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摘  要: 使用单一运动的类 Kinect 深度相机重建和优化静态 3D 全身人体模型.首先针对类 Kinect 深度相机产生

噪声原因提出一种降噪处理方法进行降噪.结合深度信息和RGB信息获取匹配块,使用高斯混合模型进行局部配准

和逐层封闭曲线拟合方法进行全局配准,结合改进方向距离函数进行合并,最后使用泊松表面重建方法获取三维模

型.实验结果表明,该方法能够重建出较高精度的三维人体模型. 
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3D Human Body Reconstruction and Optimization Using One Kinect-Like Depth Camera 
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Abstract:  This paper presents an approach to reconstruct and optimize static 3D human body models using a single Kinect-like motion 
depth camera by moving the sensor freely around the human body. First, to reduce the noise in the depth data captured by the Kinect-like 
depth sensor, an approach is proposed to filter it according to the noise source created from the Kinect-like depth sensor. Then, the search 
for the corresponding patch is performed by combining with the information of depth and RGB, and the pair frames are aligned with the 
Gaussian mixture model and the improved signed distance function. For the loop closure problem, a closed curve fitting based method is 
provided with different layers to globally register all the frames. Finally, the human body surface is constructed by using the Poisson 
reconstruction. Experimental results show that the presented approach can reconstruct human models with high quality. 
Key words: denoise; registration; reconstruction; kinect-like; 3D human body model 

三维人体重建应用广泛,在游戏娱乐、服装工业、体育运动等领域都有涉及.通常获取模型的设备价格昂

贵,比如激光扫描仪、双目立体相机、基于飞行时间 ToF(time of flight)相机等并且需要专业人员来操作.近几年

推出的类 Kinect 设备如 Kinect、PrimeSense、XtionPRO 等也具备三维扫描的功能.这类设备最大的优势在于

廉价、操作简单,但是数据噪声大、分辨率低,直接用来重建三维人体,效果很不理想.因此针对类 Kinect 的特点,
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研究一种基于类 Kinect 重建三维人体模型的方法非常有意义[1−3].近年来已有一些学者将类 Kinect 深度相机作

为扫描仪应用在三维重建中.比如场景重建[4−7]、人脸重建[8]和人体重建[9−11]等.Newcombe 等人[4]和 Izadi 等人[5]

的 KinectFusion 方法能实时跟踪和重建室内场景. 
Chen 等人[6]扩展了 Newcombe 和 Izadi 等人提出一种使用内存高效多层 GPU 数据结构的方法用于大规模

场景的重建.Roth 等人[7]使用可移动体积的 KinectFusion 方法在室外大场景的情况下进行重建.这些方法也同

样适用于人体重建,但是会出现部分数据缺失和扫描模型闭合处出现不规则形变的现象.Weiss 等人[9]提出一种

人体重建方法,主要通过低分辨率下的图像轮廓和深度数据结合从 SCAPE[12]模型中估计人体形状,这种方法重

建精度不高(脸部,服装等细节不明显).Tong 等人[10]和周瑾等人[11]的方法是使用多个 Kinect 扫描站在转台上的

静态人体,然后用一个初始模型对扫描数据进行迭代变形来重建人体.这种方法需要一个转台和多个 Kinect 通

常受场地限制.本文提出了一种新的操作方便的人体重建方法,可实现在静态人体周围动态移动一台类 Kinect
实时重建三维人体模型.该方法的主要特点有: 

(1) 根据类 Kinect 的深度成像和计算原理分析产生噪声和孔洞的原因构造能量方程,通过 Gauss-Newton
算法[13]求解最小化能量,得到理想的低噪深度图像.点云匹配时,结合深度信息和 RGB 信息,提出匹配块选取的

方法.与以往方法不同的是,该方法不用提取特征点,而是首先通过距离和角度查找点云中的匹配块,在无法找

到匹配块时再通过图像查找匹配块,这种方法可以减少计算量. 
(2) 使用高斯混合模型(Gaussian mixture model,简称 GMM)[14,15]局部配准,曲线插值全局配准和方向距离

