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基于隐函数的空间非规则体激光点云三维曲面
重建及体积计算优化研究∗
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摘　 要:空间非规则体,如地上建筑物、山坡及地下采空区等,其三维曲面重建与高精度体积计算在现代物流、仓储及矿山测量

等领域具有重要应用价值。 针对激光点云在真实采集环境中存在的噪声干扰、密度分布不均以及复杂曲面区域法向量估计不

准确等问题,提出了一系列优化措施研究,有效提高了三维建模效果和体积计算精度。 首先,在传统统计滤波基础上,引入局部

密度与曲率特征,提出一种自适应特征保留滤波算法,在有效抑制离群噪声的同时显著降低稀疏区域及高曲率特征点的误删

率;其次,针对点云密度分布不均导致法向量估计精度下降的问题,提出一种曲率自适应的法向量混合估计策略,在平坦区域采

用主成分分析(PCA)快速估计法向量,在曲率变化显著区域引入二次曲面拟合进行局部修正,从而在保证计算效率的同时提升

复杂曲面区域法向量估计的稳定性与准确性;最后,利用平滑符号距离隐式函数实现水密曲面重建,并结合投影-四面体分解

法完成体积计算。 通过水桶模型、实验室空间及实验室-走廊结合体等多场景实验对所提方法进行验证,所得体积相对误差分

别降低至 1. 63% 、0. 32%和 0. 25% 。 实验结果表明,所提方法在曲面重建连续性与体积计算精度方面均取得了较好效果,可为

复杂空间物体的高精度三维曲面重建与体积测量提供一种稳定可靠的技术方案。
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Abstract:The
 

three-dimensional
  

surface
 

reconstruction
 

and
 

high-precision
 

volume
 

calculation
 

of
 

spatially
 

irregular
 

objects,
 

such
 

as
 

above-ground
 

buildings,
 

slopes,
 

and
 

underground
 

goafs,
 

hold
 

significant
 

application
 

value
 

in
 

modern
 

logistics,
 

warehousing,
 

and
 

mine
 

surveying.
 

To
 

address
 

the
 

problems
 

of
 

noise
 

interference,
 

non-uniform
 

density
 

distribution,
 

and
 

inaccurate
 

normal
 

vector
 

estimation
 

in
 

complex
 

curved
 

regions
 

of
 

laser
 

point
 

clouds
 

acquired
 

under
 

real-world
 

conditions,
 

a
 

series
 

of
 

optimization
 

strategies
 

are
 

proposed
 

to
 

improve
 

three-dimensional
 

modeling
 

quality
 

and
 

volume
 

calculation
 

accuracy.
 

First,
 

an
 

adaptive
 

feature-preserving
 

filtering
 

algorithm
 

is
 

proposed
 

by
 

introducing
 

local
 

density
 

and
 

curvature
 

features
 

into
 

the
 

conventional
 

statistical
 

filtering
 

framework,
 

which
 

effectively
 

suppresses
 

outlier
 

noise
 

while
 

significantly
 

reducing
 

the
 

misclassification
 

and
 

removal
 

of
 

feature
 

points
 

in
 

sparse
 

regions
 

and
 

high-
curvature

 

areas.
 

Second,
 

to
 

overcome
 

the
 

degradation
 

of
 

normal
 

vector
 

estimation
 

accuracy
 

caused
 

by
 

non-uniform
 

point
 

cloud
 

density,
 

a
 

curvature-adaptive
 

hybrid
 

normal
 

estimation
 

strategy
 

is
 

developed.
 

Principal
 

component
 

analysis( PCA)
 

is
 

employed
 

for
 

rapid
 

normal
 

estimation
 

in
 

relatively
 

flat
 

regions,
 

whereas
 

quadratic
 

surface
 

fitting
 

is
 

introduced
 

for
 

local
 

refinement
 

in
 

regions
 

with
 

significant
 

curvature
 

variation,
 

thereby
 

improving
 

the
 

stability
 

and
 

accuracy
 

of
 

normal
 

estimation
 

in
 

complex
 

surface
 

regions
 

while
 

maintaining
 

computational
 

efficiency.
 

Finally,
 

watertight
 

surface
 

reconstruction
 

is
 

achieved
 

using
 

a
 

smooth
 

signed
 

distance
 

implicit
 

function,
 

and
 

volume
 

calculation
 

is
 

performed
 

via
 

a
 

projection-tetrahedral
 

decomposition
 

method.
 

The
 

proposed
 

method
 

is
 

validated
 

through
 

multi-
scenario

 

experiments
 

involving
 

a
 

bucket
 

model,
 

a
 

laboratory
 

space,
 

and
 

a
 

laboratory-corridor
 

combined
 

structure.
 

The
 

resulting
 

relative
 



138　　 仪　 器　 仪　 表　 学　 报 第 4 7 卷

volume
 

errors
 

are
 

reduced
 

to
 

1. 63% ,
 

0. 32% ,
 

and
 

0. 25% ,
 

respectively.
 

