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基于 Kinect 的室内环境建模 

徐连瑞 1，张锦明 1,2* 
（1. 解放军信息工程大学，河南 郑州 450001；2. 中国科学院遥感与数字地球研究所，北京 100081） 

摘要：为解决 Kinect 相机重建室内三维环境过程中点云噪声多、深度数据不匹配、局部细节易产

生空洞等问题，通过改进深度图像像素点的赋值方法和时间帧匹配的阈值关系，优化均值滤波与时

间帧加权两种方法对点云进行降噪处理，利用最近迭代算法(Iterative Closest Point，ICP)拼接相邻区

域点云，重建室内三维环境模型。为验证算法有效性，设计了使用 Kinect 相机重建室内环境的实

验。实验结果表明，运用改进均值滤波和时间帧加权方法后，点云模型质量损耗相较于降噪处理之

前平均下降 3.33%，点云信噪比相较于降噪处理之前提高 2.18 dB，说明这两种优化算法是可行的。 
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2. Institute of Remote Sensing and Digital Earth Chinese Academy of Sciences, Beijing 100081, China) 

Abstract: To solve the problems of point cloud noise, depth data mismatching and local details prone to 

hollowing in the process of Kinect camera reconstruction of indoor three-dimensional environment. By 

improving the assignment method of depth image pixel and the threshold relationship of time frame 

matching, this paper denoises the point cloud with optimizing mean filtering and time frame weighting 

methods. Combined with recent iteration algorithm (Iterative Closest Point, ICP) to complete the adjacent 

point cloud splicing so that it can achieve completely indoor model to build 3D environment. To test the 

validity of the algorithm, the experiment of reconstructing indoor environment with Kinect camera is 

designed. The experimental results show that by using the improved mean filter and time frame weighted 

method, the point cloud model quality loss compared to that before noise reduction falls by 3.33% on 

average. Point cloud signal-to-noise ratio is improved compared to that before noise reduction processing 

before by 2.18dB, which is given to illustrate the feasibility of these two optimization algorithms. 

Keywords: 3D reconstruction; Kinect; point cloud noise reduction; registration 
 

引言1 

三维重建(3D Reconstruction)是利用传感器获
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方向为虚拟地理环境，地学可视化。 

