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基于RGB⁃D图像序列的大场景三维重建方法研究

张佳预，贾同*，李文浩
（东北大学信息科学与工程学院，沈阳110819）

摘要：三维重建技术是计算机视觉领域研究的重点，广泛应用于自动驾驶、逆向工程、文物恢复、观演空间展示等领域。目前，对

单物体的重建效果显著，但大场景信息复杂、特征杂乱，现有针对大场景的特征匹配算法和点云配准算法在计算效率和精度上

仍存在一定的局限性。因此，本文基于RGB‑D图像序列，首先采用了一种结合非极大值抑制的ORB特征提取方法，提出了基于

KD树和优先队列相结合的匹配方式，然后构建了融合多元信息的关键帧筛选机制，实现了对局部场景稠密点云的实时生成。

其次，提出了一种基于双重阈值约束点云精配准方法，在点云法向量夹角阈值约束的基础上，通过自适应距离阈值约束实现 ICP
算法中最近邻点对的搜索。最后，在真实大场景中进行实验分析，验证了本文算法的有效性。
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Research on 3D reconstruction method of large scene based on
RGB‑D lmage sequence

ZHANG Jiayu, JIA Tong*, LI Wenhao

(Northeastern University, Shenyang 110819, China）

Abstract: Three-dimensional reconstruction technology is the focus of research in the field of computer

vision, which is widely used in automatic driving, reverse engineering, cultural relics restoration,

performance space display and other fields. At present, the reconstruction effect of single object is

remarkable, but the information of large scene is complex and the features are messy. The existing feature

matching algorithms and point cloud registration algorithms for large scene still have some limitations in

computational efficiency and accuracy. Therefore, based on RGB-D image sequence, this paper firstly

adopts an ORB feature extraction method combined with non-maximum suppression, and proposes a

matching method based on KD tree and priority queue, and then constructs a key frame filtering

mechanism based on multivariate information, which realizes the real-time generation of dense point

clouds in local scenes. Secondly, a point cloud fine-registration method based on double threshold

constraint is proposed. Based on the threshold constraint of point cloud normal vector angle, the nearest

neighbor pair in ICP algorithm is searched by adaptive distance threshold constraint. Finally, experiments

are carried out in real large scenes to verify the effectiveness of the proposed algorithm.
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1 引言

