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深度学习技术在光度立体三维重建中的应用

王国珲*， 卢彦汀
西安工业大学光电工程学院，陕西  西安  710021

摘要  光度立体三维（3D）重建是机器视觉和光度学领域中研究的热点问题，由于设备简单、成本低廉、分辨率高，得到广

泛的应用。近年来，伴随着人工智能与深度学习技术的蓬勃发展，光度立体技术的发展进入一个崭新的时代。对深度学

习技术在光度立体 3D 重建中的研究进展进行综述。首先，介绍光度学 3D 重建的研究背景和基本原理；其次，对光度立

体 3D 重建方法的类型进行概述；接着，简要介绍常用的合成与实际拍摄数据集；然后，详细阐述深度学习技术在光度立

体 3D 重建中的应用，它将基于物理模型的光度立体技术变为一种“数据驱动”下的技术，从而实现较高的预测精度；最

后，进行分析与总结，并指出深度学习技术在光度立体领域所面临的挑战以及未来的研究趋势。
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Application of Deep Learning Technology to Photometric Stereo 
Three-dimensional Reconstruction

Wang Guohui*, Lu Yanting
School of Optoelectronic Engineering, Xi’an Technological University, Xi’an 710021, Shaanxi, China

Abstract Photometric stereo three-dimensional (3D) reconstruction is a hot topic in the fields of machine vision and 
photometry.  This method is widely used because of its simple equipment, low cost, and high resolution.  With the rapid 
advancement of artificial intelligence and deep learning technology in recent years, the development of photometric stereo 
technology has entered a new era.  This paper reviews the progress in the application of depth learning technology to 
photometric stereo 3D reconstruction.  First, the research background and the basic principles of photometric 3D 
reconstruction are introduced.  Next, various types of photometric stereo 3D reconstruction methods are summarized.  
Then, the commonly used synthetic and real-photoed datasets are briefly introduced.  Further, a detailed description of the 
applications of depth learning technology in photometric stereo 3D reconstruction is provided, wherein the physical model-
based photometric stereo technology is transformed into a “data-driven” technology to achieve high prediction accuracy.  
Finally, the paper analyzes and summarizes the challenges and opportunities for future research in the application of deep 
learning technology to photometric stereo reconstruction.
Key words photometric stereo; three-dimensional reconstruction; photometry; artificial intelligence; deep learning; data-

driven

1　引   言

关于物体的三维（3D）形貌重建是人类视觉的主

要功能之一，也是机器视觉与计算机视觉领域中一个

十分重要的研究方向，从明暗恢复形状（SFS）和光度

立体方法是光度学 3D 重建物体表面形貌的两种关键

方式，其目标是利用单个或多个光源照射下获得的单

幅或多幅图像的灰度变化（明暗）来重建物体表面各点

的法向量，进而由法向量通过积分获得物体表面的 3D
形貌［1-2］。

SFS 方法最早是由美国麻省理工学院（MIT）的学

者 Horn［3-4］对月球表面进行 3D 形貌重建时提出的。他

认为 SFS 方法可以看作是成像过程的逆过程，图像的

灰度信息与成像时物体表面 3D 形貌造成的反射光强
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弱密切相关，因而可由物体表面亮度的明暗变化来获

得其高度信息。Horn 用图像辐照度方程解释了物体

表面 3D 形貌与图像的灰度信息之间的关系，SFS 方法

实质上就是建立和求解图像辐照度方程。然而图像辐

照度方程是关于两个未知量的非线性偏微分方程

（PDE），显然是病态的。如果不引入附加约束条件，

仅由方程本身是无法正确求解的。研究者们为了解决

SFS 问题的病态性，相继引入一些约束条件，并提出许

多算法。依据文献［5-6］的建议，这些算法大体上分为

4 类：线性化反射图方法、局部分析方法、最小化能量

方法以及 PDE 方法。

这些方法中最值得一提的是 Woodham［7］在研究

SFS 方法的基础上提出的光度立体方法，这种方法实

质上是通过增加光照约束条件来解决 SFS 方法的病

态性。他利用不同方向的 m（m≥3）个光源依次照射

同一被测物体，获得m幅图像，进而联立m幅图像的辐

照度方程求解物体表面的法向量。由于在成像过程中

摄像机和被测物体的位置均保持不变，Woodham 的这

一做法避免了 3D 重建过程中多幅图像对应点的匹配

问题。

光度学 3D 重建作为一种典型的被动非接触式测

量手段，兼顾非接触式测量和被动式方法的优点，它能

够快速、有效地提取被测物体表面的几何形状信息，其

设备简单、成本低廉、分辨率高、适用性强，具有非常广

阔的发展前景。其中，光度立体方法的优势在于多幅

图像中对应点是完全配准的，避免了多视角图像或图

像序列中对应点的匹配问题，同时可以实现对无纹理

表面的 3D 重建，而这是基于纹理特征匹配的立体视觉

方法所无法达到的。并且该方法能对漫反射或非漫反

射物体表面进行 3D 重建，细节重建能力突出，可获得

稠密点云结构和显著的高频信息特征，因而已经成为

机器视觉和光度学领域中研究的热点问题，并广泛应

用于工农业产品检测［8-10］、医学图像分析与重建［11-13］、

人脸与指纹等生物特征识别［14-15］、文化遗产保护［16-17］以

及月面 3D 形貌重建［18-19］等领域。

2016 年 3 月，谷歌旗下 DeepMind 公司所开发的围

棋软件 AlphaGo 战胜了韩国围棋九段棋手李世石［20］。

自此，以深度学习为代表的人工智能（AI）技术开始全

面进入大众的视野，并且业界普遍认为，它很可能带来

下一次科技革命，在未来深刻地改变人们的生产生活。

当前，人工智能已经在机器视觉、图像工程、自然语言

处理（NLP）等多个领域的技术上取得了全面的突

破［21-27］。近年来，伴随着人工智能技术的蓬勃发展，深

度学习技术开始在光学成像、计算成像、光学测量等场

合逐渐渗透，并展现出惊人的潜力［28-34］。对于光度立

体 3D 重建方法而言，深度学习技术已经开始成功应用

于光照方向估计、反射率重建、法向量重建等方面。这

些应用表明了在人工智能技术的辅助下，光度立体技

术的发展进入了一个崭新的时代，其重建精度、适用性

等方面取得了巨大的突破。

本文首先介绍光度学 3D 重建的两种方式——

SFS 和光度立体方法的基本原理；其次，介绍光度立体

3D 重建方法的类型以及常用的合成与实际拍摄数据

集；接着，阐述深度学习技术在光度立体 3D 重建中的

应用，它将基于物理模型的光度立体技术变为一种“数

据驱动”下的技术；最后，指出光度立体 3D 重建面临的

挑战以及未来的研究趋势。

2　光度学 3D 重建理论

2. 1　SFS 3D重建基本原理

建立如图 1 所示的 SFS 成像模型［35］，设摄像机成

像平面为 xy平面，镜头的光轴与 z轴重合，θi为物体表

面 3D 形貌 z= z ( x，y )的法向量 n ( x，y )与光照方向向

量 L之间的夹角，θr为 n ( x，y )与摄像机方向向量 V之

间的夹角。

SFS 和光度立体 3D 重建问题中往往假定光源 L
为点光源且位于无穷远处，因而其光照方向向量可记

为 L = ( p s，q s，- 1 )T，摄像机的方向向量 V，物体表面

法向量 n：R 2 → R 3， ( x，y ) ↦ [ p ( x，y )，q ( x，y )，- 1] T
，

其中
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ï
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ï
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ï

p ( x，y )= ∂z ( x，y )
∂x

q ( x，y )= ∂z ( x，y )
∂y

。  （1）

在摄像机遵循正交投影条件下（关于透视投影条件

下图像辐照度方程的推导可参见文献［1，2，36］），SFS 
3D 重建问题实质上就是求解图像辐照度方程［3-4，35］：

I ( x，y )= R [ n ( x，y )]= R [ p ( x，y )，q ( x，y )]，（2）
式中：I ( x，y )为摄像机观测到的图像灰度值；R ( p，q )
是由反射模型确定的反射图。

图 1　SFS 成像模型［35］

Fig.  1　The imaging model of SFS[35]

通常，SFS 和光度立体 3D 重建问题中假定物体表

面反射特性遵循 Lambert 反射模型。此时，根据光度

学理论，反射图 R ( p，q )［3-4，7］为

R ( p，q )= ρ ( x，y ) cos θi， （3）
式中：ρ ( x，y )为 Lambert 物体表面 z= z ( x，y )处的反

射率，

cos θi =
n

 n
⋅ L
 L

= p s p+ q sq+ 1
p2

s + q2
s + 1 p2 + q2 + 1

。（4）

将式（3）和（4）代入式（2），整理可得到 SFS 图像

辐照度方程：

I ( x，y )=

ρ ( x，y ) p s p ( x，y )+ q sq ( x，y )+ 1
p2

s + q2
s + 1 p2 ( x，y )+ q2 ( x，y )+ 1

。

（5）
为了求解图像辐照度方程（5），SFS 中一般设

ρ ( x，y )≡ ρ0，并令 E ( x，y )= I ( x，y ) ρ0，此时有

E ( x，y )= p s p ( x，y )+ q sq ( x，y )+ 1
p2

s + q2
s + 1 p2 ( x，y )+ q2 ( x，y )+ 1

。（6）

显然，SFS 图像辐照度方程（6）是关于两个未知量

p ( x，y )、q ( x，y )的非线性 PDE，如果不引入附加约束

条件，仅由方程本身是无法正确求解的。研究者们为

了解决辐照度方程（6）的病态性，相继引入一些约束条

件，并提出许多算法，如线性化反射图方法、局部分析

方法、最小化能量方法以及 PDE 方法，具体可参见文

献［5-6］。

2. 2　光度立体 3D重建基本原理

对于图像辐照度方程（5）来说，其存在 3 个未知量

ρ ( x，y )、p ( x，y )、q ( x，y )，一种最为直接的办法就是通

过增加光照约束条件去除病态性。换句话说，为了求

解这 3 个未知量，需至少构造 3 个不相关的图像辐照度

方程，这也正是 Woodham 的研究思路［7］。他提出了如

图 2 所示的光度立体方法，利用不同方向的 m（m≥3）
个光源 L 1，L 2，⋯，Lm 依次照射同一被测物体，获得 m
幅图像。联立 I1 ( x，y )，I2 ( x，y )，⋯，Im ( x，y )可得：
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I1 ( x，y )= ρ ( x，y ) p s1 p ( x，y )+ q s1q ( x，y )+ 1
p2

