
视觉测量与检测Visual Measurement and Inspection

2026年第69卷第16期·航空制造技术   89

引文格式：李军恒, 徐科, 周东东. 基于光度立体的表面三维感知与工业检测技术研究进展[J]. 航空制造技术, 2026, 69(16): 
26010065.

LI Junheng, XU Ke, ZHOU Dongdong. Research progress on surface 3D perception and industrial inspection technology based 
on photometric stereo[J]. Aeronautical Manufacturing Technology, 2026, 69(16): 26010065.

基于光度立体的表面三维感知与工业 
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[ 摘要 ]  表面形貌与缺陷的高精度检测是保障高端制造品质的核心。针对二维视觉灰度混叠难题与三维结构光微

观高频细节缺失的瓶颈，光度立体技术凭借反照率与表面法向的代数解耦机理，成为精密表面三维感知的研究热点。

围绕工业场景下的光度立体技术，首先溯源其从理想朗伯反射到复杂非朗伯机制的理论演进，剖析法向解算由显式

物理优化向数据驱动隐式拟合的算法跨越。其次阐明光度物理解耦在克服金属强镜面反光与周期性底纹排扰中的

缺陷提取优势，并归纳表面微观粗糙度量化与复杂自由曲面高保真重构的技术路径。最后针对产线动态受限工况与

法向积分低频畸变等工程挑战，梳理近场时空配准与多传感器跨模态融合的协同破局方案，并从物理约束大模型与

新型感知模态协同等方面对未来的发展趋势进行展望。
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表面缺陷是影响工业产品服役

性能与可靠性的关键因素，金属零部

件表面的划痕、凹坑、微裂纹等几何

缺陷可显著加速疲劳损伤累积，导致

产品过早失效。在半导体、汽车装配、

航空航天等高端制造领域，对表面质

量实施高精度、高效率的自动化检测

已成为保障产品一致性与生产安全

的核心需求 [1–2]。

传统的接触式检测方法存在效

率低、易损伤精密表面等固有缺陷，

难以满足现代生产线的在线检测要

求。为此，以机器视觉为基础的自动

化光学检测技术得到了广泛应用与

深入研究 [3]。近年来，基于深度学习

的二维图像检测方法发展尤为迅速，

已形成从全监督到无监督的完整方

法体系，在多类工业产品缺陷检测中

取得了显著进展 [4–6]。然而，二维图

像检测方法存在本质局限：图像灰

度值是表面反照率与三维几何形貌

对辐照度共同作用的混叠结果，无法

有效区分油污、水渍等非几何干扰与

真实几何缺陷，在高反光金属表面尤

为突出 [7]。传统三维检测手段（如结

构光测量）虽可获取宏观轮廓，但受

投影条纹空间频率上限制约，对微米

级刀痕、浅划痕等高频微观形貌的重

建能力有限，难以满足精密制造对微

观缺陷感知的需求 [8]。
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光度立体（Photometric stereo，PS） 
技术由 Woodham[9] 于 1980 年提出，

其核心思想是在固定相机与被测物

相对位置的条件下，通过变换光源照

射方向依次采集多幅图像，逐像素联

合求解表面法向量与反照率，从物理

层面实现几何形貌与表面反射率的

解耦。相较于依赖特征匹配的双目

立体视觉与结构光方法，光度立体以

逐像素独立求解的工作方式，对表面

法向梯度具有更高的感知灵敏度，可

有效重建高频微观三维形貌，在高空

间分辨率缺陷检测方面具有独特优

势 [7]。近年来，光度立体技术在工业

缺陷检测中的应用研究已取得积极

进展。Saiz 等 [10] 将光度立体与深度

语义分割网络相结合，针对多种反射

特性的钢构件实现了 Dice 指数超过

0.83 的缺陷检测精度；Cao 等 [11] 构

建了基于光度立体的金属零件缺陷

检测系统，通过法向量图有效抑制了

高光与阴影干扰；Lan 等 [12] 提出光

度立体多信息融合无监督异常检测

模型，综合利用法向量、反照率与深

度信息提升了检测精度。与此同时，

光度立体技术还被拓展应用于钣金

成型工艺中的模具磨损监测 [13]，以

及结合摄影测量实现非合作表面的

精密三维重建 [14]，进一步验证其在

复杂工业场景中的应用潜力。为系

统呈现光度立体技术的研究全貌，本

文在梳理相关研究的基础上，将其发

展脉络归纳为理论模型、算法优化、

工业应用与多传感器融合 4 个层面，

并对各层面的代表性技术路线及其

演进关系进行总结，如图 1 所示。

然而，梳理现有研究可以发现，

光度立体技术在工业应用层面仍存

在系统性不足。其一，现有光学检测

（Automated optical inspection，AOI）
综述多聚焦于二维图像处理与深度

学习框架，对光度立体物理解耦机理

及其在精密度量中的深度应用关注

不足 [4，7]。部分涉及三维光学成像的

综述虽介绍了光度立体、结构光等方

法 [6，8]，但多停留于技术选型层面，缺

乏对光度立体技术工业落地挑战的

系统分析。其二，现有光度立体领域

综述多以计算机视觉算法演进为主

线，侧重于深度学习网络架构创新与

DiLiGenT 等标准数据集的性能评

测 [7，15]，或面向事件相机等新型感知

模态的方法探索 [16]，对真实工业产

线中高反光非朗伯体表面处理、光源

标定精度优化 [15] 及在线检测工程约

束等核心问题缺乏系统梳理。此外，

现有金属表面缺陷检测综述虽已将

光度立体列为重要三维检测手段之

一 [8]，但尚未围绕光度立体技术本身

展开面向工业应用的专题综述。

鉴于此，本文以工业产品表面检

测为应用导向，旨在为光度立体技术

在精密制造领域的研究与工程落地

提供系统性参考。

1 光度立体的物理基础与 
评价体系

在将光度立体技术应用于复杂

工业检测之前，有必要明晰其底层

光学散射机理与量化评估准则。光

度立体技术的理论基础源于对物体

表面光照反射物理过程的数学建模。

然而，工业金属与机加工件普遍存在

的强高光与各向异性，导致传统理

想朗伯反射假设难以适用。反射模

型的物理合理性决定了表面法向与

三维形貌恢复的可靠性，评价指标

与基准数据集则为不同算法在复杂

图 1　光度立体技术研究脉络总览

Fig.1　Overview of the research roadmap of photometric stereo
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反射条件下的性能比较提供了量化 
依据。

1.1 复杂表面非朗伯反射机制与 
物理建模

光度立体的理论基础源于对物

体表面光照反射物理过程的精确数

学建模。在经典光度立体算法框架

中，为实现表面法向量的线性高效求

解，通常假设被测物体表面遵循理想

朗伯漫反射定律，如图 2 所示。该模

型假设入射光在表面发生均匀的全

向散射，且相机响应线性、环境光与

镜面反射分量可忽略。在光源强度、

曝光时间及成像增益经标定或归一

化处理的条件下，相机所捕捉的像素

辐照度 I 主要由表面反照率 ρ、单位

法向量 N 与单位光源方向向量 L 的

夹角关系决定，其中（N·L）表示入

射方向与表面法向夹角的余弦，即满

足线性关系：

  = max(0, )ρ I N L  （1）
式中，max（0，N·L）为余弦项的非

负截断，用于表示当光源方向与表面

法向夹角超过 90° 时，该点处于背光

或自阴影状态，其有效辐照度取为

0。在此理想假设下，仅需 3 幅光源

方向线性无关的图像，即可通过最小

二乘法快速求解全局逐像素法向场。

然而，在真实工业制造场景中，

理想朗伯反射表面几乎不存在。铝合

金、钛合金等金属机加工件通常呈现

出强烈的非朗伯反射特性：其一，表

面在漫反射分量之外伴随着由镜面

微结构主导的高光分量；其二，经车

削、铣削或磨削加工形成的周期性定

向刀痕，使表面呈现出显著的各向异

性反射特征。上述效应叠加，导致朗

伯线性模型的基本假设严重失效，进

而使传统光度立体算法所求解的法

向图出现大面积系统性畸变与噪声。

为准确表征复杂工业金属表面

的反射行为，学术界引入了双向反

射分布函数（Bidirectional reflectance 
distribution function，BRDF）作为统

一的数学描述框架。BRDF 定义了入

射辐照度与出射辐亮度之间的方向

性比例关系，是表征各类各向同性与

各向异性反射特性的通用工具。在

BRDF 的物理建模范式中，微面元理

论占据核心地位。Torrance 等 [17] 于

1967 年最早将粗糙表面等效为朝向

随机分布的微小镜面集合，为金属高

光反射的物理定量建模奠定了基础；

Ward[18] 于 1992 年在此框架下提出

了基于各向异性椭圆高斯分布的参

数化 BRDF 模型，成为描述机加工表

面方向性反射特性的重要早期参考

模型。

基于上述物理机制，光度立体领

域在非朗伯表面法向求解方面取得

了一系列重要进展。早期改进主要

依赖显式参数化建模，Ikehata 等 [19]

将光度立体问题转化为约束双变量

回归框架，利用各向同性 BRDF 的双

变量 Bernstein 多项式近似表示，对

每个像素独立构建求解方程，在广泛

的等向性非朗伯材质上取得了显著

的鲁棒性提升。然而，显式物理模型

在面对工业场景中极端强反光与混

合材质时，仍面临参数空间非凸、优

化易陷入局部极值的固有困难。

为此，近年来前沿研究开始将物

理光学约束与数据驱动计算架构深

度融合。在面向工业应用的建模研

究方面，Li 等 [20] 在透视投影模型下

系统构建了非朗伯光度立体的物理

约束优化框架。在算法架构层面，神

经逆向渲染成为解耦复杂 BRDF 与

表面法向的主流技术路径。Kaya[21]

与 Li[22] 等相继提出无需显式光源标

定的逆向渲染网络，借助隐式神经网

络对高维反射函数空间的强拟合能

力，实现了未知复杂 BRDF 与表面法

向的联合解耦优化。此外，Ishihara
等 [23] 提出逐像素多光谱光度立体解

算方法，通过引入多波段光谱反射率

差异作为额外约束，有效改善了非朗

伯条件下法向与材质参数联合估计

问题的欠定程度。上述研究代表的

从“纯粹物理参数化建模”向“物理

驱动与数据驱动深度融合”的理论

演进路径，为光度立体技术在高端制

造检测场景中的进一步工程化应用

奠定了重要的理论基础。

1.2 核心量化指标与标准化基准 
数据集

在光度立体技术的发展历程中，

公开专用基准数据集与标准化评价

指标体系是推动算法演进、突破非朗
图 2　光度立体的原理

Fig.2　Principle of photometric stereo
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伯反射瓶颈的核心驱动力，如表 1 所

示。然而，与通用视觉任务拥有海量

开源数据不同，工业场景下的光度立

体数据集面临着极高的数据获取壁

垒。这主要源于工业金属及机加工

件表面的强高光、极端各向异性及复

杂的微观几何形貌，导致高精度的三

维真值（法向或绝对深度）标定高度

依赖昂贵的精密测量仪器（如共聚焦

显微镜或极高精度的三维扫描仪），

不仅采集过程极其耗时，且极易受环

境光干扰。此外，工业场景样品的强

定制化特征与企业数据保密要求，进

一步加剧了大规模真实工业基准数

据集的稀缺。因此，现有的基准数据

集演进路线很大程度上是在尝试平

衡“真值获取难度”与“复杂物理属

性”之间的矛盾。

在量化评价方面，平均角度误差

（MAE）是衡量光度立体法向恢复精

度使用最为广泛的核心定量指标。

设 ˆ
iN 与 Ni 分别为第 i 个像素的真实

单位法向量与算法预测单位法向量，

M 为参与评价的像素总数，则 MAE

定义为

=1

 1MAE= arc
ˆ
ˆcos

 
 
 
 

