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摘 要 基于散乱点集的曲面重建是计算机图形学和虚拟现实等领域的研究热点。在对基于散乱点集的曲面重建经 

典算法进行综述的基础上，较详细地讨论了基于成长型神经网络的曲面重建方法和基于法向量场的曲面重建方法。 
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AbstI ct M esh surface reconstruction based on scattered point sets is the hotspot of research in the fields of computer 

graphics and virtual reality and so on． me 0f the classic surface reconstructi0n algorithms were reviewed and their 

drawbacks were analyzed first．And then the reconstructi0n algorithm based 0n Gr。wing Ce11 Structure and the recon— 

structions a1gorithm based on nom al vector field were discussed in detail，which were proposed in resent years． 

1 0rds attered point sets，Surface reconstruction，Growing cel1 structure，NoHnal vect0r field 

近年来，在计算机硬件性能和软件技术高度发展的大背 

景下，随着三维数据采集设备(三维扫描仪)和技术的迅速发 

展 ，基于散乱点集 的曲面重建技术 ，成为了计算机图形学、 

CAD／CAM、虚拟现实等领域的研究热点[1 ]。该技术是函数 

逼近论的一个重要研究内容，它基于逆向工程原理，克服了传 

统造型过程繁琐、对于复杂的物体难以满足精度要求等缺点， 

受到了广泛的重视，具有重要的实用价值。其应用实例有基 

于测距技术的几何模型 自动生成和医学成像数据的可视化 

等。它有力地促进了造型和可视化等技术的进一步发展。 

利用三维激光扫描仪对具有复杂表面的物体进行三维数 

据采集，可得 到离 散无序 的散 乱点集 (也成为 点云 point 

cl0ud)。这种数据集只包含物体表面 的离散型空间位置信 

息，且数据量十分巨大，不能直接在实际中应用。而经过离散 

几何信息处理技术的处理，可以构造出物体的曲面模型。这 
一 过程称为基于散乱点集的曲面重建。近十多年来 ，这种技 

术得到了长足进展，多种经典算法被提出并在实际中得到了 

应用。但这些算法基本上只利用数据点集的空间位置信息进 

行重建的控制，存在某些不足之处。近年来，人们利用散乱点 

之间存在着的潜在联系，通过局部重建提取曲面的几何特征 

(如法向量等)用于控制曲面重建 ，取得了更好的效果。此外， 

利用增长型神经网络(Gr0wing Cell Structure，0CS)进行 曲 

面重建的方法也被证明是十分有效的。 

本文对基于散乱点集的曲面重建的一些经典算法进行综 

述，然后对基于GCS的重建方法和基于法向量场的重建方法 

作较详细介绍。 

1 曲面重建的经典算法 

曲面重建的经典算法有零集法、、 rOnoi法、旷shape法、 

区域增长法和点云内在性质驱动法等，这些算法出现在上世 

纪 9O年代和本世纪初。本节对这些算法分别进行简介。 

(1)零 集 法_3]：这 是 一 种 近 似 曲 面 重 建 算 法 ，由 

H．Hoppe等人于1992年提出。它通过定义每个取样点的近 

似切平面，把到最近点的切平面有符号距离，作为三维空间中 

的距离函数 ，并对这个距离函数进行插值 ，用步进立方体的算 

法生成多边形网格，然后生成曲面。这种方法通过各采样点 

的局部信息 自动计算各点处的法向量，用切平面线性逼近待 

重建曲面的局部模型，构造点到物体表面的(有向)距离场函 

数，然后利用实现等值 面抽取的步进立体 (marching cube， 

MC)算法得到三角网格来逼近曲面。该方法涉及到法向一 

致性检查和等值面抽取，计算代价较大，且重建的曲面需作优 

化处理。由于该法生成的近似曲面的网格不经过采样点，因 

此该方法允许采样点有一定的噪声。这种算法的复杂度较 

低 ，运行速度快，所需要的存储空问少 ，实际效果好。但是，它 

没有严格的理论证明，且仅适用于采样点均匀并且密集的情 

况 ，还必须知道采样点密度以确定邻域大小，不能处理不均匀 

采样的点集 。 

(2)Vor0n0i法L ：这是一种基于 Delauney三角化的方 

法 ，由 N．Amenta等人于 1998年提出。它通过取样点找出中 

介轴，找到 V0r0noi点，形成 点集，与原取样点合并，进行 

Delauney三角划分，如图 1所示。取原取样点生成的三角形， 
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作为得到的三角网格，再用 Voronoi点进行过滤，除去不符合 