s1 + q2
s1 + 1 p2 ( x，y )+ q2 ( x，y )+ 1

I2 ( x，y )= ρ ( x，y ) p s2 p ( x，y )+ q s2q ( x，y )+ 1
p2

s2 + q2
s2 + 1 p2 ( x，y )+ q2 ( x，y )+ 1

    ⋮

Im ( x，y )= ρ ( x，y ) p sm p ( x，y )+ q sm q ( x，y )+ 1
p2

sm + q2
sm + 1 p2 ( x，y )+ q2 ( x，y )+ 1

。 （7）

为了方便计算，记光照单位方向向量 S i = L i  L i ，

物 体 表 面 单 位 法 向 量 N ( x，y )= n ( x，y )  n ( x，y ) ，

g ( x，y )= ρ ( x，y ) N ( x，y )，整理式（7）可得光度立体图

像辐照度方程组：
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I1 ( x，y )= g ( x，y ) ⋅ S1

I2 ( x，y )= g ( x，y ) ⋅ S2

    ⋮
Im ( x，y )= g ( x，y ) ⋅ Sm

≜ i ( x，y )= Sg ( x，y )，（8）

图 2　光度立体成像模型

Fig.  2　The imaging model of photometric stereo
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通常，SFS 和光度立体 3D 重建问题中假定物体表

面反射特性遵循 Lambert 反射模型。此时，根据光度

学理论，反射图 R ( p，q )［3-4，7］为

R ( p，q )= ρ ( x，y ) cos θi， （3）
式中：ρ ( x，y )为 Lambert 物体表面 z= z ( x，y )处的反

射率，

cos θi =
n

 n
⋅ L
 L

= p s p+ q sq+ 1
p2

s + q2
s + 1 p2 + q2 + 1

。（4）

将式（3）和（4）代入式（2），整理可得到 SFS 图像

辐照度方程：

I ( x，y )=

ρ ( x，y ) p s p ( x，y )+ q sq ( x，y )+ 1
p2

s + q2
s + 1 p2 ( x，y )+ q2 ( x，y )+ 1

。

（5）
为了求解图像辐照度方程（5），SFS 中一般设

ρ ( x，y )≡ ρ0，并令 E ( x，y )= I ( x，y ) ρ0，此时有

E ( x，y )= p s p ( x，y )+ q sq ( x，y )+ 1
p2

s + q2
s + 1 p2 ( x，y )+ q2 ( x，y )+ 1

。（6）

显然，SFS 图像辐照度方程（6）是关于两个未知量

p ( x，y )、q ( x，y )的非线性 PDE，如果不引入附加约束

条件，仅由方程本身是无法正确求解的。研究者们为

了解决辐照度方程（6）的病态性，相继引入一些约束条

件，并提出许多算法，如线性化反射图方法、局部分析

方法、最小化能量方法以及 PDE 方法，具体可参见文

献［5-6］。

2. 2　光度立体 3D重建基本原理

对于图像辐照度方程（5）来说，其存在 3 个未知量

ρ ( x，y )、p ( x，y )、q ( x，y )，一种最为直接的办法就是通

过增加光照约束条件去除病态性。换句话说，为了求

解这 3 个未知量，需至少构造 3 个不相关的图像辐照度

方程，这也正是 Woodham 的研究思路［7］。他提出了如

图 2 所示的光度立体方法，利用不同方向的 m（m≥3）
个光源 L 1，L 2，⋯，Lm 依次照射同一被测物体，获得 m
幅图像。联立 I1 ( x，y )，I2 ( x，y )，⋯，Im ( x，y )可得：
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I1 ( x，y )= ρ ( x，y ) p s1 p ( x，y )+ q s1q ( x，y )+ 1
p2

s1 + q2
s1 + 1 p2 ( x，y )+ q2 ( x，y )+ 1

I2 ( x，y )= ρ ( x，y ) p s2 p ( x，y )+ q s2q ( x，y )+ 1
p2

s2 + q2
s2 + 1 p2 ( x，y )+ q2 ( x，y )+ 1

    ⋮

Im ( x，y )= ρ ( x，y ) p sm p ( x，y )+ q sm q ( x，y )+ 1
p2

sm + q2
sm + 1 p2 ( x，y )+ q2 ( x，y )+ 1

。 （7）

为了方便计算，记光照单位方向向量 S i = L i  L i ，

物 体 表 面 单 位 法 向 量 N ( x，y )= n ( x，y )  n ( x，y ) ，

g ( x，y )= ρ ( x，y ) N ( x，y )，整理式（7）可得光度立体图

像辐照度方程组：
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I1 ( x，y )= g ( x，y ) ⋅ S1

I2 ( x，y )= g ( x，y ) ⋅ S2

    ⋮
Im ( x，y )= g ( x，y ) ⋅ Sm

≜ i ( x，y )= Sg ( x，y )，（8）

图 2　光度立体成像模型

Fig.  2　The imaging model of photometric stereo
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式中：i ( x，y )= [ I1 ( x，y )，I2 ( x，y )，⋯，Im ( x，y )] T
；S =

[ ST
1，ST

2，⋯，ST
m ] T

。

显然，g ( x，y ) 可以通过求解线性系统（8）得到。

典型地，当m≥4 时，可以求解得到线性系统（8）的最小

二乘解（9），进而可重建得到 ρ ( x，y )、N ( x，y )。
g ( x，y )= ( STS )-1ST i ( x，y )， （9）

ρ ( x，y )= g ( x，y ) ， （10）

N ( x，y )= g ( x，y )
ρ ( x，y )

= g ( x，y )
 g ( x，y )

。 （11）

进一步，如果需要重建物体表面 3D 形貌 z ( x，y )，
可由法向量 N ( x，y ) 通过积分获得，具体积分方法可

参 见 文 献［37-42］。 其 中 ，Horn-Brooks 方 法［37］和

Frankot-Chellappa 方法［38］是最早提出的、且具代表性

的积分方法。

图 3 给出了 m=5 时模拟摄像机观测到的图像和

光度立体 3D 重建的结果［43］。图 3（a）~（e）为利用不同

方向的 5 个光源 L 1，L 2，⋯，L 5 依次照射同一球体，通过

如图 2 所示的成像模型模拟生成的 5 幅灰度图像（具体

可参见第 3. 1 节）；图 3（f）为光度立体方法式（10）重建

的反射率 ρ ( x，y )；图 3（g）为光度立体方法式（9）重建

的 g ( x，y )；图 3（h）为光度立体方法式（11）重建的球体

表面单位法向量 N ( x，y )；图 3（i）为通过积分方法重建

的球体表面 3D 形貌 z ( x，y )。

2. 3　光度立体 3D重建方法类型

在 Woodham 研究成果的基础上，涌现了众多的光

度立体方法。根据文献［44-45］的分类原则——按照

光源几何（方向或位置）与强度信息是否已知，光度立

体 3D 重建方法大致可分为 3 类：未标定的光度立体

（几何与强度信息均未知）、半标定的光度立体（几何信

息已知、强度信息未知）和标定的光度立体（几何与强

度信息均已知）。

其中，未标定光度立体方法中具有里程碑意义的

是 Hayakawa［46］提出的基于奇异值分解的方法，然而该

方法得到的法向量并不唯一，存在着 3×3 个参数的线

性歧义。Belhumeur 等［47］对 Hayakawa 提出的方法进

图 3　光度立体 3D 重建示意图［43］。（a）~（e）球体合成图像 I1 ( x，y )~I5 ( x，y )；（f）重建的反射率 ρ ( x，y )；（g）重建的向量 g ( x，y )；（h）
重建的法向量 N ( x，y )；（i）重建的球体形貌 z ( x，y )

Fig. 3　The illustration of photometric stereo 3D reconstruction[43]. (a) ‒ (e) The synthetic images I1 ( x,y )‒ I5 ( x,y ) of a sphere; (f) the 
reconstructed albedo ρ ( x,y ); (g) the reconstructed vector field g ( x,y ); (h) the reconstructed normal field N ( x,y ); (i) the 

