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摘　要: 基于多视点图像运动结构恢复的三维重建方法相当耗时且鲁棒性低, 针对以上问题, 提出了一种基于

Kinect的实物地质标本的三维重建方法. 首先使用 GrabCut算法提取前景目标, 结合原始深度图像生成对应视角的

点云, 再基于 SIFT 特征利用 RANSAC 算法执行点云粗对准, 然后在 ICP 算法中引入异常值拒绝方法和动态调整

权重思想进行点云精细配准, 最终重建出完整三维点云模型. 实验结果表明该方法能快速重建出良好的实物地质标

本三维点云模型, 能有效处理标本缺少结构特征的情况, 并且鲁棒性高.
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Abstract: The three-dimensional reconstruction method based on multi-view image motion structure restoration is quite
time-consuming and has little robustness. Aiming at these issues, a new three-dimensional reconstruction method for
physical geological specimen based on Kinect is proposed in this paper. First, the GrabCut algorithm is used to extract the
foreground objects, combining with the original depth images to generate the point cloud corresponding point of view.
Then, it uses RANSAC algorithm to perform point cloud alignment crudely based on the SIFT feature. Next, the ICP
algorithm is improved by introducing the methods of rejecting outliers and adjusting the weight dynamically to perform
fine registration of point cloud. Finally, a complete three-dimensional point cloud model is constructed. The experimental
results demonstrate that the proposed method can reconstruct the three-dimensional point cloud of physical geological
specimen quickly, excellently and robustly. When the specimens lack structural features, the proposed method can handle
it effectively.
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1   引言

实物地质资料是具有极大科研价值和经济价值的

不可再生资源, 在地质勘探、矿产开发等研究领域中

起着重要作用[1]. 通常情况下, 实物地质资料标本以二

维图像形式存储, 但是二维图像只能反映某一个特定

观察视角的二维图像信息, 不能反映出三维信息, 而实

物地质资料标本的三维模型可以更加直观地反映出它

在各个不同视角的信息, 因此, 将实物地质标本进行三

维重建是一个重要的研究方向.

激光扫描仪和立体相机可用于构建三维模型. 利
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用激光扫描仪进行三维重建, 能得到精确的结果, 但是

激光扫描仪价格昂贵并且其全扫描速度很慢. 立体摄

像机虽然不昂贵但是其深度信息的计算复杂度很高.
基于多视点图像运动结构恢复的三维重建方法来重建

实物地质标本[2], 使用的是数码相机, 成本低, 但是相当

耗时并且算法复杂、鲁棒性低、易受环境影响 .
Kinect相机含主动传感器, 不受环境可见光谱的干扰[3],
能够快速获取场景的深度信息; 此外, Kinect 成本低,
操作简单, 易于使用, 并且利用它能够获得比较密集的

且精度良好的三维点云, 故本文选择使用 Kinect 来重

建实物地质标本模型.
基于 Kinect 的三维重建算法中, 比较常用的方法

是依据 Kinectfusion[4]系统获取三维模型, 但 Kinectfu-
sion 需要性能比较强大的显卡来实现三维重建. 在来

自不同视图的三维点云配准中 ,  Kinectfusion 使用

ICP(迭代最近点)算法, 此算法要求三维点云彼此接近,
因此, 必须缓慢移动 Kinect扫描场景, 以确保相邻视图

具有很大的重叠性 ,  从而实现点云的精确配准 .  当
Kinec t 移动速度较快或者目标处于运动状态时 ,
Kinectfusion重建结果很差. 另一方面, Kinectfusion使
用的 ICP算法依赖于物体的显著特征, 因此, 当物体缺

少突出结构特征时, 其重建效果比较差. 而本文提出的

基于 Kinect的实物地质标本的三维重建方法在相邻图

片具有较小重叠情况下且目标结构特征不突出时仍能

得到比较好的三维点云模型 ,  并且本文算法基于

CPU进行运算, 对显卡没有特殊要求, 这降低了对计算

机硬件的需求. 此外, 本文方法相对于基于多视点图像

运动结构恢复的三维重建方法鲁棒性更高、适用性更

强、速度更快、所含的背景噪声更少.

