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摘要 

在本文中,我们提出一种新颖的无标定从消费者深

度相机像微软XBOX360体感周边外设获得光度的方法来

改善多反射率对象深度地图。现有未校准的光度方法假

设物体的反射率恒定或依赖于在反射率恒定的地区分

割图像。本文的这种方法不需要恒定的反射率的假设,

我们相信它是此类第一个可以处理未校准的照明下具

有任意反射率的物体。我们第一次使用迭代重新调整的

方法全力估测观察亮度矩阵的 3 级近似值。随后,我们

因式分解等级降低亮度矩阵成相应的照明、反射率和表

面正常组件。被提议的因式分解是收敛的。我们用实验

证明我们方法的价值通过提供高度精确的对各种各样

对象的三维重建。此外,因为每种测光方法都需要使用

一个辐射校准相机,我们也提出了一个采用辐射校准技

术的结构光立体深度扫描仪的红外线相机。与现有方法

不同,这种校准技术并不依赖于一个已知的校准对象或

在使用照明的场景的道具。 

 

1.介绍 

来自结构光立体深度照相机像微软XBOX360体感周

边外设的深度地图遭受非常高的噪声和低分辨率。因此,

一个具有精细(高频)结构的细节的对象是不会被这样

的深度照相机捕获的。这种必备的高频细节可以通过使

用辐射测量的方法获得，比如由明暗重构三维形状[14, 

25, 7]  或光度立体[21]，可以与低质量的深度地图融

合获得高质量的形状估计。由于关于明暗重构三维形状

和光度立体的文献是巨大的,我们约束在下面讨论的相

关文献是关于深度融合和法线[23, 9, 18, 10, 5]辐射

估测的特定的上下文。这些方法大致可以分为两类:明

暗重构三维形状方法只使用一个强度图像[23, 9, 5]和

光度立体方法依赖于在不同照明条件[18, 10]下的观

察。明暗重构三维形状可以更简单和快速地获得一个单

一的图像,同时也遭受着内在模棱两可的情况包括多个

解决方案即使对于已知的照明[3， 8]和通常局限于常

数反照率的对象。在表面法线只使用单一图像的情况下

区分反射率的变化往往是很难的。当这种方法在[23,5]

部分观察图像分割成持续的反照率区域,这是很严格的,

因为许多对象有着不断变化的反照率或小区域用不同

的反照率,这使分割任务困难或不可能。 

 

通过使用多个图像获得不同照明条件下,光度立体

能够克服明暗重构三维形状所遭受的模棱两可。在本文

中,我们提出一个新颖的光度方法来恢复多反射率对象

的表面法线,然后和从微软 XBOX360 体感周边外设得到

的深度估计融合获得深度细化方法,准确地恢复形状的

3 d 对象。在我们的工作中,我们使用微软 XBOX360 体感

周边外设的红外(今后红外)相机为辐射测量的方法在

[5，10]。同时在[18，10]也使用光度立体的原则  来

正常估计,他们的方法使用限制性假设即对象有一个单

一的反照率。当[10]的正常估计步骤是独立的反照率,

其照明评估步骤假设持续的反照率。因此,对于正常估

计的多反射率对象和最后的细化深度估计是很难的。

[18]使用在在[11]中被建议的未校准的光度立体视觉

方法。在解决线性模糊观测辐射亮度的分解,[18]使用

一个常数反照率的假设。相反,在我们的方法中详细说

明 3.2 节我们没有这样严格的假设。当解决这种明亮矩

阵分解的线性模糊,而不是假设不变的反照率,我们最

小化的一个小 
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（a）逆响应示意图               （b）校准辐照度函数                   （c）偏离线性模型            

图 1，红外相机的辐射校准。详情见正文。 

 

说的成本是一个来自未加工的微软 XBOX360

体感周边外设深度地图和用光度立体获得

的的法线估计的一个函数。这是迭代进行最

小化。 我们在 3.5 节,我们的分析证明我

们的迭代法在噪声自由的情况是收敛的和

证明在一个宽范的条件下的真实数据是收

敛的。最后,第四节中提到,我们使用深度和

正常的估计相结合的融合技术来创建高质

量的三维形状表示对象。 

 

