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多 KINECT 实时室内动态场景重建技术 

摘要 

场景重建技术属于计算机视觉领域中的基础技术之一，在虚实结合、交互应用、人工智

能机器人控制等方面有着重要作用。然而，受到硬件和软件的制约，人们一直无法实现实时

重建动态场景。本课题旨在研究如何实现基于 Kinect 的实时室内动态场景重建技术。本课

题采用多个 Kinect 从不同角度同时捕获场景，将它们的深度图和彩色图结合在一起，通过

数据预处理、顶点构建、点云注册和表面重建等步骤后得到场景三维模型。整个流程均在

GPU 上实现以加速运算，实现了基于 GPU 的迭代最近点算法、基于 GPU 的八叉树构建、

基于有向距离函数的表面重建等关键算法。实验结果表明，整个算法运行效率达到 8.74 帧/

秒；重建分辨率达到约 5.9 毫米。从实验结果中可以看出，本课题实现的算法基本满足实时

动态场景重建的要求，重建模型的精度满足非精确计算类应用的需求，但是重建模型的完整

度仍有待提升。本课题所取得的成果表明，基于 Kinect 和 GPU 并行计算技术能够实现实时

态场景重建。 
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REAL-TIME DYNAMIC INDOOR SCENE 

RECONSTRUCTION BASED ON MULTIPLE KINECT 

ABSTRACT 

Scene reconstruction is one of the underlying technologies in computer vision. It plays an 

important role in the application of augment reality and robot control. However, restricted by the 

technologies of hardware and software, real-time dynamic scene reconstruction has never been 

implemented. This subject is to study how to implement real-time dynamic scene reconstruction 

based on Kinect. 

Multiple Kinect devices are used to capture a scene from different views at the same time. 

Depth and RGB images obtained are combined to modeling the scene. The reconstruction process 

mainly includes data preprocessing, vertex construction, point clouds registration and surface 

reconstruction. All processes are GPU implemented to speed up the calculating. Key algorithms 

implemented in this subject includes Iterative Closest Point based on GPU, Octree construction 

based on GPU, surface reconstruction based on the signed distance function. 

Experimental results show that the algorithm efficiency reached 8.74 fps and models 

reconstructed are with the resolution of about 5.9 mm. 

The experimental results prove that, the reconstruction process implemented meets the 

requirements of the real-time dynamic scene reconstruction and the precision of models 

reconstructed meet the needs of non-exact calculation application. But the integrity of models 

reconstructed still need to be improved. The outcomes of the subject showed it possible to 

reconstruct real-time dynamic scene based on the Kinect and GPU parallel computing. 

 

Key words: Indoor dynamic scene, 3D Reconstruction, GPU, Multiple Kinect 
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第1章  

第一章 绪论 

近些年来增强现实一词逐渐走进了普通大众的视野。正如[1]中所述，有别于虚拟现实，

增强现实（Augmented Reality）试图将（一般是由计算机所合成的）虚拟的物体、场景等信

息嵌入到真实的环境中，以增强真实场景的信息。由于真实环境的复杂性和难以控制性[1]，

增强现实技术的发展较虚拟现实技术要困难许多。即便在最近基于增强现实技术的游戏和应

用已经逐渐丰富起来，增强现实技术本身仍然存在诸多有待克服的困难和限制。 

本课题所研究的主题是场景重建技术（更一般地，可以称为三维重建技术（3D 

Reconstruction）），属于计算机视觉领域中的基础技术之一，在虚实结合、交互应用、人工

智能机器人控制等方面有着重要作用。场景重建技术是利用传感器和计算机，通过对场景的

纹理、深度等元数据进行软件分析和处理自动（或半自动）地构建场景的三维模型。 

由于真实场景中普遍存在各类表面形状复杂的物件，再加上受限于传感器技术，场景重

建一直存在诸多困难和取舍，例如效率、硬件成本和重建精度之间的相互制约。本课题以满

足实时应用的效率约束为基础，以 Kinect 这一大众化商业传感器捕获场景数据，研究如何

重建精度满足一般用户视觉要求的场景模型。 

1.1 研究内容和意义 

过去，场景重建技术在工业模拟、智能机器人等诸多方面都承担着十分重要的作用。然

而，极长的计算时间和昂贵的设备极大地阻碍了这一技术的推广应用。因此，基于廉价设备

的实时场景重建技术具有巨大的应用价值。 

人们都相信未来的办公室会是全数字化的，倘若依托数字设备，人们能够将异地的工作

环境无缝融合，这将对人们的工作方式产生革命性的影响。这样一个基于增强现实的远程协

作应用不但出现在各种科幻片中，也出现在过去数十年人们的研究主题里。在早些年就有[2]

提出了一个对于未来办公室的设想，但是由于技术限制并没有予以实现。后来人们在显示、

交互等方面的研究上取得进展，使得一些基本的设想得以实现，例如[3]中通过投影在现有

模型表面来模拟远程用户的头部，[4]中展现了他们自己设计的一种三维显示屏幕，在远程

会议中可以使得坐在不同位置的用户看到不同角度的画面。 

而本课题所研究的实时动态场景重建技术可以在上述应用中发挥巨大作用。倘若将实时

动态场景重建技术应用于我们的办公环境，通过对场景的建模并在异地三维展现，异地工作

环境的无缝融合将得以实现。另外，它能够将整个真实场景数字化，使得在这个场景中进行

的一切交互都能得到计算机的反馈，从而实现一个全智能的虚实结合办公空间。 

Kinect 设备于 2010 年 6 月正式发布，最初作为 Xbox360 游戏主机配套设备发售，用以

提供对体感游戏的支持。Kinect 由于其成本低廉拥有广泛的应用潜力而在近两年备受人们关

注。Kinect 包含一个深度传感器、一个彩色摄像头、另外还内置了麦克风阵列和用于追踪人

体的步进电机。其深度传感器采用红外结构光技术，能够获得传感器前方 1.2 米至 3.5 米的

有效深度数据1。Kinect 所具有的实时深度捕获能力使得实时场景重建技术的实现具备了硬

件基础。 

本课题最主要的研究重点在于实现基于 Kinect满足实时交互要求的动态场景重建算法。

在场景重建算法方面涉及图像去噪、点云构建以及基于点云的表面重建等多个问题；而在实

                                                        
1 Kinect 最大深度范围是 0.5 米至 9 米，在 1.2 米至 3.5 米之间的数据较为准确。 



 

 

多 KINECT 实时室内动态场景重建技术 

 第 2 页 共 41 页 

时计算方面涉及场景重建算法在 GPU 上的实现方案和快速近似算法的设计。为了得到较为

完整的表面模型，本课题需要同时使用多个 Kinect 设备，因此也涉及到对多组点云进行注

册的研究。实时的动态场景重建使得当用户移动场景中的物体，做各种动作时，系统重建的

模型能实时反应出这一变化，实现一些更加自然的交互手段。 

1.2 相关工作和文献综述 

由于三维重建技术的重要性，人们已经在这一方面研究了数十年，也提出了许多方法。

这些方法各有优势和缺陷，适用于不同的应用场合。一般可以从原始场景数据的类型和重建

结果的抽象等级两个方面对这些方法予以分类： 

根据原始场景数据的类型主要分为两大类：基于深度数据的三维重建和基于纹理色彩数

据的三维重建。大多数方法是基于深度数据的，例如[5-9]提出的重建方法都使用从特殊传感

器（例如激光扫描仪等）获得的场景深度图重建三维模型的。另一类基于纹理色彩的重建有

[10, 11]等，这些方法通过从图像中寻找特征点或特征区域来得到物体特征从而构建模型的。

虽然基于纹理色彩的方法具有硬件成本低廉的优势（往往仅需要一个普通的摄像头），但物

体表面的纹理色彩本身受环境光影响较大，很难设计一个鲁棒性高的算法，而且从本身就缺

失第三维度信息的二维图像中反推三维信息的过程包含大量经验和假设，在一般情况下的重

建精度往往不能满足要求，故基于深度数据的三维重建方法更为简单、稳定、易于推广应用。

另外，还有部分工作是研究基于 RGB-D
1的三维重建技术，如[12]提出了基于深度数据和纹

理色彩数据分别重建三维模型然后相互结合的方法改进鲁棒性和精度。 

根据[8]中所述，由于重建结果的应用不同，三维重建技术从重建模型的抽象等级角度

可以分 3 个层次：高层次关注的是一种或者一类物体，结果可能并不会给出一个具体可见的

模型，这一层次的建模主要用于物体识别，例如[13]；中层次使用诸如球、长方体等基本几

何图元构建模型，这样构建出来的模型表面较为规整，有助于进行物体分割，例如[5]中所

述就属于这一类；低层次则完全构建模型网格表面，不受任何假设的限制，能够重建出任意

复杂表面的物体模型，用于对物体或场景精确建模以便重现，例如[6, 8, 9]中所提出的方法

就属于这一类，他们通过从多个角度拍摄物体，获得大量深度图并结合在一起得到一个精细

的三维模型。 

近几年由于GPGPU的推广应用以及类似Kinect这样的具有实时深度获取的设备的出现，

实时三维重建技术开始成为研究热点。[9, 14]中所使用的重建算法虽然都是几年前就提出来

的，但他们利用 Kinect 设备和 GPU 运算达到了实时重建的效率，这在三维重建领域是一个

重要突破。美中不足的是，它们仍旧不能对动态场景进行实时重建，当场景中的一个物体位

置发生变化时，它需要用数秒的时间才能将这个物体在原来位置上的模型彻底从重建出的场

景中消除，并在新的位置重建。本课题根据实际需求改进了上述算法，实现了对动态场景实

时重建。 

1.3 论文组织结构 

从论文的第二章开始将详细介绍本课题所进行的工作和取得的成果，将按照先总体后局

部的顺序详细阐述设计思想和算法原理，然后通过实验和测试给出本课题所取得的结果以及

尚存的不足之处，最后总结全篇并对未来的工作进行思考。 

第二章主要阐述了本课题所实现的实时动态场景重建系统采用的硬件设备及布局设计、

使用的软件平台和框架、核心重建算法的主要步骤等。 

第三章至第五章详细阐述了重建算法的每个步骤，包括思想和原理以及主要的公式推导

                                                        
1 即 RGB & Depth，纹理色彩数据和深度数据的结合 
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等。 

第六章给出了对系统进行的一系列实验以及结果，包括重建效果、重建方法时间和空间

性能等。 

第七章总结。首先根据对第七章的实验结果的分析，总结本课题所取得的成果以及仍旧

存在的问题。然后针对仍旧存在的问题提出对下一步工作内容的设想。 

1.4 本章小结 

本章主要介绍了本课题所进行的研究的基本情况。首先对研究领域进行了概要介绍，其

次从场景重建技术目前存在的问题和实时动态场景重建技术所具有的意义引出本课题所研

究的内容和主要目的。紧接着分类列举了过去二十年内人们在三维重建技术上进行的工作，

它们的特点，并介绍了最新的研究进展和趋势，阐明选择 Kinect 设备和基于 GPU 的算法实

现的原因。最后简要叙述了本论文的组织结构和每章的主要内容。 
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第2章  

第二章 总体系统设计 

2.1 硬件系统设计 

本系统采用 Kinect 设备作为输入设备，经由普通的个人计算机进行计算并得到场景的

三维网格模型。本系统不需要其他额外的传感器，因此硬件平台的部署相对比较简单。 

与[9, 14]中所采用的手持 Kinect 方式不同的是，本系统使用 2-4 个固定摆放在场景周围

不同方位的 Kinect 设备（图 1），这是由应用环境所决定的。在远程协作的工作平台中，用

户不可能手持 Kinect 进行工作，也不可能手持 Kinect 对着自己1。另外，固定 Kinect 设备能

简化重建动态场景的算法，也使重建结果更加稳定。 

 