条件的网格，最后得到所要求的网格。Voronoi法有其理论 

保证，只要采样点的密度符合一定的条件，就一定能够生成与 

原曲面 拓扑一 致 的网格。但 是，对 于有直 角边 的物体， 

Voronoi法可能会产生一些“洞”，其原阏是 ：在此情况下，三 

角形的法向量与～个相邻面的法向量平行 ，却与另一个相邻 

面的法向量垂直，极点的位置就可能很靠近曲面，因而在作 

Voronoi过滤时可能滤掉一些应保留的三角形面片。 

图 1 节点分裂 

(3)a—Shape法 ：这是一种参数构造方法，由 H．Edels— 

brunner等人在 1994年提出。它先对采样点集进行 delaunay 

三角划分。然后对所有单纯形(点、边、三角形)进行检测，当其 

外接球内不包含其它采样点，且外接球的半径小于或等于 a 

时，这个单纯形属于 shape。采样点集的 Delaunay三角化 ， 

得到一个三角形(二维)或四面体(三维)的凸包，其中包含许 

多冗余的三角形或四面体。a—Shape方法有一定的理论保证， 

对于均匀一致的数据点很有效，能够生成与原曲面同形的网 

格曲面。当点集是匀取样所得且已知密度时，a可取近似密 

度的值。但如果点的密度不均匀，只能采用部分改进的 a取值 

方法，仅适用于采样点来自分离的物体，去除不同密度物体间 

相连的三角形，以分离不同的物体。对于切片数据，如医学上 

的CT扫描数据，Q—shape可以处理那种不同的切片之间距离 

大于同一切片上点间距离的情况。 

(4)区域增长法 ：这种算法由 C．Bradle等人于 2O01年 

提出。算法从一个种子三角面片开始，对其每一条边 ，按照某 

种法则在点集中确定一个新顶点，与这条边构成新三角面片； 

接着对新三角面片的生长边重复进行这种生长过程(所谓生 

长边是指已生成的三角形中既非相邻三角形的公共边，也非 

落在曲面边界上的边)，直到得到完整的曲面网格。算法的关 

键是怎样在点集中确定这种新顶点 ，现在已有多种方法。其 

中，一种方法是 ：用半径事先确定的一个球围绕活动边转动， 

直到与点集中的某个点相碰，从而确定一个新顶点；另一种方 

法是：对于每一条生长边，分别将与这条边的两个端点距离最 

近的 个点投影到该边所在的三角面片所在的平面上，从这 

些投影点中选择一点 ，用其所对应的散乱点与这条边构成一 

个新三角面片。 

(5)点云内在性质驱动法 ：这种算法是 Hongwei I in等 

人于 2OO4年提出的。算法引进了采样均匀度的概念，将重建 

网格中点所邻接的最长边与最短边的长度比定义为点云在该 

点处的采样均匀度，并利用点云的内在性质来构造三角形面 

片。重建的网格曲面体现了点集的内在性质，实际上是对点 

集限制在二维流形上的局部最小权三角剖分。就拓扑结构而 

言，它与被采样物体的表面非常接近。但是，对于具有均匀采 

样密度的点云，生成的网格占有较大的存储量。 

上述几种经欺曲面重建算法一般只能得到反映物体表面 

形状的近似网格，误差较大。为了提高网格对物体表面的逼 

近精度，还需要对网格进行优化。 
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2 基于增长型神经网络的曲面重建 

