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一种鲁棒的基于光度立体视觉的表面重建方法

吴 仑 1 王涌天 1 刘 越 1

摘 要 提出一种基于先进的凸优化技术的光度立体视觉重建框架. 首先通过鲁棒的主成分分析 (Robust principle compo-

nent analysis, RPCA) 祛除图像噪声, 得到低秩矩阵和物体表面向量场, 然后再通过表面重建算法从向量场来恢复物体形状.

相对于先前的一些使用最小二乘或者一些启发式鲁棒技术的方法, 该方法使用了所有可用的信息, 可以同时修复数据中的丢

失和噪声数据, 显示出了较高的计算效率以及对于大的稀疏噪声的鲁棒性. 实验结果表明, 本文提出的框架大大提高了在噪声

存在情况下物体表面的重建精度.
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Abstract We present a new framework for surface reconstruction with technique of photometric stereo, which is based

on advanced convex optimization technique. We firstly remove the errors in images by robust principle component analysis

(RPCA), and then obtain low-rank matrix and surface normal field. Unlike previous approaches, this method uses all the

available information to simultaneously fix missing and erroneous entries. The new technique is more computationally

efficient and provides theoretical assurance for robustness to large errors. Experimental results demonstrate that this

framework can improve the precision for surface reconstruction with noise.
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三维表面重建一直是计算机视觉领域重要的研

究方向. 使用三维激光扫描仪或接触式的测量等手
段可以获得非常高的表面精度, 但是需要的硬件设
备昂贵、自动化程度较低, 同时还受限于物体尺寸.
随着计算机视觉理论的逐渐成熟, 使用图像来获取
物体表面信息的方法得到了广泛的应用.
光度立体视觉是 1980 年Woodham[1] 提出的

一种由不同光源下拍摄的多帧图像恢复物体表面法

向量的方法, 作为一种便捷的非接触式测量方法被
广泛应用于物体的三维表面重建中. 相对于其他基
于三角化方式的方法来说, 光度立体视觉可以生成
相对稠密的向量场. 物体表面深度则可以通过求解
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向量场和物体深度构成的偏微分方程或者对向量场

积分来获得, 因此物体表面向量场恢复的准确程度
直接影响了物体表面恢复的精度.
在朗伯体表面反射模型下, 物体表面一点的法

向量可以由三幅固定视点、不同光源情况下的图像

对应的像素唯一的决定. 在不存在阴影的情况下, 对
于凸的朗伯体, 由来自不同方向的光源照射产生的
图像集合张成一个三维的子空间[2] 或者一个光锥[3].
在存在投射阴影 (Cast shadow) 的情况下, 其图像
所张成的空间仍然可以被一个低维度的子空间来近

似[4−5].
在光源已经标定, 也就是光源方向已知的情况

下, 物体表面的法向量通常可以采用最小二乘法来
获得. 通过求解由观察图像和光源构成的线性方程
来求解物体表面的向量场.

在光源未知的时候, 这就是一个双线性问题. 针
对这个问题, Hayakawa[6] 提出了一种矩阵分解的

框架. 首先通过主成分分析 (Principal component
analysis, PCA)[7] 分解得到和真实值相差一个可逆
的线性变换的表面法向和光源方向. 这个变换可以
通过一些附加的约束来消除, 例如可以假设至少 6
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个光源的亮度相同或者至少 6 个表面法向的反射率
是相等的. 在这种情况下这个变换可以被矫正到和
真实值相差一个旋转变换的程度. 理论上, 使用积分
约束, 可以进一步将这个变换矫正到和真实值相差
一个通用浮雕 (Generalized bas-relief, GBR)[8] 变
换的程度. 然后使用文献 [9] 中的算法消除 GBR 多
义性, 从而得到最后法向量的估计结果.

