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摘　要：针对噪声点云曲面重建，提出了一种基于Ｄｅｌａｕｎａｙ细分的曲面重建算法。首先以点云法向为约束，

采用抗差估计的方法拟合球面近似局部曲面；然后利用沿坐标轴的包围盒树结构（ａｘｉｓａｌｉｇｎｅｄｂｏｕｎｄｉｎｇｂｏ

ｘｅｓｔｒｅｅ，ＡＡＢＢｔｒｅｅ）快速搜索与线段相交的曲面包围球，以各包围球球心为初值、半径为可信区间，并行化

迭代计算出线段与球面的首个交点，该交点可近似为线段与曲面交点；最后不断地插入交点进行Ｄｅｌａｕｎａｙ细

分，从而网格化曲面。实验结果表明，当点云噪声较大时，该方法可以快速、稳健地重建出高质量曲面，且曲面

重建精度较高。
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　　"

随着三维激光扫描技术的发展，获取物体海

量点云已更加便捷、快速。但是，由于各种因素的

影响，原始点云并非理想点云数据。虽然点云预

处理技术能够在一定程度上提高点云质量，但仍

可能存在部分缺陷，例如点云噪声、拼接误差、点

云欠采样等。因此，研究噪声点云的曲面重建仍

然十分必要。

根据重建曲面和数据点之间的关系，可将曲

面重建方法分为插值法和逼近法两大类［１］。

插值法重建曲面完全通过原始数据点，主要

包括两种方法：（１）基于 Ｄｅｌａｕｎａｙ 三角化方

法［２３］。该方法首先对点云进行Ｄｅｌａｕｎａｙ三角剖

分，然后根据一定的拓扑准则抽取出与原始曲面

同胚的受限 Ｄｅｌａｕｎａｙ三角形（ｒｅｓｔｒｉｃｔｅｄＤｅｌａｕ

ｎａｙｔｒｉａｎｇｌｅ，ＲＤＴ）。（２）基于区域生长方法
［４６］。

该方法按照特定准则，不断选择新点加入当前区

域边界，生成新三角形并更新边界，直到遍历所有

点得到初始剖分，最后优化初始剖分。由于插值

法完全通过数据点，当原始点云噪声较大时，则很

难保证曲面重建精度。

逼近法重建曲面不一定通过原始数据点，主

要分为三种：（１）局部拟合法
［７９］。首先利用邻域

点进行局部几何体拟合，然后通过反复迭代投影

逼近原始曲面，最后提取隐函数的等值面即为待

重建曲面。该方法具有一定的抗噪性，但点云噪

声较大时，容易出现过度拟合导致错误曲面特征。

（２）全局函数法
［１０１１］。利用法向或协方差矩阵等

与曲面微分的关系建立全局能量模型，并求解出

采样点函数值使得目标函数最大化。该方法可以

抵抗少量离群点的影响，但是容易出现局部过度

平滑现象。（３）距离函数法
［１２１３］。利用点到点的

距离建立稳健的无符号距离场，并根据距离函数

属性判断其符号。该方法可以抵抗离群点影响，

但是重建精度较低，且对点云密度要求较高。

根据上述分析，本文提出了一种基于Ｄｅｌａｕ

ｎａｙ细分（Ｄｅｌａｕｎａｙｒｅｆｉｎｅｍｅｎｔ，ＤＲ）的曲面重建

算法。该算法通过局部球面拟合克服点云噪声影

响，利用沿坐标轴的包围盒树结构（ａｘｉｓａｌｉｇｎｅｄ

ｂｏｕｎｄｉｎｇｂｏｘｅｓｔｒｅｅ，ＡＡＢＢｔｒｅｅ）和并行化技术

快速计算线段与曲面交点，最后采用Ｄｅｌａｕｎａｙ细

分方法可以生成不同分辨率曲面。

１　算法原理

利用Ｄｅｌａｕｎａｙ细分进行曲面重建方法的关

键在于如何准确、快速计算出线段与曲面的交点。

为了确保精度，采用以法向为约束的拟合球面近

似局部曲面，在选取权函数时，采用抗差选权迭代
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法，克服了不同质量点云权重的不确定性。为了

提高速度，对曲面包围球进行 ＡＡＢＢｔｒｅｅ分割，

快速查找与线段相交的包围球，针对各包围球，并

行化迭代计算出线段与曲面的近似交点。本文算

法流程如图１所示。

图１　本文算法流程图

Ｆｉｇ．１　ＦｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｔｈｅＰｒｏｐｏｓｅｄＡｌｇｏｒｉｔｈｍ

