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基于低尺度细节恢复的单幅图像阴影去除方法
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　　摘　要：　为了在光照复杂、纹理丰富的图像上获得更好的去阴影效果，基于生成对抗网络提出了一种新颖的阴
影去除方法．首先，所提网络中的阴影检测子网为阴影图像生成阴影掩膜，基于该检测结果提出一种光照敏感的多尺
度图像分解方法，在几乎不损失光照信息的同时提取图像纹理信息；然后，蒙版生成子网为分解后的低尺度图像生成

相应的蒙版用于去除其中阴影；其次，边界复原子网修复阴影边界实现友好的过渡；最后，使用自适应衰减因子引导图

像进行细节恢复以得到纹理丰富的结果．实验结果表明所提方法可以有效地提高阴影去除效果．
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１　引言
　　阴影虽能为图像深度和物体几何形状预估等计算
机视觉研究工作提供重要依据，但其存在也会加大物

体检测、目标跟踪等任务的难度．因此，在诸多计算机视
觉应用中需要去除图像中的阴影．

已有的阴影去除方法常包含阴影定位和去除两个

步骤．在阴影定位过程中，文献［１～３］使用阴影检测的
方法，其中基于统计学习的方法［１］过度依赖自定义的

阴影特征，基于卷积神经网络（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔ
ｗｏｒｋｓ，ＣＮＮｓ）［４～６］特征学习的方法因受到数据集规模的
限制，网络层次较浅．此外，该方法以区域块的形式处理
图像，因此后续还需要进行全局优化以保持图像的连

贯性．在阴影去除过程中，传统的阴影去除方法有梯度
域去除法［７～１０］以及颜色域去除法［１，２，４，１１，１２］．其文献［８，
９］基于梯度域仅仅只改变半阴影区域的梯度变量，对
于全阴影区域的光照变量并不适用．文献［２］基于颜色
域去除法使用贝叶斯公式提取蒙版图像以去除图像中

的阴影，而文献［１２］使用强度表面恢复法去除阴影．
端到端的阴影去除方法［１３～１７］以其运算效率迅速成

为主流，这些方法可分为本征分解法［１３］和深度学习

法［１４～１８］．其中文献［１３］基于本征分解绕开了阴影检测环
节，但该方法会改变非阴影区域的颜色，违背了阴影去除

的初衷．基于深度学习的诸多阴影去除方法［１４～１８］中，文

献［１４］基于ＣＮＮｓ，结合图像中阴影的外表与语义信息为
阴影图像生成蒙版以得到阴影去除结果．文献［１５］使用
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两个条件生成对抗网络（ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌＧｅｎｅｒａｔｉｖｅＡｄｖｅｒｓａｒｉａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋ，ｃＧＡＮｓ）分别进行阴影检测和阴影去除．文献
［１６］基于循环神经网络（ＲｅｃｕｒｒｅｎｔＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＲＮＮ）
利用注意力机制去除图像中的阴影．文献［１７］基于
ｃＧＡＮｓ使用非成对数据集训练模型，大大提高了实验样
本场景的多样性．文献［１８］基于ｃＧＡＮｓ，利用生成器强大
的图像生成能力，为阴影图像生成阴影蒙版以去除阴影．

以上基于深度学习的阴影去除方法［１４～１８］普遍存在

以下问题：

第一，该类方法使用阴影图像和标签无阴影图像

组成的图像对用于监督学习训练．其采集过程是使用
拍摄装置先拍摄阴影图像，然后撤去不同形状的遮挡

物以拍摄相应的无阴影图像．而在拍摄图像对的过程
中，由于摄像机曝光和姿势以及环境光照已经发生改

变，导致图像对在颜色信息、光照信息或空间位置上发

生改变．最终导致模型无法精确的学习阴影和非阴影
之间的内在联系．

第二，深度学习方法常需要对输入图像进行下采

样以简化特征提取过程并减少神经元个数．这将导致
阴影去除结果细节丢失严重．

为解决以上问题，基于生成对抗网络提出了一种

新颖的多任务网络结构和多尺度图像分解方法，能在

得到边界过渡自然的去除结果的同时极大的保留其内

部纹理信息．

２　多任务生成器对抗网络
　　生成对抗网络（ＧｅｎｅｒａｔｉｖｅＡｄｖｅｒｓａｒｉａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，
ＧＡＮｓ）［１９］由一个生成器 Ｇ和一个判别器 Ｄ组成．生成
器接受一个随机噪声并生成一幅逼真的图像．判别器
从训练集中学习并判断生成器生成的图像是否为真．
生成器生成图像旨在让判别器难以辨别真假，最终从

