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摘要　由于双向反射分布函数(BRDF)经验模型与半经验模型对材质散射特性描述时存在局限性,导致其拟合结

果与实测数据的误差较大.针对此问题,基于深度神经网络(DNN)构建了一种适用于具有不同散射特性空间目标

材质的BRDF模型.建立的深度神经网络模型基于TensorFlow实现,包含４个隐含层,并采用AdaDelta梯度下降

法进行优化,结合Dropout方法进行正则.随机抽取材质测量数据的一部分作为训练样本,最终得到BRDF与入

射天顶角、反射天顶角以及观测方位角的映射关系模型.大量的实验结果表明,建立的深度神经网络模型具有良

好的材质特性描述能力,且对于相同材质,模型的拟合误差小于经验模型.
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１　引　　言
双向反射分布函数(BRDF)可以表示某种材质在某一入射条件下不同观测角度的反射特性,这种表示
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建立在几何光学的基础上,主要由材质表面粗糙度、介电常数、入射光波长及偏振等因素决定[１].目前,

BRDF在空间目标光学横截面积计算[２]、空间目标姿态及运动特征反演[３]、空间目标识别[４]及计算机图像处

理等领域有着广泛的应用.从理论上来说,使用基于BRDF的指标对某种材质进行描述需要已知该材质在

上半球空间内的所有BRDF值,而现实条件下,BRDF的测量受到制约,无法有效得到材质在任意入射和观

测条件下的BRDF值.因此就需要利用有限的测量数据,借助BRDF模型对材质表面上半球空间内的

RBDF分布进行合理推测,从而得到任意条件下的BRDF值.
一般来说,BRDF模型主要分为三类:物理模型、经验(半经验)模型和数据驱动模型.物理模型是在一

定物理原理的基础上得到的模型,此类模型的参数具有其特定的物理意义,如TorranceＧSparrow模型[５]、

MaxwellＧBeard模型[６]等;经验模型是在明确材质表面物理特性以及实验测量结果的基础上,用简单的数学

函数组合的形式进行描述的模型,此类模型表达式中的参数一般没有物理含义,其中既包含物理参数,又具

有经验参数的模型称为半经验模型,如Phong模型[７]、五参数模型[８]、Minnaert模型[９]等;数据驱动模型是

以机器学习等方法为基础,建立在大量实测数据之上的通用模型.
物理模型对材质的描述比较准确,但是需要已知目标材质的物理参数,因此应用中受到材质物理参数测

量的限制,这也是经验(半经验)模型应用较为广泛的原因.经验(半经验)模型虽然易于使用,但是不同模型

的适用范围有很大差异,泛化能力不强.因此,针对这两类模型的局限性,本文基于深度神经网络(DNN)建
立了一种数据驱动模型,使用不同特性空间目标常用材质的BRDF实际测量数据进行训练,通过选择合理

的正则化方法和优化方法来降低模型的过拟合,提高模型的泛化能力.

２　基于深度神经网络的模型构建
２．１　深度学习

深度学习是人工神经网络的一大分支.人工神经网络是通过模拟生物大脑神经信号传递的工作原理而

提出的算法,其由多个结构简单、相互连接的处理器组成,每一个处理器可以看做一个神经元,用处理器之间

的信息传递模拟生物信号在神经元之间的传递.其网络结构可分为可视层和隐含层,可视层包括输入层和

输出层,其中隐含层和输出层具备学习能力.
深度神经网络由多层自适应的非线性单元组成,其内所有层都具有可训练的参数[１０].深度神经网络与

浅层网络相似,都能够利用函数来描述数据内部的联系和特征,但是由于网络结构的不同,深度神经网络相

比于浅层网络具有更强的表达能力.浅层网络,包括单隐层网络、支持向量机(SVM)、逻辑回归等,都至多

具备两个可学习层(隐含层和输出层),其对许多较简单的或者具有良好约束的问题有着十分突出的效果.
但是现实生活中的复杂应用问题的数据结构往往比较复杂或者问题没有特定约束,此时对于浅层网络来说,
需要的计算单元可能会呈现指数级的增长,使得其网络结构臃肿复杂,表达能力下降.而对于深度网络结

