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基于线性变换余弦球面分布的光照估计方法
于连江，刘洪娟

（东北大学 软件学院，辽宁 沈阳 110819）

摘   要： 为了精确描述和参数化场景光源，实现高精度的单一图像光照估计，提出了一种基于线性变换

余弦球面分布的光照表示方法，构建了回归神经网络，用于从单一图像中推断光源的参数化分布和强度 . 创

新性地引入基于奇异值分解的损失函数，该函数可以精确简洁地衡量两个参数化光源的距离，能够显著提升

回归网络的精度 . 实验结果表明，与现有方法相比，该方法在复杂光照条件下表现优异，尤其在捕捉光照各向

异性信息方面有明显改进 .
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Illumination Estimation Method Based on Linear 
Transformation of Cosine Spherical Distribution
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Abstract： To accurately describe and parameterize scene light sources and achieve high-precision 
single-image illumination estimation， an illumination representation method based on linear 
transformation of cosine spherical distribution was proposed.  A regression neural network was 
designed to infer the parametric distribution and intensity of light sources from a single image.  A 
loss function based on singular value decomposition was innovatively introduced.  This function 
could precisely and succinctly measure the distance between two parameterized light sources， 
significantly enhancing the accuracy of the regression network.  Experimental results demonstrate 
that，compared with existing methods， this method performs exceptionally well under complex 
illumination conditions， particularly showing a notable improvement in capturing anisotropic 
illumination information.
Key words： illumination estimation； linear transformation； cosine spherical distribution； 
regression network； singular value decomposition

光照估计旨在从视角受限的单幅图像中推

断整体环境的照明信息，例如利用高动态范围

（HDR）光照对虚拟现实中的物体进行重新照明，

在计算机视觉和图形学领域的众多应用中具有

重要意义 .

尽管这一领域的研究已有显著进展，但从有

限视角恢复全景光照图仍是一个具有挑战性的

任务 . 传统的光照估计方法通常依赖于大量的先

验信息来估计场景的照明条件 . 这些先验信息可

能包括对场景照明模型的详细理解［1］、光源位置

的精确标注［2］，以及场景的几何假设［3］. 此外，这

些方法有时需要使用专门的光源探测设备［4-5］，有

些方法还需要确定场景的几何结构［6-8］或深度信

息［9］，这表明光照估计是一个条件受限的过程 . 相

比之下，采用深度学习技术可以弥补传统方法依

赖假设的局限性，从而能够在更为受限的条件下
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进行光照估计，比如仅从单一低动态范围（LDR）

图像中进行估计 . 目前流行的光照估计技术大致

分为两类：基于生成的方法和基于回归关键照明

参数的方法 . 基于生成的方法中最经典的是使用

生成对抗网络的技术［10-12］，虽然能够产生高频的

全景照明图，但其在光照分布精度上显著受制于

网络训练质量和数据集的全面性，且对硬件要求

较高 . 鉴于此，本文聚焦于基于回归关键光照参

数的方法 .

在基于回归的光照估计方法中，一般将环境

光照图分解为光照分布、光强度、光源颜色和环

境项，分别描述光源的能量分布、强度、颜色和除

去光源部分后的环境平均能量 . 在处理光源颜

色、光强度和环境项时，这些方法通常依赖于标

量回归；对于光照分布的回归参数，大多数研究

选择使用球面谐波（spherical harmonics， SH）函

数［13］和 球 面 高 斯（spherical Gaussian， SG）函

数［12，14-15］作为其表示函数 .SH 主要适用于低频光

照分布的拟合，在表达高频信息时，不仅需要依

赖 SH 函数族中更多的高阶基函数进行拟合，而

且高阶 SH 通常会产生大量不希望出现的“振铃”

伪影 . 而 SG 作为一种本质上中心对称的分布，无

法实现各向异性的表达 . 此外，多个基函数的叠

加与融合程度在很大程度上取决于初始基函数

位置的选择 .

为了解决 SH 和 SG 方法在实际使用中存在

的问题，本文提出了一种基于线性变换余弦［16］的

光照估计方法——LTCLight. 该方法通过线性变

换的余弦球面分布（LTC）来表示参数化的光源分

布，基于该表示方法，设计了一个回归神经网络

用于从单一 LDR 图像中回归场景光照分布的参

数化表示，并在回归网络中设计了一种能够精确

衡量线性变换的损失函数，从而更精确有效地衡

量光照分布的差异 .

