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基于图像的虚拟光影技术研究热点

吴洪宇1，金鑫2*

摘要 基于图像的虚拟光影技术是直接改变图像场景中物体的光影效果或者估计场景光

照，在光影维度对图像进行增强，并保留图像物体的视觉特征。从光影效果迁移、虚实光照

融合两个方面盘点了虚拟光影技术的重要研究成果，展望了该领域关键技术的发展趋势。
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随着照相机、摄像机以及智能手机的快速普

及，图像数据规模与日俱增，电影电视、数字娱乐、

电子商务等多个行业对图像数据的依赖程度越来

越高。基于图像的虚拟光影技术是直接改变图像

上物体的光影效果。该方法无需复杂的光线传播

仿真计算，是一种基于图像的渲染（image-based
rendering）技术[1]，是计算机视觉、虚拟现实等领域

的交叉新方向。

物体表面的光影是一个非常复杂的光线传播

过程，从光源发出的光线在物体表面经过多次反射

才能被人眼或者摄像机接收，光在物体表面反射过

程中，会发生散射。为了能够模拟光在空间中复杂

的传播过程，计算机图形学技术（computer graphs）
使用光线追踪技术（ray tracing）技术对光在物体间

多次反射、在半透明物体中的折射以及在物体表面

的散射等进行模拟。为了能够生成与真实拍摄照

片相差无异的图像，传统的图形学技术需要对真实

世界中的物体的三维几何及其表面介质的光学特

性进行高精度建模。然而现有的基于图像建模技

术还无法达到上述效果对三维模型精度的要求，基

于图像的虚拟光影生成的概念便运用而生，能够利

用较少规模的图像数据生成逼真的光影效果，主要

包含两个方面：一方面是光影效果生成，主要是直

接改变图像中物体光影效果；另一方面是虚实光影

融合，从图像中估计场景光照条件，然后将三维模

型根据图像场景的视角和光照条件进行绘制并融

入图像场景，使得三维模型的光影效果与场景光照

保持一致。
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1 光影效果生成

基于图像的光影效果生成代表性工作是南加

利福尼亚大学 Paul Debevec 提出的 Light stage[2]技
术，该技术包含一个球形笼子，上千个LED（发光二

极管）光源均匀分布在笼子上，演员置于笼子中间，

摄像机在不同视角拍摄演员在不同光照条件下的

图像。根据目标环境光照贴图（environment map），

对不同光照条件下的图像进行加权平均，生成演员

在目标光照条件下的光照效果[3-4]。为了能够在光

照方向上进行密集采样，上述方法需要在采集设备

上放置大量的点光源，采集的多光照图像数量较多

（图1）。

根据马克斯-普朗克研究所的研究成果，相同

视角不同光照方向上采集的图像间关联性比较

高[5]，传统的数据分析方法或者机器学习方法难以

对其进行建模。

近年来，深度神经网络凭借其强大的数据分析

和表达能力在自然语言处理（NLP）、图像、语音等

众多领域取得了重大突破，2013年微软亚洲研究

院提出了基于神经网络的间接光照生成方法[6]，能

够在图像处理器（GPU）中使用神经网络根据三维

场景的位置、法线、光照方向、视角方向和材质信息

推算该点间接光照强度，从而对三维场景进行实时

光照绘制，绘制结果与传统光线追踪技术非常接

近，而后者需要复杂的计算流程，该项工作展示了

图1 基于光场的光影生成结果[2]

神经网络在光照效果生成方面的应用前景。

由于 Light stage技术需要高帧率相机（超过

900 fps）采集模特的反射场图像（多种光照条件下

的表情视频）。高帧率相机目前没有大规模普及，

马克斯-普朗克研究所提出了一种基于彩色梯度

光的高精度反射场图像生成方法[7]，能够利用低帧

率相机采集的彩色梯度光图像生成反射场图像。

彩色梯度光（RGB color gradient illumination）技术

能够利用少数光照条件下的图像恢复物体表面高

分辨材质和几何，并且高分辨材质和几何与反射场

图像密切相关。该方法利用深度学习技术，构建彩

色梯度光与反射场图像间的映射关系，能够从 2张
彩色梯度光图像恢复大规模反射场图像，实现高精

度重光照结果，如图2所示。

图2 基于彩色梯度光的高精度反射场图像生成[7]