构,层与层之间的计算单元互联,同层的计算单元之间相互独立,数据信号在层与层之间进行传递.以全连

接结构为例,随着网络层次的加深,其每一条得分路径(信度分配路径,从输入到输出的信号传输路径)都是

一条可学习的、连接数据和结果的因果链.这也就意味着,对于使用相同数量的计算单元,深度网络结构的

表达能力远强于浅层网络[１１].
对于BRDF来说,其所描述的是材质上半球空间内的光学散射特性,该特性与材质种类、表面粗糙度情

况、光源情况等多种因都有关;且在测量过程中,不同观测情况下的BRDF值也有很大差异.因此,影响

BRDF分布的因素多且复杂,若要对其进行有效的建模就需要从测量数据中提取足够多的有效特征.而深

度神经网络对于复杂问题的表达能力更强,在相同条件下能够提取更多的有效特征,因此,本研究尝试基于

深度神经网络构建数据驱动的BRDF模型.

２．２　建模过程

在应用中,深度神经网络结构模型可以看作一个“黑箱”,这个“黑箱”有输入端和输出端,内部是多层计

算单元.通过给定输入,“黑箱”经过提取输入数据的特征来完成从输入到输出的映射.同时,所使用的

BRDF测量数据由４部分组成,分别为入射天顶角θi、观测天顶角θr、观测方位角φr以及BRDF值f０,角度

关系如图１所示,图中Vi为入射向量,Vr为反射向量.

１１２９００１Ｇ２



光　　　学　　　学　　　报

图１ BRDF测量角度示意图

Fig．１ AnglesschematicinBRDFmeasurement

　　深度神经网络模型的内部参数对于模型的训练结果的影响较大,本研究结合BRDF数据以及建模特

点,提出了相应的深度神经网络模型的结构参数设计方法.

１)模型的输入与输出

物理模型是在已知材质表面物理参数的前提下来预测材质上半球空间内的BRDF值;经验(半经验)模
型则是根据材质的部分测量数据,通过优化算法反演出该材质在此模型下的参数来预测材质的BRDF值.

因此无论使用何种模型预测BRDF值,都需要指明观测条件.所以,在建模中,将入射天顶角θi、观测天顶

角θr、观测方位角φr作为深度神经网络模型的输入,BRDF预测值fr为输出.

２)模型的网络结构和计算单元规模

虽然模型的输入为三个角度,但是决定某一方向上BRDF值的因素还包括材质表面粗糙度、介电常数、

偏振等因素,所以神经网络需要提取的数据特征数远大于３.同时,深度神经网络仅在相邻隐含层之间互

连,学习过程中将上一层的输出作为下一层的输入,逐层对数据特征进行抽象,借此模仿人脑对事物特征提

取的过程,因此理论上来说网络层次越深,越能得到更有效的特征.但是过深的网络会造成梯度消失,导致

所有隐含层的学习能力下降,无法有效提取数据特征,使得整个网络模型的学习能力下降.为保证深度神经

网络模型可以提取足够的特征且不造成学习能力下降,本研究构建的神经网络包含４个隐含层,按前馈信号

传递方向,各个隐含层神经元的数量分别为２０、４０、２０、１０.

３)激活函数

本研究所使用的神经网络为全连接神经网络,网络中每一层的计算都可以表示为权重矩阵W 与神经元

组成的向量x 相乘,再与偏置向量b相加:

y＝Wx＋b, (１)

若不对每一层的计算进行额外操作,该神经网络只能够进行线性映射的表达,无法对非线性分布的数据进行

有效建模,降低神经网络的学习能力.而激活函数的作用是为神经网络增加非线性因素,使得神经网络具备

非线性映射学习能力.目前提出的激活函数有很多种,各有优缺点.而BRDF建模的目的是预测未测量角

度下的BRDF值,因此激活函数不能出现饱和状态;同时该值恒大于０,必须保证激活函数能够在函数值小

于０时呈现抑制状态.