图 1 硬件系统布局示意图 

本系统在部署完成后需要进行一次标定操作，包括对所有 Kinect 设备分别进行内参标

定，对所有 Kinect 设备统一进行外参标定。内参和外参标定均基于棋盘格，具体阐述见下

文 3.2 节。 

2.2 软件平台和核心架构设计 

本系统的设计运行平台为 Windows 7 操作系统，采用 Nokia QT 作为窗口显示框架、

OpenNI 驱动 Kinect 设备并获取深度和纹理色彩数据，使用 DirectX 11 进行 GPU 运算和渲

染。 

虽然微软为 Kinect 设备发布了 Kinect SDK 开发库以及驱动程序，但该开发库更多地注

重人体识别、追踪和语音识别等体感游戏需要用到的技术，在提供原始数据的接口和深度数

据与纹理色彩数据的校准的方面不如 OpenNI，且在实际测试中较之 OpenNI 需要占用更多

资源2，故本系统更适合使用 OpenNI 框架作为驱动 Kinect 的底层接口。 

由于本系统的功能并不多，重点是在于核心功能——实时动态场景重建算法的实现，故

                                                        
1 由于 Kinect 有最近距离限制（约为 0.5 米），用户手持 Kinect 对着自己的距离过近以至于 Kinect 无法捕获

那么近距离的表面深度信息。 
2 在作者使用的计算机上（具体配置见下文第六章），使用 Kinect SDK 获取数据并做深度图—纹理色彩图

校准的执行性能约为 15fps，而使用 OpenNI 执行相同操作则能够达到 25fps 左右。 
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本系统的架构设计也比较简单。图 2 描述了本系统的核心架构图，包含关键类和它们之间

的关系。其中 MainSceneWidget 类继承自 QWidget 类，负责窗口显示以及控制场景渲染。

ReconstructProcess 类负责控制整个重建算法的执行流程。SensorResource 类包含了前期与每

个 Kinect 设备相关的图像和 GPU 缓存对象。从该图中也可以很容易地看出本系统的主要执

行流程。 

 

图 2 系统核心架构概览 

2.3 算法流程概览 

本节将概要性地介绍实时动态场景重建算法的执行步骤。从下一章开始，将对每个步骤

进行详细阐述。上文第 1.2 节中提到了许多和三维重建算法有关的工作。虽然各论文中都提

到了不同的方法，但凡是基于深度数据的三维重建算法，它们的主要流程都是一致的。一般

基于深度数据的三维重建算法按先后顺序可以分为获取数据（深度数据和纹理色彩数据等）、

对数据进行预处理、根据深度数据构建三维点云、对多组点云进行注册、从点云构建网格表

面（图 3）。 

对数据进行预处理：由于传感器的原理不同，获取的数据也存在各种不同的误差分布特

性。例如在[6]中提到，光学扫描仪的误差往往与物体表面法向量和光轴所成的夹角有关，

并且在物体的边缘获取的数据具有较强的不确定性。根据这些误差分布特性，需要对原始的

深度数据进行特殊的预处理以降低噪声的干扰，从原始数据的层面减少误差。 
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图 3 实时动态场景重建算法的主要流程（以使用 3 台 Kinect 为例） 

根据深度数据构建三维点云：该步骤输入预处理后的深度数据和色彩纹理数据，主要执

行以下操作：根据传感器的内参和外参信息计算深度数据中的某一像素对应在三维场景坐标

下顶点位置；根据该像素对应的色彩纹理数据标示该顶点的颜色；根据该顶点及其周围的邻

居顶点1计算该顶点的法向量。将几组传感器获得的数据中的所有像素均进行上述计算后，

可以得到对应的几组三维点云。这时将他们可视化已经可以看出一定的重建效果，但是由于

基于棋盘格的外参标定并不十分精确，从结构和纹理上可以看出多组点云并不能完全匹配。 

对多组点云进行注册：该步骤旨在减小多组点云之间存在的变换偏差。注册即指将两组

或两组以上的点云拼合在一起，使它们的重合区域匹配度最高。许多有关三维重建的论文（例

如[9, 14]）都使用迭代最近点算法（Iterative Closest Point，以下简称 ICP）完成注册工作。

                                                        
1 在本文中，除特别说明外，一个顶点的邻居顶点都是指，在有效场景区域内，由其在深度图中对应像素

的 8 邻域像素生成的顶点，且它们之间的距离小于某一阈值。 
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ICP 算法最初是在[15]中被提出的。由于[14]中所提到的三维重建算法的输入中包含纹理色

彩图，故其综合顶点的位置和颜色信息对 ICP 算法作了改进，增强了它的鲁棒性。本文中

所使用的注册算法便是基于上述改进的 ICP 算法，同时提出了自己的改进方案以加快该算

法的执行速度。 

从点云构建网格表面：该步骤是重建算法的最后一步。虽然多组点云注册完成后，一个

场景的重建基本完成，但是一些离散的点无论是用于可视化还是用于虚实物体接触检测都是

远远不够的。该步骤即是从三维点云中构建较为完整的表面网格模型，具体涉及基于 GPU

的八叉树构建、有向距离函数计算和三角面片生成等算法。 

2.4 本章小结 

本章主要从总体层面阐述了本课题所研究的实时动态场景重建系统的实现方法。首先阐

述了该系统所用到的硬件设备和布局设计，并给出了如此设计的理由。其次，简要介绍了系

统所使用的软件框架、工具库等，并通过流程图的方式描述了系统的主要工作流程。最后对

本课题的主要研究内容——实时动态场景重建算法的执行步骤作了概要性的描述。 
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第3章  

第三章 基于彩色图和深度图构建三维点云 

3.1 彩色图和深度图的预处理 

在上文 2.3 节中已经提到，由于传感器的原理不同，获取的数据会产生不同分布特征的

误差。然而不管是何种传感器，获取的数据的误差是不可避免的。Kinect 上的深度传感器基

于结构光技术，属于光学传感器的一种，故其获得的深度数据的误差符合[6]中所描述的光

学传感器的误差分布特征。另外，由于硬件层面的原因，Kinect 获得的彩色图呈现出明显的

条纹状噪声（图 4）。因此，在使用这些数据生成三维点云前，首先需要先进行二维图像层

面的降噪处理。最后，预处理操作还根据 Kinect 的内参数据补偿彩色图和深度图的畸变，

使后面的步骤可以不需要考虑畸变因子的影响，简化逆投影变换的运算。本节将针对彩色图

和深度图分别阐述所使用的降噪算法。 

 

图 4 Kinect 获得的原始彩色图 

从左上角的局部放大图中可以看出有明显的横向条纹状噪声 

3.1.1 彩色图的预处理算法 

根据上文所述，Kinect 获得的彩色图呈现出明显的条纹状噪声。虽然从总体上看这一噪

声并不明显，但是它会影响到外参标定中的棋盘格角点提取的准确度和最近点查找算法的精

度。 

为了进一步分析条纹状噪声的特性，将彩色图的 RGB 三通道分别分开显示效果如图 4

右上角所显示的那样。从三通道显示的结果可以看出，绿色通道的横向条纹较为明显，红色

通道不太明显，而蓝色通道没有横向条纹，但是存在轻微的纵向条纹。同时，这些条纹都呈

现出各行分错的特性。 

因为条纹状噪声特性简单，故降低这一噪声的方法也较为简单。对于原图像的三个通道，

分别针对奇偶行（列）相对原图像做不同程度的偏移，可以明显降低条纹噪声（图 5）。 
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图 5 彩色图预处理的效果 

左图：处理前，条纹明显；右图：处理后，条纹几不可见 

3.1.2 深度图的预处理算法 

Kinect 的深度传感器属于光学传感器中的一类。因此它所产生的误差受到多个因素的影

响，例如光强度（对于 Kinect 来说是环境红外光场的强度），距离等。但是由于室内的环境

红外光强一般都比较弱，而且在一定的距离范围内误差随距离的变化并不明显，因此本课题

并不考虑深度误差受光强和距离的影响因素，而是着重考虑了和场景中物体表面结构有关的

一些重要的影响因素。另外 Kinect 获得深度数据也具有较强的噪声。 

在本节，将首先介绍深度图的降噪处理算法。在后文 3.4 节中将考虑其他的误差特性。 

本课题中，降噪处理使用高斯滤波的变种。该处理算法主要步骤如算法 1 所示。 

算法 1 深度图预处理算法 

输入：原始深度图din，格式为 16 位单通道 

输出：预处理后的深度图dout，格式与输入相同 

过程： 

初始化输出图像，所有像素值归 0 

对于图像中的每个像素点𝐩： 

 遍历以p为中心的5 × 5区域，对于每个像素点𝐪： 

  倘若|din(𝐩) − din(𝐪)| > td：dout(𝐩) = ω(𝐪 − 𝐩)din(𝐪)； 

  否则：dout(𝐩) = ω(𝐪 − 𝐩)din(𝐩)； 

 归一化dout(𝐩)； 

结束 

该变种在进行高斯模糊的基础上仍保留了强边缘的清晰。经过这一处理的深度图所构建

的三维模型不会在边缘部分产生毛刺（图 6）。 
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图 6 高斯滤波和本课题设计的处理算法对深度数据的处理效果对比 

左图：基于使用高斯滤波后的深度图重建的人物雕像模型边缘毛刺明显；右图：基于使用

本课题设计的处理算法处理后的深度图重建的人物雕像模型边缘没有毛刺 

3.2 基于棋盘格的 Kinect 标定 

在进行三维点云的构建前，首先需要知道 Kinect 设备的内参和外参数据。在计算机视

觉领域中，内参是指光学传感器的内部参数，该参数与硬件有关，而与传感器在场景中所处

的方位无关；外参则是用于表征传感器在场景中所处的方位的参数。 

3.2.1 内参标定 

根据计算机视觉领域常用的针孔摄像机模型（图 7），在场景中的某个点通过与摄像机

光心的连线投影到摄像机平面，这之间的投影关系满足 

𝑠𝒑′ = 𝐴𝑷′ ⑴ 

 

其中𝑷′ = (𝑋, 𝑌, 𝑍)𝑇为一个点在摄像机坐标系下的三维坐标值，𝒑′ = (𝑢, 𝑣, 1)𝑇为该点投

影到摄像机图像平面上的齐次坐标，𝐴 = (
𝑓𝑥 0 𝑐𝑢
0 𝑓𝑦 𝑐𝑣
0 0 1

)为摄像机内参矩阵。 

 

图 7 针孔摄像机模型 
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上述公式仅适用于理想摄像机。在实际中，考虑到实际结构与理想模型的差异和硬件制

造工艺上的误差，上述投影变换关系还应加入畸变因子的影响。实际的投影变换公式如下： 

{
𝑢 = 𝑓𝑥(𝑥

′(1 + 𝑘1𝑟
2 + 𝑘2𝑟

4 + 𝑘3𝑟
6) + 2𝑝1𝑥

′𝑦′ + 𝑝2(𝑟
2 + 2𝑥′2)) + 𝑐𝑥

𝑣 = 𝑓𝑦(𝑦
′(1 + 𝑘1𝑟

2 + 𝑘2𝑟
4 + 𝑘3𝑟

6) + 2𝑝2𝑥
′𝑦′ + 𝑝1(𝑟

2 + 2𝑦′2)) + 𝑐𝑦
 ⑵ 

 

其中𝑥′ =
𝑋

𝑍
, 𝑦′ =

𝑌

𝑍
，𝑟2 = 𝑥′2 + 𝑦′2。 

公式⑴中的𝐴和公式⑵中的(𝑘1, 𝑘2, 𝑝1, 𝑝2, 𝑘3)
𝑇合在一起被称为传感器的内参数据。由于

内参数据仅和硬件本身有关，故仅需在系统部署前求得一次即可。本课题选用基于棋盘格的

张正友标定法对使用的 Kinect 设备进行内参标定。张正友标定法是由张正友在[16]中所提出

的摄像机内参标定方法。由于该方法使用起来简单快速，故在提出后即被广泛应用。OpenCV

函数库还实现了针对该方法的内参计算函数可供开发者直接调用。 

3.2.2 外参标定 

外参标定用以决定 Kinect 设备在场景中放置的方位。由于本课题使用多个 Kinect 设备

重建场景，由不同 Kinect 设备所提供的数据中构建的多组点云必须在一个统一的三维坐标

系下才能拼合在一起，所以预先需要得到所有 Kinect 设备相对某一三维坐标系的方位。该

三维坐标系可以随意定义，故本课题中使用棋盘格标定板定义该三维坐标系，以下称之为场

景坐标系（图 8）。 

 