∑ 

M
i i

i i i
M

N N
N N

 （2）

该指标通过计算预测法向与真

值之间空间夹角的全图均值，直观反

映三维形貌的整体重建误差。在面

向工业缺陷检测的下游评估任务中，

通常还需在 MAE 的基础上，结合阈

值分割计算法向异常区域的召回率

（Recall）与交并比（IoU），以综合评

估算法对微观缺陷的定位精度 [4]。

在公共基准数据集演进方面，由

于获取高精度法向真值难度大，长

期缺乏统一的公共基准数据集。Shi
等 [24] 的研究成果最早以会议形式发

表于 CVPR 2016，并于 2019 年以完

整版发表于 IEEE TPAMI，正式确立

了具有里程碑意义的 DiLiGenT 光度

立体公共基准数据集；该数据集利

用 96 个标定远场 LED 配合高精度

三维扫描仪，构建了涵盖 10 类复杂

非朗伯材质物体的法向真值库，确立

了光度立体三维重建算法中法向量

求解能力评估的通用基准平台。为

进一步突破单视角重建的固有局限，

Li 等 [25] 随后推出了多视角光度立体

基准 DiLiGenT–MV，为复杂零件全

包围法向场的融合重建提供了量化

评估标准。在此基础上，针对实际应

用中更为普遍的近场照明场景及新

兴的神经渲染（如 NeRF、Neural SDF
等）评估需求，Logothetis 等 [26] 进一

步推出了首个真实世界近场多视角

光度立体数据集 LUCES–MV，该数

据集利用近场 LED 阵列为 15 个复

杂材质物体提供了高精度三维网格

真值，填补了近场点光源多视角基准

的空白。

进入深度学习时代后，对大规模

训练数据的迫切需求催生了两条平

行的数据集演进路径。

（1）第一条路径侧重超大规模

合成数据的构建与材质属性的精细

解耦。Ikehata[27] 于 2018 年提出了通

用光度立体网络方法，并配套开源了

包含海量复杂 BRDF 材质的大规模

合成数据集 CyclesPS。2022 年，其进

表 1　不同光度立体数据集对比分析

Table 1　Comparative analysis of different photometric stereo datasets

数据集名称 年份 视点设置 光照条件 物体与材质 核心特征 目标应用场景

DiLiGenT[24] 2016/2019 单视角
96 个标定远场

LED 10 类复杂非朗伯材质
首个里程碑基准；提供高

精度法向真值
基础光度立体算法法向量

求解能力评估

DiLiGenT–MV[25] 2020 多视角 远场光照
复杂零件，各向同性

材质
提供全包围法向场融合重

建的量化真值
复杂零件全包围法向场融

合重建

LUCES–MV[26] 2024 多视角
30~40 cm 近场

LED 阵列
15 个复杂材质物体

首个近场多视角基准；提
供高精度 3D 网格真值

近场照明场景、新兴神经
渲染（NeRF/SDF）

CyclesPS[27] 2018 单视角
通用物理渲染 

光照
海量复杂 BRDF 材质

大规模合成；配套通用光
度立体网络

深度学习网络通用训练与
材质解耦

PS–Wild[28] 2022 单视角
任意自然环境光
场（HDRI）

10000 种材质与形状
组合

打破物理光照假设；提取
全局光照上下文

野外复杂光照下的阴影与
互反射泛化

DiLiGenT102[29] 2022 单视角 受控实验室照明
10 种材质与 10 种形

状组合
变量正交解耦；析因组合

设计
特定材质 / 形状条件下的

细粒度剥离评估

DiLiGenT–π[30] 2023 单视角 多向受控照明
30 个具有丰富细节的

近平面
聚焦高频几何细节

平面板材、微小形貌细节
恢复评估

DiLiGenRT[31] 2024 单视角 多向受控照明 54 个半球体梯度模型
首次物理量化分级：粗糙

度与透光性
指导 Ra/Rz 等粗糙度参数

的非接触评估

MSDD[32] 2025 单视角
多角度频闪混合

光源
大量金属件（8 类 

缺陷）
贴近产线实际；包含划痕、

凹坑等典型缺陷
工业化真实金属表面缺陷

检测应用
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一步提出了面向通用光度立体任务

的纯数据驱动网络，并配套构建了包

含逾万种材质与形状组合的超大规

模合成数据集 PS–Wild[28] ；该工作彻

底打破了特定物理光照模型的假设

局限，采用任意自然环境光场（High 
dynamic range imaging，HDRI）进 行

渲染以提取全局光照上下文，模拟了

野外复杂光照下的阴影与互反射效

应，显著提升了网络对未知多样材质

与任意自然光照的泛化能力。同年，

Ren 等 [29] 发布的 DiLiGenT102 数据

集，以 10 种几何形状与 10 种受控材

质的析因组合设计，系统实现了形状

与材质变量的正交解耦，首次支持对

算法在特定材质条件下性能的细粒

度剥离评估。

（2）第二条路径则着力推动数

据集向真实工业物理属性的全面靠

拢。针对平面件高频几何细节恢复

的评估需求，Wang 等 [30] 于 2023 年

发布了专注于高频局部几何细节的

DiLiGenT–π 平面板材数据集，包含

30 个具有丰富表面细节的近平面场

景，专门评估光度立体算法对多种材

质下微小形貌细节的估计能力。在机

加工表面计量领域，Guo 等 [31] 开源

的 DiLiGenRT 数据集通过制造 54 个 
具有不同粗糙度与透光性梯度的半

球体，首次对真实物体表面的粗糙度

与透光性进行了物理量化分级标注，

支持对光度立体三维重建算法在量

化反射属性下性能的系统性评测，为

光度立体技术指导 Ra、Rz 等粗糙度

参数的非接触评估提供了试验依据。

Wu 等 [32] 于 2025 年发布的金属表面

缺陷光度立体数据集 MSDD，采用

多角度频闪混合光源系统，在真实工

业复杂结构金属件上采集了涵盖划

痕、凹坑等 8 类典型缺陷的大规模标

注图像，是目前最为贴近产线实际缺

陷检测场景的光度立体专用数据集，

标志着光度立体评估基准体系向工

业化应用方向的重要拓展。

2 光度立体三维重建算法
演进

在确立了非朗伯反射的物理基

础与评价基准后，核心的工程挑战转

化为：如何在充满高光、阴影及复杂

环境光的工业场景下，实现鲁棒且高

精度的表面法向解算与三维深度重

构。针对这一痛点，光度立体三维重

建算法经历了一场深刻的范式演进。

光度立体技术算法发展脉络如表 2
所示。首先，剖析早期基于显式物理

模型与低秩矩阵恢复的鲁棒优化机

制；随后，重点探讨近年来深度学习

驱动的隐式特征拟合与端到端网络

架构如何突破传统计算瓶颈；最后，

深入论述由法向量场向稠密深度图

转换的积分计算与大规模加速策略，

旨在完整呈现从光度感知到形貌重

构的底层算法引擎。

2.1 物理驱动的鲁棒光度立体与 
异常值解耦模型

将光度立体技术应用于真实工

业现场时，算法面临的干扰远比实验

室条件复杂。工厂环境中不可控的

环境散射光、金属机加工件表面产生

的局部强镜面高光，以及由复杂几何

结构引发的自阴影，均会导致经典线

性光照方程组发生严重退化，进而使

所求解的法向图产生大面积系统性

畸变。为在不显式建立复杂 BRDF
模型的前提下解决上述问题，在深度

学习兴起之前，研究者基于物理建模

与数学优化方向发展出了一套系统

性的鲁棒光度立体方法体系。

鲁棒光度立体的核心思想在于

异常值感知估计，即假设物体表面绝

大部分区域近似遵循朗伯漫反射规律

（构成低秩有效信号），而由强反光或阴

影引发的亮度异常，在多光源观测矩

阵中仅以极其稀疏的离群分量出现，

因而可通过数学分解加以分离抑制。

这一领域的早期突破源于低秩

矩阵恢复思想的引入。Wu 等 [33] 较

早将低秩矩阵补全与恢复框架应用

于光度立体，将多光源法向恢复问题

转化为同时处理缺失项（对应自阴影

像素）与受损项（对应高光异常）的低

秩矩阵恢复问题，通过先进的凸优化

表 2　光度立体三维重建算法演进脉络

Table 2　Evolution of photometric stereo 3D reconstruction algorithms

层次 核心问题 技术演进脉络 代表方法类型 本文梳理重点

物理驱动的鲁
棒光度立体与
异常值解耦

在高光、阴影、复杂环境
光和非朗伯异常观测条件
下，实现鲁棒法向估计与

异常值解耦

低秩恢复→稀疏回归→反射率补
偿→变分未标定恢复→非朗伯约

束求解与近场点光源标定

低秩矩阵恢复、稀疏异常分
离、反射率补偿、变分优化、

近场光源标定

分析物理约束、异常值解耦与鲁
棒优化机制如何提升复杂反射条
件下的表面法向求解能力，并引

出传统方法的计算效率瓶颈

数据驱动的法
向估计网络与

隐式拟合

通过数据驱动方式学习光
照、反射、形状与观测模
态之间的复杂非线性映射

深度网络拟合→ CNN 多光照特
征聚合→无标定 / 逆向渲染解耦
→ Transformer 与多视角融合→

事件相机等新型感知扩展

CNN、多光照特征聚合、无
标定网络、神经逆向渲染、
注意力机制、多视角融合、

事件视觉

讨论深度网络如何突破传统优化
在建模能力、计算效率、未知光
照解耦和复杂工业场景适应性 

方面的限制

法向场积分与
高精度微观深

度重建

将估计得到的表面法向场
转换为稠密深度图或三维
形貌，并处理深度不连续

和高分辨率计算开销

频域解析→泊松积分→保边 / 双
边法向积分→法向 – 深度联合预
测与多视融合→自适应网格加速

频域积分、泊松积分、保边
积分、法向 – 深度联合预测、
多视法向融合、神经隐式重

建、自适应网格加速

梳理由法向场到稠密深度图及三
维形貌恢复的积分计算、深度不
连续保持与高分辨率加速策略
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技术从理论上保证了低秩矩阵的正

确求解，在阴影与高光大量存在的情

况下实现了对表面法向的精确估计。

在此基础上，Ikehata 等 [34] 于 2012 年

提出基于 L1 范数稀疏回归的逐像素

求解框架：同时强制朗伯秩 –3 约束

与稀疏加性异常约束，通过层次贝叶

斯近似求解，在精确估计表面法向的

同时分离高光、阴影及图像噪声等各

类非朗伯干扰，对局部强高光干扰表

现出显著的鲁棒性。

随着对工业复杂表面机理研究

的深入，鲁棒算法逐步向更精密的

数值补偿与场景适应性标定方向演

进。针对非朗伯反射导致法向估计

精度下降的问题，Zheng 等 [35] 提出

了数值反射率补偿方案；该方案引

入交替策略，将估计反射率视为已知

量以简化角度误差公式，并用余弦差

分近似角度差分高效求解，在合成与

真实数据上均以小额计算代价显著

提升了现有方法的性能。针对工业

现场光源难以精确标定的实际痛点，

Haefner 等 [36] 提出基于球谐函数展

开近似朗伯反射率的变分未标定光

度立体方法，将形状、反射率与照明

的联合恢复表述为单一变分问题，直

接在透视深度图上求解以隐式保证

法向可积性；在合成与真实数据评

测中，该方法表现出较好的鲁棒性，

其中在 36 组合成数据集上的平均

MAE 较现有对比方法降低约 49.4%~ 
69.8%。在几何模型层面，Li 等 [20] 在

透视投影条件下系统建立了非朗伯

光度立体的物理约束求解框架，通过

将图像分解为漫反射与镜面分量，同

步计算表面法向与反射率，在彩色非

朗伯物体上准确重建了形状与反射

属性；进一步地，针对近场受限空间

中非各向同性点光源标定的鲁棒性

问题，Ma 等 [37] 于 2023 年提出基于

特征点选择的近场点光源标定方法，

有效抑制噪声观测干扰，标定误差可

控制在 2.7 mm 与 0.8° 以内，并在压

气机叶片等工业零件上完成了试验

验证，为受限空间近场缺陷检测提供

了重要的标定方案。

基于物理模型与数学迭代优化

的鲁棒算法，其最大的问题就是存

在计算效率瓶颈。无论是鲁棒主成 
分分析（Robust principal component 
analysis，RPCA）框架中的奇异值阈

值迭代，还是变分法中的大规模凸优

化求解，其计算复杂度均随图像分辨

率的提升急剧增加。Ackermann 等 [7]