Experimental
 

results
 

demonstrate
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

achieves
 

improved
 

surface
 

reconstruction
 

continuity
 

and
 

volume
 

calculation
 

accuracy,
 

providing
 

a
 

stable
 

and
 

reliable
 

technical
 

solution
 

for
 

the
 

high-precision
 

three-dimensional
 

surface
 

reconstruction
 

and
 

volume
 

measurement
 

of
 

complex
 

spatial
 

objects.
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0　 引　 　 言

　 　 三维点云作为物理世界几何形态的数字化载体,是
逆向工程与精密测量的核心技术之一。 其中,激光雷达

凭借其高精度[1] 、高分辨率[2] 及非接触测量的独特优势,
已成为获取大规模场景三维点云数据的主流手段[3] ,在
自动驾驶[4] 、文化遗产保护、地质勘探[5] 等领域发挥着不

可或缺的作用。 在这些应用中,空间物体的体积作为量

化分析的关键几何参数,其计算精度直接关系到工程决

策的可靠性与安全性。 对于规则几何体,体积计算可借

助解析公式快速求解。 然而,在矿业、土木、考古等实际

工程中,诸如矿体、溶洞、堆石坝、大型文物等对象通常呈

现高度不规则性,使得传统接触式测量方法效率低下且

难以全面施测。 三维激光扫描技术通过快速获取物体表

面海量的三维空间点云,为实现此类不规则体的精确体

积计量提供了有效的技术途径。
当前,基于点云的体积计算方法,依据其核心原理,

主要可归纳为 4 类技术路径:1)凸包近似法:通过构建最

小凸包体估算体积,虽计算高效(如文献[6]用于立式罐

容积计算),但对非凸结构存在系统性高估误差,适用性

因此受限;2)空间离散法:文献[7]通过体素化或切片操

作将点云空间离散化,通过累加离散单元的体积累计总

体积。 其精度受离散粒度制约,存在阶梯效应,计算效率

与精度难以兼顾;3)表面重建法:文献[8]提出先将离散

点云重建为连续封闭曲面模型( 如三角网格或隐式曲

面),再计算模型体积,该方法潜力在于高精度,但其成效

严重依赖于点云的质量与重建算法的鲁棒性。 点云中的

噪声、密度不均及法向量偏差极易导致重建模型出现孔

洞或拓扑错误;4)投影几何法:基于二维投影与三维拓扑

关联构建体积单元(如文献[9] 通过投影三角剖分构造

五面体累加),虽降低了三维复杂度,但在点云分布不均

或遮挡时易产生几何裂隙导致偏差。 综观上述方法,无
论采用间接建模还是直接几何解析策略,其计算精度均

深刻受制于点云原始数据的固有质量。 当点云存在密度

分布不均、噪声干扰以及复杂几何特征(如尖锐棱边、曲
面过渡带)时,模型重建的几何保真度会显著下降,最终

导致体积计算误差被累积放大。
在表面重建法中,隐式曲面重建方法因其能天然生

成水密性封闭曲面,已成为高精度体积计算的主流研究

方向。 然而,隐式函数重建的质量在很大程度上由其两

个前置环节共同决定:点云预处理质量与法向量估计精

度。 通过分析现有研究[10-14] ,当前技术流程仍面临 3 个

突出瓶颈:1)点云密度不均与噪声的耦合影响使固定参

数的预处理方法难以自适应,易导致特征丢失或噪声残

留[15] ;2)常规滤波算法在去除离群点的同时,难以有效

保留表征真实几何形态的尖锐特征[16] ;3)在曲面曲率变

化剧烈的区域, 基于主成分分析 ( principal
 

component
 

analysis,PCA)等线性模型的法向量估计方法精度不足,
会破坏重建曲面的连续性与准确性[17] 。

为系统性地解决上述问题,本文提出一套层次化的

点云优化与重建框架,旨在通过逐级提升点云质量与法

向量精度,为后续高精度隐式曲面重建与体积计算奠定

基础。 本文主要工作与创新点为:
1)提出一种融合多维度判据的自适应特征保留滤波

( adaptive
 

feature-preserving
 

filtering,
 

AFF)算法,通过构建

“动态密度阈值-曲率特征保护-孤立点检测”的分层决

策模型,在有效抑制离群噪声的同时,显著降低了对稀疏

区域和高曲率特征点的误删率;
2)设计一种面向隐式曲面重建的曲率自适应法向量

平滑混合估计策略,实现主成分分析法( PCA)与二次曲

面拟合的无缝融合,在保证计算效率的同时,提升了复杂

曲面区域法向量场的一致性与平滑性,为平滑符号距离

(smooth
 

signed
 

distance,SSD)隐式重建提供了更可靠的

梯度约束。

1　 方法原理

　 　 针对真实采集点云中噪声、密度不均及法向量估计

误差耦合影响重建精度的问题,本文构建了一个层次化

的处理框架,其技术路线如图 1 所示。
核心工作包含以下 3 个方面:
1)提出一种自适应特征保留滤波算法,旨在解决传

统统计滤波在密度不均和高曲率区域易误删有效点的问

题,从源端保障点云的纯净度与几何完整性;
2)设计一种曲率自适应的法向量混合估计策略,旨

在面向隐式曲面重建任务,克服传统 PCA 法向量估计在

曲率变化显著区域受限于局部平面线性假设而产生的系

统性偏差,提升法向量场的准确性与一致性;
3)基于优化后的点云与法向量,采用平滑符号距离

隐式函数实现水密曲面重建,并结合投影-四面体分解法

完成体积计算。
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图 1　 整体技术路线

Fig. 1　 Overall
 

technical
 

roadmap

1. 1　 自适应特征保留滤波算法

　 　 1)统计滤波算法及其缺陷

点云预处理需在抑制噪声的同时最大限度保留几何

特征。 传统统计离群点去除( statistical
 

outlier
 

removal,
SOR)算法通过计算每个点与其 k 近邻的平均距离,并基

于全局距离分布的均值与标准差设定固定阈值进行离群

点判别,其判据为:

d i =
1
k ∑

k

j = 1
‖p i - p ij‖ (1)

μ = 1
N ∑

N

i = 1
d i,σ = 1

N ∑
N

i = 1
(d i - μ) 2 (2)