取环境中物体三维信息，进而确定物体位置并建立

相应空间模型的数学过程和计算机技术[1]。根据重

建方法不同，主要可以分为几何建模、点云建模和

图像建模这 3 类。基于图像的三维重建是指使用传

感器获取图像，然后结合对象的表面信息与位置关

系重建三维模型，可以细分为基于单目视觉、双目

视觉和深度图像的三维重建。近些年来利用深度传

1
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感器进行三维重建是许多学者重点关注的研究方

向。Kinect 相机作为微软公司推出的体感游戏数据

获取设备，因为具有同时获取周边环境彩色、深度

图像的功能，所以许多学者将其用于三维模型的重

建，并在智能服务、环境认知、场景复刻等领域应

用广泛。有的学者从 Kinect 相机采集的数据处理

出发，实现了模型构建的数据端优化。例如王亚琪

等对 Kinect 相机采集的数据进行降噪滤波，划分

区域分割点云集并实现参数化，完成了对轴类零件

的三维重建[2]；Macknojia R 等在使用 Kinect 相机

对大场景进行三维重建时，基于网络提出利用多传

感器进行数据采集，对获取的彩色与深度信息进行

传感器之间的内部校准以优化模型参数[3]。有的学

者完善了基于 Kinect 相机的三维模型构建算法。例

如陈晓明等改进了对深度数据的联合双边滤波算

法，去噪效果良好，模型构建质量得到显著提升[4]；

Choi 等改进了经典 KinectFusion 算法，实现了室内

场景的高精度三维重建[5]；李翔等以 Kinect 相机为

数据平台，通过晶格化显示集成算法集成点云，可

视化人体三维立体模型[6]。还有的学者从硬件与算

法的匹配模式角度出发，实现了室内环境的三维重

建和改进。例如 M NieBner 等提出了 Hashing 方法

降低显存消耗，使用 Kinect 相机进行三维重建时

在相同显存大小下可以重建更大或更高精度的场

景[7]；Newcombe 等重新设计了 Kinect Fusion 算法，

在 GPU 加速状态下完成三维场景的实时重建[8]；

刘鑫等基于 GPU 和 Kinect 相机提出一种场景快速

重建方法，全局配准点云数据，优化物体的三维重

建流程[9]。 

虽然现阶段已有很多方法对 Kinect 相机进行

室内环境三维模型重建进行研究，但低功率的

Kinect 相机因其物理属性仍存在获取深度信息分

辨率低，有效探测距离短且容易受光照、热源和待

测物体表面特性等因素影响的缺点，深度图像与点

云往往会产生较大的噪声与边缘缺失，影响三维模

型的构建效果。因此，本文针对室内环境重建过程

中点云噪声多、深度数据不匹配、局部细节易产生

空洞等问题，在使用建模一般流程的基础上综合运

用改进均值滤波与时间帧加权方法对深度图像降

噪滤波，通过点云配准构建完整室内环境模型，并

对最终结果进行评价分析，为后续室内环境建模工

作提供借鉴与参考。 

1  基于 Kinect 的室内环境建模流程 

室内环境三维模型重建作为一个系统性的工

程，其一般流程可以如图 1 所示。 

 

图 1  模型构建流程图 
Fig. 1  Flow chart of model construction 

step 1：数据的获取与预处理。选取 1.2~3.5 m

范围内不同室内场景作为实验数据来源，获取

RGB 数据流与深度信息并进行数据预处理； 

step 2：深度图像降噪滤波。运用改进均值滤

波和时间帧加权方法对深度图像进行降噪处理，重

新完成深度图像像素点的赋值计算； 

step 3：模型构建。利用像素点与空间坐标之

间的映射关系，构建室内不同场景的点云模型； 

step 4：点云配准。使用 ICP 算法配准相邻区

域点云，最终重建完整室内环境模型； 

step 5：结果分析。完成所有点云模型构建及

相关工作后，对比降噪前后的深度图像，结合显  

著性评价，对点云模型构建质量进行综合评判与 

分析。 

1.1 实验数据获取与预处理 

实验使用 Kinect 相机扫描室内环境获得彩色

图像与深度图像作为数据来源。Kinect 相机集成了

2
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红外发射器、RGB 摄像头和红外接收器等设备，

如图 2 所示。最佳工作范围为 1.2~3.5 m，RGB 摄

像头水平视角为 57°，垂直视角为 43°，拍摄频率

30 Hz，能够在快速扫描的同时保证较高的精度。 

 

 

图 2  Kinect 相机结构图 
Fig. 2  Structure with Kinect 

获取深度信息主要采用光编码技术 (light 

coding)，使用激光散斑对测量空间进行编码，由接

收器感应编码光线运算解码，生成深度图像，测得

物体与相机之间的相对位置关系。彩色相机工作时

红、绿、蓝 3 个通道的颜色变化及组合生成一组实

时的颜色帧，转换成 RGB 数据流形成彩色图像。 

Kinect 相机拍摄获取周边环境信息后，需要对

采集的数据进行存储与预处理。每个深度像素在二

进制中占 16 bit，包含对应点的深度信息与索引信

息，预处理时 Kinect 相机原始生成的字符串数据

会在内存中产生冗余，对后续算法效率产生影响，

因此需将16 bit深度数据转换为数组形式进行存储

处理，统一 RGB 图像与深度图像的数据格式，保

持与程序调用的处理格式一致，简化数据存储类

型，方便图像调用，提高算法处理效率，实际获取

数据如图 3 所示。 

    

