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高频信息物体多层多元特征权重自适应
融合三维重建网络
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摘要：为解决光度立体深度学习在实现物体表面法向量重建过程中存在的表面纹理的高频信息丢失而导致重建精度偏

差大的问题，提出了一种多层多元特征权重自适应融合三维重建网络（MMF-Net）。网络主要将 PS-FCN 作为基准模

型，引入对称式编码-解码结构，增强网络的学习和特征表达能力，提升了不同层级之间特征整合能力；设计独立层间权

重自适应调节的多元卷积层，通过增加额外的可训练权重，兼顾具有形状信息与纹理信息，并且能够更好地捕捉到表面

纹理的细节变化信息，使得该网络在高频信息较密集场景下的表现更加稳定和准确；辅助增加跳跃连接结构，通过中间

层特征跨层连接至后续层级，保留物体高频信息且强化低频信息，以实现物体高低频特征信息的融合性应用。利用

DiLiGenT 基准数据集进行了相关测试，实验结果表明，MMF-Net能够实现平均 MAE 达到 6. 94°，对比 PS-FCN（Norm）

的 7. 39°提升了 6%，在其中两幅含有高频信息物体的平均重建误差为 11. 03°，对比先前方法 FUPS-Net的 12. 52°提升了

12%。MMF-Net实现了光度立体物体表面低频信息和高频信息的有效性获取，为以物体表面法向量为基础的三维高精

度重建提供参考。
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Abstract： To mitigate the loss of high-frequency surface texture information and the resulting reduction in 
reconstruction accuracy in deep learning-based photometric stereo， a multi-layer multi-element feature 
weight adaptive fusion 3D reconstruction network （MMF-Net） is proposed.  The network architecture 
builds on PS-FCN and incorporates a symmetric encoder-decoder to enhance feature learning， representa⁃
tion capacity， and multi-level feature integration.  A novel multi-element convolution layer with indepen⁃
dent inter-layer adaptive weights is introduced； by incorporating additional trainable weights， both shape 
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and texture cues are jointly leveraged to better capture fine surface texture variations， thereby improving 
stability and accuracy in scenes containing dense high-frequency information.  An auxiliary skip-connection 
mechanism is also employed to propagate intermediate-layer features to later stages， preserving high-fre⁃
quency details while reinforcing low-frequency structure， and enabling effective fusion of multi-band （high- 
and low-frequency） surface information. The method was evaluated on the DiLiGenT benchmark.  MMF-

Net attains an average mean angular error （MAE） of 6. 94°， representing a 6% improvement over PS-

FCN （Norm） at 7. 39° .  For objects exhibiting pronounced high-frequency surface detail， the average re⁃
construction error is 11. 03°， a 12% improvement relative to FUPS-Net at 12. 52° .  The results demon⁃
strate that MMF-Net effectively captures both low- and high-frequency surface information in photometric 
stereo， offering a viable approach for high-precision 3D reconstruction from surface normals.
Key words： deep learning； photometric stereo vision； multivariate convolution； feature fusion； adaptive 