针对这两点,本研究选用ReLU函数作为神经网络的激活函数,表达式如下:

f(x)＝max(０,x), (２)

该函数在输入信号x＜０时,函数值f(x)＝０;x＞０时,f(x)＝x.该函数在函数值小于０时处于已抑制状

态,同时函数值大于０时梯度恒等于１,不会发生右饱和现象,满足BRDF建模的需求.激活效果如图２所示.

　　４)损失函数、优化器及学习速率

BRDF模型是用于预测不同材质在上半球空间内的BRDF值,因此BRDF建模属于回归问题.损失函

数的作用就是比较神经网络预测的BRDF分布与相同角度下实际测量的BRDF分布的相似度,相似度越

高,损失函数值就越小.本研究使用均方误差作为损失函数,表达式如下:
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图２ ReLU函数激活效果.(a)激活前;(b)激活后

Fig．２ ActivationeffectofReLU敭 a Beforeactivation  b afteractivation

E＝
yprer－f０

２

f０
２

, (３)

式中yprer为模型预测值,f０为实际测量值,E为损失函数值.
本研究采用无监督预训练加有监督调优的方式进行训练,所以网络模型的前馈阶段为无监督学习,根据

当前学习成果形成输出,计算损失函数值;然后进入反向有监督调优阶段,利用优化器对损失函数进行优化,
反向微调神经网络各层的权值,进入下一次学习.在达到学习要求(即给定的损失函数值),或者达到规定学

习次数之后停止学习,输出最终学习成果.本研究选择的优化器为AdaDelta,是一种基于梯度的优化算法,
可以针对不同参数调整学习速率,提高训练效率.

５)正则化方法和训练方式

为了防止神经网络的过拟合,提高其泛化能力,需要对其进行正则化.本研究所选用的正则化方法为

Dropout,对训练样本中某一批数据进行训练时,随机隐藏一部分神经元,用未隐藏的部分网络进行拟合,该
批次训练完毕之后恢复原隐藏部分,再重新随机选择隐藏神经元进行下一批次的训练.该方法可以减少相

连接神经元之间的依赖性,提高神经网络的学习能力和泛化能力.

图３ Dropout示意图

Fig．３ Dropoutdiagram

　　针对某种材质的测量数据,本研究随机选择全部数据的一部分作为训练样本,剩余部分为检验样本.每

批次选择训练样本的０．５％进行训练,最大训练批次为５０万次,保证所有训练样本都可以参加学习过程.最

后使用检验样本进行建模效果评估,评估函数仍旧使用均方误差函数.
具体的建模步骤为:

①选择某种材质的BRDF数据,构建参加训练的样本集(θi,θr,φr,fr).

②确定网络模型中优化器的学习率和Dropout概率,使用深度神经网络模型对选取的样本集进行训练,
得到该材质的网络模型.

③使用模型对样本集的输入进行输出预测,判定模型训练准确率是否满足要求,若不满足则继续训练.

④将满足训练准确率的模型使用检验样本集验证模型的泛化能力,若模型的泛化能力满足要求则保存

模型;否则重新调整模型参数后转步骤②,直到所得模型符合泛化能力要求.
综上,建模过程如图４所示.
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图４ 深度神经网络建模过程

Fig．４ ModelingprocessofDNN

３　模型验证
对１０种空间目标常用材质进行了数据测量.测量时,在兼顾不同入射情况下的材质特性,入射天顶角

选择为２°,５°,１５°,３０°,４５°,６０°,７５°,８０°;观测天顶角－９０°~９０°,每隔０．１°记录一次.对于镜面反射特性较强

的材质,观测方位角选取为０°~２０°,每隔１°扫描一次;漫反射特性较强的材质选取为０°~９０°,每隔５°扫描

一次.每种材质约采集３０万组数据.

３．１　模型有效性验证

为验证深度神经网络模型的有效性,将参与建模材质的BRDF数据随机抽取９０％作为检验样本,剩余

数据作为训练样本进行模型的训练和检验.下面给出其中两种材质的建模结果.
图５为覆金膜阳极板的实验测量BRDF数据与深度神经网络模型生成数据的比较.该材质镜面反射

特性较强,测量方位角范围选择为０°~２０°.给出在入射天顶角为２°,１５°,６０°,７５°,观测方位角为０°条件下

的对比图像.训练误差Es＝０．０１３９,检验误差Et＝０．０１７６.