（a）彩色梯度图像 （b）反射场分解 （c）重光照结果
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为了进一步降低光影生成所需要的图像数量，

加利福尼亚大学圣迭戈分校和Adobe研究院联合

提出了基于稀疏样本的图像对象光影生成方法（图

4）[10]，该方法只需要在 5个预定义光照方向下拍摄

的图像，便能够重构任意光照条件的外观效果。该

方法在卷积神经网络基础上，设计了重光照网络

（relight-net）建立任意方向光照下的图像与 5种光

照方向下图像的映射关系，能够对物体表面的直接

光照、间接光照以及每个点的光照遮挡关系进行建

模。为了计算 5种光照方向，该方法在重光照网络

前连接了一个采样网络（sample-net），在网络训练

过程中联合计算 5种光照方向和重光照神经网络

参数，使得在 5种光照下拍摄的图像尽可能多地包

含物体外观信息，物体间冗余信息尽可能减少。

图3 基于神经网络的图像光影生成结果[8]

图4 基于稀疏样本的图像对象光影生成结果[9]

（a）输入图像 （b）点光源下光照效果 （c）环境光下光照效果

（a） （b） （c）

2015年微软亚洲研究院在美国计算机协会计

算 机 图 形 图 像 特 别 兴 趣 小 组（Special Interest
Group for Computer GRAPHICS，SIGRRAPH）上提

出了基于神经网络的图像光影生成方法[8]，降低了

光影生成所需要的图像数量。该方法使用光线传

输矩阵[9]（Light Transport Matrix）构建图像每个像

素重光照模型。为了构建高精度光线传输矩阵，传

统的方法需要在采集大量在点光源条件下拍摄的

图像，需要昂贵的采集设备和较长的采集时间，该

方法提出的神经网络，仅需要在使用日常的荧光灯

或 LED灯下采集的图像，便能够重建场景高精度

光线传输矩阵，重光照结果如图3所示。
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物体表面的阴影能够反应物体的形状特征，部

分阴影是由于光线遮挡形成的，例如衣服褶皱深处

的阴影。而现有的方法无法从图像中准确恢复物

体表面的遮挡信息，从而无法在褶皱处生成正确的

光影。针对上述问题，日本筑波大学提出了单张着

装人体图像光影效果生成方法[14]，利用卷积神经网

络，不仅能够从单张图中估计环境光照和物体表面

反射率，还能够估计出每个像素点光线被遮挡情

况，即光线传输图（light transport map），将上半球

各个方向光线照射该点时被遮挡情况存储在一个

二维矩阵中。存储原始的光线传输图需要大量的

数据，为了降低计数据量算量，该方法使用 9个球

谐基函数（spherical harmonics）对光线传输图进行

拟合。根据光照传输图，可以计算每个像素在新光

照方向下的明暗信息，重光照结果如图6所示。

图5 肖像图像重光照结果[14]

（a）输入肖像图像 （b）三维重建结果 （c）肖像图像重光照

图6 人体图像重光照结果[14]

（a）输入图像 （b）光纤传输与发射图 （c）光影生成结果

上述方法需要相同视角下的不同光照条件下

的图像，然而在大多数情况下只有一张拍摄于近似

于均匀环境光下的照片，由于缺乏必要几何和材质

信息，在单张照片生成光影效果的难度大大增加。

针对该问题，本征图像分解技术[11]将单幅图像分为

反射率和明暗信息进行分离，并通过编辑明暗信息

实现光影效果生成。为了生成新的明暗信息，可以

使用基于图像的三维重建技术 shape from shad⁃
ing[12]从图像中恢复物体法向量信息，然后根据光照

方向生成新的明暗信息。

单幅肖像图像的重光照面临的问题是头发几

何比人脸的几何复杂的多，从单幅图像中重建头发

几何信息是一个技术难点，针对该问题，2015年浙

江大学在计算机图形学国际顶级会议——亚洲电

脑图像和互动技术展览及会议（SIGGRAPH Asia）
提出了基于单幅图像的三维头发高精度建模方

法[13]，该方法利用人脸几何信息先验，从图像中恢

复头发形状低频信息。然后利用头发螺旋缠绕先

验信息，从图像恢复头发的高频信息（细节信息）。

最后根据头发高频信息和低频信息恢复头发三维

几何，构建肖像三维模型，实现肖像图像重光照，能

够表现头发细节产生的阴影，如图5所示。
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室外场景和大规模室内场景中，物体较多，并