weighting

1 引  言

物体表面法向量的准确获取在计算机视觉、

三维重建、机器人视觉以及虚拟现实等领域具有

极其重要的应用价值。随着科技的不断进步，对

于复杂物体表面细节精确感知的需求日益增长，

尤其是在处理高频信息表面和多材质物体时，传

统的法向量预测方法面临着诸多挑战。当固定

相机在不同光线方向下拍摄静态物体的多幅图

像时，可利用光度立体技术估算物体的表面法

线。自光度立体理论诞生以来，因其低成本且能

快速有效提取被测物体表面几何形状信息等优

势，备受中外学者广泛关注。

从 明 暗 恢 复 形 状（Shape Recovery From 
Shading， SFS）的方法由 Horn 在 1970 年提出［1-2］，

引入图像辐照度方程，结合物体表面反射系数，在

单张图像中代入各点光亮度数值，通过表面可微分

性、曲率约束和光滑度约束等条件，求解各点深度

信息。然而，图像辐照度方程本质上是一个含两个

未知量的非线性偏微分方程，仅靠方程无法得出正

确解。因此，为消除病态、简化问题，SFS方法做出

两个假设：光源为无限远点光源；物体反射模型为

朗伯体表面反射模型。但最终结果仍不理想。

针对传统 SFS 方法的不适定问题，Wood⁃
ham［3］等通过引入多光源约束条件建立了光度立

体数学模型。该方法通过线性代数方法联立求

解，当物体表面在 m≥3 个独立方向光源下获得

观测图像集时，构建的辐照度方程组可解析出表

面梯度场的唯一解。

基于 Woodham 的研究成果，研究人员提出

了许多光度立体方法，按光源方向和强度信息是

否已知大致分为三类［4-5］。未标定（光源方向、强

度均未知）、半标定（光源几何信息已知、强度未

知）和标定（光源方向、强度均已知）光度立体方

法。对于未标定光度立体技术，Hayakawa［6］等提

出基于奇异值分解的方法，但存在法向量线性歧

义。Papadhimitri 等［7］利用局部漫反射最大值求

得参数空间闭合解，兼具简单性与稳定性。Sen⁃
gupta 等［8］结合秩约束与可积性约束，通过 AD⁃
MM 算法［9］解决 4-6 光源下的参数歧义和数据丢

失问题。对于半标定光度立体，Cho 等［4，10］在最

小二乘框架下用交替最小化处理非均匀光源及

自动曝光场景。Quéau 等［11］通过鲁棒交替加权

最小二乘法，在变分框架中解决光照方向不精确

问题。Zhang 等［12］利用已知尺寸 Lambert 球与关

键点信息标定光源方向和强度。Powell 等［13］通

过 3 个相对位置已知的反射球实现标定。Hara
等［14］结合 Lambert 与 Torrance-Sparrow 模型拟合

光源位置与反射参数。Quéau 等［15-16］提出两步标

定法提升效果。上述传统光度立体方法通常假

定被测物体为 Lambertian 体，但现实世界中很多

物体并遵循 Lambertian 体反射规律，故研究人员

提出大致四类方法对非 lambertian 体光度立体进

行处理，即基于异常值拒绝的方法，基于复杂反

射率模型的方法，基于样本的方法和基于学习的

方法。基于异常值拒绝通过识别排除光度图像

异常值处理光照不均，如基于秩最小化［17］、期望

值最大化［18］、稀疏贝叶斯回归［19］等方法，但需大量

2425



第  33 卷光学  精密工程

输入图像，仅能粗略估计表面形状。基于复杂反射

率模型考虑复杂光反射特性提升估计精度，采用

Blinn-Phong模型，Cook-Torrance模型［20］等分析模

型，可模拟高光、阴影等，却对光照和场景条件要求

高，适用材料有限。基于范例的方法依赖反射度测

量 、BRDF 数 据 等 样 本 数 据 ，如 Hertzmann 和

Seitz［21］等利用参考球体将问题转化为点匹配，能准

确模拟真实材质，但受样本库限制，泛化性不足。

近年来，在人工智能持续创新的驱动下，以深度学

习为代表的前沿技术正深度渗透至光学传感领域，

尤其在光场成像、计算式光学重建及高精度光学检

测等领域实现了技术革新。目前在光度立体视觉

和深度学习的融合领域，前人已经开展了大量的研

究工作，将传统的光度视觉方法与深度学习技术相

结合，以克服传统方法的局限性，并实现更精确和

稳定的三维重建和深度估计。

在光度立体三维重建的深度学习方法探索

中，Santo 团队［22］于 2017 年取得突破性进展，设计

出首个监督式深度网络 DPSN。该方法结合数

据驱动的 BRDF［23-24］可对物体表面材质的 BRDF
进行预测。但由于网络训练中对光照方向信息

利用不充分［25］，DPSN 在重建过程中其算法设计

基于固定光照方向（96 个固定方向）的先验假设，

从而对非预设光照条件下的三维重建精度无法

保证，一定程度上限制了实际场景应用。为突破

这一限制，Chen 团队［26］于 2018 年开发了基于全

卷积架构（FCN［27］）的 PS-FCN 模型，通过特征通

道融合技术将彩色图像信息（RGB）与空间光照

向量（XYZ）联合编码为 6 维输入特征。该设计

有效突破了传统方法对预设光源方向的依赖性，

在提升未知光照场景适应性的同时，显著增强了

复杂反射物体（如非 Lambertian 体）表面几何重

建的稳定性。但 PS-FCN 大量使用 3×3 大小的

卷积核提取特征，可能过度平滑图像特征，从而

导致部分物体预测时丢失细节信息。同年，Ike⁃
hata 提出基于 CNN 的 CNN-PS［28］方法，首次引入

“观察图”概念，在光照方向抑制条件下，通过观

测值逐像素半球面投影，克服了固定数量光度立

体图像输入的限制。

Wang 等为了提升光度立体网络在具有微小

凹痕或突起的反射表面上的预测精度，提出了

SDPS-M2CAN 网络模型［29］，通过采用多尺度特

征提取模块、自适应归一化策略等方法，网络模型

能够更加准确地恢复出表面的微小结构。Fang
等则设计了一种基于自注意力和多特征融合的法

线恢复网络［30］用于帮助网络理解图像长距离像素

之间的依赖关系。Yao 等提出了一种适用于真实

照明场景的基于非结构化神经网络的深度光度立

体模型［31］，该方法基于函数逼近理论实现，针对光

度立体视觉在少量光照情形下的数据稀疏问题提

出了一种解决方案。Liu 等提出一种新的多特征

融合光度立体网络，即 MF-PSN［32］，专注于局部 -

全局和深浅层特征融合，有效地利用了每个输入

图像的信息且有效提高了模型的准确性和鲁棒

性。 Ju 等提出了一种针对未知光方向下非 lam⁃
bertian 体 的 单 级 深 度 未 校 准 光 度 立 体 网 络

（UPS），即 FUPS-Net［33］，克服了两级 UPS 方法的

局限性，提供了更好的训练稳定性、简洁的端到端

结构，并避免了在脱节网络中累积的错误。

本文在研究前人工作的基础上，提出了一种

用于含有高频信息物体三维重建的多层多元特

征 权 重 自 适 应 融 合 网 络（Multi-layer Multi-ele⁃
ment feature weight adaptive Fusion 3D reconstruc⁃
tion network， MMF-Net）。 Zhang 等［34］种 基 于

OKG 算法的二级特征匹配方法 SURF-OKG，将

图片比例空间划分为多个网格进行特征点自适

应匹配处理，提高了三维重建精度。Deng 等［35］

提出了一种相位测量的不连续位置自适应分割

方法，可用于高精度的三维重建。为提升网络架

构对于含有高频信息输入的提取和重建能力，本

文提出了一种多层多元卷积模块用来提取输入

特征，并通过人为额外设置可训练的自适应权重

调整每个卷积层中每个像素对于整体图像的贡

献，以实现权衡。其次，还提出一种对称式编码 -

解码结构以提高网络的学习和表征能力，此外，

通过辅助增加跳跃连接结构以注重保留高频信

息和强化低频信息，为网络在处理细节时提供了

更加全面和有效的能力。网络使用来自 blobby 
shape［28］数据集和 sculpture shape［29］数据集创建的

合成数据集来训练网络。实验表明，MMF-Net
相较于单一尺度的卷积核结构，具有更好的准确

性和稳定性，在实现含有高频信息物体表面法向

量的重建方面表现出色。并且在 DiLiGenT［30-31］

基准数据集上进行消融实验，验证了方法的有效
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性。此外，为了更加有力地证明 MMF-Net 的泛