当观察图像中的噪声是高斯的或者小尺度的,
使用最小二乘或者矩阵分解的方法可以得到比较好

的结果. 但是在实际情况中, 由于一些比较复杂的因
素, 如镜面反射以及阴影等的影响, 不同光源下的图
像不再具备低秩的结构, 这样就导致上述方法不再
有效. 如何有效地去除这些因素的影响, 恢复出物体
表面的法向量成为人们研究的焦点. 在光照情况比
较理想、噪声所占比例比较少的情况下, 可以通过丢
弃掉被噪声影响的数据, 或者设置全局阈值来移除
噪声的简单方法来消除噪声的影响. 但是当噪声数
据比较多的情况下, 这些简单的处理将会对估计结
果造成较大的误差.
研究者们一直致力于更鲁棒的算法的研究.

Hayakawa[6] 提出了一种通过矩阵生长的策略来处

理阴影, 该方法首先从一个没有被阴影影响的子矩
阵开始, 然后通过逐行或者逐列的计算矩阵中没有
被噪声影响的数据来达到祛除噪声影响的目的. Ja-
cobs 的线性拟和理论[10] 被 Belhumeur 等[8] 用于

填充被阴影遮挡的区域. Yuille 等[11] 提出了一种利

用鲁棒统计[12] 的策略来祛除阴影的方法, 通过迭代
算法来确定阴影区域. Julià等将两步法 (Two-step)
应用到光度立体视觉中[13−14], 使得计算效率大幅度
提高. 针对矩阵中的噪声问题, Chen 等[15] 提出了

基于 LM (Levenberg-Marquardt) 优化的算法, 有
效地降低了参数的数目. 然而这些算法均需要有较
好的初始值, 否则将会得到退化的运算结果. 上述
算法的另外一个局限性就是需要观察矩阵中不能

有大尺度的噪声, 也就是在图像中不能有镜面反射.
近年来, 一些研究者利用随机抽样一致性 (Random
sample consensus, RANSAC)[12] 算法, 将这些噪
声作为野点来进行处理. 如 Mukaigawa 等[16] 和

Miyazaki 等[17] 的工作. 但是这类算法需要调整较
多的参数, 并且速度较慢. 在过去的几十年内, 针对
噪声存在的情况下, 传统算法或者计算精度低, 或者
需要较多的步骤. 并没有理论可以既精确同时又高
效地获得物体表面的法向量.
受到近来在统计数据分析方面, 即鲁棒性的主

成分分析 (Robust PCA, RPCA) 工作[18−19] 的进

展的启发, 我们提出了一种简单的基于光度立体视
觉的重建框架, 可以有效地祛除图像表面的噪声,
恢复物体表面深度. 首先采用鲁棒的主成分分析技

术, 通过对核范数 (Nuclear norm) 以及 1 范数 (l1
norm) 优化来获得对低维度空间的精确估计, 祛除
图像的噪声影响, 然后再使用最小二乘法获得物体
表面的向量场, 最后再通过基于泊松方程的表面重
建算法得到物体表面. 相对于先前的一些基于光度
立体视觉的物体表面重建方法, 该方法并不需要刻
意地挑选图像, 或者忽略掉被噪声影响的图像数据,
却能获得较高的表面重建精度. 显示出了较传统方
法更高的计算效率.

1 光度立体视觉表面重建

在介绍光度立体视觉概念的基础上, 本节将给
出数学模型以及整体的解决方案.

1.1 光度立体视觉中的低秩结构

设图像 Ij 上第 k 点亮度为 ikj , 其对应的表面单
位法向量为 nk, 光源方向为 lj, 物体表面反射率为
ρk, 则根据朗伯体表面反射模型有:

ikj = ρknk · lj (1)

假设有m 个像素点和 n 个光源, 将所有观察图
像向量化并组合成矩阵 D ∈ Rm×n 有

D = [vec(I1)| · · · |vec(In)] (2)

D 可以被分解成为

D = NL (3)

其中, N = [ρ1n1| · · · |ρmnm]T ∈ Rm×3, L = [I1|
· · · | In] ∈ R3×n, 在理想情况下, 矩阵 D 的秩应该

为 3 或者接近于 3.

