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摘要 

 近年來由於三維掃描技術的快速發展，對於大規模點雲資料處理

技術的需求日益增大，越來越多的應用是以點雲資料來儲存與表達三

維模型，例如：三維地形圖、電腦輔助設計(CAD)、醫學影像、虛擬

實境以及數位典藏資料庫等等方面之應用。本論文提出一個新的沒有

組織與法向量資訊之點雲表面重建方法，使用者可選擇依自己喜好來

決定參數或是選擇不輸入參數（由程式自動取得），本方法只需要點

雲的資料即可，不需要其他額外的資訊就可進行表面重建。點雲表面

重建程序可分為三個主要步驟：1)利用中值平移分類法將點雲資料分

成多個獨立之近似平坦區域，其目的在避免產生特徵區域重建錯誤以

及解決以往在特徵區域出現過度平滑化(over-smoothing)的問題，為了

得到更好的分類結果，我們先取得點雲拉普拉斯座標，然後以次座標

進行區域分類程序。2)利用區域性參數化技術 (local parameterization)

將三維近似平坦區域攤平(mapping)到一個盤子狀(disk-like)的二維區

塊。3)然後利用二維的狄龍尼三角化演算法(Delaunay triangulation)來

進行區域的表面重建，最後將每個區塊整合起來就完成了表面重建。

因此，我們將表面重建問題轉換成簡單的二維區域三角化問題，並且

解決了特徵區域過度平滑的問題。
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Abstract 

The recent advances in 3D scanning technologies have led to an 

increasing need for techniques capable of processing massive point cloud 

data and point cloud are receiving a growing amount of attention as a 

representation in many relative applications such as topography, 

computer-aided design (CAD), medical visualization, virtual reality and 

digital archive. This thesis introduces a novel unorganized point cloud 

reconstruction scheme based on the mean-shift clustering approach. This 

scheme does not request the users to input or tune any parameters (they 

are determined automatically). This scheme only takes the point cloud 

data as inputs. There are three main steps in the reconstruction process. 

First, the point cloud is decomposed into several near-flat and disk-like 

patches by utilizing the mean-shift clustering approach in order to avoid 

repairing the shape edges. To obtain better clustering results, the 

clustering is applied on the Laplacian coordinates of sampled points. 

Second, each separated patches are parameterized on 2D disk using local 

parameterization approach. Third, adopt Delaunay triangulation to 

construct the connectivity of surface patch. Eventually, the triangle mesh 

of point cloud is obtained by merging all separated patches. The proposed 

approach transforms the 3D surface reconstruction problem into a simple 

2D local patch triangulation problem and can avoid over-smoothing on 

shape edges.  
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 第一章 緒論 

1-1 研究動機 

由於科技的進步，讓人們可以用低廉的價格獲得高運算處理速度

的中央處理器及圖形處理器之電腦，同時由二維的時代進入到一個三

維的新世界，加上三維掃描設備以及技術的提升，有越來越多大規模

的點雲資料需要被處理。在點雲資料的獲取方面，通常由雷射掃描儀

(Light Detection and Ranging，LIDAR)，又稱之為「光達」，經由快速

掃描的方式，準確的獲得機器與掃描點位間的相對座標，在加上機器

的絕對座標，使我們可以獲得物體的正確位置。光達又有分為空載光

達與地面光達，空載光達是搭載於飛行器上，經由在高空的掃描，快

速的獲得大量的點雲資料，而地面光達可依照目的不同，進行不等距

離的掃描。點雲資料除了空載光達和地載光達，也可由近程的深度掃

瞄儀(Range Scanner)所掃描得到的點雲資料，而這些資料通常都是未

組織之點雲資訊(雜亂而沒有法線向量資料)。 

   

(a)        (b) 
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圖 1-1 光達點雲資料。(a)地面光達點雲資料；(b)空載光達點雲資料。 

各個領域也越來越重視點雲資料的應用，像是在電腦輔助設計

(CAD)、醫學影像、虛擬實境、電影動畫特效、電玩以及數位資料庫

方面等等方面的應用。各種領域的應用，都需取決於物體的重建，而

各種重建方法都有其優缺點。在考慮到取得的點雲資料多半都是只有

位置資訊的資料，所以在本論文中，試提出一個一般性的方法，只需

要讀入點雲的座標，不需要倚靠其他資訊，就可自動化求得重建的資

訊，或是由使用者依照自己的喜好調整參數。 

國內外都有著表面重建的相關計畫，以下藉由介紹國內外的計

畫，讓我們了解表面重建的重要性。 

 國內計畫：國家數位典藏計畫（http://www.ndap.org.tw/） 

數位典藏是國科會為了保存與充份運用國家珍貴文物資源所成

立的國家型科技計畫，目的是將國內各大機構豐富的典藏品進行數位

化，不論是書籍、藝品、字畫等等，都將經由國家數位典藏計畫，將

我們的珍貴的文化資產，以數化的方式完整的保存起來。數位典藏計

畫總主持人曾志朗先生：「數位典藏把我們過去的文物、我們文化裡

面最重要的寶藏和遺產，利用現代科技的方式保存下來。讓廣大的民

間人士、學生、甚至是幾百年以後的人，都能看到我們現在的作為跟



 3

我們以前所保存的面貌…」 

其中，關於藝術品的數位化，就是利用掃描器將藝術品掃描後，

獲得三維的點資料後，再進行重建，獲得其三維模型。 

   

(a)       (b) 

圖 1-2 古代藝品。 (a) 古代瓷器； (b) 古代藝術品。 ( 摘錄自

http://www.ndap.org.tw/) 

 國外計畫：米開朗基羅數位典藏計畫(The Digital Michelangelo 

Project)（http://graphics.stanford.edu/projects/mich/） 

這個米開朗基羅計畫，是由美國史丹佛大學所執行的一項計畫，計畫

內容從掃描器的架設設計及製作，到多測站的掃描資料整合

（combining multiple range and color images），還有之後的模型重建

(surface reconstruction)以及物體顏色的展現（color rendering），動用了

許多的人力及物力，發表了一系列的論文(Levoy et al. SIGGRAPH 



 4

2004)。此項計畫的成功，從國內外有關的論文發表的引用數可以得

知，而且在此計畫還掃描並處理了許多的資料，放在網路上提供給大

家當作測試資料之用，可想而知，這是一個受到重視且成功的一項計

畫。 

1-2 研究目標 

 各種重建方式都有其優缺點，其中最大的問題，莫過於在特徵區

域方面的差異，也就是在尖銳的地方(sharp edge)容易產生過度平滑

(over-smoothing)的現象，所以我們研究的目標在於，如何處理特徵區

域的問題。點雲的分佈，看似雜亂無章，實際上有其隱含的資訊，不

然我們無法經由肉眼的觀察，而分辨出此點雲資料大概的輪廓，或是

其幾何結構，所以我們想由點雲資料裡，萃取出我們需要的資訊，來

進行分類的工作。我們的方法只需要點雲的資料，沒有向量的資訊，

或是其他額外的資訊，使用者可選擇依自己喜好來決定參數或是選擇

不輸入參數(由程式自動取得)，最後的目標就是在特徵區域獲得良好

的點雲重建結果。 

1-3 論文架構 

    本研究之論文架構共包含下列五個章節: 