函数(signed distance function,简称 SDF)[4,16]点云合并结合,与直接使用 GMM 的方法相比,这种方法利用匹配块

对作为输入来减少计算量,相对 ICP[17]而言这种方法对带噪声的数据有更好的鲁棒性,当两帧之间变化幅度较

大情况下也能进行有效配准.同时通过曲线拟合的方法完成全局匹配并用 SDF[4,16]完成点云合并能更好地进行

多帧配准. 
(3) 改进 Newcombe 等人[4]和 Curless 等人[16]方法中的方向距离函数.原来方法中将权重 w 取值为常数 1,

本文使用 1 减去归一化后的旋转和平移误差,即用相邻两帧匹配点的加权平均法向的夹角余弦表示旋转误差,
用相邻两帧匹配点之间的距离与后一帧中匹配点到原点的距离之间的比值作为平移误差,与原来方法相比能

更好的减少点云合并误差. 

1   相关工作 

使用类 Kinect 进行三维人体扫描,主要涉及的一些算法操作包括深度图像降噪和修复、点云数据局部配

准、全局配准和表面重建等工作. 
深度图像中的噪声严重影响重建的精度.为了提高重建精度,降噪是非常重要的过程.在类 Kinect 深度相

机推出之前.针对基于飞行时间(ToF)相机提出过降噪的方法[18],这是一种提高三维深度图分辨率的方法,可通

过将多帧带噪声的低分辨率深度图融合为一帧高分辨率的深度图.这种方法可以很好地提高深度图分辨率并

修复孔洞,但是 ToF 相机使用的是三角测量的深度计算原理,与光编码(light coding)不同.因此这种方法对于类

Kinect 本身成像和深度计算原理产生的噪声并不适用.在图像降噪上的双边滤波方法也可适用于深度图.这种

方法在平滑噪声的同时能很好的保留边缘信息,可是分辨率会降低,具体的细节会丢失.Nguyen 等人[19]根据类

Kinect 的 Light Coding 原理,在不同的距离上放置一个不同角度的参考平面用类 Kinect 测深度值并记录实际的

距离值.通过两者之间的统计关系,提出了一种噪声模型.这种方法可以很好的描述类 Kinect 使用 Light Coding
技术引起的误差分布,但对于太阳光谱,热源等引起的噪声和孔洞并没有很好的处理. 

杨棽等人[20]提出了结合深度信息和颜色信息来提取特征点的方法,分别从两幅 RGB 图像中提取尺度不变

特征变换(SIFT)特征,然后找到可能正确的匹配像素对,再以这些匹配像素对作为候选集,结合深度图中顶点的

几何信息,使用随机抽样一致(RANSAC)算法找到正确匹配的像素对.虽然这种方法考虑到的 SIFT 特征对图像

具有缩放和旋转不变的特性,但是在实际操作中多层的图像金字塔计算需要很大的计算量. 
关于两组点云数据之间的局部配准,迭代最近点(ICP)及其各种改进方法[17]是最常用的配准方法.这种方法
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主要通过反复迭代减少点之间的距离和来计算变换矩阵.这种方法对初始状态很敏感,容易产生局部收敛的情

况.Myronenko 等人[15]和 Cui 等人[14]中提到一种基于概率模型的方法,将其中一组点云看作高斯混合模型的质

心,通过最大似然估计使另一组点云与该组点云重合.相对于 ICP,高斯混合模型配准方法对于噪声和孔洞的影

响有很强的鲁棒性 ,并且在点云对相对位置变化较大的情况下有比较好的匹配效果 .但是使用最大期望

(expectation-maximization,简称 EM)算法迭代计算存在两个问题:(1) 对迭代初始点敏感,不好的初始状态容易

导致局部最优解,从而得到的匹配效果不佳.(2) 收敛速度受匹配点对的影响,匹配点对数量越大,收敛速度越慢.
导致以上两个问题的关键是匹配点对选取的好坏. 