且难以从单幅图像中恢复场景几何和材质。2017
年，日本东京工业大学在计算机图形学顶级会议

SIGGRAPH上提出了单幅图像交互式重光照方

法[16]。该方法使用了自顶向下的框架，需要用户在

图像中标注墙角和地面的交界和被光源照亮的位

置，然后根据相机成像和光照传播的物理规律，自

动从单幅图像中估计相机位置、场景粗略几何、光

源位置、场景粗略反射率以及环境光。基于上述信

息，用户可以在图像中改变光源位置、添加或者删

除光源，从而改变图像的光影效果，如图8所示。

图7 肖像图像重光照结果[18]

（a）输入肖像图像 （b）不同环境光照条件下的重光照结果

2019年，日本Adobe公司和UC伯克利大学在

计算机图形学顶级会议 SIGGRAPH上提出了多视

角图像辅助的室外图像重光照方法[17]。室外场景

重光照包括去除阴影和生成阴影，并且阴影的生成

需要场景三维几何信息。随着手机和航拍器械的

普及，同一场景的多视角图像很容易获得。该方法

利用了同一场景多视角立体方法生成的粗略几何

辅助场景重光照。由于多视角立体方法获得的场

景三维信息存在较多的噪音，该方法使用卷积神经

网络对阴影图进行优化，并结合场景的法线等粗略

几何信息，完成场景重光照，生成不同天气条件下

较为精细的阴影和光照效果，如图9所示。

图8 室内场景图像重光照结果[16]

（a）输入单幅图像 （b）图像重光照结果

改变肖像图像的光影，是图像编辑的一个难点

问题。加州大学圣迭戈分校和谷歌研究院提出了

基于深度神经网络的单张肖像图像重光照方法，无

需输入环境光照、物体几何和反射率信息，能够重

建出在新光照条件下的图像[15]。该方法的核心是

一种基于自编码器的新型深度神经网络模型，模型

主要结构由编码器-解码器构成，通过对训练集中

不同光照条件下的肖像图像进行压缩，保留与肖像

光影相关的特征。在使用时只需要输入原图像并

在编码空间中输入目标环境光照，即可生成出期望

的光照效果，结果如图 7所示，能够处理绝大多数

的人脸表情和面部细节，阴暗、散射、高光和阴影。
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由于商图需要在参考对象静止的条件下拍摄

两张图像，使得该方法在互联网条件下难以推广和

普及。基于滤波器的方法[20]能够将单幅参考图像

的光影迁移到拍摄于均匀光照条件下的输入人脸，

该类方法首先使用图像滤波器将图像低频部分和

高频信号进行分离，低频部分看作是光影信息，高

频信息看作是人脸细节信息。并将输入人脸图像

的低频信息替换成参考人脸的高频信息，结果如图

图9 室外场景图像重光照结果

（a）输入室外图像 （b）室外图像重光照结果

图10 基于商图的人脸光影迁移结果

（a）参考图像 （b）输入图像 （c）商图 （d）光影迁移

基于图像的光影迁移是将一个图像中物体（参

考对象）的光影迁移到另外一张图像相同类型的物

体上（输入对象），该技术能够有效改变图像中物体

的光影效果，最常用的情景是人脸光影迁移，能够

为人脸识别算法生成同一人脸多种光照条件下的

图像，提高人脸识别算法的光照鲁棒性[18]。

人脸光影迁移最初使用商图[18]从图像种提取

参考人脸的光影信息，商图是参考人脸在不同光照

条件下两幅图像逐像素相除结果，一幅图像在均匀

光照条件下拍摄，另外一幅图像在目标光照条件下

拍摄，如图 10所示。获得参考人脸的商图后，使用

图像变形方法将参考人脸商图与输入人脸对齐，使

得两幅图像的眼睛、嘴、鼻子、眉毛在图像的同一个

位置。最后将变形后的商图与输入图像逐像素相

乘，实现光影效果迁移[19]。
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图11 基于图像滤波器的人脸光影迁移结果

