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摘　要：与传统三维激光扫描仪相比，Ｋｉｎｅｃｔ作为一种新型深度相机，具有价格低廉、深度数据获取能力强、
ＲＧＢ影像与深度影像同步获取等优势，然而面对较大室内场景精细建模却存在数据量大、建模范围有限、对硬件
环境依赖性强等问题。因此，在现有单一模型建模基础上，提出了基于Ｋｉｎｅｃｔ深度影像的多模型数据融合方法，
实现模型间的自动拼接。最后通过两组实验对提出的数据融合方法进行了验证，并取得了较好的模型拼接

效果。
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　引言

随着２０１０年微软公司开发的体感设备 Ｋｉｎｅｃｔ面世，相比
ＬｉＤＡＲ、高清相机等传统常用室内测图设备，Ｋｉｎｅｃｔ具有以下
优势：ａ）Ｋｉｎｅｃｔ具有廉价轻便的特点，适合室内拥挤场景和自
发地理信息采集模式；ｂ）同步获取场景深度与影像信息，可全
自动完成场景纹理映射；ｃ）Ｋｉｎｅｃｔ以３０ｆｐｓ速率连续输出，可
获取大量深度信息，便于保持采集过程中信息的完整性。

目前，Ｋｉｎｅｃｔ已较广泛应用于三维场景建模领域。本文将
重点研究深度数据融合的方法，尤其是基于体元的数据融合，

将其应用于Ｋｉｎｅｃｔ深度影像，重建三维模型，并分析其中所存
在的不足。然而，仅依赖于体元重建精细的三维模型会造成十

分严重的内存资源消耗，无法重建出大型的三维场景，因此本

文将扩展Ｋｉｎｅｃｔ重建能力，提出多模型拼接方法，在保证重建
三维模型精度的同时，重建出大型的室内三维场景。

Ｋｉｎｅｃｔ是微软开发的体感设备，它属于一类名为 ＲＩＭ
（ｒａｎｇｅｉｍａｇｉｎｇ）相机［１］的新型传感器，主要用于捕捉人体骨骼

结构，以此实现以身体作为控制器的构想。Ｋｉｎｅｃｔ由一个发射
单元（脉冲光、调制光或结构光）、感光传感器（ＣＣＤ、ＣＭＯＳ或
ＡＰＤ）、光学系统以及一些驱动电路和计算单元组成。Ｋｉｎｅｃｔ

设备同步获取场景深度与影像信息，可全自动完成场景纹理映

射。基于Ｋｉｎｅｃｔ设备获取的深度数据是结构化的点云数据，本
文采用基于体元的数据融合方法重建三维模型。

体元技术最早由Ｂａｕｍｇａｒｔ［２］提出，并指出每一个体元只有
０和１两个状态，１意味着该体元被重建目标占据，０则反之。
１９８９年Ｅｌｆｅｓ［３］利用声纳为移动机器人导航时提出占用栅格概
念（ｏｃｃｕｐａｎｃｙｇｒｉｄ），它是将整个空间中的体元分为 ｏｃｃｕｐｉｅｄ、
ｆｒｅｅ、ｕｎｋｎｏｗｎ三类，并利用概率函数表达空间使用情况，利用
该方法可以实现机器人自主导航定位。Ｈｏｐｐｅ等人［４］通过构

造点到物体表面的有向距离场（ｓｉｇｎｅｄｄｉｓｔａｎｃｅｆｕｎｃｔｉｏｎ）来重
建物体表面。为改善Ｈｏｐｐｅ方法中存在的边界重建不理想的
问题，并同时解决法向传播中可能出现的局部孤岛问题，

