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非朗伯光度立体的深度学习模型

摘 要

三维重建是计算机视觉中的一个基础且重要的问题，准确的三维信息可以

使人脸识别和语义分割等高层视觉任务的精确度大幅提高。光度立体是一种单

视角的三维重建方法，其利用不同光照方向下的图像（三张及以上）提供的灰度

变化线索恢复物体表面法向。不同于双目视觉和运动恢复结构等方法利用变化

的视角测量稀疏的点云，光度立体在弱纹理的条件下也可以重建出逐像素的稠

密表面法向。因此，光度立体视觉在许多高精度要求的三维重建任务中有着不可

替代的地位，例如文物重建、海床测绘、月表地貌重建和工业缺陷检测等。

传统的最小二乘法光度立体算法基于朗伯表面（漫反射表面）的假设，但现

实世界的物体几乎不具有理想朗伯表面的特性，例如陶瓷和金属，这限制了其实

际应用。为了解决这个限制，后续的方法更多地关注具有更灵活反射函数的非朗

伯表面，例如采用双向反射分布函数来拟合一般反射。然而这些方法仅能处理部

分表面材质的物体，并且存在优化不稳定的问题。近年来，部分学者利用数据驱

动的方法来拟合非朗勃物体的表面法向，取得了比非数据驱动的传统方法更高

的精确度。得益于深度学习技术的快速发展，光度立体的深度学习模型参数逐渐

增多，神经网络架构变得越来越复杂，且对硬件的要求也越来越高。但是，近期

研究表明，持续增加网络参数并不能显著提升表面法向的重建精度。本文认为，

阻碍基于深度学习的光度立体算法提升精度的典型原因有以下几点：第一，现有

方法面临细节缺失的挑战，这对形状变化迅速的高频表面区域影响很大，例如

皱纹、边缘和其他复杂结构，在这些区域，重建的表面法向模糊，误差较大；第

二，现有方法仅采用单一的法向角度余弦损失函数，缺乏额外的监督信息，难以

提高重建精度；第三，先前的方法未能结合物理先验的信息，仅使用光度立体图

像作为输入来学习从图像域到法向域的映射，很难获得更好的重建结果。

针对上述问题，本文对光度立体的深度学习模型进行了多方面的研究。论文

的创新点和主要贡献概括如下：

（1）本文提出了一种自适应注意力光度立体模型。该模型利用注意力加权的

法向重建损失，在自监督框架下为高频表达的区域施加更高权重的细节保护损

失，避免了先前单一的基于欧氏距离损失带来的采样模糊，从而提升了物体表面
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法向的重建精度。

（2）本文在自适应注意力光度立体模型的基础上，进行了进一步实验研究，

发现光度立体图像的高频表达主要受物体表面复杂结构和物体表面变化的材质

影响，进而提出了一种归一化的高频区域增强光度立体模型。该模型在物体表面

材质剧烈变化的区域上也取得了高精度的重建结果，实验表明所提出的模型获

得了最佳的表面法向重建精度。

（3）本文提出了一种重光照-光度立体双重监督模型。该模型利用输入的光

度立体图像重建物体表面法向，并进一步从表面法向中回归重建的光度立体图

像，形成了闭环并提供额外图像重建损失的监督。相对于先前单一余弦损失的方

法，该模型提升了物体表面法向的重建精度并且可以生成任意指定的重光照光

度立体图像。

（4）在重光照-光度立体双重监督模型的基础上，本文进一步提出了重渲染-

光度立体三重监督模型。该模型利用编码的材质信息，通过重渲染网络生成任意

表面材质和光照下的重渲染光度立体图像，并为模型提供了余弦损失、图像重建

损失和图像变化损失三种监督。该模型可以同时重建高精度的物体表面法向和

重渲染光度立体图像，解决了光度立体数据集样本扩充的问题。

（5）本文提出了一种融合物理先验的光度立体模型。相比现有仅使用光度立

体图像的跨域映射框架，本文将物体模型中最小二乘法得到的初始法向与光度

立体图像融合，使得模型在法向域内学习映射。物理先验的初始法向可以减少

求解表面法向的函数空间，使其从图像域到法向域的映射转变为法向域内映射。

此外，在融合物体先验的框架之上，本文提出了局部亲和力特征模块以更好地重

建高精度的表面法向。

关键词：光度立体，表面法向，非朗伯材质，三维重建，深度学习

II



Deep Learning Models for Non-Lambertian Photometric
Stereo

Abstract

Three-dimensional (3D) reconstruction is a basic and pivotal problem in computer

vision, accurate 3D information can greatly improve the performance of high-level vi-

sion tasks, such as face recognition and semantic segmentation. Photometric stereo re-

covers the surface normal of an object, in a single view, from various shading cues under

multiple images (three or more images) with different illuminations. Unlike binocular

and multi-view stereo that use different scenes from viewpoints to triangulate sparse 3D

points, photometric stereo can recover per-pixel dense surface normal, and prevails in re-

constructing weak texture objects. Photometric stereo, therefore, plays an irreplaceable

role in many high-precision 3D reconstruction tasks, such as cultural relic reconstruc-

tion, seabed mapping, moon surface reconstruction, and industrial defect detection.

The conventional least squares based photometric stereo algorithm assumes the

Lambertian reflectance (diffuse surface) model. However, ideal Lambertian surfaces

barely exist in the real world, which limits the application of the algorithm in general

real-world materials, such as ceramics and metals. To deal with this limitation, subse-

quent methods focus more on non-Lambertian surfaces with more flexible reflectance

functions, such as adopting the bidirectional reflectance distribution functions to model

the general reflectance. However, these methods are accurate for limited categories of

materials and suffer from unstable optimization. Recently, some researchers have in-

vestigated data-driven methods to approximate the surface normals of non-Lambertian

objects, and achieved improved accuracy than the conventional non-data-driven pho-

tometric stereo methods. Due to the explosive development of deep learning, the pa-

rameters of the deep learning models of photometric stereo methods have gradually

increased, the neural network architectures have become increasingly complex, associ-

ated with the higher requirements of hardware. However, recent studies have shown that

continuously increasing datasets and network parameters cannot significantly improve

the accuracy of surface normals. This thesis argues that the typical reasons hindering the
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improvement of deep learning based photometric stereo algorithms are as follows: first,

the existing methods face the challenge of missing details, which are greatly limited in

high-frequency surface regions with rapid shape variations, such as crinkles, edges, and

other complex structures. In these regions, the estimated surface normal is blurred with

large error; second, existing methods only employ the Cosine loss function of normals,

which lack additional supervision and are difficult to improve the accuracy; third, the

previous methods fail to incorporate the priors information, which learns the mapping

from the image domain to the normal domain. It is difficult to obtain better surface

normals using only the photometric stereo images as the inputs.

To overcome the aforementioned problems, this thesis studies the deep learning

models of the photometric stereo method in multiple aspects, as follows:

(1) This thesis proposes an adaptive attention photometric stereo model, which uti-

lizes the attention-weight normal loss to impose a higher-weight detail-preserving loss

on the high-frequency region, in a self-supervised framework. It avoids the sampling

blur due to previous single Euclidean distance loss, and improves the accuracy of the

reconstructed surface normals.

(2) Based on the adaptive attention photometric stereo model, experimental re-

search is conducted and finds that the high-frequency expression of photometric stereo

images is mainly affected by the complex structure and the changing material of the

surface. This thesis further introduces a normalized high-frequency region enhanced

photometric stereo model. It achieves high-precision reconstruction results on the sur-

face with steep changing materials. The proposed model outperforms the state-of-the-art

photometric stereo methods.

(3) This thesis reports a re-illumination & photometric stereo dual-supervised model.

The model reconstructs the surface normals from the input photometric stereo images,

and further regresses the reconstructed photometric stereo images back, which forms a

closed-loop structure and therefore provides additional supervision of image reconstruc-

tion loss. Compared with the previous single Cosine loss, the model improves the ac-

curacy of the reconstructed surface normals, and can generate arbitrarily re-illuminated

photometric stereo images.
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(4) Based on the re-illumination & photometric stereo dual-supervised model, this

thesis further introduces a re-rendering & photometric stereo triple-supervised model.

The model utilizes the encoded material information to generate re-rendered photomet-

ric stereo images with arbitrary surface materials and illumination directions, through

the re-rendering network. According to that, three types of supervision are provided,

as the Cosine loss, the image reconstruction loss, and the image transform loss. This

model can simultaneously reconstruct high-precision surface normals and re-rendered

photometric stereo images, which solves the problem of the expansion in photometric

stereo datasets.

(5) This thesis proposes a physical prior incorporated photometric stereo model.

Compared with the existing cross-domain mapping framework that only uses photomet-

ric stereo images, this thesis fuses the least square initial surface normals under physical

model with photometric stereo images, to learn mapping in the normal-domain. The

initial surface normals under physical prior can reduce the space of learning functions

for the surface normals, which transforms the mapping from the image domain to the

normal domain into the mapping in the same normal domain. Furthermore, under the

framework of the physical prior incorporated model, this thesis adopts a local affinity

feature module to reconstruct the surface normal better.

Key Words: Photometric Stereo, Surface Normal, Non-Lambertian reflectance, 3D

Reconstruction, Deep Learning
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非朗伯光度立体的深度学习模型

1 绪论

1.1 研究背景及意义

计算机视觉是一门利用相机和计算机代替人眼和大脑对客观世界的场景进

行识别、感知和理解的科学 [1]。三维重建是计算机视觉的重要领域，其目标是

利用计算机获得客观世界物体的三维模型。获得图像的三维结构是许多计算机

视觉应用的关键，因为其可以提高对图像本身的精确理解和感知 [2,3]。总的来说，

主流的三维重建方法可以概括为几何法和光度法两类。所谓几何法，即多视角几

何 [4,5,6,7]，该类方法利用不同视角下的相机对同一场景进行拍摄，通过不同视角

下的特征匹配和相机的几何成像关系恢复出三维坐标。然而，多视角几何的难点

在于特征的匹配，往往匹配中的误差会影响到局部重建的精细度。此外，该类方

法在弱纹理区域难以产生准确的匹配，从而产生成重建的三维点云稀疏等问题。

以光度立体（photometric stereo）为代表的光度法 [8,9,10,11]则利用光度信息来

恢复物体的几何形状。光度立体法通过相机拍摄得到的三张及以上的图像像素

点的明暗程度，计算光照反射模型并得到物体表面的法向信息 [9]。与多视角几何

相比，光度立体只受光照条件的影响而不受物体轮廓、特征点及纹理信息的影

响。光度立体技术可以扩展到具有镜面反射的非朗伯表面三维重建 [12,13,14]，在

这类物体上，即使采用更复杂繁琐的激光扫描法 [15] 和结构光法 [16] 也难以取得

令人满意的结果。同时，光度立体可以计算出每个像素点的稠密表面法向，进行

精密的三维重建。因此，光度立体法在三维重建中有重要的地位，如图 1-1所示，

常被用于精细重建，例如文物三维重建 [17]、海床测绘 [18]、表面缺陷检测 [19]和月

球地貌重建 [20]等众多任务。此外，随着社会科技的进步，光度立体技术也被逐

渐应用于虚拟现实 [21]、天气预报 [22]及服饰绘制 [23]等新领域。

图 1-1光度立体常被用于精细重建稠密的表面结构
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1.2 研究目标

随着深度学习技术的蓬勃发展，基于深度学习的光度立体模型 [24,25,26,27,28]

也被国内外学者广泛提出，这些模型的网络结构越来越复杂，需要学习的模型参

数越来越多。然而近期的研究表明，持续增加训练数据量和网络的复杂度并不能

显著提高基于深度学习的光度立体的重建精准度。为了进一步挖掘深度学习光

度立体算法的表面法向重建精度，本文的主要研究目标如下：

（1）研究高频增强的光度立体模型，以提高方法在高频区域表面法向重建的

准确度和清晰度。现有的光度立体方法在物体表面的褶皱、边缘等高频区域存在

模糊和重建表面法向错误的问题，而这些高频区域正是人们最关注、需要准确重

建的部分。究其原因，先前基于深度学习的光度立体方法仅采用基于欧几里得距

离的损失函数，例如 L1损失，L2损失和余弦损失，而这些基于欧氏距离的损失

函数由于平均采样，导致预测总是倾向于回归总体的平均值 [29,30]，因此很难约

束高频信息。

（2）研究如何光度立体任务中构建额外的监督信息。现有的深度学习光度立

体方法仅采用重建法向和真值法向之间的余弦角度损失或者 L2距离损失进行网

络的训练优化，而缺乏额外的监督信息。盲目地增加模型的复杂度很难进一步提

高非朗伯表面材质下表面法向重建的准确性，尤其是与阴影、镜面反射和非凸结

构相关的区域。

（3）研究如何对有限真值法向的光度立体数据进行数据扩充。数据是深度学

习算法的核心，训练数据集的充足与否对深度神经网络的效果至关重要。而基于

深度学习的光度立体数据集，由于客观世界里真实的物体难以获得并配准其表

面法向真值 [31]，因而面临着训练数据不足的问题。

（4）研究利用光度立体图像自身的先验信息来辅助跨域的映射，以提升重建

效果。对于基于深度学习的光度立体任务而言，现有的方法都遵循学习从图像域

到法向域的映射这一框架，即将光度立体图像作为神经网络的输入，将预测的表

面法向作为神经网络的输出。然而，这种跨域的映射并不能取得十分准确的结

果。

1.3 研究内容及创新点

针对 1.2节提出的四个目标展开研究，本文的研究内容和创新点可以归纳为：

（1）为解决现有深度学习光度立体预测法向的物体表面褶皱、边缘等高频区
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域重建的表面法向存在模糊、误差大的问题，本文首先提出了一种自适应注意力

光度立体模型。该模型利用自监督学习得到的注意力图为注意力加权的法向重

建损失提供权重，从而对高频的区域施加高比例的细节保护损失惩罚。因此该方

法可以有效改善基于欧式距离损失带来的高频区域重建的表面法向模糊的问题。

（2）本文进一步研究了光度立体图像中出现高频的原因。其一是由于物体表

面的复杂结构，这在上述提出的自适应注意力光度立体模型中已经被解决。另一

种高频表达的原因则是由于物体表面剧烈变化的材质，在这种情况下该区域的

表面法向仍是平滑的，而在此处使用上述模型会由于施加了较大的细节保护损

失而导致重建结果变差。因此，本文在研究内容（1）的基础上进一步提出了归

一化的高频区域增强光度立体模型。该方法同时解决了物体复杂结构和变化的

材质两种原因导致的表面法向重建误差问题。

（3）为解决现有光度立体方法单一余弦损失监督的问题，本文提出了一种重

光照-光度立体双重监督模型。该方法在传统的表面法向生成网路的基础上提出

了双重回归网络，以生成重光照的光度立体图像。因此，除常规的表面法向提供

的监督（余弦损失或 L2损失）外，利用重光照图像与输入的光度立体图像形成

了额外的图像重建损失，使模型形成闭环结构，提升表面法向重建精度。

（4）为缓解训练数据不足的问题，本文在研究内容（3）的基础上提出了重

渲染-光度立体三重监督模型。该方法在重渲染网络引入了编码的材质信息，从

而使其可以重渲染光度立体图像而不局限于与输入图像相同的表面材质。重渲

染-光度立体三重监督模型可以从输入的光度立体图像渲染出任意表面材质，任

意光照方向的图像，实现数据集的扩充。

（5）本文提出了一种融合物理先验的光度立体模型。该方法通过物理模型下

最小二乘法得到的朗伯先验初始法向与光度立体图像融合，从而将基于学习的

光度立体任务从现有的图像域至法向域映射框架变换至法向域内映射问题。在

融合物理先验的框架之上，我们又提出了局部亲和力特征模块以通过显式挖掘

相邻特征的关系来学习丰富的结构表示，更好地重建高精度的表面法向。

1.4 本文的组织结构

本文围绕基于深度学习的光度立体算法展开研究，图 1-2展示了本文的组织

机构和各章节的关系与逻辑。

主要内容及结构安排如下：
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第三章自适应注意力光度立体模型

第四章归一化的高频区域增强光度立体模型

第五章重光照-光度立体双重监督模型

第六章重渲染-光度立体三重监督模型

第七章融合物理先验的光度立体模型

非朗伯光度立体的深度学习模型

第一章绪论

第二章相关研究综述

第八章总结与展望

高频细节缺失、模糊，
造成较大的误差

单一余弦损失函数，
缺乏额外监督

未能结合先验信息，
直接学习跨域映射

图 1-2本文组织结构和各个章节关系

第一章为绪论，介绍了本文的研究背景、主要研究工作、创新点以及本文的

组织结构。

第二章为相关背景知识和研究综述，对本文涉及到的基本知识和相关领域

的工作展开了综述。重点介绍了非朗伯光度立体中各种类型的传统方法和基于

深度学习的方法，并分析了其优缺点。

第三章提出了自适应注意力光度立体模型，其引入注意力加权的法向重建

损失，为复杂结构区域施加高权重的细节保护损失，在复杂区域能重建更清晰的

表面法向。

第四章则在第三章的基础上，提出了归一化的高频区域增强光度立体模型。

解决了物体表面复杂结构区域和物体表面材质变化区域的重建误差，并取得了

最佳的表面法向重建精度。

第五章提出了重光照-光度立体双重监督模型。该模型能够利用输入光度立

体图像重建物体表面法向，并从表面法向中回归出重建光度立体图像，使模型形

成闭环，提供额外图像重建损失的监督。

第六章在第五章的基础上，进一步提出了重渲染-光度立体三重监督模型。

利用编码的材质信息，通过重渲染网络生成任意表面材质、光照下的重渲染光度
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立体图像，实现对少量样本的光度立体数据集的扩充。

第七章提出了融合物理先验的光度立体模型将物理模型下的初始法向与光

度立体图像融合，以学习差分特征，将图像域到法向域的跨域映射转变为学习法

向空间的域内映射任务。基于该框架之上，本章进一步提出了局部亲和力特征模

块，实现高精度的表面法向重建。

第八章为总结与展望。对本文的研究内容进行了总结，并对未来工作进行展

望，指出今后进一步的研究方向。
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2 相关背景知识和研究综述

本章对论文中涉及到的传统和基于深度学习的光度立体算法的国内外研究

现状进行了综述并分析其中的特点及缺陷。在综述光度立体算法之前，本章先介

绍了双向反射分布函数和光照成像模型等基础知识。在本文中，除特殊声明外，

以普通小写字母或小写希腊字母表示标量，以粗体小写字母或粗体希腊字母表

示矢量，以粗体大写字母或粗体大写希腊字母表示矩阵。

2.1 双向反射分布函数

双向反射分布函数（bidirectional reflectance distribution function，BRDF）[32]

描述了物体表面入射光和反射光的关系。对于一个方向的入射光，物体表面会将

光反射到表面上半球的各个方向，而不同方向反射的比例是不同的。因此，我们

用BRDF来表示在该表面上指定方向的反射光（reflected light）和入射光（incident

light）的比例关系。通常，使用球坐标系来表示表面上半球的入射光方向 (𝜃𝑖, 𝜙𝑖)
和反射光方向 (𝜃𝑟, 𝜙𝑟)，其中 𝜃为仰角，𝜙为方位角。那么，BRDF则可以表示为

一个四元函数 𝑓𝐵𝑅𝐷𝐹：

𝑓𝐵𝑅𝐷𝐹 (𝜃𝑖, 𝜙𝑖, 𝜃𝑟, 𝜙𝑟) = 𝐿𝑟(𝜃𝑟, 𝜙𝑟)
𝐸𝑖(𝜃𝑖, 𝜙𝑖)

, （2-1）

其中 𝐿𝑟(𝜃𝑟, 𝜙𝑟) 表示反射光的辐亮度（单位投影面积和单位立体角上的辐射通
量），𝐸𝑖(𝜃𝑖, 𝜙𝑖)表示入射光的辐照度（单位面积接收到的辐射通量）。

2.2 光照成像模型

假设一个具有线性辐射响应的正交投影相机，有来自上半球的定向光照明，

且观察方向 (𝜃𝑟, 𝜙𝑟)平行于指向世界坐标系原点的 𝑧轴，图像坐标与世界坐标系
𝑥𝑦坐标对齐。依照成像模型 [33,26,34]，那么拍摄的图像中某一点像素的亮度 ̃𝑜与
接收到的反射光的辐亮度 𝐿𝑟(𝜃𝑟, 𝜙𝑟)的关系可以表示为：

̃𝑜 = 𝑐𝐿𝑟(𝜃𝑟, 𝜙𝑟), （2-2）

其中 𝑐为相机自身的参数，它不随外界环境的变化而变化，可被看作为常数。根
据 2.1节中介绍的 BRDF，结合式 (2-1)和式 (2-2)，可以得到相机观测的亮度与

入射光源的辐照度关系

̃𝑜 = 𝑐𝑓𝐵𝑅𝐷𝐹 (𝜃𝑖, 𝜙𝑖, 𝜃𝑟, 𝜙𝑟)𝐸𝑖(𝜃𝑖, 𝜙𝑖) + 𝜖, （2-3）
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其中 𝜖表示全局光照信息（例如互反射 [35]等）和噪声。式 (2-3)中，入射光源辐

照度 𝐸𝑖 与正投影方向的辐照度的关系可以写为 𝐸𝑖 = 𝐸𝑐𝑜𝑠𝜃，其中 𝑐𝑜𝑠𝜃为光源
方向与照射表面法向的夹角，且有 𝑐𝑜𝑠𝜃 = 𝑛𝑛𝑛⊤𝑙𝑙𝑙，其中 𝑛𝑛𝑛、𝑙𝑙𝑙为归一化后的表面法
向和入射光源方向。在入射光源标定好的情况下（即方向 𝑙𝑙𝑙和辐照度 𝐸 已知），
则可以定义归一化的像素亮度 𝑜 = ̃𝑜/𝐸。因此式 (2-3)亦可以写作：

𝑜 = 𝜌𝜌𝜌(𝜃𝑖, 𝜙𝑖, 𝜃𝑟, 𝜙𝑟) max(𝑛𝑛𝑛⊤𝑙𝑙𝑙, 0) + 𝜖, （2-4）

其中 𝜌𝜌𝜌(𝜃𝑖, 𝜙𝑖, 𝜃𝑟, 𝜙𝑟) = 𝑐𝑓𝐵𝑅𝐷𝐹 (𝜃𝑖, 𝜙𝑖, 𝜃𝑟, 𝜙𝑟)以表示广义的反射率，max(𝑛𝑛𝑛⊤𝑙𝑙𝑙, 0)
用来保证附加阴影处的像素亮度不为负值。式 (2-4) 即为最终的光照成像模型，

其建立了基本的二维图像与三维结构之间的联系。

2.3 朗伯光度立体技术

光度立体所要解决的问题，可以看作是式 (2-4)的逆问题，即给定已知的拍

摄图像的像素亮度 𝑜，求解得到该像素位置上物体的表面法向𝑛𝑛𝑛。1970年 Horn [8]

最早提出了从阴影恢复形状技术（shape from shading，SFS），从单张图像，利用其

亮度变化恢复物体表面法向。然而由于需要求解的表面法向的自由度大于方程个

数，是一个欠约束的问题 [36]，这导致实际三维重建效果较差。因此，Woodham [9]

在 1980年受此启发提出了从三张及以上固定视角图像恢复物体表面法向的光度

立体方法（图 2-1）。该方法需要假设待重建物体表面具有理想漫反射表面，即符

合朗伯模型假设 [37]：观测到的表面强度不随观察方向（即反射光 (𝜃𝑟, 𝜙𝑟)）的变
化而变化，换句话说，入射光在朗伯表面上向各个方向以相同的强度发散。在这

种假设下，即认为 BRDF函数 𝜌是一个常数，反映该表面本身的反射率。在不考
虑投射阴影和全局光照的情况下，式 (2-4)可以被简化为：

𝑜 = 𝜌 𝑙𝑙𝑙⊤𝑛𝑛𝑛. （2-5）

考虑有 𝑗个光源照射的光度立体系统，即有光照方向矩阵𝐿𝐿𝐿 = {𝑙𝑙𝑙1, 𝑙𝑙𝑙2, ⋯ , 𝑙𝑙𝑙𝑗} ∈
ℝ3×𝑗，拍摄的图像中某一点像素强度向量 𝑜𝑜𝑜 = {𝑜1, 𝑜2, ⋯ , 𝑜𝑗}⊤ ∈ ℝ𝑗。则式 (2-5)

的矩阵形式可以表示为：

𝑜𝑜𝑜 = 𝜌 𝐿𝐿𝐿⊤𝑛𝑛𝑛, （2-6）

其中𝑛𝑛𝑛 = (𝑛𝑥, 𝑛𝑦, 𝑛𝑧)为归一化的表面法向，因此只含有两个未知数，此外，亦有 𝜌
未知。因此，光度立体算法 [9]需要至少三张不同光照方向下的拍摄图像通过最小
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图像 𝑶1 表面法向 n图像 𝑶2 图像 𝑶𝑛

图 2-1光度立体示意图

二乘法（least square，LS）找到最小误差的未归一化表面法向 �̂̂��̂�𝑛：min�̂̂��̂�𝑛‖𝑜𝑜𝑜−𝐿𝐿𝐿⊤�̂̂��̂�𝑛‖2。

其求解过程如下：

‖𝑜𝑜𝑜 − 𝐿𝐿𝐿⊤�̂̂��̂�𝑛‖2 = 𝑜𝑜𝑜⊤𝑜𝑜𝑜 + �̂̂��̂�𝑛⊤𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿⊤�̂̂��̂�𝑛 − 2�̂̂��̂�𝑛⊤𝐿𝐿𝐿𝑜𝑜𝑜, （2-7）

此时，对 �̂̂��̂�𝑛求导，可得：
2𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿⊤�̂̂��̂�𝑛 − 2𝐿𝐿𝐿𝑜𝑜𝑜 = 0, （2-8）

即有：

�̂̂��̂�𝑛 = (𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿⊤)−1𝐿𝐿𝐿𝑜𝑜𝑜, （2-9）

至此可以求得未经归一化的表面法向 �̂̂��̂�𝑛，且其模长 ‖�̂̂��̂�𝑛‖ = 𝜌。因此，最终归一化
表面法向 𝑛𝑛𝑛可以得知：

𝑛𝑛𝑛 = �̂̂��̂�𝑛√
�̂̂��̂�𝑛⊤�̂̂��̂�𝑛

. （2-10）

然而上述的基于最小二乘法光度立体算法局限于朗伯表面的假设。在现实

世界中，几乎不存在理想朗伯表面的物体，常见的材料如陶瓷、金属、塑料等都

带有非朗伯的表面属性，这严重限制了朗伯光度立体方法在实际场景中的应用。

2.4 非朗伯光度立体技术

真实世界的物体几乎没有朗伯材质，难以避免有非朗伯特性。如图 2-2所示，

非朗伯表面材质存在镜面反射、投射阴影等影响朗伯假设下线性模型的因素，导

致最小二乘法 [9] 难以求解准确的表面法向。为了满足现实世界一般反射的需要，

国内外学者提出了不同的策略。通常参考 [31]的分类法，本文将非朗伯光度立体

技术简要分为四类：异常值剔除法、建模复杂反射模型法、基于 BRDF性质法

和基于深度学习法。更全面的光度立体综述亦可以在文献 [38,39,40] 等中找到。此

外，光度立体也衍生出很多相关问题，例如：非标定光度立体、近场点光源光度

立体、彩色光度立体等，这些问题将在 2.5中进行介绍。
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v

光照 l

物体表面

相机

镜面反射

漫反射

附加阴影

投射阴影

法向
n

图 2-2非朗伯表面材质

2.4.1 基于异常值剔除的方法

基于异常值剔除的方法通常假设非朗伯表面（例如高光）是局部的、稀疏

的，因此这些非朗伯部分可以利用数理统计方法被当作异常值剔除。此时保留的

物体表面的镜面反射项可以忽略不计而只剩下漫反射部分，因此可以利用朗伯

光度立体的方法重建物体表面法向。早期的一些相关工作仅是从多张光度立体

图像中设定标准阈值，将超过该阈值的部分认为是异常值（高光）并剔除，用朗

伯光度立体计算物体的表面法向 [41]。此外，Chandraker等人 [42]利用图割法分离

出异常值和朗伯部分并求解表面法向；Wu等人 [43] 利用马尔可夫随机场提取朗

伯反射图像；Mukaigawa等人 [44] 利用随机抽样一致方法（RANSAC）对光度立

体图像进行线性分解从而剔除了阴影和高光等异常值并求解表面法向；Verbiest

等人 [45]利用最大似然估计将阴影等异常值信息去除。最近，一些鲁棒统计学方

法也被用于异常值剔除中，这类方法通过分解低秩矩阵（代表朗伯分项）和稀疏

矩阵（代表异常值分项）来解决非朗伯光度立体问题。Wu等人 [46] 利用鲁棒主

成分分析算法将光度立体问题转化为恢复具有缺失条目和损坏条目的最小化矩

阵的秩的问题，以处理存在阴影和镜面反射的表面材质；Ikehata等人 [47]利用改

进的秩等于 3分解代替秩最小化分解，从而获得更好的表面法向重建效果。

尽管异常值剔除法能在一些镜面反射表面中准确分离漫反射分项而使得光

度立体算法可以处理非朗伯表面，但是异常值剔除法不能处理广泛而柔和的镜

面反射，因为这些区域与朗伯部分没有明显的边界，因此很难被剔除。此外，近

些年有着较好效果的低秩矩阵方法 [46,47] 则需要较多的输入图片来剔除异常值，

且迭代轮数多、计算量大。因此，在稀疏光照下的非朗伯光度立体依然是一个具

有挑战性的问题。
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2.4.2 基于建模复杂反射模型的方法

不同于将非朗伯表面当作异常值并剔除掉，建模复杂反射模型法利用高光、

阴影等非朗伯区域的全部数据来建模并拟合复杂的物体表面反射系数，因此这

类方法具有利用所有可用数据的优势。这些反射模型通常采用复杂的多项式

函数来近似真实世界的材料，例如 Georghiades 等人 [48] 利用简化的 Torrance-

Sparrow 光照模型拟合非朗伯光度立体中物体表面的反射特性；Tozza 等人 [49]

利用基于 Blinn-Phong 的光照模型求解带有高光的物体的表面法向和表面材质；

Yeung等人 [50] 利用镜面尖峰模型同时求解物体表面法向和表面材质特性；Chen

等人 [12]利用微表面的椭球法向分布函数拟合求解物体的表面法向和表面反射特

性；Chung等人 [51] 利用基于 Ward的光照模型由物体的投射阴影轮廓求解物体

表面反射特性。进一步地，Goldman等人 [52] 和 Ackermann等人 [53] 认为物体的

表面材质可以用几种不同的Ward模型线性组合表达，并对不同的表面反射属性

采用不同的加权权重以计算物体表面法向和反射特性。

尽管建模复杂反射模型法可以精确的建模非朗伯表面特性与表面法向，但

是不同材质的表面反射特性变化很大，其往往只能对有限种类的物体表面有比

较好的重建结果。此外由于这类方法使用了复杂的反射模型，导致高度非线性优

化等问题，使其计算变的复杂并容易导致优化不稳定。

2.4.3 基于 BRDF性质的方法

由于建模复杂反射模型法往往只能在有限种类的表面材质下取得理想的表

面法向重建结果，因此近年来，一些学者致力于寻找适用于更多表面材质的特

性，利用这些一般特性，光度立体有可能处理更广泛类型的材料，本文称这类方

法为基于 BRDF性质法。这些 BRDF的一般属性包括各向同性（isotropic）、互

易性（reciprocity）和单调性（monotonicity）等。BRDF的各向同性的特点是如

果法向 𝑛𝑛𝑛在观察方向 𝑣𝑣𝑣和光照方向 𝑙𝑙𝑙所跨越的平面上对称，则可以观察到相等的
反射率值；互易性则是指当观察方向 𝑣𝑣𝑣和光照方向 𝑙𝑙𝑙互换时，亦可以观察到相等
的反射率值。Hui等人 [54] 表明各向同性的 BRDF表面可以从材质数据库中构建

字典来表示正则化表面法线并同时求解表面反射率。相似地，由于大多数的各

向同性 BRDF可以通过二元函数拟合，因此 Alldrin等人 [55]采用 2D的离散表来

表示 BRDF性质，进而迭代计算物体的表面法向。进一步地，通过假设这个二

元函数在一个维度上是单调的，Shi等人 [13] 搜索维持 BRDF单调性的候选值来
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估计物体表面法向的仰角；而 Li 等人 [56] 亦利用球面线性内插法测量各向同性

的 BRDF来计算物体表面法向的方位角和仰角。此外，Higo等人 [57]通过进一步

结合 BRDF的各向同性、单调性和可见性等性质的约束，以处理由单个高光瓣

组成的一般材料表面。最近，一些工作 [58,59] 提出了基于双变量的 BRDF表达式

来求解物体表面法向，这些方法先采用使用两个阈值分别排除阴影和镜面反射，

而剩下变化缓慢的表面反射率。其中，文献 [58]使用双多项式表示对这种低频反

射进行建模，而文献 [59]将其建模为中心方向未知的高光瓣的总和。

相比建模复杂反射模型法，基于 BRDF性质法可以对更多种类的物体表面

进行准确的表面法向预测。然而，这类方法需要更为苛刻的光度立体系统，例如

需要均匀分布的光照方向等。

2.4.4 基于深度学习的方法

最早使用神经网络的光度立体方法甚至可以追溯至上世纪：1993年，Iwahori

等人 [60] 首次采用一层隐藏层的神经网络从三幅光度立体图像中恢复表面法向。

之后的十余年亦有部分学者利用逐渐增多层数的神经网络拟合表面法向 [61,62]。

然而这些早期的基于人工神经网络的工作，或仅能处理朗伯反射表面 [61,62]，或

需要使用与目标对象相同材料的参考球体进行预训练 [60]，从某种层面来说，这

类似 Hertzmann等人提出的基于标定物的光度立体方法 [63]。然而由于需要对每

种材料进行预训练或限制朗伯反射率，这些早期的基于神经网络的方法难以用

于真实应用场景。

近年来现代深度神经网络（深度学习）在许多视觉领域都取得了极大的成

功，例如目标检测 [64]、语义分割 [65]、深度估计 [66]和超分辨率 [67]等。受深度神

经网络强大拟合能力的启发，最近国内外学者亦将深度学习方法引入非朗伯光

度立体问题。2017年，Santo等人 [24] 第一次将现代深度神经网络用于光度立体

问题，利用 drop-out 层来模拟阴影，在非朗伯材质上取得了优于传统方法的结

果。随后 Santo等人 [68]将 2017年的工作进行了扩展，将表面法向的预测扩展至

表面材质的预测。然而上述方法使用的是全连接网络，因而缺乏邻域信息的约

束，并且其方法只能处理预先设定好光照方向的固定张数的图像。

为了使深度学习方法能实际应用于光度立体重建任务中，后续有更多的工

作集中于基于卷积神经网络架构的标定光度立体网络。Chen等人 [25,69]提出了基

于全卷积的光度立体网络（PS-FCN），该方法采用全卷积网络（FCN）[65]提取特
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征和回归表面法向，并利用最大池化层特征聚合处理不定数目的输入特征。以