    第一章為本研究之緒論，其中包含對於表面重建之研究動機、現
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有的表面重建法之主要缺點、以及此研究之目標。本研究將提出一個

在特徵區域有好的表面呈現的方法。 

    在第二章中，我們將對表面重建的相關研究作一概略的介紹，包

含了隱表面法(implicit surface)、狄勞尼法(Delaunay-based)、區域成長

法(region growing)、表面參數化(surface parameterization)，並提出本

研究中所要突破的地方。 

    接著，我們將於第三章中介紹本研究所提出之表面重建演算法及

相關所需之理論，第一節陳述點雲分類，第二節陳述參數化攤平，第

三節陳述三角化與合併。 

    在第四章為實驗成果與分析，我們將介紹本研究所使用之點雲資

料，並對各種點雲資料作成果比較，以及在研究當中所遇到的問題和

解決的方法。第一節說明實驗的資料與平台，第二節說明實驗問題的

解決，第三節說明實驗的結果並分析其內容 

    最後，我們將於第五章中，針對實驗的結果與分析說明本研究之

具體結論，以及須改進的地方，還有對於表面重建之貢獻和未來研究

方向之建議。
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1-4 本論文之貢獻 

1. 提出以擊破與攻克策略(divide and conquer strategy)來完成點雲資

料表面重構。對一龐大點雲資料分成數個簡單拓樸小區域，接著

對每個小區域進行表面重建。 

2. 建建無連接資訊之點雲資訊的拉普拉斯座標，此拉普拉斯座標的

方向會近似於表面法向量；其長度會近似於表面曲率，接著利用

已求得之拉普拉斯座標進行點雲資料分裂，將點雲資料分割成數

個平坦區域並且將特徵區域分割開來，如此可避免特徵區域產生

過度平滑的問題。 

3. 利用參數化的方式將三維的區塊攤平到二維的圓形區域，以此方

式將 3D 三角化問題轉換為簡單 2D 三角化，並且此方法比起將

全部點雲直接參數化攤平的結果要來的好。 

4. 特徵區域可能就是高曲率(high curvature)變化的地方，我們利用

拉普拉斯座標來偵測出特徵區域的點雲資料。
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第二章 研究背景及文獻回顧 

2-1 相關重建方法介紹 

 近年來有許多表面重建的演算法相繼發表，針對應用的不同，表

面重建演算法所使用的技術也不同，這自有其優缺點，而現今主要的

方法有： 

 隱表面法(implicit surface)：使用各種方式獲得表面的距離函數，

再利用 marching cubes 演算法來進行表面重建。 

 [HDDM92]：先求得距離函數(signed distant function)，再利用

距離函數進行外部重建。 

 [BBX95]：利用α-sharp 的方式刪除不適合的三角片，來進行

表面重建。 

 [CL96]：使用容積函數(volumetric function)，而這個函數主要

計算並儲存樣本點到立體網格裡。 

 [CBC*01]：使用 RBF(Radial Basis Functions)的方式來去逼近

真實表面。 

 [CBM*03]：採用[CBC*01]的方法，針對 noise 資料作處理。 

 以狄勞尼法為基礎的重構法(Delaunay-based approach)：使用狄勞

尼三角形來獲得一個初始的表面，再利用其他的方式來進行表面
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整修。 

 [ABK98]、[AB99]、[AK01]：Amenta et al.提出一個殼(crust)

的演算法，可以避免太相鄰的兩個面重建錯誤的情形。 

 區域成長法(Region Growing)：利用區域成長法的原理，再配合不

同的門檻條件，來對表面作處理。 

 [BMR*99]：提出 Ball-Pivoting Algorithm (BPA)，利用球在表

面上的滾動來獲得表面的資訊。 

 [KY05]：Delaunay-Based Region-Growing(DBRG)的方法，

這 是 一 個 Delaunay-based approach 跟 Region-Growing 

approach 的結合。 

 [KY06]：根據[KY04]的方法再加上一個適應性雕刻演算法

(Delaunay-based adaptive sculpturing algorithm ， DBAS 

algorithm)，來處理尖邊與尖角的問題。 

 表面參數化(Surface Parameterization)：使用參數化的方式，將 3D

模型攤到各種簡單的幾何形狀，以利於後續的處理。 

 [FR01]：以參數化的方式將此表面攤平在一個扁平的圓形區

塊(disk-like patch)。 

 [HR02]：先將點雲資料切割成幾個區塊，再用[FR01]的方法
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來處理。 

 [ZG04]：以參數化的方式將此表面攤在一個單位圓球表面上。 

2-1-1 隱表面法(Implicit Surface)  

 在一個點雲資料，使用 Implicit Surface approach 去對點雲作表面

重建的工作，主要有兩個步驟： 

1. 定義距離函數：在定義距離函數(signed distant function)前，必須

先求得切平面(tangent plane)。每一個樣本點 p 上找出相鄰的 k 個

鄰近點，以點 p 及其鄰近 k 的相鄰點去計算協方差矩陣(covariance 

mtrix)，得到三個特徵值(eigenvalue)λ0、λ1、λ2，若其中 λ0為最小，

則 λ0對應的特徵向量(eigenvector) V0則為過點 p 所形成切平面之

法向量。而距離函數就是在空間上找到一點到此平面的距離，當

此距離為零時，即為所求之表面。 

2. 進行外部重建：有了距離函數後，可利用 Marching Cubes 演算法

去重建表面。Marching Cubes 演算法，大致上的作法是在三維空

間中建立許多的立體網格，事先建立好表面通過立體網格的關係

的對照表，計算每一個立體網格的幾何關係，以進行表面重建。

使用 Marching Cubes 演算法多半都會有資料量太大的情況，且對

於特徵區域的表示會有過度平滑化的問題。 
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以上是介紹[HDDM92]的方法，其他的方法主要也是由此作基本

理論，作出其他的改良，[BBX95]使用α-sharp，利用參數化的方法

來進行重建，α-sharp是利用半徑為α的球來控制是否刪除三角片的

依據，當α趨近無限大時，會獲得一個凸殼(crust)的外包模型；若α

趨近於零時，會獲得只有點的集合，所以整個演算法的關鍵在於α得

選定，α因為無法輕易得到，在點密度不均勻的情況下，很難得到一

個全域的α值。[CL96]利用range data去求得切平面的資訊，將樣本點

合併到一個容積函數(volumetric function)，而這個函數主要計算並儲

存樣本點到立體網格裡，但是這個演算法至少要在區域性有均勻的點

雲分佈才能運作。[CBC*01]是使用RBF(Radial Basis Functions)的方式

來去逼近真實表面，RBF可以簡化點雲資料，也可進行內插和平滑化

的處理，同時不同的表面曲率變化，RBF會選擇不同的參數形態，可

是又因為一整個模型無法使用同一種參數去逼近真實的表面，這也是

此方法的隱憂。[CBM*03]是[CBC*01]的後續處理，針對有雜訊(noise)

的資料作一些處理。所以在過去隱表面法只能用在平滑的表面，不能

處理有尖銳區域的資料。 

2-1-2 以狄勞尼法為基礎的重構法(Delaunay-based approach) 

 以狄勞尼法為基礎的表面重構法通常有兩種典型的處理步驟： 

1. 經由計算點雲的狄勞尼三角形(Delaunay triangulation)或是火龍尼
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圖形(Voronoi diagram)建立未組織點雲的幾何結構。 

