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一种改进匹配点对选取策略的 ElasticFusion 室内

三维重建算法 
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摘 要：对室内场景进行实时高质量的三维重建是机器人、增强现实等领域关注的重点。目前基于 RGB-D

传感器的三维重建方法存在局部模型重建效果差、点云模型存在孔洞等问题。而影响三维模型重建效果的

主要因素有两个，一是由点云配准解算出的位姿参数精度，二是闭环检测准确程度。对此，本文在保证算

法实时性的基础上，通过改进 ICP 算法中匹配点的选取策略，提升模型重建效果。并利用径向基函数构建

隐式曲面的方式对点云模型中存在的孔洞进行事后修补。最后选用 ICL-NUIM 等公开数据集进行实验验证，

实验结果表明，改进后的算法在模型重建效果以及相机轨迹估计方面均有显著提升。 
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应用成本相对低廉的传感器获取场景

的精细三维模型是机器人、增强现实等领域

的研究热点。在机器人领域中，为了实现机

器人在未知场景的自主移动，研究者们希望

通过构建“地图”来指导机器人的行动，其

中代表性研究方向是同时定位与地图构建

（ Simultaneous Localization and Mapping, 
SLAM）。在最初的研究中，因计算资源的限

制以及实时性要求，经典 SLAM 算法基于

CPU 实现传感器定位定姿，应用稀疏特征点

法
[1]
或是直接法

[2,3]
实现地图构建，仅能实时

重建非常稀疏的三维点云或是半稠密的三

维点云，难以表达场景的细节信息。2010 年

底，微软公司发布了一种可实时获取彩色

RGB 图像以及深度图像的 RGB-D深度摄像

头“Kinect”，其采集速度快、精度较高且成

本低廉，被迅速的应用于机器人与增强现实

等领域。应用深度图像的优势在于不仅能辅

助相机跟踪，还可以提供稠密的场景三维信

息。Newcombe 等人于 2011 年率先提出基

于 RGB-D 传感器的室内实时三维重建算法

KinectFusion[4]，引领了后续关于基于深度摄

像头的三维重建工作以及稠密视觉 SLAM
的研究。以 KinectFusion 为基础，相继涌现

了 Kintinuous[5] ， ElasticFusion[6] ，

VoxelHashing[7]
，BundleFusion[8]

等优秀的室

内场景三维重建算法。 

在满足刚性变换以及室内静态场景的

前提下，KinectFusion 算法使用深度信息进

行位姿估计实现定位，设计高效并行的算法

在 GPU 上运行，不同于传统 SLAM 算法的

实现方式。KinectFusion 算法基于 TSDF
（Truncated Signed-Distance Function, 截断

符号距离函数）表达三维模型，使用 ICP 算

法（Iterative Closest Point Algorithm，迭代最

近点算法）估计位姿并融合点云，应用光线

投影算法进行三维渲染。作为开创性的工作，

利用 GPU 首次实现了室内场景的实时稠密

三维重建，在小范围场景中具有不错的重建

效果，但其局限性有：①基于 TSDF 预设的

三维网格限制了重建场景的尺度，仅能重建

小范围场景；②仅使用 ICP 算法进行位姿估

计严重依赖于场景中几何特征的丰富程度，

当场景中出现光强度变化时会引起定位失

效；③没有回环检测模块，无法实现闭环优

化；④定位失效时无法进行重定位，累积误

差大等。为了解决上述问题，研究者们开展

了一系列研究工作：①为了突破场景尺度的



限制，提出让三维网格随相机运动，移出三

维网格的部分不参与计算
[7]
；或是使用八叉

树数据结构减弱对于显存的依赖
[9]
；②为了

减小对于场景几何信息的依赖，提出了融合

ICP，FOVIS，RGB-D 三种位姿跟踪方法，

减小误差累积
[5]
；③为了实现回环检测，提

出了使用 DBoW 词袋法检测闭环回路，构

建位姿图（pose graph）进行优化
[5]
；④为了

改进定位失效并提升模型显示效果，提出了

利用边线特征中的点对点关系辅助原始 ICP
算法提高鲁棒性以及通过预设地面点云模

型或添加极线及共面约束改进模型显示效

果
[10,11]

