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基于GPU和Kinect的快速物体重建

刘 鑫 1 许华荣 2 胡占义 1

摘 要 便宜的物体快速三维建模技术是当前计算机视觉领域重要的研究课题. 给出了一种基于 Kinect 传感器的快速物体

重建方法, 以及基于该方法的一种图形处理器 (Graphic processing unit, GPU) 原型系统实现. 本文方法主要分为两步: 1)

系统的初始标定; 2) 全自动的物体重建. 对于系统初始标定, 提出了一种简单易用的粗标定方法; 对于物体重建, 提出一种全

自动的快速物体重建方法. 本文方法鲁棒性高, 在出现点云配准错误时仍然能够稳定地得到较理想的重建模型. 针对环闭合

(Loop-closure) 问题, 提出了一种全局的点云配准方法. 对几类物体的重建实验结果表明, 本文方法方便实用, 且能得到较好

的重建效果. 此外, 本文还探索了有遮挡物体的重建问题. 将本文方法应用于有遮挡物体的重建, 也取得了较好的重建效果.
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GPU Based Fast 3D-Object Modeling with Kinect

LIU Xin1 XU Hua-Rong2 HU Zhan-Yi1

Abstract The cost-effective 3D-object modeling is a topic in computer vision field that is full of significance. In this

paper, we report a method for object modeling with Kinect, as well as its implementation on graphic processing unit

(GPU). Our modeling solution is divided into two steps: one is the system calibration, and the other is the fast 3D-object

modeling. We present a easy-to-use calibration method for the first step, and a fully automatic modeling method for the

other. Besides, our method is robust to registration of point clouds. For the well-known loop closure problem, we present

a global registration method. Our method is validated by the modeling of several difficult real-world objects. In addition,

the modeling of the objects with occlusion is also investigated and satisfactory results are obtained.
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目前, 物体三维模型在设计仿真、虚拟现实、3D
电影和文化保护等诸多领域, 应用十分广泛. 然而,
现有的三维重建技术常常基于一些复杂和昂贵的传

感器, 如结构光相机或激光测距仪等. 若三维重建能
够更加便宜, 使得三维物体模型如照片和视频一样
容易获得, 则物体模型能够被应用到更多的领域, 如
商务网站平台和在线购物网站等. 因此, 如何快速便
宜地对物体建模, 是计算机视觉的一个重要目标.

Kinect 传感器的出现, 可以说是一场革命性的
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变革. Kinect 本来是微软公司开发的 Xbox360 主
机的周边外设, 主要用于人机实时交互, 但也有一些
文献报道将其用在三维重建中[1−6]. Engelhard 等[1]

利用Kinect提供的RGB-D相机实现了一个实时的
视觉 SLAM 系统, 该系统能够用于场景重建. 其主
要方法是利用彩色摄像机进行 SURF 特征匹配[7],
先获得摄像机位置的初值, 然后用 ICP (Iterative
closest point) 算法[8] 进行点云配准并对相机位置

进行优化. Henry 等[2−3] 利用 Kinect 实现了一个
交互式的三维重建系统, 该系统仅选取关键帧进行
ICP 配准. 这两种方法均需要进行图像特征提取与
匹配, 而一般的物体图像则较难提取出可靠的匹配
特征. Izadi 等[4−5] 给出了一种基于 GPU 并行计算
的实时定位与重建系统, 并实现了动态场景的增强
现实应用. 但该系统重建结果依赖于实时的 ICP 配
准, 配准错误影响系统的稳定性, 而配准误差使得重
建的三维模型存在一定的环闭合 (Loop-closure) 问
题. Tong 等[6] 给出了一种基于 Kinect 的人体 (有
轻微形变的非刚体) 重建方法. 该方法首先需要对
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人体进行建模. 然后利用图像特征点实现相邻帧的
局部配准, 并进行全局优化. 该系统通过局部配准
与全局优化的反复迭代来获得人体模型. 该系统需
要对人体进行建模, 不适用于一般的物体重建, 因为
对一般的物体图像, 提取可靠的匹配特征是很困难
的. 此外, 反复迭代的配准策略会一定程度地影响算
法的时间性能. 对于物体重建, 基于 Kinect 的重建
技术有如下的优势: Kinect 能够快速获取场景的深
度信息; Kinect 是一种主动传感器, 它不受环境可
见光谱的干扰[9−10]; Kinect 的核心设备是彩色摄像
机、红外线发射器和红外线 CMOS 摄影机, 这些设
备都比较廉价, 因而 Kinect 的售价也较为低廉; 此
外, Kinect 的操作与普通摄像机类似, 易于使用.
本文旨在报道一种基于GPU 和Kinect 的物体