当类 Kinect 绕人体扫描一圈时,由于三维人体是一封闭物体,理想情况下首尾帧之间是重合的,但是在实际

情况中由于局部配准的误差影响,所以多帧配准后累积的误差导致最终不重合的现象出现,这个问题被称为环

闭合问题(loop closure problem) [21].针对这个问题,当前比较流行的一些方式是:Weise 等人[21]提出的方法.该方

法定义了一种表面元素的结构,即带方向的一个圆盘,来表示物体表面.通过使用拓扑图结构进行局部刚性变形

达到全局配准的效果.Sharp 等人[22]提出一种新的方法,首先分析旋转和平移误差的分布,然后以每一帧为结点

相邻帧之间连接表示成图,分离出图中首未相连的环,对各个环通过最小二乘最小化误差进行全局配准.Gelfand
等人[23]提出的方法是使用一种积分体积描述子(integral volume descriptor)作为特征,再从特征中找出匹配关系,
在查找匹配关系时,使用了距离误差和剪枝算法. 

在得到统一的三维点云模型之前,需要将多角度得到的点云进行合并.Newcombe 等人[4]和 Curless 等人[14]

的方法主要基于方向距离函数.这种方法中有一个权重用来确定沿同一方向不同点云合并后的位置,权重的选

取对最后得到统一三维点云模型的精度有影响,Newcombe 等人[4]和 Curless 等人[14]的方法将权重设置为常数

1,并未考虑相邻两帧点云之间的误差影响. 
三维人体表面重建算法大体可分为两类:显式曲面和隐式曲面两种方法.显式曲面的方法,这类方法通过插

值的形式进行网格化,计算量与点云的数量成正比,重建表面会受到点云数据噪声的影响,往往需要后期进行光

顺和修补等处理.比如 Delannay 三角剖分[24]、Voronoi 图[25]等.隐式曲面的方法,这类方法对拓扑结构复杂和带

噪声的三维模型都有很好的鲁棒性.方法的复杂性往往取决于所选用的隐式函数.比如以径向基(RBF)为隐式

函数[26],但是在实际计算时得到的系数矩阵是稠密的且病态的.而近几年提出的泊松表面重建(Poisson surface 
reconstruction)方法[27],该方法结合了之前隐式函数方法的优点并解决了基函数解矩阵病态的问题. 

2   算法整体流程 

本文整个算法流程是:首先使用类 Kinect 获取原始深度图和同步的 RGB 图像,然后对深度图像进行降噪和

孔洞修复预处理,将预处理后的深度数据转换为三维点云数据并结合同步的 RGB 图像进行点云匹配,接着将配

准后的点云进行方向距离函数合并,最后进行表面重建得到三维模型.算法流程如图 1 所示. 
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3   预处理 

3.1   基于类Kinect深度数据误差分析 

类 Kinect 采用的是一种称为 Light Coding 的技术[28],即用光源照射空间,根据反射图案进行编码,也属于结

构光技术,但与一般的结构光计算有所不同.该技术首先采用了一种称为激光散斑的光源,这是一种激光衍射后

随机产生的斑点,会根据距离变换图案.空间中任意散斑图案都是唯一的,可以对整个空间做标记.而之前还有

一个参考的图案存储在类 Kinect 的内存中,只要将投射得到的图案与存储的参考图案做一下对比,就可以计算

出物体的深度值.Light Coding 技术并没采用三角视差测距,它的精度和光源标定时的参考面密度有关,密度越

大越精确.光源标定是指取一个参考面,记录参考面到类 Kinect 的距离,根据不同的距离记录不同参考面上的图

案.比如类 Kinect 在 0.8m~4m 范围内,间隔 1cm 取参考面,然后标定后保存 320 个散斑图案.标定间隔越小精度

越高.当实际测量物体时,得到 320 个散斑图案与保存的图案比较后,得到一组相关性的图像,在图像中出现峰值

的地方,就是物体所在位置,再叠加峰值并进行插值就可得到实际三维物体的深度值.根据类 Kinect 的 Light 
Coding 技术原理,我们不难知道,太阳光谱和热源会影响类 Kinect 的精度,因为太阳光谱和热源会干扰类 Kinect
红外发射器发射的近红外光源. 

