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点云数据集的隐式曲面重构研究进展

徐 利 敏 吴 刚
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摘 要 点 云数据的曲面重建就是对扫描设备获得的物体散乱数据点重建三维物体表面，它被广泛应用于计算机动 

画、目标识别、数据可视化以及地理信息系统。点云的隐式曲面重建由于能够去除点云噪声，修补孔洞和裂缝，不需要 

拼接和平滑等后续处理，成为点云数据集曲面重构的重要方法。文中综述了目前一些主要的隐式曲面重构方法，就隐 

式模型以及相应的曲面重构算法的优缺点进行了分析比较，并对隐式曲面重构存在的问题和未来发展方向作了相应 

的分析和讨论。
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Review of Implicit Surface Reconstruction from Point Cloud Dataset
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Abstract The surface reconstruction of point cloud data is to reconstruct the surface of 3D objects on the scattered data 
points of the scanning equipment. It is widely used in computer animation, target recognition, data visualization and geo­
graphic information system. The surface reconstruction based on implicit function is an important method of surface re­
construction of point cloud datasets due to its ability to reconstruct holes and cracks ? and then do not need splicing and 
smoothing. This paper summarized some main implicit surface reconstruction methods ? analyzed and compared the ad­
vantages and disadvantages of implicit model and corresponding surface reconstruction algorithrru Finally， the existing 
problems and the future development direction of implicit surface reconstruction were analyzed and discussed.
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1 引言

随着光学测量设备的广泛普及和应用，获取目标物体的 

三维立体影像信息越来越方便和快捷，而三维立体信息更能 

够真实和生动地反映物体的全貌。将来，人们相册里存放的 

不再仅仅是二维图片，三维真实场景的信息存放成为可能。 

事实上，三维物体表达模型已经成为数字音频、数字图像、数 

字视频之后的第四种数字媒体形式，其相关基础理论和关键 

技术研究已经发展成为一门新的学科—— 数字几何处理[1]。 

目前三维全景技术已经获得了初步应用，比如旅游景点虚拟 

导览展示、酒店网上三维全景虚拟展示、房产三维全景虚拟展 

示和汽车三维全景虚拟展示等。近年来，随着电子商务的日 

益普及和发展，人们需要在网上全方位、真实地了解所购商品 

在各个角度下的外观特征以及它与真实环境的协调性，这就 

促进了面向电子商务的三维商品展示技术的深入研究与发 

展[2_3]，因此从二维数字图像发展到三维真实场景数字化表示 

是一种必然趋势。面对物体三维数据集如此爆发式的增长， 

如何有效地描述这些三维数据，进而提取其特征，实现物体的 

识别、姿态估计以及检索等应用，同样是目前十分迫切和具有 

挑战性的课题。

目标物体描述的主要挑战是获得目标物体的数据量巨 

大，而且它们是无序的散乱数据集点即点云数据。可以预见， 

三维扫描技术一旦广泛应用，将会生成海量三维目标物体的 

点云数据集，这些数据集除了点数特别多以外，在扫描系统进 

行物体表面采样时还会引入噪声，出现孔洞以及局部数据的 

缺失等问题。因此，描述这些物体一方面需要选择合适的数 

学模型，以提高数据集的描述效率，修补点云数据的缺陷;另 

一方面，要求算法简单，以降低运算复杂度。

目前描述点云数据主要有两类方法，一类是三角化逼近 

描述方法[4< ，另一类是隐式描述方法[7]。而隐式描述方法能 

够根据离散数据集点生成紧密封闭的三维模型，修补物体缺 

失的数据点，填充孔洞并过滤目标物体的数据点采集时引入 

的噪声[8];另外，隐式描述使用的隐式函数有明确的解析式， 

方便使用微积分等数学工具对数据集进行分析研究，因此对 

于获得的散乱数据点集合，隐式表达成了唯一的有效描述方 

式。隐式方法由于它独特的优点，在距离图像重构[9]、姿态估 

计[w]、点集配准[1113]、形状描述[14]、物体识别[15]、三维图像 

分割[1617]以及形状变换[18]中得到广泛应用，但是如何快速获 

得稳定和可靠的隐式模型近年来成为计算机视觉、计算机图 

形学、数字几何学和人工智能领域的热点问题。
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本文对近年来隐式方法在点云数据集的曲面重构领域使 