reconstructed shape z ( x,y ) of the sphere

行了深入的研究，证明了借助于表面可积性约束，线性

歧义可以降为仅含 3 个参数的 generalized bas-relief
（GBR）歧 义 。 为 了 进 一 步 解 决 GBR 歧 义 问 题 ，

Papadhimitri 等［48］利用局部漫反射最大值（此时物体局

部表面的法向量与光照的方向向量一致）得到了 GBR
参数空间中的闭合解，该方法简单，鲁棒性和一致性较

好。Sengupta 等［49］联合秩约束和可积性约束，并利用

alternating direction method of multipliers（ADMM）算

法［50］解决了较少（4~6个）光源下 GBR 歧义和数据丢失

问题。

针对半标定光度立体方法，Cho 等［44，51］在最小二

乘框架下利用交替最小化方法解决了非均匀光源强度

以及摄像机处于自动曝光状态下的光度立体问题，然

而该方法采用的是非鲁棒的最小二乘框架，故缺乏鲁

棒性。Quéau 等［52］在变分框架下利用鲁棒的交替加权

最小二乘法解决了不精确光照方向信息下的半标定光

度立体问题。

一直以来，众多学者关注标定光度立体方法的研

究。标定光度立体涉及光源几何信息和强度信息的标

定，通常利用一些外形、空间位置和反射率已知的几何

物体辅助计算光源的方向/位置和强度。早期的标定

光度立体大多假定点光源位于无穷远处或者为方向光

源（平行光出射），同时假定光源的强度均匀一致。

Zhang 等［53］利用一个已知尺寸的 Lambert球，结合关键

点（球体表面法向量与光照方向向量垂直处）信息，可

以获得光源的方向和强度，然而实际中纯 Lambert 反
射球体和尺寸已知的条件限制了该方法的应用。为了

解除上述条件的限制，Zhou 等［54］利用已标定的双摄像

机和一个尺寸与位置均未知的标定球获得光源的参

数，标定球为含有 Lambert 反射和镜面反射的表面，其

中，镜面反射用于光源方向的计算，Lambert 反射用于

光源强度的计算。近些年来，为了去除点光源位于无

穷远处的假设，标定光度立体大都采用近点光源（如发

光面较小的 LED 光源），并开始考虑光源强度的角度

衰减。针对近点光源位置的标定研究，Powell 等［55］利

用 3 个相对位置已知的反射球来实现光源标定，其中，

表面具有漫反射特性的标定球用来确定摄像机的成像

参数，通过另外两个反射球所形成的镜面反射点基于

三角几何关系来确定光源的位置。Hara 等［56］对物体

表面的漫反射和镜面反射特性分别利用 Lambert 模型

和 Torrance-Sparrow 模型建模，利用最小二乘拟合和

非线性优化算法得到点光源的位置和物体表面的反射

参数。由于采用镜面反射的标定物不能获得光源的光

轴方向，Park 等［57］采用 Lambert 平面标定板，结合光源

的空间光强分布关于光轴方向径向对称的假设，实现

了光源位置、光轴方向以及光强分布情况的标定。

Visentini-Scarzanella 等［58］去除了文献［57］方法中复杂

的对称轴提取步骤，仅利用 Lambert 平面标定板的图

像灰度最大值推导出了光源位置、光轴方向以及光强

分布情况的闭合解。Quéau 等［59］借鉴文献［60］的想

法，提出两步标定法：1）利用镜面反射球标定光源位

置；2）利用 Lambert 平面标定板标定光源的光轴方向

以及最大光强，并通过最小化重投影误差对上述参数

进行优化，取得了较好的效果。笔者亦提出了一种基

于立体视觉的 LED 光源位置参数标定方法，可获得较

高的光源位置标定精度［61］。

如前所述，传统的光度立体方法通常假定物体表

面反射特性遵循 Lambert 反射模型。近年来，采用非

Lambert 模型来描述物体表面的反射特性也引起了研

究 者 的 兴 趣 。 Shi 等［62-63］全 面 分 析 比 较 了 8 种 非

Lambert光度立体方法，包括 2 种基于异常值丢弃的方

法、1 种基于 Ward 反射模型的方法、5 种基于各向同性

双向反射分布函数（BRDF）的方法，并对各种方法的

优缺点进行了总结说明。Mecca 等［64-65］提出了一种用

于描述非均质材料的反射特性的单瓣 BRDF，大大减

少了光度立体图像辐照度方程组的复杂性，可转化为

拟线性 PDEs，并通过变分法求解。

至此，笔者介绍了 SFS 和光度立体 3D 重建技术

的基本原理及方法类型。这些基本原理构成了光度学

3D 重建技术的物理模型，传统的光度立体 3D 重建技

术大都是基于物理模型的技术。当前，通过深度学习

技术，借助于光度立体图像数据集，光度立体 3D 重建

技术可变为一种“数据驱动”下的技术，并且在光照方

向估计、BRDF 重建、法向量重建、适用性等方面展现

出了超越传统基于物理模型技术的能力。

3　光度立体 3D 重建中常用数据集

数据是深度学习技术的输入，基于深度学习的光

度 立 体 3D 重 建 训 练 需 要 物 体 在 不 同 光 照

L 1，L 2，⋯，Lm 下的图像 I1，I2，⋯，Im 和对应的表面法向

量 N的真值（ground truth）。下面将介绍基于深度学习

的光度立体 3D 重建中常用的公开数据集。

3. 1　合成图像数据集

合成的光度立体图像数据集实质上是利用计算机

图形学知识对 3D 数据模型进行渲染（rendering）［66］而

来的。因而，需要生成/采集 3D 数据模型（法向量），同

时需要指定摄像机投影方式、物体材质（反射特性）和

光源类型（方向向量）。

对于简单的物体，如球体、花瓶等，可以直接采用

物 体 3D 形 貌 的 解 析 式 z= z ( x，y ) 生 成 3D 数 据 模

型［5-6］，进而可通过求导方式获得物体表面法向量 N，然

后根据指定的摄像机投影方式（正交投影、透视投影

等）、物体表面反射率 ρ和光照方向向量 L，利用光度立

体成像模型式（7）生成合成图像 I。
对于复杂的物体，可以利用计算机辅助设计软

件，或使用 3D 扫描仪配合逆向工程方法构建 3D 数

据模型，结合特定的物体表面材质和光照方向，通过



0811011-5

特邀综述 第  60 卷第  8 期/2023 年  4 月/激光与光电子学进展

行了深入的研究，证明了借助于表面可积性约束，线性

歧义可以降为仅含 3 个参数的 generalized bas-relief
（GBR）歧 义 。 为 了 进 一 步 解 决 GBR 歧 义 问 题 ，

Papadhimitri 等［48］利用局部漫反射最大值（此时物体局

部表面的法向量与光照的方向向量一致）得到了 GBR
参数空间中的闭合解，该方法简单，鲁棒性和一致性较

好。Sengupta 等［49］联合秩约束和可积性约束，并利用

alternating direction method of multipliers（ADMM）算

法［50］解决了较少（4~6个）光源下 GBR 歧义和数据丢失

问题。

针对半标定光度立体方法，Cho 等［44，51］在最小二

乘框架下利用交替最小化方法解决了非均匀光源强度

以及摄像机处于自动曝光状态下的光度立体问题，然

而该方法采用的是非鲁棒的最小二乘框架，故缺乏鲁

棒性。Quéau 等［52］在变分框架下利用鲁棒的交替加权

最小二乘法解决了不精确光照方向信息下的半标定光

度立体问题。

一直以来，众多学者关注标定光度立体方法的研

究。标定光度立体涉及光源几何信息和强度信息的标

定，通常利用一些外形、空间位置和反射率已知的几何

物体辅助计算光源的方向/位置和强度。早期的标定

光度立体大多假定点光源位于无穷远处或者为方向光

源（平行光出射），同时假定光源的强度均匀一致。

Zhang 等［53］利用一个已知尺寸的 Lambert球，结合关键

点（球体表面法向量与光照方向向量垂直处）信息，可

以获得光源的方向和强度，然而实际中纯 Lambert 反
射球体和尺寸已知的条件限制了该方法的应用。为了

解除上述条件的限制，Zhou 等［54］利用已标定的双摄像

机和一个尺寸与位置均未知的标定球获得光源的参

数，标定球为含有 Lambert 反射和镜面反射的表面，其

中，镜面反射用于光源方向的计算，Lambert 反射用于

光源强度的计算。近些年来，为了去除点光源位于无

穷远处的假设，标定光度立体大都采用近点光源（如发

光面较小的 LED 光源），并开始考虑光源强度的角度

衰减。针对近点光源位置的标定研究，Powell 等［55］利

用 3 个相对位置已知的反射球来实现光源标定，其中，

表面具有漫反射特性的标定球用来确定摄像机的成像

参数，通过另外两个反射球所形成的镜面反射点基于

三角几何关系来确定光源的位置。Hara 等［56］对物体

表面的漫反射和镜面反射特性分别利用 Lambert 模型

和 Torrance-Sparrow 模型建模，利用最小二乘拟合和

非线性优化算法得到点光源的位置和物体表面的反射

参数。由于采用镜面反射的标定物不能获得光源的光

轴方向，Park 等［57］采用 Lambert 平面标定板，结合光源

的空间光强分布关于光轴方向径向对称的假设，实现

了光源位置、光轴方向以及光强分布情况的标定。

Visentini-Scarzanella 等［58］去除了文献［57］方法中复杂

的对称轴提取步骤，仅利用 Lambert 平面标定板的图

像灰度最大值推导出了光源位置、光轴方向以及光强

分布情况的闭合解。Quéau 等［59］借鉴文献［60］的想

法，提出两步标定法：1）利用镜面反射球标定光源位

置；2）利用 Lambert 平面标定板标定光源的光轴方向

以及最大光强，并通过最小化重投影误差对上述参数

进行优化，取得了较好的效果。笔者亦提出了一种基

于立体视觉的 LED 光源位置参数标定方法，可获得较

高的光源位置标定精度［61］。

如前所述，传统的光度立体方法通常假定物体表

面反射特性遵循 Lambert 反射模型。近年来，采用非

Lambert 模型来描述物体表面的反射特性也引起了研

究 者 的 兴 趣 。 Shi 等［62-63］全 面 分 析 比 较 了 8 种 非

Lambert光度立体方法，包括 2 种基于异常值丢弃的方

法、1 种基于 Ward 反射模型的方法、5 种基于各向同性

双向反射分布函数（BRDF）的方法，并对各种方法的

优缺点进行了总结说明。Mecca 等［64-65］提出了一种用

于描述非均质材料的反射特性的单瓣 BRDF，大大减

少了光度立体图像辐照度方程组的复杂性，可转化为

拟线性 PDEs，并通过变分法求解。

至此，笔者介绍了 SFS 和光度立体 3D 重建技术

的基本原理及方法类型。这些基本原理构成了光度学

3D 重建技术的物理模型，传统的光度立体 3D 重建技

术大都是基于物理模型的技术。当前，通过深度学习

技术，借助于光度立体图像数据集，光度立体 3D 重建

技术可变为一种“数据驱动”下的技术，并且在光照方

向估计、BRDF 重建、法向量重建、适用性等方面展现

出了超越传统基于物理模型技术的能力。

3　光度立体 3D 重建中常用数据集

数据是深度学习技术的输入，基于深度学习的光

度 立 体 3D 重 建 训 练 需 要 物 体 在 不 同 光 照

L 1，L 2，⋯，Lm 下的图像 I1，I2，⋯，Im 和对应的表面法向

量 N的真值（ground truth）。下面将介绍基于深度学习

的光度立体 3D 重建中常用的公开数据集。

3. 1　合成图像数据集

合成的光度立体图像数据集实质上是利用计算机

图形学知识对 3D 数据模型进行渲染（rendering）［66］而

来的。因而，需要生成/采集 3D 数据模型（法向量），同

时需要指定摄像机投影方式、物体材质（反射特性）和

光源类型（方向向量）。

对于简单的物体，如球体、花瓶等，可以直接采用

物 体 3D 形 貌 的 解 析 式 z= z ( x，y ) 生 成 3D 数 据 模

型［5-6］，进而可通过求导方式获得物体表面法向量 N，然

后根据指定的摄像机投影方式（正交投影、透视投影

等）、物体表面反射率 ρ和光照方向向量 L，利用光度立

体成像模型式（7）生成合成图像 I。
对于复杂的物体，可以利用计算机辅助设计软

件，或使用 3D 扫描仪配合逆向工程方法构建 3D 数

据模型，结合特定的物体表面材质和光照方向，通过
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渲染器（如 Cycles［67］、Mitsuba［68］等）生成合成图像 I。
例 如 ，文 献［69-80］使 用 Blobby［81］ 、Sculpture［82］ 、