化性，本文在 DiLiGenT-MV［36］公开数据集以及

自建的光度立体数据集上进行与基准模型 PS-

FCN 的对比实验，证明了 MMF-Net 在面对不同

情况具有优秀的稳定性和泛化性。

2 多层多元特征权重自适应融合网

络设计

2. 1　网络结构

PS-FCN 证明了最大池化操作可以解决顺

序不可知的问题，一般来说，最大池化操作可以

从所有特征中提取最显著的信息，它融合了对任

意数量的输入以随机顺序提取特征，自动保留最

显著的特征。因此，与 PS-FCN 类似，本文所提

出的网络也采用了这种策略。本文将空间坐标

系下光照方向 l i ∈ R 3 扩展至与所拍摄图像具有

相同分辨率大小的张量 L i ∈ RH × W × 3（H，W 为图

像分辨率），随后将归一化后的图像与对应的 L i

拼接为张量 ∅ i ∈ RH × W × 6，其中第三维度前三项

为图像 RGB 对应值，后三项为光照的 x，y，z 方向

的分量。本文将提出的网络分为三个部分，即多

层多元特征提取结合层，最大池化聚合层和对称

式解码重建层。

2. 1. 1　多元特征提取结合层

给定 n 个输入张量 ∅ 1，∅ 2，…，∅ n，PS-FCN
从每个输入张量中提取特征，逐层进入深度卷积，然

而，就本文观点认为，使用大量 3×3 尺寸的卷积

核来进行特征提取，会导致特征信息的过度平滑

化，难以有效捕获输入图像中各种特征及其细

节，最终造成该网络在所含处理细节丰富的高频

信息时表现不佳。为了提升模型对输入图像所

含高频信息的提取和重建能力，就不同大小的卷

积核尺寸对模型提取重建能力的影响进行了研

究，研究发现 1×1 尺寸的卷积核提升了网络的细

节感知能力，但会导致较多的信息丢失，3×3 尺

寸卷积核鼓励网络利用图像各个邻域特征，覆盖

更广泛的图像区域，使网络能够捕获更多的全局

上下文信息，但在细节感知能力上则有所欠缺。

为了充分发挥两种尺寸卷积核的优势并实现互

补，本研究提出了一种独立层间权重自适应调节

的多层多元卷积模块。模块结构如图 1 所示。

多元特征提取结合层由数个多层多元卷积

模块堆叠而成，每个模块包含两个关键层。第一

层为初级特征提取层，而第二层则为多元特征结

合层。在初级特征提取层中，输入张量经过初级

特征提取，生成初级特征。这些初级特征被传递

至多元特征结合层，该层通过使用不同尺寸的卷

积核对初级特征进行特征元提取，并将这些特征

进行结合。即：

Out = Conv1 × 1 + Conv3 × 3. （1）
值得强调的是，实验结果表明，尽管两种尺

度的卷积均呈现出有益的信息，但它们的简单叠

加并未达到更为优越的效果。故认为特征之间

存在一定的相关性，而这种相关性并非简单叠

加，且其难以通过人为手段准确衡量。为了克服

这一问题，引入自适应权重机制并对权重进行严

格约束。每个多元特征结合层均包含两个独立

的权重参数，这些参数参与网络的训练，并由网

络自主学习得出。

Out = ( W 1 × 1

W 1 × 1 + W 3 × 3
) Conv1 × 1 +

( W 3 × 3

W 1 × 1 + W 3 × 3
) Conv3 × 3  ， （2）

式中 Conv1 × 1 和 Conv3 × 3 的系数即为权重，初始

值均为 1，取值为［0，1］。如此，引入自适应权重

机制的设计允许模型在每一层自动学习各个特

征的权重比例。通过动态调整这些权重，模型能

够更灵活地适应数据的复杂性，避免对某些特定

特征的过度依赖，进而实现对高频信息更为有效

的融合。这种机制的作用在于模型能够根据输

入数据的不同特性，智能地分配注意力，使得网

络更有针对性地利用 1×1 尺寸卷积核提取细节

感知能力，同时通过 3×3 尺寸卷积核广泛捕获全

局上下文信息。通过这种方式，自适应权重机制

在融合高频信息的同时，有效防止了模型对某一

图  1　多层多元卷积模块结构

Fig. 1　Multilayer multivariate convolutional module 
structure
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特定类型信息的过度专注，从而提升了模型的泛