2. 再由幾何結構萃取出多面體的面集合，來貼近真實的表面。 

傳統的利用 Delaunay triangulation 或者 Voronoi diagram 來計算幾

何結構，都有因為表面太靠近而產生幾何結構上的重建錯誤。[ABK98] 

[AB99] [AK01] Amenta et al.提出一個殼(crust)的演算法，在進行火勞

尼三角形運算時，除了原來的樣本點 S 之外，另外加入火龍尼頂點 V 

(Voronoi Vertices)和極點 P(Pole)三者去進行計算，之後再將非全都樣

本點組成的三角片去除，如此一來兩個貼近的表面，會因為火龍尼節

點或是極點的處於樣本點 S 之間的關係而分別產生三角片，不會產生

幾何重建時的錯誤。但是此種方法有資料的限制，r-sample 這個參數

是用來評估資料的好壞，曲率變化大的地方需要較多的點雲；而較平

坦的地方則不需要太多的點雲，r-sample 參數越小代表資料越詳細，

所以當 r-sample 小於 0.25(實驗而得)時，此方法才能保證可以運作。 

2-1-3 區域成長法(Region Growing) 

 區域成長法主要的方式就是：由某一個起始的種子開始，以某種

方式進成擴散，若滿足限制條件，則繼續擴散；當不能滿足限制條件

時，則將停止擴散。 

 [BMR*99]所提出的是一種Ball-Pivoting Algorithm (BPA)，先由使
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用者設定一個半徑為ρ的圓球，由一個種子三角形開始(限制條件：

需滿足在此圓球上只有三個點與它相接)，沿著此種子三角形的一個

邊開始出發，尋找下一個種子三角形，且同樣要滿足限制條件，當所

有點皆被考慮過，則停止。簡單的說，此方法就是以一個圓球在表面

上滾動來獲得此表面，而重建此表面的好壞，就要看ρ值取的適不適

當，理論上來說，ρ值要夠小才能夠重建出狹縫(內凹的狹小區域)的

特徵，但是ρ太小可能會無法獲得下一個正確的種子三角形，甚至無

法 運 作 或 是 重 建 錯 誤 。 [KY05] 提 出 一 個 Delaunay-Based 

Region-Growing(DBRG)的方法，這是一個Delaunay-based approach跟

Region-Growing approach的結合。首先計算所有樣本點的狄勞尼三角

形然後，再由此狄勞尼結構去「成長」出三角形平面，成長的方法是

從一個起始三角形開始，由起始三角形的一個邊開始出發，下一個三

角形與前一個三角形的法向量差異不大(夠平滑)，則將此三角形加入

此區域。因為DBRG缺乏處理具雜訊點資料的能力，也無法重建尖邊

與尖角的特徵，所以[KY06]根據[KY05]的方法再加上一個適應性雕

刻演算法 (Delaunay-based adaptive sculpturing algorithm ， DBAS 

algorithm)，變成適應性的DBRG演算法(adaptive DBAS algorithm) ，

適應性雕刻演算法可以用來重建尖邊與尖角的特徵，除此之外還可進

行網格最佳化。 
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2-1-4 表面參數化(Surface Parameterization) 

 未組織點的點雲，利用表面參數化來進行表面重建的工作，有以

下的步驟(以[FR01]為例)： 

1. 先計算每一個點之k個鄰近點位(k為使用者設定之參數)。 

2. 求定此表面之邊界的點雲順序。 

3. 以參數化的方式將此表面攤平在一個扁平的圓形區塊(disk-like 

patch)，且攤平後的與鄰近的幾何關係維持不變。 

4. 在攤平的二維圓形區塊內，進行三角化 

5. 將二維圓形區塊內的三角化結果對應到原始點雲，以獲得三維的

三角化關係。 

 

(a)        (b) 

圖2-1 攤平成果[FR01]。(a)攤平到二維圓形區塊；(b)三維三角化。(摘

錄自FLOATER 2001) 
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[HR02]採用的策略是個個擊破的方式(devide and conquer)，將一

個大的問題，切割成小的問題來解決的策略。首先必須產生一個適合

的基本結構（base mesh，圖2-2(a)），點雲根據基本結構面分割成不同

部分，再用[FR01]的方法處理每一個部分的重建問題。[ZG04]也是採

用[FR01]的架構，不同的地方在於，[FR01]是將點雲利用參數化的方

式對應到二維的圓形區域內，而[ZG04]是將點雲利用參數化的方式對

應到三維的單位球面上。[FR01]因為是將全部的點雲都攤平到二維的

圓形區域內，所以重建的結果沒有[HR02]來的好，而[HR02]的方法取

決於剛開始「基本結構」的好壞，[ZG04]的方法在點雲成球狀分佈的

時候會有較好的結果，而且模型多半有其一定的「厚度」，點雲的分

佈會比較趨向於一個球狀或是立方體的空間分佈，所以[ZG04]的方

法，以整個模型一起攤平來看，其效果是最好的。 

  

(a)       (b)     (c)  

圖2-2 參數化攤平[HR02]。(a)基本結構圖(b)其中一個結構面之點雲三

角化(c)將(b)攤平到二維圓形區塊之成果。(摘錄自Hormann 2002) 
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           (a)       (b)      (c) 

圖2-3 攤平成果[ZG04]。(a)三維三角化(b)尾巴局部圖(c)攤平到球體

之成果。(摘錄自Zwicker 2004) 

2-2 結論 

 表面重建最容易產生的問題，就是在特徵區域會有重建錯誤或是

過度平滑化的問題，本論文對此問題提出一良好解決方法，以拉普拉

斯座標來作為分類的依據，再利用中值平移分類法 (Mean-Shift 

Clustering)，將特徵的地方分割開來，分成兩個區塊或是許多小區塊，

接著針對每個區塊進行三角化的處理，最後將每個已完成三角化區域

進行合併，如此一來就可以解決特徵區域會有重建錯誤或是過度平滑

化的問題。
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第三章 研究方法與流程 

針對只有「位置」資訊的點雲資料進行表面重建的工作，利用拉

普拉斯座標的特性配合中值平移分類法，將特徵區域分割開來，以參

數化的方式將分割後的三維區塊攤平到二維圓形區塊，再作三角化的

工作，最後將每個三角化後的區塊合併起來，完成表面重建的工作。 

3-1 研究流程 

 
圖 3-1 演算法流程圖。  

讀入未組織的點雲資料 

 

3D-to-2D 參數化攤平操作 

 

點雲分類 

執行拉普拉斯操作 

使用中值平移分類法作分

三角化與合併 

最佳化鄰近點選擇
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圖 3-1 為本論文所提出的點雲資料表面重建演算法之流程圖，整