Stanford 3D Scanning［83］以 及 Web 3D（互 联 网 上 下

载）［76］等形貌数据集作为 3D 数据模型，利用 MERL 
BRDF 数据集（100 种 BRDFs）［84］或 Disney BRDF 数

据集（11 个参数控制）［85］提供的不同物体表面材质的

BRDFs，使用 DiLiGenT 数据集（96 种光照方向）［62-63］

提供的或半球空间内随机/均匀选择的光照方向，通

过基于物理的光线追踪将 3D 数据模型、BRDF、光照

方向渲染成深度学习训练/测试所需的光度立体图

像。表 1 给出了常用的合成光度立体图像数据集的

具体情况。

其中，文献［72］合成的 Blobby、Sculpture 光度立

体数据集以及文献［79］合成的 CyclesPS 光度立体图

像数据集是目前最为常用的基于深度学习的光度立体

训练数据集，图 4 展示了 3 个数据集中的部分数据。其

中，第 1、2 行为不同表面材质和不同光照方向下的合

成图像，为了方便显示，对第 1、2 行图像的亮度进行了

适当调整，第 3 行为对应的表面法向量。此外，对于原

始的 Blobby 形貌数据集［81］，虽有 10 种不同形貌，但是

均较为简单且充分光滑。而对于 Sculpture 形貌数据

集［82］、CyclesPS 数据集［79］，3D 数据模型相对较为复杂，

能提供充分的形貌细节信息。

3. 2　实际拍摄图像数据集

DiLiGenT 数据集［62-63］是目前最为常用的光度立

体 3D 重建标准测试数据集，图 5 给出了 DiLiGenT 数

据集中的部分数据。该数据集包含 10 个物体，依次命

名为 ball、bear、buddha、cat、cow、goblet、harvest、pot1、
pot2 和 reading。这些物体均具有较强的非 Lambert 表

表 1　常用的合成光度立体图像数据集的具体情况

Table 1　Details of the commonly used synthetic photometric stereo datasets
Used datasets

Reference ［69-70］
Reference ［72-74， 71，77-78］

Reference ［75］

Reference ［79-80］

3D shape （number）
Blobby［81］（8）

Blobby［81］（8）+Sculpture［82］（8）
Blobby［81］（9）

CyclesPS［79］（15）

BRDF （number）
MERL［84］（100）

MERL［84］（2 of 100）
MERL［84］（8 of 100）

Disney［85］

（~15000）［86］

Light （number）
DiLiGenT［62-63］（96）

Random （64）
Random （144）

Uniform 
（1000/1280）

Number of images
76800， 28800

1658880+3794688
10368

53400

图 4　常用的合成光度立体图像数据集示意图。（a） Blobby 光度立体数据集［72］；（b） Sculpture 光度立体数据集［72］；

（c） CyclesPS 光度立体数据集［79］

Fig. 4　The illustration of the commonly used synthetic photometric stereo datasets. (a) Blobby photometric stereo dataset[72];
(b) Sculpture photometric stereo dataset[72]; (c) CyclesPS photometric stereo dataset[79]



0811011-7

特邀综述 第  60 卷第  8 期/2023 年  4 月/激光与光电子学进展

面反射特性和较复杂的结构信息。对于每一个物体，

使用 96 种不同方向的光依次照射，因而可拍摄得到

96 幅光度立体图像，每幅图像的分辨率为 612×512。
图 5（a）为某一光照方向下实际拍摄的 10 个物体的光

度立体图像。此外，作者使用高精度的 3D 扫描仪获取

每一个物体的 3D 网格，并计算得到表面法向量真值，

如图 5（b）所示。

除了 DiLiGenT 数据集以外，常用的光度立体 3D
重建测试数据集还有 Gourd & Apple 数据集［87］、Light 
Stage Data Gallery 数据集［88］和 Harvard 数据集［89］。其

中：Gourd & Apple 数据集［87］包含 3 个物体，依次命名

为 Gourd1、Gourd2 和 Apple，分别使用 102、98 和 112 个

光照方向获取光度立体图像；Light Stage Data Gallery

数据集［88］由 6 个物体组成，使用高达 253 个光照方向获

取光度立体图像；Harvard 数据集［89］由 7 个物体组成，

使用 20 个光照方向获取光度立体图像。近年来，伴随

着人工智能与深度学习技术在光度立体 3D 重建中的

蓬勃发展，还出现了 DiLiGenT-MV 数据集［90］、Kaya 数

据 集［45］、LUCES 数 据 集［91-92］以 及 DiLiGenT102 数 据

集［93］。其中：为了去除传统数据集通常只有一个视角

的局限 ，DiLiGenT-MV 数据集［90］在 DiLiGenT 数据

集［62-63］的基础上扩展到 20 个视角；LUCES 数据集［91-92］

提供 14 个物体在 52 个近场 LED 光源照射下的光度立

体图像。此外，DiLiGenT102 数据集［93］给出了 10 个物

体在 10 种不同材质下的光度立体图像。表 2 总结了常

用的实际拍摄光度立体图像数据集的具体情况。

图 5　DiLiGenT 数据集示意图［62-63］。（a）某一光照方向下的光度立体图像；（b）物体表面法向量

Fig. 5　Schematic diagrams of DiLiGenT dataset[62-63]. (a) Photometric stereo images under a certain light direction; 
(b) surface normal of the objects

表 2　常用的实际拍摄光度立体图像数据集的具体情况

Table 2　Details of the commonly used real-photoed photometric stereo datasets
Datasets

