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特征分离和非阴影信息引导的阴影去除网络
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摘 要：为了解决现有阴影去除方法中存在的性能瓶颈以及去除结果产生的色差问题，构建了一个特征分离和

非阴影信息引导的阴影去除网络（FSNIG-ShadowNet）。在分离和重建阶段，利用自重建监督将阴影图像分离成

直射光和环境光两部分，对光照类型和反射率进行特征解耦分离，设计解码器对分离的特征进行重新耦合以获

得无阴影图像。在细化阶段，该网络关注阴影和非阴影的邻接区域，设计局部区域自适应归一化模块将局部非

阴影区域颜色先验传递至阴影区域以减少两区域间的色差。实验结果表明，所提FSNIG-ShadowNet与其他优秀

的方法相比取得了较有竞争力的结果。
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Abstract: To tackle the performance bottlenecks and color deviation issues stemming from current shadow removal 

methods, a feature separation and non-shadow information guided shadow removal network (FSNIG-ShadowNet) was 

constructed. In the separation and reconstruction stage, the shadow image was separated into direct light and ambient 

light using self-reconstruction supervision, with decoupling of lighting types and reflectance. Subsequently, a decoder 

was employed to re-couple the separated features to yield shadow-free images. In the refinement stage, the network fo‐

cused on the adjacent regions of shadow and non-shadow, incorporating a local region adaptive normalization module to 

transfer the color priors of local non-shadow region to shadow regions for mitigating color deviation between the two re‐

gions. Experimental results demonstrate that the proposed FSNIG-ShadowNet achieves competitive results compared to 

other state-of-the-art methods.
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0　引言

阴影是直射光在阴影区域被遮挡而形成，亮度

和颜色会影响阴影的外观和感知。阴影可以为图像

提供光照方向[1]、场景描述[2-3]等信息。然而图像

或视频中存在的阴影不可避免地会降低下游计算机

视觉任务的性能，如图像分解[4]、视觉识别[5]、目

标跟踪[6]和轨迹预测[7]等。因此，阴影去除作为图

像预处理类问题一直被广泛研究，但在复杂场景下

去除结果的阴影区域仍然存在伪影和色差等诸多问

题。目前，阴影去除方法可以大致分为基于图像先

收稿日期：2024-01-03；修回日期：2024-05-06
基金项目：国家自然科学基金重点项目（No.62331008）
Foundation Item：The National Natural Science Foundation Key Project of China (No.62331008)



第 5 期 黄颖等：特征分离和非阴影信息引导的阴影去除网络

验的传统方法和基于深度学习的方法。

早期基于图像先验的传统方法依赖于物理成像

模型，从图像梯度[8-9]角度：Finlayson等[8]绘制阴

影梯度，通过识别阴影边缘，利用积分产生彩色图

像以去除阴影；Liu等[9]通过消除阴影光照变化引

起的梯度，对纹理特征进行采样实现阴影去除。从

图像强度[10-12]角度：Gong等[10]允许用户简单地标

出图像中的大致阴影区域和照明区域，该方法会放

大由光照变化引起的阴影边缘的强度差异，以此来

计算融合图像，最后将半影区域输入归一化处理框

架中以实现阴影去除；刘艳丽等[11]利用光照和颜

色空间检测阴影，计算抠取比例因子照亮阴影区

域；Arbel等[12]将阴影去除问题视为估计阴影表面

形状以及纹理曲面强度重建问题。从颜色传递[13-14]