1.2 光度立体视觉中的噪声

在真实的数据中, 因为阴影以及镜面反射的存
在, 上述的低秩的结构是很难被观察到的. 为了准确
地恢复出低秩的结构, 有必要先来分析一下这些噪
声的属性. 由于遮挡原因而形成的阴影被称为投射
阴影 (Cast shadow), 由于物体表面法向背离光源而
形成的阴影被称为附属阴影 (Attached shadow), 在
理想情况下, 这两种阴影反映在图像上均为黑色区
域. 这样图像像素亮度值则被表示为

ikj = max{ρknk · lj, 0} (4)

如果观察的物体不是纯朗伯体, 就会产生阴影
和镜面反射. 镜面反射的亮度和观察者的角度有关,
当观察角度和反射角度一致时, 就会观察到高亮度
区域, 也就是说镜面反射部分的亮度值总会较大. 如
果把上述噪声使用一个噪声矩阵来表示的话, 观察
到的图像测量矩阵 D 被修改为

D = NL + E (5)
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假设观察到的图像仅仅有少部分的像素点被高

光部分和阴影所覆盖, 则大多数的像素点都符合式
(5) 所给出的低秩的模型, 也就是说 E 中的大多数

值都为 0, E 是一个稀疏的矩阵. 令 A = NL, 则 A

为一个秩为 3 的矩阵, 这样, 问题可以转化为: 给定
一个观察矩阵 D, 它是由一个低秩的矩阵和一个稀
疏的矩阵组合而成, 求最接近低秩矩阵以及稀疏矩
阵的分解.

1.3 稀疏噪声下的低秩矩阵恢复

使用拉格朗日 (Lagrangian) 公式, 上述问题可
以被写成一个在稀疏噪声下的低秩矩阵恢复的优化

问题, 即:

min
A,E

rank(A) + λ‖E‖0

s.t. D = A + E (6)

使用 Â, N̂ 来表示上述优化问题的最优解. 在光源
方向已知的情况下, 表面法向矩阵可以很容易地通
过 N = AN inv 得到, 其中 N inv 为 N 的伪逆. 在光
源未知的情况下, 通过文献 [9] 中介绍的方法来求解
未标定的光源以及表面法向.

1.4 从向量场恢复物体表面

在得到物体表面的法向量 N 后, 可以通过向量
场来重建物体表面. 在将法向量的第 3 项归一化后,
可以将 N 表示为 N = (p, q), 其中 p, q 表示图像平

面方向上的法向分量. 令 (px, qy) 为图像平面方向
上的方向导数, Z 为表面深度, (Zx, Zy) 为深度在图
像平面上的方向导数, 则从向量场恢复物体表面深
度转化为以下优化问题:

min
Z

∫∫ (
(Zx − p)2 + (Zy − q)2

)
dxdy (7)

令 E = ((Zx − p)2 + (Zy − q)2)/2, 由 Euler-
Lagrange 方程可以得到:

∂E

∂Z
− d

dx

∂E

∂Zx

− d
dy

∂E

∂Zy

= 0 (8)

其中, ∂E
∂Z

= 0, ∂E
∂Zx

= Zx − p, ∂E
∂Zy

= Zy − q, 带入式
(8) 得到由深度和表面向量场构成的泊松方程:

∇2Z = px + qy (9)

使用文献 [20]中的算法可以快速对该方程进行求解,
从而得到物体表面的深度.

2 算法

在本节中将介绍对式 (6) 的优化问题的求解方
法, 首先对原问题进行松弛处理, 然后再采用增广的

拉格朗日 (Augmented Lagrangian multiplier) 法
对松弛后的问题进行求解.