增长型神经网络(GCS) 是指能够增量生长的神经网 

络，是一种特殊的自组织特征映射 S()M(Self_0rganizing fea— 

ture Map)网络。在学习过程中，根据神经元竞争获胜的次数 

来确定其活动性 ，分裂那些活动性最强的神经元，删除活动性 

最弱的节点，同时调整神经元之间的拓扑关系，使得网络更准 

确地表示输入向量的空问特征。它可实现网络不断增长和改 

善的拓扑连接关系。它的初始拓扑结构是一个 维的单纯复 

形，当 一1时为一线段，悫一2时为一个三角面，愚≥3时表示 

四面体或者超面体(hypertetrahedr()n)。单纯复形中 +1个 

节点代表神经元，( +1) ／2个边代表网络的拓扑关系。在 

自组织学习过程中，根据学习的算法，可向该网络中增加新的 

神经元 ，也可把不能很好地表示输入向量的神经元删除。通 

过增加与删除神经元，网络可以构成一个新的 维单纯复 

形。每个神经元 c都用一个 n维的权值向量叫 表示其权重， 

例如，神经元的权值向量 可以看作在输入矢量空间中神经 

元 的位置。 

L P．Ivrissimtz 于 2ÖD3年利用 GCS的原理实现了3维 

曲面重建算法 g]。该算法的思路是：将曲面上采样的散乱点 

作为 GcS的输入向量，把初始网格中的节点作为神经元 ，网 

格中节点的连接关系作为 ( S中神经元的拓扑关系，于是一 

个曲面网格也可以看作一个 Gcs网络，通过 GCs的学习即 

可实现曲面重建的目的。该算法对于复杂曲面的学习能给出 

令人满意的结果，同时计算速度不受输人数据量大小的影响， 

非常适合大规模散乱点集和含噪声数据点集的曲面重建。 

把 GCS网络看作是需要重建的网格，则 GCS网络的神 

经元(节点)相当于网格的顶点，神经元之间的连接对应于网 

格的边。在每一个节点中存储一个表示顶点位置的三维向量 

和一个称为计数器的标量值(用于测量顶点在学习过程中 

表现的活动性)。 

在基于 GCS的网格模型中，首先从 目标空间 P(散乱点 

集或不确定表面)中采样，将随机采样出来的点 作为神经网 

络所处理的一个信号；然后选择网络中与采样点最近的一个 

节点，并把这个节点和它的直接拓扑邻域内的点向采样点移 

动，从而使节点向目标空间移动，根据拓扑几何来调整它们的 

位置。然后 ，更新节点的信号计数器，增加最佳匹配节点的计 

数来反映它最近的活动情况。事实上，只有最佳匹配节点和 

它的拓扑邻域对一个信号起反应，可以看成是一种节点之间 

的竞争。因而，这种过程被称为竞争性学习过程。在上述过 

程进行多次迭代后，执行一些操作去改变网格的大小和连接 

性，分裂那些活动性最强的顶点，通过边塌陷删除最不活跃的 

顶点。这是因为，活动性最强的顶点都靠近 目标空间 P的当 

前未被网络充分表示的部分，而最不活跃的顶点是靠近P中 

已被网络充分表示的部分，或者，甚至有可能那些最不活跃的 

顶点是被放错了位置。随着这些改变连接性操作的执行，神 

经网络所表示的目标空间得到逐步改进 ，而噪声数据则逐渐 

消失。 

上述算法虽然可行，但存在运行速度慢、网格质量欠佳等 

缺点，后来出现了其改进算法_】 。改进算法的改进措施在节 

点分裂和改善网格形状两个方面： 

1)节点分裂：如图 1所示，从获胜节点 走的拓扑邻域中找 



到一个距离获胜节点最远的节点 ，在该两节点的连线上插 

入一个新节点 ，以达到分裂节点的目的。新节点的位置由节 

点 是和 位置的线性组合决定。节点分裂时，采用简化的方 

法来算出节点的 Vo r()noi区域面积近似值，为新增节点分配 

计数器值。 

2)改善网格形状：包括三角形形状优化和网格空间形状 

优化两个过程。 

a) 角形形状优化 就是通过顶点优选来改善三角形 

形状。网格中每个三角片内部都存在一定数量散乱点的正投 

影，因此，每个网格结点所对应的多边形也一定存在投影落在 

其内部的散乱点，如图 2所示。设 P 为正投影落在网格多边 

形内部的散乱点， ，⋯， 是网格中过 P 点与该多边形各个 

顶点相连的边，在正投影落在该多边形内部的所有散乱点中 

选择使∑P (走一z，2，⋯， )最小的P，作为该多边形内部新的 