；⑤为了表达更大规模场景并提升模

型的表达效果，舍弃了基于预设网格表达场

景的方式，提出了使用面元（surfels）表达

场景，面元包含了三维点的位置、法向量等

信息，将传感器获取的信息直接作用到面元

上而非通过位姿图间接作用于三维模型
[6,12,13]

。 

在上述的改进工作中，2015 年提出的

ElasticFusion 算法融入借鉴了很多优秀的思

想，使用面元表达场景可以更好地重建大规

模场景，摆脱了以往基于 TSDF 对于场景尺

度的限制，并且由于随机蕨算法的引入有效

地减少了模型中的“重影”现象，提升了模

型的重建效果。但随机蕨算法在闭环检测模

块上的应用效果仍不及 DBoW 词袋法，限

制了 ElasticFusion 算法的重定位能力，并且

在初始点云配准阶段选用了经典 ICP算法中

基于投影法选取匹配点对的方式，在初始配

准时易出现误差造成位姿参数解算不准确，

在应用于小规模，很少存在回环的场景时，

会出现模型局部重建效果差，甚至应用在大

规模场景重建时，重建效果错乱等缺陷。 

本文针对室内小规模场景局部模型重

建效果差的问题，在保证算法实时性的基础

上，通过改进原始 ICP 算法中匹配点的选取

策略，提升模型重建效果，提高位姿参数解

算精度。针对模型重建过程中因物体遮挡、

物体反射率差异等造成模型中出现孔洞的

问题，利用径向基函数构建隐式曲面的方式

实现点云模型孔洞修补。 

1. ElasticFusion 算法介绍 

ElasticFusion 算 法 借 鉴 了 以

KinectFusion 为代表的实时稠密视觉 SLAM
算法的经典框架，在充分使用 GPU 的情况

下选用 OpenGL 完成点云的更新、融合与显

示。经典 SLAM 算法通过不断优化相机轨

迹或是稀疏特征点等方式来提高模型精度，

而ElasticFusion算法则是通过不断优化已经

重建好的模型来提高相机轨迹估计与位姿

估计的精度。  

不同于以往算法使用 TSDF 模型融合点

云表达场景，ElasticFusion 算法使用面元模

型表达场景。应用几何及光度一致性进行位

姿估计并加以优化，同时将已经重建好的模

型根据预设的时间阈值𝛿%划分为当前视角

下的活动区域（active area）以及不在当前视

角下的非活动区域（inactive area）。并且引

入随机蕨算法实现回环检测与重定位，提高

了系统的鲁棒性
[14]

。 

ElasticFusion 算法主要分为四个模块：

①数据采集与处理，通过深度传感器获取深

度图像与 RGB 图像，并将其转化为三维点

云，得到其三维坐标与法向量；②位姿估计，

将当前帧的三维点云与已有重建模型进行

配准，几何上通过 ICP 算法计算位姿，同时

利用 RGB 图像在光度以及颜色一致性加以

约束优化位姿估计结果；③当前帧图像编码

与回环检测，利用随机蕨算法中的编码机制

对当前帧图像进行编码，其编码值与当前存

储关键帧编码值的数据库进行比对，判断当

前帧能否作为关键帧以及当前帧与已有模

型是否存在回环（若存在回环，应用“形变

图（deformation graph）”
[12]

）对已重建模型

以及位姿参数进行优化）；④点云融合，将当

前帧获取的点云与已有模型进行融合、更新

及显示，为下一帧配准提供依据。算法流程

如图 1所示。 



 