若点 p i 满足 d i > μ + α·σ(其中 α 为经验系数),则
被视为离群点并剔除。 该算法隐含假设邻域距离服从高

斯分布。 然而,在实际采集的点云中,密度分布不均会导

致稀疏区域的有效点因 d i 较大而被误判为噪声[18] ;同

时,边缘、角点等高曲率特征点的空间分布特性与噪声点

相似,也易被过度剔除,导致关键几何信息丢失。
2)自适应特征保留滤波算法

为解决传统 SOR 算法的上述缺陷,本文提出 AFF 算

法。 该算法摒弃了单一的全局距离判据,通过融合局部

密度、曲率等多维度特征构建动态决策模型,以实现噪声

抑制与几何特征保持之间的平衡。 其基本原理与传统方

法的对比如图 2 所示。

图 2　 自适应特征保留滤波算法原理

Fig. 2　 Schematic
 

diagram
 

of
 

the
 

adaptive
 

feature
 

preservation
 

filtering
 

algorithm

算法首先基于 KD 树加速邻域搜索,依据式(1)为每

个点 p i 计算其 k 邻域内的平均欧氏距离(反映局部点云

密度)。 该距离值 d i 反映了局部点云的分布密度。 为评

估局部表面的几何特性,进一步计算曲率特征。 通过构

建邻域点的协方差矩阵并进行特征值分解:

C = 1
k - 1∑

k

j = 1
(p j -􀭵p)(p j -􀭵p) T (3)

其中, 􀭵p 为邻域点的质心。 对协方差矩阵 C 进行特

征分解得到特征值 λ 0 < λ 1 < λ 2, 则局部曲率可通过最

小特征值计算:

ci =
λ 0

λ 0 + λ 1 + λ 2
(4)

曲率值 ci 能够有效表征表面的弯曲程度,对于识别

边缘、角点等几何特征具有重要意义。
在特征提取的基础上,采用分层决策策略实现滤波。

首先,基于全局统计特性计算基础阈值,为解决稀疏区域

误删问题,算法引入密度自适应机制,构建动态变化的局

部阈值:

T l( i) = Tg 1 + β
μ d

d i + ε( ) (5)

其中, β 为密度松弛因子,ε 是为避免除零错误而设

置的小常数。 该设计使得在点云稀疏区域(d i 较大) 自

动放宽剔除标准,显著降低了有效点的误删率。 为保护

重要的几何特征,设定曲率阈值Tc,将所有满足 ci > Tc 的

点识别为特征点并纳入保护集合。 这一机制确保了点云

在滤波过程中尖锐边缘、 角点等关键几何信息可有效

保留。
在噪声识别方面,算法采用空间分布分析来检测孤

立噪声点。 首先计算基于滤波后点云的平均邻域距离:
riso = fμ filtered

d (6)
其中, f为孤立检测系数,μ filtered

d 是初步滤波后点云的

平均邻域距离。 对于每个点 p i,统计以其为中心、riso 为
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半径的球邻域内点的数量 Nriso
(p i)。 如果该数量小于预

设的最小邻域点数阈值 Nmin, 则判定该点为孤立噪声点:
P isolated = {p i ∈ P Nriso

(p i) < Nmin} (7)
最终的滤波效果通过融合 3 个决策准则得到:
P filtered = {p i ∈ P [(d i < T l( i)) ∨ (ci > Tc)]∧

(p i ∉ P isolated)} (8)
其中,∨表示逻辑“或”运算,∧表示逻辑“与”运算。

这一复合条件确保了只有在满足动态距离阈值或被识别

为特征点,且不被判定为孤立噪声点的条件下,数据点才

会被保留。
1. 2　 法向量提取优化算法

　 　 1)混合估计策略构建

经自适应特征保留滤波处理后,点云中的随机噪声

与显著离群点已得到有效抑制。 在此基础之上,点云法

向量的准确估计成为影响后续隐式曲面重建质量与体积

计算精度的关键环节。
针对传统 PCA 方法在低曲率区域效率高但高曲率

区域精度低, 而多项式曲面拟合 ( polynomial
 

surface
 

fitting,
 

PSF)精度高但计算冗余的问题,本文构建了一种

基于局部曲率特征的自适应混合估计模型。 该模型依据

协方差矩阵的特征值分布特性量化局部曲面弯曲度,通
过动态阈值判定机制,在两种估计模态间进行自适应切

换,从而在保证计算效率的同时,实现对尖锐特征与复杂

曲面的高保真法向重建。 两种方法求取法向量原理如

图 3 所示。

图 3　 计算法向量原理对比

Fig. 3　 Comparison
 

diagram
 

of
 

the
 

principle
 

of
 

computational
 

normal
 

vectors

2)局部曲率特征量化与 PCA 估计

对于点云中的任意点 p i, 定义其 k 近 邻 域 为

Nk(p i)。 PCA 法向量估计的本质是求解一个最小二乘

优化问题,即寻找一个单位法向量 n, 使得邻域内所有点

到该平面投影距离的平方和最小:

min
‖n‖ = 1

∑
p j∈Nk(pi)

(nT(p j -􀭵p)) 2 (9)

式中: 􀭵p 为邻域质心。 该问题等价于对邻域协方差矩阵

C 进行特征值分解:

C × vm = λm × vm,
 

m ∈ {0,1,2} (10)
设特征值满足 0 ≤ λ 0 ≤ λ 1 ≤ λ 2,对应的特征向量

为 v0 ≤ v1 ≤ v2。 此时,v0 即为 PCA 估计的法向量。 为评

估局部表面的弯曲程度,本文引入表面变化率作为曲率

量化指标 σ(p i):