在对光度立体技术三十年发展的系

统综述中亦指出，向更宽松模型假设

与更强鲁棒性演进的代价，正是不断

上升的计算开销。现有评测表明，在

处理工业级高分辨率图像时，传统鲁

棒算法的单次处理耗时可达数十秒

甚至数分钟量级，远不能满足高速产

线对在线检测节拍的严格要求。

正是上述计算效率的根本性约

束，促使研究者开始寻求新的法向估

计范式。Santo 等 [38] 于 2017 年率先

提出了深度光度立体网络（DPSN），

摒弃简化参数化反射模型的先验假

设，以深度神经网络在变化光方向下

的反射率观测与逐像素法向之间建

立灵活映射，利用 MERL BRDF 实测

数据库训练网络以适应真实物体，以

前馈网络实现端到端的逐像素法向

推断，将单次推理耗时从迭代优化所

需的分钟量级大幅压缩至毫秒量级，

标志着光度立体技术研究从物理数

学优化范式向数据驱动深度学习范

式的重要转型。

2.2 数据驱动的法向估计网络与 
隐式拟合机制

以 Santo 等 [38] 的 DPSN 为先驱，

数据驱动范式迅速在光度立体法向

估计领域催生了一系列系统性的方

法演进。光度立体的研究核心在于

建立复杂表面光照与法向量之间的

非线性映射关系。王国珲 [39] 和 Ju[8]

等在相关综述中指出，深度学习的引

入推动了光度立体从基于物理模型

的显式解析方法向数据驱动的隐式

拟合方法的范式转变。在深度学习

方法普及之前，Shi 等 [40] 提出的双

多项式模型已初步建立了脱离理想

朗伯反射假设、对复杂反射率分布进

行多项式近似建模的理论基础。随

着神经网络方法的持续演进，光度立

体三维重建的精度与泛化能力得到

了进一步提升。

2.2.1 卷积神经网络与多光照特征

聚合策略

早期的深度光度立体网络致力

于在像素层面建立光度特征与表面

几何之间的直接映射关系。Santo
等 [38，41] 在 2017 年首次提出了早期

代表性深度光度立体网络（DPSN），

并随后在 TPAMI 上进行了系统性扩

展，利用 MERL BRDF 数据集实现了

复杂反射条件下的逐像素法向估计。

在真实场景中，光源数量与方向很难

固定，给网络输入的归一化处理带来

了挑战。为此，Chen 等 [42–43] 提出了

PS–FCN 框架及其扩展版本，通过最

大池化操作聚合多光照特征，实现了

对无序且任意数量光照图像的前馈

预测，是该方向的代表性工作之一。

为进一步克服非凸表面复杂的

全局光照传输效应（如互反射与投射

阴影），Honzátko 等 [44] 提出了联合捕

获空间与光度上下文特征的全卷积网

络架构，该方法打破了传统二维 CNN
的局限，通过引入可分离的 4D 卷积

并回归至二维高斯热力图而非直接

预测法向，在显著降低网络参数量的

同时，大幅提升了法向预测的稳定性

与重构精度。针对工业场景中难以采

集大量图像的实际约束，Zheng 等 [45] 
设计的 SPLINE–Net 通过光照插值

网络生成密集光照观测，再经法向估

计网络预测法向，仅用约 10 幅图像

即可超越使用近 100 幅图像的现有

方法，显著降低了工业场景的图像采

集负担。此外，Yao 等 [46] 提出了基

于图卷积的 GPS–Net，通过图结构统

一像素间的辐射度变化与图像内的

空间结构信息，同步捕捉图像间与图

像内的互补特征，突破了纯像素或纯
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空间处理的单一视角局限。

2.2.2 无标定约束与神经逆向渲染

解耦框架

为将算法推广至非受控场景，

引入底层物理渲染约束以应对光照

未知的无标定问题。Taniai 等 [47] 提

出了一种基于物理的无监督神经逆

向渲染框架，网络在测试阶段通过

最小化观测图像与合成图像之间的

重建误差来优化法向与 BRDF，无需

真值法向或外部预训练数据。在双

阶段解算策略上，Chen 等 [48] 提出了

SDPS–Net，将光照估计与法向预测

解耦并引入中间监督，有效降低了联

合估计的求解难度。随后，Kaya等 [21]

在逆向渲染框架中显式建模了表面

凹凸区域的互反射效应，进一步提升

了复杂形貌下法向与 BRDF 的估计

精度；Li 等 [22] 提出了渐进式镜面基

函数策略，通过从光泽到粗糙的顺序

逐步拟合高光，利用镜面反射线索解

决广义浮雕（GBR）歧义，在真实数

据集上实现了较优的光照估计与形

状恢复精度。面对复杂形貌引入的

互反射与不规则阴影问题，Li 等 [49]

设计的 DANI–Net 通过可微分阴影

处理模块与各向异性反射建模，在多

个真实数据集上实现了较优的定量

性能。Ikehata 等 [50] 的研究同样表

明，为观测图赋予更明确的物理可解

释性，即引入像素级统一逆向渲染框

架，并施加旋转等变与不变约束，有

助于提升网络在复杂光度分布下的

估计性能。

2.2.3 全局注意力机制与多视角

融合

随着 Transformer 架构在计算机

视觉领域的广泛应用，光度立体网络

获得了更强的全局特征交互能力。

Ikehata 提出的 PS–Transformer[51] 利

用自注意力机制捕获稀疏光照条件

下的高阶特征交互；随后，其团队进

一步提出了通用光度立体网络 [28]，

以及面向高分辨率场景的可扩展框

架 SDM-UniPS[52]，后者在未知空间

变化光照条件下可恢复媲美三维扫

描仪质量的法向图。为实现光照与

法向信息的解耦，Chen 等 [53] 提出

了 LINO UniPS 模型，该模型通过引

入光照寄存器令牌与交错注意力块， 
有效解耦光照与法向特征；同时结

合小波双分支架构与法向梯度感知

损失，保留高频几何细节，最终在公

开基准测试中取得了新的最优性能。

在单阶段无标定网络设计方面，Ju
等 [54] 提出的 FUPS–Net 借助傅里叶

频域特性对光照与几何信息进行隐

式解耦，有效规避了两阶段方法中

的误差累积问题；Wei 等 [55] 提出的

ESSENCE–Net 则通过渐进式“易先

编码”策略与空间上下文感知注意

力机制，在 3 个基准数据集上的表现

超越了现有监督学习方法。

在多视角三维重建方面，Yang
等 [56] 提出的 PS–NeRF 将神经辐射

场引入多视角光度立体，实现了阴影

感知可微分渲染条件下的几何、材质

与光照联合优化；Cao 等 [57] 提出了

多视角方位立体方法，通过切空间一

致性约束融合多视角方位观测，在无

需天顶角估计的条件下即可恢复无

纹理或强反光表面的三维形状；Cao
等 [58] 的另一项工作提出了无需光照

标定或中间光度立体线索的神经多

视角自标定方法，将几何与反射率表

示为神经隐式场，通过阴影感知体渲

染，从多视角图像联合重建几何、空

间可变反射率与光照。在大规模重

建模型研究方向上，Tiwari 等 [59] 提

出 MERLiN 框架，该框架通过注意

力沙漏网络，将单图像逆向渲染与重

照明集成于统一框架，实现了高质量

的形状与材质估计；该框架还利用

合成重照明图像评估光度立体方法

性能，为单帧光度立体研究提供了新

思路。Ge 等 [60] 提出的 PRM 模型则

通过引入基于物理渲染（Physically 
based rendering，PBR）的材质多样性

训练数据与可微分 PBR 渲染，有效

提升了模型在镜面反光条件下的重

建鲁棒性。

2.2.4 新型感知模态协同与工业 
场景扩展

底层算法的持续进步促进了光

度立体与新型传感器硬件的结合。

针对近场点光源衰减与透视畸变问

题，Logothetis 等 [61] 提出了首个可处

理上述真实场景假设的近场 CNN 迭

代校准框架，在高镜面反光物体上实

现了优于现有近场光度立体方法的

三维形状预测精度。而在水下运动

场景中，Ju 等 [62] 设计的 CGT–PS 网

络通过局部粒度 Shift 操作与全局粒

度非局部融合学习，直接应对水下抖

动导致的像素错位问题，在光度立体

基准测试与真实水下样本中均取得

了更优的性能。

事件相机因其微秒级响应速度

与高动态范围特性，为工业高速检测

与强反光场景提供了新的技术路径。

Yu 等 [63] 提出的 EventPS 利用辐射度

变化事件进行法向估计，可兼容优化

方法与深度学习方法，在真实场景中

以超过 30 frame/s 的速度实现实时处

理；Liang 等 [64] 提出的 EventUPS，通
过增强零空间公式将每个事件直接

关联法向与光照的联合约束，精度

超过基于帧的对应方法，仅需后者

5% 的数据带宽。针对事件流噪声问 
题，Kitazawa 等 [65] 提出的 PS–EIP 利

用事件间隔时序轮廓的连续性，引入

基于轮廓形状的异常值检测方法，

有效剔除了阴影和高光导致的异常

值；Yu 等 [16] 提出的 EventPSR，首次

实现了基于事件相机的法向与反射

率参数同步估计，仅需约 30% 的数据

量即可达到与使用 100 幅以上 HDR
图像相当的精度；Kim 等 [66] 设计了

单光源沿圆形轨迹旋转的无标定事

件相机系统，通过逐像素神经网络直

接预测法向，与现有事件相机光度立

体方法相比，将平均角度误差降低了

7.12%。在系统设计层面，Choi 等 [67] 
提出的 DDPS 通过可微分框架端到

端学习液晶显示器（Liquid crystal 
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display，LCD）照明模式，并利用