化能力。这样的设计策略不仅使得网络更具适

应性，还加强了它在处理各类细节丰富表面上的

性能，使它在复杂场景中更为强大和稳定。

同时，对于全卷积神经网络来说，通过增加

网络层数，可以提高特征图的抽象程度，但却可

能因此失去一些重要的低级细节。一般的，全局

的深层特征图通常包含更高级的语义信息，而局

部的浅层特征图则保留更多细节信息。由于信

息的逐层传递，在深度增加的网络中可能会导致

一些细节信息的丢失，尤其是对于那些本来就较

为稀疏的低频信息而言。此外，对于所含细节丰

富的高频信息来说，这种信息丢失也可能会导致

重建精度下降等问题，为了尽可能对这些高频细

节信息进行保留，同时强化模型对低频信息的重

建能力，引入了跳跃连接结构来对模型在特征提

取阶段进行辅助。跳跃连接结构允许模型直接

连接融合局部低级特征和全局高级特征，从而缓

解信息传递的瓶颈问题。鉴于深层特征与浅层

特征的通道数不匹配的情况，采用额外的特征提

取操作，具体为采用 256 个 3×3 卷积核，每个核

覆盖输入的 64 个通道并生成一个新通道，最终输

出 256 通道，确保通道数量与深层特征匹配，并增

强了局部特征的表征能力。这一策略有助于平

衡不同深度的信息，并使网络能够更有效地传播

特征信息，同时提高了模型的高低频信息重建性

能。这种设计不仅考虑了特征的抽象程度，而且

注重了保留高频信息和强化低频信息，为网络在

处理细节时提供了更加全面和有效的能力。

设有 n 个输入张量，每个张量通过多层多元

卷积模块进行处理，在每一模块中，使用两种尺

寸的卷积核来提取特征。设第 i 层的 3×3 卷积

核的权重为 W i
3 × 3，1×1 卷积核的权重为 W i

1 × 1，

第一层两种卷积核的权重均为 1，初始值输入张

量为 ∅ i，则第 i个模块的输出可以表示为：

Featurei = αi ·Conv (∅ i，W i
3 × 3)+ β i ·

Conv (∅ i，W i
1 × 1)， （3）

其中：αi 和 β i 是第 i 个模块的偏置量，i 初始值为

1，最大为 4，Conv 表示卷积操作。在多层多元卷

积层中，每一层的输出作为下一层的输入，从初

始状态开始一共进行 4 次 1×1 尺寸和 3×3 尺寸

的卷积核自适应权重调整，同时图片通道数由 32
经 3 次翻倍递增到 256。因此整个模块的输出可

以表示为：

Out =

f (∑
i=1

4 ( )αi ·Conv ( )∅ i，W i
3×3 +β i ·Conv ( )∅ i，W i

1×1 )，
（4）

其中两个压缩（下采样）阶段的目的是提高网络

感受野，降低运算和内存需求，此外还包含一个

上采样层帮助恢复细节信息。相较于 PS-FCN，

MMF-Net 的多层多元特征提取融合层允许网络

同时学习多个不同复杂度的特征并且将多个特

征图组合在一起以创建更丰富的表达，使模型能

够更好地理解复杂的输入数据。由于采用了辅

助跳跃连接结构，网络拥有深浅层特征融合的能

力，从而拥有更佳的网络性能。

本文所提出的多层多元特征提取融合层由 4
个多层多元卷积模块级联，如图 2 所示。其中，两

个压缩阶段的目的是提高网络感受野，降低运算

和内存需求，此外还包含一个上采样层帮助恢复

细节信息。相较于 PS-FCN，多元特征提取结合

层允许网络同时学习多个不同复杂度的特征，并

图 2　多层多元特征提取融合层结构

Fig. 2　Multi-layer multivariate feature extraction fusion layer structure
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且将多个特征图组合在一起，以创建更丰富的表

达，使网络能够更好地理解复杂的输入数据，同

时，由于采用了辅助跳跃连接结构，使得网络拥

有深浅层特征融合的能力，从而拥有更佳的网络

性能。

2. 1. 2　最大池化聚合层

最大池化聚合层的主要作用是将来自不同

输入图像的特征图进行特征融合。在光度立体

视觉中，某些光照方向下的高亮度区域往往包含

丰富的几何信息，这些信息能够为表面法线的推

断提供关键线索。最大池化可以自然地聚合这

些强特征，此外，最大池化在训练过程中可以忽

略非激活的特征，这使得模型对阴影区域更加

稳定。

2. 1. 3　对称式解码重建层

解码阶段在整个模型中扮演着重要的角

色，其功能在于解读编码器参数，这个任务需要

解码器能够从编码器提供的潜在表示中恢复出

物体表面的法向量信息。因此，为了提升整体

模型性能，对解码器结构的设计至关重要。在

所提出的网络中，设计了对称式编码 -解码结构，

这种结构与编码器有类似但相反的层次和模

式，减少了模型的复杂性，使其可以更好地捕捉

编码阶段提取的特征，并在解码阶段进行逆向

操作，避免丢失关键细节，使模型的整体行为更

加可控和一致。

2. 2　损失函数

MMF-Net 通过预测法线图和真实法线图之

间的误差来监督学习。本文使用余弦相似度作

为网络的损失函数，如下：

S los = 1
HW ∑

i，j
( )1 - N i ·N͂ i ， （5）

其中：H，W 为分辨率，i，j 为图像像素索引，N i 为

真实法线，N͂ i 为预测的表面法线。预测的法线越

接近真实法线，则 N i ·N͂ i 越接近 1，损失函数就

越小。

2. 3　网络整体结构

整体网络结构如图 3，网络使用 NVIDIA Ge⁃
Force RTX 3090 进行了 Adam 的优化训练，学习

率衰减设置为 0. 5，初始学习率为 0. 001，正则化

参数 beta1 为 0. 9，beta2 为 0. 999，使用 32 的批次

大小训练了 60 轮，默认输入图像数量为 32 张。

3 实验与评估结果

3. 1　数据集及评价指标

在实验中，使用 MERL BRDF 数据集渲染的

Blobby 数据集［38］和 Sculpture 数据集［40］用于训练。

基于 DiliGenT 数据集［41-42］对训练好的模型进行

评估。该数据集包含 10 种具有 96 个不同光照方

向的物体。采用平均角度误差（Mean Angle Er⁃

ror， MAE）作为模型的评价指标，在三维重建模

型评价中，MAE 能直接量化方向向量的角度偏

差，准确反映方向一致性，且对尺度波动和异常

值更稳健，符合三维重建对方向正确性的核心需

求。而其他误差评定方法，如最小二乘法，无法

有效区分方向与数值误差，对尺度敏感，易因非

方向问题或异常值导致评价失真，故不适合此类

任务。具体计算公式如下：

图 3　MMF-Net模型的完整网络结构

Fig. 3　Complete network structure of MMF-Net model
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EMA = 1
HW ∑