3.2   降噪和孔洞修复 

从以上分析可知,类 Kinect 深度数据的误差产生主要为两个方面.第一是参考面选取的密度,第二是由于外

界太阳光谱和热源的干扰.综合引起类 Kinect 噪声和孔洞的原因,我们从以下 4 个方面减少噪声和孔洞修复: 
1. 通过多深度图像融合来修复孔洞. 
2. 缩短深度图内相邻点的距离来提高分辨率. 
3. 多深度图融合时,引入 Nguyen 等人[19]的误差分布模型,避免或减少多深度图融合引起的噪声积累现象. 
4. 深度图进行光滑处理,减少毛刺现象. 
据此,我们提出一种能量模型并通过 Gauss-Newton 算法[13]求解最小化能量,得到理想深度图 X 

 min ( + + )X fill ppi smoothE E E  (1) 

其中,Eppi 使相邻点尽可能靠近提高分辨率,可设 
 2
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|| ( ) ( ) ||ppi k j N k

E u k u j
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u(k), u(j)∈X 表示 X 中相邻点,N(k)表示与 k 索引对应点的相邻点索引. 
针对多帧深度图融合时相邻位置深度值可能出现抖动的情况,Esmooth 用来对深度图进行光滑处理,减少毛

刺现象,可设 
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其中,X (u (k)), X (u (j))表示 X 中相邻点的深度值.Efill 用来多深度图融合并填补空洞,可设 
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其中,Di 表示第 i 帧原始深度图,⋅∗表示相同维度矩阵点乘, 
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px 表示深度图中像素的面积,fx 表示焦距,θ表示相机坐标 Z 轴方向与物体表面法向之间的夹角.Wi(u(k))表
示第 i 帧深度图 u(k)位置的权重,用来避免和减少深度图融合过程中出现的距离和角度产生的误差.图 2 所示为

本文方法处理与双边滤波处理的比较结果. 

  

 (a) 原始点云           (b) 双边滤波处理的点云   (c) 文中方法处理的点云 

图 2  降噪处理 

4   局部配准 

这里提到的局部配准主要是指两帧点云数据之间的刚性配准,即一帧点云中所有点在配准过程中的旋转

和平移变换都是相同的.我们在本文中使用第 3 节的方法得到的匹配块作为这种算法的匹配点,构造高斯混合

模型,通过最大期望算法(EM)迭代计算变换矩阵,然后用变换矩阵变换点云的空间位置进行点云对匹配.与
Myronenko 等人[15]和 Cui 等人[14]提出的基于概率模型的方法以及 ICP 及其各种改进方法[14]相比,本文中方法

可以较好的解决局部最优解和收敛速度慢的问题. 

4.1   匹配块的选取 

以往方法[20,29,30]中提到选取匹配点的方法都是结合了深度信息和RGB信息.通过在RGB图上提取特征点,
根据特征点来找到匹配的像素对,再由匹配的像素对找到对应的深度图中的匹配点.这种方法相对直接使用深

度信息找匹配关系更准确,但是特征点的提取和特征点之间对应关系的查找都需要很大的计算量.这种方法理

论上基于图像分层,可以更好地处理图像放缩产生的失真.但在实际操作中,两三层以上的图像金字塔计算量非

常大而且过于模糊并不适合配准.本文采用类似杨棽等人[20]提出的方法,但是并没有直接使用尺度不变特征变

换匹配算法(scale invariant feature transform,简称 SIFT)算法在图像上选择匹配点,而是使用两帧点云间的距离

和单位法向的角度来判断匹配块.首先选取两帧点云重叠部分的一个点云块,然后查找另一帧中最短距离的点

云块,并计算距离和单位法向的夹角,再根据阈值(这里我们选取夹角为 5°,距离为 5mm)判断是否为匹配块,如果

计算值小于阈值则为匹配块,否则不是匹配块.在无法找到匹配块的情况下,将点云投射到深度图像中通过深度

图像与 RGB 图像的对应关系在 RGB 图像中查找匹配块.在进行图像查找时,使用一种新的搜索方向和步长,与
Barnes 等人[31]提出的方法比这种方法减少了计算复杂度,但会降低一定的精度.因为之后采用的配准算法具有

很好的鲁棒性,此时并不需要很高的精度.本文这种方法是针对第 4.2 节配准方法提出的,具体算法步骤如下: 
Step 1. 从第 k 帧中取 3 个点云块,图 3(a)中用立方体表示.查找第 k+1 帧点云中与这 3 个点云块距离最近
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的 3 个点云,然后计算点云块之间的法向角度和距离(用虚线表示). 
Step 2. 如果点云块之间的角度和距离都小于阈值则为匹配块,终止步骤.否则将这 6 个点云块分别投影到