LCD 偏振光的物理特性分离漫反

射与镜面反射以提升法向重建精度；

Zhang 等 [68] 结合光场相机提出单帧

无标定光度立体测量方案，通过频域

滤波与自适应权重融合，互补光度

立体高频细节与光场低频几何信息；

Chan 等 [69] 提出的 ReLeaPS 引入强

化学习自动搜索最优光照采集策略，

试验表明，20 个光照配置的结果和

全方向光照相当，甚至更优。

无论上述深度学习方法如何演

进，其核心输出均为逐像素的表面法

向量场，而非能反映更丰富信息的三

维深度结果。在压气机叶片轮廓度

检测、钣金件冲压回弹量化等实际场

景中，最终需要的是三维深度图，而

非法向角度场。由法向量场恢复稠

密深度图的过程，即法向场积分，构

成了连接光度感知与三维形貌重建

不可或缺的技术环节。

2.3 法向场积分与高精度微观深度

重建

光度立体通常直接输出逐像素

的表面法向量场。然而，在计算机视

觉与工业测量的诸多任务中，最终所

需的是表面信息更为丰富的三维深

度图。因此，法向场积分（由法向量

场恢复表面深度图的过程）构成了连

接光度感知与三维重建的关键环节。

从传统的数学解析优化，到结合神经

网络与大规模计算加速的前沿框架，

该领域的研究脉络正持续深化。

2.3.1 频域解析与泊松积分的数学

求解机制

早期法向积分研究主要致力于

构建偏微分方程的数值求解框架。

Frankot 等 [70] 奠定了频域积分的理

论基础，他们的方法通过将可能不满

足可积性的表面斜率估计投影至频

域中符合可积性条件的子空间，实现

了对复杂表面的有效重建。在空间

域积分方面，Simchony[71] 将积分问

题转化为泊松方程求解，并借助快速

正交变换提出了计算效率较高的直

接解析方法。

尽管上述经典方法在理想条件

下表现良好，但 Quéau 等 [72] 在综述

中指出：有效的积分方法不仅须具

备高精度与抗噪鲁棒性，还应能处理

任意形状的重建域边界，并保留深度

不连续性。这一分析为后续算法的

发展指明了方向。

2.3.2 面向深度不连续特征的保边

积分算法

随着应用场景几何复杂度的提

升，传统积分方法在处理深度跳变或

遮挡边缘时往往会产生伪影。为此，

研究者相继提出了一系列保边积分

框架。Cao 等 [73] 提出了一种基于局

部平面拟合的法向积分方法，通过最

小化局部切平面与相邻像素点之间

的点到平面距离平方和，有效抑制了

棋盘格伪影，并显著提升了算法对自

然边界和尖锐特征的鲁棒性。随后，

该团队进一步提出了双边法向积分，

通过在优化框架中引入双边加权泛

函并对单侧可微性进行相对加权，自

适应地识别并保留了深度不连续性，

有效缓解了重建表面中的过分割与

欠分割伪影 [74]。

为更精确地恢复细微不连续特

征，Kim 等 [75] 提出了一种引入“辅

助边”的不连续性保留积分方法，该

方法通过在积分域中显式表达深度

跳跃的幅度，并结合强稀疏正则化进

行优化，有效且精确地实现了深度不

连续区域的高精度重建。此外，针对

多数积分算法局限于正交或理想针

孔相机的理论不足，Milano 等 [76] 提

出了一种基于局部平面假设的不连

续性感知积分公式，在提升重建精度

的同时，首次实现了对通用中心相机

模型的直接法向积分处理。

2.3.3 数据驱动多视法向融合与 
高分辨积分加速策略

近年来，法向积分研究开始与深

度学习先验及多视角几何约束深度

融合，并致力于解决高分辨率数据带

来的计算瓶颈。在网络先验方面，Qi

等 [77] 提出了联合预测深度与法向的

GeoNet++ 框架，利用内置的“法向到

深度”核回归模块，依据法向约束对

深度图进行细化。Zhang 等 [78] 则提

出了置信度感知的深度光度立体网

络，实现了端到端的法向与深度联合

估计，并通过粗到细的网络结构进一

步挖掘了两者之间的内在几何关联。

在多视角几何约束方面，Xiu等 [79]

提出了 ECON 框架用于穿衣人体的

三维重建，该框架利用 d–BiNI 算法

恢复 2.5D 正背面表面，并以参数化

人体模型（SMPL–X）作为对齐画布

进行法向积分融合，实现了高保真度

的人体几何推断。Cao 等 [80] 提出的 
SuperNormal 框架将多视角法向积

分与神经隐式表面重建相结合，通

过体积渲染优化多分辨率哈希编码

的神经符号距离函数（Neural signed 
distance function，SDF），在多视角重

建基准上提取出了极具竞争力的高

细节表面几何。

面对千万级像素（如 64MP）法

向图带来的庞大积分计算开销，Heep
等 [81] 突破了传统像素网格的限制，提

出了一种自适应屏幕空间网格化方

法：通过利用法向计算表面曲率，在

平坦区域聚合像素生成稀疏三角网

格，使得顶点数量减少 1~2 个数量级，

将高分辨率积分耗时从数小时骤缩至

数分钟。随后，他们进一步提出了特

征保留网格抽取技术，在保留复杂几

何特征的同时剔除平坦区域的过采

样，进一步优化了超高分辨率积分的

整体效率 [82]。基于规模化加速的思路，

Milano 等 [83] 将法向积分重构为连续

分量相对尺度的估计问题，通过约束

同一分量内像素的联合缩放大幅减少

优化变量，在保证重建精度相当的前

提下实现了显著的计算加速。

综上分析，法向解算机制已完成

从“显式物理优化”向“数据驱动与

隐式特征拟合”的深度转型。深度

网络架构的引入成功突破了传统数

学优化在复杂未知光照解耦与计算
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时效上的固有瓶颈；然而，从法向量

场到稠密深度图的转换过程中，低频

畸变问题及千万级像素处理带来的

算力开销，仍是形貌重构面临的系统

性挑战。目前，研究人员正依托神经

隐式先验与自适应网格加速等跨维

度计算策略，着力破解这一难题。

3 基于光度立体的复杂工业
表面缺陷检测

基于上述构建的鲁棒法向解算

与深度特征拟合算法，光度立体在应

对工业表面缺陷检测时展现出二维

传统视觉难以比拟的“物理解耦”优

势。光度立体可通过多光照观测分

离表面几何与反射信息，为复杂工业

表面缺陷检测提供有效特征。针对

非朗伯金属表面和强纹理背景两类

典型场景，对光度特征与深度语义网

络融合、反照率 – 法向分离及频域联

合滤波等方法在缺陷增强和干扰抑

制中的应用进行讨论。

3.1 复杂非朗伯金属表面的光度 
感知与缺陷检测

在现代工业制造中，钢铁、航空

铝材、汽车钣金及各类精密机加工件

的表面质量对产品的服役性能与可靠

性具有重要影响。然而，此类金属表

面普遍具有强烈的各向异性反射与镜

面高光特性。相关综述文献 [2，4，84] 
表明，在真实复杂的工业环境下，表

面缺陷检测面临缺陷与背景差异小、

对比度低、噪声干扰大等挑战，传统

机器视觉方法在上述条件下难以取

得满意的检测效果。为突破这一限

制，引入光度立体以解耦光照并提取

三维形貌特征，已成为高反光表面缺

陷检测的重要技术路径之一。

3.1.1 物理驱动的辐射度建模与 
高光阴影抑制

在深度学习大规模应用之前，针

对非朗伯高反光表面的检测主要依

赖模型驱动或数据驱动的光度物理

优化方法。传统算法通常基于多光

源辐射度方程求解法向量，并采用鲁

棒估计方法抑制高光与阴影区域的

干扰。Ren 等 [85] 针对非漫反射曲面

提出一种数据驱动的光度立体方法，

利用高斯过程（GP）模型表征材料的

非线性反射行为以检测钢材和光泽

表面的缺陷；Ren 等 [86] 还提出基于神

经网络的逆反射率模型，实现了对移

动非漫反射曲面的微秒级采集速率

在线检测，并验证了优良的纹理恢复

与缺陷检测能力。针对球墨铸铁管表

面缺陷检测易受油污和水渍干扰的

问题，Wang 等 [87] 提出了对称双光源

光度立体（TLPS）算法，系统示意图

见图 3，通过提取表面纹理方向的梯

度图，增强了气孔、针孔和划痕等微

小缺陷的对比度。朱勇建等 [88] 利用

级数展开法，对光度立体重建的金属

表面进行曲面拟合与点云转换，试验

结果表明该方法解决了重建曲面的

形变与翘曲问题，并使缺陷检测率提

升了4个百分点以上。此外，徐科等 [89]

较早将双色光度立体方法引入钢铁

产品在线检测，借助红蓝双通道图像

计算表面倾角分布图，实现了金属板

带表面直径低至 0.1 mm 孔洞缺陷的

在线识别，验证了光度立体技术在工

业产线实时检测场景中的可行性。

3.1.2 深度卷积特征提取与光度 
信息融合机制

为克服传统手工特征提取（如差

分、梯度滤波）在复杂场景下泛化能

力不足的问题，将光度立体与深度卷

积神经网络（CNN）相结合。Soukup
等 [90] 将 CNN 应用于基于光度暗场

设置的钢轨表面缺陷分类，研究表明

CNN 的检测性能显著优于传统基于

模型的方法。Weimer 等 [91] 评估了深

层 CNN 架构及其超参数配置对工业

检测中缺陷特征提取准确率的影响。

Haselmann 等 [92] 基于深度学习图像

补全网络，提出了一种仅利用无缺陷

数据进行训练的单分类无监督异常

检测方法。在铸件检测方面，Lee等 [93]

利用光度立体系统获取反射率、粗糙

度与斜率信息以生成特征融合数据，

并结合深度学习模型进行自动缺陷

检测，所提系统检测精度达 62.58%。

3.1.3 面向多维视觉任务的检测

框架

随着研究的深入，检测框架逐步

从图像分类扩展至像素级语义分割

与目标检测。在语义分割方面，Saiz
等 [10] 将多光源光度立体图像融合为

紧凑的 RGB 图像表示，并输入卷积

分割网络；试验表明，该方法在金属

部件表面缺陷分割任务中的 Dice 系

数均高于 0.83。在目标检测方面，

Wei 等 [94] 构建了结合光度立体与目

标检测技术的检测系统，将光度立体

预测的表面法向图输入检测模型，

利用表面缺陷对法向梯度变化更敏

感的特性实现缺陷分类与定位；Cao

图 3　对称双光源光度立体铸管表面缺陷检测系统示意图 [87]

Fig.3　Schematic of the cast pipe surface defect detection system based on  
symmetric dual-light photometric stereo[87]
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等 [11] 构建了类似的面向金属零件的

光度立体缺陷检测系统。胡广华等 [95]

提出基于双流特征融合网络的检测

模型，如图 4 所示，以三维几何外观

特征与对比度金字塔融合的增强二

维 RGB 图像为双路输入，通过空间

通道注意力残差模块与 GRU 特征融

合模块实现多层次模态特征融合，在

多个数据集上 mAP 高于 90%，实现

了二维与三维缺陷的同步检测。

这一阶段的光度立体检测系统

也逐步拓展至极端反光场景。而在

连续运动的工业产线中，静态光度立

体还面临像素级不对齐、运动畸变等

动态难题。

3.1.4 工业级专用样本集构建与 
模型工程化部署

在迈向工业级规模部署的进程

中，研究重心逐步转向高质量数据集

的构建及新一代 YOLO/Transformer
架构的优化。为解决领域内数据集

匮乏问题，Wu 等 [32] 构建了金属表

面光度立体缺陷数据集（MSDD），

该数据集包含 138585 张单通道图

像和 9239 张混合图像，覆盖 8 种缺

陷类型，同时提出频闪光源图像采

集（SIIA）方法与泰勒级数通道混合

器（TSCM），将多角度光照图像融合

为伪彩色图像，以支持通用目标检测

器的端到端检测；FCOS、YOLOv5、
YOLOv8 和 RT–DETR 在 MSDD 上

的验证结果表明 mAP 达 86.1%，超

越传统方法。在精密检测领域，Jian
等 [96] 提出了针对机加工金属表面的

任务特异性近场光度立体网络，试验

证明其对亚微米 / 微米级表面高度

变化的敏感性，实现了表面纹理与微

缺陷的测量。针对波纹板复杂曲面

产生的阴影遮蔽问题，Zhang 等 [97]

开发了专用光度立体成像系统，并提

出基于高斯球面距离均值卷积的特

征图提取方法，通过灰度凹段填充与

极值标记实现缺陷增强与检测，试

验表明波纹板流道区和换热区的缺

陷检测精度均超过 95% ；Cao 等 [98]