三维重建方法以及该方法的 GPU 实现. 其中, 利用
Kinect 来获取物体的三维点云, 而利用基于 GPU
的快速算法来对获得的点云进行配准和优化. 本文
方法的主要特点有: 1) 该方法是一种全自动的物体
重建方法. 与文献 [1−5] 的方法相比, 利用本文方法
进行重建时无需手动旋转物体或移动 Kinect 传感
器. 2) 该方法鲁棒性高, 在出现点云配准错误时仍
然能够得到理想的重建模型. 与文献 [1−3, 6] 的方
法相比, 本文方法不需要提取图像特征点进行局部
配准. 这使得本文方法适用于纹理并不丰富的物体
重建. 由于利用了转台的匀速旋转特性, 本文的局部
配准方法也不同于文献 [4−5] 中的配准方法. 3) 系
统不需要精确标定, 只需要粗略标定即可. 4) 能比
较有效地处理 Loop-closure 问题. 与文献 [6] 的方
法相比, 本文方法的局部配准和全局配准仅需进行
一次. 此外, 为了探索有遮挡物体的重建问题, 我们
将本文方法应用于有遮挡物体的重建, 也取得了比
较满意的重建效果.

1 ICP算法及 EM-ICP算法

ICP 算法和 EM-ICP 算法是本文方法用到的
核心算法. ICP 算法是经典的点云配准算法. 设有
两个三维点集 X = {xxx1,xxx2, · · · ,xxxn} 和 Y = {yyy1,
yyy2, · · · , yyym}, ICP 算法的目的就是要找到旋转矩阵
R 和位移向量 ttt, 使得 X (固定) 和 Y ′ (Y ′ 是 Y 经

过 R 和 ttt 变换后的集合) 的残留误差最小. 对 ICP
算法的详细介绍可参阅文献 [7, 11−12], 这里不再赘
述.

EM-ICP 算法是 ICP 算法的变种算法, 它们的
主要区别是: 对于 ICP 算法, 点集 X 中的每一个点

xxxj (j = 1, 2, · · · , n), 在点集 Y 中仅有一个独一无

二的对应点; 相反, 对于 EM-ICP 算法, 点集 Y 中

的每个点都与 xxxj 有一个对应关系, 以权重来表示可

信程度. 因此, EM-ICP 算法通过最小化如下的误差
函数来找到旋转矩阵 R 和位移向量 ttt, 使得X 和 Y ′

的残留误差最小.

E =
n∑

j=1

m∑
i=1

αijd
2
ij, dij = ‖xxxj − (Ryyyi + ttt)‖ (1)

其中, αij 表示点 xxxj 与点 yyyi 匹配的概率, 由下式得
到:

αij =
1
Ci

exp
(−d2

ij

σ2
p

)
(2)

Ci = exp
(−d2

0

σ2
p

)
+

n+1∑
k=1

exp
(−d2

ik

σ2
p

)
(3)

其中, σp 和 d0 是常数. 式 (1) 可重写为[11]

E =
m∑

i=1

λ2
i ‖xxx′i − (Ryyyi + t)‖ (4)

其中

λi =
n∑

j=1

√
αij, xxx′i =

1
λi

n∑
j=1

√
αijxxxj (5)

EM-ICP 算法如算法 1 所示.
算法 1. EM-ICP算法

1. R0 ← I, ttt0 ← 000, k ← 0, σp ← sigmap,

σrecon ← sigma inf, d2
0 ← d02.

2. while σp > σrecon do

3. 对所有的 i, j (i = 1, 2, · · · , n; j = 1, 2, · · · , m),

由式 (2) 计算 αij .

4. 找到使得式 (4) 最小的旋转矩阵 R∗ 和位移向量
ttt∗[11−12].

5. Rk ← R∗, tttk ← ttt∗, k ← k + 1.

6. σp ← σp × sigmafactor.

7. end while.

相较于 ICP 算法, EM-ICP 算法对初值不敏感,
而且不容易陷入局部最优解[13−14]. 对 EM-ICP 算
法的详细介绍可参阅文献 [13−16].

2 系统构架及主要原理和步骤

2.1 系统构架

本文的物体重建系统主要包括三个设备: 一个
Kinect 传感器、一个旋转平台和一台配置有 GPU
的计算机, 如图 1 所示. 旋转平台通过一个步进电机
与计算机连接. 步进电机控制旋转平台的旋转速度,
实现平台上物体的旋转运动. 物体旋转的角度 ω 可

由下式得到:
ω =

vsω0tm

360
(6)
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其中, vs 为步进电机的旋转速度 (step/s), ω0 为一

个常数, tm 为转台运行时间.