图 8 使用棋盘格标定板定义场景坐标系 

外参可以用一个 4 阶矩阵𝑀4表示，它表示从场景坐标系到 Kinect 设备的坐标变换。传

统的摄像机外参标定法可以在已知摄像机内参的条件下从棋盘格角点在场景坐标系中的坐

标及它们投影在摄像机图像平面中的坐标之间的多组一一对应关系求得摄像机的外参矩阵。

本课题中所采用的外参标定方法利用了 Kinect 设备的深度数据，其标定结果比传统方法更

加精确。该方法较之传统方法的区别在于使用 Kinect 坐标系下的三维坐标而非图像平面内

的二维坐标。由于 Kinect 内参已知，根据某个像素的深度值可求出其对应在 Kinect 坐标系

下的三维坐标。利用 4 个（或 4 个以上）不共面的点在场景坐标系下的三维坐标和 Kinect

坐标系下的三维坐标可以列出线性方程组： 

𝑀4(𝑷𝟏 𝑷𝟐 … 𝑷𝒏) = (𝑷𝟏′ 𝑷𝟐′ … 𝑷𝒏′) ⑶ 
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其中𝑷𝟏, 𝑷𝟐, … , 𝑷𝒏为 n 个棋盘格角点和根据角点计算的不在 z 轴平面上的点（为了满足

不共面约束）在场景坐标系下的坐标，𝑷𝟏′, 𝑷𝟐′, … , 𝑷𝒏′为它们在 Kinect 坐标系下的坐标。通

过最小二乘法即可求解系数矩阵𝑀4。图 9 显示了外参标定过程中的角点检测和结果验证。

从图中可以看出，标定结果和检测结果几乎完全吻合，这表示该标定结果准确。 

   

图 9 外参标定过程 

上图：对彩色图像做角点检测识别棋盘格；下图：外参计算结果的验证 

3.3 基本三维点云的构建 

场景重建算法的第二步是从深度图和彩色图构建三维点云。对于每个 Kinect 设备，都

会由该步骤构建一组对应的三维点云。该点云中的每个顶点包括位置、法向量和颜色、权重

等信息。本节将阐述如何由深度图和彩色图生成上述信息中的位置、法向量和颜色，权重的

生成将单独列入下一节阐述。 

在该步骤中，并没有对顶点的颜色做过多的处理，仅是将其设为对应的像素在彩色图中

的颜色。 

由深度图生成顶点位置涉及两个坐标变换。首先根据内参将深度图中的像素做逆投影变

换，求得 Kinect 坐标系下的三维坐标。再根据外参的逆矩阵将该三维坐标变换到场景坐标

系下，即得到对应顶点的位置。由于在预处理过程中已经根据内参中的畸变因子进行了畸变

补偿，故此处的逆投影变换不需要再考虑畸变因子。整个变换求解过程如公式⑷所示。 

𝑷 = 𝑀4
′𝑷′ = 𝑀4

′

(

 
 
 
 

𝑓𝑥
𝑑(𝑢, 𝑣)

(𝑢 − 𝑐𝑥)

𝑓𝑦
𝑑(𝑢, 𝑣)

(𝑣 − 𝑐𝑦)

𝑑(𝑢, 𝑣)
1

)

 
 
 
 

 ⑷ 

 

最后，顶点的法向量由该顶点和其周围的邻居顶点的位置计算而得。假设由该组点集生

成的网格模型中，任意三个邻居顶点之间都会生成一个三角面片。根据一般网格模型的法向

量计算方法，每个顶点的法向量等于以它为顶点的所有三角面片的法向量之和（图 10）。 
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图 10 顶点法向量由所有以它为顶点的三角面片的法向量加和而得 

整个构建算法如算法 2 所示。 

算法 2 三维点云构建算法 

输入：彩色图𝑐（格式为 8 位三通道）和深度图𝑑（格式为 16 位单通道） 

输出：一组顶点元素，其中每个元素包含位置𝑷、法向量𝑵、颜色𝑪 

过程： 

对于图像平面中的每个像素𝒑： 

 添加一个新的顶点元素𝑉； 

 倘若𝑑(𝒑) > 𝑑𝑚𝑎𝑥： 

  𝑉.𝑷 =无效坐标； 

 否则： 

  由公式⑷计算𝑉.𝑷； 

  𝑉. 𝑪 = 𝑐(𝒑)； 

对于图像平面中除第一行和第一列外的每个像素𝒑 = (𝑢, 𝑣)𝑇（对应顶点𝑉，记场景坐标为𝑷）： 

 倘若𝑉.𝑷是有效坐标： 

  定义𝒑𝟏 = (𝑢 − 1, 𝑣 − 1)
𝑇, 𝒑𝟐 = (𝑢, 𝑣 − 1)

𝑇, 𝒑𝟑 = (𝑢 − 1, 𝑣)
𝑇， 

    对应场景坐标𝑷𝟏, 𝑷𝟐, 𝑷𝟑； 

  对于𝑷𝟏, 𝑷𝟐, 𝑷𝟑中任意两个符合𝑷邻居顶点要求的顶点𝑷𝒂, 𝑷𝒃(𝑷𝑷𝒂𝑷𝒃逆时针排列)： 

   记𝑷𝒂, 𝑷𝒃对应的顶点为𝑉𝑎 , 𝑉𝑏； 

   构建一个三角面片𝑇； 

   𝑇.𝑵 = (𝑷𝒃 − 𝑷) × (𝑷𝒂 − 𝑷)； 

   𝑉.𝑵 = 𝑉.𝑵 +
𝑇.𝑵

|𝑇.𝑵|
，𝑉𝑎 . 𝑵 = 𝑉𝑎 . 𝑵 +

𝑇.𝑵

|𝑇.𝑵|
，𝑉𝑏. 𝑵 = 𝑉𝑏 . 𝑵 +

𝑇.𝑵

|𝑇.𝑵|
； 

结束 

3.4 点的权重和三维点云中的散点去除 

由于 Kinect 深度传感器内在的误差特性，其获得的深度图中每个像素的可信度都不一

样。在重建过程中将该可信度考虑进来可以使得重建结果更加精确。因此，每个顶点都额外

包含一个权重属性。在构建点云的过程中，根据 Kinect 深度传感器的误差特性计算每个顶

点的权值。 

B. Curless 等人在[6]中总结他人工作并指出基于光学的深度传感器往往具有如下特性： 



 

 

多 KINECT 实时室内动态场景重建技术 

 第 14 页 共 41 页 

（1）误差和表面法向量与传感器中心到该点的夹角有关，误差随夹角增大而增大。 

（2）靠近物体边缘的深度数据具有很强的不稳定性。 

Kinect 深度传感器基于结构光技术，因此其特性也满足上述两点。本课题在对 Kinect

获得的深度图进行分析后，得出与和上述两点相对应的结论： 

（1）深度数据可信度与该深度数据所生成顶点的法向量与 Kinect 中心到该顶点连线的

夹角的余弦成正比。即 

𝜔(𝑉) =
𝑵(𝑉) ∙ (𝑷𝟎 − 𝑷(𝑉))

|𝑵(𝑉)||𝑷𝟎 − 𝑷(𝑉)|
 ⑸ 

 

（2）在物体边缘顶点1所对应像素的7 × 7邻域内，深度数据是不可信的。即 

𝜔(𝑉) = 0，𝑉 ∈ {𝑉𝑖|𝒑𝒊的 7 × 7邻域内有至少一个边缘顶点，𝑖 = 1…𝑛} ⑹ 

 

根据以上两点结论，在求得所有顶点的位置和法向量后，即可计算它们的权重。加入权

重计算后的完整三维点云构建算法如算法 3 所示。其中灰色部分与算法 2 一致。 

需要注明的是，所有权值为 0 的顶点被视为无效顶点，也即不再参与到在后续的计算中。

同时可以发现，经过上述算法计算后，所有小于等于8 × 8的独立点集将被移除，这样也就

去除了三维点云中由于各种外界因素或内部噪声所造成的散点集。 

3.1 本章小结 

本章详细阐述了本课题所设计的场景重建算法的第一个步骤。该步骤的输入为从 Kinect

接收到的原始深度图和彩色图，输出为包含位置、法向量、颜色和权重信息的顶点数组。该

步骤主要流程为：原始数据的预处理和三维点云的构建。对于从每个 Kinect 设备接收到的

数据，都要分别经过这一步骤的运算。所得到的多组点云将作为场景重建算法的下一个步骤

的输入。该步骤的重点在于通过预处理和权重计算降低由于各种外在或内在因素而产生的误

差的影响，提高最后的重建结果的精度。另外该步骤中所需要的 Kinect 内参和外参数据的

求取方法也在本章中予以阐述。 

                                                        
1 边缘顶点是指那些邻居顶点不足 8 个的顶点。即倘若某个顶点邻居顶点满 8 个，则它是一个内部顶点。 
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算法 3 加入顶点权重计算的三维点云构建算法 

输入：彩色图𝑐（格式为 8 位三通道）和深度图𝑑（格式为 16 位单通道） 

输出：一组顶点元素，其中每个元素包含位置𝑷、法向量𝑵、颜色𝑪、邻居个数𝑛和权值𝜔 

过程： 

对于图像平面中的每个像素𝒑： 

 添加一个新的顶点元素𝑉； 

 倘若𝑑(𝒑) > 𝑑𝑚𝑎𝑥： 

  𝑉.𝑷 =无效坐标； 

 否则： 

  由公式⑷计算𝑉.𝑷； 

  𝑉. 𝑪 = 𝑐(𝒑)； 

对于图像平面中除第一行和第一列外的每个像素𝒑 = (𝑢, 𝑣)𝑇（对应顶点𝑉，记场景坐标为𝑷）： 

 倘若𝑉.𝑷是有效坐标： 

  定义𝒑𝟏 = (𝑢 − 1, 𝑣 − 1)
𝑇, 𝒑𝟐 = (𝑢, 𝑣 − 1)

𝑇, 𝒑𝟑 = (𝑢 − 1, 𝑣)
𝑇， 

    对应场景坐标𝑷𝟏, 𝑷𝟐, 𝑷𝟑； 

  对于𝑷𝟏, 𝑷𝟐, 𝑷𝟑中任意两个符合𝑷邻居顶点要求的顶点𝑷𝒂, 𝑷𝒃(𝑷𝑷𝒂𝑷𝒃逆时针排列)： 

   记𝑷𝒂, 𝑷𝒃对应的顶点为𝑉𝑎 , 𝑉𝑏； 

   构建一个三角面片𝑇； 

   𝑇.𝑵 = (𝑷𝒃 − 𝑷) × (𝑷𝒂 − 𝑷)； 

   𝑉.𝑵 = 𝑉.𝑵 +
𝑇.𝑵

|𝑇.𝑵|
，𝑉𝑎 . 𝑵 = 𝑉𝑎 . 𝑵 +

𝑇.𝑵

|𝑇.𝑵|
，𝑉𝑏. 𝑵 = 𝑉𝑏 . 𝑵 +

𝑇.𝑵

|𝑇.𝑵|
； 

   𝑉. 𝑛 = 𝑉. 𝑛 + 1，𝑉𝑎 . 𝑛 = 𝑉𝑎 . 𝑛 + 1，𝑉𝑏 . 𝑛 = 𝑉𝑏 . 𝑛 + 1； 

对于图像平面中的每个像素𝒑（对应顶点𝑉）： 

 倘若𝑉.𝑷 =无效坐标或𝒑的7 × 7邻域内存在某个像素，其对应顶点的邻居个数不等于8： 

  𝑉.𝜔 = 0； 

 否则： 

  根据公式⑸计算𝑉.𝜔； 

结束 
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第4章  

第四章 基于改进的 ICP 算法注册多组三维点云 

虽然事先已经对所有的 Kinect 设备进行了外参标定，使得对于每个 Kinect 设备数据分

别构建出的点云都在统一的场景坐标系下，但是外参标定过程中的微小误差会被构建三维点

云时的逆投影变换放大。在实验中发现，几组点云在同一坐标系下被可视化后可以很轻易地

发现它们之间存在的偏差，离场景原点越远偏差越大。这使得离场景原点较远的那些区域的

重建结果十分地不精确。因此仅通过外参标定所得到数据统一这些点云的坐标系是不够的。 

常规的三维重建算法，为了重建一个完整的模型，也都会涉及到将多个传感器数据组合

在一起的操作。这需要找到一个三维变换，使得一组点云（源）在经过变换后和另一组点云

（目标）重合部分的偏差最小。ICP 算法即是用来求这个三维变换的算法。它最初是在[15]