用的各种隐式模型进行分析比较，并就这些隐式模型存在的 

关键问题进行初步探讨。

2 点云曲面重构的隐式曲面类型

隐式描述的基本思想是寻找合适的隐式函数，使所有的 

三维数据集合点尽可能满足方程:/(心:y，d  =  〇。显然，目标 

物体隐式描述的一个关键问题是选择何种类型的隐式函数模 

型/(工以以)。国内外许多学者提出了各种隐式函数来实现 

对点云数据集的曲面重建，这些描述根据对点云数据集重建 

的范围可以分为两类，一类是单个隐式函数曲面重建，另一类 

是组合分片隐式函数曲面重建。本文对这些类型的隐式函数 

进行介绍并分析优缺点。

2 . 1 隐式函数的全局曲面重建

隐式多项式函数[19_21]、径向基函数[22]、符号距离函 

数[8]、核回归函数[23]和指示函数[24]等可以对点云数据集进 

行全局描述。如果根据某种规则也可以将点云数据进行分片 

隐式描述，然后对连接处进行平滑等处理，则能形成对整个点 

云数据集的曲面重构。

2.1.1 隐式多项式函数曲面重构

隐式多项式函数描述点云数据是一个代数曲面。其具体 

形式为：

/ (〜 ，气 岣 ， y " 0 C D

由上式可以观察到，三元隐式多项式函数对应的零集合 

即组成一个曲面。隐式多项式由于具有良好的几何和代数性 

质，方便分析，同时对几何变换具有封闭性，可以从描述的隐 

式多项式中直接获取不变量[25 28]，因此近年来其被广泛应用 

于计算机视觉和图像识别中[29_31]。但是隐式多项式只能描述 

简单几何形状的物体，对于复杂目标则无法描述，其主要原因 

是描述复杂形状需要极高次的隐式多项式，而这将造成隐式 

多项式曲面极度不稳定，即生成的隐式曲面在零集合点附近 

产生严重的震荡。例如，隐式多项式可以很好地描述一个球 

体的点云数据，而对稍微复杂的人体三维点云数据则无法精 

确描述[32]。但是，在计算机视觉等领域只要能够捕捉目标的 

主要特征，获得目标物体的特征不变量，实现目标物体识别即 

可，因此隐式多项式函数主要用于目标识别，一般不用于点云 

数据集的精确描述。

2. 1 . 2 径向基函数曲面重构

径向基函数作为全局隐式函数来描述点云数据已经得到 

广泛应用，其具体形式为：

/(X ) =  p ( X ) +  (| x - x , |) (2)