三维重建［1］作为连接现实世界与虚拟世界的桥

梁，已广泛应用于自动驾驶［2］，逆向工程［3］，文物恢

复［4］，观演空间展示［5］等领域。目前对单物体的三维

重建已经取得良好效果［6］，但大场景存在空间尺度

大、信息复杂、遮挡严重等因素，因此实现大场景三维

重建对设备性能、重建方法等都是重大考验。

近年来，深度传感器飞速发展，涌现出一大批操

作简单、价格相对低廉的深度相机，如 Kinect［7］、Re‐

alSense［8］和Astra等。与利用传统的几何方法或者 3D

激光扫描技术进行三维重建相比，利用基于深度传感

器获得的RGB‑D图像序列进行三维重建精度可靠，

成本低廉，操作简单，满足效率和精度方面的需求。

基于图像序列的重建方法有直接法和间接法两

类，直接法是像素级别的重建方法，直接利用彩色图

像进行匹配。间接法又叫特征点法，是基于像素块级

别的重建方法，其效率是直接法的数十倍到百倍。与

直接法不同的是，特征点法多出了特征检测和描述子

计算两个步骤。目前有很多特征点检测方法以及描

述子表述方法，不同的待重建场景以及不同的重建任

务需求可以根据不同的特征点特性进行选取。

特征点法需要进行特征匹配，进而生成稠密点

云。常用的图像特征有 SIFT［9］、SURF［10］和 ORB［11］。

特征提取完成后需要进行特征匹配，暴力匹配（Brute

Force，BF）是最经典的方法，但是当数据量大时，这种

方法的计算效率非常低。目前，常用的匹配方法都是

基 于 最 邻 近 开 源 库（Fast Library for Approximate

Nearest Neighbors，FLANN）［12］进行的，包括基于 KD

树的搜索算法、基于K‑Means的搜索算法和基于层次

聚类树的搜索算法等。特征匹配完成后结合相机位

姿数据便可获得稠密点云数据。

由于大场景环境复杂，一次重建显然无法满足要

求，需要多次重建后进行点云配准融合。点云配准一

般分为粗配准和精配准两个步骤。常用的粗配准算

法有 4PCS 算法［13］、Super-4PCS 算法［14］和 SAC-IA 算

法［15］。精配准算法主要有 PNP 算法［16］和 ICP 算

法［17］等。

本文利用RGB-D图像序列进行大场景三维重建，

首先改进了特征提取和匹配方法，并进行相机位姿跟踪

与优化，生成高质量稠密点云；然后提出一种基于双重

阈值约束的点云精配准算法。最终，使用本文方法获得

真实大场景高效率、高精度的三维重建结果。

2 基于RGB‑D信息的稠密点云生成

本文利用 Kinect V1 深度相机提供的 RGB-D（彩

色和深度）信息，进行稠密点云生成。不仅能够提升

重建效率，而且为后续点云配准提供高质量点云

数据。

2.1 图像特征点提取

图像特征包括有颜色、纹理以及边缘轮廓等。稳

定的特征点具有四个特点：一是可区分性，即特征点

的像素信息与周围像素有较大差别；二是可区别性，

即不同的特征点之间具有不同的特征信息；三是高效

性，即计算特征点的时间要远小于计算所有像素点的

时间；四是抗干扰性，当像素点受到不同程度的信息

干扰，特征点仍能够保持原有信息。

2.1.1 常用图像特征分析

满足上述特点的像素点可以作为图像特征点。

图像的特征点种类繁多，最常使用的特征点有 SIFT

特征、SURF特征以及ORB特征。SIFT特征具有尺度

不变性，同时对于噪声以及仿射变换等也有较高的鲁

棒性，但特征提取过程相对耗时；SURF 是对 SIFT 特

征的进一步改进，改进包括特征提取的过程以及特征

描述的方式，缩短了特征点的提取时间；ORB特征是

一种兼具快速性和稳定性的特征点，由于 ORB 特征

点具有高鲁棒性、高实时性，被广泛应用于多数较为

经典的三维重建算法中。

针对上述特征点，本文进行了相关实验。取 200

帧 640×480图像序列进行了测试，通过参数调节使得

三种特征点的数量趋于相等。分别统计了每帧检测

耗时，并计算了每个特征点消耗的时间，如表1所示：

表1 三种特征点对比

特征种类

SIFT
SURF
ORB

平均特征点数量（个）

621
593
588

每帧检测时间（s）
1.74
0.50
0.02

每点耗时（ms）
2.8
0.85
0.04

由上表可知，在检测速度上，ORB特征是SIFT特

征的近 70 倍，是 SURF 特征近 20 倍。同时 ORB 特征

具有旋转和尺度不变性，有利于后续特征匹配，因此

本文选取ORB特征点作为后续特征提取点。

2.1.2 基于非极大值抑制的ORB特征点提取

（1）ORB特征提取

ORB 特征点提取步骤包括 FAST 角点检测以及
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BRIEF 描述子计算两部分，FAST 角点检测原理是检

测像素信息之间的差异，计算过程如下。

以图像中某像素点 P 为圆心，构建半径 r=3的圆

形区域，圆周上共 16个点，如图 1 所示。按照顺时针

方向将像素点P的灰度值 IP与邻域内16个点灰度值做

差后和阈值 δ比较，比较结果分为三类：

|x| =
ì
í
î

ïï

ïïïï

Ip - Ipi < δ
Ip - Ipi = δ
Ip - Ipi > δ

（1）

图1 FAST角点检测示意图

若同一类别中有 8个像素点连通，则选择像素点

P作为 FAST角点。根据上式计算，FAST角点本身不

包含方向信息。为了能够为 FAST 角点赋予方向信

息，本文引入灰度质心法，具体计算过程如下：

根据FAST角点所确定的圆周范围内的所有像素

点的灰度值，确定图像块的零阶距、一阶距：

mαβ = ∑
x,y ∈ B

xα yβ I ( x,y ) （2）

式中，α,β ∈ { 0,1 }，利用零阶距、一阶距可以确定

质心为:

C = (
m10

m00

,
m01

m00

) （3）

根据质心 C 点的相对坐标可以求出角点 P 的方

向角 θ:

θ = arctan (
m01

m10

) （4）

BRIEF是一种将FAST角点进行二进制向量化的

描述算子，该描述算子一般为多维度向量且只包含 0

和 1。0和 1是通过 FAST角点周围的像素点对 ( Ip,Iq )