各自的 RGB 图上. 
Step 3. 在第 k+1 帧 RGB 图中搜寻 3 个与第 k 帧 RGB 图中近似的 RGB 块.搜索方向主要是以第 1 次投影

的 RGB 块为起点,Step 1 中的法向在 RGB 平面上的投影方向为搜索方向.搜索的步长主要是块的边长(这里使

用 5×5)与法向夹角的余弦值的乘积. 
Step 4. 计算相似度(这里使用 CLab 空间下的欧式距离[32])如果小于阈值返回 Step 3,否则反投影到点云块

返回 Step2. 
图 3 所示为匹配块选取过程. 

 

(a) 匹配块选取示意图 

      

 (b) 点云匹配块                               (c) RGB 图匹配块 

图 3  匹配块选取过程 

4.2   高斯混合模型配准 

这里将点云对的配准过程看成高斯混合模型概率密度函数的最大似然估计问题[14,19].将其中一个点云看

作高斯质心,另一点云表示观测样本.在最优化的过程中实现点云的配准.XM×D=(x1,…,xN)T 表示作为高斯质心的

点云,YN×D=(y1,…,yM)T 表示观测样本的点云,D 表示点的维数,N, M 表示点云中点的个数.高斯混合模型的概率密

度函数为 

 1
1( ) ( ) ( | )M

mp y p m p y m+

=
= ∑  (8) 

其中,
2

2 / 2 2
1 || ||( | ) exp

(2 ) 2
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D
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π ⎝ ⎠

表示第 m 个高斯分量的概率密度.而当 m= M+1 时, 1( | )p y m
N

=  表

示噪声和孔洞的均匀分布, 1( )p m
M

= 表示所有的高斯分量之间混合的概率是相同的.通过加入均匀分布的权重

, 0 1w w≤ ≤ ,混合模型又可表示为 

 1
1
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=
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对数似然函数表示为 
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通过期望最大(EM)算法最大化对数似然函数估计参数.根据极值必要条件得 
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T 表示变换矩阵.通过求解方程得到相应的参数估计.具体算法步骤如下: 
    输入:点云 X=(x1,…,xN)T 和点云 Y=(y1,…,yM)T. 
    输出:R 旋转矩阵和 t 平移向量. 
    Step 1.初始化旋转矩阵 R 为单位矩阵,平移向量为零向量,w 取 0~1 之间的值,s=1.根据如下式子计算初始方 

  差, 2 2
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    Step 2.计算概率矩阵 P=[pmn]M×N. 
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    Step 3.计算各个参数估计,各参数表达式可通过对数似然函数极值必要条件得到.  
Step 4.计算得到的各参数值代入对数似然估计函数 

 

{ }1
1 1( ) ln ( ) ln ( ) ( | )N M

nn mL p y p m p y mθ +

= =
= = ∑ ∑   (12) 

并检查参数和对数似然函数的收敛情况.如果不收敛返回 Step 2,否则结束. 

4.3   全局配准 

对人体进行扫描的整个过程会产生很多帧点云,通过两两局部配准后,最终我们希望是让首尾帧重合并且

重新调整局部配准中的旋转和平移误差,如图 4(a).但实际情况下达不到理想效果,即 n 帧匹配点序列中的首尾

匹配点列出现不重合现象,这又被称为环闭合问题(loop closure problem) [20],如图 4(b)所示.针对这个问题,论文

使用基于曲线插值的方法进行全局配准,如图 5 所示.具体操作如下: 
1. 通过对匹配块中的点进行重采样,构造人体模型不同高度下(假设取 h 个不同高度)的 n 帧匹配点序列. 
2. 首先对首尾帧匹配点进行修正,取首尾帧匹配点的中点统一为封闭匹配点.使用三次 B 样条插值曲线方

法构造封闭拟合曲线,每个点 Pi 的参数 ti 通过弧长参数化得到,并利用这些参数计算点列在封闭拟合曲线中的

位置 Pi′. 
3. 对每一帧中不同高度下的匹配点列,我们重新计算每一帧的修正旋转和平移矩阵 Ri 和 Ti,要求总的偏移

量达到最小,可通过最小二乘方法求解.
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1
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4. 使用修正后的变换矩阵调整每一帧,得到全局配准效果,如图 6 所示. 
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 (a) 理想配准                           (b) 不理想的配准 

