
 

 

   

 

点云数据重建的最新进展与构想 
 

南亮亮 陈宝权 

 

摘  要: 测量技术的快速发展使得对现实世界物体表面采样越来越容易，已经能够快速地获取大型复杂物体表面的点云

数据。这些数据通常具有严重的噪声和不完整等特点，现有的重建方法远不能满足应用的要求。本文对点云数据重建的

最近进展进行了阐述，针对复杂几何体的点云数据，提出了一种基于语义的重建构想，通过建立点云数据的语义表述，

采用基本几何形体对点云进行拟合，该方法重建获得的模型具有精度高、数据量小、有利于编辑等优点。 
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1 1 1 1 引言引言引言引言    

点云数据是对现实世界物体形状最自然的表示方法之

一，但是它仅能表示物体的几何属性，而不能表示物体的

拓扑以及纹理等信息。如何利用有限的三维采样获得完整

的三维几何？毫无疑问，唯一的途径是重建。目前，通过

激光扫描重建机械零件三维数字化模型的技术已经相对较

为成熟，取得了广泛的应用。近些年来，随着三维测量技

术的进一步发展，已经有多种成熟的测量设备能够高速获

取现实场景的三维点云数据。例如加拿大 Optech公司的

Lynx 车载三维激光扫描系统[1]和英国 3D Laser Mapping

公司的 StreetMapper[2]等。测量技术的进步也使得测量设备

向着高效率、小体积、低成本的方向发展[3]。不难想象，

这些设备不久就会走进大庭广众，三维数字图像将和二维

数字图像一样普遍。这将会带来一场革命，如同二维数字

影像技术的开始普及一样。随着三维激光扫描技术的进步，

各种激光扫描设备也被用于获取城市场景三维数据，很对

研究者们将注意力集中在大规模复杂场景的测量与重建[4, 

5, 6]
。但是，由于测量条件的限制导致测量数据经常存在严

重的噪声，同时现实物体的复杂性也决定了测量过程中的

遮挡问题不可避免，因此测量得到的数据通常也是不完整

的，存在部分数据缺失。如何在这样的测量数据的基础上

恢复现实世界物体的几何模型成为计算机图形学和视觉领

域研究的热点。 

本文主要介绍近几年点云数据重建取得的最新进展，

分析现有方法的优点和面临的主要困难，指出点云重建的

发展方向，提出了一种基于语义的重建构想。 

2 2 2 2 点云数据重建研究进展点云数据重建研究进展点云数据重建研究进展点云数据重建研究进展    

从上世纪 70 年代开始，点云数据的获取与处理得到

了广泛的研究，研究成果已经广泛的应用于逆向工程，为

机械产品的设计和制造带来了根本性的变革。为了保证制

造精度的要求，机械设计中通常以生成光滑连续的参数曲

面为目标。然而在虚拟现实、计算机动画等应用中，为充

分发挥图形硬件处理的优势，通常需要重建出物体的多边

形网格模型。到目前为止，已有的大部分点云数据处理和

网格重建方法（特别是对于大规模复杂场景的重建）依然

停留在较低的层次[7, 8, 9, 10, 11, 12, 13, 14, 15]，处理过程过多地依

赖人工交互。一般情况下，现有方法重建出的网格模型通

常由大量多边形面片构成。例如图 1 立方体点云的重建结

果中包含了 3072个三角面片，然而实际上 6 个四边形足以

准确无误地对图中的几何形体进行描述。传统的三角剖分

的方法获得的网格模型数据量巨大，这给数据的存储、传

输和渲染等应用也提出了较高的要求。另外，传统的重建

方法对于具有尖锐棱角特征的几何体的点云数据，重建结

果在棱角处不够理想（图 2），往往要求对重建的模型进行

进一步的处理[16, 17]，这无疑增加了模型后续处理的难度和

工作量。 

 
图 1 立方体点云重建得到的三角网格模型 

 
图 2 带尖锐棱角特征几何体点云的重建 

文献[18]主要针对建筑物测量得到的点云数据，充分利

用绝大多数建筑物由平面构成这一先验知识，首先通过平

面聚类的方法识别建筑物的所有平面组分，然后再将这些
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平面拼接成一个封闭的多面体网格模型。对于不完整的点