2. 微软 XBOX360 体感周边外设

的红外摄像机的辐射校准  

红外相机的辐射校准是一个重要的前

提对于任何依赖辐射测量方法的光度估计。

在[5],辐射校准是通过比较预测和观察到

的一个传感器的球体在照明控制下的亮度。

这方法要求有一个完美的具有已知几何学

的传感器表面用于校准照明源。要克服这样

的方法的局限性,我们提出一个辐射校准方

法，这个方法既不依赖于观察到表面的反射

率的知识也不依赖于照明源的知识。在功能

示意图如图 1(a)所示,横轴代表了测量亮度

(即红外相机测量的像素强度),纵轴代表了

红外相机实际接收的光量,即 g(·)是相机

的逆响应函数,详情见条目“辐射校准”在

[15]。因此,恢复 g(·)意味着对任何测量像

素强度 x我们可以直接恢复真正的辐照度

g(x)。 

 

在校准的练习中,我们寻求恢复 g(·)

作为一种非参数函数。让测量亮度或像素强

度落在范围 [ 1  ,···, n  ], 通常

[0···255]在步骤 1 中。因此通过辐射校

准 我 们 寻 求 恢 复 未 知 值

{ 1( )g   ,…, ( )ng    }。我们用两个光源

照亮一个任意的场景。考虑一个像素与观察

到的强度等于 i  和
j  分别为第一和第二

光源等于 k  为光源同时打开。因此,当 

两个灯都打开的辐照度是单个光源的辐照

度之和时我们有 

g(x ) g(x ) g(x )k i j        (1) 
因此,方程式 1 代表在 n 个中未知的非参数

函数 g(x)中三个未知数之间的线性关系。我

们通过有着实质性反射率变化的成像场景

产生足够的这类约束和解决由此产生的最

小二乘意义上的齐次方程组。虽然有[6]等

基于不同的曝光时间的辐射校准方法,我们

选择使用上述方法因为控制微软XBOX360体

感周边外设的红外相机的曝光时间是很难

的。在我们的实验中,为了减少传感器噪声

的影响,图像平均超过10个连续观察在相同

照度下和接近饱和度范围的被丢弃。在图

1(b)我们看到,微软 XBOX360 体感周边外设

的红外相机的辐射校准是线性的,这意味着

如方程 1, k i j     也应该保留。在

图 1(c)中我们描述观测与错误的分数



                数字图象处理作业 The task of Digital Image Processing                                                                                                      

i j k     和注意,大部分的观测值在 

256 值存在±4的动态范围的偏差。 

 

3. 照明、正常和反照率评估   

在我们的方法中,我们假设对象是传感
1器  。我们还假设红外光源在本质上是定向

的, 这是通过即将被扫描的对象的来源远

远不够来确保的。让照明强度和方向对应第

i  个图像，用 i  和 3×1 单位标准向量 i  

分别表示。让在像素 p  观察到的点的反照

率和曲面法线用
p  和 3×1单位标准向量

pn  分别表示。对于传感器的表面,在第 i 个

图像中像素 p  的亮度(
ipB  )是由 

1虽然实际传感器的表面是罕见的,我们在实

验中显示我们的方法能够很好地用在许多也有大

量的镜面反射的非金属材料。 

 

 

ip

T T

i i p p i pB n L N             (2)   

给出的，其中 i i iL    是按比例缩小的光

照 强 度 ， 照 明 方 向 对 应 于 图 像 i ，

p p pN n  是在像素 p   [21, 14]观察点

的法向量按比例缩小的反照率。[1]发现这

亮度不足的线性模型是由于在室内场景的

光从不同方向反射,提出了一种用于[23]的

基于二阶球函数的亮度模型。然而,在[18, 

10, 5]找到了中用于光度深度引导足够精确

的亮度线性模型。 

  

如果我们有 k  照明条件和 m  观察到

的像素,然后定义 1 ]kL（3 k)=[L  和

1(3 ) [N ]mm N   。我们还定义了一

个 k m  亮度矩阵 , (i,p) 是在图像 i  

中像素 p  的亮度。因此在所有图像中的所

有的像素的亮度约束可以概括为 

T                      (3) 