(a) 转台

(a) Turntable

(b) 系统配置

(b) System configuration

图 1 系统实物图

Fig. 1 System platform

2.2 主要原理和步骤

将欲重建的物体置于转台中央, 便可启动系统,
进行物体重建. 系统首先驱动转台旋转, 然后利用
Kinect 传感器每隔时间 tm0 采集一次视差图. 由采
集的视差图, 系统在线计算得到RGB相机坐标系下
的三维点云, 并实时与邻近点云进行局部配准. 在旋
转与采集结束后, 由获得的三维点云序列 (X0, X1,
· · · , Xn−1) 和局部配准关系, 通过一个全局配准步
骤, 计算所有点云与点云X0 的坐标变换关系. 最后,
合并点云并过滤, 得到物体的三维模型. 由以上的重
建原理, 我们的物体重建方法主要有如下几个步骤.

2.2.1 标定Kinect传感器

标定内容包括: 红外摄像机相关参数、彩色摄
像机的内参数矩阵和红外摄像机与彩色摄像机的刚

体变换. 对于空间中一点 P , 由 Kinect 采集得到了
其在红外摄像机坐标系下的视差 d, 可由标定的红外
摄像机相关参数计算点 P 在红外摄像机坐标系下的

三维坐标. 然后, 根据彩色摄像机与红外摄像机的旋
转平移关系和彩色摄像机的内参数矩阵, 计算点 P

在彩色摄像机坐标系下的三维坐标以及其对应的图

像坐标. 对 Kinect 的标定仅需进行一次.

2.2.2 标定Kinect与转台关系

在固定了 Kinect 传感器和转台的相对位置之
后, 要对 Kinect 与转台的关系进行粗标定. 由于三
维模型的生成依赖于点云配准的结果, 而点云配准
错误将导致重建失败. 因此, 我们用粗标定值来保证
配准结果不出现大的误差, 以增强系统的鲁棒性. 粗
标定的方法如下:

1) 每隔时间 tm0 采集一次视差图. 由式 (6) 可
知, ω01 = ω12 = · · · = ωn−2,n−1 (ωi,i+1 表示相邻两

次采集转台旋转的角度). 设相邻两点云的真实变换
关系为 (R̄i,i+1 t̄tti,i+1) (i = 0, 1, · · · , n− 1), 则有:

(R̄01 t̄tt01) = (R̄12 t̄tt12) = · · · = (R̄n−2,n−1 t̄ttn−2,n−1)
(7)

但是对于真实物体的重建, 由于转台旋转误差、物
体不可能严格放在正中、Kinect 传感器采集误差和
Kinect 参数标定误差等因素, 各变换关系并非严格
相等的, 于是有:

(R̄01 t̄tt01) ≈ (R̄12 t̄tt12) ≈ · · · ≈ (R̄n−2,n−1 t̄ttn−2,n−1)
(8)

2) 由式 (8) 可知, 相邻点云有相近的坐标变换
关系. 于是, 我们为相邻点云的坐标变换标定一个初
值,记为 (R0 ttt0). 该值的用处有两个: 1)作为点云配
准的初始值, 从而提高配准的精度, 加快配准速度;
2) 以该值为标准来检验点云配准的结果, 若配准结
果与初始值相差太大, 则表明配准失败. 可将初始值
作为相邻点云变换关系的近似值, 保持系统的稳定.

(R0 ttt0) 的标定结果不需要特别精确, 仅仅得到
一个合理的初值就可以了, 精确的解可由后续的配
准和优化步骤得到. 因此, 本文粗标定没有采用复杂
的标定方法或标定工具. 此外, 在 Kinect 和转台位
置关系固定后, 粗标定仅需进行一次.

2.2.3 点云获取、配准及优化

这一步对置于转台中央的物体进行重建, 其主
要流程分为在线计算和离线计算两个部分. 在线计
算获得物体三维点云并进行局部配准, 离线计算对
获得的点云序列进行全局配准并优化. 该步骤的流
程图如图 2 所示.

图 2 重建系统流程图

Fig. 2 Flow diagram of the system

我们将在后续各节详细介绍本文提出的物体重

建方法: 第 4 节给出标定 Kinect 和标定 Kinect 与
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转台的关系 (R0 ttt0) 的方法; 第 5 节介绍进行点云获
取、配准及优化的方法; 第 6 节给出本文方法基于
GPU 的系统实现.

3 标定Kinect以及Kinect与转台的关系

3.1 标定Kinect

Kinect 传感器的标定包括三个部分[10, 17]:
1) 标定红外摄像机相关参数, 包括标定固定常

数 α, β, b 和红外摄像机的内参数矩阵KIR.