图 1 ElasticFusion 算法流程图 

Fig.1 Workflow of the ElasticFusion algorithm

2. 改进的 ElasticFusion 算法

2.1 影响模型重建效果的因素分析 
影响三维模型重建效果的原因主要有

两点，一是初始点云配准精度，二是闭环检

测准确程度。点云配准阶段，ElasticFusion 算

法应用几何及颜色光度一致性约束实现配

准。在闭环检测中应用随机蕨算法，并没有

选择目前最为主流的 DBoW 词袋法。其主

要原因是算法在保证实时性的基础上基于

GPU 实现三维场景的稠密重建，算法的核心

工作在于场景重建，若在闭环检测模块中改

用词袋法，虽然精确性上可能会有提升，但

会消耗较多计算资源，影响重建的实时性。

因此，考虑通过减小点云初始配准阶段产生

的累积误差来提高位姿参数解算精度进而

提升模型重建效果。 
2.2 ElasticFusion 中的 ICP 算法应用 

ICP 算法广泛应用于点云配准中，在稠

密 SLAM 中位姿估计的常用方法就是通过

投影法确定点对的匹配关系，应用最小二乘

法使点到平面的距离最小，进而完成位姿参

数解算。利用 ICP 算法解算出的位姿参数是

点云融合的重要参数。尽可能减小位姿参数

解算的误差能够极大程度地帮助三维重建

算法进行点云融合与更新显示。而相邻帧间

点云对匹配点的选取直接影响着 ICP 算法

进行点云配准的精度。本文在经典 ICP 算法

匹配点对选取策略的基础上，改进匹配点选

取方法，减小初始误差对于点云配准的影响。 

2.2.1 匹配点选取方法 

考虑到相邻两帧间位姿变化相对较小，

通常采用投影法选取 ICP 算法所需要的匹

配点对。图 2为相邻两帧间点对选取示意图

（以二维表示）。相机连续两帧采集的环境

信息抽象表示为曲线𝐾,𝐾 + 1，当前帧坐标

系原点为𝑂+,-。在选取匹配点对时，以𝑂+,-
为基准，利用投影法近似选取𝑞+与𝑝+作为匹

配点对进行位姿解算。 

 

图 2 投影法选取匹配点示意图 

Fig.2 Illustration of search of the 

matching points of the given pose point 

using projection method 

2.2.2 位姿参数解算 

在两帧间点云进行配准时，为了减小误

差造成的影响，利用最小化点到平面距离的

方式进行位姿参数的解算。相较于最小化点

对点的距离进行优化，最小化点到平面距离

在二三维点云配准上有着显著优势
[15]

。最小

化点到平面距离示意图如图 3所示。 

 

 