σ(p i) =
λ 0

λ 0 + λ 1 + λ 2
(11)

其中, σ(p i) 的值域为 0, 1
3

é

ë
êê

ù

û
úú 。 当 σ(p i) 趋于 0

时,表明局部邻域呈现显著的平面特征;当 σ(p i) 较大

时,表明局部存在显著的曲面弯曲或噪声干扰。
3)基于二次曲面拟合的法向修正

当局部曲率指标 σ(p i) 超过预设阈值 Tσ 时, 判定

PCA 平面假设失效。 此时引入局部二次曲面拟合模型进

行法向修正。 在以 p i 为原点、PCA 主轴 {v0,v1,v2} 构建

的局部坐标系{u,v,w} 下, 假设局部表面满足二次多项

式约束:
w(u,v) = au2 + bv2 + cuv + du + ev (12)
x = [a,b,c,d,e] T 为待定系数向量。 通过构建最小

二乘方程组 Ax = B 求解系数,其中 A 为基于邻域点坐标

的范德蒙德矩阵。 拟合完成后,点 p i 处(即局部坐标原

点) 的精确法向量 nopt 可通过求偏导获得:

nopt =
( - d, - e,1) T

d2 + e2 + 1
(13)

最后,将 nopt 变换回全局坐标系,即得到修正后的高

精度法向量。
4)自适应判别算法流程

综合上述模型,混合法向量估计的具体执行逻辑

如下:
(1)特征计算:遍历所有点,采用式(10) ~ (12)计算

协方差矩阵特征值及曲率指标
 

σ(p i)。
(2)模态判别:若 σ(p i) < Tσ( 本文实验取 Tσ =

0. 08), 判定为平坦区域,直接采用 PCA 计算结果 v0 作

为法向量,以确保计算效率。 若 σ(p i) > Tσ, 判定为高

曲率区域,启动二次曲面拟合模块,采用式(16) 计算的

nopt 替代 PCA 结果,以消除平面近似带来的系统性偏差。
该值表示当最小特征值占总方差的比例小于 8%时,可认

为邻域内超过 92%的几何变异可由前两个主成分解释,
局部平面假设成立,PCA 估计结果可靠;当该比例超过

8%时,曲面弯曲趋势不可忽略,需引入二次曲面拟合进

行法向修正。 该阈值在多类场景下均能较好地兼顾效率

与精度。
(3)方向一致性调整:为消除法向二义性,采用基于

最小生成树(minimum
 

spanning
 

tree,
 

MST)的法向传播算

法。 首先,选取曲率指标 σ(p i) 最小的点作为初始种子

点(该点法向量估计最为可靠),其法向方向作为初始参
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考。 构建 MST 时,以 w ij = 1 - n i·n j 为边权重;对于曲

率 σ(p i) > 0. 1 的尖锐特征点, 禁止其作为方向传播的

中继节点;对于法向量夹角超过 120°的边,直接剔除。 随

后沿 MST 进行深度优先遍历,按式(14)翻转不一致的法

向量:

n j =
n j, n in j ≥ 0
- n j, n in j < 0{ (14)

遍历完成后,对高曲率点以邻域法向多数方向进行

局部一致性校验,完成最终定向。
本文的曲率自适应混合法向量估计策略专为后续

SSD 隐式重建任务设计,其核心目标是在平坦区域保持

PCA 的计算效率,在高曲率区域通过二次曲面拟合提升

局部精度,从而为 SSD 隐式函数构建提供稳定可靠的梯

度场。 近年来,基于深度学习的方法在法向量估计任务

上展现出较强的特征学习能力,但通常需要大规模标注

训练数据且计算开销较高。 本文采用的传统优化路线在

计算效率、硬件可及性和算法可解释性方面仍具有工程

应用优势[18] 。

1. 3　 隐式三维曲面重建与体积计算

　 　 本文采用 Calakli 等[19] 提出的 SSD 方法进行隐式曲

面重建。 定义隐式曲面方程为:
S = {p ∈ R3 f(p) = 0} (15)
其中,隐函数 f(p) 构造为平滑符号距离函数,当点 p

位于曲面内部时 f(p) < 0;位于实体外部时 f(p) > 0;表
面处满足 f(p) = 0 且 ‖ Δf(p)‖ ≈ 1, 其梯度方向与点

云法向一致。 为精确逼近理想有符号距离函数( signed
 

distance
 

function,
 

SDF), 构造复合径向基函数 ( radial
 

basis
 

function,
 

RBF)与正则约束的优化模型:

f(p) = g(p) + ∑
N

k = 1
λ kφ(‖p - qk‖) + R(Hf)

(16)
式中: g(p) 为三次多项式基底,表征曲面宏观几何特性;
N 代表三维点云数量;λ k 代表权值系数;φ 代表核函数;
qk 为径向基中心点集,R(Hf) 代表 Hessian 矩阵正则

项[20] 。 Hessian 正则机制源于微分几何原理,该约束强制

隐函数二阶导数为零,在物理意义上等价于最小化曲面

平均曲率,可有效抑制远离采样点区域的冗余曲面分支,
保障重建曲面的光滑性。

基于重建所得的流形网格,实体体积计算采用投影-
四面体分解法,如图 4 所示。

首先将每个三角面元正交投影至参考平面 (如 XOY
平面),其投影多边形与原始面元构成斜截三棱柱体;继
而通过引入对角线将棱柱剖分为 3 个四面体单元,其中

每个四面体由顶点 a j 及底面三角形 Δb jc jd j 定义。 其体

积由向量混合积精确计算[21] :