2.1 问题的松弛

式 (6) 所描述的优化问题是一个 NP-hard 问
题. 对此, Candès 等[18] 和 Chandrasekaran 等[21]

提出一种松弛的方法: 用核范数 (矩阵奇异值的和)
替代矩阵的秩, 用 1 范数替代稀疏矩阵的 0 范数, 并
证明在矩阵 A 秩不是很高、E 中的非零输入不是很

多的情况下式 (6) 和下式等价.

min
A,E

‖A‖∗ + λ‖E‖1

s.t. D = F + E (10)

其中, ‖ · ‖∗ 和 ‖ · ‖1 分别代表核范数和 1 范数, λ 是

权重系数. 文献 [18] 中建议 λ 取 C/
√

max{m,n}
的形式, C 一般设为 1, m 和 n 为矩阵的行数和列

数. 在这个框架下, 稀疏矩阵中的非 0 输入的位置是
假设未知的, 但是如果一部分非 0 输入的位置是已
知的, 问题就会变得相对简单. 在光度立体视觉中,
尽管阴影和镜面反射部分都对原来的低秩结构造成

了破坏, 但是它们具备不同的属性. 相对于镜面反射
部分来说, 阴影部分的位置更容易被定位到, 比如使
用一些简单的阈值. 用 Ω 代表矩阵 A 中不存在数据

的点构成的子空间, πΩ 代表在子空间上的正投影算

子. 用 Ωc 代表在大小为m× n 的空间内的补空间.
πΩc 代表在子空间 Ωc 上的正投影算子. 此时, 可以
将式 (10) 问题写成以下形式:

min
A,E

‖A‖∗ + λ‖E‖1

s.t. πΩcW = πΩc(A + E) (11)

2.2 问题的求解

式 (11) 对应的问题可以被认为是一个半定规
划的问题, 利用内点理论就可以求解. 内点理论结
构较简单, 但其运算时间复杂度高, 当处理的矩阵
较大时, 计算量大、收敛速度慢. 近年来, 人们针对
高维矩阵核范数最小化问题做了一系列研究[22−27].
文献 [22] 中提出可以采用增广的拉格朗日乘子法
(Augmented Lagrangian method, ALM)[28] 来求
解式 (11) 所对应的优化问题. 相对其他算法来说,
ALM 方法处理速度快、精度高、内存消耗少. ALM
方法的基本思想是通过最小化增广的拉格朗日函数

来代替直接对原始约束优化问题的求解. 首先来看
一下增广的拉格朗日函数. 对于一般的目标函数, 假
设优化问题如下:

min
X

f(X)

s.t. A(X) = b (12)
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其中, f(X) 是凸函数. A 是线性函数, b 是矢量. 拉
格朗日函数可以写成如下形式:

Lµ(X, Y ) = f(X) + 〈Y, b−A(X)〉+
µ

2
‖b−A(X)‖2

f (13)

Y ∈ Rm×n 代表拉格朗日乘子矩阵, µ 是常数, 〈·, ·〉
代表矩阵的内积, ‖ · ‖f 代表矩阵的 Frobenius 范
数. 对于适当的拉格朗日乘子矩阵 Y 和足够大的

常数 µ, 可以证明, 原始的约束优化问题和增广拉格
朗日函数的最小化问题是等价的[28]. ALM 方法通

过迭代估计拉格朗日乘子 Y 和 (A,E) 得到最优解
(Â, Ê). 将该方法应用于式 (11) 所示的目标函数,
其增广拉格朗日函数可以表示如下:

Lµ(X, Y ) = ‖A‖∗ + λ‖E‖1 +

〈Y, πΩc(D −A− E)〉+
µ

2
‖πΩc(D −A− E)‖2

f (14)

利用 ALM 迭代更新 Y, A,E:




(Ak+1, Ek+1) = arg min
A,E

Lµk
(A,E, Yk)

Yk+1 = Yk + µkπΩc(D −Ak+1 − Ek+1)

µk+1 = ρ · µk

(15)

其中, µk 是一个单调递增的正数序列 ρ > 1. 对于上
述迭代中的第一步, 很难通过最小化 Lµk

(·) 同时获
得 A 和 E 的值. 为此, 采用如下的交替最小化策略:




Ej+1 = arg min
E

λ‖E‖1 − 〈Yk, πΩc(E)〉+
µk

2
‖πΩc(D −Aj − E)‖2

f

Aj+1 = arg min
A
‖A‖∗ − 〈Yk, πΩc(A)〉+

µk

2
‖πΩc(D −A− Ej+1)‖2

f

(16)

式 (16) 中的第一步可以通过下述方法进行求
解:

Ej+1 = shrink
(

πΩc(D) +
1
µk

Yk − πΩc(Aj)
λ

µk

)

(17)
其中, 收缩算子 (Shrink operator) 定义如下:

shrink(x, α) = sgn(x) ·max{|x| − α, 0} (18)

对于式 (16) 中 A 的求解, 使用快速渐近梯度法 (An
accelerated proximal gradient)[27−28] 进行迭代的

方法. 具体迭代过程由下式给出:





(Ui,Σi, Vi) = svd

(
1
µk

Yk + πΩc(D)−

Ej+1 + πΩc(Zi)

)

Ai+1 = Uishrink
(

Σi,
1
µk

)
V T

i

Zi+1 = Ai+1 +
ti − 1
ti+1

(Ai+1 −Ai)

(19)

其中, svd(·) 代表奇异值分解, ti 是一个 t1 = 1, ti+1

= 0.5(1 +
√

1 + 4t2i ) 的正序列.

3 实验

在本节中, 将分别在仿真数据以及真实数据上
验证算法的有效性, 并与常用的几种算法: 最小二
乘法 (Least square, LS)、基于 RANSAC 的算法
(RANSAC)[16]、两步法 (Two step, TS)[13−14]、基

于 LM 优化的方法 (LM)[15] 进行了对比. 本文所有
实验均在 Matlab 2010 a, i7 4 核处理器, 3 G 主频,
16G 内存, 64 位Windows7 系统环境下进行. 为了
保证算法比较的公平性, 本文方法和其他算法均使
用相同的阈值来对阴影区域进行标记.

3.1 仿真数据

首先我们使用仿真数据来展示本文算法性能.
3.1.1 初步实验

在本节中使用了 40 幅不同光源下的图像, 如图
1 所示, 图像大小为 288 像素× 213 像素. 光源方向
随机分布在以物体为中心的半球上. 镜面反射模型
采用了 Cook-Torrance[29] 模型, 阴影阈值设置为 0.
在图像中, 平均 10% 为阴影区域, 30 % 为镜面反射
区域.

图 1 样本图像

Fig. 1 Sample images

图 2 分别显示了恢复后的物体表面的整体图以
及侧面图. 图 2 (a) 为真实物体表面, 图 2 (b)∼ 2 (f)
分别为使用本文方法、RANSAC、LM、TS、LS 方
法后得到的表面重建结果, 表 1 定量地比较了这几
种算法的性能.
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图 2 表面重建结果

Fig. 2 Reconstruction results

表 1 重建误差

Table 1 Reconstruction errors

算法 最大投影误差 (MDE) 平均投影误差 (MSE) 运算时间 (s) 表面深度范围 (mm)

本文算法 2.4238 0.3038 59 (0,−79.3197)

RANSAC 算法 2.4643 0.3290 1 275 (0,−79.2700)

TS 算法 4.9299 2.1723 25 (0,−84.4318)

LM 算法 4.9099 2.1572 226 (0,−84.4104)

LS 算法 3.0530 1.1586 13 (0,−82.5682)

从图 2 中可以看出, 使用本文算法以及
RANSAC 算法得到的表面重建精度较高, 而其他几
种方法的结果标准值有较为明显的差距. 表 1 显示
了本文方法和其他几种算法在精度上以及运算时间

