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摘要：点云表面重建是月球探测领域的关键技术之一，其效果受到点云质量的影响，为了提高点云精度，同时增强重建表

面的细节特征，避免过度平滑，提出了点云法向量欧氏距离与曲面投影表面重建方法。首先，采用主成分分析法在无结

构点云上进行法向量估计并归一化处理，使用体素滤波方法进行数据预处理，去除数据中的离群。接着，使用基于各向

异性权重函数的移动最小二乘法进行点云投影，得到平滑且局部几何特征保持的点云数据。最后，使用泊松算法实现隐

式表面重建并构建三角网格。分析了印第安熔岩管形态参数，并研究了算法参数对重采样和表面重建的影响。结果表

明，在投影半径为 30 mm、法向量差异阈值为 5°时，重采样精度最高，点云均方根误差小于 13. 9 mm，在投影半径为 40 
mm、法向量差异阈值为 5°时，表面重建效果最优，重建表面均方根误差小于 67. 6 mm。与最远点采样、法向空间采样、均

匀采样和体素采样法相比，该方法能实现更高精度的表面重建，适用于自然熔岩管点云的表面重建，可用于高精度月球

熔岩管三维模型的构建。
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Abstract： Point cloud surface reconstruction is a critical technology in lunar exploration， the quality of sur⁃
face reconstruction is directly dependent on point cloud accuracy.  To enhance point cloud precision， pre⁃
serve surface details， and prevent over-smoothing， a surface reconstruction method based on the Euclidean 
distance of point cloud normal vectors and surface projection is proposed.  This neighborhood-based ap⁃
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proach employs an anisotropic projection process to closely approximate the true surface positions of ob⁃
jects， effectively maintaining the geometric integrity of the real object and improving the quality and reli⁃
ability of the 3D model. Initially， principal component analysis （PCA） is utilized to estimate and normalize 
normal vectors on unstructured point clouds.  Subsequently， voxel filtering is applied for preprocessing to 
eliminate outliers.  Following this， a moving least squares （MLS） method employing anisotropic weight 
functions is used for point cloud projection， yielding smooth point cloud data while preserving local geo⁃
metric features.  Finally， the Poisson algorithm is implemented for implicit surface reconstruction and trian⁃
gular mesh generation. The morphological parameters of the Indian Lava Tube are analyzed to assess the 
influence of algorithmic parameters on resampling and surface reconstruction.  Results indicate that a pro⁃
jection radius of 30 mm and a normal vector difference threshold of 5° yield the highest resampling accura⁃
cy， with a point cloud root mean square error （RMSE） below 13. 9 mm.  Optimal surface reconstruction is 
achieved with a 40 mm projection radius and the same threshold， resulting in a reconstructed surface 
RMSE under 67. 6 mm.  Compared to farthest point sampling， normal space sampling， uniform sampling， 
and voxel sampling methods， the proposed approach attains superior surface reconstruction precision. This 
algorithm substantially enhances surface accuracy and is well-suited for reconstructing lava tube point 
clouds in natural environments.  It offers a robust solution for high-precision three-dimensional modeling of 
lunar lava tubes.
Key words： LiDAR； point cloud surface reconstruction； lunar exploration； lava tube； resampling