個重建方法可分為四大步驟：點雲資料的讀取、點雲分類、參數化攤

平、三角化與合併，這些步驟簡述如下： 

1. 點雲資料的讀取 (Read Input Data): 我們所處理的點雲資料可

以是空載光達，地載光達或是由近程的深度掃瞄儀 (Range 

Scanner)所得到的未組織之點雲資訊(雜亂而沒有法線向量資

料)。  

2. 點雲分類 (Point Cloud Clustering)：利用拉普拉斯座標的特性來

進行中值平移分類法的點雲分類，其中包含三個主要步驟： 

a. 最佳化鄰近點選擇 (3-2-2)：選擇一群合適的鄰近點，影響到

後續拉普拉斯座標值的好壞。 

b. 執行拉普拉斯操作（3-2-1）：先獲得相鄰點位的資訊，再計算

拉普拉斯座標，以供後續之分類用。 

c. 使用中值平移分類法作分類（3-2-2）：由拉普拉斯座標來分

類，每個分類中的點雲再利用區域成長法將非鄰近點位分割

開。 

3. 參數化攤平(Point Cloud Parameterization)：分類後的每一個小區

塊，先行計算區塊邊界的點雲順序，以供後續參數化攤平之用。

利用參數化的方式攤平利用參數化的方式，將每一個三維的平
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坦小區塊攤平到一個二維的圓形區域裡。 

4. 三角化與合併 (Triangulation and Merging)：利用攤平在二維的

區塊(patch) 後，進行二維的三角化的計算，在對應到原始的點

雲資料，獲得三維的三角化關係，在將最後三角化後的三維區

塊合併起來完成最後的重建工作。  

3-2 點雲分類 

本論文研究的重心在於利用中值平移分類法來作三維點雲資料

的分類，在只有「位置」資訊，缺乏法向量(normal)或是網格結構(mesh)

的情況下，想要將特徵區域(sharp edge)的地方分割開來，需要類似法

向量這一類的資訊，而拉普拉斯座標的方向近似表面法向量，因此採

用點雲拉普拉斯座標來完成特徵區域分割，在底下數個子章節內我們

將詳細敘述點雲分類方法。 

3-2-1 執行拉普拉斯操作 

拉普拉斯座標(Laplacian coordinate)又稱差分座標(differential 

coordinate or δ-coordinate)，此座標可以用來表達點雲與鄰近點位間的

幾何關係，而且在此篇期刊論文[Sor05]中有提到，拉普拉斯座標的方

向近似於表面法向量的方向，而拉普拉斯座標的長度近似於表面平均

曲率，如此我們才選擇使用拉普拉斯座標來進行分類的工作。 
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(a)                    (b)  

圖 3-2 拉普拉斯座標。(a)實際表面上之拉普拉斯座標；(b)離散式的

拉普拉斯座標。(摘錄自 Sorkine O. 2005)  

 1

( )
ds

len  

 i

v

v v       (3-1) 

 
( )

1

N iid 

 i i
v

δ v v       (3-2) 

 
( ) 0

1
lim ( )

( )len
ds H

len




  i i i

v

v v v n      (3-3) 

式子(3-1)即為拉普拉斯座標的定義，在一個連續的表面上(如圖

3-2(a)所示)任一點 v，以 v 為中心，取一條閉合的圓形曲線γ， ( )len 

為曲線γ的長度，而 vi為曲線γ上的任一點，可利用式子(3-1)求出在

連續表面上的拉普拉斯座標。但是我們的資料為點雲資料，所以在拉

普拉斯座標的應用上，勢必轉為離散的型態(如圖 3-2(b)所示)，所以

我們必須利用式子(3-2)來獲得拉普拉斯座標。在微分幾何的領域中

(differential geometry)，式子(3-3)為眾所皆知的式子，其中 in 表示法向

量；  ivH 表示平均曲率，因此，就如前面所提：拉普拉斯座標的方

向近似於法向量的方向，而拉普拉斯座標的長度近似於平均曲率。 

γ 
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圖 3-3 各種權(weights)的角度示意圖。(摘錄自 Sorkine O. 2005) 

uniform 1/ iN ij：W        (3-4) 

inv-len 1/ i jv v  ij：W       (3-5) 

cotangent = cot  + cot ij ij ij  ：W       (3-6) 

1 2

tangent

tan( / 2) tan( / 2)ij ij
ij

i j

w
v v

 






：      (3-7) 

 

圖 3-4 Voronoi Region 示意圖。 

 

(a)                     (b) 

圖 3-4 tan 和 cot 的三角函數圖形。 (a)cot 的示意圖; (b)tan 的示意圖。 
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由於從連續到離散的情況下，使得在使用式子(3-2)時有許多的限

制，才能確保能跟連續的表面一樣獲得正確的結果，所以有角度與長

度的兩種限制，我們從圖 3-3 中可以看到長度是 vi和 vj的距離，而角

度是θ的大小，在離散的拉普拉斯裡，要確保角度與長度都大致相等

的情況下才能獲得良好的結果，可是我們沒辦法保證，每種點雲資料

都可以分佈的如此均勻，所以通常會以加上權(Weights)的方式來處

理。式子(3-4)是等權(uniform weights)，所有的權都相同，其中 Ni為

相鄰點位的個數；式子(3-5)為長度的倒數(inv-len weights)的權重；式

子(3-6)為餘切加權(cotangent weights)，此方式等加總完後還須除以一

個火龍尼範圍(Voronoi Region，圖 3-4(a))，餘切加權可以降低角度和

距離的限制，但是缺點是在火龍尼範圍的求解上有其難度，還有在 0

度跟 180 度時，會出現極大極小值問題；式子(3-7)為正切加權(tangent 

weights)，除了和餘切加權一樣可以降低角度和距離的限制，而且不

需要計算火龍尼範圍，唯一要注意的是 tangent 在接近 90 度的時候會

有極大值的情況(請看圖 3-4(b))，由於正切加權所使用的是 2 的關

係，所以實際上在 180 度時才會有極大值的情況發生。圖 3-5 所顯示

的為各式權值比較圖，由所得到的普拉斯座標的向量與實際的法向量

相比較，可以看出正切加權(圖 3-5_右下)可以得到最佳結果。 
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圖 3-5 各式權值比較圖。左上：等權(uniform weights) (式子(3-4))；

右上：長度的倒數(inv-len weights) (式子(3-5))；左下：餘切加權

(cotangent weights) (式子(3-6))；右下：正切加權(tangent weights) (式

子(3-7))。藍點為最佳化鄰近點(在後面子章節 3-2-2 會詳細說明)，紅

色的線段為實際的法向量，法向量旁的線段為各種加權後之拉普拉斯

座標的向量。 

3-2-2 最佳化鄰近點選擇 

在本研究的重點是在於利用拉普拉斯座標去作點雲分類，而分類

的好壞，取決於拉普拉斯座標是否良好，拉普拉斯座標除了加權方式

影響好壞之外，還有另外一項因素，就是鄰近點位的選取。所以以下

介紹如何選取較佳鄰近點位(neighborhoods selection)。 
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在選擇合適的鄰近點之前，我們先找尋 k 個最鄰近點(在實驗中，

我們設定 k 的值為 15)，並利用式子(3-8)給定其點位的順序，其想法

是兩兩相鄰點與中心點的夾角總和必須最小才是正確點位順序。我們

是先使用暴力法的方式找出其中六個點位的順序，之後再利用插入的

方式(insertion strategy)來決定後續點位的順序。 

( )

(1)

arg min
k

j
j







       (3-8) 

我們的目標是選擇一個鄰近的平滑且接近圓形分佈的曲線，在一

個連續的表面(圖 3-2)，要找到一條平滑的γ，在離散的狀態下(圖

3-3)，就是要找到相鄰的點位順序，並且要是均勻的分佈，並且要找

出式子(3-9)為最小的一個最佳解。我們定義樣本點 ( , , )t t t tp x y z 位於表

面曲線 ( )vs t 上。 

  t( ) ( ( )) ( ( )) ( ( ))v regularity v dis v center vE s t E s t E s t E s t      (3-9) 