其 中 是 低 次 多 项 式 ，iV为数据集三维坐标点的数目，点 

X 是空间任一点坐标，兄是径向基函数的中心点坐标，必是 

核函数。从该函数公式可以看出，如果要描述点云中iV个三 

维数据点，则需要确定iv个 A 参数和iV个中心点坐标，显然 

这种描述没有起到压缩数据的作用，而且对于大数据集无法 

使用最小二乘等方法确定这些参数。为了解决这个问题，文 

献[22]通过迭代优化等方法减少了中心点个数，但是数据量 

仍然很大，比如对于有50多万个数据点的佛像仍然需要30 

万个参数才能描述，而且迭代算法的收敛速度不确定，运算时 

间长。径向基表达方法存在的另一个问题是很难基于径向基

函数寻找物体的不变量进而实现目标识别[21]，事实上径向基 

函数描述的曲线和曲面主要应用在计算机图形学和计算机辅 

助设计等领域，在计算机视觉和图像识别等领域无法得到有 

效应用。

2. 1 . 3 指示函数曲面重构

指示函数是一种特殊函数，用它来描述三维物体表面就 

是一个隐式指示函数曲面，其特点是指示函数在物体内部取 

值为正，在物体外部取值为负，而在物体表面取值为零。这种 

函数有如下几个特点:1)很难直接写出指示函数的解析式，只 

能使用一些正交函数系来逼近指示函数;2)指示函数在物体 

表面上的点是不连续的，在物体内部或者外部的点连续而且 

其导函数为零;3)指示函数在物体表面存在向量场，也就是曲 

面上点的法向量;4)指示函数的零势面描述的就是物体表面。 

分析指示函数的以上几个特点可以发现，无法使用指示函数 

直接重建物体表面，必须借助其他函数逼近指示函数来间接 

重构出物体表面％33% 。一般基于指示函数重构物体表面都 

存在平滑物体表面数据点梯度的问题，因为指示函数在物体 

表面是不连续的。在平滑过程中，平滑参数的选择是十分困 

难的，平滑参数过大可能引起过平滑问题，而过小则不能消除 

不连续造成的误差影响。另外，重构的指示函数模型参数过 

多，不利于高效压缩点云数据集，这是因为描述物体的点云数 

据集函数应该是一个连续函数，指示函数强制地引入额外信 

息，必然造成描述效率的低下。应该指出，指示函数无法使用 

任意隐式函数直接逼近，因为对于分布不均匀、存在孔洞的点 

云数据集而言，很难判断三维空间中哪些点在物体内部，哪些 

点在物体外部。

2. 1 . 4 符号距离函数曲面重构

由于指示函数在物体内部点上的隐式函数取值为1，外 

部点上的取值为〇,造成该函数在物体表面点处不连续，因此 

文献[8]提出使用符号距离函数代替指示函数以更接近问题 

实际。理论上，可以使用所有的隐式模型逼近距离函数来实 

现曲面重构。符号距离函数同样也是一种特殊的函数，它和 

指示函数的区别是物体内外点对应的符号距离函数值不是一 

个固定值，而是为该点到物体表面的最近距离加上一个正的 

或者负的符号。具体说，就是沿着物体表面法线上取距离为 

Z的点，则该点对应的符号距离函数值就是相反，沿着物体 

法线相反的方向取距离为Z的点，则该点对应的符号距离函 

数值是一而在物体表面，符号距离函数取值为0。显然，符 

号距离函数在三维空间是连续的，这样就克服了指示函数在 

求解时需要平滑的问题，但是符号距离函数同样存在重构物 

体表面函数需要的参数过多和很难确保在远离物体表面的地 

方出现伪曲面片的问题。另外，符号距离函数也无法用一个 

明确的解析函数式给出，需要进行曲面可视化处理来实现物 

体表面的重构，这不利于后期的基于隐式函数的分析和处理。 

2 . 2 隐式函数的分片混合曲面重建

对于组合分片隐式函数描述，主要有基于B 样条的组合 

分片描述[35]和基于低次多项式逼近的组合分片描述[8,33_34]。 

对应隐式函数模型，分片隐式函数包括分片代数曲面描 

述 、分片B 样条曲面[32]描述等。这些组合分片隐式描述 

就是按照某种规则将三维数据集剖分成片，然后分片使用隐 

式函数进行拟合，再将分片拟合的结果组合起来。显然这样 

生成的三维物体在分片结合部位会出现明显的不连续，需要



第 11A 期 徐利敏，等:点云数据集的隐式曲面重构研究进展 21

进行局部平滑等处理;同时对于不均匀的三维数据集很难处 

理，比如对数据点稀少部位的描述就很困难;而且分片描述常 

常用在计算机图形生成中，一般很难寻找特征不变量来实现 

物体的识别。

分片混合重建和全局曲面重建的一个显著优点是运算量 

小，不需要占用太多内存空间，因为全局曲面重构同时要考虑 

点云数据集中的所有数据点，因此运算量大，占用大量内存; 

