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摘要　提出了一种基于共位图像的逆向反射模型,可用于对非漫反射表面的非线性反射行为进行精确建模.该模

型可以从像素值精确映射到法向量与入射光线方向的内积.实验仅需一张共位图像和一张多光谱条件下拍摄的

RGB图像就可以实现高精度的光度立体视觉性能,大大缩短了拍照所需的时间.对于大批量生产的工件的表面检

测而言,由于共位图像可以提前采集后供后续工件重复使用,故该技术可以以微秒级的拍摄速率来实现移动表面

的在线检测.另一方面,由于该方法中使用了神经网络来训练近场光度立体视觉模型中的映射关系,省去了传统

近场光度立体视觉中的迭代步骤同时提高了对于阴影点、高亮点等异常值的鲁棒性.经仿真和实验验证,该算法

能够很好地在极少量图片条件下恢复非漫反射表面的法向量.
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１　引　　言

光度立体视觉是计算机领域中一种重要的三维

重建技术.基本的光度立体视觉系统由单个相机和

多个光源组成,利用多个不同方向的光源照射物体

表面时拍摄到的观测值就可以获得表面法向量,进
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而重建表面形状.通常来讲,物体表面的反射强度

会受到光源分布的影响,因此通常会在多个光源下

拍摄多张图像来分析物体表面反射情况.光度立体

视觉在缺陷检测、产品质量控制领域都有应用,例如

钢板缺陷检测[１]、地板瑕疵检测[２]、织物褶皱等级评

定[３]、物体三维数字化[４]等方面.经典的光度立体

视觉技术早在２０世纪８０年代[５]就已经被提出,后
续又有人基于传统方法开展了新的研究[６Ｇ８].

传统光度立体视觉方法默认被检测表面为理想

朗伯体表面,而理想朗伯体表面在现实世界中是很

少存在的[９Ｇ１１],于是光度立体视觉技术仍受限于某

些类型的材料表面,其应用并不广泛.为解决该问

题,在计算机视觉领域陆续发展出许多将光度立体

视觉扩展到非朗伯体表面的方法,大致可以分为

４种类型,即鲁棒性估计法、复杂反射模型法、基于

实例的方法和基于深度学习的方法.
鲁棒性估计法认为大多数观测值满足朗伯体假

设,因此可以通过将非朗伯观测值视为异常值来进

行鲁棒性估计[１２Ｇ１３],只保留观测值的线性部分.Wu
等[１４]和Ikehata等[１５]将异常值建模为稀疏矩阵,从
而将问题转化为矩阵求解,并分别使用鲁棒的主成

分分析技术(RPCA)和稀疏贝叶斯学习(SBL)方法

来获得较高的法向量恢复精度.Queau等[１６]提出

了一种适用于不准确照明以及各种非朗伯腐蚀的鲁

棒变分方法.该方法虽然有效,但也有缺点,如果实

验不是针对密集的漫反射正常值,则估计不出准确

的法向量.
复杂反射模型方法基于更复杂的反射模型对非

朗 伯 体 表 面 进 行 分 析,即 双 向 反 射 分 布 函 数

(BRDF)[１７],可以更好地估计非朗伯反射率.杨敏

等[１８]通过引入镜向系数改进了传统的BRDF模型.

Goldman等[１９]通过 Ward模型[２０]对BRDF的基本

参数进行了近似计算,Alldrin等[２１]将模型扩展到

非参数表示.由于高维不适定问题可能导致估计的

不稳定性,Shi等[２２]基于低频像素记录值给出了各

向同性BRDF的一个双变量二次反射表示.另一

方面,Ikehata等[１２]利用波瓣各向同性反射模型的

加和[２３]计算了各向同性观测中的所有频率值.为

了解决针对非朗伯表面使用迭代或优化框架计算量

大的问题,Shen等[２４]提出了一种核回归方法,最终

可以将光度立体视觉问题转化为特征分解问题,从
而提高计算效率.但这种方法所提出的模型通常较

为复杂,求解过程繁琐,计算效率低下.
基于实例的光度立体视觉方法则利用了方向一

致性[２５],即利用在光照条件相同的目标场景下拍摄

的已知形状物体来计算表面反射率.最早的基于示

例的方法[２６]要求参考对象的材质与目标对象的材

质完全相同.Hertzmann等[１７]通过假设材料可以

用少量基础材料的线性组合来表示,在处理未标定

场景下和空间变化的材料时免去了上述限制.Hui
等[２７]利用不同材质下渲染的虚拟球体,提出了一种

不带物理参考对象的基于实例的方法.这种方法虽

然有效,但也同样存在模型异常值,同时目标场景和

参考场景的照明配置必须保持一致.