上的对比结果, 标准深度范围为 (0, −79.5971)mm.
在此使用了均方根误差 (Mean square errors, MSE)
以及最大深度误差 (Maximum depth errors, MDE)
来衡量重建精度. 从表 1 中可以看出, 无论是误差的
平均值, 还是误差最大值, 本文所提方法均优于其他
几个算法, RANSAC 算法的结果虽然精度上和本文
算法差别不大, 但是其运算速度大大低于本文算法.
首先来分析一下 RANSAC 算法. 该算法分为

两个阶段: 1) 系数估计阶段; 2) 图像线性化阶段.
每个阶段均采用 RANSAC 策略[12]. RANSAC 算

法精度是建立在大样本基础上的, 因此需要较大样
本数才可以保证结果以较高的概率落在正确的解空

间内, 这就导致了运算量的增加, 速度慢是该算法的
一个首要的缺点; 设置最佳采样数可以有效地降低
计算量, 但是最佳采样数很难获取, 这是因为采样数
与样本的分布是有关系的, 而在多数情况下, 样本分
布是未知的, 通常的处理方法是设置一个最大迭代
次数, 这就会导致得到次优的解, 这是 RANSAC 算
法的第二个缺点; RANSAC 算法需要手工调节两个
阈值参数, 分别为阴影阈值以及像素亮度值的相对
比例系数, 并且需要首先选择三幅朗伯反射较多的
图像作为基图像初始化, 这给算法带来了相当大的
不便性, 这是 RANSAC 算法的第三个缺点. 相对于
RANSAC 算法, 本文提出的算法不仅在精度上毫不
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逊色, 并且在计算速度以及方便性上具有明显的优
势.

TS 算法和 LM 算法都是基于矩阵分解的算法,
前者具备较好的收敛速度, 而后者在丢失数据较多
的情况下具有较好的收敛性能. 在只存在阴影的情
况下, 这两种算法都可以得到较好的结果. 但是这两
种算法都只考虑了丢失数据而没有考虑大尺度的噪

声, 因此对于镜面反射没有很好的抑制作用. 本文算
法考虑了大尺度噪声的影响, 得到了更高精确的结
果, 如表 1 所示. 另外, TS 算法和 LM 算法都需要
一个较好的初始值才能保证收敛. 本文算法是基于
凸函数优化的, 因此对于初始值的好坏不敏感, 初始
值均设置为 0 即可. 可以看出 TS 算法具有速度上
的优势, 但是和本文算法差别并不大.

LS 算法是光度立体视觉中常用的算法. 通过
选择最佳的三个光源方向的图像来计算物体表面向

量场以及表面深度, 具备方便快速的性能, 但是对于
拥有噪声的数据鲁棒性很差. 从表 1 中可以看出,
LS 算法虽然具备速度上的优势, 但是精度却明显
低于本文算法. 另外, 本文算法以及 RANSAC 算
法、LM 算法由于可以直接恢复整个观察矩阵, 因此
可以方便地应用于光源未标定的情况, 而 LS 算法则
只能用在光源已知的情况下.

3.1.2 镜面反射的影响

从上面的实验可以看出, 相对于其他算法来说,
本文所提出的算法对于镜面反射具有较好的抑制作

用. 那么到底多大数量的镜面反射可以被有效地抑
制呢？本节实验将展示本文算法在这方面的性能. 本
实验中, 使用了 40 幅不同光照情况下的图像, 通过
控制镜面反射参数来调整被镜面反射影响到的像素

点. 我们对比了本文算法以及其他算法相对于标准
值的重建精度. 由于 RANSAC 算法参数调节繁琐
以及计算速度过慢, 本次实验不对该算法进行比较.
图 3 和图 4 分别显示了在镜面反射区域增大的情况
下的平均重建精度误差以及最大重建精度误差. 为
了保证数据的可靠性, 对于每一个镜面反射参数, 均
在 10 组随机生成的 40 个光源上进行了测试, 误差
是这 10 组不同光照情况下的结果的平均值. 图中显
示了统计的平均结果.
可以观察到本文方法在镜面反射比例小于 25%

的情况下, 均保证了误差的稳定性, 而其他几个算法
的结果呈现出线性增长的趋势. 虽然在 25% 以后本
文算法误差逐渐升高, 但是仍然低于其他几个算法
的结果.