1 引  言

月球熔岩管是在火山活动过程中因高温岩

浆流动与冷却凝固形成的地质结构，具有较好

的绝热特性，内部温度相对稳定，作为天然屏障

可以隔绝宇宙射线［1］，且在管道内部建设可以节

省材料用量，是月球基地建设的理想选址点［2］。

对月球熔岩管点云进行表面重建，生成高精度

三维地形模型，是月球车避障、路径规划和裂缝

检测的基础任务，可为后续月球熔岩管内建筑

规划、资源开采和空间利用智能化提供技术

支撑。

使用激光测距技术获取目标物体表面的三

维点云数据［3-4］，通过点云表面重建技术实现目标

物体的三维模型构建，能够生成平滑、水密且贴

近真实几何特性的网格。三维点云表面重建技

术能够生成高精度三维地形模型［5］，不仅能够应

用在月球探测任务中，在产品设计优化、城市规

划、地图测绘、医学成像、虚拟现实与文物保护等

领域也具有广泛应用［6-7］。激光雷达在采集数据

的过程中，会因多路径干扰、物体表面反射率极

大极小、运动以及设备精度的限制，而输出含噪

声的三维点云。点云质量对于后续的表面重建

效果有显著影响，在具有噪声点的点云上进行表

面重建，会产生表面孔洞、几何幻觉和表面粗糙

的负面效果，因此，需要通过重采样操作降低点

云中偏差值对表面重建的影响。

近年来，国内外学者针对三维点云重采样方

法展开了深入研究。Lipman［8］等提出了无参数

的局部最优投影 LOP 算子，用于迭代投影输入

点云的子集。Li［9］等提出了一种隐式射线变换策

略，通过插值填补点云中的空白区域，提高点云

完整性。Alexa［10］等提出了一种基于移动最小二

乘法的重采样方法，通过将点投影到拟合曲面实

现点云平滑。Ding［11］等提出了一种基于多变量

多项式回归的快速近似算法，近似光线在空气与

水界面折射路径，对水下目标点云进行重采样。

Shachar［12］等提出了一种基于前向搜索范式的离

群点检测方法，在平滑噪声的同时保持尖锐特

征。Pavel［13］等提出了一种通过最大化梯度流的

熵减少冗余点的点云下采样方法，以满足实时配

准的要求。李安琪［14］等提出了一种基于神经隐

式场和插值的点云上采样方法，将稀疏点云转化

为稠密点云，使点密度均匀分布。张铁译［15］等提
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出了一种重心 Voronoi 剖分的重采样方法，通过

更新受限 Voronoi 图逼近稠密点云，优化点云分

布并填补孔洞。Cheng［16］等提出了一种骨架感知

的点云重采样方法，通过中轴变换无监督提取点

云骨架，基于骨架进行点云重采样，能够有效保

持点云形态。艾国［17］等提出了一种改进 PU-

GAN 的点云采样方法，将 Transformer 模块引入

PU-GAN 网络，对稀疏点云进行上采样生成稠

密点云。张湘［18］等提出了一种基于拟合与在二

维网格链码跟踪的重采样方法，消除冗余点影

响，纠正破损建筑点云中错误点的位置。Dun⁃
bar［19］等提出了快速泊松盘采样方法，通过飞镖

投掷法随机选点与环形邻域检测选取新点，以

O（N）时间复杂度生成 Poisson-disk 分布点云。

全卫泽［20］等提出了一种基于二维点集的改进泊

松盘采样方法，通过点云 Delaunay 三角化与最

短边剪除使泊松盘最大化，实现稳健且收敛的

重采样。

为了在滤除噪声点的同时保持点云局部特

征、避免过度平滑，本文提出了一种点云的曲率

优化表面重建方法（Curvature-optimized surface 
reconstruction， OSR），生成平滑且细节丰富的三

维表面，更贴合真实物体表面几何形状。相比以

往的重采样方法，OSR 得到的重建表面具有更低

的误差与更丰富的细节。

2 OSR 算法原理

2. 1　法向量估计

法向量估计是点云处理中重要的研究内容，

点法向量是点云特征提取、表面重建、三维模型

的可视化与纹理渲染的基础工作。使用主成分

分析法（Principal Component Analysis， PCA）对

无结构点云数据进行法向量计算，基本思想为选

取单点邻域并拟合平面，平面法向量作为该点法

向量。

输入点云 P = { p1，p2，…，pi，…，pn }，对所有

点逐一遍历，对于点 pi，通过 K-最近邻算法（K-

Nearest Neighbors， KNN）选取邻域内 k 个距离

最近点，邻点集合为Q = { q1，q2，…，qj，…，qk }。
对于点 pi（px，py，pz），采用快速 KNN 搜索邻

点时，首先，对 P 进行遍历，采用直通滤波滤除 x

分 量 不 满 足 px-0. 2*voxel_size ≤ x ≤px+0. 2*
voxel_size 的 点 ，剩 余 点 集 记 为 Qx，其 中 vox⁃
el_size 为 P 的体素大小；对 Qx 进行遍历，采用直

