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摘　要： 针对人脸识别中由于年龄变化使识别率急剧下降的问题，提出了一种基于优选局域二值模式与加权支
持向量机回归相结合的年龄估计方法。 该方法首先对人脸图像进行分块，提取出各分块的 ＬＢＰ 直方图；然后采
用神经网络贡献分析法计算出各个特征的贡献值，筛选掉贡献较小的特征并对筛选后的特征赋予相应的权值；
最后使用加权 ＳＶＭ 回归训练得到年龄函数估算出目标图像的年龄。 实验结果表明，该方法可以较为准确快速
地对人脸图像进行年龄估计。
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Abstract： Ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ｓｏｌｖｅ ｔｈｅ ｐｒｏｂｌｅｍ ｗｈｉｃｈ ｔｈｅ ｒａｔｅ ａｂｏｕｔ ｆａｃｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｓｈａｒｐ ｄｅｃｌｉｎｅｄ ｄｕｅ ｔｏ ｔｈｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｇｅ，ｔｈｉｓ ｐａ唱
ｐｅｒ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ａ ｎｅｗ ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ ａｇｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ＬＢＰ ａｎｄ ｗｅｉｇｈｔｅｄ ＳＶＭ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ．Ｉｎ ｔｈｉｓ ｍｅｔｈｏｄ，ｄｉｖｉｄｅｄ
ｏｒｉｇｉｎａｌ ｄａｔａ ｉｎｔｏ ｓｅｖｅｒａｌ ｓｕｂ唱ｉｍａｇｅｓ ｆｒｏｍ ｗｈｉｃｈ ｅｘｔｒａｃｔｅｄ ＬＢＰ ｈｉｓｔｏｇｒａｍｓ．Ｔｈｅｎ ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ ｔｈｅ ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｅａｃｈ ｆｅａ唱
ｔｕｒｅ ｂｙ ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ａｎａｌｙｓｉｓ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｏｆ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ．Ａｆｔｅｒ ｔｈａｔ，ａｂａｎｄｏｎｅｄ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｗｈｉｃｈ ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｅ ｌｅｓｓ ａｎｄ ｇａｖｅ ｔｈｅ
ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｗｅｉｇｈｔｓ ｔｏ ｔｈｅ ｒｅｍａｉｎｅｄ ｆｅａｔｕｒｅｓ．Ａｔ ｌａｓｔ，ｕｓｅｄ ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｔｏ ｔｒａｉｎ ｔｈｅ ｖｅｃｔｏｒｓ ａｎｄ
ｇａｉｎ ｔｈｅ ｗｈｏｌｅ ａｇｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ， ｓｏ ａｓ ｔｏ ｅｓｔｉｍａｔｅ ｔｈｅ ａｇｅ ｏｆ ｔａｒｇｅｔ ｉｍａｇｅ．Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄ ｃａｎ ｑｕｉｃｋｌｙ ａｎｄ
ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ｅｓｔｉｍａｔｅ ｔｈｅ ａｇｅ ｏｆ ｔｈｅ ｈｕｍａｎ ｆａｃｅｓ．
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　　目前很多人脸识别的算法达到了很高的识别率，但是当这
些算法运用于不同年龄段的人脸库时，识别率会明显下降，为解
决这个问题可在识别过程中加入准确的年龄估计。 国内外很多
学者已对人脸的年龄估计进行了研究，取得了一定的成果。

Ｌａｎｉｔｉｓ等人［１］提出了一种定量的年龄分类器评估方法，可
以合理而准确地估计未知人脸的年龄，但其人脸库中的图像仅
限于 ０ ～３０ 岁，很难进行整个年龄段的年龄估计。 Ｋｗｏｎ 等
人［２］将整个年龄段的年龄估计问题进行简化，把整个年龄分
为婴儿、青年、老年三个年龄段，但是实验中仅使用了 ４７ 幅图
像，具有一定的局限性，不利于评价。 Ｘｉｎ Ｇｅｎｇ 等人［３］提出了