1　LTCLight
本文提出的基于线性变换余弦球面分布的

LTCLight 光照估计方法框架如图 1 所示 . 图 1 上

半部分给出了采用线性变换的余弦球面分布对

真实光照图进行参数化的步骤；图 1 下半部分给

出了从单一 LDR 图像预测全景光照图的模型 . 该

模型通过回归网络生成具有高频特征的参数化

光照图 .

1. 1　基于线性变换余弦球面分布的光照分布

表示

在环境光源建模中，将环境光照中的光源视

为球面分布是一个普遍接受的假设 . 现有研究，

无论采用 SG 还是 SH 表示，均基于此思想 . 本文

采用 D0 (w0 )表示原始的标准余弦球面分布，其中

分布参数 w0 为单位球面上的 1 个立体角 . 为了找

到新的球面分布 D(w) 来拟合球面上的单一光源

分布 E (w )，需要对 D0 (w0 ) 上的每一个立体角 w0

应用 1 个由 3×3 矩阵 M 表示的线性变换 . 考虑到

图1　基于线性变换余弦球面分布的LTCLight光照估计方法框架

Fig. 1　Framework of LTCLight illumination estimation method based on linear transformation of cosine 
spherical distribution
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分布的归一化要求，经过线性变换后的立体角 w

可表示为

w =
Mw0

||M -1w|| 
. (1)

从变换后的立体角恢复到原始立体角 w0：

w0 =
M -1w

||M -1w|| 
. (2)

则此次变换可以表示为

D (w ) =D0(w0 ) ¶w0

¶w
=D0( M -1w

||M -1w|| ) || M -1

||M -1w||3
.(3)

其中，
¶w0

¶w
=

|| M -1

||M -1w||3
 是 w0 立体角变换的雅可比

行列式［16］，用于确保变换后分布的归一化 . 因此，

球面分布的查找任务转化为以下优化问题：

min
M

   KL ( )D0( )M -1w
||M -1w|| 

|| M -1

||M -1w||3
E ( )w 

s.t.   M33 = 1.

(4)

其中，KL 散度作为目标函数，量化经过 M 线性变

换后的分布 D(w)与原始光源分布 E (w )之间的差

异 . 此处 M33 = 1 的限制条件是为了保证优化过程

的稳定性并避免陷入局部最优解，同时开放 M 矩

阵中其他位置元素的限制，这样可以尽可能保留

原始光分布的空间信息以及重要的各向异性信息 .

因此，通过遍历原始照明图中的所有光源，

求解其参数化分布及记录各自的光照强度，构建

出环境照明图 L(w)的参数化表示 . 具体表达式为

L (w ) =Ambient + ∑
i = 0

N - 1

 Ii·RGB(Ti )×Di(w ) . (5)

其中：Ambient 标量表示环境遮蔽项；N 表示环境

照明图中的独立光源数量；Ii 表示第 i 个光源的光

照强度；Ti 表示第 i 个光源的色温；RGB 函数根据

色温返回 RGB 色值 . 这里通过光色温值来记录光

源颜色而不是 RGB 色值，有效降低了回归网络估

计光源颜色参数的难度 . 值得注意的是，标准余

弦球面分布为单峰分布，它不能直接通过线性变

换转化为双峰或多峰分布 . 这表明在表征具有多

峰特性的光源分布时，线性变换余弦球面分布存

在其局限性 . 为了克服这一局限，本文采用提高

光源分割阈值等预处理步骤，以减少对多峰光源

拟合的需求 . 为了确保分割光源的独立性以及过

滤掉环境杂光从而准确捕捉核心光源，本文将亮

度阈值设定为 97.5%，即当且仅当连续像素的亮度

超过阈值时，才将其识别为单一光源，该值是在

Laval HDR数据集上经过实验分析确定的经验值 .

此外，在分割光源时，必须考虑环境照明图

的几何特性，这些照明图通常以矩形 HDR 图像的

形式存在 . 光源在球面上是连续分布的，但当映

射到 HDR 图像并与边缘接触时，可能会被错误地

分割为两个独立的光源 . 因此，不能仅依赖阈值来

计数光源，需要对分割过程中深度优先搜索（DFS）

算法的边界条件进行调整，使其能够考虑边缘分

割问题，以确保正确识别并合并为同一光源 .

1. 2　LTC光照表示模型的特性

针对传统 SG 和 SH 方法在光照分布表征上

的局限性，LTC 光照分布表示模型能够解决 SG

方法的中心对称性限制、各向异性表达不足，以

及由多个基函数重叠所引起的分布发散问题 . 此

外，LTC 模型还克服了 SH 方法在处理高频光照

分布时产生的振铃伪影等缺陷 .

