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RGBD融合明暗恢复形状的全视角三维重建技术研究
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摘 要：为了高效、高精度、低成本地实现对物体的全视角三维重建，提出一种使用深度相机融合光照

约束实现全视角三维重建的方法。该重建方法中，在进行单帧重建时采用 RGBD深度图像融合明暗恢

复形状（Shape from shading，SFS）的重建方法，即在原有的深度数据上加上额外的光照约束来优化深

度值；在相邻两帧配准时，采用快速点特征直方图（Fast point feature histograms，FPFH）特征进行匹配

并通过随机采样一致性（Random sample consensus，RANSAC）滤除错误的匹配点对求解粗配准矩阵，

然后通过迭代最近点（Iterative closest point，ICP）算法进行精配准得出两帧间的配准矩阵；在进行全视

角的三维重建时，采用光束平差法优化相机位姿，从而消除累积误差使首尾帧完全重合，最后融合生

成一个完整的模型。该方法融入了物体表面的光照信息，因此生成的三维模型更为光顺，也包含了更

多物体表面的细节信息，提高了重建精度；同时该方法仅通过单张照片就能在自然光环境下完成对多

反射率三维物体的重建，适用范围更广。本文方法的整个实验过程通过手持深度相机就能完成，不需

要借助转台，操作更加方便。
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Full View 3D Reconstruction by Fusing RGBD and Shape from Shading
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Abstract：In order to achieve efficient，high precision and inexpensive full view 3D reconstruction，a
method of full ⁃view 3D reconstruction by fusing depth camera and illumination constraints is proposed. In
the single frame reconstruction，a method of 3D reconstruction by fusing RGBD and shape from shading
（SFS） is used，that is，the illumination constraints are added in the original depth data to optimize the
depth value. In the registration of two adjacent frames，fast point feature histogram（FPFH）features are
used for matching and filtering out the wrong matching points by random sample consensus（RANSAC）
algorithm. Then the transformation relation between cameras is obtained through iterative closest point
（ICP） algorithm. In the full angle of 3D reconstruction，the bundle adjustment is used to optimize the
position and pose of the camera in order to solve the problem that the first and last frames can not be
completely overlapped by the cumulative error. Finally，a complete model is generated. The method
integrates the illumination information of the surface of the object，therefore，the generated 3D model is
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smoother，and contains more detailed information of the surface of the object，which improves the
reconstruction accuracy. The method can complete the reconstruction of multi ⁃ reflectivity 3D objects in a
natural light environment with a single photo，and has a wider application range. The entire experiment can
be carried out with a handheld depth camera，which makes it easier to operate without turntable.
Key words: RGBD fusion; shape from shading; camera motion estimation; bundle adjustment

引 言

三维重建是指用计算机对三维物体或者三维场景建立可用于表示和处理的数学模型，是在计算机

环境下分析其性质以及对其进行操作和处理的基础，也是一种能够把客观世界三维地呈现在计算机上

的关键技术。近年来，随着三维重建技术的发展，其研究意义与商业价值越来越凸显出来，并且随着深

度相机的广泛应用，用深度相机进行重建成为主流。

（1）RGBD单帧重建

深度相机直接进行重建的精度有限，但如果将其与现有的光照约束重建方法相融合，利用深度相

机较之于常规相机所特有的深度信息并结合光照约束,可以在重建精度上有所提高。但是仅通过 1张
图片，明暗恢复形状 (Shape from shading，SFS)方法在光源信息已知的情况下依旧无法确定问题的