１．１　球面拟合

球面拟合方法主要分为两类：（１）几何

法［１４］。其准则是所有点到拟合球面的距离平方

和最小。一般采用线性化迭代最小二乘求解，若

初值给定不准确，容易出现迭代发散或陷入局部

最优的情况。当拟合曲面接近平面时，目标函数

不一定收敛于最小值。（２）代数法
［１５］。根据采

样点建立隐函数，其零等值面即为拟合球面。该

方法计算简单、速度快且适合平面模型。

一般球面代数方程可表示为：

犳（狓）＝ １ 狓Ｔ 狓Ｔ［ ］狓狌（狓）＝０ （１）

式中，狌（狓）＝ 狌０ 狌１ 狌［ ］２
Ｔ 表示代数球面系数；

犳（狓）表示点狓到拟合球面的距离场函数，其梯度

方向与点法向相等。

狀（狓）＝ #犳（狓）＝ １ 狓 狓Ｔ［ ］狓 #狌（狓）

＋ ０ 犐３ ２犐３［ ］狓狌（狓）
（２）

式中，
#

表示一阶导数；犐３ 表示３阶单位阵。实际

上，式（２）可近似表示为：

狀（狓）≈ ０ 犐３ ２犐３［ ］狓狌（狓） （３）

　　由式（３）可知，以法向为约束进行球面拟合，其

主要优点是拟合方程为线性方程，通过简单的点坐

标与法向运算便可得到球面方程系数。以法向偏

差最小化为目标函数，球面拟合法方程可表示为：

∑狑犻（狓）犐３ ２∑狑犻（狓）狆犻

（２∑狑犻（狓）狆犻）
Ｔ

４∑狑犻（狓）狆
Ｔ
犻狆

熿

燀

燄

燅犻

狌１

狌
［ ］
２

＝

∑狑犻（狓）狀犻

２∑狑犻（狓）狆
Ｔ
犻狀

熿

燀

燄

燅犻

（４）

式中，狆犻、狀犻、狑犻（狓）分别表示参与拟合点坐标、法

向和权重。进一步解算可得：

狌２ ＝β
∑狑犻狆

Ｔ
犻狀犻－∑珦狑犻狆

Ｔ
犻∑狑犻狀犻

２（∑狑犻狆
Ｔ
犻狆犻－∑珦狑犻狆

Ｔ
犻∑狑犻狆犻）

狌１ ＝∑珦狑犻狀犻－２狌２∑珦狑犻狆犻

狌０ ＝－狌
Ｔ
１∑珦狑犻狆犻－狌２∑珦狑犻狆

Ｔ
犻狆犻 （５）

式中，珦狑犻＝狑犻／∑狑犼；β表示场函数尺度系数，通过

调整β可以平衡拟合点与拟合法向的权重。为保

证‖ #犳（狓）‖与点法向长度一致，本文限定

‖#犳（狓）‖＝１，即

狌Ｔ１狌１－４狌０狌２ ＝１ （６）

　　拟合球面与原始曲面的近似程度主要受两个

因素影响：

１）邻域点。邻域点过多或过少容易导致过

度平滑或产生错误细节特征。常用的邻域点有球

邻域点、犽邻域点、基于密度邻域点和基于曲率邻

域点。为了兼顾效率与最优化邻域点，本文根据

点云密度确定邻域点：

犺狆 ＝ ｛狇狘‖狆－狇‖ ≤λ‖狇－犖犽（狇）‖ｍａｘ｝

（７）

式中，犺狆 为点狆的邻域点；犖犽（狇）表示狇的犽邻域

点集合；λ表示球域影响因子，随着λ不断增大，

犺狆 不断增加。通过调整犽与λ可适应不同密度

点云，可以有效减弱点云噪声影响。

２）权函数。在点云法向求解中，可能存在部

分点法向不准确或方向不一致，选择合理的权函

数可以弥补点云法向缺陷。目前，常用的权函数

有高斯权函数和近似高斯权函数，此类权函数在

一定程度上能够优化拟合结果，但对粗差数据较

为敏感。本文采用抗差估计的ＩＧＧ３
［１６］方案不断

地对点云法向重新定权。

狑犻＝

狑犻，狏犻 ≤犽０

狑犻
犽０（犽１－ 狏犻 ）

狏犻 （犽１－犽０）
，犽０ ≤ 狏犻 ≤犽１

０，狏犻 ≥犽

烅

烄

烆 １

（８）

式中，狏犻 ＝ 狏犻 ／σ０ 为标准化残差分量；σ０ 为中

误差；犽０、犽１ 为模型参数，取值在１．０～１．５和２．５

４２１
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～８．０之间。本文取犽０＝１．０，犽１＝２．５，狑０＝１．０，