一种基于子空间的自动年龄估计，将已知图像作为整个年龄段
图像的一个子空间，通过此子空间重建出整个年龄段的人脸图
像，而测试图像在重建图像中的位置表明该图像的年龄，虽然
此种方法能够有效地估计年龄，但是时间复杂度比较大，很难
应用于实际。 最近，Ｇüｎａｙ等人［４］提出使用局域二值模式来进

行年龄估计的特征提取，能很好地提取纹理特征，同时对光照
的依赖性并不十分明显，并取得了较好的结果，但提取的特征
较多，导致特征提取较耗时且限制了年龄估计准确度的进一步
提高。

针对以上存在的问题，本文从人脸图像的纹理特征提取、

对提取的特征进行优选并赋予相应的权值、年龄估计函数的选
择三个方面入手，考虑采用 ＬＢＰ特征提取方法可以有效地提
取不同年龄段的人脸图像的纹理特征，神经网络贡献分析法可
以得到不同的人脸部位相应的权值，加权 ＳＶＭ 回归函数能确
定优选的纹理特征与年龄估计之间的对应关系。 本文提出一
种基于优选局域二值模式与加权支持向量机回归相结合的年

龄估计方法，解决快速准确的人脸图像的年龄估计问题。

1　LBP 纹理特征提取的优选与加权
1畅1　LBP 纹理特征提取

随着年龄的增长，人脸的变化主要集中在面部的局部区
域，如皱纹主要出现在额头和眼角。 基于全局的纹理描述通常
对面部的局部变化不鲁棒，Ｏｊｉｌａ等人［５］提出一种理论简单但

极其有效的 ＬＢＰ（ｌｏｃａｌ ｂｉｎａｒｙ ｐａｔｔｅｒｎ）局域二值模式，对局部纹
理进行描述。
最初的 ＬＢＰ算子是一个固定大小为３ ×３的矩形块，对应于

９个灰度值。 将四周的 ８ 个灰度值与中心灰度值相比较，大于
等于中心灰度值的子块表示为 １，否则表示为 ０，根据顺时针方
向读出的 ８个二进制值作为该 ３ ×３矩形块的特征值（图 １）。
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对于任一图片，其每一个像素点的特征值可描述为

ＬＢＰP，R（xc） ＝钞
P －１

p＝０
u（xp －xc）２ p （１）

其中：xc 为中心点的灰度值，xp 代表中心点某个邻节点的灰度
值，R是半径，u（· ）为阶梯函数，定义为

u（ y） ＝
１　y≥０

０　y ＜０
（２）

使用 ＬＢＰ算子扫描整个人脸图像，就可以得到 ＬＢＰ 编码
图像。 图 ２即为采用 ８邻域 ＬＢＰ算子提取的人脸纹理图。 其
中（ａ）为原图像，（ｂ）为 ＬＢＰ算子提取的人脸纹理图。

由图 ２可以看到，经过 ＬＢＰ 提取的人脸纹理图不仅具有
良好的局域特性，而且仍保持原图的视觉特性，更重要的是所
提取的人脸面部边沿信息明显突出，尤其是嘴、眼睛和鼻子区
域，并且纹理信息也比较明显（如额头上的皱纹）。 由此可见，
ＬＢＰ能够很好地提取出代表年龄本质的特征。

为了改善最初的 ＬＢＰ算子存在无法提取大尺度结构纹理
特征的局限，使用不同数量的邻近子块以及不同尺寸的矩形块
作为 ＬＢＰ算子的一种扩展［５］ 。 以（P，R）表示在半径为 R的圆
周上存在 P个抽样点，图 ３是两个扩展的 ＬＢＰ算子的例子。

然而，当邻近子块数量和半径尺寸很大时，提取出的大部
分特征对纹理的描述很有限，文献［６］提出了另一种对 ＬＢＰ算
子的扩展———均匀模式（ｕｎｉｆｏｒｍ ｐａｔｔｅｒｎ）。 实验结果表明，均
匀模式可以有效地描述出图像中大部分的纹理特征，并大大减
小特征的数量。