训练集中学习数据的分布．ｃＧＡＮｓ［２０］进一步拓展了

ＧＡＮｓ［１９］，其允许在生成器和判别器中引入额外的条件
变量．文献［２１］基于ｃＧＡＮｓ［２０］使用图像作为条件变量，
训练生成器从而生成另一幅图像．在阴影去除领域，文
献［１８］将阴影图像作为条件变量，较为简单地将
ｃＧＡＮｓ应用到阴影去除领域，该方法旨在让生成器生成
蒙版，然后使用式（１）［１２，１４，１８］计算得到无阴影图像．

ｘ＝ｙ·ｓ （１）
其中，阴影图像 ｘ∈ ［０，１］ｐ×ｑ×３，无阴影图像 ｙ∈
［０，１］ｐ×ｑ×３，则存在蒙版 ｓ∈［０，１］ｐ×ｑ×３满足式（１），ｓ表
示阴影尺度因子．如图１所示，通过大量的实验，对比图
１（ｂ）和图１（ｃ），可以发现文献［１８］并不能为阴影图像
生成一幅合理的蒙版图像，这导致了图１（ｄ）中非阴影
之外的区域也发生了大量的改变，这违背了阴影去除

的初衷．究其原因，训练样本的误差和深度学习［１４～１８］方

法对输入图像的下采样，导致最终结果存在明显的阴

影边界且伴有全局层面的纹理信息缺失．

如图 ２所示，与已有的深度学习阴影去除方
法［１４～１８］不同是，所提方法采用多任务生成器取代了传

统的单任务形式．首先，阴影检测子网检测图像中的阴
影得到阴影掩膜；然后，结合阴影检测的结果对原始图

像进行光照敏感的多尺度图像分解得到低尺度阴影图

像，将其作为蒙版生成子网的输入；其次，蒙版生成子网

为低尺度的阴影图像生成相应的蒙版，结合阴影检测

４９２１
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结果对蒙版进行限制，使用式（１）得到待修复的阴影图
像；最后，以阴影检测边界为基准构建窄宽带区域并结

合待修复图像作为边界复原子网的输入，得到最终的

低尺度阴影去除结果．
２１　阴影检测子网

阴影检测子网可以为阴影图像生成阴影掩膜，其

值为１时标识阴影区域，其值为０时标识非阴影区域．
阴影检测子网作为功能较为独立的部分，其预训练的

目标函数如式（２）所示．

ＬＭ ＝
１
Ｎ∑

Ｎ

ｉ＝１
‖Ｍ－Ｍ^‖２ （２）

其中Ｎ表示训练样本图像的个数；标签（ＧｒｏｕｎｄＴｒｕｔｈ，
ＧＴ）阴影掩膜 Ｍ∈｛０，１｝ｐ×ｑ；在预测时，模型通常无法
以百分之百的概率判断某个点是否为阴影，因此预测

的阴影掩膜 Ｍ^∈（０，１）ｐ×ｑ，其值标识着每一个像素点被
判定为阴影的概率，其值分布在０到１之间．子网的内
部结构如表１所示．其中，卷积层５（３）表示第五个卷积
层重复三次；ＲｅＬＵ为激活函数；ＢＮ为批标准化［２２］；卷

积层１中第二行的输入项４／４表示阴影检测子网的输
入为一幅四通道图像，分别由三通道的ＲＧＢ阴影图像

和单通道的阴影掩膜组成；同理，子网中卷积层１２的第
三行输出分别是单通道的阴影检测结果表示为１／１．如
图３所示，所提子网可以准确地将阴影检测出来，而更
为准确的阴影检测结果将有利于后续的多尺度图像分