2   三维重建

本文的实物地质标本重建系统主要包括三个设备:
一个 Kinect 1代传感器、一个电动旋转平台和一台计

算机. 如图 1所示, Kinect的三个摄像头位于不同的地

方, 所以用 Kinect 拍摄的彩色与深度图像有一定的偏

差, 于是本文选择使用 Openni 驱动 Kinect, 获取对齐

(同步)的深度图像和彩色图像. 实验平台示意图如图 2
所示, 将实物地质标本放在旋转台中, 固定 Kinect, 每
隔一定时间间隔拍摄一幅彩色与深度图像 .  再使用

GrabCut 算法分割彩色图像, 提取前景目标, 结合深度

图像得到相应视角的点云, 然后进行点云配准得到完

整的实物地质标本三维点云模型. 在点云配准过程中,

由于此实验装置所拍摄的图片具有较小的重叠性, 若
直接使用 ICP 算法则配准效果很不好, 于是在执行

ICP算法之前, 使用 RANSAC[5,6]进行初始配准, 同时利

用 RGB 图像的 SIFT[7]特征粗略记录相邻视图的点云.
在实物地质标本缺少结构特征的情况下, 使用 ICP 算

法配准效果很不好, 于是在 ICP 算法中引入异常值拒

绝方法, 通过目标的点云结构和稀疏 SIFT特征对的空

间距离自适应地设置阈值[8]; 为了避免当 SIFT 特征不

准确时而导致配准结果错误的情况, 添加动态权重进

行自适应约束[9]. 基于 Kinect 的实物地质标本三维重

建的系统框图如图 3所示.
 

 
图 1    Kinect 1代实物图

 

Kinect

 
图 2    实物地质标本三维重建实验平台示意图

 

Kinect

Openni

GrabCut 

 
图 3    基于 Kinect的实物地质标本三维重建系统框图

 

2.1   彩色图像分割

图像分割是将感兴趣的目标区域从背景中提取出
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来, 图像分割质量的好坏, 很大程度上决定着后续三维

重建的效果. 目前, 国内外虽有大量的分割算法, 但是

其中适用于实物地质标本的分割却很少. 针对于实物

地质标本分割, 本文主要尝试了: 基于 Lab空间的颜色

分割和基于图论的 GrabCut 分割. 由于实物地质标本

包含的颜色多样且不同样本之间差别很大, 所以采用

基于颜色的分割算法 [ 10 ]效果不好且不具有适用性 .
GrabCut 算法利用图像的纹理, 颜色和边界信息, 只需

要少量的用户交互操作则可将一幅图像分为目标和背

景两个不相交的区域, 得到很好的分割结果, 所以本文

选择使用 GrabCut算法进行图像分割, 提取前景目标.

(k1, ...,kn, ...,kN)

k ∈ {1, ...,K}

GrabCut 算法[11]根据用户选出的背景区域, 采用

RGB颜色空间, 分别用一个 K 个高斯分量的 GMM(混
合高斯模型)对目标和背景进行建模, 获得分割能量权

重, 构建 s-t 网络图 (s 表示前景目标, t 表示背景), 采用

迭代能量最小化分割进行切分 [ 1 2 ] .  设向量 k =
, 其中 kn 为第 n 个像素对应的高斯分

量,  . 图像的 Gibbs能量 E如公式 (1)所示.
E(α, k, θ,z) = U(α, k, θ,z)+V(α,z) (1)

U(α, k, θ,z) =
∑

n

D(αn,kn, θ,zn) (2)

V(α,z) = γ
∑

(m,n)∈C
[αm , αn]exp(−β|zm− zn|2) (3)

Dn(αn,kn, θ,zn) =

− logπ(αn,kn)+ 1
2 logdet(αn,kn)+

1
2 [zn−µ(αn,kn)]T ∑ (αn,kn)[zn−µ(αn,kn)]

(4)

θ = {π(α,k),µ(α,k),
∑

(α,k),k = 1...K} (5)

∑
z = (z1, ...,zn,

...,zN)