解 [1⁃2]，并且一般情况下也只能够重建单一反射率的物体。文献[3⁃4]提出使用区域分割的方法来解决不

同反射率的求解问题，但在实际情况中依然很难应对小区域中反射率多变的情况。文献[5]为了解决当

前全视角三维扫描系统价格昂贵操作复杂的问题，提出利用 1台Kinect和 1个回转台来构建全视角三维

模型的方法，该方法可以实现三维物体的全视角三维重建，并在精度上优于微软的 KinectFusion方法，

但是由于 Kinect自身分辨率较低，仅使用 Kinect深度数据在重建细节上还不能达到标准模型的精细程

度。文献 [6]采用深度相机融合光度立体的方法进行重建，在重建细节上有了明显的改善，但该方法对

重建环境限制较多，如暗室环境、RGB三色光源照射、被建物体单一反射率等。文献[7]提出一种在自然

光下对多反射率目标物体的三维重建，可以较好地重建出物体的细节。文献[8]采用深度学习的方法可

以方便地从单帧 RGB图像当中恢复三维结构。

（2）相邻帧之间的几何配准

不同的相机模型从相机中得到的信息量不同,所以求解的相邻帧间的几何配准也不相同。当使用

普通单目相机进行重建时，得到的是图像的二维像素坐标信息，常使用对极几何的方法来估计相机的

运动；如果知道一些三维空间点的坐标并且知道其对应在相机中的成像位置，常使用 PNP (Pespective⁃n
⁃point)方法估计相机的运动; 当使用双目相机或者深度相机进行三维重建时，或者通过某种方法得到距

离信息，也就得出了相邻两帧的点云信息，可以使用点云的特征匹配估计相机的运动。 文献[9]提出了

利用深度学习 shapenet方法进行三维点云几何特征的提取与配准。为了得到较为准确的配准关系，在

粗配准的基础上使用迭代最近点（Iterative closest point, ICP）算法进行精配准。

（3）全视角的三维重建

全视角重建过程中逐帧配准存在环闭合问题 [10⁃11]是众所周知的，一个暴力解决的办法 [12]是把所有

的帧数据通过 ICP算法迭代循环，然而这往往需要求解非常大的系统方程。另一个贪婪的解决方案 [13]

是将每一帧新的扫描数据配准先前的数据上，但它并不能解决配准的误差。文献[14]使用 3个深度相机

对人体进行全方位的采集并重建，首先通过图像关键点进行相邻帧间的配准，然后进行全局优化。但

该方法需要转台进行辅助，并不能用手持相机进行重建。

54



李 健 等：RGBD融合明暗恢复形状的全视角三维重建技术研究

本文使用 Kinect深度相机融合光照约束的方法来实现对三维物体的全视角重建。主要贡献如下：

①本文方法不需要借助转台，通过手持 Kinect深度相机就能够完成整个三维重建的过程，操作更加方

便。②相较于直接由深度相机获取物体的三维信息，本文方法由于融入了物体表面的光照信息，即在

原有的深度数据上加上额外的光照约束来优化深度值，因此生成的三维模型更为光顺，也包含了更多

物体表面的细节信息，提高了重建精度。③该方法能够在自然光环境下，仅通过单张照片就能够完成

对多反射率三维物体的重建，适用范围更广。

1 本文方法总体框架

本文提出的使用Kinect深度相机融合光照约束的三维重建方法流程框架如图 1所示。

2 本文方法详细描述

2. 1 RGBD融合 SFS单帧重建

2. 1. 1 深度图像的预处理

首先，在室内自然光环境下使用 Kinect深度相机获取被测物体彩色图和深度图,利用相机标定得到

的相机内参数和深度图生成点云。根据相机模型可知空间点 [ x,y,z ]和它在图像中的像素信息

[ u,v,d ]有如下关系

ì

í

î

ïï
ïï

z= d/s
x=( u- cx ) ⋅ z/fx
y=( v- cy ) ⋅ z/fy

(1)

式中：cx，cy，fx，fy为相机内参 4个参数；d为深度图中的深度信息,单位mm。为了统一单位，需要将深度

信息转换为以m为单位,即 s变换因子为 1 000。
其次,对得到点云数据进行双边滤波去噪，表达式为

g ( x,y )=
∑
i,j
Z ( x,y )w ( x,y,i,j )

∑
i,j
w ( x,y,i,j )

(2)

式中：Z ( x,y )表示深度图像上点的深度值,求和符号代表的是在当前点的邻域内进行计算；权重系数w

包括两部分,分别为值域核w r和定义域核w s，如下所示

图 1 本文方法总体框架

Fig.1 Whole framework of the proposed method
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ì

í

î

ï

ï
ïï

ï

ï
ïï

w s = exp ( )-
( )i- x

2 + ( )j- y
2

2σ 2s

w r = exp ( )-
 Z ( i,j )- Z ( x,y )

2

2

2σ 2r

(3)

式中：σ s为空间域标准差；σ r为灰度域标准差,i,j为中心像素的坐标；x，y为邻域像素的坐标。从式（3）
可以看出,w s随着像素点与中心点之间欧式距离的增加而减小,w r随着两像素灰度值之差的增大而减