3.1.3 真实数据实验

在本实验中, 将采用真实数据对本文所提方法
进行测试. 使用了 40 幅不同光源下的玩具图像. 光

源标定通过一个放置在场景中心的反射球来计算,
使用 Canon5D 摄像机进行拍摄. 示例图像如图 5
所示.

图 3 镜面反射区域的影响 (均方根误差)

Fig. 3 Effect of increasing size of specular area

(Mean square errors)

图 4 镜面反射区域的影响 (最大误差)

Fig. 4 Effect of increasing size of specular area

(Maximum errors)

真实数据中除了由镜面反射以及阴影带来的噪

声外, 还有一些和采集设备相关的未知的噪声可以
导致理想的朗伯模型被破坏. 由于没有标准值, 很难
衡量算法表面重建的精度, 本实验将通过观察表面
重建结果来定性的评价本文方法和其他的几种算法.
由于初始值的不理想, LM 方法运行失败, 没有得到
输出结果.

本实验中统一使用了 0.01 作为阈值来检测阴
影. 图 6 (a)∼ 6 (f) 分别显示了使用本文方法和使用
几种算法得到的表面重建结果.本文算法和 LS 算法
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都得到了较为理想的重建表面 (图 6 (a) 和图 6 (b)),
但是从颈部的放大视图 (图 6 (e) 和图 6 (f)) 来看,
由于有效地祛除了噪声的影响, 本文方法得到了较
为光滑的重建表面, 而 LS 算法由于受到阴影以及镜
面反射的影响, 重建表面则比较粗糙. TS 算法得到
的结果拥有较大的噪声 (图 6 (c)). 对于 RANSAC
算法, 很难得到比较合适的阴影阈值来控制迭代次
数, 在对系数计算以及图像线性化阶段分别使用 800
以及 200 个采样点的情况下, RANSAC 算法得到
了误差非常大的表面 (图 6 (d)), 提高采样点数目以
及使用适当的阴影阈值和朗伯反射区域的比例系数

可以改善 RANSAC 算法的性能, 但是这需要比较
多次数的手工调整. 相对来说, 本文算法以及 TS 算
法、LS 算法都不需要太多的参数的调整. 在运算时

间上, LS 算法最优, RANSAC 算法耗时最长, 如表
2 所示.

图 5 样本图像

Fig. 5 Sample images

图 6 表面重建结果

Fig. 6 Reconstruction results

表 2 计算时间

Table 2 Computational time

算法 本文算法 LS 算法 TS 算法 RANSAC 算法

计算时间 (s) 694.7 90 173 8 689



8期 吴仑等: 一种鲁棒的基于光度立体视觉的表面重建方法 1347

4 结论

本文提出了一种基于先进的凸优化技术的光度

立体视觉重建框架. 相对于先前的一些光度立体视
觉重建方法, 该方法利用所有可用的信息, 可以同时
修复数据中的丢失和噪声数据, 显示出了超高的计
算效率以及对于大尺度稀疏噪声的鲁棒性. 相对于
一些常用的方法, 本文提出的方法表现出了良好的
综合性能, 使用较少运算时间, 可以保证较高的表面
重建精度. 不需要过多复杂的设置以及人工干预. 另
一方面, 尽管本文只是针对光源已经标定的情况下
进行的测试, 但是该方法也可以很方便地扩展到光
源未标定的情况下. 目前的模型只是考虑了镜面反
射以及阴影, 图像中还会存在一些小的噪声. 文献
[30] 显示低秩矩阵恢复的框架对于附加的小的高斯
噪声也具有较强的稳定性. 通过对于这项工作的分
析, 我们相信本文所提出的算法框架也可以处理固
定光源以及环境光同时存在的情况.
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