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摘 要： 折反射全向成像由于曲面镜的反射作用，导致全向图像存在严重变形，传统的梯度计算方法在全向图

像中不能很好地符合折反射成像的特点．为了从压缩采样数据快速有效地重构全向图像，提出了一种结合全向图像特
征的全变分模型———全向全变分，并在基于ＴＶ范数进行全向图像重构时，采用全向全变分作为目标函数，进行模型
的求解．实验结果验证了本文算法的有效性和可行性，其重构结果的主客观效果明显优于传统ＴＶ模型．
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１ 引言

折反射全向成像技术将曲面反射镜和常规成像透

镜相结合，凭借能一次性获得３６０°全方位视野的独特优
势，近年来在全景视频监控［１］、移动机器人视觉导航［２］、

虚拟空间构建［３］等领域得到广泛研究和应用．但随着研
究的不断深入，折反射全向成像技术固有的空间分辨率

低、分辨率分布不均匀的缺陷严重限制了应用的深入．
近年来Ｄｏｎｏｈｏ、Ｃａｎｄèｓ和Ｔａｏ等人提出的压缩感知

（ＣｏｍｐｒｅｓｓｅｄＳｅｎｓｉｎｇ或 ＣｏｍｐｒｅｓｓｉｖｅＳａｍｐｌｉｎｇ，ＣＳ）［４，５］理论
为解决困扰已久的折反射全向成像系统的分辨率问题

提供了一条可行的新思路．压缩感知的优点在于充分利
用了目标信号的稀疏性或可压缩性，通过低维采样数据

的非相关测量实现高维信号的采集，信号的测量数据量

远小于传统采样方法获取的数据量，使得高分辨率的信

号采集成为可能．诸多学者已经在合成孔径雷达成
像［６］、核磁共振成像［７］、遥感成像［８］等领域对压缩感知

展开了应用研究．目前，常用的 ＣＳ重构算法主要分为两
类：（１）基于最小 ｌ１范数的基追踪（ＢａｓｉｃＰｕｒｓｕｉｔ，ＢＰ）算
法［９，１０］；（２）基于贪婪搜索的匹配追踪（ＭａｔｃｈｉｎｇＰｕｒｓｕｉｔ，
ＭＰ）算法［１１］．自然图像的重构是一个大规模近似稀疏信
号的优化问题，为了获得锐利的边缘，一般采用最小全

变分（ｔｏｔａｌｖａｒｉａｔｉｏｎｍｉｎｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＴＶ）［７］算法代替ｌ１范数进
行图像的重构．最小全变分算法不仅能够精确重构稀疏
图像，对于分段平滑图像也能取得良好的重构效果．

ＴＶ模型首先由 Ｒｕｄｉｎ等人［１２］提出，由于其能够很
好的保护图像边缘，一经提出便在图像去噪和去模糊等

领域取得广泛应用．近年来，随着单像素相机的成功研
制，ＣＳ理论在成像领域取得成功应用，ＣＳ在图像和视
频领域有着广泛的应用前景．为了解决图像的重构问
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题，国内外学者将ＴＶ模型引入到 ＣＳ领域，提出适用于
图像重构的最小全变分算法，并展开广泛研究［１３～２１］．
虽然这些求解算法都能够有效求解 ＴＶ最小化问题，但
是基于透视成像模型的梯度计算方法进行全向图像的

梯度计算时，其操作具有不合理性．在折反射全向成像
过程中，由于曲面镜的反射作用，导致全向图像存在严

重变形，如果我们将一幅折反射全向图像看作一个圆

形碟片，从图像外环到中心分辨率逐渐降低．因此由于
折反射投影，真实世界中两个具有相同欧式距离的点，

当它们成像在折反射全向外环或图像中心时，它们之

间的像素距离却并不相同［２２］．也就是说在折反射全向
图像上，具有相邻位置关系的两个点在真实世界中却

并不具有相同的依赖关系，因此，传统的梯度计算方法

并不适合折反射全向图像处理，需要采用新的适应全

向成像特点的梯度计算方法．本文在 ＣＳ框架下讨论折
反射全向图像重构问题，通过光路追踪，分析了全向图

像中梯度的特点，提出结合全图像特征的全向梯度计

算方法，从而得到全向图像的全变分———全向全变分

（ＯｍｎｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌＴｏｔａｌＶａｒｉａｔｉｏｎ，ＯｍｎｉＴＶ），并以 ＯｍｎｉＴＶ
作为目标函数，进行全向图像的稀疏重构．