Ｃｕｒｌｅｓｓ等人［５］在每个体素中保存两个值，一个是权重信息，另

一个是距离值，他们将每幅深度图像转换成一个加权有向距离

场（ｗｅｉｇｈｔｅｄｓｉｇｎｅｄｄｉｓｔａｎｃｅｆｕｎｃｔｉｏｎ）。
在Ｋｉｎｅｃｔ发布以后，华盛顿大学和 Ｉｎｔｅｌ合作开展了名为

ＲＧＢＤＤｅｎｓｅＰｏｉｎｔＣｌｏｕｄＭａｐｐｉｎｇ的研究项目［６，７］，该项目旨在

利用Ｋｉｎｅｃｔ实现机器人的自动测图。由于较少关心测图本身
精度，因此重建效果不够理想，场景中存在很多“洞”，且有重

影现象产生。２０１１年８月，微软在 ＳＩＧＧＲＡＰＨ大会上展示了
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其ＫｉｎｅｃｔＦｕｓｉｏｎ［８，９］项目成果，旨在利用 Ｋｉｎｅｃｔ实现增强现实
（ａｕｇｍｅｎｔｅｄｒｅａｌｉｔｙ）。其中针对Ｋｉｎｅｃｔ原始深度图精度低的问
题，利用Ｋｉｎｅｃｔ高频输出特点，基于文献［１０，１１］提出体重构
技术和ＰｏｉｎｔＴｏＰｌａｎｅＩＣＰ算法，采用截断符号距离函数（ｔｒｕｎ
ｃａｔｅｄｓｉｇｎｅｄｄｉｓｔａｎｃｅｆｕｎｃｔｉｏｎｓ）和ＧＰＵ进行并行加速，实现实时
精细三维建模，精度可达到毫米级。

虽然ＫｉｎｅｃｔＦｕｓｉｏｎ方法得到了很好的效果，但依然存在一
些问题未解决。首先，面对大型室内场景，密集体元的表达方

法需要消耗大量的显存空间。另一个重要的挑战是在较大场

景测图过程中，很可能由于传感器移动过快或平面困难区而导

致ＩＣＰ算法失效，继而跟踪丢失情况且难以恢复。针对上述问
题，本文提出多模型拼接方法，在保证重建三维模型精度的同

时，重建出大型的室内三维场景。下面将介绍传统的数据拼接

方法，并基于该拼接方法提出了针对大型场景模型的数据融合

方法。通过两组实验对提出的数据融合方法进行了验证，并取

得很好的效果。

!

　数据拼接方法

微软的ＫｉｎｅｃｔＦｕｓｉｏｎ项目旨在重建出高精度的三维模型，
采用的是体绘制技术，重建模模型可达到毫米级精度，而且可

对模型同步映射纹理信息。ＲＧＢＤＳＬＡＭ是基于面绘制的技
术，以点云的形式重构出大型室内场景，但精度不高。本文侧

重于重建大型且精细的室内三维场景，因此基于体绘制技术融

合Ｋｉｎｅｃｔ深度数据重建三维模型，体元数据融合的一般流程如
图１所示。
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１）数据预处理
在使用深度相机获取深度数据之前，通常需要对这些输入

数据进行预处理，这包括去噪声影响、数据转换两大块。

２）相机位置追踪
在Ｋｉｎｅｃｔ设备对实体场景进行多视角扫描过程中，通过配

准的方法实现相机位置的追踪，使得不同视点获取的ＲＧＢＤ影
像位于统一坐标系下，为下一步数据融合提供标准的数据结构。

３）体元数据融合
基于隐函数法将物体多个方向的表面数据合并，得到物体

的完整表面，其中心思想是使用一个连续的隐式函数 Ｄ（ｘ）来
表示每一个采样点。该函数中每一个点 Ｘ都带有权重信息和
距离信息（ｗｅｉｇｈｔｅｄｓｉｇｎｅｄｄｉｓｔａｎｃｅ），从体素Ｘ沿视线观察方向
Ｆ与物体表面相交。通过计算有向距离函数（ｓｉｇｎｅｄｄｉｓｔａｎｃｅ
ｆｕｎｃｔｉｏｎ，ＳＤＦ）［２］得到的距离值可正可负，正则意味着沿射线方

向上该体元位于重建表面之前，负则位于重建表面之后，而正

负相交处则为重建物体真正的表面。也就是说Ｄ（ｘ）＝０就是
重建出的物体表面。

随着数据不断进入，此时需要更新每个体元所记录的值，

而从不同方向对同一区域采集其深度数据时，受物体表面情况

和传感器性能影响，其误差不同，因此数据融合的时候应对其

加权求平均。如果权重设置不当，很可能使重建出的表面出现

褶皱。此时函数Ｄ（ｘ）的值可以通过｛ｄｉ（ｘ）｜ｉ＝０，…，ｎ｝和对
应的权重信息｛ｗｉ（ｘ）｜ｉ＝０，…，ｎ｝通过式（１）计算。

Ｄ（ｘ）＝
∑ｗｉ（ｘ）ｄｉ（ｘ）
∑ｗｉ（ｘ）

（１）

"