顶点。这样，通过顶点优选，使网格中每个三角形的边长接近 

一 致，即三角形形状得到改善。 

一

◇ 
图2 三角形形状优化 

b)网格的空间形状优化 采用网格 自适应细分的方法 

来改善网格空间形状，以减少网格与实际曲面的误差 ，提高网 

格逼近精度。对于实际曲面的不同区域，一般可根据曲率变 

化速率来决定三角片的尺寸：在曲率变化慢的区域可用较大 

的三角片来逼近曲面，而在曲率变化快的区域，三角片必须取 

得很小才能保证网格与曲面充分逼近。在重建所得的网格 

中，曲率变化快的区域往往误差较大，可通过网格自适应细分 

来减小这种误差。网格 自适应细分的思路是：逐个检查网格 

中的三角形 ，设正投影落在 内部且距离该三角形最远的 

散乱点为 Q，若 Q与 丁 的距离 > ( 为给定的小数)，则用 

连接 Q与 丁』的 3个顶点构成 3个新三角形来代替 。这样 

可使三角形数量增加而每个三角形的面积减少，从而使网格 

更加逼近实际曲面。三角形 的分裂可能出现狭长三角形，故 

在网格的空间形状优化与三角形形状优化的过程中需反复进 

行多次。 

3 基于数据点集法向量场的曲面重建 

3．1 基本思想 

一 般来说 ，经典算法只利用散乱数据点所包含的采样点 

离散空间位置信息进行曲面重建 ，计算代价大，重建的网格精 

度不高，且存在冗余信息 ，需在重建的基础上对 网格进行优 

化。然而，点云中的数据点之间具有潜在的联系，可以通过局 

部重建来提取曲面的某些几何特征，如法向和曲率等，对曲面 

重建进行更有效的控制。 

基于曲面法向量场的曲面重建方法 就是根据上述思 

想设计的。它先依据点云的空间位置信息，估算出曲面各点 

的法向量，建立一个法向量场，并引入密贴三角形的概念对曲 

面重建进行控制；然后，以种子三角形为起点，在法向量场的 

控制下，采用区域增长的方式生成二维流形网格 。由于利用 

曲面的特征来驱动曲面重建 ，生成的网格具有曲面的基本特 

征，而且自适应调节网格三角形的大小 ，可在曲面重建的同时 

实现曲面网格优化。 

3．2 数据点集的法向量场估计 

该方法的关键在于依据给定的点云正确估算出曲面的法 

向量场。因为曲面特征具有局部性且采样点非常密集，曲面 

在某一采样点P 的法向量可以通过对该点的邻域进行局部 

曲面重建来获得。其中的邻域需要适当定义，可采用欧式邻 

域和 近邻两种。欧氏邻域定义为以 Pf为中心 p为半径的 

球 ，其内的所有点为 P 邻域点。由于在不规则采样的情况 

下 ，在 p为半径的球内可能出现数据点过多或过少点的情况， 

故欧氏邻域仅适用于规则采样情况。此外，在特征尺寸小于 

p的部位，这种邻域也不适合。k_近邻定义为距离 P 最近的 

志个点，这些点称为 P 的邻近点。 

法向量估算方法有如下几种：(1)主元分析 (PCA)法：它 

用最小二乘法拟合平面的法向量来估计顶点法向量，方法简 

单有效。(2)移动最小二乘法(MLS)：利用 MLS核卷积改进 

的 PCA法，具有很强的抗噪能力，估算出的法向量很精确，但 

需要求解非线性方程。(3)基于多层邻域分解的局部重建和 

双边法向量估计算法：它对每个顶点的邻域按欧式距离进行 

分层，根据顶点的法向量确定一个初始切平面，把各层的邻域 

点投影到其上；根据它们在平面上的旋转角度大小依次连接 

各个投影点，并连接空间邻域点使得它具有和平面投影点一 

致的拓扑关系；将顶点的邻域划分成若干层，使每个顶点附有 

若干个邻域环；以邻域的层次作为尺度空间参数，取每个邻域 

环中各三角形重心到该顶点的距离以及三角形面积作为权值 

参数 ，估计出顶点的法向量。 

3．3 基于密贴三角形的曲面重建 

为利用法向量场信息控制曲面重建过程，特引入密贴三 

角形概念 ，以使用法向量场来度量网格面片与曲面的误差，控 

制曲面网格的构建。密贴三角形的定义为： 

对于曲面 M，设由某局部区域的采样点 P ，P2和 构 

成△P PzP。，其顶点处 曲面的法向量分别为 N ， ，Ns，如 

图 3所示，如果满足 

Nl·N2> O，N1·N3> O，N2·N3> O 

N1·N2+ N ·N + N2·N ≥ 8 