解以及自适应衰减因子的细节恢复．

表１　子网结构

层级结构 卷积层１ 卷积层２ 卷积层３ 卷积层４卷积层５（３）卷积层６卷积层７卷积层８（３） 卷积层９卷积层１０卷积层１１ 卷积层１２

输入

输出

前邻

后接

跳跃

４／４
６４
－
－

卷积层１２

６４
１２８
ＲｅＬＵ
ＢＮ

卷积层１１

１２８
２５６
ＲｅＬＵ
ＢＮ

卷积层１０

２５６
５１２
ＲｅＬＵ
ＢＮ

卷积层９

５１２
５１２
ＲｅＬＵ
ＢＮ

卷积层８

５１２
５１２
ＲｅＬＵ
－
－

５１２
５１２
ＲｅＬＵ
ＢＮ
－

１０２４
５１２
ＲｅＬＵ
ＢＮ

卷积层５

１０２４
２５６
ＲｅＬＵ
ＢＮ

卷积层４

５１２
１２８
ＲｅＬＵ
ＢＮ

卷积层３

２５６
６４
ＲｅＬＵ
ＢＮ

卷积层２

１２８
１／１
ＲｅＬＵ
Ｔａｎｈ
卷积层１

２２　光照敏感的多尺度分解
所提的光照敏感多尺度分解方法旨在预先保留图

像的细节信息，让其在以低尺度的方式去除图像中的

阴影．如图４所示，多尺度分解旨在将图像分解成一个
平滑的低尺度层和多个细节层．低尺度层包含图像主
要的颜色信息，而细节层包含逐渐减少且模糊的形状

信息．多尺度图像分解过程可以表示为式（３）．

Ｉ＝ｘ＋∑
Ｍ

ｉ＝１
Ｌｉ （３）

其中输入图像Ｉ∈［０，１］ｐ×ｑ×３，Ｍ表示分解次数，基础层
图像ｘ和第ｉ次平滑操作之后的细节层信息Ｌｉ均为三
通道的ＲＧＢ图像．

为了合理地保留图像中的细节纹理信息．与常见
的高斯多尺度分解不一样的是，所提方法将考虑到图

像中的光照变化，结合阴影检测结果提出一种光照敏

感的多尺度分解方法．因处于不同光照条件下的同一
像素，其颜色、亮度会发生改变，但其材质不会发生改

变［１］，基于像素之间的颜色相关性、亮度相关性以及色

调相关性（式（４））分别为阴影区域和非阴影区域的像
素找到相关的像素点集．颜色相关性表示两个具有相
同亮度和反射比的像素其颜色是相似的，因此使用颜

色相关性判断两个像素点是否具有相似的亮度和材

质；亮度相关性表示当光源受到阻挡时，阴影区域的亮

度常常低于非阴影区域．阴影和非阴影区域在色调上
同样具有较大的差异，因此色调相关性是区分阴影和

非阴影区域的一种重要特征．
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Ｄ＝Ｄｃ×Ｄｌ×Ｄｈ （４）

其中颜色相关性Ｄｃ＝ｅｘｐ －
‖Ｉｉ－Ｉｊ‖

２

２σ２( )
ｃ

、亮度相关性Ｄｌ

＝ｅｘｐ －
（Ｌｉ－Ｌｊ）

２

２σ２( )
ｌ

、色调相关性Ｄｈ＝ｅｘｐ －
（Ｈｉ－Ｈｊ）

２

２σ２( )
ｈ

．

Ｉｉ和Ｉｊ分别为点 ｉ，ｊ在 ＲＧＢ空间的像素值；Ｌｉ和 Ｌｉ分
别为点ｉ，ｊ在Ｌａｂ空间中Ｌ通道的值；Ｈｉ和Ｈｊ分别为点
ｉ，ｊ在ＨＳＩ颜色空间上Ｈ通道的值．在参数的设置在，本
文先经验性的固定 σｃ，σｌ和 σｈ的值，其值的选取服从
以下规律：过大的σｃ，σｌ和σｈ将导致颜色、亮度以及色
调相差较大的两个像素仍然均有较高的相关性．然后
设置不同的相关性阈值Ｄ，使用式（５）计算像素在经过
多尺度分解前后的光照信息损失．

Ｄｉｆｆ＝１ｍ
１
ｎ∑

ｍ

ｊ＝１
∑
ｎ

ｉ＝１
（Ｌ－Ｌ′）２ （５）

其中ｍ，ｎ分别为数据样本的个数和每张样本图像中的
像素个数，Ｌ和Ｌ′分别代表原始图像 Ｉ和基础层图像 ｘ
中各个像素经过光照敏感的多尺度分解前后在 Ｌａｂ空
间中Ｌ通道的值．