最大池化层聚合特征的优点是可以自然地忽略那些没有被激活的特征，而保留

最显著的特征，这在一定程度上可以避免阴影等区域的影响。沿着这一方向，一

些以全卷积结构为基础的工作被相继提出，例如Wang等人 [70] 提出了融合并置

光的光度立体网络，采用全连接网络与最大池化特征融操作结合的方式学习表

面法向，文献 [71]提出高分辨提取网络和条件卷积的光度立体深度模型，并在不

同分辨率的特征上进行了多尺度最大池化特征融合。文献 [72]提出了深浅层和全

局局部信息融合的深度学习方法。Taniai 和 Maehara [26] 提出了无监督的基于学

习的光度立体方法，利用渲染模型逆渲染光度立体图像，并采用重建损失来最

小化逆向渲染图像与原图的差异，从而获得的表面法向。然而，这一类方法较少

的关注图像间光照的变化，并丢弃大量非最大值激活特征，对图像信息的利用

率不高。此外，一些方法也试图替换最大池化层特征聚合这一提取方式，以获得

更高的特征融合利用率，例如文献 [73] 利用流形学习中等距特征映射方法 [74] 对

高维光度立体特征进行融合，但由于流形学习方法会截断模型的反向传播过程，

因此需要先以最大池化特征聚合对模型预训练，比较繁琐。

不同于上述文献对整个图像的特征进行融合，另一类方法则利用观察图的

方法逐像素的对不定数目的特征进行处理。Ikehata [75] 首先提出了观察图这一概

念，其根据光照的方向将像素的强度值投射在二维的观察图上，以克服需要固

定数量输入的问题，并将此观察图作为输入特征输入网络进行学习。随后 Zheng

等人 [27] 和 Li等人 [76] 在此基础上利用对称性和插值回归将观察图的方法应用到

稀疏输入的场景，使其在较少的光度立体图像输入下依然能取得不错的重建精

度。然而这一类方法本质上依然是逐像素处理的方法，因此割裂了相邻像素的约

束关系，这在一定程度上影响了重建精确度。最近 Yao等人 [77]利用图卷积网络，

将不定数目的图像进行逐像素的信息融合，并采用卷积网络对整个 patch信息进

行处理，实现了较好的表面法向重建效果。此外，Logothetis等人 [78]提出了一种

可以兼顾学习全局表示的逐像素观察图方法，改进了文献 [75]中获取观察图缓慢

的问题。

2.5 其它特殊场景下的光度立体

在 2.4节中重点探讨的经典场景光度立体算法，即遵循光源方向已知、平行

光源和完全暗室等条件。此外，还有一些工作将重点放在了如何突破经典场景光
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度立体算法的严格约束，例如非标定光度立体、近场点光源光度立体和彩色光度

立体等任务。

2.5.1 非标定光度立体

标定的光度立体方法假设光源方向已知，但是其代价是繁琐的光源方向校

准，需要在数据捕获期间将额外的校准对象（标定球，标定块等工具）[79,80,81]放

置在拍摄场景中。更重要的是，放置的具有镜面反射性质的标定球球经常会引起

其他物体的相互反射，对表面法向重建产生影响。而未标定光度立体算法，由于

不需要标定光照方向，仍有较大的实际应用价值。

大多数现有的未标定光度立体方法基于矩阵分解 [82,83,84]。限制于朗伯表面

材质的情况，其利用表面可积性约束专注于解决形状光模糊问题，例如广义浅浮

雕模糊性 [85]。为了进一步解决这种广义浅浮雕模糊性，许多方法利用了额外的

线索，如相互反射 [86]、镜面反射 [87]、表面材质反照率先验 [88]、各向同性反射对

称性 [89] 或朗伯漫反射最大值 [90] 等。此外一些基于流形嵌入的非标定光度立体

方法 [91,92,93]可以处理具有一般双向反射率分布函数的表面（即非朗伯材质）。但

是这些方法通常假设光照方向均匀分布在物体四周。

除上述基于传统方法的非标定光度立体算法外，一些学者也利用深度学习

技术处理光源未知的光度立体图像。Chen等人 [25]采用一阶段的网络，可以同时

处理标定和未标定情况下的光度立体任务。然而由于此方法没有显式地预测光

源的方向和强度，因此在非标定情况下重建的表面法向有较大的误差。随后一些

工作采用两阶段的网络，在第一阶段首先从光度立体图像中预测光源的方向和

强度，再将预测的光源信息和光度立体图像一起输入第二阶段网络，以预测物体

的表面法向 [94,28]。由于在第一阶段估计的光源信息可以可视化，所以这类方法

在表面法向重建上有着更高的精度并具有更好的可解释性。

2.5.2 近场点光源光度立体

在一个光度立体的拍摄系统中，若照明光源距离被摄物体或场景比较近时，

理想化的平行光源假设将不再成立 [95]。此时应该引入更为精细的近场点光源的

光照模型。在近场点光源模型中，其光照方向随空间位置的变化而变化，并且其

光照强度也随距离的增加而衰减 [96]。Iwahori等人 [97] 首先利用照度平方反比定

律拟合衰减的近点光照。近点光照模型会使得相机成像过程变的极其复杂，即

使在朗伯表面的假设下，同一像素位置上的表面法向求解在不同光照方向下也

13
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是非线性的。就求解表面法向而言，这种非线性可以看作是一个非凸优化问题，

可以采用基于迭代优化的方法来解决 [98,99,100]，这些方法基于成像模型，利用前

一步的预测结果，交替估计表面法向和反照率。另一类方法则基于变分的方法，

将非线性嵌入到偏微分方程中 [101,102]。其中 Mecca 等人 [101] 首先考虑两个图像

的强度比，并将问题表述为准线性偏微分方程，随后的工作 [102] 则进一步将基

于朗伯反射模型的假设放松到 Blinn-Phong镜面反射模型 [103]。此外最近一些学

者也利用深度学习技术重建近场点光源下的表面法向，取得了更准确的预测精

度 [104,105]。

2.5.3 彩色光度立体

传统的光度立体方法需要拍摄三张及以上不同光照方向的图像，以求解表

面法向，同时在拍摄时亦需要保证视角和物体固定。然而在实际的拍摄时，会经

常遇到动态或者非刚性物体。此时，则应该引入彩色光度立体的方法（也被称为

多光谱光度立体）。基于彩色光度立体的方法通过将不同的颜色通道视为独立图

像来简化数据捕获，也就是说理论上仅需拍摄一幅图像就可实现光度立体的表

面法向重建。通常来说，这类方法采用红绿蓝三种不同颜色的灯光，从不同方向

同时照射待重建物体 [10,106,107,108]。彩色光度立体面临的挑战是光源频谱、表面反

射率和相机响应的混杂，这导致表面法向求解的不确定性。因此通常需要额外

提供的先验信息才能求解出准确的表面法向。例如 Hernandez等人 [109]使用同样

材质下的平面进行预校准，获得了织物的准确表面法向，Anderson等人 [110]则采

用 Kinect相机或双目立体粗略估计的三维信息作为初始输入，并反复优化迭代

以求解准确的表面法向。近年来亦有部分学者将深度学习引入彩色光度立体任

务。Lu等人 [111] 提出了一种基于学习的初始深度预测网络，并将深度学习预测

的初始深度输入彩色光度立体算法中求解。一些端到端的一阶段彩色光度立体

深度模型也被提出 [112,113]，并能取得更好的表面法向重建效果。

2.6 光度立体数据集

深度学习的关键是训练数据。基于深度学习的光度立体任务训练需要物体

在不同光照方向下的图像和对应的表面法向真值。然而获取真实物体的表面法

向真值是一项困难且耗时的任务。例如 Shi等人 [31] 花费了三年的时间才构建了

一个 10个物体的光度立体数据集，他们利用手持三维扫描仪获得真实的三维信

14
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Sculpture形状数据集Blobby 形状数据集

光照方向 𝒍𝟏…𝒍n

. . .

𝒍1 𝒍n

. . .

𝒍1 𝒍n

光照方向 𝒍𝟏…𝒍n
Mitsuba渲染器

MERL BRDFs 材质数据集提供表面材质

合成的数据集

图 2-3合成数据的渲染示意图

息，然后与拍摄图像进行再次配准。因此作为需要大量训练数据的光度立体深度

模型，学者们通常采用合成的数据集进行训练，并在真实拍摄的数据集上进行测

试，以验证提出的模型的有效性和鲁棒性。因此本节将光度立体数据集分为合成

数据集和真实拍摄数据集两种。

2.6.1 合成数据集

合成的光度立体数据集本质上是对三维模型的渲染，因此需要三维模型、材

质和指定的光照方向。例如在文献 [25]中，作者利用两个三维形状数据集 Blobby

形状数据集 [114] 和 Sculpture形状数据集 [115] 提供渲染的三维模型，利用 MERL

BRDFs数据集 [116] 提供表面材质，并在物体上半球的空间内随机选择光照方向。

如图 2-3所示，作者使用基于物理的光线追踪器Mitsuba [117]将三维模型、表面材

质和光照渲染为所需的光度立体图像。

具体来说，MERL BRDFs 数据集 [116] 包含了 100 种不同的真实世界材质

BRDF。Blobby形状数据集 [114]包含了 10个不同形状的物体模型。每一个物体模

型，作者选择了 1296个视角（36个方位角× 36个仰角），并在MERL BRDFs数

据集中从 100种表面材质种随机抽取两种用来渲染模型，最终得到了 25920个样

本（10 × 1296 × 2）。对于每一个样本，作者从物体的上半球空间范围内随机采
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图 2-4 DiLiGenT数据集，其包含 10个带有真值表面法向的物体

样了 64个不同光照方向，并渲染出 64张分辨率为 128 × 128的光度立体图像。

此外 Sculpture形状数据集 [115] 包含了 8个结构更为复杂的雕塑模型。Sculpture

形状数据集包含了 59292个样本，每个样本有 64张不同光照方向下的光度立体

图像。

此外在文献 [75] 中，CyclesPS 合成数据集也被提出。作者从互联网上下载

了若干物体的三维模型并采用迪士尼 BSDF 材质数据集 [118] 进行渲染。相比于

MERl BRDF数据集 [116]，迪士尼 BSDF材质数据集集成了由 11个参数控制的五

类不同的 BRDF，可以更全面地表示真实世界中物体的表面材质。

2.6.2 真实拍摄数据集

DiLiGenT数据集 [31]是被广泛使用的真实拍摄的光度立体数据集，该数据集

内物体具有强非朗伯材质的表面和复杂的型状结构，如图 2-4所示，数据集包含

10个带有法向真值的真实拍摄物体。对于每一个物体，都有 96张来自不同光照

方向下的光度立体图像。每张图像的分辨率为 512 × 612。

此外还有一些真实拍摄的光度立体数据集，例如 Gourd & Apple数据集 [55]

和 Light Stage Data Gallery数据集 [119]。其中 Gourd & Apple数据集由三个物体组

成，分别是 Gourd1、Gourd2和 Apple，分别有 102、98和 112张不同光照方向

下的光度立体图像。而 Light Stage Data Gallery数据集由六个物体组成，每个物

体提供了高达 253张不同光照下的光度立体图像。然而上述这两个真实拍摄的

数据集缺乏对应的表面法向真值，因此只能用于定性的实验。

2.7 本章小结

本章主要介绍了非朗伯光度立体涉及到的部分理论的基础知识和相关领域

的国内外最新进展。首先本章在 2.1和 2.2中介绍了双向反射分布函数和光照成

像模型，进而引出 2.3朗伯假设下的最小二乘法光度立体技术。其次本章重点

介绍并分析了几种非朗伯光度立体方法的优缺点，包括基于异常值剔除的方法
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（2.4.1）、基于建模复杂反射模型的方法（2.4.2）、基于 BRDF性质的方法（2.4.3）

和基于深度学习的方法（2.4.4）。随后本章还介绍了一些光度立体衍生出的相关

领域（2.5）。最后在 2.6中，本章介绍了主流的光度立体数据集。在下一章中为

了解决现有基于深度学习的光度立体方法在高频的表面结构（例如褶皱、边缘）

中存在模糊和细节缺失的问题，本文首先提出了自适应注意力光度立体模型。
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3 自适应注意力光度立体模型

3.1 研究背景

在上一章中，本文介绍了并分析了非朗伯光度立体的相关方法。传统的非朗

伯光度立体方法，例如异常值剔除法 [46,45,44]和建模反射模型法 [53,49,12]仅能处理

有限种类的表面材质且面临优化不稳定的问题 [40]。近年来深度学习技术 [120] 亦

被应用于光度立体三维重建任务中 [24,25,75,71]，这些方法可以更灵活地处理非朗

伯材质的物体，重建更准确的表面法向。然而现有的基于深度学习的光度立体方

法在高频的表面结构（例如褶皱、边缘）中存在模糊和细节缺失的问题，这严重

影响了表面法向的重建准确性。

输入图像 DPSN      IRPS PS-FCN  本章方法

真值法向 12.68     10.36 7.91      7.75Buddha

90

45

0

图 3-1 DiLiGenT数据集 [31]中物体 Buddha的表面法向重建精度比较

如图 3-1所示，以 DiLiGenT数据集 [31] 中物体 Buddha为例，红色框中肩部

衣服存在褶皱（具有复杂的表面结构），将本章提出的自适应注意力光度立体

模型与若干基于深度学习的光度立体模型进行了比较，例如 DPSN [24]，IRPS [26]，

GPS-Net [77]，PS-FCN [25]（图中第一行代表输入的图像和不同方法重建的表面法

向，而第二行代表真值法向和对应方法预测的法向的角度误差图。误差图下方的

数字代表预测的法向与真值法向的平均角度误差。角度误差越小，则重建精度越

高），可以发现现有的基于学习的光度立体技术在褶皱、边缘等复杂形状处难以

获得清晰准确的表面法向重建。这是因为先前基于深度学习的光度立体方法均

采用单一的基于欧式距离的损失函数来优化网络，例如绝对值损失函数（L1损

失）、平方差损失函数（L2损失）和余弦损失函数。而这些基于欧式距离的损失

函数的优化趋向于回归总体的平均值 [29]，难以约束预测图像中的高频变化，带
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来图像模糊和过度平滑 [121,122]。

为解决上述问题，本章提出了一种自适应注意力光度立体模型。该模型利用

注意力加权的法向重建损失，在高频的复杂结构处施加合适的边缘保护损失来

保证细节。通过这种方式，提出的模型显著减少了预测表面法向高频细节的模糊

和误差，提高了表面法向的重建精度。

3.2 模型概述

本章提出了一种自适应注意力光度立体模型，以提高现有基于学习的方法

在高频复杂结构区域（例如边缘和褶皱）重建的表面法向精度。本章的方法不是

对所有法向图上的像素使用统一的损失约束，而是对每个像素采用自监督方式

学习注意力权重损失，避免在这些高频区域中产生模糊的表面法向重建结果。如

图 3-2所示，本章提出了自适应注意力光度立体模型。该模型分别利用表面法向

生成网络（见 3.3）和注意力生成网络（见 3.4），从输入的光度立体图像和光照

方向中分别生成预测的表面法向和注意力图。生成的注意力图上的像素值为注

意力加权的法向重建损失提供了逐像素的权重，该权重决定了对高频细节保留

更佳的梯度损失的比例（见 3.5）。详细的消融实验证明了提出的注意力加权的法

向重建损失和生成网络的有效性。在多个公共真实数据集上进行的大量实验表

明，与现有方法相比，本章提出的自适应注意力光度立体深度模型优于传统的光

度立体算法和基于学习的方法。按照顺序，首先介绍表面法向生成网络和注意力

生成网络，再介绍注意力加权的法向重建损失。

.
.

.
. . .

.

.
. .

𝑳𝟏

𝑳𝒏

表面法向生成网络 预测的表面法向 注意力图

注意力加权的法向重建损失

注意力生成网络

𝑶𝟏

𝑶𝒏

最大池化层

表面法向生成网络

注意力生成网络

注意力生成网络 最大池化层

෩𝑵 P

表面法向生成网络

图 3-2自适应注意力光度立体深度模型的总体结构

3.3 表面法向生成网络

表面法向生成网络旨在生成拍摄物体的表面法向图，其由特征提取器 𝑓𝑁𝐸、

最大池化聚合层和特征回归器 𝑓𝑁𝑅 组成。
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首先，作为标定光度立体（即已知光照方向）的表面法向预测任务，应首先

将光度立体图像与光照方向信息进行融合。对于 𝑛 张输入的光度立体图像 𝑂𝑂𝑂1,

𝑂𝑂𝑂2, ⋯, 𝑂𝑂𝑂𝑛 ∈ ℝ3×𝐻×𝑊 和对应的光照方向 𝑙𝑙𝑙1, 𝑙𝑙𝑙2, ⋯, 𝑙𝑙𝑙𝑛 ∈ ℝ3，其中 ℝ3×𝐻×𝑊 代表具

有 𝐻 × 𝑊 分辨率的 RGB图像，ℝ3代表三维笛卡尔坐标系下的方向向量。依照

先前基于学习的光度立体模型的常规的做法 [25,70,71,73]，将笛卡尔坐标系下每一副

图像对应的光照方向 𝑙𝑙𝑙𝑗 ∈ ℝ3 沿 𝐻 和𝑊 的方向复制，扩展至与图像具有相同分

辨率大小的张量𝐿𝐿𝐿𝑗 ∈ℝ3×𝐻×𝑊，其中 𝑗 ∈ {1, 2, ⋯ , 𝑛}。随后，将图像𝑂𝑂𝑂𝑗与扩展得

到的对应光照 𝐿𝐿𝐿𝑗 利用拼接操作沿第一维度拼接起来，记为张量 ΦΦΦ𝑗 ∈ ℝ6×𝐻×𝑊。

在第一维度中，前三维为光度立体图像的 RGB通道，后三维为对应的光照方向

在笛卡尔坐标系下的 𝑥, 𝑦, 𝑧分量。

表面法向生成网络中的 𝑓𝑁𝐸 可以看作是一个 𝑛路分支的共享权重特征提取
器，首先从得到的 𝑛个拼接张量 ΦΦΦ1, ΦΦΦ2, ⋯, ΦΦΦ𝑛 ∈ ℝ6×𝐻×𝑊 中生成 𝑛个提取的特
征ΨΨΨ1, ΨΨΨ2, ⋯, ΨΨΨ𝑛 ∈ ℝ256× 1

4 𝐻× 1
4 𝑊，即：

ΨΨΨ𝑗 = 𝑓𝑁𝐸(ΦΦΦ𝑗; 𝜃𝑁𝐸), 𝑗 ∈ {1, 2, ⋯ , 𝑛}, （3-1）

𝜃𝑁𝐸表示特征提取器的可学习参数。利用设计的 𝑓𝑁𝐸来提取输入张量ΦΦΦ𝑗中的特

征信息。具体来说，特征提取器 𝑓𝑁𝐸的主体由四个残差模块组成 [123]，激活函数设

置为 Leaky Relu。残差结构是一种广泛使用的特征提取结构，它可以有效地避免

深度模型优化时梯度消失的问题。残差模块通过捷径连接（shortcut connections）

的方式，将浅层的信息传入深层。因此深层在输入特征基础上学习到新的特征，

从而拥有更好的性能。表 3-1展示了提出的特征提取器 𝑓𝑁𝐸 的具体结构。

在光度立体系统中，输入的光度立体图像的数量是不定的。为了保证提出的

模型的实际应用价值，模型不能限定输入的光度立体图像数量以及光照方向的

顺序。尽管卷积层在固定特征数目的融合中有着成功的应用，但是卷积层要求

在训练和测试期间具有固定数量的输入特征通道，很难处理可变通道数的特征。

对于上述可变的输入数量 𝑛，共享权重特征提取器 𝑓𝑁𝐸 可用于从每个输入的ΦΦΦ𝑗

中提取特征，得到ΨΨΨ𝑗。但是，模型需要额外的特征聚合层将 𝑛个特征聚合成具
有固定数量的聚合特征，才能利用卷积网络对其进行特征回归，生成预测的表面

法向。

为了解决光度立体深度模型存在不定数目的特征这一难题，本章采用了最
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表 3-1表面法向生成网络中特征提取器 𝑓𝑁𝐸 的网络结构

输入 操作 卷积核大小 步长 输出

3 × 𝐻 × 𝑊 卷积层 1 3 × 3 1 64 × 𝐻 × 𝑊
64 × 𝐻 × 𝑊 卷积层 2 3 × 3 1 64 × 𝐻 × 𝑊
64 × 𝐻 × 𝑊 卷积层 3 3 × 3 1 64 × 𝐻 × 𝑊
64 × 𝐻 × 𝑊 捷径连接 1（卷积层 2、卷积层 3） 64 × 𝐻 × 𝑊
64 × 𝐻 × 𝑊 卷积层 4 3 × 3 2 128 × 1

2𝐻 × 1
2𝑊

128 × 1
2𝐻 × 1

2𝑊 卷积层 5 3 × 3 1 128 × 1
2𝐻 × 1

2𝑊
128 × 1

2𝐻 × 1
2𝑊 捷径连接 2（卷积层 4、卷积层 5） 128 × 1

2𝐻 × 1
2𝑊

128 × 1
2𝐻 × 1

2𝑊 卷积层 6 3 × 3 1 128 × 1
2𝐻 × 1

2𝑊
128 × 1

2𝐻 × 1
2𝑊 卷积层 7 3 × 3 1 128 × 1

2𝐻 × 1
2𝑊

128 × 1
2𝐻 × 1

2𝑊 捷径连接 3（卷积层 6、卷积层 7） 128 × 1
2𝐻 × 1

2𝑊
128 × 1

2𝐻 × 1
2𝑊 卷积层 8 3 × 3 2 256 × 1

4𝐻 × 1
4𝑊

256 × 1
4𝐻 × 1

4𝑊 卷积层 9 3 × 3 1 256 × 1
4𝐻 × 1

4𝑊
256 × 1

4𝐻 × 1
4𝑊 捷径连接 4（卷积层 8、卷积层 9） 256 × 1

4𝐻 × 1
4𝑊

大池化层这一操作，以将 𝑛个不固定的特征聚合为具有固定通道数的特征。池
化层曾经在多个任务中被用来聚合不定数目的特征，例如Wiles和 Zisserman [115]

使用最大池化层来聚合来自不同视图的特征以进行三维体素的重建。Hartmann

等人 [124] 则采用平均池化层来聚合特征，以学习特征间的相似性。Chen等人也

将最大池化层应用于基于学习的光度立体模型中 [25,94,69]。根据文献 [69]所述，采

用最大池化层作为特征聚合的方式，可以从所有特征中提取最显著的信息，而忽

略掉未激活的特征（如阴影等）。而其它方法则有一定的缺陷，例如，循环神经

网络（RNN）[125]也可以处理不定数目的输入特征，但是 RNN却对输入特征的顺

序敏感，也就是说，RNN会学习到特定的光照方向变化模式，从而使光度立体

模型变的不通用；平均池化层也可以处理顺序和数量不定的特征，但是在光度立

体任务中，平均池化聚合的特征就可能会被某些图像中的未激活的阴影区域所

影响，而产生错误的结果。

图 3-3展示了最大池化层聚合不定数目特征的示意图，对于输入的任意 𝑛个
特征，最大池化层保留对应位置的最大值（图 3-3中的特征数值越大则越红，反

之，则以绿色表示）。在我们提出的表面法向生成网络中，特征聚合的过程可以

表示为：
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… … …… …

最大池化层

+

-

任意n个提取的特征 聚合的特征

图 3-3最大池化层聚合不定数目特征的示意图

ΨΨΨmax =
1
4 𝐻× 1

4 𝑊
⋃

𝑖
max(ΨΨΨ1,𝑖 ,ΨΨΨ2,𝑖 , … ,ΨΨΨ𝑛,𝑖), （3-2）

其中ΨΨΨmax 表示最大池化层聚合后的特征，下标 𝑖表示特征分辨率 1
4𝐻 × 1

4𝑊 中

位置的索引。

在获得聚合的特征ΨΨΨmax后，本章提出了特征回归器 𝑓𝑁𝑅，以生成预测的表

面法向 ̃𝑁̃𝑁̃𝑁，记作：

̃𝑁̃𝑁̃𝑁 = 𝑓𝑁𝑅(ΨΨΨmax; 𝜃𝑁𝑅), （3-3）

其中 𝜃𝑁𝑅表示特征回归器 𝑓𝑁𝑅中可学习的参数。𝑓𝑁𝑅由三层卷积层和两层转置

卷积层组成，并在末端附加一个 L2归一化层以生成归一化的表面法向（即逐像

素点的法向向量模长为 1）。除最后一层的卷积层激活函数设置为 Tanh外，其余

层的激活函数均为 Leaky ReLu。表 3-2展示了特征回归器 𝑓𝑁𝑅 的具体网络结构。

表 3-2表面法向生成网络中特征回归器 𝑓𝑁𝑅 的网络结构

输入 操作 卷积核大小 步长 输出

256 × 1
4𝐻 × 1

4𝑊 卷积层 1 3 × 3 1 256 × 1
4𝐻 × 1

4𝑊
256 × 1

4𝐻 × 1
4𝑊 转置卷积层 1 4 × 4 2 128 × 1

2𝐻 × 1
2𝑊

128 × 1
2𝐻 × 1

2𝑊 卷积层 2 3 × 3 1 128 × 1
2𝐻 × 1

2𝑊
128 × 1

2𝐻 × 1
2𝑊 转置卷积层 2 4 × 4 2 64 × 𝐻 × 𝑊

64 × 𝐻 × 𝑊 卷积层 3 3 × 3 1 3 × 𝐻 × 𝑊
3 × 𝐻 × 𝑊 L2归一化层 3 × 𝐻 × 𝑊
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3.4 注意力生成网络

注意力生成网络旨在生成物体的注意力图，其由特征提取器 𝑓𝐴𝐸、最大池化

聚合层和特征回归器 𝑓𝐴𝑅 组成。

与表面法向生成网络的特征提取器 𝑓𝑁𝐸不同的是，𝑓𝐴𝐸直接从图像𝑂𝑂𝑂𝑗中提

取特征，而不是从拼接的ΦΦΦ𝑗张量。这是因为注意力生成网络关注的是光度立体

图像中高频信息的程度，而与光源的照射方向无关，因此特征提取器 𝑓𝐴𝐸 可以

表示为：

ΓΓΓ𝑗 = 𝑓𝐴𝐸(𝑂𝑂𝑂𝑗, 𝑓𝐺𝑟𝑎𝑑(𝑂𝑂𝑂𝑗); 𝜃𝐴𝐸), 𝑗 ∈ {1, 2, ⋯ , 𝑛}, （3-4）

其中 𝜃𝐴𝐸 表示特征提取器的可学习参数，ΓΓΓ𝑗 ∈ ℝ128× 1
2 𝐻× 1

2 𝑊 是注意力生成网络

中特征提取器 𝑓𝐴𝐸 提取的特征，𝑓𝐺𝑟𝑎𝑑(𝑂𝑂𝑂𝑗)表示输入图像𝑂𝑂𝑂𝑗 的梯度信息，用于

加强输入图像的高频信息。表 3-3展示了特征提取器 𝑓𝐴𝐸 的具体网络结构，可以

看出，特征提取器有七个卷积层，其中特征图通过步长为 2的卷积层被下采样两

次，然后又通过转置卷积层上采样一次，最终的输出特征 ΓΓΓ𝑗 的分辨率仅被下采

样一次（1
2𝐻 × 1

2𝑊）。这样操作的目的是增加网络的感受野，以提升性能。

表 3-3注意力生成网络中特征提取器 𝑓𝐴𝐸 的网络结构

输入 操作 卷积核大小 步长 输出

3 × 𝐻 × 𝑊 卷积层 1 3 × 3 1 64 × 𝐻 × 𝑊
3 × 𝐻 × 𝑊 保边层 1 3 × 𝐻 × 𝑊
64 × 𝐻 × 𝑊 拼接（卷积层 1、保边层 1） 67 × 𝐻 × 𝑊
67 × 𝐻 × 𝑊 卷积层 2 3 × 3 1 64 × 𝐻 × 𝑊
64 × 𝐻 × 𝑊 卷积层 3 3 × 3 2 128 × 1

2𝐻 × 1
2𝑊

128 × 1
2𝐻 × 1

2𝑊 卷积层 4 3 × 3 1 128 × 1
2𝐻 × 1

2𝑊
128 × 1

2𝐻 × 1
2𝑊 卷积层 5 3 × 3 2 256 × 1

4𝐻 × 1
4𝑊

256 × 1
4𝐻 × 1

4𝑊 卷积层 6 3 × 3 1 256 × 1
4𝐻 × 1

4𝑊
256 × 1

4𝐻 × 1
4𝑊 转置卷积层 1 4 × 4 2 128 × 1

2𝐻 × 1
2𝑊

128 × 1
2𝐻 × 1

2𝑊 卷积层 7 3 × 3 1 128 × 1
2𝐻 × 1

2𝑊

注意力生成网络同样利用最大池化层来聚合不定数量的 𝑛个 𝑓𝐴𝐸 提取的特

征 ΓΓΓ1, ΓΓΓ2, ⋯, ΓΓΓ𝑛，以获得聚合特征 ΓΓΓmax：
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ΓΓΓmax =
1
2 𝐻× 1

2 𝑊
⋃

𝑖
max(ΓΓΓ1,𝑖 ,ΓΓΓ2,𝑖 , … ,ΓΓΓ𝑛,𝑖). （3-5）

在获得聚合的特征 ΓΓΓmax 之后，本节提出了特征回归器 𝑓𝐴𝑅，以生成注意图

𝑃𝑃𝑃：

𝑃𝑃𝑃 = 𝑓𝐴𝑅(ΓΓΓmax; 𝜃𝐴𝑅), （3-6）

其中 𝜃𝐴𝑅 表示特征回归器 𝑓𝐴𝑅 中学习的参数。𝑓𝐴𝑅 由三层卷积层和一层转置卷

积层组成，以生成注意力图𝑃𝑃𝑃。除了最后一层的卷积层激活函数被设置为 Sigmoid

外，其余层的激活函数均为 Leaky ReLu。在最后一层卷积层使用 Sigmoid作为激

活函数的目的是 Sigmoid可以生成 0至 1范围内的归一化特征。表 3-4展示了特

征回归器 𝑓𝐴𝑅 的具体网络结构。

表 3-4注意力生成网络中特征回归器 𝑓𝐴𝑅 的网络结构

输入 操作 卷积核大小 步长 输出

128 × 1
2𝐻 × 1

2𝑊 卷积层 1 3 × 3 1 128 × 1
2𝐻 × 1

2𝑊
128 × 1

2𝐻 × 1
2𝑊 转置卷积层 1 4 × 4 2 64 × 𝐻 × 𝑊

64 × 𝐻 × 𝑊 卷积层 2 3 × 3 1 64 × 𝐻 × 𝑊
64 × 𝐻 × 𝑊 卷积层 3 3 × 3 1 1 × 𝐻 × 𝑊

3.5 注意力加权的法向重建损失

为了实现对物体表面高频的褶皱和低频的平坦区域施加不同损失约束网络

的目的，本章提出了一种注意力加权的法向重建损失函数，以在不同的区域提供

不同损失组合。如图 3-4所示，左图表示表面法向图，右图则表示注意力图。红

色框表示高频的法向区域，这些区域有复杂的表面结构，而绿色框则表示低频的

法向区域，这些区域的表面结构更加平滑。在表面法向图上，我们希望在红色框

所示的复杂形状区域，模型提供更高权重的细节保护损失函数，而对于绿色框所

示的平坦形状区域，模型就仅提供常用的欧式距离损失即可，例如 L2损失和余

弦损失。为了实现这一目的，本章因而引入了注意力图这一概念，利用注意力图

的值提供不同损失组合的权重。
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图 3-4法向图与其对应的注意力图

注意力图是与预测的表面法向图有相同分辨率𝐻 × 𝑊 的单通道图像，也就

是说，注意力图上的每一个像素点都与重建的法向图对应。这里用下标 𝑖表示图

像上像素位置的索引。首先，提出的注意力权重损失 ℒattention是一个逐像素的损

失函数，通过最小化注意力加权的法向重建损失，可以优化上述 3.3节和 3.4节中

的可学习参数 𝜃𝑁𝐸、𝜃𝑁𝑅、𝜃𝐴𝐸 和 𝜃𝐴𝑅 ，它被表示为：

ℒAttention = 1
𝐻𝑊

𝐻𝑊
∑

𝑖
ℒ𝑖, （3-7）

其中 ℒ𝑖是在像素位置 𝑖上的损失函数，可以被表示为：

ℒ𝑖 = 𝑃𝑖ℒGradient(𝑁𝑁𝑁 𝑖, ̃𝑁̃𝑁̃𝑁 𝑖) + 𝜆(1 − 𝑃𝑖)ℒCosine(𝑁𝑁𝑁 𝑖, ̃𝑁̃𝑁̃𝑁 𝑖), （3-8）

其中 ℒGradient代表梯度损失，ℒCosine则代表余弦损失，𝜆是一个超参数，用来平
衡 ℒGradient和 ℒCosine两项损失函数，𝜆的值被设置为 8。

在逐像素的损失 ℒ𝑖 中，第一项梯度损失 ℒGradient 被定义为像素位置 𝑖上真
值法向𝑁𝑁𝑁 𝑖和模型预测的法向 ̃𝑁̃𝑁̃𝑁 𝑖的梯度的绝对值误差，可以被表示为：

ℒGradient(𝑁𝑁𝑁 𝑖, ̃𝑁̃𝑁̃𝑁 𝑖) = |△𝑁𝑁𝑁𝑥
𝑖 − △ ̃𝑁̃𝑁̃𝑁𝑥

𝑖 | + |△𝑁𝑁𝑁𝑦
𝑖 − △ ̃𝑁̃𝑁̃𝑁𝑦

𝑖 |, （3-9）

其中△𝑁𝑁𝑁𝑥
𝑖，△ ̃𝑁̃𝑁̃𝑁𝑥

𝑖 分别代表 𝑖像素位置上真值法向𝑁𝑁𝑁 𝑖和预测法向 ̃𝑁̃𝑁̃𝑁 𝑖在 𝑥方向
上的梯度，相似地，△𝑁𝑁𝑁𝑦

𝑖，△ ̃𝑁̃𝑁̃𝑁𝑦
𝑖 分别代表 𝑖像素位置上真值法向𝑁𝑁𝑁 𝑖 和预测法

向 ̃𝑁̃𝑁̃𝑁 𝑖在 𝑦方向上的梯度。梯度损失可以锐化不连续或高曲率的表面，并防止这
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些高频区域被模糊 [126]。因此，这里采用梯度损失作为保边损失来约束高频信息