图５ 覆金膜阳极板拟合效果.(a)θi＝２°;(b)θi＝１５°;(c)θi＝６０°;(d)θi＝７５°
Fig．５ Fittingeffectofanodeplatecoatedbygoldfilm敭 a θi＝２°  b θi＝１５°  c θi＝６０°  d θi＝７５°
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　　从深度神经网络的拟合结果中可以看出,该模型可以准确地描述材质在不同入射天顶角下的散射特性.
图６给出了训练过程损失函数的变化曲线,曲线上各点代表在当前迭代次数时的误差大小,反映了神经网络

的学习过程.由于每批次训练所选择的样本不同且使用Dropout正则化方法,导致在模型训练前期损失函

数值存在较大波动,但是随着训练的进行可以有效收敛,体现了该模型的有效性以及较强的学习能力.

图６ 覆金膜阳极板损失函数值下降曲线

Fig．６ Lossfunctionvaluedeclinecurveofanodeplatecoatedbygoldfilm

　　图７给出环氧漆的实验测量数据与神经网络建模数据的比较.该材质漫反射特性比较明显,测量方位

角的范围为０°~９０°.给出入射天顶角为２°,３０°,７５°,８０°,方位角为０°时的对比图像.训练误差Es＝０．００１１,检
验误差Et＝０．００９１.

图７ 环氧漆拟合效果.(a)θi＝２°;(b)θi＝３０°;(c)θi＝７５°;(d)θi＝８０°

Fig．７ Fittingeffectofepoxypaint敭 a θi＝２°  b θi＝３０°  c θi＝７５°  d θi＝８０°

　　图８为环氧漆损失函数变化曲线,该曲线在全局迭代次数２×１０５ 之前呈下降趋势,２×１０５ 次之后存在

函数值波动,但总体收敛于０,同样反映出该模型的学习能力较强.

３．２　模型稳健性验证

对于深度神经网络的稳健性检验,这里分为两个部分进行.
第一部分为在同一样片测量数据中分１０次随机抽取相同规模的训练样本,每次抽取训练样本后的剩余

数据为该组训练样本的检验样本,用以检验不同的训练样本对建模结果的影响.
这里采用２A１２白漆板的测量数据进行稳健性检验,每次抽取的训练样本的数量占比为０．９,表１给出

１０次的训练误差和检验误差.
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图８ 环氧漆损失函数值下降曲线

Fig．８ Lossfunctionvaluedeclinecurveofepoxypaint

表１ ２A１２白漆板的建模误差

Table１ Modelingerrorsof２A１２whitepaint

Trainingerror Testerror Averagetesterror

０．００７４１ ０．０１５７１

０．０３０３６ ０．０２３２０

０．０３１４５ ０．０１５４６

０．０４２３７ ０．０６５２９

０．０１８７１ ０．０１３５５

０．０１８６８ ０．０１６３４

０．０７６８４ ０．０３０２９

０．０２３９２ ０．０１９２７

０．０１８３９ ０．０１２９３

０．０１６２７ ０．０１５８６

０．０２２７９

　　通过１０次平均检验误差结果可以看出,使用相同规模的不同训练样本,深度神经网络模型的平均建模

误差为２．２７９％,建模效果良好.
第二部分为使用两个不同于第一部分的比例分别抽取５次训练样本,并保留对应的检验样本,结合第一

部分的建模结果检验不同规模的训练样本对建模效果的影响.