图 3  彩色图像与深度图像 
Fig. 3  Color image and depth image 

1.2 深度图像降噪滤波 

深度图像降噪是保留图像细节特征的同时，去

除因成像设备与外部环境干扰影响产生噪声点的

过程。直接使用 Kinect 相机获取的深度图像与彩

色图像配准生成的点云模型会存在大量噪声点与

空缺部分，主要原因是 Kinect 相机在生成图像过

程中会受到各种因素的干扰，导致深度图像中含有

大量深度值为 0 的像素点，因此需要对深度图像进

行降噪处理。常用的滤波算法有中值滤波、高斯滤

波、维纳滤波和小波阈值滤波等。针对深度图像整

体像素值变化幅度大，邻域像素值相近的特点，本

实验采用改进均值滤波和时间帧加权法对获取的

深度图像进行降噪处理。均值滤波算法得主要特性

是线性化，主要思想是对待处理的像素，选择合适

的模板，用模板中心邻域像素点的均值代替原像素

值，即： 
1

( , ) ( , )
f S

g x y f x y
M 

                 (1) 

式中：M 为邻域内像素点的个数；S 为模板内所有

点的集合。权系数模板如式(2)所示： 

1 1 1
1

1 1 1

1 1 1
M

 
 
 
 
 

                          (2) 

但均值滤波算法处理深度图像会出现边缘模

糊的问题，因此本文利用均值滤波的框架，采用内

框众数赋值法对深度值为 0 的点进行处理。 

具体改进为将滤波器以深度值为 0 的点为中

心进行设置，同时添加 3×3 和 5×5 模板的内外层

查询，找出所选区域内深度值非零的像素点，完成

判定之后，在内层外层统计不同类型像素数量总

和，将非零像素个数与根据实际环境设定的阈值进

行差值计算，在阈值范围内的点保留，范围外的使

用滤波器过滤。如果阵列内的像素非零，就记录深

度值，并将其所在边界的计数器加 1，如果计数器

高过设定的阈值，就将取滤波器内统计的深度值的

众数(频度最高的那个深度值)应用于候选像素上，

依次完成所有深度图像噪声点的过滤。 

3
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使用改进均值滤波处理的深度图像仍然存在

深度值与像素位置不匹配造成的闪动效应，因而可

使用时间帧加权方法，首先确定当前深度帧，获取

前 N 个深度帧进行存储，然后不同的深度帧根据

与时间的匹配关系设定权值，时间与帧的匹配默契

度越高，对应权值越大，表示应给予这一帧更高的

关注度，如式(3)所示 
1

1 1

n
n i ii n k

Y Y x


   
                     (3) 

式中：Yn+1 为第 n+1 期加权平均值；Yi为第 i 期实

际值；xi 为第 i 期权数；k 为移动跨期。赋完所有

权值，将这些深度帧加权平均得到新值，重新加载

到每一帧数据里。将选定的前 n 帧插入处理队列

中，然后在队列中加入获取当前的一帧更新，一直

保证当前这一帧是在最新的时间内获得的，当队列

中存满 n 个帧和一个当前帧时，直接用整型 int 定

义权值分子为 count，创建一个新的深度图，每个

像素位将新的深度帧加上深度加权的平均值，带入

点云生成模型，处理前后的深度图像图 4~5 所示。 

  

图 4  处理前 
Fig. 4  Before processing 

 

图 5  处理后 
Fig. 5  After processing 

1.3 点云配准 

点云数据存储占用量小，环境几何结构与拓扑

结构表现准确。利用相邻点云特征点对之间的相对

空间位置关系型可以进行点云数据得配准，实现室

内环境的三维模型构建。ICP 算法利用点云数据结

构匹配点云几何特征，完成相邻区域点云数据之间

的相互定位。点云之间的相互映射关系可以由矩阵

H 表示： 

A T

V S

 
  
 

H                           (4) 