云数据，通过自动检测点云的边界，引导用户恢复缺失的

平面。该方法重建出的模型不像传统的三角剖分的方法获

得的模型具有成千上万三角面片，重建出的模型具有精度

高、数据量小、表示简单的特点。然而该方法仅能重建平

面类型的几何体，而对于包含球面、圆柱和圆锥等二次曲

面特征的扫描数据，必须寻找相应的基本几何体聚类方法。 

各种基于 RANSAC（Random Sample Consensus）的

方法[19, 20, 21, 22]，是在统计的基础上对点云中的基本几何体

进行识别和提取。这类方法首先在点集中任选满足拟合某

种特定类型几何体的最小数目要求的若干点，利用这些点

计算该类型几何体的参数，然后利用其余点对该几何体进

行投票，所得票数较多的几何体即为点云所描述的待重建

的基本几何体（图 3）。这类方法重建前不需要对点云数据

进行分割，并且对于噪声不敏感。主要缺点在于当某一特

定类型几何体的采样点数目在整个点云中所占比例较小

时，算法需要在整个点云中进行搜索，效率较低。 

 

 
图 3 基于 RANSAC的方法从建筑物点云中提取出的基本

几何体[21] 

Philipp等[23]人利用 RANSAC的方法从点云中提取出

基本几何体，然后对每个基本几何体依次提取轮廓候选点，

并通过最小化一个能量函数来优化这些边界轮廓，最后以

优化后的边界作为指导重构出网格模型（图 4）。该方法对

每个基本几何体的边界单独进行优化，而没有考虑相交两

个几何体之间的约束，因此优化后相邻的几何体的轮廓未

必完全重合，导致重建的模型在基本几何体的拼接处可能

存在缝隙。 

 

 

图 4 基于边界轮廓优化的重建[23]  

 Ran 等人提出了一种基于局部形状实例的重建方法
[24]。他们首先从众多标准模型中提取出一组标准的局部形

状作为模板，如图 6-a 所示，这些局部形状均带有法向量

和特征分类信息。然后将待重建点云数据的邻域与标准局

部形状模板进行多尺度匹配，以最为吻合的局部形状作为

重建后的形状描述。由于局部形状模板所提供的法向量和

特征分类信息能有效地补充点云数据信息的不足，因此该

方法能够区分有效点集与噪声、区分数据中较小的缝隙和

点云边界，重建出的表面模型能够保持输入点云的尖锐棱

角特征。主要不足在于，该方法的重建结果对局部标准形

状模板的依赖较强，由于所采用的形状模板是对点云形状

的局部描述，当数据存在较大面积缺失，或点云形状复杂

而找不到匹配的局部形状模板时，该方法无法对其进行补

全。另外，局部形状匹配过程比较耗时，算法效率不高（重

建点数在 24000~60000之间的点云大概耗时 30 分钟到 2

个小时）。 

   
       a 局部形状实例     b 实例匹配增强 

 

c重建结果 

图 5 基于局部形状实例的重建[24] 

3 3 3 3 基于语义的复杂点云数据重建基于语义的复杂点云数据重建基于语义的复杂点云数据重建基于语义的复杂点云数据重建    

点云重建的难点在于计算机无法对其所描述的几何体

形成有效的理解。例如，从建筑物点云中提取一面墙上的

窗户，这对于人类的视觉感知来说是一个非常简单的任务，

但对于计算机而言，在图形学中仍然是难以逾越的障碍。

这主要是因为我们所面对的点云数据仅仅包含待重建物体

表面的三维几何采样数据，除此之外没有任何可供参考的

结构信息，特别是对其语义的描述。所谓语义的表述，是

指对几何体的一种更高级别的、抽象的、更接近于人类理

解的描述，它既包含对点云中几何体类别和特征的表示，

更主要的是对其中多个几何体之间相互关系和约束的表

达。例如对于图 6 中点云所描述的几何体，可以用一个多

面体和位于该多面体上表面的两个圆柱体加以描述。这样

的描述能够帮助计算机理解点云的结构，这对于重建过程



 

 