　大型场景模型数据拼接方法

在第１章中介绍到由于 ＫｉｎｅｃｔＦｕｓｉｏｎ系统受 ＧＰＵ内存限
制，要重建出较为精细的室内三维场景，融合实时ＲＧＢＤ数据
最多只能重建出５ｍ×５ｍ×５ｍ大小的室内场景，这明显不能
满足实际应用的需求。为此本文提出多模型拼接的技术，其主

体思路是将每一次数据融合所得到的模型通过离线处理，将多

个模型融合到一起，最终生成大场景的三维模型。其算法流程

如图２所示。
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　关键帧选取

场景扫描是一个具有时间序列且不简单的过程，若选择相

邻帧的ＲＧＢ影像作为矩阵变换的输入，由于重叠区域过多，且
计算量较大，将造成不必要的开销；若选择时间间隔较长的帧

分别作为匹配的ＲＧＢ影像，由于重叠区域较小，将造成匹配效
果不佳。因此，如何选择合适的关键帧对于后期模型融合结果

将产生重要影响。

关键帧的选择需要注意两点：一是关键帧数据具有完整

性，即要求对扫描空间的每个区域都能覆盖到；二是在保证融

合结果的前提下，选取尽可能少的关键帧数量。在 ＲＧＢＤ
ＳＬＡＭ［７］中，研究人员通过计算相片之间的覆盖度来决定是否
添加新的关键帧，这种方法比较消耗计算资源，而且在室内场

景中，有纹理重复和稀疏的区域。因此，本文直接计算相机的

角度偏转量和平移量以决定关键帧的添加，如图３所示。对每
一帧数据，都有对应的三个旋转角度以及平移量，可以计算其

相对前一关键帧数据的偏移量，当大于某一阈值时就可以将其

添加为关键帧。
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　光线投射

由于在上述扫描过程中只保存了 ＲＧＢ影像，Ｋｉｎｅｃｔ设备
获取的原始深度影像质量较差，因此从体元模型中生成的深度
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影像具有较高精度，此时需要利用光线投射技术。光线投射的

基础是从投影中心投射出一条光线，直到该光线达到阻挡其继

续传播的最近物体的表面。在此处，主要利用光线投射算法确

定ＲＧＢ影像上每个像素所对应的 ＸＹＺ坐标信息，得到的坐标
信息主要用于求解两个点云模型间的刚性变换。

在关键帧获取过程中，获取ＲＧＢ影像的同时，同步获取了
该关键帧对应的相机位置参数，利用该参数就可以使用光线投

射算法从体元模型中获取 ＲＧＢ影像每个像素所对应的 ＸＹＺ
坐标。假设ＲＧＢ影像中像素的坐标为 υ＝（ｒ，ｃ），相机的内部
参数是Ｋ，相机的全局位置为Ｔｇ，ｋ，则该像素对应的射线为 ｒ＝

Ｔｇ，ｋＫ
－１υ，在体元中沿 ｒ遍历该方向上的体元，直到碰到记录

Ｄ（ｘ）＝０处的体元为止，返回此处的 ＸＹＺ坐标即为该像素对
应的三维坐标。
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　影像集数据匹配与模型拼接

对于Ｋｉｎｅｃｔ重建出的每个三维模型，都对应有一组关键帧
数据，本文正是利用这些数据计算得到两个三维模型之间的变

换关系。这一过程主要包括特征提取、特征归并、特征匹配、计

算变换矩阵、精匹配。

１）特征提取
基于现有的ＲＧＢＤ影像，若直接利用点云数据坐标信息

进行两幅影像的特征匹配比较困难，相比之下，在ＲＧＢ影像中
提取特征并匹配具有更好的准确性和鲁棒性。由于ＲＧＢ影像
与点云数据已配准，因此将 ＲＧＢ影像上提取得到的特征点映
射到点云数据上就可作为点云数据的特征。基于ＳＩＦＴ算子的
特征提取已广泛运用于影像匹配中，由于传统基于 ＣＰＵ的
ＳＩＦＴ算子无法满足快速处理的需求，因此本文采用基于 ＧＰＵ
的ＳＩＦＴ算子，可达到１１ｆｐｓ的处理速度。