２０１７年,Santo等[２５]将深度学习引入了光度立

体视觉领域,通过神经网络直接从反射行为中估计

出表面法向量,这项研究很快引起了许多研究者的

注意.他们提出了一种基于监督学习的光度立体视

觉方法,该方法使用标准化的向量作为神经网络的

输入,其中每个元素对应特定照明条件下的观测值.
通过将向量输入到一个衰减层和相邻的６个全连接

层,就可以预测出表面法向量.
尽管以上提到的方法在原理上各不相同,但这

些方法通常都需要花费许多时间拍摄大量图像才能

剔除反射率的非线性部分或拟合出非线性反射模

型,使其难以应用于物体表面的动态检测[５,９Ｇ１１].
本研究提出了一种逆向反射模型,用以表示非

朗伯材料的非线性反射行为.利用多光谱照明条件

下拍摄的一张RGB图像和一张共位图像,即可解决

一般非朗伯表面的高精度光度立体视觉问题,实现

动态恢复物体表面.实验中使用三菱电机研究实验

室(MERL)数据集[１７]验证了该方法在常规重建中

的准确性,并且在定制的多光谱光度立体视觉系统

上验证了其检测实际工业零件缺陷的能力.该方法

可用于动态检测工业零部件的微小凹痕或划痕.

２　逆向反射模型驱动的光度立体视觉
算法

２．１　光度立体视觉基本原理

传统光度立体视觉方法通常使用成像过程的逆

过程从图像中恢复出物体的表面形状.因此需要先

建立表面形状和像素值之间的关系.对于朗伯体表

面,Woodham等[４]揭示了在光照方向下的表面点

强度,表达式为

I~ ＝ρlTn, (１)
式中:ρ为反照率;I~ 为像素值;l为光照方向;n∈R３

为表面点的法向量.对于远场光度立体视觉系统来

说,假设光源距离物体表面足够远,此时入射光源可
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近似为平行光源,即在相同光源照射下,每个物体表

面点的入射光源方向均一致,与此同时,假设相机距

离目标物体足够远,此时所有物体表面点的离轴角

均为零.对于近场光度立体视觉系统来说,由于没

有“无穷远”假设,在同一光源照射下,每一个物体表

面点所对应的光源入射方向均不相同,物体表面点

的亮度还受离轴角的影响,离轴角越大,亮度越小.
于是对于近场光度立体视觉系统来说,表面点强度

可表示为

I~ ＝kcos４αρlTn, (２)
式中:k为包含了镜头参数和像素固有常数的已知

量;α为视角方向和光轴的夹角.
由于k对定焦相机来说恒定,于是(２)式可以

转化为

I＝
I~

kcos４α＝ρlTn, (３)

式中:I为等效表面点强度.由于反照率ρ 在朗伯

体表面上是恒定的,通过评估在三个不同光照方向

下的I和l,可以很容易地求解朗伯体的表面法向

量.然而,朗伯体表面的对象在现实世界中很少存

在.对于非漫反射的表面,反照率通常不恒定,往往

可以通过引入BRDF来表示复杂的反射行为,即根

据观察方向上的辐射度与照明方向上辐照度之

比[１７]来表示,如图１所示,表面点的光照方向和观

测方向由位于球面坐标系中的方位角和天顶角来定

义,同时该点的法向量方向与Z 轴重合,其中θi,θe
分别代表入射和出射光线和法向量的夹角,ϕi,ϕe

分别代表球面坐标系下入射光线和出射光线的方位

角,dS表示物体表面小块的面积.
通过引入BRDF,(１)式可以写成

I＝ρ(l,n,v)lTn, (４)
从(４)式中可以看出,BRDF的定义难以直接应用于

光度立体视觉.因此,实际应用中需将 BRDF参

数化.

图１ 光线角度关系图

Fig．１ Rayanglediagram

２．２　逆向反射模型

２．２．１　逆向反射模型推导

通常,非漫反射表面的 BRDF是高度非线性

的,并且对于不同材料而言是不相同的[２８].因此,
本研究基于一般各向同性表面反射率的单调性,对
反射率进行精确建模.对于大多数各向同性表面,
(４)式可以用以下BRDF[１３]的单调半参数模型表

示,即

I＝f(lTn,vTn,lTv), (５)
式中f 相对于lTn 单调递增,保证了逆向函数g 的

存在,使其满足

lTn＝g(I,vTn,lTv). (６)

　　对于所有可能的光照方向l,由于vTn 通常是

未知的,且与表面法向量相关,因此,(６)式难以直接

应用于一般形式的光度立体视觉.一种可能的解决

方案是找到特定的光照条件,在该条件下像素值I
在给定点处与vTn 具有单调关系.考虑到与观测方

向v一致的特殊照明方向ls,即ls＝v,所得图像可

以评估为

I＝f(vTn,vTn,１). (７)