π 为每个高斯分量的权重; μ 为每个高斯分量的均

值向量;  为协方差矩阵; z为灰度值数组, 
, zn 为第 n 个像素的灰度值; β 大小与对比度成反

比; α 为不透明度, 其中 α∈{0, 1}.
GrabCut算法的主要流程描述如下:
(1) 通过用户设定的背景区域 TB 来初始化图 T, 背

景的补集 (未知区域: 可能是目标) 设为 TU. TB 内的像

素, α 设为 0; TU 内的像素, α 设为 1.
(2) 用 α=0 和 α=1 两个集合和 K-Means 聚类方法

初始化前景和背景 GMM模型.
(3) 求 TU 中的每个像素 n 所对应的 GMM参数 kn.

kn = arg{min
kn

Dn(αn,kn, θ,zn)} (6)

(4) 从数据 z中获取 GMM参数 θ.
θ = arg{minU(α, k, θ, z)} (7)

(5) 对 TU 构建 s-t 网络图, 根据最小能量得到初始

分割:
min
αn:n∈TU

{min
kn

E(α, k, θ,z)} (8)

(6) 重复执行 (3)到 (5), 直到收敛.
(7) 边界优化.
基于 L a b 颜色空间的分割结果如图 4 ( a )   ,

GrabCut 算法分割结果如图 4(b). 从图 4 中可看出, 当
背景不单一时, 基于 Lab 颜色空间的分割算法提取实

物地质标本失败; 而 GrabCut分割效果很好, 有效地提

取出了实物地质标本.
 

(a) Lab (b) GrabCut  
图 4    两种算法分割结果对比

 

2.2   点云初始配准

2.2.1    初始配准

将上述 GrabCut 算法分割后的彩色图像与深度图

像结合生成相应视角的点云. 由于拍摄的相邻图片之

间有显著的变化, 所以此时相邻点云之间具有较小的

重叠性. 若直接使用 ICP 算法进行点云配准则效果很

不好, 于是本文利用 SIFT 算子从相邻 RGB 图像中提

取图像特征点并将其作为点云初始配准的基准点, 再
使用 RANSAC进行初始配准, 以解决相邻视图具有较

小重叠的情况.
SIFT(尺度不变特征变换) 算法是 David Lowe 提

出的一种基于尺度空间的图像局部特征描述算法 .
SIFT特征对旋转、尺度缩放、视角变化、亮度变化等

具有良好的不变性[13].
SIFT算法分为以下四步:

D(x,y,σ)

(1) 尺度空间极值检测: 搜索所有尺度上的图像位

置. 根据高斯差分函数 检测具有尺度和旋转不

变性的潜在关键点.
L(x,y,σ) G(x,y,σ)

I(x,y)

图像的尺度空间 定义为高斯函数

与原图像 的卷积:
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L(x,y,σ) =G(x,y,σ)⊗ I(x,y) (9)

G(x,y,σ) =
1

2πσ2 e−
(x−m/2)2+(y−n/2)2

2σ2 (10)

D(x,y,σ) = [G(x,y,kσ)−G(x,y,σ)]⊗ I(x,y)
= L(x,y,kσ)−L(x,y,σ)

(11)

m, n 表示高斯模板的维度; (x, y) 表示图像像素位

置; σ 为尺度空间因子; k 为常量.
(2) 关键点定位: 在每个候选位置上, 通过计算拟

合曲面的极值来确定关键点的位置和尺度.
(3) 关键点方向参数的计算: 基于图像局部的梯度

方向, 确定每个关键点的主方向, 使特征点的描述具备

旋转不变性.
(4) 生成关键点描述子: 通过对关键点的邻域进行

分块, 在选定的尺度上计算块内梯度直方图, 其生成的

特征向量为关键点描述子.
RANSAC(随机采样一致) 算法是一种估计数学模

型参数的迭代算法. 从样本中随机抽取一个样本子集,
利用最小方差估计算法得到此子集的模型参数, 然后

计算其余样本与该模型的偏差, 当偏差小于设定阈值

时, 将样本判定为模型内样本点, 反之为模型外样本点,
重复此过程. 根据期望的误差率、模型样本点数以及

所设定的迭代次数来决定迭代是否结束.
P = {P1...Pm}

Q = {Q1...Qn}
S F = {(PF1,QF1) ...