小。w由以上两项的乘积组成,即w= w s ⋅ w r。

2. 1. 2 SFS问题中光照模型求解

SFS是一种从单幅图像恢复三维信息的方法,本文选择的 SFS模型为

L ( i,j,n )= ρ ( i,j )S ( n ) (4)
式中：L ( i,j,n )为光照强度；S ( n )为阴影函数；ρ ( i,j )为多场景反射率；( i,j )为像素点坐标；n为法线

向量。

在求解过程中,本文首先假设朗伯体场景去求解出 S ( n ),然后用优化的方法求解 ρ ( i,j )。
设置 ρ ( i,j )=1,则 S ( n )为

S ( n )= mT~n (5)
式中

~
n =( n,1 )T。根据物体表面法线和表面梯度的关系,空间曲面三维点 ( x,y,z )的 n表示为

n= ( zx ,zy ,- 1 )

1+  ∇z 2
(6)

式中：∇为表面梯度；zx=
dz
dx；zy=

dz
dy。

m是一阶球谐函数系数,可以通过灰度值 I使用最小二乘法优化求解出m,优化公式为

argmin
m

 mT~n - I
2

2
（7）

优化出m以后,也就求出 S ( n ),然后对反射率 ρ进行求解。由于相近的区域内 ρ变化不大,为了防

止 ρ过拟合,以此为约束,加入先验项,先验项如下所示









∑

k ∈ N
ω ckω dk ( ρ- ρk )

2

2

（8）

式中：N为像素邻域；ω ck为灰度权重；ω dk为深度权重,表达式为

ω ck=

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

0  Ik- I
2

2
> τ

exp ( )-
 Ik- I ( i,j )

2

2

2σ 2c
其他

（9）

ω dk = exp (-
 zk- z ( i,j )

2

2

2σ 2d
) （10）

式中：σd为一个允许深度不连续的参数；z ( i,j )为深度值。最后用正则化线性最小二乘法求解 ρ为

min
ρ
 ρS ( n )- I + λρ









∑

k ∈ N
ω ckω dk ( ρ- ρk )

2

2

（11）
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2. 1. 3 代价函数的构造

现在完整的光照模型已经得到,为恢复物体表面细节,构造出由 SFS项、深度项和平滑项 3部分构

成的代价函数为

E ( z )= λ sE s ( ∇z )+ λdE d ( z )+ λ lE l ( Δz ) （12）
式中：E s ( ∇z )对应 SFS项；E d ( z )为对应的深度项；E l ( z )为对应的拉普拉斯平滑项；λ s，λd，λ l分别对应