　　鉴于这种单调性,应该存在一种单调函数gs满足

vTn＝gs(Is), (８)
把(８)式代入(６)式可以得出

lTn＝g(I,gs(Is),lTv)＝g~(I,Is,lTv),(９)
其中:g~ 被称为逆向反射模型,在已知光照和观测条

件下可以从所得图像中直接获取表面法向量.在特

定照明方向下拍摄到的图像实际上是一张共位图

像[２９],逆向反射模型的优势在于:引入共位图像使

得未知变量n 与描述表面反射行为的函数g~ 分离,
从而使得光度立体视觉能够通过引入复杂的函数g~

来提高精度,同时,输入仅需要包含三个不同照明方

向的多光谱图像和共位图像,提高了计算效率.值

得注意的是,逆向反射模型成立的前提是反射率具

有单调性,然而,反射率的单调性仅适用于一般各向

同性表面[１３].当物体表面具有较多互反射和阴影

时,逆向反射模型将变得无效.在这种情况下,应使

用更多的光照方向进行实验,通过互反射和阴影作

为附加误差源来对表面法向量进行综合评估[１２].

２．２．２　共位图像单调性验证

由于在特殊照明条件下nTv和观测值o１ 之间

具有单调关系,故可以从(５)式的右半部分移除掉

nTv.实验中使用合成球图像来检查其有效性,这
是因为球具有丰富的表面法向量方向,同时球上点

的nTv值均在我们感兴趣的范围内,即０到１.与
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传统的光度立体视觉系统的配置一样,在渲染合成

图像的时候也会采用定方向照明.MERL 数据

集[１９]包含１００种材料的BRDF数据,适合用于渲染

合成球图像.实验中对 MERL数据集中每种材料

在共位光源照明下的球的虚拟图像进行渲染.同时

记录每张图像上所有像素点的观察值o１ 和nTv,用
以比较两者之间的关系.通过实验观察到,对于所

有材料,红色通道中的像素值与nTv 具有单调关

系,而少数材料在绿色或蓝色通道中例外,例如黑曜

石和钢.MERL数据集中的材料通常可以分为

４类,即漫反射材料、稀疏镜面尖峰材料、宽镜面凸

起材料(如大多数金属材料),以及那些对所述单调

关系例外的材料.对于每个类别中的材料,o１ 和

nTv的关系曲线均呈现相似的形状.图２展示了某

些典型材料在红色通道内的像素值和nTv 关系曲

线,可以看到,虽然曲线形状各不相同,但基本都遵

循单调递增的关系.
为了处理绿色和蓝色通道中的少数例外像素

值,(９)式中的逆向反射模型可以调整为

nTl＝h~(o,oR
１,oG

１,oB
１,lTv), (１０)

式中:oR
１,oG

１ 和oB
１ 分别指的是红色、绿色和蓝色通

道内的像素值.观测值o１ 的形式可以更灵活,它可

以使用等效的灰度值,也可使用像o１ 这样RGB三

个通道的像素值,或单个通道中的像素值.将o１ 三

个通道中的像素值引入逆向反射模型带来的额外好

处是:尽管逆向反射模型本身是针对单一类型的材

料,但是它现在可以处理具有空间变化的材料表面,
至少对于不同区域之间的反射行为变化不显著的材

料表面均可以适用.

图２ nTv和不同材料观测值之间的关系.(a)材料为蓝色的布;(b)材料为黄铜;(c)材料为镜面白色酚醛;(d)材料为黑曜石

Fig．２ RelationshipbetweennTvandobservationofdifferentmaterials敭 a Bluefabric  b brass 