图 4　 单个三角形面元体积示意图

Fig. 4　 Schematic
 

diagram
 

of
 

the
 

volume
 

calculation
 

for
 

a
 

single
 

triangular
 

facet

V = 1
6

(a j - d j) × [(b j - d j) × (c j - d j)] (17)

式(17)展开等价于行列式运算: a jx - d jx。

2　 实验过程与结果分析

2. 1　 激光点云采集实验系统的搭建

　 　 本研究实验采用自主搭建的一套数据采集系统。 该

系统以电动轮椅为载体,对其进行了计算机自动控制改

造。 平台顶部固定安装了一台三维激光雷达( Velodyne
公司,VLP-16),控制端使用一台搭载 Windows

 

10 操作系

统的笔记本电脑,共同构成如图 5 所示的激光雷达扫描

装置。 通过有线连接将笔记本电脑与激光雷达集成,完
成整套实验系统的搭建。

图 5　 激光雷达扫描装置

Fig. 5　 LiDAR
 

scanning
 

device

为全面评估本文方法在不同几何结构与尺度条件下

的性能,选取了 3 类具有代表性的实验对象,构建了从规

则几何体到复杂真实场景的递进式验证体系。 实验对象

点云采集现场如图 6 所示。
2. 2　 实验数据与测试场景

　 　 空间模型 1:水桶模型。 该模型为典型的旋转曲面

体,整体形状非规则且局部存在曲率变化。 受材质反光

及扫描视角限制,其点云中常出现噪声与密度不均现象,
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图 6　 采集点云现场

Fig. 6　 Shows
 

the
 

on-site
 

collection
 

point
 

cloud

适用于检验方法在曲面区域的稳定性及其对重建精度的

影响。
使用精密电子秤多次测量空桶质量,取平均值为

828 g,根据厂家提供的材料密度(1. 21 g / cm3 )换算得桶

壁所占体积约 0. 684
 

dm3。 随后将水桶注满水,分批次称

量所容水的质量,累计获取 14 组有效数据 ( 710. 1 ~
1 790. 0

 

g),基于水的标准密度换算得内腔水体积为

16. 849
 

dm3。 将水的体积与桶壁体积相加,得到水桶外

表面所包围的总体积为 17. 533
 

dm3,以此作为体积计算

的参考基准。 该方法获取的参考值与激光雷达扫描外表

面所得点云计算的外体积在物理含义上一致。 参考值的

主要误差源为桶壁材料密度的准确性,假设密度存在

±2%偏差,对参考值的影响约 0. 08% ,远小于点云建模误

差,不影响结论可靠性。
空间模型 2:实验室内部空间。 该场景以平面墙体

和直角边界为主,几何特征清晰、曲率变化小,适用于验

证方法在理想条件下的基础体积计算精度。 使用高精度

激光测距仪( 宏诚科技 HT-40 系列,精度 ± ( 2. 0
 

mm +
5×10-5D))对空间尺寸进行多次独立测量,取平均值后

计算得到实验室的实际体积为 92. 082
 

m3,以此作为体积

计算的参考基准。
空间模型 3:实验室-走廊结合体。 该场景(以下简

称结合体)包含多处空间过渡、平面交接及非规则拓扑结

构,几何复杂性高,用于检验方法在真实复杂空间中的鲁

棒性与实用性。 采用与实验室场景相同的测量方法,对
其关键尺寸进行多次测量并计算得到参考体积为

226. 309
 

m3。 该场景的引入可有效验证方法在复杂结构

及大尺度空间中的稳定性,弥补仅在规则几何体上测试

的不足。
上述 3 类实验场景在几何形态上构成递进谱系:水

桶为典型非规则旋转曲面体,用于检验方法在曲面区域

的建模稳定性;实验室以平面墙体为主,用于验证方法在

规则几何条件下的基础精度;结合体包含多空间过渡与

非规则拓扑,用于检验方法在复杂混合结构中的鲁棒性。

三者共同覆盖了工程测量中常见的曲面、平面及混合几

何类型。
为获取水桶模型的完整三维点云,实验将其置于乒

乓球台面上,并在周围布设了乒乓球、卫生纸卷等人工标

靶,以增强多视角点云之间的配准约束。 利用课题组自

研的搭载三维激光雷达( Velodyne
 

VLP-16) 的电动轮椅

平台,在多个预设静态站位对水桶进行扫描,从侧向、斜
上方等多个视角采集点云,确保数据覆盖完整且视角间

具有高重叠度。
针对多视角点云配准,采用由粗到精的流程:首先在

CloudCompare 软件中基于人工标靶与显著几何特征进行

手动粗配准,获得较好的初始位姿;随后采用迭代最近点

算法进行精配准,通过最小化点云间的整体距离误差实

现精确对齐,最终得到统一坐标系下的水桶完整点云模

型,为后续处理提供可靠数据基础。
对于实验室及实验室-走廊结合体等大尺度场景,则

通过搭载激光雷达的移动平台进行匀速扫描,以获取连

续、完整的室内点云。 在此基础上,采用本文提出的曲率

自适应混合法向量估计方法计算点云法向量,并利用基

于变分能量最小化的隐式曲面重建方法生成三维网格模

型,最终完成体积计算。
2. 3　 预处理效果对比

　 　 1)三维点云可视化对比

水桶、实验室及结合体 3 类点云在预处理前后的视觉

效果如图 7 所示。 图 7(a) ~ (c)为水桶、实验室和结合体

原始点云,可见其表面存在明显的离群噪声点,且在桶身

与底部交界处因遮挡导致点云密度不均。 图 7( d) ~ ( f)
为采用 SOR 方法(采用文献[8]参数: k = 2,σ = 1. 4) 处

理后的结果,σ 值越小,剔除的点就越多,但在点云稀疏

区域(如桶身处),部分本应保留的结构点被误删,导致

点云几何轮廓变得模糊;σ 值越大, 剔除的离群点越少,
将会达不到有效的滤除效果。 图 7( g) ~ ( i)为本文 AFF
方法处理后的结果,在有效抑制离散噪声的同时,完整保