图 3 点到平面距离示意图 

Fig.3 Illustration of the distance from 

the given pose point to the current plane 

使目标函数𝐸取得最小值求解位姿参数： 

 𝐸 = ∑ ((𝑹𝒑𝒍 + 𝒕 − 𝒒𝒍)𝑻 ∙ 𝒏𝒍)𝟐𝒌
𝒍@𝟏 （1） 

𝑹为旋转矩阵，𝒕为平移参数，将𝑹表示

为绕 XYZ 三轴旋转角度分别为𝛼，𝛽，𝛾，



可得： 

         𝑹 = 𝑹𝒁𝑹𝒀𝑹𝑿           （2） 

其中： 

𝑹𝒁 = H
𝑐𝑜𝑠 𝛾 𝑠𝑖𝑛 𝛾 0
−𝑠𝑖𝑛 𝛾 𝑐𝑜𝑠 𝛾 0
0 0 1

O 

𝑹𝒀 = H
𝑐𝑜𝑠 𝛽 0 −𝑠𝑖𝑛 𝛽
0 1 0

𝑠𝑖𝑛 𝛽 0 𝑐𝑜𝑠 𝛽
O 

𝑹𝑿 = H
1 0 0
0 𝑐𝑜𝑠 𝛼 𝑠𝑖𝑛 𝛼
0 −𝑠𝑖𝑛 𝛼 𝑐𝑜𝑠 𝛼

O 

         	𝒕 = [𝑡S 𝑡T 𝑡U]𝐓	        （3） 

根据算法中采用的小角近似处理方式，

即 

       	𝑠𝑖𝑛 𝜃 ≈ 𝜃	，𝑐𝑜𝑠 𝜃 ≈ 1    （4） 

将[𝑹 | 𝒕]表示为： 

      [𝑹 | 𝒕] = H
1 𝛾 −𝛽
−𝛾 1 𝛼
𝛽 −𝛼 1

[
𝑡S
𝑡T
𝑡U
O		（5） 

将	[𝑹 | 𝒕]改写为： 

        𝒙 = [𝛼 𝛽 𝛾 𝑡S 𝑡T 𝑡U]𝐓			   （6） 

根据 

𝑹𝒑𝒍 + 𝒕 

= H
0 𝛾 −𝛽
−𝛾 0 𝛼
𝛽 −𝛼 0

O𝒑𝒍 + 𝑰𝟑×𝟑 H
𝑡S
𝑡T
𝑡U
O + 𝑰𝟑×𝟑𝒑𝒍 

= `
0 −𝑝aU 𝑝aT 1 0 0
𝑝aU 0 −𝑝aS 0 1 0
−𝑝aT 𝑝aS 0 0 0 1

b

⎣
⎢
⎢
⎢
⎢
⎡
𝛼
𝛽
𝛾
𝑡S
𝑡T
𝑡U⎦
⎥
⎥
⎥
⎥
⎤

+ 𝒑𝒍 

= 𝑨(𝒑𝒍)𝟑×𝟔𝒙𝟔×𝟏 + 𝒑𝒍𝟑×𝟏           （7） 

其中𝑰𝟑×𝟑为三阶单位矩阵，可得： 

𝐸 =k((𝑹𝒑𝒍 + 𝒕 − 𝒒𝒍)𝑻 ∙ 𝒏𝒍)𝟐
𝒌

𝒍@𝟏

	

=k((𝑨(𝒑𝒍)𝒙 + 𝒑𝒍 − 𝒒𝒍)𝑻 ∙ 𝒏𝒍)𝟐
𝒌

𝒍@𝟏

	

≝k(𝒙𝑻𝟏×𝟔𝑩𝟔×𝟔𝒙𝟔×𝟏 + 𝟐𝑨𝟏×𝟔𝒙𝟔×𝟏 + 𝐶)
𝒌

𝒍@𝟏

 

对𝑓(𝒙) = 𝒙𝑻𝟏×𝟔𝑩𝟔×𝟔𝒙𝟔×𝟏 + 2𝑨𝟏×𝟔𝒙𝟔×𝟏 +
𝐶 式中 𝒙 求导数，令导数为 0 可求解	𝒙，
即 

𝑓q(𝒙) = 𝟐𝒙𝑻𝟏×𝟔𝑩𝟔×𝟔 + 𝟐𝑨𝟏×𝟔 = 𝟎	
       𝒙𝑻 = −𝑨𝟏×𝟔𝑩s𝟏𝟔×𝟔         （8） 

其中: 

𝑨𝟏×𝟔 = (𝒑𝒍−𝒒𝒍)𝑻𝟏×𝟑𝒏𝒍𝟑×𝟏𝒏𝒍
𝑻
𝟏×𝟑𝑨(𝒑𝒍)𝟑×𝟔 

	𝑩𝟔×𝟔 = 𝑨(𝒑𝒍)𝑻𝟔×𝟑𝒏𝒍𝟑×𝟏𝒏𝒍
𝑻
𝟏×𝟑𝑨(𝒑𝒍)𝟑×𝟔	

	𝐶 = 𝒏𝒍𝑻𝟏×𝟑(𝒑𝒍−𝒒𝒍)𝟑×𝟏(𝒑𝒍−𝒒𝒍)
𝑻
𝟏×𝟑𝒏𝒍𝟑×𝟏 

经多次迭代计算后，可解算出位姿估计

参数。 

2.3 ICP 算法中匹配点选取策略的改进 

ICP 算法虽然通过不断迭代求解出最优

的位姿参数，但在迭代求解过程中点对的对

应关系并不改变，因此，匹配点对选取的恰

当与否直接影响着位姿参数的解算精度，影

响着模型的重建质量。在原始算法中，通过

投影法选取匹配点对时，虽粗略考虑法向量

夹角以及点对间欧氏距离等因素，但仍存在

匹配点选取不恰当等问题。因相邻两帧间位

姿变化通常相对较小（正常情况下，相机平

移及旋转比较平滑），在尽量保证算法实时

性，避免占用较大计算资源的基础上，借鉴

文献
[16]