KIR =




fuIR 0 u0IR

0 fvIR v0IR

0 0 1


 (9)

其中, (fuIR fvIR)是红外摄像机的焦距, (u0IR v0IR)
是红外摄像机的主点坐标. 标定这些常数后, 可由空
间点 P 在红外摄像机的原始视差 d (取值范围为 0
∼ 2 047), 计算点 P 在红外摄像机坐标系下的坐标

(xIR yIR zIR)T.

xIR =
b(uIR − u0IR)

d
(10)

yIR =
bfuIR(vIR − v0IR)

fvIRd
(11)

zIR =
1

α(d− β)
(12)

2) 标定彩色摄像机的内参数矩阵

KRGB =




fuRGB 0 u0RGB

0 fvRGB v0RGB

0 0 1


 (13)

其中, (fuRGB fvRGB) 是彩色摄像机的焦距, (u0RGB

v0RGB) 是彩色摄像机的主点坐标.
3) 标定红外摄像机与彩色摄像机的刚体变换

TRGB−IR = (RRGB−IR tttRGB−IR). 本文系统使用
的 Kinect 传感器各参数均利用文献 [17] 中提供的
标定包进行标定.

3.2 标定Kinect与转台的关系

我们采用一种基于 EM-ICP 算法的粗标定方
法: 标定 (R0 ttt0). 首先, 将某一物体置于转台中央,
旋转转台一周, 每隔 tm0 采集一次物体的点云数据.
采集到的 n 组点云记为 (X0, X1, · · · , Xn−1). 然后,
以 (I 0) 为初值, 由 EM-ICP 算法计算对所有相邻
点云变换关系的估计 (Ri,i+1 ttti,i+1) (i = 0, 1, · · · ,
n − 2). 由 (Ri,i+1 ttti,i+1), 计算对点云 X0 和 Xn−1

变换关系的估计 (Ri
0,n−1 ttti

0,n−1):

(
Ri

0,n−1 ttti
0,n−1

0 1

)
=

(
Ri,i+1 ttti,i+1

0 1

)n−1

(14)
由此得到 X0 和 X ′

n−1 (X ′
n−1 是 Xn−1 经过 R0,n−1

和 ttt0,n−1 变换后的点云)的残留误差 εi. 使得该残留
误差最小的 (Ri

0,n−1 ttti
0,n−1) 即为标定结果 (R0 ttt0).

即:

(R0 ttt0) = arg min
i

ε
(
Ri

0,n−1 ttti
0,n−1

)
(15)

整个标定无需特别的标定设备, 我们用一本英语字
典进行了粗标定.

4 点云获取、配准及优化

4.1 点云采集与在线局部配准

重建开始后, 系统首先实时获取点云, 并计算相
邻 c 组点云的相对关系. 对于空间中一点 P , 由
Kinect 采集得到了其在红外摄像机坐标系下的
视差 d, 可由式 (10)∼ (12) 计算点 P 在红外摄像

机坐标系下的三维坐标. 然后, 根据式 (16) 和式
(17), 计算点 P 在彩色摄像机坐标系下的三维坐

标 (xRGB yRGB zRGB)T 以及其对应的图像坐标
(uRGB vRGB)T.




xRGB

yRGB

zRGB


 = RRGB−IR




xIR

yIR

zIR


 +

tRGB−IR (16)

1
zRGB




uRGB

vRGB

1


 = KRGB




xRGB

yRGB

zRGB


 (17)

本文以 (R0 ttt0) 为初值, 利用 ICP 算法对相邻点云
进行了配准. 对于配准后结果, 用 (R0 ttt0) 为参考依
据, 进一步去除了错误的结果. 具体方法见算法 2.
算法 2.点云采集与在线局部配准

1. while 转台旋转 do

2. 由 Kinect 传感器获取当前视差图.

3. 计算 RGB 相机坐标系下的三维点云 Xi.

4. for 点云 Xi 的前 c 组点云 Xj (j = i− c,

i− c + 1, · · · , i− 1; j ≥ 0) do

5. 计算点云之间变换关系的初值 R̂ji 和 t̂ji:(
R̂ji t̂ttji

0 1

)
=

(
R0 ttt0

0 1

)i−j

6. 以 R̂ji 和 t̂ttji 为初值, 由 ICP 算法得到 Xj 与

Xi 的相对变换关系 R′ji 和 ttt′ji.

7. 计算 (R̂ji ˆtttji) 与 (R′ji ttt′ji) 的均方误差 ε.
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8. if ε < εinf do

9. Rji ← R′ji, tttji ← ttt′ji

10. else

11. Rji ← R̂ji, tttji ← t̂ttji

12. end if.