i = 1

H

∑
j = 1

W ( )1 - N ij ·N̂ ij ， （6）

其中：H，W 分别为输入图像的高和宽，即图像分

辨率大小，N ij 是输入图像中第 i 行第 j 列像素包

含的真实法向量，N̂ ij 是模型预测的图像第 i行第 j
列像素的表面法向量。MAE 越小，代表模型预

测的法向量越接近真实值，模型精度越高。

3. 2　消融实验

为了证明提出方法的有效性，本文首先对所

提出的网络中各个模块进行消融实验，并使用

DiLiGenT benchmark 数据集［40-41］中全部 10 个物

体的平均 MAE 作为测试结果（96 幅输入图像），

表 1 展示了各个模块的消融实验结果，其中序号

0 为本文提出的完整的网络，序号 1 为取消多元

特征提取结合层和对称式解码重建层的对称结

构的消融实验，序号 2 为取消自适应权重策略的

消融实验，序号 3 为取消多元卷积层的消融实验，

序号 4 为取消跳跃连接结构的消融实验。

实验首先探讨了多元特征提取结合层和对

称式解码重建层的对称结构对网络性能带来的

影响（序号 1）。序号 1 取消了这种对称结构，实验

发现网络对于数据集中几乎所有物体的表面法线

预测角度误差都有明显的增大，印证了先前的想法。

如图 4 所示，以 DiLiGenT benchmark 中的物

体 reading 为例，观察到（红框为高频区域，黄框为

低频区域）相较于采用对称式结构（彩图见期刊

电子版），序号 1 在高频区域和低频区域性能表现

均有所下降，原因是在模型的解码节点，使用对

称结构提高了整合来自不同层级之间特征信息

的能力，从而能够有效提升模型的整体性能。

在实验 2 中，实验探讨了自适应权重策略对

网络性能的影响，本次实验取消了权重策略，仅

采用 1×1 卷积与 3×3 卷积结果的简单叠加。实

验结果表明，虽然表面较为平滑的物体的法线重

建误差对比序号 0 有所缓和，但对含有高频信息

的物体表面，法线重建误差均有所上升，平均

MAE 上升了 0. 17°。这种现象的解释在于平滑

的表面通常不包含过多复杂的纹理和细节，其法

线变化相对较为均匀，自适应权重机制的引入增

加了模型的复杂性，在模型内部引入了不必要的

变化，从而使模型估计的法线变化不稳定，增加

了误差。而对富含高频信息的物体来说，它们往

往具有复杂的纹理和细节，自适应权重策略可以

更好地捕捉这些纹理信息。此外，高频信息涉及

局部细节的变化，自适应权重策略可以有选择性

地强调或抑制这些局部特征，使预测精度上升。

在实际应用中，需要重建的物体往往带有多种程

度的高频信息，引入自适应权重策略加强了模型

在高频信息重建方面的性能，提升了模型整体性

能和实用性。

表 1　消融实验

Tab. 1　Ablation experiments

Serial 
number

0

1

2

3

4

Ablation method

MMF-Net

Elimination of symmetrical
 structures

Elimination of adaptive weights

Elimination of nultiscale 
convolution

Elimination of the jump structure

MAE/(°)

Ball

2.22

2.40

2.27

2.59

2.43

Cat

4.55

4.67

4.32

4.78

4.19

Pot1

6.19

6.00

6.04

6.31

6.05

Bear

7.27

7.89

6.94

6.27

7.56

Pot2

6.15

6.51

6.79

6.40

6.58

Buddha

7.35

7.19

7.24

7.26

7.21

Goblet

7.56

7.73

7.80

7.81

7.81

Reading

10.04

11.28

11.11

10.58

10.90

Cow

6.09

6.96

6.47

7.09

6.43

Hawvest

12.02

12.33

12.11

12.22

12.41

Avt

6.95

7.30

7.11

7.13

7.16

图 4　对称式编码-解码重构层对模型性能的影响

Fig. 4　Impact of symmetric encoding-decoding recon⁃
struction layer on model performance
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在对序号 3 进行分析前，需要说明的是，由于