２ 基于ＴＶ模型的稀疏重构原理

对于在变换基Ψ 下稀疏的Ｎ维原始信号ｘ（即 ｘ＝
Ψ
－１
α，Ψ

－１为变换基Ψ 的逆变换，α为ｘ在变换基Ψ
下稀疏表示系数），其压缩采样过程可描述为：

ｙ＝Φｘ （１）
式中，ｙ为Ｍ（Ｍ＜＜Ｎ）维测量数据，Φ 为Ｍ×Ｎ维测
量矩阵．由于观测值 ｙ的维数Ｍ远小于原始信号ｘ的
维数Ｎ，在没有更多约束的情况下满足条件的原始信号
ｘ是无穷多的．但是，Φ满足有限等距性质（ＲｅｓｔｒｉｃｔｅｄＩ
ｓｏｍｅｔｒｙＰｒｏｐｅｒｔｙ，ＲＩＰ）［５］或者矩阵Φ 和变换基Ψ 不相关
时［２３，２４］，根据压缩采样得到的 ｙ，通过公式（２）能够高概
率的重构出原始信号 ｘ．

ｘ^＝ａｒｇｍｉｎ
ｘ
‖Ψｘ‖０， ｓ．ｔ． ｙ＝Φｘ （２）

由于公式（２）的求解本质上是 ＮＰ难问题，Ｄｏｎｏｈｏ
提出采用最小 ｌ１范数代替最小 ｌ０范数进行求解［２５］，即
通过转换为公式（３）得到公式（２）的次最优解．

ｘ^＝ａｒｇｍｉｎ
ｘ
‖Ψｘ‖１， ｓ．ｔ． ｙ＝Φｘ （３）

利用Ｌａｇｒａｎｇｅ法则，公式（３）对应的无约束极值问题表
述为：

ｘ^＝ａｒｇｍｉｎ
ｘ
‖Ψｘ‖１＋λ‖ｙ－Φｘ‖２２ （４）

自然图像的重构问题是一个大规模稀疏信号的优

化问题，由于图像具有“局部平滑，边界锐利”的特性，

使得其重构有着自身的特性．而基于全变分最小化的
压缩感知重构算法，充分考虑了图像的特点，是一种以

保存图像细节为目标的重构方法．
全变分定义为图像梯度幅值之和：

ＴＶ（ｘ）＝∑
（ｉ，ｊ）
‖ｘ（ｉ，ｊ）‖＝∑

（ｉ，ｊ）
Ｇ２ｉ＋Ｇ２槡 ｊ

＝∑
（ｉ，ｊ）

（ｘ
ｉ
）
２
＋（ｘ
ｊ
）槡
２

（５）

式中，ｘ∈ＲＮ（或 ｘ∈Ｒｍ×ｎ，ｍ×ｎ＝Ｎ）为原始图像信
号，ｘ（ｉ，ｊ）＝ Ｇｉ，Ｇ[ ]ｊ为图像在像素位置（ｉ，ｊ）处的梯
度，‖ｘ（ｉ，ｊ）‖为梯度幅值，遍历整幅图像所有像素
点即可计算全变分．采用 ＴＶ最小化方法进行图像重构
的问题描述为：

ｘ^＝ａｒｇｍｉｎ
ｘ
‖ＴＶ（ｘ）‖１＋λ‖ｙ－Φｘ‖２２ （６）

国内外学者针对 ＴＶ最小化重构问题的有效求解
展开了广泛研究［１３～２１］．Ｃａｎｄèｓ等人提出 ｌ１ｍａｇｉｃ算法
将最小 ＴＶ问题转化为二次规划问题［１３～１５］，采用对数
障碍法进行问题的求解，但由于每次迭代都通过牛顿