上面的 ( ( ))regularity vE s t 是要找出平滑的曲線； t ( ( ))dis vE s t 是要找出越接近圓

形分佈的曲線； ( ( ))center vE s t 是要找出曲線中心越靠近中心點位的曲線。 

var( ( )) * ( ( )) (1 )* ( ( ))regularity v smoothness v vE s t E s t E s t       (3-10) 
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 
 
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E s t d d
k





 
  
 
     (3-12) 

dist( , )表示距離函數；di表示樣本點 pi和中心點 v 的距離；d 表示所
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有 di的平均值；參數α是一個使用者定義的權；k 為鄰近點的個數，

所以以式子(3-10)式可以找出平滑的曲線；式子(3-11)用來表示曲線的

平滑程度；(3-12)式用來表示是否接近圓形分佈的曲線。 

1

1
( ( )) ( ( , )) / _

m

dist v i
i

E s t dist v p avg dist
m 

     (3-13) 

avg_dist 表示起始的鄰近點與中心點 v 的平均距離。式子(3-13)計算中

心點距離曲線上任一點的距離，由此找出接近圓形分佈的曲線，如此

一來可以解決之前所說的「距離」的問題。 

( ( )) ( , ) / _center vE s t dist v p avg dist    (3-14) 

v 為中心點； p 為 pi的平均值。由於找出的曲線可能是平滑且接近圓

形分佈，但是曲線中心未必在中心點 v 的位置，以式子(3-14)可找出

曲線中心接近中心點 v 的曲線。  

 我們尋找最佳鄰近點的方式，主要分成以下幾個步驟： 

1. 從樣本點 vi 裡，找出其鄰近的點位  ( ) 1
( )

k

i j j
N v n  

 ，利用

( )

(1)

arg min
k

j
j







 計算出其點位的順序，在此我們設定參數 k 為 15。  

2. 我們從 ( )iN v 選擇 6 個鄰近點位當作起始解，例如：

 1 2 6, ,..., ( )iS s s s N v  。 

3. 計算每一組 S 的物件函數(object function，(3-9)式)。 

4. 從 S 裡移除一個點位或是從 ( )iN v S  找出一點加入 S 裡。 

5. 重複步驟 3 和步驟 4，直到我們不能移除或是增加任何鄰近點到
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S 裡，找出物件函數最小的一組解。 

 

圖 3-6 最佳化鄰近點位。上下兩個例子，左邊的圖組是不同的候選結

果，最右邊的圖是最佳化後的結果，綠色的線條表示使用相切加權

(tangent weights)來計算拉普拉斯座標的方向以及長度。 

 圖 3-6 中，分為利用相切加權的方式，雖然可以降低角度和距離

的限制，可是還是有些誤差存在，所以利用上述最佳化鄰近點位的方

式，將可讓拉普拉斯座標更貼近真實的法向量。 

3-2-3 使用中值平移分類法作分類 

我們採用的是個個擊破(devide and conquer)的策略，將一個大的

模型，分割成許多小區塊，針對每一個小區塊作處理。中值平移分類

(mean-shift clustering)演算法不像 k-means 演算法一樣，需要設定分群

數，它是一個不需要設定參數的技術，不必設定要有幾個分群數，而

且沒有限定會以什麼形狀來作分類的依據，所以我們選擇用中值平移

分類法來作分類的演算法，讓它可以自動化的求解。我們給定 n 個樣

本點 xi, i=1,…,n 在一個 d 維的空間 d� ，利用(3-15)式來求得核心的位
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置。 

1

1
( )

n
i

d
i

x x
f x K

nh h

   
 

      (3-15) 

dnh 只是一個作為正規化的係數；K(x)為核心函式(3-16)；h 為視

窗半徑。 

2

,( ) ( )k dK x c k x        (3-16) 

1 0 1
( )

0 1

x x
k x

x

  
  

      (3-17) 

211
( 2)(1 ) 1

( ) 2
0

dc d x x
K x

otherwise

    


    (3-18) 

 K(x)為核心函式(3-16)，其中 k(x)以(3-17)式表示，整個整理後以

(3-18)式來表示。在式子(3-18)中，當 x>1 時，皆為零，所以若式子(3-15)

中的 iX X h  ，也就是大於視窗半徑的點皆不採計，用來加快執行的

效率，h 設定的越小，則執行的效率快，但是在分類的結果上會有些

的影響。K(x)有一項限制，就是 K(x)在積分後的值必須為一，而 ,k dc 是

一個為了使 K(x)積分後為 1 的一個正規化係數，而核心點(modes)將

會出現在 ( ) 0f x  的地方。 
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  (3-19) 
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    (3-20) 

 為了求得 ( ) 0f x  的解，在式子(3-19)中 ( ) '( )g x k x  ，所以我們的

目標是計算出

2

1

2

1

n i
i i

n i
i

x x
x g

h
x

x x
g

h





  
              




為零，也就是使式子(3-20)為零的

解。而式子(3-20)又稱為中值平移函式(mean shift)，求解的步驟為以

下兩點： 

1. 給定一個ｘt當作起始值，計算出中值平移向量 mh(ｘ
t)。 

2. ｘt+1 =ｘt + mh(ｘ
t)。 

因為 mh(x)得到的是一個向量解，方向會指向核心點(modes)的位

置，所以利用迭代漸進的方式獲得核心點的位置，不必真的去求算所

有點位的密度值。 

 

圖 3-7 核心點的尋找過程。藍色的圓所屬的圓心為核心點(modes)，
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半徑為為視窗半徑 h，利用迭代漸進的方式，慢慢的往核心點靠近每

次靠近的量為 mh(ｘ
t) ，黑色的線條表示核心點的移動路徑。(摘錄自 

Meer P. 2003) 

中值平移分類法的整個中心，就是在尋找核心點的位置，從密度

函式中找核心點的位置後，之後還有一個步驟是將鄰近的核心點合而

為一，形成一個區域最大值(local maxima)的核心點，在圖 3-8 中，兩

個核心點的位置太近，在後續的處理可能會將兩者合併為一個核心

點。 

 我們以 bunny 為測試資料去對中值平移分類演算法作測試，首先

對位置(x, y, z)資訊作測試，發現它會將資料分成數個區域(如圖 3-8(a)

所示)，但是我們的目的在於特徵區域的分割，而它並沒有將特徵區

域的地方分割開來。 

  

                  (a)         (b) 

圖 3-8 bunny 分類(未處理)。(a)使用(x, y, z)分類，未作後續處理(b)使
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用(x, y, z, Lx, Ly, Lz)分類，未作後續處理。 