本文以符号 ＬＢＰu２P，R来表示 ＬＢＰ算子。 其中下标指该算子
的尺度为（P，R），而上标 u２ 则说明该算子是均匀模式并且将
其余所有模式都用一个值来标志。 本文采用的（８，１）邻域中
共有 ２５６种不同的模式。 其中 ５８种是均匀模式。 因此，（８，１）
邻域的 ＬＢＰ直方图共有 ５９种模式。 图像 f（ x，y）（x，y 表示图
像任一像素点的坐标值）的直方图可以由式（３）得到：

Hi ＝钞
x，y
T｛ f（x，y） ＝i｝（ i ＝０，１，⋯，n －１）

T｛A｝ ＝
１，ｉｆ A ｉｓ ｔｒｕｅ
０，ｉｆ A ｉｓ ｆａｌｓｅ （３）

其中：n表示不同的 ＬＢＰ模式的数量，即直方图的模式数；i 表
示一个 ＬＢＰ 模式，它决定于所使用的 ＬＢＰ 算子，如采用
ＬＢＰ（８，１）算子，有 ８个采样点，它的取值范围为 １ ～５９。

1畅2　优选与加权
由于人脸的各个部位对于年龄估计的重要性是不一样的，

如额头、眼角和嘴巴对于年龄估计贡献比较大，考虑根据人脸
各个部位对于年龄估计的重要性来对各个区域赋予不同的权

值会使得年龄估计更为准确可靠。 由本文 １．１ 节的方法提取
出 N（N为一幅人脸图片被划分的块数，把每一个分块的 ＬＢＰ
直方图特征作为一个特征进行输入）个 ＬＢＰ直方图特征，借鉴
神经网络贡献分析法［７］的思想，首先对输入的这 N个特征进
行优选，筛选掉那些对年龄估计无贡献或贡献较小的特征；然
后根据各个分块的特征对年龄估计的贡献值的大小，对筛选后

的特征赋予相应的权值。 实验结果表明，人脸同一部位对各个
年龄段的贡献差别不大，为了简化计算，可以忽略同一部位对
不同年龄段的影响，即可以把各个年龄段的人脸图片作为同一
类送入神经网络来进行本文的实验。 图 ４ 给出了贡献分析基
本层次图。

设 ujk表示第 k个输入年龄特征对神经网络中隐层节点 j
的贡献，vj 表示神经网络中第 j个隐层节点对输出的贡献，p表
示输入的年龄特征个数，q 表示隐层节点的数目。 因此，第 k
个年龄特征对年龄估计的贡献 Ck 可定义为

Ck ＝钞
q

j＝１
ujk vj；k ＝１，⋯，p，j＝１，⋯，q

其中：ujk ＝wjkF（xＴwj） ｃｏｖ（ y，xk）／ｖａｒ（y），vj ＝βj，wj ＝（wj０ ，⋯，
wjp）

Ｔ（wj０表示常数项）。
这里，x为输入的年龄特征向量，wj 是输入到隐层的权重

向量，wjk为从第 k个输入特征节点到隐层节点 j的连接权重，βj
为隐含层 j到输出的连接权重，y是输出与目标函数之间的距
离，F（· ）函数约束为某类先验知识（如 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ函数）。

2　加权支持向量机
目前，支持向量机［８］ （ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）已在函

数估计和模式识别方面取得了越来越多的进展［９］ ，它不仅可
以广泛应用于分类问题中，而且同样可以很好地应用于回归函
数估计问题。
支持向量回归估计 ＳＶＲ［１０］ （ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ）算法

是支持向量机方法在回归问题上的推广。 该方法通过核函数
和损失函数的引入，可以很好地应用于线性和非线性回归，并
且对小样本集问题具有良好的预测性能。
在用于回归估计的标准 ＳＶＲ学习算法中，学习的目的在

于构建一个回归估计函数 f（x）使它与目标值的距离小于 ε，同
时函数的 ＶＣ维最小，从而将线性或非线性函数 f（x）的回归估
计问题，转换为一个具有线性等式约束和线性不等式约束的二
次规划问题，可以得到惟一的全局最优解［１１］ 。