自适应权重策略是应用在 1×1 卷积和 3×3 卷积

结合的结构上，所以取消 1×1 卷积结构后，自适

应权重策略也随之消失。对于序号 3，实验仅保留

了 3×3尺寸的卷积核，大量的 3×3卷积层导致了

图像的过度平滑，从而导致细节丢失，造成表面法

线重建的模糊。与序号 2 相比，实验误差进一步

增大，这表明在取消 1×1 卷积结构的情况下，过

度依赖 3×3 卷积核导致了性能下降。这进一步

验证了之前观察到的自适应权重策略与多尺度卷

积结合策略相互促进的结果。同时也证明了自适

应权重策略和多元卷积的协同作用对于提升表面

法线重建精度的重要性。二者的配合使用不仅在

保留细节的同时降低了过度平滑的风险，而且在

模型整体性能上取得了显著的提升。

最后，在序号 4 中，实验删除了特征提取阶段

的跳跃连接结构。结果显示，舍弃跳跃连接结构

后，平均 MAE 增加了 0. 22°。这表明跳跃连接结

构对于特征提取至关重要。在神经网络中，不同

深度的层专注于捕获不同尺度的特征，而跳跃连

接的引入使得这些层能够协同工作。其价值在

于允许中间层的特征传递到后续层级，从而有助

于保留和传递有用的信息，这对于处理图像的纹

理和其他高低频特征至关重要。跳跃连接的存

在使得网络能够更好地理解整体图像结构，并在

不同层次上整合信息，有利于更全面地把握图像

的细节与整体特征。更值得关注的是，跳跃连接

结构的使用在图像处理中对于细微的纹理和低

频特征的保存起到重要作用。这种结构在中间

层之间建立了通道，促使信息在各层之间自由流

动，最终对模型的性能提升具有显著影响。以

DiLiGenT benchmark 中的物体 pot1 为例，图 5 中

黄色框中的误差可视化呈现了跳跃连接结构对

网络性能的影响，清晰地展示了其在信息传递和

特征整合方面的关键作用。

3. 3　对比实验及误差可视化对比

本文在 DiLiGenT benchmark 数据集上进行

了对比实验，实验将 MMF-Net 与传统光度立体

方法和基于深度学习方法的性能进行了广泛的

对比。表 2 展示了在 96 幅密集输入图像下的重

建 误 差 。 如 表 2 所 示 ，MMF-Net 在 DiLiGenT 
benchmark 数据集的结果对比中取得了最佳平均

MAE，对比 2022 年的 MF-PSN 领先 0. 32°，对比

2023 年的 MASK-FCN 领先 0. 36°，对比 2024 年

的 SDPS-MIX 和 FS24 分别领先 2. 85°和 1. 55°，
对比 2025 年的 FUPS-Net 领先 0. 1º，在与近三年

的方法对比中取得较优结果。此外，在广泛对比

下可以看到，MMF-Net 在大多数图像下的性能

都取得了较为优秀的 MAE 结果（红色字体为最

优，蓝色字体为次最优）。图 6 为用于对比分析的

折线图，其数据来源于表 2。分别描绘了各对比

组的重建 MAE 随物体变化的折线，通过不同的

线条样式和颜色区分各组数据，能够方便地识别

出不同网络间表面法向量重建性能差异。

图 7~图 8 示了本文方法与其他方法的误差

可视化对比结果。从图中可以看出，本文提出的

网络在投射阴影处（黑色框），平坦表面处（黄色

框），复杂结构处（红色框）都拥有更好的性能。

尤其是在表面较为复杂，褶皱区域较多的物体

上，本文网络表现较为突出，例如 pot1，pot2 中的

花雕处，reading 中人物的衣袍褶皱处，harvest 中
的满字等，本文所提出的对称式结构和自适应权

重策略，对于复杂结构的表面来说，通过训练，自

适应权重策略有选择性地强调或抑制这些局部

特征，使得网络可以更好地捕捉这些纹理信息，

从而在复杂结构的表面获得更好的重建效果。

网络在投射阴影处也比其他方法拥有更好的重

建结果，例如 harvest右边小孩衣服与布袋的接缝

处和 reading 中人物的袖口垂下处等，这可能是因

为多元卷积特征结合策略起到了效果。多元卷

积充分融合了 1×1 卷积和 3×3 卷积各自的优

点，使网络既能关注到每像素细节信息，又可以

利用图像的上下文信息，保留了这些阴影特征信

息。此外，网络在平坦表面处也有着优秀的表

图 5　跳跃连接结构对模型性能的影响

Fig. 5　Effect of jump connection structure on model per⁃
formance
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表 2　各光度立体方法的 MAE对比实验

Tab. 2　Comparison experiments of MAE of photometric stereo methods （°）

Method

Baseline[3](1992)

WG10[17](2010)

AZ08[41](2008)

IA14[42](2014)

ST14[43](2013)

SPLINE-Net[44](2019)

EW20[45](2020)

DPSN[22](2017)

CK18[46](2018)

IRPS[47](2018)

LMPS[48](2019)

PS-FCN[26](2018)

SDPS-Net[49](2019)

Attention-PSN[50](2020)

DR-PSN[51](2021)

GPS-Net[52](2020)

CHR-PSN[53](2022)

CNN-PS[28](2018)

PS-FCN(Norm)[54](2020)

MASR-PSN[55](2023)

SDPS-MIX[29](2024)

FS24[30](2024)

MF-PSN[32](2022)

FUPS-Net[33](2025)

MMF-Net(Ours)