如表２所示，在可用数据集［１４，１５］上进行参数网格

化分析．先固定σｃ＝４５，σｌ＝４５，σｈ＝４５，通过调整不同
的阈值分析对应的光照信息损失Ｄｉｆｆ，图像中孤立点比
例以及最终阴影去除结果与 ＧＴ无阴影图像之间的像
素均方根误差（ＲｏｏｔＭｅａｎＳｑｕａｒｅｄＥｒｒｏｒ，ＲＭＳＥ）．其中，
孤立点比例为某组参数下的样本平均孤立点比例．通
过实验量化分析，发现较低的阈值伴随着较大的光照

信息损失，而过高的阈值则会产生过多的孤立点．在孤
立点增多的同时，光照信息损失虽然在减少，但因后续

深度学习模型的下采样过程存在着大量的信息丢失，

而孤立点并不会参与光照信息提取过程，导致存在着

大量的细节纹理信息的丢失，反而会影响最终的阴影

去除效果，其表现在 ＲＭＳＥ的值会回弹．经过诸多实验
分析，设置 Ｄ＝０８５可以在大多数的阴影场景下获得
较好的结果．因此，当点 ｉ和 ｊ的相关系数大于０８５时
视为相关点，所有相关点将构成点集Ｒｉ．

表２　参数网格化分析

指标 Ｄ＝０７ Ｄ＝０７５ Ｄ＝０８ Ｄ＝０８５ Ｄ＝０９ Ｄ＝０９５
Ｄｉｆｆ ４８７ ３４２ １７２ ０４８ ０４４ ０３９

孤立点比例 ５２３％ ５４５％ ５６４％ ６２％ １０２％ １７４３％
ＲＭＳＥ ８４７ ７６２ ６５６ ４４５ ６８８ ７７９

　　其次，如式（６）所示，使用所有相关点 Ｒｉ的平均像
素值作为新的像素值，孤立点的像素值保持不变．

Ｉ′ｉ＝
∑
ｊ∈Ｒｉ
ωｉｊＩｉ

∑
ｊ∈Ｒｉ
ωｉｊ

（６）

其中ωｉｊ是点ｉ和ｊ之间的相似度，由两点的像素差异决

定权重大小，ωｉｊ＝ｅｘｐ －
（Ｉｉ－Ｉｊ）

２

２σ( )２ ．计算过程中，以阴

影检测子网的结果作为基准，先后对阴影区域和非阴

影区域进行光照敏感滤波．如图５所示，展示了高斯多
尺度分解以及光照敏感的多尺度分解在低尺度层和最

终阴影去除结果上的差异．比较图５（ｂ）和图５（ｄ），可
以观察到分区域的进行光照敏感的滤波方法可以更好

保留图像中大致的颜色、材质、形状信息，阴影边界保

留更为完整，相较于直接进行全局的高斯滤波图像平

滑，最终的阴影去除效果也更好．

２３　区域受限的蒙版生成结果
蒙版生成子网可以为输入阴影图像生成相应的蒙版

以达到阴影去除的目的．但因普遍存在的数据集图像对
之间的光照不一致现象，导致生成蒙版并不准确，阴影去

除结果在全局均会发生改变．为解决该问题，基于阴影检
测子网的检测结果对蒙版生成结果进行修正（式（７））．

ｓ^ｉ＝
ｓ^ｉ，　ｉｆ Ｍ^ｉ＝１　
０，　ｉｆ Ｍ^ｉ{ ＝０

（７）

该步骤将仅在阴影区域保留蒙版的值．如图６（ｄ）所
示，图６（ｃ）展示了区域受限的蒙版结果，以及使用式（１）
计算得到的低尺度阴影去除结果，见图６（ｄ）．因为阴影
掩膜的特性，其展示的是阴影检测的硬边界，也导致低尺
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度阴影去除结果中存在少量未经处理的阴影区域．
２４　边界复原子网

边界复原子网旨在解决阴影边界过渡不均匀的问

题［１４～１８］．使用阴影检测边界像素５领域的范围构建窄
宽带区域 Ｂ可以很好的覆盖大多数场景下的阴影边
界，将窄宽带区域 Ｂ作为低尺度阴影去除图像 ｙ′的待
修复区域．其网络结构与阴影检测子网一样，使用式

（８）对其预训练以降低最终训练的复杂程度．

ＬＭ ＝
１
Ｎ∑

Ｎ

ｉ＝１
‖Ｂ·（ｙ－Ｒ（（１－Ｂ）·ｙ′））‖２ （８）

其中窄宽带Ｂ∈［０，１］ｐ×ｑ×１，ｙ为低尺度的ＧＴ无阴影图
像，ｙ′为低尺度的阴影去除图像，Ｒ（·）为边界复原子
网的输出．边界复原子网旨在缩小修复区域与 ＧＴ无阴
影图像在窄宽带区域Ｂ上的像素差异．

