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摘 要： 目的　重光照技术在元宇宙、增强现实和计算摄影中有广泛应用。当前，基于漫反射等光照反射模型的重

光照方法，存在表达能力有限的问题；基于深度学习的重光照方法通过隐式建模光照过程，具有更丰富的表达能力。

但端到端的重光照方法易产生错误的伪影。针对以上重光照方法存在的问题，提出一种深度—光源方向联合建模

的图像重光照方法。方法　首先，从输入图像中提取深度、法线和漫反射反照率信息，随后将深度作为场景几何表

征，使用深度—光源方向联合建模的算法计算遮挡特征，设计 TransUNet 与 U-Net 串联的注意力—卷积神经渲染器，

通过注意力机制捕获长程依赖关系，并利用卷积融合本征与遮挡特征，最终生成重光照图像。结果　对比实验在

RSR（real scene relighting）数据集和本文制作的 HS（human stage）数据集上与 4 种重光照方法进行比较。本文方法在

RSR 数据集中取得了最优的峰值信噪比，结构相似性指数、可学习感知图像块相似度和平均感知得分，相比性能最

优的对比方法在峰值信噪比和平均感知得分上分别提升 5. 45% 和 2. 58%。本文方法在 HS 数据集上的可学习感知

图像块相似度指标上取得了最优结果，且主观效果上更符合人类的直觉。结论　本文方法通过引入显式约束和非

局部运算，解决了现有端到端重光照方法缺乏准确的投射阴影和表面着色的问题，有效完成了重光照任务。
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Abstract： Objective　The photometric consistency between virtual objects and real-world scenes directly impacts user 
immersion in applications such as the metaverse and augmented reality.  In the film industry and artistic creation， lighting 
plays a vital role in expressing visual aesthetics and emotional experiences.  However， the arrangement of lighting has 
always been a technical and labor-intensive task.  Image relighting， which enables the control of lighting in images， can 
heavily reduce the workload of professionals in related fields.  Existing relighting models based on the Lambertian diffuse 
reflection model and depth map path tracing perform image relighting by constructing reflectance field models or leveraging 
computer graphics principles， but these approaches are limited by the expressive capacity of the models and the difficulty of 
data acquisition.  The latest deep learning networks， including convolutional neural networks （CNNs）， generative adver⁃
sarial networks， and diffusion models， have demonstrated exceptional performance in image generation tasks and have 
been introduced to image relighting.  Benefiting from the implicit modeling capabilities of neural networks， end-to-end 
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learning-based relighting methods achieve remarkable results in handling complex surface reflection phenomena.  However， 
they perform poorly in addressing cast shadows caused by pixel-to-pixel interactions.  The challenges of using deep learning 
methods for relighting with cast shadows are due to two primary issues.  First， neural networks struggle to model cast shad⁃
ows without prior knowledge or shadow features matching the target lighting condition.  Second， most deep learning methods 
rely on convolution operations， which excel at capturing local features and fusing multichannel features but are less effec⁃
tive at modeling the long-distance dependencies between pixels that are inherent to cast shadows.  This study addresses the 
lack of expressiveness in modeling cast shadows， the difficulty faced by CNN in handling long-distance dependencies， and 
the inability of traditional reflection models to represent the complex surface reflection properties of objects.  Inspired by 
previous approaches， including those that use computer graphics principles to model relighting， deep learning-based neural 
rendering methods， and attention mechanisms from natural language processing for capturing long-distance dependencies， 
this study analyzes past methods and resolves the issue of cast shadow generation in image relighting through a relighting 
method via depth-light direction joint modeling. Method　The core features of this method are the analysis of the generation 
mechanism of cast shadows and the development of an explicit mathematical model， depth-light direction joint modeling 
algorithm， for their representation， and the design of an advanced neural renderer based on the characteristics of attention 
mechanisms and CNNs.  First， the learning-based method is used to estimate the depth of the image， and an explicit model 
is constructed using the depth map to predict the feature prior where cast shadows are generated.  Given that cast shadows 
arise from occlusion， this study designed an algorithm leveraging vector inner products to determine cast shadow regions.  
Additionally， considering that the scene geometry estimated by monocular methods is ill-posed， leading to inaccurate cast 
shadow predictions， and that explicit models describing surface reflection phenomena are limited in their ability to express 
complex surface reflections， the proposed neural renderer employs a two-stage， cascaded U-Net-like architecture for neural 
rendering.  The design preserves the U-shaped structure of U-Net while incorporating a multihead attention mechanism to 
capture long-distance dependencies between pixels， effectively representing cast shadows in conjunction with the depth-

light direction joint modeling algorithm.  In the second stage， a traditional convolutional U-Net is employed to merge multi⁃
channel features such as shadows， textures， brightness， and specular highlights， thereby achieving neural rendering.  To 
ensure effective supervision of the generated images， this study adopts common relighting loss functions and constructs an 
image pyramid to supervise the generated images at multiple scales.  A synthetic dataset called the human stage （HS） data⁃
set was created using the rendering software Blender to evaluate the effectiveness of the proposed method.  Unlike previous 
datasets that used flat surfaces as shadow receivers， the human stage dataset employs horizontal ground and vertical walls 
as shadow receivers， better reflecting the relighting method’s performance in handling cast shadows.  Furthermore， training 
and testing were conducted on the real scene relighting （RSR） dataset to validate the generalization of the proposed method 
on real-world data.  For the real dataset validation， depth and normal were obtained using publicly available pretrained mod⁃
els.  Considering the method’s applicability across different scenarios， a subset of the RSR dataset was used， excluding 
objects with colored lighting or metallic materials. Result　This paper conducts comparative experiments on the real-world 
dataset and the synthetic dataset against four representative relighting methods， evaluating qualitatively and quantitatively.  
The qualitative evaluation of relighting images focuses on the following aspects： maintaining the texture of the input image 
while adjusting brightness according to the target lighting； generating clear cast shadows under the target lighting； and 
restoring specular highlights experimental results demonstrate that the proposed method achieves the best peak signal-to-