下降法求得近似解，极大降低了算法运算速度．Ｂｉｏｕｃａｓ
Ｄｉａｓ等人在 ＩＳＴ（ＩｔｅｒａｔｉｖｅＳｈｒｉｎｋａｇｅ／Ｔｈｒｅｓｈｏｌｄｉｎｇ）算法的
基础上提出 ＴｗＩＳＴ算法［１６，１７］，收敛速度比 ＩＳＴ更具优
势，但是由于算法将去噪与重构结合到一起，运算效率

受去噪算法影响严重．Ｂｅｃｋｅｒ等人基于 Ｎｅｓｔｅｒｏｖ平滑技
术提出ＮＥＳＴＡ优化算法［１８］，并用 ＮＥＳＴＡ实现最小全变
分的一阶梯度求解，以解决信号或图像的稀疏重构问

题，其运算速度比内点法有了很大提高．但是该算法要
求测量矩阵是正交矩阵．ＷｏｔａｏＹｉｎ等人将ＴＶ模型与 ｌ１
范数、ｌ２范数相结合，提出 ＲｅｃＰＦ算法并将其应用于
ＭＲＩ图像的稀疏重构［１９，２０］，算法的突出优点是运算的
内存消耗比较低，运算速度快，但是该算法要求 ＣＳ的
测量矩阵为部分傅里叶矩阵，限制了该算法的应用范

围．为了解决压缩感知的重构问题，Ｌｉ提出 ＴＶＡＬ３算
法［２１］，将全变分法和增广拉格朗日函数相结合，根据单

像素相机不完全采样得到的数据，高精度的重构出原

始图像．该算法较以往 ＴＶ算法具有更高的运算效率，
并且对测量矩阵没有特殊要求．

目前ＴＶ算法都是针对传统透视成像模型进行图像
的稀疏重构．但是，在折反射全向成像过程中，由于曲面镜
的反射作用，导致全向图像存在严重变形，使得基于传统

的最小ＴＶ算法在进行全向图像重构时得到的不是最优
解．为了准确地进行全向图像稀疏重构，必须考虑由于曲
面镜反射造成的畸变对全向图像全变分的影响．因此本文
研究能够结合全向图像成像特点的ＴＶ重构算法．

３ 全向全变分稀疏重构算法

折反射全向成像系统的基本原理是：成像系统水

平方向３６０°范围场景的入射光经曲面镜反射后，进入置
于反射镜下方的透视相机，生成包含空间全方位场景
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信息的全向图像（如图１所示）．

基于ＴＶ模型进行自然图像的稀疏重构，充分考虑
了图像的结构特征，可以提高图像的重构质量．然而，现
有的基于ＴＶ模型的图像重构算法，都是基于透视成像
模型进行目标函数的设定与求解．但是基于透视成像模
型的梯度计算方法进行全向图像的梯度计算时，其操作

具有不理性．在折反射全向成像过程中，由于曲面镜的
反射作用，导致全向图像存在严重变形，从图像外环到

中心分辨率逐渐降低．因此由于折反射投影，真实世界
中两个具有相同欧式距离的点，当它们成像在折反射全

向外环或图像中心时，它们之间的像素距离却并不相

同．也就是说在折反射全向图像上，具有相邻位置关系
的两个点在真实世界中却并不具有相同的依赖关系，因

此，需要根据全向成像特点计算全向图像的梯度．
为了解决由反射镜面带来的全向图像畸变对全向

图像全变分计算结果的不利影响，针对全向图像的成像

特点，本文提出一种基于双向映射的全向图像梯度计算

方法，算法基本思想是：将全向图像中的像素点反投影

到柱面全景图像中，在柱面全景图像中根据梯度计算方

法确定水平和垂直方向的相邻像素点，再将得到的相邻

像素点正投影到全向图像中，找到对应像素点的相应位

置，然后计算梯度值大小，从而得到全向图像的全变分．
如图２（ａ）所示为全向图像到柱面全景图像的逆向

投影过程．图中，Ｏｃ和Ｏｃ分别为双曲面的两个焦点，Ｒｃ
为虚拟柱面场景的半径．根据折反射全向成像单视点
约束以及光路跟踪方法，全向图像中的像素点 Ｉ（ｉ，ｊ）
经镜面上的点 Ｐｍ，反投影到柱面全景图像中的点
Ｐｃ（ｕ，ｖ），其中（ｉ，ｊ）、（ｕ，ｖ）分别为全向图像和柱面全
景图像中像素点的坐标．图２（ｂ）所示为柱面全景图像
到全向图像的正向投影过程，根据逆投影得到的柱面