LTC 通过对余弦球面上的分布向量应用线

性变换矩阵生成新的光照分布，矩阵的前 8 个参

数定义了光照分布的特性 . 从图 2 给出的高频光

照分布可以看出，通过对线性变换矩阵元素进行

不同控制，可以实现缩放、旋转、斜切、挤压和偏

置等各向同性或各向异性的变换效果 . 这对单个

光源的拟合已经足够；而对于整个光照图中多个

光源的拟合，仅需根据每个光源的强度在球面上

分配相应的光照分布即可，无需局限于基函数的

初始位置 .

1. 3　回归网络的设计

回归网络的结构如图 1 所示，网络处理 LDR

图像，输出参数化照明图的关键参数，包括光分

图2　线性变换矩阵控制下的多种高频光照分布

Fig. 2　Various high-frequency illumination 
distributions controlled by linear 
transformation matrix
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布矩阵 M、光强度 I、光色温 T 和环境项 A. 模型首

先根据 HDR 像素照度的通道贡献权重生成 HDR

照度图 . 在照度图中，选择亮度值前 2.5% 的像素

作为光源区域，并计算它们的连通分量，将其分

离为 N 个光源 . 每个连通分量的光强度 I 由该分

量的最大亮度确定；光色温 T 由其单个分量的平

均 RGB 值计算；环境项 A 则通过计算排除所有连

通分量后的剩余像素的平均值来获得 . 针对每个

光源区域，通过优化式 (4)计算得出最佳拟合该

光源区域线性变换的余弦球面分布所对应的矩

阵 M 的前 8 个元素 . 这样，所有光源区域处理完

成后，可以得到 8N 个参数 . 然而，由于 N 值不同，

不同光照图的矩阵元素规模可能不同；为了标准

化训练过程，本文固定 N=10，即仅考虑每个光照

图中亮度最高的前 10 个光源 . 对于不足 10 个光源

的情况，将剩余光源的光强度设为 0. 在典型室内

HDR 光照图中，最亮的前几个光源贡献了绝大部

分（>95%）能量；亮度排序超过 10 的光源贡献通

常小于 5%，对整体光照影响微弱 . 因此，设定 N=

10 以聚焦于对场景照明起主导作用的关键光源 .

本研究中的回归网络基于改进的 ResNet-
101 架构，采用 4 个独立分支分别回归光分布矩

阵 M、光强度 I、光色温 T 和环境项 A. 对于 I，T 和

A，采用标准的 L2 损失函数进行回归 . 然而，对于

具有实际线性变换意义的光分布矩阵 M，简单的

L2 损失函数无法充分利用球面分布的空间信息

和线性变换的几何特性 . 为此，本文创新性地提

出了一种基于奇异值分解（SVD）的损失函数，专

门用于光分布矩阵回归，以便更准确地捕捉其几

何意义和结构特征 .

1. 4　SVD损失函数的设计

对于两个光源在球面映射的分布，可以通过

标准余弦球面分布经过 1 个三维线性变换来拟

合；对于不同光分布之间的距离衡量，可以转化

为对这两个线性变换的距离衡量 . 在设置光分布

矩阵参数的损失函数时，常见的简化方法是采用

矩阵 M 的范数损失或将 M 视作向量并运用 L2 损

失进行回归，但这些方法存在一定的局限性 . 首

先，矩阵范数损失仅能反映线性变换的强度，却

无法捕捉线性变换的方向信息，而方向信息是决

定变换效果的关键要素 . 其次，使用 L2 损失进行

回归会忽略矩阵的空间结构特性 . 此外，通过 L2

损失回归 80 个参数，隐含地假定这些参数具有相

同的权重并彼此独立，这与实际情况不符 ；在

LTC 环境中，决定光照方向属性的矩阵元素的权

重是不同的，并且光照图中不同光源的能量贡献

也不相同 .

为了充分利用线性变换矩阵的变换属性和

球面分布的空间信息，需要考虑矩阵 M 在空间变

换中的作用 . 对于一个 3×3 的实矩阵 M 来说，经

过奇异值分解后可以得到：M =USV T，其中 S 是

包含 M 的奇异值的对角矩阵，而 U 和 V T 的列向

量分别是左右奇异向量 .SVD 分解的旋转与缩放

示意图如图 3 所示，这些奇异值表示变换中的缩

放因子，而左右奇异向量分别代表旋转操作 .