来说至关重要。对于复杂几何形体，特别是对诸如城市建

筑物这样的大规模复杂场景的扫描数据，由于测量条件的

限制使得测量数据通常包含严重的噪声，并且被测物体的

复杂性使得遮挡不可避免，测量得到的点云数据通常是不

完整的，在没有语义描述情况下的重建几乎是不可能。 

 

图 6 由一个多面体和两个圆柱组成的几何体 

对点云的识别与理解并形成基于形体与功能的描述

是一个对场景整体与局部、二维与三维、几何与功能交织

循环考虑的过程。目前主要局限于模型的基本特征（线、

面等基本几何元素以及几何体的对称性[25, 26, 27]和规则性
[28]等），这与计算机视觉中侧重物体局部特征的识别相类

似，属于较低层次的理解。我们拟通过分析场景中各个形

体的几何与拓扑信息，以及它们之间的关联特征（例如在

城市场景中考虑城市的规划与布局、建筑物的设计规则以

及树木的生物学特征等），识别出场景中物体的种类，实现

计算机对大规模复杂场景的理解，并在此基础上建立场景

中几何体的形状、拓扑结构和相互约束的基于语义的表述。

在此基础上，重建的问题也就自然得到了解决。 

到目前为止，基于语义的建模已经在建筑物和城市场

景建模方面取得了一些成果[29, 30, 31, 32]。其中文献[29, 31]在对

城市场景进行语义描述的基础上，通过特定的形状语法和

规则能够实现对城市场景中建筑物、墙面以及街道的快速

建模，以该思想作为指导开发了城市场景的建模软件

CityEngine[33]，该软件现已广泛应用于影视制作。但是，

该类方法仅是一种在没有测量数据的情况下建模的方法，

因此得到的模型和现实场景存在一定的差别，真实度不够，

只能用于生成虚拟的城市场景，而很难重建真实城市场景

中各种建筑物的复杂形状变化和结构模式。要针对现实城

市场景构建其逼真的三维模型，必须对城市场景进行测量

获得相应的点云数据进行重建。如何将这一方法和基于点

云的重建相结合是一个值得研究的课题。 

对于测量得到的点云数据，到目前为止还没有学者明

确地提出基于语义的建模策略。现有的与基于语义建模策

略相关的大部分方法都是首先将点云分解为若干简单几何

形体分别进行重建，然后通过拼接形成完整的几何模型。

这些方法通常需要在重建前对点云进行有意义的分割[34, 35, 

36, 37, 38, 39]。一般来说，分割的结果有利于点云的识别和理

解。而反过来看，对点云的识别和理解是实现点云自动分

割的前提，两者互相牵制，互为因果，难以解决。 

在对点云进行处理的过程中，如何将对点云的语义描

述施加于重建过程是该方法需要解决的关键问题。一种最

为简单且直接的途径是采用交互的方法，即用户交互地在

点云中选取若干点，并告知这些点所属几何体的类型。然

后算法在这些点及其周围的点集中搜索出一个最优的符合

语义所描述类型的几何体实例（图 7）。在对点云的语义描

述中，不仅要描述基本几何体的类型，我们更强调对基本

几何体之间的相对位置以及他们之间约束的描述。例如，

在城市建筑物的点云中，通常墙壁总是垂直于地面、窗户

的两个竖直边相互平行等。这些基本几何体之间的约束关

系也可以通过交互的方式输入。 

  

图 7 基于语义的重建方法 

4444    结论结论结论结论    

对于复杂几何体和现实场景的重建是图形学和计算

机视觉研究的热点问题之一，对于点云的理解是这两个学

科发展的主要趋势。我们提出了基于语义的点云数据重建

方法，为当前复杂点云数据的重建指出了一条新的具有潜

力的途径。在实现过程中，我们强调尽可能减少人工干预，

但这并不是一味地追求完全自动化的重建，而是严格地区

分重建中人和计算机的角色分配。少许的人工交互可以用

来帮助计算机理解点云的结构，帮助建立待重建模型的语

义表述，而将繁杂冗长的操作交由计算机完成。人的高智

能的认知能力和计算机的运算能力相结合，只有这样，才

能够极大地提高重建的精度和效率。 
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