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摘　要　从明暗恢复形状（ＳＦＳ）是计算机视觉中三维重构问题的研究热点和难点之一，目前已有算法存在两个问题：

１）选择的反射模型不符合物体表面的反射特性；２）引入的约束条件和求解过程过于复杂，求解速度慢，效率低。对

ＳＦＳ算法进行了详细分析，引入了朗伯特光照反射模型，对物体表面做球形假设，然后对图像做近似微分运算以求出
高度函数，实现了利用单幅灰度图像恢复物体表面三维形状并仿真的数据处理方法，同时对传统线性化ＳＦＳ算法和
所提算法进行了实验验证，对两种模型的重构精度和算法的执行效率进行了比较和分析。实验仿真结果表明，在保证
一定精度的前提下，所提算法的执行效率比传统算法高。
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１　前言

从明暗恢复形状（Ｓｈａｐｅ　ｆｒｏｍ　Ｓｈａｄｉｎｇ，ＳＦＳ）是计算机视
觉领域中三维重构研究的热点和难点。ＳＦＳ技术最早是由

Ｈｏｒｎ为了解决月球表面的三维重构时提出的，ＳＦＳ算法的原
理就是根据图像上各点灰度值和采用的反射模型来计算三维

物体表面上相应点的反射光强度［１］。为了消除问题的病态
性，ＳＦＳ算法主要有最小化方法、演化方法、局部方法和线性
方法等［２］，然而，目前已有算法普遍存在两个问题：１）选择的
反射模型不符合物体表面的反射特性；２）引入的约束条件和
求解过程过于复杂，求解速度慢，效率低。本文的创新之处在
于为了仿真物体表面的三维形状，基于传统ＳＦＳ方法，采用
了朗伯特光照反射模型，对物体表面做球形假设，然后对图像
做近似微分运算求出高度函数，实现了利用单幅灰度图像恢
复物体表面三维形状并仿真的数据处理方法。本文对传统线
性化ＳＦＳ算法和本文算法进行了实验验证，对两种模型的重
构精度和算法执行效率进行了比较和分析。

２　ＳＦＳ方法的基本理论

ＳＦＳ的条件假设［３］：１）表面的反射模型为Ｌａｍｂｅｒｔｉａｎ漫
反射模型；２）光源为无限远处点光源；３）成像几何关系为正交
投影。

Ｌａｍｂｅｒｔ利用余弦定理总结了一个理想漫反射物体在点
光源照射下的光反射定律［４］。由朗伯体反射定律可知，理想
漫反射光的强度同入射光与物体表面法向量之间的夹角的余

弦成正比，即：

Ｅ（ｘ，ｙ）＝Ｉ（ｘ，ｙ）ρｃｏｓθ （１）
其中，Ｅ（ｘ，ｙ）为漫反射光强度，Ｉ（ｘ，ｙ）是光源强度，ρ为表面
反射系数，θ为入射光与表面法向量之间的夹角。
若物体表面被照射点处的单位法向量为珤Ｎ，反射点到点