中被提出的，而后被许多三维重建工作引用。例如[9, 14]中都提到了使用该算法注册点云。

本课题所设计的注册算法也是基于 ICP 算法思想，结合了[14]中提出的改进思想和本课题所

提出的改进思想。 

4.1 ICP 算法的基本原理 

ICP 算法的基本思想其实很简单。它是一个迭代改进算法，每个迭代可以分为三个步骤： 

（1） 为源中的每个点在目标中寻找离它最近的点，形成一组点对； 

（2） 求一个三维变换，使得源中的每个点经过该变换后与其在目标中对应的那个点

的距离平方和最小； 

（3） 对源应用该三维变换。 

迭代终止条件为 

（1） 源和目标之间的偏差小于预先设定的阈值。算法报告说这两组点是可重合的； 

或者 

（2） 迭代次数达到了设定的最大迭代次数。算法报告说这两组点是不可重合的。 

作为每个迭代的第一个步骤，寻找点对的过程事实上是一个最近邻搜索算法。虽然最近

邻搜索算法已经经过了数十年的研究，也已经存在了许多成熟的算法，比如 K-d 树、八叉

树等，但它们都是基于串行思想的。在 GPGPU 时代到来后人们发现，在 GPU 上并行执行

简单蛮力搜索的效率比一般的串行算法高出许多，甚至是相比这些经过精心设计的算法都极

具竞争性[17]。由于并行算法需要考虑许多诸如数据依赖、数据冲突等问题才能充分利用 GPU

的并行处理能力，传统的基于串行思想而设计的算法并不适用于在 GPU 上进行并发执行。

近几年，人们也针对这一问题进行了许多研究，包括用并行思想重新设计传统的 K-d 树算

法（例如[18]）以及在简单蛮力搜索基础上设计更为高效的蛮力搜索算法（例如[17]）。本课

题同样在蛮力搜索算法的基础上，依据本课题中三维点云都是从高度结构化的二维深度图构

建的这一前提条件，提出了更有针对性且更为高效的最近邻搜索算法。具体细节见下文 4.3

节。 

在第二步中，求解三维变换的过程是一个典型的最小化误差平方和算法。一个三维变换

可以分为平移、旋转和缩放三个部分组成。即 

𝑷′ = 𝑠𝑅𝑷 + 𝒓𝟎 ⑺ 

 

其中𝑠为缩放标量，𝑅为3 × 3旋转矩阵，𝒓𝟎为三维平移向量。于是第二步骤的问题即求
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一组𝑠, 𝑅, 𝒓𝟎满足 

min∑ (𝒓𝒓,𝒊 − 𝑠𝑅𝒓𝒍,𝒊 − 𝒓𝟎)
2𝑛

𝑖=0
 ⑻ 

 

其中𝒓𝒓,𝒊是目标中的一个点，𝒓𝒍,𝒊是源中的一个点。该算法由 B. K. P. Horn 在[19]中提出。

该算法用单位四元数来表示旋转。B. K. P. Horn 通过严格的数学推导后给出了如下结论： 

（1） 最佳的旋转四元数是与一个对称矩阵的最大正特征值相关的特征向量。 

（2） 最佳的缩放标量𝑠为两组点云到它们的质心距离的均方根的比例。 

（3） 最佳的平移向量𝒓𝟎为从经旋转缩放后的源质心指向目标质心。 

该结论详细推导过程请参阅[19]。 

4.2 基于位置-色彩距离的 ICP 算法改进 

如上文 4.1 节中所述，ICP 算法的第一个步骤是要在目标中为每个源中的顶点搜索最近

的顶点。传统的 ICP 算法是基于最一般的距离概念定义最近邻。基于这样的概念得到的点

对关系可能与正确的点对关系相差很远（图 11）。而如果结合色彩信息对距离进行新的定义，

能大大增加最近邻搜索的鲁棒性。基于 RGB-D 的最近邻搜索能够在结构特征不足的区域（如

平坦的区域）依靠纹理色彩特征弥补，而在纹理色彩特征缺乏的区域（如纯色的区域）依靠

结构特征弥补，从而提高了最近邻搜索的正确率[14]。 

 

图 11 一种基于一般距离进行最近邻搜索产生不正确结果的情况 

左图：正确的点对关系；右图：执行最近邻搜索后产生的错误的点对关系 

新的距离定义由位置空间下的欧几里得距离和 RGB 空间下的欧几里得距离相加而得。

加入权重因子后可以调节两者对最终距离的影响程度。 

{
𝑑 = 𝜔𝑝|𝑣1. 𝒑 − 𝑣2. 𝒑| + 𝜔𝑐|𝑣1. 𝒄 − 𝑣2. 𝒄|

𝜔𝑝 +𝜔𝑐 = 1                                                   
 ⑼ 

 

其中𝑑为两顶点间的位置-色彩距离，𝑣𝑖 . 𝒑为某顶点的位置坐标，𝑣𝑖 . 𝒄为某顶点的 RGB

色彩值。𝜔𝑝, 𝜔𝑐分别为位置和色彩对最终结果的影响权值。 

4.3 基于投影关系的快速最近邻搜索算法 

有了距离定义，就可以通过最近邻搜索算法构建点对。上文 4.1 节中提到，基于 GPU

并行执行的蛮力搜索算法执行效率可以和精心设计的串行最近邻搜索算法媲美。但是其效率
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仍不能满足实时计算的要求。为此许多人都在蛮力搜索算法的基础上研究了更高效的 GPU

最近邻搜索算法。 

本课题提出的 GPU 快速最近邻搜索算法也是基于蛮力搜索的基础，通过尽可能减少搜

索范围来达到提高效率的目的。该算法不是一个通用的最近邻搜索算法，它依靠一个前提条

件：每组点云都是从二维深度图中生成的，即他们中的每个点与某个深度图中的像素一一对

应，形成已知的投影关系。由于这种投影关系的存在，每组点云都是高度结构化的，因此搜

索范围可以极度地缩小。 

基于投影关系的快速最近邻搜索算法的主要根据是在深度图中排列的像素通过逆投影

生成的三维顶点也具有一定的排列关系。也即两个距离相近的顶点，其在深度图上的投影之

间的距离也很很接近（只要这两个点深度值不是很小）。因此若假设某个顶点𝑣1的最近邻顶

点是𝑣2，𝑣2的投影𝒑𝟐有很大的概率落在𝑣1的投影𝒑𝟏的小邻域内。 

根据以上思想设计的基于投影关系的快速最近邻搜索算法如算法 4 所示。 

算法 4 基于投影关系的快速最近邻搜索算法 

输入：源{𝑉𝑠}，目标{𝑉𝑡}，目标深度图𝑑𝑡，目标内外参数𝑝𝑎𝑟𝑎𝑚𝑡 

输出：点对记录{𝑅𝑒𝑐𝑠,𝑡} 

过程： 

对于{𝑉𝑠}中的每个元素𝑉𝑠(𝑖)： 

 𝒑𝒔
′ = project(𝑉𝑠(𝑖). 𝑷, 𝑝𝑎𝑟𝑎𝑚𝑡)； 

 𝑑𝑚𝑖𝑛 =无穷大, 𝑖𝑛𝑑𝑒𝑥𝑚𝑖𝑛 = −1； 

 对于以𝒑𝒔′为中心的𝑛 × 𝑛矩形区域中的每个像素𝒑𝒕′： 

  找到在目标中的对应点𝑉𝑡(𝑗)； 

  倘若（由公式⑼计算得）𝑑(𝑉𝑡(𝑗), 𝑉𝑠(𝑖)) < 𝑑𝑚𝑖𝑛则： 

   𝑑𝑚𝑖𝑛 =无穷大, 𝑖𝑛𝑑𝑒𝑥𝑚𝑖𝑛 = 𝑗； 

 𝑅𝑒𝑐𝑠,𝑡(𝑖) = 𝑗； 

结束 

在具体实现过程中，对上述算法进行了针对 GPU 架构的修改和优化。 

另外，由于该算法给出的是目标中距离源的某个点距离最小的点，因此点对中会产生源

中的多个点对应到目标中的一个点的情况。为了消除这一现象，本课题中该算法被执行两遍，

其中一遍是从源到目标，另一边是从目标到源，然后判断双方的最近点是否是对方（即是否

满足𝑅𝑒𝑐𝑡,𝑠 (𝑅𝑒𝑐𝑠,𝑡(𝑖)) = 𝑖）。只有满足该条件的点对会被加入最终结果。 

4.4 ICP 算法的实现 

在本课题中，ICP 算法的执行并不完全在 GPU 上进行。虽然在显存和内存之间传递数

据存在较高的延迟，一般情况下应尽量避免，但由于 ICP 算法的后半部分的运算都是围绕

着4 × 4的矩阵进行的，该部分的运算并行度并不高，复杂的分支也不适合GPU的并行运算，

在 GPU 上完成这部分运算所需的时间会比将数据传回内存交由 CPU 进行运算更长。鉴于这

一考虑，ICP 算法的实现采用的是 GPU 和 CPU 相互结合的方式。图 12 显示了单次迭代中

具体步骤在 GPU 和 CPU 上的分布。 



 

 

多 KINECT 实时室内动态场景重建技术 

 第 19 页 共 41 页 

 

图 12 ICP 算法的单次迭代执行流程在 GPU 和 CPU 上的分布 

注意到在移交给 CPU 继续计算的时候，需要传给 CPU 的数据仅仅是两组点云的质心坐

标、距离平方和以及3 × 3矩阵𝑀；而计算完成后再传回 CPU 的数据也仅仅是计算得的4 × 4

变换矩阵。因此这部分计算的切换需要在 GPU 和 CPU 之间传递的数据量很小，实际上传递

数据所花费的时间几乎可以忽略不计（在本课题的实验机器上大约需要 0.454ms），远远比

GPU 直接做这部分计算相比 CPU 的时间差小。 

4.5 本章小结 

本章主要阐述了用于点云注册的 ICP 算法的设计与实现，包括本课题中所采用的改进

策略。首先介绍了 ICP 算法的主要思想和执行步骤。该算法是在[15]中被提出的，而其理论

基础则来源于[19]。[14]提出了一种改进策略，即根据 RGB-D 定义距离，使得色彩纹理信息

也纳入最近邻搜索依据，增加了算法的鲁棒性。本课题设计并实现的 ICP 算法也采用该方

法定义距离。另外本课题设计了新的最近邻搜索算法，利用由深度图生成的点云具有高度结

构化的特点进行搜索范围的缩减，在高度并发的 GPU 上进行蛮力搜索。本章中给出了这一

算法的具体思路和流程。最后本章阐述了对 ICP 算法进行具体实现时在性能上一些考虑。

本课题实现的 ICP算法并不是完全在GPU上进行计算，而是将一部分计算转移到了CPU上。

本章阐述了这么实现的理由以及具体计算步骤在 GPU 和 CPU 上的分布。 
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第5章  