　　受到文献［２３］的启发，若模型仅仅使用式（８）中的
像素差异作为优化目标，这种基于像素的优化方式会

忽略了图像的全局相似性，导致阴影边界修复的半阴

影区域视觉效果较差．本文结合感知损失函数［２３］最小

化阴影去除图像与 ＧＴ无阴影图像在图像语义层面的
差异，见式（９）．不同的是，本文不再使用预先训练好的
深度网络提取 ＧＴ无阴影图像和阴影去除图像 ｙ′的特
征，而使用后续的判别器提取二者的高级语义特征，同

时大大降低了模型的复杂度与吞吐量．

Ｌｐ＝
１

ＣｉＨｉＷｉ
‖Ｄｉ（ｙ′）－Ｄｉ（ｙ）‖

２ （９）

其中ｙ′为低尺度阴影去除图像，Ｄｉ是判别器的第 ｉ层，
Ｃｉ是第ｉ层对应的通道数，Ｈｉ和 Ｗｉ是第 ｉ层特征图的
长和宽．如图７所示，边界复原子网修可以很好地修复
窄宽带里面的阴影边界区域．

２５　判别器
判别器旨在判断生成器为阴影图像生成的低尺度

阴影去除图像是否为真，本质在该阶段为一个图像二

分类问题．所提方法的判别器与文献［２０］类似，包含多
个卷积块，每个卷积块中，卷积层都紧跟着批标准化［２２］

和激活函数ＬｅａｋｙＲｅＬＵ．判别器的最后一层为一个 Ｓｉｇ
ｍｏｉｄ函数，其输出为某对图像为真的概率值，其网络结
构如表３所示．其输入为低尺度阴影图像ｘ和生成的阴
影去除图像ｙ′或ＧＴ无阴影图像 ｙ，因为同为三通道的
ＲＧＢ图像，表３示为６／６［１５］．

表３　判别器的内部结构

网络名称
层次

结构

卷积层

１
卷积层

２
卷积层

３
卷积层

４
卷积层

５

判别器

输入

输出

前接

后邻

６／６
６４
－
－

６４
１２８
ＬＲｅＬＵ
ＢＮ

１２８
２５６
ＬＲｅＬＵ
ＢＮ

２５６
５１２
ＬＲｅＬＵ
ＢＮ

５１２
１

ＬＲｅＬＵ
Ｓｉｇｍｏｉｄ

２６　损失函数
与大多数运用 ｃＧＡＮｓ［２０］的文章不一样的是，所提

网络的损失函数由最小均方损失主导，平均绝对误差

损失以及感知损失加权组合而成，如式（１０）．
Ｌ＝αＬｌ＋βＬｍ＋γＬｐ （１０）

如表４所示，本文经过诸多实验提供了各种组合类型
的损失函数对应的ＲＭＳＥ和结构相似性（ＳｔｒｕｃｔｕｒａｌＳｉｍｉｌａｒ
ｉｔｙＩｎｄｅｘ，ＳＳＩＭ）．与常规的对抗损失函数Ｌａ

［２０］不一样，见

式（１１），通过观察实验量化数据，发现使用最小均方损失
Ｌｌ
［２４］为主导可以得到更好的结果，如式（１２）所示．
　　　　Ｌａ＝Ｅｘ，ｙ～Ｐｄａｔａ（ｘ，ｙ）［ｌｏｇＤ（ｘ，ｙ）］

＋Ｅｘ～Ｐｄａｔａ（ｘ）［ｌｏｇ（１－Ｄ（ｘ，ｙ′））］ （１１）
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　　　　Ｌｌ＝Ｅｘ，ｙ～Ｐｄａｔａ（ｘ，ｙ）［Ｄ（ｘ，ｙ）
２］