DiLiGenT［62-63］

Gourd & Apple［87］

Light Stage Data Gallery［88］

Harvard［89］

DiLiGenT-MV［90］

Kaya［45］

LUCES［91-92］

DiLiGenT102［93］

Number of 3D shapes
10
3
6
7
5
3

14
10 （×10）

Number of views
1
1

1/2
1

20
1
1
1

Number of lights
96

102， 98， 112
253
20
96

260
52

100

Number of images
960
312

2277
140

9600
780
728

10000
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4　基于深度学习的光度立体 3D 重建

4. 1　深度学习技术简介

深度学习（DL）技术是一种基于人工神经网络

（ANN）的机器学习技术。2006 年，Hinton 等［94-95］提出

深度置信网络（DBN），利用预训练（pretraining）和微

调（fine-tuning）方法初步缓解神经网络中存在的局部

极值和梯度消失问题。之后，深度学习技术引发学术

界关注，并在往后的十多年中取得了突破性的进展。

随着深度学习技术的不断发展，各种更加强大的

深度学习模型不断涌现。目前，被广泛应用的深度学

习模型主要有 DBN［94-95］、循环神经网络（RNN）［96］和卷

积神经网络（CNN）［97］等。其中，CNN 由于其强大的

图像特征提取能力和分类预测能力，被广泛应用于机

器视觉与计算机视觉领域。1998 年，LeCun 等［97］首次

提出应用于手写字符识别的 CNN 架构，该架构被称之

为 LeNet-5，具体包括卷积层、下采样层（又称之为池

化层）和全连接层。其中，卷积层用于图像的特征提

取，下采样层用于已提取特征的二次提取，全连接层用

于图像的分类预测。2012 年，Krizhevsky 等［98］首次将

CNN 模 型（ 该 模 型 也 被 称 之 为 AlexNet）用 于

ILSVRC-2012 竞赛中，该模型在图像分类领域的错误

率仅为 15. 3%，相较于之前最佳的方法，错误率降低

了十个百分点，引起了巨大的轰动，也掀起了国内外学

者对 CNN 模型的研究热潮。此后，出现了越来越多的

模型，如 VGG［99］、ResNet［100］、DenseNet［101］等，CNN 模

型的精度也得到进一步提高。

4. 2　深度学习在光度立体 3D重建中的应用

1993 年，Iwahori 等［102］采用单隐藏层神经网络，在

反射率参数已知和未知两种情况下，成功使用 3 幅光

度立体图像完成物体表面法向量的重建。这是神经网

络与光度立体 3D 重建的首次结合。之后，Rajaram
等［103］、Cheng［104］和 Elizondo 等［105］等采用多隐藏层神经

网络和光度立体的方法进行法向量的重建。然而，上

述基于神经网络的光度立体 3D 重建方法大都只适用

于 Lambert 模型［102，104-105］，在实际应用中有较大的局限

性。随着深度学习技术的蓬勃发展以及 CNN 在图像

识别和 3D 重建［106-108］领域取得的巨大成功，大量的深

度学习模型被应用于光度立体的 3D 重建问题。深度

学习技术的应用开辟了解决非 Lambert 光度立体问题

的新方向，也使得光度立体 3D 重建技术更加适用于实

际拍摄场景。

4. 2. 1　DPSN
2017 年，Santo 等［69］第一次将深度学习技术应用

于光度立体 3D 重建，提出一种有监督的深度光度立体

网络（DPSN）。该网络在复杂的反射率观测值与物体

表面法向量之间建立灵活的映射关系，在处理非

Lambert 表面法向量的预测问题上取得了优于传统方

法的结果，首次应用深度学习技术便获得了巨大的

成功。

DPSN 由 光 度 立 体 图 像 输 入 、阴 影 层（shadow 
layer）、全连接层（fully connected layers）和法向量图输

出等 4 部分组成，如图 6 所示。该网络中，光度立体图

像的光照方向是预先设定的，图像中的测量向量

（measurement vectors）以逐像素（per-pixel）的形式输

入 DPSN 中用于训练。在光度立体成像时，由于全局

光照效应导致的投射阴影（cast shadow）问题是不可避

免的，且用于训练的基于局部光照效应的 BRDF 模型

无法对该效果进行建模。因此，为了在训练阶段模拟

投射阴影效果，DPSN 引入基于 Dropout 技术的阴影

层，随机丢弃一部分输入测量向量，即将它们设置为

0。通过阴影层来训练网络，DPSN 可以有效地学习从

观测值到表面法向量的映射关系，并综合考虑了各种

BRDFs 和投射阴影。在预测阶段，给定与训练阶段相

同的光照方向，DPSN 能以逐像素的方式估计物体表

面的法向量，将估计出的 3 个通道的表面法向量分别

归一化，通过取均值方式进行合并，接着进一步归一

化，最终获得表面法向量的估计值，具体过程可参见文

图 6　DPSN 架构［69］

Fig. 6　The architecture of DPSN[69]
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献［69］。

图 7 给出了 DPSN 方法和传统的 L1 方法［109］、L2
方法（即 BASELINE［7］）对 DiLiGenT 数据集［62-63］中的

6 个较为复杂的物体表面法向量重建的结果和相应的

误差图［69］。其中：第 1 行为真值；第 2、3、4 行上方为不

同方法重建的表面法向量，中间为相应的误差图，下方

数字代表平均角度误差（MAE）。从图中可以看到，对

于 buddha 和 reading 这类由陶瓷材料制成的物体，传统

的基于 Lambert 模型的 L1、L2 方法可以获得较好的重

建结果。对于 cow 和 goblet 这类由金属材料制成的非

Lambert物体，DPSN 方法预测的结果明显优于传统方

法，对于具有强镜面反射的非 Lambert 表面法向量重

建有着较好的效果。同时，阴影层中 Dropout 策略的

运用和对投射阴影的有效模拟也显著提高了该方法的

精度，其使用的深度神经网络（DNN）更是将光度立体

3D 重建技术真正变为一种“数据驱动”下的技术。随

后，Santo 等［70］对该工作进行了进一步的扩展，结合数

据驱动的 BRDF［110-111］，使得 DPSN 可以对物体表面材

质的 BRDF 进行预测。但是，该方法依然存在一些明

显的问题，由于在网络训练过程中对光照方向信息的

利用不充分［86］，DPSN 需要假定训练数据和预测数据

的光照方向相同，不能够处理未知光照方向的光度立

体 3D 重建问题，这限制了该方法在实际拍摄场景中的

应用。

4. 2. 2　PS-FCN、UPS-FCN 和 SDPS-Net
DPSN 的提出掀起了深度学习技术在光度立体

3D 重建领域的研究热潮。针对 DPSN 中光照方向需

要预先定义等问题，各国学者们展开了广泛的研

究。 2018 年，Chen 等［72］提出一种基于全卷积网络

（FCN）［112］的适用于光度立体的深度神经网络，称之为

PS-FCN。该网络不仅解决了 DPSN 中光照方向需要

预先定义的问题，使深度学习在光度立体 3D 重建领域

的泛化能力大大提升，而且在对非 Lambert 表面的处

理上得到了更好的结果。

图 7　对 DiLiGenT 数据集中部分物体重建结果［69］

Fig. 7　Reconstruction results for several objects from DiLiGenT dataset[69]
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PS-FCN 是一个多分支连体网络，由共享权重特

征提取器（shared-weight feature extractor）、特征聚合

层（fusion layer）和法向量回归网络（normal regression 
network）等 3 部分组成，如图 8 所示。其中：共享权重

特征提取器用于提取输入光度立体图像的特征；特征

聚合层主要用于融合提取的特征；法向量回归网络用

于重建表面法向量。相较于 DPSN，该网络架构有着

显著的优势：首先，由于共享权重特征提取器和聚合层

中最大池化操作（max-pooling）的应用，PS-FCN 的训

练过程和测试过程中均不依赖预先定义好的光照方

向，训练阶段和预测阶段所使用的光照方向也可以不

同；再者，输入端可以输入任意数量的光度立体图像用

于特征的提取，并且输入顺序也可以是任意的；最后，

最大池化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（non-activated）的特征，使

得该方法在非 Lambert 表面，尤其是投射阴影场景下

具有很强的鲁棒性。

图 9 展示了 PS-FCN 中融合后特征图的可视化效

果［72］。从图中可以看出，具有相似法向量的不同区域

在不同通道中被激活。每个通道都可以被解释为法向

量属于某个特定方向的概率（或者也可以解释为物体

的明暗是在某个特定光照方向下渲染的）。因此，可以

从这些概率分布中精确地推断出物体表面的法向量。

表 3 给出了 PS-FCN 重建 DiLiGenT 数据集［62-63］的

平均角度误差，并与 DPSN 进行了比较。尽管 DPSN

使用的 Dropout 技术已经良好地解决了投射阴影的问

题，但 PS-FCN 所使用的最大池化操作对阴影问题的

处理效果更加优异，对实际拍摄的非 Lambert 物体表

面法向量的重建效果更好。此外，PS-FCN 用于训练

的数据集是由 Blobby 形貌数据集［81］、Sculpture 形貌数

据集［82］和 MERL BRDF 数据集［84］合并创建而成的新

数据集（具体情况可参见表 1），这也使得 PS-FCN 方

法更适用于复杂形貌信息的物体。

尽管 PS-FCN 只需要在训练过程中去除光照方向

即可用于解决未标定光度立体问题（即 Uncalibrated 
PS-FCN 版本，UPS-FCN［72］），但在实际预测过程中性

能表现并不是特别优异。 2019 年，Chen 等［73］在 PS-

FCN 的 基 础 上 加 以 拓 展 ，提 出 了 一 个 名 为 self-
calibrating deep photometric stereo networks（SDPS-

图 8　PS-FCN 架构［72］

Fig. 8　The architecture of PS-FCN[72]

图 9　融合后特征图的可视化［72］。（a）~（f） 128 个融合后特征图通道中的某 6 个通道

Fig. 9　Visualization of the feature map after fusion[72]. (a)-(f) 6 of 128 channels of the fused feature map

Net）的两阶段模型，致力于解决未标定的非 Lambert
光度立体问题。 SDPS-Net 使用两阶段深度学习架

构，有效利用中继监督（intermediate supervision）较好

地解决了上述问题，具体重建结果如表 3 所示。

SDPS-Net 由光源标定网络（LCNet）和法向量预

测网络（NENet）构成，如图 10 所示。LCNet 可以将任

意数量的光度立体图像作为输入，将每一幅图像分别

输入一个共享权重的特征提取器进行特征提取，提取

相应的局部特征（local feature）。随后，通过最大池化

操作将提取到的所有局部特征融合为全局特征（global 
feature），全局特征包含物体的形状以及反射特性等信

息，可以帮助解决光照的歧义性问题。之后，综合考虑

局部特征和全局特征，估计出相应的光照方向和光强。

NENet使用 LCNet预测的光照方向和光强对输入图像

进行表面法向量的预测。因此，从功能上看，NENet与
PS-FCN 很类似，区别在于，PS-FCN 在已知光照方向

情况下进行训练，NENet 则使用 LCNet 预测的光照方

向，在处理未标定光度立体问题上表现得更好。

4. 2. 3　CNN-PS
由于 DPSN 需要假定训练数据和预测数据的光照

方向相同，因此该方法不适用于任意数量光度立体图

像输入的情况。针对这一问题，2018 年，Ikehata［79］提

出 另 一 种 基 于 CNN 的 名 为 CNN-based photometric 
stereo（CNN-PS）的 方 法 ，并 首 次 引 入 观 察 图

（observation map）的概念，它是在光照方向已知的情

况 下 ，由 观 测 值 进 行 逐 像 素 半 球 面 投 影（pixelwise 
hemi-spherical projection）所生成的［79］，用于克服固定

数量光度立体图像输入的问题。图 11 中，由于光照方

向可以是整个单位半球的向量，因而光照方向 L j ( j=
1，2，⋯，m ) 与 x - y坐标系统［由于 x - y平面垂直于摄

像机方向向量 V，故 V = ( 0，0，1 )T］之间存在映射关

系，此时可以计算得到观察图（观察图示意可参见

图 12 第 2 列），具体计算过程可参见文献［79］。

考虑光滑凸表面（如球体）上某一点的观察图，随

着光照方向偏离真实表面法向越远，观察图的值越小

且逐步减小为零。此外，观察图在局部范围内集中出

现高强度值，表明光滑表面上存在窄镜面反射区域。

反过来，若是考虑粗糙非凸表面（如纸碗）上某一点的

观察图，与光滑凸表面会存在明显差异，观察图中没有

局部范围内集中出现高强度值，可以推断该表面可能

是粗糙的，存在投射阴影和互反射情况。因此，通过这

种方式，观察图可以合理地编码表面上某点的几何形

状、材质和光照属性。

CNN-PS 以观察图作为输入特征输入网络进行学

习，因此可接受非结构化的光度立体图像输入（即输入

图像的数量和顺序均可改变），并适用于非 Lambert 反
射与全局光照效应（投射阴影、互反射）等结合在一起

的实际拍摄场景。

但是，一般情况下得到的观察图通常是稀疏的。

已有研究表明，丢失的数据通常被认为是 CNN 输入的

问题，并且经常被插值处理［113］。然而，Ikehata 发现平

滑插值处理会降低性能，因为观察图通常是不平滑的，

并且零值具有重要意义（如阴影）。为此，CNN-PS 使

用各向同性约束下旋转伪不变性（rotation pseudo-

invariance）的处理方式解决了该问题。给定光度立体

图像和光照，生成观察图，通过围绕摄像机的方向向量

图 10　SDPS-Net架构［73］

Fig. 10　The architecture of SDPS-Net[73]