的思想，考虑将法向量作为选取匹配

点的重要参考指标。 

在投影法选取出匹配点的基础上，以一

定半径确定圆形搜索区域，遍历区域内包含

该帧点云的所有候选点来寻找最佳匹配点，

如图 4所示 

 
图 4 基于不同圆心选取匹配点示意图 

Fig.4 Illustration of search of matching 

point using circles with different centers 

以上图选取𝑝t的匹配点为例，在已有匹

配点𝑞t的基础上，分别选取𝑝t，𝑞t以及𝑝t𝑞t

中点𝑚t为圆心，以半径𝑟 = w
x
|𝑝t𝑞t|确定圆形

搜索区域𝑄（参数
w
x
的选定使得圆形搜索区域



包含更多的候选点），当前帧点云包含在圆

形搜索区域内的所有点即作为候选点

𝑞z(𝑞z ∈ 𝑄)，求解公式： 

       𝑓(𝑞z) = 𝜆 ∙ 𝑵(𝒒𝒊) ∙ 𝑵(𝒑𝟒)   （9） 

其中，𝜆为可调节权重值，𝑁(∗)为∗点法

向量。采用向量点乘的方式选取两帧间法向

量最为接近的两点作为匹配点。根据𝑓(𝑞z)所
得数值，所选匹配点𝑞∗可表示为： 

        	𝑞∗ ← max	𝑓(𝑞z)        （10） 

根据各圆心确定的搜索区域内候选匹

配点的情况，经过实验结果对比，确定选取

线段中点作为圆心，1.5 倍线段长度作为半

径，如图 4 黑色圆心及黑色圆形搜索区域所

示。由起始点𝑝�及根据投影法确定的匹配点

𝑞�，选取线段𝑝�𝑞�中点𝑚�为圆心，确定半径

𝑟 = w
x
|𝑝�𝑞�|的圆形区域𝑄�，在𝑄�内的所有

点作为候选点𝑞z，通过计算选取𝑝�的最佳匹

配点𝑞∗ ← max�𝜆 ∙ 𝑵(𝒒𝒊) ∙ 𝑵(𝒑𝒏)�。 

当根据投影法无法选出合适的初始匹

配点时，选取该帧点云中起始点𝑞�或终止点

𝑞任一点确定半径𝑟 = w
t
|𝑝�𝑞|或𝑟 = w

t
|𝑝�𝑞�|

圆形搜索区域，如图 5所示 

 

图 5无初始匹配点时选取匹配点示意图 

Fig.5 Illustration of search of matching 

points without an initial matching point 

当相邻两帧出现大量点云平行的情况

时（如图 6所示），减小 ICP 算法所占权重，

借鉴文献
[10]

提出的提取深度数据中的边线

特征并结合颜色光度一致性进行位姿估计。 

 
 图 6点云平行情况示意图 

Fig.6 Illustration of search of the matching 

point when parallel point clouds exist 

2.4 利用径向基函数实现点云孔洞修补 

ElasticFusion 算法应用于室内场景，由

于深度摄像头在采集数据时会由于物体遮

挡、物体表面出现反射以及光强度变化等原

因引起采集数据缺失造成在重建模型中出

现孔洞。对于机器人来说，模型中的孔洞影

响着其对于场景的理解。以机器人导航为例，

在地面存在孔洞的情况下，机器人难以判断

孔洞部分是否可通行。为了更好地表达场景，

在已有重建模型的基础上，利用径向基函数

对重建点云模型中孔洞进行修补，进一步提

升模型重建效果。 

对于孔洞中丢失的点，无法获得其实测

数据。孔洞修补最主要的是利用孔洞区域附

近的邻域几何信息，采用某种算法在保证几

何特征的前提下最大程度地恢复出原有模

型
[17]