角度：Wu等[13]通过估算阴影掩膜并计算颜色传递

函数、纹理梯度和阴影平滑度来保持阴影区域中的

纹理以实现阴影去除；Guo等[14]利用匹配区域预测

照明模型参数对像素进行重新照明以恢复无阴影图

像。然而，由于物理模型本身过于理想化，且物理

模型强调整体一致性，与实际阴影的物理性质仍然

存在一定的误差，并且传统方法过度依赖图像先

验，因此，传统方法在复杂场景下的阴影去除结果

通常存在较大的伪影和色差问题。

近年来，随着大规模阴影去除数据集的公

布[15-16]，使用深度学习进行阴影去除的方法性能超

越了早期基于图像先验的传统方法，并取得了显著

的成果。

特征层面。方向感知空间上下文（DSC, direc‐

tion-aware spatial context）[17]与上下文感知网络

（CANet, context-aware network）[18]通过挖掘阴影

图像的上下文特征来去除阴影，其中，DSC凭借通

用的网络结构能够实现阴影的检测和去除，而

CANet通过计算阴影和无阴影区域匹配块，在特征

空间中将非阴影区域的信息传递至阴影区域实现阴

影去除。同样是利用非阴影区域特征，风格引导的

阴影去除网络（SG-ShadowNet, style-guided shadow 

removal network）[19]将阴影去除视为风格迁移问

题，利用非阴影区域颜色先验保证了阴影去除结果

整体的颜色协调性。CANet和 SG-ShadowNet旨在

缓解阴影去除结果中存在的色差问题，但CANet

中特征转移机制的有效性依赖于相似度的匹配块，

相似度低将影响阴影去除效果，SG-ShadowNet使

用的所有非阴影区域颜色先验并非会对缓解色差问

题起积极作用。

模型框架层面。先进的网络能够提高阴影去除

的整体性能，双射映射网络（BMNet, bijective 

mapping network）[20]利用可逆框架，通过阴影生

成的反向映射进行阴影去除，然而可逆框架对半影

不敏感，半影较多的区域阴影去除结果中存在伪

影。ShadowDiffusion[21]通过对阴影生成的过程信

息进行提取，以扩散的方式对阴影区域进行恢复，

但与其他网络相比会耗费更多的采样时间。

非配对数据集训练层面。Mask-ShadowGAN和

域分类引导阴影去除网络（DC-ShadowNet, domain-

classifier guided shadow removal network）等[22-25]利

用生成对抗网络对未配对数据集进行训练来去除阴

影的方法，在一定程度上消除了对配对数据集的依

赖，避免了配对数据集存在的色差问题[26]，但由

于缺乏有效的监督，结果通常存在伪影。

上述这些方法忽略了阴影形成的事实：光照和

反射率决定像素值，在反射率相同或接近的情况

下，阴影和非阴影的区别在于不同的光照；在光照

相同或接近的情况下，阴影和非阴影的区别在于不

同的反射率；在像素值相同的情况下，也会存在不

同的光照和反射率的情况，因而不能直接断定同为

阴影区域或者非阴影区域。上述方法要求单一的网

络（或模块）同时学习直射光和环境光的复杂关系

映射，由于这两类特征域的信息交织在一起，无法

区分直射光和环境光，同一个网络（或模块）很难

兼顾直射光和环境光的恢复。虽然Le等[26]结合深

度学习，利用简化的阴影光照模型来估计模型参数

并预测阴影程度因子矩阵（Matte）以实现阴影去

除，但由于提出的光照模型是线性的，而实际阴影

的形成是一个非线性的过程，同时网络也并未对直

射光和环境光进行区分，因此，阴影去除的性能存

在瓶颈。

阴影既与非阴影相对，又不能离开非阴影而单

独存在，因此非阴影区域是指导阴影区域的颜色恢

复以及保证阴影区域内外颜色一致性的重要先验。

Chen等[18]和Wan等[19]利用非阴影区域的颜色先验

传递至阴影区域来保持阴影区域和非阴影区域的颜

色一致性。但直接使用所有非阴影区域的颜色先验

来引导阴影区域的颜色是不合理的，距离阴影区域

越近的非阴影区域，颜色分布越接近，反之越
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远离。

为了解决上述提到的阴影去除存在的性能瓶颈

以及现有方法没有合理利用非阴影区域颜色先验导

致去除结果仍存在色差等问题。将阴影图像的直射

光和环境光特征进行分离，使网络更好地学习直射

光和环境光的映射，从而更好地去除阴影，与此同

时，采用更合理的局部非阴影颜色先验来调整阴影

区域的颜色以减少其内外色差。

综上所述，本文提出了一种两阶段特征分离和

非阴影信息引导的阴影去除网络（FSNIG-Shad‐

owNet, feature separation and non-shadow informa‐

tion guided shadow removal network）。首先以直射

光和环境光的角度对阴影图像进行特征分离，并对

光照类型和反射率进行特征解耦分离，利用分离好

的特征结合联合解码器进行阴影初步去除，从而更

准确地进行直射光和环境光之间的映射。同时通过

局部非阴影颜色先验引导模块对去除结果阴影区域

的颜色进行修正，保证阴影区域映射到非阴影区域

后的非阴影与原图像中非阴影之间的一致性，并生

成高质量的无阴影图像。初步阶段，受传统光照模

型[27]启发，本文设计了特征分离和重建模块（SR 

Block, separation and reconstruction block），该模块

采用特殊的非对称和参数共享的编解码器结构对阴

影和无阴影图像的直射光和环境光特征分别进行映

射，并利用阴影图像和无阴影图像作为自重建的监

督，使解码器学习反射率参数以重建自身，使编码

器能够自适应地编码直射光和环境光特征；细化阶

段，网络对阴影初步去除的结果进行了细化。具体

而言，网络通过对数据集中的掩膜进行形态学操

作，获得阴影边界范围掩膜，让其指导网络学习阴

影边界周围的映射关系，以修正阴影初步去除结果

中存在的伪影。同时，网络还利用局部区域自适应

归一化（LRANorm, local region adaptive normaliza‐

tion）修正阴影区域的均值和方差来缓解阴影初步

去除结果中阴影区域和非阴影区域存在的色差问

题。与其他使用非阴影区域颜色先验方法[18-19,28]不

同的是，本文使用阴影区域外围的局部非阴影像素