设计了集成四相机与光谱照明器的

多视角多光谱光度立体（MVMSPS）
系统（图 5），提出了广义单应变换

（GHT）方法，将几何对齐误差降低

87.8% 以上，并从理论上推导了最优

照明天顶角以最大化信噪比；该系

统以 0.5 m/s 的检测速度运行，每组

图像处理时间低于 3.6 s，试验验证

了其对高温连铸板坯表面疤痕、裂纹

和压痕等缺陷的可靠在线检测能力。

在最新应用中，针对软包电池表

面检测，赵阳等 [99] 结合光度立体与线

阵相机构建多光源分时曝光成像系

统，通过 Sobel 卷积与常规卷积组成

的双通道 EIEM 增强特征边缘提取能

力，并引入 SDI 方法增强微小缺陷识

别精度，平均检测精度达 94.2%，检测

速度达 116 帧 /s；针对汽车钣金件检

测，Yan 等 [100] 利用多光源光度立体

算法获取法向量图像，并将 ODConv
卷积模块和 CBAM 注意力机制集成

于 YOLOv8 模型，以应对强镜面反射

带来的挑战，检测精度超过 93.3%。

在高反光钣金件的系统级标定与照

明策略层面，Moske 等 [13] 将光度立

体方法部署于冲压钣金件的刀具磨

损监控场景，系统性分析了高反光工

件（如镜面钢板 ETSR TS245 等）对光

度立体检测管线的干扰机制，并提出

了恢复镜面基材上可靠异常检测精

度的标定与照明配置策略，为强镜面

反射条件下的工程化落地提供了重

要的方法参考。上述研究表明，将光

度立体三维感知与深度语义检测模

型相融合，是解决金属高反光表面缺

陷检测问题的重要技术方向。

3.2 强纹理干扰背景下的光度解耦

与缺陷感知

在工业与自然材质的视觉检测

中，一类比镜面高反光更具普遍性的

挑战是强背景纹理对缺陷特征的干

扰，即“纹理排扰”问题。木材天然

的色差木纹、纺织品的多色印花与复

杂的经纬组织、带有底纹的纸张，以

及机加工表面的密集刀痕，均可能在

二维灰度图像中形成与划痕、凹坑等

具有真实形貌起伏的缺陷相似的亮

度、边缘或纹理响应，导致传统二维

图 4　融合光度立体 – 双流特征融合网络检测技术路线 [95]

Fig.4　Detection technical route of integrating photometric stereo and a dual-stream feature fusion network[95]
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机器视觉系统产生大量假阳性误报。

光度立体在此类场景中具备其

他光学检测技术难以复现的物理优

势，即反照率（Albedo）与表面法向

（Surface normal）的代数解耦。通过

多光源成像剥离表面的二维色彩与

图案，仅保留纯粹的三维几何形貌，

成为跨越纹理干扰的核心途径。

3.2.1 反照率与法向剥离的光度 
物理机制

早期研究奠定了利用光度解耦

剥离二维纹理的理论基础。Ogun
等 [101] 利用光度立体技术估计了木

材表面的反照率，揭示了其受吸湿性

与各向异性影响而呈现的高度可变

性。Farooq 等 [102] 将动态光度立体技

术应用于具有复杂随机图案的陶瓷

砖高速检测中，在高达 30 m/min 的产

线速度下实现了物理与结构缺陷的

分离，验证了该技术在复杂表面自动

化质量控制中的商业潜力。在三维表

面缺陷分析中，Pernkopf [103] 利用光切

法获取钢材表面深度数据以克服表

面氧化铁皮导致的反射率变化，并验

证了耦合隐马尔可夫模型（CHMM） 
在三维瑕疵分类性能上优于朴素贝

叶斯方法。

3.2.2 跨材质自然纹理的三维特征

解耦重建

随着自动化视觉技术的成熟，反

照率 – 法向解耦技术在纺织与木材

检测领域得到了系统性的深化应用。

在纺织品检测方面，织物印花与经纬

组织的叠加干扰严重制约了表面微

小疵点的识别。Gorpas 等 [104] 开发

了一种微型光度立体系统，用于多种

类型织物表面的三维结构重建；Wu
等 [105] 构建了低成本的开源材质扫

描系统，通过生成兼容基于物理渲染

（PBR）的法向图与反照率图，实现了

具有视觉一致性的纹理数字化。针

对织物结构参数分析，Setiawan[106] 与

Juliastuti[107] 等利用无偏光度立体算

法重建三维表面，结合霍夫变换与局

部加权平滑（LOESS）滤波，将经纬

密度的平均测量误差控制在 0.64%
和 0.45% 以内；同时，通过结合小波

图像散射特征及 PCA 与 SVM 分类

器，实现了准确率为 98.57% 的基础

织纹图案分类 [108]。在织物评估方

面，Luo 等 [109–110] 利用多光源光度立

体系统获取深度信息并映射为二维

灰度图，结合全局迭代阈值分割与

KNN 分类器，实现了对织物外观及

“起毛起球”等级的客观量化评估。

在木材检测方面，材料表面的天

然色差、节疤与真实结构性裂纹在 
二维图像中极难区分。Jackson[111] 和

Ogun[112] 等分别利用双图像光度立

体与动态光度立体技术提取了刨削

木材表面的三维波纹与轮廓特征，对

比结果表明其测量数据与激光轮廓

仪及静态测量结果高度相关。此外，

Dellepiane 等 [113] 探讨了反射变换成

像（PTM）在中大型文物上的应用，

表明该技术在获取与表征浮雕类物

体三维反射特性时，具备较三维扫描

更低的设备与时间成本。

3.2.3 周期性加工底纹的多分辨 
频域联合排扰

针对带有高度规律性底纹的材

料，如纹理纸张、数控机床的加工刀

痕等，最新研究转向了光度立体与频

域滤波的深度协同框架。针对带有复

杂背景纹理的纸张材料，Yue 等 [114–115] 
提出将光度立体获取的表面梯度信

息与快速傅里叶变换（FFT）及 Gabor
滤波相结合，该方法通过频域卷积与

空间域相位减法抑制纹理背景并增强

了缺陷信息，在纹理纸张划痕检测中

取得了 98.43%±1.0% 的识别准确率。

Yi等 [116]提出了基于近点光源的 
光度立体模型，并结合快速傅里叶变

换（FFT）与图像金字塔的多分辨率

频域积分策略抑制传统积分方法中

固有的低频误差，结果表明该方法高

保真地重建了表面形貌，清晰再现了

微米级铣削刀痕，实现了微米级表面

粗糙度的精确测量；这些进展表明，

以光度立体的物理解耦特征为基础，

图 5　多视角多光谱光度立体检测系统 [98]

Fig.5　Multi-view multi-spectral photometric stereo detection system[98]
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融合频域滤波的“纹理排扰”框架，

已成为解决强背景图案与周期性纹

理干扰的最前沿技术途径。

光度立体在二维定性识别任务中

的核心效能，源自其独特的反照率与

表面法向代数解耦物理机制。面对强

镜面反射金属与周期性强纹理这两大

工业视觉干扰源，依托纯粹的光度解

耦先验，并深度协同卷积特征聚合与

多分辨率频域滤波排扰策略，已被证

实能够彻底剥离二维背景伪影。这种

跨越灰度混叠的三维物理缺陷提取能

力，为非受控环境下的微小瑕疵高信

噪比感知提供了可靠机制。

4 表面粗糙度评估与复杂 
曲面三维形貌重构

工业精密制造的质量闭环不仅

依赖于瑕疵的检出，更取决于对表面

拓扑特征的量化评估。光度立体凭

借对法向梯度的高频敏感性，在亚

微米级形貌测绘中展现出显著的物

理优势。本节围绕表面粗糙度量化

与预测、宏微观形貌解耦、精密磨损

测绘及视触觉微观感知等应用展开

讨论。

4.1 基于光度散射机理的表面粗糙

度量化评估

表面粗糙度是衡量机械加工质量

与材料物理性能的核心指标。传统的

触针式测量方法虽然精度高，但存在

接触式破坏、测量速度慢且仅能获取

一维线轮廓等局限性。随着计算机视

觉技术的发展，从光度学角度，利用物

体表面对光线的反射、散射特性或明

暗阴影变化进行非接触式、全视场的

三维粗糙度参数评估，已成为学术界

与工业界的重要研究方向。本节将从

基础的光度粗糙度理论、基于光度立

体的粗糙度直接测量、机器学习特征

融合及最新深度学习智能粗糙度评定

4 个维度进行系统梳理。

4.1.1 光度学表面粗糙度建模与 
多尺度地形散射机理

在将光度学应用于工业表面粗

糙度检测之前，“光度粗糙度”的概

念已在天文学与遥感地质领域得到

了深度的理论推演。Helfenstein[117]

以计算机生成的公里级地形起伏图

为研究对象，利用 Hapke 光度方程分

析了空间未分辨地形起伏对行星表

面双向反射率的影响，证明多尺度地

形的引入以与 Hapke 方程预测总体

一致的方式改变了表面积分光度行

为。在此基础上，Shepard 等 [118] 倡

导将分形表面统计学作为行星表面

粗糙度的定量通用模型，通过计算机

模拟确定宽范围分形表面的阴影行

为，验证了包括 Hapke 粗糙度参数在

内的多种解析阴影模型均可近似为

分形模型的特殊情形，从而为 Hapke 
粗糙度参数的物理解释提供了定量

验证框架。

在地球环境的探测中，Majdi等 [119] 
针对路面颜色变化导致灰度信息中

高程变化与颜色变化耦合的问题，建

立了基于朗伯光度模型的亮度图估算

方法，将灰度值与道路表面高程变化

相关联，试验表明，该方法在彩色路面

上能够实现有效的粗糙度准则区分。

近年来，Labarre 等 [120] 将 Hapke 光度

模型反演的光度粗糙度与火山及沉

积地形的超高分辨率数字高程模型

所确定的均值坡角进行对比，结果表

明该模型在中等粗糙度的有效域范

围内与地面实测值吻合良好，而在模

型有效域之外的表面上吻合质量较

差；Badura 等 [121] 通过测量不同粗糙

度等级及波浪状、正态分布两类形貌

沙样的超光谱双向反射因子，并将粗

糙度度量与数字高程模型正演建模

相结合，发现 Hapke 阴影函数不能

充分描述亚厘米尺度宏观粗糙度的

影响，且其假设表面坡度分布与方位

角无关的模型修正项，无法充分表征

具有优选取向的结构性粗糙度。此

外，Liu 等 [122] 针对光度立体 SAfS 技

术用于月球表面精密三维重建的场

景，推导了光照方位角与天顶角对重

建坡度误差影响的误差模型，并利

用月球勘测轨道飞行器相机（LROC 
NAC）高分辨率图像进行了试验验

证，揭示了重建误差与光照几何参数

的定量依赖关系。这些宏观理论为

光度学应用于微观粗糙度检测奠定

了坚实的光学散射基础。

4.1.2 光度物理解耦与微观粗糙度

参数直接量化

在工业检测领域，早期的机器视

觉系统通过直接分析表面散射光的

空间模式来推导粗糙度参数 [123]。随

着光度立体技术的成熟，开始通过

求解表面法向与高度梯度来直接量

化三维粗糙度指标。Solomon 等 [124]

成功利用四光源光度立体提取了

高光镜面波瓣物体的表面粗糙度；

McGunnigle 等 [125] 以光度立体估计的

表面导数为基础，提出了一套用于粗

糙表面测量、描述与区分的系统性框

架，并通过频率与方向信息验证了该

框架在朗伯表面上的有效性。为提

升粗糙度的光度测量精度，Al-Kindi
等 [126] 采用光强 – 地形兼容（ITC）模

型与光漫射模型对视觉数据进行解

译，结果表明 ITC 模型在绝大多数幅

度与间距粗糙度参数上与触针仪测

量值高度吻合，但偏斜度参数（Rsk）例

外，视觉方法所得 Rsk 值与触针仪存

在显著差异。Somthong 等 [127] 引入

三坐标测量机（Coordinate measuring  
machine，CMM）对光度立体的光

源倾角进行高精度标定，并利用三

光源光度立体系统成功计算出与触

针仪高度吻合的粗糙度 Ra 值
[128]。 

Kumar 等 [129] 提出基于参数化各向

异性 BRDF 的融合重建方法，并与灰

度共生矩阵（Gray level co-occurrence 
matrix，GLCM）、小波分解及光度立体

方法进行对比，误差分析表明融合重

建在估计 Ra、Rq、Rz 等参数上均最接

近触针式轮廓仪测量值。

针对高反光金属铣削表面，Wang
等 [130] 提出近点光源光度立体（NPL–
PS）方法，配置单相机与 24 个 LED 点 
光源，建立含光强衰减项的线性化
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光度方程，恢复表面法向量并通过