(PFh,QFh)}

定义相邻的两个三维点云为 :   和

,  m、 n 分别为 P 和 Q 的点云数 .  将
SIFT 特征对的三维点集合设为

. PFi 和 QFi 分别是点云 P 和 Q 中 SIFT特

征的三维点, h 是匹配的 SIFT特征对的数量.
2.2.2    精细配准

假设 T0 是 RANSAC之后和基于 ICP的精细配准

之前的变换结果. Tk 是基于 ICP 的精细配准算法第

k 次迭代后的变换结果.
k(k = 1,2, ...)对于第 次迭代:

(1) 对于点云 P 中的每个点 Pi, 根据最短距离找到

它在点云 Q 中相应的点 Q*k,

Q∗ki = argQ j

[
minQ j∈{Q}

(∣∣∣Pi ·T k−1−Q j
∣∣∣)] (12)

将 Pi 与 Q*k 的欧氏距离定义为最短距离:

dk
i =
∣∣∣Pi ·T k−1−Qi

∗k∣∣∣ (13)

dk
i(2) 计算所有最短距离 的平均值 mean(dk) 和标

准差 std(dk). 定义统计信息 Sk 作为点云 P 的子集, 它
满足:

S k =
{
Pi|(mean(dk)+3 · std(dk)) > di

k
}

(14)

(3) 计算抵制异常值[14]的自适应阈值:

tk = c ·
√

rmk ·dmk (15)

因为 Kinect 相机分辨率的限制以及 RANSAC 本

身的局限性, 在初始配准之后, 仍存在一些配准错误的

SIFT 特征点. 于是在一定距离的 SIFT 特征对集合中,

取其 35% 而不是全部, 然后再计算其平均空间距离,

命名为 dm k .  c 为常量 ,  在实验中 ,  将 c 设置为 28.

rmk 是 Sk 的最短距离的均方根 RMS, 其中, Pi∈Sk.

rmk =

√
mean(

∣∣∣Pi ·T k−1−Qi
∗k
∣∣∣2) (16)

(4) 定义函数 f(T)

f (T )=
∑
Pi∈P
αi
∣∣∣Pi ·T −Qi

∗k∣∣∣2+ ∑
(PFi,QFi)∈S F

βi|PFi ·T −QFi |2

(17)

使用 αi 抵制异常值.

αi =


√

0.01
|σ(Pi)−σ(Qi

∗k)| , dk
i < tk

0, 其余情况
(18)

σ(*)表示表面变化[15].

σ(Pi) =
λ0

λ0+λ1+λ2
(19)

λi(λ0 ≤ λ1 ≤ λ2)是协方差矩阵的特征值:

C =

 Pi1−Pi
...

Pir −Pi

 ·
 Pi1−Pi

...

Pir −Pi


T

(20)

Pi1...Pir Pi是离 Pi 最近的 r 个点,  是局部邻域的中心.

动态调整权重 βi 为:

βi =
c1

d_match(PFi,QFi)
·

√
mean(PFi,QFi)∈S F(

∣∣∣PFi ·T k−1−QFi
∣∣∣2)

rmk

(21)

d_match

(PFi,QFi) (PFi,QFi)

(PFi,QFi)

c1 为常量 ,  按照经验 ,  将其设置为 55; 

为 的 SIFT 二维匹配距离 ,  其中

代表 RANSAC 初始配准阶段中匹配的

SIFT特征对.

dk
i > 10× tk

(5) 通过最小化函数 f(T) 来找到变换 Tk. 此外, 当

, 从点云 P 中删除点 Pi, 于是在下一次迭代

中, 只需要搜索剩余点的最近距离, 从而减少了计算

时间.

2017 年 第 26 卷 第 12 期 http://www.c-s-a.org.cn 计 算 机 系 统 应 用

Research and Development 研究开发 247

http://www.c-s-a.org.cn


(6)  当迭代次数达到所预设的值 (本文设定为

20)后, 迭代终止.
式 (17)中的函数第一项为内边界的最短距离的加

权均方. 在式 (17) 中, 将点到点的距离作为误差度量,
抵制异常值, 同时使用局部表面变化来控制权重 αi(式
(18)). 因为表面变化与曲率密切相关, 但是计算复杂度

比曲率变化低; 同时局部特征可以更好地表示表面结

构, 所以本文使用三维局部表面变化特征来控制权重

αi. 如果最短距离的两个点具有相似的表面变化, 则权

重 αi 增大, 反之减小.