2畅1　支持向量回归估计算法
训练集 T ＝｛（x１ ，y１ ），（ x２，y２ ），（ x３ ，y３ ），⋯，（ xl，yl ）｝∈

（X×Y） l。 其中：xi∈X＝Rn，yi∈Y＝R，i ＝１，２，⋯，l，xi 为所提
取的最终的人脸纹理向量，yi 是与 xi 相应的人脸图像的实际
年龄。
采用一个非线性映射 矱将数据映射到一个高维特征空

间，在高维特征空间中进行线性回归，同时引入松弛变量 ξi，
ξ倡i ，构造容错惩罚系数 C和常数 ε。 设回归函数为

f（ x） ＝（w ×矱（x）） ＋b （４）

则求解该问题的标准 ＳＶＲ模型为
ｍｉｎ
w，b，ξ

１
２

‖w‖２ ＋C钞
l

i＝１
（ξi ＋ξ倡i ） （５）

约束条件：

ｓ．ｔ．
yi －（w ×矱（ xi）） －b≤ε ＋ξi

w ×矱（xi） ＋b －yi≤ε ＋ξ倡i

ξi，ξ倡i ≥０，i ＝１，２，⋯，l

（６）
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由于目标函数和约束条件都是凸集，根据线性规划理论，
它们都存在惟一的全局最小解。 根据 Ｋａｒｕｓｈ唱Ｋｕｈｎ唱Ｔｕｃｋｅｒ 条
件，引入拉格朗日（Ｌａｇｒａｎｇｅ）函数，得到其对偶形式：

钞
l

i＝１
yi（αi －α倡

i ） －ε钞
l

i＝１
（αi ＋α倡

i ） －１
２

钞
l

i，j＝１
（αi －α倡

i ）

（αj －α倡
j ）K（ xi，xj） （７）

约束条件：

ｓ．ｔ．
钞
l

i＝１
（αi －α倡

i ） ＝０

０≤αi，α
倡
i ≤C，i ＝１，２，⋯，l

（８）

其中：K（xi，xj） ＝（矱（xi） ×矱（xj））称为核函数。 由式（８）可求出：

b＝ １
NNSV

｛ 钞
０ ＜αi＜C

［ yi －钞
xj∈SV

（αj －α倡
j ）K（xj，xi） －ε］ ＋

钞
０ ＜α倡i ＜C

［yi －钞
xj∈SV

（（αj －α倡
j ）K（xj，xi）） ＋ε］｝

其中：SV为标准支持向量集合，NNSV为标准向量的数量。 最后

所求的回归函数为 f（x） ＝钞
l

i＝１
（αi －α

倡
i ）K（xi ×x） ＋b。

2畅2　加权支持向量机
徐红敏等人［１２］已经成功地将在支持向量回归估计中加权

的思想应用于水质预测中，本文将此方法应用于年龄估计中。
在实际年龄中随机误差项的方差 σ２

i 不相同的情况下，标准
ＳＶＲ模型的效果往往不理想，因为优化过程中各个参数ξi，ξ

倡
i

的地位是相同的，也就是说对误差项的考虑是相同的惩罚尺
度，这就往往导致回归线被拉向方差大的项，而方差小的项拟
合程度就差。

为解决这个问题，在年龄估计中，通过引入一个适当的权
系数λi，以调整人脸各部分在回归中的作用。 把本文 １．２节借
鉴神经网络贡献分析法得到的优选后的特征的权重集合，即
｛λ１，λ２，⋯，λn｝作为权系数加入标准 ＳＶＲ模型中来控制异方
差的影响。 于是可得优化形式：