的完整性。

在逐像素的损失 ℒ𝑖中，第二项余弦角度损失 ℒCosine被定义为像素位置 𝑖上
真值法向𝑁𝑁𝑁 𝑖和模型预测的法向 ̃𝑁̃𝑁̃𝑁 𝑖的角度误差，可以被表示为：

ℒCosine(𝑁𝑁𝑁 𝑖, ̃𝑁̃𝑁̃𝑁 𝑖) = 1 − 𝑁𝑁𝑁 𝑖 ⋅ ̃𝑁̃𝑁̃𝑁 𝑖, （3-10）

其中 ⋅操作代表点乘。可以看出，预测的表面法向 ̃𝑁̃𝑁̃𝑁 𝑖与真值法向𝑁𝑁𝑁 𝑖越相似，则

其点乘𝑁𝑁𝑁 𝑖 ⋅ ̃𝑁̃𝑁̃𝑁 𝑖越接近 1，此时式 (3-10)的值越接近 0。

然而需要注意的是，式 (3-9)所示的梯度损失，只约束了相邻像素间法向的

变化程度，而不能约束该像素法向本身的方向向量（即该像素的值的大小）。因

此盲目地添加梯度损失 ℒGradient 其实会稀释余弦角度损失 ℒCosine 的对法向量角

度直接的约束作用，导致更大的误差。事实上，仅采用梯度损失 ℒGradient会导致

光度立体深度模型的不收敛，这也是在逐像素的损失 ℒ𝑖中第二项余弦角度损失

前的权重处添加一个超参数 𝜆，并经验地设置为 8的原因，这在 3.6.2中的实验

中有更详细的讨论。但是在物体表面的复杂结构区域，又必须添加一定的保边损

失（梯度损失）来使得恢复的表面法向足够清晰。因此本章提出的注意力加权的

法向重建损失可以依据所处理的表面复杂程度（频率高低）以施加不同的梯度损

失权重，以获得更好的重建结果。

3.6 实验结果

本节对提出的自适应注意力光度立体模型进行了实验验证。首先对提出的

方法进行了消融实验与分析，随后在 DiLiGenT数据集 [31] 上将提出的模型与先

前的传统光度立体方法和基于深度学习的方法进行了比较，实验结果证明了提

出方法的有效性。为了合理地评估预测的表面法向，采用了广泛使用的平均角度

误差 (MAE)来衡量重建的准确性，其计算公式为：

MAE = 1
𝑇

𝑇
∑

𝑖
cos−1 (𝑁𝑁𝑁 𝑖 ⋅ ̃𝑁̃𝑁̃𝑁 𝑖) , （3-11）

其中 𝑇 为图像掩模中物体表面所在位置的像素总数，其不包括背景位置上的像
素。此外由于复杂结构区域的表面法线误差通常更大，我们还测量了法向图中角

度误差小于 15∘和 30∘的像素占物体表面所有像素的百分比，分别表示为 𝑒𝑟𝑟<15∘
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和 𝑒𝑟𝑟<30∘，其可以更好地反映出高频区域的误差。

3.6.1 实验设置

本章提出的自适应注意力光度立体模型使用默认的 Adam 优化器进行优化

（𝛽1 = 0.9 and 𝛽2 = 0.999），初始的学习率则被设为 0.002 且每 5 个 epoch 减半。

训练的数据集为采用MERL BRDFs数据集 [116]渲染的 Blobby形状数据集 [114]和

Sculpture形状数据集 [115]，总计 84360个用于训练的样本。输入的样本的分辨率

为 32 × 32且每一个样本在训练时都有 32张不同光照方向的 32 × 32光度立体

图像作为输入，即图 3-2中的 𝑛为 32。在单个 RTX 3080Ti显卡上训练了 40个

epoch且采用的 batchsize为 32。

3.6.2 消融实验与分析

本节使用 MAE、𝑒𝑟𝑟15∘ 和 𝑒𝑟𝑟30∘ 三个指标，对提出的自适应注意力光度立

体模型进行了消融实验，实验数据来自 Blobby形状数据集 [114]和 Sculpture形状

数据集 [115] 的验证集中的 852样本（每个样本采用 32张不同光照的输入图像）。

我们通过将注意力加权的法向重建损失与固定组合损失以及常规的余弦损失进

行比较来评估注意力权重损失在表面法向重建中的有效性。实验结果如表 3-5所

示。数字代表验证集中所有样本的平均MAE，以度为单位（越低越好）。百分比

表示角度误差小于 15∘或 30∘（越高越好）的像素的比例。最佳效果以粗体显示。

表 3-5不同损失函数的比较

方法 MAE 𝑒𝑟𝑟15∘ 𝑒𝑟𝑟30∘

仅余弦损失 ℒCosine 13.10 81.25% 92.32%

仅梯度损失 ℒGradient 82.41 0.33% 2.93%

ℒCosine+ℒGradient 15.48 80.91% 92.80

注意力加权的法向重建损失 ℒAttention 11.77 83.07% 93.49%

如表 3-5所示，注意力加权的法向重建损失 ℒAttention在所有指标中的表现始

终优于其他损失。较高的 𝑒𝑟𝑟15∘ 和 𝑒𝑟𝑟30∘ 意味着更少的像素位置上的重建法向有

较大的误差。在这些结构复杂的区域中，注意力加权的法向重建损失通过保持高

频信息的完整性而减少重建表面法向的模糊程度。同时，注意力加权的法向重

建损失在MAE方面也表现最好。这是因为注意力权重损失在平坦（低频）区域，
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图 3-5注意力加权的法向重建损失中使用不同的超参数 𝜆对表面法向重建精度
的影响

有更低的梯度损失权重，避免了对重建表面法向的不利影响。

有趣的是，在使用固定组合（1：1比例）的余弦损失和梯度损失时，可以

发现MAE变的更差，但与仅使用余弦损失 ℒCosine相比，𝑒𝑟𝑟30∘ 取得了更好的效

果。由于当相邻像素之间存在较大的不连续差异时，就会激活梯度损失，而较大

的角度误差主要存在于物体的边缘和结构复杂的区域。因此，添加固定比例的梯

度损失必然可以对这些区域带来更好的约束。但是与仅使用余弦损失相比，在衡

量图像中所有像素上的法向准确性上（即MAE指标）显示出更差的结果。

此外，也可以看出，仅使用梯度损失 ℒGradient无法使我们的网络收敛。正如

3.5所述，梯度损失只约束了相邻像素间法向的变化程度，而不能约束该像素法

向本身的方向向量（即该像素的值的大小），因而无法优化网络。这也可以解释

为什么在 ℒCosine+ℒGradient（固定组合损失）中MAE会变的更差，因为梯度损失

稀释了余弦损失对预测表面法向直接的约束。

由于存在梯度损失无法在实质上优化表面法向这一问题，因此在提出的注

意力加权损失 ℒAttention 中，需要保证足够的余弦损失这一前提，如式 (3-8) 所

示，在余弦损失项的权重中，模型额外添加了一个超参数 𝜆作为保护性阈值。图
3-5展示了注意力加权的法向重建损失中超参数 𝜆对表面法向重建精度的影响。
如图 3-5所示，不同的超参数 𝜆会显著影响提出方法的重建精度。具体来说，

实验测试了 𝜆取 1至 20的范围内的重建法向误差结果。当 𝜆的值取 8时，可以

得到误差最小的表面法向。注意，当 𝜆为 1时，相当于提出的注意力加权的法向

重建损失没有任何保护性约束，即注意力图的权重即为梯度损失的权重，而此
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时提出的方法重建结果 MAE比较差，甚至单独使用余弦损失 ℒCosine 时的精度。

但是，其误差小于固定 1：1组合的损失 ℒCosine+ℒGradient，这证明我们提出的注

意力图提供权重方式优于固定的 1：1权重的方式。图 3-5实验表明，在注意力加

权的法向重建损失的框架下，较小的梯度损失 ℒGradient占比（即较大的 𝜆值）可
以提高重建的精度，而增大梯度误差损失比例（即较小的 𝜆值）则会显著的增大
重建法向的误差。这是因为梯度误差损失可以保证预测表面法向的细节信息，提

高清晰度。尽管如此，梯度误差损失却不能约束表面法向本身的值，过大的比例

会稀释余弦损失对预测的表面法向的约束。因此，通过实验确定最合理超参数 𝜆
的值能才够获得最佳的表面法向重建效果。

3.6.3 DiLiGenT数据集对比实验结果

为了显示自适应注意力光度立体模型的有效性，本章在多个真实拍摄的数

据集上与其他方法做了对比实验。首先，本节在 DiLiGenT数据集 [31] 上进行了

比较。如 2.6.2中所述，DiLiGenT数据集包含十个真实的具有较强非朗伯特性和

复杂结构的物体。本节将提出的自适应注意力光度立体模型与多个传统方法（以

作者的姓氏的第一个字母 +年份命名，LS则代表最小二乘的基准方法 [9]）和基

于深度学习的方法（以网络简称命名）进行了广泛的比较。表 3-6展示了在 96张

输入的光度立体图像下各个方法对 DiLiGenT数据集 [31] 中十个物体的表面法向

重建的 MAE值。粗体的值代表最佳性能，而下划线的值代表次佳性能。图 3-6

和 3-7进一步展示了可视化的结果。在图 3-6中，红色框是具有复杂结构（高频信

息）的区域。

表 3-6和图 3-6将提出的自适应注意力光度立体模型与传统的校准光度立体

方法和基于深度学习的光度立体方法进行了比较。我们提出的方法在大多数对

象上实现了最先进的结果，在使用 96张光度立体图像作为输入时，平均的MAE

为 7.92。在图 3-7中可以看出，输出的注意力图准确的体现了高频褶皱和边缘区

域的位置，并对这些区域提供了更高的权重值。

图 3-6展示了一些带有红色框的例子，例如 Buddha的腰带以及 Pot2的花朵。

可以看出，在这些复杂的区域注意力图被激活，产生较高的权值。因此与其他方

法相比，本章提出的方法的误差图在这些区域中显示出较低的角度误差。在这些

区域中，注意力权重损失中梯度损失的权重较大，说明提出的方法学习到了高

频信息完整性的模式。提出的方法重建的表面法向保持清晰的边缘并减少模糊。
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输入图像&
真值法向

Harvest           15.44            22.59           15.85             16.86            30.62

提出的方法 IRPS         PS-FCN           DPSN            LS

Bear               4.86             5.79               7.55              6.31               8.39

Buddha            7.75             10.36           7.91             12.68    14.92

Pot2              6.97              7.76                7.25              7.86            14.65

90

45

0

图 3-6 DiLiGenT数据集中 [31]物体 Buddha、Bear、Pot2和 Harvest四个物体的可

视化比较
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表 3-6 DiLiGenT数据集 [31] 上不同方法的比较，所有方法均使用 96幅图像进行

评估

方法 Ball Bear Buddha Cat Cow Goblet Harvest Pot1 Pot2 Reading 平均值

LS [9] 4.10 8.39 14.92 8.41 25.60 18.50 30.62 8.89 14.65 19.80 15.39

ST12 [13] 13.58 19.44 18.37 12.34 7.62 17.80 19.30 10.37 9.84 17.17 14.58

IW12 [47] 2.54 7.32 11.11 7.21 25.70 16.25 29.26 7.74 14.09 16.17 13.74

WG10 [46] 2.06 6.50 10.91 6.73 25.89 15.70 30.01 7.18 13.12 15.39 13.35

HM10 [57] 3.55 11.48 13.05 8.40 14.95 14.89 21.79 10.85 16.37 16.82 13.22

AZ08 [55] 2.71 5.96 12.54 6.53 21.48 13.93 30.50 7.23 11.03 14.17 12.61

GC10 [52] 3.21 6.62 14.85 8.22 9.55 14.22 27.84 8.53 7.90 19.07 12.00

IA14 [59] 3.34 7.11 10.47 6.74 13.05 9.71 25.95 6.64 8.77 14.19 10.60

ST14 [58] 1.74 6.12 10.60 6.12 13.93 10.09 25.44 6.51 8.78 13.63 10.30

SPLINE-Net [27] 4.51 5.28 10.36 6.49 7.44 9.62 17.93 8.29 10.89 15.50 9.63

DPSN [24] 2.02 6.31 12.68 6.54 8.01 11.28 16.86 7.05 7.86 15.51 9.41

IRPS [26] 1.47 5.79 10.36 5.44 6.32 11.47 22.59 6.09 7.76 11.03 8.83

LMPS [76] 2.40 5.23 9.89 6.11 7.98 8.61 16.18 6.54 7.48 13.68 8.41

PS-FCN [25] 2.82 7.55 7.91 6.16 7.33 8.60 15.85 7.13 7.25 13.33 8.39

Manifold-PSN [73] 3.05 6.31 7.39 6.22 7.34 8.85 15.01 7.07 7.01 12.65 8.09

提出的方法 2.93 4.86 7.75 6.14 6.86 8.42 15.44 6.92 6.97 12.90 7.92

Pot1          Bear        Pot2    Buddha   Goblet      Reading      Cow           Harvest

角
度
误
差
图

重
建
法
向

注
意
力
图

输
入
图
像

图 3-7 DiLiGenT数据集中 [31]不同物体通过提出的自适应注意力光度立体模型预

测的注意力图、重建的表面法向和对应的角度误差图

相比之下，IRPS [26]、PS-FCN [25] 和 DPSN [24]，仅使用单个角度损失，在具有高

频的表面法向区域中表现不佳。这是因为传统余弦损失的采样平滑了高频信息

的表达 [29]。此外在图 3-7中，本节将 DiLiGenT数据集 [31]生成的注意力图也进行
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了可视化，可以看出，注意力图被激活的位置准确的出现在了高频的表面结构区

域，这使得注意力权重损失在这部分区域提供更高的边缘保护损失，从而获得更

清晰的表面重建结果。

此外可以看出，提出的方法在物体 Ball上没有达到最佳性能，这是一个具

有特别简单结构的物体。如图 3-8所示，黄色框是镜面反射的区域，具有非常平

滑的表面结构，而提出的自适应注意力光度立体网络却生成了被激活的注意力

图，其原因可能是镜面反射在非常简单的结构时误导了注意力网络，因为镜面反

射是唯一的高频信息，也导致了较大的梯度变化。不过，从表 3-6中，也可以看

出，几乎所有的基于深度学习光度立体方法，都难以在物体 Ball上取得比传统

方法更好的结果，这可能是因为基于深度学习方法大多采用基于卷积神经网络

的架构，在非常简单的、没有互相反射的物体上，过大的感受野非但不能从邻域

信息中收益，反而会带来模糊和误差，导致整体结果变差。

Ball                                                                      2.93

输入图像 重建法向 注意力图 误差图

图 3-8在物体 Ball上的结果，黄色框代表存在镜面反射的区域

3.6.4 其他数据集实验结果

除了在 DiLiGenT 数据集上进行了比较，本节还在真实拍摄的 Light Stage

Data Gallery数据集 [119]上进行了实验。图 3-9显示了提出的模型的结果，以进一

步证明其可迁移性。由于缺乏表面法向真值，本节定性地展示了模型的重建结

果。Light Stage Data Gallery数据集 [119]由六个物体组成，为每个对象提供 253个

图像和相应的光照方向以及强度。本实验选择 𝑛 = 144作为输入的光度立体图像

数量。

如图 3-9所示，重建的表面法向准确的反映了物体的形状。红色框是具有高

频信息的区域。例如物体 Knight standing的裙子是由粗糙的布料材料制成的。可

以看出，模型的结果也显示了该区域的粗糙表面法向，以及注意力图中较高的

权重。同样，袖子区域也证明了本章方法的准确性和有效性。此外物体 Knight
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Knight standing

Knight fighting

输入图像 重建表面法向 注意力图

图 3-9 Light Stage Data Gallery数据集 [119]上的定性结果。

fighting 的表面法向和注意力图带有一些噪声。这可能是由于 Light Stage Data

Gallery数据集 [119]中的图像质量比较差。相机的 CCD传感器无法抑制黑暗环境

中的噪点。因此输入图像中存在的高频噪声有可能会激活注意力图，进而可能影

响提出的模型。

3.7 本章小结

本章提出一种自适应注意力光度立体模型。消融实验表明，注意力加权的法

向重建损失有利于更准确的重建，特别是在结构复杂的区域。对公共 DiLiGenT

数据集 [31]的大量实验表明，模型在校准的光度立体任务中取得了良好的表面法

向重建结果。在 DiLiGenT数据集中，模型的平均MAE为 7.92度。可视化的比

较表明提出的模型具有处理复杂结构区域的能力，模型可以在高频区域实现最

佳的表面法向重建。此外，所提出的注意力加权的法向重建损失还可以为其他回

归任务提供框架，例如深度估计和图像增强。在这些任务中，注意力权重损失可

以学习自适应的惩罚，以减少模糊，输出清晰的估计结果。

尽管如此，自适应注意力光度立体模型也有一些缺陷。例如模型重建的表面

法向精度比一些最新的基于学习的光度立体立体方法差，例如PS-FCN (Norm.) [69]
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和 CNN-PS [75]。这是因为本章的模型难以区分激活注意力图，例如物体的平坦

表面上区域具有剧烈的材质变化，则依然可以导致较高的梯度损失权重，而这些

区域的表面法向真值应该非常的平滑，因此会造成较大的误差。在一下章中，本

文提出了归一化的高频增强光度立体模型，以解决上述问题，并进一步提高了表

面法向重建精度。
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4 归一化的高频区域增强光度立体模型

4.1 研究背景

上一章提出了一种自适应注意力的光度立体模型。该模型利用注意力加权的

法向重建损失赋予不同频率的区域不同权重的损失组合，以获得清晰准确的表

面法向重建结果。尽管上一章中提出的模型在复杂的表面结构区域可以取得更

清晰的重建结果，但是该模型也遇到了相应的问题。如图 4-1所示，在 DiLiGenT

数据集 [31] 的物体 Cat上，背部的黄色框区域存在暗色的花纹，这是由于物体表

面存在空间变化的材质造成的。可以看到该区域对应的注意力图上，也出现了较

高的权重值。这是因为变化的材质在图像中也表现为梯度的变化（由于材质的

突然变化导致相邻像素不连续），因此也可以激活注意力图，使其产生较高的权

值。然而此处的表面法向并没有剧烈变化，即物体的形状结构是平坦的。但是被

激活的注意力图却在此处依然提供了较高的梯度损失权重。较高的梯度损失稀

疏余弦损失对法相方向直接的约束，导致更差的结果。

输入图像 注意力图 预测表面法向 误差图

图 4-1第 3章中提出的自适应注意力光度立体模型在物体 Cat上的重建结果

为此，本章提出了一种归一化的高频区域增强光度立体模型，对复杂结构和

材质变化的表面都能取得精确的表面法向重建结果。利用光度立体图像的归一

化操作，消除剧烈变化的表面材质带来的图像高频表达。实验表明，本章提出的

归一化的高频区域增强光度立体模型可以准确清晰地恢复出物体的复杂三维结

构区域和材质剧烈变化区域的表面法向，并在多个广泛使用的数据集上达到最

佳的表面法向重建精度。
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4.2 模型概述

本章提出了一种归一化的高频区域增强光度立体模型，以改进标定光照的

光度立体任务中表面法向重建，尤其是对于那些复杂结构的预测，其框架如图

4-2所示。在第 3章中提出的注意力加权的法向重建损失基础上，本章进一步对

观测的光度立体图像采用了归一化处理，明确区分高频表示是由表面复杂结构

激活还是空间变化的表面材质激活，并消除空间变化的表面材质对注意力权重

损失的影响。此外，本章采用并行高分辨率结构生成深度特征和多尺度的最大池

化层聚合不同分辨率下学习到的特征，以提高表面法向的高分辨率细节。实验部

分对提出方法的每个部分进行了详细的网络分析和消融分析。在公共基准数据

集上进行的大量实验表明，本章提出的归一化的高频区域增强光度立体模型显

著优于传统的校准光度立体算法和最先进的基于深度学习的方法。

本章将详细介绍各个提出的部分。由于注意力生成网络和注意力加权的法

向重建损失已经在上一章中的 3.4和 3.5详细介绍，本章不再赘述。因此按照顺

序，首先介绍观察图像归一化的方法，再介绍归一化的高频区域增强光度立体模

型中的高分辨三维结构生成网络。

高分辨三维结构生成网络

多尺度
最大池化层

注意力生成网络 最大池化层

预测的表面法向 注意力图

注意力加权的法向重建损失

෩𝑵 P

.

.

.
.. .

.

.
..

…

观测图像
归一化操作

…
𝑶𝟏
′

𝑳𝟏

𝑶𝒏
′

𝑳𝒏

𝑶𝟏

𝑶𝒏

注意力生成网络

注意力生成网络

高分辨三维结构生成网络

高分辨三维结构生成网络

图 4-2归一化的高频区域增强光度立体模型的总体结构

4.3 观察图像归一化操作

事实上，一个真实世界中的物体难免包含空间变化的材质，例如图 4-1中物

体 Cat背部的条纹，它们在第 3章中提出的自适应注意力光度立体模型中也被误

认是高频率的复杂结构区域。然而，在这些空间变化的材质区域中相应的表面法

向应该是平滑的，并且不应随着表面反射率的变化而改变。因此，这些区域对第

3章中提出的模型有负面影响。

为了解决这个问题，本章提出的方法采用观察图像归一化方法来消除空间

变化的材质的影响，其有效性已在先前的光度立体任务 [69,93,91]中得到证明。
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给定观察图像𝑂𝑂𝑂1, 𝑂𝑂𝑂2, ⋯, 𝑂𝑂𝑂𝑛中相同位置的像素 𝑜1, 𝑜2, ⋯, 𝑜𝑛，对于第 𝑗张图
像中的同一置上的像素 𝑜𝑗来说，其归一化操作如下式所示：

𝑜′
𝑗 = 𝑜𝑗

√𝑜2
1 + 𝑜2

2 + ⋯ + 𝑜2𝑛
, 𝑗 ∈ {1, 2, ⋯ , 𝑛}, （4-1）

其中 𝑜′
𝑗表示归一化后的像素强度。对图像中所有位置的像素做上述归一化操作，

即可得到归一化后的图像𝑂′𝑂′𝑂′
1, 𝑂′𝑂′𝑂′

2, ⋯, 𝑂′𝑂′𝑂′
𝑛。注意，对像素 𝑜𝑗归一化时，应分别

处理其 RGB通道的值，即式 (4-1)处理的是单通道的灰度值。

若物体表面材质具有朗伯反射特性，那么式 (2-4)中的反射率 𝜌𝜌𝜌(𝜃𝑖, 𝜙𝑖, 𝜃𝑟, 𝜙𝑟)
会退化成一个常数 𝜌。在不考虑全局光照的影响下，式 (2-4)退化为：

𝑜 = 𝜌 max(𝑛𝑛𝑛⊤𝑙𝑙𝑙, 0), （4-2）

将其带入归一化的式 (4-1)中，即可得到：

𝑜′
𝑗 = max (𝑛𝑛𝑛⊤𝑙𝑙𝑙𝑗, 0)

√max (𝑛𝑛𝑛⊤𝑙𝑙𝑙1, 0)2 + max (𝑛𝑛𝑛⊤𝑙𝑙𝑙2, 0)2 + ⋯ + max (𝑛𝑛𝑛⊤𝑙𝑙𝑙𝑛, 0)2
, （4-3）

可以看出，反射率 𝜌（表面材质）的影响被消除，归一化后的像素点的值与其材
质无关。图 4-3展示了对 DiLiGenT数据集 [31]中物体 Cat的归一化处理。经过归

一化操作后，可以看出，黄色框中条纹的影响在归一化后的图中被全消除。

Cat

观察图像归一化

图 4-3物体 Cat的原始光度立体图像与经过图像归一化处理后的图像

然而，式 (4-2)中所示的朗伯假设通常不存在。因此，本节采用的观察图像

归一化方法推导的朗伯假设下的式 (4-3)在非朗伯表面似乎不成立。但是实验证

明，观察图像归一化在非朗伯表面的图像中依然取得非常好的效果。其原因有

多个方面。第一，非朗伯表面中，镜面反射和投射阴影等非朗伯特性所在的区域

是稀疏的，表面大部分的区域仍然可以被近似认为是朗伯反射 [58]，因此式 (4-3)
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依然有效。第二，对于在某些光照方向下具有镜面高光的区域，在其他光照方向

下并不具有镜面反射（即物体表面的高光随着光照方向的改变而改变）。经过式

(4-1)的观察图像归一化操作后，在其他光照方向下没有镜面反射的像素点的值

会被抑制（分母中由于某个𝑚𝑗存在镜面反射会变大）[69]。在图 4-4中，物体 Ball

的例子直观地展示了这种影响，其中黄色框表示原图中存在镜面反射的区域，可

以看出该光照方向下没有镜面反射的像素点的归一化后的值被抑制。然而，本章

提出的模型采用了最大池化层的特征聚合方式，仅保留相同位置上的最大值特

征。因此这些从观察图像归一化操作中被抑制的特征在后续的最大池化层中会

被自然的丢弃，而不影响表面重建的精度。

观察图像归一化

Ball

图 4-4物体 Ball的原始光度立体图像与经过图像归一化处理后的图像

4.4 高分辨三维结构生成网络

高分辨三维结构生成网络旨在从任意数量 𝑛的光度立体图像及对应的光照
方向中重建出物体表面的法向 ̃𝑁̃𝑁̃𝑁。高分辨三维结构生成网络由三部分组成，分
别是高分辨特征提取器 𝑓𝐺𝐸，多尺度最大池化层特征聚合和特征回归器 𝑓𝐺𝑅，其

具体的网络结构示意图如图 4-5所示。

作为标定的光度立体任务，模型首先将观察图像归一化的光度立体图像𝑂′𝑂′𝑂′
1,

𝑂′𝑂′𝑂′
2, ⋯, 𝑂′𝑂′𝑂′

𝑛 ∈ ℝ3×𝐻×𝑊 与扩展后的光照方向 𝐿𝐿𝐿1, 𝐿𝐿𝐿2, ⋯, 𝐿𝐿𝐿𝑛 ∈ ℝ3×𝐻×𝑊 利用拼接

操作沿第一维度拼接起来，记为张量ΦΦΦ1, ΦΦΦ2, ⋯, ΦΦΦ𝑛 ∈ ℝ6×𝐻×𝑊，其中第一维度中

前三维为归一化的光度立体图像的 RGB通道，后三维为光照方向的 𝑥, 𝑦, 𝑧分量。
高分辨三维结构生成网络的高分辨特征提取器 𝑓𝐺𝐸 可以看作是 𝑛路分支的

共享权重特征提取器，可以表示为：

ΨΨΨ𝑓𝑟
𝑗 ,ΨΨΨℎ𝑟

𝑗 ,ΨΨΨ𝑞𝑟
𝑗 = 𝑓𝐺𝐸(ΦΦΦ𝑗; 𝜃𝐺𝐸), 𝑗 ∈ {1, 2, ⋯ , 𝑛}, （4-4）
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…
L2

 归
一

化
层

多尺度
最大池化层

H x W x 3 H x W x 64 1

2
H x 1

2
W x 128 1

4
H x 1

4
W x 256

拼接卷积层 下采样 上采样 转置卷积层

图 4-5高分辨三维结构生成网络的高分辨特征提取器 𝑓𝐺𝐸、多尺度最大池化层特

征聚合和特征回归器 𝑓𝐺𝑅 的详细结构

其中 𝜃𝐺𝐸 表示高分辨特征提取器 𝑓𝐺𝐸 中的可学习参数，𝑓𝐺𝐸 同时提取三个不同

尺度的特征，包括全分辨率特征 ΨΨΨ𝑓𝑟
𝑖 ∈ ℝ64×𝐻×𝑊，二分之一分辨率特征 ΨΨΨℎ𝑟

𝑖 ∈
ℝ128× 1

2 𝐻× 1
2 𝑊，四分之一分辨率特征 ΨΨΨ𝑞𝑟

𝑖 ∈ ℝ256× 1
4 𝐻× 1

4 𝑊，即图 4-5的图例中黄、

绿、红三种颜色的方块。为了实现三种不同尺度的特征提取，受到人体姿态估计

任务 [127] 中 HR-Net启发，模型采用并行网络结构提取三个尺度的特征，而非从

高分辨率层传递到低分辨率层，然后再增加分辨率的串联连接操作。并行的特征

提取器可以保证高分辨率的特征始终不被降采样，因此可以同时保留表面法向

的深层特征和高分辨率细节。实验（4.5.2）证明，提取高分辨率特征对于逐像素

表面法向重建的准确性至关重要。

如图 4-5所示，下采样的操作通过卷积层执行，从全分辨率特征ΨΨΨ𝑓𝑟
𝑗 至半二

分之一辨率特征 ΨΨΨℎ𝑟
𝑗 和从二分之一分辨率特征 ΨΨΨℎ𝑟

𝑗 至四分之一分辨率特征 ΨΨΨ𝑞𝑟
𝑗

的降采样操作采用步长为 2的卷积层，而从全分辨率特征 ΨΨΨ𝑓𝑟
𝑗 至四分之一分辨

率特征 ΨΨΨ𝑞𝑟
𝑗 的降采样操作采用采用步长为 4的卷积层。而上采样的操作通过双

线性插值和 1 × 1的卷积层来实现。其中双线性插值的作用是扩大分辨率，而随

后的 1 × 1 的卷积层的作用则是调整到相应的特征通道数。相似地，存在两倍

的上采样（ΨΨΨ𝑞𝑟
𝑗 到ΨΨΨℎ𝑟

𝑗 、ΨΨΨℎ𝑟
𝑗 到ΨΨΨ𝑓𝑟

𝑗 ）和四倍的上采样（ΨΨΨ𝑞𝑟
𝑗 到ΨΨΨ𝑓𝑟

𝑗 ）两种操作。
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此外，将高分辨率特征到低分辨率特征和从低分辨率特征到高分辨率特征的融

合成相同分辨率的特征是通过捷径连接而不是拼接操作执行的。在特征提取器

𝑓𝐺𝐸 中，所有的不改变尺度的卷积层均采用步长为 1的 3 × 3卷积核，激活函数

为 Leaky Relu。

为了使提出的高分辨三维结构生成网络能够处理任意数量的三种尺度的特

征，本章提出了多尺度的最大池化层来聚合 𝑛个全分辨率、二分之一分辨率和
四分之一分辨率特征，若以下标 𝑖表示像素位置上的索引，则多尺度的最大池化
层可以表示为：

ΨΨΨ𝑓𝑟
max =

𝐻×𝑊
⋃

𝑖
max(ΨΨΨ𝑓𝑟

1,𝑖 ,ΨΨΨ𝑓𝑟
2,𝑖 , … ,ΨΨΨ𝑓𝑟

𝑛,𝑖), （4-5）

ΨΨΨℎ𝑟
max =

1
2 𝐻× 1

2 𝑊
⋃

𝑖
max(ΨΨΨℎ𝑟

1,𝑖 ,ΨΨΨℎ𝑟
2,𝑖 , … ,ΨΨΨℎ𝑟

𝑛,𝑖), （4-6）

ΨΨΨ𝑞𝑟
max =

1
4 𝐻× 1

4 𝑊
⋃

𝑖
max(ΨΨΨ𝑞𝑟

1,𝑖 ,ΨΨΨ𝑞𝑟
2,𝑖 , … ,ΨΨΨ𝑞𝑟

𝑛,𝑖), （4-7）

其中ΨΨΨ𝑓𝑟
max、ΨΨΨℎ𝑟

max和ΨΨΨ𝑞𝑟
max为最大池化层后的三个不同尺度的聚合特征，包含从不

同尺度中提取的最显着的特征信息。

随后，为了从三个不同尺度的聚合特征中重建物体的表面法向，本节设计了

特征回归器 𝑓𝐺𝑅，即从ΨΨΨ𝑓𝑟
max、ΨΨΨℎ𝑟

max和ΨΨΨ𝑞𝑟
max中生成预测的表面法向 ̃𝑁̃𝑁̃𝑁，记作：

̃𝑁̃𝑁̃𝑁 = 𝑓𝐺𝑅(ΨΨΨ𝑓𝑟
max,ΨΨΨℎ𝑟

max,ΨΨΨ𝑞𝑟
max; 𝜃𝐺𝑅), （4-8）

其中 𝜃𝐺𝑅 表示特征回归器 𝑓𝐺𝑅 中可学习的参数。由于需要从三个不同尺度的特

征中回归表面法向，因此 𝑓𝐺𝑅 的网络结构首先需要将三个尺度的特征通过转置

卷积层处理至相同的分辨率。如图 4-5所示，𝑓𝐺𝑅 对全分辨率特征 ΨΨΨ𝑓𝑟
max 仅做一

次步长为 1的 3 × 3的卷积，以进一步提取特征，对二分之一分辨率特征 ΨΨΨℎ𝑟
max

则进行一次转置卷积操作，以生成 64 × 𝐻 × 𝑊 大小的特征，而对四分之一分辨
率特征ΨΨΨ𝑞𝑟

max 进行两次转置卷积操作和一次步长为 1的 3 × 3的卷积操作，以更

好从 256 × 1
4𝐻 × 1

4𝑊 生成 64 × 𝐻 × 𝑊 大小的特征。随后，𝑓𝐺𝑅 将生成的三个

64 × 𝐻 × 𝑊 特征沿着第一维拼接为 192 × 𝐻 × 𝑊 大小的特征，该特征包含三个
尺度中最显著的特征。最后，以此特征经过两层卷积层和 L2归一化层，得到重

建的物体表面法向。除最后一层的卷积层激活函数设置为 Tanh外，其余层的激

活函数均为 Leaky ReLu。
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4.5 实验结果

本节对提出的归一化的高频区域增强光度立体模型进行了实验验证。首先，

本节对提出的方法进行了消融实验与分析，包括超参数 𝜆的选取、观察图像归
一化操作有效性、特征聚合层的比较、高分辨率特征提取器的最优设置和模型训

练时输入图像数量的影响。随后，在 DiLiGenT数据集 [31]上，本节将提出的模型

与先前的传统光度立体方法和基于深度学习的方法进行了对比。为了合理地评

估预测的表面法向，本节采用的衡量指标包括MAE、𝑒𝑟𝑟<10∘ 和 𝑒𝑟𝑟<30∘。

4.5.1 实验设置

本章提出的归一化的高频区域增强光度立体模型使用默认的 Adam 优化器

进行优化（𝛽1 = 0.9 and 𝛽2 = 0.999），初始的学习率则被设为 0.002 且每 5 个

epoch减半。该模型具有 4.63M的参数，使用 batchsize大小为 32的设置在单张

的 RTX 3080Ti训练了 30个 epoch。训练的输入图像数量为 32。此外训练中输

入光度立体图像的空间分辨率 𝐻 × 𝑊 被设置为 32 × 32。训练的数据集为采用

MERL BRDFs 数据集 [116] 渲染的 Blobby 形状数据集 [114] 和 Sculpture 形状数据

集 [115]，总计 84360个用于训练的样本。

4.5.2 消融实验与分析

本节通过 DiLiGenT数据集 [31] 进行了定量的消融实验（对于消融研究中的

所有实验，在 96个光度立体图像输入的情况下进行了 3次训练并取平均值作为

汇报数据）。对于注意力权重损失消融实验及分析在 3.6.2中已经详细讨论，在此

不做赘述。首先，本节对注意力权重损失中的保护性阈值 𝜆的选取进行了实验，
实验结果见图 4-6。

如图 4-6所示，可以看出超参数 𝜆的适当选取对于提出模型性能至关重要。
模型需要一个合适的 𝜆的原因可以解释如下。梯度损失ℒGradient可以突出高频信

息，在复杂区域提供更好的表面法线重建。但是，较大的权重 ℒgradient会冲淡对

表面法向的误差的惩罚，因为梯度损失只提供了相邻像素之间的关系，而忽略了

表面法向。在 3.6.2中的表 3-5也证明了仅使用梯度损失会导致光度立体网络的不

收敛。

为了确定最优的 𝜆，本节使用从 1到 10的不同 𝜆值对模型进行了实验测试，
当 𝜆 =6时，三次训练的平均MAE为 7.036度（越低越好），𝑒𝑟𝑟<10∘ 和 𝑒𝑟𝑟<30∘ 为