通滤波滤除 y 分量不满足 py-0. 2*voxel_size ≤
y ≤py+0. 2*voxel_size 的点，剩余点集记为 Qy；对

Qy 进行遍历，采用直通滤波滤除 z 分量不满足

pz-0. 2*voxel_size ≤ z ≤pz+0. 2*voxel_size 的点，

剩余点集记为 Qz。然后，计算 Qz中所有邻点 qj 与

pi 的欧氏距离 d，得到列表 d［m］，其中 m 为 Qz 规

模。最后，采用快速排序算法，以O（mlogm）的时间

复杂度对 d［m］进行升序排序，选取列表前 k个值对

应点，构成 邻点集合Q = { q1，q2，…，qj，…，qk }。
对 P 中所有点进行快速 KNN 搜索的时间复杂度

为 O（nmlogm）。

将点 pi 以及邻点由全局坐标系平移至局部

坐标系，点 pi为局部坐标系原点。计算邻域内点

的协方差矩阵，协方差矩阵反映邻域内点的分布

方向，协方差矩阵 C为：

C= 1
k - 1 ∑

j = 1

k

q jqT
j =

é

ë

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê ù

û

ú

ú
úú
ú

úC ( X，X ) C ( X，Y ) C ( X，Z )
C (Y，X ) C (Y，Y ) C (Y，Z )
C ( Z，X ) C ( Z，Y ) C ( Z，Z )

，

（1）

C= E { [ X - E ( X ) ] [Y - E (Y ) ] [ Z - E ( Z ) ] }=
∑
i = 1

k

( xi - x̄ ) ( y i- ȳ ) ( zi - z̄ )

k - 1 ， （2）

其中：qj 是点 pi 的第 j 个邻点，协方差矩阵 C为

3×3 的 对 称 矩 阵 。 对 其 进 行 特 征 值 分 解 ，

得到：

Cv i = λiv i， （3）
其中：λi为第 i 个特征值，vi为 λi对应的特征向量。

通过特征值分解得到 λ1，λ2，λ3（λ1≤λ2≤λ3）与对应

的特征向量 v1，v2，v3，选取特征值 λ1，其对应的特

征向量 v1 代表点 pi 在邻域内变化程度最小的方

向，即点 pi的法向量。PCA 计算法向量示意图如

图 1 所示。
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2. 2　各向异性权重计算

使用欧几里得距离得出两点 p1 和 p2 的法向

量距离阈值，公式为：

     
d threshold = n1 - n 2 =

( n1x - n2x )2 +( n1y - n2y )2 +( n1z - n2z )2 ，（4）

其中 ：n 1 = ( n1x，n1y，n1z ) 为点 p1 的法向量 ，n 2 =
( n2x，n2y，n2z )为点 p2 的法向量。由于前文已对点

云法向量进行了归一化处理， n1 = n2 = 1，因
此归一化法向量距离阈值可通过下式计算：

d threshold = n1 - n 2 = 2sin ( )θ
2 . （5）

因移动最小二乘法基于无方向权重函数计

算，所以对于点 p 而言，邻域内的点对它的影响权

重只由各邻点到点 p 的直线距离决定，但这会在

某些具有细小纹理或不平坦区域出现过度平滑

及丢失特征的问题。因此，提出基于法向量差异

的权重计算方式，计算点 p 邻域内所有点的法向

量信息。若邻点与点 p 的法向量差异大于阈值，

则认为两点不在相同邻域，该邻点对点 p 的影响

为 0；若邻点与点 p 的法向量差异小于阈值，则认

为该点是点 p 的邻近点，以高斯函数作为权重函

数对邻点权重进行计算。权重计算公式为：

θ ( d )=
ì
í
î

ïïïï

ïïïï
e

- d 2

r 2， n1 - n 2 > d threshold

0， n1 - n 2 ≤ d threshold

， （6）

其中：d 为点 p 与邻点之间的欧氏距离，r 为邻域

半径，θ 为点投影权重函数，θ 用以评价 r 邻域内

邻点对点 p 的影响。当邻点与点 p 法向量差异小

于阈值时，邻点对点 p 的影响权重随距离的增大

而下降。

2. 3　点云重投影

首先进行基于体素的离群点滤波。对点云

以体素形式划分，对于每个体素，若体素内包

含多个点，则保留体素内的点；若体素内仅包

含一个点，则删除该点；若体素内为空，则不做

处理。

使用基于点投影的重采样方法，通过对点云

中的每个点进行局部拟合与移动，得到优化分布

的点云。输入初始点云 P = { p1，p2，…，pn }，n 为

点云规模。在点云 P 上构建 KD-Tree 索引，降低

后续搜索的时间复杂度，遍历所有点，对每个点

单独处理。对于正在处理的点 p，以点 p 为球心、r

为半径的球体为点 p 的邻域范围，通过 KD-Tree
索引搜索邻域内所有邻点 { q1，q2，…，qi，…，qm }，
m 为 邻 点 数 量 ，点 p 与 其 邻 点 构 成 点 集 T =
{ p，q1，q2，…，qi，…，qm }。