。利用径向基函数重建隐式曲面工作最

早出现于 1995 年，并迅速成为点云孔洞修

补的主流方法
[18]

。另一种主流方法是基于体

素进行孔洞修补。由于基于体素的孔洞修复

算法需要将点云模型进行体素离散化处理，

计算复杂耗时长且在数据量较大时效率低，

因此本文采用利用径向基函数建立隐式曲

面的方法。 

孔洞修补工作主要分为两个步骤，一是

提取并确定点云数据的边界与孔洞区域的

边界，二是对已有孔洞区域利用径向基函数

进行修补。在提取并确定点云数据边界与孔

洞区域边界后，首先借鉴文献
[19]

的思想，利

用法向量的特性，将最外层点云数据中法向

量相近的数据提取出来，该部分数据有极大

概率被认为是墙壁、地板或是天花板等。在

此基础上，以点云数据中散乱点云点为基础，

借鉴文献
[20]

的思想，对无法建立三角网格的

散乱点进行标注，并根据其空间拓扑关系确

定孔洞边界点。 

在孔洞边界确定后，利用径向基函数实

现孔洞修补。该方法对于较平坦区域效果显

著，但在曲率变化较大的地方难以满足复杂

形状要求
[21]

。因此，针对于地面、墙壁及天

花板等区域构建基于径向基函数的隐式曲

面，利用最小二乘平滑函数对孔洞多边形进

行拟合。基于径向基函数的隐式曲面方程可



表示为： 

𝐹(𝑛) = ∑ 𝜔z𝜑(𝑛 − 𝑞z) + 𝑃(𝑛)+
a@-  （11） 

𝑛表示隐式曲面上的任一点，𝑞z为建立

曲面所需的采样点，𝜔z是采样点一一对应的

权值，𝑃(𝑛)为根据𝑛点坐标𝑛S, 𝑛T, 𝑛U构建的

平面，𝜑(𝑛 − 𝑞z)为径向基函数
[22]

。最后根据

梯度约束将拟合的孔洞多边形向隐式曲面

进行调整，完成孔洞修补。 

3. 实验 

采用公开数据集 ICL-NUIM[23]
以及

ElasticFusion 算 法 提 供 的 样 例 数 据

dyson_lab.klg[24]
（由英国帝国理工学院戴森

实验室提供），对改进后的算法进行实验验

证，分别从模型重建效果和轨迹对比两方面

进行评价。实验使用的笔记本电脑配置为

Intel Core i7-7820HK 2.9GHz 的 CPU，16GB 
RAM 内存以及 Nvidia GeForce GTX1070 
GPU（8GB 显存），操作系统为 Ubuntu16.04。 
3.1 三维重建算法改进实验 

首先使用样例数据 dyson_lab.klg 进行

三维重建实验，因该样例数据没有提供轨迹

的真值数据，所以仅能从重建模型的显示效

果上进行评价，如图 7所示（左侧为原始算

法运行效果，右侧为改进后算法运行效果）。

可以明显看出，在场景中心位置的办公桌附

近，原始算法重建模型出现杂乱不一致现象，

经改进后算法重建模型一致性更强，显示效

果更逼真。 
ICL-NUIM数据集由英国帝国理工学院

与爱尔兰国立梅努斯大学联合提供，主要用

于评价视觉里程计、室内三维重建以及

SLAM 算法等相关研究工作
[25]