各自约束项的权重。下面对代价函数中的 SFS项、深度项、拉普拉斯平滑项做进一步说明。

（1）SFS项，表达式为

E s ( ∇z )=  L ( ∇z )- I
2

2
（13）

使用 SFS的方法改善表面法线,通过正则化项最小化

 L ( i,j,n )- I
2

2
（14）

从式（6）物体表面法线和表面梯度的关系中得出,表面梯度可以由用 z的函数表示,然后用最小化

灰度值和光照模型的差值即式（13）来求解 z值。

（2）深度项，表达式为

E d ( z )=  z- z0
2

2
（15）

式中：z0为初始采集到的深度值；z为估计出的深度值,表示估计出的深度值与原始采集到的深度值的

距离。

（3）拉普拉斯平滑项，表达式为

E l ( Δz )= ∇2 = ∂2
∂x2 +

∂2
∂y2 +

∂2
∂z2 （16）

该项的作用是将曲面上非常小的变化、噪声数据很快地扩散到它的邻域中,从而到达平滑的效果。

本文为了保证重建结果保留更多的细节，所以设置其权重参数较小。

2. 1. 4 代价函数的求解

从式（6）物体表面法线和梯度的关系可知，代价函数的 SFS项是非线性部分，本文求解思路是首先

求解出线性部分，然后进行非线性部分的求解。 采用迭代的方式，从 1个初始值出发，不断更新当前优

化变量，使代价函数下降，直到某个时刻代价函数值最小，此时算法收敛。

对法向量作如下变形

ì
í
î

ï

ï

nk= ωk ( zkx ,zky ,- 1 )T

ωk=(1+  ∇zk- 1
2
)-

1
2

（17）

对应的新的线性光照模型为

L ( i,j,∇z )= ρ ( i,j ) ⋅ (mT~nk ) （18）
对应的代价函数为

f ( zk )= λ s  ρ (mT~nk )- I
2

2
+ λd  zk- z0

2

2
+ λ l Δzk

2

2
（19）

算法的输入包括 z0，m，ρ ( i,j )等光照模型参数，输出为 zk，求解的步骤为当 f ( zk- 1)- f ( zk ) > 0，循

环执行：（1）令
~
nk =( nk,1 )T；（2）更新 L ( i,j,∇z )= ρ ⋅ (mT~nk )；（3）最小化式（19）求解出 zk。

2. 2 相邻帧之间的几何配准

求解相邻帧之间的几何配准主要有两部分组成：快速点特征直方图（Fast point feature histograms,
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FPFH）特征匹配求解粗配准矩阵和 ICP算法求解精

配准矩阵，两矩阵间的乘积即为相机间的几何配准

关系。

2. 2. 1 FPFH描述子搜索对应点

FPFH是一种空间局部点特征描述子，通过计算

查询点与其K邻域内元素的法线之间的关系来表示点

云表面的变化情况，并通过一个多维直方图对点云的

几何特性进行描述。FPFH计算的影响区域如图 2
所示。

查询点 P q位于图 2中半径为 r的球形中心，查询

点与其所有K邻元素相互连接。为方便计算两点间的

关系，在UVW坐标系中计算任意两点 Pt和 Ps及与它

们对应的法线 n s和 n t之间的相对偏差。UVW坐标系

如图 3所示。

图 3中U，V，W分别表示 3个方向，即

ì

í

î

ï
ï
ï
ï

U= n s

V = U × ( Pt- Ps )
 Pt- Ps

W = U × V

（20）

使用 UVW的坐标系，法线 n s和 n t之间的差可以

化解为下面 3个角度的差异

ì

í

î

ï
ï
ï
ï

α= U ⋅ n t

β= U ⋅ ( Pt- Ps )
 Pt- Ps

θ= arctan (W ⋅ n t,U ⋅ n t )

（21）

分别将 α，β，θ从 0°~360°等分为 11个区间，创建一个有 33个等分区间的直方图，每个区间对应特定

范围内特征值的个数。按照如下步骤计算查询点的 FPFH值：

步骤1 计算查询点 P q与其影响区域内所有点的 3个特征值，统计每个区间所对应的特征值的个

数，得到简化的点特征直方图 SPFH。

步骤2 重新确定每个点的K邻域，根据式(22)使
用邻近的 SPFH计算最终的 FPFH。

FPFH ( P q )= SPFH ( P q )+
1
k ∑i= 1

k 1
ωi
⋅ SPFH ( Pi ) （22）

式中：Pk 为 P q 的邻域点；权重 ωk 为 P q 与 Pk 之间的距

离；K为邻域点 Pk的个数。

计算得到的 FPFH如图 4所示，图 4(b)为 4(a)中红

点的 FPFH。

2. 2. 2 RANSAC滤除误匹配

通过比较 FPFH值得到的对应关系并不完全正

图 2 FPFH影响区域示意图

Fig.2 Schematic diagram of FPFH affected area

图 3 UVW坐标示意图

Fig.3 Schematic diagram of UVW coordinate

图 4 快速点特征直方图示例

Fig.4 Example of FPFH
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确 ，采 用 随 机 采 样 一 致 性（Random sample consensus,
RANSAC）算法剔除其中的错误匹配，能够得到相对准确的对应

关系。

RANSAC算法是一种简单有效的去除误匹配的方法，通过

建立一个特定的数学模型将数据点分为“内点”和“外点”，采用

迭代估计的方法计算出最优参数模型，找到的不符合该模型的

“外点”为误匹配点，符合模型的“内点”为精确匹配。以图 5为
例，图中实线对应正确匹配，线条两点为“内点”，虚线为误匹配，

线条端点为“外点”。

RANSAC步骤结束后可以得到较为正确的匹配关系。但由于 FPFH计算方式描述的是查询点与

其邻域点之间的关系，这一特性导致在点云表面曲率变化较小或者点云密集的区域中相邻点的 FPFH
值非常接近，因此可能会发生对应到正确匹配附近点的情况，如图 5中 2号对应关系所示，由于相邻点