分片混合重建的另外一个优点是能够十分精确地重建曲面细 

节，保持物体的尖锐棱角，克服全局曲面重建的过度平滑问题。

3 重构点云曲面的隐式模型算法

确定描述二维或者三维数据集的隐式函数/ & ，：y，d 的 

类型后，需要研究合适的拟合算法来计算该隐式函数的所有 

未知参数变量，并使得数据集合点尽可能地满足隐式方程

f { x j y j z ) = 0 〇

很显然，将数据集点到该隐式方程所表达的曲线曲面的 

距离作为目标函数，计算使该目标函数最小的参数集合即可 

确定隐式模型。但是这种方法属于非线性方法，需要复杂的 

迭代运算，运算时间长，而且拟合结果严重依赖于初始值的选 

取。文献[38-39]对此做了充分的研究，于是许多学者转而研 

究线性方法，提出了微分约束的类3L 的线性算法，其基本思 

想就是使用点云中每一点的微分性质(如每一点的法线方向、 

曲率大小)作为约束条件和目标函数一起通过最小化求得隐 

式函数。但是这种方法由于没有考虑物体内部点和外部点的 

隐式函数取值，致使重建的曲面不够稳定，因此许多研究者又 

提出了使用各类函数逼近指示函数和符号距离函数的算法。 

下面给出这些算法，并讨论这些算法的基本思想和优缺点。 

3 . 1 微分约束的类3L 算法

对线性方法，一种基本思想是直接将数据集点代入隐式 

方程/ Cr，：y，2：) = 0 中求解隐式函数的参数，例如数据集点有 

iV个，将它们代入该隐式方程就可组合成iV个方程组，然后 

使用最小二乘等算法即可求解这个方程组，进而确定隐式函 

数的参数。很显然，这种方法确定的隐式函数十分不稳定，实 

际上是无法应用的，因此文献[8,20-21，34,40-43]等提出了 

许多约束条件，这些方法可以统称为类3L 方法。3L 算法的 

具体思想是根据数据集点描述的物体本身的特点生成新的数 

据集，和原始数据集一起代入隐式方程中，进而求解隐式函数 

的参数，即首先将隐式方程写成如下向量形式：

f ( x 9y ) = X A  (3)

其中，A 为隐式方程的系数向量，X 为系数向量对应的隐式函 

数向量，设这两个向量有M 个元素。对于给定的iV个三维 

数据集点(％，3^，̂ ) “ =  1，2，" > # ，将这些点坐标代入隐式 

方程(1)中可得紙A  =  0,其 中 紙 = {兄 ，& ，…，X N }T，显然 

紙是一 个 i V X M 的矩阵。对于从距离扫描器获得的三维数 

据点集合，一般可以获得每一个点的梯度，另一方面也可以根 

据各点的位置关系采用差分方法计算出其梯度。假定三维数 

据点的梯度向量记为{1^，1)3；，1^ }，则隐式函数/(工，3 ^ )关  

于工以以的偏导数在三维数据点的值向量和梯度向量应该 

近似相等，因此有M r A  =  Lb：，M ^ A  =  Lty，M ZA  =  D z。记对应 

系数向量为 6=[〇^xi (D 3；)5X1 (D z )^xl]T，将值

向量和梯度向量组合记为M = [ A C  M J  M yT M J ]T，于是有 

公式：

M A = b (4)

使用最小二乘法即可以求出上式中的系数向量A : 

A = ( M TM )~ 1M Tb (5)