作为颜色传递的先验，提高了颜色先验的准确性和

有效性。

综上所述，本文的贡献如下。

1) 从分离直射光和环境光的角度，将阴影去

除从学习阴影至无阴影的复杂映射问题转换为学习

直射光和环境光的单一映射问题。网络在分离和重

建阶段使用 SR Block自适应地将图像分离成直射

光和环境光特征。

2) 在细化阶段使用LRANorm，在一定程度上

缓解了阴影初步去除结果中存在的伪影和色差问题。

3) 将两者进行集成，本文提出了一种新颖的

两阶段 FSNIG-ShadowNet。本文所提方法在 ISTD

（dataset with image shadow triplets）、 AISTD （ad‐

justed ISTD）和 SRD（dataset for shadow removal）

3个基准数据集上进行了广泛的实验，与其他优秀

的方法相比取得了较有竞争力的结果。

1　相关工作

1.1　阴影去除

早期的阴影去除方法大多基于物理光照模型，

从图像梯度[8-9]、图像强度[10-12]和颜色传递[13-14]等

角度实现阴影去除。但由于方法大多是在理想情况

下推导得出，因此在实际复杂的场景中很难达到理

想的阴影去除效果。近期，由于大规模公开可用的

阴影数据集的出现，基于深度学习的阴影去除方法

超过了传统的物理方法，达到了优秀的阴影去除效

果。Chen等[18]挖掘阴影区域和非阴影区域的上下

文信息，在特征空间中将非阴影区域的信息传递到

阴影区域以实现阴影去除。吴文等[29]利用低尺度

信息并基于生成对抗网络来去除阴影，并使用自适

应衰减因子恢复图像纹理细节。Liu等[30]设计了一

个亮度引导网络来补偿阴影图像亮度通道中的亮

度，从而指导颜色通道中颜色的恢复。Le等[26]利

用深度学习网络估计物理光照模型线性映射参数实

现阴影去除。Wan等[19]从风格迁移的角度利用区域

归一化保证了阴影区域内外颜色的一致性。传统方

法和深度学习方法对比如表1所示。

但上述这些方法没有考虑到直射光被遮挡与阴

影的形成高度相关，光照和反射率对于场景渲染至

关重要[31]。虽然Le等[26]从光照模型角度对阴影进

行建模，使用简化的光照模型，利用网络学习阴影

图像至无阴影图像的线性变换参数来去除阴影。但

该方法本身并没有对直射光和环境光进行区分，而

是同质化的学习直射光和环境光的复杂映射，导致

网络无法有效学习直射光和环境光的差异，如何区

分直射光和环境光并使其有效分离是目前存在的主

要问题。针对这一问题，本文设计出特征分离和重
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建模块，能自适应地实现对直射光和环境光的分

离，将复杂映射问题转化为单一映射问题，最大限

度地提高了网络阴影去除性能。

1.2　区域归一化

特征归一化层能够加速网络收敛、提升模型的

泛化能力。在之前的工作中，网络训练主要使用的

是批量归一化[32]（BN, batch normalization）、实例

归一化[33] （IN, instance normalization）和层归一

化[34]（LN, layer normalization）等方法。但上述归

一化方法没有考虑到图像不同区域对归一化的影

响，由于图像不同区域会引起均值和方差的差异，

上述方法在划分不同区域的任务下性能有限，均值

和方差会产生偏移。

Yu等[35]首次提出区域归一化并将其应用于图

像修复任务中。区域归一化可以有效解决低级计算

机视觉任务中均值和方差产生偏移的问题，近年

来在具有区域划分的任务中得到了广泛研

究[19,28,35-36]。在图像修复任务中，Yu 等[35]将图像

划分为损坏区域和未损坏区域，对两区域分别进行

归一化，利用未损坏区域指导损坏区域的修复；在

图像合成任务中，Ling等[36]将合成图像划分为前

景和背景，将背景的风格自适应地应用至前景，保

证图像整体风格的一致性。

阴影去除任务也具有区域的划分，即阴影区域

和非阴影区域。近期，区域归一化也陆续应用于阴

影去除任务中[19, 28]，这些方法通过将所有非阴影

区域的颜色先验传递至阴影区域，利用非阴影区域

的均值和方差指导阴影区域颜色的恢复。但非阴影

区域中可能存在与阴影区域不同的背景，所有非阴

影区域与实际无阴影图像的阴影区域的均值和方差

存在较大偏移，因此，使用所有非阴影区域的颜色

先验会对阴影区域的颜色恢复做出错误指导。而阴

影区域外围局部非阴影区域的均值和方差更加接近

于实际无阴影图像的阴影区域。针对这一问题，本

文将采用阴影区域外围局部非阴影区域的颜色先验

来恢复阴影区域的颜色。

2　提出的方法

2.1　整体架构

现有的阴影去除方法往往缺少从光照模型的角

度分析阴影形成的原因，忽略了阴影的形成与直射

光被遮挡高度相关，网络没有有效地区分直射光和

环境光，导致网络在去除过程中，无法对混杂在一

起的直射光和环境光特征做统一处理。同时，现有

利用非阴影区域引导阴影区域颜色恢复的方法在一

些场景中会引入错误的颜色信息。为解决上述问

题，本文提出了FSNIG-ShadowNet，架构如图1所

示。FSNIG-ShadowNet架构与近些年使用生成对抗

网络的方法类似[29,37]。网络整体通过训练生成器和

鉴别器对阴影去除结果的分布进行约束，其中阴影

图像经过生成器的2个阶段最终生成无阴影图像。

在初步阶段，阴影图像 IS和无阴影图像 ISF作为

网络输入，与阴影掩膜 M 通道叠加一同输入 SR 

Block，分离图像的直射光、环境光以及环境光衰

减量等特征。其中成对的阴影图像与无阴影图像作

为特征分离的约束能够指导编码器自适应地学习特

征分离的参数。SR Block输出得到分离后的环境光

衰减量特征F S
a 和环境光特征F S

e ，两特征经过阴影

去除解码器 JS2SF解码获得粗糙的无阴影图像 IC，其

中解码器 JS2SF是基于U-Net上采样部分设计的。上

述流程可以表示为

( F S
a ,F S

e ) = SR (Concat [ IS,M ] ,Concat [ ISF,M ])   (1)

  表1　 传统方法和深度学习方法对比

类别

传统方法

深度学习

方法

主要方法

Liu等[9]

Arbel等[12]

Guo等[14]

Chen等[18]

吴文等[29]

Liu等[30]

Le等[26]

Wan等[19]