noise ratio （PSNR）， structure similarity index measure （SSIM）， learned perceptual image patch similarity （LPIPS）， and 
mean perceptual score （MPS） on the RSR dataset， with improvements of 5. 45% and 2. 58% in peak signal-to-noise ratio 
and the comprehensive metric MPS， respectively， compared with the second-best model.  On the synthetic dataset， the 
method achieves the best LPIPS metric and produces subjectively more intuitive results aligned with human perception.  
Additionally， ablation studies on the cast shadow algorithm， loss function， and network architecture validate that the pro⁃
posed algorithm， loss function， and network design effectively enhance the quality of relighting images. Conclusion　The 
proposed method effectively addresses the cast shadow generation problem in image relighting and has been validated on 
synthetic and real-world datasets to produce relighted images with accurate cast shadows.  This research introduces a 
method for predicting shadows using explicit mathematical modeling and proposes leveraging the strengths of attention 
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mechanisms and convolution operations in provides improvement directions for future research.  For instance， in scenarios 
involving colored lighting and metallic objects， future work should refine the neural renderer architecture and optimize the 
predefined surface reflectance model on the basis of the linear nature of lighting and reflection models for metallic objects， 
enhancing relighting performance in more complex lighting scenarios and diverse object types.
Key words： image relighting； shadow generation； attention mechanism； neural rendering； deep learning

0　引 言

图像的光影直接影响着图像质量，同时光影还

具有表达画面意境，反映创作情绪的作用。在影视

行业中，光影的布置不仅影响着影片的视觉美感，还

深刻地影响着观众的情感体验和故事的叙述效果。

恰当的光线能够突出主体，塑造空间感，增强画面的

层次感，同时也能够营造出特定的氛围和情绪，从而

引导观众的情感反应。但在传统影视行业中，灯光

布置一直是一个技术性和劳动密集型的环节。随着

元宇宙、增强现实的日渐发展，相关技术通过混合虚

拟场景和现实场景（祁佳晨 等，2024）、数字人（程龙昊 
等，2025）等技术为用户提供沉浸感环境体验，而虚

拟场景与现实场景的光照不一致，会导致沉浸感、真

实感下降。因此对图像中光照维度的控制成为多个

行业的迫切需求。

图像重光照是指对给定 RGB 图像的光源特性

进行编辑，改变图像中光照的方向、强度后得到与指

定光照相匹配的图像的一种技术。根据是否对重光

照过程进行反射模型、表面模型和光照模型等具有

实际物理意义的模型建模，可以将重光照工作分为

基于模型的重光照方法和基于深度学习的端到端重

光照方法。

自本世纪开始，已有对基于表面反射模型和显

式阴影建模的图像重光照的研究。Debevec 等人

（2000）最早为人脸构建了表面反射场模型，使用

Light Stage 系统以像素为单位采集人脸反射场。在

使 用 高 动 态 范 围 图 像（high dynamic range image，

HDRI）作为环境光照表达时，使用反射场函数能够

计算指定环境光照下的人像并将其合成到新背景

中。然而，获取反射场所使用的 Light Stage 系统的

构建困难，且采集过程复杂，从而限制了这种重光照

方法的应用（杨主伦 等，2025）。随着深度学习的发

展，对单幅图像使用深度学习方法获取图像中像素

所对应的表面几何、材质等并使用计算机图形学、神

经渲染等方法获得重光照图像的工作相继提出。

Sengupta 等 人（2018）提 出 的 SfSNet（structure from 
shading），受到朗伯渲染模型的启发，将输入的人像

RGB 照片分解为法线贴图、漫反射反照率和球谐光

照，使用低阶球谐系数作为光照信息，并使用法线和

光照进行渲染重建。SfSNet 对人脸表面反射模型进

行建模，因此在不产生明显的投射阴影的低频光照

下，能够达到较好的重建效果。而 SfSNet 对在环境

中存在主导的光源，即存在明显的投射阴影时，SfS⁃
Net 的 重 建 质 量 将 大 幅 下 降 。 此 后 Pandey 等 人

（2021）和 Kim 等人（2024）使用了更复杂的表面反射

模型。Pandey 等人（2021）在漫反射模型的基础上增

加了镜面反射分量，Kim 等人（2024）则使用 Cook-

Torrance 表面反射模型，能够更好地反映光线的反

射结果。但上述对表面反射模型建模的方法在投射

阴影上均不能取得令人满意的结果，这是因为表面

反射模型不能对像素间的遮挡关系建模，因此不能

产生由于遮挡关系产生的投射阴影。

在基于表面反射模型的重光照方法中，为解决

由遮挡关系产生的投射阴影建模问题，Nestmeyer 等

人（2020）使用 U-Net（Ronneberger 等，2015）网络从

一幅输入图像中获取漫反射反照率、法线之后，再使

用第 2 个 U-Net 网络估计像素对光线的可见性，根据

像素的光线可见性，可以为重光照图像产生投射阴

影。这项工作在对表面反射模型建模的基础上，使

用神经网络中的参数对人脸的投射阴影进行隐式建

模。由于这类方法产生的投射阴影是一种数据驱动

的结果，缺乏对阴影的显式建模，因此缺乏几何一致

性。Hou 等人（2022）提出了一种通过估计深度图对

图像进行几何理解，并显式建模投射阴影的方法，该

方法在人像数据集上产生的投射阴影取得令人满意

的结果。尽管 Hou 等人（2022）方法显式建模了投射

阴影，但正如 Tajima 等人（2025）的研究表明，Hou 等

人（2022）所构建的深度和点光源显式计算的方法，

在扩展到复杂结构，如人体时，该方法生成的阴影是

不准确、不完整的。Griffiths 等人（2022）针对户外场

813



Vol. 31，No. 3，Mar. 2026

景下，为解决深度图对场景理解的不适定问题，使用

路 径 追 踪 和 3D 卷 积 的 方 法 来 处 理 投 射 阴 影 。

Nathan 和 Kansal（2023）将图像深度输入重光照网

络，使用 Res2Net Squeezed 结构（Gao 等，2021）捕获

长距离依赖，在重光照任务中体现出有效性。Gao
等 人（2024）在 多 视 点 数 据 上 ，使 用 3D Gaussian

（Kerbl 等，2023）对场景进行三维重建，并设计可微

的渲染方法得到令人满意的重光照图像。

基于深度学习的端到端重光照方法，指使用深

度神经网络，从图像到图像的重光照方法。Isola 等

人（2017）提出端到端的图像到图像翻译，适用于图

像重光照任务（Wang 等，2020）。Sun 等人（2019）使

用编码器—解码器架构，实现了野外的人脸重光照，

实验结论表明该架构能产生非朗伯效应的反射，但

在投射阴影和高光反射方面表现较差。Wang 等人

（2020）将重光照网络构建为场景重建、阴影先验估

计 和 重 渲 染 ，并 在 AIM 2020（advances in image 
manipulation challenges）（El Helou 等，2020b）挑战赛