Frankot-Chellappa 算法获取高度图，

最终以多项式拟合从高度图中定量

提取粗糙度特征；Yi 等 [116] 在近点光

源光度立体框架下，引入基于 IRLS
的异常值剔除算法，对高光与自阴影

实现鲁棒法向量估计，并采用结合

FFT 与图像金字塔的多分辨率频域

积分策略抑制低频误差，实现了微米

级铣削刀痕的高保真三维形貌重建

与粗糙度精密测量。Li 等 [131] 创新

性地将对称双光源光度立体与结构

张量分析相结合，首次实现了对表面

各向异性粗糙度特征的直接定量粗

糙度分析。

4.1.3 深度网络驱动的端到端光度

立体粗糙度预测模型

光学特征结合机器学习算法，是

粗糙度检测从物理建模向数据驱动

演进的重要范式。在基于传统特征

工程的探索中，Kaya 等 [132] 提取了光

度立体三维深度图的统计特征，并利

用概率神经网络（PNN）实现了对铣

削表面粗糙度等级的分类。近年来，

深度神经网络的引入进一步推动了

这一范式的转变，使粗糙度评估逐步

降低了对人工提取特征的依赖，转向

端到端的网络预测。在底层数据构

建层面，Guo 等 [31] 发布了包含 54 个

具有不同量化粗糙度与半透明度等

级半球体样本的DiLiGenRT数据集，

为真实场景下光度立体算法的定量

评估与选择提供了测试基准。在算

法框架层面，针对未知表面粗糙度金

属的三维重建挑战，Yang 等 [133] 提

出了基于多通道卷积神经网络的点

光源光度立体方法（DPPS），如图 6 
所示，该研究通过结合物理机制与合

成数据训练，使网络在缺乏真实数据

样本的情况下实现了对反光金属表

面的端到端法向图与高度图预测，试

验表明，其在 10 cm×10 cm 区域内

的三维重建误差控制在 0.15 cm 以

内。上述研究表明，从传统机器学习

到深度神经网络的数据驱动方法，有

效弥补了传统物理模型在复杂反射

表面特征提取上的局限，已成为光度

粗糙度检测领域的核心发展方向。

4.2 复杂曲面微观形貌解耦与高保

真三维重构

在现代高端制造业与交叉学科

中，涡轮叶片、精密球面、仿生医学组

织等复杂自由曲面的质量控制至关

重要。与单纯评估宏观轮廓或量化

粗糙度数值的方式不同，此类场景迫

切需要获取表面局部的高频三维微

观形貌（如切削刀痕、微小腐蚀坑、早

期磨损等），从而为产品工艺参数的

优化提供闭环数据支持。然而，曲面

固有的宏观低频弯曲特性往往会掩

盖微观的高频细节。光度立体通过

在多光照条件下拍摄同一表面，利用

反射率模型恢复表面法向，具备对表

面高频法向梯度的高敏感性，是图像

基三维表面重建方法中分辨率最高

的手段之一 [134]。

4.2.1 低频畸变抑制与跨模态多 
传感器融合测量

在复杂曲面上，单一的光度立

体算法在进行法向积分时极易产生

低频畸变（如低频翘曲或隆起等）难

题。为突破这一难题，提出将测量宏

观基底轮廓的方法与光度立体深度

融合。本节仅讨论宏观几何先验对

法向积分低频畸变的抑制，系统性多

传感器融合策略将在第 5.2 节展开。

Sun 等 [135] 将接触式探针获取的稀

疏点经高斯过程回归（GPR）重建为

全局几何先验，并将其输入基于交叉

卷积注意力残差块（CCARB）的双

支路深度光度立体神经网络以引导

法向恢复，最终法向与稀疏点经法向

积分模型融合，实现了复杂金属表面

的高保真密集三维重建；Song 等 [136]

开发了条纹结构光与光度立体的高

级融合策略：以基于二叉树的自适

应解码算法提升解码鲁棒性，利用结

构光绝对深度信息标定光度立体面

光源，并提出基于格雷码子区域划分

的分段积分算法，融合结构光深度与

光度立体法向信息，以消除表面纹理

与高反光区域对重建质量的影响，实

现相机分辨率级别的微米量级三维

测量。

在多视角立体视觉（Multi-view 

图 6　多通道卷积神经网络的点光源光度立体算法框架 [133]

Fig.6　Point-light photometric stereo algorithm framework based on a multi-channel 
convolutional neural network[133]

数据集构建

标定

DPPS框架

DPPS

128×128×96

L1, L2, …, L96 

采集装置

模型训练

光源位置

据驱动BRDF

基于物理
的图像渲染

数据集

……

…

采集的
图像序列

形状

高度图

法向量图



FORUM论坛

102   航空制造技术·2026年第69卷第16期

stereo，MVS）与摄影测量的融合方面，

Karami 等 [14] 采用 3 种融合策略，对

摄影测量的可靠几何信息与光度立

体的高空间分辨率形貌细节进行整

合，在 6 种不同非合作表面上的试验

表明，所提方法在校正平均 RMSE 小

于 0.1 mm 的全局形变后，仍能高精度

重建表面形貌。从早期的由阴影恢复

形状（Shape from shading，SfS）与立

体视觉融合 [137]，到多视角立体（MVS）
与光度立体的联合优化 [138–139]、运动恢

复结构（Structure from motion，SfM）

与光度立体的密集重建 [140]、多视角

表面变形约束 [141]、光度特征变换学

习 [142] 及平面网格参数化方法 [143]，

MVS 与光度立体的融合已成为复杂

场景三维重建的成熟技术路径。此

外，MacDonald[144] 通过引入参考高

度测量值作为低频约束，有效校正了

光度立体法向积分过程中的“卷曲”

畸变；Fan 等 [145] 则提出了针对近距

离点光源非均匀照明的二次低频形

变校正方法。

4.2.2 复杂机加工件与精密磨损 
表面的微观形貌原位测绘

在航空航天与重工制造领域，

微观形貌的在机测量为工艺闭环优

化提供了直接依据。Ma 等 [146] 基于

LED 光源设计了涡轮叶片光度立体

测量系统，初步验证了对航空发动机

叶片表面重建的可行性，标定重复

性误差低至 0.0272 mm；在后续工作

中进一步提出多尺度测量方法，引

入基于单次快照的快速 LED 标定技

术与基于辐射强度分布的迭代重建

算法，在合成超双曲面结构上 RMSE
低于 1.7 µm，法向误差 0.5°，并在民

用航空发动机叶片的叶面凹面、榫

头及冷却孔上成功恢复了轮廓、尺

寸与粗糙度 [147]。面对冲压成型带

来的严重形变与反光，Yan 等 [148] 提

出 BPSCR 方法，利用双目光度立体

增强图像并耦合法向图与反照率图

进行水平集轮廓提取，结合多匹配能

量动态规划立体匹配，实现对任意

形状轮廓的三维重建；测量精度达

0.06 mm，与结构光方法相比精度提

升 73.58%，与被动双目方法相比精

度提升 53.18%。

对于在机与原位检测，Ren 等 [86]

开发了模型驱动的光度立体系统，实

现了非漫反射弯曲表面的微秒级在

线缺陷形貌捕获。朱可等 [149] 将光

度立体原理与近场点光源模型相结

合，开发了便携式三维重构系统，对

平面与曲面磨损表面进行原位测量，

截面高度差误差小于 4.2%，截面二

维参数误差小于 10.9%；Wang 等 [150]

则将光度立体与改进焦点恢复形状

（Shape from focus，SFF）技术融合，

通过梯度校正与多模态融合，将重建

误差较单独 PSV 降低超过 32%，并

对滚轮 – 环形摩擦副的磨损演变进

行了精细三维原位捕获与分形分析。

针对抛光钢轨焊接曲面，Cao 等 [151]

提出特征融合卷积神经网络，分别提

取最小二乘初始法向图与原始图像

的特征，并融合回归像素级法向图，

试验表明所提方法在 DiLiGenT 基

准上优于现有方法，并能在抛光表面

像素级法向重建中保留丰富纹理信

息；Li 等 [152] 则将线阵相机与加权

最小二乘滤波引入光度立体方法，通

过增强表面细节并最小化噪声，提升

了锂电池顶盖表面缺陷检测的对比

度与灵敏度，试验表明对浅划痕等精

细缺陷的检测精度有显著改善。在

半导体晶圆检测中，Serulnik[153] 利

用多视角 SEM 成像结合非朗伯光

度立体方法生成缺陷形貌图（Defect 
topography map，DTM），并提出基于 
FFT的快速傅里叶缺陷形貌图（FDTM） 
以降低计算量；后续工作进一步验证

了 DTM 信息能显著增强自动缺陷 
分类（Automated defect classification，
ADC）能力，加速对良率损失源头工

序的精准定位 [154] ；Smith 等 [155] 则利

用梯度空间分析生成了凸点映射图

（Bump map），成功对注塑与机加工

表面的局部微特征进行了提取。

4.2.3 生物仿生组织与视触觉传感

器的微观几何感知

光度立体在分离宏观弯曲与微

观高频细节上的优势，被广泛拓展至

生物医学与仿生机器人领域。在生

物组织形貌提取中，Lü 等 [156] 基于

光度立体重建了中医舌面的三维深

度图，清晰展现了微观舌乳头与裂纹

等高频特征；Sohaib 等 [157] 提出将光

度立体与分形技术相结合的活体皮

肤形貌定量评估框架，其中皮肤深度

估计算法利用了完整三维形貌信息，

有别于现有二维粗糙度参数方法；

Emrith 等 [158] 将光度立体应用于黏

膜组织表面分析，针对组织镜面外观

带来的技术挑战开展重建研究，并在

表面重建后应用基于微分几何的分

析技术检测疑似息肉的局部球形区

域，作为面向结肠镜等消化道内窥镜

临床辅助系统三维重建的初步探索。

针对具有复杂凹凸表面的植物叶片，

Wang 等 [159] 提出一种结合光度立体

与 BRDF 先验模型的三维建模方法，

该方法通过引入微分梯度约束与积

分梯度约束的迭代匹配策略求解法

向量的唯一解，有效解决了 BRDF 的

病态问题；试验测量结果显示，该方

法的平均高度误差为 15%。

在机器人灵巧手领域，仿生视触

觉传感器（Vision-based tactile sensor，
VTS）凭借其高分辨率、高精度触觉

重建能力展现出广泛应用前景，光

度立体作为 VTS 三维重建的核心方

法之一，在感知接触面微观形貌中

占据重要地位 [160]。Lin 等 [161] 开发

的 GelSplitter3D 通过棱镜扩展成像

通道，配合 CAD 法向真值生成的光

度立体神经网络，提出引入深度先验

边界约束的法向积分方法以校正曲

面积分累积误差，实现法向估计精度

提升 40% ；Zhang 等 [162] 基于自监督

深度学习光度立体方法设计的圆柱

形视觉触觉传感器 GelRoller，无需

预标定即可从单张图像 , 在任意光

照条件下估计法向，通过多帧滚动采
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集与点云配准实现大尺度表面重建。