FSNIG-ShadowNet（本文）

主要思路

梯度（泊松方程）

强度（估计阴影比例因子）

颜色传递（估计阴影系数）

上下文信息

生成对抗

亮度引导

估计光照模型参数

风格迁移

特征分离和颜色传递

分离环境光

和直射光

否

否

否

否

否

否

否

否

是

先验

手工

手工

自动

自动

自动

自动

—

自动

自动

阴影边界处理

手工标注

边界平滑

边界平滑

—

阴影邻域指导条件映射

—

阴影Matte

—

阴影邻域指导条件映射

色差处理

—

—

—

上下文特征转移

—

—

—

区域归一化

区域归一化
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IC = JS2SF ( F S
a , F S

e ) (2)
其中，Concat 表示通道叠加，M 表示阴影掩膜，

SR表示 SR Block。SR Block用于分离阴影图像和

无阴影图像的直射光和环境光特征，详细内容将在

2.2节介绍。

在细化阶段，网络对阴影初步去除结果 IC存在

的伪影和色差问题进行修复。伪影的形成是由于阴

影掩膜不能准确地描述阴影边缘处的细节。如图2

所示，为了专注于阴影边缘伪影的修复，通过膨胀的

方式获得阴影区域边界掩膜Mb。同时，为了利用

局部非阴影区域先验指导阴影区域颜色的恢复，也

使用膨胀的方式获取局部非阴影区域先验掩膜Mp。

Mb = Dilation ( M, k1 ) - M (3)
Mp = Dilation ( M, k2 ) - M (4)

其中，Mb表示阴影区域边界掩膜，Mp表示局部非

阴影区域先验掩膜，Dilation表示膨胀函数，k1和k2

表示形态学操作卷积核大小，即膨胀系数。

接下来，将阴影初步去除结果 IC与阴影区域边

界掩膜Mb通道叠加输入细化生成器中，该生成器

除了使用 Wang 等[16]的生成器结构外，还嵌入了

LRANorm，通过多尺度的方式指导阴影区域进行

颜色恢复。上述流程可以表示为

Ifine = Gfine (Concat [ IC, Mb ] , Mp ) (5)
其中，Gfine表示细化生成器，Ifine表示细化的无阴影

图像。

鉴别器直接使用Wang等[16]设计的鉴别器对生

成器生成的无阴影图像进行判别。

2.2　特征分离和重建模块

受传统光照模型[27]启发，在波长 λ下，无阴影

图像在三原色（RGB, red green blue）空间的像素 i

的反射强度可以表示为

I SF
i ( λ ) = Le

i ( λ ) Ri ( λ ) + Ld
i ( λ ) Ri ( λ ) (6)

其中，I SF
i ( λ )表示像素 i的反射强度，Le

i ( λ )和Ld
i ( λ )

分别表示环境光和直射光，Ri ( λ )表示反射率。

当直射光被遮挡时，由于缺少了直射光和部分

环境光，遮挡区域形成了阴影，在波长 λ下，阴影

区域中像素 i的反射强度可以表示为

I S
i ( λ ) = ai ( λ ) Le

i ( λ ) Ri ( λ ) (7)
其中，ai ( λ )表示在像素 i处环境光的衰减因子。

将式(6)和式(7)进行变形，得到

I SF
i ( λ ) = Ri ( λ ) ( Le

i ( λ ) + Ld
i ( λ ) ) (8)

I S
i ( λ ) = Ri ( λ ) ( Le

i ( λ ) + (ai ( λ ) - 1) Le
i ( λ ) ) (9)

为了合理地区分环境光和直射光，本文将利用

神经网络来模拟式(8)和式(9)的过程，通过训练3个

编码器分别编码环境光 Le
i ( λ )、直射光 Ld

i ( λ )和环

境光衰减量 (ai ( λ ) - 1) Le
i ( λ )，并训练单独的解码

器模拟反射率Ri ( λ )的影响。

本文设计了特征分离和重建模块来模拟上述过

程，如图3所示。该模块采用非对称和参数共享的

编解码器结构，编码器和解码器分别使用的是

Wang等[16]的生成器的下采样和上采样结构。对于

图1　FSNIG-ShadowNet架构

图2　通过形态学操作生成阴影区域边界掩膜Mb和

非阴影区域先验掩膜Mp
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给定的阴影图像和无阴影图像，能利用自重建监督

自适应地将其分离成环境光和直射光（环境光衰减

量）。具体来说，该模块共享参数的编码器EC编码

阴影图像和无阴影图像的环境光特征，使用2个独

立的编码器ES和编码器ESF分别编码环境光衰减量

特征和直射光特征，并利用联合解码器 JSR学习反

射率参数，对编码得到的特征进行解码实现自重

建。上述流程可以表示为

F S
a = ES ( IS ), F S

e = EC ( IS ) (10)

F SF
d = ESF ( ISF ), F SF

e = EC ( ISF ) (11)

I͂S = JSR ( F S
e + F S

a ) (12)

I͂SF = JSR ( F SF
e + F SF

d ) (13)