＋Ｅｘ～Ｐｄａｔａ（ｘ）［（Ｄ（ｘ，ｙ′）－１）
２］ （１２）

其中ｘ表示输入的阴影图像，ｙ表示ＧＴ无阴影图像，ｙ′
为低尺度的阴影去除图像，Ｄ（ｘ）是判别器．

表４　不同种类的损失函数的量化评估

损失函数 Ｌａ Ｌｌ Ｌｌ＋Ｌｍ Ｌｌ＋Ｌｐ Ｌｌ＋Ｌｍ＋Ｌｐ

ＲＭＳＥ ５７１ ５４４ ４８３ ４５６ ４４５

ＳＳＩＭ ０９７１７ ０９７５２ ０９７８１ ０９８１５ ０９８３３

　　　此外，两个平均绝对误差损失分别促进蒙版生
成结果和低尺度阴影去除结果与对应的真实训练集更

为接近，如式（１３）．

　Ｌｍ ＝
１
Ｎ∑

Ｎ

ｉ＝１
‖ｓｉ－ｓ^ｉ‖

２＋１Ｎ∑
Ｎ

ｉ＝１
‖ｙｉ－ｙ′ｉ‖

２ （１３）

３　自适应衰减因子的图像细节恢复
　　在生成器得到边界过渡自然的低尺度阴影去除图
像之后，使用多尺度得到的多个细节层对图像进行细

节恢复，因为亮度较低的阴影区域常常会弱化细节信

息，为了高效的恢复阴影区域的细节，从而引入衰减因

子α并结合多尺度细节复原，最终的阴影去除结果 ｙ^＝

ｘ＋α∑
Ｎ

ｉ＝１
Ｌｉ．其中衰减因子α由阴影区域和非阴影区域

的像素值自适应得到，α＝
Ｄｎ
Ｄｓ
．Ｄｎ，Ｄｓ分别是细节层中的

非阴影区域和阴影区域的平均像素值，细节恢复结果

如图８所示．在该实验中，第一行的自适应衰减因子 α
＝１８７，第二行的衰减因子 α＝２４１．使用该衰减因子
作为引导进行多尺度细节复原，能够还原图像的细节

纹理信息以得到较好的阴影去除效果．

４　实验结果与分析

　　在数据集部分，挑选ＳＲＤ［１４］和ＩＳＴＤ［１５］两个有代表
性的数据集中共４９５８组图像进行一系列预处理构建综
合筛选数据集．基于ＲＭＳＥ筛选阴影图像和 ＧＴ无阴影
图像在非阴影区域的误差较少且场景多样的１５００组图

像，如图９（ａ）所示．其中图９（ａ）和图９（ｂ）用于预训练
阴影检测子网；以图９（ｂ）为基础取５领域窄宽带和图９
（ｄ）用于预训练边界复原子网．将整个数据集的８０％作
为训练集，剩余２０％作为测试集，在测试集上采取４折
交叉验证的方法以确保超参数的有效性．
４１　训练细节

基于 Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ［２５］使用 Ｐｙｔｈｏｎ在 Ｕｂｕｎｔｕ１８０４下
完成编程实验，图像处理器（ＧＰＵ）采用 ＮＶＩＤＩＡＧＴＸ
１０８０Ｔｉ．网络中，ＬＲｅＬＵ的斜率设置为０２５，使用 Ａｄａｍ
作为目标函数的梯度下降方法．与传统的 ｃＧＡＮｓ［２０］一
样，训练时，生成器与判别器交替更新参数，在６００个循
环后停止训练．按照均值为０、方差为０２的正态分布
初始化生成器和判别器中所有的卷积层和反卷积层的

权重，设置偏置值为０．数据增大采用图像裁剪的方法，
将原始２８６×２８６的图像裁剪成多个２５６×２５６的子图
像，然后进行水平翻转进一步增大数据集．通过大量实
验，所提网络的参数初始化为α＝０５，β＝０３，γ＝０２．
４２　客观评价指标

使用ＲＭＳＥ（式（１４））和ＳＳＩＭ［２６］（式（１５））作为阴影
去除衡量指标．其中ＲＭＳＥ衡量阴影去除图像和ＧＴ无阴
影图像之间的误差，而ＳＳＩＭ反映了结构信息，其更符合
人类视觉对图像的感知，其从图像的组成的角度将结构

