试

本文对重建后的结果进行了可视化比较。户型

图重建后的效果图如图 7 所示，图 7（a）代表原始户

型平面点阵图，图 7（b）代表房间轮廓的真实标注，

表1　与其他方法的矢量化结果对比

Table 1　Comparison of vectorization results with other methods

方法

Chen 等人（2022）
本文

Chen 等人（2023）
本文

房间

prec./%
74.40
76.10

77.07
77.23

recall/%
77.00
77.10

82.50
82.51

F1/%
75.70
76.60

79.33
79.41

位置

prec./%
81.80
86.00

69.70
72.60

recall/%
87.10

85.40
61.78

61.22

F1/%
84.40
85.70

64.85
65.88

边

prec./%
68.80
73.30

-
-

recall/%
74.90

73.90
-
-

F1/%
71.70
73.60

-
-

角度

prec./%
-
-

65.26
69.24

recall/%
-
-

57.83
58.50

F1/%
-
-

60.74
62.92

注：加粗字体表示各次实验中各列最优结果，“-”表示无相应数据。

2415



Vol. 30，No. 7，Jul. 2025

图 7（c）代表重建前的结果，图 7（d）代表重建后结

果，图 7（e）代表提取矢量化后的结果。根据户型平

面图轮廓重建效果图 7（d）可以看出，本文方法能够

使得轮廓更为准确规整，还学习到了周围轮廓的信

息。在处理相交的房间时，轮廓能够贴合，同时具备

识别倾斜轮廓的能力。虽然识别结果与真实标注存

在一定偏差，但整体结构更加准确，说明本文的生成

式重建方法在轮廓重建方面具有潜力。

在经过本文算法重建后，可以利用墙线提取算

法进一步获得墙线矢量图，以便于下游应用扩展。

其效果图如图 8 所示，可以看到使用引导集扩散模

型进行重建后的效果优于未重建的结果，从而提高

了后续设计、修改、分析和优化的准确度。

本文同时可视化了模型在每次迭代生成过程中

的结果，如图 9 所示。观察结果可以发现，对于不同

的户型结构，当存在边界模糊的房间区域时，需要迭

代多次才能获得较好的结果；而对于房间边界较为

清晰的户型，仅需两步便可实现精确重建。如图 9
第 1 列所示，引入轮廓倾斜度损失函数在一定程度

上规整了多边形轮廓，但这并不意味着生成的结果

都是直角，当出现斜边的墙体时，本文方法同样可以

实现精确的重建。

表2　不同输入下重建效果的比较

Table 2　Comparison of reconstruction effects under different inputs

方法

Kirillov 等人（2023）
Zhao 等人（2024）
Lazarow 等人（2022）
Kirillov 等人（2023）
Zhao 等人（2024）
Lazarow 等人（2022）
Kirillov 等人（2023）
Zhao 等人（2024）
Lazarow 等人（2022）
Kirillov 等人（2023）
Zhao 等人（2024）
Lazarow 等人（2022）
Kirillov 等人（2023）
Zhao 等人（2024）
Lazarow 等人（2022）

迭代次数

0

1

2

3

4

房间

prec./%
61.20
58.55
74.59
76.27
71.50
77.07
76.78
75.14
77.15
77.08
75.77
76.99
77.14
76.20
77.23

recall/%
65.55
62.84
80.02
81.53
76.41
82.50
82.05
80.30
82.49
82.33
80.86
82.27
82.37
81.18
82.51

F1/%
63.02
60.38
76.88
78.43
73.54
79.33
78.94
77.28
79.36
79.23
77.87
79.17
79.28
78.30
79.41

位置

prec./%
54.81

9.33
62.39
71.22
41.72
69.70
72.24
59.04
71.84
72.71
65.17
72.19
72.82
67.71
72.60

recall/%
48.53
29.10
61.36
59.64
58.72
61.78
59.83
60.76
61.50
59.96
61.09
61.17
59.94
61.45
61.22

F1/%
50.98
14.04
60.87
64.37
48.15
64.85
64.91
59.19
65.69
65.18
62.47
65.68
65.21
63.85
65.88

角度

prec./%
50.88

0.04
56.16
67.24
30.63
65.26
68.40
52.13
68.02
68.97
60.55
68.68
69.07
63.49
69.24

recall/%
45.13

0.12
54.79
56.51
42.92
57.83
56.86
53.61
58.33
57.08
56.84
58.30
57.05
57.68
58.50

F1/%
47.37

0.07
54.62
60.91
35.28
60.74
61.61
52.26
62.29
61.97
58.09
62.57
61.99
59.91
62.92

表3　倾斜度损失函数的有效性验证

Table 3　Effectiveness evaluation of the orientation loss function

方法

未加入 CI
加入 CI

房间

prec./%
75.89

75.77

recall/%
79.69
80.86

F1/%
77.35
77.87

位置

prec./%
60.00
65.17

recall/%
59.53
61.09

F1/%
58.94
62.47

角度

prec./%
54.03
60.55

recall/%
53.65
56.84

F1/%
53.12
58.09

注：加粗字体表示各列最优结果。
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图 7　户型平面图结构重建效果图

Fig. 7　The structural reconstruction of the floor plan layout （（a） original floor plan images； 
（b） ground truth； （c） network output results； （d） reconstruction results； （e） wall vectorization results）

图 8　提取墙线的矢量化图

Fig. 8　The vectorized diagram of the extracted wall lines（（a） the output of SAM；

（b） the SAM results of reconstrution；（c） the output of BoundaryFormer；（d） the BoundaryFormer results of reconstrution）
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4　结 论

在建筑领域相关研究中，本文创新性地基于引导

扩散模型，通过逐步迭代的方式细致地重建户型的多

边形轮廓。在这一过程中，所提出的轮廓倾斜度损失

函数发挥了关键作用。该函数具有独特的优势，它能

够有效地促使生成的多边形更为规整，其规整程度相

较于传统方法有显著提升。这种规整的多边形为后

续墙体的矢量化处理奠定了坚实基础，极大地提高了

处理的精确度，使得整个流程更加高效和准确。

然而，通过该方法提取出的墙线结果，实际上是

从房间的边界线获得的。这就意味着，当遇到一些

特殊情况时，该方法可能会受到限制。例如，如果存

在弯曲较大的墙体，本文所采用的算法可能并不适

用。在这种情况下，可能会出现墙线提取不准确或

无法有效提取的问题，从而影响整个户型重建及后

续处理的效果。

因此，为了进一步提升本文方法的效果和适用

性，结合墙线检测来对本文方法进行进一步优化，是

一个非常值得深入研究的方向。通过深入研究和探

索如何更好地结合墙线检测，有望克服当前方法在

面对弯曲墙体时的不足，从而使整个方法更加完善

和可靠，为建筑户型处理等相关领域提供更强有力

的技术支持和解决方案。
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