ｍｉｎ
w，b，ξ

１
２

‖w‖２ ＋C钞
l

i＝１
λi（ξi ＋ξ倡i ） （９）

约束条件：

ｓ．ｔ．
yi －（w ×矱（ xi）） －b≤ε ＋ξi，i ＝１，２，⋯，l

（w ×矱（xi）） ＋b －yi≤ε ＋ξ倡i ，i ＝１，２，⋯，l

ξi，ξ
倡
i ≥０，i ＝１，２，⋯，l

（１０）

优化问题式（９）（１０）的对偶形式为

ｍａｘ －１
２

钞
l

i， j＝１
（αi －α倡

i ）（αj －α倡
j ）K（xi，xj） ＋

钞
l

i＝１
（αi －α倡

i ）yi －钞
l

i＝１
ε（αi ＋α倡

i ） （１１）

约束条件：

ｓ．ｔ． 钞 l
i＝１ （αi －α倡

i ） ＝０

０≤αi，α倡
i ≤λiC，i ＝１，２，⋯，l

（１２）

解出α和α倡的值，可得 f（x）的表达式：

f（x） ＝钞
l

i＝１
（αi －α倡

i ）K（ x，xi） ＋b （１３）

按照 ＫＫＴ条件，故有
ε －yi ＋f（xi） ＝０，对于 ０ ＜αi ＜λi C

ε ＋yi －f（xi） ＝０，对于 ０ ＜α倡 ＜λi C
（１４）

由式（１４）可以求出 b。

3　优选 LBP 与加权 SVM的结合
本文基于神经网络贡献分析法的思想，以 １．１节方法提取

的每一小块的 ＬＢＰ 直方图特征作为神经网络的输入，利用神

经网络贡献分析法对输入的 ４９ 个特征进行优选，筛选掉那些
对年龄估计无贡献或贡献较小的特征；然后根据各个分块的特
征对年龄估计贡献值的大小，对筛选后的特征赋予相应的权
值；最后，把上一步得到的权重集合作为加权支持向量机的权
系数λi 加入标准 ＳＶＲ模型中来控制异方差的影响，训练得到
年龄函数估算出目标图像的年龄。
本文提出的优选 ＬＢＰ 与加权 ＳＶＭ 相结合的算法可描述

如下：
ａ）输入 m个年龄特征参数，计算它们对总体输出的贡献

Ck（k＝１，⋯，m）。

ｂ）计算钞
m

k＝１
Ck，如果钞

m

k＝１
Ck≥α（其中α为一个常数，其值由

实验确定），则去掉 Ck 中对总体输出的贡献最小的分量所对

应的年龄特征，将剩下的特征作为下一轮的输入，取 m ＝m －

１，转 ａ）；如果钞
m

k＝１
Ck ＜α，则转 ｃ）。

ｃ）对由 ｂ）得到的优选后的贡献比较大的特征参数进一步
赋权值，设第 k个年龄特征对年龄估计的贡献率即权值为λk，
则可取λk ＝Ck ／钞

n
i＝１Ci（其中 k∈｛１，２，⋯，n｝，n为经过优选后

特征参数的个数，n＜m），得到权重集合｛λ１，λ２，⋯，λn｝。
ｄ）把由 ｃ）得到的权重集合作为加权支持向量机的权系数

λi 加入 ＳＶＭ 中，训练得到年龄估计函数，进行准确的年龄
估计。
需要说明的是，ｂ）中参数 a选取的大小，直接影响到最终

年龄特征参数的个数。 如果 a的值选取过小，则导致年龄特征
选取不足；反之，则导致年龄特征选取过多，会造成特征的冗
余，增加时间复杂度，而且加入过多的次要特征，反而会使得重
要特征在特征总和中的比重减少，对年龄估计效果产生一定的
影响。 因此，必须选取合适的方法来分析年龄特征参数选择的
有效性，从而确定参数 a的大小。

4　实验结果及分析
本文在 ＦＧ唱ＮＥＴ人脸库上进行实验，年龄估计流程如图 ５

所示。 ＦＧ唱ＮＥＴ年龄人脸库包含了 ８２ 个对象的 １ ０００ 多张不
同年龄的人脸图像（主要来自旧照片的扫描）以及详细的年龄
信息。 本文选取该库中部分年龄在 １５ ～５５岁的 ２００ 幅人脸图
像作为实验的基本数据库，以其中 １２０ 幅图像作为训练样本，
另外 ８０幅图像作为测试样本。