留了稀疏区域的结构特征,边缘清晰度显著提升。
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图 7　 原始点云与去噪点云样图

Fig. 7　 Sample
 

diagrams
 

of
 

original
 

point
 

cloud
 

and
 

transformed
 

point
 

cloud

　 　 2)定量分析

为量化评估预处理效果,选取噪声点去除率( noise
 

removal
 

rate,
 

NRR)、特征点保留率(feature
 

retention
 

rate,
 

FRR)和点云均匀性指数( uniformity
 

index,
 

UI)3 项与曲

面重建质量密切相关的指标进行对比,结果如表 1 所示。

表 1　 各评价指标结果

Table
 

1　 Results
 

of
 

each
 

evaluation
 

index

实验对象 方法 点云数量 NRR / % FRR / % UI

水桶

实验室

结合体

SOR 15
 

620 91. 2 82. 4 0. 39

AFF 15
 

980 95. 1 92. 6 0. 31

SOR 87
 

895 88. 5 79. 1 0. 44

AFF 90
 

430 91. 1 89. 3 0. 36

SOR 238
 

020 86. 9 76. 8 0. 50

AFF 244
 

800 90. 4 87. 5 0. 41

　 　 其中,NRR 反映算法对离群噪声的抑制能力;FRR
评价算法对关键几何特征的保护能力;UI 通过计算点云

中各点在局部半径 r 内邻域点数量的变异系数(标准差 /
均值)来衡量空间分布的均匀性,UI 值越低表明均匀性

越好,该指标对隐式曲面重建的稳定性至关重要。
水桶、实验室以及结合体原始点云数量分别为

17
 

079、97
 

877 和 259
 

336。

NRR =
Nnoise - Nnoise,remain

Nnoise

× 100% (18)

FRR =
N feature,retain

N feature,orig

× 100% (19)

UI =
σn

μn
(20)

其中, Nnoise 为原始点云中判定的噪声点数量,
Nnoise,remain 预处理后仍残留的噪声点数量;N feature,orig 为原始

点云中的特征点数量;N feature,retain 为预处理后仍被保留的
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特征点数量;
 

μn、
 

σn 为全局均值与标准差。
根据表 1 结果,在水桶、实验室及实验室-走廊结合

体 3 类场景中,本文提出的 AFF 方法在 NRR、FRR 和 UI
 

3 项指标上均优于传统 SOR 方法。 这表明 AFF 不仅在

噪声抑制与特征保持之间取得了更好平衡,同时显著改

善了点云的空间分布均匀性。
该结果说明,传统 SOR 在密度不均或曲率变化大的

区域容易将高曲率特征点误判为离群点予以剔除;而

AFF 通过引入曲率约束与密度自适应机制,在有效去噪

的同时保护了关键几何结构,从而为后续法向量估计与

曲面重建提供了更完整的几何信息。 此外,点云均匀性

的提升有助于增强后续隐式曲面重建中符号距离场构建

的稳定性,为高精度几何建模与体积计算奠定更可靠的

数据基础。
边缘点作为点云中曲率变化最为剧烈的结构区域,

其保留情况能够直观反映算法对几何边界的保护能力。
边缘保留率( edge

 

preservation
 

rate,
 

EPR) 用于评价去噪

后点云几何特征的保持能力。 点云局部几何特征通过邻

域协方差矩阵进行描述,对于任意点 p i,其 k 邻域点集合

构成协方差矩阵和平均曲率可通过式(4) 和(5) 进行求

取,当局部曲率大于设定阈值 T(T = μ + 2σ) 时, 该点被

判定为边缘点。 统计滤波前后的边缘点数量之比,可得

到边缘保留率:

EPR =
Ed

Er
(21)

