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基于有限细节的植物叶片多密度点云重建算法 

曾兰玲 张 巍 杨 洋 詹永照 

(江苏大学计算机科学与通信工程学院 镇江 212013) 

摘 要 针对粗糙点云在植物模型重建过程中遇到的噪点多、边缘粘合等I"--1题，提出一种基于有限细节的多密度点云 

重建算法。首先利用Kinect采集到的深度和颜色信息提取出植物叶片点云，并通过颜色信息对原始点云进行稀疏处 

理，分离开粘合部位，得到理想的点云；然后基于人眼视觉识别的局限性提出了一种有限细节多密度点云重建算法，与 

传统的网格重建不同．其以点代面通过不断细化点的密度来产生视觉误差上的模糊曲面。实验证明，所提算法的重建 

效果和速度在一定程度上优于网格重建的。 
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M ultiple Density Leaf Reconstruction Based on Limited Details 

ZENG 1．an ling ZHANG W ei YANG Yang ZHAN Yong—zhao 

(L、ollege of Computer Seience and TeIc∞mmunicati0n Engineering．Jiangsu University，Zhenjiang 212013·China) 

Abstract According tO the rough point cloud encountering the problem of noise and edged bonding in the process of 

plants modeling，we presented a multiple density point cloud reconstruction algorithm based on limited details．Firstly， 

we used the color information tO spare the original points cloud extracted by Kinect．and then separate the adhesive 

parts tO gain ideal point cloud．Simultaneously，a new method named multiple density with limited details reconstructive 

algorithm are provided on the basis of limitation of human recognition．The algorithm is different from traditional grid 

reconstruction，it generates the fuzzy surface by refining the density of points in order tO reach the purpose of surface． 

Finally。the experiments show that the result and speed of the new algorithm are better than mesh reconstruction in a 

certain extent． 

Keywords Plants modeling，Kinect，Points cloud，Multiple density rebuilding 

1 引言 2 点云提取与匹配算法 

目前，Kinect主要用于实时的人机交互，如在深度场景中 

提取人体骨架，捕捉人体的活动形态ll。]；在手势识别中辨别 

手指的姿态，实现不同的指示功能 “‘ ；在视频中结合人体骨 

架信息．识别人脸面部表情 。]等。Izadi等人[ 开发的 Ki— 

nect Fusion功能．使 Kinect在 3D重建方面得到进一步应用。 

其中，Tong等人 l使用 Kinect进行人体建模，通过局部优化 

来进行重建，并采用全局定位算法调 整整个模 型；Shen等 

人 ⋯结合现有的三维模型库，通过抽取扫描物件的关键部 

位来缩小 配的范围，以达到重建的 目的；Yan等人 ” 通过 

用户交互的方式，以手拨动遮盖物，扫描模型的内部结构。以 

上研究中比较精确的建模大多是基于一个先验性模型的驱 

动，且研究的对象多数为物件或人体．对植物的研究较少。本 

文主要针对 Kinect扫描得到的粗糙植物叶片点云进行处理 

和研究，提HJ一种新的、低代价的“有限细节多密度点云重建” 

方法。 

用 Kinect深度相机扫描叶片的初始模型．如图 1(a)所 

示 Kinect固定不动，将植物模型放置在颜色差距较大的背 

景前以减少噪点，后将实验台旋转 360。，记录下植物每个角度 

的深度数据。观察模型的特征并通过预处理将误扫入的背景 

信息删除，如图 1(b)所示。 

(a)原始叶片 
(b)原始点云 

图 I 叶片重建过程 

首先进行深度数据转换，在深度图Di(“)中采集到像素 

值 “一(，r’ )，通过内置 K矩阵得到该点的三维坐标 (“)， 
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然后计算该点的法向量 (“)．如式(1)和式(2)所示。 

Vi(“)一D (“)K- [“，1] (1) 

，l (“)一 ( (．f4-1。j，)～ (． ))×( (．f’， + 1)一 

"(．f’，．y)) (2) 