一般经过２～３次迭代便可有效剔除粗差数据。

１．２　线段与曲面交点

计算线段犾与曲面犛 的交点狉即求解线段犾

与局部拟合球面狊的交点。类似于移动最小二乘

法（ｍｏｖｉｎｇｌｅａｓｔｓｑｕａｒｅ，ＭＬＳ）
［７］迭代投影的过

程，本文采用迭代计算线段与球面交点的方法逼

近真实 交点。理论 上，随 着 迭 代 次 数 增 加，

犳（狉犻）不断减小，交点狉犻越来越逼近直线犾与曲

面犛的真实交点
［１７］，如图２所示。

图２　线段与曲面交点

Ｆｉｇ．２　ＳｅｇｍｅｎｔＳｕｒｆａｃｅＩｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ

算法具体流程如下：

１）给定点狉的初始值狉０，利用点狉的邻域点

拟合球面狊。

２）计算直线犾与拟合球面狊的交点狉１，若存

在两个交点，则取其中点。

３）令狉＝狉１，重复（１）、（２），直到‖狉犻－狉犻－１‖

≤ε，‖狉犻－狉０‖≤犱或犻＞狋。

其中，ε＝１×１０
－７，狋＝４。步骤（３）要求‖狉犻－

狉０‖≤犱，主要是为了清除偏离点狉０ 过大的明显

错误交点。

为了快速获取点狉０，采用以点狆犻 为球心、ρ犻

为半径的球面犅犻包围曲面犛，ρ犻表示可能包含点

狉的球形半径，一般取值为点狆犻至第５～８邻近点

的距离。显然，当ρ犻足够大时，若直线犾与曲面犛

相交，则必定与∑犅犻相交，如图３所示。

图３　ＡＡＢＢｔｒｅｅ球面索引

Ｆｉｇ．３　ＳｐｈｅｒｅＳｅａｒｃｈｉｎｇｗｉｔｈＡＡＢＢｔｒｅｅ

将所 有 的球 面以 空 间 包 围 盒 形 式 进 行

ＡＡＢＢｔｒｅｅ分割，可快速获取与直线犾相交的球

面。一般存在多个与线段相交的球面，且各球面

相互独立，因此可进行并行化运算。与多项式局

部曲面拟合相比，采用球面拟合更适合计算线段

与曲面的交点，无需迭代运算、速度更快，且拟合

精度与二次多项式情形相当。

１．３　犇犲犾犪狌狀犪狔细分

当点云密度足够时，Ｄｅｌａｕｎａｙ细分方法可得

到受限Ｄｅｌａｕｎａｙ三角面，该三角面与原始曲面同

胚［１８］。每个受限Ｄｅｌａｕｎａｙ三角形都有一个曲面

Ｄｅｌａｕｎａｙ球，该球以对偶的Ｖｏｒｏｎｏｉ边与曲面交

点为球心，外接受限 Ｄｅｌａｕｎａｙ 三角形，曲面

Ｄｅｌａｕｎａｙ球内不包含其他任何采样点，如图４所

示。

图４　Ｄｅｌａｕｎａｙ细分

Ｆｉｇ．４　ＤｅｌａｕｎａｙＲｅｆｉｎｅｍｅｎｔ

Ｄｅｌａｕｎａｙ细分方法首先从原始点云中随机

选取部分点进行Ｄｅｌａｕｎａｙ剖分，然后不断插入新

的Ｖｏｒｏｎｏｉ边与曲面交点，直到所有三角形的曲

面Ｄｅｌａｕｎａｙ球满足以下３个条件：

１）角度条件。球内的受限Ｄｅｌａｕｎａｙ三角形

角度都大于αα。

２）半径条件。球半径小于α狉。

３）距离条件。球心到受限Ｄｅｌａｕｎａｙ三角形

距离小于α犱。

其中，αα 一般取值１０°～３０°，α狉 与α犱 取为若

干倍犱ｄｅｎ＝
１

狀∑
狀

犻＝１

（１
犽∑

犼＝犽

犼＝１

‖狆犻－狇
犼
犻‖）；狇犼犻 为点狆犻

的犽邻域点，犽取值６～１２。当α狉≈α犱 时，生成的

三角面具有较高的质量。

与移动立方体（ｍａｒｃｈｉｎｇｃｕｂｅｓ，ＭＣ）算法
［１９］

相比，Ｄｅｌａｕｎａｙ细分方法只需计算线段与曲面交

点，且具有严格的理论证明，生成的三角面质量较

高，但是该方法不适合处理曲面尖锐特征处，主要

是尖锐特征处点云密度难以保证。

５２１
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２　实例分析

为验证本文算法的有效性，利用ＣＧＡＬ库
［２０］

在 Ｗｉｎ７系统、ＩｎｔｅｌＣｏｒｅ２Ｔ６６７０ＣＰＵ ＠２．２

ＧＨｚ的计算机上实现了本文算法。实验点云数

据为兔子（３６２２７２个点），并在此基础上增加三

组标准差为０．４％点云包围盒半径（ｂｏｕｎｄｉｎｇｂｏｘ

ｒａｄｉｕｓ，ＢＢＲ）、０．７％ ＢＢＲ、１．０％ ＢＢＲ的模拟高

斯噪声点云数据。几种不同算法曲面重建效果如

图５所示。

图５　噪声点云曲面重建

Ｆｉｇ．５　ＮｏｉｓｙＰｏｉｎｔＣｌｏｕｄｓＳｕｒｆａｃｅＲｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ

从图５可以看出，当标准差大于０．４％ＢＢＲ

时，ＰｏｗｅｒＣｒｕｓｔ算法和ＲｏｂｕｓｔＣｏｃｏｎｅ算法无法准

确地重建出完整曲面，ＡＰＳＳ、泊松算法和本文算法

的重建曲面为２流形面且具有较高的重建质量。

进一步对比ＡＰＳＳ算法、泊松算法和本文算

法的曲面重建精度。由于３６２２７２个点的兔子点

云含有一定噪声，若采用该点云作为参考点云，原

始点云自身的噪声可能影响分析结果。因此，采

用无噪声的３５９４７个点的兔子点云作为参考点

云更为合理，如图６所示。

当标准差为１．０％ＢＢＲ时，三种算法曲面重

建偏差图如图７所示。

从图７可以看出，在高曲率区域，如兔子的

脖子、尾巴和耳朵等处，ＡＰＳＳ算法和本文算法的

偏差明显小于泊松算法，这主要是在高曲率区域，

图６　噪声与理想兔子点云

Ｆｉｇ．６　ＮｏｉｓｙａｎｄＦｒｅｅＢｕｎｎｙＰｏｉｎｔＣｌｏｕｄ

图７　重建曲面偏差图

Ｆｉｇ．７　ＳｕｒｆａｃｅＲｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎＥｒｒｏｒｓ

采用拟合球面可以更准确地逼近原始曲面。在平

滑区域，点云法向估计较为准确，３种算法的曲面

重建精度相当。

与 ＭＣ 算法提取等值面不同，本文采用

Ｄｅｌａｕｎａｙ细分方法生成的三角面质量更高。文

献［２１］给出了一种常用的三角面质量评价方案。

犙＝
槡１２
犱ｍａｘ

∏
３

犻＝１

（珚犱－犱犻）

珚槡 犱
，０＜犙≤１ （９）

式中，犱犻表示三角形第犻条边长；犱ｍａｘ表示最长的

边长；珚犱＝∑犱犻／２。犙越大表示三角面越接近等

边三角形，即三角面质量越高。

ＡＰＳＳ和本文算法重建三角面质量分布如

图８所示。

图８　三角面质量分布

Ｆｉｇ．８　ＴｒｉａｎｇｌｅＱｕａｌｉｔｙＰｒｏｐｏｒｔｉｏｎ
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从图８中可以看出，本文算法生成的三角面