此外，Li 等 [163] 提出 R–Tac0 传感器，

利用单色光照下黑白相机的单通道

成像原理，降低数据量与计算复杂

度，实现 120 Hz 触觉感知，深度重建

精度为 0.169 mm/pixel，并具备良好

的跨传感器迁移性；Qin 等 [164] 提出

NLiPsCalib 框架，整合可控近场光源

并利用近场光度立体估计接触几何，

将曲面视触觉传感器的标定过程简

化为与日常物品进行几次简单接触，

在多种曲面形态下实现了高保真三

维重建；Li 等 [165] 则针对单色非朗伯

表面，利用神经隐式表征实现了近光

光度立体的单图动态三维恢复。

4.2.4 多模态网络协同的亚像素级

三维形貌重建

深度学习技术的引入，使光度立

体在应对未知反射率和复杂光照环

境下的形貌重构能力实现了质的飞

跃。Yang 等 [133] 提出的 DPPS 网络

通过端到端的深度卷积，实现了点光

源下反射金属表面的高精度法向与

高度地形图联合预测，其精度已媲

美商业级 3D 扫描仪。Tan 等 [166] 通

过建立像素内法向分布这一亚像素

几何结构与表面反射率的广义物理

模型，结合遮挡衰减分析恢复表面凸

度，从而在均质材料表面实现了超越

输入图像分辨率限制的精细三维几

何结构重建。Xu 等 [167] 提出了一种

基于单目多光谱视频序列的重建框

架，通过半密集 SLAM 与基于 cGAN
深度估计的多光谱光度立体技术协

同工作：利用 SLAM 重建半密集三

维形状，将 cGAN 生成的深度图作为

先验输入多光谱光度立体模块以恢

复密集表面法向，最终融合点云与密

集法向实现密集三维重建；试验结

果表明，该方法的重建结果比单独使

用 SLAM 更为致密。

进一步地，在微观三维计量领

域，光度立体凭借对法向梯度的高频

敏感性，成功实现了从缺陷定性提取

向拓扑特征定量评定的技术跃迁。

无论是驱动表面微观粗糙度参数的

直接精确量化，还是高保真再现机加

工表面的切削刀痕，其光度散射解耦

机理均展现出超越传统接触式测量

的全视场优势。针对复杂自由曲面

“宏观几何遮蔽微观细节”的物理局

限，实施宏微观形貌解耦与网络驱动

的端到端预测，已成为保障原位测绘

精度的核心。

5 面向工业现场约束的光度
感知与多视觉传感融合

尽管前文已证实光度立体在微

观缺陷感知（第 3 节）与高频形貌计

量（第 4 节）中性能优异，但经典光

度立体理论高度依赖“静态测量”与

“远场平行光”的严苛物理假设。在

向真实工业现场迈进时，算法不可避

免地遭遇流水线连续运动、受限空间

光度非线性衰减等物理约束，同时，

纯光度积分固有的低频畸变也制约

了其大尺度重构精度。因此，本节围

绕动态检测、近场光照标定及多传感

器融合等问题，讨论光度立体在工业

现场中的工程化应用策略。

5.1 动态在线检测与受限空间近场

光度标定机制

经典光度立体理论建立在严格

的理想物理假设基础上，即相机与被

测物保持绝对静止、光源位于无穷远

处以形成均匀平行光。然而，在实际

工业制造与检测环境中，上述理想条

件往往难以满足。

5.1.1 面向连续运动目标的动态 
配准与单次成像检测

在现代化生产流水线中，被测物

体通常处于连续运动状态，如传送带

上的零件。此时，在时间序列上依次

点亮多光源进行打光，会导致不同光

源图像间的物理像素出现空间错位。

直接进行法向解算会导致三维重建

出现重影与周期性伪影。为实现原

位与在线检测，相关研究提出了软硬

件结合的解决方案。

针对汽车制造中高反光与黑色

喷漆材料的在线测量，Liu 等 [168] 开

发了基于相机与固定照明阵列的测

量系统，利用光度立体技术获取表面

法向图以适应复杂反射特性。针对

级进模具磨损在线检测，Moske 等 [169]

基于多角度照明的光度立体分析获

取表面法向图，实现了对成型过程的

非侵入式实时监测。针对钢轨表面

缺陷在线检测，Cao 等 [170] 开发了双

线光源光度立体三维重建模型，以降

低钢轨表面复杂背景的干扰。

为应对物体运动带来的时间异

步问题，现有研究形成了“光谱分离”

与“时空分离”两类思路：光谱分离

借助多波长光源实现单次曝光下的

法向提取，从物理上规避运动错位；

时空分离则依赖高频交替打光配合

图像配准。Cao 等 [98] 的研究成果即

为光谱分离的代表，通过独立的光谱

通道从源头消除通道间串扰，实现运

动状态下的单次成像法向重建。Liu
等 [171] 提出了一种基于图像配准的

动态光度立体方法，将表面法向向量

映射至平均曲率图，以实现在线铝合

金铸件的缺陷检测。Zhang 等 [172] 提

出了结合阴影融合监督策略的双尺

度特征融合（DSFF）网络，如图 7 所

示，实现了复杂形貌的低成本、实时

与高精度测量。

5.1.2 空间受限条件下的光照退化

建模与近场标定优化

在近场光度立体检测中，光源需

靠近被测表面布置。此时传统平行光

模型不再适用，需考虑近场点光源的

发散及非线性衰减特性，从而增加了

表面法向计算与深度解耦的复杂性。

针对近场点光源的几何标定，Xie
等 [173] 引入 LED 光学发射模型，通过

提取参考球体上的镜面反射点，逐像

素计算入射光方向。由于非均匀光

照易导致球体边缘提取误差，Wang
等 [174] 提出了基于新型平面靶标的光

源位置标定方法，利用平面参考点的

位姿关系克服非均匀光照对标定的影

响。Yu 等 [175] 通过改进平面标记以规
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避定位过程中的阴影问题，并对光源

发射场进行密集采样以拟合球谐基系

数，实现了各向异性辐射强度的无先

验标定；此外，该团队还分析了朗伯球

在近场点光源下的反射辐照度分布规

律，提出了一种利用球体同步标定相

机与光源参数的方法 [176]。

在免去物理靶标的无标定光度

立体研究中，相关方法聚焦于复杂光

场的数学近似与补偿。Papadhimitri
等 [177] 证明了透视投影模型下的无标

定光度立体具有唯一解，并提出一种

交替最小化框架以求解无标定近场

模型 [178]。Logothetis 等 [179] 首次将环

境光作为加性偏置纳入近场光度立

体模型中；Haefner 等 [36] 则通过球谐

展开逼近朗伯反射，提出了通用复杂

光照下的变分无标定方法。针对光

源数量较少的情况，Wang 等 [180] 引

入同轴光辅助提取阴影特征，实现了

远场光度立体的光源自标定；Brahimi
等 [181] 提出了一种无标定多视角端

到端框架，利用静态环境光与动态近

场 LED 的结合，实现了真实环境中

基于稀疏视角的三维重建。针对局

部阴影问题，Abada 等 [182] 提出利用

禁忌搜索算法寻找消除阴影的最优

阈值，以优化表面法向的计算。

5.1.3 未知光照约束下的深度特征

映射与缺陷感知网络

针对非线性衰减与非朗伯体表

面的反射特征，传统光度立体数学模

型在求解与泛化能力上存在局限。

近年来，深度卷积网络与特征学习架

构逐渐应用于未知光照或复杂反射

条件下的三维法向预测。

Chen 等 [48] 提出了 SDPS–Net 深
度学习框架，用于在未知光照方向与

未知表面反射率条件下推断目标的

三维形状。随后，该团队进一步提出

了 PS–FCN 及 LCNet 网络 [43]，利用全

卷积网络直接学习非朗伯表面反射

观测特征至三维法向量的映射关系，

以实现标定与无标定场景下的法向

预测。针对表面凹凸变化剧烈区域

的法向预测缺陷，Yang 等 [183] 设计了

结合像素级和空间级多特征融合的

PSMF–PSN 网络。为降低复杂网络

架构的计算资源消耗，Xu 等 [184] 提出

基于序列化处理与 Mamba–RNN 架

构的 FSSI–PS 方法，在减少特征冗余

的同时维持了重建精度。

将光度立体三维特征作为深度

分类 /分割网络输入以实现缺陷检测

的代表性工作（如文献 [10，11，93]） 
已在第 3.1 节详述。在未知光照与

强背景纹理干扰的检测场景中，Yue
等 [115] 结合光度立体与FFT–Gabor频 
域滤波以抑制背景纹理，在试验中对

表面划痕的捕获率达到了 100%，识

别成功率为 98.43%。

5.2 抑制低频畸变的跨传感器多 
模态形貌协同重构

光度立体虽能提取高频微观表面

细节，但其通过法向积分求解深度的

过程易产生误差累积，导致三维模型

在宏观上出现低频变形。相比之下，

结构光、激光三角测量或摄影测量等

技术可获取绝对深度信息，却常受限

于传感器分辨率或表面高反光特性，

难以捕获高频微观形貌。因此，将光

度立体与其他三维传感器进行硬件与

数据级融合，结合宏观低频几何信息

与微观高频表面形貌，实现高保真三

维检测，已成为当前研究的重要方向。

5.2.1 结合结构光与激光扫描的 
宏微观绝对深度协同

在工业检测中，针对高反光与弱

图 7　阴影融合监督策略的双尺度特征融合（DSFF）网络框架 [172]

Fig.7　Dual-scale feature fusion （DSFF） network framework with a shadow fusion supervision strategy[172]
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纹理的金属曲面，如航空叶片等，常

采用光度立体与结构光或激光三角

测量的融合方法。单次结构光测量

在金属高反射区域易导致点云缺失

与错位。Yang 等 [185] 提出了一种针

对高反光金属叶片的结构光照明光

度立体融合方法，通过双线性插值与

法向量约束建立数据融合优化模型，

其测量精度达 0.03 mm。针对局部

无纹理的金属加工表面，Wang 等 [186]

在条纹投影轮廓仪中集成 LED 阵列

以引入光度立体技术，获取包含刀痕

细节的表面法向，并将其作为几何描

述符以提升点云配准精度。针对条

纹投影在镜面反射区域的测量缺失，

Pei 等 [187] 提出融合条纹投影与近场

光度立体的多传感器测量方法，通过

最小化深度梯度误差重建完整点云，

其中深度神经网络估计近场光度立

体法向图，在铝合金自由曲面上与坐

标测量机的轮廓误差偏差仅 6.9 µm ； 
Cao 等 [188] 则提出条纹光度偏折术

（Fringe photometric deflectometry，
FPD），结合相位测量偏折术（Phase 
measuring deflectometry，PMD）与光

度立体，基于局部表面反射率引入自

适应融合机制，实现了高精度全场三

维重建。

在连续测量场景中，相关研究探

讨了线结构光或激光三角测量与光

度立体的协同方法。Shi 等 [189] 提出

带有自适应权重的线结构光与光度

立体协同测量系统，其数据融合算法

基于相邻法向量夹角调整权重，实现

了兼具精度与清晰度的三维重建。

Zhou 等 [190] 提出基于二维小波变换

的点云融合策略，分别提取线结构

光的低频信息与光度立体的高频细

节并进行多尺度融合。针对水下目

标的移动扫描重建问题，Yang 等 [191]

提出了集成激光三角测量与多光谱

光度立体的算法，以获取更全面的水

下目标三维表面数据。此外，在数据

融合校正方面，Wang 等 [192] 提出了

基于张量分解的光度立体形状校正

方法，该方法利用激光三角测量数据

自适应提取误差；试验结果显示，该

方法使低频误差降低 53.8%，高频形

状相关性提升 25.6%。对于动态非

朗伯表面，Song 等 [193] 结合单次条

纹投影与动态近场光度立体序列，利

用多视角深度 – 光度立体网络并基

于条纹投影深度测量施加边界约束，

实现了动态物体的点云重建。在早

期探索中，Valach 等 [194] 探讨了结合

光度立体与结构光投影的可行性，

Jung 等 [195] 则提出利用图像重投影

实现无外部光源的光度立体测量，

通过融合法向向量增强了三维扫描

数据。

5.2.2 融合多视角摄影测量的频域

联合与隐式场优化

在大尺度非接触测量场景中，

光度立体与双目视觉、多视角立体

（Multi-view stereo，MVS）或摄影测量

的融合方法已得到广泛应用。这类方

法通常通过多视角系统获取精确的低

频三维基准信息，再结合光度立体求

解的高频表面法向完成形貌重建。

针对非合作表面的测量，Karami
等 [196–197] 探讨了摄影测量与光度立体

技术的协同融合，并提出在傅里叶域

内的滤波融合策略，以摄影测量的低

频频率替换光度立体的低空间频率；

试验表明，该方法在保留高频形貌的

同时，将低频信息误差控制在平均

0.09 µm 水平。针对表面具有高反光

和弱纹理特性的果实目标，Zuniga-
Santana 等 [198] 构建了极化 HDR 光度

立体管线，并将提取的法向与神经隐

式模型相集成，实现了比单纯多视角

立体更为完整的几何重建。Kumar[199] 