我们的问题是因式分解一个观察亮度矩阵

为 和 。 的等级不应超过 3 当

和 都不超过三维的时候。但在图像中的噪

声,异常值如阴影,高光, i  物体间多次反射

等等导致 等级超过 3。在[11],在最小二

乘意义上使用奇异值分解 接近于三维矩

阵。但由于最小平方逼近对异常值不是有效

的，我们提出一个有效的队列还原法。 

 

3.1．等级 3 亮度矩阵的近似 

 观察到的亮度矩阵 可以建模为一个

等级 3矩阵
*
 、噪声矩阵 e和异常值稀疏

矩阵 E的组合,即 

       
* e E                (4) 

[22]忽略了噪声项 e  和核范数
*
的最小

化加权和和使用增广拉格朗日方法(ALM) 

[16]的 E  的 1  标准。另外,这个问题可以

使用高戴克[26]解决,它能将噪声分量考虑

为因素。在我们的实验中,我们发现通过异

步线路模组或高戴克生成的近似矩阵通常

等级小于 3。这种情况的发生是因为在许多

实际情况下, 在
3
 相等地不跨越各个

方向。通常情况下,在一个表面观察到的大

多数的点有自己的正位点指向相机。同样, 

也无法很好地跨越
3
因为光源通常放置

在接近 Z  轴,以避免由于自我遮挡产生的

阴影。因此,当从 消除异常值时,尽管他们

包含高价的计算,异步线路模组或高戴克经

常删除有用的信息和输出等级小于三的矩

阵,当它不能用于进一步的处理的时候。我

们现在描述我们的方法,缓解了这一问题,

并提供一个健壮的等级 3 B∗估计。我们现在

描述我们缓解这一问题和提供一个完善的 
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 （a）毛衣               （b）泰戈尔陶瓦 

 

图 2，我们估计的一个常数反照率物体的三维深度

重建。 

 

等级 3 估算
*
的方法。 

 

 给定一个观测矩阵 ( )k m m k 和  ,

我 们 的 任 务 是 找 到 三 维 标 准 正 交 基

3kV  使 设置的列间距大部分位于由

V  张成的子空间。让 p 为 的的第 p  

列。我们定义误差
pe  为 p 的组件的大小，

p 为由V 张成的子空间的正交直线也就

是 

      || ||T

p p pe VV           (5) 

然后我们最小化
1

( )
m

p

p

e


  找到最佳的V 。

如 果 我 们 在 我 们 的 成 本 函 数 中 选 择

2( )e e   ,这个解决方案相当于对异常值

不完善的最小二乘法。如果我们使用绝对规

范 ( ) | |e e  来代替,那么 ( )e 在 0e   处

是不可微的。因此,我们使用胡伯成本函数，

定义为: 

  
2

2

             | |

2 | |    | |
( ) e e

e e
e 

  
  

  


 (6) 

这确保 ( )e 是
1C  连续的也具有鲁棒性和

凸面的。优化这个函数,我们使用迭代重加

权最小二乘(IRLS)方法[12,19]可得到一个

有效的,更重要的是对异常值具有鲁棒性的

简单的方法。这个有效的函数的梯度是由 

 

 2

2 2

2

2

2

( )                | |

(2 )   |e|>

( )          | |

( )    | |

2 2 1       | |

   | |
| |

( ( ))

              =

              = ( )

e e

e

e e

e e
e

e

e
e

e

e



  






 


 





  

  

  

  

  

  

 






 



           （7） 

给出的。 

 我们可以相同地把我们的成本函数的

梯度为零的最优解为 

 
2 2

1 1

( )) ( ) 0
m m

p p p

p p

e e 
 

    （     （8） 

对于一个给定的  ,解方程 8 相当于最小

化
2

1

)
m

p p

p

e


（  即一个加权最小二乘问

题。我们迭代计算,直到收敛,权重 wp 基于

误差
pe p  然后保持

p  不变,我们解决了

加权最小二乘问题——在本例中是主成分 

分析的问题——如算法 1所示。 

 

 

算法 1 等级 3 的近似值使用鲁棒性主

成分分析法。 

输入： ：观察到的亮度矩阵(k × m) 

输出：
*( )k m  ， ( 3)V k   ， (3 )m  ，

在
*=V  处即为等级 3 的近似。 
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初始设定： 1p   ， 1,2,p m    

 