其中，I͂S 和 I͂SF 分别表示自重建得到的阴影图像和

无阴影图像。F S
e 和F SF

e 分别对应式(8)和式(9)中的

Le
i ( λ )，用于编码无阴影图像和阴影图像的环境光

特征。F SF
d 对应式(8)中的 Ld

i ( λ )，用于编码无阴影

图像的直射光特征，F S
a 对应式 (9)中的 (ai ( λ ) -

1) Le
i ( λ )，用于编码环境光衰减量特征。分离后的

特征F S
a 和F S

e 后续被输入阴影去除解码器 JS2SF中获

得无阴影图像 IC，过程如式(2)所示。

在自重建过程中，由于环境光特征同时被共享

特征编码器EC编码，编码的特征是相似的，阴影

图像和无阴影图像的环境光特征分别与其直射光特

征和环境光衰减量特征叠加至联合解码器 JSR解码

以重建阴影图像和无阴影图像。在这个过程中，联

合解码器 JSR自适应地学习得到反射率参数，将环

境光和直射光特征进行自适应地分离。

2.3　局部区域自适应归一化模块

非阴影区域可以为阴影区域提供丰富的颜色先

验，现有的方法利用所有非阴影区域颜色先验来保

证阴影区域与其颜色一致性。但使用所有非阴影区

域的颜色先验是不合理的，距离阴影区域越近的非

阴影区域与实际无阴影图像对应的阴影区域颜色分

布越接近，反之越远离。

为保证阴影去除的颜色一致性，通常根据非阴

影区域的均值和方差来约束，本文对 ISTD[16]数据

集中图像各个区域的均值和方差进行统计，各区域

的范围说明如图 4所示，其中，RSF_S表示无阴影图

像中与阴影图像对应的阴影区域，RS_SF表示阴影图

像中所有非阴影区域，RS_LSF表示阴影图像中的局

部非阴影区域。合理的先验需要保证其与RSF_S的均

值和方差分布近似。如图 5 所示，观察到 RS_SF与

RSF_S的均值和方差存在显著差异，而RS_LSF与RSF_S的

均值和方差分布更为相近，这验证了使用局部非阴

影区域RS_LSF作为先验的优势。

与此同时，为了确定局部非阴影区域的范围，

本文逐一增加掩膜膨胀系数 k2，计算 RSF_S分别与

RS_SF、RS_LSF的均值和方差的距离均值，并将其进行

可视化，均值和方差的距离均值分别表示为

Dmean
S_SF|S_LSF = Mean (∑

i = 1

n

|Rmean
SF_S - Rmean

S_SF|S_LSF|)    (14)

Dstd
S_SF|S_LSF = Mean (∑

i = 1

n

|Rstd
SF_S - Rstd

S_SF|S_LSF|)    (15)

其中，Mean表示平均操作，n表示 ISTD数据集图

像个数，Dmean和Dstd分别表示RSF_S和RS_SF、RSF_S和

RS_LSF的均值和方差的距离均值，Rmean和Rstd分别表

图4　3种计算均值和方差区域的范围说明

图3　特征分离和重建模块

图5　不同区域范围内图像均值和方差分布
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示图像特定区域内像素的均值和方差。如图 6 所

示，以RS_SF作为对照组，在掩膜膨胀的过程中，最

初距离均值较大，当膨胀系数 k2 = 4时，距离均值

最小，之后随着掩膜膨胀程度不断加深，RSF_S和

RS_SF的距离均值逐渐接近。

由于阴影区域像素均值和方差与整幅图像相比

存在较大偏移，常规的BN只能确保特征输入输出

间整体分布的一致性，并不能对两区域间特征进行

约束，因此使用BN来重建优质的无阴影图像比较

困难。为了解决这个问题，本文提出了LRANorm

模块来缓解去除结果阴影区域与非阴影区域存在的

色差，它通过合理利用非阴影区域颜色先验自适应

地学习阴影区域的均值和方差，大致保证了2个区

域颜色分布的一致性，进而缓解色差问题。

LRANorm模块的整体流程如图7所示。首先，

将卷积层输出的中间特征Fin输入一个3×3的卷积层

中，在阴影掩膜M的引导下，输出的特征被划分

为阴影区域和非阴影区域2个部分。

FS = Conv3 ( Fin )⊗ M (16)

FSF = Conv3 ( Fin )⊗ (1 - M ) (17)

其中，FS表示阴影区域特征，FSF表示非阴影区域特

征，Conv3表示3×3的卷积层，⊗表示像素相乘。

然后，对阴影区域特征FS和非阴影区域特征

FSF进行区域归一化[35]，归一化过程分别表示为

F Norm
S =

FS ⊗ M - μS

δ2
S + ε

(18)

F Norm
SF =

FSF ⊗ (1 - M ) - μSF

δ2
SF + ε

(19)

F Norm = F Norm
S + F Norm

SF (20)

其中，F Norm
S 和F Norm

SF 分别表示阴影区域和非阴影区

域归一化之后的特征，FNorm表示区域归一化后的

结果，M表示阴影掩膜，μS 和 δ2
S 分别表示特征阴

影区域通道的均值和方差，μSF和δ2
SF分别表示特征

非阴影区域通道的均值和方差。为防止式(18)和

式(19)中分母为0，将 ε设置为1×10-5。

局部非阴影区域先验Pcolor由卷积层输出的中间

特征Fin与局部非阴影区域先验掩膜Mp相乘获得。

与使用所有非阴影区域先验的方法相比，由于获取

的是阴影区域外围局部的颜色先验，在一定程度上

减小了颜色分布误差和计算负荷。之后，将Pcolor与

Mp通道叠加分别输入2个结构相同的卷积模块以学

习仿射参数 γ和 β，该模块由 3个 1×1卷积层和 2个

LeakyReLU[38]函数组成，生成的 γ和β通过对FNorm

做仿射变换，经过LeakyReLU得到最后的特征输

出Fout，上述流程可以表示为

Pcolor = Fin ⊗ Mp (21)
 γ = Conv1 (LReLU (Conv1 (Concat [ Pcolor,Mp ]) )×2 )

(22)
β = Conv1 (LReLU (Conv1 (Concat [ Pcolor,Mp ]) )×2 )

(23)
Fout = LReLU (γ ⊗ F Norm + β ) (24)