比得到，Ip 大于 Iq 则为 1，反之则为 0。若选取了 N 对

像素点对 ( Ip,Iq )，则最终的描述算子维度为 N 维。

BRIEF算子通常取256维。

（2）结合非极大值抑制

由于图像中的不同区域呈现的纹理特征不同，特

征点分布会存在较大差异。对于特征较为丰富的区

域，会出现特征点堆积现象。这些特征点相似度高，

相互形成干扰，同时多余的特征点会增加计算量，降

低匹配效率。为了在不影响特征提取质量的前提下，

降低特征点堆积程度。本文在特征点检测过程引入

非极大值抑制算法［18］。

非极大值抑制本质在于搜索局部二维空间的极

大值，舍弃其它非极值元素。受非极大值抑制算法思

想启发，本文对传统 ORB 特征提取过程做了相应改

进。总体思想为：将目标图像等分为 N 个图像块，在

每块空间中选择响应值最大的特征点作为该区域的

特征点，舍弃掉其他特征点。

2.2 特征点对匹配与筛选

特征点提取之后，需要进行特征点匹配。本文采

用基于描述子距离与颜色信息的特征点匹配机制。

针对匹配实时性问题，采用 KD树和优先队列相结合

的方法进行对应点搜索；针对匹配准确性问题，采用

基于RANSAC方法进行特征点对的进一步筛选。

2.2.1 特征点匹配机制

（1）描述子距离

描述子能够充分表达特征点周围的像素信息，通

过计算描述子之间的距离就可有效表征特征点之间

的相似程度。在上一节中介绍了 ORB 特征点的

BRIEF描述子，本文通过计算两个BRIEF描述子之间

欧氏距离来表示两个 ORB 特征点的相似程度，具体

计算如公式（5）所示。

D ( P,Q ) =∥ P - Q ∥= ∑
i = 1

256

( pi - qi )
2 （5）

其中，P 和 Q 表示待匹配图像的特征点。pi 和 qi

表示特征点所对应的 256维描述向量，计算结果 D表

示特征点之间的相似程度。

（2）RGB信息一致性

颜色信息是基本且直观的图像信息。在灯光稳

定、无太多额外光线干扰的场景下，颜色信息在一定

时间内具有较高的可靠性。本文将颜色信息作为特

征点筛选的重要约束，对特征点周围的像素块计算各

自 RGB 颜色分量的均值，比较待匹配点之间的颜色

分量差值并根据阈值筛选。颜色分量的计算如公式

（6）所示。

IRGB =
1
9∑i = 1

9

I i
r,g,b （6）

其中计算结果 IRGB 表示各自通道的计算均值，9

表示以特征点为中心的 3×3 像素块的像素数，Ir,g,b 表

示各个像素点对应的RGB颜色分量。

（3）特征点匹配流程
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本文以BRIEF描述子距离和RGB信息一致性为