13. end for.

14. i ← i + 1.

15. end while.

4.2 计算初始点云与最后点云的变换关系

通过点云采集与在线计算, 得到了点云序列
(X0, X1, · · · , Xn−1) 和邻近点云的配准关系. 此外,
由于点云序列是将转台旋转一周采集得到的, 则初
始采集的 c 个点云 Xi (i = 0, 1, · · · , c − 1) 与最后
采集的 c个点云Xj (j = n−c, n−c+1, · · · , n−1)
也可视为邻近的点云, 需要计算它们的局部配准关
系作为全局配准的输入. 由于局部配准的累积误差,
算法 2 第 5 步的计算结果已经不再适合作为本步局
部配准的初值, 因此, 我们首先以 (I 0) 为初值, 由
EM-ICP 算法得到对点云 X0 和 Xn−1 相对变换关

系的估计 (R0,n−1 ttt0,n−1). 然后, 计算对点云 Xj (j
= n− c, n− c + 1, · · · , n− 1) 与 Xi (i = 0, 1, · · · ,
c− 1) 变换关系的估计 (R̂ji t̂ttji):

(
R̂ji t̂ttji

0 1

)
=

(
RT

0 −RT
0 ttt0

0 1

)j

×
(

RT
0,n−1 −RT

0,n−1ttt0,n−1

0 1

)(
RT

0 −RT
0 ttt0

0 1

)n−1−i

(18)
最后, 以 (R̂ji t̂ttji) 为初值, 由 ICP 算法获得邻近点
云之间的局部配准结果.

4.3 全局配准

由上两步获得邻近点云的配准关系后, 需要进
一步进行全局配准, 来得到点云 Xi 与点云 X0 的相

对变换关系 R̃0i 和 t̃tt0i (i = 1, 2, · · · , n − 1). 首先,
通过 SVD 分解法[18] 计算旋转矩阵 R̃0i. 设点云 Xi

和 Xj 的真实变换关系为 (R̄ij t̄ttij) (i, j = 0, 1, · · · ,
n− 1; i 6= j). 构造矩阵 Ā 和矩阵 R̄.

Ā =




R̄01 −I 0 · · · 0 0
R̄02 0 −I · · · 0 0

R̄0,n−1 0 0 · · · 0 −I
...

...
...

. . .
...

...
0 0 0 · · · R̄n−2,n−1 −I




(19)

R̄ =




I

R̄01

R̄02

...
R̄0,n−1




(20)

其中, 矩阵 Ā 是一个 rel × n 矩阵, rel 表示局部配

准获得的临近点云变换关系的个数, 而 n 表示采集

到的三维点云的个数. 而矩阵 R̄ 是一个 n× 3 矩阵.
则有:

ĀR̄ = 0 (21)

由前两步的局部配准结果可得到对矩阵 Ā 的估计

A.

A =




R01 −I 0 · · · 0 0
R02 0 −I · · · 0 0

R0,n−1 0 0 · · · 0 −I
...

...
...

. . .
...

...
0 0 0 · · · Rn−2,n−1 −I




(22)
使得 ‖AR‖ (‖·‖ 表示矩阵范数) 最小的矩阵 R∗ 即
为对 R̄ 的估计, 即:

R∗ = arg min
R
‖AR‖ (23)

对矩阵 A 进行 SVD 分解, 有:

A = UΣV T (24)

其中, 矩阵 V 的最后三列可表示为矩阵 R∗:

R∗ =




R∗
00

R∗
01

...
R∗

0,n−1




(25)

则 R̃0i (i = 1, 2, · · · , n− 1) 可由下式得到:

R̃0i = R∗
0iR

∗T
00 (26)

进而, 由得到的旋转矩阵 R̃0i 来计算位移量 t̃tt0i

(i = 1, 2, · · · , n− 1). 构造矩阵 B̄ 和向量 āaa.

B̄ =




−R̄01 I 0 · · · 0 0
−R̄02 0 I · · · 0 0
−R̄0,n−1 0 0 · · · 0 I

...
...

...
. . .

...
...

0 0 0 · · · −R̄n−2,n−1 I




(27)
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āaa =




0
t̄tt01

t̄tt02
...

t̄tt0,n−1




(28)

同矩阵 Ā 一样, B̄ 也是一个 rel × n 矩阵. 对于
点云 X0 坐标系下的任一点 x̄xx0, 其在点云 X1, X2,
· · · , Xn−1 的坐标系下对应的坐标向量分别为 x̄xx1,
x̄xx2, · · · , x̄xxn−1. 构造向量 b̄bb.

b̄bb =




x̄xx0

x̄xx1

...
x̄xxn−1




(29)

则有:
B̄b̄bb− āaa = 0 (30)

我们首先构造矩阵 B̄ 的估计 B. R̃0i 可得到任意两

点云的相对旋转关系 R̃ij:

R̃ij = R̃0jR̃
T
0i (31)

对于局部配准得到的每一个矩阵 Rij, 由式 (31) 计
算其相对应的矩阵 R̃ij, 由此得到矩阵 B.