 c specularwhitephenolic  d blackobsidian

２．３　模型驱动的光度立体视觉

BRDF非线性的影响,使得建立适应各种不同

场景的逆向反射模型较为困难,因此,基于经验观察

建立的模型会更有意义.区别于对双向反射分布函

数直接进行建模[３０Ｇ３１],本文采取的方法是建立逆向

反射模型,并借用 MATLAB提供的Fitnet函数搭

建简单的神经网络进行训练,通过网络迭代推导出

特定任务下准确性较高的模型.图３展示了本文所

提出的模型驱动的光度立体视觉的框架,通常包含

模型训练阶段和法向量恢复阶段.
第一阶段用来训练特定任务下的逆向反射模

型.模型数据集包含了仿真图像和真实图像,其中,

MERL数据集包含了对１００种材料测量得到的

BRDF值[１７].基于(４)式,BRDF数据集可用于合

成不同光照条件下的图像.利用这些合成图像可进

一步训练神经网络.在变化的光照方向下拍摄已知

形状的物体,作为真实图像数据集.通常,对于特定

的应用,基于真实数据集的训练会比基于仿真图像

０５２０００１Ｇ４
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图３ 所提方法框架

Fig．３ Methodframework

的训练具有更高的准确性.
第二阶段为预测表面法向量.通过使用本文所

提出的逆向反射模型,评估过程将变得非常简单直

接.首先在多光谱照明条件下拍摄一张RGB图像,
再在特殊光照方向下拍摄一张图像,然后基于(１０)式
构建线性方程组.此时表面法向量可以表示为

n＝([l１,l２,,lm]T)†[g~１,g~２,,g~m]T,(１１)
式中:m 为点光源数量;[l１,l２,,lm]T 可记为L,
当L 可逆时,([l１,l２,,lm]T)† 即为L－１,此时光

源数量为３,矩阵非奇异.对于本文来说,实验所用

光源数量为４,包含红绿蓝三个点光源和一个共位

光源,此时L 不可逆,对于这种情况,([l１,l２,,

lm]T)† 为L 的广义逆矩阵,此时LL†L＝L,可通过

奇异值分解(SVD)求得L†.在实际实验中,可以针

对特定任务预训练逆向反射模型.

３　实　　验

３．１　光源分布对算法精度的影响

在 MERL数据集上验证所提模型驱动的光度

立体视觉方法的有效性.由于照明条件数非常小,
因此需要优化光照方向的分布.根据２．２节中的讨

论,设定光照方向与观察方向一致,即(０,０,１),其余

三个光照方向在相机周围均匀分布.在设计光源仰

角的时候需要考虑４个问题,即预测的准确性、覆盖

区域的大小、条件数,以及表面法向量估计的准确度.
图４显示了这些因素随仰角的变化.随着仰角

图４ 仰角变化对以下因素的影响.(a)nTl相对误差;(b)覆盖面积比率;(c)条件数;(d)表面法向量角度误差

Fig．４ Effectsofelevationangleonthefollowingfactors敭 a RelativeerrorofnTl  b overlappedregionratio 

 c conditionnumber  d angularerrorofsurfacenormal

０５２０００１Ｇ５



光　　　学　　　学　　　报

的增加,预测精度略有下降,当仰角从５°增加到８５°
时,预测的相对误差从０．３８％增加到０．７％.相反,
随着仰角的增加,表面法向量估计的精度略有提高,
当仰角从５°增加到８５°时,表面法向量的平均角度

误差从１．８°减小到０．０５°.这是由于３个方向之间

的重叠区域随着仰角的增加而显著减小,从而减

小了评估的面积.这些结果表明,预测精度的轻

微下降对表面法向量估计的准确性没有显著影

响.因此,表面法向量估计的精度变化更可能是

由于重叠区域和条件数变化的影响.当仰角小于

５５°时,表面法向量角度误差的变化趋势与条件数

的变化趋势非常相近,这表明表面法向量估计精

度的提高主要是由于条件数的减少.当仰角在

５５°和８０°之间时,条件数开始适度增加,并且重叠

区域开始急剧减小.在条件数和重叠区域共同作

用下,表面法向量的角度误差缓慢下降.当仰角

从８０°增加到８５°时,条件数开始急剧增加,表面法

向量的角度误差开始增大,表明条件数的增加开

始起主导作用.考虑到重叠面积和条件数,本研

究选择４５°的仰角进行实验,此时条件数在最小值

附近,同时３个方向的光源照射在物体表面的重

叠面积比例可达到７０％.

３．２　基于 MERL数据库的实验验证

实验生成仿真模型针对不同材料进行仿真,用
于验证方法的有效性,如图５所示,选用的材料分别

为 pvc、alumＧbronze、ipswichＧpineＧ２２１、colorＧ
changingＧpaint２.仿真实验中设置的光源环境为近

场环境,３个光源均匀分布在相机周围,同时在相机

旁边布置一个共位光源.由于球面具有丰富的表面

法向量,本研究选取相同材料的半球面上的全部坐

标点作为训练数据,并利用相同光照条件下不同位

置的半球面数据作为测试数据集.在训练过程中,
首先生成所有训练点的坐标信息、法向量信息、光源

方向和观察方向和观测值.需要注意的是,由于仿

真环境为近场条件,因此任意两个坐标点的光源方

向和观察方向均不相同.接下来将原始观测值除以

光源距离衰减和角度衰减系数,计算得到等效观测

值.最后对每个坐标点计算标签和原始数据的数值

对,即得到相应材料下的半球表面的训练数据,其中

训练标签为法向量与单位化光源方向的点积,原始

数据由光源方向、观测方向和观测值组成.训练网

络使用Fitnet,网络第１层和第２层的神经元数量

分别设定为３０和１,网络的参数量为(１＋１)×３０＋
(３０＋１)×１＝９１,每个参数按照４Bytes来计算,于
是可知网络的参数量不到１kbit,故有助于实现网