然后进行相机跟踪，使用 ICP(herative Closest Point)算 

法在摄像头移动时不断获取其姿势。该算法是一种点集对点 

集的精准配准算法，即对于扫描的每一个点，在模型中寻找欧 

氏距离最近的点作为对应点，然后不断迭代以使目标函数最 

小化。 

如图 2所示，假设区域 翊中原始点云为 ，其 目标点云 

为 一． 与 P 必须在区域 研中一一对应。ICP算法的核心 

是找到一个全优变换矩阵 使得两点问的距离d最小。在 

Kinect Fusion中通过计算所有对应点间的总误差最小值 ，来 

得到当前帧 k相对于全局帧 g．其相机在世界坐标中的绝对 

位姿 ．女[”]如式(3)所示。 
 ̂  ̂  ̂

E( ． )一 ∑ ll( ． (“)一 (“)) l(“)ll 2 
IjtH，≠ 

(3) 

其中， ． 是一个 4×4的位姿矩阵。 (“)为当前帧中 点 
 ̂  ̂ A A 

的坐标 ， 一。(“)为模型点 ，的坐标， 。(“)为对应点的法 

向量。最后将优化问题转化为一个最,j,--乘优化．通过计算 
一 个线性方程组来计算最优解。 

图 2 ICP算法 

使用 ICP算法得到的点云最接近于原始的点云值 ，图 3 

将得到的叶片点云进行显示。图中多余的网圈部分为实验 

台．在后期处理中可以除去。 

图3 叶片点云 

3 基于 RGB信息的叶片曲面重建 

Poisson曲面重建是 目前基于点云重建的主流算法 ⋯， 

该算法使用隐式函数框架来处理表面重建问题，通过一个_二 

维指示函数来提取合适的等值面进行重建。 

设有一个三维实体 M，其边界为aM．由于模型的几何属 

性未知，使用点集 S把aM 分割为不同的小片面 CaM。根 

据样本点S·p的值和小面片的面积乘积来近似计算 上的 

积分，如式(4)所示 ： 
r 

v(XM*F)(q)一 
， I F (q) 川(p)dp 

≈ ∑J IF ． (q) ．N (4) 
∈ 

其中，枷 表示 M的指示函数．N (p)表示 P点的曲面法线，F 

(q)为平滑的高斯滤波器， ，((7)一 (q一户)表示 q到 户的平移。 

Poisson重建效果如图 4昕示。该方法结合了全局和局 

部拟合方法的优点，其基函数和周同的数据点是局部支持的， 

而在邻近区域中局部隐式片面类型的选择上不采用启发式的 

决策，该方案可以有效减小时间和空间复杂度。 

I嗣4 点 重建 

2013年，Michael和 Hugues 在 Poisson算法上进行改 

进 ，原始算法只使用一个单一的全局隐式函数来使得所有点 

的平均值为 0，该指示函数可以求得： 

E( )一I ll vZ( )一V(p)ll：dp (5) 

但此时会造成局部曲面的漂移，其模拟 的效果并不理 

想。因此 ，对于输入的点云 P，引入一个权重 训，则得m： 

刚)一』II v<p)一 )ll + (P) (p) 
∈P 

(6) 

其中，a是衡量拟合梯度和拟合数值的一个参数．S(P)表示的 

是重建的模型曲面，该曲面可以通过抽样密度计算出来。该 

方程的实质是将输入的一系列点云变成稀疏的点．但这些点 

仍能很好地保持离散化的线性结构，从而进一步优化重建的 

性能。 

从该算法中得到启示．同时结合前期Kinect扫描得到的 

模型带有颜色这一信息，如图 5所示．提出了一种改进的基于 

RGB信息的植物重建 Poisson算法。 

』 5 颜 色重 建 

首先在输入的点云 P上，引入一个颜色统计函数 (r，g， 

6)。南于植物叶片颜色的单一性。在扫描时可以发现植物的 

周边存在大量的异色点．对该片点云的颜色值进行统计，大多 

数点都落在某一区间3内．引入参数 控制其颜色值 的统计 

范罔．改进后的公式为： 

r ， 

E(；()一l ll、，( )一 (户)ll dp+fl· (r·g，6) (7) 