光源的单位向量为珝Ｌ，则可表示为如下的向量形式：

Ｅ（ｘ，ｙ）＝Ｉ（ｘ，ｙ）ρ（珤Ｎ·珝Ｌ） （２）
可以将太阳光看成当点光源，发出的是平行光，则珝Ｌ 变

化很小，可以完全确定。假设珤Ｎ＝（ｐｓ，ｑｓ，－１）为光源入射矢



量，珝Ｌ＝（ｐｉ，ｑｉ，－１）为物体表面各点的法矢量。对于太阳光，
入射矢量是确定值，物体表面的法矢量的函数形式为（ｚｘ，ｚｙ，

－１），即：

ｐ（ｘ，ｙ）＝ｚ
（ｘ，ｙ）
ｘ ＝ｚｘ，ｑ（ｘ，ｙ）＝ｚ

（ｘ，ｙ）
ｙ ＝ｚｙ （３）

其中，（ｐ，ｑ）为物体的表面梯度，而两个矢量的点积等于它们
模与夹角余弦的乘积，即：

（珤Ｎ·珝Ｌ）＝ （ｐ２ｓ＋ｑ２ｓ＋１槡 ） （ｐ２ｉ＋ｑ２ｉ＋１槡 ）ｃｏｓθ （４）

两个矢量的点积还可以表示为：
（珤Ｎ·珝Ｌ）＝（ｐｉｐｓ＋ｑｉｑｓ＋１） （５）
由此可得：

ｃｏｓθ＝
（ｐｉｐｓ＋ｑｉｑｓ＋１）

（ｐ２ｓ＋ｑ２ｓ＋１槡 ） （ｐ２ｉ＋ｑ２ｉ＋１槡 ）
（６）

通过式（６）可以建立以灰度图像上任一点（ｘ，ｙ）处的漫
反射光强度为：

Ｅ（ｘ，ｙ）＝Ｉ（ｘ，ｙ）ρ
（ｐｉｐｓ＋ｑｉｑｓ＋１）

（ｐ２ｓ＋ｑ２ｓ＋１槡 ） （ｐ２ｉ＋ｑ２ｉ＋１槡 ）
（７）

物体表面的漫反射光强度Ｅ（ｘ，ｙ）反映到图像上就是该

点图像亮度。通过式（７）可知，当 ｐｉｐｓ＋ｑｉｑｓ＋１
ｐ２ｉ＋ｑ２ｉ槡 ＋１　ｐ２ｓ＋ｑ２ｓ槡 ＋１

的

值为１，即光源方向与表面法矢方向相同时，Ｅ（ｘ，ｙ）＝Ｉ（ｘ，

ｙ）ρ为最大值。根据上式，首先求出图像的亮度和光源方向
以确定物体的表面梯度（ｐ，ｑ），然后根据（ｐ，ｑ）与ｚ的关系可
进一步求出物体的表面高度ｚ（ｘ，ｙ）。

３　ＳＦＳ算法设计

３．１　线性ＳＦＳ算法
基于Ｌａｍｂｅｒｔａｉｎ表面反射假设条件下建立的辐照方程

为：

Ｅ（ｘ，ｙ）＝Ｒ（ｐ，ｑ）＝
（ｐｐｓ＋ｑｑｓ＋１）

（ｐ２ｓ＋ｑ２ｓ＋１槡 ） （ｐ２＋ｑ２＋１槡 ）
（８）

利用后向有限差分方法将物体表面梯度进行近似离散

化：

ｐ＝ｚｘ＝ｚｉ，ｊ－ｚｉ，ｊ－１

ｑ＝ｚｙ＝ｚｉ
，ｊ－ｚｉ－１，ｊ

（９）

则辐照方程变形为：

０＝ｆ（Ｅｉ，ｊ，ｚｉ，ｊ，ｚｉ，ｊ－１，ｚｉ－１，ｊ）

＝Ｅｉ，ｊ－Ｒ（ｚｉ，ｊ－ｚｉ，ｊ－１，ｚｉ，ｊ－ｚｉ－１，ｊ） （１０）
对于一幅给定的灰度图像上的某一点（ｉ，ｊ），利用式（１０）

进行泰勒展开：

０＝ｆ（Ｅｉ，ｊ，ｚｉ，ｊ，ｚｉ，ｊ－１，ｚｉ－１，ｊ）

≈ｆ（Ｅｉ，ｊ，ｚｎ－１ｉ，ｊ ，ｚｎ－１ｉ－１，ｊ，ｚｎ－１ｉ，ｊ－１）＋（ｚｉ，ｊ－ｚｎ－１ｉ，ｊ ）


ｚｉ，ｊｆ

（Ｅｉ，ｊ，ｚｎ－１ｉ，ｊ ，ｚｎ－１ｉ－１，ｊ，ｚｎ－１ｉ，ｊ－１）＋（ｚｉ－１，ｊ－ｚｎ－１ｉ，ｊ ）


ｚｉ－１，ｊｆ

（Ｅｉ，ｊ，ｚｎ－１ｉ，ｊ ，ｚｎ－１ｉ－１，ｊ，ｚｎ－１ｉ，ｊ－１）＋（ｚｉ，ｊ－１－ｚｎ－１ｉ，ｊ ）


ｚｉ，ｊ－１ｆ

（Ｅｉ，ｊ，ｚｎ－１ｉ，ｊ ，ｚｎ－１ｉ－１，ｊ，ｚｎ－１ｉ，ｊ－１）

（１１）

对式（１１）进行简化，得到：

０＝ｆ（ｚｉ，ｊ）≈ｆ（ｚｎ－１ｉ，ｊ ）＋（ｚｉ，ｊ－ｚｎ－１ｉ，ｊ ）
ｄ
ｄｚｉ，ｊｆ

（ｚｎ－１ｉ，ｊ ） （１２）

令第ｎ次迭代结果ｚ　ｎｉ，ｊ＝ｚｉ，ｊ，则得到：

ｚｎｉ，ｊ＝ｚｎ－１ｉ，ｊ － ｆ（ｚｎ－１ｉ，ｊ ）
ｆ
ｚｉ，ｊ

（ｚｎ－１ｉ，ｊ ）
（１３）

其中：

ｆ
ｚｉ，ｊ

（ｚｎ－１ｉ，ｊ ）＝
（ｐ＋ｑ）（ｐｐｓ＋ｑｑｓ＋１）

ｐ２ｓ＋ｑ２ｓ槡 ＋１　ｐ２＋ｑ２槡 ＋１
－

（ｐｓ＋ｑｓ）

ｐ２ｓ＋ｑ２ｓ槡 ＋１　ｐ２＋ｑ２槡 ＋１
将二维灰度图像上任意一点像素的高度初始值假设为

ｚ０ｉ，ｊ＝０，通过式（１２）可以迭代求解出整个图像的高度信息。

３．２　改进的ＳＦＳ算法
将三维曲面方程表示为显函数形式，即ｚ＝ｆ（ｘ，ｙ），则三

维形貌可通过４种方式表达［５］：１）ｚ（ｄｅｐｔｈ）值，即根据ｘ，ｙ求
出曲面各点的高度值ｚ；２）表面点法矢，即（ｎｘ，ｎｙ，ｎｚ），对于曲
面ｚ＝ｆ（ｘ，ｙ），表面法矢可表示为（ｆｘ，ｆｙ，－１）；３）表面梯度，
即（ｐ，ｑ）；４）倾角和偏角θ，且０°≤≤１８０°，０°≤θ≤９０°。
当光源方向与表面法矢方向相同时，Ｅ（ｘ，ｙ）＝Ｉ（ｘ，ｙ）ρ