质量明显优于ＡＰＳＳ，且不存在尖锐三角面。

最后，利用ＲｉｅｇｌＶＺ４００扫描仪实测某雕像，

并利用本文算法进行曲面重建，如图９所示。

图９　某雕像曲面重建

Ｆｉｇ．９　ＳｔａｔｕｓＳｕｒｆａｃｅＲｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ

从图９（ｃ）中可以看出，重建曲面的三角面质量

较高，且点云密度均匀。图９（ｂ）中部分区域点云

密度过高，导致球面拟合的邻域很小，该区域的曲

面细节特征更为明显。因此，当点云密度与曲面曲

率成正比时，本文算法的曲面重建效果更为理想。

进一步验证本文算法较泊松算法在曲面重建

精度方面的优越性，结果如图１０所示。

图１０　雕像偏差图

Ｆｉｇ．１０　ＳｔａｔｕｓＥｒｒｏｒｓ

从图１０中可以看出，本文算法曲面重建精度

明显优于泊松算法曲面重建，但是在多站点云拼

接处，如雕像中线、左侧胸口处等，明显存在精度

差异。因此，在点云数据采集及预处理阶段，应尽

量保证点云密度一致、精度相当、拼接准确。

本文算法曲面重建效果与部分参数设置密切

相关，具体情况如表１所示。表１中，犞犫、犞犲 表示

重建前后点个数，犉表示重建三角面个数。随着

点云噪声不断增大，需要逐步增大λ以确保拟合

球面的邻域足够大。此时，在迭代计算线段与曲

面交点时，近似交点将被更多的曲面包围球包含，

大量球面搜索将会极大增加算法耗时。因此，当

重建三角面个数相当时，随着点云噪声不断增大，

本文算法耗时将不断增大，如表２所示。

表１　本文算法参数

Ｔａｂ．１　ＡｌｇｏｒｉｔｈｍＰａｒａｍｅｔｅｒｓ

０ ０．４％ ０．７％ １．０％ 雕像

犽 １５ １５ １５ １５ １５

λ １．１０ １．７０ ２．００ ２．５０ １．２５

αα １０ １０ １０ １０ １０

α狉 ２．３２ ２．０１ １．７４ １．５６ １．５０

α犱 ２．３２ ２．０１ １．７４ １．５６ １．５０

犞犫 ３６２２７２ ３６２２７２ ３６２２７２ ３６２２７２ ９３０７３０

犞犲 ４０３７７ ４０５９８ ４１２５８ ４１３１１ ２６５４２９

犉 ８０４５３ ８０９４９ ８２２８５ ８２４４４ ５２６４２５

表２　曲面重建耗时／ｓ

Ｔａｂ．２　ＳｕｒｆａｃｅＲｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎＴｉｍｅ／ｓ

０ ０．４％ ０．７％ １．０％ 雕像

ＡＰＳＳ １９０．３ ２９０．８ ４１６．３ ６２６．１ 

泊松算法 ３１．８ ３３．１ ３３．７ ３３．４ １０９．５

本文算法 １３６．６ ２２６．５ ４０７．１ ７４７．７ ５３５．８

　　从表２中可以看出，当点云噪声较小时，本文

算法的曲面重建耗时略低于ＡＰＳＳ。随着点云噪

声不断增大，本文算法的曲面重建耗时迅速增加，

高于 ＡＰＳＳ。泊松算法的耗时不受点云噪声影

响，明显低于ＡＰＳＳ和本文算法。一般情况下，本

文算法的耗时随着α狉的减小呈平方倍数增加，所

生成的三角面数量也呈平方倍数增加。

３　结　语

本文针对噪声点云提出了一种基于 Ｄｅｌａｕ

ｎａｙ细分的曲面重建算法，利用不同噪声水平的

模拟数据，从曲面重建精度和质量角度，对比了

ＰｏｗｅｒＣｒｕｓｔ算法、ＲｏｂｕｓｔＣｏｃｏｎｅ算法、ＡＰＳＳ算

法、泊松算法和本文算法的曲面重建效果。结果

表明，当点云噪声较大时，ＰｏｗｅｒＣｒｕｓｔ算法和

ＲｏｂｕｓｔＣｏｃｏｎｅ算法重建曲面失败，本文算法较

泊松算法和ＡＰＳＳ算法分别在曲面重建精度和质

量上具有一定的优势。

参　考　文　献

［１］　ＺｈｕＤｅｈａｉ．ＰｏｉｎｔＣｌｏｕｄＬｉｂｒａｒｙＰＣＬＬｅａｒｎｉｎｇＴｕ

ｔｏｒｉａｌ［Ｍ］．Ｂｅｉｊｉｎｇ：Ｂｅｉｈａｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ Ｐｒｅｓｓ，