式 中 ：
11 12 13

21 22 23

31 32 33

a a a

a a a

a a a

 
   
  

A 为 旋 转 矩 阵 ； 

[ ]T
x y zt t tT 为平移向量； [ ]x y zv v vV 为

透变换向量；s 为比例因子，点云集之间的对应点

X 和 X’可通过式(5)实现转换： 
1 0 0

0 cos sin

0 sin cos
cos 0 sin cos sin 0

0 1 0 sin cos 0

sin 0 cos 0 0 1

i

i

i

i x

i y

i z

x

y

z
x t

y t

z t

 
 

   
 

 

   
       
      

     
           
          

    

(5)

 

式中： 、 、 为点绕 x、y、z 轴旋转角度；tx、

ty、tz 为点沿 x、y、z 轴的平移量。在两片点云旋转

变换之后，虽然点云能够大致重合，但结果远达不

到实际应用精度要求，还需要对两片点云进行后续

迭代处理，实现精确配准，找出每一点在相邻点云

中的对应点，即欧式距离最近点，通过式(6)不断

最小化误差函数： 

2
1

1
( , ) ( )

i

n
i pi

E R t q R t
n 

               (6) 

得到最优转换矩阵后，对点云使用转换矩阵，

新的点云数据作为数据源带入下次迭代过程，当误

差函数小于给定阈值或大于预设最大迭代次数时，

终止计算，实现点云集之间的配准与拼接，完成单

一室内场景到完整室内环境的三维重建。 
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2  实验设计 

根据室内环境建模方法的一般流程，为验证实

验提出的改进均值滤波和时间帧加权方法的可行

性，设计了通过 Kinect 相机构建完整室内环境模

型的实验。为不失一般性，实验场景的获取采用分

特征的采样策略，选择完整室内环境的不同区域作

为彩色与深度数据来源，距离范围为 0.5~4 m，使

用 Kinect 相机进行拍摄采样，得到 RGB 数据与深

度数据作为基础进行模型构建，通过空间映射与融

合将颜色数据与深度值转换成空间三维坐标系下

具有实际对应坐标的空间点。其中空间点[x, y ,z]

与它在图像中的像素坐标[u, v, d]的对应关系如式

(7)~(9)所示： 

x
x

x f
u c

z


                           (7) 

y
y

y f
v c

z


                           (8) 

d z s                               (9) 

式中：fx，fy为相机焦距；cx，cy为光圈中心；s 为

深度图缩放因子。之后将上述公式进行转换，得到

x, y, z 的表达式，同时 fx，fy，cx，cy成为相机内参

矩阵 C，用矩阵模型式(10)表示每个点空间坐标与

像素位置的对应关系： 

1

u x

s v C R y t

z

    
            
        

               (10) 

式中：R 和 t 为相机姿态；R 为旋转矩阵；t 为位置

矢量，由此完成图像像素到点云的转换，再通过

VS 和 PCL 点云库的类库接口的调用与编译，将

Kinect 相机扫描的场景信息实时转换成点云模型

进行显示，如图 6 所示。 

   

图 6  点云模型 
Fig. 6  Model of point cloud 

完成模型构建后，实验设计显著性评价对点云

质量进行对比分析。显著性评价以计算出的空间某

一点法向量及其邻域点法向量的值作为该点显著

性评判依据[10]，主要原理是如果点云模型表面粗

糙且有较多离群点，对应相邻点法向量之间的夹角

就越大，显著性越高的点与其相邻点夹角的正弦值

越接近 1，显著性低的点夹角的正弦值越接近于 0。

另一个计算参数是信噪比，定义方法如式(11)~(13)

所示。 

x 坐标的均方差计算： 

0
( , ) ( ) /

n
x xi xii

e P Q f f n


             (11) 

式中：f 和 f ’为两个点云各坐标分量的值；n 为点

云模型的点数，x 方向上计算公式为： 
2 ( , )