将ＳＩＦＴ特征映射到点云数据上时，需要注意点云数据中
存在大量无效数据，因此映射时需要对数据的有效性进行判

断。一般来说无效数据出现于以下两种情况：ａ）深度影像的
可视范围与颜色影像的可视范围不同，颜色影像上存在的区域

在深度影像上很可能无法接收到深度信息；ｂ）ＳＩＦＴ特征处于
物体的边缘，而点云数据在边缘处保持不好。因此这两个原因

都可能导致映射到无效区域。当ＳＩＦＴ特征对应点云数据上无
效点的时候，可以直接将ＳＩＦＴ点舍弃不用。另外，求解刚性变
换实际只需要３～４个点就够了，ＳＩＦＴ特征过多反而浪费时
间，因此将每幅影像上最多保存１０００个ＳＩＦＴ特征。
２）特征归并
通过特征提取，每一张影像上都提取出一系列特征点，而

由于照片之间有重叠，以及扫描时可能同一区域经过了多次重

复扫描，因此一组影像中有许多重复的特征，故可通过特征归

并减少数据的冗余，提高后续特征匹配的效率。

ＳＩＦＴ特征描述子（ｄｅｓｃｒｉｐｔｏｒ）具有１２８个方向，也就是说
单个ＳＩＦＴ特征可以看做１２８维的向量，如果直接利用 ＳＩＦＴ特
征进行特征归并比较消耗资源（内存资源与计算资源），而且

归并的效果不一定好。通过特征提取和特征映射，ＳＩＦＴ特征
点在点云数据中有一一对应的点（ｘ，ｙ，ｚ）（为后续叙述方便称
之为三维映射点）。三维映射点是从体元模型中得到的，因此

处于统一的坐标系下，如果ＳＩＦＴ特征相同，则其对应的三维映
射点的坐标应该十分接近，如图４所示。利用这一特性，可以
利用三维映射点进行特征归并。

特征归并的过程其实就是邻近点聚类的过程。在欧式空

间中何为最邻近，这里给出数学描述：给定一个多维空间 ＲＫ，
ＲＫ中的一个向量是一个样本点，这些样本点的有限集合称为
样本集，给定样本集 Ｅ和一个样本点 ｓ′，ｓ′的最近邻就是任意
样本点ｓ∈Ｅ满足Ｎｅａｒｅｓｔ（Ｅ，ｓ′，ｓ）。Ｎｅａｒｅｓｔ定义如下：

Ｎｅａｒｅｓｔ（Ｅ，ｓ′，ｓ）ｓ″∈Ｅ｜ｓ′－ｓ｜≤｜ｓ′－ｓ″｜ （２）

上面的公式中距离度量是欧式距离，即

｜ｓ′－ｓ｜＝ ∑
ｋ

ｉ＝１
（ｓｉ－ｓ′ｉ）槡

２ （３）

其中：ｓｉ是向量ｓ的第ｉ个维度。由上式可见，搜索是一个线性
过程，而由于数据量较大，逐点搜索肯定速度较慢，实验中可以

采用ＫＤ树或八叉树（Ｏｃｔｒｅｅ）［１２，１３］将样本集剖分，再进行邻
近搜索，在本文中使用了成熟的代码库 ＦＬＡＮＮ［１４］，该代码库
实现了基于ＫＤ树的最邻近搜索，已在很多软件中得到广泛
使用。
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３）特征匹配与变换矩阵
当两幅图像的ＳＩＦＴ特征向量生成后，下一步采用关键点

特征向量的欧式距离作为两幅图像中关键点的相似性判定度

量。取图像１中的某个关键点，并找出其与图像２中欧式距离
最近的前两个关键点，在这两个关键点中，如果最近的距离除

以邻近的距离少于某个比例阈值，则接受这一对匹配点。降低

这个比例阈值，ＳＩＦＴ匹配点数目会减少，但更加稳定。另外，
由于匹配时使用的是所有照片的 ＳＩＦＴ特征，尽管已经归并了
部分ＳＩＦＴ特征，两组相片中的 ＳＩＦＴ特征仍然十分丰富，因此
使用ＧＰＵ实现的ＳＩＦＴ匹配算法提高了效率。

然而，由于 ＳＩＦＴ匹配仍存在无匹配情况，因此通常利用
ＲＡＮＳＡＣ［１５］方法，通过 ｉｎｌｉｅｒ数据求解出合适的模型参数，基
于该模型参数得到不适合该模型的ｏｕｔｌｉｅｒ，即异常点。
４）精匹配与数据拼接
通过 ＲＡＮＳＡＣ算法可以计算得到比较可靠的变换矩阵，