其中，Conv1表示 1×1的卷积层，LReLU表示Lea‐

kyReLU函数。

2.4　损失函数

为了更好地拟合网络参数，FSNIG-ShadowNet

通过总损失函数L进行约束，总损失函数包含以下

图7　LRANorm模块的整体流程

图6　不同膨胀系数RSF_S分别与RS_SF和RS_LSF均值和方差的距离均值
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4个部分：自重建损失LSR、粗糙损失Lcoarse、细化损

失Lfine和生成对抗损失 Ladv。总损失函数 L可以表

示为

L = λ1 LSR + λ2 Lcoarse + λ3 Lfine + λ4 Ladv (25)
其中，λ1~λ4是损失函数的超参数，本文参考文献[16]

并根据其经验将上述超参数分别设置为 10、10、

10和0.1。各类损失函数描述如下。

1) 自重建损失

在 SR Block中，自重建损失通过优化自重建

解码器输出与两输入之间的L1距离，促使不同编

码器编码不同的特征，可以表示为

LSR =  I͂S - IS 1
+  I͂SF - ISF 1

(26)

2) 粗糙损失

在初步阶段，粗糙损失用于优化初步阴影去除

结果与真实无阴影图像之间的 L1 距离，可以表

示为

Lcoarse =  IC - ISF 1
(27)

3) 细化损失

在细化阶段，细化损失用于优化细化结果与真

实无阴影图像之间的L1距离，可以表示为

Lfine =  Ifine - ISF 1
(28)

4) 生成对抗损失

将阴影图像 IS分别与阴影去除结果 Ifine和实际

无阴影图像 ISF组成图像对。将图像对分别输入鉴

别器D进行判别，将含有阴影去除结果的图像对判

别为假，将含有真实无阴影图像的图像对判别为

真。在对抗训练的过程中，促使生成器生成更加真

实的无阴影图像。生成对抗损失可以表示为

Ladv = E( IS,ISF,Ifine ) [ ( log ( D ( IS, ISF ) ) +

log (1 - D ( IS, Ifine ) ) ) ] (29)

