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Outline
• Background

▪ Surface Normal

▪ Photometric Stereo (PS)

▪ Inverse Rendering

• Neural Inverse Rendering 기반 PS
▪ Neural Reflectance for Shape Recovery with Shadow Handling (CVPR 2022, Oral) 

▪ DANI-Net: Uncalibrated Photometric Stereo by Differentiable Shadow Handling, 
Anisotropic Reflectance Modeling, and Neural Inverse Rendering (CVPR 2023)

• 추후 연구 방향
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Background
• Surface Normal

▪ Surface normal map은 물체의 표면 법선 데이터를 나타낸 이미지

▪ 3D 데이터를 2D 데이터로 표현하기 위한 변환이 적용
−각 픽셀에 대해서 법선 벡터의 XYZ 값을 RGB 값으로 나타냄

▪카메라, 또는 관찰자의 위치를 (0,0,1)으로 정의하고 관찰자 시점에서 물체의 
뒷면은 볼 수 없기 때문에, z의 범위는 [0,1]에 해당  Normal map이 전반적으로 
파란색인 이유

𝑋𝑋:−1 𝑡𝑡𝑡𝑡 1
𝑌𝑌 ∶ −1 𝑡𝑡𝑡𝑡 1
𝑍𝑍 ∶ 0 𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡

x

y

z
P

𝑅𝑅 ∶ 0 𝑡𝑡𝑡𝑡 255
𝐺𝐺 ∶ 0 𝑡𝑡𝑡𝑡 255
𝐵𝐵 ∶ 128 𝑡𝑡𝑡𝑡 255
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Background
• Photometric stereo (PS)

▪다양한 조명 조건에서 물체를 촬영하여 normal을 추정하는 컴퓨터 비전기술

▪조명 조건 데이터의 입력 여부에 따라 calibrated / uncalibrated PS로 분류
− Input : 여러 조명 조건 (세기, 방향)에서 물체를 촬영한 이미지 (+ 빛의 세기, 방향 데이터)

− Output : Normal map

PS
model

NormalImages captured under spatially-varying lighting
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Background
• Photometric stereo (PS)

▪ NeRF vs PS

• NeRF
▪조명 조건 고정

▪카메라 각도 변화

▪ 4D 데이터

[RGB, Density]

• PS
▪조명 조건 변화

▪카메라 각도 고정

▪ 2D normal 데이터

NeRF PS
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Background
• Photometric stereo (PS)

▪ PS 트렌드
−광원의 정보가 요구되지 않는 uncalibrated PS 위주로 논문이 나오며, top-tier 학회는 
대체적으로 unsupervised uncalibrated PS를 주제로 나옴

҉ Unsupervised = Learning + Rule / Supervised = Learning

Photoemetric
Stereo

Calibrated PS

Uncalibrated PS

Supervised
(Decoder – Encoder)

Unsupervised
(Inverse Rendering)

Supervised
(Decoder – Encoder)

Unsupervised
(Inverse Rendering)
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Background
• Inverse Rendering

▪각 3D 데이터와 rendering equation을 이용하여 생성한 합성 데이터 생성
−이미지는 BRDF, normal, light 등 3D 데이터의 조합으로 생성할 수 있음

−네트워크 측면에서의 성능 개선이 아닌 수식적 완성도를 높여 성능을 개선시킴

▪합성 / 입력 데이터와의 loss가 줄어들도록 3D 데이터 추출 네트워크를 학습

Inverse rendering 방식 구조 샘플
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Background
• Inverse Rendering

▪ Bidirectional Reflectance Distribution Function (BRDF) : 빛이 어떤 물체에 부딪쳤을 
때, 얼마나 많은 빛이 반사되는가를 나타내는 개념

▪ Shadow : 물체가 빛을 가려서 물체의 뒷면에 드리워지는 검은 그늘

▪ Shading : 빛의 각도에 따라 물체 표면의 조도를 나타내는 개념

▪그 외에도 반사광 등 다양한 구성 요소가 존재함
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Background
• Inverse Rendering

▪ Bidirectional Reflectance Distribution Function (BRDF) – 양방향 반사율 분포 함수
−빛이 어떤 물체에 부딪쳤을 때 얼마나 많은 빛이 반사되는가를 나타내는 개념