计算点 p 处的支撑平面 H，H 通过对点集 T

的局部拟合得到，平面 H 的显式方程为：

Ax + By + Cz + D = 0. （7）
通过最小化邻点到平面 H 的加权投影距离

平方之和，求解平面方程，如下：

∑
i = 1

m

( n，qi - D )2 θ (  qi - p )， （8）

其中：n为 H 法向量，n，qi 为 qi点在 n方向上到

H 的有向距离， qi - p 为两点的欧氏距离。

利用最小二乘法，在点集 T 上拟合局部曲面

g，曲面 g 表示为：

g ( Χ )= ∑
i = 1

10

ci ( Χ ) uj ( Χ )= cT ( Χ ) uT ( Χ )，（9）

其中：

 
Χ = ( x，y，z ) c ( x，y，z )=

( c1，c2，c3，c4，c5，c6，c7，c8，c9，c10 )
u ( x，y，z )= ( 1，x，y，z，xy，xz，yz，x2，y 2，z2 ).（10）

最小化式（11）可以得到点集 T 上的局部拟

合曲面 g，令：

∂J
∂cp

j ( Χ )
= 2∑

i = 1

m

θ (  qi - p ) ⋅

[ ∑
j = 1

10

cp
j ( Χ ) uj ( Χ )- gi ( Χ ) ] uk ( Χ )= 0，（11）

图 1　主成分分析计算法向量示意图

Fig. 1　Calculation of normal vector by PCA
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∑
i = 1

m

θ (  qi - p ) ∑
j = 1

10

cp
j ( Χ ) uj ( Χ )=

∑
i = 1

m

θ (  qi - p ) gi ( Χ ) uk ( Χ ). （12）

cj = cp
j ( Χ )

( g i，uj )= ∑
i = 1

m

θ (  qi - p ) gi ( Χ ) uj ( Χ )

( uk，uj )= ∑
i = 1

m

θ (  qi - p ) uk ( Χ ) uj ( Χ )

，（13）

J = ∑
i = 1

m

θ (  qi - p ) [ g ( Χp )- gi ( Χ ) ]2 = ∑
i = 1

m

θ (  qi - p ) [ ∑
j = 1

10

cp
j ( Χ ) uj ( Χ )- gi ( Χ ) ]2 . （14）

可得：

é

ë

ê

ê

ê
êê
ê
ê

ê ù

û

ú

ú
úúú
ú

ú

ú( p1，p1 ) … ( p1，pj ) … ( p1，p10 )
( pk，p1 ) … ( pk，pj ) … ( pk，p10 )

( p10，p1 ) … ( p10，pj ) … ( p10，p10 )

é

ë

ê

ê
êê
ê
ê ù

û

ú

úú
ú
ú

úc1

cj

c10

=
é

ë

ê

ê

ê
êê
ê
ê

ê ù

û

ú

ú
úúú
ú

ú

ú( ui，p1 )
( ui，pj )
( ui，p10 )

. （15）

写作矩阵形式：

Ma= b. （16）
因此，点 p 处的拟合曲面 g 可表示为：

g ( Χ )= ∑
j = 1

10

cj uj = Pa= PM-1b， （17）

其中：θ 为以点 p 为原点的局部权重函数。邻点

的权重随相对于点 p 的距离增加而下降，若邻点

与点 p 法向量差异大于阈值，则不考虑该邻点对

点 p 的影响。

对于正在处理的点 p，根据局部支撑平面 H

的法向量 n，将点 p 投影到局部拟合曲面 g 上，形

成投影点 r。遍历结束后，得到投影点集 R =
{ r1，r2，…，rn }，即为重采样点云，重采样后点云

规 模 不 变 ，点 位 置 变 化 。 点 投 影 过 程 如 图 2
所示。

3 OSR 实现流程

3. 1　重建表面评价指标

Hausdorff 距离（或 Pompeiu-Hausdorff 距离）

用于计算度量空间中两个非空集合之间的距

离［21］，如果一个集合中的任意点都接近另一个集

合，则两个集合的 Hausdorff 距离接近。 Haus⁃
dorff 距离测量的基本思想为获取一个集合中所

有点到另一个集合的距离最大值，如图 3（a）
所示。

对于度量空间（M，d），存在两个非空子集

X，Y，X⊂M，Y⊂M，X 集合与 Y 集合的 Hausdorff
距离定义为：

dH ( X，Y )= max { sup
x ∈ X

d ( x，Y )，sup
y ∈ Y

d ( X，y ) }.