3　实验

3.1　实验设置

3.1.1　数据集

本文在 3 个具有代表性的阴影去除数据集

ISTD、 AISTD 和 SRD 上 训 练 和 评 估 FSNIG-

ShadowNet，并在 Vicente 等[39]和 Zhu 等[40]公开的

阴影检测数据集上验证 FSNIG-ShadowNet 的泛化

性能。ISTD 和 AISTD 数据集总共包含 1 870 个阴

影、阴影掩膜和无阴影图像的三元组，其中 1 330

个三元组用于训练，其余 540 个用于测试。由于

ISTD数据集中阴影和无阴影图像的非阴影区域存

在较大色差，Le等[26]将其无阴影图像进行色彩调

整，得到AISTD数据集。SRD数据集包含2 680个

训练对和408个测试对，由于没有真实的阴影掩膜，

本文使用由双层次聚合网络（DHAN, dual hierar‐

chical aggregation network）[41]生成的公共阴影掩模

进行训练和测试。在评估泛化性能的实验中，本文

采用了2个阴影检测数据集进行测试，选用Vicente

等[39]提供的638个测试数据集以及Zhu等[40]提供的

110个测试数据集对网络泛化性能进行评估。

3.1.2　评价指标

在Lab空间中通过计算网络生成的结果和真实

图像之间的均方根误差（RMSE, root mean squared 

error）来评估模型的性能，RMSE值越低越好。需

要说明的是，RMSE是根据阴影和非阴影区域所有

图像的所有像素计算均值得出。此外，本文还通过

计算RGB颜色空间中的峰值信噪比（PSNR, peak 

signal-to-noise ratio）和结构相似度（SSIM, struc‐

ture similarity index measure）来评估本文方法的阴

影去除效果，PSNR和SSIM值越高越好。

3.1.3　实施细节

本文提出的FSNIG-ShadowNet通过PyTorch实

现，并在“RTX2080Ti GPU”上进行训练和评估。

对于掩膜的膨胀系数，k1 设置为 9，k2 设置为 4。

在训练过程中，对于 ISTD、AISTD 和 SRD 数据

集，将图像的尺寸缩放至286，并将其随机裁剪为

256，批量大小设置为 4，迭代轮次设置为 2 000。

对于这3个数据集，都采用了初始学习率为0.000 2

的 Adam 优化器，并使用 ReduceLROnPlateau 策略

对学习率进行衰减。

3.2　定量评价

表 2~表 4 展示了 FSNIG-ShadowNet 在 ISTD、

AISTD和SRD数据集上的阴影去除定量比较结果，

并将 FSNIG-ShadowNet 与最先进的阴影去除方法

进行比较，包括 DSC[17]、DHAN[41]、自动曝光

（Auto-Exposure）[42]、SG-ShadowNet[19]、BMNet[20]、

清洁导航阴影网络（CNSNet, cleanness-navigated-

shadow network）[28]和ShadowDiffusion[21]。为了公

平比较，表 2~表 4 中的数据均使用作者提供的阴

影去除结果，并由 Liu 等[24]提供的测试指标代码

计算得出；对于作者没有提供阴影去除结果的方

法，直接引用作者原文的数据，并用“*”进行

标注。
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表2~表4中，All表示整幅图像，NS表示无阴

影区域，S表示阴影区域，第 1行（输入图像）显

示了阴影图像与真值之间的RMSE、PSNR和SSIM

值，加粗字体表示每列最优结果，带下划线字体表

示每列次优结果。由于篇幅限制，AISTD数据集仅

展示RMSE的比较结果。表 2~表 4中的结果表明，

在 ISTD和SRD数据集上，FSNIG-ShadowNet性能

仅次于 ShadowDiffusion，然而，ShadowDiffusion

存在采样耗时的问题，导致阴影去除结果需要花费

更 多 的 时 间 。 在 AISTD 数 据 集 上 ， FSNIG-

ShadowNet 基本取得了最佳的性能。与 BMNet 相

比，FSNIG-ShadowNet在 ISTD数据集上对于整幅

图像、阴影区域和无阴影区域，RMSE分别降低了

0.45、 0.44 和 0.85， PSNR 分别提高了 0.39 dB、

0.41 dB和0.85 dB；在SRD数据集上RMSE分别降

低了0.16、0.24和0.24，PSNR分别提高了0.32 dB、

0.5 dB和 0.27 dB，SSIM与其持平。在AISTD数据

集上，RMSE分别降低了0.11、0.11和 0.09。FSNIG-

ShadowNet在这 3个数据集上无论是对整幅图像，

还是对阴影区域和无阴影区域，与其他优秀的方法

相比均取得了较有竞争力的阴影去除性能。

3.3　定性评价

为了更直观地展示 FSNIG-ShadowNet 的阴影

去除性能，图 8展示了在AISTD和 SRD数据集上

最先进的方法和本文方法的可视化比较结果。在绝

大多数场景下，ShadowDiffusion 能表现出与本文

方法相媲美的性能。但在第 5行的场景中，Shad‐

owDiffusion不仅没有彻底去除阴影，反而将非阴

影区域进行错误提亮。同时，ShadowDiffusion 的

阴影去除效果还受输入阴影图像分辨率的影响，可

视化结果如图 9所示，当以 256×256分辨率作为输

入时，阴影能得到有效去除，当使用640×480原图

分辨率作为输入时，模型性能急剧下降，输出结果

仍具有较多的阴影残留。反观本文方法对输入图像

的尺寸不敏感，仍然具有稳定的阴影去除性能。在

图8中对于除ShadowDiffusion外的其他方法，在第

  表2　 ISTD数据集上FSNIG-ShadowNet与其他方法的定量比较

方法

输入图像

DSC[17]

DHAN[41]

Auto-Exposure[42]

BMNet[20]

CNSNet*[28]

ShadowDiffusion[21]

FSNIG-ShadowNet（本文）

RMSE

All

10.88

5.59

5.66

5.89

5.02

4.61

4.32

4.57

NS

7.09

5.04

5.30

5.51

4.59

4.23

3.97

4.15

S

32.10

8.72

7.49

7.91

7.60

6.56

6.12

6.75

PSNR/dB

All

20.56

29.00

29.11

27.19

30.28

30.29

31.57

30.67

NS

27.32

31.26

31.05

28.61

32.80

32.15

33.46

33.21

S

22.40

34.64

35.53

34.71

35.61

36.67

37.67

36.46

SSIM

All

0.893

0.944

0.954

0.846

0.959

0.965

0.957

0.963

NS

0.976

0.969

0.971

0.880

0.976

0.979

0.973

0.978

S

0.936

0.984

0.988

0.975

0.988

0.991

0.989

0.989

  表3　 SRD数据集上FSNIG-ShadowNet与其他方法的定量比较

方法

输入图像

DSC[17]

DHAN[41]

Auto-Exposure[42]

SG-ShadowNet[19]

BMNet[20]

CNSNet*[28]

ShadowDiffusion[21]

FSNIG-ShadowNet（本文）

RMSE

All

13.83

5.00

4.61

6.25

4.23

4.18

4.29

3.74

4.02

NS

4.54

3.61

3.63

5.48

3.20

3.32

3.29

3.18

3.08

S

36.62

8.60

6.94

8.33

6.83

6.37

6.92

5.09

6.13

PSNR/dB

All

18.26

29.89

30.74

27.97

31.39

31.97

31.69

33.46

32.29

NS

31.68

34.94

35.06

30.84

36.43

36.35

35.69

37.03

36.85

S

18.98

32.20

33.84

32.44

33.88

35.26

35.10

37.10

35.53

SSIM

All

0.837

0.943

0.958

0.902

0.960

0.965

—

0.965

0.965

NS

0.981

0.985

0.985

0.950

0.988

0.989

—

0.986

0.989

S

0.872

0.969

0.980

0.968

0.981

0.984

—

0.984

0.984

  表4　AISTD数据集上FSNIG-ShadowNet与其他方法

的定量比较

方法

输入图像

DSC[17]

Auto-Exposure[42]

SG-ShadowNet[19]

BMNet[20]

CNSNet*[28]

ShadowDiffusion[21]