(PFi,QFi)

式 (17) 的第二项是 SIFT 特征对的三维空间距离

的加权均方. 动态调整权重 βi 是 SIFT特征对

的动态权重. 如果权重 βi 设置得太大, 则变换主要取决

于相对较少数量的特征对, 而当特征对不完全可靠时,

这将产生错误结果. 另一方面, 因为特征点对的数量与

式 (17) 第一部分中的三维内点的数量相比非常小, 如

果权重 βi 设置得太小, 则基于特征的第二项变得无用.

为了解决上述问题, 根据 SIFT特征对的二维匹配距离

以及 SIFT 特征对的空间距离的均方根与最短距离

Sk 的均方根 rmk 之间的比率, 自适应地设置 βi. 在式

(21) 中, 如果二维 SIFT 特征对匹配距离大, 则意味着

匹配不准确, 于是权重 βi 减小; 如果 SIFT 特征对的均

方根距离与 Sk 的均方根距离相比相对较大, 说明 SIFT

特征对可靠, 则权重 βi 增大.

在上述算法中, 自适应阈值 t 利用了点云结构信息

和 SIFT 特征, αi 根据 t 抵制异常值, 同时为了避免当

SIFT 特征不准确时而导致配准结果错误的情况, 添加

动态权重 βi 进行自适应约束, 这些有效地约束 ICP 算

法使其正确收敛. 在标本缺少结构特征的情况下仍能

得到良好的实物地质标本完整三维点云模型.

3   实验结果与分析

在白炽灯照明条件下, 利用基于多视点图像运动

结构恢复的三维重建方法, 使用数码相机对每个标本

拍摄 40张图片 (样本图片如图 5(a)(c)), 通过其重建实

物地质标本的结果发现此算法对环境要求苛刻, 耗时

长, 重建结果含有大量的噪声. 此外, 该算法鲁棒性低,

重建结果有时会有大量的孔洞, 如图 6(a)左图. 在本实

验装置下, 基于 Kinectfusion 重建出的结果很模糊, 并

且包含大量的噪声背景, 如图 6(b). 基于本文方法, 在

同等光照条件下使用 Kinect 对每个标本拍摄 40 张彩

色图 (如图 5(b)(d))及其同步的 40张深度图, 经过实验

得出本文方法鲁棒性高, 能快速重建出良好的三维点

云模型, 并且含噪声少, 几乎无孔洞现象, 如图 6(c). 从

图 6 中可看出: 对于结构特征不明显的标本 2, 本文方

法重建出的三维点云模型效果最好. 三种方法的运行

时间对比如表 1.
 

表 1     三种方法的运行时间对比
 

时间 标本1 标本2
基于多视点图像运动结构

恢复的三维重建方法
30 min 38 min

Kinectfusion 0.8 min 1 min
本文方法 5.8 min 6.4 min

 

(a)  1  (b) Kinect  1

(c)  2 (d) Kinect  2 
图 5    使用数码相机与 Kinect拍摄的两个标本图

 

4   总结

本文提出了一种基于 Kinect的实物地质标本的三

维重建方法. 首先使用 GrabCut 算法提取彩色图像中

的前景目标, 结合原始深度图像生成对应视角的点云;
再基于 SIFT 特征利用 RANSAC 算法执行点云粗对

准, 在 ICP 算法中引入异常值拒绝方法和动态调整权

重思想进行点云精细配准, 最终重建出良好的实物地

质标本完整三维点云模型. 实验结果表明该方法相较

于 Kinectfusion 能重建出较好的实物地质标本三维点

云模型, 并且对计算机硬件要求相对较低; 相对于基于

多视点图像运动结构恢复的三维重建方法鲁棒性更

高、适用性更强、速度更快、所含的背景噪声更少;
此外本文方法能更好地重建出结构特征不明显的实物

地质标本.
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(a) 

(b) Kinectfusion

(c)  
图 6    三种方法重建标本的实验结果对比
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