匹配标准，建立特征点匹配机制，整体流程如图 2

所示。

图2 特征点匹配流程

2.2.2 基于KD树和优先队列的匹配算法改进

在特征点匹配的过程中，一个非常关键的步骤是

对应点查找，但查找步骤比较耗时，经典暴力查找的

时间复杂度为 O (n2 )远无法达到实时性要求。为了

提升匹配效率，本文联合KD树［19］［20］和优先队列进行

特征点查找。

（1）KD树

KD树是一种二叉树数据结构。该结构能够对整

个数据空间进行多维度划分，同时可按照不同维度的

数据进行索引搜索，是一种高效数据结构。图 3 是

KD 树的空间结构表示，图中的红色、蓝色、黄色以及

绿色线分别表示了不同维度的数据划分。而不同维

度的划分是根据维度之间的方差大小决定，方差越大

表示该维度的向量越具有良好的区分性，是优先划分

的维度。因此维度的划分顺序遵循方差由大到小的

顺序。基于KD树的空间搜索机制包括了两个主要过

程，一个是建树过程，另一个是查找过程。

图3 KD树空间结构示意图

（2）基于KD树和优先队列结合的匹配算法

KD 树结构处理低维数据（k ≤ 30）时具有快速性

的优势，但处理高维数据（k ≥ 100）却有数据维度的灾

难。这是因为在寻找查询点Q的邻近点过程中，必须

要经过回溯步骤。而在回溯的过程，对于高维数据而

言，需要回溯并推断的分支数据量庞大，查找效率骤

然下降。为了实现特征点的高效匹配，本文设定了最

大回溯次数，同时在 KD树匹配机制的基础上加入优

先队列。在优先队列中保存每次遍历得到节点的位

置和距离。加入优先队列后，本文可以在有限的回溯

次数内，寻找到查询点Q的最邻近点。

2.2.3 对应点筛选

特征匹配一般都存在误差，造成对应点误匹配，

因此还需要对应点筛选。常用方法有最小二乘和随

机 采 样 一 致 性 （Random Sample Consensus，

RANSAC）［21］方法。最小二乘主要通过构建误差方

程，使得误差的平方最小化，从而得到符合样本的模

型。但是该方法只适用于数据量较小和小误差的样

本。对于数据量较大且存在有大量噪点的样本，该算

法效率较低，实时性较差。RANSAC是通过不断选取

数据集中的某些子集，采用多次迭代的方式，从一群

包含大量噪点的数据集合中，基于随机性和假设性，

计算出符合大部分数据点的数学模型。该方法具有

较高的精确度和鲁棒性，广泛应用于数据拟合、矩阵

变换等领域。本文采用 RANSAC方法进行特征点对

筛选。

2.3 相机位姿跟踪与优化

Kinect V1 处于工作状态时帧率为 30，直接处理

30帧图像计算负荷巨大。同时，冗余的图像信息容易

使位姿计算与优化过程产生错误。因此，为了能够高

效合理的利用摄像头捕获的图像信息，需要选择一些

具有代表性的图像，即关键帧。关键帧选取包括相机

位姿计算、关键帧筛选以及位姿图优化过程。

2.3.1 相机位姿计算

（1）相机模型与坐标系变换

在进行相机位姿估计前，需要掌握相机模型与各

个坐标系之间的转换关系［22］［23］。相机成像本质上是

将三维世界的真实场景映射到二维图片的过程，可以

用一个几何模型来描述，最具有代表性的就是针孔模

型。针孔模型中涉及四大坐标系，分别是世界坐标

系、相机坐标系、图像坐标系和像素坐标系。坐标系

之间的变换过程也就是相机的成像过程，包括世界坐

56



2023年 张佳预，等：基于 RGB‑D图像序列的大场景三维重建方法研究

标点到相机坐标点的刚体变换、相机坐标点到图像坐

标点的投影变换以及图像坐标点到像素坐标点的二

次变换。这些变换可以用公式（7）描述。

é

ë

ê

êê
ê
ê

ê ù

û

ú

úú
ú
ú

úuc
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1

= [ ]K 0 1
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û

ú

ú
úú
ú

úfx 0 cx

0 fy cy

0 0 1

（7）

式中 (uc,vc )为像素坐标，( Xw,Yw,Zw )为真实场景的

世界坐标，K为相机内参数，R为旋转矩阵，t为平移向量。

（2）位姿计算

相机位姿计算是为了能够求出相机之间的相对

运动，常用方法有 P3P［24］，ICP 和 EPNP［25］。P3P 是利

用 3对 3D-2D的对应点进行位姿求解，由于该方法只

需要 3 对特征点，因此求解结果偶然性较大。ICP 算

法处理的是 3D-3D点之间的匹配问题，既可以求已经

配对的 3D 点的变换关系，又可以求未知配对关系的

3D点。但 ICP算法需要不断重复计算，无法适用于实

时场景的位姿计算中。

EPNP方法也是一种利用 3D-2D信息计算相机位

姿的方法。该方法不仅计算精度较高，且在计算效率

上要高于 ICP算法，能够满足实际场景的相机位姿计

算，因此本文选择 EPNP进行相机位姿计算。该方法

的几何原理为：空间中任何不共面的四个点（下文称

为控制点）总能表示三维空间中的任意一点。表示方

法如下：

Pi =∑
j = 1

4

α j Mj,∑
j = 1

4

α j = 1 （8）

其中Mj表示控制点信息，α j表示对应于四个控制

点的权值信息。

对于同一个三维空间点Pi，当相机移动坐标系发

生变化时，控制点对应的权值信息不会发生变化，只

有控制点空间坐标会随相机移动发生变化。因此对

于下一帧三维空间点，仍然满足以下约束：

Pi =∑
j = 1

4

α j Nj,∑
j = 1

4

α j = 1 （9）

其中Nj为变换后坐标系中的控制点。

当相机发生移动时，相机坐标系发生变化，只有

对应点的坐标发生了变化。此时选取的三维空间点

Pi 便是由深度图投影得到的三维点。在具体计算过

程中，控制点的选取策略较为重要。一般来说，首个

控制点选取整个三维点云的质心，另外三个控制点根

据主成分分析［26］方法，选取点云的三个主要方向。

对于任意一点 Pi，在已知四个控制点 Mj ( j =

1,2,3,4 )的三维坐标后，便可求出控制点所对应的权值

信息。由于权值信息具有不变性，因此可以求出变换后

四个控制点Nj ( j = 1,2,3,4 )的三维坐标。根据两组三维

坐标 ( Mj,Nj )，最终便可计算出相机坐标系之间的变换

关系。

2.3.2 关键帧筛选

为了筛选出具有代表性的图像关键帧，本文构建

基于多元信息的关键帧筛选，包括时间信息、空间信

息、图像相似度信息和地图质量信息。

（1）时间信息

深度相机正常工作过程中，短时间内相机位姿不

会发生较大幅度的变化，此时基于时间间隔的筛选结

果相对准确。本文根据时间间隔确定候选关键帧有

两个条件：第一，当前帧与上一个关键帧相差 MAX=

60帧时，确定为候选关键帧；第二，当前帧与上一个关

键帧至少相差MIN=30帧，且候选帧数量小于 3时，确

定为候选关键帧。

（2）空间信息

如果相机发生较快速度的运动时，空间位置信息

会发生较快的变化，因此只利用时间间隔很容易造成

跟踪丢失。为了能够兼顾相机的剧烈抖动、快速运动

等情况，本文构建了基于空间信息的关键帧筛选

条件。

根据相机的运动特性，本文利用公式（10）计算相

机相对运动的幅值D，利用幅值D和预先设定的阈值

δ作比较。大于阈值，则证明当前帧图像相比于上一

次关键帧的运动幅值较大，将当前图像确定为候选关

键帧；反之则表明运动幅度较小，当前帧图像不作为

关键帧。

D =  Δt + min (2π -  R , R ) （10）

其中相机R和 t表示当前帧和上一关键帧之间的

旋转和平移向量，D表示相对运动幅值。

（3）图像相似度信息

图像相似度可以分为像素级和特征点级两类，像

素级方法时间计算成本过高，不适用于实时性的三维

点云的稠密重建。因此本文采用特征点级方法，以下

是具体计算方法。

对当前关键帧 Ik 和当前帧 Ic 利用本文 2.1节方法

进行特征提取，记录各自特征点数量 m 和 n，并按照
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2.2 节方法进行特征对匹配与筛选，求得匹配点对数