41



非朗伯光度立体的深度学习模型

7.283

7.139

7.147

7.090
7.072

7.036

7.095

7.132

7.190

7.307

1     2    3   4     5  6   7  8 9   10

.837

.850

.852

.853

.852

.855

.853

.850

.849

.839

.971

.974

.973

.975

.976

.976

.975

.974

.974

.974

1     2    3   4     5  6   7  8 9   10

λ λ

(a)                                          (b)

图 4-6用不同的超参数 𝜆值训练提出方法，(a)在指标MAE上的结果，(b)在指

标 𝑒𝑟𝑟<10∘ 和 𝑒𝑟𝑟<30∘ 上的结果

0.855和 0.976（越高越好）。请注意，在提出的归一化的高频区域增强光度立体

模型中，即便超参数取任意的值（1到 10），模型的性能也已经超过了之前基于

深度学习的最佳方法 PS-FCN (Norm.) [69]。其 96张输入图像下在 DiLiGenT数据

集 [31]上的MAE为 7.385度。这也证明了本章模型的有效性。

表 4-1模型在使用和不使用观察图像归一化的情况下的结果

操作 MAE ↓ 𝑒𝑟𝑟<10∘ ↑ 𝑒𝑟𝑟<30∘ ↑

使用观察图像归一化 7.036 0.855 0.976

不使用观察图像归一化 7.784 0.824 0.966

随后，本节在使用和不使用观察图像归一化的操作下评估了模型的性能，结

果列在表 4-1中。此外，图 4-7显示了物体 Cat的视觉结果，该物体的黄色框区

域具有空间变化的表面材质。表 4-1和图 4-7的实验证明了观察图像归一化操作

的有效性。通过使用观察图像归一化，生成的注意力图可以准确地反映具有真实

高频结构的区域，而不受到空间变化的表面材质的激活。当然，提出模型的重建

表面法向的精度也因此有着大幅度的提升。

其次，消融实验进一步比较了基于不同特征聚合方法下提出的归一化的高

频区域增强光度立体模型的性能，结果在表 4-2中显示。表 4-2比较了多尺度前

提下的最大池化层特征聚合、平均池化层特征聚合和最大池化层与平均池化层

结合的特征聚合方式。为了保证除这三种特征聚合方式外其他网络结构保持完
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输入图像 注意力图 重建表面法向 误差图

使
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像
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一
化

6.02

4.49

图 4-7在物体 Cat上使用和不使用观察图像归一化的可视化结果

全一致，实验在最大池化层与平均池化层结合的方式中，采取了先在第一维度上

拼接，再使用 1 × 1卷积层降维的方法，保证每一个尺度下的特征通道数与仅使

用最大池化层特征聚合、平均池化层特征聚合的方式的通道数相同。

表 4-2不同特征聚合方式的对比结果

特征聚合方法 MAE ↓ 𝑒𝑟𝑟<10∘ ↑ 𝑒𝑟𝑟<30∘ ↑

最大池化层 7.036 0.855 0.976

平均池化层 8.514 0.805 0.960

最大池化层 +平均池化层 7.232 0.831 0.971

从表 4-2中，可以看到最大池化层的特征聚合在所有的三个指标上都达到了

最佳性能。文献 [77]认为基于最大池化层和平均池化层的组合可以获得更好的性

能，然而这与表 4-2中的实验结果相反。这可能是由于在本章模型中使用了观察

图像归一化的操作。原因有二：第一，观察图像归一化的操作可以部分地视为平

均池化层操作，因为每一幅归一化后的图像都包含来自所有原始图像的信息。因

此，平均池化操作可能会导致特征冗余；第二，如图 4-4中所示，对于在某些光

照方向下具有镜面高光的区域，在其他光照方向下并不具有镜面反射（即物体

表面的高光随着光照方向的改变而改变）。归一化后的图像中，在其他光照方向

下没有镜面反射的像素点的值会被抑制（分母中由于某个𝑚𝑗存在镜面反射会变

43



非朗伯光度立体的深度学习模型

大，因此归一化后像素值会变小），因此平均所有特征值的平均池化层的结果会

受到影响，从而导致重建的表面法向出现偏差。

表 4-3进一步展示了高分辨特征提取器 𝑓𝐺𝐸的消融实验。本章模型默认的结

构编号标记为 ID (0)，其具有全分辨率特征ΨΨΨ𝑓𝑟
𝑗 +二分之一分辨率特征ΨΨΨℎ𝑟

𝑗 +四

分之一分辨率特征ΨΨΨ𝑞𝑟
𝑗 的三路并行高分辨率结构。对于编号 ID (1) ∼ ID (5)，实

验调整了特征提取器 𝑓𝐺𝐸 的网络结构，以实现不同分辨率特征的不同组合。注

意，ID (5)中的ΨΨΨ𝑒𝑟
𝑗 ∈ ℝ512× 1

8 𝐻× 1
8 𝑊 表示八分之一分辨率的特征。ID (6)表示提

出的特征提取器 𝑓𝐺𝐸 使用四个残差块 [123] 生成单一的四分之一分辨率特征ΨΨΨ𝑞𝑟
𝑗 。

在 ID (1)和 (6)中没有使用多尺度的最大池化层，因为在这两种消融方法中仅提

取了单个分辨率的特征，因而特征回归器 𝑓𝐺𝑅 也做了相应的调整（仅采用全分

辨率特征 ΨΨΨ𝑓𝑟
max 或四分之一分辨率特征 ΨΨΨ𝑞𝑟

max 的支路，且取消了不同尺度特征的

拼接）对于 ID (0) ∼ ID (6)的实验，特征提取器 𝑓𝐺𝐸 的结构也被相应的调整，以

输出指定的特征组合方式。

表 4-3不同特征聚合方式的对比结果

编号 网络结构 MAE ↓ 𝑒𝑟𝑟<10∘ ↑ 𝑒𝑟𝑟<30∘ ↑

ID (0) 默认结构（ΨΨΨ𝑓𝑟
𝑗 + ΨΨΨℎ𝑟

𝑗 + ΨΨΨ𝑞𝑟
𝑗 ） 7.036 0.855 0.976

ID (1) ΨΨΨ𝑓𝑟
𝑗 7.157 0.852 0.974

ID (2) ΨΨΨ𝑓𝑟
𝑗 +ΨΨΨℎ𝑟

𝑗 7.071 0.853 0.976

ID (3) ΨΨΨ𝑓𝑟
𝑗 +ΨΨΨ𝑞𝑟

𝑗 7.083 0.852 0.975

ID (4) ΨΨΨℎ𝑟
𝑗 +ΨΨΨ𝑞𝑟

𝑗 7.106 0.852 0.975

ID (5) ΨΨΨ𝑓𝑟
𝑗 + ΨΨΨℎ𝑟

𝑗 + ΨΨΨ𝑞𝑟
𝑗 + ΨΨΨ𝑒𝑟

𝑗 7.034 0.856 0.976

ID (6) 残差模块 [123] 7.101 0.854 0.975

如表 4-3所示，ID (2) ∼ ID (5)的实验结果比较了使用不同特征分辨率组合

的性能。当 ID (4)中，高分辨特征提取器 𝑓𝐺𝐸 没有全分辨率特征ΨΨΨ𝑓𝑟
𝑗 时性能明

显更差，这说明了高分辨率的特征在逐像素的表面法向恢复任务中的性能具有

至关重要的影响。注意 ID (1)只有全分辨率特征，可以看成是一个没有上下采样

的全卷积网络，难以取得优势。这是因为仅全尺寸特征的网络结构缺乏上下采样

而导致感受野过小，难以利用图像上的邻域空间信息约束。从 ID (2)、ID (3)和

ID (4)的实验结果可以看出，结合具有更高分辨率的特征可以提供更好的性能。

此外，实验也发现模型默认结构（ΨΨΨ𝑓𝑟
𝑗 + ΨΨΨℎ𝑟

𝑗 + ΨΨΨ𝑞𝑟
𝑗 ）的性能不如具有额外的八分
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之一分辨率特征ΨΨΨ𝑒𝑟
𝑗 的 ID (5)。但是在添加ΨΨΨ𝑒𝑟

𝑗 后，提升幅度很小，而ΨΨΨ𝑒𝑟
𝑗 的提

取网络显著增加了模型参数和训练时间。这可能是因为这样的深度特征包含高

级的语义信息较多，而这对于逐像素表面法向预测任务的用处有限。因此模型中

高分辨特征提器 𝑓𝐺𝐸 采用ΨΨΨ𝑓𝑟
𝑗 + ΨΨΨℎ𝑟

𝑗 + ΨΨΨ𝑞𝑟
𝑗 的组合方式。

M
A
E

测试时输入的光度立体图像张数

训练图像=8

训练图像=16

训练图像=32

图 4-8 归一化的高频区域光度立体模型使用不同数量的输入光度立体图像训练

和测试的结果

最后，图 4-8在 DiLiGenT数据集 [31]展示了训练中使用不同输入数量的光度

立体图像如何影响模型的性能。结果表明，当训练和测试的输入数量相同时，重

建的表面法向精度最高。这表明，如果用于测试的输入图像数量已知且固定，则

可以通过使用接近数量的输入图像进行训练和测试来进一步提高归一化的高频

区域光度立体模型的性能。

4.5.3 真实拍摄数据集对比结果

首先，本节将第 3章中提出的自适应注意力光度立体模型与本章提出的归一

化高频区域增强光度立体模型进行了比较，结果如图 4-9所示。图 4-9将提出的

归一化高频区域增强光度立体模型、第 3章的自适应注意力光度立体模型、GPS-

Net [77]和 PS-FCN [25]进行了比较。可以发现第 3章中提出的自适应注意力光度立

体模型仅能处理复杂的表面结构，如褶皱边缘引起的高频表达区域，而归一化高

频区域增强光度立体模型对复杂的表面结构和变化的表面材质区域都有高精度

的重建效果，这正是观察图像归一化操作带来的改进。
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45

0

4.49            6.14            5.42             5.98

真值法向 提出的方法 3中的方法 GPS-Net     PS-FCN

6.98            7.75             7.77          7.91

(b)

(a)

图 4-9（a）复杂表面结构区域和（b）空间变化的表面材质区域的重建法向结果

和误差图示例

其次，实验比较了提出的归一化的高频区域增强光度立体模型和其他最先

进的方法在 DiLiGenT数据集上进行了定量的比较。表 4-4展示了在以 96张图像

为输入下的结果。其中，传统方法以作者的姓氏的第一个字母 +年份命名，LS

则代表最小二乘的基准方法 [9]，基于深度学习的方法以网络简称命名，3的方法

则表示自适应注意力光度立体模型。

表 4-4将DiLiGenT数据集 [31]上所有以 96张图像为输入的不同方法的MAE

结果制成表格。粗体的值代表最佳性能，而下划线的值代表次佳性能。本章提出

的归一化的高频区域增强光度立体模型在 10个物体上实现了最小的平均表面法

向角度误差，并在大多数物体上实现了最佳或次优的性能。图 4-10可视化了对

比结果。其中第三列显示了使用 [128] 方法利用重建的表面法向进行的三维重构

和生成的注意力图。与 PS-FCN (Norm.) [69]、CNN-PS [75]和 GPS-Net [77]等方法相

比，本章提出的方法在表面法向重建上实现了更好的性能。可以观察到，本章模

型可以更准确地恢复那些具有投射阴影区域（白色框）的表面法向，例如物体

Harvest的麻袋，以及那些具有高频皱纹的区域（橙色框），例如物体 Harvest的

汉字、物体 Pot1的果实、物体 Buddha的腰带。提出的归一化的高频区域增强光
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Harvest                       12.38                                                                 12.39                          15.14

Pot1                        5.92                                                                6.17                            6.04

Buddha                    6.98                                            7.53                   8.07                 7.77 10.36                         

90

45

0

真值法向 / 输入图像 提出的方法及其三维重构和注意力图 PS-FCN (Norm.)                    GPS-Net

真值法向 / 输入图像 提出的方法及其三维重构和注意力图 PS-FCN (Norm.)   CNN-PS             GPS-Net           IRPS

图 4-10 DiLiGenT数据集 [31]上物体 Harvest、Pot1和 Buddha的定量结果

M
A
E

输入的光度立体图像数量

提出的方法

图 4-11输入不同数量的图像下重建表面法向角度误差的比较结果
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表 4-4 DiLiGenT数据集 [31] 上不同方法的比较，所有方法均使用 96幅图像进行

评估

方法 Ball Bear Buddha Cat Cow Goblet Harvest Pot1 Pot2 Reading 平均值

LS [9] 4.10 8.39 14.92 8.41 25.60 18.50 30.62 8.89 14.65 19.80 15.39

IW12 [47] 2.54 7.32 11.11 7.21 25.70 16.25 29.26 7.74 14.09 16.17 13.74

WG10 [46] 2.06 6.50 10.91 6.73 25.89 15.70 30.01 7.18 13.12 15.39 13.35

HM10 [57] 3.55 11.48 13.05 8.40 14.95 14.89 21.79 10.85 16.37 16.82 13.22

GC10 [52] 3.21 6.62 14.85 8.22 9.55 14.22 27.84 8.53 7.90 19.07 12.00

IA14 [59] 3.34 7.11 10.47 6.74 13.05 9.71 25.95 6.64 8.77 14.19 10.60

ST14 [58] 1.74 6.12 10.60 6.12 13.93 10.09 25.44 6.51 8.78 13.63 10.30

SPLINE-Net [27] 4.51 5.28 10.36 6.49 7.44 9.62 17.93 8.29 10.89 15.50 9.63

DPSN [24] 2.02 6.31 12.68 6.54 8.01 11.28 16.86 7.05 7.86 15.51 9.41

IRPS [26] 1.47 5.79 10.36 5.44 6.32 11.47 22.59 6.09 7.76 11.03 8.83

LMPS [76] 2.40 5.23 9.89 6.11 7.98 8.61 16.18 6.54 7.48 13.68 8.41

PS-FCN [25] 2.82 7.55 7.91 6.16 7.33 8.60 15.85 7.13 7.25 13.33 8.39

Manifold-PSN [73] 3.05 6.31 7.39 6.22 7.34 8.85 15.01 7.07 7.01 12.65 8.09

第 3章的方法 2.93 4.86 7.75 6.14 6.86 8.42 15.44 6.92 6.97 12.90 7.92

GPS-Net [77] 2.92 5.07 7.77 5.42 6.14 9.00 15.14 6.04 7.01 13.58 7.81

CNN-PS [75] 2.12 8.30 8.07 4.38 7.92 7.42 14.08 5.37 6.38 12.12 7.62

PS-FCN (Norm.) [69] 2.67 7.72 7.53 4.76 6.72 7.84 12.39 6.17 7.15 10.92 7.39

提出的方法 2.74 6.11 6.98 4.49 6.68 7.87 12.38 5.92 6.62 10.51 7.03

度立体模型可以在这些高频区域实现更准确的估计。

事实上，很多光度立体的实际应用中仅能输入比较稀疏的光度立体图像，很

难有 96张之多的图像输入。因此图 4-11实验在 DiLiGenT数据集 [31]上展示了使

用不同数量的输入图像评估本章提出的模型，并将其与最近最先进的基于深度

学习的方法进行比较的结果，例如 PS-FCN (Norm.) [69]、GPS-Net [77]、CNN-PS [75]、

PS-FCN [25]、IRPS [26]、LMPS [76]和 SPLINE-Net [27]。

从图 4-11可以看出，当使用超过 32张图像作为输入时，本章提出的归一化

的高频区域增强光度立体模型优于所有其他方法。当使用 16张输入图像时，提

出的方法有第二好的性能，并且在仅使用 10张输入图像时保持了有不错的表面

法向重建精度。值得注意的是，有些方法只用 10张输入图像训练，例如 LMPS [76]

和 SPLINE-Net [27]，而本章模型则是用 32张输入图像训练的。当本章模型也用

较少的输入图像（例如 8张和 16张）进行训练时，用 10张图像输入的测试结果
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比用 32张输入图像训练的结果要好得多（如图 4-8所示）。

本节在更复杂的 Light Stage Data Gallery数据集 [119] 上进一步评估了提出的

模型。图 4-12显示了本章模型的定性结果。同样地，模型使用 32张图像进行训练

并使用从 253张图像中随机选择的 100张输入图像进行评估。对于物体 Helmet、

Plant和 Standing，输入图像被首先下采样到空间分辨率的一半，因为原始图像

的分辨率太大而无法处理。

Helmet                                    Plant                             Standing   Fighting 

图 4-12 Light Stage Data Gallery数据集 [119]中的四个物体 Helmet、Plant、Standing

和 Fighting上的重建结果

如图 4-12所示，重建的表面法向保留了细节，避免了模糊，例如物体 Helmet

的螺丝，以及物体 Standing和 Fighting中的衣服。此外，可以看出，注意力图在

高频区域被激活，例如边缘和皱纹。在训练期间物体 Plant中植物的表面材质特

性从未在MERL BRDFs材质数据集 [116]中出现，然而 Plant的结果在视觉上相当

准确，这表明本章提出模型的鲁棒性。

此外，本节还在 Gourd & Apple数据集 [55] 上定性的评估了模型的结果。该

数据集中的物体表面既有褶皱的缝隙，又有变化的表面材质。图 4-13显示了归

一化的高频区域增强光度立体模型的结果，使用 32张图像进行训练，并分别使

用 16张、48张和 96张输入图像进行表面法向重建。

可以看出，提出的归一化的高频区域增强光度立体模型具有处理任意数量

输入图像的灵活性。在所有的输入图像数量下，在 Ground1和 Ground2上的重

建的表面法向可以清楚地显示物体的褶皱。尽管在使用 16张输入光度立体图像

时可以在结果中发现一些噪声，但是基于不同数量的输入图像生成的注意力图

可以显示复杂结构（皱纹）的正确表示。
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… …

Ground1         16               48              96                 Ground2                  16                     48                     96

图 4-13提出的模型对 Gourd & Apple数据集 [55]中物体 Ground1和 Ground2的定

性结果

4.5.4 合成数据集实验结果

由于真实拍摄的数据集中，表面材质的变化有限，为了进一步评估提出的归

一化的高频区域增强光度立体模型在各种材质的物体表面的鲁棒性，本节在渲

染的 Dragon数据集上进行了实验。图 4-14展示了实验结果。Dragon数据集中图

片的分辨率大小为 384 × 384，并具有复杂的表面结构。Dragon数据集的制作参

照 2.6.1中训练集 Blobby [114] 和 Sculpture [115] 的渲染方法，使用基于物理的光线

追踪器Mitsuba [117]，利用MERL BRDFs数据集 [116]提供 100种表面材质，并在

物体上半球的空间内，随机选择 100个光照方向。也就是说，Dragon数据集中

共有 100种材质下的 Dragon物体，每个材质的 Dragon物体中，又有 100张不同

光照方向下的光度立体图像。

如图 4-14所示，使用 100种不同的MERL BRDF [116]表面材质在物体Dragon

上渲染，每种类型的材料在上半球用 100 个随机照明方向进行测试。重建的

表面法向的性能在所有 100 种材料上实现了 4.65 度的平均 MAE，优于 PS-

FCN(Norm.) [69]的 4.89度。

4.6 本章小结

本章提出了一种归一化的高频区域增强光度立体模型，显著改进了表面法

向的重建结果，尤其是在那些高频区域，包括复杂的表面结构区域和剧烈变化

的表面材质区域。注意力加权的法向重建损失为保留细节的梯度损失提供了一

个自适应权重，以优化所提出的网络。观察图像归一化策略明确地消除了空间

变化的表面材质的影响，并采用并行高分辨率结构来提取特征。消融实验证明
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A B C D E F G H I J

A B C D E F G H I J

第四章提出的方法

图 4-14来自 MERL BRDFs数据集 [116] 的 100种表面材质的 Dragon物体上估计

的重建表面法向结果

了提出模型的不同组成部分的有效性，这显著有利于提高表面法向的重建精度。

对真实数据集（DiLiGenT [31]、Light Stage Data Gallery [119]和 Gourd & Apple [55]）

和合成数据集（Dragon）的广泛定量和定性实验表明，提出的归一化的高频区域

增强光度立体模型优于其他最先进的方法。可视化的结果还表明，模型可以更好

地重建高频区域的表面法向。此外，归一化的高频区域增强光度立体模型可以为

其他低级和中级的视觉回归任务提供框架，例如深度估计和图像增强，注意力权

重损失可以有利于结构细节的清晰恢复。
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5 重光照-光度立体双重监督模型

5.1 研究背景

传统的光度立体方法面临具有一般反射率的非朗伯曲面的问题。利用深度

神经网络，基于学习的光度立体算法 [24,94,75,25] 能够改进非朗伯曲面下的表面法

向的重建精度。但是以往的方法仅采用余弦损失这一单一约束。而继续增加模型

的复杂度几乎无法提高估计表面法向重建精度，特别是在投射阴影、镜面反射和

非凸结构等区域。究其原因，现有的基于深度学习的方法只关注物体表面法向，

而忽略了图像重建也可以提供监督线索。因此本章利用常规的余弦损失和图像

重建损失一起实现光度立体网络的优化。本章将重建物体的表面法向与重建光

度立体图像两个任务相关联，以探索这种关联对表面法向重建的有益影响。事实

上，在基于复杂反射模型的传统光度立体方法中，图像重建误差这一概念被精确

地用作目标函数，以优化建模的表面反射特性。在某种程度上，本章的模型结合

了学习和传统算法的目标，区别是提出的重光照-光度立体双重监督模型利用深

度学习的方法逼近真实的渲染过程，而不是明确地建模图像成像公式。

为了在校准光度立体中实现重建表面法向和重建光度立体图像，本章提出

了一种新颖的双重回归网络，并称之为重光照-光度立体双重监督模型。其使用

双重回归网络从预测的表面法向中重建光度立体图像，使网络形成一个闭环，以

减少表面法向的潜在学习空间并提供额外的监督。本章提出的模型在深度学习

框架下统一了三维重建和渲染任务。实验表明提出的重光照-光度立体双重监督

模型在校准光度立体任务中优于传统方法和基于学习的单一余弦损失的监督方

法。其次，本章提出的重光照-光度立体双重监督模型可以生成任意光照下重建

光度立体图像，不同照明方向下的准确重建图像直观地显示了表面的纹理和各

向异性反射特性，这提供更直观的反射率感知，在许多视觉应用中有重要作用，

例如虚拟现实和增强现实。

5.2 模型概述

本章提出了重光照-光度立体双重监督模型，利用深度学习探索如何利用额

外的双重回归网络将重建的表面法向渲染回到光度立体图像，以进一步提高恢

复表面法线的准确性。图 5-1展示了模型设计的思路，（a）图显示了常规的基于

深度学习的光度立体框架，使用单一的余弦损失最小化重建的表面法向和真值
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法向之间的误差，以优化网络。而（b）图则显示了本章提出的双重监督框架，在

常规方法提供的余弦损失之外，通过设计的双重回归网络，可以将预测的法向再

次重建回输入的光度立体图像，并在余弦损失之外额外提供原始输入图像和重

建图像之间的图像重建损失。此外，依照成像模型式 (2-4)，若要从表面法向渲

染一副图像，需要知道表面材质特性（反射率）以及照射的光照方向这些必要信

息。

…

法向重建网络

预测法向

真值法向

余
弦
损
失 …

法向重建网络

预测法向

余弦损失

双重回归网络

…

原始图像

原始图像 重建图像

图像重建损失

反射率特征

光照方向

形成闭环结构

（a）常规模型的框架 （b）提出的双重监督模型的框架

图 5-1（a）先前的基于深度学习的光度立体模型的框架，（b）提出的重光照-光

度立体双重监督模型的框架

依据图 5-1中框架，本章提出了重光照-光度立体双重监督模型，它结合了表

面法向约束和重建图像约束。模型使用双重回归网络生成重光照光度立体图像，

引入额外的约束以减少表面法向的潜在学习空间。如图 5-2所示，重光照-光度立

体双重监督模型包含表面法向生成网络和双重回归网络，形成一个闭环，提供额

外的监督。提出的模型在表面法向任务中应用了最大池化层特征聚合 [25]，以确

保任意数量的输入图像。表面法向生成网络重建物体的表面法向 ̃𝑁̃𝑁̃𝑁，而双重回
归网络重建光度立体图像 �̃��̃��̃�1, �̃��̃��̃�2, ⋯, �̃��̃��̃�𝑛 。模型使用拼接的方式将来自表面法向

生成网络的高维特征连接到双重回归网络中，以提供表面材质的信息。为了更好

地回归指定光照方向下的图像模型还将光照方向与学习的特征相结合，模型还

将编码的光照方向𝐿𝐿𝐿′
𝑗、𝐿𝐿𝐿″

𝑗 与回归器融合两次，以获得指定光照下的重光照光度

立体图像。实验结果表明，本章模型在任意指定的光照方向下实现了准确的重光

照光度立体图像重建，并且在校准光度立体中优于传统方法和基于学习的的单

一余弦损失的监督方法。按照顺序，首先介绍表面法向生成网络的结构和双重回

归网络的结构，再介绍双重监督的损失函数设置。
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图 5-2重光照-光度立体双重监督模型的详细结构

5.3 表面法向生成网络

表面法向生成网络旨在重建物体的表面法向，学习映射 ̃𝑁̃𝑁̃𝑁 = 𝑓Normal(ΦΦΦ𝑗)，使
得估计重建的表面法向 ̃𝑁̃𝑁̃𝑁 逼近真值法向𝑁𝑁𝑁。如图 5-2所示，表面法向生成网络包

含三个部分，分别是特征提取器 𝑓𝑁𝐸、最大池化层特征聚合和特征回归器 𝑓𝑁𝑅。

对于在 𝑛个不同光照方向 𝑙𝑙𝑙1, 𝑙𝑙𝑙2, ⋯, 𝑙𝑙𝑙𝑛 ∈ ℝ3 下拍摄的图像 𝑂𝑂𝑂1, 𝑂𝑂𝑂2, ⋯, 𝑂𝑂𝑂𝑛 ∈
ℝ3×𝐻×𝑊，与 3.3和 4.4的做法相同，首先将 𝑙𝑙𝑙𝑗 ∈ℝ3沿𝐻 和𝑊 的方向复制，扩展
至与图像具有相同分辨率大小的张量 𝐿𝐿𝐿𝑗 ∈ ℝ3×𝐻×𝑊，其中 𝑗 ∈ {1, 2, ⋯ , 𝑛}。随
后，将图像𝑂𝑂𝑂𝑗与扩展得到的对应光照𝐿𝐿𝐿𝑗利用拼接操作沿第一维度拼接起来，记

为张量ΦΦΦ𝑗 ∈ ℝ6×𝐻×𝑊。

表面法向生成网络的特征提取器 𝑓𝑁𝐸 可以看作是 𝑛路分支的共享权重特征
提取器，可以表示为：

ΨΨΨ𝑗 = 𝑓𝑁𝐸(ΦΦΦ𝑗; 𝜃𝑁𝐸), 𝑗 ∈ {1, 2, ⋯ , 𝑛}, （5-1）

其中 𝜃𝑁𝐸 表示特征提取器 𝑓𝑁𝐸 中的可学习参数，ΨΨΨ𝑗 ∈ ℝ256× 1
4 𝐻× 1

4 𝑊 则是提取

的深层特征。特征提取器 𝑓𝑁𝐸 的主体由六个残差模块组成 [123]，激活函数设置

为 Leaky ReLu。实际上本章也比较了使用 VGG [129]的网络结构作为特征提取器，

而残差模块 [123] 的表现稍好一些，因此被选中。表 5-1展示了提出的特征提取器

𝑓𝑁𝐸 的具体结构。

随后，模型应用最大池化层特征聚合来处理任意数量的输入特征，以得到固

定通道数的聚合特征。最大池化层特征聚合的方式可以从所有特征中提取最显

著的信息，而忽略掉未激活的特征，能更好的处理物体表面投射阴影的区域。特
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表 5-1表面法向生成网络中特征提取器 𝑓𝑁𝐸 的网络结构。

输入 操作 卷积核大小 步长 输出

3 × 𝐻 × 𝑊 卷积层 1 3 × 3 1 64 × 𝐻 × 𝑊
64 × 𝐻 × 𝑊 卷积层 2 3 × 3 1 64 × 𝐻 × 𝑊
64 × 𝐻 × 𝑊 卷积层 3 3 × 3 1 64 × 𝐻 × 𝑊
64 × 𝐻 × 𝑊 捷径连接 1（卷积层 2、卷积层 3） 64 × 𝐻 × 𝑊
64 × 𝐻 × 𝑊 卷积层 4 3 × 3 1 64 × 𝐻 × 𝑊
64 × 𝐻 × 𝑊 卷积层 5 3 × 3 1 64 × 𝐻 × 𝑊
64 × 𝐻 × 𝑊 捷径连接 2（卷积层 4、卷积层 5） 64 × 𝐻 × 𝑊
64 × 𝐻 × 𝑊 卷积层 6 3 × 3 2 128 × 1

2𝐻 × 1
2𝑊

128 × 1
2𝐻 × 1

2𝑊 卷积层 7 3 × 3 1 128 × 1
2𝐻 × 1

2𝑊
128 × 1

2𝐻 × 1
2𝑊 捷径连接 3（卷积层 6、卷积层 7） 128 × 1

2𝐻 × 1
2𝑊

128 × 1
2𝐻 × 1

2𝑊 卷积层 8 3 × 3 1 128 × 1
2𝐻 × 1

2𝑊
128 × 1

2𝐻 × 1
2𝑊 卷积层 9 3 × 3 1 128 × 1

2𝐻 × 1
2𝑊

128 × 1
2𝐻 × 1

2𝑊 捷径连接 4（卷积层 8、卷积层 9） 128 × 1
2𝐻 × 1

2𝑊
128 × 1

2𝐻 × 1
2𝑊 卷积层 10 3 × 3 2 256 × 1

4𝐻 × 1
4𝑊

256 × 1
4𝐻 × 1

4𝑊 卷积层 11 3 × 3 1 256 × 1
4𝐻 × 1

4𝑊
256 × 1

4𝐻 × 1
4𝑊 捷径连接 5（卷积层 10、卷积层 11） 256 × 1

4𝐻 × 1
4𝑊

256 × 1
4𝐻 × 1

4𝑊 卷积层 12 3 × 3 1 256 × 1
4𝐻 × 1

4𝑊
256 × 1

4𝐻 × 1
4𝑊 卷积层 13 3 × 3 1 256 × 1

4𝐻 × 1
4𝑊

256 × 1
4𝐻 × 1

4𝑊 捷径连接 6（卷积层 12、卷积层 13） 256 × 1
4𝐻 × 1

4𝑊

征聚合的过程可以表示为：

ΨΨΨmax =
1
4 𝐻× 1

4 𝑊
⋃

𝑖
max(ΨΨΨ1,𝑖 ,ΨΨΨ2,𝑖 , … ,ΨΨΨ𝑛,𝑖), （5-2）

其中ΨΨΨmax 表示最大池化层聚合后的特征，下标 𝑖表示特征分辨率 1
4𝐻 × 1

4𝑊 中

位置的索引。

之后，表面法向生成网络的特征回归器 𝑓𝑁𝑅从ΨΨΨmax中学习表面法向 ̃𝑁̃𝑁̃𝑁，可
以表示为：

̃𝑁̃𝑁̃𝑁 = 𝑓𝑁𝑅(ΨΨΨmax; 𝜃𝑁𝑅), （5-3）

其中 𝜃𝑁𝑅 表示特征回归器 𝑓𝑁𝑅 中可学习的参数。表 5-2展示了特征回归器 𝑓𝑁𝑅
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的具体网络结构。除最后一层的卷积层激活函数设置为 Tanh外，其余层的激活

函数均为 Leaky ReLu。

表 5-2表面法向生成网络中特征回归器 𝑓𝑁𝑅 的网络结构

输入 操作 卷积核大小 步长 输出

256 × 1
4𝐻 × 1

4𝑊 卷积层 1 3 × 3 1 256 × 1
4𝐻 × 1

4𝑊
256 × 1

4𝐻 × 1
4𝑊 转置卷积层 1 4 × 4 2 128 × 1

2𝐻 × 1
2𝑊

128 × 1
2𝐻 × 1

2𝑊 卷积层 2 3 × 3 1 128 × 1
2𝐻 × 1

2𝑊
128 × 1

2𝐻 × 1
2𝑊 转置卷积层 2 4 × 4 2 64 × 𝐻 × 𝑊

64 × 𝐻 × 𝑊 卷积层 3 3 × 3 1 3 × 𝐻 × 𝑊
3 × 𝐻 × 𝑊 L2归一化层 3 × 𝐻 × 𝑊

5.4 双重回归网络

在表面法向生成网络之后，模型探索了用于学习重建图像的双重回归网络。

双重回归网络旨在学习映射 �̃��̃��̃�1, �̃��̃��̃�2, ⋯ , �̃��̃��̃�𝑛 = 𝑓Dual( ̃𝑁̃𝑁̃𝑁)，并使得重建的光度立体
图像 �̃��̃��̃�1, �̃��̃��̃�2, ⋯ , �̃��̃��̃�𝑛逼近原始的输入图像𝑂𝑂𝑂1, 𝑂𝑂𝑂2, ⋯, 𝑂𝑂𝑂𝑛。如图 5-2所示,提出的双

重回归网络由一个特征提取器 𝑓𝐷𝐸 和一个特征回归器 𝑓𝐷𝑅 组成。

给定 5.3中重建的表面法线 ̃𝑁̃𝑁̃𝑁 和 5.3中聚合的特征ΨΨΨmax，双重回归网络的特

征提取器 𝑓𝐷𝐸 学习到特征 ΓΓΓ ∈ ℝ512× 1
4 𝐻× 1

4 𝑊，记作：

ΓΓΓ = 𝑓𝐷𝐸( ̃𝑁̃𝑁̃𝑁,ΨΨΨmax; 𝜃𝐷𝐸), （5-4）

其中 𝜃𝐷𝐸表示特征提取器 𝑓𝐷𝐸中的可学习参数。特征提取器 𝑓𝐷𝐸是由五个卷积

层和两个转置卷积层组成的结构。表 5-3展示了双重回归网络的特征提取器 𝑓𝐷𝐸

的具体网络结构。

如表 5-3所示，模型在最后一层的卷积层后，拼接了来自表面法向生成网络

的最大池化层聚合特征ΨΨΨmax。这是因为双重回归网络可以看作是一个从三维结

构（表面法向）到二维图像（光度立体图像）的渲染过程。在光照成像模型中式

（2-4），想要渲染一幅图像必须需要知道其表面的材质信息（反射率 𝜌𝜌𝜌）和光照信
息。而准确的表面法线 ̃𝑁̃𝑁̃𝑁 并不含有任何表面材质的信息，因此在双重回归网络
的特征提取器 𝑓𝐷𝐸 中，模型将表面法向生成网络的聚合特征 ΨΨΨ′

max 拼接至 𝑓𝐷𝐸，

其提供了物体的表面材质信息。
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表 5-3双重回归网络中特征提取器 𝑓𝐷𝐸 的网络结构