络的实时检测过程.将Sigmoid和线性激活函数分

别用于第１层和第２层.使用不同光照条件下的合

成球图像作为逆向反射模型的训练数据,合成球图

像的大小设置为６００×６００,表面法向量图的尺寸为

６００×６００,针对每个半球面共渲染出约５×１０４ 个表

面点作为训练数据,对所有数据点训练４个循环,训
练时间仅需要４．６s,在启用 MATLAB并行计算后

的平均测试时间为７９ms.实验的硬件是Inteli５Ｇ
７５００＠４．４GHzCPU,内 存 为 ８B,编 程 环 境 为

MATLAB２０１８a.
图６展示了不同方法下４种材料的半球表面恢

复法向量的效果对比,可以看到,本文方法恢复出的

表面法向量相比于最小二乘法(LeastSquares)简称

LS法 和 约 束 双 变 量 回 归(ConstrainedBivariate
Regression)简称CBR方法更接近真实值.图７为

图５ 兔子和球模型的渲染图像

Fig．５ Renderedimagesofrabbitandballmodel
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图６ ４种材料的法向量恢复图对比(从上至下为pvc,alumＧbronze,ipswichＧpineＧ２２１,colorＧchangingＧpaint２)

Fig．６ Comparisonofnormalvectorrecoverymapsoffourmaterials fromtoptobottom pvc alumＧbronze 
ipswichＧpineＧ２２１ colorＧchangingＧpaint２ 

不同方法在恢复法向量时的误差图,图中像素值越

偏蓝,说明误差越小,反之说明误差越大.表１给出

了几种不同方法计算出的角度误差,仿真目标包含

球面和兔子表面,从表中可以看到,本文算法针对球

表 面 恢 复 出 的 表 面 法 向 量 的 平 均 角 度 误 差 为

０．３７５°,而LS和CBR方法计算得到的角度误差分

别为１２．７°和２．１３°,可见本文的方法相较于LS和

CBR具有更高的精度,同时实验过程中不需要许多

光源.此外,本文整理了１００种材料分别使用CBR
方法和本文所提出的方法的实验结果对比,如图８
所示,纵坐标表示真实法向量与预测法向量之间的

角度误差值,横坐标表示不同材料,本文所提出的方

法对１００种材料的预测误差均位于CBR方法的下

侧,同时最大误差和最小误差之间的差值约为２．８°,
平均误差值为０．５４°,可见本文所提出方法平均预测

精度更高,且针对不同材质的表面具有较高的稳

定性.

４　应　　用

我们研究出了一种小型多光谱照明光度立体视

觉原型机,可用于验证所提方法在工业零件上的缺

陷检测能力,如图９所示.实验采用白色LED作为

共位光源,红色,绿色和蓝色光源以仰角４５°方向均

匀分布在观测方向周围.实验准备阶段基于高精度

标定球上的高亮点来标定光源位置和主要光源方

向.相机采用大恒集团(中国北京)的 MERＧ５０３Ｇ
３６U３C,具有５００万像素.镜头的焦距为８．５mm.
在~１００mm 的工作距离处,视场约为１１２mm×
１００mm,对应于０．０４６mm/pixel的空间分辨率.
实验采用子弹模型作为实验对象,在弯曲金属零件

的批量生产中,表面缺陷检测仍然是一项具有挑战

性的工作.子弹表面在４盏灯下的图像如图１０所

示,曝光时间设定为４００μs.这里RGB图像为一次

性拍摄,但分开显示在图１０中.
实验分两部分进行,首先拍摄一些没有缺陷的

子弹表面图像来训练逆向反射模型参数,并且获取

图像上每个点的表面法向量作为训练数据,这一步

是基于预先测量的子弹体的三维几何形状来计算回

转体的理想表面法向量,接着将计算得到的表面法

向量映射到图像上对应的像素点.进一步使用第２
节中描述的方法预测具有微小划痕的子弹体的表面

法向量,再使用凹凸贴图的方法检测缺陷.在光度
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图７ ４种材料法向量角度误差对比图.(从上至下为pvc,alumＧbronze,ipswichＧpineＧ２２１,colorＧchangingＧpaint２)

Fig．７ Comparisonoffourmaterialnormalvectorangularerrors fromtoptobottom pvc alumＧbronze 
ipswichＧpineＧ２２１ colorＧchangingＧpaint２ 