c。根据公式（11）计算图像 Ik和 Ic的相似度D ( Ik,Ic )。

D ( Ik,Ic ) =
2c

m + n
（11）

利用 D ( Ik,Ic )和预先设定的阈值 δ进行比较，若

D ( Ik,Ic ) > δ则表明两张图像之间的相似度较高，当前

帧图像不具备代表性，无法成为候选关键帧；反之将

当前帧作为候选关键帧。

（4）地图质量信息

地图质量指的是当前帧重建的点云地图对更新

三维地图的贡献程度。贡献程度低表明当前帧对应

的图像内容和上一个关键帧重复率越高；贡献程度越

高表明当前帧对应的图像内容是最新的场景信息，有

助于不断扩大更新三维场景地图。

根据当前帧和上一个关键帧的匹配关系，计算出

当前帧图像在世界坐标系中的位姿数据。根据位姿

矩阵，将当前帧的ORB特征点投影到世界坐标系中。

假设集合 I = { P1,P2,…,Pn }表示当前帧经过投影变换

后 在 场 景 地 图 中 的 坐 标 集 合 。 集 合 I' =

{ P1',P2',…,Pn'}表示集合 I 对其每个元素 Pi 经过 KNN

搜索得到的最邻近点集合，即集合 I 和集合 I′中各个

元素相互对应。根据公式（12）计算投影点 Pi 与原始

点Pi'之间的欧氏距离，并判断当前帧的投影点是否与

原始地图点有关联。

d ( Pi,P′i ) = ( x1 - x′1 )2 + ( y1 - y′1 )2 + ( z1 - z′1 )2 （12）

比较欧氏距离 d ( Pi,Pi' )和距离阈值 δ（实验中取

0.2）的大小，如果 d ( Pi,Pi' ) < δ则表明当前三维特征

点和已有地图点表示了相同的空间点，因此该特征点

不是新地图点；反之记录所有满足 d ( Pi,Pi' ) > δ的特

征点个数m，根据特征点个数m和当前帧所有点的个

数n之间的比值结果判断当前帧是否为关键帧。

2.3.3 位姿图优化

随着相机不断工作，相机光心轨迹逐渐变长，地

图中点云数量逐渐增多，因此相机位姿的累计误差以

及全局累计误差会随之变大。为了能够最大限度降

低长时间运行造成的位姿累计误差，本文采用优化的

方式降低累计误差。

目前常用的优化模型共有两种，分别是图 4（a）所

示的图优化模型以及图4（b）所示的位姿图优化模型。

（a）BA图优化模型 （b）位姿图优化模型

图4 优化模型示意图

在BA图优化模型［27］中，每次增加一帧图像，就会

与多个路标节点建立关系，而路标节点便是稀疏点云

地图中的特征点。由于特征点数量巨大，每次增加一

帧图像需要进行大量计算，尽管 BA优化过程中的模

型矩阵H具有稀疏结构，可以显式的由图优化方法表

示［28］［29］，对于整体的优化具有加速作用，但是在大规

模构建地图过程中，计算过程仍然难以满足实时性

需求。

本文采用位姿图优化模型，其中位姿节点表示待

优化的变量，相连的边表示误差项。为了最大限度地

降低计算量，位姿图优化模型只优化了位姿节点，边

表示的误差项是相邻帧之间的运动估计误差。设位

姿节点为 T i,…,Tn，假设估计了 T i 和 T j 之间的误差项

T ij，则基于李群和李代数[23]的误差项数学模型为：

T ij = T-1
i T j

根据李群和李代数，误差项的最小二乘表达 e ij为：

e ij = ln (T-1
ij T-1

i T j ) = ln (exp (-ξ ij )exp (-ξ i )exp (ξ j ) )