输入 操作 卷积核大小 步长 输出

3 × 𝐻 × 𝑊 卷积层 1 3 × 3 2 128 × 1
2𝐻 × 1

2𝑊
128 × 1

2𝐻 × 1
2𝑊 转置卷积层 1 4 × 4 2 64 × 𝐻 × 𝑊

64 × 𝐻 × 𝑊 卷积层 2 3 × 3 2 128 × 1
2𝐻 × 1

2𝑊
128 × 1

2𝐻 × 1
2𝑊 卷积层 3 3 × 3 2 256 × 1

4𝐻 × 1
4𝑊

256 × 1
4𝐻 × 1

4𝑊 转置卷积层 2 4 × 4 2 128 × 1
2𝐻 × 1

2𝑊
128 × 1

2𝐻 × 1
2𝑊 卷积层 4 3 × 3 2 256 × 1

4𝐻 × 1
4𝑊

256 × 1
4𝐻 × 1

4𝑊 卷积层 5 3 × 3 1 256 × 1
4𝐻 × 1

4𝑊
256 × 1

4𝐻 × 1
4𝑊 拼接（卷积层 5、ΨΨΨmax） 512 × 1

4𝐻 × 1
4𝑊

双重回归网络学习的映射 𝑓Dual 是从固定的表面法向 ̃𝑁̃𝑁̃𝑁 到任意张数 𝑛的重
建图像 �̃��̃��̃�1, �̃��̃��̃�2, ⋯ , �̃��̃��̃�𝑛。如上述讨论，模型还需要重建图像 �̃��̃��̃�1, �̃��̃��̃�2, ⋯ , �̃��̃��̃�𝑛对应的

光照方向信息才能使双重回归网络实现重建的过程。因此，在特征提取器 𝑓𝐷𝐸

之后，本章又设计了一个特征回归器 𝑓𝐷𝑅，以提供光照方向，并将提取到的深度

特征 ΓΓΓ回归到重建的 𝑛张光度立体图像，记作：

�̃��̃��̃�𝑗 = 𝑓𝐷𝑅(ΓΓΓ,𝐿𝐿𝐿′
𝑗,𝐿𝐿𝐿″

𝑗 ; 𝜃𝐷𝑅), 𝑗 ∈ {1, 2, ⋯ , 𝑛}, （5-5）

其中 𝜃𝐷𝑅 表示双重回归网络的特征回归器 𝑓𝐷𝑅 中的可学习参数，𝐿𝐿𝐿′
𝑗和 𝐿𝐿𝐿″

𝑗 为编

码的光照方向。其中，𝐿𝐿𝐿′
𝑗 ∈ ℝ3× 1

4 𝐻× 1
4 𝑊，𝐿𝐿𝐿″

𝑗 ∈ ℝ3× 1
2 𝐻× 1

2 𝑊。𝐿𝐿𝐿′
𝑗和𝐿𝐿𝐿″

𝑗 从光度立体

图像𝑂𝑂𝑂𝑗 对应的光照方向 𝑙𝑙𝑙𝑗 得到，具体方法是将 𝑙𝑙𝑙𝑗 ∈ ℝ3 沿 𝐻 和𝑊 的方向复制，

分别扩展至 1
4𝐻 × 1

4𝑊 大小和 1
2𝐻 × 1

2𝑊 大小。为了更好地渲染到指定光照方向
下的重建图像，模型将编码的光照方向𝐿𝐿𝐿′

𝑗、𝐿𝐿𝐿″
𝑗 与特征回归器融合两次。表 5-4展

示了双重回归网络的特征回归器 𝑓𝐷𝑅 的具体网络结构。除最后一层的卷积层激

活函数设置为 Tanh外，其余层的激活函数均为 Leaky ReLu。

在双重回归网络的训练中，为了形成重建光度立体图像 �̃��̃��̃�1, �̃��̃��̃�2, ⋯ , �̃��̃��̃�𝑛 与输

入图像𝑂𝑂𝑂1,𝑂𝑂𝑂2, ⋯ ,𝑂𝑂𝑂𝑛之间的图像重建损失，在特征回归器 𝑓𝐷𝑅中输入的编码光

照方向𝐿𝐿𝐿′
𝑗和𝐿𝐿𝐿″

𝑗 应该与输入𝑂𝑂𝑂𝑗的光照方向 𝑙𝑗完全对应。而在测试时，则可以输
入任意的光照方向的 𝑙并编码至𝐿𝐿𝐿′和𝐿𝐿𝐿″，生成任意指定的光照方向下的重光照

光度立体图像。这些重光照图像可以直观地显示表面的纹理和各向异性的反射

特性，提供更直观的可视感知，并可以应用在虚拟现实，增强现实等任务。
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表 5-4双重回归网络中特征回归器 𝑓𝐷𝑅 的网络结构

输入 操作 卷积核大小 步长 输出

512 × 1
4𝐻 × 1

4𝑊 卷积层 1 3 × 3 1 256 × 1
4𝐻 × 1

4𝑊
256 × 1

4𝐻 × 1
4𝑊 拼接（卷积层 1、𝐿𝐿𝐿′

𝑗） 259 × 1
4𝐻 × 1

4𝑊
259 × 1

4𝐻 × 1
4𝑊 转置卷积层 1 4 × 4 2 128 × 1

2𝐻 × 1
2𝑊

128 × 1
2𝐻 × 1

2𝑊 转置卷积层 2 4 × 4 2 64 × 𝐻 × 𝑊
64 × 𝐻 × 𝑊 卷积层 2 3 × 3 2 128 × 1

2𝐻 × 1
2𝑊

128 × 1
2𝐻 × 1

2𝑊 拼接（卷积层 2、𝐿𝐿𝐿″
𝑗） 131 × 1

2𝐻 × 1
2𝑊

131 × 1
2𝐻 × 1

2𝑊 转置卷积层 3 4 × 4 2 64 × 𝐻 × 𝑊
64 × 𝐻 × 𝑊 卷积层 3 3 × 3 1 3 × 𝐻 × 𝑊

5.5 双重监督损失函数

为了实现对上述表面法向生成网络（5.3）和双重回归网络（5.4）的训练，学

习到表面法向和光度立体图像的准确映射，本节提出了双重监督损失函数，以优

化模型中的参数 𝜃𝑁𝐸、𝜃𝑁𝑅、𝜃𝐷𝐸 和 𝜃𝐷𝑅。双重监督损失函数 ℒDual可以被表示

为：

ℒDual = ℒCosine(𝑁𝑁𝑁, ̃𝑁̃𝑁̃𝑁) + 𝜆𝑡ℒRecons(𝑂𝑂𝑂𝑗, �̃��̃��̃�𝑗, ∀𝑗), （5-6）

其中第一项 ℒCosine(𝑁𝑁𝑁, ̃𝑁̃𝑁̃𝑁)是广泛使用的余弦损失，第二项 ℒRecons(𝑂𝑂𝑂𝑗, �̃��̃��̃�𝑗, ∀𝑗)则
是重光照-光度立体双重监督模型通过双重回归网络额外形成的图像重建损失，

𝜆𝑡是图像重建损失的权重。

双重监督损失函数的第一部分 ℒCosine，表示法向真值𝑁𝑁𝑁 和重建的表面法向
̃𝑁̃𝑁̃𝑁 之间的余弦角度误差，由下式所示：

ℒCosine(𝑁𝑁𝑁, ̃𝑁̃𝑁̃𝑁) = 1
𝐻𝑊

𝐻𝑊
∑

𝑖
(1 − 𝑁𝑁𝑁 𝑖 ⋅ ̃𝑁̃𝑁̃𝑁 𝑖) , （5-7）

其中 ⋅操作代表点乘。如果在像素位置 𝑖上重建的表面法向 ̃𝑁̃𝑁̃𝑁 𝑖 与真值法向 𝑁𝑁𝑁 𝑖

越相似，则其点乘𝑁𝑁𝑁 𝑖 ⋅ ̃𝑁̃𝑁̃𝑁 𝑖将越接近 1，此时式 (5-7)的值将越接近 0。

双重监督损失函数的第二部分 ℒRecons(𝑂𝑂𝑂𝑗, �̃��̃��̃�𝑗, ∀𝑗)表示双重回归任务中重建
的光度立体图像 �̃��̃��̃�1, �̃��̃��̃�2, ⋯ , �̃��̃��̃�𝑛与输入图像𝑂𝑂𝑂1,𝑂𝑂𝑂2, ⋯ ,𝑂𝑂𝑂𝑛之间的差异，可以被定

义为：
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ℒRecons(𝑂𝑂𝑂𝑗, �̃��̃��̃�𝑗, ∀𝑗) = 1
𝑗

1
𝐻𝑊

𝑛
∑

𝑗

𝐻𝑊
∑

𝑖
‖𝑂𝑂𝑂𝑗,𝑖 − �̃��̃��̃�𝑗,𝑖‖2

2, （5-8）

其中 𝑂𝑂𝑂𝑗,𝑖 和 �̃��̃��̃�𝑗,𝑖 表示输入的第 𝑗 张光度立体图像和重建光度立体图像中像素 𝑖
位置上的值。

对于图像重建损失 ℒRecons(𝑂𝑂𝑂𝑗, �̃��̃��̃�𝑗, ∀𝑗)，模型采用随着训练轮数（epoch）变

化的 𝜆𝑡来控制重建损失的权重。具体来说，𝜆𝑡在训练时期会发生变化：设置 𝜆𝑡

在第一个训练 epoch时值为 0，并在每个训练的 epoch后增加 0.02（这里，用 Δ
表示增量，即 Δ = 0.02）。设计这种线性变化的 𝜆𝑡 是基于这样一个事实：双重

回归网络使用表面法向生成网络重建的表面法向、表面材质信息（来自表面法向

生成网络聚合的特征ΨΨΨmax）和输入的照明方向来拟合成像模型 (式 2-4)。因此，

双重回归网络的学习需要准确的表面法向，模型可以通过逐渐增加图像重建损

失的权重来实现对重建表面法向的率先监督，以保持提出的端到端的重光照-光

度立体双重监督模型的稳定训练。模型还将 𝜆𝑡的最大设定值为 0.8。这可以防止

图像重建损失的权重变得太大，而降低表面法向的重建精度。图 5-3展示了 𝜆𝑡的

可视化曲线。消融实验（5.6.2）表明，这种设计的 𝜆𝑡 能够为表面法向重建和光

度立体图像重建提供最优的监督。

λ t

λ
t 
的
值

训练的epoch

图 5-3 𝜆𝑡值随着训练 epoch变化的可视化曲线
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5.6 实验结果

本节对提出的重光照-光度立体双重监督模型进行了实验验证。本节首先对

提出的方法进行了消融实验与分析，包括双重回归网络对标定光度立体任务的

作用和权重 𝜆𝑡的选取。随后在 DiLiGenT数据集 [31]上，将提出的模型与先前的

传统光度立体方法和基于深度学习的方法进行了对比。为了合理地评估预测的

表面法向，本节采用的衡量指标包括MAE、𝑒𝑟𝑟<15∘。为了评估重建图像的准确

性，本节采用了平均相对误差（REL），其定义为：

REL = 1
𝑛

1
𝑇

𝑛
∑

𝑗

𝑇
∑

𝑖

∣𝑂𝑂𝑂𝑗,𝑖 − �̃��̃��̃�𝑗,𝑖∣
𝑂𝑂𝑂𝑗,𝑖

, （5-9）

其中 𝑇 为图像掩模中物体表面所在位置的像素总数。此外，本节还使用了结构
相似性指数（SSIM）[121]来衡量重建图像与原始图像的相似度。SSIM是一个 0到

1之间的数，越大表示重建图像和输入图像的差距越小，其可以被定义为：

SSIM = 1
𝑛

𝑛
∑

𝑗

(2𝜇𝑥,𝑗𝜇𝑦,𝑗 + 𝑐1) (𝜎𝑥𝑦,𝑗 + 𝑐2)
(𝜇2

𝑥,𝑗 + 𝜇2
𝑦,𝑗 + 𝑐1) (𝜎2

𝑥,𝑗 + 𝜎2
𝑦,𝑗 + 𝑐2)

, （5-10）

其中 𝑚𝑢𝑥,𝑗 和 𝜎𝑥,𝑗 代表重建光度立体图像 �̃��̃��̃�𝑗 的平均值和标准差，𝜇𝑦,𝑗、𝜎𝑦,𝑗 代

表原始光度立体图像𝑂𝑂𝑂𝑗的平均值和标准差，而 𝜎𝑥𝑦,𝑗则表示 �̃��̃��̃�𝑗和𝑂𝑂𝑂𝑗的协方差，

𝑐1和 𝑐2为默认设置常数，以防止式 (5-10)中的分母为 0带来的系统错误。

评估重建的表面法向和重建光度立体图像时，MAE、REL和 SSIM指标都

仅衡量掩模内物体所占位置的像素，而不包括背景位置上的像素。此外在评价重

建光度立体图像时，如式 (5-9)和式 (5-10)所示，REL和 SSIM衡量了所有重建

图像 �̃��̃��̃�𝑗 𝑗 ∈ {1, 2, ⋯ , 𝑛}的平均 REL和 SSIM值。

由于本章提出的重光照-光度立体双重监督模型可以在测试时生成任意光照

方向下的重光照光度立体图像，为了更详细的评估提出的方法，进一步将重建的

光度立体图像分为两类：属于原始输入光度立体图像的光照方向（BI）和不属于

原始输入光度立体图像的光照方向（NBI）两种情况。

5.6.1 实验设置

本章提出的重光照-光度立体双重监督模型使用默认的 Adam优化器进行优

化（𝛽1 = 0.9 and 𝛽2 = 0.999），初始的学习率最初设置为 0.001且每过 5个 epoch，

学习率除以 2。模型使用的 batchsize大小为 32，并在当个 RTX 3080Ti上训练

60



非朗伯光度立体的深度学习模型

了 50个 epoch。训练的输入图像数量 𝑛 = 32。此外模型训练中将输入图像的分辨

率𝐻 × 𝑊 设置为 32 × 32。训练的数据集为采用MERL BRDFs数据集 [116]渲染

的 Blobby形状数据集 [114] 和 Sculpture形状数据集 [115]，总计 84360个用于训练

的样本，即一个 epoch含有 84360个样本，每个样本输入 32张不同光照方向下

的光度立体图像。

5.6.2 消融实验与分析

重光照-光度立体双重监督模型的消融实验在 Blobby数据集 [114]和 Sculpture

数据集 [115] 的验证集中的全部 852样本（每个样本采用 64张不同光照的输入图

像）上实施。如表 5-5所示，实验通过将完整的重光照-光度立体双重监督模型

（ID (0)）与单一的表面法向生成网络（通过权重 𝜆𝑡恒等于 0）（ID (1)）的重建结

果进行了比较。之后，实验进一步探讨了图像重建损失 𝜆𝑡 对重建表面法向和重

建光度立体图像精度的影响。实验通过将 𝜆𝑡 与不同固定的权重值（0.1、0.5和

1）进行比较（ID (2) ∼ ID (4)）以验证了模型在训练中随 epoch改变的 𝜆𝑡策略的

有效性。进一步地，实验评估了不同的增长速率（Δ）和不同的最大设定值对线
性 𝜆𝑡 策略性能上的影响（ID (5) ∼ ID (8)）。最后，实验对 𝜆𝑡 随训练 epoch线性

增加和非线性增加（二次增长）做了相关的对比（ID (9) ∼ ID (10)）。在表 5-5中，

所有重建的光度立体图像都属于原始输入光度立体图像的光照方向（BI），Δ代
表增加速率，PT代表 𝜆𝑡的最大设定值。对于 < 𝑒𝑟𝑟15∘ 和 SSIM指标来说，值越

高越好。对于MAE和 REL来说，值越低越好。

ID (0)和 ID (1)的实验表明，与单一的表面法向生成网络 (𝜆 = 0)相比，具

有默认的线性增加的权重 𝜆𝑡 的重光照-光度立体双重监督模型在表面法向重建

上取得了更好的性能。具体来说，本章提出的模型在验证集上取得了 11.47度的

MAE，84.99%的 <𝑒𝑟𝑟15∘，而对于单一余弦损失监督的网络来说，MAE的值下

降到 12.53度，并且小于 15度误差的比例（<𝑒𝑟𝑟15∘）仅为 81.55%。这证明了本

章提出的模型增强了表面法向的学习能力。原因是额外的双重回归网络引入了

额外的图像重建损失以提供额外的监督，有效地减少了表面法向学习的潜在空

间。换句话说，它降低了表面法向的学习难度。

ID (2)、(3)和 (4)的实验展示了固定权重的 𝜆𝑡对本章模型的影响。与固定权

重值 𝜆𝑡的双重监督模型相比，采用 ID (0)提出的线性增长的 𝜆𝑡策略可以取得最

好的表面法向重建精度和重建图像的次优精度，这非常接近采用固定 𝜆𝑡 = 1时
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表 5-5 提出的重光照-光度立体双重监督模型与单一表面生成网络的性能比较，

以及不同 𝜆𝑡加权策略对双重监督模型的影响

编号 𝜆𝑡策略
重建的表面法向 重建的光度立体图像

MAE ↓ < 𝑒𝑟𝑟15∘ ↑ SSIM ↑ REL ↓

ID (0) 线性 𝜆𝑡（Δ = 0.02, PT = 0.8） 11.47 84.99% 0.947 0.171

ID (1) 𝜆𝑡 = 0 12.53 81.55% - -

ID (2) 𝜆𝑡 = 0.1 11.64 84.61% 0.895 0.235

ID (3) 𝜆𝑡 = 0.5 11.88 82.94% 0.939 0.182

ID (4) 𝜆𝑡 = 1 12.50 81.79% 0.963 0.166

ID (5) 线性 𝜆𝑡（Δ = 0.02, PT=0.6） 11.57 85.01% 0.926 0.197

ID (6) 线性 𝜆𝑡（Δ = 0.02, PT = 1） 11.80 83.33% 0.951 0.169

ID (7) 线性 𝜆𝑡（Δ = 0.01, PT = 0.8*） 11.58 84.52% 0.914 0.209

ID (8) 线性 𝜆𝑡（Δ = 0.04, PT = 0.8） 11.55 84.39% 0.929 0.175

ID (9) 二次 𝜆𝑡（Δ = 0.001, PT= 0.8） 11.49 84.95% 0.916 0.197

ID (10) 二次 𝜆𝑡（Δ = 0.0005, PT = 0.8） 11.58 84.78% 0.934 0.188

的性能。虽然 𝜆𝑡 = 1实现了重建图像的最佳效果，但可以发现，与 ID (1)单一的

表面法向生成网络相比，其几乎没有提高重建表面法向的性能。这表明将双重回

归网络的权重固定为 𝜆𝑡 = 1可能太大，无法对表面法向的监督产生足够的有益

效果。注意，从实验结果中也可以看出，对于所有具有固定非零权重 𝜆𝑡，双重监

督模型都能在表面法向重建上取得比单一表面法向生成网络更好的结果。如前

所述，双重回归网络通过预测的表面法向、表面材质和光照方向来重建图像，其

学习过程需要准确的表面法向，因此双重回归网络对表面法向重建提供了额外

的约束。

ID (5)和 (6)对比了线性 𝜆𝑡在相同的增加速率Δ下，不同最大设定值 PT对

重光照-光度立体双重监督模型的影响。可以发现在 ID (0)中默认的最大设定值

PT = 0.8时，表面法向重建和光度立体图像重建两个任务上都有着最佳的效果。

虽然使用最大设定值 PT = 0.6时，重建表面法向的性能几乎等于默认的 PT = 0.8

（MAE稍差，< 𝑒𝑟𝑟15∘ 稍好），但是在这种情况下，光度立体图像重建的性能会

有明显的下降。这表明太小的最大设定值可能无法为双重回归网络提供足够的

监督。此外，使用最大设定值 PT = 1时，虽然图像的重建结果稍好一些，但是

重建表面法向的误差会大很多。这又表明最大设定值太大会导致很难对表面法
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向重建任务提供有益的约束。根据实验结果，将 𝜆𝑡的最大设定值 PT设置为 0.8

时，既可以保护表面法向重建任务的准确性和优先级，也能对图像重建任务提供

足够的约束，从而提供最佳的整体性能。

ID (7)和 (8)则对比了在相同最大设定值 PT = 0.8的情况下，线性 𝜆𝑡中不同

增加速率 Δ对性能的影响。注意 ID (7)的实验中，由于 𝜆𝑡 的增加速率 Δ过小，
无法在训练结束前（50个 epoch）达到最大设定值 PT = 0.8（最大权重仅能达到

0.5），因此在表 5-5中用 *标记。可以看出 Δ = 0.02比其他两个设置实现了更好

的性能。ID (7)中 𝜆𝑡 的性能较差是由于图像重建监督不足，而使用 Δ = 0.04的

增加速率可能太大（仅 20个 epoch后权重达到最大设定值 0.8）。这可能使得提

出的模型学习不稳定，导致较大的表面法向和图像的重建误差。

最后，ID (9)和 ID (10)的实验将默认的线性增加权重 𝜆𝑡与非线性（二次增

加）的权重 𝜆𝑡 进行比较。可以看出，所提出的线性变化权重的策略明显优于二

次变化权重的策略。这可能是因为二次增加的权重 𝜆𝑡 由于非线性权重在开始或

结束时期的增长速度太慢或太快，导致训练不够稳定。因此，模型最终选择使用

增加速率Δ = 0.2，最大设定值 PT = 0.8的线性权重 𝜆𝑡作为默认设置，以获得最

佳的表面法向重建和光度立体图像重建精度。

5.6.3 DiLiGenT数据集对比结果

表 5-6列出了传统方法（以作者的姓氏的第一个字母 +年份命名，LS则代表

最小二乘的基准方法 [9]）和基于深度学习的方法（以网络简称命名）在DiLiGenT

数据集 [31]上的 96张输入光度立体图像的表面法向重建结果。图 5-4进一步展示

了可视化的对比结果。粗体的值代表最佳性能，而下划线的值代表次佳性能。注

意，为了公平比较，实验将CNN-PS [75]在相同的数据集（利用MERL BRDFs数据

集 [116]渲染 Blobby形状数据集 [114]和 Sculpture形状数据集 [115]）上重新训练，而

非采用迪士尼 Disney BRDF材质数据集 [118] 进行渲染的 CyclesPS数据集，并以

CNN-PS*表示。因为除 CNN-PS外，其他基于学习的方法都采用MERL BRDFs

数据集 [116]提供材质信息。

表 5-6比较了我们提出的重光照-光度立体双重监督模型的表面法向重建结

果。可以看出，我们的方法以 7.90度的平均MAE排名第一（用 96张图像进行

测试）。在图 5-4中，我们在 96 张输入图像下展示了几种最先进的方法在物体

Buddha、Bear、Pot2和Harvest上的可视化对比。重建误差图的亮度提升了 10倍，
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输入图像 /
法向真值

重建图像 /
重建误差

Buddha            REL = 0.133 7.84 10.36                7.91                8.53               12.68               14.92

Harvest                           REL = 0.246 15.40 22.59                                 17.75

提出的方法 IRPS                 PS-FCN               CNN-PS*                  LS

Pot2                 REL = 0. 157 7.21 7.76                     7.25                      8.16                     14.65

亮
度


1
0

提出的方法 IRPS           PS-FCN         CNN-PS*          DPSN                LS

输入图像 /
法向真值

重建图像 /
重建误差

亮
度


1
0

提出的方法 IRPS                            CNN-PS*                             
输入图像 /
法向真值

重建图像 /
重建误差

亮
度


1
0

亮
度


1
0

Bear            REL = 0. 234 5.46 5.79                 7.55                8.29                 6.31                8.39

图 5-4 DiLiGenT数据集 [31]中物体在 96张输入图像下的可视化结果

64



非朗伯光度立体的深度学习模型

表 5-6 DiLiGenT数据集 [31] 上不同方法的比较，所有方法均以 96幅图像为输入

进行评估

方法 Ball Bear Buddha Cat Cow Goblet Harvest Pot1 Pot2 Reading 平均值

LS [9] 4.10 8.39 14.92 8.41 25.60 18.50 30.62 8.89 14.65 19.80 15.39

IW12 [47] 2.54 7.32 11.11 7.21 25.70 16.25 29.26 7.74 14.09 16.17 13.74

IA14 [59] 3.34 7.11 10.47 6.74 13.05 9.71 25.95 6.64 8.77 14.19 10.60

ST14 [58] 1.74 6.12 10.60 6.12 13.93 10.09 25.44 6.51 8.78 13.63 10.30

DPSN [24] 2.02 6.31 12.68 6.54 8.01 11.28 16.86 7.05 7.86 15.51 9.41

IRPS [26] 1.47 5.79 10.36 5.44 6.32 11.47 22.59 6.09 7.76 11.03 8.83

CNN-PS* [75] 2.23 8.29 8.53 5.75 9.74 8.66 17.75 5.91 8.16 11.61 8.66

LMPS [76] 2.40 5.23 9.89 6.11 7.98 8.61 16.18 6.54 7.48 13.68 8.41

PS-FCN [25] 2.82 7.55 7.91 6.16 7.33 8.60 15.85 7.13 7.25 13.33 8.39

提出的方法 2.27 5.46 7.84 5.42 7.01 8.49 15.40 7.08 7.21 12.74 7.90

以展示更好的细节。误差图中的红色框是结构复杂的区域，而误差图中的橙色

框是具有强阴影和相互反射的区域。可以看出本章提出的模型的误差图在这些

区域显示出较低的角度误差。与其他方法相比，本章提出的模型在结构复杂的

区域也产生了更多的细节。这正归功于重光照-光度立体双重监督模型形成了一

个闭环架构，以提供对表面法向重建的额外监督。虽然模型在平均MAE中获得

了最好的性能，但它在一些物体上没有取得最佳的效果。我们推断，这是因模型

采用的最大池化层来聚合特征 [25]，而最大池化层会丢弃大量特征，只保留了最

大响应值。因此，当输入图像增加时，模型的利用率会降低，这可能会在一定程

度上影响其性能。此外，实验表明模型在物体 Ball上并没有取得令人满意的结

果。对于具有特别简单结构和几乎朗伯曲面的物体 Ball，模型并不优于传统的基

于单一余弦损失监督的方法。因为在这种极端简单的情况下，余弦损失提供了很

强的惩罚，而提出模型中的图像重建损失反而可能会削弱这种约束。

在实际应用中，很难获得同一视角下 96 张密集输入图像的光度立体图像，

稀疏输入的光度立体输入则更常见。因此实验还将提出的重光照-光度立体双重

监督模型与传统方法和基于深度学习的方法在只有 10张图像输入的情况下进行

比较，以测试提出的模型在较少输入图像下的鲁棒性。表 5-7展示了对比结果，

其中粗体的值代表最佳性能。可以看出在稀疏的输入图像下，本章提出的模型依

然能够取得最佳的表面法向重建精度。
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表 5-7 DiLiGenT数据集 [31] 上不同方法的比较，所有方法均以 10幅图像为输入

进行评估

方法 Ball Bear Buddha Cat Cow Goblet Harvest Pot1 Pot2 Reading 平均值

IA14 [59] 12.94 16.40 20.63 15.53 18.08 18.73 32.50 6.28 14.31 24.99 19.04

LS [9] 5.09 11.59 16.25 9.66 27.90 19.97 33.41 11.32 18.03 19.86 17.31

ST14 [58] 5.24 9.39 15.79 9.34 26.08 19.71 30.85 9.76 15.57 20.08 16.18

IW12 [47] 3.33 7.62 13.36 8.13 25.01 18.01 29.37 8.73 14.60 16.63 14.48

CNN-PS [75] 6.39 14.51 15.08 10.96 15.26 14.40 19.73 11.35 13.58 16.67 13.79

PS-FCN [25] 4.02 7.18 9.79 8.80 10.51 11.58 18.70 10.14 9.85 15.03 10.51

LMPS [76] 3.97 8.73 11.36 6.69 10.19 10.46 17.33 7.30 9.74 14.37 10.02

提出的方法 3.83 7.52 9.55 7.92 9.83 10.38 17.12 9.36 9.16 14.75 9.94

随后，表 5-8列出了在 DiLiGenT数据集中 10张和 96张输入光度立体图像

的情况下，本章提出的重光照-光度立体双重监督模型在法向重建和图像重建上

的所有指标。对于 96张输入图像的情况，因为所有的图像都输入了网络，所以

所有重建的图像都属于 BI类，而在 10张输入图像的情况下，重建的图像中 BI

类有 10张，NBI类有 86张。在 96张图像输入时，模型的 SSIM和 REL分别为

0.948和 0.167，而在测试 10张图像输入时，模型的 SSIM和 REL分别为 0.944

和 0.166。可以看出，在输入光度立体图像较少的情况下，模型的光度立体图像

重建精确度没有下降，具有鲁棒性。

表 5-8 DiLiGenT 数据集 [31] 上测试 96 和 10 张输入光度立体图像的情况下重光

照-光度立体双重监督模型的指标

输入图像数量 指标 Ball Bear Buddha Cat Cow Goblet Harvest Pot1 Pot2 Reading 平均值

96

MAE ↓ 2.27 5.46 7.84 5.42 7.01 8.49 15.55 7.08 7.21 12.74 7.91

< 𝑒𝑟𝑟15∘ ↑ 100% 98.26% 90.05% 97.11% 95.83% 88.50% 66.18% 92.79% 93.74% 83.02% 90.55%

SSIM(BI) ↑ 0.939 0.944 0.957 0.958 0.937 0.952 0.938 0.970 0.960 0.924 0.948

SSIM(NBI) ↑ - - - - - - - - - - -

REL(BI) ↓ 0.070 0.244 0.133 0.067 0.255 0.154 0.256 0.141 0.167 0.185 0.167

REL(NBI) ↓ - - - - - - - - - - -

10

MAE↓ 3.83 7.52 9.55 7.92 9.83 10.38 17.12 9.36 9.16 14.75 9.94

< 𝑒𝑟𝑟15∘ ↑ 100% 96.32% 85.16% 91.61% 83.72% 82.60% 62.65% 86.54% 88.87% 66.81% 88.43%

SSIM(BI) ↑ 0.943 0.939 0.951 0.974 0.945 0.948 0.930 0.962 0.931 0.917 0.944

SSIM(NBI) ↑ 0.960 0.933 0.964 0.966 0.940 0.955 0.931 0.969 0.936 0.914 0.947

REL(BI) ↓ 0.064 0.227 0.143 0.064 0.257 0.155 0.271 0.129 0.164 0.186 0.166

REL(NBI) ↓ 0.061 0.241 0.140 0.063 0.262 0.158 0.266 0.131 0.155 0.174 0.165
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表 5-8中，BI表示重建后的图像属于输入图像的光照方向，而 NBI表示重

建后的图像不属于输入图像的光照方向。对 10张输入图像的实验表明，无论是

否属于输入图像的照明方向，重光照图像重建的精度几乎相同。图 5-5展示了模

型在测试 96张图像、48张图像和 10张图像的情况下对 DiLiGenT数据集中物体

Cat、Reading和 Cow的表面法向重建结果和光度立体图像重建结果，重建误差

图的亮度提升了 10倍，以展示更好的细节。可以看出，在使用不同数量的输入

图像进行测试时，重建的图像几乎没有显示出任何视觉差异。图 5-5中的黄色框

表示具有变化的表面材质的区域。本章模型对这些区域进行了精确的重光照图

像重建。

重建图像& 误差图 重建表面法向& 误差图

Cat                  REL = 0.067                5.42                        REL = 0.065               6.68                   REL = 0.064                 7.92 

96张光度立体图像输入 48张光度立体图像输入

Cow                  REL = 0.255                  7.01                        REL = 0.254              8.23                        REL = 0.257                 9.83

10张光度立体图像输入

Reading             REL = 0.175                  12.74                           REL = 0.174          13.81 REL = 0.179                14.75 

输入图像 /
法向真值

重建图像& 误差图 重建表面法向& 误差图 重建图像& 误差图 重建表面法向& 误差图

亮
度


1
0

亮
度


1
0

亮
度


1
0

亮
度


1
0

亮
度


1
0

亮
度


1
0

亮
度


1
0

亮
度


1
0

亮
度


1
0

图 5-5在 96、48和 10张输入图像情况下重光照-光度立体双重监督模型的可视

化结果

此外图 5-6展示了 DiLiGenT数据集中物体 Goblet的示例，该示例使用 48张

输入图像进行了测试。具体来说，在测试中，实验选择了 96张光度立体图像的
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奇数序号（BI组）作为输入。因此，偶数序号的图像（NBI组）2, 4, ⋯ , 96不在
输入图像中。图 5-6分别展示了 BI组和 NBI组的可视化结果，这两个组具有相

同数量的重建图像，重建的图像中 1、15、45、75属于输入图像的光照方向（BI

组），而重建图像 30、60、90、96不属于输入图像的光照方向（NBI组）。如图

5-6所示，在 BI组和 NBI组中都可以准确估计镜面反射和阴影的位置。这说明编

码的光照信息在双重回归网络中得到了很好的利用。提出的重光照-光度立体双

重监督模型可以在任意光照方向下准确地生成指定的重光照光度立体重建图像。

图像1          图像15         图像45          图像75             图像30          图像60         图像90        图像96

BI 组 NBI 组 真值法向 /

重建法向 /

误差图

输
入
图
像

重
建
图
像

重
建
误
差
图

0.138            0.163             0.139         0.116                0.155         0.141            0.123             0.150                8.98 

Goblet

亮
度


1
0

图 5-6重光照-光度立体双重监督模型对物体 Goblet的可视化结果

0.081 

0.066

图
像

9
6
  
  
  

  
  
 图

像
4
5
 

输入图像 重建图像 重建误差图

亮
度


1
0

图 5-7物体 Ball的重光照光度立体图像重建结果

在上述实验中可以发现，重建图像的误差主要存在于镜面反射区域，其原因

可能是在表面法向生成网络中使用了最大池化层特征聚合。最大池化层用于处

理任意数量的输入并聚合来自多个输入的特征，从所有特征中提取最显著的信

息 [25]。然而最显著的信息总是包括镜面反射。在模型的双重回归任务中，最大

池化层后的特征ΨΨΨmax 提供了表面材质特征。不幸的是，它还带来了从所有输入

中聚合的镜面反射信息，这可能会导致重建图像中的错误。图 5-7展示了一个明
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显的示例物体 Ball，其在不同的输入图像下具有均匀分布的镜面反射。可以看出

由于最大池化融合操作，几乎所有输入中存在的镜面反射都聚集在重建图像（黄

色框）中，导致错误。

5.6.4 Light Stage Data Gallery数据集实验结果

本节在更复杂的 Light Stage Data Gallery数据集 [119] 上进一步评估了本章提

出的重光照-光度立体双重监督模型。Light Stage Data Gallery中的图像分辨率远

大于 DiLiGenT数据集中的图像分辨率。由于 GPU的内存限制，本节仅使用 72

张光度立体图像进行测试。图 5-8显示了实验的结果。由于该数据集中没有表面

法向真值，实验仅能定性地评估本章模型。但是，重建图像仍然具有真值（即输

入的光度立体图像），因此实验可以定量评估重建图像的精确度。

Fighting 0.263                                          Standing                                                                   0.305