图 4  理想配准与不理想配准 

     
 (a)出现的累积误差                 (b) 重采样                     (c) 拟合曲线 

图 5  全局配准 
 

           
 (a) 未全局配准                 (b) 全局配准 

图 6  全局配准效果 

5   方向距离函数的合并和表面重建 

通过全局配准之后能得到完整人体的点云模型.但是在这个模型中同一个表面可能存在多层点云的情况,
因为点云配准可以使多帧点云之间的空间位置非常接近,但并不能合并为一帧点云,直接使用这种空间位置接

近的多帧点云进行表面重建 ,会影响重建的效果.这里我们先使用方向距离函数进行点云合并 . ( )xφ G
表示一 

个隐函数,当 ( ) 0,xφ G
≤ xG 位于内部区域Ω−,当 ( )xφ G >0, xG 位于外部区域Ω+,当 ( )xφ G =0, xG 位于边界区域 Ω∂ .这 

样就可以定义一个距离函数表示到边界的距离: ( ) min(| |),I Id x x x x Ω= − ∀ ∈∂
G G G G .从这个距离函数中可以看出当

( ) 0d x =
G

时 x Ω∈∂
G .一个方向距离函数可定义为一个隐函数 ( )f xG 对所有的 xG 满足 | ( ) | ( )f x d x=

G G ,即 
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Newcombe 等人[4]和 Curless B 等人[15]提出的方法将方向距离函数离散化为 m×m×m 的空间体素网格(m 通

常取 512),整个空间在一个立方体中.每个体素网格 v 包含两组数据{d,w},d 表示空间网格 v 到表面网格的距

离,w 表示同一方向上多个网格距离合并的权重.当 d<0 时, v 位于表面的内部;当 d>0 时,v 位于表面的外部;只有
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当 d=0 时,v 位于表面上.Newcombe 等人[4]方法中使用了截取带宽,即只计算−T<d<T(T 通常取 0.03m)范围内的

体素网格,其余网格内的数据设为常数.方向距离函数又可以表示为 
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另外,Newcombe 等人提出的方法中将每个体素网格中的权重设为常量 1.而实际合并操作是首先用前一帧

的点云计算体素网格中的 d 和 w,然后加入后一帧点云通过 

 1 1
1

1

k k k
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k k

D w dD
w w
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 (17) 

 

1 1k kw w += =  (18) 

重新计算体素网格中的距离.SDF 合并通常会产生累积误差,影响最后的重建效果,而 SDF 合并产生误差主

要包括两方面:一是由于扫描设备本身的局限性,获取的点云数据带有误差.这个问题在前一节中已考虑到了.
二是由于点云匹配计算变换矩阵的误差.针对这种情况,本文改进了原来的 SDF 方法[4,15]中的权重取值方法 
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其中,ni+1 表示第 i+1 帧点云中选取 3 块点云的加权平均法向.ni 表示第 i 帧点云中选取 3 块点云的加权平

均法向,两者的夹角余弦表示旋转误差.对于平移误差使用第 i 帧和第 i+1 帧中匹配点之间的距离与第 i+1 帧中

匹配块到原点距离之间的比值.当变换矩阵估计误差为 0 时,wk=1,所以原来的 SDF 方法[4,15]中的权重取值方法

是这里的一种特殊情况.图 7 是合并的效果图. 
点云合并之后,需要通过表面重建得到网格模型.但通常这些点云是不规则的,从这些点云中直接进行表面

重建是一个病态问题,即没有唯一解.一个理想的重建过程应该是能处理复杂的拓扑和几何,同时对于不规则带

噪声的点云数据也能重建出一个近似的表面并能保证表面的光滑.一类方法是显式曲面的方法,这类方法通过

插值的形式进行网格化,重建表面精确,但计算量与点云的数量成正比,重建表面会受到点云数据噪声的影响,
往往需要后期进行光顺和修补等处理.如 Delannay 三角剖分[23],Voronoi 图[24]等.另一类是隐式曲面的方法,这类