信息定义为独立于亮度、对比度，反映场景中物体结构的

属性，并将失真建模为亮度、对比度和结构三个不同因素

的组合．其用均值作为亮度的估计，标准差作为对比度的
估计，协方差作为结构相似程度的度量．

ＲＭＳＥ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ＝１
（Ｉ－Ｉ′）

槡
２ （１４）

其中Ｉ和Ｉ′分别代表某像素经过处理前后的像素值，由
Ｒ、Ｇ、Ｂ三通道组成，ｎ为输入图像的像素点个数．

ＳＳＩＭ（ｘ，ｙ）＝
（２μｘμｙ＋ｃ１）（２σｘｙ＋ｃ２）
（μ２ｘ＋μ

２
ｙ＋ｃ１）（σ

２
ｘ＋σ

２
ｙ＋ｃ２）

（１５）

其中μｘ是ｘ的平均值，μｙ是 μｘ的平均值，σ
２
ｘ是 ｘ的方

差，σ２ｙ是ｙ的方差，σｘｙ是 ｘ和 ｙ的协方差．ｃ１＝（ｋ１Ｌ）
２，
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ｃ２＝（ｋ２Ｌ）
２是用来稳定的常数，其中Ｌ是像素值的动态

范围，而ｋ１＝００１，ｋ２＝００３．结构相似性的范围是０到
１，当两张图像一模一样时，ＳＳＩＭ的值等于１．
４３　实验结果与量化分析

在实验中，对于基于自定义特征的传统机器学习

方法［１］，直接将测试集作为模型输入得到阴影去除结

果；对于基于深度学习的阴影去除方法［１５，１６］，为了保证

实验的公平性，使用方式一：保留它们各自的网络结构

和对抗损失函数［２０］，而训练数据和测试数据均来自于

的所提方法的筛选数据集［１４，１５］，以体现所提方法在目

标函数和处理方法上的可行性．另一方面，使用方式
二：将文献［１５，１６］与所提方法直接在 ＳＲＤ和 ＩＳＴＤ数
据集上进行比较，保留其各自的目标函数与训练方式

旨在体现筛选数据集步骤的有效性，其量化数据见表５
和表６．

表５　三种深度学习方法在ＳＲＤ［１４］数据集上的像素均方根误差与结构相似性

数据集 区域类型
Ｗａｎｇ［１５］ Ｈｕ［１６］ 本文方法

ＲＭＳＥ ＳＳＩＭ ＲＭＳＥ ＳＳＩＭ ＲＭＳＥ ＳＳＩＭ

ＳＲＤ数据集［１４］
整体

阴影区域

非阴影区域

８７７
１２９８
７９５

０９６４５
０９４１７
０９７２９

６６７
１１８８
４９４

０９７３７
０９４８９
０９８２６

５６４
１０７３
４５１

０９７８９
０９５１８
０９８７６

表６　三种深度学习方法在ＩＳＴＤ［１５］数据集上的像素均方根误差与结构相似性

数据集 区域类型
Ｗａｎｇ［１５］ Ｈｕ［１６］ 本文方法

ＲＭＳＥ ＳＳＩＭ ＲＭＳＥ ＳＳＩＭ ＲＭＳＥ ＳＳＩＭ

ＩＳＴＤ数据集［１５］
整体

阴影区域

非阴影区域

７４７
１０３３
６９３

０９７７４
０９４２３
０９８３１

７２１
１０１８
７０７

０９７８２
０９４５４
０９８４６

６７１
９６９
６１７

０９７９４
０９５１３
０９８９４

　　在筛选数据集上将本文与文献［１］、文献［１５］以及
文献［１６］进行比较，其中本文与文献［１５］以及文献［１６］
采用方式一进行比较，其结果如图１０所示．其中文献［１］
基于传统机器学习的方法，使用自定义的阴影特征，先将

阴影检测出来，然后基于物理光照模型将阴影去除；文献

［１５］利用栈式条件生成对抗网络，分别使用两个 ｃＧＡＮ
做阴影检测和阴影去除；文献［１６］基于循环神经网络的
注意力机制先后进行阴检测和去除．如图１０（ｃ）中文献
［１］因使用缺乏鲁棒性的阴影特征，从而导致阴影检测
的不精准，阴影检测不准确将无法得到令人满意的阴影

去除结果．图１０（ｄ）和（ｅ）中，文献［１５，１６］使用深度学习
的特征提取能力，相较于文献［１］的方法能够得到更好
的结果，但是复原区域存在明显的亮度偏高，图像全局模