B =




−R̃01 I 0 · · · 0 0
−R̃02 0 I · · · 0 0
−R̃0,n−1 0 0 · · · 0 I

...
...

...
. . .

...
...

0 0 0 · · · −R̃n−2,n−1 I




(32)
向量 āaa 的估计 aaa 为

aaa =




0
ttt01

ttt02
...

ttt0,n−1




(33)

利用广义逆矩阵[19] 可求得向量 b̄bb 的估计 bbb 为

bbb =
(
BTB

)−1
BTa =




xxx0

xxx1

xxx2

...
xxxn−1




(34)

则点云 X0 和 Xi (i = 1, 2, · · · , n − 1) 相对位移可
表示为

t̃tt0i = xxxi − R̃0ixxx0 (35)

4.4 点云合并与过滤

利用上一步得到的点云相对变换关系 R̃0i 和 t̃tt0i

(i = 1, 2, · · · , n−1),将点云Xi (i = 1, 2, · · · , n−1)
都转换到点云 X0 的坐标系下, 并合并所有点云. 此
外, 由于 Kinect 传感器采集误差和 Kinect 参数标
定误差等因素, 每组点云的边缘会有少量颜色为实
验场景背景色的错误点, 需要进行剔除. 本文对合并
点云的所有三维点进行了遍历. 若某三维点的 RGB
颜色与背景颜色相近, 则认定该点为错误点. 系统最
后在重建模型中过滤了所有此类错误点.

5 GPU实现

本文方法主要有如下几个步骤: 标定 Kinect 与
转台的关系; 由视差图获得三维点云; 计算邻近点
云坐标系的相对变换关系; 全局配准; 点云合并与过
滤. 下面分别描述各步的 GPU 并行实现. 实现使用
CUDA[20] 作为 GPU 编程模型.

5.1 标定Kinect与转台的关系

标定 Kinect 与转台的关系主要有两个子步骤
在 GPU 上实现: 1) EM-ICP 算法; 2) 计算 X0

和 Xn−1 之间的最小残留误差. EM-ICP 算法的
CUDA 实现主要分成 5 步: 1) 计算 dij; 2) 标准化
矩阵 C = (αij)n×m; 3) 计算 xxx′i; 4) 计算点云中心;
5) 得到旋转矩阵 R∗ 和位移向量 ttt∗. 实现包括 5 个
Kernel 函数和 4 个 CUBLAS 库函数[21]: Sgemv,
Saxpy, Sgemm 和 Sscal. 具体实现细节可参考文献
[14].

计算 X0 和 Xn−1 之间的最小残留误差如算法

3 所示. 算法 3 的第 4 步、第 5 步和第 6 步分别由
一个 Kernel 函数实现. 对于计算点云 X ′

n−1, 每个
CUDA-thread 并行地计算一个三维点的坐标变换.
对于第 5 步, 每个 CUDA-thread 分别搜索 GPU-
KD 树, 获得 x′i 的最近邻点及与最近邻点的距离.
最后一个 Kernel 函数计算所有距离的平均值.

算法 3. 计算XXX000 和XXXn−1n−1n−1 的最小残留误差

1. 由当前点云 X0 建立 GPU-KD 树, 并将其

下载到显存.

2. 将点云 X0 和点云 Xn−1 下载到显存.

3. for 每个 Ri,i+1 和 ttti,i+1 do

4. 计算点云 X ′
n−1 (Xn−1 经 Ri,i+1 和

ttti,i+1 变换后的点云).

5. 搜索 GPU-KD 树, 找到集合 X ′
n−1 中的

每个点的最近邻点.
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6. 计算残留误差 ε.

7. if ε < εmin do

8. R0 ← Ri,i+1, ttt0 ← ttti,i+1, εmin ← ε

9. end if.

10. end for.

5.2 由视差图获得三维点云

由 Kinect 传感器获得第 i 个视差图 Di 后, 在
GPU 端计算各个点在 RGB 相机坐标系下的三维
点坐标及其对应的图像坐标. CUDA 实现包括一个
Kernel 函数. 每个 CUDA-thread 并行地计算一个
点的坐标变换.