Plant                                                                                                                  0.421 

亮
度


1
0

亮
度


1
0

输入图像 重建图像 重建误差图 重建表面法向 输入图像 重建图像 重建误差图 重建表面法向

亮
度


1
0

输入图像 重建图像 重建误差图 重建表面法向

图 5-8 Light Stage Data Gallery数据集 [119] 中，采用 72张光度立体图像输入模型

以进行测试

如图 5-8所示，重建的表面法向可以准确地体现物体的形状。红色框代表具

有复杂细节结构的区域，例如 Fighting 的纤维布裙和手，Standing 的腰带以及

Plant的枝叶。可以看出，重建的表面法向在这些区域没有模糊。在物体 Fighting

中可以区分手指的形状，和衣服的粗糙纹理。这些例子说明了本章提出的重光

照-光度立体双重监督模型的有效性。在图 5-8中还可以观察到，表面法向在某些

应该光滑的地方存在一些噪声，例如物体 Standing的盔甲，这可能由于输入的低

质量图像中的噪声所引起。
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图 5-8还展示了重建光度立体图像的结果。然而观察到重建图像的 REL比为

DiLiGenT数据集 [31]的值差。这可能是由于观察到的图像中的高频噪声影响了性

能。显然噪声输入图像会影响重建图像的准确性。尽管如此，模型准确地生成了

镜面反射和阴影的位置，例如在物体 Fighting和 Standing上表现的金属质感。

5.7 本章小结

本章提出了一种重光照-光度立体双重监督模型，用于同时重建表面法向和

重光照光度立体图像。主要贡献是探索了重建图像的过程以进一步提高表面法

向重建的准确性。这是通过对输入图像和重建图像引入额外的图像重建损失来

实现的，从而形成一个闭环来提供额外的监督。此外，模型可以在任意光照方

向下生成准确的重建图像（称之为重光照光度立体图像），以直观地显示表面的

纹理信息和各向异性反射特性。对最广泛使用的 DiLiGenT数据集的广泛定量比

较表明，本章提出的模型优于传统和基于学习的校准光度立体方法。具体来说，

实验结果表明模型重建的表面法向在 96张和 10张光度立体图像的输入下都能

取得准确的结果，模型可以更好地处理复杂结构和强阴影区域。Light Stage Data

Gallery数据集上的额外定性实验进一步证实了提出的重光照-光度立体双重监督

模型的鲁棒性。

尽管如此，本章模型也有一些缺陷。首先，如图 5-7所示，模型在密集的镜

面反射区域会产生较大的重建图像误差。由于重建表面法向和重建图像是在提

出的闭环的端到端模型中实现，重建图像存在的误差可能会进而影响到表面法

向的重建，这导致提出的重光照-光度立体双重监督模型的性能弱于一些最新的

方法，例如 PS-FCN (Norm.) [69]和 GPS-Net [77]。其次由于重建图像需要预先知道

表面法向、光照信息和表面材质，因此在双重回归网络中需要通过拼接操作输

入表面法向生成网络的最大池化层聚合特征ΨΨΨmax，这就导致了表面材质不可改

变。如图 5-6所示，尽管提出的模型可以生成物体 Goblet在任意指定光照方向下

的重光照光度立体图像，但是却不能改变 Goblet的表面材质。因此，双重监督

模型只能称之为重光照-光度立体，而非重渲染-光度立体。这严重限制了应用的

场景，例如只有重渲染的光度立体图像才可以为光度立体的数据集扩充样本。在

下一章中，本文进一步提出了重渲染-光度立体三重监督模型，以解决上述问题，

并提高了表面法向重建的精度。
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6 重渲染-光度立体三重监督模型

6.1 研究背景

上一章提出了一种重光照-光度立体双重监督模型，初步探索了重建图像这

一双重回归过程以对输入图像和重建图像引入额外的图像重建损失，进一步提

高表面法向重建的准确性。然而其在密集的镜面反射区域的重建精度并不是十

分理想，导致表面法向的重建精度弱于一些最新的基于学习的光度立体方法。因

此本章首先提出了局部-全局特征融合和深浅最大池化层聚合的网络结构。此外，

由于反射率特征从表面法向生成网络固定获得的处理方式，导致重建的光度立

体图像仅能改变光照方向而不能改变表面材质，因此只能称之为重光照的光度

立体图像。然而，重光照的光度立体的应用场景有限。在光度立体等三维重建任

务中，基于学习的方法面临的首要问题就是缺乏训练的数据集。这是因为三维重

建任务中，我们很难获得准确的真实物体的三维真值。因此，如何在有限的光度

立体数据集中进行数据的扩充，在有限的表面法向真值上渲染出尽量多的任意

材质、任意光照的光度立体图像，就显得非常重要。

为此，本章提出了一种重渲染-光度立体三重监督模型，它从光度立体图像

中学习表面法向，并在来自不同方向的光照和表面材质下重渲染光度图像。该模

型由结构生成网络和重渲染网络的两个子网络组成，它们级联起来以端到端的

方式执行表面法向重建和光度立体图像重渲染。重渲染网络为表面法向重建引

入了额外的监督，与结构生成网络形成了一个闭环结构。模型还在重渲染网络中

对光照方向和表面材质进行编码，以实现任意材质和光照方向的重渲染。在训练

中我们建立了一个并行框架来同时学习一个物体的两种任意表面材质，提供额

外的图像变换损失。因此本章提出的模型通过三种不同的损失函数，即余弦损

失、图像重建损失和图像变换损失对网络进行优化训练。在训练中，模型将结构

生成网络重建的表面法向和真值法向交替输入到重渲染网络中，以实现稳定的

训练。实验表明，本章提出的模型可以准确地恢复具有任意输入数量图像的表面

法向，并且可以使用任意表面材料重新渲染对象的图像。大量的实验结果表明，

该模型优于基于单一表面恢复网络的方法，并在 100种材料上显示出逼真的渲

染结果。此外，通过对重渲染的光度立体图像再次输入模型，证明了提出的重渲

染-光度立体三重监督模型作为光度立体数据集扩充方法的可行性。
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6.2 模型概述

本章提出了一种重渲染-光度立体三重监督模型，同时重建物体表面法向和

任意材质、任意光照方向下的重渲染光度立体图像。为了实现上述目标，本章提

出了一个深度学习模型，如图 6-1所示，它包含两个关联的子网络，分别称为结

构生成网络和重渲染网络。它们以级联的方式连接，通过最小化所示的三个损

失函数（余弦损失、图像重建损失和图像变化损失）进行训练。图 6-1种，𝐴和
𝐵 代表一个物体的两种任意材质。结构生成网络从校准的光度立体图像中重建
物体的表面法向，而重渲染网络使用预测的表面法向再现物体在不同表面材质、

不同光照条件下的光度立体图像。实际上，重渲染网络可以看作是表面法向重建

的逆过程，为结构生成网络提供了额外的监督，以减少表面法向学习的潜在空间

并形成闭环结构。

余弦损失 图像重建损失 图像变化损失

重建表面法向 ෩𝑵

材质 A 材质 ෩𝑨
结构生成网络 重渲染网络

𝑴𝑨

𝑴𝑩

真值法向 N

材质编码

材质 B 材质 ෩𝑩材质编码
光照编码

光照编码

图 6-1本章提出的重渲染-光度立体三重监督模型的整体结构

为了实现在任意的光照方向和表面材质下产生逼真的外观，模型以两种方

式解决这个问题。如图 6-1所示，首先模型将编码的光照与高维特征相结合，在

不同的光照方向下输出任意指定的渲染图像。其次模型按照条件 GAN [130] 中的

编码方式，将表面材质信息视为一个条件，对MERL BRDFs数据集 [116]中的 100

种材料进一步编码形成 100维 one-hot特征，以使得重渲染网络可以渲染成任意

表面材质下的光度立体图像。为了更好地学习表面材质属性的特征并提高数据

集中训练数据的利用率，本章提出了一个并行框架来学习使用两种不同材料的

对象的渲染。为了实现这一点，模型同时输入两组光度立体图像，并用交换的表
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面材质编码特征渲染重建的物体。重渲染网络根据不同的材质编码对两种材质

进行回归，形成图像重建损失和图像变化损失。按照顺序，首先介绍结构生成网

络和重渲染网络，再介绍三重监督的损失函数和训练方法。

6.3 结构生成网络

结构生成网络可以看作是一个多输入单输出结构，如图 6-2所示，其由三个

部分组成，分别是共享权重特征提取器 𝑓𝐺𝐸 和法向回归器 𝑓𝐺𝑅。通过 𝑓𝐺𝐸 中的

深浅融合最大池化层特征聚合，结构生成网络可以使用任意输入数量的光度立

体图像对其进行测试。

…

L2
归
一
化
层

局部-全局特征融合

最大池化层
（深层）

重建表面法向 ෩𝑵

最大池化层
（浅层）

密集连接模块

拼接128 ×
1

4
H ×

1

4
W64 × H × W 256 ×

1

2
H ×

1

2
W3 × H × W 

𝑶𝟏

𝑳𝟏

𝑶𝒏

𝑳𝒏

特征提取器 法向回归器

图 6-2结构生成网络结构图，包括特征提取器 𝑓𝐺𝐸 和法向回归器 𝑓𝐺𝑅

作为标定的光度立体任务，首先将输入的光度立体图像 𝑂𝑂𝑂1, 𝑂𝑂𝑂2, ⋯, 𝑂𝑂𝑂𝑛 ∈
ℝ3×𝐻×𝑊 与对应的光照方向 𝑙𝑙𝑙1, 𝑙𝑙𝑙2, ⋯, 𝑙𝑙𝑙𝑛 ∈ ℝ3 进行融合。融合的方法是将 𝑙𝑙𝑙𝑗 ∈ ℝ3

沿𝐻和𝑊 的方向复制，扩展至与图像具有相同分辨率大小的张量𝐿𝐿𝐿𝑗 ∈ℝ3×𝐻×𝑊，

其中 𝑗 ∈ {1, 2, ⋯ , 𝑛}，并分别与图像𝑂𝑂𝑂1, 𝑂𝑂𝑂2, ⋯, 𝑂𝑂𝑂𝑛在第一维度上拼接，形成张

量ΦΦΦ1, ΦΦΦ2, ⋯, ΦΦΦ𝑛 ∈ ℝ6×𝐻×𝑊。

在特征提取器 𝑓𝐺𝐸 中，本章提出了一种全局-局部特征融合和深浅最大池化

层特征聚合的结构，以更好的提取重建表面法向所需要的特征。最大池化层特

征聚合已被证明可以解决任意数量的输入特征提取问题 [25]。因此模型的网络结

构也采用了这种策略作为基础的模块。然而最大池化层特征聚合在同一位置上，

从所有特征中仅选择最大响应值，这忽略了图像的一些非最大特征，而丢弃的局

部特征（聚合前每个图像的特征）可能对表面法向的重建很重要。另一方面，以
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前基于深度学习的光度立体模型未采用来自不同层的特征的聚合，即深层特征

和浅层特征。深浅特征对模型的学习都有不可替代的影响，由于深浅特征具有不

同的感受野，可能包含各自独特的信息，有利于重建物体的表面法向。因此特征

提取器 𝑓𝐺𝐸 设计了全局-局部特征融合和深浅最大池化层特征聚合的结构，其可

以被表示为：

ΨΨΨ = 𝑓𝐺𝐸(ΦΦΦ𝑗; 𝜃𝐺𝐸), 𝑗 ∈ {1, 2, ⋯ , 𝑛}, （6-1）

其中 𝜃𝐺𝐸 表示特征提取器 𝑓𝐺𝐸 中的可学习参数，ΨΨΨ ∈ ℝ256× 1
4 𝐻× 1

4 𝑊 表示经过特

征提取网络提取得到的深层特征。如图 6-2所示，模型使用两个最大池化层进行

深浅多层特征聚合，第一个最大池化层用于从全局和局部提取特征（利用拼接操

作合并最大池化层聚合特征和每个图像生成的特征）。这样，原始的局部特征信

息与全局特征同时保留，有利于更充分的特征学习和训练，避免遗漏图像非最大

特征的有用特征。本章认为在训练的早期，模型应该尽可能多地保留原始信息，

而过早丢弃局部特征会丢失有用的信息，降低结果的准确性。第二个最大池化层

则只聚合出全局特征。这是因为之前已经做了足够的特征学习，仅仅聚合全局特

征就可以提高网络运行的效率。此外深浅最大池化层特征聚合可以融合不同感

受野的特征，提高了结果的准确性。与原始框架，例如 PS-FCN [25]相比，这些特

征融合方法可以进一步提高表面法向的重建精度。表 6-1展示了本章提出的特征

提取器 𝑓𝐺𝐸 的具体结构，其中卷积层的激活函数设置为均为 Leaky Relu。

表 6-1结构生成网络中特征提取器 𝑓𝐺𝐸 的网络结构

输入 操作 卷积核大小 步长 输出

3 × 𝐻 × 𝑊 卷积层 1 3 × 3 1 64 × 𝐻 × 𝑊
64 × 𝐻 × 𝑊 卷积层 2 3 × 3 2 128 × 1

2𝐻 × 1
2𝑊

128 × 1
2𝐻 × 1

2𝑊3 × 3 卷积层 3 3 × 3 1 128 × 1
2𝐻 × 1

2𝑊
𝑛个 128 × 1

2𝐻 × 1
2𝑊 最大池化层 1 128 × 1

2𝐻 × 1
2𝑊

128 × 1
2𝐻 × 1

2𝑊 拼接（最大池化层 1、卷积层 3） 256 × 1
2𝐻 × 1

2𝑊
256 × 1

2𝐻 × 1
2𝑊 卷积层 4 3 × 3 2 256 × 1

4𝐻 × 1
4𝑊

256 × 1
4𝐻 × 1

4𝑊 转置卷积层 1 4 × 4 2 128 × 1
2𝐻 × 1

2𝑊
128 × 1

2𝐻 × 1
2𝑊 卷积层 5 3 × 3 2 256 × 1

4𝐻 × 1
4𝑊

𝑛个 256 × 1
4𝐻 × 1

4𝑊 最大池化层 2 256 × 1
4𝐻 × 1

4𝑊
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随后是设计的法向回归器 𝑓𝐺𝑅，以从深层特征ΨΨΨ中回归物体的表面法向 ̃𝑁̃𝑁̃𝑁，
可以表示为：

̃𝑁̃𝑁̃𝑁 = 𝑓𝐺𝑅(ΨΨΨ; 𝜃𝐺𝑅), （6-2）

其中 𝜃𝐺𝑅表示法向回归器 𝑓𝐺𝑅中可学习的参数。为了实现更好的表面法向重建，

法向回归器 𝑓𝐺𝑅 采用了基于密集连接（DenseNet）[131] 的模块。模型使用了三个

密集连接模块，分别具有 2、4和 3层的卷积层。表 6-2展示了特征回归器 𝑓𝐺𝑅

的具体网络结构。除最后一层的卷积层激活函数设置为 Tanh外，其余层的激活

函数均为 Leaky ReLu。

表 6-2结构生成网络中法向回归器 𝑓𝐺𝑅 的网络结构

输入 操作 卷积核大小 步长 输出

256 × 1
4𝐻 × 1

4𝑊 卷积层 1 3 × 3 1 256 × 1
4𝐻 × 1

4𝑊

256 × 1
2𝐻 × 1

2𝑊 密集连接层 1

[ 1 × 1卷积层] × 2

256 × 1
2𝐻 × 1

2𝑊[ 3 × 3卷积层] × 2

1 × 1过渡层

256 × 1
2𝐻 × 1

2𝑊 密集连接层 2

[ 1 × 1卷积层] × 4

256 × 1
2𝐻 × 1

2𝑊[ 3 × 3卷积层] × 4

1 × 1过渡层

256 × 1
2𝐻 × 1

2𝑊 密集连接层 3

[ 1 × 1卷积层] × 3

256 × 1
2𝐻 × 1

2𝑊[ 3 × 3卷积层] × 3

1 × 1过渡层

256 × 1
4𝐻 × 1

4𝑊 转置卷积层 1 4 × 4 2 128 × 1
2𝐻 × 1

2𝑊
128 × 1

2𝐻 × 1
2𝑊 转置卷积层 2 4 × 4 2 64 × 𝐻 × 𝑊

64 × 𝐻 × 𝑊 卷积层 2 3 × 3 1 3 × 𝐻 × 𝑊
3 × 𝐻 × 𝑊 L2归一化层 3 × 𝐻 × 𝑊

6.4 重渲染网络

重渲染网络 𝑓Render 旨在从结构生成网络中重建的表面法向 ̃𝑁̃𝑁̃𝑁 渲染任意表面
材质、任意光照方向的重渲染图像。图 6-3展示了重渲染网络 𝑓Render的网络结构。
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𝑳′𝟏

𝑳′𝒏

…

复制扩充

100维one-hot编码

重建表面法向 ෩𝑵

M

重渲染图像෩𝑶𝟏

重渲染图像෩𝑶𝒏

拼接128 ×
1

4
H ×

1

4
W64 × H × W 256 ×

1

2
H ×

1

2
W3 × H × W 

图 6-3重渲染网络 𝑓Render的结构图。

模型首先对 MERL BRDFs数据集 [116] 中的 100种表面材质使用 one-hot特

征向量𝑚𝑚𝑚 ∈ ℝ100 进行编码。其中，每一种材质在 100维的 one-hot特征向量中

都有唯一的表示方法。如图 6-3所示，先将𝑚𝑚𝑚 ∈ ℝ100沿𝐻 和𝑊 的方向复制，扩
展至 1

4𝐻 × 1
4𝑊 大小，记作𝑀𝑀𝑀 ∈ ℝ100× 1

4 𝐻× 1
4 𝑊，以便与重渲染网络 𝑓Render中的特

征融合。相似地，也将输入的光照方向 𝑙𝑙𝑙 ∈ ℝ3 沿 𝐻 和𝑊 的方向复制，扩展至
1
2𝐻 × 1

2𝑊 大小，记作 𝐿′𝐿′𝐿′ ∈ ℝ3× 1
2 𝐻× 1

2 𝑊，以便与 𝑓Render中的特征融合。表 6-3展

示了重渲染网络 𝑓Render 的具体网络结构。除最后一层的卷积层激活函数设置为

Tanh外，其余层的激活函数均为 Leaky ReLu。

6.5 三重监督损失函数与训练方法

在上述 6.3结构生成网络和 6.4重渲染网络中，为了方便说明，这里仅拿一种

材质的物体来阐述网络结构。实际上，如图 6-1所示，为了更好地学习表面材质

的特征并提高数据集中训练数据的利用率，本章提出了一个并行框架来同时学

习使用两种不同表面材质的对象的法向重建和图像重建过程。因此，本章模型

总共有 4条训练的路线，如果用 𝐴、𝐵表示两种材质，那么有（1）𝑂𝑂𝑂𝐴
1 , 𝑂𝑂𝑂𝐴

2 , ⋯,

𝑂𝑂𝑂𝐴
𝑛 → ̃𝑁̃𝑁̃𝑁 → �̃��̃��̃�𝐴

1 , �̃��̃��̃�𝐴
2 , ⋯, �̃��̃��̃�𝐴

𝑛；（2）𝑂𝑂𝑂𝐴
1 , 𝑂𝑂𝑂𝐴

2 , ⋯, 𝑂𝑂𝑂𝐴
𝑛 → ̃𝑁̃𝑁̃𝑁 → �̃��̃��̃�𝐵

1 , �̃��̃��̃�𝐵
2 , ⋯, �̃��̃��̃�𝐵

𝑛；（3）

𝑂𝑂𝑂𝐵
1 , 𝑂𝑂𝑂𝐵

2 , ⋯, 𝑂𝑂𝑂𝐵
𝑛 → ̃𝑁̃𝑁̃𝑁 → �̃��̃��̃�𝐴

1 , �̃��̃��̃�𝐴
2 , ⋯, �̃��̃��̃�𝐴

𝑛；（4）𝑂𝑂𝑂𝐵
1 , 𝑂𝑂𝑂𝐵

2 , ⋯, 𝑂𝑂𝑂𝐵
𝑛 → ̃𝑁̃𝑁̃𝑁 → �̃��̃��̃�𝐵

1 , �̃��̃��̃�𝐵
2 , ⋯,

�̃��̃��̃�𝐵
𝑛。为了方便叙述，进一步将（1）、（2）、（3）和（4）分别简化为𝑂𝑂𝑂𝐴 → �̃��̃��̃�𝐴、

𝑂𝑂𝑂𝐴 → �̃��̃��̃�𝐵、𝑂𝑂𝑂𝐵 → �̃��̃��̃�𝐴和𝑂𝑂𝑂𝐵 → �̃��̃��̃�𝐵。可以看出，这些训练的路线可以分为两类，

第一类是输入图像和重渲染的图像材质相同，包含𝑂𝑂𝑂𝐴 → �̃��̃��̃�𝐴和𝑂𝑂𝑂𝐵 → �̃��̃��̃�𝐵（图
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表 6-3重渲染网络 𝑓Render的网络结构

输入 操作 卷积核大小 步长 输出

3 × 𝐻 × 𝑊 卷积层 1 3 × 3 1 64 × 𝐻 × 𝑊
64 × 𝐻 × 𝑊 卷积层 2 3 × 3 2 128 × 1

2𝐻 × 1
2𝑊

128 × 1
2𝐻 × 1

2𝑊 转置卷积层 1 4 × 4 2 64 × 𝐻 × 𝑊
64 × 𝐻 × 𝑊 卷积层 3 3 × 3 2 128 × 1

2𝐻 × 1
2𝑊

128 × 1
2𝐻 × 1

2𝑊 卷积层 4 3 × 3 2 256 × 1
4𝐻 × 1

4𝑊
256 × 1

4𝐻 × 1
4𝑊 拼接（卷积层 4、材质编码𝑀𝑀𝑀 ） 356 × 1

4𝐻 × 1
4𝑊

356 × 1
4𝐻 × 1

4𝑊 卷积层 5 3 × 3 1 256 × 1
4𝐻 × 1

4𝑊
256 × 1

4𝐻 × 1
4𝑊 卷积层 6 3 × 3 2 128 × 1

2𝐻 × 1
2𝑊

128 × 1
2𝐻 × 1

2𝑊 拼接（卷积层 6、光照编码 𝐿′𝐿′𝐿′
𝑗） 131 × 1

2𝐻 × 1
2𝑊

131 × 1
2𝐻 × 1

2𝑊 卷积层 7 3 × 3 1 128 × 1
2𝐻 × 1

2𝑊
128 × 1

2𝐻 × 1
2𝑊 卷积层 8 3 × 3 2 256 × 1

4𝐻 × 1
4𝑊

256 × 1
4𝐻 × 1

4𝑊 转置卷积层 2 4 × 4 2 128 × 1
2𝐻 × 1

2𝑊
128 × 1

2𝐻 × 1
2𝑊 转置卷积层 3 4 × 4 2 64 × 𝐻 × 𝑊

64 × 𝐻 × 𝑊 卷积层 9 3 × 3 1 3 × 𝐻 × 𝑊

6-1中红色箭头所示），第二类则是输入图像和重渲染的图像材质不同，包含𝑂𝑂𝑂𝐴

→ �̃��̃��̃�𝐵和𝑂𝑂𝑂𝐵 → �̃��̃��̃�𝐴（图 6-1中蓝色箭头所示）。

对于上述两种分类的监督损失，本章称之为图像重建损失 ℒRecons 和图像变

化损失 ℒTransf。

图像重建损失 ℒRecons 衡量相同材质的重渲染光度立体图像和输入光度立体

图像之间的差异，可以被定义为：

ℒRecons = ℒ(𝑂𝑂𝑂𝐴 → �̃��̃��̃�𝐴,𝑂𝑂𝑂𝐴) + ℒ(𝑂𝑂𝑂𝐵 → �̃��̃��̃�𝐵,𝑂𝑂𝑂𝐵), （6-3）

其中 ℒ(𝑂𝑂𝑂𝐴 → �̃��̃��̃�𝐴,𝑂𝑂𝑂𝐴)代表：

ℒ(𝑂𝑂𝑂𝐴 → �̃��̃��̃�𝐴,𝑂𝑂𝑂𝐴) = 1
𝑗

1
𝐻𝑊

𝑛
∑

𝑗

𝐻𝑊
∑

𝑖
‖𝑂𝑂𝑂𝐴

𝑗,𝑖 − �̃��̃��̃�𝐴→𝐴
𝑗,𝑖 ‖2

2, （6-4）

其中𝑂𝑂𝑂𝐴
𝑗,𝑖和 �̃��̃��̃�𝐴→𝐴

𝑗,𝑖 表示第 𝑗张 𝐴材质下输入的光度立体图像和重建光度立体图
像中像素 𝑖位置上的值。相似地，ℒ(𝑂𝑂𝑂𝐵 → �̃��̃��̃�𝐵,𝑂𝑂𝑂𝐵)代表：
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ℒ(𝑂𝑂𝑂𝐵 → �̃��̃��̃�𝐵,𝑂𝑂𝑂𝐵) = 1
𝑗

1
𝐻𝑊

𝑛
∑

𝑗

𝐻𝑊
∑

𝑖
‖𝑂𝑂𝑂𝐵

𝑗,𝑖 − �̃��̃��̃�𝐵→𝐵
𝑗,𝑖 ‖2

2, （6-5）

其中𝑂𝑂𝑂𝐵
𝑗,𝑖和 �̃��̃��̃�𝐵→𝐵

𝑗,𝑖 表示第 𝑗张 𝐵材质下输入的光度立体图像和重建光度立体图
像中像素 𝑖位置上的值。
图像变化损失 ℒTransf 衡量不同材质的重渲染光度立体图像和输入光度立体

图像之间的差异，可以被定义为：

ℒTransf = ℒ(𝑂𝑂𝑂𝐴 → �̃��̃��̃�𝐵,𝑂𝑂𝑂𝐵) + ℒ(𝑂𝑂𝑂𝐵 → �̃��̃��̃�𝐴,𝑂𝑂𝑂𝐴), （6-6）

其中 ℒ(𝑂𝑂𝑂𝐴 → �̃��̃��̃�𝐵,𝑂𝑂𝑂𝐵)代表：

ℒ(𝑂𝑂𝑂𝐴 → �̃��̃��̃�𝐵,𝑂𝑂𝑂𝐵) = 1
𝑗

1
𝐻𝑊

𝑛
∑

𝑗

𝐻𝑊
∑

𝑖
‖𝑂𝑂𝑂𝐵

𝑗,𝑖 − �̃��̃��̃�𝐴→𝐵
𝑗,𝑖 ‖2

2, （6-7）

其中 𝑂𝑂𝑂𝐵
𝑗,𝑖 和 �̃��̃��̃�𝐴→𝐵

𝑗,𝑖 表示第 𝑗 张 𝐵 材质下输入的光度立体图像和由 𝐴材质的输
入图像到 𝐵 材质的重建光度立体图像中像素 𝑖位置上的值。相似地，ℒ(𝑂𝑂𝑂𝐵 →
�̃��̃��̃�𝐴,𝑂𝑂𝑂𝐴)代表：

ℒ(𝑂𝑂𝑂𝐵 → �̃��̃��̃�𝐴,𝑂𝑂𝑂𝐴) = 1
𝑗

1
𝐻𝑊

𝑛
∑

𝑗

𝐻𝑊
∑

𝑖
‖𝑂𝑂𝑂𝐴

𝑗,𝑖 − �̃��̃��̃�𝐵→𝐴
𝑗,𝑖 ‖2

2, （6-8）

其中𝑂𝑂𝑂𝐴
𝑗,𝑖和 �̃��̃��̃�𝐵→𝐴

𝑗,𝑖 表示第 𝑗张 𝐴材质下输入的光度立体图像和由 𝐵材质的输入
图像到 𝐴材质的重建光度立体图像中像素 𝑖位置上的值。
除了上述两个图像重建损失 ℒRecons 和图像变化损失 ℒTransf，提出的模型还

有传统的余弦损失 ℒCosine 提供监督，表示法向真值 𝑁𝑁𝑁 和重建的表面法向 ̃𝑁̃𝑁̃𝑁 之
间的余弦角度误差。由于模型采用并行训练的网络，实际上重建的表面法向有两

个路线，即材质 𝐴下的输入光度立体图像和材质 𝐵下的输入光度立体图像，分
别记作 ̃𝑁̃𝑁̃𝑁𝐴 和 ̃𝑁̃𝑁̃𝑁𝐵，因此，重渲染-光度立体三重监督模型的余弦损失 ℒCosine 的

定义由下式所示：

ℒCosine = 1
𝐻𝑊

𝐻𝑊
∑

𝑖
(2 − 𝑁𝑁𝑁 𝑖 ⋅ ̃𝑁̃𝑁̃𝑁𝐴

𝑖 − 𝑁𝑁𝑁 𝑖 ⋅ ̃𝑁̃𝑁̃𝑁𝐵
𝑖 ) , （6-9）

其中 ⋅操作代表点乘。如果在像素位置 𝑖上重建的表面法向 ̃𝑁̃𝑁̃𝑁𝐴
𝑖 和 ̃𝑁̃𝑁̃𝑁𝐵

𝑖 与真值法

向𝑁𝑁𝑁 𝑖越相似，则其点乘𝑁𝑁𝑁 𝑖 ⋅ ̃𝑁̃𝑁̃𝑁𝐴
𝑖 和𝑁𝑁𝑁 𝑖 ⋅ ̃𝑁̃𝑁̃𝑁𝐵

𝑖 都将越接近 1，此时式 (6-9)的值将

越接近 0。
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在训练中，模型通过最小化以下联合损失函数 ℒ来优化提出的结构生成网
络和重渲染网络，联合损失函数 ℒ包含上述讨论的三个损失函数，即图像重建
损失 ℒRecons、图像变化损失 ℒTransf和余弦损失 ℒCosine，可以被表示为：

ℒ = ℒCosine + 𝜆(ℒRecons + ℒTransf), （6-10）

其中 𝜆为图像重建损失和图像变化损失的权重，设置为 0.1。在模型中，重渲染网

络的学习需要表面法向作为输入。然而，结构生成网络重建的表面法向在训练开

始时是不准确的。使用不准确的输入会使重渲染网络收敛到不正确的局部最小

值。不同于 5.5中采用随训练 epoch增长而变化的权重，本章提出了一种交替训

练策略来训练重渲染网络，它交替使用重建的表面法向和法向真值作为重渲染

网络的输入。具体来说，对于每个样本，在训练完一次上述描述的（1）、（2）、（3）

和（4）路线后，又使用真值法向𝑁𝑁𝑁 额外训练重渲染网络两次：一次用于生成材
质为 𝐴的重渲染光度立体图像，另一次用于生成材质为 𝐵的重渲染光度立体图
像。因此实际上，式 (6-10)中的联合损失函数 ℒ应该写成如下形式：

ℒ = ℒCosine + 𝜆(ℒRecons + ℒTransf + ℒAssist), （6-11）

其中 ℒAssist 为辅助重建损失，其衡量采用真值法向𝑁𝑁𝑁 作为输入的重渲染网络渲
染的 𝐴、𝐵 材质下重建光度立体图像 �̃��̃��̃�𝑁→𝐴、�̃��̃��̃�𝑁→𝐵 与输入光度立体图像 𝑂𝑂𝑂𝐴、

𝑂𝑂𝑂𝐵之间的误差，可以表示为：

ℒAssist = 1
𝑗

1
𝐻𝑊

𝑛
∑

𝑗

𝐻𝑊
∑

𝑖
(‖𝑂𝑂𝑂𝐴

𝑗,𝑖 − �̃��̃��̃�𝑁→𝐴
𝑗,𝑖 ‖2

2 + ‖𝑂𝑂𝑂𝐵
𝑗,𝑖 − �̃��̃��̃�𝑁→𝐵

𝑗,𝑖 ‖2
2), （6-12）

其中𝑂𝑂𝑂𝐵
𝑗,𝑖、𝑂𝑂𝑂𝐴

𝑗,𝑖和 �̃��̃��̃�𝑁→𝐴
𝑗,𝑖 、�̃��̃��̃�𝑁→𝐵

𝑗,𝑖 分别表示第 𝑗张 𝐴、𝐵材质下输入的光度立体
图像和由法向真值渲染得到得 𝐴、𝐵材质的重建光度立体图像中像素 𝑖位置上的
值。消融实验（6.6.2）表明，该策略有利于结构生成网络和重渲染网络的收敛，

以获得更精确的重建结果。

6.6 实验结果

本节对提出的重渲染-光度立体三重监督模型在多个数据集上与最先进的基

于深度学习的方法以及传统方法进行了比较。首先，本节对模型进行了消融实验
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和分析，包括结构生成网络的结构设计、重渲染网络对表面法向重建的影响、辅

助重建损失ℒAssist（即交替训练策略）的作用、权重 𝜆的选取等。本文采用MAE

指标衡量重建表面法向的精度，采用 REL指标衡量重渲染光度立体图像的精度。

注意，对于重渲染为相同材质的图像（𝑂𝑂𝑂𝐴 → �̃��̃��̃�𝐴、𝑂𝑂𝑂𝐵 → �̃��̃��̃�𝐵），其指标用 REL

(O) 表示，对于重渲染为不同材质的图像（𝑂𝑂𝑂𝐴 → �̃��̃��̃�𝐵、𝑂𝑂𝑂𝐵 → �̃��̃��̃�𝐴），其指标用

REL (C)表示。

6.6.1 实验设置

使用默认的 Adam优化器进行优化（𝛽1 = 0.9 and 𝛽2 = 0.999），初始的学习率

最初设置为 0.001且每过 5个 epoch学习率除以 2，来训练提出的模型。使用大

小为 128的 batchsize，epoch为 20的设置在 8张 RTX 3090上进行训练。此外，

在训练中将输入图像的分辨率 𝐻 × 𝑊 设置为 32 × 32。用于训练的合成数据集

与 PS-FCN [25] 使用的相同，包括两个形状数据集，分别是 Blobby数据集 [114] 和

SculptureBlobby 数据集 [115]，由 MERL BRDFs 数据集 [116] 渲染得到。但是，使

用数据集的方式不同。在实验中，我们使用两种随机选择的材料（来自 MERL

BREDFs 数据集）渲染对象的每个样本，在图 6-1中表示为材料 𝐴 和 𝐵。总计
84360个（42180× 2）用于训练的样本，即一个 epoch含有 84360个样本，每个

样本输入 32张不同光照方向下的光度立体图像。

6.6.2 消融实验与分析

为了定量评估本章提出的重渲染-光度立体三重监督模型的网络设计和训练

策略的有效性。在基于合成测试集 [69]的物体Armadillo和Dragon上（如图 6-4所

示），使用来自MERL BRDFs数据集 [116]的所有 100种表面材质和上半球空间内

的 100个随机分布的光照下渲染。我们通过计算两个物体在平均 100种材质下

所有重建表面法向的 MAE和 REL来衡量本章提出的模型的表面重建性能，并

用 REL (O)衡量当前材质下的重渲染图像的效果，用 REL (C)衡量渲染为其他

99种重渲染图像的效果。

表 6-4展示了消融实验的结果。实验首先对结构生成网络中提出的全局-局部

特征融合和深浅最大池化层特征聚合的结构进行消融实验。编号 ID (0)表示本

章提出的模型。ID (G1)表示无全局-局部特征融合，即在第一次最大池化层特征

聚合后不再拼接局部特征（此时表 6-1中应取消拼接层，并且卷积层 4的输入应

为 128 × 1
2𝐻 × 1

2𝑊）。ID (G2)表示仅采用最后一次的深层最大池化层特征聚合
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物体Armadillo 物体Dragon