第五章 从三维点云提取表面 

场景重建的最后一个步骤也是最重要的一个步骤是将散点变成表面模型。一般性，表面

模型是由大量的三角面片构成。因此生成表面的算法主要需要解决两个问题： 

（1） 模型有多少顶点，以及每个顶点的位置。 

（2） 顶点集的拓扑结构。即需要将哪些顶点连结起来形成三角面片。 

在解决上述两个问题的基础上，该算法还应尽可能降低点云中的噪声的干扰，保留细节

部分，以构建出和真实场景尽可能相近的场景模型。 

由于原始点云中存在噪声，场景模型并不能直接使用原始点集作为顶点集。又虽然每组

点云具有高度结构化（拓扑信息可以从深度图中的像素排列推导而来），多组点集之间却没

有任何结构上的关系，因此顶点集的拓扑结构也不能直接从点云中获得。 

5.1 从三维点云提取表面的基本步骤 

表面提取算法的基本思想是采用某种空间结构将无结构的点云组织起来，并建立一个数

学模型解出顶点的位置，最后结合两者提取拓扑信息。 

最简单的三维空间结构是网格划分，又被称为体素（Voxel），例如[6]提出的方法所使用

的便是这种结构。采用这种结构的优点是结构简单、实现方便，但时间和空间代价高昂。三

维模型的点云具有高度集中性，其点云的覆盖范围往往远小于整个空间的体积，造成网格划

分的大量浪费。 

八叉树是另一种空间划分的常用结构（四叉树是其二维版本），采用层次化组织空间可

以极大地减少上述浪费（图 13）。[20]提出基于泊松方程的表面重建算法便是采用八叉树结

构。[21]提出了该算法的 GPU 实现，其中提出了基于 GPU 的八叉树结构构建算法。 

 

图 13 二维平面下网格划分和四叉树对比 

左图：网格划分形成 16 个节点，但只有 3 个节点包含点集数据； 

右图：四叉树仅需 6 个节点即可包含所有有效区域 

在采用的数学模型方面，[6, 8, 22]等采用有向距离函数，而[20]等采用泊松方程。有向

距离函数基于局部数据计算表面，而泊松方程基于整体数据计算表面，因此泊松方程较之有

向距离函数重建结果更加平滑完整[20]。但是泊松方程计算所需时间比有向距离函数长许多，

也不宜处理含有多个分离模型以及部分模型的重建。 

从本质上来说，上述几种方法的计算结果都是一个三维空间映射到实数域的函数，其某
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个值所对应的空间集合是所求的模型表面，该空间集合被称为等值面。根据采用的数学模型

不同，表征模型表面的值也是不同的，一般有向距离函数采用零值面作为所求模型的表面，

但是也有通过最小二乘法计算该值的，例如[22]和[20]。 

数学模型的构建和求解均被离散化到某种空间结构下，在此基础上构建顶点和三角面片。

[20-22]均采用[23]中提出的 Marching Cubes 算法提取等值面并构建顶点集的拓扑结构。该算

法基于网格划分结构的立方体单元，根据立方体的 8 个顶点分别在模型表面的外侧或内侧对

立方体分类，并对每一类指定了在该立方体单元中的模型表面的拓扑结构。 

本课题所实现的表面提取算法采用八叉树结构组织点云和划分空间，基于 GPU 的八叉

树构建算法的实现参照了[21]中所提出的设计与实现方法；使用有向距离函数模型，有向距

离函数的定义和计算借鉴了[22]中的思想；最后采用基于八叉树的 Marching Cubes 方法构建

三角面片。 

5.2 基于 GPU 的八叉树构建算法 

本课题参照[21]中所述设计并实现了基于 GPU 的八叉树构建算法。八叉树结构在计算

机图形学等邻域有着广泛应用，但是基于串行思想设计的八叉树构建和查找算法并不能在

GPU 上得到较好的性能。为了使八叉树构建和查找能在 GPU 上高效执行，[21]采用了广度

优先的构建算法，并使用预先计算好的邻居查找表查找节点的邻居，将带有数据依赖而无法

并行执行的操作降到最少。 

5.2.1 八叉树的数据结构定义 

本课题所实现的八叉树包含三类数据结构：节点、顶点和边。其中节点是八叉树的核心

数据结构，顶点和边均为由于表面提取算法需要而增加的数据结构。[21]中还包含了面，但

由于本课题所实现的表面提取算法并不需要建立关于面的结构信息，同时为了节省空间，本

课题构建的八叉树并不包含面结构。 

节点：八叉树的每个节点包含有 1 个父节点（根节点没有父节点）和 0 到 8 个子节点，

每个节点均覆盖三维空间中的某个区域，包含 1 到多个点云中的点。由于点云会事先根据其

所属的节点进行排序，因此节点只需记录其包含的点集的起始位置和数量。为了构建和查找

方便，将每个节点按照从根节点到该节点的访问路径进行编号。由于每一个节点最多只有 8

个子节点，可以用 3 个二进制位𝑥𝑦𝑧表示子节点在其父节点中的序号，规定若子节点中心的

𝑥轴坐标小于父节点中心的𝑥轴坐标，则𝑥位为 0，否则为 1。同理可得𝑦和𝑧的值。将从根节

点到当前节点的每一层序号连接在一起形成一个二进制串，可以唯一标识该节点在八叉树中

的位置以及其在三维空间中的位置。除了上述信息以外，为了后续算法执行的效率，一个节

点还包括其 27 个邻居节点、8 个顶点和 12 个边的地址。 

顶点：一个顶点最多能被 8 个节点分享，因此一个顶点包含有 1 到 8 个节点地址。根据

表面提取算法，每个顶点包含一个有向距离值和它在三维空间中的坐标。另外为了将点云中

的颜色和法向量传递到最终的表面模型上，每个顶点还包含有颜色和法向量等信息。 

边：一条边最多能被 4 个节点分享，同时一条边有两个顶点，因此一条边包含有 1 到 4

个节点地址和 2 个顶点地址。为了关联最终生成的模型顶点，一条边还包含 1 个最终生成的

模型顶点地址。 

上述数据结构中的记录其他数据地址的数组均按照位置坐标先𝑧后𝑦最后𝑥、先小后大的

顺序排列。为了简单起见，给出按照这一规则在二维平面下的四叉树中各结构的顺序关系如

图 14，八叉树可依此很容易地推广。 
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图 14 四叉树各结构之间的顺序关系（八叉树可依此推广） 

左上图：节点结构中的子节点、顶点和边序；右上图：顶点结构中的节点序； 

下图：节点结构中的邻居节点序（4 号为它自己） 

5.2.2 邻居查找表和邻居查找算法 

由于八叉树的邻居查找算法需要回溯遍历，这是一个无法并行执行的算法，因此在 GPU

上进行动态的邻居查找十分低效。但是注意到八叉树节点的邻居的局部性，其邻居事实上可

以通过预先计算的查找表找到，这样可以极大提高邻居查找的效率。通过观察可以发现，八

叉树节点的邻居仅分布于其兄弟节点和父节点的邻居的子节点中，因此一个节点可以通过父

节点的邻居信息快速地找到它的某个邻居（图 15）。 

邻居查找表包含两张查找表，均为 8 行 27 列。第一张记录了当前节点𝑡ℎ𝑖𝑠（其在父节

点中的序号是𝑖）的邻居𝑛𝑒𝑖𝑔ℎ[𝑗]的父节点在当前节点的父节点中的序号𝑝𝑎𝑟𝑒𝑛𝑡𝑁𝑒𝑖𝑔ℎ[𝑖][𝑗]。

第二张表记录了当前节点𝑡ℎ𝑖𝑠（其在父节点中的序号是𝑖）的邻居𝑛𝑒𝑖𝑔ℎ[𝑗]在其父节点中的序

号𝑐ℎ𝑖𝑙𝑑𝑁𝑒𝑖𝑔ℎ[𝑖][𝑗]。 

 

图 15 当且节点仅需根据父节点的邻居信息就能够快速找到邻居 
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因此邻居查找包含两个步骤：先根据𝑝𝑎𝑟𝑒𝑛𝑡𝑁𝑒𝑖𝑔ℎ[𝑖][𝑗]找到某个邻居节点的父节点，再

根据𝑐ℎ𝑖𝑙𝑑𝑁𝑒𝑖𝑔ℎ[𝑖][𝑗]从这个父节点中定位到具体的子节点。 

5.2.3 八叉树节点、顶点和边的构建算法 

由于八叉树的同层级节点之间不存在任何数据依赖关系，因此采用广度优先构建算法的

每一层节点的构建都能够并行执行。八叉树构建主要分为三个步骤：构建节点树、连接邻居

节点、生成顶点和边信息。 

构建节点树采用自下而上的构建顺序，将信息层层上传构建节点。首先根据点云生成叶

子节点。并行计算点云中的每个点所处的叶子节点的编号后，对编号进行排序，去除重复编

号即可得到叶子节点的编号列表以及每个节点包含的点集。对于其他层级的节点，由于具有

相同父节点的节点其去掉最后三位后的编号是相等的，因此只要对下层的编号列表中的编号

去掉后三位后执行去除重复编号操作即可得到当前层的编号列表。 

需要注意的一点是，在连接父子节点时，为了便于找到某个节点的子节点，[21]在生成

节点数组的时候将节点根据父节点分组分散存放，为每组都保留 8 个节点位置，并将节点按

照其在父节点中的序号填入组内相应的位置中，这样在父节点寻找子节点的时候只需要根据

父节点本身在编号列表中的位置即可在下层节点数组中找到对应的组，从而找到所有它的子

节点。但由于节点结构包含大量信息，将其分散存放需要占用大量的空间，因此本课题在实

现时采用了间接寻址数组以减少空间的使用，即节点本身在数组中仍旧紧密排列，使用额外

的数组记录节点的地址，并将这些地址分组分散排列。这样在父节点寻找子节点的过程中仅

需多一个从寻址数组中获得节点本身的地址的步骤即可访问子节点，而空间占用减少了 80%

以上（图 16）。 

 

图 16 相比直接将节点分散存放，分散存放节点的地址能节省大量空间 

由于下层节点查找邻居需要依赖上层节点的邻居信息，因此连接邻居节点采用自上而下

的执行顺序。对于每一层的所有节点，根据上文 5.2.2 节中说描述的查找算法并行查找其 27

个邻居并记录在其邻居地址数组中。 

在形成节点树后，需要生成所有叶子节点的顶点和边。一个最直接的方法是为每个节点

都生成 6 个顶点和 12 条边，很显然生成的结果中会产生大量冗余。这一部分[21]中并没有

给出详细的生成算法。本课题设计并实现的方法是根据顶点在节点中的序号顺序创建顶点。

即在每一次并行创建顶点的过程中，仅创建当前指定序号的顶点，并将所有共享该顶点的节

点与该顶点连接。若该序号的顶点已经存在则不执行任何操作。在该算法中，共享某序顶点

的邻居节点也是通过查表法得到。执行创建操作 8 次后即可完整而没有重复地创建所有节点

的顶点。算法 5 显示了顶点生成算法的流程。边的生成算法和顶点类似。 
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算法 5 八叉树节点的顶点生成算法 

输入：八叉树叶子结点数组{𝑛}，共享顶点邻居表𝑡𝑎𝑏𝑙𝑒[8][8] 