糊，图像整体过渡不均匀，例如第一行到第四行中依然能

够看到遮挡物和人物的轮廓，这说明深度网络对于阴影

的检测与识别能力虽然已经超过了基于自定义特征阴影

检测能力，但在去除方面仍有提升空间．
其次，采用方式二将以上三种深度学习阴影去除方

法在和ＩＳＴＤ［１５］数据集上进行比较，选择场景多样、纹理
复杂（阴影形状复杂、跨物质以及文字与阴影混合等情

形）的几幅图像作为展示素材，其结果如图１１所示．
最后，因光照强度的影响，弱阴影相较于强阴影存

在不明显的阴影边界，因此弱阴影去除也一直是衡量

阴影去除方法鲁棒性的一个重要参考指标．如图１２所
示，选择几组来自于 ＳＲＤ［１４］与 ＩＳＴＤ［１５］的弱阴影图像，

所提方法同样展示了其有效性．
将本文方法与文献［１］、文献［１５］以及文献［１６］进

行量化评估，如表７、表８所示．将图像从阴影区域、非阴
影区域以及整体区域进行量化分析．表７、表８分别计算
测试数据集中ＲＭＳＥ与ＳＳＩＭ的平均值．ＲＭＳＥ值越低说
明阴影去除图像与 ＧＴ无阴影图像之间的误差越小，
ＳＳＩＭ值越大说明阴影去除图像从结构上与ＧＴ无阴影图
像之间更为相似．相较于文献［１６］，所提方法在ＲＭＳＥ上
降低了１９６７％，在结构相似性上提高了０３８％．

表７　各个方法在不同区域的像素均方根误差值

数据集 区域类型 Ｇｕｏ［１］ Ｗａｎｇ［１５］ Ｈｕ［１６］ 本文方法

筛选数据

集［１４，１５］

整体

阴影区域

非阴影区域

９２２
２５６５
４７４

６２８
１０５７
３５６

５５４
９９３
３４２

４４５
７２４
２６７

表８　各个方法在不同区域的结构相似性

数据集 区域类型 Ｇｕｏ［１］ Ｗａｎｇ［１５］ Ｈｕ［１６］ 本文方法

筛选数据

集［１４，１５］

整体

阴影区域

非阴影区域

０９６７２
０９３４８
０９８２３

０９７８２
０９５５１
０９８４２

０９７９５
０９６４２
０９８４７

０９８３３
０９７７４
０９８５４

　　采用方式二，在 ＳＲＤ［１４］数据集和 ＩＳＴＤ［１５］数据集
上，分别将所提方法与文献［１５］、文献［１６］进行量化评
估，如表 ５、表 ６所示．表 ５、表 ６分别在 ＳＲＤ［１４］和
ＩＳＴＤ［１５］数据集上分析所提方法与文献［１５］、文献［１６］
的ＲＭＳＥ与ＳＳＩＭ的平均值．根据表５，在ＳＲＤ［１４］数据集
上，相较于文献［１６］，本文在ＲＭＳＥ上降低了１５４４％，
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在结构相似性上提高了０５３％；根据表６，在ＩＳＴＤ［１５］数
据集上，相较于文献［１６］，本文在 ＲＭＳＥ上降低了
６９３％，在结构相似性上提高了０１２％．

在时间复杂度上，所提方法以深度网络模型为主体，

相较于传统的基于机器学习的阴影去除方法［１］固然有质

的提升．而较于文献［１５］和文献［１６］，虽在网络模型的

００３１
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复杂程度上相差不大，但额外多尺度图像分解以及细节

复原分别作为阴影去除的预处理和后处理步骤确实会增

加额外的时间复杂度．在本文硬件水平下，对于一幅８４０
×６４０的高清图像，文献［１］的处理时间约１８０ｓ；文献
［１５，１６］作为深度学习模型，其主要时间花费于训练过
程，处理时间均为９ｓ；所提方法牺牲了部分的时间复杂度
以获取清晰度较高、纹理丰富的结果，处理时间约１７ｓ．

５　结论
　　为了在场景更为复杂的阴影图像得到细节更为丰
富、更加清晰的阴影去除结果．提出了一种新颖的生成器
结构，分别由阴影检测子网、蒙版生成子网以及边界复原

子网构成；其次，基于阴影检测结果提出一种光照敏感多

尺度图像分解方法，该方法可以在几乎不损失光照信息

的前提下提取图像中的纹理信息；最后，使用自适应衰减

因子的细节恢复方法得到细节丰富的阴影去除图像．未
来将研究深度学习方法在面临新数据集时，性能下降的

问题，实现阴影去除的域迁移（ＤｏｍａｉｎＳｈｉｆｔ）方法．
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