（18）
d 函数定义为：

d ( a，B )= inf
b ∈ B

d ( a，b ). （19）

函数 d ( a，B ) 量化从点 a ∈ X 到子集 B ⊆ X
的距离，sup 表示上确界算子，inf 表示下确界

图 2　点投影示意图

Fig. 2　Point projection

图 3　Hausdorff距离

Fig. 3　Hausdorff distance
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算子。

等效定义如下：对于每个集合 X⊂ M，设 Xε

为集合 X 的 ε 内所有点的集合，也称为围绕 X 的

半径为 ε的广义球。Xε 定义如下：

Xε：= ∪
x ∈ X

{ z ∈ M |d ( z，x ) ≤ ε }. （20）

则 X 与 Y 之间的 Hausdorff距离为：

   dH ( X，Y )：= inf { ε ≥ 0|X ⊆ Y ε，Y ⊆ Xε }.（21）
等效为：

dH ( X，Y )= sup
w ∈ M

| inf
x ∈ X

d ( w，x )- inf
y ∈ Y

d ( w，y ) | =

sup
w ∈ X ∪ Y

| inf
x ∈ X

d ( w，x )- inf
y ∈ Y

d ( w，y ) | =

                  sup
w ∈ M

|d ( w，X )- d ( w，Y ) |，                  ( 22 )

其中：

d ( w，X )= inf
x ∈ X

d ( w，x )， （23）

d ( w，x )为点 w 到集合 X 的最小距离。

本文使用 Hausdorff 距离评价点云重建表面

的质量，计算点云与网格之间的误差，误差值越

小，重建表面越接近真实目标表面，如图 3（b）
所示。

计算点云 P = { p1，p2，…，pi，…，pn } 与网格

S = { s1，s2，…，sj，…，sm } 两个集合之间的距离列

表 d ( P，S )，基于 d ( P，S ) 计算重建表面误差，评

价重建表面与点云的贴合程度。其中，pi为点云

中一个点，包含三维位置信息；sj为网格中一个三

角 面 片 ，每 个 sj 由 三 个 顶 点 定 义 ，表 示 为 sj =
( q0，q1，q2 )；n 为点云规模，m 为网格中三角面片

数量。表面误差重建的计算步骤如下：

第一步，遍历网格 S 中所有 s，对于三角面片

sj，计算 sj的归一化法向量 n：

n= ( p1 - p0 )×( p2 - p0 )
 ( p1 - p0 )×( p2 - p0 )