为最大值，因此图像中灰度值最大点的表面法矢方向与光源
矢量方向相同。设图像中任意点ｉ的灰度值为Ｅｉ，则由式（８）
可得：

Ｅｉ＝Ｉρｃｏｓｉ
Ｅｍａｘ＝Ｉρｃｏｓ｛

ｓ

（１４）

若以光源方向为Ｚ轴建立坐标系，则光源的倾角ｓ＝０，
将其代入式（１４）可得：

Ｅｉ／Ｅｍａｘ＝ｃｏｓｉ （１５）

若入射光强度恒定，表面反射系数为常数，可将Ｉ和ρ视
为比例常数暂不考虑。将式（８）中的ｐｉ，ｑｉ，ｐｓ，ｑｓ 用倾角和偏
角表示并进行简化可得：

Ｅｉ＝ｃｏｓ（θｓ－θｉ）ｓｉｎｓｓｉｎｉ＋ｃｏｓｓｃｏｓｉ （１６）

若物体表面不存在尖峰突变，则可对物体任意局部形状
作近似球形假设，设球半径为ｒ。根据假设可得：

ｄ＝
ｃｏｓθｄｘ＋ｓｉｎθｄｙ

ｒｃｏｓ
（１７）

对式（１７）进行求导，并将式（６）代入得：

ｃｏｓθｉ＝
Ｅｘ
Ｅ２ｘ＋Ｅ２槡 ｙ

（１８）

得到倾角和偏角后，即可通过其与法矢量的关系来计算
对应点的法矢量。

ｎｘ＝ｌｓｉｎｉｃｏｓθｉ
ｎｙ＝ｌｓｉｎｉｓｉｎθｉ
ｎｚ＝ｌｃｏｓ
烅
烄

烆 ｉ

（１９）

根据表面法线矢量可以绘出月表的三维形貌，但是表面
法线矢量只能描绘月表的形状特点，不能得到表面点的相对
高度值，因此需要进行表面法线矢量到高度坐标值的转换。

ｈｉ＝ｎｚ×２５５／ ｎｘ＋ｎｙ＋ｎ槡 ｚ （２０）

４　精度分析

４．１　基于人造标准物的精度分析
选取人造标准物为三维重构方法的精度评定物体。其二

维图像如图１所示，其三维重构结果如图２所示。

图１　原始图像
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图２　三维重构结果

从三维恢复结果的第一个截面开始对所有截面进行扫

描，在每个截面上搜索人造物的轮廓点。根据每个截面上物

体所覆盖的像素数和每个像素所代表的实际距离，即可计算

出物体在各个截面Ｘ方向上的真实长度，即直径的大小，同

时轮廓点确定了圆所在的位置。有了圆的直径和圆的位置即

可计算出每个截面上对应点的真实高度尺寸。对每个截面上

的恢复数据用最小二乘法拟合圆，然后将拟合数据与真实数

据进行比较。

采用改进的算法对人造物图像进行三维重构，计算三维

重构的截面误差（见图３），算法用时０．０２７ｓ。

图３　截面误差图

采用线性迭代算法对人造物图像进行三维重构，并分析

线性迭代算法的重构精度。用截面误差的平均值表示不同迭

代次数的三维重构误差，图４示出了误差随迭代次数的变化。

由图４可知，当迭代次数为２０次左右时，三维重构误差变化

趋于稳定，更多的迭代次数对重构精度的影响不大。结合图

５所示的迭代时间消耗，迭代算法时耗与迭代次数大体呈线

性关系，因此线性迭代算法的迭代次数为２０时为最优。

图４　迭代次数与误差关系

图５　迭代次数与算法耗时的关系

将线性迭代算法（迭代次数为２０）和改进的算法进行比

较，比较结果如表１所列。从表１中可以看出，线性迭代算法

的精度较高，但算法时耗性差；改进算法的精度较低，但实时

性较好。因此针对不同场合和用途，可以选择不同的算法。

表１　算法比较

算法
截面平均误差／

ｍｍ
截面最大误差／

ｍｍ
截面最小误差／

ｍｍ
时耗／ｓ