为进一步评估算法性能,本文与文献[22]提出的融

合统计滤波和改进 DBSCAN 算法相结合的点云去噪方

法,文献[23]提出的基于点云密度自适应参数统计滤波

和混合滤波结合的去噪方法在边缘保留率( EPR)、噪声

去除率(NRR)和运行时间上进行对比,处理结果如表 2
所示。

表 2　 3 种算法在水桶点云上的定量评价结果

Table
 

2　 Quantitative
 

evaluation
 

results
 

of
 

three
 

algorithms
 

on
 

the
 

bucket
 

point
 

cloud

算法类型
原始边缘

比例 / %
滤波后边

缘比例 / %
EPR / % NRR / %

运行时

间 / ms

文献[22]算法 4. 83 3. 52 72. 9 90. 2 538

文献[23]算法 4. 83 4. 02 83. 2 93. 5 702

本文方法 4. 83 4. 31 89. 2 95. 1 826

　 　 从表 2 可看出,本文所提方法在边缘保留率和噪声

去除率两方面均优于文献[22] 方法和文献[ 23] 方法。
文献[22]中的方法采用统计滤波与改进密度聚类联合

去噪,对离群噪声具有较好的识别能力,但密度聚类在密

度过渡区域会将边缘点误删,边缘保留率相对较低。 文

献[23]中的方法依据局部点云密度自适应调整滤波参

数,减少了稀疏区域边缘点的误删现象,在保持较高噪声

去除率的同时提升了边缘保留率。 本文方法则获得了更

高的边缘保留率与噪声去除率,滤波后边缘比例与原始

边缘比例接近,并通过 KD-tree 统一邻域索引保证了邻域

查询效率,精度和效率之间实现了较好的平衡。

2. 4　 三维曲面重建与体积计算精度分析

　 　 完成点云预处理后,采用基于变分能量最小化的隐

式曲面重建方法进行三维建模。 该方法通过构建平滑符

号距离场并提取零等值面实现曲面重建,具有对噪声鲁

棒、曲面连续性好的优点,已广泛应用于复杂点云的表面

重建。
为探究法向量估计方法对重建结果的影响,分别采

用不同法向量估计策略进行 SSD 曲面重建与体积计算,
其余参数保持一致以保证结果可比性。

1)不同法向量估计方法下的 SSD 重建结果对比

为进一步评估本文混合法向量估计策略相对于单一

模型的有效性,本文选用斯坦福大学 Happy
 

Buddha 数据

集进行实验。 对比了纯 PCA、纯二次曲面拟合及本文混

合方法的曲面重建精度(基于 Hausdorff 距离),Hausdorff
距离通过 MeshLab 软件计算。 重建结果如图 8 所示,结
果如表 3 所示。

图 8　 Happy
 

Buddha 不同法向量估计方法

下的 SSD 重建结果

Fig. 8　 SSD
 

reconstruction
 

results
 

of
 

the
 

Happy
 

Buddha
 

using
 

different
 

normal
 

vector
 

estimation
 

methods

纯 PCA 在高曲率区域因平面假设失效而产生较大

偏差,最大 Hausdorff 距离达 5. 096 mm;纯二次曲面拟合

虽通过二阶模型提升了局部逼近能力,误差有所降低,但
在噪声区域可能产生过拟合,重建精度仍有不足。 本文

混合方法在两种模型间实现了优势互补:平坦区域保持
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　 　 　 　 表 3　 不同法向估计方法重建精度对比表

Table
 

3　 Comparison
 

of
 

reconstruction
 

accuracy
 

for
 

different
 

normal
 

estimation
 

methods

方法 最大 Hausdorff 距离 / mm 平均 Hausdorff 距离 / mm

PCA 5. 096 0. 106

二次曲面 3. 807 0. 101

本文方法 2. 082 0. 092

PCA 的稳健性,高曲率区域获得二次曲面拟合的精度优

势,最终取得了最低的最大 Hausdorff 距离(2. 082 mm)和
平均 Hausdorff 距离(0. 092

 

mm)。 该结果验证了曲率自

适应融合策略对曲面重建结果的有效性。
水桶点云分别采用局部主成分分析(PCA)的法向量

估计方法与本文提出的曲率自适应混合估计方法得到的

SSD 重建结果如图 9 所示。

图 9　 水桶模型不同法向量估计方法

下的 SSD 重建结果

Fig. 9　 SSD
 

reconstruction
 

results
 

of
 

the
 

bucket
 

model
 

using
 

different
 

normal
 

vector
 

estimation
 

methods

整体上,两种方法均能较好地恢复水桶的基本几何

形态。 然而,仅采用 PCA 法向量时,在桶身与桶颈过渡

区等曲率变化显著的位置,重建表面仍存在局部起伏与

不连续现象,如图 9( a)所示。 这主要是由于 PCA 方法

基于局部平面假设,在曲面区域容易产生法向估计偏差,
从而影响符号距离场的平滑构建。 相比之下,采用本文

提出的混合法向量估计方法后,SSD 重建曲面的整体连

续性与局部平滑性均得到显著改善,如图 9( b)所示。 曲

面过渡更为自然,边界完整性提高,局部异常凹陷与不规

则波动明显减少。 这表明引入二次曲面拟合进行法向修

正,能有效提升隐式曲面重建的稳定性。
如图 10 所示,在实验室与结合体点云的重建中,该

方法同样未出现明显的局部异常或表面破碎,说明其在

复杂结构场景下具有良好的适用性。
2)体积计算结果与误差分析

为定量评估不同法向量估计方法对体积计算精度的

图 10　 实验室和结合体点云建模图

Fig. 10　 Laboratory
 

and
 

combined
 

body
 

point
 

cloud
 

modeling
 

diagram

影响,以水桶模型为实验对象,在固定预处理流程下,对
不同法向量策略重建的模型进行体积计算与误差分析。

不同方法组合下水桶模型的体积计算结果及误差如

表 4 所示。

表 4　 水桶模型各方法组合体积计算结果

Table
 

4　 Volume
 

calculation
 

results
 

of
 

different
 

method
 

combinations
 

for
 

the
 

bucket
 

model

方法组合
真实体积

/ dm3

计算体积

/ dm3

绝对误差

/ dm3

相对误差

/ %

SOR+PCA 17. 533 18. 391
 

2 0. 858
 

2 4. 89

AFF+PCA 17. 533 18. 078
 

3 0. 545
 

3 3. 11

AFF+PCA 融合 17. 533 17. 819
 

3 0. 286
 

3 1. 63

　 　 实验未包含“ SOR+PCA 融合”组合,是由于 SOR 在

非均匀点云中会系统性地误删高曲率区域的结构点,而
这些结构点恰是 PCA 融合估计中二次曲面拟合所需的

关键邻域信息。 该组合存在方法论上的前提矛盾,其对

比意义有限。 采用 SOR 预处理并结合 PCA 法向量估计

时,体积相对误差超过 2% ,与参考值(17. 533
 

dm3 )偏差

明显。 原因是 SOR 在滤噪时过度剔除了特征点,同时

PCA 法向量在曲率变化区域存在估计偏差,导致重建曲

面在桶身-底部连接处出现局部缺陷,进而累积为体积

误差。
经 AFF 预处理后,即使仍采用 PCA 估计法向量,体

积相对误差也比 SOR+PCA 组合降低约 2 个百分点,说
明有效保留特征点并改善点云分布均匀性,能提升 SSD
隐式函数构建的稳定性与体积计算精度。 进一步使用本
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文提出的曲率自适应混合法向量估计,体积相对误差降