. （24）

输出带法向量信息的网格 S。

第二步，对于点云中一个点 pi，计算它到 S 中

所有 sj 的距离 d ( pi，sj )，得到该点到网格的距离

如下：

d ( pi，S )= inf
sj ∈ S

d ( p i，sj ). （25）

沿 sj法向量方向做点 pi在 sj上的投影，得到投

影点：

pproj = ( pi - p0 ) ⋅ n. （26）

若点 pproj在 sj内部或 sj的边上，则以 |pi-pproj|作
为 d ( pi，sj )；若点 pi'在 sj外部，则搜索 sj中距离点 pi

最近的边，以点 pi到该条边的距离作为 d ( pi，sj )。
其中：

p = ( pi - p0 ) ⋅ v
v ⋅ v

， （27）

v = p1 - p0. （28）
可得投影点坐标：

pproj =
ì

í

î

ïïïï

ï
ïï
ï

p0 p < 0
p0 + p ⋅ v 0 ≤ p < 1
p1 p ≥ 1

. （29）

以 |pi-pproj|作为 d ( pi，sj )。
第三步，遍历点云 P 中所有点得到距离列表

d ( P，S )，重 建 表 面 平 均 误 差（Mean Error， 
ME）为：

EM = 1
n ∑

i = 1

n

d ( pi，S ). （30）

均方误差（Mean Squared Error， MSE）为：

EMS = 1
n ∑

i = 1

n

( d ( pi，S )- E )2， （31）

其 中 E 为 期 望 值 。 均 方 根 误 差（Root Mean 
Squared Error， RMSE）为：

ERMS = 1
n ∑

i = 1

n

( d ( pi，S )- E )2 . （32）

通过误差评价重建表面质量，误差值越低，

表示重建表面与点云越吻合。

点云相似度为点云 P = { p1，p2，…，pn } 到点

云 T = { t1，t2，…，tm } 的误差，误差越小，点云相

似度越高，两个点云数据越吻合、几何形态越接

近；若误差为 0，则表示两个点云为同一组数据。

点云到点云误差的计算过程为：遍历输入点云

P 中所有点，计算每一个点 pi到点云 T 中每一个

点 tj 的距离，取最小值为点 pi 到点云 T 的距离，

统计 P 中所有点到点云 T 的距离，计算 RMSE。

3. 2　数据集

采用 NASA Planetary Pits and Caves Analog
数据集［22］对月球熔岩管点云表面重建进行验

证。该点云数据集包括 4 个真实场景的稠密点

云，其中 Indian Tunnel 为印第安熔岩管内部的

三维点云数据，共包含 1. 1 亿个点，具有部分

噪声。
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图 4 分别展示了原始点云、根据法向量着色

点云、包含 rgb 颜色信息点云、根据高度着色点云

和根据密度着色点云。

图 5 展示了在该数据中选取的 5 个特征区

域，分别为地面与侧壁拐角、侧壁、顶部、平坦地

面和落石堆。

4 实验结果与分析

4. 1　形态学分析

对印第安熔岩管进行形态参数计算，隧道直

径超过 10 m，长度约 250 m。从熔岩管点云截取

17 个横截面，如图 6 所示。

对于每个横截面点云，计算熔岩管高度、宽度

及高宽比，结果如图 7 所示。结果显示，印第安熔

岩管宽度在 12~26 m 内变化，高度在 6~13 m 内

变化，横截面形状基本呈椭圆形或圆形。

4. 2　重采样质量评估

通过调整 OSR 模型中的主要参数，分析各

参数对重采样的影响，根据分析结果选取最优参

数。对于各向异性权重函数，主要调整参数为法

向量差异阈值，定义为一个点与其邻点之间的法

向量夹角，选取离散值为 0. 1°，0. 5°，1°，3°，5°，7°

和 9°，分别在不同法向量差异阈值下定义权重函

数，基于权重函数进行点云重采样；移动最小二

乘法算法的邻域半径取值分别为 0. 02，0. 03，
0. 04，0. 06，0. 08 和 0. 1 m，半径越大，点投影时

划分的邻域范围越大，投影会受到更多邻点的影

响。使用 OSR 方法，对 5 个特征区域进行重采

图 5　特征区域点云

Fig. 5　Feature area point cloud
图 6　熔岩管形态分析

Fig. 6　Lava tube morphology analysis

图 4　印第安熔岩管点云数据

Fig. 4　Indian Tunnel point cloud data

图 7　熔岩管横截面的高度、宽度与高宽比

Fig. 7　Height， width and aspect ratio of lava tube cross-section
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样，计算重采样点云与初始点云的平均误差与均

方根误差，结果如图 8 所示。结果表明，随邻域半

径增大，点云重采样误差值先下降再上升，法向

量差异阈值增加至 5°后，点云重采样误差值趋于

稳定；当邻域半径的为 30 mm，法向量差异阈值

为 5°时，重采样结果精度最高。

4. 3　表面重建质量评估

分析 OSR 主要参数对表面重建的影响，法

向量差异阈值选取离散值 0. 1°，0. 5°，1°，3°，5°，7°
和 9°，邻域半径取值分别为 0. 02，0. 04，0. 06，
0. 08 和 0. 1 m。使用 OSR 方法重采样结束后，进

行隐式泊松表面重建，计算重建表面的平均误差

与均方根误差，评价重建表面精度，计算结果如

图 9 所示。结果表明，法向量差异阈值增加至 5°
后，点云重建表面误差值趋于稳定。参数法向量

差异阈值决定着对处理点有影响的邻点的最大

图 9　重建表面误差

Fig. 9　Error of reconstructed surface
图 8　重采样点云误差

Fig. 8　Error of resampled point cloud
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法向量差异。当法向量差异阈值过小时，只有非