图 6-4消融实验中使用的测试物体 Armadillo和 Dragon

（由于取消第一次最大池化层，同时也无全局-局部特征融合）。ID (G3)则表示在

法向回归器中取消三层密集连接模块 [131]。其次，实验在 ID (R4)中对比了重渲

染网络的作用，即单独使用提出的结构生成网络是否可以重建出误差更小的物

体表面法向。最后，实验在 ID (T5)中讨论了使用重建法向和真值法向交替训练

策略的效果（当联合损失 ℒ中不含有辅助重建损失 ℒAssist 时，即等价于模型不

使用交替训练策略）。

表 6-4消融实验的结果。

编号 消融方法 MAE ↓ REL(O) ↓ REL(C) ↓

ID (0) 提出的方法 5.96 0.073 0.072

ID (G1) 无全局-局部特征融合 6.07 0.077 0.077

ID (G2) 无浅层最大池化层 6.20 0.083 0.081

ID (G3) 无密集连接模块 [131] 6.12 0.078 0.077

ID (R4) 无重渲染网络 6.71 - -

ID (T5) 无辅助重建损失 ℒAssist 6.49 0.084 0.085

如表 6-4所示，ID (0)与 ID (G1)的实验表明全局-局部特征融合的有效性，但

保留了两个最大池化层的特征聚合。仅使用最大值池化进行全局特征聚合，可能

导致缺少一些重要的非最大响应值特征。实验表明，使用全局和局部特征融合

的网络可以全面提升在表面法向重建和重渲染图像重建上的精度。ID (G2)表示

在结构生成网络的特征提取器 𝑓𝐺𝐸 中仅在最后使用一个最大池化层来聚合特征。

可以发现，仅使用一个最大池化层聚合特征也会使重建表面法向和重建图像的

性能下降。这是因为，经过不同卷积层处理的特征含有不同的信息，在深层的最
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大池化层中被丢弃的信息可能在浅层中有着最大的激活值，而本章提出的深浅

最大池化层特征聚合的结构可以保留这些先前被丢弃的信息，有利于重建物体

的表面法向。ID (G3)则验证了在结构生成网络的法向回归器 𝑓𝐺𝑅中添加密集连

接模块 [131]的作用，在添加 3层的密集连接模块后，本章提出的模型的表面重建

误差减小了 0.18度，在重渲染光度立体图像上的误差也有所减小。这是因为密

集连接模块减轻了梯度消失的现象，并通过加强不同层特征的传递拼接更有效

地利用了提取的特征。

此外，如表 6-4所示，为了验证提出的重渲染-光度立体三重监督模型中，图

像重建为表面法向重建任务带来的提升，本节进行了 ID (R4)的实验。在 ID (R4)

中，仅保留相同的结构生成网络，而取消了重渲染网络。因此 ID (R4)的网络仅

采用单一的余弦损失进行优化。可以发现其表面法向重建的误差比提出的多监

督模型大很多。这说明重渲染网络可以看作是表面法向重建的逆过程，为结构生

成网络提供了额外的监督并使模型形成闭环结构，减少了表面法向学习的潜在

空间，提升了重建的精度。

在表 6-4中，实验最后评估了提出的交替训练策略，即以ℒCosine +𝜆(ℒRecons +
ℒTransf + ℒAssist)替代 ℒCosine + 𝜆(ℒRecons + ℒTransf)。由于用两个级联网络学习整
个过程是非常困难的（𝑂𝑂𝑂𝐴 → �̃��̃��̃�𝐴、𝑂𝑂𝑂𝐴 → �̃��̃��̃�𝐵、𝑂𝑂𝑂𝐵 → �̃��̃��̃�𝐴和𝑂𝑂𝑂𝐵 → �̃��̃��̃�𝐵），而重

渲染网络的辅助重建损失 ℒAssist 使用法向真值作为输入，可以看作是一项简单

的监督任务，指导重渲染网络快速达到最优性能。实验结果证明了提出的交替训

练策略和辅助重建损失 ℒAssist的有效性。

此外为了确定式 (6-11)中联合损失函数 ℒ中的最佳权重 𝜆，图 6-5评估了从

0到 1的不同 𝜆值对重渲染-光度立体三重监督模型的影响，其左侧 𝑌 轴代表重
建表面法向的MAE，而右侧 𝑌 轴代重表渲染图像的 REL。如图 6-5所示，当 𝜆 =

0.1时性能最好，重渲染-光度立体三重监督模型达到了最小的MAE、REL(O)和

REL(C)。值得注意的是，当权重 𝜆 = 0时，模型仅使用结构生成网络进行训练，

而没有图像重建产生的额外监督（等价于表 6-4中的 ID (R4)）。在此时，没有重

建的重渲染光度立体图像，因此缺少 𝜆 = 0时的 REL(O)和 REL(C)指标。此结

果进一步反映了提出重渲染网络的有效性，它可以为表面法向重建提供额外的

监督。有趣的是，当 𝜆大于 0.2后，重渲染的图像误差也在逐渐增大，而并非随

着图像重建损失和图像变化损失增强而变得更准确。这可能是因为结构生成网
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络和重渲染网络，作为一个级联在一起的整体进行端到端的训练，过高的权重 𝜆
会首先导致表面法向重建误差的增大，进而影响重渲染网络的性能。
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图 6-5不同权重 𝜆训练重渲染-光度立体三重监督模型的结果

6.6.3 DiLiGenT数据集对比结果

本节在 DiLiGenT数据集 [31] 上将重渲染-光度立体三重监督模型与其他最先

进的方法进行了对比。表 6-5和 6-6分别在以 96张和 10张光度立体图像为输入

的情况下将本章模型与标定光度立体的传统方法（以作者的姓氏的第一个字母 +

年份命名，LS则代表最小二乘的基准方法 [9]）和深度学习方法进行了比较（以

网络简称命名）。粗体的值代表最佳性能，而下划线的值代表次佳性能。

对于基于深度学习的方法，如表 6-5所示，在 96张密集的输入图像下，本章

提出的模型取得了最佳的表面法向重建结果。然而稀疏输入图像在实际应用中

更为常见。因此如表 6-6所示，本节在 10张稀疏的输入图像下，测试了不同的

方法，其中 SPLINE-Net [27] 和 LMPS [76] 是专门为稀疏输入图像设计的。粗体的

值代表最佳性能，而下划线的值代表次佳性能。此外在 DiLiGenT数据集 [31] 中，

本节测试了不同数量的输入图像下的性能，以验证提出的重渲染-光度立体三重

监督模型的鲁棒性，如图 6-6所示。我们还分别在图 6-7和图 6-8中展示了重建表

面法向和重渲染光度立体图像的可视化结果。

如表 6-5、表 6-6和图 6-6所示，本章提出的重渲染-光度立体三重监督模型

在不同输入数量的光度立体图像下都实现了平均最小的表面法向重建误差。对
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表 6-5 DiLiGenT数据集 [31] 上不同方法的比较，所有方法均以 96幅图像为输入

进行评估

方法 Ball Bear Buddha Cat Cow Goblet Harvest Pot1 Pot2 Reading 平均值

LS [9] 4.10 8.39 14.92 8.41 25.60 18.50 30.62 8.89 14.65 19.80 15.39

IW12 [47] 2.54 7.32 11.11 7.21 25.70 16.25 29.26 7.74 14.09 16.17 13.74

ST14 [58] 1.74 6.12 10.60 6.12 13.93 10.09 25.44 6.51 8.78 13.63 10.30

SPLINE-Net [27] 4.51 5.28 10.36 6.49 7.44 9.62 17.93 8.29 10.89 15.50 9.63

DPSN [24] 2.02 6.31 12.68 6.54 8.01 11.28 16.86 7.05 7.86 15.51 9.41

IRPS [26] 1.47 5.79 10.36 5.44 6.32 11.47 22.59 6.09 7.76 11.03 8.83

CNN-PS* [75] 2.23 8.29 8.53 5.75 9.74 8.66 17.75 5.91 8.16 11.61 8.66

LMPS [76] 2.40 5.23 9.89 6.11 7.98 8.61 16.18 6.54 7.48 13.68 8.41

PS-FCN [25] 2.82 7.55 7.91 6.16 7.33 8.60 15.85 7.13 7.25 13.33 8.39

第 5章的方法 2.27 5.46 7.84 5.42 7.01 8.49 15.40 7.08 7.21 12.74 7.90

GPS-Net [77] 2.92 5.07 7.77 5.42 6.14 9.00 15.14 6.04 7.01 13.58 7.81

CNN-PS [75] 2.12 8.30 8.07 4.38 7.92 7.42 14.08 5.37 6.38 12.12 7.62

PS-FCN (Norm.) [69] 2.67 7.72 7.53 4.76 6.72 7.84 12.39 6.17 7.15 10.92 7.39

提出的方法 2.23 5.29 7.03 5.56 6.68 7.04 14.04 6.51 6.72 12.25 7.34

CNN-PS*代表 5.6.3节中所述采用相同数据集训练的 CNN-PS的结果。

表 6-6 DiLiGenT数据集 [31] 上不同方法的比较，所有方法均以 10幅图像为输入

进行评估

方法 Ball Bear Buddha Cat Cow Goblet Harvest Pot1 Pot2 Reading 平均值

IA14 [59] 12.94 16.40 20.63 15.53 18.08 18.73 32.50 6.28 14.31 24.99 19.04

LS [9] 5.09 11.59 16.25 9.66 27.90 19.97 33.41 11.32 18.03 19.86 17.31

ST14 [58] 5.24 9.39 15.79 9.34 26.08 19.71 30.85 9.76 15.57 20.08 16.18

IW12 [47] 3.33 7.62 13.36 8.13 25.01 18.01 29.37 8.73 14.60 16.63 14.48

CNN-PS [75] 9.11 14.08 14.58 11.71 14.04 15.48 19.56 13.23 14.65 16.99 14.34

PS-FCN [25] 4.02 7.18 9.79 8.80 10.51 11.58 18.70 10.14 9.85 15.03 10.51

SPLINE-Net [27] 4.96 5.99 10.07 7.52 8.80 10.43 19.05 8.77 11.79 16.13 10.35

PS-FCN(Norm.) [69] 4.38 5.92 8.98 6.30 14.66 10.96 18.04 7.05 11.91 13.23 10.14

LMPS [76] 3.97 8.73 11.36 6.69 10.19 10.46 17.33 7.30 9.74 14.37 10.02

5中的方法 3.83 7.52 9.55 7.92 9.83 10.38 17.12 9.36 9.16 14.75 9.94

GPS-Net [77] 4.33 6.34 8.87 6.81 9.34 10.79 16.92 7.50 8.38 15.00 9.43

提出的方法 4.33 6.05 8.12 6.87 9.38 10.33 17.51 7.71 9.52 13.43 9.32
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M
A
E

输入光度立体图像张数

提出的方法

图 6-6不同数量的输入光度立体图像的比较结果

于复杂的物体，例如 Buddha、Harvest和 Pot2，以及那些包含阴影和相互反射的

强非朗伯物体，例如 Goblet，如图 6-7所示，所提出的模型实现了最佳或次优的

性能。可以看出，本章模型在那些有投射阴影的区域（红色框）取得了更好的效

果，例如对象 Harvest的麻袋，以及有褶皱的区域（黄色框），例如对象 Pot2的

花朵浮雕。这些结果说明了本章提出的模型的有效性。

此外图 6-8展示了 DiLiGenT 数据集 [31] 中的重渲染光度立体图像结果，其

前两行显示了具有不同光照方向下的重渲染光度立体图像。后三行则展示了不

同表面材质渲染的光度立体图像。重渲染图像下方的英文代表MERL BRDFs数

据集 [116] 中表面材质的名称。图 6-8首先展示物体 Buddha和 Cat在不同光照方

向下的重渲染图像，但保持相同的材质。图 6-8展示了用不同的表面材质在物体

Harvest和 Reading上测试。可以看出，在结构复杂的物体上，用金属材质渲染

时，高光和阴影可以很明显的展现，并且渲染的图像不受原始光度立体图像表

面上空间变化的表面材质的影响。尽管在 DiLiGent数据集 [31]中没有使用MERL

BRDF [116] 渲染的真值图像，但提出模型的重渲染图像可以显示出物体的细节。

这证明了重渲染网络实现的优异性能。
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提出的方法 GPS-Net            CNN-PS     PS-FCN             IRPS                 LS

Harvest            14.04              15.14                13.83 15.85               22.59               30.62

Goblet              7.04                 8.42                7.42 8.60               11.47               18.50

Buddha            7.03                   7.75                 8.07           7.91                10.36              14.92

90

45

0

Pot2                 6.72                6.97                 6.38 7.25                 7.76               14.65

输入图像 / 
真值法向

图 6-7 DiLiGenT数据集 [31]上 96张输入图像下的定量结果
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Bear                     Alum-bronze                Purple-paint            Specular-green-p.      Specular-yellow-p.    Yellow-matte-plastic

图 6-8 DiLiGenT数据集中物体的重渲染结果

6.6.4 Light Stage Data Gallery数据集实验结果

本节在更复杂的 Light Stage Data Gallery数据集 [119] 上使用一般非朗伯表面

材质进一步评估了本章提出的模型。由于缺乏表面法向真值，图 6-9中展示了提

出模型的定性结果，包括重建的表面法向和重渲染图像。由于缺乏真值法向，这

里使用 [128]进一步展示了重建的表面法线的三维重构结果，以清楚地显示物体的

重建细节。重渲染-光度立体三重监督模型使用 32张光度立体图像进行训练，并

使用从 Light Stage Data Gallery数据集中所有 253个图像中随机选择的 64张输

入图像进行测试。请注意，物体 Helmet、Plant和 Fighting的光度立体图像首先

被下采样到空间分辨率的一半，因为原始分辨率 (1024 × 1024)太大。

如图 6-9所示，重建的表面法向及其三维重建可以准确地显示物体的形状，

例如物体 Helmet的螺丝，物体 Standing的裙子。此外可以看出，不同表面材料

的重渲染图像显示出合理的高光和阴影。重渲染的图像上的细节仍然清晰，例如

物体 Plant的叶子，以及物体 Helmet的铆钉。在图 6-9种可以发现，使用一些类

似金属材料的渲染图像非常暗（另可见图 6-8中物体 Buddha的重渲染图像）。这
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输入图像 重建法向 三维重构 重渲染图像

图 6-9采用 64张输入图像对 Light Stage Data Gallery数据集的评估

是因为模型的重渲染网络从表面法向、编码表面材质和光照方向直接生成重渲

染图像，而不受全局噪声的影响。相比之下，真实照片不能完全避免全局噪声，

例如自然光照和来自其他对象（例如背景）的相互反射，这可能会影响表面法向

的计算。

6.6.5 合成数据集实验结果

al
u
m

-b
ro

n
ze

al
u
m

in
a-

o
x
id

e
al

u
m

in
iu

m
av

en
tu

rn
in

e
b
ei

g
e-

fa
b
ri

c
b
la

ck
-f

ab
ri

c
b
la

ck
-o

b
si

d
ia

n
B

la
.-
o
x
id

iz
ed

-s
te

el
b
la

ck
-p

h
en

o
li
c

b
la

ck
-s

o
ft
-p

la
st

ic
b
lu

e-
ac

ry
li
c

b
lu

e-
fa

b
ri

c
b
lu

e-
m

et
al

li
c-

p
ai

n
t

b
lu

e-
m

et
al

.-
p
ai

n
t2

b
lu

e-
ru

b
b
er

b
ra

ss
ch

er
ry

-2
3
5

ch
ro

m
e

ch
ro

m
e-

st
ee

l
co

lo
n
ia

l-
m

ap
le

-2
2
3

co
lo

r-
ch

a.
-p

ai
n
t1

co
lo

r-
ch

a.
-p

ai
n
t2

co
lo

r-
ch

a.
-p

ai
n
t3

d
ar

k
-b

lu
e-

p
ai

n
t

d
ar

k
-r

ed
-p

ai
n
t

d
ar

k
-s

p
e.

-f
ab

ri
c

d
el

ri
n

fr
u
it
w

o
o
d
-2

4
1

g
o
ld

-m
et

al
li
c-

p
ai

n
t

g
o
ld

-m
et

al
li
c-

p
ai

n
t2

g
o
ld

-m
et

al
li
c-

p
ai

n
t3

g
o
ld

-p
ai

n
t

g
ra

y
-p

la
st

ic
g
re

as
e-

co
v
er

ed
-s

te
el

g
re

en
-a

cr
y
li
c

g
re

en
-f

ab
ri

c
g
re

en
-l
at

ex
g
re

en
-m

et
al

.-
p
ai

n
t

g
re

en
-m

et
al

.-
p
ai

n
t2

g
re

en
-p

la
st

ic
h
em

at
it
e

ip
sw

ic
h
-p

in
e-

2
2
1

li
g
h
t-
b
ro

w
n
-f

ab
ri

c
li
g
h
t-
re

d
-p

ai
n
t

m
ar

o
o
n
-p

la
st

ic
n
at

u
ra

l-
2
0
9

n
eo

p
re

n
e-

ru
b
b
er

n
ic

k
el

n
y
lo

n
o
ra

n
g
e-

p
ai

n
t

p
ea

rl
-p

ai
n
t

p
ic

k
le

d
-o

ak
-2

6
0

p
in

k
-f

ab
ri

c
p
in

k
-f

ab
ri

c2
p
in

k
-f

el
t

p
in

k
-j

as
p
er

p
in

k
-p

la
st

ic
p
o
ly

et
h
y
le

n
e

p
o
ly

u
re

th
an

e-
fo

am
p
u
re

-r
u
b
b
er

p
u
rp

le
-p

ai
n
t

p
v
c

re
d
-f

ab
ri

c
re

d
-f

ab
ri

c2
re

d
-m

et
al

li
c-

p
ai

n
t

re
d
-p

h
en

o
li
c

re
d
-p

la
st

ic
re

d
-s

p
e.

-p
la

st
ic

si
li
co

n
-n

it
ra

d
e

si
lv

er
-m

et
al

.-
p
ai

n
t

si
lv

er
-m

et
al

.-
p
ai

.2
si

lv
er

-p
ai

n
t

sp
ec

ia
l-
w

al
n
u
t-
2
2
4

S
p
e.

-b
la

ck
-p

h
e.

S
p
e.

-b
lu

e-
p
h
e.

S
p
e.

-g
re

en
-p

h
e.

S
p
e.

-m
ar

o
o
n
-p

h
e.

S
p
e.

-o
ra

n
g
e-

p
h
e.

S
p
e.

-r
ed

-p
h
e.

S
p
e.

-v
io

le
t-
p
h
e.

sp
e-

w
h
it
e-

p
h
e.

S
p
e.

-y
el

lo
w

-p
h
e.

ss
4
4
0

st
ee

l
te

fl
o
n

tu
n
g
st

en
-c

ar
b
id

e
tw

o
-l
ay

er
-g

o
ld

tw
o
-l
ay

er
-s

il
v
er

v
io

le
t-
ac

ry
li
c

v
io

le
t-
ru

b
b
er

w
h
it
e-

ac
ry

li
c

w
h
it
e-

d
if
fu

se
-b

b
al

l
w

h
it
e-

fa
b
ri

c
w

h
it
e-

fa
b
ri

c2
w

h
it
e-

m
ar

b
le

w
h
it
e-

p
ai

n
t

Y
el

.-
m

at
te

-p
la

st
ic

y
el

lo
w

-p
ai

n
t

y
el

lo
w

-p
h
en

o
li
c

y
el

lo
w

-p
la

st
ic

A                        B                              C                           D                         E

A                                                                   B                                                        C                                      D                                                      E

MAE REL

图 6-10 MERL BRDFs数据集 [116] 中 100种表面材质的物体 Dragon上重建的表

面法向和重渲染图像的MAE和 REL

由于 6.6.3和 6.6.4节中的测试数据集都为真实拍摄数据集，缺乏各种材质下

的光度立体图像。本节进一步在实验中使用合成测试数据 [69]的物体 Dragon，其

使用MERL BRDFs数据集 [116] 渲染了 100种表面材质，每种材质在上半球都有

100个随机的光照方向下的图像。图 6-10显示了来自 MERL BRDFs数据集 [116]

的 100种表面材质下重建的表面法向和 Dragon的渲染图像的性能，其左侧 𝑌 坐
标表示重建表面法向的MAE，而右侧 𝑌 坐标表示重渲染图像的 REL，一些渲染
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示例也显示在左上角。在图 6-11和图 6-12中，分别可视化了重建的表面法向和

重渲染光度立体图像，输入图像上方的英文代表表面材质的名称。
误
差
图

重
建
表
面
法
向

输
入
图
像

图 6-11物体 Dragon的重建表面法向结果

重
渲
染
图
像

输
入
图
像

图 6-12物体 Dragon的重渲染结果

图 6-10表明模型在包括金属材料和漫反射材料在内的各种表面材质上始终

取得了可靠的性能。这是因为重渲染网络可以进一步为表面法向重建提供额外

的监督。当遇到非朗伯曲面时，这种有效性将变得更加明显。有趣的是，重渲染

图像的 REL，如图 6-12所示，表明具有强非朗伯材质的表面，例如 Alum-bronze

和 Blue-acrylic，可能比那些漫反射的表面材质，例如 Polyethylene and Delrin有

更好的重建精度。

6.6.6 作为数据扩充方法的验证实验

在光度立体等三维重建任务中，基于学习的方法往往由于缺少训练的数据

而难以获得令人满意的性能。因此本章提出的重渲染-光度立体三重监督模型的

另一重要作用就是作为光度立体数据集的扩充方法。因为提出的重渲染网络可

以在的表面法向上渲染出尽量多的任意材质、任意光照下的光度立体图像。

为了验证重渲染的光度立体图像的精确度是否能够作为光度立体数据集的

扩充，本节将重渲染的光度立体图像作为我们模型的输入，再次对其进行二次表
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第
二
轮
输
入

ሚ𝐴 ෨𝐵ሚ𝐴 ෨𝐵

ሚ𝐴𝐴 ሚ𝐴𝐵 ෨𝐵𝐵
෨𝐵𝐴 ሚ𝐴𝐴 ሚ𝐴𝐵 ෨𝐵𝐵

෨𝐵𝐴

图 6-13多次重渲染的光度立体图像和表面法向重建的结果

面法向的重建和二次重渲染。结果如图 6-13所示，在 DiLiGenT数据集中的物体

Cow和 Pot2上，将第一次重渲染-光度立体三重监督模型重渲染的材质 𝐴、𝐵下
的光度立体图像 ̃𝐴和 �̃�（各 96张），再次使用提出的模型获得重建的表面法向

和重渲染图像 ̃𝐴𝐴、 ̃𝐵𝐴、 ̃𝐴𝐵 和 ̃𝐵𝐵。也就是说，共有以下生成的路径：原始图

像 𝑡𝑜 ̃𝐴 → ̃𝐴𝐴、原始图像→ ̃𝐴 → ̃𝐵𝐴、原始图像→ �̃� → ̃𝐴𝐵、原始图像→ �̃� →
̃𝐵𝐵。在图 6-13中，对于物体 Cow，材质 𝐴设置为 Alumina-oxide，材质 𝐵设置
为White-diffuse-bball，而对于物体 Pot2，材质 𝐴设置为 Neoprene-rubber，材质

𝐵设置为 Pink-felt，在第二轮输入中，下标代表使用的第一轮重渲染图像的材质。

图 6-13的实验结果表明，与使用原始输入图像重建的表面法向相比，通过

输入第二轮渲染图像 ̃𝐴、�̃�重建的表面法向仅显示出细微的差异。此外，具有相
同材质的渲染图像之间的 REL（来自不同的路径，即 ̃𝐴和 ̃𝐴𝐴、 ̃𝐴𝐵，�̃�和 ̃𝐵𝐴、

̃𝐵𝐵）也表明不同路径的重渲染图像间的差异微小。这些实验证明了本章提出的

重渲染-光度立体三重监督模型的有效性和鲁棒性。因此，模型也可以用作光度

立体的数据增强方法，以解决真实拍摄物体的表面法线真值很难获得的问题。
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6.7 本章小结

本章提出了重渲染-光度立体三重监督模型，它是一个级联的框架，分别使

用结构生成网络和重渲染网络来学习物体的表面法向和重渲染的光度立体图像。

重渲染网络为表面法向重建任务提供了额外的监督，形成了一个闭环结构，因而

可以提高表面法向重建任务的性能。此外模型可以渲染具有不同表面材质的光

度立体图像，可用于光度立体数据增强。消融研究表明了附加的重渲染网络以及

提出的网络架构的有效性。在最广泛使用的 DiLiGenT数据集上进行的大量实验

表明，本章提出的模型优于其他的校准光度立体方法。合成测试数据和真实拍摄

数据集的实验也表明，本章提出的模型可以生成逼真的重渲染光度立体图像。
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7 融合物理先验的光度立体模型

7.1 研究背景

在先前的章节中，本文分别介绍了高频增强的光度立体模型和多重监督的

光度立体模型，这些模型依靠注意力权重损失和多重损失来进提升表面法向的

重建精度。然而对于基于深度学习的光度立体任务而言，现有的方法都遵循着学

习从图像域到法向域的映射这一框架，即仅使用光度立体图像和对应的光照方

向作为模型的输入，将重建的表面法向作为模型的输出。由于非朗伯表面镜面反

射和投射阴影区域产生的非线性反射特性，先前这种从图像域到法向域的跨域

映射学习很难取得十分准确的结果。首先，这些区域在训练集中只占很少的比

例，因此其模式很难被充分的学习。其次，镜面反射区域和投射阴影等区域会存

在过曝和过暗的像素观察值，这导致网络很难从单张输入的光度立体图像中学

习到有用的特征。因此，如何能利用光度立体图像自身的物理先验信息来辅助跨

域的映射，以提升重建效果，是本章亟需解决的一个问题。

为此，本章提出了一种融合物理先验的光度立体深度模型，利用物理模型下

最小二乘法得到的初始法向（即朗伯假设下的光度立体方法 [9]）作为先验信息重

新参数化网络权重，利用深度神经网络强大的拟合能力来纠正这些由一般反射

特性引起的误差。在融合物理先验法向的框架之上，本章又提出了局部亲和力特

征模块，以更好的重建高精度的表面法向。局部亲和力特征模块通过显式揭示相

邻特征的关系来学习丰富的结构表示，提升表面法向重建精度。大量实验验证了

提出的融合物理先验的光度立体模型在具有挑战性的数据集上有着准确的表面

法向重建结果。

7.2 模型概述

本章提出了一种融合物理先验的光度立体模型，以更好地重建非朗伯材质

的表面法向，如图 7-1所示。模型利用输入的光度立体图像修正朗伯假设下最小

二乘法得到的初始法向 [9] 以获得准确的表面法向，也就是说，本章提出的模型

在相同的表面法线空间 {𝕐 → �̃�}中学习映射，而之前的深度学习的方法则学习
从 RGB的光度立体图像空间到表面法线空间 {𝕏 → �̃�}的映射。利用物理模型
下的最小二乘法得到的初始法向 [9] 和法向真值，在漫反射区域理论上是相同的，

因此本章提出的模型相当于扩大了非朗伯材质的误差在总误差中的比例，模型
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会更倾向于优化这部分非朗伯材质导致的初始法向的错误。融合物理先验的光

度立体模型学习了差分的特征，放大了非朗伯材质导致的初始表面法向的误差，

减少了可学习的参数空间并改善了表面法向的重建结果。

…

最小二乘法

初始先验法向

…

最大池化层特征聚合

特征回归…

𝑶𝟏 , 𝒍𝟏

𝑶𝟐 , 𝒍𝟐

𝑶𝒏 , 𝒍𝒏

𝑵∗

重建表面法向

෩𝑵
权
值
共
享
特
征
提
取

𝑶𝟏 , 𝒍𝟏, 𝑵
∗

𝑶𝟐 , 𝒍𝟐, 𝑵
∗

𝑶𝒏 , 𝒍𝒏, 𝑵
∗

图 7-1本章提出的融合物理先验的光度立体模型的整体结构

为了进一步提升表面法向重建的精确度，在融合物理先验法向的框架之上，

本章提出了局部亲和力特征模块。局部亲和力模块弥补了传统卷积层的特征倾

向于捕获外观信息，且不能明确地揭示相邻像素的特征关系的缺陷。这丰富了提

取特征的结构信息。

在本章中，首先介绍提出的局部亲和力特征模块，随后介绍提出的融合物理

先验法向的光度立体模型的网络结构。

7.3 局部亲和力特征模块

本章提出了一个局部亲和力特征模块（LAF），它通过计算邻域像素的特征

的弦相似度以衡量结构关系。通过这种方式，该模块可以通过揭示相邻像素的亲

和力来学习丰富的结构特征。卷积层提取的特征倾向于捕获外观信息，但不能明

确地揭示相邻变化关系。然而由于光照方向的变化，输入的光度立体图像的颜色

外观通常是不同的。为了弥补结构信息的不足，本节采用局部亲和特征模块来

丰富原始卷积特征，其具体的操作是计算每一个点与周边邻域点的相似性关系，

这类方法在很多的先前工作中有所探讨 [132,133,134]。在这里，我们采用与文献 [134]

相同的衡量方法，即采用余弦相似度计算邻域关系。余弦相似度可以灵活度量邻

域的结构关系，因为它可以计算任意数量的特征通道，并为每个相邻点输出一个

固定维数的标量。这种特性对卷积神经网络的结构十分有益，因为其反向传播的

优化过程需要固定的特征通道数。如图 7-2所示，红色圆圈代表图像中一个像素

点，而两点之间的连线代表其余弦相似度，其值被填入中心点位置。局部亲和力
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特征模块计算每个点与其 8个邻居（3 × 3窗口）之间的余弦相似度，这扩展了

额外的 8个特征通道。这样，每个附加通道都代表了中心点与其中一个相邻点之

间的关系。局部亲和力特征模块可以表述为：

𝑓𝑝
𝐿𝐴𝐹 = 𝑠𝑖𝑚(𝑓(𝑥, 𝑦), 𝑓(𝑥 + 𝑝𝑥, 𝑦 + 𝑝𝑦)), （7-1）

其中 𝑓𝑝
𝐿𝐴𝐹 表示局部亲和力特征模块在 (𝑥, 𝑦)位置上附加的 𝑝个通道，𝑓(𝑥, 𝑦)是

在 (𝑥, 𝑦)位置上的输入特征值，(𝑝𝑥, 𝑝𝑦)表示第 𝑝个相邻像素点到位置 (𝑥, 𝑦)的偏
移量，因此 𝑓(𝑥+𝑝𝑥, 𝑦 +𝑝𝑦)即是第 𝑝个相邻相邻像素上的输入特征值。𝑠𝑖𝑚(𝑎𝑎𝑎,𝑏𝑏𝑏)
为余弦相似度函数，计算公式为：

𝑠𝑖𝑚(𝑎𝑎𝑎,𝑏𝑏𝑏) = 𝑎𝑎𝑎 ⋅ 𝑏𝑏𝑏
‖𝑎𝑎𝑎‖ ⋅ ‖𝑏𝑏𝑏‖. （7-2）

8邻域亲和力关系

局部亲和力特征模块（LAF）

𝑶𝒊

图 7-2局部亲和力特征模块的操作示意图

在本章提出的融合物理先验的光度立体模型中，模型将输入的初始表面法

向和光度立体图像分别进行局部亲和力特征模提取操作，并进一步将初始法向

的八通道亲和力特征和输入图像的八通道亲和力关系特征做点乘操作，以更好

地学习输入的光度立体图像中存在变化的表面材质的特性。如图 7-3所示，在

（a）、（b）中，亲和力特征有不同的响应模式。当拍摄的物体存在空间变化的表

面材质时，该区域的输入图像中必然会提取高响应的局部亲和力特征。而此时物

理先验的初始表面法向是平坦的（表面法向不受表面材质变化的影响），所以其

提取的局部亲和力特征的值是低响应的。而在存在复杂结构的表面，如褶皱和边

缘，初始表面法向和输入图像提取的局部亲和力特征都会高响应。因此，点乘后

的特征可以提供明显的判别信息，提高融合物理先验的光度立体模型的性能。
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（a） （b）

变化的表面材质 复杂的表面结构

高响应局部亲和力特征 低响应局部亲和力特征 高响应局部亲和力特征 高响应局部亲和力特征

点乘 点乘

图 7-3（a）变化的表面材质的例子,，（b）复杂的表面结构的例子

7.4 融合物理先验的网络结构

若物体上一点有真值法向 𝑛𝑛𝑛 ∈ ℝ3，当其被 𝑗个（𝑗 ∈ {1, 2, ⋯ , 𝑛}）光照方向
𝑙𝑗𝑙𝑗𝑙𝑗 ∈ ℝ3照射时，该点的像素强度为 𝑜𝑜𝑜𝑗 ∈ ℝ3。假设拍摄的像素强度 𝑜𝑜𝑜𝑗可以被划分

为两个部分 [49]：漫反射强度 𝑜𝑜𝑜𝑑
𝑗 和其他强度 𝑜𝑜𝑜𝑜

𝑗，即 𝑜𝑜𝑜𝑗 = 𝑜𝑜𝑜𝑑
𝑗 + 𝑜𝑜𝑜𝑜

𝑗。其中漫反射强度

𝑜𝑜𝑜𝑑
𝑗 代表物体表面材质中理想的朗伯分项反射的强度，其他强度 𝑜𝑜𝑜𝑜

𝑗 则代表一些非

朗伯分项反射的强度，例如镜面反射、投射阴影以及物体间的相互反射等噪声。

假如可以准确的在非朗伯材质的物体上，从观测的像素强度 𝑜𝑜𝑜𝑗 中提取漫反

射分项 𝑜𝑜𝑜𝑑
𝑗，那么根据理想的朗伯假设光度立体方法

[9]，可以通过最小二乘求解，

表面法向 𝑛𝑛𝑛，如下式：

𝑛𝑛𝑛 = 𝐿𝐿𝐿−1𝑂𝑂𝑂𝑑

|𝐿𝐿𝐿−1𝑂𝑂𝑂𝑑| , （7-3）

其中𝑂𝑂𝑂𝑑 = [𝑜𝑜𝑜𝑑
1, 𝑜𝑜𝑜𝑑

2, … ,𝑜𝑜𝑜𝑑
𝑛]′，𝐿𝐿𝐿 = [𝑙𝑙𝑙1, 𝑙𝑙𝑙2, … , 𝑙𝑙𝑙𝑗]′。

然而无论是异常值剔除的策略（2.4.1）还是建模复杂反射模型的策略（2.4.2），

都没有算法能十分准确地从像素总强度中提取漫反射分项𝑂𝑂𝑂𝑑。因此我们不再使

用复杂的模型或深度学习来进一步减少拟合误差，而是重新考虑非朗伯条件下

的朗伯假设，即利用物理模型下的最小二乘法 [9]先求解一个初始表面法向 𝑛𝑛𝑛∗：

𝑛𝑛𝑛∗ = 𝐿𝐿𝐿−1𝑂𝑂𝑂
|𝐿𝐿𝐿−1𝑂𝑂𝑂| , （7-4）

其中𝑂𝑂𝑂 = [𝑜𝑜𝑜𝑑
1 + 𝑜𝑜𝑜𝑜

1, 𝑜𝑜𝑜𝑑
2 + 𝑜𝑜𝑜𝑜

2, … ,𝑜𝑜𝑜𝑑
𝑛 + 𝑜𝑜𝑜𝑜

𝑛]′。可以看出，初始表面法向 𝑛𝑛𝑛∗ 的误差是
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由于由非朗伯和噪声的分项𝑂𝑂𝑂𝑜 = [𝑜𝑜𝑜𝑜
1, 𝑜𝑜𝑜𝑜