文献[22，32]等沿物体法线方向上取固定长度的点，然后 

给该点对应的隐式函数赋一个固定的值(如果该点在物体外 

部则为负值，在物体内部则为正值），这样根据原始数据集可 

以生成两个数据集来代替以上算法中使用的梯度数据集，进 

而生成方程(2)，再使用最小二乘法计算出其中的系数向量。 

这些类3L 算法的最大问题是隐式表达除了较为精确地拟合 

数据集点外，还会生成多余的物体组成成分，致使物体表达失 

真，进而造成目标识别或者重构失败。 一 般多余的组成都出 

现在距离数据集点较远的地方，显然这是由于类3L 算法只 

提供数据集点附近的约束造成的。

3 . 2 傅里叶级数逼近指示函数法

文献[24]提出使用傅里叶级数逼近的方法来构造指示函 

数，也就是使用傅里叶级数逼近指示函数。其基本思想是在 

物体内部数据点对应的隐式函数值为1，外部和表面赋值为 

〇，然后使用傅里叶级数对该隐式函数进行傅里叶级数逼近。 

假设指示函数为/(心>幻，则其在物体M 内部取值为1，物 

体外部和表面取值为〇,那么对该指示函数做傅里叶展开 

则有：

Clnm =  |^3 f i x , y , z )  e ~Kb:+my+nz} dxdydz

将对物体所在空间做傅里叶变换转换成对物体本身做傅 

里叶变换，获得傅里叶系数以后再反变换即可以获得指示函 

数的傅里叶逼近，然后计算所有傅里叶级数函数取值为〇. 5 

的点即实现曲面的重构。

傅里叶级数逼近存在的问题是必须给物体内外的每一个 

点对应的隐式函数赋一个固定值，这将导致逼近的傅里叶项 

数过多，使得表达效率低下，无法满足海量数据集高效的表达 

和识别的要求。另外，很难基于傅里叶级数逼近计算几何不 

变量。在计算机图形学的应用中，该方法存在对物体过度平 

滑的问题，造成无法显示曲面的精细结构特征。

3.3 Possion方程求解指示函数法

Poisson方程逼近是把曲面重建归为一个泊松方程求解 

问题，通过求解Possion方程获得曲面重建的隐式函数。该

方法要求已知物体M 的边界9M 中每点的法向矢量K L  (户）， 

通过平滑算法&  ( 0 的平滑构造矢量场则理论上指示函数

的梯度v i 和矢量场应该相等，即：

V Z = V  (7)

但是由于^一般是不可积的，因此将散度算子应用到上 

式中，可以得到如下泊松方程：

A X = V V  (8)

求解上面的泊松方程即可重构曲面。该方法的优点是能 

够得到平滑的重建表面，对噪声具有较强的适应性，而且将全 

局重建和局部重建结合起来，既能重建曲面的局部细节，又不 

需要混合拼接处理，因此该方法在点云重建中被广泛应用，成 

为了主流方法。但是，该方法容易错误地把一些不该连接的 

点云孔洞区域连接起来，将非封闭的点云数据集重建成封闭 

的曲面;另外一个问题同样是无法基于获得的隐式函数抽取
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特征不变量为目标识别服务，因为Possion方程的解一般为 