 1.  V   W 主要的 3 个主成分，其中

W  是 一 个 对 角 线 加 权 矩

阵, ( , ) pW p p    

  2.
TX V 和

*=V   

  4.
pe   队列

*- 1, 2, ,p m （ ）  的

第 p  列 

  5. 使用方程 7 1,2,p m   计算
p   

  6. 如果不是收敛的,转到状态 1 

 

 

我们注意到这里亮度矩阵 的所有的列,在

算法 1中作为输入使用之前要首先规范化。

这将确保
pe 的值有下界 2 即既确保鲁棒性

也防止高反照率像素导致的误差,从而控制

解决方案。 

 

3.2. 亮度矩阵的分解 

 从算法 1我们有 

           
* V            (9) 

但这分解不是唯一的一个常规的 B∗的因式

分解可以写成 

* 1= T VAA            (10) 

A  可以是任何是非奇异 3×3 矩阵。因此,

存在一个 A 这样的 

   = T TA V        （11） 

   
1=A

        （12）  

因此,我们的问题是估计必备的让我们恢复

的矩阵 A  。在[11],利用方程 12 解决

A ，问用户选择相同反照率的 6像素还是相

同照明强度的 6 图像。相比之下,我们解决

A 用来自微软 XBOX360 体感周边外设的原

始深度图作为参考。我们生成一个粗略的估

计的表面法线 ˆ
pn  在来自原始深度地图的

每个像素和收集在一个 3 m  矩阵,如

1
ˆ ˆ ˆ=[ ]mN n n  。 

 

 当曲面法线( )是 的线性变换,(见

方程 12)， 的所有线性变换是无效的曲面

法线。这是因为要求任何有效的表面法线应

可积或旋度自由[13]。然而,即使这种约束

的实施也不会产生一种独特的线性变换 A 。

相反,对于每一个给出一个可积的解决方案

的 A ,有 A 的变化的三个参数族也满足可

积性的约束。这是著名的浅浮雕模糊[2,4]。 

 

 在本文中,我们忽略了可积性约束在解

决 A 的时候。我们注意到因为
1A

应该与

微软XBOX360体感周边外设的深度图的法线

估计对齐,我们有一个足够数量的约束来解

决 A ,尽管这种 A 不一定满足可积性约束。

然而,由于在我们的方法解出的表面是微软

XBOX360 体感周边外设的深度图估计以及正

常的地图进行融合的,我们不需要在法线的

估计施加可积性约束。 

 

 在我们发展我们的多反射率因式分解

解决方案之前,我们在[18，10]举例说明了

用 N̂  来解决常数反照率的简单问题。 

 

3.3．因式分解常数反照率表面 

 为一个表面反照率不变,我们可以分配

相对反照率 1p   ， p  。这让我们在方

程式 12 中用微软 XBOX360 体感周边外设估

算的法矩阵 N̂ 来代替 。因此,我们需要使

用方程 12 解出 A 。在[18] A 是在最小二

乘思想上解决的，如 

          
† ˆˆ=(( ) )T T TA N          (13)
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 （a）彩色图像           （b）未处理扫描        （c）光滑扫描          （d）我们的重建 

图 3，使用我们的方法精制卡莉着色陶匾深度地图。 

 

†  表示伪逆运算。但是接近高曲率区域包

括一个物体的深度边缘的 ˆ
pn  的估算是不

可靠的，因为微软 XBOX360 体感周边外设深

度地图非常嘈杂。因此,最小二乘解是受糟

糕的或不正确的 ˆ
pn 深度边缘附近地估算的

影。位了鲁棒性地解决 A ，我们定义
pe   

|| ˆ( )AN   的 第 p 列 || 和 最 小 化

1

( )
m

p

p

e


  ，其中 ( )   定义在方程式 6中。

这最小化是使用迭代重加权最小二乘法执

行的，详情见算法 2。 

 

算法 2 使用迭代加权最小二乘鲁棒性成本

最小化 

初始设定： 1  p p     

1.  †ˆ= (W ) ( )
T

T TA N W  ，其

中 W  是 一 个 对 角 线 加 权 矩

阵, ( , ) pW p p    

2. 计算误差 pe  和权重 p  对所有像

素 p  

3. 如果不是聚合,转到状态 1  

 