且对于投影在该三角形内的曲面采样点 均有 

N1·N > 0。N2·N > o，N3·Ni> o 

N -N2+ N2·Ni+ N ·N ≥8 

N1·N3+ N3·N + N ·N3≥8 

N3·N2+ N1·N + N ·N2≥ 8 

其中 为一给定的正数，则称△P P P。为曲面的 密贴三角 

形 。 

图3 密贴曲面三角形 

可以认为 ，曲面上很小的局部区域是平坦的。据此，对于 

给定的数据点集总可以用占密贴三角形来构建曲面网格，且可 

以通过调整 值来得到不同贴合程度。因此， 可以看作为重 
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建精度。对于给定的 值，当曲面变化较为平缓，即 N1· 

+ · + · 较大时，密贴三角形较大；反之，密贴 

三角形较小。可见，用 密贴三角形构建的网格不仅可反映 

曲面的特征，而且能得到优化的结果。 

根据 密贴三角形的性质和生成特点，曲面网格的构建 

适合采用区域增长法，即：先建立种子三角形，以其三条边为 

基础，分别在点集中搜索满足拓扑关系和重建精度的新顶点， 

生成新三角形。再以新三角形的生长边为基础 ，继续生长，直 

至所有的三角形的边成为非生长边，得到整个曲面网格。这 

里，利用密贴三角形来保证重建的精度，同时对网格进行优 

化，即在生长每个三角形时都要保证拓扑关系正确和足够的 

精度，是区别于一般区域增长法的关键之处。下面具体介绍 

如何产生种子三角形和如何构造曲面网格 。 

3．3．1 种子三角形的产生 

给定重建精度 后，可按如下方法构建种子三角形：1)在 

点云中任意找一点 P，对 P的是个邻近点按到 P的距离从大 

到小排成序列。2)在该序列中取点 Q，以PQ为边 ，在其邻近 

点中任取一点 S构成三角形 PQS。3)对 PQS进行密贴判定 

和形态选择：若符合条件，则将 PQS作为种子三角形；否则， 

在该序列中选择下一点作为点 Q，重新产生一个三角形进行 

判定。 

3．3．2 曲面网格的构造 

曲面网格的构造是一个反复从生长边生成密贴三角形的 

过程，其中主要是对当前生长边进行搜索并确定一个新顶点 

来构造一个新三角面片。一般来说，新顶点应在点云的所有 

孤立点中搜索，但这样做的效率太低，还可能产生形状欠佳的 

三角形。为了提高搜索效率 ，避免欠佳三角形，可将搜索范围 

限定在当前生长边附近的一个不大的空间。在此空间中依据 

以下条件来选定一个顶点：1)三角形重叠检测条件，要求三角 

形与已有面片有正确的拓扑关系；2)密贴条件，要求具有重建 

精度 ；3)形态选择条件，减少生成狭长三角形面片的生成。 

如果在搜索空间中找不到满足上述条件的顶点，则表明当前 

生长边是曲面的边界。 

结束语 基于散乱点集的曲面重建是 当前计算机图形 

学、虚拟现实等领域的热门研究课题。自上世纪初以来，人们 

对基于散乱点集的曲面重建提出了多种算法，这些经典算法 

对相关技术的发展起 了推动作用，但都存在某些不足之处。 

近年来，基于成长型神经网络的曲面重建方法和基于特征的 

曲面重建方法引起了人们的重视。这些新出现的方法对于提 

高重建曲面的精度、减少计算量比较有效。本文在综述各种 

经典曲面重建算法的基础上，较详细介绍了后两种方法。 
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可以作为一种通用的聚类 目标函数应用到其他算法中，例如 

ISODATA算法、K_Means算法。只是描述对象间距离或者 

相似程度的函数 ( ， )要随不同的算法而改变。 

不过，式(4)仍有很多不足，例如还不能有效地处理类与 

类之间重叠交叉 比较严重的数据集 ；不能很好地消除孤立点 

所带来的影响。当孤立点的影响比较严重时，式(4)计算出来 

的适应值也会有所偏差。 

在以后的研究中，我们会针对上述缺点对式 (4)进行改 

进，努力使式(4)的应用范围更广泛，更好地排除孤立点带来 

的影响。 
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