。选用该数据

集进行实验的目的，一是 ElasticFusion 算法

及 ICL-NUIM 数据集均是由英国帝国理工

学院提供，使用相同数据集比对算法改进效

果；二是要在避免使用算法闭环优化模块的

前提下，验证对于算法的改进效果。相比于

TUM-RGBD 数据集，ICL-NUIM 数据集的

每组数据均为室内部分场景，很少存在回环，

可以更好地满足实验需求。并且该数据集具

备了室内场景的共性特点，实验结果可以推

广应用于其他数据集上。利用 ICL-NUIM 数

据集提供的 RGB 图像、深度图像以及相机

轨迹的真值文件（ground truth）进行实验对

比。该数据集有 8 组数据，分为卧室场景

（livingroom，简称为 lr_kt）以及办公室场

景(officeroom，简称为 or_kt)，每个场景对

应 4组数据。下面对各组数据进行实验，分

别从模型重建效果与相机轨迹进行分析。在

表示模型重建效果图中，左侧为原始算法运

行效果，右侧为改进后算法运行效果。在相

机轨迹分析中，为更好地对比相机轨迹恢复

情况，将相机轨迹映射至二维 x-y 平面进行

比对，红色为相机轨迹真值，绿色为原始算

法轨迹估计值，蓝色为改进后算法轨迹估计

值。



 

图 7 利用 dyson_lab 数据实验对比图（左：原始算法效果图，右：改进后算法效果图） 

Fig.7 The comparison results using dyson_lab data (left: original algorithm result, 

right: advanced algorithm result)

 

图 8(a) 使用 lr_kt0 数据实验对比图 

Fig.8(a) The comparison results using lr_kt0 data 

 



图 8(b) 相机轨迹对比图 

Fig.8(b) The comparison charts of the camera trajectories

图 8(a)所示为使用 lr_kt0 数据的实验

效果对比，图 8(b)所示为相机轨迹对比图。

从模型显示效果可以看出，对于立式台灯的

模型重建有明显的提升；在相机轨迹对比图

中，矩形方框内原始算法的轨迹估计出现跳

跃，该偏差范围所对应的图像帧为多帧立式

台灯图像，其轨迹恢复的偏差对台灯的重建

产生重影等影响。相较于轨迹真值，虽原始

算法与改进后的算法轨迹大致相似，但对比

原始算法在矩形区域的偏差可以看出，改进

后算法的相机轨迹与轨迹真值更加吻合。 

 
图 9(a) 使用 lr_kt1 数据实验对比图 

Fig.9(a) The comparison results using lr_kt1 data 

 
图 9(b) 相机轨迹对比图 

Fig.9(b) The comparison charts of the camera trajectories 

图 9(a)所示为使用 lr_kt1 数据的实验

效果对比图，图 9(b)所示为相机轨迹对比图。

在对于场景几何结构的重建中，原始算法没

能有效的恢复平面及立体上场景的矩形及

长方体结构，改进后算法较好地对场景进行

表达。相机轨迹图中，改进后算法的轨迹与

真实轨迹更加吻合。 

 



图 10(a) 使用 lr_kt3 数据实验对比图 

Fig.10(a) The comparison results using lr_kt3 data 

 