Ball

4.10

2.06

2.71

3.34

1.74

4.51

1.58

2.02

1.50

1.47

2.40

2.82

2.77

2.93

2.27

2.92

2.26

2.20

2.67

2.43

3.40

2.32

2.07

2.30

2.22

Cat

8.41

6.73

6.53

6.74

6.12

6.49

6.30

6.54

5.74

5.44

6.11

6.16

8.06

6.14

5.42

5.42

5.97

4.60

4.76

4.74

9.60

6.87

5.00

4.71

4.55

Pot1

8.89

7.18

7.23

6.64

6.51

8.29

6.67

7.05

6.24

6.09

6.54

7.13

8.14

6.92

7.08

6.04

7.04

5.40

6.17

6.32

9.10

7.44

7.20

6.03

6.19

Bear

8.39

6.50

5.96

7.11

6.12

5.28

6.38

6.31

4.97

5.79

5.23

7.55

6.89

4.86

5.46

5.07

6.35

8.30

7.72

6.99

4.50

5.23

5.83

5.27

7.27

Pot2

14.65

13.12

11.03

8.77

8.78

10.89

7.26

7.86

8.64

7.76

7.48

7.25

7.50

6.97

7.21

7.01

6.76

6.00

7.15

6.70

7.20

7.18

6.81

6.58

6.15

Buddha

14.92

10.91

12.54

10.47

10.60

10.36

13.69

12.68

8.86

10.36

9.89

7.91

8.97

7.75

7.84

7.77

7.15

7.90

7.53

7.24

9.50

8.24

6.88

7.31

7.35

Goblet

18.50

15.70

13.93

9.71

10.09

9.62

11.42

11.28

10.00

11.47

8.61

8.60

11.91

8.42

8.49

9.00

8.32

7.30

7.84

8.39

9.90

9.77

7.46

7.54

7.56

Reading

19.80

15.39

14.17

14.19

13.63

15.50

15.49

15.51

11.44

11.03

13.68

13.33

14.90

12.90

12.74

13.58

12.52

12.60

10.92

10.69

18.60

15.04

12.2

11.29

10.04

Cow

25.60

25.89

21.48

13.05

13.93

7.44

7.80

8.01

11.33

6.32

7.98

7.33

8.48

6.86

7.01

6.14

6.05

8.00

6.72

6.92

6.70

7.26

5.90

5.74

6.09

Hervest

30.62

30.01

30.50

25.95

25.44

17.93

18.74

16.86

21.90

22.59

16.18

15.85

17.43

15.44

15.40

15.14

15.32

14.00

12.39

12.70

19.70

15.65

13.38

13.75

12.02

AVG

15.39

13.35

12.61

10.60

10.30

9.63

9.53

9.41

9.06

8.83

8.41

8.39

9.51

7.92

7.90

7.81

7.77

7.60

7.39

7.31

9.80

8.50

7.27

7.05

6.95

图 6　对比实验数据可视化

Fig. 6　Comparison of experimental data visualisation
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图 8　剩余图片对比实验误差可视化

Fig. 8　Visualisation of residual picture comparison test errors

图 7　两幅含有高频信息物体预测误差可视化对比

Fig. 7　Visualisation of experimental error for comparison of two complex pictures
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现，跳跃连接结构的引入使得不同层级的特征能

够协同工作，这对于处理图像的纹理以及一些低

频区域具有显著的帮助。

3. 4　公开数据集泛化性实验及分析

为了进一步说明本文提出的网络的有效性

和泛化性，本文额外在 DiLiGenT-MV 公开数据

集上进行了实验并分别进行定量以及定性分

析 。 该 数 据 集 包 含 了 reading，buddha，pot2，
cow，bear 五个物体在 20 个不同的角度下的不

同光照方向的图像（每个角度各有 96 个不同的

光照方向）。表 3 为对提出的网络对该数据集

进行的定量实验分析。同样，该数据集进行定

性分析，如图 9 所示，本文所提出的网络可以准

确地重建物体表面的法向量。实验证明，对于

物体表面含有纹理较为丰富复杂的高频信息

（红框，如 buddha 手捧元宝区域和面部细节，

reading 老人的衣袍褶皱区域），网络获得了较小

的表面法线重建误差，在物体表面变化较为剧

烈的区域（黄框，如 pot2 的壶嘴，cow 的眼睛与

拉环，bear 存钱罐的投币口等），网络也能够很

精准地将其表面法向量预测出来。此外，在表

面较为平坦的区域（绿色框），网络也表现出优

秀的性能，这进一步说明了本文方法对真实世

界的泛化性和稳定性。

3. 5　自建数据集泛化性实验及分析

为了更加有力地证明 MMF-Net 的泛化性，

本文自建了光度立体数据集，然后在自建数据集

上进行与基准模型 PS-FCN 的对比实验及误差

表 3　DiLiGenT-MV数据集对比实验

Tab. 3　Comparison experiments on DiLiGenT-MV dataset （°）

Methods

PS-FCN
MMF-Net(Ours)

MAE
Bread
6.80
6.74

Pot2
7.60
6.85

Buddha
9.51
9.16

Reading
12.56
10.08

Cow
7.53
6.21

AVG
8.80
7.81

图 9　DiLiGenT-MV 数据集部分物体预测误差可视化

Fig. 9　Visualisation of prediction errors for some objects in the DiLiGenT-MV dataset
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可视化对比。自建光度立体数据集所用建模软

件为 Blender，是一款免费开源的全功能三维创

作软件，其功能满足实验对相机、光源、物体材质

选择及法向量图获取的要求。

3. 5. 1　自建光度立体数据集的获取过程

为了构建高质量的光度立体数据集并确保与

现有标准的可比性，本节效仿 DiLiGenT bench⁃
mark 数据集的布光策略，在 Blender 场景中构建

了光源布局（以待测物体为中心在其环绕球面均

匀布置 96 个近场点光源），之后进一步对摄像机

位置参数设置以及视角进行了设置，以确保能够

满足光度立体算法对图像采集的要求，并为后续

的渲染和数据集生成提供高质量的图像样本。

在完成摄像机相关位置参数的设置后，还需

要获取待测物体表面法向量的真值信息，以便为

网络的训练提供准确的参考依据，利用 Blender
的法线贴图功能实现对物体表面法向量真值的

获取。为了将法线贴图中的像素值转换为物体

表面法向量的真值，需要进行相应的数学变换，

具体公式如下：

nxij = CRij - 127. 5
128 ， （7） 

nyij = CGij - 127. 5
128 ， （8）

nzij = CBij - 127. 5
128 ， （9） 

其中：nx，ny，nz 分别代表该像素点空间向量的

xyz 方向分量，CR，CG，CB 分别代表图像对应的

RGB 通道像素值，ij为图片的第 i行第 j列像素。

为了构建一个具有广泛代表性和说服力的

光度立体数据集，本文选取多种具有不同材质和

复杂度的物体进行渲染输出，涵盖了从低频的均

匀表面到含有剧烈变化的高频表面，以及从具有

高光反射的陶瓷材质到漫反射较为强烈的木纹

材质等多种覆盖材质。分别是面包、马、侏儒、

桶、雕像、贝壳、石头 1、石头 2、石头 3、石头 4、大
象和黄鸭共计 12 个物体模型。此外，渲染前将场

景的背景设置为黑色模拟真实遮光环境。

在完成物体模型的选择后，对每个物体模型

的光照图片进行渲染输出。为了更好地模拟物

体在真实世界环境中的反射表现，提高数据集的

实用性和可靠性，本文为图片中包含物体的区域

施加了随机噪声扰动。经过上述处理流程，最终

得到能够用于验证光度立体模型性能的自建光

度立体数据集。

3. 5. 2　实验及分析

本文首先进行了与基准数据集 PS-FCN 的

定量对比实验。如表 4~表 5 所示，针对含有高频

信息物体表面法向量重建优化设计的网络结构

在自建数据集上的平均 MAE 相较于基准网络模

型 PS-FCN 提升了 14%，并且在数据集包含的 12
个物体的 MAE 指标相较于 PS-FCN 均有所改

善，且对于表面含有高频信息的面包、马、贝壳、

石头 1~4，网络结构性能提升更为明显，n 再次验

证了 MMF-Net 网络结构对于局部高频信息重建

方面的有效性。

表  4　自建数据集对比实验 1
Tab. 4　Self-constructed dataset comparison experiment 1 （°）

Methods

PS-FCN
MMF-Net(Ours)