 在图 2 中,我们展示我们的估算三

维重构(a)一件羊毛衫和(b)描绘印度

诗人泰戈尔的陶匾。可以看到,我们的

方法非常准确地恢复高频形状细节。 

 

3.4．因式分解多反照率表面 

我们现在可以继续解决更一般的问题

恢复 A,具有多个或任意不同的反照率的对

象。让 x p
表示规范化的 的第 p  列,也就

是对应于第 p 个像素。那么我们有 

ˆ ˆ|| x   || x  p p p p pA n An p     (14) 

其中
p  是第 p  个像素的反照率，符号 || 

表示对所有像素，矢量 ˆ
pA n 和 x p

是平行

的。我们定义误差 pe 为向量 ˆ
pAn 和 x p 之间

的张角式测量，如 

     
ˆ

x
ˆ|| ||

p

p p

p

An
e

An
          （15） 

A 的最优值现在可以鲁棒性地估算为 

*

1

arg min ( )
m

p
A p

A e


         （16） 

方程 16 的优化问题是使用梯度下降法 
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 （a）未处理的扫描      （b）我们的重建 

图 4，使用我们的方法精制象鼻神深度地图估算。 

 

图 5，我们的多反射率分解方法的收敛性。有关详

细信息,请参阅文本。 

 

来解决。一旦我们找到 A 的最优值,每个像

素的曲面法线都可以恢复。 

 

图3和图4中我们展示了使用这种方法

获得的深度估计，两个多反照率物体:一个

画有印度教女神卡莉的陶匾(图 3)和一个有

着长有象首的印度预言神图像的塑料(图

4)。这两种模式都是镜面反射的。如图 3(b)

和 4(a),初始的微软 XBOX360 体感周边外设

深度地图有着很高的噪音，使用我们的方法

获得的合成改进(图 3(d)和 4(b))是相当可

观的。 

 

3.5. 多反照率因式分解的收敛

性 

在本节,我们提出一个 3.4 节梯度下降

法收敛的证明,我们用此来解在多反照率场

景的 A 。具体来说,我们证明方程式 16中的

成本函数在无噪声场景是单调非递减远离

全局最小点。因此,只要观察到的亮度矩阵

的讹误不是太大,我们的梯度下降法保证收

敛到最优解。 

 

引理 3.1 让 A 为 A 的两个可能值的凸组

合 ， 分 别 用 1A 和 2A 表 示 ， 即

1 2= 1- +  , 0 1A A A    （ ） 。然后, 

  

1 2( ( )) max( ( ( )), ( ( )))p p pe A e A e A  

  

         (17) 

 在图 5中向量 x p
,

1
ˆ

pAn ,
2
ˆ

pA n 和 ˆ
pA n

都来自单位球
2S  的中心。此外，我们也显

示
1
ˆ

pAn 和
2
ˆ

pA n 在 x p
附近的回转锥面。假

设, 
1
ˆ

pAn ,
2
ˆ

pA n 和 ˆ
pA n 相对 x p

角度分别

为 1  ， 2 和  。不失一般性地,让 2 1  。 

 

证明 当  从 0 增加到 1, ˆ
pA n 点在

3
 

直线从
1
ˆ

pAn 移动到
2
ˆ

pA n 。相应地, ˆ
pA n 在

2S 上的投影即
ˆ

ˆ|| ||

p

p

A n

A n





沿着在
2S 上测量的

圆弧移动，如蓝虚线所示。因为 1
ˆ

pAn 和 2
ˆ

pA n

都在由 2
ˆ

pA n 围绕 x p 运行产生的凸集以内,

任 何 1
ˆ

pAn 和 2
ˆ

pA n 的 凸 组 合 即

1 2
ˆ ˆ1- n + np pA A （ ） 必须在 2

ˆA n围绕 x p  
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 图 6，一些复杂的多反射率对象的重建。左:红外图像,中间:我们的三维重建，右:我们估计的相对反射

率。 

 

[0,1]   的回转锥面以内。因此 , 

2 1 2max( , )     。既然 ( ( ))pe A 是

一个   单调递增的函数,我们可以知道

2( ( )) ( ( ))p pe A e A    

1 2max( ( ( )), ( ( )))p pe A e A  。反过来这意

味着方程 17 总是适用。 

 