路线 1 中，取得了最优的峰值信噪比（peak signal-to-

noise ratio，PSNR）。Zhu 等人（2022）在端到端的重

光照方法中，提出一种光照描述模块 IARB（illumina⁃
tion aware residual block）近似物理渲染，并在多个重

光照任务中达到最优性能。Bhattad 等人（2024）在

生成式模型 StyleGAN（style-based generator architec⁃
ture for generative adversarial networks）（Karras 等 ，

2021）基础上，将图像生成过程中图像中的光照信息

解耦，从而获得对生成图像光照的控制，但这种方式

无法控制生成图像的内容，因此无法对用户所指定

的图像重光照。Ponglertnapakorn 等人（2023）使用

条件扩散模型，在使用神经渲染网络简化重光照过

程的同时，具有对生成内容的可控制性，但仍会表现

出物理上的不准确，例如投射阴影与目标光照不匹

配。Zhang 等人（2024）使用类自编码器的结构，通

过解耦和耦合图像本征和图像光照跳过了逆渲染过

程，实现图像重光照。

因此，过往图像重光照的研究表明，基于模型的

重光照方法，得益于对图像中物体表面和几何场景

的理解，能一定程度反映表面反射现象，在由物体间

交互产生的投射阴影上能取得更好的表现。但是，

一方面现实世界中的物体往往不符合严格的朗伯体

或镜面反射模型，且不同材质的反射模型差异也较

大；另一方面，受限于 2D 图像到 3D 场景的不适定

性，对于场景几何的理解往往是不完整的，这些都限

制了基于模型的重光照方法的应用。而随着深度学

习的发展，基于深度学习的端到端重光照方法得益

于海量数据，将复杂的表面反射模型使用神经网络

隐式表达，并取得了较好的表现，但在投射阴影这类

与场景几何相关的现象上表现欠佳。

因此，本文提出一个深度—光源方向联合建模

的图像重光照方法，通过显式模型联合建模场景与

光源得到投射阴影特征，从而实现对投射阴影较好

地表达。本文的主要贡献如下：1）提出了一种显式

的深度—光源方向联合建模算法，根据投射阴影的

形成机制并使用图像的深度图作为场景几何的表

达，建立场景像素间遮挡的显式数学模型，并利用该

模型计算与目标光照匹配的投射阴影特征，从而为

重光照模型提供先验。2）提出一种使用多头注意力

和卷积神经网络（convolutional neural network，CNN）

的神经渲染模型，考虑到单目方法对图像几何理解

的不完整性，以及卷积操作难以捕获重光照过程中

阴影的长距离交互，本文在 U 型卷积架构中添加了

注意力层，以补充非局部信息。3）为验证本文所提

出模型的有效性，提出了使用 Blender 软件合成的，

包 含 深 度 、法 线 和 漫 反 射 反 照 率 信 息 真 值 的 HS
（human stage）数据集。

1　方 法

1. 1　系统概述

本文提出一个端到端、深度—光源方向联合建

模的图像重光照方法，本文方法框架如图 1 所示，其

中，输入为一幅 RGB 彩色图像和一个指定的光照方

向，光照方向是一个三维方向矢量。本模型重光照

过程共包括 3 个阶段：本征分解阶段、特征显式计算

阶段和神经渲染阶段。

在本征分解阶段，输入图像经过多个本征分解

网络得到本征分量，包括漫反射反照率、法线图和深

度图；在特征显式计算阶段，提出一个深度—光源方

向联合建模算法计算重光照图像的阴影特征和使用

基于 Phong 光照模型计算重光照图像的漫反射图和

镜面反射分量，该阶段为神经渲染阶段提供与目标

光照匹配的先验特征；在神经渲染阶段，提出先优化

阴影特征，再进行神经渲染着色的方法。
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1. 2　本征分解阶段