2, … ,𝑜𝑜𝑜𝑜
𝑛]′造成的。因此可以通过初始表面

法向 𝑛𝑛𝑛∗在像素总强度𝑂𝑂𝑂 = 𝑂𝑂𝑂𝑑 + 𝑂𝑂𝑂𝑜的条件下学习域内映射：

𝐿𝐿𝐿−1𝑂𝑂𝑂𝑑

|𝐿𝐿𝐿−1𝑂𝑂𝑂𝑑| = 𝑀𝑎𝑝𝑝𝑖𝑛𝑔 ( 𝐿𝐿𝐿−1𝑂𝑂𝑂
|𝐿𝐿𝐿−1𝑂𝑂𝑂|,𝑂𝑂𝑂

𝑑 + 𝑂𝑂𝑂𝑜). （7-5）

不同于先前单独从输入图像中映射表面法向的深度学习方法，本章提出的

模型使用输入图像𝑂𝑂𝑂𝑑 + 𝑂𝑂𝑂𝑜作为指导初始表面法向 𝑛𝑛𝑛∗校正的条件。对于基于深

度学习的光度立体方法，本章认为上述映射是重建表面法向的更好选择。首先，

相比从图像域到法向域的跨域映射，法向域的域内映射可以减少求解可能的学

习函数的空间。其次，基于最大池化层聚合的深度学习方法本质上是单独提取每

一张输入的光度立体图像，因此割裂了不同光照下图像间的关系。而单一光度立

体图像中，出现的镜面反射、投射阴影等过曝和过暗像素导致其很难被单独提取

出有用的特征，因此通过物理先验得到的初始法向 𝑛𝑛𝑛∗ 可以在一定程度上预先提

供图像间的关系从而辅助特征提取的过程。最后，初始法向 𝑛𝑛𝑛∗ 在朗伯材质区域

求解的部分是正确的，其由于非朗伯表面材质和噪声引起的误差可以用 𝐿𝐿𝐿−1𝑂𝑂𝑂𝑑
|𝐿𝐿𝐿−1𝑂𝑂𝑂𝑑| -

𝐿𝐿𝐿−1𝑂𝑂𝑂
|𝐿𝐿𝐿−1𝑂𝑂𝑂| 来表示。因此，本章模型相当于放大了非朗伯误差在总误差中的比例，并

学习了差分特征，更关注学习表面法向的误差而不是重建整个表面法向，从而实

现的高精度的表面法向重建。

融合物理先验的网络结构可以分为三个部分，包括特征回归阶段 𝑓𝐸𝑥𝑡、最

大池化层特征聚合阶段和特征回归阶段 𝑓𝑅𝑒𝑔。

如图 7-4所示，特征提取阶段 𝑓𝐸𝑥𝑡 可以看作是 𝑛路分支的共享权重特征提
取网络，可以表示为：

ΨΨΨ𝑗 = 𝑓𝐸𝑥𝑡(𝑂𝑂𝑂𝑗, 𝑙𝑙𝑙𝑗,𝑁𝑁𝑁 ∗; 𝜃𝐸𝑥𝑡), 𝑗 ∈ {1, 2, ⋯ , 𝑛}, （7-6）

其中 𝜃𝐸𝑥𝑡表示特征提取阶段 𝑓𝐸𝑥𝑡中的可学习参数，ΨΨΨ𝑗 ∈ ℝ256× 1
4 𝐻× 1

4 𝑊。

如 7-4所示（操作下方的红色数字代表特征或者图像的通道数），首先对输

入的光度立体图像𝑂𝑂𝑂𝑗和物理先验的初始表面法向𝑁𝑁𝑁 ∗（整幅分辨率为𝐻 × 𝑊 图
像的初始表面法向）进行局部亲和力特征提取，并将𝑂𝑂𝑂𝑗 和𝑁𝑁𝑁 ∗ 中提取的局部亲

和力特征分别记作ΩΩΩ𝑗和ΓΓΓ ∈ ℝ8×𝐻×𝑊。模型首先计算了ΩΩΩ𝑗和ΓΓΓ点乘结果，记为
ΥΥΥ𝑗 并融合进后续的网络结构中，这为评判物体时复杂表面结构还是变化的表面

材质提供了信息（见 7.3中的讨论）。
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图 7-4特征提取阶段的具体网络结构

对于标定的光度立体任务，参照传统的操作，将光照方向 𝑙𝑙𝑙𝑗沿𝐻和𝑊 的方
向复制，扩展至与图像具有相同分辨率大小的张量𝐿𝐿𝐿𝑗 ∈ℝ3×𝐻×𝑊，以更好的与图

像融合。注意这里融合后的输入图像特征的第一维度通道数为 14，其中前 3维

为输入光度立体图像𝑂𝑂𝑂𝑗的 RGB通道，4至 11维为局部亲和力特征ΩΩΩ𝑗的 8邻域

余弦相似性特征通道，12至 14维为对应光照方向的 𝑥𝑦𝑧分量。对于融合后的初
始法向特征，其前 3维为初始表面法向𝑁𝑁𝑁 ∗ 的 𝑥𝑦𝑧 方向，4至 11维为局部亲和

力特征 ΓΓΓ的 8邻域余弦相似性特征。

随后模型将融合后的光度立体图像特征和初始表面法向特征分别输入两个

网络中，如图 7-4所示，每一个网络的主干结构都包括三个残差模块 [123]，不同的

是，在每一次的残差模块后，模型将来自光度立体图像的特征拼接到初始法向提

取的特征中，以实现特征融合，并最终得到提取的融合特征ΨΨΨ𝑗 ∈ ℝ256× 1
4 𝐻× 1

4 𝑊。

在网络中，所有的卷积层都采用 3 × 3大小的卷积核，激活函数选取 Leaky ReLu，

在第二和第三个残差模块前的降采样时其步长为 2，其余都为 1。

为了更好地处理任意数量下的光度立体图像和初始表面法向中提取的任意

数量特征，模型应用最大池化层特征聚合和平均池化层特征聚合拼接融合的方

式来处理任意数量的输入特征，以得到固定通道数的聚合特征：

ΨΨΨmax =
1
4 𝐻× 1

4 𝑊
⋃

𝑖
max(ΨΨΨ1,𝑖 ,ΨΨΨ2,𝑖 , … ,ΨΨΨ𝑛,𝑖), （7-7）

ΨΨΨavg =
1
4 𝐻× 1

4 𝑊
⋃

𝑖
avg(ΨΨΨ1,𝑖 ,ΨΨΨ2,𝑖 , … ,ΨΨΨ𝑛,𝑖), （7-8）
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其中 ΨΨΨmax 和 ΨΨΨavg 分别表示最大池化层聚合后的特征和平均池化层聚合后的特

征，下标 𝑖表示特征分辨率 1
4𝐻 × 1

4𝑊 中位置的索引。尽管单独使用平均池化层

特征聚合，会导致未激活的特征和显著特征被平滑 [25]，但是，本章模型的特征提

取阶段不但从光度立体图像𝑂𝑂𝑂𝑗 中提取特征，还从朗伯先验的初始法向𝑁𝑁𝑁 ∗ 中提

取特征。因此，提取的特征 ΨΨΨ𝑗 不仅仅包含不同光照方向下的图像分解特征 [69]，

还包含全局的初始法向特征，需要采用平均池化层聚合以保留全局的信息。消融

实验（7.5.2）证明，采用最大池化层 +平均池化层聚合的特征将会提升表面法向

重建的性能。

在得到聚合的特征ΨΨΨmax 之后，融合物理先验的光度立体模型利用特征回归

阶段 𝑓𝑅𝑒𝑔重建物体的表面法向，如下式所示：

̃𝑁̃𝑁̃𝑁 = 𝑓𝑅𝑒𝑔(ΨΨΨfused,𝑁𝑁𝑁 ∗; 𝜃𝑅𝑒𝑔), （7-9）

其中 𝜃𝑅𝑒𝑔 表示特征回归阶段 𝑓𝑅𝑒𝑔 中的可学习参数，ΨΨΨfused ∈ ℝ512× 1
4 𝐻× 1

4 𝑊 为聚

合的特征ΨΨΨmax和ΨΨΨavg在第一维度上拼接后的融合特征。为了实现更好的重建效

果，模型在特征回归阶段中继续融合了初始的表面法向𝑁𝑁𝑁 ∗。特征回归阶段 𝑓𝑅𝑒𝑔

的具体网络结构如表 7-1所示。模型将物理先验的初始法向𝑁𝑁𝑁 ∗ ∈ ℝ3×𝐻×𝑊 做下

采样处理至𝑁𝑁𝑁 ∗
ℎ ∈ℝ3× 1

2 𝐻× 1
2 𝑊，并两次拼接至特征回归网络。此外在 𝑓𝑅𝑒𝑔中，特

征的分辨率被上采样 3次，下采样 1次，这种设计可以扩大感受野并使𝑁𝑁𝑁 ∗
ℎ初始

法向更好地与特征融合。除最后一层的卷积层激活函数设置为 Tanh外，其余层

的激活函数均为 Leaky ReLu。

本章提出的融合物理先验的光度立体模型中可学习的参数 𝜃𝐸𝑥𝑡、𝜃𝑅𝑒𝑔 的优

化过程由重建的表面法向和法向真值的角度误差的最小化来实现，即采用余弦

损失函数 ℒCosine：

ℒCosine = 1
𝐻𝑊

𝐻𝑊
∑

𝑖
(1 − 𝑁𝑁𝑁 𝑖 ⋅ ̃𝑁̃𝑁̃𝑁 𝑖) , （7-10）

其中 ⋅操作代表点乘。当像素位置 𝑖上重建的表面法向 ̃𝑁̃𝑁̃𝑁 𝑖 与真值法向𝑁𝑁𝑁 𝑖 越相

似，其点乘𝑁𝑁𝑁 𝑖 ⋅ ̃𝑁̃𝑁̃𝑁 𝑖将越接近 1，此时式 (7-10)的值将越接近 0。
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表 7-1特征回归阶段 𝑓𝑅𝑒𝑔的网络结构

输入 操作 卷积核大小 步长 输出

512 × 1
4𝐻 × 1

4𝑊 转置卷积层 1 4 × 4 2 256 × 1
2𝐻 × 1

2𝑊
256 × 1

2𝐻 × 1
2𝑊 拼接（转置卷积层 1、降采样初始法向𝑁𝑁𝑁 ∗

ℎ ） 259 × 1
2𝐻 × 1

2𝑊
259 × 1

2𝐻 × 1
2𝑊 卷积层 1 3 × 3 1 128 × 1

2𝐻 × 1
2𝑊

128 × 1
2𝐻 × 1

2𝑊 卷积层 2 3 × 3 2 256 × 1
4𝐻 × 1

4𝑊
256 × 1

4𝐻 × 1
4𝑊 转置卷积层 2 4 × 4 2 128 × 1

2𝐻 × 1
2𝑊

128 × 1
2𝐻 × 1

2𝑊 拼接（转置卷积层 2、降采样初始法向𝑁𝑁𝑁 ∗
ℎ ） 131 × 1

2𝐻 × 1
2𝑊

131 × 1
2𝐻 × 1

2𝑊 卷积层 3 3 × 3 1 128 × 1
2𝐻 × 1

2𝑊
128 × 1

2𝐻 × 1
2𝑊 转置卷积层 3 4 × 4 2 64 × 𝐻 × 𝑊

64 × 𝐻 × 𝑊 卷积层 4 3 × 3 1 3 × 𝐻 × 𝑊
3 × 𝐻 × 𝑊 L2归一化层 3 × 𝐻 × 𝑊

7.5 实验结果

为了验证本章提出的融合物理先验的光度立体模型的定量性能，我们采用了

平均角度误差（MAE）来评估表面法向重建的精度，还采用< 𝑒𝑟𝑟15∘ 和< 𝑒𝑟𝑟30∘

来测量法向角度误差小于 15∘和 30∘的像素所占物体表面总像素的比例。本节首

先对提出的模型进行了详细的消融实验和分析，随后在 DiLiGenT数据集 [31] 上

评价了提出的融合物理先验的光度立体模型的性能。

7.5.1 实验设置

本章提出的融合物理先验的光度立体模型是使用 PyTorch实现的，并且利用

Adam优化器的默认设置（𝛽1= 0.9和 𝛽2=0.999）。初始学习率设置为 0.002，并且每

过 5个 epoch学习率除以 2。在 batchsize = 24的情况下，模型在单张 RTX 3080Ti

上训练了 40个 epoch以达到最佳效果。用于训练的合成数据集与 PS-FCN [25]使

用的相同，其包括两个形状数据集，分别是 Blobby数据集 [114]和 SculptureBlobby

数据集 [115]。在训练时，先采用最小二乘法 [9] 在每一个样本中利用随机的 32张

光度立体图像计算物理先验下的初始表面法向 𝑁𝑁𝑁 ∗，并记录选取的 32张图像和

𝑁𝑁𝑁 ∗一起输入提出的模型。训练中将输入图像的分辨率 𝐻 × 𝑊 设置为 32 × 32。
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7.5.2 消融实验与分析

融合物理先验的光度立体模型的消融实验在 Blobby数据集 [114] 和 Sculpture

数据集 [115] 的验证集中的全部 852样本（每个样本采用 32张不同光照的输入图

像）上实施。如表 7-2所示，数字代表验证集所有样本的平均值，对于MAE，其

值越低越好。对于 < 𝑒𝑟𝑟15∘ 和 < 𝑒𝑟𝑟30∘，其值越高越好。ID (0)代表提出的模型

的默认结构；ID (1)表示取消模型中的局部亲和力特征模块，此时网络的特征回

归阶段 𝑓𝐸𝑥𝑡 将直接对输入图像 𝑂𝑂𝑂𝑗 和对应光照方向 𝐿𝐿𝐿𝑗、初始法向𝑁𝑁𝑁 ∗ 两部分提

取特征；ID (2)表示取消对局部亲和力特征模块提取的 ΩΩΩ𝑗 和 ΓΓΓ进行点乘获得特
征ΥΥΥ𝑗，此时拼接ΥΥΥ𝑗的操作也被取消；ID (3)表示采用平坦的网络结构代替 𝑓𝐸𝑥𝑡

中三个残差模块 [123]；ID (4)代表在特征回归阶段 𝑓𝑅𝑒𝑔中取消两次融合下采样的

初始法向𝑁𝑁𝑁 ∗
ℎ；ID (5)代表物理先验采用异常值剔除法中的WG10 [46]方法而不是

最小二乘法 [9] 处理输入的图像，以获得初始法向𝑁𝑁𝑁 ∗；ID (6)则代表不采用初始

法向 𝑁𝑁𝑁 ∗ 的网络，此时特征提取阶段仅对输入图像 𝑂𝑂𝑂𝑗 和对应光照方向 𝐿𝐿𝐿𝑗 提取

特征（含局部亲和力特征模块），特征回归阶段也取消初始法向𝑁𝑁𝑁 ∗
ℎ的拼接融合；

ID (7)和 ID (8)则分别表示在特征提取阶段后对 𝑛个特征仅提取最大池化层特征
聚合ΨΨΨmax和平均池化层特征聚合ΨΨΨavg。为了进一步评估融合物理先验的光度立

体模型的性能和泛化性，图 7-6还展示了用MERL BRDFs数据集 [116]渲染了 100

种表面材质的合成物体 Dragon的实验结果。在图 7-6中，比较了提出的方法的

性能（黑线，对应表 7-2中 ID (0)），不融和初始法向（红线，对应 ID (6)）、不使

用残差模块（紫线，对应 ID (3)）和最小二乘法 [9]求解的初始法向（蓝线）。

如表 7-2所示，ID (0)、ID (1)和 ID (2)的实验表明提出的局部亲和力特征模

块以及特征ΥΥΥ𝑗融合的有效性。这是因为输入的光度立体图像的颜色外观经常随

光照方向变化而变化，因此通过邻域余弦相似度可以丰富结构特征的表达。而

ID (2)进一步分析了融合特征ΥΥΥ𝑗的作用。ΥΥΥ𝑗由光度立体图像的局部亲和力特征

和初始法向的局部亲和力特征点乘得来，以判断光度立体图像和初始法向的局

部结构是否相似，这可以为变化的表面材质情况提供判别。因此融合ΥΥΥ𝑗特征进

一步提升了模型的性能。

ID (0)和 ID (3)的实验显示了残差模块 [123]和普通的无残差模块网络在特征

提取阶段的性能。参考表 7-2，实验表明应用残差模块具有较低的法向角度误差。

另外，如图 7-5所示，可以看出本章模型（黑线）的误差在大多数表面材质上都
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表 7-2对 32张输入光度立体图像下的验证集进行消融分析的结果

编号 消融方法 MAE ↓ < 𝑒𝑟𝑟15∘ ↑ < 𝑒𝑟𝑟30∘ ↑

ID (0) 提出的方法 11.51 84.68% 94.89%

ID (1) 无局部亲和力特征模块 11.87 83.50% 94.84

ID (2) 无ΥΥΥ𝑗 11.82 84.02% 94.86%

ID (3) 无残差模块 [123] 11.79 84.16% 94.86%

ID (4) 𝑓𝑅𝑒𝑔 无𝑁𝑁𝑁 ∗
ℎ融合 11.92 83.95% 94.85%

ID (5) 初始法向采用WG10 [46] 11.46 84.66% 94.90%

ID (6) 无初始法向𝑁𝑁𝑁 ∗ 12.28 82.31% 94.79%

ID (7) 无平均池化层特征聚合特征ΨΨΨavg 11.60 84.52% 94.87%

ID (8) 无最大池化层特征聚合特征ΨΨΨmax 12.08 83.16% 94.85%

A                                B                                 C                                D                        E 

A                                                           B                                                                C D                                                               E 

M
A
E

100种材质

提出的方法
不融合初始法向
最小二乘法初始法向
无残差模块

图 7-5使用来自MERL BRDFs数据集 [116] 的 100种表面材质渲染的物体 Dragon

的表面法向重建的结果

比平坦网络（紫线）的结构小。结果表明，残差模块提高重建表面法向的准确度。

原因是因为残差块可以有效地避免深度网络中的梯度消失。ID (4)的实验则检测

了在特征回归阶段多次融合初始法向信息的作用。这表明在深层特征层中融合

初始法向将丰富细节并提高准确性。

ID (0) 和 ID (5) 的实验显示了融合不同物理先验下的初始法向对模型的影

响。在 ID (5)中，模型使用秩最小化方法（WG10）[46]的结果作为先验。如表 7-

2所示，我们发现秩最小化的初始法向在 MAE和 < 𝑒𝑟𝑟30∘ 两个指标上略好于朗

伯假设下最小二乘法 [9]求解的初始法向。这是因为秩最小化方法 [46]比最小二乘
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法 [9] 具有更好的性能。但是我们仍然选择使用最小二乘法求解的初始法向，原

因有以下两点：首先，秩最小化方法需要大量时间来检测和去除异常值，使用秩

最小化的融合物理先验光度立体模型需要 65个小时才能完成 40个 epoch的训

练，而使用最小二乘的融合物理先验光度立体模型仅需 19个小时即可完成训练；

其次，诸如秩最小化之类的异常值提出法通常仅对有限类别的表面材质有效，且

需要较多的光度立体图像才能实现较高的重建精度。因此，在重建的表面法向精

度差别很小的情况下，本章模型依然使用最小二乘法求解的初始法向进行融合。

M
A
E

epoch

未融合初始法向
融合初始法向

图 7-6验证集上的收敛情况的比较

ID (0)和 ID (6)的实验的显示了融合初始法向对模型性能的提升。可以看出，

融合初始法向的方法在所有指标上始终比传统的跨域映射策略表现更好。这是

因为提出的模型在相同的法向空间中学习映射。因此，模型可以更快地收敛并实

现准确的估计。另外，如图 7-5所示，可以看出，在大多数材料上，提出的模型

（黑线）明显优于没有融合初始法向（红线）和融合的最小二乘法 [9]求解的初始

法向。请注意，融合物理先验的光度立体模型在最小二乘法的初始法向中有较大

误差的材质上有鲁棒的表现，而未融合初始法向的方法却随着表面材质的变化

有较大变化。此外，在图 7-6中我们展示了融合与不融合初始法向的模型训练时

在验证集上的收敛情况，其蓝色曲线表示未融合初始法向的网络，而橙色曲线表

示融合物理先验初始法向的网络。这两个网络都使用相同的参数和 32张图像作

为输入进行训练。如图 7-6所示，融合初始法向的模型在测试集中实现了更低的

收敛误差并且有更快的收敛速度，这表明本章模型比以前的仅从输入图像学习

表面法向的模型更有效。

ID (0)、ID (7)和 ID (8)的实验则比较了特征聚合方式对表面法向重建的精
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度影响，可以看出添加平均池化层特征聚合可以提升重建的性能，任意单独使用

一种特征聚合的效果都不如融合两种方法的性能，特别是在 ID (8)仅使用平均

池化层聚合特征时，重建精度有较大的下降。

7.5.3 DiLiGenT数据集对比实验结果

我们在 DiLiGenT数据集 [31] 上报告了结果，表 7-3展示了 96张输入图像下

的结果，表 7-4展示了 10张输入图像下的结果。本节将提出的模型与传统方法

（以作者的姓氏的第一个字母 +年份命名，LS则代表最小二乘的基准方法 [9]）和

深度学习方法（以网络简称命名）进行了比较。粗体的值代表最佳性能，而下划

线的值代表次佳性能。此外，表 7-3和表 7-4还展示了提出的融合物理先验的光

度立体模型分别使用 10、32和 64张输入光度立体图像下进行训练的结果。

表 7-3 DiLiGenT数据集 [31] 上不同方法的比较，所有方法均以 96幅图像为输入

进行评估

方法 Ball Bear Buddha Cat Cow Goblet Harvest Pot1 Pot2 Reading 平均值

LS [9] 4.10 8.39 14.92 8.41 25.60 18.50 30.62 8.89 14.65 19.80 15.39

IW12 [47] 2.54 7.32 11.11 7.21 25.70 16.25 29.26 7.74 14.09 16.17 13.74

IA14 [59] 3.34 7.11 10.47 6.74 13.05 9.71 25.95 6.64 8.77 14.19 10.60

ST14 [58] 1.74 6.12 10.60 6.12 13.93 10.09 25.44 6.51 8.78 13.63 10.30

SPLINE-Net [27] 4.51 5.28 10.36 6.49 7.44 9.62 17.93 8.29 10.89 15.50 9.63

DPSN [24] 2.02 6.31 12.68 6.54 8.01 11.28 16.86 7.05 7.86 15.51 9.41

IRPS [26] 1.47 5.79 10.36 5.44 6.32 11.47 22.59 6.09 7.76 11.03 8.83

LMPS [76] 2.40 5.23 9.89 6.11 7.98 8.61 16.18 6.54 7.48 13.68 8.41

PS-FCN [25] 2.82 7.55 7.91 6.16 7.33 8.60 15.85 7.13 7.25 13.33 8.39

GPS-Net [77] 2.92 5.07 7.77 5.42 6.14 9.00 15.14 6.04 7.01 13.58 7.81

CNN-PS [75] 2.12 8.30 8.07 4.38 7.92 7.42 14.08 5.37 6.38 12.12 7.62

PS-FCN (Norm.) [69] 2.67 7.72 7.53 4.76 6.72 7.84 12.39 6.17 7.15 10.92 7.39

提出的方法（32张训练）2.10 5.19 7.54 5.93 6.60 7.75 13.16 6.41 6.93 11.02 7.26

提出的方法（10张训练）2.44 5.71 8.04 6.79 7.03 8.45 15.41 7.24 7.12 11.56 7.98

提出的方法（64张训练）2.09 5.04 7.39 5.74 6.55 7.72 13.06 6.09 6.82 10.85 7.14

如表 7-3 和表 7-4所示，本章提出的融合物理先验的光度立体模型在 96 和

10张输入光度立体图像的情况下（默认设置下使用 32张图像训练）在MAE指

标上都优于其他最先进的方法。图 7-7进一步可视化了重建结果。可以看出模型

缩小了具有强非朗伯和非凸表面的误差。红色框是具有镜面反射的区域，白色
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表 7-4 DiLiGenT数据集 [31] 上不同方法的比较，所有方法均以 10幅图像为输入

进行评估

方法 Ball Bear Buddha Cat Cow Goblet Harvest Pot1 Pot2 Reading 平均值

IA14 [59] 12.94 16.40 20.63 15.53 18.08 18.73 32.50 6.28 14.31 24.99 19.04

LS [9] 5.09 11.59 16.25 9.66 27.90 19.97 33.41 11.32 18.03 19.86 17.31

ST14 [58] 5.24 9.39 15.79 9.34 26.08 19.71 30.85 9.76 15.57 20.08 16.18

IW12 [47] 3.33 7.62 13.36 8.13 25.01 18.01 29.37 8.73 14.60 16.63 14.48

CNN-PS [75] 9.11 14.08 14.58 11.71 14.04 15.48 19.56 13.23 14.65 16.99 14.34

PS-FCN [25] 4.02 7.18 9.79 8.80 10.51 11.58 18.70 10.14 9.85 15.03 10.51

SPLINE-Net [27] 4.96 5.99 10.07 7.52 8.80 10.43 19.05 8.77 11.79 16.13 10.35

PS-FCN(Norm.) [69] 4.38 5.92 8.98 6.30 14.66 10.96 18.04 7.05 11.91 13.23 10.14

LMPS [76] 3.97 8.73 11.36 6.69 10.19 10.46 17.33 7.30 9.74 14.37 10.02

GPS-Net [77] 4.33 6.34 8.87 6.81 9.34 10.79 16.92 7.50 8.38 15.00 9.43

提出的方法（32张训练）3.98 6.86 8.33 6.32 8.90 10.45 17.05 7.44 8.58 13.94 9.19

提出的方法（10张训练）3.95 6.72 8.01 6.24 8.63 9.91 16.80 7.39 8.54 13.41 8.99

提出的方法（64张训练）4.16 7.71 9.54 7.55 9.90 11.07 18.05 8.38 9.09 14.80 10.03

框是具有投射阴影的区域，黄色框代表具有非凸面（皱纹）的区域。与其他方法

相比，我们的方法在这些区域产生了更准确的估计。可以观察到，模型在具有高

光、阴影和褶皱的区域重建了更准确的表面法向，例如 Buddha的衣领、Reading

的褶皱衣服和 Harvest的口袋。

请注意，CNN-PS [75] 在物体 Bear 上的结果是使用所有 96 个输入图像计算

的，其MAE为 8.30，而在 CNN-PS原文中，作者丢弃了 Bear的 96张光度立体

图像中的前 20张，仅用后 76张进行表面法向的重建，其所述丢弃物体 Bear的

前 20张图像的原因是该物体胃的区域光度值是错误的。在仅使用后 76张光度

立体图像进行表面法向的重建时，CNN-PS可以达到 4.20度，然而其他所有方法

报告的结果都采用了 Bear的全部 96张图像。为了公平比较，实验展示了基于相

同数量的测试图像（所有 96张图像）的结果。如图 7-8所示，当融合物理先验的

光度立体模型在使用全部图像进行训练时精度仅有微小的下降，而 CNN-PS的

精度却有非常显著的下降，这表明本章模型对噪声非常的鲁棒。

此外，本节还探讨了不同数量的输入光度立体图像对训练的影响。如表 7-

3和表 7-4中展示了使用 10和 64张图像训练的融合物理先验的光度立体模型的

结果（64表示训练数据集中图像的最大数量）。可以看出，使用 64张图像训练
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输入图像 \
法向真值

Cow                   6.29                    6.32                    7.33                    8.01                   13.93   25.60

Harvest                          14.95                             22.59                            15.85                    16.86

Reading                11.01                 11.03                   13.33                  15.51                   13.63    19.80

90

45

0

Buddha                 7.88                  10.36                    7.91                   12.68                  10.60    14.92

提出的方法 IRPS                     PS-FCN                 DPSN                      ST14                     LS

提出的方法 IRPS                               PS-FCN                             DPSN 
输入图像 \
法向真值

图 7-7来自 DiLiGenT数据集 [31]中的强非朗伯物体的定量结果
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提出的方法(后76张）提出的方法(96张)     CNN-PS (后76张)     CNN-PS (96张)                               

4.85                          5.19                          4.20                       8.30         

90

45

0

图 7-8提出的融合朗伯先验的光度立体模型和 CNN-PS [75]使用全部的 96张和后

76张光度立体图像时在物体 Bear上的结果

的方法在使用 96张图像下测试时比使用 32张图像训练的方法取得了更好的性

能。相比之下，使用 10张图像训练的方法在使用 10张图像下测试时也优于默认

的 32张图像训练的模型。换句话说，训练和测试之间相似的输入图像数量将有

利于表面法向的重建，原因是物理模型下的初始法向也与输入图像得数量有关，

输入图像数量不同导致的初始法向差异会在一定程度上影响模型的学习。因此

为了获得最佳性能，本章建议在训练和测试期间使用相似数量的输入图像。尽管

如此，本章模型的默认设置（用 32张图像训练）在 96张和 10张光度立体图像

的测量中仍取得了最先进的性能。

7.6 本章小结

本章提出了一种融合物理先验的光度立体模型，该模型从物理模型中最小

二乘法求解的初始法向中重建精确的表面法向。与之前从 RGB图像空间求解法

向空间的深度学习方法相比，本章提出的模型在相同的法向空间中进行映射，并

且更加关注初始法向中的错误，即学习放大的差分特征。消融实验表明提出的

模型有更准确的重建精确度。此外，模型的收敛速度比仅使光度立体图像学习

表面法向的传统深度学习方法更快。对真实数据集（DiLiGenT）和合成数据集

（Dragon）的广泛定量比较表明，本章提出的模型优于最先进的方法。可视化结

果也表明融合物理先验的光度立体模型可以更好地重建强非朗伯表面材质的表

面法向。
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此外，本章提出的融合物理先验的光度立体模型还可以支持更广泛的应用。

例如，本章模型可扩展用于非理想光照环境的光度立体（照明不是平行光或具

有额外自然光光照等）。在这些任务中，初始法向可以在理想光照假设下被计算，

然后通过模型进行细化和矫正，从而重建出准确的物体表面法向。
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8 总结与展望

8.1 工作总结

本文围绕非朗伯光度立体的深度学习模型对 1.2节中提出的四个科学问题展

开研究。本文从物体表面高频区域的增强、增加额外约束监督和融合先验信息的

角度，提出了一系列有效的基于深度学习的非朗伯光度立体模型，并为光度立体

数据集的样本扩充提出了方法。本文的研究工作可以概括为以下几个方面：

（1）在第 3章中，首先针对现有方法在物体表面复杂结构处存在误差大、不

清晰的问题，提出一种自适应注意力光度立体模型，利用注意力加权的法向重

建损失，为复杂结构区域施加高权重的细节保护损失，避免了此前方法采用的

单一欧氏距离损失带来的模糊问题。实验结果表明提出的模型具有良好的性能，

在复杂区域能重建更清晰的表面法向。

（2）在第 4章中，针对第 3章中提出的模型难以在变化的表面材质区域中有

效重建的问题，提出了归一化的高频区域增强光度立体模型，利用光度立体图像

的归一化操作，解决了物体表面复杂结构区域和物体表面材质变化区域的重建

误差，实现准确的表面法向重建。所提出的方法在公开数据集上取得了最佳的重

建精度。

（3）在第 5章中，针对现有方法采用单一的余弦损失优化模型的问题，提出

了重光照-光度立体模型，利用双重回归网络将重建的表面法向渲染回光度立体

图像，使模型形成闭环，提供额外图像重建损失的监督。实验结果表明提出的模

型具有较好的表面法向重建精度，在镜面反射、投射阴影等区域有着更准确的结

果，并且提出的模型可以生成任意指定的重光照光度立体图像。

（4）针对现有的光度立体数据集样本不足的问题，且第 5章提出的模型难以

生成任意材质的重建图像，在第 6章中提出了重渲染-光度立体三重监督模型，利

用编码的材质信息，通过重渲染网络生成任意表面材质、光照下的重渲染光度立

体图像，并为模型提供了余弦损失、图像重建损失和图像变化损失三种监督。实

验结果表明提出的模型可以同时重建高精度的物体表面法向和重渲染光度立体

图像，实现对少量样本的光度立体数据集的扩充。

（5）在第 7章中，针对现有方法仅从光度立体图像中跨域学习物体表面法向

这一问题，提出了融合物理先验的光度立体模型，将物理模型下的初始法向与光
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度立体图像融合，以学习差分特征，使其转变为学习法向空间的域内映射任务。

此外，在该框架之上，本文提出了局部亲和力特征模块。实验结果表明提出的模

型实现了高精度的表面法向重建，更好地处理具有强非朗伯表面材质的物体重

建。

8.2 未来展望

本文针对非朗伯光度立体的深度学习模型进行了多方面的研究，取得了一

些成果。但是，在研究过程中，也发现了一些需要进一步提高和深入的问题，在

这里举例：

（1）在提出的自适应光度立体模型和归一化的高频区域增强光度立体模型

中，当拍摄的物体具有特别简单的表面结构时，注意力生成网络可能会将唯一的

镜面反射区域误判为高频的信息，导致这些区域余弦约束不足，造成一定误差。

解决镜面反射误激活注意力图的问题可能需要在所有输入的光度立体图像中判

断高频的信息是否发生空间的改变，因为物体表面复杂的结构和变化的表面材

质激活的注意力权重几乎不随不同图像光照方向改变而改变，而镜面反射则随

着光照方向的变化而变化。因此未来的研究工作将探索如何减少镜面反射对注

意力图的影响，以进一步提升重建的精度。

（2）在提出的重渲染-光度立体三重监督模型中，采用了 100维的 one-hot编

码处理表面材质数据集的 100种材质信息。然而真实世界的物体表面材质远不

止 100种，因此需要更丰富，更真实地材质数据集对模型进行训练。与之衍生的

另一个问题既是，如何更全面的编码更多的表面材质的特征信息。在提出的模型

中，重渲染的光度立体提图像会在投射阴影和镜面反射区域存在稍大的误差，这

正是因为目前 one-hot的特征编码形式难以涵盖丰富的物体表面材质特性。因此

未来的研究工作将探索寻找更合理的方式将表面材质信息融合重渲染网络，以

生成更准确、更多材质种类的重渲染光度立体图像。
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