这里同样使用２A１２白漆板的测量数据,首先按０．７５的比例随机抽取５次训练样本,然后按０．５的比例

再进行５次随机训练样本抽取(即交叉验证).建模结果如表２所示.
表２ 不同规模训练样本的建模误差比较

Table２ Modelingerrorscomparisonoftrainingsampleswithdifferentscales

Ratiooftrainingsample Trainingerror Testerror Averagetesterror

０．７５

０．０１８９９ ０．０１８３６
０．０３４２１ ０．０２９４２
０．０１６００ ０．０１０３６
０．０２６０１ ０．０２１６０
０．００６４７ ０．００６００

０．０１７１５

０．５０

０．０２５００ ０．０２０３８
０．００４９７ ０．００５４１
０．００８７８ ０．０１３２４
０．０２０４６ ０．０１８４７
０．０１５９３ ０．０２２２７

０．０１６６４
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　　由第二部分的平均检验误差可以看出,随着训练样本所占比例的下降,模型的检验误差并没有受到影

响,这表明训练样本的规模并不影响深度神经网络模型的建模效果.
综合两部分的检验结果,深度神经网络模型能够在不同规模的训练样本中提取足够的有效特征,完成对

BRDF值的预测,且预测误差较小,证明了深度神经网络模型的稳健性良好.

３．３　模型准确性验证

为验证深度神经网络模型的准确性,这里使用Phong模型[７]和五参数模型[８]的建模效果进行比较.下

面给出两种材质的比较结果.
首先比较对漫反射特性较强材质的拟合效果,这里选用环氧漆进行比较,给出三种模型在入射天顶角为

５°,３０°,观测方位角为０°时的拟合图像,如图９所示.

图９ 三种模型对环氧漆的拟合效果对比.深度神经网络模型:(a)θi＝５°,(b)θi＝３０°;

五参数模型:(c)θi＝５°,(d)θi＝３０°;Phong模型:(e)θi＝５°,(f)θi＝３０°

Fig．９ Comparisonoffittingeffectsofthreemodelsforepoxypaint敭DNNmodel  a θi＝５°  b θi＝３０° 

fiveＧparametermodel  c θi＝５°  d θi＝３０° Phongmodel  e θi＝５°  f θi＝３０°

　　通过三种模型的拟合图像可以看出,对于漫反射特性较强的材质,深度神经网络模型和五参数模型的拟

合效果均较好,其中深度神经网络的全数据拟合误差为０．００２７,五参数模型的拟合误差为０．０４９５,而Phong
模型的拟合误差为０．７６９２.

下面比较三种模型对镜面反射特性较强材质的拟合效果,使用银色聚酰亚胺薄膜的测量数据进行拟合,
给出入射天顶角为５°,３０°,观测方位角为０°时的拟合图像,如图１０所示.

　　通过拟合图像的对比可以看出,深度神经网络模型和Phong模型的拟合效果较好,全数据拟合误差分

别为０．０１５５和０．０５２８,而五参数模型由于对BRDF值突变过程的描述不太理想,导致拟合误差增大,为

０．１１４２.
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图１０ 三种模型对聚酰亚胺薄膜的拟合效果对比.深度神经网络模型:(a)θi＝５°,(b)θi＝３０°;

五参数模型:(c)θi＝５°,(d)θi＝３０°;Phong模型:(e)θi＝５°,(f)θi＝３０°

Fig．１０ Comparisonoffittingeffectsofthreemodelsforpolyimidefilm敭DNNmodel  a θi＝５°  b θi＝３０° 

fiveＧparametermodel  c θi＝５°  d θi＝３０° Phongmodel  e θi＝５°  f θi＝３０°

比较三种模型对两类不同特性材质的描述效果可以看出不同经验模型对材质特性描述的局限性,而深

度神经网络对于两类特性材质的描述均有良好的效果,证明深度神经网络模型具有相对于经验模型更好的

适应性和准确性.

４　结　　论
基于深度神经网络,使用多种空间目标材质样片BRDF数据进行建模,建模结果显示,对于不同特性的

空间目标材质,深度神经网络模型的拟合效果良好,可以准确地描述材质的光学散射特性;该模型对不同规

模的训练样本学习后均能得到良好的BRDF值预测能力,证明其稳健性良好;使用两类不同特性材质数据,
选择五参数模型和Phong模型进行拟合效果对照,结果显示深度神经网络模型的拟合效果优于经验模型,
证明该模型相对于经验模型有更好的材质特性描述能力,具有广阔的应用前景.
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