全景图像的像素点 Ｐｃ（ｕ，ｖ），根据透视图像中梯度计算
方法，确定其水平和垂直方向的相邻像素 Ｐｃ１（ｕ＋１，
ｖ）、Ｐｃ２（ｕ，ｖ＋１），根据光路追踪通过正向投影，分别得
到其对应的全向图像中的像素 Ｉ（ｉ＋ｕ１，ｊ＋ｖ１）、Ｉ（ｉ＋

ｕ２，ｊ＋ｖ２），从而计算出 Ｉ（ｉ，ｊ）处的梯度幅值，整个过程
描述如图３所示．在全向图像中，选择相邻像素点的像
素位置偏移量 ｕ１、ｖ１、ｕ２、ｖ２与折反射全向成像系统采用
的曲面面型参数、相机的焦距以及像素点在全向图中的

位置有关，与图像的结构和场景结构无关，针对本文所

采用的成像系统，通过对整幅全向图像进行遍历，重复

实验得到 ｕ１、ｖ１、ｕ２、ｖ２的取值为［－３，２］之间的整数．

全向梯度计算流程如下：

算法１：全向梯度计算
Ｉｎｐｕｔ：全向图像 Ｉ，成像系统参数
Ｏｕｔｐｕｔ：全向梯度ＯｍｎｉＧｒａｄｉｅｎｔ
ｆｏｒＩ中每个像素ｄｏ

（１）将全向图中的像素 Ｉ（ｉ，ｊ）通过图２（ａ）所示的逆投影过程，得
到对应的柱面全景像素 Ｐｃ；

（２）确定 Ｐｃ水平和垂直方向的相邻像素Ｐｃ１、Ｐｃ２；
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（３）将 Ｐｃ１、Ｐｃ２通过图２（ｂ）所示的正投影过程，分别得到其在全
向图像中的像素 Ｉ（ｉ＋ｕ１，ｊ＋ｖ１）、Ｉ（ｉ＋ｕ２，ｊ＋ｖ２）；

（４）通过 Ｉ（ｉ，ｊ）、Ｉ（ｉ＋ｕ１，ｊ＋ｖ１）和 Ｉ（ｉ＋ｕ２，ｊ＋ｖ２）计算像素
Ｉ（ｉ，ｊ）的梯度幅值．
ｅｎｄｆｏｒ

结合全变分的定义，根据算法１计算得到全向图像
Ｉ的全向全变分（ＯｍｎｉＴＶ）定义为：

Ｏｍｎｉ－ＴＶ（Ｉ）＝∑
（ｉ，ｊ）
‖Ｉ（ｉ，ｊ）‖

＝∑
（ｉ，ｊ）

（Ｉ（ｉ＋ｕ１，ｊ＋ｖ１）－Ｉ（ｉ，ｊ））２＋（Ｉ（ｉ＋ｕ２，ｊ＋ｖ２）－Ｉ（ｉ，ｊ））槡 ２

（７）
最后，将全向全变分模型作为正则化约束条件，采

用稀疏重构算法恢复出原始全向图像．

４ 实验结果与分析

为了验证全向梯度计算方法以及基于全向全变分

的重构算法的可行性和有效性，本节通过数值仿真实

验对本文所提算法与传统全变分算法进行比较．
在３ｄｓＭａｘ９仿真环境中，设计了基于双曲面的折

反射全向成像系统，如图４所示为折反射全向成像仿真
过程示意图，其中双曲面方程表示为

（ｚ－ｃ）２

ｃ２（ｋ－２ｋ）
－（ｘ

２＋ｙ２）

ｃ２（２ｋ）
＝１ （８）

其中，双曲面参数 ｃ＝４０２１０ｍｍ，ｋ＝２８７４８，相机
焦距 ｆ＝２０５０ｍｍ，且相机位于双曲面另一焦点处．在成
像系统外设置一个以相机光轴为中心轴的圆柱面，将