图８ 基于 MERL数据集的仿真表面角度误差图

Fig．８ AngularerrorofsyntheticsurfacenormalvectorbasedonMERLdataset

立体视觉领域中,表面缺陷可以通过他们对表面梯

度的扰动来检测,所述表面梯度可以以“凹凸贴图”
的形式展示出来.本研究将带通滤波器应用于表面

法向量的三个通道,以生成凹凸贴图,其中低频、中

频和高频分量分别对应于凹痕、划痕和噪声,然后使

用表面法向量的中频和高频部分渲染缺陷检测的凹

凸贴图.恢复得到的表面法向量图和检测到的表面

缺 陷如图１１所示.实验中检测到的最小缺陷尺寸
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表１ 仿真实验角度误差

Table１ Angularerrorsofsimulation (°)

Datasetmaterial
Ball Rabbit

LS CBR Ours LS CBR Ours

Pvc ２４．６ ２．１２ ０．５２１ ２６．７ ２．２９ ０．４６４

AlumＧbronze ２８．６ ３．９３ ０．１５３ ３１．９ ４．２６ ０．１７２

IpswichＧpineＧ２２１ １２．９ １．８５ ０．２２１ １４．５ １．７３ ０．２６２

ColorＧchangingＧpaint２９．８９ １．５１ ０．６１３ １１．６ １．５８ ０．５７３

Meanangularerror １２．７ ２．１３ ０．３７５ １３．８ ２．１７ ０．３６５ 图９ 装置概念图

Fig．９ Deviceconceptmap

图１０ ４盏灯下拍摄的铜质子弹图

Fig．１０ Imagesofthecopperbulletunderfourlights

图１１ 子弹体恢复法向量图和凹凸贴图.(a)表面法向量

恢复图;(b)凹凸贴图

Fig．１１ Bulletrecoverynormalmapandbumpmap敭

 a Recoverymapofsurfacenormal  b bumpmap

仅为０．２８mm×０．７７mm,表面法向量的平均角度

误差为５．７２°,单张图像拍摄时间仅需要０．８ms,同
时由于网络参数量不到１kbit,故有助于实现网络

的实时检测过程.不同方法之间的实验对比结果

如表２所示.真实实验比仿真实验的误差会大很

多,这可能是由于阴影点、高光点或加工误差等因

素所致.由于强烈的镜面反射,图１０中的任何单

张图像中几乎均看不到缺陷,这也是在缺陷检测

中传统２D机器视觉方法难以应用于非朗伯体表

面的原因.这些结果证实逆向反射模型在表示非

漫反射材料的非线性反射行为方面是有效的,仅
使用极少数图像就可以在高亮金属曲面上获得高

精度表面恢复法向量.
表２ 真实实验的角度误差与计算时间

Table２ Angularerrorsandcomputationtimeofreal
experiments

Method LS CBR Ours

Angularerror/(°) ３１．６ ２８．４ ６．９１
Computationtime/s ２．１ １０ ０．６５

５　结　　论

提出一种基于共位图像的模型驱动光度立体视
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觉方法,基于共位图像中反射函数的单调性推导出

了一种逆向反射模型,用于精确描述非漫反射表面

的非线性反射行为.该过程中只需两张RGB图像

即可完成对表面法向量信息的精确恢复.对于大批

量生产场景下的缺陷检测而言,工件的共位图像可

以事先采集以供后续所有工件重复利用,接着采用

多光谱照明条件实现在单次拍摄中恢复表面法向

量,进一步使用凹凸贴图技术对缺陷进行检测.为

了提高模型的准确性,本研究基于BRDF数据库和

面向特定任务的实验数据训练了一个合理的神经网

络用于推断模型参数.仿真实验和真实实验均验证

了所提方法在非漫反射表面上进行高精度表面法向

量恢复的能力.本研究使得光度立体视觉方法可以

应用于非漫反射表面的动态缺陷检测过程.

参 考 文 献

 １ 　Xu K Zhou P Yang C L敭 OnＧline detection
techniqueoftinysurfacedefectsformetalplatesand
stripsbasedonphotometricstereo J 敭Journalof
MechanicalEngineering ２０１３ ４９ ４  ２５Ｇ２９敭

　　　徐科 周鹏 杨朝霖敭基于光度立体学的金属板带表

面微小缺陷在线检测方法 J 敭机械工程学报 ２０１３ 
４９ ４  ２５Ｇ２９敭

 ２ 　LiuRX LiLQ WangJ etal敭Theevaluationof
fabricpleatgradebasedonphotometricstereo J 敭
Journalof Donghua University Natural Science
Edition  ２０１３ ３９ １  ４８Ｇ５２ ５９敭

　　　刘瑞鑫 李立轻 汪军 等敭基于光度立体视觉的织

物褶裥等级评定 J 敭东华大学学报 自然科学版  
２０１３ ３９ １  ４８Ｇ５２ ５９敭

 ３ 　LiJ MaYC ZhangYJ etal敭３Ddigitizationof
nonＧrigidobjectsusingimprovedcolorphotometric
stereomethod J 敭JournalofComputerＧAidedDesign
&ComputerGraphics ２０１５ ２７ ９  １７５０Ｇ１７５８敭