图 11　观察图生成时的坐标系统

Fig. 11　The coordinate system for observation map
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Net）的两阶段模型，致力于解决未标定的非 Lambert
光度立体问题。 SDPS-Net 使用两阶段深度学习架

构，有效利用中继监督（intermediate supervision）较好

地解决了上述问题，具体重建结果如表 3 所示。

SDPS-Net 由光源标定网络（LCNet）和法向量预

测网络（NENet）构成，如图 10 所示。LCNet 可以将任

意数量的光度立体图像作为输入，将每一幅图像分别

输入一个共享权重的特征提取器进行特征提取，提取

相应的局部特征（local feature）。随后，通过最大池化

操作将提取到的所有局部特征融合为全局特征（global 
feature），全局特征包含物体的形状以及反射特性等信

息，可以帮助解决光照的歧义性问题。之后，综合考虑

局部特征和全局特征，估计出相应的光照方向和光强。

NENet使用 LCNet预测的光照方向和光强对输入图像

进行表面法向量的预测。因此，从功能上看，NENet与
PS-FCN 很类似，区别在于，PS-FCN 在已知光照方向

情况下进行训练，NENet 则使用 LCNet 预测的光照方

向，在处理未标定光度立体问题上表现得更好。

4. 2. 3　CNN-PS
由于 DPSN 需要假定训练数据和预测数据的光照

方向相同，因此该方法不适用于任意数量光度立体图

像输入的情况。针对这一问题，2018 年，Ikehata［79］提

出 另 一 种 基 于 CNN 的 名 为 CNN-based photometric 
stereo（CNN-PS）的 方 法 ，并 首 次 引 入 观 察 图

（observation map）的概念，它是在光照方向已知的情

况 下 ，由 观 测 值 进 行 逐 像 素 半 球 面 投 影（pixelwise 
hemi-spherical projection）所生成的［79］，用于克服固定

数量光度立体图像输入的问题。图 11 中，由于光照方

向可以是整个单位半球的向量，因而光照方向 L j ( j=
1，2，⋯，m ) 与 x - y坐标系统［由于 x - y平面垂直于摄

像机方向向量 V，故 V = ( 0，0，1 )T］之间存在映射关

系，此时可以计算得到观察图（观察图示意可参见

图 12 第 2 列），具体计算过程可参见文献［79］。

考虑光滑凸表面（如球体）上某一点的观察图，随

着光照方向偏离真实表面法向越远，观察图的值越小

且逐步减小为零。此外，观察图在局部范围内集中出

现高强度值，表明光滑表面上存在窄镜面反射区域。

反过来，若是考虑粗糙非凸表面（如纸碗）上某一点的

观察图，与光滑凸表面会存在明显差异，观察图中没有

局部范围内集中出现高强度值，可以推断该表面可能

是粗糙的，存在投射阴影和互反射情况。因此，通过这

种方式，观察图可以合理地编码表面上某点的几何形

状、材质和光照属性。

CNN-PS 以观察图作为输入特征输入网络进行学

习，因此可接受非结构化的光度立体图像输入（即输入

图像的数量和顺序均可改变），并适用于非 Lambert 反
射与全局光照效应（投射阴影、互反射）等结合在一起

的实际拍摄场景。

但是，一般情况下得到的观察图通常是稀疏的。

已有研究表明，丢失的数据通常被认为是 CNN 输入的

问题，并且经常被插值处理［113］。然而，Ikehata 发现平

滑插值处理会降低性能，因为观察图通常是不平滑的，

并且零值具有重要意义（如阴影）。为此，CNN-PS 使

用各向同性约束下旋转伪不变性（rotation pseudo-

invariance）的处理方式解决了该问题。给定光度立体

图像和光照，生成观察图，通过围绕摄像机的方向向量

图 10　SDPS-Net架构［73］

Fig. 10　The architecture of SDPS-Net[73]

图 11　观察图生成时的坐标系统

Fig. 11　The coordinate system for observation map
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V旋转光照方向和表面法向量 K个特定角度，便得到

K张观察图，实现训练集扩充以便让网络学习旋转伪

不变性。此外，观察图的尺寸应谨慎选择，随着尺寸的

增加，观察图将变得稀疏。 Ikehata 凭经验发现，当图

像数量少于 1000 时，观察图尺寸取 32 时性能最佳。

由于 CNN-PS 输入数据的尺寸相对较小，因此

CNN 体系结构的选择并不是 CNN-PS 中至关重要的

问题。 Ikehata 使用的网络结构是 DenseNet［101］网络

的一种变体（具体结构亦可参见图 13 中的 normal 
estimation network 部分）。给定观察图，经过训练后

的网络可以对表面法向量进行精确预测，如图 12
所示。

实际中，由于不可能训练出理想的旋转伪不变网

络，因此不同旋转程度的观察图预测的表面法向量并

不相同。为了进一步强化旋转伪不变性，Ikehata 通过

图 12 所示的特定角度 θ∈ θ1，θ2，⋯，θk旋转光照方向来

扩充输入数据，对每个像素进行法向量预测，然后将不

同角度下的预测结果取平均，得到最终的预测结果。

实验结果表明，CNN-PS 对表面法向量的重建效果非

常好（具体重建结果可参见表 3），特别适用于非凸和

非 Lambert 表面。此外，Ikehata 还创建了一个名为

CyclesPS 的合成光度立体图像数据集（具体情况可参

见表 1），该数据集中的 3D 数据模型几何结构复杂，包

含了投射阴影和互反射在内的各种复杂场景，为后续

相关研究提供了良好的训练数据。

4. 2. 4　SPLINE-Net 和 LMPS
通过对 CNN-PS 的研究可知，一般情况下得到的

观察图是稀疏的，若将稀疏的观察图直接输入网络中

会导致表面法向量预测精度的显著下降。因此，需要

采取一定的措施对稀疏的观察图进行处理，而 CNN-

PS 使用各向同性约束下的旋转伪不变性对训练集进

行扩充。为了解决稀疏光度立体（sparse photometric 
stereo）问题，在观察图思想的基础上，Zheng 等［80］和 Li
等［75］分别提出了 SPLINE-Net 方法和 LMPS 方法，利

用插值回归和连接表的方式将观察图的方法应用到稀

图 12　CNN-PS 预测模块示意图［79］

Fig. 12　The framework of the prediction module of CNN-PS[79]

图 13　SPLINE-Net架构［80］

Fig. 13　The architecture of SPLINE-Net[80]