（a）参考图像 （b）输入图像 （c）光影迁移

图12 基于质量传递的光影迁移结果

（a）参考图像 （b）输入图像 （c）光影迁移

图13 虚实光照融合结果

11所示。为了能够尽可能将光照信息与人脸皮肤

细节分离，图像滤波器的参数会根据图像先验信息

自适应计算。

传统的方法无法处理输入人脸和参考人脸差

异较大的情况，例如参考人脸具有浓密的胡子而输

入人脸没有胡子，传统的方法会把胡子作为光影效

果迁移到输入人脸上。针对该问题，美国石溪大学

提出了一种基于质量传递（mass transport）人脸光

影迁移方法[21]，如图12所示。该方法根据图像重建

人脸三维信息，然后在人脸三维信息的约束下将参

考人脸的光影信息通过质量传递方法迁移到输入

人脸。

2 虚实光影融合

将虚拟三维物体放入相机拍摄的图像中，使虚

拟物体光影及其投射阴影与图像场景一致，是增强

现实技术（augmented reality，AR）的一个重要应

用[22]。图像场景的相机参数、物体几何和光源信息

是影响虚实融合效果真实感的三个重要因素。

传统的方法利用平面，阴影等线索从图像中估

计场景光照，随着人工智能技术的突破，现有技术

方案都在利用深度学习网络从图像大数据中提取

与图像光影相关的特征。由于单张图像无法提供

足够的信息，传统的方法假设场景的光照是平行光

加上一个各个方向是常量的环境光。然而在真实

世界中物体接收到各个方向的光是不同的，计算机

图形学使用环境贴图（environment map）存储真实

世界中各个方向的光照强度，从而达到肉眼难以分

辨的真实结果。为了能从单幅图像中估计出场景

的环境贴图，加拿大西蒙弗雪译大学提出了一种基

于人脸高光反射的环境贴图估计方法[23]，该方法使

用深度神经网络从图像中提取人脸高光反射图，并

对其反卷积生成环境贴图强度，最后根据人脸漫反

射信息生成环境贴图颜色，虚实光照结果如图 13
所示。

2017年，加拿大拉瓦尔大学提出了基于深度

学习的室外场景光照估计方法[24]，输入单幅图像，

通过神经网络直接生成室外场景的天空和太阳参

数。该方法使用了 27万余组训练数据训练卷积神

经网络，每组数据包含 1张室外图像和图像拍摄时

间的天空和太阳参数。通过天空和太阳参数可直

接生成高动态范围环境贴图，用于虚拟物体的绘

制，虚实光照融合结果如图14所示。
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图14 基于深度学习的室外环境光照估计结果