式中 exp (⋅)为李群和李代数中的指数映射，ξ i和 ξ j

为待优化变量。

总优化目标函数为：

minξ =
1
2∑i,j ∈ εe

T
ij Σ

-1
ij e ij

式中 ε表示所有边的集合，Σ ij为 e ij的协方差矩阵。

2.4 稠密点云生成

2.4.1 稀疏点云初始化

对 RGB-D 图像序列进行 2.3 节中的关键帧筛选

及其优化步骤，随相机运动拍摄可获得一系列关键帧

58



2023年 张佳预，等：基于 RGB‑D图像序列的大场景三维重建方法研究

图像，将所得关键帧依次编号为 1, 2,..., N。记录第一

帧关键帧的相机位姿，并恢复特征点对应的深度值，

同时剔除深度值为0的特征点。将彩色图与深度图对

应的特征点信息投影到三维空间中，生成初始稀疏点

云地图。

2.4.2 稠密点云生成

根据 RGB-D 图像序列提供的像素信息 (uc,vc )和

深度信息 d 生成稠密三维点云。根据本文 2.3.1 节中

相机模型和坐标系转换关系，结合公式（7）可以推导

出相机坐标和像素坐标的变换关系，即生成单个关键

帧的稠密点云，如公式（16）所示。

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï

ï
ïï
ï

ï

Xc =
(uc - cx ) ⋅ Zc

fx

Yc =
(vc - cy ) ⋅ Zc

fy

Zc = d

（16）

三维地图初始化过程中，将第一帧关键帧的相机坐

标系作为了世界坐标系。因此，从世界坐标到相机坐标

的变换矩阵R和 t，则是关键帧中第一帧的相机坐标系

与后续帧相机坐标之间的变换关系，相机坐标之间的变

换以及优化过程可以从2.3.1节中位姿计算得出。由此

可以得到多个关键帧点云融合的稠密点云。

3 点云配准

由于大场景空间信息复杂，单次扫描难以实现对

整个场景的完整重建，所以需要进行多次扫描，得到

局部稠密点云之后再进行点云配准。本文首先联合

多种点云滤波模型对初始点云数据进行精简；然后采

用Super-4PCS方法进行点云粗配准，为点云精配准提

供一个距离较近的初始位置；最后利用基于双重阈值

约束的 ICP 算法进行精配准，得到完整的三维点云

模型。

3.1 点云预处理

大场景稠密点云数据量大，常常达到百万级，计

算负荷极大，严重影响了配准的效率。因此，本文联

合统计滤波和体素网格滤波对离群点和噪点进行剔

除。既不破坏点云特征，又能达到精简点云数量，提

高配准效率的目的。

3.1.1 点云离群点剔除

使用相机对目标场景信息进行采集时，不可避免

地会采集到目标场景以外的信息，在后续重建的过程

中会产生离群点。离群点能够代表的信息量很少，而

且会对点云配准过程产生影响，降低配准精确度。因

此，本文使用统计滤波的方法对离群点进行剔除。

统计滤波算法［30］是对点云集合中每个点的邻域

进行统计分析的算法，其工作原理如图 5所示。首先

对点云中各个点与其邻域中最近的n个点的平均距离

di ( i = 1,2,…,n ) 进 行 计 算 。 点 云 集 合 中 的 一 点

Pn ( xn,yn,zn )到另一点Pm ( xm,ym,zm )的距离为：

di = ( xn - xm )2 + ( yn - ym )2 + ( zn - zm )2 （17）

假设所有的 di 构成高斯分布，计算任意两点之间

距离的平均值μ和标准差 σ，如公式（18）、（19）所示：

μ =
1
n∑i = 1

n

di （18）

σ =
1
n∑i = 1

n

(di - μ )2 （19）

假设标准差倍数为 λ，当点云中某点与其邻域内 n

个点的平均距离在 ( μ - σ ⋅ λ,μ + σ ⋅ λ )范围内时保留

该点，反之将其定义为离群点进行剔除操作。

图5 点云统计滤波原理图

3.1.2 点云体素网格滤波

根据上述方法过滤掉离群点之后，继续使用体素

网格滤波方法［31］对点云数量进行精简，体素网格滤波

的原理相对简单，如图6所示。

图6 点云体素网格滤波原理图
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首先根据点云数据建立一个三维的体素网格，每

个网格都可以看做是一个立方体；然后根据体素中的

点计算出体素的质心，用质心代替体素中的其它点；

最后对所有体素按照上述方式进行处理，就能够获得

精简之后的点云数据。假设体素网格的质心用

P ( x̄,ȳ,z̄ ) 表示，三维体素网格的边长为 L。质心 P 的

表达形式如公式（20）所示：

ì
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ïïï
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x̄ =
1
N∑i = 1

N

xi

ȳ =
1
N∑i = 1

N

yi

z̄ =
1
N∑i = 1

N

zi

（20）

3.2 基于Super‑4PCS的点云粗配准

在对点云进行精配准之前，需要先对两片点云进

行粗配准，使两片点云的位置尽可能靠近。 Su‐

per-4PCS方法是对常用粗配准方法4PCS的改进。

4PCS算法的基本思想是根据点云刚体变换的仿

射不变性进行点云配准，即四个点组成的一个平面无

论进行多大角度的旋转，它们之间依旧保持着某种拓

扑关系。因此，4PCS算法与 RANSAC 算法的思想类

似，但是在点的选取上增加了四个点需要共面的约

束，这在一定程度上比RANSAC方法更具有鲁棒性。

4PCS算法的四点共面原理如下图7所示。

图7 四点共面构成的查询单元

4PCS算法的主要步骤如下：

1）在点对的选取上，先在源点云中随机选择 3个

点，由于三个点确定一个平面，在由这三个点确定的

平面内选择一个点作为第 4个点，这 4个点称为基础

对，用B = { pa,pb,pc,pd }表示，相交点用p表示。

2）采用公式（21）计算基础对B的拓扑信息，用距

离参数 r1和 r2表示。

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

r1 =
∥ pa - p ∥
∥ pa - pb ∥

r2 =
∥ pc - p ∥
∥ pc - pd ∥

（21）

3）在目标点集中寻找与源点云中基础对 B 具有

相同拓扑结构的点，采用的计算如公式（20），得到的

点如图8所示

ì
í
î

e1 = q1 + r1 (q2 - q1 )

e2 = q1 + r2 (q2 - q1 )
（22）

图8 交点类型

4）在满足拓扑关系的多个点对中，为了确定唯一

的变换矩阵，设定一个距离阈值 δ，对源点集进行变

换，将对应点距离小于 δ的点对作为内点，记录内点数

量最多时对应的变换矩阵。

Super-4PCS方法对 4PCS方法从两个方面进行了

改进。一是改进了寻找对应点对的方式，将任意查找

方式改为了圆球形寻点的方式，降低了算法的复杂

度，从 O (n2 )有效降至 O (n )。二是在计算拓扑结构

过程中，增加了两条线段之间的夹角信息，有效地减

少了寻找对应点对的次数，极大节省了原始 4PCS 方

法运行的时间。

3.3 基于双重阈值约束的点云精配准

ICP算法是最常用的点云精配准算法之一，可以

细分为阈值法和单向临近匹配法［32］。本文在传统的

ICP算法的基础上进行了更为深入的研究。针对传统

算法在配准效率和配准精度上存在的不足，提出了基

于双重阈值约束的点云精配准算法，通过对点云法向

量夹角设定阈值和设置自适应距离阈值两种方法，对

传统算法进行了优化。

3.3.1 传统 ICP算法存在的不足

传统的 ICP算法通过反复迭代的方式，计算对应

点之间的欧式距离，对最小化误差函数以及旋转矩阵

和平移矩阵进行求解，不断优化点云之间的刚性变换

关系，如果对应点之间的欧式距离小于设定的阈值，
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则停止迭代，从而实现点云精配准。其步骤为：首先，