通过改变约束项 中的参数 来逐渐稀疏模型点云。如图 

6所示，颜色阈值逐渐减少，可以观察到模型点云逐渐稀疏， 

并使得 由于扫描误差造成的叶裂问的粘合部位逐渐消失，逐 

步得到理想效果。 

对上述得到的每一步稀疏点云进行 Poisson重建，结果 

如图7所示。该结果是对应图 6的 Poisson重建，其中按箭头 

方向第 5个叶片为关键闾值屡重建．可以发现在大于阈值屡 

时，删除部分点云并不会影响重建效果。 
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7 点2 建 

将币： 的_』1f川干Il一 I'HJ数 进行处删．僻刮 8的使川性 

能趋谤 从rlII j-以发现．随什 z 数的减少． Hlf 和宅川 

rI：能 0 f‘ J芝 i 5il Jf 化 

8 时 和伞M他川趋势网 

义lII提H{的方法 牺牲部分fl-：常点云但不影响重建效果 

的l1订提 卜． ‘符一 f}的优化· 能。 

4 有限细节多密度点云重建 

r I{( 1jf 息的ff{物点云 Poisson巫建后能发现经过 

颜 筛选-一r以优化 ·定的Il{1断 建性能。f【_i在雨建后r r以观 

察刮 ¨ 较大的粘合部 虽然运f【}j式(7)被分开，但 

I c)i,~son 缱}II『仍会}皮 持，如 (j中 罔所水．且原来¨捕 

刮的脚 价息会 ，人。陔锌：法 }fj=r 际的大 场 景建幞 

li,j． 建速度还址比较慢的 

雾 爨 
(h)稀疏 I、Lz 

c) 叶裂粘合 

I尺JJH：提⋯ r一种有 缃 多崭度点五雨缱斡：法。陔钾：法 

是 人眼模糊识别的基础以牺牲部分Il 常^ 为代价 进行 

的一种特殊“重建”。如 10断，J ．jC原删怂、L，点 川的密度 

达到一定的程度时，人眼就小能消晰地沸}j『J点 I．j点川的 离， 

ln 会将该片点云误认成⋯个【fi 利}1{这种 谴 _米进行特 

殊的重建 

闭 1【) 多衔 点￡ 

同样． 输入的点云 f’r{1． 进¨ 答数的坝乜筛选 通 

过小断调整 值。其边缘 包 的删除范 会逐渐变大． 分 

离粘合部位的同t：1寸会造成I卜常点z 的 ，人 选取稀疏化的点 

．利州随机函数抽取稀疏模， 0点 ．计算陔点列 他 

所仃点的瞅氏距离并进仃统汁，取 州j离fff分布最衔的 离 

段的中值作为其距离参数 )，。 

，
一 ∑t?l~l'H(h v． )+h⋯，(， )·dis(．h

．

v0 ) (8) 