10( , ) 10 log [ / ]P Q
x x xR P Q f e            (12) 

取各坐标分量的峰值信噪比平均值作为最后

峰值信噪比评价结果，计算公式为： 
2 ( , )

10( , ) 10 log [ / ]P Q
x x xR P Q f e            (13) 

由式(11)~(13)可知，点云中相邻两点对应法向

量之间的夹角越小，x、y、z 坐标方向上的均方差

ex、ey、ez 越小，对应 x、y、z 坐标方向上的信噪

比 Rx、Ry、Rz 的值越大，峰值信噪比 R 越大，生

成的点云质量就越高。 

获得显著性评价结果之后，对使用改进后均值

滤波与时间帧加权方法处理的深度图像进行对比，

并结合重建的室内环境与真实场景的对比分析实

验方法的优缺点，为后续工作提供参考。 

3  实验结果与分析 

3.1 降噪滤波分析 

深度图像的质量直接影响点云模型的构建效

果，采用均值滤波和时间帧加权方法处理深度图像

可以有效抑制图像中噪声点的存在，提高点云模型

的构建精度。图 7~9 分别是原始深度图像、均值滤

波结果和时间帧加权与均值滤波共同处理的实验

结果。 
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图 7  原始深度图像 
Fig. 7  Original depth image 

       

图 8  均值滤波结果 
Fig. 8  Result with mean filtering 

       

图 9  改进后滤波结果 
Fig. 9  Results with improved filtering 

图像中蓝色点为深度值为 0 的点，主要是由于

采集对象超出了 Kinect 相机的采集范围造成。从实

验结果可以看出，改进均值滤波和时间帧加权方法

都对Kinect相机采集的深度图像具有良好的滤波效

果，改进均值滤波法能够有效去除图像中大面积存

在黑色斑点噪声，对深度值为 0 的点产生了较好的

抑制作用；时间帧加权方法对于闪动效应造成的噪

声点具有良好的滤波效果，并能有效保持物体的轮

廓边缘，结合时间信息对深度图像进行校正，结果

表明重新添入的深度值与实际图像像素值接近。因

此同时使用改进均值滤波和时间帧加权方法处理深

度图像，使得图像质量有了明显提升，提  高了深

度信息的提取精度，增强了点云模型的视觉效果。 

3.2 显著性评价分析 

利用改进均值滤波和时间帧加权方法处理深

度图像作为原始数据构造点云模型能够有效提升

模型质量，增强视觉效果。下表是显著性评价结果，

主观评价通过统计实际观察者印象打分结果平均

得到。对比模型 1 原始点云模型、模型 2 改进均值

滤波处理的点云模型、模型 3 时间帧加权处理的点

云、模型 4 改进均值滤波和时间帧加权共同处理的

点云模型，结果见表 1。从表 1 结果分析可知：在

不同的损耗系数下，人为主观评价与显著性的客观

评价对于点云模型质量损耗的评判关系基本上成正

比关系，如图 10 所示。 
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表 1  点云模型质量损耗结果 
Tab. 1  Quality loss results of point cloud model 

模型 

编号 

主观评价下质量损耗/% 客观评价下质量损耗/% 
信噪比/dB 

最低损耗 最高损耗 平均损耗 0.3 0.2 0.1 

1 53 78 65.142 3 73.62 72.89 72.44 3.20 

2 50 73 60.155 5 71.11 70.64 70.23 3.92 

3 49 74 58.965 3 70.60 70.32 69.84 4.67 

4 46 77 55.735 4 68.47 68.01 67.62 5.38 
 

 