−종류

҉ Diffuse BRDF : 이상적인 확산 반사를 보여주는 Lambertian reflectance를 가정
모든 방향으로 균일하게 빛을 반사

҉ Specular BRDF : Non-Lambertian reflectance를 가정하며 물체의 재질 특성을 반영
 x, y축으로 폭이 같으면 isotropic, 다르면 anisotropic

반타블랙
(빛 반사율 0.035%)
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Background
• Inverse Rendering

▪ Shadow
−물체가 빛을 가려서 물체의 뒷면에 드리워지는 검은 그늘, 그림자

−종류

҉ Attatched shadow : 빛을 가리고 있는 물체의 반대편 표면에 형성되는 그림자

҉ Cast shadow : 빛에 의해서 바닥 또는 다른 표면에 형성되는 그림자

Attatched
shadow

Cast 
shadow
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Background
• Inverse Rendering

▪ Shading
−빛의 각도에 따라 물체 표면의 조도를 나타내는 개념

҉ 물체의 표면에 대한 normal vector와 light vector의 내적으로 정의

Normal과 light의 방향이 같을 때조도가 높고, 방향이 반대일 경우 조도가 낮음

nTl = 1 nTl > 0

nTl = 0

nTl < 0

nTl = -1

𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆 = [𝑆𝑆𝑇𝑇𝑙𝑙]
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Neural Inverse Rendering 기반 PS
• Neural Reflectance for Shape Recovery with Shadow Handling (2022 CVPR Oral)

▪ Contribution
− Shadow Rendering : 기존 모델의 shadow를 고려하지 않아서 발생하는 성능 저하를 해결

− BRDF : Diffuse reflectance 고려 뿐만 아니라 specular reflectance까지 반영하여 성능 개선

Neural-Relfectance-PS 모델 구조



13

Neural Inverse Rendering 기반 PS
• Neural Reflectance for Shape Recovery with Shadow Handling (2022 CVPR Oral)

▪ Shadow Rendering
− Shadow에 대한 렌더링은 shape 추출 성능을 향상시킴

− Depth 데이터를 기반으로 빛에 따른 occlusion 여부 결정  0, 1의 binary 값으로 추출

− Light segment 위의 점에 대해서 surface와 sample 사이의 최대 거리값을 기준으로 결정

Min sample
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Neural Inverse Rendering 기반 PS
• Neural Reflectance for Shape Recovery with Shadow Handling (2022 CVPR Oral)

▪ Specular Reflectance
− Specular reflectance는 k개의 coefficient와 specular basis의 곱으로 정의됨

− Material MLP를 통해 각 bases에 대한 coefficient 𝑐𝑐𝑘𝑘를추출

− Specular MLP에 light, normal 데이터를 입력하여 specular bases 𝑏𝑏𝑘𝑘를 추출
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Neural Inverse Rendering 기반 PS
• Neural Reflectance for Shape Recovery with Shadow Handling (2022 CVPR Oral)

▪ Experimental Results (DiLiGenT)
− Real data / 96 방향의 조명에서 촬영된 96장의 이미지 / 10개 클래스 / GT normal 有
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Neural Inverse Rendering 기반 PS
• Neural Reflectance for Shape Recovery with Shadow Handling (2022 CVPR Oral)

▪ Experimental Results (DiLiGenT)



17

Neural Inverse Rendering 기반 PS
• Neural Reflectance for Shape Recovery with Shadow Handling (2022 CVPR Oral)

▪ Experimental Results (DiLiGenT)
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Neural Inverse Rendering 기반 PS
• DANI-Net: Uncalibrated Photometric Stereo by Differentiable Shadow Handling, 

Anisotropic Reflectance Modeling, and Neural Inverse Rendering (2023 CVPR)
▪ Contribution

− Differentiable Shadow : Binary shadow가 아닌 continuous shadow를 추출함으로써 성능 개선

− Depth-to-Normal : 네트워크 없이 depth를 통해 normal을 추출함으로써 complexity 감소

− Anisotropic Specular : 등방성 (isotropic)이 아닌 이방성 (anisotropic)을 고려해서 성능 개선

DANI-Net 모델 구조

1.