定理 3.2 
1

( )
m

p

p

e


 在无噪音情况下是单调

非递减远离全局最小值的。 

证明 对所有像素，我们得到求和公式 17, 

1 2( (A )) max( ( ( )), ( ( )))p p p p

p p

x e A e A   e

             （18） 
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如果我们考虑无噪声的情况，如果 1A  是真

 

                           （a）木制的盘子 

图 7，重建的对象。左:红外图像,中间:我们的三维重建，右:我们估计的相对反射率。 

 

正的解决方案,即
1( ( )) 0 pe A p   ，那么 

2( (A )) ( ( ))p p

p p

e A  e        （19） 

因此,我们的成本是单调非递减从真正的解

决方案引入 1A 。 

 

 我们注意到[20]使用类似的方法来解

决全局转换估算，在由移动构造的情况下。 

 

4. 深度和正常估算的融合 

 鉴于微软XBOX360体感周边外设的深度

图和估计表面法线,我们需要一个有原则的

方法融合他们来获得一个高质量的成像表

面的重建。在我们的工作中,我们使用一个

深度标准 l 融合法,最初是在[17]提出和在

[24]延伸至微软XBOX360体感周边外设的环

境。这种方法也被用于[9,18,10]和读者可

能涉及到的[17,24,10]用于细节，因为由于 

空间的限制我们不能在这里提供他们。 

 

5.结果 

 除了常数和多反照率物体的结果分别

如图 2，3 和 4 所示,在这一部分中,我们将

额外展示复合多反照率物体的结果。在图 6

我们展示我们的结果，一件羊毛夹克,一双 

 

物体 图 片

编号 

材料 多 反

射率 

反 射

比 

毛衣 

 

泰 戈

尔 

卡莉 

 

象 鼻

神 

 

夹克 

 

短裤 

 

鞋子 

 

 

盘子 

2（a） 

 

2（b） 

 

3 

 

4(b) 

 

 

6(a) 

 

6(b) 

 

6© 

 

 

7 

毛线 

 

陶瓦 

 

着 色

陶瓦 

塑料 

 

 

毛线 

 

棉线 

 

混 合

物 

 

木头 

× 

 

× 

 

√ 

 

√ 

 

 

√ 

 

√ 

 

√ 

 

 

√ 

传 感

器 

传 感

器 

镜 面

反射 

高 度

镜 面

反射 

传 感

器 

传 感

器 

轻 度

镜 面

反射 

中 度

镜 面

反射 

表 1，我们的方法对有着不同反射率和其他

材料属性的广泛的对象的适用性。在所有这

些情况下我们的方法准确。 

 

棉短裤和一双鞋子。从夹克的红外图像可以

注意到反照率变化是和高度与深度边缘非

常相关的,如夹克的垂直深度条纹。然而,我

们可以准确地恢复三维结构和相对反照率。
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例如，条纹短裤(中间行),我们可以观察到

条纹反照率变化是完全恢复的,这种不同的

反照率模式的存在不是因为形状变化的曲

解。此外,弹性腰带短裤的高频细节也正确

地恢复了。可以看到在图 6 的最后一行,尽

管这双鞋的反照率有着大量的变化幅度,我

们还是能够准确地恢复它们的三维形状,包

括精细缝合的细节。在图 7 中,我们描绘了

一个非常具有挑战性的对象的结果,即展览

一个木制雕刻板由于所使用的木头的纹理

导致反照率的连续变化。在这种情况下,任

何依赖于分段反照率转化常数反照率区域

的方法都会失败。在我们的例子中,我们能

够准确地恢复高度不同反射率的模式,我们

可以看到我们的三维模型重建一点也不受

反照率变化的影响。我们还要注意重建工

作，尽管这个木雕板是适度镜面。最后,在

表 5 中,我们总结了所有我们已经准确地重

建和在本文中展示成果的对象的属性。我们

相信这些物体属性的广泛变化是我们三维

重建方法性能的证据。 

 

6.结论 

 在本文中,我们提出一个多反射率物体

精炼深度估算的新颖的方法。我们的方法能

够观察亮度矩阵因式分解成适当的照明,反

照率和曲面法线分量。我们的方法可以不需

要任何预先校准照明配置或反照率的分割,

我们提出了一套更广泛的结果证明其作用

于各种物体的准确性。 
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