傳統是利用法向量的資訊來幫助我們做分類的工作，但是在沒有

法向量資訊的情況下，我們加入了拉普拉斯座標進去作分類，所以有

「位置」+「拉普拉斯座標」總共六個維度(x, y, z, Lx, Ly, Lz)下去作

分類。我們發現加入了拉普拉斯座標進行分類後，對於特徵區域的分

割有幫助，但是因為拉普拉斯座標的關係使得同一區塊的點雲太過離

散(如圖 3-8(b)所示)，所以又使用了加權的方式，希望經由減低「拉

普拉斯座標」的權來改善同一個分割區塊內的點雲太過離散的問題，

可是加權的方式並沒有太多的改善。所以我們對分類後的點雲資料作

後續的處理： 

1. 翻轉：對每個拉普拉斯座標進行翻轉的動作(flip)，使其在同平面

上的拉普拉斯座標方向一致(如圖 3-10 所示)。 

2. 分類：使用中值平移分類法，對點雲作大致的分類。 

3. 分離：利用區域成長的方式，將同一個分割區塊內非相鄰的點雲

分割開來，所以可能會分割成很多離散的小區塊，甚至是單點的

情況。  

4. 合併：將點數小於參數 a(預設為 20)點的區塊(patch)，合併到鄰近

的區塊，由單點各自合併，並非整個區塊一起合併到鄰近的區

塊。當某一個需要合併的點位，有相鄰兩個區塊可以合併時，選
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擇與其合併區塊內拉普拉斯座標值平均差異最小的區塊，來當作

合併的區塊。 

5. 拆解：以種子點半徑為參數 b(預設為 1)的範圍來作切割

(subdivision)。 

 

圖 3-9 分類流程圖。 

 

圖 3-10 翻轉示意圖。圖中紅點為中心點位，藍點為其鄰近點位，當

鄰近點位與中心點的拉普拉斯座標方向相差 90 度以上，則將鄰近點

位的拉普拉斯座標值翻轉過來(轉 180 度)。 
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(a)        (b) 

圖 3-11 bunny 分類。(a) 翻轉(flip)後，使用(x, y, z, Lx, Ly, Lz)分類。

(b)對(a)執行分類流程後之結果。 

 在實驗中發現，使用(x, y, z, Lx, Ly, Lz)的效果最好，在圖 3-11(a)

是經過翻轉後再使用(x, y, z, Lx, Ly, Lz)進行中值平移分類的結果，可

以看出在特徵區域(sharp edge)的地方，有大致分割開來，爲了使後續

的參數化攤平的計算較迅速以及確保特徵區域能夠確實的分割開

來，所以我們進行後續的分類流程，其結果如圖 3-11(b)所示。 

3-3 參數化攤平操作 

 在決定使用參數化攤平之前，曾經嘗試過直接在三維的區塊上，

直接進行三角化的作業(如圖 3-12 所示)，其作法為： 

建立起始的網格架構：由一個起始點開始，對其鄰近點作三角化的工

作(已有鄰近點位的順序)，形成一個 fan，然後紀錄鄰近點位當作候

選點，並紀錄已建立過三角片的點位。 
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以後選點作三角化：在候選的點鄰近點位內，對沒有建立過三角片的

點位，進行三角化的工作，並檢查有無違反 manifold 問題。 

 

圖 3-12 三維三角化。紅色點為候選點，藍色點為建立過三角片的點。

綠色點為未建立三角化的點。左圖：起始的 fan 示意圖。右圖：當候

選點移到右圖紅點時，會對綠色三點進行三角化的工作。 

但是此作法會出現兩種問題(如圖 3-13 所示)： 

1. 三角片重疊：因為在此使用的鄰近點為最鄰近的 k 個點，所以在

點位的選取上會出現非 one-ring 的點位，也就是鄰近點可能會出

現在第二層的範圍，如此一來雖然是 non-manifold，但在三角化

時會出現三角片重疊的情形，而先前提出的最佳化鄰近點的選取

方式，可以解決選擇非 one-ring 的問題，但是因為選擇出來的鄰

近點，可能不為「最鄰近」的點位，所以在三角化時，同樣會發

生問題。 

2. 破洞的發生：在以候選點來作三角化時，選擇的是未建立三角片
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的鄰近點來進行三角化的工作。對未建立三角片的鄰近點的前後

兩點建立三角化的關係，所以某一個該建立三角片的三個點各自

因為其他的候選點的關係，各自標記為已建立過三角片的點，所

以在應該要被建立三角片時，卻未被偵測到。 

 

圖 3-13 三角化錯誤。紅圈處為三角片重疊，藍圈處為破洞。 

 第二章中提到，[ZG04]的方法，以整個模型一起攤平來看，其效

果是最好的，但是在利用中值平移分類法之後，會產生許多平坦的小

區塊，所以[ZG04]的方法與[FR01]的方法，成果差異不會很大，但是

在效率與執行的難易度上是有差異的。所以我們採用[HR02] 的策

略，利用[FR01]的方式來作參數化的攤平操作，而不直接投影到一個

區域的「最適平面」上，是因為使用投影的方式無法確保其幾何結構

的完整性。傳統的攤平做法是，假設有一塊平坦的區域，先獲得邊界

的點位順序，再根據邊長的比例，將邊界點依邊長比例固定於單位圓

(半徑為一)的圓周上或是正 N 邊形邊界上(如圖 3-14)，而剩下內部點
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的位置一開始都固定於中心。內部點會使用迭代的方式，根據其相鄰

點所給予的權重而移動（relaxation），當每個點不再移動則表示完成

攤平的步驟(攤平前後之幾何結構一致)。 

 

圖 3-14 攤平操作圖。邊界點依邊長比例原則固定於四周，內部點由

中心開始向外攤平 

 在進行參數化的攤平之前，我們必須先得到邊界的點位順序。我

們利用先前獲得鄰近點的資訊，配合區域成長法，由某一點出發，當

最鄰近的八個點位中有屬於非此區域的鄰近點，則代表此點位於邊界

區域，紀錄非此區域的鄰近點，再由此點開始出發，利用鄰近點的資

訊來獲得所有邊界的點位順序。由於所紀錄的邊界都是非此區域的鄰

近點，也就是由此區域向外擴張了一個點的範圍(one ring)，因為在參

數化攤平的方法，在靠近邊界的地方時，其誤差量愈大，如此一來可

以減少在攤平區域幾何結構的正確率。 

 i

k

i i ij j
j p

p p w p


         (3-21) 
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
       (3-22) 

 式子(3-21)為內部點的攤平方式。假設內部點 ip 有 k 的鄰近點，每

一個鄰近點 ip 皆給予一個位移的權重，而得到新的位置 ip，其中α為

控制 ip 移動速度之參數。由於此方法需要使權的總合為一，所以利用

(3-22)式來進行權值正規化的計算。 

 假設將 ( , , )i i i iP X Y Z 攤平到 ( , )i i ip x y ，我們利用三維的點雲分佈來決

定位移的權重。在[FR01]中提到，決定鄰近點方式有(如圖 3-15)：(a)

距離 ( , , )i i i iP X Y Z 點 r 以內的點位皆為其鄰近點。（b）利用狄勞尼三角

形來決定其鄰近點位。 

 

(a)                          (b) 

圖 3-15 鄰近點位的選取(攤平操作)。(a)距離中心點半徑 r 的範圍內

(b)利用 Delaunay 三角形來決定。 

 決定權值的方式有(非鄰近點權值為零)： 
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1. 每個鄰近點位的權重皆為一致： 1
ij

iN   

2. 以 ( , , )i i i iP X Y Z 到鄰近點距離倒數為權： 1
ij

i jP P
 


 

 