开发了用于多视角光度立体的移动

机器人系统，利用监督学习预测视角

表面法向及深度，结合相机位姿跟踪

恢复全局一致的三维几何，有效提升

了计算效率。针对近场照明场景，

Yin 等 [200] 提出利用附带光源的透视

相机进行多视角光度立体的密集三

维重建与视角拼接。在核聚变反应

堆真空室等低照度环境中，Qin等 [201]

将双目立体相机搭载于机器人平台，

结合光度立体实现了内部目标缺陷

的三维重建。Wu 等 [138] 针对无标定

光照条件，利用多光源多视角立体算

法初始化表面法向，并通过交替优化

方法实现了无需人工干预的水密三

维模型重建。

针对传统多阶段融合框架存在

的局限，Kaya 等 [202–203] 提出了一系列

基于深度学习与不确定性估计的集

成算法，构建了感知像素级预测不确

定性的深度多视角光度立体网络，并

进一步开发了融合光度立体图像生

成模型与多视角神经辐射场（NeRF）
的联合优化框架。Zhao 等 [204] 提出

MVPSNet 模型，利用提取的“光聚合

特征图”（LAFM）进行特征匹配，增

强了无纹理区域的匹配有效性，其推

理速度较逐场景优化的 PS–NeRF 方

法提高了约 411 倍。

5.2.3 融合飞行时间与光场相机的

单帧高频形貌增强

此外，输出深度图的飞行时间

（ToF）相机或光场相机也常作为低

频深度源，与光度立体技术进行融

合。Francois[205] 构建了基于 ToF 与

光度立体混合的室内视频监控成像

系统原型，利用 ToF 相机处理场景

中的非连续深度变化，同时通过光

度立体技术重建高空间分辨率的表

面深度细节。针对光场重建空间分

辨率受限的问题，Zhang 等 [68] 提出

了一种单帧无标定光度立体光场测

量方案（Photometric stereo light field 
measurement，PSLFM）；该方案借助

单次采集及光场相机的天然对齐特

性降低配准误差，并通过频域滤波与

自适应权重计算，实现了光场低频几

何信息与光度立体高频形貌的融合。

最终，在直面工业现场工程约束

的落地进程中，动态特征配准与近场

发散光照退化建模有效补偿了非理

想环境，如运动模糊、受限空间等带来

的物理测量偏差。针对纯光度积分无
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法根除的宏观低频畸变这一系统性短

板，将其高频微观感知优势与结构光、

多视角立体及光场相机等绝对深度

模态进行跨传感器深度融合，不仅彻

底打破了单一光学感知模态的物理边

界，更构筑了适应现代复杂产线的全

链条三维精密协同质控范式。

6 总结与展望

6.1 总结

针对复杂工业表面缺陷检测中，

二维图像因反照率与三维形貌对辐

照度共同作用引发的“灰度混叠”问

题，以及传统三维结构光测量受制于

投影条纹空间频率上限而导致的“微

观高频细节缺失”痛点，本文系统梳

理了光度立体技术在精密制造质量

检测中的理论演进与应用范式。综

上所述，光度立体技术凭借其特有的

反照率与表面法向代数解耦机制，已

成为跨越上述物理局限、实现高频微

观形貌全视场感知与非接触缺陷检

测的核心技术路径。

（1）理论演进与数据基准双轮

驱动，但工业级大规模真实数据集匮

乏仍是核心制约。光度立体的底层

理论经历了由传统理想朗伯假设向

复杂非朗伯反射机理的严密物理演

进，精准契合了工业表面强高光与各

向异性的探测需求。在数据驱动下，

现存数据集已逐步从早期的小规模

受控试验，向高频细节与物理粗糙度

量化方向拓展。然而，受限于高精度

微观真值获取的高昂成本与产线隐

私壁垒，工业场景下的真实光度立体

数据集难以实现大规模获取。这一

固有特征使得算法的迭代难以完全

依赖海量真实数据“暴力破解”，必

须高度依赖于对光度物理机理的深

度挖掘与巧妙利用。

（2）法向解算机制实现了由“显

式物理优化”向“数据驱动隐式拟合”

的范式跨越。针对工业金属普遍存在

的强高光与各向异性导致的理想朗

伯模型失效问题，底层光度理论已由

传统基于双向反射分布函数的解析模

型，全面转向结合深度神经网络的端

到端特征拟合与神经逆向渲染框架。

这一演进有效突破了复杂未知光照场

景下的联合解耦难题，将单次推理耗

时从分钟级压缩至毫秒级，为产线级

应用提供了强大的算法引擎。

（3）物理光度解耦深度协同多分

辨率排扰策略，彻底打破了二维视觉

的极限界限。面对汽车钣金等强镜面

反射表面与机加工刀痕、织物等周期

性强纹理背景这两大干扰源，依托纯

粹的光度解耦先验，并融合深度语义

特征提取或多分辨率频域滤波（如快

速傅里叶变换）能够有效剥离二维伪

影并提升真实三维瑕疵的信噪比。该

机制从根本上解决了复杂背景下微小

缺陷极易被误报淹没的工程难题。

（4）法向梯度敏感性驱动了微

观三维特征从“定性识别”向“定量

精密评定”。区别于传统触针式单

线测量，基于光度散射机理的形貌重

构技术不仅能直接精确量化亚微米

级表面粗糙度参数，更能高保真地再

现复杂机加工表面的切削微观纹理。

针对自由曲面中“宏观几何遮蔽微

观细节”的物理局限，宏微观形貌解

耦策略与深度网络预测进一步夯实

了原位精密测绘的可靠性。

（5）跨传感器多模态深度融合

成为克服光度立体固有低频畸变与

现场工程约束的最终闭环。在直面

动态流水线与受限空间等真实工业

约束时，动态特征配准与近场光照退

化建模有效补偿了物理测量偏差。

更为关键的是，针对单纯法向场积分

极易引发的宏观低频形变（如翘曲

等）这一系统性短板，将光度立体获

取的高频微观法向与结构光、多视角

立体及光场相机获取的绝对深度信

息进行频域联合或数据级融合，彻底

打破了单一光学感知模态的边界，构

筑了高保真全链条质控范式。

（6）航空航天复杂构件的在机

精密检测，是光度立体高频微观感知

能力的典型应用场景。以航空发动

机叶片为代表的关键零件多为复杂

自由曲面，其叶身、榫头与冷却孔等

部位的微观切削纹理、尺寸轮廓与亚

微米级粗糙度，往往受宏观曲率对微

观细节的遮蔽而难以原位获取。光

度立体凭借对高频法向梯度的高敏

感性，可在非接触条件下完成上述关

键特征的精密重建，并通过与绝对深

度模态的融合实现宏微观协同，为叶

片制造的工艺闭环优化提供直接的

三维数据支撑。

6.2 展望

尽管光度立体在高端制造表面

感知领域已取得长足进展，但面对极

端非受理工况与极限制造精度的需

求，未来研究仍需在以下核心方向展

开深度探索。

（1）突破工业数据极度匮乏壁

垒的物理先验约束与视觉大模型融

合。鉴于高精度、大规模真实工业

产线光度立体数据集的获取存在极

高的硬件成本与耗时壁垒，现阶段

深度光度网络多依赖特定域的合成

或小规模实测数据集训练，导致其泛

化瓶颈凸显。未来趋势将重点着眼

于打破单纯的数据依赖，赋予视觉基

础大模型更深层的光学物理可解释

性；结合生成式神经辐射场（Neural 
radiance fields，NeRF）等隐式表征技

术大规模合成高保真物理渲染数据；

最终实现面向未知极端反射率与无

源场景下的少样本（Few-shot）或零

样本（Zero-shot）高精度三维解耦与

检测，从根本上跨越海量工业实测数

据难以获取的鸿沟。

（2）面向连续动态场景的光度

立体架构与新型感知模态协同。针

对工业流水线上物体高速连续运动

带来的“像素错位”与“时间异步”

等本征难点，现有的光谱分离机制易

受表面颜色与材质串扰，而时空分

离机制则受限于配准算力与弱纹理

匹配失效，两者均存在明显的应用瓶

颈。未来，为彻底消除动态扫描中的
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运动畸变，突破传统面阵相机帧率与

数据带宽的物理限制，深度集成微

秒级响应、高动态范围的事件相机

（Event camera），开发异步视觉流驱

动的连续法向重建管线，或探索超高

速计算成像硬件与端到端时空融合

网络的系统级协同，这些前沿技术路

径将成为实现工业在线超高速、高精

度质控的最具潜力方向。

（3）大尺度空间多模态宏微观

协同度量的工程化延展。单一的深

度或法向融合已无法满足半导体等

领域跨尺度计量需求。未来将重点

演进光度立体与仿生视触觉传感器

（Vision-based tactile sensor，VTS）、
全场偏折术等多源感知硬件的深度

协同，探索基于频域或三维点云的亚

微米级保边融合积分算法，从而为复

杂非合作目标提供更具鲁棒性的在

机 / 原位一体化测量解决方案。

（4）面向航空航天极端服役构

件的全生命周期原位检测，是亟待突

破的工程化方向。现阶段相关应用

多局限于单一工序、单类零件的离线

或试验性测量，且单晶高温合金、热

障涂层等新型材料的复杂光学响应

对既有光度模型的适应性提出了更

高要求。未来，需将物理先验约束的

少样本建模与机器人化大尺度扫描、

数字孪生技术相结合，使光度立体由

单点抽检拓展至覆盖制造、装配及服

役损伤评估的在机 / 原位闭环检测，

为飞行安全关键件提供高可靠、可追

溯的三维表面感知能力。
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Research Progress on Surface 3D Perception and Industrial Inspection 
Technology Based on Photometric Stereo

LI Junheng, XU Ke, ZHOU Dongdong
(Collaborative Innovation Center of Steel Technology, University of Science and Technology Beijing,  

Beijing 100083, China)

[ABSTRACT]  Defect detection and micro-metrology of complex non-Lambertian metal surfaces in precision 
manufacturing are critical for ensuring equipment reliability. To address the bottlenecks of grayscale aliasing in 2D imaging 
and the loss of high-frequency details in traditional 3D measurement, Photometric stereo (PS) has emerged as a core 
approach for high-precision perception leveraging its physical decoupling advantages. This paper systematically reviews 
the theoretical evolution and application paradigms of PS in industrial surface quality control. Starting from physical 
foundations, we summarize the evolutionary trajectory from the ideal Lambertian assumption to complex non-Lambertian 
bidirectional reflectance distribution function (BRDF) modeling, and review the current state of standardized evaluation 
benchmarks. Following the algorithmic pipeline, we deeply analyze the paradigm shift in surface normal estimation from 
explicit physical optimization to deep implicit fitting, alongside normal integration strategies for dense depth reconstruction. 
Subsequently, targeting highly specular metals and periodic texture backgrounds, we elucidate the defect perception 
mechanism that synergizes albedo-normal decoupling with joint frequency-domain filtering, and discuss its applications in 
micro-roughness quantification and macro-micro topographical reconstruction. Finally, we summarize near-field calibration 
and multi-modal fusion strategies designed to overcome the dynamic constraints of production lines, and outline future 
trends from the perspectives of large vision models (LVMs) and novel sensing modalities.
Keywords:	Photometric stereo; Surface inspection; 3D Reconstruction; Surface roughness; Multi-sensor fusion
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