其中，∑舢 ( y． )用 丁统 汁稀疏 t 云 fl_ 的个数；dis 

(“v， )用丁汁算点云rIt饵 -点刮 他所 ‘点的斟i离值： 

两点问的距离值 dis(r． )小 r参数 )，f1lf， ／(， )取值为 】， 

表明存其两点之rHJ加入新的点 ，̈一个数 n̈ l；“1两点M的 

离值 di (hy， )大 参数 y}I、r h 『(， )取优为o，&f1j】 绝仵 

其巾加入点。通过设置半 仔的 y值，小断循环逖代 点【11 

加 入点 ，直到眼睛无法分 }9f，!J{IJ陔[】 建”结 

【{{于点云加密总体魁路向 f 尤微 的过 ．I 此 l1 rf1 

(a)一(d)足相同部位加入 1似·、2 f卉、 俯、4俯点 的尔例埘 

比。任小于参数 y的两点之I'uJ『Jl1人新的点．川}i1f没 陔点的 

颜色为其rllI'U]色。缩放等 人的俯 数 『殳1进行比较， 1『以发 

现肉眼能识别 原罔的点 ， 埘 r JJ【1 的点 I!l圳较模 

糊。 l2为叶片加密前 j n儿密 的埘tt：l~l。 

增JJff 1倍 (b)增加 2f (L )增nl】：{f齐 (c1)增加I I侪 

11 傅睦埘比 

行限细节多密度点云 建删沦 I 采川的址趋m尤微 的 

过程·其重建的好坏只取决 川 ，的感 川本验 川 模 的文 

件 只涉及划点云信息 ，不涉』支t建的网格 n。 M等}『Jflf} 

点云条件下，其模型的点 币=建速度卡fJI-匕 网卡f} 缱速度将 

存一个质的提高，对于将求 r、J 运川仃很岛的使Jil价 。 

5 实验结果 

对 它叶片的重建 进f 比较 ． 1：{所，I ． tll 

：．．．． ：．蒜 

．． 

靠 

 ̈  ̈ “北们弘；写“；穹 

fI『 糕掣 



3个模型是为固定住叶片而加粗了根部。冈(a)为原始真实 

叶片；网(b)为 Poisson重建模型；图(C)为对应原始点云设置 

梯度式颜色阈值进行点云稀疏后，在关键阈值 屡 的 Poisson 

重建模型。比较图(b)和(c)可以发现，原始点云和稀疏点云 

有相同的重建效果，但稀疏点云重建有着更佳的时间和空间 

性能。图(d)为带有 RGB信息的原始网格模型；图(e)为针对 

稀疏点云的有限细节多密度点云重建模型。比较图(d)和(e) 

可以发现，叶裂间粘合部位被分离，当模型缩放到等大比例 

时，点就被模糊成面，南于实验中硬件设备的局限，罔(e)中仍 

可以看见部分点云。如果继续加密．则可以达到模糊曲面的 

目的。实现有限细节多密度点云重建。图(f)从左至右分别是 

模型同一部位加密 2倍、4倍、6倍的密度对比图。 

(a)原始模型 

具体实验数据如表 1所列。 

表 1 实验数据 

(c)阈值 重建 (d)网格模型 (e)点云模型 (f)2．4．6倍密度对比 

图 13 实验结果比较 

● 

通过比较原始点云重建和阈值 重建的实验数据可以 

看H{，在不影响重建效果的基础上，阈值 重建在时间和空 

间上有着更佳的性能，但两者的网格重建算法都解决不了叶 

裂粘合问题；而有限细节多密度点云重建算法通过设定距离 

值 y在点中加点，可以有效避免在叶裂中加点，解决了上述叶 

裂粘合问题。有限细节多密度点云重建算法利用人眼视觉差 

进行模糊曲面重建，以点代面，因此不需要计算存储相连的网 

格信息 ，相对于传统网格重建算法，其计算量和存储量都能得 

到较大优化。 

若将有限细节的多密度点云重建算法运用于实际的场景 

中，当用户鼠标进行放大时，其物体的点云密度也按照同样的 

速度进行加密 ，则渲染场景后给予的用户体验仍旧是 良好的。 

结束语 文中在提取点云时出现一系列异色点的基础上 

对该植物叶片进行处理 ，通过颜色阈值的设定．将原密度点云 

稀疏化，然后采取 Poisson重建．优化其时间和空间性能。针 

对重建后会}}{现颜色丢失和粘合等问题，又提m了稀疏点云 

加密化的思想，从人眼的实际体验 发，不断密化其点云直到 

人眼无法识别，形成一种特殊的基于有限细节的点云“模糊重 

建”。 

对于多密度化的点云．南于在点云稀疏时参数 值需要 

半监督的确定．其叶片点云边缘会出现各种锯齿。并且在加密 

时会 现部分地区过密的现象，怎样对叶片边缘进行平滑和 

利用采样均匀度进行加密是下一步多密度重建的研究内容。 

另外，实现基于点的有限细节到无限细节重建也是下一 

步研究的重点。 
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