　　　李健 马泳潮 张玉杰 等敭利用改进的彩色光度立

体法实现非刚性体三维数字化 J 敭计算机辅助设计

与图形学学报 ２０１５ ２７ ９  １７５０Ｇ１７５８敭
 ４ 　WoodhamRJ敭Photometricmethodfordetermining

surfaceorientationfrommultipleimages J 敭Optical
Engineering １９８０ １９ １  １９１１３９敭

 ５ 　Zhang J敭Research on ３D modelreconstruction
algorithmbasedonphotometricstereoimage D 敭
Xi′an NorthwesternPolytechnicalUniversity ２００４敭

　　　张军敭基于光度立体图像的３D模型重建算法研究

 D 敭西安 西北工业大学 ２００４敭
 ６ 　Lin M Q敭Research andimplementation of３D

reconstruction technology based on photometric
stereo method  D 敭 Shenyang Northeastern

University ２０１０敭
　　　林慕清敭基于光度立体法的三维重建技术的研究与

实现 D 敭沈阳 东北大学 ２０１０敭
 ７ 　XuQX敭Researchon３Dreconstructionofdetailed

featuresbasedonphotometricstereo D 敭Wuhan 
Huazhong UniversityofScienceand Technology 
２０１１敭

　　　徐庆相敭基于光度立体视觉的表面精细特征三维重

建技术研究 D 敭武汉 华中科技大学 ２０１１敭
 ８ 　LeónF P LindnerC van Gorkom D敭Surface

segmentationby variableillumination J 敭CIRP
Annals ２００７ ５６ １  ５４９Ｇ５５２敭

 ９ 　SmithM SmithG HillT敭Gradientspaceanalysis
ofsurfacedefectsusingaphotometricstereoderived
bumpmap J 敭ImageandVisionComputing １９９９ 
１７ ３ ４  ３２１Ｇ３３２敭

 １０ 　KangD Jang Y J WonS敭Developmentofan
inspectionsystem for planarsteelsurface using
multispectral photometric stereo  J 敭 Optical
Engineering ２０１３ ５２ ３  ０３９７０１敭

 １１ 　MiyazakiD HaraK IkeuchiK敭Medianphotometric
stereoas applied to the Segonko Tumulus and
museum objects J 敭 International Journal of
ComputerVision ２０１０ ８６ ２ ３  ２２９Ｇ２４２敭

 １２ 　IkehataS Aizawa K敭Photometricstereo using
constrainedbivariateregressionforgeneralisotropic
surfaces C ∥２０１４IEEEConferenceonComputer
VisionandPatternRecognition June２３Ｇ２８ ２０１４ 
Columbus OH USA敭New York IEEE ２０１４ 
２１８７Ｇ２１９４敭

 １３ 　Matusik W PfisterH Brand M etal敭A dataＧ
driven reflectance model C ∥ACM SIGGRAPH
２００３PapersonＧSIGGRAPH′０３ July２７Ｇ３１ ２００３ 
SanDiego California敭NewYork ACM ２００３ ７５９Ｇ
７６９敭

 １４ 　Wu L Ganesh A Shi B X et al敭 Robust
photometricstereovialowＧrank matrixcompletion
andrecovery M ∥KimmelR KletteR Sugimoto
A敭ComputervisionＧACCV２０１０敭Lecturenotesin
computer science敭Berlin Heidelberg Springer 
２０１１ ６４９４ ７０３Ｇ７１７敭

 １５ 　IkehataS WipfD MatsushitaY etal敭Robust
photometricstereousingsparseregression C ∥２０１２
IEEEConferenceonComputerVisionandPattern
Recognition June１６Ｇ２１ ２０１２ Providence RI 
USA敭NewYork IEEE ２０１２ ３１８Ｇ３２５敭

 １６ 　QueauY WuT LauzeF etal敭A nonＧconvex
variationalapproach to photometricstereo under
inaccuratelighting C ∥２０１７IEEEConferenceon
ComputerVisionandPatternRecognition CVPR  
July２１Ｇ２６ ２０１７ Honolulu HI USA敭NewYork 

０５２０００１Ｇ１０



光　　　学　　　学　　　报

IEEE ２０１７ ３５０Ｇ３５９敭
 １７ 　Hertzmann A Seitz S M敭 ExampleＧbased

photometric stereo shape reconstruction with
general varyingBRDFs J 敭IEEETransactionson
PatternAnalysisandMachineIntelligence ２００５ ２７
 ８  １２５４Ｇ１２６４敭