查找距离源点云P中任意一点 pi最近的三个点 qj ( j =

1,2,3)；然后分别计算 pi 到 qj ( j = 1,2,3) 之间的距离，

如果距离小于阈值，则将 qj 中与 pi 距离最近的点作为

对应点，否则认为对应点匹配失败；最后将查找到的

对 应 点 对 保 存 起 来 ，并 记 录 为 Si = {( pi,qj )|i =

1,2,…,n }。

ICP精配准算法虽然步骤简单，配准精度较高，但

是也存在一定的局限性。当需要配准的点云数据量

较小时，该方法配准速度较快，但是对于本文所研究

的大场景点云配准来说，点云的数据量较大，能达到

百万级，需要求解的最近邻点集数据量庞大，算法时

间复杂度增加。而且 ICP 算法在反复迭代的过程中

会使得两点之间的欧氏距离逐渐缩小，如果固定阈值

ε过大，会使得算法陷入局部最优；如果设定的阈值 ε

过小，会使得算法在初始阶段就剔除了过多的对应

点，导致算法无法正确收敛。因此传统的固定阈值方

法可能会造成误匹配问题，有一定局限性。

3.3.2 基于双重阈值约束 ICP算法

为了进一步提高点云配准的效率并解决配准过

程中造成的误匹配问题，本文提出基于双重阈值的配

准机制，分别在法向量夹角和对应点之间的欧氏距离

上进行约束，以达到提高配准效率并减少误匹配的

目的。

（1）KD树点云近邻点搜索

大场景点云数据量大，使用暴力方法对点云邻近

点进行搜索，效率低下。因此，与本文2.2.2节类似，为

了提高点云邻近点搜索的速度，提高后续点云配准效

率，本文在 ICP算法中加入KD树结构。

（2）基于法向量夹角阈值的点云精简

在三维曲面上，与曲面垂直的向量称之为曲面的

法向量，而对于三维空间中的点而言，它们所在的平

面为其邻域范围内许多点拟合而成的局部平面，则它

们的法向量可以定义为垂直于该局部平面的向量，因

此可以根据点的法向量的夹角来判断点云所在曲面

的变化幅度［33］，如图 9所示，其中对于点 pi 和 pj，其法

向量分别为ni和nj。

图9 不同局部平面法向量示意图

利用 KD 树可以搜索到 p 点的邻域点集 pi =

{ p1,p2,p3,…,pk }，然后利用最小二乘法将点 p和点集 pi

拟合成一个局部平面，那么通过计算该局部平面的法

向量就可以得出点集 pi 的法向量，即 p 点的无向法

向量［34］。

首先计算邻近点集的均值，即重心 O，计算如公

式（23）所示。

O =
1
k∑i = 1

k

pi （23）

其中，k为邻域点的个数。

然后使用最小二乘法对邻域点集拟合的局部平

面的法向量进行求解。相当于求解公式（24）中函数

的最小值。

f =∑
i = 1

k ∥ ( pi - O ) ⋅ n ∥ （24）

上述最小值的求解也可以转化成对公式（25）中

协方差矩阵 E 的最小特征值 λ j 和对应特征向量

mj 的

求解。

E =
1
k∑i = 1

k

( pi - O ) ( pi - O )T （25）

E ⋅ mj = λ j ⋅ mj （26）

由上述步骤获取到点云的法向量之后，就可以估

计出点所在局部平面的变化幅度，进而对特征进行筛

选，具体步骤如下：

a）对邻域点集pi求其法向量n；
b）计算邻域点集 pi 与其邻域所有点的法向量

夹角 θ ij；

c）计算所有法向量夹角 θ ij 的均值，如公式（27）

所示。

θ̄ =
1
k∑j = 1

k

θ ij （27）

设定一个合适的阈值 ε，如果 θ̄ ≥ ε则认为该点及

其邻域所处曲面变化幅度较大，特征较明显，并将其

存入特征点集中；如果 θ̄ ≤ ε，则认为该点及其邻域所

处曲面变化幅度较小，曲面相对较为平坦，特征表现

不明显，并将其删除。

通过上述方法可以对三维空间点云特征进行筛

选，根据特征变化程度精简了点云数量，为后续点云

配准提供了更有用的信息，为提高点云配准精度打下

了基础。

（3）基于自适应距离阈值的点云配准

针对传统固定阈值 ICP算法的局限性，本文提出

一种基于自适应距离阈值的约束方法，根据 ICP算法
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迭代时计算出的所有对应点之间欧式距离的平均值