图 10  质量损耗折线图 
Fig. 10  Mass loss line chart 

图 10 反应出利用相邻点法向量夹角作为评判

依据的点云显著性评价在实验结果中具有有效性

和客观真实性，可以作为反应点云模型质量的依

据。使用改进均值滤波法构建的点云模型在 0.3，

0.2，0.1 的损耗系数下质量损耗平均降低了 2.32%，

使用时间帧加权法构建的点云模型在不同损耗系

数下质量损耗平均降低了 2.73%，同时使用两种方

法对模型进行改进使得质量损耗平均降低 4.95%，

表明改进均值滤波和时间帧加权法对深度图像中

的噪声点与深度值为 0 的异常点具有明显的抑制

作用，并且处理过的模型信噪比比原始模型提升了

2.18 dB，滤波方法对点云质量的提升有明显的促

进作用，模型中边缘缺失与空洞部分得到了较好的

填充，改进效果明显，具有实际应用价值。对比不

同场景点云实际构建效果，如图 11~12 所示。 

     

图 11  处理前点云 
Fig. 11  Point cloud before processing 

     

图 12  处理后点云 
Fig. 12  Point cloud after processing 

可以看出：光滑平整环境中深度数据采集效果

明显没有结构层次丰富的效果好，会出现部分深度

数据缺失，并且 Kinect 相机并不能对镜面等反射

率较高的物体表面进行很好的判别与处理，导致点

云缺失和不匹配，但改进均值滤波和时间帧加权法

能用一些粗糙、匹配度不高的点云填补无数据导致

的模型中产生的空缺部分，根据场景不同在点云边

缘的平滑处理方面进行优化，提高点云质量与模型

的可视化效果。 

3.3 点云配准分析 

运用 ICP 算法可以寻找单相机不同视角内点

云的特征点对进行匹配，完成从单一视角点云到完

整三维室内环境的重建，实际拼接结果如图 13~14

所示。 
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图 13  配准前 
Fig. 13  Before registration  

 

图 14  配准后 
Fig. 14  After registration 

本实验 ICP 算法采用了欧式距离最近点的迭

代匹配算法，遍历点云特征点对进行两片点云之间

的配准，这种方法计算简单，从配准前后的模型可

以看出，基于欧氏距离的 ICP 算法对无明显特征的

场景鲁棒性较好，拼接部分对应准确，无明显位移

和缝隙，配准之后的点云模型能够反应实际场景的

相关特征，边缘细节保持良好且没有产生重叠部

分，验证了算法的有效性，可以通过基于欧氏距离

的 ICP 算法拼接相邻区域点云，完成对整个三维室

内环境的配准与显示。 

从图 15 中可以看出，实际配准效果良好，但

由于 Kinect 相机采集数据点过多，导致算法实际

收敛速度变慢，且算法对噪声敏感，噪声较多和空

洞部分容易造成错误匹配，影响配准质量，在后续

仍需对算法继续改进。 

 

图 15  配准后完整室内点云模型 
Fig. 15  Complete indoor point cloud model after registration 

4  结论 

本实验主要以 Kinect 相机为数据获取与开发

平台，设计相关实验，遵循室内环境建模的一般流

程，重点使用改进均值滤波与时间帧加权方法对深

度图像进行降噪处理，通过 ICP 配准算法生成完整

室内环境点云模型，增强三维重建的可视化效果。

结果表明：实验所选用的方法对深度图像起到了良

好的滤波效果，并对因为深度值缺失引起的点云空

洞部分进行了填充，保证环境真实度和边缘特征的

同时提高了模型构建效果，在显著性评价下点云质

量有了明显的提升，对于利用 Kinect 相机重建室

内环境既有借鉴意义与参考价值。但在实验过程

中，主要采集数据为室内环境，降噪的阈值设定与

实验结果都与现实环境有关，周边光照、布局摆放、

阴影效果、物体反射角、表面粗糙度都会直接影响

点云构建与后续降噪处理，因此本次实验数据的设

定在运用中有一定的局限性，需要加以改进，融入

对周边阴影、光照、粗糙等干扰因素的判断，加强

模型构建算法的适用性，提升算法效率与模型质

量，达到更好的表达效果。 
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