数值解，很难求得具有明确数学解析形式的解析解。

3 . 4 小波级数逼近指示函数法

文献[44]提出了使用小波级数逼近指示函数重构曲面， 

其思想就是使用三元张量积小波构造三元小波基，使用该三 

元小波级数逼近指示函数即可实现对点云数据的曲面重构。 

小波级数逼近的优点是可以避免单个隐式函数描述整个点云 

数据，降低了运算量和内存开销;缺点是抗噪性较差，对于某 

些较为复杂的点云数据构造的曲面经常出现变形甚至失败。 

3 . 5 海森矩阵约束的符号距离函数法

文献[8]针对符号距离函数提出了海森矩阵约束的曲面 

重构方法。重构的思想与类3L 相似，选择隐式B 样条函数 

逼近符号距离函数，在式(2)表示的线性方程中再加入一个海 

森矩阵约束条件。海森矩阵实质就是隐函数泰勒展开的二次 

偏导项，显然，海森矩阵约束的思想就是对于符号距离函数， 

其二次导数应该为〇,这是将海森矩阵最小化作为约束条件 

的基本理论根据。通过海森矩阵的约束确保重构的曲面附近 

不会出现伪曲面组成成分，进而进一步提高了基于类3L 算 

法进行隐式曲面重构的稳定性。但是该算法由于仅仅使用点 

云数据点信息，因此仍然可能会在远离重构曲面的地方出现 

伪曲面片。

3 . 6 参数方程的隐式化法

除了上面讨论的隐式函数拟合算法外，还有一类较为特 

殊的方法就是寻找数据集的参数表达形式，然后进行隐式化， 

从而获得隐式方程[45 46]。但是，隐式化至今仍然是一个难 

题[47]，而且获得隐式多项式常常极其复杂，很难具体应用到 

计算机视觉等领域;即使隐式化有效，从数据集获得参数曲面 

方程仍然面临重新参数化问题。有的文献讨论了参数曲线曲 

面的近似隐式化问题[4849]，但是这显然与我们上面讨论的对 

数据集进行隐式拟合是一个概念。

由于点云数据大多都是海量的，因此除了需要对点云数 

据进行预处理，即进行简化处理，去掉冗余的点云数据，以减 

少点云数据点数目；另外一个方法就是选择基函数是正交的 

隐式函数模型进行描述，这样可以最大程度地提高描述效率， 

显然，选择傅里叶级数以及小波函数的描述效率更高。

4 隐式曲面表达存在的主要问题以及研究方向

4 . 1 隐式曲面重构存在的问题

(1) 表达效率底下。对于三维点云数据集，一方面数据集 

本身含有大量数据点信息;另一方面，在实际应用中数据集是 

海量的，因此高效描述数据集，尽可能地缩小数据集规模，对 

于处理数据和提取特征都是十分关键的。而目前的数据集描 

述方法，尤其是三维数据集重构，无论是径向基函数，隐式多 

项式函数，还是隐式B 样条等隐式函数，都无法实现数据集 

的有效压缩。其真正原因有两方面:1)选择的基函数不是正 

交的，存在大量的冗余信息，获得的描述参数不具有包含大量 

数据集信息的特点，因此无法有效实现数据集信息的压缩;

2)获得的隐式描述函数不是最优的，不是最低自由度的隐式 

函数描述。

(2) 对于复杂物体，目前很多方法描述的数据集都无法根 

据重构的数据集抽取不变量从而实现物体识别，因为很多方 

法选择的描述模型是隐式函数的分片组合，这样很难获取物

体的不变量进而对物体实现识别和其他应用。事实上，几乎 

所有的数据集描述方法，尤其是三维数据集描述，主要是重构 

物体的三维形状，用在计算机图形学的物体显示和计算机辅 

助几何设计中，并不适合解决计算机视觉中的物体识别、姿态 

估计、配准以及物体相似性检索。

(3)缺少有效的拟合算法，使得数据集表达经常出现多余 

的组成成分。目前所有的拟合算法都是基于数据集本身给出 

一些约束条件来实现数据集的描述，描述的结果是在数据集 

点附近的隐式函数值较为精确，在数据集表达的物体内部和 

外部经常产生多余的物体组成成分，从而造成数据集表达的 

失败。

4 . 2 高效隐式曲面点云重构的关键

寻找具有压缩效率高的隐式函数模型是点云曲面重构首 

先要解决的问题。另一个问题是，研究能够基于选定的隐式 

函数精确逼近点云数据集的算法。在曲面重建过程中，要求 

重建的曲面不能出现伪曲面片，同时也不能为了重建曲面人 

为地增加类似指示函数或者符号距离函数那样的约束信息。 

这些都是需要重点解决的问题。

高效的基函数显然要求是正交的，傅里叶基函数、小波基 

函数都满足该条件，但是它们都是连续正交的，在拟合点云的 

时候容易产生量化误差;另一方面，这两种基函数对数据的压 

缩效率也有待提高。受二维余弦变换对图像有极高压缩效率 

的启发，选用 Chebyshev基函数作为描述点云数据的工具是 

一个值得期待的方法。

在选定基函数以后，需要选定拟合约束条件，但是无论是 

距离函数约束，还是指数函数约束，都强制要求给点云数据描 

述的三维目标内外点赋一个固定函数值，这会造成隐式函数 

描述效率低下，因为这两种约束方法构建的函数都不是连续 

的，例如指数函数在曲面表面是不连续的，距离函数在极值点 

是不连续的。因此，使用这两种约束方法强制隐式函数逼近 

点云数据，其实质是使用连续函数逼近不连续函数，这就降低 

了隐式函数描述的效率，因此寻找更有效的约束条件是隐式 

函数曲面重构的一个重要研究内容。

结束语对三维物体进行扫描而获得的点云数据常常存 

在很多缺陷，比如测量设备本身以及在测量过程中都可能将 

噪声引入到获得的点云数据中;测量设备的测头可达性范围 

限制可能使点云存在孔洞，物体之间的遮挡可能使点云数据 

出现裂缝;多次测量的拼接可能造成点云数据出现重叠等。 

重建物体曲面就是要克服这些问题，完整且真实地复原物体。 

隐式函数具有解决这些问题的能力，但是由于问题的复杂性， 

目前仍然需要深入研究有效的隐式函数模型以及拟合点云 

算法。
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同样以无监督和有监督两种方式探讨了深度学习中的代表性 

方法以及近年来的研究热点。文章最后总结了半监督学习中 

异常检测方法的研究热点以及它的应用前景。在目前海量数 

据的科学背景下，基于深度学习的异常检测方法也将成为研 

究的焦点。
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