图 10(b) 相机轨迹对比图 

Fig.10(b) The comparison charts of the camera trajectories

图 10(a)所示为使用 lr_kt3 数据的实

验效果对比，图 10(b)所示为相机轨迹对比

图。原始算法在壁画及门的重建效果上有重

影，改进后的算法可很好地对场景进行表达。

在相机轨迹对比上，随着模型重建的推进，

原始算法的轨迹估计有明显偏差。在模型重

建的后期，由于原始算法对于位姿估计的累

积误差，造成了对同一场景的表达上出现重

影。而改进算法的位姿估计则更接近于真值

轨迹，使得重建模型表达效果更逼真。 

在对 ICL-NUIM 数据集 8 组数据所进

行的实验中，有 3组数据的三维重建结果有

明显的提升，避免了出现诸如同一物体重建

过程中出现重影、闭合区域无法闭合等不一

致现象；有 2 组数据重建效果提升不明显，

仅是极小范围或是单一物体的重建效果改

进；另 3 组数据的重建效果基本没有提升。

但在相机轨迹估计方面，相较于原始算法，

8组数据中，改进后的算法所估计的相机轨

迹均与轨迹真值更加相近或吻合。 
从上述实验表明，相比于原始算法，改

进后的算法在模型显示效果以及相机轨迹

估计方面都有提升。3组重建效果基本没有

提升的实验中，其重建的场景均是小范围、

几何特征信息不丰富、较空旷的场景且不存

在闭环约束。因此，在重建该类场景时，原

始算法及改进后的算法的重建效果都有待

提高。 

3.2 点云模型孔洞修补实验 

使用改进算法生成的点云模型作为实

验数据，对平坦区域存在的孔洞进行修补实

验。选择使用 dyson_lab.klg 数据生成的三维

模型作为实验数据，实验对比如图11所示，

左侧为原始点云模型，右侧为经过孔洞修补

后较为完整的点云模型。 



 

图 11 平坦区域点云孔洞修补实验对比图 

Fig.11 The comparison results of points cloud hole repairing in the flat area

 

图 12 因物体遮挡产生的点云孔洞修补实验对比图 

Fig.12 The comparison results of points cloud hole repairing caused by object occlusion

对于因物体遮挡产生的孔洞，选用由数

据 lr_kt0 所生成的点云模型作为实验数据，

实验对比如图 12 所示 

由上述两个实验可以看出，利用径向基

函数生成隐式曲面的方法可以较好地修补

三维重建模型中存在的孔洞。该方法对于较

为平坦的孔洞修补鲁棒性高，但是对于修补

曲率较大或是不规则弯曲的物体等产生的

点云孔洞有一定的局限性。 

4. 结束语 

本文工作主要针对ElasticFusion算法在

三维重建过程中出现的局部模型重建出现

错乱的情况进行改进，并对三维模型中因物

体遮挡、物体反射率、光强度变化等原因造

成的点云孔洞进行修补，以提升室内场景三

维模型的重建效果。从原始算法中相机位姿

估计的 ICP 算法入手，对匹配点对选取策略

进行了改进。在利用投影法选取匹配点对的

基础上，确定搜索区域，通过遍历计算区域

内所有候选点与待匹配点的法向量乘积得

到匹配点对。在 ICP 算法的初始阶段通过引

入简单的数学计算选取出更为准确的匹配

点进行位姿解算，在不过多消耗计算资源的

前提下保证了算法的实时性。对比实验表明，

在几何特征信息丰富的场景中，改进后的算

法无论在模型显示效果方面还是在相机轨

迹估计方面，都有较为明显的提升。改进的

算法在保证算法实时性的基础上，可以得到

更加准确恰当的匹配点，提高了位姿解算的

精度。但在场景中出现线面特征不明显（例

如场景中存在大量边界平行于墙面、地面的

物体）或是场景几何特征信息不丰富的情况

下，仍无法达到理想效果。同时，使用改进

后算法重建的模型，利用径向基函数构建隐

式曲面的方法实现点云模型的孔洞修补，进

一步提升了重建模型的显示效果。 
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ElasticFusion for Indoor 3D Reconstruction with An Improved 

Matching Points Selection Strategy 
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Abstract: Real-time and high-quality 3D reconstruction of indoor scenes has been a research focus 

in the field of augmented reality and robotics. However, the 3D reconstruction methods using RGB-

D sensors suffer from weaknesses such as poor local model quality and producing holes in points 

cloud models. The two key factors that affect the quality of 3D reconstruction are the accuracy of the 

pose parameters derived from points cloud registration and the accuracy of loop closure. In this paper, 

an improved ElasticFusion algorithm is proposed to achieve better reconstruction quality in real time, 

which is achieved by improving the strategy of searching matching points in the ICP algorithm. 

Furthermore, radial basis functions are used to construct implicit surfaces in order to fill holes in the 

points cloud models that are generated in the previous step. In the end, benchmarks such as ICL-

NUIM are used to evaluate the proposed algorithm. The experimental results have shown that our 

algorithm can significantly improve the quality of model reconstruction and the accuracy of the camera 

trajectory estimation. 
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