但是利用该变换矩阵只能实现两组点云数据间的粗匹配，此时

若用变换矩阵匹配两组点云数据不能得到完美的拼接效果，因

此要在粗匹配基础上使用ＩＣＰ算法实现点云数据间的精匹配。
需要指出的是，参与精匹配的两组点云数据是体元生成的完整

点云数据，相对于单张ＲＧＢ影像对应的点云数据而言，完整点
云数据更为丰富，使用ＩＣＰ算法时更加可靠。通过ＩＣＰ匹配可
以计算得到一个新的矩阵，将其乘以原有的粗配准矩阵就可生

成最终的精配准矩阵。将该矩阵应用于两组点云数据之上就

可以实现数据的精确拼接。

+

　实验结果与分析

+
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　实验环境

１）硬件环境
微软Ｋｉｎｅｃｔ设备一台，包括数据转接线、ＵＳＢ连接线等；计

算机一台，处理器为 Ｉｎｔｅｌ ＣｏｒｅＴＭ ２ＤｕｏＣＰＵＥ７４００２．８０

·７８２·第１期 呙　维，等：基于Ｋｉｎｅｃｔ的深度数据融合方法 　　　



　 　

ＧＨｚ，内存 ２ＧＢ，硬盘 ５００ＧＢ，ＧＰＵ型号为 ＮＶＩＤＩＡＧｅＦｏｒｃｅ
ＧＴＸ５６０Ｔｉ，显存频率为４００８ＭＨｚ，显存容量为１０２４ＭＢ。
２）软件配置
操作系统ＭｉｃｒｏｓｏｆｔＷｉｎｄｏｗｓ７６４位；Ｋｉｎｅｃｔ驱动，ＰｒｉｍｅＳｅｎ

ｓｅ官方版本 ＯｐｅｎＮＩ框架；开发工具为 ＭｉｃｒｏｓｏｆｔＶｉｓｕａｌＳｔｕｄｉｏ
２０１０；开源库为ＰＣＬ（ｐｏｉｎｔｃｌｏｕｄｌｉｂｒａｒｙ）［１６］。
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　实验结果

在进行多模型拼接实验时，至少需采集两组数据，包括关

键帧数据集、相机位置参数、体元模型生成的点云数据。采集

时需要注意，为重建出完整的模型，需要对扫描区域进行比较

完整的扫描，当扫描区域有大片的平面区域时要格外小心，因

为很可能会导致相机位置追踪失败。另外需要保证两组模型

间有重叠区域这样才能进行数据匹配。

经过特征匹配后就可以使用 ＲＡＮＳＡＣ算法计算变换矩
阵，利用变换矩阵实现两组点云数据的粗匹配，为展示数据拼

接效果，使用点云数据可视化软件Ｍｅｓｈｌａｂ将处理后的点云数
据加载并显示，如图５所示。
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在另一组实验中，本文在采集的原始点云数据基础之上添

加准确映射的纹理信息，此时拼接的结果如图６所示。
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实验结果表明，基于匹配的方法可以实现模型之间的准确

拼接。与此同时，笔者发现数据拼接的结果受多方面因素的影

响，一方面是场景自身的特性，如果场景中存在大量的重复性

区域，匹配时可能会出错，尤其在场景中同时存在大片纹理稀

疏区域时，这一问题更加明显；另一方面，在使用 ＲＡＮＳＡＣ和
ＩＣＰ算法时参数是否设置合理，参数的设置直接关系到矩阵求
解的精度，并影响最终的模型拼接。

,

　结束语

利用激光扫描仪获取的点云数据进行真实场景三维重建

已有大量研究，然而应用于复杂的室内环境中存在极大限制。

Ｋｉｎｅｃｔ作为一种新型深度传感器，可以快速获取大量的深度数
据，而且体型小巧易于操作。因此，本文详细探讨了基于 Ｋｉ
ｎｅｃｔ深度影像的数据融合方法，并将其应用于室内三维重建
中。通过实验可以看到，基于体元技术的深度数据融合方法与

传统的点云拼接技术有很多相似之处，并且它可以实时快速地

重建出高精度三维模型，而不需要经过繁复的纹理映射就可重

建出具有照片真实感的三维模型。本文解决了多模型数据拼

接的问题，实现了大型室内场景的三维重建，对复杂的室内环

境能精细地表达。通过实验分析可以看出，融合Ｋｉｎｅｃｔ深度影
像重建复杂室内场景能取得很好的效果，将会有广泛的应用

前景。
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