输出：顶点数组{𝑣}，包含顶点信息的八叉树叶子结点数组{𝑛} 

过程： 

顶点序𝑖从 0 到 8： 

 对于每个{𝑛}中的节点𝑛，并行执行： 

  倘若𝑛. 𝑣𝑒𝑟𝑡𝑒𝑥[𝑖]不存在则： 

   创建顶点𝑣并存入顶点数组中； 

   遍历𝑡𝑎𝑏𝑙𝑒[𝑖]中的 8 个元素𝑡𝑎𝑏𝑙𝑒[𝑖][𝑗]，找到对应的节点𝑛′； 

   倘若𝑛′存在则： 

    𝑛′. 𝑣𝑒𝑟𝑡𝑒𝑥[7 − 𝑗] = 𝑣，𝑣. 𝑛𝑜𝑑𝑒[𝑗] = 𝑛′； 

结束 

5.3 基于有向距离函数的等值面计算 

如上文 5.1 节中所述，在选取了合适的空间划分结构后，需要选择一个数学模型计算模

型表面在空间中的区域。本课题采用有向距离函数的思想，其有向距离的定义类似[22]中所

使用的定义。然后针对上文 5.2.3 节中构建的所有顶点计算有向距离。 

在本课题所实现的表面提取算法中，对于空间中的某点𝑃和点云中的某点𝑉有向距离被

定义为向量𝑽𝑷在𝑉的法向量上的投影。而空间中某点𝑃的有向距离函数值被定义为𝑃到点云

中所有与𝑃邻近的点的有向距离之和。由于在表面上距离表面某点很近的区域内所有点与它

的有向距离应为 0，因此表面模型近似于有向距离函数的零值面。 

邻近范围的选取会影响到最终表面模型的生成效果。邻近范围越大，表面模型越抗噪也

越粗略；而邻近范围越小，表面模型中的细节越多也越容易受到噪声的干扰。在本课题的实

现中，选取邻近范围共享某个顶点的 8 个节点，主要是考虑到这样的范围可以直接通过顶点

的节点数组获得，而其大小也在合适的范围内。 

在每个顶点都具有有向距离值以后，等值面与所有的边的交点通过插值得到。容易发现，

当且仅当某边的两个顶点的有向距离值符号相反时，它与等值面有交点。这些交点是对等值

面进行了基于八叉树叶子节点的离散化。由于等值面就是要求的表面，因此这些顶点就是最

终生成的表面模型的顶点。 

5.4 Marching Cubes 表面提取算法 

Marching Cubes 算法[23]是基于网格划分的表面提取算法，提出至今已经被许多研究三维

重建技术的论文引用。其基本思想是在每个网格中的小立方体单元中用平面结构近似表面。

对于立方体上的 8 个顶点，根据它们中哪些点在模型的内部或外部可以将立方体分为 256

类，又由于内外对称、立方体旋转对称，这 256 个种类可以规约到 15 个基本种类[23]。然后

它分别给出了每个种类的立方体可以形成的三角面片结构（图 17）。Marching Cubes 算法的

基本流程对于网格中的每个单元，判断其 6 个顶点的值（在三维模型的外部或内部），以这

6 个顶点的值组成索引查表获得该单元需要形成的一系列三角形顶点索引。 
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图 17 15 类立方体可以形成的三角面片（摘自[23]中的插图） 

5.4.1 拓扑结构表的构建 

根据上文 5.3 所述，本课题中的顶点值分为正值和负值两种，正值表示该顶点在三维模

型的外部，负值表示该顶点在三维模型的内部。Marching Cubes 算法的核心就是一张记录了

所有类型的立方体所能形成的表面拓扑结构的表。虽然[23]中给出了 14 种基本类型的拓扑

结构，但在实际实现过程中要将这 14 种基本类型应用各种对称性扩展为完整的 256 种类型

是十分困难的。 

通过研究立方体所形成的拓扑结构和它的顶点值之间关系，本课题设计并实现了一种拓

扑结构表的生成算法。其构造的思想是正值点扩展规则，即假定正值区域从各个正值顶点开

始逐步扩展，吞掉所有正值边（两个顶点均为正值的边）后，正值区域与负值区域的交界面

即为所求的表面。 

可以先从二维平面的角度考虑该问题。如图 18 所示，一个矩形区域的边界上含有 3 个

正值顶点 0,1,2和一个负值顶点 3。根据正值点扩展规则，正负区域的交界线初始情况如图 18

的中图所示。经过扩展吞并所有正值边后，正负区域的交界线如图 18 的右图所示。这一交

界线即为最后所需求的结果。从这一例子中可以看出，所谓扩展的过程就是将折线段以其首

尾相连的直线所代替，以达到最大的扩展面积。 

 

图 18 二维矩形区域中的根据正值扩展规则求解边界线的过程 

黑点标记表示该顶点为正值 
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在三维情况下，只需对立方体 6 个面分别求解，并将结果连接在一起即可得到交界面与

立方体各面的交线（图 19）。然后将其内部分割为一个个三角形即可。 

 

图 19 在三维立方体中通过对立方体各个面进行二维求解得到界面的边界线 

黑点标记表示该顶点为正值 

5.4.2 基于八叉树的 Marching Cubes 算法 

基于八叉树的 Marching Cubes 算法大体上和传统的 Marching Cubes 算法没什么不同。

本课题中实现的表面提取算法基于八叉树的叶子节点计算有向距离函数并提取等值面。在得

到所有顶点的有向距离值后，对每个节点根据它的 8 个顶点的值形成的索引查表建立三角面

片并添加到三角面片数组中。与传统的 Marching Cubes 算法不同的是，由于八叉树的叶子

节点仅存在于有原始点云中的点的区域，因此会有部分三角面片因节点的缺失而无法构建，

导致最终生成的表面中包含许多小洞（图 20）。 

 

图 20 由于节点的缺失，单纯执行传统的 Marching Cubes 算法会产生许多小洞 

为了解决这一问题，本课题提出了构造伪节点的方法。其基本思路是对于所有在面𝑓上

与表面存在交线的节点𝑛，构造一个伪节点𝑛𝑓𝑎𝑘𝑒，与n在𝑓上邻接，并将在结构关系上属于

𝑛𝑓𝑎𝑘𝑒的顶点和边赋给𝑛𝑓𝑎𝑘𝑒。然后再对所有伪节点执行 Marching Cubes 算法生成三角面片，

便可补上这些空洞（图 21）。 
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图 21 通过构造伪节点可以填补由于节点缺失造成的空洞（如图中画阴影的三角形） 

另外由伪节点的构造而引出的一个问题是，由于伪节点中不包含任何原始点云中的点，

因此由于伪节点而新增的顶点（可以称其为伪顶点）并不存在一个有向距离值（可以假定其

为无穷大）。一个无穷大的值并不属于正值也不属于负值，这导致无法明确识别该立方体的

类型。因此，本算法采用就近原则，将一个无穷大值的符号定义为该顶点的三个邻接顶点中

非无穷大值的符号（如图 22 的左图）。若三个邻接顶点中存在不同的符号（如图 22 的中图）

或三个邻接顶点均为伪顶点（如图 22 的右图），则抛弃该伪节点，不生成任何三角面片。 

 

图 22 就近原则处理无穷大值的符号 

左图：无穷大值点的三个相邻顶点符号相同，无穷大值的符号跟随相邻顶点的符号； 

中图：无穷大值点的三个相邻顶点符号不同，抛弃该伪节点； 

右图：无穷大值点的三个相邻顶点均为伪顶点，抛弃该伪节点 

而在生成三角面片方面，由于为伪顶点赋予了符号，Marching Cubes 生成的三角面片中

可能会存在顶点在伪边上的情况。对于这种情况，仅需要将该三角面片删除即可。 

使用构造伪节点的方法后重建结果中含有的空洞明显减少了（图 23）。 
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图 23 使用构造伪节点的方法改进 Marching Cubes 算法后的重建结果 

5.5 本章小结 

本章主要阐述了从点云中提取场景模型表面的算法。本章首先提出了表面提取算法主要

需要解决的问题是生成顶点集以及顶点之间的拓扑结构。紧接着阐述了解决这一问题的基本

思想是利用合适空间结构和数学模型求解表面区域的离散解并组织成三角面片，并依据这一

框架介绍了下的各种的表面提取算法及其优缺点，结合这些优缺点，本课题选取了基于八叉

树和有向距离函数的表面提取算法，并使用 Marching Cubes 构造模型顶点之间的拓扑结构。

然后本章分节依次详细阐述了表面提取算法中每个主要步骤的设计与实现细节，并针对一些

参考算法中存在的问题提出了自己的解决方案。由于本课题实现的三维重建需满足实时的性

能要求，因此这些步骤所使用的算法均针对 GPU 进行了改进设计，尽可能压缩数据依赖关

系使得算法具有很高的并行度。 
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第6章  

第六章 实验结果和性能 

本章将给出一系列实验及其结果以验证本课题所设计的场景重建算法的执行结果，测试

和优化算法执行性能。 

本章给出的所有实验均在同一台普通的家用型笔记本电脑上进行，其主要硬件参数为：

Intel® Core™ i7-2670QM 处理器，8.00 GB 内存以及 AMD Radeon™ HD 6770M 图形显示卡。 

所有实验均采用两台 Kinect 设备捕获场景，使用的深度图和彩色图分辨率均为

320 × 240。 

进行的实验包括：测试近距离场景建模的人物雕像重建实验、测试较远距离场景建模的

办公环境重建实验以及着重于算法执行所需时间和空间测试的性能分析。 

6.1 对人物雕像的重建实验及结果 

该实验场景为放置了一个人物头部雕像、一张棋盘格定标板和一些小物件的桌面（图 

24）。两台 Kinect 设备的中心轴之间的夹角大约 45 度，与场景主要物件的距离范围为 60 至

100 厘米。 

 

图 24 人物雕像重建实验的场景 

主要实验目的是测试对近距离场景物体的重建效果以及对比在不同的八叉树层级上执

行表面提取的效果。实验内容包括分别用 8 至 11 层八叉树（分别对应叶节点边长为 23.4 毫

米、11.7 毫米、5.9 毫米、2.9 毫米）重建图 24 所示场景。重建结果显示在图 25 中。 
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图 25 使用不同层数的八叉树重建场景的结果 

左列显示了八叉树叶子节点，右列显示了重建结果； 

从上到下依次为使用 8、9、10、11 层八叉树重建场景； 

从图中可以看出，使用 8、9 层八叉树重建的结果十分粗略，尤其是使用 8 层时，雕像
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的五官几乎不可分辨。而使用 11 层八叉树重建结果虽然保留了非常细致的细节，但由于原

采样点的密度不足，该重建结果也存在大量的空洞。使用 10 层八叉树重建的结果虽然细节

较 11 层有所缺失，但在大部分区域都没有空洞，是最为适合当前所使用的采样分辨率的。 

另外仔细查看使用 10 层八叉树重建的结果（图 26）可以看出，重建的模型在曲率较大

的地方较容易产生空洞。对该问题进行分析后发现，其原因是受到了计算有向距离函数时选

取的邻近范围的限制（图 27）。 

 

图 26 使用 10 层八叉树重建结果细节 

 

图 27 受到有向距离计算时的邻域限制而产生的空洞 

6.2 对办公环境的重建实验及结果 

该实验场景包含人物和放置着一些办公物品的桌面（图 28）。两台 Kinect 设备中心轴

之间的夹角大约 30 度，与场景中主要物体的距离范围为 80 至 150 厘米。 

该实验的主要目的为测试对场景中较远的物体的重建效果。使用 10 层八叉树执行表面

提取。重建结果显示在图 29 中。 
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图 28 办公环境的重建实验场景 

 

  

图 29 办公环境的重建实验结果 

从图中的重建结果看，对于距离较远的物体重建的结果不太理想，空洞较多、纹理模糊。

这主要是受制于采样分辨率较低，也反映出了表面提取算法仍有较多不足之处。 

6.3 性能分析和调优 

该实验主要基于对人物雕像的重建实验，记录和分析在场景重建中每个主要步骤所花费

的时间和 GPU 内存空间，找到性能瓶颈并进行一定的调优。 
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6.3.1 时间性能分析和优化 