２０１２，３５９３６０（朱德海．点云库ＰＣＬ学习教程［Ｍ］．

北京：北京航空航天大学出版社，２０１２，３５９３６０）

［２］　ＡｍｅｎｔａＮ，ＣｈｏｉＳ，ＫｏｌｌｕｒｉＲ Ｋ．Ｔｈｅ Ｐｏｗｅｒ

Ｃｒｕｓｔ，ＵｎｉｏｎｓｏｆＢａｌｌｓ，ａｎｄｔｈｅＭｅｄｉａｌＡｘｉｓＴｒａｎｓ

ｆｏｒｍ［Ｊ］．犆狅犿狆狌狋犪狋犻狅狀犪犾犌犲狅犿犲狋狉狔，２００１，１９（２）：

１２７１５３

［３］　ＤｅｙＴ Ｋ，ＧｏｓｗａｍｉＳ．ＰｒｏｖａｂｌｅＳｕｒｆａｃｅＲｅｃｏｎ

ｓｔｒｕｃｔｉｏｎｆｒｏｍ ＮｏｉｓｙＳａｍｐｌｅｓ［Ｃ］．ＴｈｅＴｗｅｎｔｉｅｔｈ

ＡｎｎｕａｌＳｙｍｐｏｓｉｕｍ ｏｎ ＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＧｅｏｍｅｔｒｙ，

７２１



武 汉大学学报·信息科学版 ２０１７年１月

Ｂｒｏｏｋｌｙｎ，ＮＹ，２００４

［４］　ＫｕｏＣ，ＹａｕＨ．ＡＤｅｌａｕｎａｙＢａｓｅｄＲｅｇｉｏｎＧｒｏｗｉｎｇ

ＡｐｐｒｏａｃｈｔｏＳｕｒｆａｃｅＲｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｆｒｏｍＵｎｏｒｇａｎ

ｉｚｅｄＰｏｉｎｔｓ［Ｊ］．犆狅犿狆狌狋犲狉犃犻犱犲犱犇犲狊犻犵狀，２００５，３７

（８）：８２５８３５

［５］　ＺｈａｎｇＪｉａｎｑｉｎｇ，ＬｉＣａｉｌｉｎ，ＧｕｏＢａｏｙｕｎ．ＡＦａｓｔＳｕｒ

ｆａｃｅ Ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ Ｕｎｏｒｇａｎｉｚｅｄ

ＰｏｉｎｔｓＢａｓｅｄｏｎＴａｎｇｅｎｔＰｌａｎｅＰｒｏｊｅｃｔｉｏｎ［Ｊ］．犌犲狅

犿犪狋犻犮狊犪狀犱犐狀犳狅狉犿犪狋犻狅狀犛犮犻犲狀犮犲狅犳犠狌犺犪狀犝狀犻狏犲狉

狊犻狋狔，２０１１，３６（７）：７５７７６２（张剑清，李彩林，郭宝

云．基于切平面投影的散乱数据点快速曲面重建算

法［Ｊ］．武汉大学学报·信息科学版，２０１１，３６（７）：

７５７７６２）

［６］　ＹａｕＨ，ＹａｎｇＴ，ＪｉａｎＨ．ＡＲｅｇｉｏｎＧｒｏｗｉｎｇＡｌｇｏ

ｒｉｔｈｍＵｓｉｎｇＰａｒａｌｌｅｌＣｏｍｐｕｔｉｎｇｆｏｒＳｕｒｆａｃｅＲｅｃｏｎ

ｓｔｒｕｃｔｉｏｎｆｒｏｍＵｎｏｒｇａｎｉｚｅｄＰｏｉｎｔｓ［Ｊ］．犃犱狏犪狀犮犲狊犻狀

犈狀犵犻狀犲犲狉犻狀犵犛狅犳狋狑犪狉犲，２０１３，５９：２９３７

［７］　ＡｌｅｘａＭ，ＢｅｈｒＪ，ＣｏｈｅｎＯｒＤ，ｅｔａｌ．ＰｏｉｎｔＳｅｔ

Ｓｕｒｆａｃｅｓ［Ｃ］．ＴｈｅＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＶｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ，Ｓａｎ

Ｄｉｅｇｏ，Ｃａｌｉｆｏｒｎｉａ，ＵＳＡ，２００１

［８］　ＧｕｅｎｎｅｂａｕｄＧ，ＧｒｏｓｓＭ．ＡｌｇｅｂｒａｉｃＰｏｉｎｔＳｅｔＳｕｒ

ｆａｃｅｓ［Ｃ］．ＡＣＭＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＧｒａｐｈｉｃｓ，ＳａｎＤｉｅ

ｇｏ，２００７

［９］　ＣａｍｐｏｓＲ，ＧａｒｃｉａＲ，ＡｌｌｉｅｚＰ，ｅｔａｌ．ＳｐｌａｔＢａｓｅｄ

Ｓｕｒｆａｃｅ Ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｆｒｏｍ ＤｅｆｅｃｔＬａｄｅｎ Ｐｏｉｎｔ

Ｓｅｔｓ［Ｊ］．犌狉犪狆犺犻犮犪犾犕狅犱犲犾狊，２０１３，７５（６）：３４６３６１

［１０］ＫａｚｈｄａｎＭ，ＢｏｌｉｔｈｏＭ，ＨｏｐｐｅＨ．ＰｏｉｓｓｏｎＳｕｒｆａｃｅ

Ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ［Ｃ］．ＴｈｅＦｏｕｒｔｈＥｕｒｏｇｒａｐｈｉｃｓＳｙｍ

ｐｏｓｉｕｍｏｎＧｅｏｍｅｔｒｙＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，Ｃａｇｌｉａｒｉ，２００６

［１１］ＡｌｌｉｅｚＰ，ＣｏｈｅｎＳｔｅｉｎｅｒＤ，ＴｏｎｇＹ，ｅｔａｌ．Ｖｏｒｏｎｏｉ

Ｂａｓｅｄ Ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌ Ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｏｆ Ｕｎｏｒｉｅｎｔｅｄ