本征分解阶段是将一幅输入 RGB 图像作为输

入，从中分解出不随光照变化的图像本征，包括漫反

射反照率、法线和深度。图像本征将作为后续阶段

的输入变量，提供场景几何信息和色彩纹理信息。

图像的漫反射反照率是一种在朗伯反射模型中描述

色彩的方式，是物体表面不随光照变化色彩特征。

图像的法线图是一种局部的几何表征，能与光照方

向共同描述表面反射现象。图像的深度图是一种全

局的几何表征，在给定光照下能够描绘像素间几何

遮挡关系。

对 法 线 和 漫 反 射 反 照 率 ，本 文 采 用 Pix2Pix
（Isola 等，2017）的方法分别训练法线预测模型和漫

反射反照率预测模型。对深度图，由于单目深度估

计是一个欠定问题，且获取真实数据集的深度十分

困难。根据不同类型数据选取了不同的深度估计模

型。具体而言，针对合成数据，采用 Pix2Pix 的方法作

为 深 度 估 计 网 络 ，对 真 实 数 据 集 ，采 用 Depth Pro
（Bochkovskiy等，2024）的预训练模型获取图像深度。

1. 3　特征显式计算阶段

特征显式计算阶段的目的是根据法线和深度显

式计算在指定光照下场景的着色特征和投射阴影特

征，为神经渲染阶段的神经渲染网络提供与目标光

照下匹配的着色和投射阴影先验，进而实现更符合

光线传播规律的重光照。

1. 3. 1　基于 Phong 模型的着色特征计算

本文使用简化的 Phong 光照模型计算着色特

征，Phong 模型计算式为

Iphong = Ia + Id + I s （1）
式中，Ia、Id 和 I s 分别代表环境光分量、漫反射分量和

镜面反射分量。环境光变量 Ia 为常数，漫反射和镜

面反射分量的计算方法为

Id = kd ⋅ Ii ⋅ max ( l ⋅ n, 0 ) （2）
I s = ks ⋅ max (cos ( v ⋅ r ), 0 ) α （3）

式中，l、n、v和 r分别代表光照方向、法线方向、观察

方向和镜面反射方向，kd、Ii、ks 和 α 分别代表漫反射

系数、入射光强度、镜面高光反射系数和反映物体表

面光滑程度的常量。为简化模型，本文方法将环境

光变量 Ia 设为 0，系数 kd、Ii 和 ks 设置为 1，并使用一

组不同数量级的常数 { α0，α1，α2，α3 } 计算一组镜面

反射分量 { I s0，I s1，I s2，I s3 }，以反映不同材料的表面光

滑程度而引起的镜面高光。

1. 3. 2　基于深度—光源方向联合建模计算阴影

特征

阴影指光线无法照亮的暗区，根据形成的原因

将阴影分为自遮挡阴影和投射阴影。自遮挡阴影是

图 1　重光照模型框架

Fig. 1　Framework of relighting model
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指由光照方向和物体表面法线夹角过大而形成的暗

区，即式（2）中 Id 小于等于0的区域。投射阴影是指由

阴影接收器被阴影遮蔽器遮挡光线所产生的暗区，即

Id 大于0而物体表面亮度远小于Id 的暗区。

本文提出的深度—光源方向联合建模算法基于

以下假设：图像中阴影遮蔽器Po 和阴影接收器P r 均

为像素，将像素作为最小的几何单位。因此可以将

阴影遮蔽器Po 和阴影接收器P r 在像素空间 I中表示

为 ( xo，yo，I ( xo，yo ) ) 和 ( xr，yr，I ( xr，yr ) )，x*，y* 表 示 图

像中的索引，*为 o 或 r 分别表示阴影遮蔽器或接收

器。因此，用一个二值函数 Smap 判断P r 是否为P i 的

阴影接收器，即

Smap (P r, P i, Lc ) = ì
í
î

1    遮蔽

0    非遮蔽
（4）

式中，Lc 为可控光源，像素空间 I为不同的特征图像，

如深度图。

在深度—光源方向联合建模算法中，像素空间 I

是根据内参矩阵为K的标定相机和深度图 ID，根据针

孔相机模型使用下式逐像素地将深度图 ID 中的元素

映射到的像素空间 I3D = { px，y| ( x，y ) ∈ ID }。具体为

px,y = dx,yK-1( x, y, z) T
（5）

式 中 ，( x，y，1) T 为 齐 次 坐 标 下 的 像 素 坐 标 ，px，y =
( X，Y，Z ) T 为位于 ( x，y，1) T 像素所对应的空间点坐

标，dx，y 表示深度图在（x，y）像素的值。此时，po 和 p r

表示空间中的两点，即 ( Xo，Yo，Zo )T 和 ( Xr，Yr，Zr )T，当

产生遮蔽关系时，即光源、阴影遮蔽器、阴影接收器

共线，如图 2 所示。而光源、阴影遮蔽器、阴影接收

器共线关系可以使用向量内积（，）表达这种关系，即

(ero, e rl ) = 1 （6）
式中，e ro 和 e rl 分别表示向量 p r po 和 p rLc 的单位化向

量。此时，式（4）可以表达为

Smap ( p r, p i, Lc ) = ì
í
î

1 (eri, e rl ) = 1
0 (eri, e rl ) ≠ 1 （7）

式中，i 表示点的索引。如图 2 所示，由于像素空间

I3D 是一系列离散点对图像所摄内容的三维表达，而

三维空间中的遮挡关系如图 2 被遮挡光线所示，被

遮挡光线穿过几个三维空间点围成的面而未穿过某

个点，因此使用式（7）中的共线条件作为投射阴影的

判断条件过于严苛，难以判断投射阴影。因此假设

阴 影 遮 蔽 器 是 像 素 空 间 I3D 中 的 一 组 点 ，即 Po =
{ po1，po2，po3，⋅ ⋅ ⋅，pon }，并将式（4）中的二值函数 Smap

修改为

Smap ( p r, p i, Lc ) = 1
n ∑

j = 1

n

fsigmoid ( (eroj, e rl ) ) （8）
fsigmoid ( x ) = 1

1 + e-1 000( x - thr ) （9）
式中，thr 为 fsigmoid ( x ) 函数的超参，文中值为 0. 995，并

根据 (ero，e rl ) 值的大小将 po 中 poi 降序排序，并将前 n

个 po 作为Po。考虑到实际计算效率和高分辨率图像

计算资源的问题，可以将宽高为 W、H 的 I3D 均匀下采

样到宽高为 w、h 的 I'3D，计算阴影特征后再使用双线

性插值法还原到原分辨率。故深度—光源方向联合

建模算法的流程如下：

1）将 ID 在标定相机的内参矩阵K下映射到 I3D，

将宽高为 W、H 的 I3D 下采样到宽高为 w、h 的 I'3D，创建

与 I'3D 同尺寸的 I'occlusion。

2）选 取 I'3D 中 元 素 I'3D ( x，y ) 记 做 px，y，计 算 e rl =
Lc

 Lc 2
或 e rl = Lc - px，y

 Lc - px，y 2
（Lc 代表平行光方向或点光

源坐标）。

3）遍历 I'3D 中元素 p i，并计算向量 e roi。具体为

e roi = p i - I3D ( x,y )
 p i - I3D ( x,y ) 2

（10）
4）计算向量内积。

DOT = { doti| doti = (eroi, e rl ),
i ∈ (1, 2,⋯, h ⋅ w ) } （11）

5）将DOT中元素降序排序并选取前 n 个值作为

图 2　光线遮挡关系示意

Fig. 2　Diagram of light occlusion relationships
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集合DOT' = { dot'1，dot'2，⋯，dot'n }。
6）计算