本小节主要分析本课题所实现的场景重建算法的时间性能，并针对可能存在的性能问题

进行优化。所占用的时间。表 1 给出了对人物雕像场景使用 8 至 11 层八叉树进行重建时每

一帧所耗费的时间，所列数据为 20 帧数据的平均值。 

表 1 场景重建算法各主要步骤所耗费的时间（单位：毫秒） 

层数 获取帧 清八叉树 预处理 变换估算 建八叉树 提取表面 总体 

8 30.95 47.13 0.51 25.28 42.45 99.43 247.05 

9 32.16 112.27 0.55 24.48 43.68 97.39 312.10 

10 31.69 112.74 0.54 26.43 65.40 106.74 345.15 

11 30.51 47.10 0.51 25.70 88.20 115.66 309.40 

从表 1 中可以看出： 

（1） 场景重建算法所花费的时间几乎与八叉树的最大层数无关 

（2） 清空八叉树步骤和提取表面步骤花费的时间最多。 

因此在时间性能上仍有较大的提升空间。由于第一点的优化涉及构建八叉树和表面提取

中的多个算法，需要比较多的工作量，因此本课题暂时仅针对第二点进行了优化。 

经过分析，清空八叉树的时间耗费过长主要是由于内存到显存的带宽相对较窄，采用从

内存中将初始数据重新导入 GPU 缓存中的开销巨大。因此针对这一步骤的优化采取了通过

执行 shader 为缓存写入初始数据的方法。实验结果显示优化后该步骤所需的时间仅为 7.07

毫秒。 

在针对提取表面的优化中，首先进一步分析了表面提取算法中的各个步骤的时间开销。

图 30 中的左图显示了这一结果。从图 30 的左图中可以发现，计算每个八叉树顶点的有向

距离这一步骤花费了绝大多数的时间。分析源代码后发现问题出在每个线程组中的线程过少

导致大量计算资源浪费。优化该步骤的代码后表面提取算法的时间开销如图 30 中的右图所

示。 

    

图 30 优化前后表面提取算法的各步骤时间开销对比 

左图：优化前；右图：优化后 

优化后的场景重建算法所耗费的时间如表 2 所示。由于没有针对第一点进行优化，故

下表仅列出使用 10 层八叉树的重建算法实验结果。同表 1 一样，所列数据为 20 帧数据的

平均值。 

表 2 优化后的场景重建算法各主要步骤所耗费的时间（单位：毫秒） 

加粗部分表示被优化的步骤 

获取帧 清八叉树 预处理 变换估算 建八叉树 提取表面 总体 

2.18 7.07 0.56 18.52 55.58 28.90 114.36 

从表 2 中可以看出，优化后重建算法执行时间是原来的 0.33 倍，加速比达到 3.02。优

化后的运行帧率可以达到 8.74 帧/秒。 
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6.3.2 GPU 内存空间性能分析与优化 

本小节主要分析本课题所实现的场景重建算法的空间性能，并针对可能存在的性能问题

进行优化。表 3 给出了场景重建算法所占用的 GPU 内存空间，所列数据为分析具体实现后

计算而得。 

表 3 场景重建算法各主要步骤所耗费的 GPU 内存空间（单位：MB） 

主要数据结构或步骤 主要分配的缓存 占用空间 

八叉树 节点数组 103.71 

 节点边数组 56.25 

 节点顶点数组 56.25 

 节点顶点值数组 32.81 

 排序后的点云 5.86 

模型 模型顶点 70.31 

 模型三角形索引 8.79 

前期数据 深度图和彩色图、点云 6.74 

八叉树构建步骤 内部临时缓存 17.72 

表面提取步骤 内部临时缓存 7.62 

点云注册步骤 内部临时缓存 6.45 

预处理步骤 内部临时缓存 0.88 

总计  373.82 

从表 3 中可以看出，执行场景重建算法需要将近 400MB 的显存空间。这不但导致了许

多资源浪费，也使得重建算法无法支持640 × 480分辨率的输入数据。 

对主要数据结构进行空间使用效率测试结果如表 4。其中场景 1 表示对人物雕像的重建

实验场景（近距离场景），点云中有效数据率约为 66%，场景 2 表示对办公环境的重建实验

场景（远距离场景），点云中有效数据率约为 35%。 

表 4 主要数据结构空间使用效率（单位：MB） 

输入分辨率：𝟑𝟐𝟎 × 𝟐𝟒𝟎 

数据结构 有效空间 

（场景 1） 

占有空间 

（场景 1） 

有效率 

（场景 1） 

有效空间 

（场景 2） 

占有空间 

（场景 2） 

有效率 

（场景 2） 

模型顶点 3.48 70.31 4.94% 2.55 70.31 3.63% 

模型面索引 1.78 8.79 20.20% 1.14 8.79 12.96% 

节点 18.75 103.71 18.08% 12.54 103.71 12.09% 

叶子结点 12.59 34.57 36.43% 7.96 34.57 23.03% 

节点边 10.86 56.25 19.31% 7.55 56.25 13.42% 

节点顶点 7.06 56.25 12.55% 5.20 56.25 9.25% 

总计 54.52 329.88 16.53% 36.94 329.88 11.20% 

从表 4 中可以看到，无论是近距离场景还是原距离场景，算法对空间的使用效率都极

其低下。这是由于动态分配 GPU 缓存资源的开销极大，一般都是在初始化时就创建了足够

大的空间。例如基于极端情况下每个八叉树的叶子节点可能只包含一个点云中的点，因此目

前为八叉树叶子节点分配的空间与分辨率和 Kinect的个数的乘积一致，这一数量是极大的，

并且在输入为640 × 480的分辨率时数量还将翻 3 倍。但是事实上由于点集分布的集中性，

上述极端情况是不可能出现的。另外由于分辨率的增加只会导致点云的密度增加，并不会增

加许多覆盖区域，因此实际上分辨率的增加并不会导致叶子节点的大幅增加。经过对实现的

分析后，本课题进行了三步优化。 
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首先对点云数据进行压紧处理，使得有效数据都集中在数组前端。由于八叉树的节点个

数与点云的有效数据在点云数组中的分布直接相关，故对点云数据进行压紧处理可以减少后

续所有数组的空间占用。由于在一定范围内距离越近点云中的有效点数越多，故表 4 中的

场景 1 点云有效率基本上就是点云有效率的上界。经过这步优化后的空间使用效率如表 5。 

可以看出，经过这步优化后有效率提升在 60%以上。但是大多数结构的使用率仍很低，

不足 1/3。经过这步优化后，系统已经可以支持640 × 480分辨率的输入数据了，表 6 给出

了同样的两个场景使用640 × 480分辨率的输入数据时算法的空间使用情况。可以看出在使

用640 × 480分辨率的输入数据时算法的空间使用率仍然十分低下。由于占用空间过大，测

试程序无法再创建更多空间分析节点边和节点顶点的情况，故表 6 中没有列出这两项的数

据。 

表 5 第一步优化后主要数据结构空间使用效率（单位：MB） 

输入分辨率：𝟑𝟐𝟎 × 𝟐𝟒𝟎 

数据结构 有效空间 

（场景 1） 

占有空间 

（场景 1） 

有效率 

（场景 1） 

有效空间 

（场景 2） 

占有空间 

（场景 2） 

有效率 

（场景 2） 

模型顶点 3.48 49.22 7.06% 2.55 49.22 5.19% 

模型面索引 1.78 6.15 28.85% 1.14 6.15 18.52% 

节点 18.75 48.40 38.74% 12.54 48.40 25.92% 

叶子结点 12.59 24.20 52.04% 7.96 24.20 32.89% 

节点边 10.86 39.38 27.59% 7.55 39.38 19.17% 

节点顶点 7.06 39.38 17.93% 5.20 39.38 13.22% 

总计 54.52 206.73 26.37% 36.94 206.73 17.87% 

表 6 第一步优化后主要数据结构空间使用效率（单位：MB） 

输入分辨率：𝟔𝟒𝟎 × 𝟒𝟖𝟎 

数据结构 有效空间 

（场景 1） 

占有空间 

（场景 1） 

有效率 

（场景 1） 

有效空间 

（场景 2） 

占有空间 

（场景 2） 

有效率 

（场景 2） 

模型顶点 4.08 196.88 2.07% 3.76 196.88 1.91% 

模型面索引 2.27 24.61 9.22% 1.88 24.61 7.65% 

节点 26.83 193.59 13.86% 21.37 193.59 11.04% 

叶子结点 19.36 96.80 20.00% 14.94 96.80 15.43% 

总计 52.54 511.88 10.26% 10.49 127.97 8.20% 

分析表 5 和表 6 中的数据可以发现，为节点分配的空间仍然过多，尤其是在高分辨率

的情况下，因此为节点分配的空间大小与分辨率呈线性关系是不合理的。将该关系修正为与

输入分辨率的二次根呈线性关系可以有效减少使用高分辨率输入数据时的空间浪费。经过这

第二步优化后算法的空间使用效率如表 7 和表 8。 

可以看出，经过第二步优化后算法所需的空间进一步下降，使用640 × 480分辨率的输

入数据时空间有效率提升了约 150%。这时候测试程序已经有足够的空间分析节点边和节点

顶点的使用情况了。 

第三步优化针对节点边和节点顶点进行。原来的实现中节点边和节点顶点均为分散排列，

为其分配的空间分别是叶子节点个数的12倍和8倍。事实上由于有大量共点和共边的存在，

它们并不需要那么大的空间。这一步优化将节点边和节点顶点改为紧凑排列，然后就可以减

少分配给节点边和节点顶点的空间。 

第三步优化后算法的空间使用率如表 9 和表 10。可以看出，两种分辨率的情况下使用

效率较之第二步的结果又提升了约 150%。 
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表 7 第二步优化后主要数据结构空间使用效率（单位：MB） 

输入分辨率：𝟑𝟐𝟎 × 𝟐𝟒𝟎 

数据结构 有效空间 

（场景 1） 

占有空间 

（场景 1） 

有效率 

（场景 1） 

有效空间 

（场景 2） 

占有空间 

（场景 2） 

有效率 

（场景 2） 

模型顶点 3.47 34.45 10.08% 2.56 34.45 7.42% 

模型面索引 1.63 4.31 37.87% 1.14 4.31 26.45% 

节点 18.87 33.88 55.69% 12.54 33.88 37.02% 

叶子结点 12.67 16.94 74.77% 7.96 16.94 46.99% 

节点边 10.90 27.56 39.55% 7.55 27.56 27.39% 

节点顶点 7.08 27.56 25.69% 5.20 27.56 18.88% 

总计 54.62 144.70 37.75% 36.95 144.70 25.54% 

表 8 第二步优化后主要数据结构空间使用效率（单位：MB） 

输入分辨率：𝟔𝟒𝟎 × 𝟒𝟖𝟎 

数据结构 有效空间 

（场景 1） 

占有空间 

（场景 1） 

有效率 

（场景 1） 

有效空间 

（场景 2） 

占有空间 

（场景 2） 

有效率 

（场景 2） 

模型顶点 4.08 68.91 5.93% 3.76 68.91 5.46% 

模型面索引 2.27 8.61 26.33% 1.88 8.61 21.87% 

节点 26.83 67.76 39.59% 21.37 67.76 31.54% 

叶子结点 19.36 33.88 57.15% 14.94 33.88 44.10% 

节点边 14.21 55.13 25.77% 11.91 55.13 21.60% 

节点顶点 8.79 55.13 15.94% 7.64 55.13 13.85% 

总计 75.54 289.42 26.10% 61.50 289.42 21.25% 

表 9 第三步优化后主要数据结构空间使用效率（单位：MB） 

输入分辨率：𝟑𝟐𝟎 × 𝟐𝟒𝟎 

数据结构 有效空间 

（场景 1） 

占有空间 

（场景 1） 

有效率 

（场景 1） 

有效空间 

（场景 2） 

占有空间 

（场景 2） 

有效率 

（场景 2） 

模型顶点 3.48 17.23 20.19% 2.55 17.23 14.83% 

模型面索引 1.63 4.31 37.93% 1.14 4.31 26.45% 

节点 18.85 33.88 55.65% 12.54 33.88 37.02% 

叶子结点 12.66 16.94 74.72% 7.96 16.94 46.99% 

节点边 10.90 13.78 79.08% 7.55 13.78 54.78% 

节点顶点 7.08 8.27 85.65% 5.20 8.27 62.88% 

总计 54.60 94.41 57.83% 36.94 94.41 39.13% 

表 10 第三步优化后主要数据结构空间使用效率（单位：MB） 

输入分辨率：𝟔𝟒𝟎 × 𝟒𝟖𝟎 

数据结构 有效空间 

（场景 1） 

占有空间 

（场景 1） 

有效率 

（场景 1） 

有效空间 

（场景 2） 

占有空间 

（场景 2） 

有效率 

（场景 2） 

模型顶点 4.07 34.45 11.82% 3.76 34.45 10.92% 

模型面索引 2.26 8.61 26.28% 1.88 8.61 21.87% 

节点 26.85 67.76 39.62% 21.37 67.76 31.54% 

叶子结点 19.35 33.88 57.12% 14.94 33.88 44.10% 

节点边 14.20 27.56 51.52% 11.91 27.56 43.21% 

节点顶点 8.79 16.54 53.12% 7.64 16.54 46.18% 
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（接上表） 