至 1. 63% ,结果与参考值最为接近。 这表明通过二次曲

面拟合对高曲率区域进行局部法向修正,显著增强了重

建曲面的几何一致性,从而有效降低了体积计算误差。

为验证方法的普适性,将相同流程应用于实验室及

结合体场景,结果如表 5 所示。 与水桶相比,这两个场景

曲率变化平缓,点云分布相对均匀,因此在相同实验条件

下体积计算误差整体更低。

表 5　 实验室点云和结合体点云体积计算结果

Table
 

5　 The
 

calculation
 

results
 

of
 

the
 

volume
 

of
 

laboratory
 

point
 

clouds
 

and
 

combined
 

point
 

clouds

实验对象 方法组合 真实体积 / m3 计算体积 / m3 绝对误差 / m3 相对误差 / %

SOR+PCA 92. 082 93. 983 1. 901 2. 06

实验室 AFF+PCA 92. 082 93. 243 1. 161 1. 26

AFF+PCA 融合 92. 082 92. 380 0. 298 0. 32

SOR+PCA 226. 309 229. 092 2. 783 1. 23

结合体 AFF+PCA 226. 309 227. 129 0. 820 0. 36

AFF+PCA 融合 226. 309 226. 881 0. 572 0. 25

　 　 在实验室场景中,采用 SOR 预处理并基于 PCA 方法

估计法向量时,体积相对误差为 2. 06% 。 说明即使在规

则几何环境下,传统预处理仍可能因局部点云密度波动

而影响重建完整性。 改用 AFF 预处理后, 误差降至

1. 26% ;进一步结合融合法向量估计,误差可进一步降至

0. 32% ,重建曲面的平面连续性与边界完整性均得到明

显提升。
对于结构更为复杂的实验室-走廊结合体,SOR +

PCA 的相对误差为 1. 23% ; 采用 AFF 预处理后降至

0. 36% ;而 AFF 与融合法向量估计结合后,误差进一步降

至 0. 25% 。 结果表明,本文方法在具有多平面交接、空间

过渡等复杂拓扑结构的场景中仍能保持较高的鲁棒性与

稳定性。
综上,法向量估计精度对基于 SSD 的体积计算结果

具有显著影响。 本文通过自适应特征保留滤波提升点云

质量,并结合曲率自适应的混合法向量估计策略,有效提

高了隐式曲面重建的几何可靠性与计算稳定性,从而实

现了更高精度的空间体积计算。 在水桶、实验室及结合

体 3 类不同尺度与复杂度的场景中,该方法均表现出良

好的适用性与一致性,验证了其在工程化体积测量任务

中的实用潜力。
2. 5　 计算效率分析

　 　 为评估本文方法在实际工程应用中的可行性,此处

对各关键环节的计算效率进行分析。 实验硬件环境为:
Intel

 

Core
 

i7
 

16 核 CPU, NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

1050TI
 

GPU,16GB 内存。 所有时间数据均为 3 次运行的平

均值。
在水桶、实验室及结合体 3 类场景下,分别统计了

SOR 方法、本文 AFF 方法以及本文方法整体( AFF+混合

法向量估计+SSD 重建)的运行时间,结果如表 6 所示。

表 6　 不同尺度场景下的运行时间对比

Table
 

6　 Comparison
 

of
 

running
 

time
 

under
 

different
 

scale
 

scenarios

实验对象
点云

数量

SOR 去

噪 / ms
AFF 去

噪 / ms
PCA 融

合 / ms
整体时

间 / s

水桶 17
 

079 150 826 1
 

240 2. 4

实验室 97
 

877 520 2
 

620 6
 

852 14. 8

结合体 259
 

336 1
 

150 5
 

810 18
 

200 38. 5

　 　 由表 6 可知,本文 AFF 去噪方法因引入了局部密度

因子和曲率特征保护机制,计算开销高于 SOR 方法,但
仍在同一数量级,且点云量增加时呈近线性增长,表明其

具备良好的可扩展性。 法向量混合估计因在高曲率区域

启用二次曲面拟合,耗时显著高于纯 PCA 估计,但该方

法通过曲率自适应判别仅在高曲率点上启用精密拟合,
在保证精度的前提下控制了整体计算成本。

3　 结　 　 论

　 　 针对激光雷达点云常见的噪声、密度不均和法向量

估计不准问题,本文提出一种层次化点云优化与三维重

建流程,以提升不规则物体体积计算的精度与可靠性。
通过引入自适应特征保留滤波方法,在抑制离群噪声的

同时大幅降低稀疏区域和高曲率特征点的误删率,改善

点云质量与分布均匀性。 在此基础上,采用基于曲率自

适应的法向量估计策略,融合 PCA 的效率和二次曲面拟

合的精度,提升复杂曲面法向量的一致性与稳定性,为后

续平滑符号距离隐式曲面重建提供了更可靠的几何约

束。 在水桶模型、实验室及结合体等多场景下的验证表
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明,该方法在不同尺度和结构复杂度的测量任务中均具

有良好的鲁棒性与实用性。
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