I'occlusion ( x, y ) = 1
n ∑

i = 1

n

fsigmoid (dot'i ) （12）
7）重复步骤 2）— 6），直至遍历完 I'3D。

8）将 I'occlusion 采用双线性插值法得到宽高为 W、H

的遮挡分量特征图 Iocclusion。

Iocclusion 是判断像素在给定光照 Lc 下是否被其他

像素遮挡的表征，而根据本文的划分，投射阴影是

式（1）中 Id 大于 0 而实际物体表面远小于 Id 的暗区。

因此使用 Id 与 Iocclusion 共同描述投射阴影分量特征图

Icast，具体为

Icast = Id⊙Iocclusion （13）
Icast 是将 Id 与 Iocclusion 求哈达玛积 (⊙)，将原本存

在自遮挡现象的区域排除，因此相比 Iocclusion 能更好

地描述投射阴影。

1. 4　神经渲染阶段

神经渲染阶段的目的是融合着色特征、阴影特

征、图像本征和目标光照条件，得到重光照图像。本

文采用深度学习模型修正阴影特征 Icast，修正后的特

征作为阴影先验参与重光照，这使重光照模型受到

必要的约束并能生成完整的阴影。本文提出一个名

为 ShadowRefineNet 的神经渲染模型，其作用是补充

修正阴影特征和融合不同反射现象计算出的特征

图，进而得到重光照图像。

1. 4. 1　网络框架

ShadowRefineNet 的架构为两个串联的 U 形网

络，第 1 个 U 形网络 TransUNet（Chen 等，2021）的作

用是补充阴影特征；第 2 个 U 形网络 U-Net（Ronne⁃
berger 等，2015）的作用是融合阴影、漫反射着色、镜

面反射以及目标光照，进而得到重光照图像。

由于投射阴影的产生是像素间互遮挡所致，因

此投射阴影的产生是一种像素间的长距离交互。传

统的 CNN 采用卷积核捕捉局部特征，因此难以应对

像素间的长距离交互，而注意力机制能够有效地捕

获全局信息，适合生成投射阴影这种像素间长距离

交互产生的特征，因此本文采用 TransUNet 架构实现

阴影补充修正的功能。该架构在保持传统 U-Net 下

采样、上采样和跳跃连接的结构同时，在编码器编码

结构和解码器解码结构之前嵌入基于多头注意力机

制的 Tranfomer 架构，进而更好地捕捉像素间的长距

离交互。一方面，投射阴影需要目标光照、投射阴影

“草图”，即图 1 中投射阴影分量和遮挡分量；另一方

面，判断像素间遮挡实际上是判断像素所描述的物

体间遮挡，这需要描述物体的语义信息，而输入图像

和漫反射反照率均包含语义信息。因此 TransUNet
的输入是光照方向、漫反射反照率、输入图像、遮挡

分量和投射阴影分量。其中，光照方向的输入方式

是根据下式归一化的光照方向。具体为

I lc = 0.5 ⋅ (eLc
+ 1) （14）

式中，eLc
是目标光照方向Lc 的单位化向量。

重光照图像是表面反射现象和阴影遮蔽现象的

共同结果，因此生成的重光照图像是将多种特征融

合的过程。本文采用 U-Net 网络融合表面反射特征

和投射阴影特征。表面反射现象是场景中纹理、漫

反射、镜面高光以及全局光照的综合反映，因此，

U-Net 的输入包括 TransUNet 的输出特征图、输入图

像、漫反射图、漫反射分量、光照方向和镜面反射分

量。为表征不同物体的表面光滑程度，镜面反射分

量是由一组不同数量级的常数 { α0，α1，α2，α3 } 计算

得到的一组镜面反射分量{ I s0，I s1，I s2，I s3 }。
1. 4. 2　损失函数

考虑到神经渲染会在不同尺度上产生伪影，本

文使用双线性插值方法将神经渲染输出图像 Ipred 和

真值图像 Igt 逐次下采样，进而得到不同尺度下的图

像 { I 0pred，I 1pred，⋯，I 4pred } 和 { I 0gt，I 1gt，⋯，I 4gt }，在不同尺度

下分别计算损失函数 Ll，其中，I lpred 和 I lgt 的尺度为输

入图像的 1/4l。

在第 l 层，神经渲染阶段输出图像 I lpred 与目标光

照下的真值图像 I lgt 使用的损失函数 Ll ( I lpred，I lgt )为

Ll ( I lpred, I lgt ) = λlRGB L1RGB ( I lpred, I lgt ) +
λlHSV L1HSV ( I lpred, I lgt ) + λlgrad Lgrad ( I lpred, I lgt ) +
λlSSIM LSSIM ( I lpred, I lgt ) + λl

lpips L lpips ( I lpred, I lgt ) （15）
式中，L1RGB 损失和 L1HSV 损失分别是 I lpred 和 I lgt 在 RGB
和 HSV 色彩空间下的平均绝对误差（mean absolute 
error，MAE），在两种颜色空间中计算损失以最小化

输出图像的颜色误差和亮度误差。Lgrad 损失的计算

方法为

Lgrad ( I lpred, I lgt ) = 1
H l ⋅ W l ⋅ 3  C ( I lpred ) - C ( I lgt ) 1（16）

式中，H l 和 W l 表示图像的高和宽，C ( I ) 表示图像 I

经过 Canny 算子得到的梯度图，计算 I lpred 和 I lgt 之间的

梯度损失以保持输出图像的高频细节。LSSIM 损失

（Zhao 等，2017）的计算式为
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LSSIM ( I lpred, I lgt ) = 1 - SSIM ( I lpred, I lgt ) （17）
式中，SSIM ( I lpred，I lgt ) 为 I lpred 和 I lgt 之间的结构相似性

指数（structural similarity index measure，SSIM），LSSIM
损失综合考虑了 I lpred 和 I lgt 之间的亮度、对比度和结