疏输入的情况，使其在较少的光度立体图像输入下依

然能够取得不错的重建精度［66］（具体重建结果可参

见表 3）。

但实际上，这两种方法对该问题的解决思路是不

同的，如图 13 所示：SPLINE-Net首先建立了光照插值

网络（LI-Net），将稀疏的观察图视为损坏的绘画处理，

通过图像修复（inpainting）的方法生成密集的观察图；

然后，将稀疏的观察图和由 LI-Net 生成的密集观察图

同时送入法向量预测网络（NE-Net）进行表面法向量

的预测。需要注意的是，NE-Net与 CNN-PS 的网络架

构保持一致，因为该网络能够有效地通过观察图进行

表面法向量的预测。同时，为了进一步减小密集观察

图的光照插值的求解空间，以促进对表面法向量的精

确估计，SPLINE-Net 提出了对称和非对称损失函数

（symmetric and asymmetric loss functions）。对于各向

同性 BRDF 而言：在没有全局光照效应的情况下，观察

图会呈现出对称的样式，此时可引入对称损失函数；当

存在全局光照效应（投射阴影、互反射）的情况时，观察

图样式的对称性会被破坏，此时可引入非对称损失函

数［86］。此外，LI-Net和 NE-Net的损失函数均由重建损

失函数、对称损失函数和非对称损失函数构成。

LMPS 基于连接表（connection table）的思想，通过

合适的损失函数和排序选择过程，训练好的连接表可以

选择与表面法向量预测过程最相关的光照方向，在该光

照方向下采用逐像素的方式对表面法向量进行预测。

需要注意的是，与 CNN-PS 中观察图的生成采用笛卡

儿坐标方式不同，LMPS中观察图的生成采用球面坐标

方式，并且观察图的尺寸变为 14。为了解决投射阴影

的问题，LMPS 中还采用了一种新的处理方式，即遮挡

层（occlusion layer）。与 DPSN［69］中的阴影层将一些输

入数据随机设置为零的思路不同，Li等［75］注意到投射阴

影的产生通常与光照方向有关，而不是随机产生的。具

体做法是，遮挡层随机选择观察图的两侧，并在每一侧

随机选择一个点。随后，连接这两个点的直线将观察图

分成两个区域，将这两个区域中较小的区域设置为零，

以此来模拟投射阴影的情况。使用上述遮挡层训练网

络可以有效地学习投射阴影的样式并能更加鲁棒地预

测表面法向量。将经过遮挡层“过滤”处理后的观察图

输入连接表，连接表匹配与表面法向量预测过程最相关

的光照方向，并通过逐元素乘积得到稀疏观察图，作为

CNN（采用 DenseNet［101］的一种变体）的输入对表面法

向量进行预测，具体过程如图 14所示。

4. 2. 5　DR-PSN
前面着重介绍了几种深度学习技术在光度立体中

的应用，绝大多数都止步于表面法向量的重建，没有将

预测的表面法向量与图像重建结合起来提供进一步的

监督线索。2021 年，Ju 等［77］将重建物体表面法向量与

重建光度立体图像两个任务相关联，提出一种应用于

光度立体问题的双重回归网络（DR-PSN）。该网络不

仅能够实现表面法向量的预测，还能够从预测的表面

法向量中实现光度立体图像的重建，并结合表面法向

约束和重建图像约束减小表面法向量的潜在学习空

间［66］，使得表面法向量的重建精度得到提高。

DR-PSN 由 法 向 量 回 归 网 络（normal regression 
task）和双重回归网络（daul regression task）两部分构

成，如图 15 所示。法向量回归网络用于重建物体表

面的法向量，由特征提取器、最大池化层和回归器构

成，这与 PS-FCN 很相似。由于特征聚合部分使用的

也是最大池化技术，因此回归网络的输入端可以是任

意数量的光度立体图像，在处理物体表面的投射阴影

区域时也拥有更好的效果。双重回归网络由一个特

征提取器和一个特征回归器构成，用于重建光度立体

图像。可以注意到，在双重回归网络中，特征提取器

最后一层卷积层后拼接了来自法向量回归网络中的

最大池化层的聚合特征。这是因为双重回归网络可

以看作是一个从 3D 数据模型（法向量）到 2D 图像（光

度立体图像）的渲染过程。如前所述，想要渲染一幅

图像必须知道物体表面材质（BRDF）和光照方向。

因此，在双重回归网络特征提取器中，将法向量回归

网络的聚合特征拼接过来为后续光度立体图像的重

建提供了物体表面的材质信息［66］。重建后的光度立

体图像可以使整个网络形成闭环（closed-loop），为表

面法向量的预测提供额外的监督，进一步提高表面法

向量的预测精度。

图 14　LMPS 架构［75］

Fig. 14　The architecture of LMPS[75]
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疏输入的情况，使其在较少的光度立体图像输入下依

然能够取得不错的重建精度［66］（具体重建结果可参

见表 3）。

但实际上，这两种方法对该问题的解决思路是不

同的，如图 13 所示：SPLINE-Net首先建立了光照插值

网络（LI-Net），将稀疏的观察图视为损坏的绘画处理，

通过图像修复（inpainting）的方法生成密集的观察图；

然后，将稀疏的观察图和由 LI-Net 生成的密集观察图

同时送入法向量预测网络（NE-Net）进行表面法向量

的预测。需要注意的是，NE-Net与 CNN-PS 的网络架

构保持一致，因为该网络能够有效地通过观察图进行

表面法向量的预测。同时，为了进一步减小密集观察

图的光照插值的求解空间，以促进对表面法向量的精

确估计，SPLINE-Net 提出了对称和非对称损失函数

（symmetric and asymmetric loss functions）。对于各向

同性 BRDF 而言：在没有全局光照效应的情况下，观察

图会呈现出对称的样式，此时可引入对称损失函数；当

存在全局光照效应（投射阴影、互反射）的情况时，观察

图样式的对称性会被破坏，此时可引入非对称损失函

数［86］。此外，LI-Net和 NE-Net的损失函数均由重建损

失函数、对称损失函数和非对称损失函数构成。

LMPS 基于连接表（connection table）的思想，通过

合适的损失函数和排序选择过程，训练好的连接表可以

选择与表面法向量预测过程最相关的光照方向，在该光

照方向下采用逐像素的方式对表面法向量进行预测。

需要注意的是，与 CNN-PS 中观察图的生成采用笛卡

儿坐标方式不同，LMPS中观察图的生成采用球面坐标

方式，并且观察图的尺寸变为 14。为了解决投射阴影

的问题，LMPS 中还采用了一种新的处理方式，即遮挡

层（occlusion layer）。与 DPSN［69］中的阴影层将一些输

入数据随机设置为零的思路不同，Li等［75］注意到投射阴

影的产生通常与光照方向有关，而不是随机产生的。具

体做法是，遮挡层随机选择观察图的两侧，并在每一侧

随机选择一个点。随后，连接这两个点的直线将观察图

分成两个区域，将这两个区域中较小的区域设置为零，

以此来模拟投射阴影的情况。使用上述遮挡层训练网

络可以有效地学习投射阴影的样式并能更加鲁棒地预

测表面法向量。将经过遮挡层“过滤”处理后的观察图

输入连接表，连接表匹配与表面法向量预测过程最相关

的光照方向，并通过逐元素乘积得到稀疏观察图，作为

CNN（采用 DenseNet［101］的一种变体）的输入对表面法

向量进行预测，具体过程如图 14所示。

4. 2. 5　DR-PSN
前面着重介绍了几种深度学习技术在光度立体中

的应用，绝大多数都止步于表面法向量的重建，没有将

预测的表面法向量与图像重建结合起来提供进一步的

监督线索。2021 年，Ju 等［77］将重建物体表面法向量与

重建光度立体图像两个任务相关联，提出一种应用于

光度立体问题的双重回归网络（DR-PSN）。该网络不

仅能够实现表面法向量的预测，还能够从预测的表面

法向量中实现光度立体图像的重建，并结合表面法向

约束和重建图像约束减小表面法向量的潜在学习空

间［66］，使得表面法向量的重建精度得到提高。

DR-PSN 由 法 向 量 回 归 网 络（normal regression 
task）和双重回归网络（daul regression task）两部分构

成，如图 15 所示。法向量回归网络用于重建物体表

面的法向量，由特征提取器、最大池化层和回归器构

成，这与 PS-FCN 很相似。由于特征聚合部分使用的

也是最大池化技术，因此回归网络的输入端可以是任

意数量的光度立体图像，在处理物体表面的投射阴影

区域时也拥有更好的效果。双重回归网络由一个特

征提取器和一个特征回归器构成，用于重建光度立体

图像。可以注意到，在双重回归网络中，特征提取器

最后一层卷积层后拼接了来自法向量回归网络中的

最大池化层的聚合特征。这是因为双重回归网络可

以看作是一个从 3D 数据模型（法向量）到 2D 图像（光

度立体图像）的渲染过程。如前所述，想要渲染一幅

图像必须知道物体表面材质（BRDF）和光照方向。

因此，在双重回归网络特征提取器中，将法向量回归

网络的聚合特征拼接过来为后续光度立体图像的重

建提供了物体表面的材质信息［66］。重建后的光度立

体图像可以使整个网络形成闭环（closed-loop），为表

面法向量的预测提供额外的监督，进一步提高表面法

向量的预测精度。

图 14　LMPS 架构［75］

Fig. 14　The architecture of LMPS[75]
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DR-PSN 是目前唯一一个采用双重回归网络的深

度学习光度立体方法，创新性地运用深度学习技术完

成光度立体图像的重建，并且进一步提高了表面法向

量预测的精确性，也给后续对提高法向量预测精度的

研究提供了除增加网络结构复杂性之外的另一条道

路，即引入额外的辅助监督。经过大量的实验验证，

DR-PSN 对表面法向量的重建效果优于传统的和几乎

所有基于深度学习的光度立体方法（具体重建结果可

参见表 3）。而且，DR-PSN 在解决稀疏光度立体、具有

复杂结构和投射阴影情况、任意光照方向下生成指定

的重建图像等问题上都有很好的表现。但是，这种全

新的双重回归网络也存在一些不足，如在密集的镜面

反射区域会产生较大的重建图像误差、无法用于未标

定光度立体。

4. 2. 6　IRPS
近些年来，几乎所有应用于光度立体 3D 重建领域

的深度学习技术都采用监督学习（supervised learning）

的方式，该方式需要使用大量的真实可靠数据进行训

练。然而，实际拍摄场景中大规模准确测量物体的表

面法向量非常困难，因为需要高精确的 3D 几何形状来

可靠地计算物体表面梯度，所以基于监督学习的方法

都采用合成光度立体图像数据集训练（具体情况可参

见表 1）。为了解决这一问题，Taniai 等［114］提出一种名

为 IRPS 的适于通用 BRDF 光度立体的 CNN，该网络

基于无监督学习（unsupervised learning）方式，给定观

测到的光度立体图像和相应的光照方向，IRPS 会根据

图像逆向渲染（inverse render）物体表面法向量和表面

材质的 BRDFs，将其输入图像辐照度方程（或渲染方

程）中重建观测到的图像。合成图像用于定义重建损

失（reconstruction loss），以此实现无监督学习。

IRPS 由光度立体网络（PSNet）和图像重建网络

（IRNet）构成，如图 16 所示。将观测图像分别输入

PSNet和 IRNet，PSNet从观测图像中重建物体表面的

法向量，IRNet 预测出与投射阴影和 BRDFs 相关的

图 15　DR-PSN 架构［77］

Fig. 15　The architecture of DR-PSN[77]

图 16　IRPS 架构［114］

Fig. 16　The architecture of IRPS[114]