5.3 计算邻近点云的坐标系相对变换关系

在线计算邻近点云的相对变换关系实现方法如

算法 4 所示. CUDA 实现包括两个 Kernel 函数和
一个 CUBLAS 库函数: Sgemm. 第一个 Kernel 函
数的实现与第 5.1节相同.计算 S 使用函数 Sgemm,
并由另一个 Kernel 函数计算 X∗

i 的中心. 最后, 将
结果拷贝回 CPU 端, 计算得到 Rk 和 tk. 对于每组
点云 Xi, GPU-KD 树仅需建立一次.

算法 4. 计算邻近 ccc组点云的相对变换关系

1. 由当前点云 Xi 建立 GPU-KD 树, 并将其

下载到显存.

2. for 每组点云 Xj (i− c ≤ j < i) do

3. 将点云 Xj 下载到显存.

4. 计算点云之间变换关系的初值 R̂ji 和 t̂ttji(
R̂ji t̂ttji

0 1

)
=

(
R0 ttt0

0 1

)i−j

5. R0 ← R̂ji, ttt0 ← t̂ttji.

6. for k = 1, · · · , maxIterations do

7. 搜索 GPU-KD 树, 找到集合

Xj 中的每个点的最近邻点.

8. 构造相关集合 X∗
i = {xxxi1∗, xxxi2∗, · · · ,xxxim∗}.

9. 找到使得 Xj 和 X∗
i 残留误差最小的 R∗ 和 ttt∗.

10. Rk ← R∗, tttk ← ttt∗.
11. end for.

12. end for.

此外, 计算初始的 c 组点云与最后 c 组点云的

变换关系主要使用了 EM-ICP 算法和 ICP 算法, 实
现方法与以上的实现方法类似, 不再赘述.

5.4 全局配准

计算矩阵 A 的 SVD 分解使用了 CULA 库函
数[22]: Sgesvd. 其他的矩阵乘法与矩阵向量乘法运
算, 均使用 CUBLAS 库的相关函数实现.

5.5 点云合并与过滤

点云的坐标变换及过滤由一个 Kernel 函数实

现. 每个 CUDA-thread 并行地计算一个三维点的
坐标变换, 并根据颜色的RGB 值判断其是否为错误
点, 若是则舍弃.

6 实验结果及分析

为了验证本章方法的效率, 我们在 7 个物体上
进行了实验, 包括: 维纳斯头像、兵马俑头像、青叶
碧玉 (常见室内植物)、亮丝草 (常见室内植物)、水
壶、茶罐和蛐蛐角雕 (工艺品). 图 3 依次列出了这
些物体的示例图片 (最左列) 和重建结果, 物体的原
数据见表 1. 其中, 维纳斯头像、兵马俑头像和蛐蛐
角雕的尺寸分别表示其长 × 宽 × 高, 而青叶碧玉、
亮丝草、水壶和茶罐的尺寸分别表示其底座直径 ×
高. 此外, 实验中, 系统设定为每 1 秒钟采集一次视
差图, 对邻近的 3 组点云进行匹配, 即取 tm0 = 1 s;
c = 3.

图 3 物体图片及重建结果

Fig. 3 Object images and reconstruction results

实验用物体可分为 4 类: 维纳斯头像和兵马俑
头像几乎没有遮挡, 且在各个视角下, 其表面形状变
化较大; 水壶和茶罐几乎没有遮挡, 但各个视角下的
表面形状几乎相同; 蛐蛐角雕有轻微的遮挡; 而青叶
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碧玉和亮丝草有大量遮挡. 各个物体的重建结果如
图 3 所示. 可见, 即使对于有遮挡物体和各个视角下
表面形状非常相似的物体, 我们的方法仍然能够重
建出视觉效果良好的三维模型. 此外, 我们将物体直
立或平躺地置于转台中央, 分别重建出物体的三维
模型, 并将得到的模型进行融合. 结果如图 4 所示.
其中, 各行的重建结果依次为维纳斯头像、水壶、茶
罐和青叶碧玉; 左边两列分别是将物体直立和平躺
所得的重建模型示例图片, 右边三列是融合后模型
的各个侧面. 可见, 将物体以各种姿态置于转台中
央, 重建出的三维模型均不完整. 然而, 将这些模型
进行融合, 便能得到较为完整的物体三维模型.