ＰｏｉｎｔＳｅｔｓ［Ｃ］．ＳｙｍｐｏｓｉｕｍｏｎＧｅｏｍｅｔｒｙＰｒｏｃｅｓｓ

ｉｎｇ，Ｂａｒｃｅｌｏｎａ，Ｓｐａｉｎ，２００７

［１２］ＭｕｌｌｅｎＰ，ｄｅＧｏｅｓＦ，ＤｅｓｂｒｕｎＭ，ｅｔａｌ．Ｓｉｇｎｉｎｇ

ｔｈｅＵｎｓｉｇｎｅｄ：ＲｏｂｕｓｔＳｕｒｆａｃｅＲｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｆｒｏｍ

ＲａｗＰｏｉｎｔｓｅｔｓ［Ｃ］．ＣｏｍｐｕｔｅｒＧｒａｐｈｉｃｓＦｏｒｕｍ，Ｌｙ

ｏｎ，Ｆｒａｎｃｅ，２０１０

［１３］ＧｉｒａｕｄｏｔＳ，ＣｏｈｅｎＳｔｅｉｎｅｒＤ，ＡｌｌｉｅｚＰ．ＮｏｉｓｅＡ

ｄａｐｔｉｖｅＳｈａｐｅＲｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｆｒｏｍＲａｗＰｏｉｎｔＳｅｔｓ

［Ｃ］．ＣｏｍｐｕｔｅｒＧｒａｐｈｉｃｓＦｏｒｕｍ，Ｇｅｎｏｖａ，Ｉｔａｌｙ，

２０１３

［１４］ＧａｎｄｅｒＷ，ＧｏｌｕｂＧ Ｈ，ＳｔｒｅｂｅｌＲ．ＬｅａｓｔＳｑｕａｒｅｓ

ＦｉｔｔｉｎｇｏｆＣｉｒｃｌｅｓａｎｄＥｌｌｉｐｓｅｓ［Ｊ］．犅犐犜犖狌犿犲狉犻犮犪犾

犕犪狋犺犲犿犪狋犻犮狊，１９９４，３４（４）：５５８５７８

［１５］ＰｒａｔｔＶ．ＤｉｒｅｃｔＬｅａｓｔＳｑｕａｒｅｓＦｉｔｔｉｎｇｏｆＡｌｇｅｂｒａｉｃ

Ｓｕｒｆａｃｅｓ［Ｊ］．犃犆犕犛犐犌犌犚犃犘犎犆狅犿狆狌狋犲狉犌狉犪狆犺

犻犮狊，１９８７，２１（４）：１４５１５２

［１６］ＹｕａｎｘｉＹ．ＲｏｂｕｓｔＥｓｔｉｍａｔｉｏｎｆｏｒＤｅｐｅｎｄｅｎｔＯｂｓｅｒ

ｖａｔｉｏｎｓ［Ｊ］．犕犪狀狌狊犮狉犻狆狋犪犌犲狅犱犪犲狋犻犮犪，１９９４，１９（１）：

１０１７

［１７］ＡｄａｍｓｏｎＡ，ＡｌｅｘａＭ．ＡｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｎｇａｎｄＩｎｔｅｒ

ｓｅｃｔｉｎｇＳｕｒｆａｃｅｓｆｒｏｍＰｏｉｎｔｓ［Ｃ］．Ｔｈｅ２００３Ｅｕｒｏ

ｇｒａｐｈｉｃｓ／ＡＣＭＳＩＧＧＲＡＰＨＳｙｍｐｏｓｉｕｍｏｎＧｅｏｍｅ

ｔｒｙＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，Ａａｃｈｅｎ，２００３

［１８］ＢｏｉｓｓｏｎｎａｔＪ，ＯｕｄｏｔＳ．ＰｒｏｖａｂｌｙＧｏｏｄＳａｍｐｌｉｎｇ

ＡｎｄＭｅｓｈｉｎｇｏｆＳｕｒｆａｃｅｓ［Ｊ］．犌狉犪狆犺犻犮犪犾犕狅犱犲犾狊，

２００５，６７（５）：４０５４５１

［１９］Ｌｏｒｅｎｓｅｎ Ｗ Ｅ，ＣｌｉｎｅＨ Ｅ．ＭａｒｃｈｉｎｇＣｕｂｅｓ：Ａ

ＨｉｇｈＲｅｓｏｌｕｔｉｏｎ３ＤＳｕｒｆａｃｅＣｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎＡｌｇｏｒｉｔｈｍ

［Ｃ］．Ｔｈｅ１４ｔｈ ＡｎｎｕａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒ

ＧｒａｐｈｉｃｓａｎｄＩｎｔｅｒａｃｔｉｖｅ Ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ，Ａｎａｈｅｉｍ，

１９８７

［２０］ＣＧＡＬ．ＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＧｅｏｍｅｔｒｙＡｌｇｏｒｉｔｈｍＬｉｂｒａｒｙ

［ＥＢ／ＯＬ］．ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｃｇａｌ．ｏｒｇ，２０１５

［２１］ＢéｃｈｅｔＥ，ＣｕｉｌｌｉｅｒｅＪ，ＴｒｏｃｈｕＦ．Ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎｏｆａ

Ｆｉｎｉｔｅ Ｅｌｅｍｅｎｔ ＭＥＳＨ ｆｒｏｍ Ｓｔｅｒｅｏｌｉｔｈｏｇｒａｐｈｙ

（ＳＴＬ）Ｆｉｌｅｓ［Ｊ］．犆狅犿狆狌狋犲狉犃犻犱犲犱犇犲狊犻犵狀，２００２，

３４（１）：１１７

犝狊犻狀犵犇犲犾犪狌狀犪狔犚犲犳犻狀犲犿犲狀狋狋狅犚犲犮狅狀狊狋狉狌犮狋犛狌狉犳犪犮犲犳狉狅犿犖狅犻狊狔犘狅犻狀狋犆犾狅狌犱狊

犔犐犌狌狅犼狌狀
１，２
　犔犐犣狅狀犵犮犺狌狀

１
　犛犝犖犢狌犪狀犮犺犪狅

１
　犔犐犠犲犻

１
　犎犝犃犖犌犣犺犻狔狅狀犵

３

１　ＳｃｈｏｏｌｏｆＭａｐｐｉｎｇａｎｄＳｕｒｖｅｙｉｎｇ，ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｚｈｅｎｇｚｈｏｕ４５００５２，Ｃｈｉｎａ

２　ＢｅｉｊｉｎｇＳａｔｅｌｌｉｔｅＮａｖｉｇａｔｉｏｎＣｅｎｔｅｒ，Ｂｅｉｊｉｎｇ１０００９４，Ｃｈｉｎａ

３　ＣｈｉｎａＡｅｒｏｓｐａｃｅＳｕｒｖｅｙｉｎｇ＆ ＭａｐｐｉｎｇＣｅｎｔｅｒ，Ｂｅｉｊｉｎｇ１０２１０２，Ｃｈｉｎａ

犃犫狊狋狉犪犮狋：Ｔｏｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｓｕｒｆａｃｅｓｆｒｏｍｎｏｉｓｙｐｏｉｎｔｃｌｏｕｄｓ，ａｓｕｒｆａｃｅｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｂａｓｅｄｏｎ

Ｄｅｌａｕｎａｙｒｅｆｉｎｅｍｅｎｔｉｓｐｒｏｐｏｓｅｄ．Ｆｉｒｓｔ，ａｌｏｃａｌｓｕｒｆａｃｅｉｓａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｄｂｙａｌｇｅｂｒａｉｃｓｐｈｅｒｅ，ｆｉｔｔｅｄ

ｔｈｒｏｕｇｈｎｅｉｇｈｂｏｒｉｎｇｐｏｉｎｔｃｏｏｒｄｉｎａｔｅｓａｎｄｎｏｒｍａｌｓｂｙｔｈｅｒｏｂｕｓｔｌｅａｓｔｓｑｕａｒｅａｌｇｏｒｉｔｈｍ．Ｃｏｍｐａｒｅｄｔｏ

ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌｓｐｈｅｒｅｆｉｔｔｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓ，ｔｈｅｎｅｗｍｅｔｈｏｄｉｓｍｏｒｅｒｏｂｕｓｔｔｏｎｏｉｓｅａｎｄｏｕｔｌｉｅｒｓ．Ｓｅｃｏｎｄｌｙ，ｔｏ

ｆｉｎｄａｎｙｓｅｇｍｅｎｔｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｎｇａｓｕｒｆａｃｅｉｎｔｈｅＤｅｌａｕｎａｙｒｅｆｉｎｅｍｅｎｔｐｒｏｃｅｄｕｒｅ，ｓｕｒｆａｃｅｂｏｕｎｄｉｎｇ

８２１



　第４２卷第１期 李国俊等：利用Ｄｅｌａｕｎａｙ细分进行噪声点云曲面重建

ｓｐｈｅｒｅｓｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｎｇｓｅｇｍｅｎｔｓｗｅｒｅｅｆｆｉｃｉｅｎｔｌｙｌｏｃａｔｅｄｕｓｉｎｇｔｈｅＡＡＢＢｔｒｅｅａｌｇｏｒｉｔｈｍ．Ｔｈｅｎ，ｉｎｉｔｉａｌ

ｉｚｅｄｂｙｔｈｅｓｐｈｅｒｅｃｅｎｔｅｒ，ｉｎｉｔｉａｌｓｅｇｍｅｎｔｓｕｒｆａｃｅｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎｓａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｄｗｉｔｈｉｎｂｏｕｎｄｉｎｇｓｐｈｅｒｅｓ

ｗｅｒｅｐａｒａｌｌｅｌｃｏｍｐｕｔｅｄｂｙｉｔｅｒａｔｉｖｅｓｅｇｍｅｎｔｓｐｈｅｒｅｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ．Ｆｉｎａｌｌｙ，ｔｈｅｓｕｒｆａｃｅｗａｓｍｅｓｈｅｄｂｙ

Ｄｅｌａｕｎａｙｒｅｆｉｎｅｍｅｎｔ，ｕｎａｍｂｉｇｕｏｕｓｌｙ．Ｔｈｉｓａｐｐｒｏａｃｈｃａｎｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｓｕｒｆａｃｅｓｗｉｔｈａｇｏｏｄａｓｐｅｃｔｒａｔｉｏ

ｉｎｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｗｉｔｈｔｈｅｍａｔｃｈｉｎｇｃｕｂｅａｌｇｏｒｉｔｈｍ．Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓｓｈｏｗｔｈａｔｔｈｅｎｅｗａｌｇｏｒｉｔｈｍｃａｎｅｆｆｉ

ｃｉｅｎｔｌｙ，ｒｏｂｕｓｔｌｙ，ａｎｄａｃｃｕｒａｔｅｌｙｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｓｕｒｆａｃｅｓｆｒｏｍｐｏｉｎｔｃｌｏｕｄｓｗｉｔｈｈｉｇｈｎｏｉｓｅ，ｂｕｔｔｈｅｔｉｍｅ