构差异。L lpips 损失是采用可学习感知图像块相似度

（learned perceptual image patch similarity，LPIPS）指

标（Zhang 等，2018）衡量图像在特征空间的相似性，

计算式为

L lpips ( I lpred, I lgt ) = ∑
k

τk (ϕk ( I lpred ) - ϕk ( I lgt ) ) （18）
式中，ϕk 指从第 k 层网络提取特征，τk 是缩放每个通

道差异的权重。L lpips 通过比较 I lpred 和 I lgt 在特征空间

的差异计算损失，这些特征是从预训练的深度网络

AlexNet（Krizhevsky 等，2017）中提取的。这种方法

与传统的基于像素的损失函数（如 MAE）不同，更符

合人类对图像的相似度感知。λlRGB、λlHSV、λlgrad、λlSSIM
和 λllpips 分别代表上述损失函数在第 l 层的权重。在

本文中设置为

λlSSIM = λllpips = ì
í
î

1 l = 0, 1
0 l = 2, 3, 4 （19）

其余系数均为 1. 0。因此，神经渲染器最终的损失

函数为

L = ∑
l = 0

4
μl Ll ( I lpred, I lgt ) （20）

式中， μl 为不同尺度下损失的权重系数，在本文中

设置 μl = 1. 0。

1. 5　Human Stage数据集

为验证提出方法的有效性，使用 Blender 渲染软

件 渲 染 了 一 个 名 为 HS（human stage）的 独 立 单 光

（one light at a time，OLAT）数据集，其中，光源和人体

保持固定的距离，并在 1/4 球面上均匀采样 73 个采

样点作为点光源位置。为增加拍摄物体多样性，将

每种场景布置（人物的服饰、姿势、肤色等以及多面

体的大小和位姿）称为场景，每种场景的光照是从

73 个采样点随机采样的 10 个点光源，并依次点亮这

10 个点光源，每点亮一个光源同时渲染一幅彩色

RGB 图像并记录对应的光照方向，最后再导出该场

景下的图像本征（深度图、法线图、漫反射反照率和

前景遮罩）。HS 数据集共使用了 900 个不同的场

景，其中包括 315 个不同的人体模型以及 5 个尺度、

位姿和材质随机改变的多面体，故 HS 数据集共包

括 9 000 幅 RGB 彩色图像以及 900 个场景的本征图

像。部分 HS 数据集示例如图 3 所示，原图像分辨率

为 512 × 512 像素。

2　实验与结果

为验证本文方法的有效性，本文实验在合成 HS
数 据 集 和 真 实 RSR（real scene relighting）数 据 集

（Yang 等，2025）上进行对比实验。由于 RSR 数据集

仅包括标定相机和光照方向，缺少必要的图像本征

（深度、法线和漫反射反照率），对 RSR 数据集，本文

使用 Ikehata（2023）的光度立体方法获取数据的漫

反射反照率和法线图作为真值数据。由于光度立体

方法对金属、漆面的本征估计不理想，本文筛选出

RSR 数据集中不包含金属和漆面物体的子集，作为

评估使用。筛选后的子集包括 3 240 幅真实物体的

RGB 彩色图像。

对 真 实 数 据 集 ，使 用 Pix2Pix 方 法（Isola 等 ，

2017）分别训练单图像漫反射反照率估计模型和单

图像法线估计模型，使用 Bochkovskiy 等人（2024）的

单目深度估计方法作为深度估计模型。

图 3　HS 数据集示例

Fig. 3　Some samples of HS dataset （（a） RGB image； （b） normal map； （c） foreground mask； （d） depth map； （e） diffuse albedo）
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对 合 成 数 据 集 ，使 用 Pix2Pix 方 法（Isola 等 ，

2017）分别训练单图像漫反射反照率估计模型、单目

图像法线估计模型和单目深度估计模型。

2. 1　对比实验

2. 1. 1　对比算法评价指标

Isola 等人（2017）的工作中提出 Pix2Pix 基于生

成对抗网络（Goodfellow 等，2014），是一种经典的图

像到图像的转换方法，该方法不仅具有普适性，还在

诸多图像处理任务中表现出优秀性能。Zhu 等人

（2022）提出了一个照明感知网络 IAN（illumination-

aware network），其 使 用 IARB（illumination-aware 
residual block）模块近似物理渲染过程实现高质量

重光照，并在多个重光照任务中取得了最优性能。

Nathan 和 Kansal（2023）提出一个轻量化重光照网

络，该网络在编码和解码阶段使用 Res2Net Squeezed
块（Gao 等，2021）捕捉长距离依赖，并将深度图作为

输入提供几何信息，在 VIDIT（virtual image dataset 
for illumination transfer）（El Helou 等，2020a）数据集