一幅清晰的柱面全景图像贴图到圆柱面内壁，构成虚

拟仿真场景空间，对相机视图进行渲染即可得到一幅

相应的全向图像．这里，采用压缩感知领域和图像处理
领域通常使用的 Ｃａｍｅｒａｍａｎ图像、视力表的局部、Ｌｅｎａ
图像以及纹理丰富的Ｂａｒｂａｒａ图像的裤腿部分作为贴图
构建仿真场景．

４１ 全向梯度实验结果

为了验证本文提出的全向全变分的合理性和有效

性，将传统图像梯度模型计算结果与本文提出的全向

梯度计算方法得到的结果进行对比．图５（ａ）和图５（ｂ）
分别为基于传统梯度计算方法得到的梯度计算结果和

局部放大结果，从图中可以看出，其内环效果较差，同

时径向梯度有严重锯齿现象；图５（ｃ）和图５（ｄ）分别为
基于本文提出的全向梯度计算方法得到的梯度计算结

果和局部放大结果，其内环部分边缘更加清晰，而且在

图像的径向方向更加规则和均匀．

４２ 全向图像稀疏重构实验结果

在进行全向图像稀疏重构时，为了验证全向全变

分模型的准确性与合理性，本节将全向全变分用于解

决 ＴＶ最小化问题，并与基于传统 ＴＶ算法的求解结果
进行比较．实验平台是 Ｍａｔｌａｂ７８０，Ｉｎｔｅｌｉ３－２１００，
３．１０ＧＨｚＣＰＵ，２ＧＢ内存．

目前，ＣＳ中 ＴＶ最小化问题的实现方法主要包括
ｌ１－ｍａｇｉｃ算法［１３～１５］、ＴｗＩＳＴ算法［１６］、ＮＥＳＴＡ算法［１８］、
ＲｅｃＰＦ算法［１９，２０］和 ＴＶＡＬ３算法［２１］．其中 ＮＥＳＴＡ算法和
ＴＶＡＬ３算法对测量矩阵限制低且算法运行效率高，在
ＴＶ最小化问题中有着广泛应用，因此本文采用这两种
算法来求解基于 ＯｍｎｉＴＶ的全向图像压缩感知重构问
题．在实验中，为了减少测量矩阵差异对实验结果带来
的影响，便于进行算法间重构效果比较，在基于 ＮＥＳＴＡ
算法进行实验时，测量矩阵与传统 ＴＶ模型一致，均采
用部分Ｆｏｕｒｉｅｒ变换矩阵［１８］，即先对图像进行二维Ｆｏｕｒｉ
ｅｒ变换，然后抽取部分变换系数作为测量值；在基于
ＴＶＡＬ３算法进行实验时，与原算法相同，我们采用部分
Ｈａｄａｍａｒｄ矩阵［２１］作为测量矩阵．

为了对实验结果进行客观评价，基于传统的ＴＶＡＬ３
算法、ＮＥＳＴＡ算法对全向图像分别进行重构，并将这两
种算法应用于本文提出的 ＯｍｎｉＴＶ模型进行全向图像
的稀疏重构，并通过信噪比（ＳｉｇｎａｌＮｏｉｓｅＲａｔｉｏ，ＳＮＲ）对
计算结果进行客观评价；ＳＮＲ的定义为 ２０ｌｏｇ１０
（‖ｘ－珋ｘ‖２／‖ｘ－ｘ^‖２），其中 ｘ、^ｘ分别代表原始图像
和重构图像，珋ｘ表示原始图像ｘ的均值．