（a）输入室外图像与环境光估计 （b）虚拟光照融合

图15 基于深度学习的室内环境光照估计结果

（a）输入图像 （b）虚拟光照融合

2017年，拉瓦尔大学提出了基于深度学习的

室内场景光照估计方法[25]，利用端到端的卷积神经

网络，从一张视角有限的低动态（LDR）照片，恢复

室内场景高动态（HDR）环境贴图，与传统方法相

比，该方法无需对场景几何、光照和材质做任何假

设。训练卷积神经网络的关键在于大量具有标注

信息的训练数据，然而目前没有针对该任务的高动

态数据集，仅有麻省理工学院公布的 SUN360低动

态全景图[26]。该方法的技术方案是设计光源检测

器，能够自动从低动态环境贴图中标出光源；然后

自动生成大规模有限视角-光源训练数据，训练卷

积神经网络；最后在小规模高动态训练数据进行网

络微调（fine tune），从而能够从单张普通视角图像

预测高动态环境贴图，实现三维模型与输入图像的

虚实光照融合，结果如图15所示。

随着移动设备的大规模普及，移动设备的AR
应用越来越多，针对移动AR应用，葡萄牙杜罗大

学提出了一种基于图像内容的室外阴影估计方

法[27]，能够利用移动设备的摄像头自动估计天空和

太阳光照参数。移动设备计算能力有限，但是装备

的传感器较为丰富，例如：GPU、GPS、加速传感器、

148



科技导报2020，38（6） www.kjdb.org

图16 面向移动设备的虚实光照融合结果

（a） （b）

（c） （d）

图17 基于交互的虚实光照融合结果

（a）输入图像 （b）虚实光照融合结果

可见光传感器和深度传感器等。该方法能够融合

上述传感器信息，从可见光图像中准确估计太阳和

天空光照参数，室外场景光照估计后的虚实光影融

合结果如图16所示。

为了能够获得影视级的虚实光影融合效果，伊

利诺伊大学厄巴纳-香槟分校的 Karsch等首先手

工在图像上标记出图像中的主要平面和光源的二

维信息，然后利用迭代优化方法恢复光源和主要平

面的三维信息，以及场景反射率和相机参数，最后

根据上述信息在图像中绘制虚拟物体。该方法的

特色是使用面光源对场景光源进行建模，并将虚拟

物体产生的遮挡阴影和间接光照与真实图像融

合[28]，结果如图17所示。
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图18 基于场景自动理解的虚实光照融合结果

（a）在图像中放入三维模型 （b）自动虚实光照融合

图19 图像光照融合结果

将图像中一个对象放入另外一个图像场景中，

需要对图像对象进行精确三维重建，然而单幅图像

难以提供足够的信息进行高精度三维重建。2015
年，浙江大学在国际会议 CVPR（计算机视觉与模

式识别会议）上提出了一种近似光照模型[31]，该模

型无需精确的物体几何信息，能够生成图像对象细

节丰富的重光照结果，如图 19所示。该光照模型

分为 3个部分：1个粗略几何部分和 2个细节层，粗

略几何部分通过物体形状的低频部分生成平滑阴

影，2个细节层考虑了影响人类视觉系统判断物真

假的因素，从而在重光照过程中无需知道物体表面

精确几何。

3 结论

总结了近年来基于图像光影的研究热点，早期

的研究工作中，由于缺乏大规模训练数据的支撑，

需要手工设计相关的特征提取方法，从场景中估计

光照条件，或者选择与输入对象几何和材质相似的

上述方法需要较多的手工标注信息，为了降

低手工交互量，Karsch等进行了大的改进[29]，能够

自动推算场景几何与光源信息（图 18），创新点主

要包括：（1）使用深度传播（depth transfer）[30]，根据

图像相似性将RGBD数据集中的深度信息自动迁

移到输入图像；（2）构建了标注光源信息的图像数

据集，训练光源分类器，从而从图像中自动标记光源

位置；（3）为了估计图像中不可见光源信息，根据图

像相似度，利用光源位置已知的图像数据集作为先

验，自动估计输入图像中不可见光源的三维信息。
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参考物体。近年来深度学习发展迅速，深度神经网

络能够从大规模数据中自动学习与光影相关的特

征，基于图像的光影生成越来越依赖深度学习，是

未来的一种发展趋势。目前基于图像的光影技术

只涉及光学特性比较简单的朗波表面（Lambert
surface），未来会有更多的工作探索在图像上生成

复杂材质的光影效果，比如具有半透明角质层的皮

肤，高度各向异性的金属和布料；并且为了能够训

练神经网络，相关的数据库会逐步构建和公布。
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A review of hot topics in image-based virtual lighting

AbstractAbstract The image-based virtual relighting (IBVR) is to directly modify the lighting effect of an object in the image or to
estimate the lighting condition of the image. Unlike the traditional image processing technology, the images are processed in the
domain of lighting, retaining the visual characteristics of an object. This paper reviews the important research advances of the
IBVR in 2018, as well as its trend of development.
KeywordsKeywords relighting; light-shadow transfer; virtual lighting fusion; virtual reality; augmented reality ●
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