2.

3.
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Neural Inverse Rendering 기반 PS
• DANI-Net: Uncalibrated Photometric Stereo by Differentiable Shadow Handling, 

Anisotropic Reflectance Modeling, and Neural Inverse Rendering (2023 CVPR)
▪ Contribution

− Differentiable Shadow : Binary shadow가 아닌 continuous shadow를 추출함으로써 성능 개선

− Depth-to-Normal : 네트워크 없이 depth를 통해 normal을 추출함으로써 complexity 감소

− Anisotropic Specular : 등방성 (isotropic)이 아닌 이방성 (anisotropic)을 고려해서 성능 개선

Isotropic
A

nisotropic
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Neural Inverse Rendering 기반 PS
• DANI-Net: Uncalibrated Photometric Stereo by Differentiable Shadow Handling, 

Anisotropic Reflectance Modeling, and Neural Inverse Rendering (2023 CVPR)
▪ Differentiable Shadow

− Differentiable shadow를 통한 렌더링은 shape-light 추출 성능을 향상시킴

−빛에 따른 occlusion을 고려해서 shadow를 계산  Depth 데이터와 light 데이터를 이용

− Light segment 위의 점에 대해서 surface와 sample 사이의 최대 거리값을 기준으로 결정
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Neural Inverse Rendering 기반 PS
• DANI-Net: Uncalibrated Photometric Stereo by Differentiable Shadow Handling, 

Anisotropic Reflectance Modeling, and Neural Inverse Rendering (2023 CVPR)
▪ Depth to Normal

− Depth와 normal 사이의 관계식을 통해 추출 (Depth 데이터에서 5개의 인접점을 이용)

− Query point와 4개의 인접점에서의 depth값을 통해 4개의 방향 벡터를 형성

−각 방향 벡터는 mesh를 구성하게 되며인접한 4개 mesh의 normal을 추출

−각 mesh의 4가지 normal에 대한 interpolation을 적용하여 query normal을 추출
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Neural Inverse Rendering 기반 PS
• DANI-Net: Uncalibrated Photometric Stereo by Differentiable Shadow Handling, 

Anisotropic Reflectance Modeling, and Neural Inverse Rendering (2023 CVPR)
▪ Anisotropic Specular reflectance

−현실의 물체는 이방성의 specular reflectance인 경우가 대부분이므로기존의 등방성 
specular reflectance 추출 모델이 이방성 성질을 고려할 수 있도록 개선

− MLP를 통해 각 bases에 대한 x, y 축 방향의 𝛾𝛾𝑘𝑘𝑥𝑥, 𝛾𝛾𝑘𝑘
𝑦𝑦와 coefficient 𝑐𝑐𝑖𝑖𝑘𝑘를학습

− Normal 데이터와 parameter, coefficient와의 수식적 정의를 통해서 anisotropic reflectance 
데이터 생성

𝑆𝑗𝑗와 𝑆𝑆𝑖𝑖가 가까움 𝑆𝑗𝑗와 𝑥𝑥𝑖𝑖, 𝑦𝑦𝑖𝑖의 내적이 작아짐 Basis가 커짐

𝑟𝑟𝑘𝑘𝑥𝑥, 𝑟𝑟𝑘𝑘
𝑦𝑦에 따라 basis의 highlight 형태가 바뀜
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Neural Inverse Rendering 기반 PS
• DANI-Net: Uncalibrated Photometric Stereo by Differentiable Shadow Handling, 

Anisotropic Reflectance Modeling, and Neural Inverse Rendering (2023 CVPR)
▪ Experimental Results (DiLiGenT 데이터셋)
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Neural Inverse Rendering 기반 PS
• DANI-Net: Uncalibrated Photometric Stereo by Differentiable Shadow Handling, 

Anisotropic Reflectance Modeling, and Neural Inverse Rendering (2023 CVPR)
▪ Experimental Results
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추후 연구 방향
• 현재 SoTA 모델들의 한계점

▪ Inter-reflection을 고려하지 않는 rendering equation을 사용함으로써 convex 
영역에서의 error가 큼

Direct reflection만 고려 Direct + inter-reflection를 고려
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