 １８ 　Yang M Fang Y H Wu J etal敭 MultipleＧ
component polarized bidirectional reflectance
distributionfunctionmodelforpaintedsurfacesbased
onKubelkaＧMunktheory J 敭ActaOpticaSinica 
２０１８ ３８ １  ０１２６００２敭

　　　杨敏 方勇华 吴军 等敭基于 KubelkaＧMunk理论

的涂层表面多参量偏振双向反射分布函数模型 J 敭
光学学报 ２０１８ ３８ １  ０１２６００２敭

 １９ 　GoldmanD B CurlessB Hertzmann A etal敭
ShapeandspatiallyＧvaryingBRDFsfromphotometric
stereo C ∥TenthIEEEInternationalConferenceon
ComputerVision ICCV′０５  October１７Ｇ２１ ２００５ 
Beijing China敭 New York IEEE ２００５ １ 
８８１４７９７敭

 ２０ 　Ward G J敭 Measuring and modeling anisotropic
reflection  J 敭 ACM SIGGRAPH Computer
Graphics １９９２ ２６ ２  ２６５Ｇ２７２敭

 ２１ 　Alldrin N Zickler T Kriegman D敭Photometric
stereo with nonＧparametric and spatiallyＧvarying
reflectance C ∥２００８IEEEConferenceonComputer
VisionandPatternRecognition June２３Ｇ２８ ２００８ 
Anchorage AK USA敭New York IEEE ２００８ 
１０１３９９６１敭

 ２２ 　ShiBX TanP MatsushitaY etal敭BiＧpolynomial
modelingoflowＧfrequencyreflectances J 敭IEEE
Transactions on Pattern Analysis and Machine
Intelligence ２０１４ ３６ ６  １０７８Ｇ１０９１敭

 ２３ 　Chandraker M RamamoorthiR敭Whatanimage
reveals about material reflectance C ∥２０１１
International Conference on Computer Vision 
November６Ｇ１３ ２０１１ Barcelona Spain敭NewYork 
IEEE ２０１１ １０７６Ｇ１０８３敭

 ２４ 　ShenHL HanTQ LiCG敭Efficientphotometric
stereousingkernelregression J 敭IEEETransactions
onImageProcessing ２０１７ ２６ １  ４３９Ｇ４５１敭

 ２５ 　Santo H Samejima M Sugano Y etal敭Deep
photometric stereo network C ∥２０１７ IEEE
International Conference on Computer Vision
Workshops  ICCVW  October ２２Ｇ２９ ２０１７ 
Venice Italy敭NewYork IEEE ２０１７ ５０１Ｇ５０９敭

 ２６ 　SilverW M敭Determiningshapeandreflectanceusing
multipleimages D 敭USA MassachusettsInstitute
ofTechnology １９８０敭

 ２７ 　HuiZ SankaranarayananAC敭ShapeandspatiallyＧ
varyingreflectanceestimationfromvirtualexemplars
 J 敭IEEE Transactionson Pattern Analysisand
MachineIntelligence ２０１７ ３９ １０  ２０６０Ｇ２０７３敭

 ２８ 　HuiZ SunkavalliK LeeJY etal敭Reflectance
captureusingunivariatesamplingofBRDFs C ∥
２０１７IEEEInternationalConferenceon Computer
Vision ICCV  October２２Ｇ２９ ２０１７ Venice Italy敭
NewYork IEEE ２０１７ ５３７２Ｇ５３８０敭

 ２９ 　NieY敭PhotometricstereowithnearＧfieldquasipoint
lightsources D 敭Shenzhen UniversityofChinese
AcademyofSciences ２０１６ ２１Ｇ３０敭

　　　聂颖敭基于近场非标准点光源的光度学三维重建问

题研究 D 敭深圳 中国科学院大学 ２０１６ ２１Ｇ３０敭
 ３０ 　WangX Zhang Y S XuC etal敭Bidirectional

reflectancedistributionfunctionmodelingapproachof
spaceobjects′foldmaterial J 敭ActaOpticaSinica 
２０１９ ３９ １０  １０２４００１敭

　　　汪夏 张雅声 徐灿 等敭空间目标褶皱材质BRDF
建模方法 J 敭光学学报 ２０１９ ３９ １０  １０２４００１敭

 ３１ 　YuanY JinD SuLJ敭Optimizationmodelingand
verificationofbidirectionalreflectancedistribution
function for rough surfaces  J 敭 Laser &
OptoelectronicsProgress ２０１８ ５５ ５  ０５２９０１敭

　　　袁艳 金鼎 苏丽娟敭粗糙表面双向反射分布函数优

化建模与验证 J 敭激光与光电子学进展 ２０１８ ５５
 ５  ０５２９０１敭

０５２０００１Ｇ１１