的 FPFH值非常接近，所以根据特征值判定图 5中 2号线两端的点为对应点。该对应关系虽不完全准

确，但却在 RANSAC步骤所建立数学模型的容差范围内，所以认定其为正确匹配。这种不准确的映射

关系会对配准结果产生负面影响，这也是需要精配准步骤的原因。

2. 2. 3 ICP算法精配准

ICP算法的主要思想为：假设有 2个待配准的三维点集A和 B，对A进行平移和旋转变换，使得 2个
点集对应点之间的距离尽量小，然后取一个代价函数来表示该距离，最后用优化的方式求解出两组点

云间的配准变换矩阵 R和 T。

假设点云数据集为A{Pi，i= 1,2,3,⋯,M}，点云数据集为 B{Qi，i= 1,2,3,⋯,M}，其代价函数为

min∑
i= 1

k

 Qi-( RPi+ T )
2

2
（23）

式中：k为点云数据集 A和 B之间匹配点的总数量，求和符号计算的是所有匹配点间欧氏距离的平

方和。

2. 3 全视角的三维重建

得到了相机间变换关系后，要想把所有帧进行拼接，必须选择一个原点坐标系，并把其他帧进行坐

标变换，统一在此坐标系中。由于累积误差的存在，第 1帧和最后 1帧不能完全重合在一起，所以需要

进行全局优化，本文借鉴了光束平差法（Bundle adjustment, BA）算法，其整体的代价函数为

1
2 ∑i= 1

m

∑
j= 1

n

 eij 2
= 1
2 ∑i= 1

m

∑
j= 1

n

 z ij- h ( ξi ,pj )
2

（24）

式中：误差项 e为得到的空间点投影在平面中的像点与真实的平面中的像点之间的误差。世界坐标系

中的一个点 p，通过相机内外参数最后投影成像素坐标的整个过程可用观测方程 h ( ξ,p )表示，其中李代

数 ξ代表相机外参 R及 t，p为三维点坐标。

优化后使用泊松重建的方法来对点云进行表面重建，重建的结果是一个封闭的曲面，该结果不仅

可以得到精度较高的细节信息，而且还能够减小噪声产生的影响。

3 实验结果分析

实验系统由 1台 PC机和 1台 Kinect For Windows 2.0传感器组成，三维重建物体为大卫石膏像，实

图 5 RANSAC示意图

Fig.5 Schematic diagram of RANSAC
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验时手持 Kinect深度相机绕大卫一周连续采集

其信息，即深度图和彩色图，然后离线处理。考

虑到如果把所有采集的图像信息进行重建，数

据量过大且重建重叠区域较多，重建效果不好，

所以从中选出 12帧，这样既能保证数据量也可

以较好地得出两帧间的变换矩阵。重建数据如

图 6所示。

3. 1 单帧重建

通过实验比较，选择合适参数如下：空间域

标准差 σ s=8，灰度域标准差 σ r=15，ρ的先验项

权 重 λρ=0.1，SFS 项 权 重 λ s=1，深 度 项 权 重

λd = 0.4，拉普拉斯平滑项权重 λ l = 0.007 5。对

石膏像单帧重建结果如图 7所示，为了更好地展示重建结果，对其面部细节进行放大。

为了比较本文方法与其他方法的重建精度，首先使用 Artec扫描仪扫描得到目标物体标准的三维

模型，然后再将不同方法重建出的结果与标准模型进行注册配准，最后计算两者之间对应点的最近几

何距离，并用伪彩色表示，如图 8所示。图 8(a)是文献[7]重建后的点云数据与三维模版进行比较的伪彩

色图，图 8(b)是文献[5]重建后的点云结果与三维模版进行比较的伪彩色图，图 8(c)是本文中方法重建结

果与三维模版进行比较的伪彩色图。三者平均误差和均方根误差如表 1所示，从结果中可以看出本文

中的误差更小。

图 6 实验数据

Fig.6 Experimental data

图 7 石膏像单帧重建结果

Fig.7 Single frame reconstruction results of the plaster model
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3. 2 相邻帧之间的配准

相邻帧之间的配准结果如图 9所示，图 9(a)表示未融合 SFS重建后点云数据粗配准结果，图 9(b)表
示本文方法重建后点云粗配准结果，图 9(c)表示本文方法重建后 ICP精配准后的结果，图 9(d—f)表示对