为了量化两个矩阵之间的变换差异，引入了

一种基于奇异值分解的损失函数，该函数综合考

虑了 U 与 V T 的奇异向量间的余弦相似度和奇异

值的差异 . 令 A =UA SAV
T

A 和 B =UB SBV
T

B 分别表示

两个进行 SVD 分解的矩阵，则 SVD 损失函数定

义为

SVD_Loss =∑
i = 1

3

 (2 -
1 + uAi

uBi

2 ) ´
(2 -

1 + vAi
vBi

2 ) ´ λ | lgSAi
- lgSBi

|. （6）

式中：uAi
uBi

表示 UA 和 UB 的对应奇异向量间的

余弦相似度；vAi
vBi

表示 V T
A 和 V T

B 的对应奇异向

量间的余弦相似度；λ | lgSAi
- lgSBi

|则表示相应奇

异值之间的差异；λ为缩放因子权重，对数变换用

于处理奇异值的尺度敏感性 . 需要注意的是，在

控制线性变换中旋转变换的相位时，须同时考虑

U 与 V T 的奇异向量 .

基于单光源的损失函数，得到整张光照图的

损失，即为 N 个光源损失的总和：

Loss = ∑
i = 0

N - 1

SVD_Loss i  . （7）

图3　矩阵M线性变换的SVD分解的旋转与缩放示意图

Fig. 3　Schematic diagram of SVD decomposition, 
rotation and scaling of linear transformation 
represented by matrix M
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其中，SVD_Loss i 是第 i 个光源的损失 .

这种 SVD损失函数在球面光分布矩阵回归中

具有明显优势 .首先，它充分利用了矩阵 M 在表征

光分布时的几何意义，明确了线性变换中旋转和

缩放的组合效应，有效地惩罚了偏离真实线性变

换的预测 . 其次，这种方法提供了一种更细致的方

式来量化光分布之间的差异，从而促进网络权重

更精确地更新，尤其是在处理复杂的光照场景时 .

2　实验结果与分析

2. 1　数据集与实验设置

本 文 使 用 的 数 据 为 Laval 室 内 HDR 数 据

集［17］，包含 2 233 张各类室内环境的 HDR 全景图 .

该数据集不仅用于模型训练，也作为评估所提光

照估计方法性能的基准 . 仿照文献［17］的方法，

从每个全景图中均匀截取 8 张 LDR 图像，覆盖 8

个水平方位角 . 在裁剪得到的 LDR 图像中，剔除

了信息量较低的（如仅包含墙面或门而无明显光

影变化）以及光线闪烁过度的图像，以增强网络

训练的稳定性和泛化能力 . 经过筛选后，共生成

16 301 对训练样本 . 所有网络输入图片均按照文

献 ［17］的方法进行了图像反扭曲处理 . 在回归网

络的验证实验中，本文随机选取 200 张图像作为

测试集，其余图像用于网络训练 .

2. 2　评估方法和指标

本研究包含两部分实验：实验 1 在 200 种环

境光照条件下对 LTC 光表示法与 SH 和 SG 光表

示法进行定量和定性评估；实验 2 对所提出的光

照估计方法进行定量和定性评估 . 两个实验均

采用与文献［18］相似的评估架构，设计了 3 种材

质的测试球体：80% 灰漫反射材质（DM）、哑光

银色金属材质（SM）和镜面材质（MM）. 在不同

方法模拟的光照条件下，通过基于物理的光线

追踪技术渲染这些材质球，以获得环境光照的

渲染结果，并将其与真实环境光照的渲染结果

进行对比，以评估模拟方法的准确性 . 所有渲染

均在线性 RGB 色彩空间中进行，确保渲染结果

与光的物理强度直接相关 . 评估指标采用广泛

应 用 的 均 方 根 误 差（RMSE）、尺 度 不 变 RMSE

（si-RMSE）和 RGB 空 间 中 每 像 素 的 角 度 误 差

（AE）对光强分布的准确性进行评估 .

2. 3　定量分析

3 种方法的评估指标结果如表 1 所示 . 实验结

果表明，本文提出的 LTC 光照表示法在各种评估

指标和材质上均优于 SG 和 SH 方法 . 通过简洁的

光源表示，LTC 能够有效地减少表示误差，这归功

于其能实现高频、各向异性且与初始基无关的光

照表示 . 基于 10 阶球谐函数的 SH 方法产生了难

以忽视的振铃伪影，并且缺失了高频光源细节 . 而

基于 196 个锚点的 SG 方法过分依赖初始基位置

的选择，生成的光源分布无法保持原始形态，实际

上暴露了 SG 方法在高频信息表达上的不足 .