本文所提方法实验步骤如下：
ａ）对图像进行预处理，利用 ＡＳＭ模型对人眼进行定位，使

得每幅图片的主要关键点（双眼和嘴巴）在同一个位置。
ｂ）把整幅人脸图像划分为相等大小的 N 块。 实验过程

中，尝试了五种不同的分块方式（N 分别选取 ５ ×５、６ ×６、７ ×
７、８ ×８ 和 ９ ×９）。 实验结果表明，把一幅人脸图片分为
４９（７ ×７）块，效果最好。

ｃ）把提取的每一小块的 ＬＢＰ直方图特征作为神经网络的
输入，利用神经网络贡献分析法对输入的 ４９ 个特征进行优选
和加权。 在优选实验过程中，分别选取α＝０．９６，α＝０．９７，α＝
０．９８和α＝０．９９。 实验结果表明，当α＝０．９７ 时，年龄估计最
准确，系统运行耗时相对比较小。 故本文选取 α＝０．９７，此时
经过优选得到的 ３０个年龄特征集中分布在眼睛、额头、嘴巴周
围等区域。 优选后的实验结果示例如图 ６ 所示。 对这些重要
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区域再利用本文所描述的借鉴神经网络贡献分析法的思想得

到优选后的各分块特征相应的权重集合｛λ１，λ２，⋯，λ３０｝。

ｄ）使用本文提出的加权 ＳＶＭ回归进行精确的年龄估计。
本文选用径向基核函数进行年龄估计。 选择 ２０幅人脸图片组
成训练样本，５幅人脸图片作为验证样本，选择不同惩罚系数
C和参数σ、ε，用 ５ 次交叉验证方法进行回归预测，最小误差
确定最优参数组合。 根据实验结果，当 C＝５００，σ２ ＝１２８，ε ＝３
时预测精度较高。

为了验证本文提出的基于优选 ＬＢＰ与加权 ＳＶＭ年龄估计
方法的性能，本文设计了另外两组对比实验：（ａ）基于一般分
块 ＬＢＰ与 ＳＶＭ年龄估计方法；（ｂ）基于优选 ＬＢＰ与 ＳＶＭ年龄
估计方法。 实验结果如表 １所示。

表 １　本文方法与同类其他方法比较

实验方法 ＭＡＥ ＭＳＥ
ＬＢＰ ＋ＳＶＭ ３ 腚．９４ ２２ 洓．２４７

优选 ＬＢＰ ＋ＳＶＭ ３ 腚．５２ １８ 洓．９７２
本文方法 ２ 腚．８３ １４ 洓．７１３

　　实验结果表明，本文方法比另外两种对比方法得到了更好
的实验结果，年龄误差仅为 ２．８３岁。 同时，本文在采用神经网
络贡献分析对特征进行优选的过程中去掉了那部分对年龄估

计无贡献或贡献比较小的特征，使得最后特征维数下降，系统
运行速度也更快。

5　结束语
本文提出了一种基于优选 ＬＢＰ与加权 ＳＶＭ回归相结合的

年龄估计方法，能够充分利用人脸各部位对年龄估计的重要
性，通过加权ＳＶＭ回归建立纹理特征向量与年龄之间的全局

年龄估计函数。 实验结果表明，通过此方法可以实现对人脸图
像的快速准确的年龄估计，年龄误差控制在 ３ 岁以内。 下一
步，笔者考虑在进行年龄估计之前加入性别估计，然后将男女
分开进行训练和估计年龄，因为不同时期男女变老不是很相
似。 同时考虑建立更加完备的人脸年龄图像库。
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4　结束语
本文借助 ＣＳ唱ＲＢＦ和八叉树对点云处理的高效性，提出了

一种保特征的点云重建算法，既保证了对均匀点云重建的高效
性，又达到了对非均匀点云重建的良好效果。 实验结果证明，
本算法重建效果良好。 本文算法对非均匀点云的重建会一定
程度地增加重建时间，当点云数量增大到数十万且不规则时，
本文算法有一定的局限性，今后可以考虑对点云预处理， 使算
法的适用性更强。
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