圖 3-16 點雲分佈示意圖(權的給定)。 

在[FR01]中利用解聯立方程式來取代以迭代的方式移動內部點：

當完成攤平的操作時，內部點的攤平位置達到收斂，代表 ip 第t次位

置與第t－1次的位置是相同的，因此每個內部點可得到一個n × 1方程

式，而所有內部點則形成一個n × n聯立方程組，n為內部點的個數。

假設有一點雲分佈如圖3-16所示，我們可以得到式子(3-24)： 

7 1 1 2 2 3 3 4 4 5 5 6 6 8 8 9 9 10 10

8 1 1 2 2 3 3 4 4 5 5 6 6 7 7 9 9 10 10

9 1 1 2 2 3 3 4 4 5 5 6 6 7 7 8 8 10 10

10 1 1 2 2 3 3 4 4 5 5 6 6 7 7 8 8 9 9

p p w p w p w p w p w p w p w p w p w

p p w p w p w p w p w p w p w p w p w

p p w p w p w p w p w p w p w p w p w

p p w p w p w p w p w p w p w p w p w

        
         
         

        



 (3-23) 

7 8 8 9 9 10 10 1 1 2 2 3 3 4 4 5 5 6 6

8 7 7 9 9 10 10 1 1 2 2 3 3 4 4 5 5 6 6

9 7 7 8 8 10 10 1 1 2 2 3 3 4 4 5 5 6 6

10 7 7 8 8 9 9 1 1 2 2 3 3 4 4 5 5 6 6

p p w p w p w p w p w p w p w p w p w

p p w p w p w p w p w p w p w p w p w

p p w p w p w p w p w p w p w p w p w

p p w p w p w p w p w p w p w p w p w

        
         
         

        



 (3-24) 

 由於內部點 7 8 9 10, , ,p p p p 的位置未知，而外部點 1 2 6, , ,p p p 的位置

皆為已知，我們令 Ax = b，將式子(3-23)的已知數跟未知數分開後，
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可以得到(3-24)式，其中未知數 x 為 7 8 9 10

T
p p p p ，b 為已知數，

所以係數矩陣 A 為

8 9 10

7 9 10

7 8 10

7 8 9

1

1

1

1

w w w

w w w

w w w

w w w

   
    
   
    

。利用解聯立方程式的方式，

可以加快整個解算的速度。 

 

圖 3-17 參數化攤平成果圖。 

3-4 三角化與合併 

 在作完了點雲分類後，並將執行了參數化攤平的工作，接下來的

任務就是要進行三角化及合併每一個區塊(patch)的工作，而我們採用

的策略是先在二維的區塊建立三角化，然後再轉換到三維的三角化關

係。在進行二維的三角化運算，在計算幾何裡經常使用火龍尼圖形

(Voronoi Diagram)和狄勞尼斯角形(Delaunay triangulation)來作三角

化。 
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火龍尼圖形(Voronoi Diagram)：非正式使用火龍尼圖形可以追溯到

1644 年的 Descartes，在 1850 年 Dirichlet 採用二維和三維火龍尼圖形

在他的研究二次形式。在 1854 年，有一個英國醫生 John Snow 用火

龍尼圖形，說明霍亂疫情與水泵的關係。火龍尼圖形的命名是在 1908

年由一位俄羅斯數學家 Georgy Voronoi 定義，並研究了火龍尼圖形的

n 維例子。 

定義：在一個離散的歐幾里德空間，有一個  1 2 3, , , , nS p p p p  的樣本

點，假設 p2 點靠近 p1 點，則在兩點間作一條中垂線分開兩點，以此

方式兩兩點之間作中垂線，而中垂線的交點稱為火龍尼頂點(Voronoi 

vertices)，而中垂線所包圍 pi點的區域稱作火龍尼區域(Voronoi Cell，

or Voronoi Region) ，當有某一點 x 落在 pi點的區域，則 pi點是距離

x 最接近的樣本點。 

 

圖 3-18 Voronoi 圖形和 Delaunay 三角形。黑色點為樣本點，紅色區域

為 Voronoi Cell，藍色虛線區域為 Delaunay 三角形。 
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狄勞尼三角形(Delaunay triangulation)：狄勞尼三角形跟火龍尼圖形

是對偶圖，兩者可以互相轉換，但是必須要滿足狄勞尼測試(Delaunay 

test)。 

狄勞尼測試(Delaunay test)：狄勞尼測試必須滿足最大空圓（Largest 

empty circle，圖3-20）以及最大角最小化（Maximize the minimum 

angle，圖3-21）原則。最大空圓指的是任何一個三角形的外接圓範圍

內不能包含其他點，即除了原本三角形的三個點外，不能有第四點在

圓內。最大化最小角原則指每兩個相鄰的三角形構成的凸四邊形之對

角線，在互相交換後，最小角不再增大。這兩個特性使得產生的三角

形不會有狹長三角形(sliver)的出現，而且能夠最接近等角或等邊。 

 

圖 3-19 最大空圓。以火龍尼頂點(Voronoi Vertices)為圓心到最近的樣

本點為半徑，此圓內不能有第四個樣本點存在。  
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圖 3-20 最大最小角。若兩三角形中最小角度各為 3 2,  ，且 3 2   ，

則必須作邊長交換(edge swap)，直到不能交換為止，才符合最大最小

角原則。 

 得到了二維的三角化結果後，經由攤平前後的點位對應關係

i iP p ，將可獲得三維的三角化成果。最後在將已完成的三維三角化

區塊合併起來，即完成最後的重建工作。 

 

圖 3-21 三維三角化之成果圖。
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第四章 實驗成果與分析 

在前面的章節中，我們提出了一個自動化的方式，來進行點雲分

類，並將每個分類後的三維小區塊攤平到二維的圓形區域，來完成三

維三角化的工作。而此章節將介紹並分析一系列的實驗成果，並針對

有問題的部分進行討論。 

4-1 實驗資料與平台 

中央處理器(CPU) AMD Athlon� 64 X2 Dual 

記憶體容量(RAM) 1.00 GB 

作業系統(OS) Micorosoft Windows XP 

實驗平台 

程式工具(PROGRAM) BCB2007&MATLABR2006b 

表 4-1 實驗平台 

由於此表面重建的方法，對於點雲的密度有所限制，所以我們對

所有的點雲資料作重新取樣(resample)的步驟。對於含有雜訊(noise)

的實際資料，我們事先對其作平滑化(smooth)的步驟。表 4-1 為作過

處理後的點雲個數，以及原始點雲資料的來源。
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模型名稱 圖示 點數 原始點雲資料來源 

ar 
 

140,994 美國史丹佛大學電腦繪圖實驗室 

bunny 
 

74,777 美國史丹佛大學電腦繪圖實驗室 

juassic 
 

53,007 3ds max 測試資料 

vh 
 

73,902 美國史丹佛大學電腦繪圖實驗室 

*building 
 

37,895 成功大學航測及遙測實驗室 

*statue 
 

20,000 成功大學航測及遙測實驗室 

表 4-2 模型資料。(*代表實際資料) 

4-2 實驗結果分析 

以下根據演算法的流程，來介紹整個實驗的結果，並分析其內容

以及討論有問題的部分： 

最佳化鄰近點(Optimizing Neighborhoods)： 

 

圖 4-1 最佳化鄰近點(兔耳)。桃色直線為實際法向量，黃綠色直線為

tangent weights 計算後之拉普拉斯座標方向，藍色點為最佳化鄰近點。 
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圖 4-2 最佳化鄰近點(兔腳)。  