实验 1 对 LTC 光照表示法与 SG 和 SH 方法进

行了对比 . 从 Laval 室内 HDR 数据集中选取 200

张测试场景图像，3 个球体分别采用漫反射、哑光

银色和镜面材质，获取每种方法组合在 5 种不同

视角下的渲染结果，如图 4 所示 .

3 种方法的综合指标评估结果如表 2 所示 .

实验 2 将 LTC 方法与 EMLight 的回归网络［19］和

Gardner 2019 的方法［17］进行了对比 . 得到的回归

参数化光源对比图如图 5 所示 . 结果表明，本文的

LTCLight 方法在所有评估指标和材质上均优于

现有基于回归的光照估计方法，这得益于 LTC 光

照表示的强大能力以及回归网络中高效准确的

SVD 损失函数配置 .

2. 4　定性分析

从图 4 给出的实验 1 的结果可见，LTC 方法

在光源的各向异性表达上表现突出，成功拟合了

光源的高频特征，有效解决了 SG 方法的中心对

称性限制和各向异性表达不足的问题，同时也不

存在由多个基函数重叠引起的分布发散问题 . 此

外，LTC 方法还避免了 SH 方法在处理高频光照

表1　LTC光照表示法与SG和SH方法的误差比较
Table 1　Comparison of errors between LTC illumination representation, SG and SH methods 

评估指标

RSME

si-RSME

AE/（°）

SG(196 个锚点)

DM

6. 125

0. 464

12. 26

SM

6. 527

0. 445

12. 83

MM

6. 752

1. 219

25. 12

SH(10 阶)

DM

7. 087

0. 310

12. 79

SM

7. 248

0. 360

14. 72

MM

7. 301

0. 696

20. 94

LTC(10 个光源)

DM

5. 789

0. 207

9. 01

SM

5. 871

0. 258

9. 65

MM

6. 097

0. 519

15. 14
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分布时产生的振铃伪影等缺陷 .

从图 5 给出的实验 2 的结果可见，LTCLight

在渲染过程中有效地保留了高光区域的各向异

性特征，突显了线性变换 8 个自由度的卓越表现

能力 . 与此相反，EMLight 的回归结果过度依赖锚

点的初始位置和数量，导致光源分散，无法精确

保持高光区域的形状 .Gardner 等［17］采用过于简化

图5　真实光照与EMLight的回归网络,Gardner 2019和LTCLight方法回归参数化光源对比图

Fig. 5　Comparison of regression parameterized light sources between real illumination and 
EMLight regression network, Gardner 2019 and LTCLight method

表2　LTCLight与EMLight的回归网络和Gardner 2019方法的误差比较
Table 2　Comparison of errors between LTCLight, EMLight regression network and Gardner 2019 method 

评估指标

RSME

si-RSME

AE/（°）

EMLight 的回归网络

DM

7. 089

0. 373

15. 32

SM

7. 049

0. 353

14. 26

MM

6. 970

1. 019

25. 78

Gardner 2019

DM

7. 155

0. 424

16. 62

SM

7. 147

0. 456

16. 91

MM

6. 822

1. 257

31. 48

LTCLight

DM

6. 971

0. 309

13. 06

SM

6. 841

0. 310

12. 98

MM

6. 528

0. 615

18. 91

图4　真实光照与LTC, SG, SH方法生成光源对比图

Fig. 4　Comparison of real illumination and light sources generated by LTC, SG and SH methods

39



东北大学学报(自然科学版) 第 46 卷

的照明图，光源数量有限，导致频率缺失，进而在

渲染中产生了不准确的高光和阴影效果 .

3　结  语

本文提出一种基于线性变换的余弦球面分

布函数的光照表示方法 LTC，并在 LTC 基础上设

计了一个基于回归网络的光照估计方法 . 该方法

通过从 LDR 图像回归关键 LTC 光照参数来实现

光照估计，引入了基于 LTC 中光分布线性变换矩

阵的奇异值分解损失函数，有效测量了预测光照

与真实光照之间的差异，精确指导了回归网络的

权重更新 . 大量实验结果及定量和定性分析表

明，LTC 光照表示方法在有效性和准确性上都具

有显著优势，且 LTCLight 光照估计方法能够准确

地根据单张 LDR 室内图像预测参数化光照图 .
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