ｃｏｓｔａｎｄｍｅｍｏｒｙｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎｒａｐｉｄｌｙｉｎｃｒｅａｓｅｓｗｈｅｎｅｘｅｃｕｔｉｎｇｐｒｅｃｉｓｅｍｏｄｅｌｓ．

犓犲狔狑狅狉犱狊：Ｄｅｌａｕｎａｙｒｅｆｉｎｅｍｅｎｔ；ｓｐｈｅｒｅｆｉｔｔｉｎｇ；ｎｏｉｓｙｐｏｉｎｔｃｌｏｕｄｓ；ｓｕｒｆａｃｅｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ

犉犻狉狊狋犪狌狋犺狅狉：ＬＩＧｕｏｊｕｎ，ｍａｓｔｅｒ，ｓｐｅｃｉａｌｉｚｅｓｉｎｓｕｒｆａｃｅｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎａｎｄｔｉｍｅｆｒｅｑｕｅｎｃｙｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ．Ｅｍａｉｌ：１０１０５５１７５０＠ｑｑ

檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪

．ｃｏｍ

（上接第６９页）

ｖｉｄｅｄａｎｕｎｐｒｅｃｅｄｅｎｔｅｄｔｏｏｌｆｏｒｃａｐｔｕｒｉｎｇｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｔｒａｖｅｌａｃｔｉｖｉｔｉｅｓｉｎｓｐａｃｅａｎｄｔｉｍｅ．Ｈｏｗｅｖｅｒ，ｔｈｅ

ｔｅｍｐｏｒａｌｓｐａｒｓｉｔｙａｎｄｓｐａｔｉａｌｉｍｐｒｅｃｉｓｉｏｎｏｆｔｈｉｓｄａｔａｉｍｐｏｓｅｓｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｂｉａｓｅｓｕｐｏｎｔｈｅｄｅｒｉｖｅｄｍｏｂ

ｉｌｉｔｙｐａｔｔｅｒｎｓ．Ｔｗｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓｔｏｃｏｐｅｗｉｔｈｔｈｉｓｉｓｓｕｅａｒｅｐｒｏｐｏｓｅｄ．Ｆｉｒｓｔ，ｗｅｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｎ

ａｃｔｉｖｉｔｙｌｏｃａｔｉｏｎａｎｄｔｒａｖｅｌＯＤｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｔｏｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｒｅｌｉａｂｌｅｔｒａｊｅｃｔｏｒｉｅｓｆｒｏｍｃａｌｌｄｅ

ｔａｉｌｅｄｒｅｃｏｒｄｓｆｏｒｍｏｂｉｌｅｕｓｅｒｓ．Ｓｅｃｏｎｄ，ｗｅｉｎｔｒｏｄｕｃｅｔｈｅａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｅｎｔｒｏｐｙ，ｗｈｉｃｈｉｓｓｕｐｅｒｉｏｒｔｏ

ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌｅｎｔｒｏｐｙ，ｆｏｒｑｕａｎｔｉｆｙｉｎｇｔｈｅｒｅｇｕｌａｒｉｔｙｏｆｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｓ’ｃｏｎｓｅｃｕｔｉｖｅｌｙｖｉｓｉｔｅｄｌｏｃａｔｉｏｎｓ．Ｗｉｔｈ

ａｃａｓｅｓｔｕｄｙｉｎＨａｒｂｉｎ，ｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄａｐｐｒｏａｃｈｅｓｅｎａｂｌｅｕｓｔｏｕｎｃｏｖｅｒｍｅａｎｉｎｇｆｕｌｐａｔｔｅｒｎｓｏｆｕｒｂａｎ

ｍｏｂｉｌｉｔｙｉｎｔｅｒｍｓｏｆｆｒｅｑｕｅｎｔｌｙａｎｄｃｏｎｓｅｃｕｔｉｖｅｌｙｖｉｓｉｔｅｄｌｏｃａｔｉｏｎｓ．

犓犲狔狑狅狉犱狊：ｃａｌｌｄｅｔａｉｌｅｄｒｅｃｏｒｄｓ；ｄｉｇｉｔａｌｔｒａｃｅｓ；ｄｉｓｐｌａｃｅｍｅｎｔｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ；ｍｏｂｉｌｉｔｙｐａｔｔｅｒｎｓ；ｔｒａｊｅｃ

ｔｏｒｙｅｎｔｒｏｐｙ

犉犻狉狊狋犪狌狋犺狅狉：ＫＡＮＧＣｈａｏｇｕｉ，ＰｈＤ，ａｓｓｉｓｔａｎｔｐｒｏｆｅｓｓｏｒ，ｓｐｅｃｉａｌｉｚｅｓｉｎｔｈｅｔｈｅｏｒｉｅｓａｎｄｍｅｔｈｏｄｓｏｆｕｒｂａｎｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓａｎｄｔｒａｊｅｃｔｏｒｙｃｏｍ

ｐｕｔｉｎｇ．Ｅｍａｉｌ：ｃｇｋａｎｇ＠ｗｈｕ．ｅｄｕ．ｃｎ

犉狅狌狀犱犪狋犻狅狀狊狌狆狆狅狉狋：ＴｈｅＮａｔｉｏｎａｌＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＣｈｉｎａ，Ｎｏ．４１６０１４８４；ｔｈｅＯｐｅｎＲｅｓｅａｒｃｈＦｕｎｄＰｒｏｇｒａｍｏｆＫｅｙＬａｂｏ

ｒａｔｏｒｙｏｆＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇｉｎＳｕｒｖｅｙｉｎｇ，ＭａｐｐｉｎｇａｎｄＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ，Ｎｏ．１５Ｓ０１．

９２１