R̂ i，并 同 预 测 的 表 面 法 向 量 一 起 输 送 到 渲 染 方 程

（rendering equation），最终输出合成图像。通过最小

化观测到的图像和输出的合成图像之间的重建损失函

数来优化网络权重，从而实现不需要法向量真值的无

监督学习。此外，学习过程是在测试阶段直接在测试

场景上进行的，无需进行任何预训练。

IRPS 相较于其他基于监督学习的网络有着不错

的表现。然而，其缺点也较为明显，如对于复杂场景

（如 harvest）的表面法向量重建效果不好（具体重建结

果可参见表 3），主要原因是此场景存在强烈的投射阴

影以及互反射。除此之外，无监督的学习方式尽管无

需真值数据，但代价是更加庞大和复杂的计算，较基于

监督学习的方式运行速度也更缓慢。由于实际拍摄场

景中很难大规模获取真值数据，因此，基于无监督学习

的光度立体方法仍然会是未来研究的一大主流方向。

2021 年，Kaya 等［45］对 IRPS 进行了扩展，使其可以应用

于未标定的光度立体问题。但是，IRPS 中存在的问题

依然无法得到有效解决。目前，针对基于无监督学习

的光度立体 3D 重建问题的研究仍然相对较少，相信其

在未来会有更大的发展潜力。

5　结论与展望

伴随着人工智能与深度学习技术的蓬勃发展以

及光度立体数据集的不断完善，光度立体技术的发展

进入了一个崭新的时代。由于使用强大的深度神经

网络，结合大规模的训练数据，同时利用 Dropout、最
大池化、观察图等技术手段，与传统的方法相比，基于

深度学习的光度立体方法能够处理复杂 BRDF、存在

投射阴影以及互反射等实际拍摄的场景，因而适用性

更强。

表 3 为不同基于深度学习的光度立体方法对

DiLiGenT 标准数据集［62-63］重建结果的比较，所有结果

以平均角度误差作为评价标准，关于传统方法对

DiLiGenT 标准数据集重建结果的比较可参见文献

［115］。可以看出与传统的方法相比，基于深度学习的

光度立体方法重建精度更高。进一步可以发现，在具

有 较 复 杂 3D 几 何 形 状 的 对 象（如 buddha、harvest、
reading）和较强烈的非 Lambert 反射（如 cow、goblet、
harvest、reading）时，基于深度学习的光度立体方法比

传统的方法通常具有更好的性能，充分体现了深度学

习技术强大的泛化能力。然而，另一方面也可以看出，

大多数基于深度学习的光度立体方法在 3D 几何形状

简单、接近 Lambert 反射的物体上（如 ball）性能表现一

般，可能是庞大的深度神经网络结构以及拥有复杂

BRDF 的训练数据集导致的。

综上所述，基于深度学习的光度立体方法相较于

传统的方法拥有众多的优势，并且在这一领域逐渐取

得了支配地位，但是也存在如下问题：

1）目前，绝大多数应用于光度立体领域的深度神

经网络只能用于处理标定的光度立体问题，无法处理

未标定的光度立体问题或对未标定情况下的重建效果

不好。在实际应用中，想要完全获取光源几何（方向或

位置）与强度信息有时是很困难的，因此，针对能更好

处理未标定光度立体问题的深度学习模型的研究是很

有必要的。

2）基于监督学习的深度学习技术在光度立体领域

已经得到了长足的发展，但是需要大量物体表面法向

量的真值作为训练数据。基于无监督学习的方式可以

克服监督学习存在的这一问题，但需要更加庞大的计

算量且会导致运行速度变慢。如何优化这两种不同的

方式以及能否将二者进一步结合也是未来主要的研究

方向。

3）对于基于深度学习的光度立体 3D 重建技术来

说，训练和测试数据集是非常重要的一部分。随着该

技术的不断发展，目前现有的数据集已逐渐无法满足

该技术的需要。训练样本不足会在一定程度上降低深

度学习模型的准确性；较少的测试场景（如 DiLiGenT

表 3　不同方法对 DiLiGenT 标准数据集［62-63］重建结果的比较

Table 3　Comparison of reconstruction results for different methods on the DiLiGenT benchmark dataset[62-63]

Note: *there are 10 light directions for SPLINE-Net[80] and LMPS[75] methods and 96 light directions for other methods.
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IRPS 相较于其他基于监督学习的网络有着不错

的表现。然而，其缺点也较为明显，如对于复杂场景

（如 harvest）的表面法向量重建效果不好（具体重建结

果可参见表 3），主要原因是此场景存在强烈的投射阴

影以及互反射。除此之外，无监督的学习方式尽管无

需真值数据，但代价是更加庞大和复杂的计算，较基于

监督学习的方式运行速度也更缓慢。由于实际拍摄场

景中很难大规模获取真值数据，因此，基于无监督学习
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2021 年，Kaya 等［45］对 IRPS 进行了扩展，使其可以应用

于未标定的光度立体问题。但是，IRPS 中存在的问题

依然无法得到有效解决。目前，针对基于无监督学习

的光度立体 3D 重建问题的研究仍然相对较少，相信其

在未来会有更大的发展潜力。

5　结论与展望

伴随着人工智能与深度学习技术的蓬勃发展以

及光度立体数据集的不断完善，光度立体技术的发展

进入了一个崭新的时代。由于使用强大的深度神经

网络，结合大规模的训练数据，同时利用 Dropout、最
大池化、观察图等技术手段，与传统的方法相比，基于

深度学习的光度立体方法能够处理复杂 BRDF、存在

投射阴影以及互反射等实际拍摄的场景，因而适用性

更强。

表 3 为不同基于深度学习的光度立体方法对

DiLiGenT 标准数据集［62-63］重建结果的比较，所有结果

以平均角度误差作为评价标准，关于传统方法对

DiLiGenT 标准数据集重建结果的比较可参见文献

［115］。可以看出与传统的方法相比，基于深度学习的

光度立体方法重建精度更高。进一步可以发现，在具

有 较 复 杂 3D 几 何 形 状 的 对 象（如 buddha、harvest、
reading）和较强烈的非 Lambert 反射（如 cow、goblet、
harvest、reading）时，基于深度学习的光度立体方法比

传统的方法通常具有更好的性能，充分体现了深度学

习技术强大的泛化能力。然而，另一方面也可以看出，

大多数基于深度学习的光度立体方法在 3D 几何形状

简单、接近 Lambert 反射的物体上（如 ball）性能表现一

般，可能是庞大的深度神经网络结构以及拥有复杂

BRDF 的训练数据集导致的。

综上所述，基于深度学习的光度立体方法相较于

传统的方法拥有众多的优势，并且在这一领域逐渐取

得了支配地位，但是也存在如下问题：

1）目前，绝大多数应用于光度立体领域的深度神

经网络只能用于处理标定的光度立体问题，无法处理

未标定的光度立体问题或对未标定情况下的重建效果

不好。在实际应用中，想要完全获取光源几何（方向或

位置）与强度信息有时是很困难的，因此，针对能更好

处理未标定光度立体问题的深度学习模型的研究是很

有必要的。

2）基于监督学习的深度学习技术在光度立体领域

已经得到了长足的发展，但是需要大量物体表面法向

量的真值作为训练数据。基于无监督学习的方式可以

克服监督学习存在的这一问题，但需要更加庞大的计

算量且会导致运行速度变慢。如何优化这两种不同的

方式以及能否将二者进一步结合也是未来主要的研究

方向。

3）对于基于深度学习的光度立体 3D 重建技术来

说，训练和测试数据集是非常重要的一部分。随着该

技术的不断发展，目前现有的数据集已逐渐无法满足

该技术的需要。训练样本不足会在一定程度上降低深

度学习模型的准确性；较少的测试场景（如 DiLiGenT

表 3　不同方法对 DiLiGenT 标准数据集［62-63］重建结果的比较

Table 3　Comparison of reconstruction results for different methods on the DiLiGenT benchmark dataset[62-63]

Method
BASELINE［7］

DPSN［69］

PS-FCN［72］

UPS-FCN［72］

SDPS-Net［73］

CNN-PS［79］

SPLINE-Net［80］*
LMPS［75］*

DR-PSN［77］

IRPS［114］

ball
4. 10
2. 02
2. 82
6. 62
2. 77
2. 2

4. 96
3. 97
2. 27
1. 47

bear
8. 39
6. 31
7. 55

11. 23
6. 89
4. 1

5. 99
8. 73
5. 46
5. 79

buddha
14. 92
12. 68
7. 91

15. 87
8. 97
7. 9

10. 07
11. 36
7. 84

10. 36

cat
8. 41
6. 54
6. 16

14. 68
8. 06
4. 6

7. 52
6. 69
5. 42
5. 44

cow
25. 60
8. 01
7. 33

11. 91
8. 48
8. 0

8. 80
10. 19
7. 01
6. 32

goblet
18. 50
11. 28
8. 60

20. 72
11. 91

7. 3
10. 43
10. 46
8. 49

11. 47

harvest
30. 62
16. 86
15. 85
27. 79
17. 43
14. 0

19. 05
17. 33
15. 40
22. 59

pot1
8. 89
7. 05
7. 13

13. 98
8. 14
5. 4

8. 77
7. 30
7. 08
6. 09

pot2
14. 65
7. 86
7. 25

14. 19
7. 50
6. 0

11. 79
9. 74
7. 21
7. 76

reading
19. 80
15. 51
13. 33
23. 26
14. 90
12. 6

16. 13
14. 37
12. 74
11. 03

average
15. 39
9. 41
8. 39

16. 02
9. 51
7. 2

10. 35
10. 02
7. 90
8. 83

Note: *there are 10 light directions for SPLINE-Net[80] and LMPS[75] methods and 96 light directions for other methods.
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数据集［62-63］仅有 10 个物体）也不能完全准确地评估表

面法向量重建的效果。对数据集的扩充同样是一个热

门的研究方向。

4）在处理非 Lambert 光度立体问题上，深度学习

技术的表现明显优于传统方法，并且已经实现了巨大

的突破，如阴影层、最大池化、观察图和遮挡层都能很

好地处理一般的投射阴影问题。但在更加复杂的场景

（如 DiLiGenT 数据集［62-63］中的 harvest 和 reading），表

面法向量的重建效果并不是很好，适合复杂场景以及

强烈非 Lambert 反射问题的新方法是深度学习在光度

立体领域的发展趋势。

作者综述了近年来深度学习技术在光度立体 3D
重建中的应用情况。首先介绍了光度学 3D 重建的研

究背景和基本原理，其次概述了光度立体 3D 重建方法

的类型，接着介绍了光度立体中常用的合成与实际拍

摄数据集，然后着重阐述了深度学习技术在光度立体

3D 重建中的应用，最后进行了分析与总结，指出了深

度学习技术在光度立体领域面临的挑战以及未来的研

究趋势。总体而言，深度学习为解决光度立体 3D 重建

问题提供了新的技术手段，并取得了显著效果，但其仍

然存在不少问题，未来基于深度学习的光度立体 3D 重

建仍然是一个值得重点研究的热门方向。
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