上与性能最优方法对比中被证明了有效性。Zhang
等人（2024）提出一种数据驱动的重光照方法，使用

编码器将图像本征和光照解耦为隐式表征，再使用

解码器重新耦合实现重光照，提出图像本征正则化

项以提高本征估计的稳定性。

选取 Isola 等人（2017）、Zhu 等人（2022）、Nathan
和 Kansal（2023）和 Zhang 等人（2024）的方法作为对

比算法。实验部分采用的评价指标，包括峰值信噪

比（PSNR）、结构相似性指数（SSIM）、可学习感知图

像块相似度（LPIPS）和 AIM 2020 挑战赛中使用的

平 均 感 知 得 分（mean perceptual score，MPS）（El 
Helou 等，2020b）。针对不同方法输入的光照表征

方 式 不 同 的 问 题 ，引 导 重 光 照 的 光 照 条 件 I light 计

算为

I light = Lc + 1
2 （21）

再将 I light 通过广播机制扩展到与输入图像相同

尺寸，最后与输入图像以拼接的方式输入网络。特

别地，Zhang 等人（2024）的方法采用参考图像的光

照作为参考光源，本文采用白色漫反射球面在 Lc 下

渲染图作为参考图像。在 HS 数据集和 RSR 数据集

上，均在分辨率 256 × 256 像素下训练和测试。

2. 1. 2　定性对比

在 RSR 数据集上的定性结果如图 4 和图 5 所

示，分别展示不同重光照在重光照图像光线不受遮

挡区域和光线受遮挡区域的光度一致性对比。两者

分别反映不同重光照方法在色彩纹理上的表现和重

光照下生成阴影的表现。

对重光照图像光线不受遮挡的区域，定性对比

结果如图 4 所示，在图 4 局部放大图中，图中物体为

白色粗糙球体，对比其重光照结果反映了重光照方

法是否符合朗伯定律。Isola 等人（2017）以及 Nathan
和 Kansal（2023）的方法缺乏对光照不变属性的约

束，与真值图像相差较大，Zhu 等人（2022）、Zhang 等

人（2024）和本文方法与真值图像更为相近。Zhu 等

人（2022）的近似物理渲染模块和 Zhang 等人（2024）
的本征与光照耦合方法均具有有效性，本文基于

Phong 模型计算的着色特征，在重光照过程中具有

有效性。

图 4　不同方法在 RSR 数据集上光线无遮挡时光度一致性对比

Fig. 4　Comparison of photometric consistency among different methods under occlusion-free conditions on the RSR dataset
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图 5 旨在评估不同方法在重光照图像中光线

受遮挡区域关于重现投射阴影的性能，以局部放大

图中的积木车作为示例，能够发现对比算法均出现

不同程度的阴影错误生成与边界模糊的问题，而本

文 方 法 则 能 够 生 成 更 贴 近 真 值 图 像 的 投 射 阴 影

效果。

在 HS 数据集上的对比实验结果如图 6 所示。

如图 6（a）所示，只有本文方法在墙壁上生成与真值

图像较一致的阴影。对比算法中，Isola 等人（2017）
和 Zhang 等人（2024）的方法产生了不准确的伪影，

Nathan 和 Kansal（2023）的方法在人体模型和地面接

触区域产生了较准确的阴影，Zhu 等人（2022）的方

法未能产生阴影。Nathan 和 Kansal（2023）的方法结

果表明，输入深度图和使用 Res2Net Squeezed 使模

型具备一定几何理解能力的作用，进而产生一定的

投射阴影。如图 6（b）所示，对比方法均生成了投射

阴 影 ，其 中 Isola 等 人（2017）、Zhu 等 人（2022）、

Nathan 和 Kansal（2023）以及本文方法产生的阴影较

为准确，但在更细节（如手臂遮挡光线产生的投射阴

影）方面，得益于深度—光源方向联合建模算法提供

先验和隐藏层注意力架构的阴影优化，本文方法与

真值图像偏差最小，而对比算法由于更注重重光照

图像像素级的重光照效果而非阴影，因此在阴影细

节上与本文结果以及真值图像存在差异。

为体现本文提出的使用注意力机制修正优化投

射阴影的方法的有效性，将 TransUNet 的输入阴影特

征图，包括深度—光源方向联合建模算法产生的遮

挡分量特征图、经过漫反射着色修正后的投射阴

影分量与 TransUNet 输出的阴影特征以及输出图

像进行对比，结果如图 7 所示。由于深度图表示

场景 3D 结构的欠缺，遮挡分量与投射阴影分量与

真值图像中阴影相比，存在阴影区域不完整的问

题，而 TransUNet 所产生的特征图显著解决了输入

特征图阴影不完整的问题。以上说明本文使用注意

力机制修正优化投射阴影的方法的有效性。

2. 1. 3　定量对比

本文方法与各对比方法分别在 RSR 数据集和

HS 数据集上进行训练和指标计算，两个数据集上的

性能指标结果如表 1 和表 2 所示。

如表 1 所示，在 RSR 数据集上，本文方法在峰值

信噪比 PSNR、结构相似性 SSIM、学习感知图像块相

似度 LPIPS 和 MPS 均取得最优结果。在对比方法

中，Zhang 等人（2024）的方法取得了最优的 PSNR 和

LPIPS，Zhu 等人（2024）的方法取得了最优的 SSIM 和

MPS。本文方法相比 Zhang 等人（2024）方法在 PSNR
上 取 得 5. 45% 领 先 ，相 比 Zhu 等 人（2022）方 法 在

MPS 上取得 2. 58% 的领先。

如表 2 所示，在 HS 数据集上，本文方法在 LPIPS
上取得最优，Zhu 等人（2022）方法在 PSNR、SSIM 和

MPS 上，略优于本文方法，取得了最优结果。从 HS
数据集上的定性对比中可以看出，本文方法在产生

投射阴影方面优于 Zhu 等人（2022）方法，产生最符

合直觉的投射阴影，而在重光照图像像素级准确性

方面略逊于 Zhu 等人（2022）方法。这是由于本文方

法更强调投射阴影，因此本文方法在更强调语义一

致性的 LPIPS 上表现最好，由于 ShadowRefineNet 不

是对渲染方程的拟合，而是通过融合特征图生成重

光照图像，因此在完美符合渲染方程的合成数据集

图 5　不同方法在 RSR 数据集上光线受遮挡时光度一致性对比

Fig. 5　Comparison of photometric consistency among different methods under occlusion on the RSR dataset
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图 6　不同方法在 HS 数据集上的表现

Fig. 6　Performance of different methods on HS dataset

图 7　TransUNet 输入特征、输出特征与重光照图像对比

Fig. 7　Input feature，output feature and relighting image comparison of TransUNet
表1　不同算法在RSR数据集上的性能

Table 1　Performance of different methods on RSR dataset

方法

Isola 等人（2017）
Zhu 等人（2022）
Nathan 和 Kansal（2023）
Zhang 等人（2024）
本文

PSNR/dB↑
21.253 5
23.227 7
18.984 7
23.873 3
25.174 1

SSIM↑
0.821 5
0.891 2
0.841 1
0.869 7
0.912 9

LPIPS↓
0.107 3
0.074 0
0.119 3
0.072 0
0.048 7

MPS↑
0.857 1
0.908 6
0.860 9
0.898 9
0.932 0

注：加粗字体表示各列最优结果。“↑”表示值越大越好，“↓”表示值越小越好。
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上像素级对比指标 PSNR 和 SSIM 略低于 Zhu 等人