di ( i = 1,2,…,n )，求解出一个动态的自适应距离阈值

ε。主要步骤如下：

a）首先计算对应点对距离集合 di 的平均值 μd，如

公式（28）所示：

μ i =
∑
i = 1

n

di

n
（28）

b）计算对应点距离集合的标准差 σd：

σd =
∑
i = 1

n

(di - μd )2

n
（29）

c）那么，可以得到自适应距离阈值 ε的计算公式，

如公式（30）所示：

ε = μd + ασd （30）

其中，α为超参数，本次实验中α = 0.1。

4 实验与结果分析

4.1 实验环境

本文在整个研究过程中使用的硬件和软件系统

的配置如表2所示。

表2 本文硬件/软件系统详细配置

设备/软件名称

深度相机

电脑、内存

电源

操作系统

计算机视觉库

具体型号/版本号

Kinect V1
NUC8i5BEH、8G
DBK移动电源 H50

Windows 10、Ubuntu 16.04
OpenCV 3.4.0

3D点云库

位姿优化库

开发环境

PCL 1.8.0
G2O

Visual Studio2015、VsCode 1.55.2

4.2 真实场景三维重建实验

针对实际大场景进行三维重建，首先是利用 Ki‐

nect V1拍摄的一系列图像进行特征点匹配；然后进行

位姿估计与优化，获得局部场景的稠密点云；最后将

局部稠密点云通过本文点云配准算法进行配准，得到

一个完整三维模型。本文选择大型会议室作为实际

场景，并与 RGBDSLAMV2和传统 ICP算法进行对比

实验，验证本文方法在局部稠密点云生成以及点云配

准方面的有效性。

4.2.1 局部稠密重建实验

本文对大型会议室场景分两次进行三维重建，每

次采集“L”型区域的图像。会议室的实际场景如图10

所示。

（a）会议室从前到后实际场景 （b）会议室从后到前实际场景

图10 会议室实际场景

根据本文第 2 节提出的方法和 RGBDSLAMV2

方法对图10所示的会议室场景进行三维建模，可以获

得两个“L”型区域的稠密点云，如图11所示。

（a）RGBDSLAMV2算法重建效果 （b）本文方法重建效果

图11 本文方法与RGBDSLAMV2方法重建效果对比
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可见本文方法和 RGBDSLAMV2 方法都能够基

本保持会议室原有的整体轮廓信息，由于会议室地

板和中间桌子材质容易产生反光现象，所以两者重

建结果均出现一些孔洞，但是本文方法无论是在配

准精度还是在色彩还原度方面优于 RGBDSLAMV2

方法。

4.2.2 点云配准实验

将本文方法获得的两片稠密点云，分别使用本文

第 3节提出方法和传统 ICP 算法进行点云配准，得到

最终配准结果进行实验对比，如图12所示。

（a）（b）（c）（d）
图12 点云配准效果对比：（（a）（b）本文方法得到的局部稠密点云；（c）传统 ICP算法配准结果；（d）本文方法配准结果）

由（c）（d）中红框部分可以看出，本文算法配准结

果基本无偏移现象，而传统 ICP 配准结果出现了偏

移，配准误差较大。

4.2.3 重建精度

为了对本文重建效果进行更加直观的说明，图

13 给出了配准之后的场景细节部分，包括会议室主

讲台、后门、饮水机和茶几和后排座椅的重建效果，

其中第一行为实际拍摄的图片，第二行为 RG‐

BDSLAMV2 方法的重建结果，第三行为本文方法的

重建结果。

图13 会议室场景细节部分重建结果
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由实验结果可以看出，两种方法均能恢复局部场

景的基本轮廓信息。但是由于遮挡，光线等因素的影

响，RGBDSLAMV2算法的重建结果会出现部分点云

模糊、错位以及缺失严重的现象，而本文方法重建出

的点云效果更清晰，纹理信息更明显，有效地减少了

外界环境中光线、遮挡等因素的影响。

为了验证本文重建出的三维模型的精确度，进行

定量说明，本文将物体实际尺寸与重建尺寸差值的绝

对值作为重建误差，选取了重建出的三维模型中的目

标物体，并对其重建误差进行统计。

图14 标注距离的会议室局部点云

表4 目标物体的重建误差

特征物体

主讲台宽度

主讲台高度

后门宽度

后门高度

指示牌宽度

实际尺寸（cm）
71.5
96.4
155.8
212.5
30.0

重建尺寸（cm）
70.49
97.44
154.70
211.27
28.98

重建误差（cm）
1.01
1.04
1.10
1.23
1.02

如图 14所示通过软件对会议室场景中的三处局

部场景点云之间的欧氏距离进行测量，统计得到的数

据如下表4所示。表中列举的几类特征物体重建误差

在2 cm之内，误差保持在厘米级。

5 结论

本文针对大场景三维重建关键问题，提出基于

RGB-D图像序列的三维重建方法。在稠密点云生成

阶段，本文首先使用联合非极大值抑制的 ORB 特征

提取方法，其次构建了基于特征点固有信息的匹配机

制，提出了基于KD树和优先队列相结合的匹配方式，

然后构建了基于多元信息的关键帧筛选机制，并对关

键帧位姿进行优化，进而得到高质量稠密点云；在点

云配准阶段，提出了一种基于双重阈值约束的点云精

配准算法；最后，通过本文方法对真实大场景进行三

维重建，验证了本文的有效性。
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