MAE
Bread
5.72
3.91

Horse
3.61
1.86

Dwarf
6.62
6.22

Barrel
7.21
6.74

Statue
4.83
4.53

Shell
8.61
7.37

表 5　自建数据集对比实验 2
Tab. 5　Self-constructed dataset comparison experiment 2 （°）

Methods

PS-FCN
MMF-Net(Ours)

MAE
Stone1

4.59
4.27

Stone2
6.49
5.46

Stone3
7.01
6.81

Stone4
5.85
5.58

Elephant
9.71
8.67

Duck
7.49
5.39

AVG
6.48
5.57
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其次，进行了表面法向量预测误差可视化的

定性分析实验，图 10 为数据集中网络性能区别较

明显的物体表面法向量重建对比。图 11 为数据

集中网络性能区别较明显的误差可视化对比。

首先，对于局部高频信息（红框），MMF-Net 相较

于基准模型 PS-FCN 对其表面法向量的预测误

差有着显著降低，如物体马的上半部分鬃毛、物

体侏儒的眼睛和持灯手部区域、物体桶的两个把

手、物体贝壳的整体区域、物体石头 3 中间区域以

及 物 体 黄 鸭 的 眼 部 区 域 。 这 进 一 步 证 明 了

MMF-Net 针对物体局部高频区域预测设计的多

层多元特征提取融合层确实能够有效提升模型

对于含高频信息物体表面法向量预测的性能。

其次，对于低中频区域（黄框）的表面法向量预

测，例如物体马的下半部分鬃毛，腹部，腿、物体

侏儒的腰带区域，也能够发现 MMF-Net 的性能

明显优于基准模型 PS-FCN。证明 MMF-Net 设
计的跳跃连接结构对于同时保留图像高频和低

频信息的性能有着正面影响。

图 10　物体表面法向量重建

Fig. 10　Reconstruction of normal vectors of object surface

图 11　物体表面法向量预测误差可视化对比

Fig. 11　Comparison of prediction error visualisation of normal vectors on object surface
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4 结  论

本文基于 PS-FCN 网络架构，优化设计了多

层多元特征权重自适应融合网络 MMF-Net，在
基于学习的光度立体方法中取得了比其他方法

更为准确的结果。首先，提出一种多层多元特征

提取结合层，分别从各个尺度的特征中提取出对

网络有益的部分，从而让模型能够更好地学习输

入图像的邻域特征以及每像素细节。其次，为了

更好地平衡不同尺度特征在本层所占比例，提出

了自适应权重机制，让难以人为界定的尺度特征

比例能够在网络的训练中达到自主学习的目的，

获得更好效果。而后，采用特征提取层与对称式

解码重建层的类对称结构，使模型能够提升对不

同特征和模式的感知能力。最后，本文提出的网

络模型充分利用了输入图像的深浅层特征的结

合，使得两者在各自优势的区域互补。实验结果

表明，本文提出的网络架构在对物体的三维表面

进行重建方面表现出显著的有效性。与其他网

络相比，在相同的输入数据条件下，网络能够得

到更高准确性的高频图像重建模型，尤其在处理

褶皱较多的复杂表面区域时表现优秀，为复杂表

面的精准还原提供了有效支持。在 DiLiGenT 
benchmark 数据集上的测试结果实现平均 MAE
达到 6. 95º，对比先前的优秀网络架构 FUPS-Net
的 7. 05º 提升了 1% 的性能，对比基准网络架构

PS-FCN 的 7. 39º 提升了 6% 的性能，此外，在其

中两幅复杂程度较高的 harvest 和 reading 的重建

结果上，重建误差均值为 11. 03º，对比 FUPS-Net
的 12. 52º 提升了 12%，对比基准网络模型 PS-

FCN 的 11. 66º 提升了 5%。在这两幅图片的对

比实验中，MMF-Net 均取得最佳 MAE，证明了

MMF-Net 在处理高频图像模型时的有效性。最

后，为了证明 MMF-Net 的泛化性和稳定性，在公

开数据集 DiLiGenT-MV 和自建光度立体数据集

上进行了广泛的泛化性实验，实验结果表明

MMF-Met 具有优秀的泛化性能。在 DiLiGenT-

MV 数据集上平均重建误差达到 7. 8º，在自建数

据集上平均重建误差达到 5. 57º，对比基准网络

模 型 PS-FCN 的 6. 48º 提 升 了 14%，证 明 了

MMF-Net 在面对不同情况具有优秀的稳定性和

泛化性。

但本文所提出的方法仍有改进空间。例如

多尺度特征融合方面，可以通过增加不同尺度特

征的数量来获得更佳优势互补效果、输入图像方

面，可通过增加不同颜色/模态的光源来对模型

进一步约束，以及受渲染软件制约，自建数据集

渲染时，存在真实场景中的噪声、反光干扰等因

素考虑不足等缺点。因此，如何充分利用不同种

类的信息进行更有效的融合互补，考虑真实数据

的环境影响因素，进而提升图像表面法向量的重

建性能以及保证数据集与真实数据的一致性，仍

是未来需要进一步研究和解决的问题。
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