（2022）的方法。

值得注意的是，Nathan 和 Kansal（2023）方法在

RSR 数据集和 HS 数据集上性能差异较大，该方法的

输出在输入图像阴影处产生颜色偏差，这是由于

RSR 数据集色彩纹理更加丰富导致该轻量化方法难

以预测阴影区域原本的色彩，因此在色彩风格更单

一的 HS 数据集上，该方法指标明显提升，说明该方

法 在 色 彩 丰 富 且 存 在 明 显 阴 影 的 数 据 上 泛 化 性

能低。

2. 2　消融实验

2. 2. 1　消融实验配置

为验证本文所提出的深度—光源方向联合建模

算法、多尺度损失函数和使用 TransUNet 的对提升重

光照效果的有效性，设置了 4 种配置并在 HS 数据集

上进行消融实验。

1）配置 1。在原网络架构基础上，将图 1 中遮挡

分量设置为 0，达到消除深度—光源方向联合建模

模块的目的，以验证深度—光源方向联合建模算法

的有效性。

2）配置 2。在原网络架构基础上，将图 1 中多尺

度损失计算保留最顶层，即原分辨率下预测图像与

真值图像的损失，也即仅保留式（20）中 l = 0 的损

失，以验证多尺度损失计算的有效性。

3）配置 3。在原网络架构的基础上，将图 1 中

TransUNet 对隐藏层特征进行注意力计算的 Trans⁃
former 模块去除，将隐藏层特征直接输入解码器，以

验证使用注意力机制对提升重光照效果的有效性。

4）配置 4。在原网络架构的基础上，将图 1 中

TransUNet 对隐藏层特征进行注意力计算的 Trans⁃
former 模块去除，替换为 3 × 3 卷积层，以验证不同架

构，即卷积架构和注意力架构，处理隐藏层特征提升

阴影细节的差异。

2. 2. 2　结果分析

本文在保持训练超参数不变的前提下，根据

2. 2. 1 节中 4 种消融实验配置以及本文方法在 HS 数

据集上重新训练模型至收敛。

定性效果对比如图 8 所示，配置 1、配置 2 产生

的阴影与真值图像相差较大，配置 3、配置 4、本文方

法与真值图像相比，本文方法的阴影边界更加准确。

表2　不同算法在HS数据集上的性能指标

Table 2　Performance of different methods on HS dataset

方法

Isola 等人（2017）
Zhu 等人（2022）
Nathan 和 Kansal（2023）
Zhang 等人（2024）
本文

PSNR/dB↑
23.830 9
26.182 7

25.512 4
23.307 4
25.558 6

SSIM↑
0.912 1
0.953 7

0.940 9
0.926 8
0.936 9

LPIPS↓
0.052 9.
0.037 5
0.062 5
0.061 8
0.036 3

MPS↑
0.929 6
0.958 1

0.938 5
0.932 5
0.950 3

注：加粗字体表示各列最优结果。“↑”表示值越大越好，“↓”表示值越小越好。

图 8　不同配置在 HS 数据集上的表现

Fig. 8　Performance of different configurations on HS dataset
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与配置 3 的差异表明，注意力模块有助于产生更高

质量的阴影。与配置 4 的差异表明，注意力架构相

比卷积架构能够产生更准确的阴影细节。

定量指标对比如表 3 所示，在 HS 数据集上，本

文方法取得了最优的 PSNR，相比第 2 优的配置 2 有

6. 94% 的提升，配置 2 在 SSIM、LPIPS 和 MPS 指标上

表现最优，但与本文方法相差不大，本文方法的指标

综合性能最优。

本文方法在 HS 数据集上相较所设置的 4 组不

同配置的消融实验，在主观效果和客观指标上均有

较大优势。定性和定量结果表明，本文提出的深度

—光源方向联合建模算法、使用的多尺度损失函数

计算和 TransUNet 网络中注意力架构在提升重光照

图像质量上具有有效性。

2. 3　讨论和展望

在研究和实验过程中，遇到了如下限制。1）本

文为点光源或平行光源建立了投射阴影模型，但不

适用于 HDRI 和球谐光照这类光照表示。2）在真实

数据集上，获取图像本征的困难度大，难以获取图像

的深度以及金属物体、透明物体、漆面物体和强镜面

反射物体的反照率和法线。这类数据的缺失限制了

训练更具泛化性的模型。针对以上限制，展望了未

来研究的方向，以解决以上问题。1）使用适当的基

函数将 HDRI 表达的海量光照模式简化为若干个参

数。2）采用自监督的方式，通过分解重构图像的方

式，训练本征分解网络，减少对标记数据的依赖；另

一方面，可以采用合成数据，利用合成数据集的本

征信息更易获取的优势，扩充重光照方法的训练

数据。

3　结 论

本文提出一种深度—光源方向联合建模的图像

重光照方法，可以生成具有高质量阴影的重光照图

像。核心优势在于提出的独特的深度—光源方向联

合建模算法，该算法不直接为重光照图像计算阴影，

而是利用深度图显式计算投射阴影特征，使用神经

渲染器 ShadowRefineNet 融合到重光照图像中。使

用神经渲染器融合特征的方式，既能使神经渲染器

保留必要的显式约束，弥补神经渲染器难以学习光

线传播物理规律的不足，又能利用数据驱动的方式，

补充显式方法产生的不完整的阴影特征。本文还提

出一个合成数据集 HS 数据集，有利于评估重光照方

法产生的投射阴影。在实验验证方面，本文选取真

实 RSR 数据集和合成 HS 数据集，通过 PSNR，SSIM，

LPIPS 和 MPS 指标对本文提出的重光照模型的性能

进行全面评估。同时，通过可视化 ShadowRefineNet
重光照过程中阴影特征图，进一步说明了 Shadow⁃
RefineNet 补充修正阴影特征的有效性。

虽然本文在点光源重光照的投射阴影上取得了

较好的性能，但未来还存在拓展空间。如对 HDRI
的光照表示下重光照建立模型，使用自监督方法提

取图像本征，这将有助于扩大重光照方法的适用性

和减少对标记数据的依赖。
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