应图 9(a—c)配准误差的伪彩色。

从图 9(a，b)的红色标注部分可以看出，本文融合 SFS重建后进行粗配准效果更好，验证在点云数据

质量更高的基础上使用本文方法可以有效地改善粗配准的结果。此外，从图 9(b，c)，(e，f)的比较也表明

了精配准的有效性。其配准误差如表 2所示。求解出相邻帧间的变换关系是包含旋转平移的 4×4的
矩阵，如表 3所示。

图 8 伪彩色图

Fig.8 Pseudo⁃color graph

表 1 误差比较

Table 1 Error comparison mm

误差类型

平均误差

均方根值

本文方法

6.351
6.653

RGBD融合光度立体

8.456
9.015

双边滤波

10.562
10.895

图 9 相邻帧的配准结果

Fig.9 Registration results of adjacent frames
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3. 3 全视角的三维重建

得到相邻两两帧之间的变换关系后，为了方便重

建，选择最后 1帧作为坐标原点，然后统一坐标系。实

验处理数据共 12帧，编号从 0—11定义矩阵变量，例如

t10_11表示第 10帧到第 11帧之间的变换矩阵，如表 3
所示。t9_10表示第 9帧到第 10帧之间的变换矩阵，则

第 9帧到第 11帧的变换关系为 t9_10和 t10_11两矩阵

的乘积。以最后 1帧作为原点坐标系，统一坐标系逐

帧拼接结果如图 10所示。

由于累积误差的存在，在首尾帧处会出现闭合不

了的现象，在本文中即在大卫石膏像背部，由于视角的

问题，从侧面和底部进行展示所有点云数据统一坐标

系后的结果。如图 11所示，其中图 11(a，b)红色标注为

由于累积误差造成的影响。可以看出，首尾帧没有平

行重合，出现了分层的现象，图 11(b)也显示出原本是

直线的模型底座出现断裂弯曲。

为了消除累积误差，采用光束平差法来进行优化，重新调整相机的位姿，其优化后的结果如图 12所
示。比较图 11，经过全局优化算法后有效地消除了累积误差，使首尾帧完全重合。

全局优化后的点云数据首尾帧可以完好地重合在一起，接下来要使用点云融合去除重复点，并使

用泊松重建表面，其结果如图 13所示。从重建结果可以看出，经过点云融合和泊松重建后的模型表面

更加光滑。

图 11 累积误差

Fig.11 Accumulative error
图 12 优化后的结果

Fig.12 Optimized results
图 13 重建结果

Fig.13 Reconstruction results

为了比较本文方法重建精度，把Artec扫描仪得到的三维模型作为标准模型，将不同方法重建出的

三维模型分别与标准模型进行配准，然后计算出与标准模型上最近点的距离，最后用伪彩色图来表示

该距离，如图 14所示，其误差比较如表 4所示。

图 10 逐帧拼接

Fig.10 Splicing frame by frame

表 2 配准误差

Table 2 Registration error mm

误差类型

平均误差

均方根值

未融合 SFS
重建后粗配准

11.156
11.300

融合 SFS重

建后粗配准

8.363
8.661

本文方法

精配准

5.845
6.012

表 3 变换矩阵

Table 3 Transformation matrix

0.996 39
-0.000 24
0.084 93
0

-0.008 9
0.994 1
0.108 0
0

-0.084 4
-0.108 3
0.990 5
0

0.148 20
0.039 11

-0.107 34
1
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4 结束语

本文使用深度相机融合 SFS光照约束完成对物体的全视角三维重建。本文方法不需要借助转台，

手持深度相机就可以方便地完成对三维物体的全视角重建；相较于直接由深度相机获取物体的三维信

息，本文方法由于融入了物体表面的光照信息，即在原有的深度数据中加上额外的光照约束来优化深

度值，因此生成的三维模型更为光顺，也包含了更多物体表面的细节信息，提高了重建精度；相较于光

度立体法，该方法在自然光环境下，仅通过单张照片就能完成对多反射率三维物体的重建，适用范围更

广。但是，由于该方法受深度相机的制约只能用于室内重建，对光照约束也只考虑了朗伯体漫反射的

情况，所以下一步在重建更复杂的三维场景时，还需要进一步考虑环境光和镜面反射光等其他光照模

型对整个工作的影响。
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