1. 拉普拉斯座標(Laplacian Coordinate)： 

在選擇合適鄰近點的情況下，拉普拉斯座標的方向近似於法向

量，以及長度近似於平均曲率，也是後續用來作中值平移分類的關鍵

所在，所以在這邊我們介紹不同資料所獲得的拉普拉斯座標的情況。 

255*

255*

255*

x
R

Len
y

G
Len
z

B
Len






       (4-1) 

不同方向的拉普拉斯座標我們給定不同的顏色，以(4-1)式的方

式，對拉普拉斯座標的方向用不同的顏色來展現。圖 4-3中是利用(4-1)

式來表現，拉普拉斯座標的方向與高曲率位置是否有相關。
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模型名稱：ar 

方向 原始拉普拉斯座標 

 

模型名稱：bunny 

方向 原始拉普拉斯座標 

 

模型名稱：juassic 

方向 原始拉普拉斯座標 
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模型名稱：vh 

方向 原始拉普拉斯座標 

 

模型名稱：*building 

方向 原始拉普拉斯座標 

 

模型名稱：*statue 

方向 原始拉普拉斯座標 

 

圖 4-3 拉普拉斯座標成果圖。
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從上面的結果，在相同的平面上，或是方向一致時，其顏色相同，

從顏色的不同可以大致看出之後分類後的結果大概會是一個怎麼樣

的情況。由於特徵區域(sharp edge)的地方，也是高曲率(high curvature)

的地方，我們在利用拉普拉斯座標的長度，來尋找可能為特徵區域的

位置。我們利用
255* * _

Len
color map

MaxLen 將長度作一個顏色的分類，其

中的 color_map 為藍→綠→紅 之間的顏色變化，其中藍色

最短，紅色最長。 

拉普拉斯座標長度值 

模型名稱：ar 模型名稱：bunny 

 

模型名稱：juassic 模型名稱：vh 
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模型名稱：*building 模型名稱：*statue 

 

圖 4-4 拉普拉斯座標長度與高曲率關係。紅色部分為拉普拉斯座標長

度較長的部分，藍色為較短的部分。 

由圖 4-4 可以看出，拉普拉斯座標長度較長的地方(紅色部分)，

似乎也是高曲率的地方，四種測試資料的結果較明顯，而 building 與

statue 兩種實際資料，由於雜訊(noise)太大，所以會產生一些錯誤判

斷的部分。 

2. 中值平移分類法(Mean-Shift Clustering)： 

我們採用(x, y, z, Lx, Ly, Lz)六個維度進行中值平移分類，執行五

項分類流程：(1)翻轉(2)分類(3)分離(4)合併(5)拆解，其中在翻轉(flip)

的時候，可以獲得較好的分類結果，但是可能會有些部分會沒辦法翻

轉到正確的方向，產生相反的的法向量(圖 4-5)。 
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(a)         (b) 

圖 4-5 翻轉(flip)錯誤。(a)翻轉錯誤示意圖，由左邊綠點向右翻轉，綠

圈處兩者差異小於 90 度不翻轉，所以產生翻轉錯誤(b)翻轉錯誤產生

破洞的情形(紅圈處)。 

模型名稱 圖示 點數 
mean-shift 分

類後的分割數

最後的 

分割數 

ar 
 

140,994 617 2178 

bunny 74,777 367 2287 

juassic 53,007 346 1584 

vh 73,902 366 2233 

*building 37,895 102 802 

*statue 20,000 58 804 

表 4-3 模型分割數。
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模型名稱：ar 

Mean-Shift 分類 執行分類流程之結果 

617 個 patches 2178 個 patches 

 

模型名稱：bunny 

Mean-Shift 分類 執行分類流程之結果 

367 個 patches 2287 個 patches 

  

模型名稱：juassic 

Mean-Shift 分類 執行分類流程之結果 

346 個 patches 1584 個 patches 
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模型名稱：vh 

Mean-Shift 分類 執行分類流程之結果 

366 個 patches 2233 個 patches 

  

模型名稱：*building 

Mean-Shift 分類 執行分類流程之結果 

102 個 patches 802 個 patches 

 

模型名稱：*statue 

Mean-Shift 分類 執行分類流程之結果 

58 個 patches 804 個 patches 

 

圖 4-6 點雲分類成果圖。 
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由於在參數化攤平的時候，是將三維區塊的點雲攤平到二維的

「圓形」區塊，只有經過中值平移分類後的結果，其每一個區塊可能

都太大，且有些形狀可能不利參數化攤平的操作，為了獲得一個比較

接近圓形的平坦區塊來進行攤平，以獲得比較好的三角化成果，所以

才在分類流程裡使用「拆解」的方式，除此之外它還有其他功用，可

以加快三角化的速度，以及確保特徵區域可以分割開來。 

1. 參數化攤平(Parameterization)以及三角化(Trigulation)： 

 

 

 

圖 4-7 參數化攤平及三角化成果(bunny)。 
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 在拆解的過程中，由於種子的給定，是在區塊內隨機選取，所以

可能會產生「H」形或是「C」形的區塊(圖 4-16)，而可能在三角化時

發生錯誤。 

 

 
圖 4-8 H 形與 C 形區塊。上圖組：H 形，下圖組：C 形。 

三角化之成果 

模型名稱：ar 模型名稱：bunny 
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模型名稱：juassic 模型名稱：vh 

 

模型名稱：*building 模型名稱：*statue 

 

圖 4-9 三角化之成果圖。 
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第五章 結論與未來展望 

 在未組織點雲的模型表面重建中，特徵區域的表面重建一直有許

多問題存在，而我們的方法先行計算了拉普拉斯座標來代替法向量的

功能，加入中值平移分類法中作分類，並作了一些後續的處理，將特

徵區域的部分分割開來，接著在利用參數化攤平的方式來獲得三維的

三角化資訊。由於這個表面重建的方法尚未成熟，目前還有些問題存

在，例如： 

1. 「翻轉」不完全：由某一個種子點出發，當鄰近點的拉普拉斯方

向與其方向差異超過 90 度時，則將鄰近點的拉普拉斯座標的方

向翻轉 180 度，所以在某種曲率變化下，會導致該翻轉的部分不

能翻轉，導致拉普拉斯座標的方向相反，影響之後的分類工作。

未來或許可以嘗試利用多個種子點的方式或是以區塊內的平均

拉普拉斯座標進行翻轉。 

2. 「拆解」可能形成 C or H 形區塊：在拆解的過程中，由於種子

的給定，是在區塊內隨機選取，所以可能會產生 C 形或是 H 形的

區塊，在三角化時可能發生錯誤。不管是 C形或是 H形都是一種

非凸殼的形狀(以大概輪廓，非細節部分)，如果凹陷的地方太接

近容易發生三角化的錯誤，同時在後續的合併上也會遇到困難。

未來或許可以嘗試去了解區塊的形狀參數，分析如何選取種子點
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的位置。 

雖然是可以不必須入任何參數(由程式自動化求得或是直接使用

預設值即可)，但是爲了要獲得更好的分類結果，如果研究出一種可

以判斷分類好壞的機制，這樣一來就可以利用此機制來完成「完全」

的自動化表面重建。 
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