常有限的邻点被认为与处理点在同一面上，但由

于目标表面反射与激光雷达的测量精度限制，每

个点的法向量与真实值有一定差异，需要适当上

调阈值以包含更多同面邻点。当法向量差异阈

值过大时，更多不同面的点被纳入邻域，这将导

致大曲率区域的过度平滑、重建表面缺失细节特

征。在邻域半径为为 40 mm，法向量差异阈值为

5°时，点云表面重建效果最优，在非平坦区域，重

建表面均方根误差小于 26. 8 mm；在平坦区域，

重建表面均方根误差小于 67. 6 mm。

在平坦区域，受到近距离噪声点的影响，原

本位于平面上的点被投影到平面两侧，从而导致

重建表面与真实表面的贴合程度下降。因此，在

未来的工作中，应根据曲率特征对平坦区域和非

平坦区域采用不同的投影策略，对曲率值小的点

进行投影处理时，降低邻点权重，以提高表面重

建精度。

使 用 最 远 点 采 样（Farthest Resampling，
FR）、法向空间采样（Noraml Space Resampling，
NSR）、均匀采样（Uniform Resampling，UR）、体

素采样（Voxel Resampling，VR）和 OSR 采样方

法对初始点云进行重采样处理，对重采样点云进

行隐式泊松表面重建，计算重建表面的平均误差

与均方根误差，计算结果如图 10 所示。其中，最

远 点 采 样 的 参 数 取 值 40 000，50 000，60 000，
70 000 与 80 000，法向空间采样的半径参数取值

0. 2，0. 3，0. 4，0. 5 与 0. 6 m，均匀采样的 k 参数取

值 4，8，12，16 与 20，体素采样的参数取值 0. 02，
0. 04，0. 06，0. 08 与 0. 1 m，OSR 采样的法向量差

异阈值参数设置为 5°，半径参数取值 0. 02，0. 04，
0. 06，0. 08 与 0. 1 m。结果表明，OSR 方法的重

建表面具有更高精度，满足高精度表面重建

要求。

使用滚球法（Ball Pivoting， BP）和 OSR 对 5
个特征区域进行表面重建，结果如图 11 所示。其

中，BP 采用多半径减少重建表面空洞，BP 主要

参数设置为［0. 04 m，0. 08 m，0. 2 m］，OSR 主要

参数法向量差异阈值为 5°，半径为 0. 04 m。结果

图 10　不同重采样算法对比

Fig. 10　Comparison of different resampling algorithm

图 11　滚球法与 OSR 重建表面对比

Fig. 11　Comparison of reconstructed surfaces by ball-pivoting and OSR
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表明，OSR 能够有效增强细节特征，生成更还原

真实目标物体的重建表面。

5 结  论

为满足高精度表面重建的要求，本文提出了

OSR 表面重建方法，解释算法原理、介绍方法流

程并分析熔岩管的形态参数。本文研究了该方

法参数对重采样和表面重建的影响，结果表明，

在半径为 30 mm，法向量差异阈值为 5°时，点云

重采样结果精度最高；在非平坦区域，重建表面

均方根误差小于 7. 14 mm；在平坦区域，重建表

面均方根误差小于 13. 9 mm；在半径为 40 mm，

法向量差异阈值为 5°时，点云表面重建效果最

优；在非平坦区域，重建表面均方根误差小于

26. 8 mm；在平坦区域，重建表面均方根误差小

于 67. 6 mm。通过对点云数据计算分析，结果表

明，与最远点采样、法向空间采样、均匀采样和体

素采样方法对比，该方法能实现更高精度的表面

重建。OSR 适用于自然熔岩管点云的高质量表

面重建，可以应用到月球熔岩管三维探测领域

中，实现高精度月球熔岩管三维模型的构建。

今后的研究可以融合机器学习技术自适应

调整点云重采样参数［23］。构建随机森林或支持

向量机机器学习模型，使用训练数据集学习点云

密度特征和曲率特征，机器学习模型根据点云特

征预测最优重采样参数，在曲率变化小的平坦区

域降低重采样邻域点权重，降低在平坦区域的重

采样误差与重建表面误差，增强算法在不同特征

区域上的普适性。
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