总计 75.52 188.80 40.00% 61.50 188.80 32.57% 

 

最后表 11 显示了优化前后使用320 × 240分辨率的输入数据时整个算法所占用的空间

对比。可以看出，经过三步优化，算法所耗费的 GPU 内存空间减少了约 2/3。 

表 11 场景重建算法各主要步骤所耗费的 GPU 内存空间优化前后对比（单位：MB） 

主要数据结构或步骤 主要分配的缓存 占用空间 

（优化前） 

占用空间 

（优化后） 

优化百分比 

八叉树 节点数组 56.25 13.78 75.50% 

 节点边数组 56.25 8.27 85.30% 

 节点顶点数组 32.81 4.82 85.31% 

 节点顶点值数组 103.71 33.88 67.33% 

 排序后的点云 5.86 4.10 30.03% 

模型 模型顶点 70.31 17.23 75.49% 

 模型三角形索引 8.79 4.31 50.97% 

前期数据 图像、点云 6.74 10.84 -60.83% 

八叉树构建步骤 内部临时缓存 17.72 10.34 41.65% 

表面提取步骤 内部临时缓存 7.62 3.30 56.69% 

点云注册步骤 内部临时缓存 6.45 6.45 0.00% 

预处理步骤 内部临时缓存 0.88 0.88 0.00% 

总计  373.38 118.78 68.19% 

 

6.4 本章小结 

本章通过三个实验测试了本课题所设计的场景重建算法的实现效果。第一个实验通过对

较近距离的场景物体建模，测试了使用不同八叉树层数的重建结果，分析结论为使用 10 层

八叉树最为合适。第二个实验测试了对较远距离的场景物体建模，结果表明由于输入数据的

分辨率较低，对较远距离的场景建模结果存在较多空洞。第三个实验测试了算法的时空性能，

并针对时间和空间开销较大的部分进行了优化，达到了加速比为 3.02，空间占有量减少 68.19%

的优化效果。 
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第7章  

第七章 总结 

7.1 研究成果和问题 

本课题的最终成果是设计并实现了基于多个 Kinect 的实时动态场景重建技术，性能基

本满足实时要求。其包含的主要研究成果有以下几点： 

（1） 提出了基于投影关系的快速最近邻搜索算法，充分利用从深度图生成的点云所

继承的高度结构化特征缩小搜索范围。 

（2） 参照[21]中所提出的算法实现了基于 GPU 的八叉树构建算法，并对参照算法中

没有阐明的八叉树顶点和边的生成算法提出了自己的解决方案。 

（3） 提出了基于正值扩展规则构建 Marching Cubes 算法中所需的拓扑结构表。并对

基于八叉树的 Marching Cubes 算法存在问题提出了自己的解决方案。 

根据上文第六章所展示的实验结果来看，离 Kinect 较近的区域重建效果较好，形成的

模型表面空洞较少，但是离 Kinect 较远的区域重建的效果离预期效果相差较大。主要原因

有以下几点： 

（1） 多个 Kinect 同时对同一区域进行拍摄时会相互干扰。由于 Kinect 是通过投射红

外结构光并捕获其反射光的结构分布来获取场景的深度信息，不同的 Kinect 投

射在同一区域的红外光会相互叠加，干扰反射光的结构分布。当两台 Kinect 同

时工作时，它们所覆盖的重叠区域中的噪声和不可识别点显著增加。 

（2） 基于320 × 240分辨率的深度和彩色图像生成的点集比较稀疏，尤其是在较远的

区域，点与点之间的平均间距已经大于算法中所构建的八叉树叶子节点的边长，

导致该区域的重建结果含有大量空洞。而若使用640 × 480分辨率则速度会慢一

倍以上。 

另外，重建模型的纹理效果较差，也是影响模型重建效果的重要因素之一。目前本课题

并没有针对色彩纹理做过多的处理，这会导致不同 Kinect 捕获到的色调和亮度各不相同的

纹理被简单地融合在一起，影响了其真实感。 

7.2 下一步工作 

本课题在未来将重点研究如何在保证性能的基础上进一步改进重建效果。根据上文中提

出的一些目前的重建算法存在的问题，未来将考虑从如下三个方面改进算法： 

（1） 进一步优化性能。目前算法的执行性能仍然较差，尤其是在使用640 × 480分辨

率的输入数据时帧率较低。由于对空间的优化引入了一些额外的操作会导致性

能的下降，在未来的工作中将进一步研究时间和空间优化之间的权衡。 

（2） 改进表面提取算法。未来的工作将深入研究更多的应用在表面重建中的数学模

型，以期提出一个更好的数学模型减少空洞和噪声敏感度并提升重建的模型的

细节。另外还将考虑借鉴基于网格划分的空洞填补算法设计基于八叉树的空洞

填补算法，以弥补由于多个 Kinect 之间的干扰造成的数据空洞。 

（3） 引入纹理色彩分析算法。未来的工作还将考虑研究色调补偿和表面材质提取等

方面的内容，并改进模型纹理的生成方法，提高模型纹理的真实感。 

另一方面，未来的工作还将进一步探究本课题所研究的动态场景重建技术的应用价值和

应用前景，并设计多种增强现实应用以挖掘、验证和展示该技术所蕴含的价值。  
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REAL-TIME DYNAMIC INDOOR SCENE 

RECONSTRUCTION BASED ON MULTIPLE KINECT 

Scene reconstruction is one of the underlying technologies in computer vision. The real-time 

dynamic scene reconstruction plays an important role in the application of augment reality and 

robot control. For example, we can apply this technology to our office to make it digitalized. Thus 

all natural interaction in the scene can be handled by computer. Also the office scene reconstructed 

can be combined with a remote scene to implement a local-like telecommunication. However, 

restricted by the technologies of hardware and software, real-time dynamic scene reconstruction 

has never been implemented. With Kinect published, restriction on hardware has been solved. This 

subject is to study how to implement the real-time dynamic scene reconstruction based on Kinect. 

The hardware system is simple. Multiple Kinect devices are fastened around the scene to 

capture the scene from different views at the same time. Fixed Kinect devices can make 

reconstruction simple and robust. After the system is deployed, all Kinect devices need to be 

calibrated using chessboard. The calibration contains intrinsic parameter calibration and extrinsic 

parameter calibration. This process need to be done only once. 

The reconstruction method follows a regular framework. Firstly, depth and RGB images are 

obtained from Kinect. Secondly, image preprocessing is applied on the depth and RGB images to 

reduce noise. Then, each pair of depth and RGB image is used to generate point cloud in 3D space. 

After that, registration between point clouds is done to optimize the extrinsic parameters of Kinect 

devices and minimize the transform error between point clouds. The last step is extracting surface 

from point clouds. To gain a real-time performance, all processes a designed and implemented 

according to the GPU architecture, that is, designed to be highly parallel. 

Key algorithms implemented in this subject includes image denoising in image preprocessing 

process, projection-based nearest neighbor search and CPU-GPU combined transform estimation 

in registration process, GPU based octree construction and GPU based Marching Cubes in surface 

extraction process. 

The denoising method for depth image is a variation of Gauss filter. Unlike ordinary images, 

the borders of depth images represent the boundary of different objects in the scene. So keeping 

borders clear in denoising is important. The main idea is to mask the neighbors of a pixel 

according to the difference between two adjacent pixels. If the difference is larger than the 

specified threshold, it should be seen as a border. The neighborhood of a pixel should not across 

the border, thus only neighbors on the same face with the pixel will contribute to the pixel. 

The projection-based nearest neighbor search is the first step of Iterative Closest Point 

algorithm. Its essence is brute force search. Implemented on GPU, brute force search has almost 

the same performance as a well-designed search algorithm implemented on CPU, such as KD-tree. 

The main idea of the projection-based nearest neighbor search is to restrict the search area to a 

small region. Note that if two points are near in 3D space, their projected points in 2D plane are 

also near. So if a source point is projected onto target image plane, its nearest neighbor in target 

point cloud can be found in a small rectangle area whose center is the projected source point on 
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the target plane. This restriction can make a brute force search more efficient on GPU. 

The transform estimation is the second step of Iterative Closest Point algorithm. It needs 

simple computing on large scales of data as well as complex computing on small data such as a 

four dimension matrix. The latter has low degree of parallelism and will be slow if run on GPU. 

So to gain the highest performance, CPU and GPU should divide the work. Tasks such as 

computing mass centers of points should be done on GPU because it can be run highly parallel, 

while other tasks such as computing the eigenvalues and eigenvectors of a 4×4 matrix should be 

done on CPU to make use of its high speed. 

The octree structure is used to divide the space, organize the point cloud and solve the 

discrete solution of signed distance function in the surface extraction process. Unlike the 

traditional construction method, the GPU-based construction of octree should be designed as a 

highly parallel algorithm. The construction of nodes goes down-to-up and is in parallel for each 

level. A key is assigned for each node, which is the path from root to it. Because the paths of 

siblings are only different in the last level, it’s easy to construct higher level nodes from the lower 

ones. Another optimization is the use of a look up table when connect links between neighbors. 

While the traditional neighbor search need to trace back several levels, the search using the look 

up table only need to visit the parent or the parent’s neighbors. The look up table contains the 

parent’s neighbor which contains the neighbor and the index of the neighbor in its parent. Vertices 

and edges of the nodes in lowest level are also constructed for later processes. 

The signed distance function model is used in the surface extraction process. The signed 

distance is defined as the projected distance of a point in space to a point on the surface onto the 

normal of the point on the surface. Thus the value of the signed distance function at a point is 

calculated as the average of signed distances of the point to near points on the surface. Because the 

values of signed distance function at points on surface are all zero, the zero-set of the function can 

be presented as the surface extracted. The discretization is done by calculating the value of signed 

distance function at every vertex of octree nodes in lowest level. Vertices on the surface are 

generated by doing a linear interpolation between two vertices of an edge. 

Marching Cubes method is used in the last step of surface extraction, which is to generate 

triangles between vertices on the surface. As described above, each vertex has a signed value, 

positive if outside the model and negative if inside it. Thus there are 256 different node types 

according to the sign of values of nodes’ vertices. Nodes with the same type generate the same 

topology between the model vertices on its edges. A table is used to record all types and all nodes 

in lowest level are processed in parallel to generate triangles by looking up the table. The table is 

constructed automatically by applying a method called positive areas expanding. The idea of 

positive areas expanding is to set positive areas at every positive corner firstly and expand the 

positive areas as much as possible. Problems in doing Marching Cubes on octree is that triangles 

in empty area cannot be generated because the absent of nodes. This problem is solved by 

generating fake nodes in those areas and then doing Marching Cubes on the fake nodes. 

The scene reconstruction is implemented in C++ and using DirectX’s compute shader to 

implement the algorithms on GPU. Experiments are done on a laptop with Intel® Core™ 

i7-2670QM, 8.00 GB memory and AMD Radeon™ HD 6770M. Experiments include 

reconstruction of a statue and reconstruction of an office scene. The statue reconstructed is fine 

but the office scene reconstructed is undesirable. When the distance of objects is larger than 1.0 m, 

the models reconstructed have too many holes. The interference between Kinects is also found in 
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experiments. A reconstruction process needs about 300ms, which led to the performance of 3 fps. 

The experimental results prove that, the reconstruction process implemented meet the 

requirements of the real-time dynamic scene reconstruction. But the result and the efficiency still 

need to be improved. Low memory usage in constructing octree is a bottleneck, which currently 

restricts the RGB and depth images captured by Kinect to 320×240. The outcomes of the subject 

showed it possible to reconstruct real-time dynamic scene based on the Kinect and GPU parallel 

computing. 
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