图６（ｂ）和图 ６（ｄ）是在采样率（ｓａｍｐｌｅｒａｔｉｏ，ＳＲ）为
３５％时（即采样数目 Ｍ为图像大小的３５％），基于传统
的全变分模型，分别采用 ＮＥＳＴＡ算法和 ＴＶＡＬ３算法进
行重构得到的结果图像．图６（ｃ）和图６（ｅ）是在采样率
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为３５％时，基于本文的全向全变分模型，分别采用ＮＥＳ
ＴＡ算法和ＴＶＡＬ３算法进行重构得到的结果图像．为了
便于观察细节，图７和图８是从图６中依次裁出的局部
显示效果，其中图７边缘结构比较明显，图８具有丰富

纹理；从图７可以看出图７（ｃ）、图７（ｅ）的边缘分别比图
７（ｂ）、图７（ｄ）的边缘锐利，并且锯齿现象有明显减少；
图８结果显示了基于全向全变分的重构算法在处理纹
理丰富场景时的有效性．

为了说明本文所提出的全向全变分模型在进行稀

疏重构时的有效性，本文采用信噪比 ＳＮＲ对结果进行
客观的评价，采样率 ＳＲ分别为１５％、２５％、３５％及４５％
时不同算法对应的信噪比如表 １所示．ＮＥＳＴＡ、ＴＶＡＬ３
分别表示基于传统全变分模型时，ＮＥＳＴＡ算法与ＴＶＡＬ３
算法运算的结果；ＯｍｎｉＴＶ－ＮＥＳＴＡ、ＯｍｎｉＴＶ－ＴＶＡＬ３分别
表示基于本文所提的全向全变分模型，ＮＥＳＴＡ算法运
算的结果与ＴＶＡＬ３算法运算的结果．从表１可以看出，
在相同的测量标准下，基于全向全变分模型的重构结

果，无论是采用ＮＥＳＴＡ算法还是ＴＶＡＬ３算法，相比于传
统模型的重构结果，ＳＮＲ均有明显提高．由于本文算法
得到的全向全变分结果只与成像系统参数有关，与场景

无关，因此，成像系统确定后，通过预处理可以得到基于

该成像系统计算全变分的稀疏矩阵，该矩阵和计算传统

全变分的稀疏矩阵维数相同，差别之处在于用于计算梯

度的像素点位置不同，因此，本文所提模型不会增加系

统的时间消耗，表１对比列出了基于传统全变分模型和
全向全变分模型在不同采样率情况下的时间消耗．

表１ 不同采样率下重构结果

ＳＲ
ＮＥＳＴＡ

ＳＮＲ（ｄＢ） ｔｉｍｅ（ｓ）
ＯｍｎｉＴＶ－ＮＥＳＴＡ

ＳＮＲ（ｄＢ） ｔｉｍｅ（ｓ）
ＴＶＡＬ３

ＳＮＲ（ｄＢ） ｔｉｍｅ（ｓ）
ＯｍｎｉＴＶ－ＴＶＡＬ３

ＳＮＲ（ｄＢ） ｔｉｍｅ（ｓ）
１５％ ２５．２５ ３１．３１ ２６．３４ ３２．２５ ２５．１９ ９．８５ ２６．１１ １０．０２
２５％ ２６．４３ ２１．７０ ２７．５５ ２１．７６ ２６．７３ ９．７３ ２７．６０ ９．８１
３５％ ２８．２１ １８．７３ ３０．３９ １８．６５ ２８．４５ ９．６８ ３０．４３ ９．６９
４５％ ３０．１３ １７．２６ ３２．４１ １７．０３ ３１．０２ ９．５７ ３２．９５ ９．５５
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５ 结论

本文提出了一种压缩感知框架下的折反射全向图

像重构算法，针对全向图像的成像特点，考虑成像畸变

带来的影响，对传统的全变分模型进行了改进，提出结

合全向图像特征的全向全变分模型，并基于所提模型，

进行全向图像的稀疏重构．实验表明，基于全向全变分
模型重构得到的全向图像边缘更加锐利，同时在 ＳＮＲ
指标上有较大提高．综上所述，本文所提模型在全向图
像压缩传感重构中有很好的效果．
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