表 1 物体元数据及重建结果

Table 1 Some meta-information and

reconstruction results

物体 尺寸 (mm) 重建三维点个数

维纳斯头像 195× 164× 332 1 169 981

兵马俑头像 82× 121× 213 367 036

青叶碧玉 81× 201 220 305

亮丝草 162× 310 1 114 669

水壶 163× 280 707 175

茶罐 98× 187 319 312

蛐蛐角雕 90× 120× 170 49 308

图 4 模型融合结果

Fig. 4 Fusion models

为验证三维重建效果, 我们手工选取了若干点,
并测量了点与点之间的距离. 选取的测量值如图 5
所示, 包括: 1) 兵马俑头像发髻宽度; 2) 兵马俑头

像发髻长度; 3) 亮丝草花盆上沿直径; 4) 青叶碧玉
花盆下沿直径; 5) 水壶把手长度; 6) 水壶把手宽度;
7) 蛐蛐角雕下边沿长度; 8) 维纳斯头像左眼角到左
鼻子角的距离; 9) 茶罐顶到底面花纹的距离. 我们
将系统重建结果与手工测量值进行了比较, 结果见
表 2. 可见, 测量数据的所有相对误差都小于 2%.
这表明该系统具有较好的三维重建效果, 基本能满
足一般三维模型应用的需要. 此外, 为了验证重建结
果是否闭合, 我们还统计了点云 X0 和 X ′

n−1 (Xn−1

经过 R̃0,n−1 和 t̃tt0,n−1 旋转变换) 的平均残留误差,
如表 3 所示. 由图 3 和表 3 可知, 重建结果几乎没
有漂移, 且有较好的视觉效果.

图 5 测量结果

Fig. 5 Measurements

表 2 测量结果

Table 2 Results of measurements

编号 真实值 (mm) 测量值 (mm) 绝对误差 (mm) 相对误差 (%)

1 87.3 86.1 1.2 1.37

2 33.2 32.8 0.4 1.20

3 174.1 171.9 2.2 1.26

4 78.7 77.9 0.8 1.01

5 33.1 32.5 0.6 1.81

6 24.7 24.3 0.4 1.62

7 84.2 82.9 1.3 1.54

8 50.1 49.4 0.7 1.49

9 163.1 161.6 1.5 0.92

我们进行了多次实验, 由于进行了初始标定, 物
体重建没有出现失败的情况. 一次初始标定的时间
大约需要 2 分钟, 而转台与 Kinect 固定之后, 初始
标定仅需进行一次. 我们统计了各次物体重建的系
统运行时间, 结果如表 4 所示. 受使用的转台最大旋
转速度的限制 (旋转一周需要 46 秒), 重建一个物体
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的时间大约是 50 秒左右.

表 3 平均残留误差

Table 3 Residual-errors

物体 残留误差 (mm) X0 三维点个数

维纳斯头像 0.217 20 166

兵马俑头像 0.187 6 288

青叶碧玉 0.494 4 252

亮丝草 0.378 21 064

水壶 0.345 11 662

茶罐 0.221 7 145

蛐蛐角雕 0.198 578

表 4 物体重建时间 (s)

Table 4 Time consuming of objects reconstruction (s)

物体 初始化 Kinect
获取点云和

离线计算 总体时间

在线计算

维纳斯头像 1.5 46.0 3.3 50.8

兵马俑头像 1.5 46.0 2.5 50.0

青叶碧玉 1.5 46.0 2.2 49.7

亮丝草 1.5 46.0 1.9 49.4

水壶 1.5 46.0 3.1 50.6

茶罐 1.5 46.0 2.3 49.8

蛐蛐角雕 1.5 46.0 1.5 49.0

7 总结

本文报道了一种基于 Kinect 和转台的快速物
体重建方法. 该方法可对物体全自动实时重建, 在出
现点云配准错误时仍然能够得到较理想的重建模型.
我们还给出了该方法基于 GPU 的原型系统, 该系
统能够在 50 s 左右重建出物体的稠密三维点云. 几
类物体的重建实验结果表明, 本文方法方便实用. 重
建的三维模型几乎没有漂移, 基本能满足一般应用
的需要. 对于有遮挡物体的重建, 本文方法也取得了
较好的重建效果.
本文方法的使用也存在一些局限, 主要有: 1)

转台的转速限制了重建的效率. 若有旋转速度更快
的转台, 本文方法的重建速度将会进一步的提高. 2)
Kinect 传感器的最小有效距离限制了重建物体的
大小. Kinect 获取视差图的最小有效距离大约是
0.5m, 对于体积较小的物体, 将会无法获取到稠密
的点云. 下一步工作包括将本文方法的结果与激光
测距仪的重建结果进行比较, 以及探索如何对物体

各姿态下的重建模型进行更准确的融合. 另外需要
指出的一个问题是, 对于诸如圆柱、圆台等物体, 由
于在物体的各个视角下的表面形状非常相似, 本文
局部配准部分的失败率相对其他物体要高. 但由于
采用了对转台和 Kinect 的粗标定信息以及最后的
整体优化, 最终的重建对此类物体也基本能得到比
较好的结果.
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