方法可以有效地重建带噪声的点云.比如以径向基(RBF)为隐式函数的方法[25],但是在实际操作时得到的系数

矩阵是稠密的且病态的.本文采用了泊松表面重建方法[26].该方法将表面重建问题表示为泊松方程的解,通过寻

找一个指示函数,使其最佳近似一个带噪声非均匀的点集,其主要步骤如下:(1) 将模型表面采样的有向点集转

换为模型指示函数梯度样本点;(2) 计算指示函数,使用隐函数方法进行表面重建;(3) 通过指示函数提取对应

等值面,获得三维重建表面;(4) 采用八叉树技术,将细节点所在面的等值线段投影到粗节点所在面上,避免产生

裂纹,优化重建表面.该方法运行速度快,构网精度高,结合了之前隐式函数方法的优点并可以解决基函数解矩

阵病态的问题. 
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 (a) SDF 合并前              (b) SDF 合并后 

图 7  SDF 合并效果图 

6   实验结果分析 

文中算法在内核 Intel i7,内存 8G,显卡 GT630M 的笔记本上运行.我们对一些人体模型进行三维重建,并将

本文重建效果与 Newcombe 等人[4]的方法进行比较,如图 8 所示.可以发现,Newcombe 等人的方法在重建过程中

有时会出现如图 8(a)所示,腿部缺失的现象,而图 8(b)中应用本文方法得到的结果比较完整. 

 

(a) Newcombe 等人[4]方法扫描得到的三维人体模 

 
(b) 本文方法扫描得到的三维人体模型 

 图 8  本文方法与 Newcombe 等人[4]方法的结果比较 
我们还使用本文方法对三维人体的不同部位如头部、脚部使用 Kinect 进行三维扫描和重建,实验效果如图

9 和图 10 所示.结果发现,本文方法得到的重建效果能很好的保持局部细节(如脚趾信息和头发特征等).图 11 是

我们对另外一些人体模型三维重建的正面和背面效果,结果发现与真实人体较为准确.表 1 是图 11 中不同三维

人体模型扫描后的网格模型数据信息和扫描时间,从表 1 中可以看出随着顶点数和三角片数的增加,本文方法

的时间超过 Newcombe 方法.扫描过程中,人为操作 Kinect 不当可会导致扫描时间延长,但超出 5%左右的时间
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变化还是可以接受的.图 12 是我们对重建后的三维人体模型经过纹理映射的人体重建效果图,重建效果更为真

实.另外,我们还可对重建人体模型通过骨架驱动的蒙皮方法进行变形[33],可以产生一组运动序列,应用于人体

运动和动画,如图 13 所示. 

 
图 9  脚部模型 

 
图 10  头部模型 

 
图 11  扫描得到的不同三维人体模型 

 

表 1  图 11 中不同人体模型三维重建的数据信息 
模型 重建网格模型顶点数 重建网格模型三角片数 Newcombe 等人[4]方法重建时间(s) 本文方法重建时间(s) 

人体模型 1 89 389 176 084 450 430 
人体模型 2 137 651 273 570 460 480 
人体模型 3 102 391 204 782 453 460 
人体模型 4 95 598 191 196 446 450 
人体模型 5 95 356 190 708 440 458 

7   结论及未来工作 

本文提出了一种通过在静态人体周围动态移动一台类 Kinect 实时重建三维人体模型的方法.该方法首先

对原始深度数据进行降噪和孔洞修复的预处理,然后结合深度信息和 RGB 信息选取匹配块并使用高斯混合模

型进行局部匹配和曲线拟合方法进行全局配准,对匹配后的点云数据进行方向距离函数合并,最后使用泊松表

面重建,得到人体重建模型.该模型可用于游戏娱乐、服装工业,运动分析等领域,由于扫描设备成本低,具有很高

的应用价值. 
文中工作也存在一些不足.在实际扫描过程中需要人体固定姿态,这对被扫描者来说不是很不方便,人体姿

态在一定时间内容会存在一定变化误差,如何修正人体变化扰动误差及进一步提高扫描速度将是我们今后改

进的主要方向. 
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图 12  纹理映射后的三维人体模型 

        

   
图 13  人体运动序列 
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