线性迭代 ０．６８２７　 ２．０１８４　 ０．００８９　 ０．６８２９
改进算法 １．１９９７　 ３．５８１４　 ０．００３０　 ０．０３０３

４．２　基于平面拟合的精度分析

基于平面拟合的精度分析的基本思想是对平面物体进行

拍摄，用文中的算法对平面物体影像进行三维重构，然后对重

构结果进行平面拟合，最后计算所有点到平面距离的标准差，

以该标准差评价三维重构的精度。

平面拟合即计算空间平面方程的系数为ａ，ｂ，ｃ，ｄ，（ａ，ｂ，

ｃ）为单位法向量。平面方程如下：

ａｘ＋ｂｙ＋ｃｚ＝ｄ （２１）

任一点（ｘｉ，ｙｉ，ｚｉ）到平面的距离为：

ｄｉ＝｜
ａｘｉ＋ｂｙｉ＋ｃｚｉ－ｄ｜

ａ２＋ｂ２＋ｃ槡 ２
＝｜ａｘｉ＋ｂｙｉ＋ｃｚｉ－ｄ｜ （２２）

最佳拟合平面应满足的条件：所有点到平面的距离和最

小，即∑ｄ２ｉ 最小。在满足（ａ，ｂ，ｃ）为单位法向量的条件下，根
据拉格朗日定理构造函数：

ｆ＝∑ｄ２ｉ－λ（ａ２＋ｂ２＋ｃ２－１） （２３）

将式（２３）分别对ａ，ｂ，ｃ，ｄ求偏导，并使其导数为０，可得：

∑ΔｘｉΔｘｉ ∑ΔｘｉΔｙｉ ∑ΔｘｉΔｚｉ

∑ΔｘｉΔｙｉ ∑ΔｙｉΔｙｉ ∑ΔｙｉΔｚｉ

∑ΔｘｉΔｚｉ ∑ΔｙｉΔｚｉ ∑ΔｚｉΔｚ

熿

燀

燄

燅ｉ

熿

燀

燄

燅

ａ
ｂ
ｃ

＝λ
熿

燀

燄

燅

ａ
ｂ
ｃ

（２４）

通过对式（２４）进行求解，即可得拟合平面方程参数ａ，ｂ，

ｃ。再按照式（２５）计算所有点到平面距离的标准差。

σ＝ ｄ２ｉ／（ｎ－１槡 ） （２５）

在室内选取平面物体，在白炽灯光照射下获取影像如图

６所示。然后分别用线性迭代算法和改进算法对图像进行三

维重构，结果如图７所示。从表２中可以看出，在相同标准差

的情况下，改进的算法要比线性迭代算法的效率更高。

图６　原始图像

图７　三维重构与拟合平面

表２　算法比较

算法 ＲＭＳ／ｍｍ 耗时／ｓ

线性迭代 ０．８４　 ０．４１

改进算法 ０．８４　 ０．０６

６４２ 计 算 机 科 学 　２０１７年



　　结束语　文中设计的改进ＳＦＳ算法能够从单幅灰度影

像中恢复出物体的三维形貌。从人造标准物的精度分析可以

看出，与传统的线性迭代算法相比，改进的算法在保证一定的

精度下执行效率高于传统算法。从实际环境基于平面拟合的

精度分析可以看出，因为ＳＦＳ方法都是基于理想的Ｌａｍｂｅｒ－
ｔｉａｎ漫反射模型，所以在实际环境下，重构精度较差。通过进

一步改善光照模型，基于单幅影像的三维重构效果将更好，能

够在真实环境下得到广泛的应用。
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深度卷积神经网的准确率逐渐提高，表明通过大数据训练能

学习到更丰富的内在特征信息。

但是与支持向量机相比，深度学习由于网络层次复杂，在

识别上需要花费更多的时间。对于包含多个字符的车票，考

虑到识别实时性，在后续研究中可以把支持向量机和深度识

别相结合，先采用支持向量机进行第一层识别，然后对混淆字

符进行二次识别，从而保证识别的实时性。另外也可以考虑

采用深度学习进行车牌检测的应用研究。
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