FSNIG-ShadowNet（本文）

RMSE

All

8.40

3.77

4.23

3.41

2.97

2.98

2.90

2.86

NS

2.42

3.04

3.77

2.92

2.45

2.47

2.46

2.34

S

36.95

7.49

6.55

5.93

5.62

5.60

5.18

5.53
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1行的场景中，阴影区域内外均存在色差，虽然

SG-ShadowNet通过引入所有非阴影信息来指导阴

影区域的颜色恢复，但在这个过程中错误引入了左

上角的红色区域信息，使阴影区域整体偏黄。对于

第 2行的场景，其他方法均存在明显的边界伪影。

由于 FSNIG-ShadowNet 考虑到环境光和直射光对

于阴影去除结果的影响，通过对两者进行分离，同

时利用局部非阴影区域信息，避免引入非阴影区域

过多的错误信息，在显著提高网络性能的同时，能

够减少边界伪影和保证阴影区域内外的颜色一

致性。

3.4　消融实验

本节将从模块有效性、非阴影区域先验范围这

2 个方面对 FSNIG-ShadowNet 的各类变体进行评

估，并在AISTD数据集上进行消融实验，以验证

FSNIG-ShadowNet设计的有效性。

3.4.1　模块有效性分析

为了验证本文设计的SR Block和LRANorm模

块的有效性，本文设计了3组消融实验。1) 单独对

SR Block进行替换，将其替换成Wang等[16]的生成

器的下采样部分。2) 单独对LRANorm模块进行替

换，将其替换成其他归一化层，即BN[32]、RN（re‐

gion normalization）[35]、RAIN（region-aware adap‐

tive instance normalization）[36]、SRPNorm（spatially 

region-aware prototypical normalization）[19]和 SOAN

图9　在256×256和640×480原图分辨率下本文方法与ShadowDiffusion

的可视化比较

图8　在AISTD和SRD数据集上最先进的方法和本文方法的可视化比较结果
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（shadow-oriented adaptive normalization）[28]。3) 对

SR Block和LRANorm模块同时进行替换并作为对

照组，其中将SR Block替换成Wang等[16]的生成器

的下采样部分，将LRANorm替换成BN。

模块有效性的消融研究结果如表 5 所示，其

中，w/o 表示没有使用该模块，w/表示使用该模

块。结果显示，对照组阴影去除性能最差。同时，

单独使用SR Block和LRANorm模块的变体后，模

型的性能均存在不同程度的降低，具体来说，将

SR Block替换后，网络无法对光照进行有效分离，

使网络性能存在瓶颈，非阴影区域性能下降。将

LRANorm替换后，由于BN并不是根据区域划分

来设计的，并且RN和RAIN会导致阴影区域和非

阴影区域信息交互异常[19]，两者的性能会受到相

互影响。而 SRPNorm通过 2次仿射变换间接地将

非阴影区域风格传递至阴影区域，没有充分利用非

阴影区域先验信息。SOAN在仅使用阴影掩膜作为

先验信息的情况下，直接使用非阴影区域的均值和

方差对阴影区域做仿射变换，没有动态地利用先验

信息学习仿射参数，导致网络性能下降。与其他归

一化的方法相比，LRANorm获得了最佳的阴影去

除性能。此外，本文方法还展示了部分消融实验变

体的可视化比较，如图 10所示。w/o LRANorm使

用BN进行替换，当网络没有进行特征分离和利用

局部非阴影区域先验时，阴影区域边界存在伪影，

同时阴影区域的内外也存在明显色差。

3.4.2　非阴影区域先验范围分析

本节研究不同非阴影区域范围下非阴影区域先

验对阴影区域颜色恢复的影响，同时为了证明局部

非阴影区域先验相比于所有非阴影先验的合理性，

本文设计不同的掩膜膨胀系数k2和利用所有非阴影

区域分别对 FSNIG-ShadowNet 进行训练。非阴影

区域范围的消融研究结果如表 6所示。结果显示，

当掩膜膨胀系数 k2=4时，模型性能最佳，因此在

实验中设置k2=4。与此同时，当引入所有非阴影区

域信息指导阴影区域颜色恢复时，模型实际性能下

降，这是因为非阴影区域存在不合理的先验指导，

使阴影区域颜色恢复不佳。

3.5　泛化性能

为了进一步验证 FSNIG-ShadowNet 的泛化性

能，本文将训练好的模型在 Vicente 等[39]和 Zhu

等[40]公开的阴影检测数据集上进行测试，并与

Auto-Exposure[42]、SG-ShadowNet[19]和BMNet[20]进

行比较，以体现 FSNIG-ShadowNet 优秀的泛化性

能，以上方法均使用AISTD数据集进行训练。可

视化比较结果如图 11所示。从图 11中可以看出，

与其他方法相比，FSNIG-ShadowNet去除结果的伪

影和色差均得到很好的控制。

  表6　 非阴影区域范围的消融研究结果

k2

all

1

4

10

20

30

RMSE

All

3.03(+0.17)

3.00(+0.14)

2.86(+0.00)

2.88(+0.02)

2.89(+0.03)

2.93(+0.07)

NS

2.44(+0.10)

2.44(+0.10)

2.34(+0.00)

2.34(+0.00)

2.36(+0.02)

2.39(+0.05)

S

6.05(+0.52)

5.88(+0.35)

5.53(+0.00)

5.63(+0.10)

5.60(+0.07)

5.70(+0.17)

图11　在AISTD数据集上最先进的方法和本文方法的可视化比较结果

  表5　 模块有效性的消融研究结果

模块

w/o all

w/o SR Block

w/ BN[32]

w/ RN[35]

w/ RAIN[36]

w/ SRPNorm[19]

w/ SOAN[28]

FSNIG-ShadowNet（本文）

类别

均替换

替换SR Block

替换LRANorm

均不替换

RMSE

All

3.08

2.95

3.01

3.02

3.00

2.91

3.03

2.86

NS

2.49

2.43

2.43

2.46

2.44

2.35

2.49

2.34

S

6.08

5.60

5.93

5.90

5.85

5.75

5.82

5.53

图10　SR Block和LRANorm有效性可视化比较结果
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4　结束语

本文提出了一种两阶段的特征分离和非阴影信

息引导的阴影去除网络，利用多编码器分离环境光

和直射光的思想，将学习复杂映射转化为学习环境

光和直射光的单一映射问题。与其他使用光照模型

的方法相比，网络整个过程是非线性的，能够自适

应地分离环境光和直射光。进一步地，引入了局部

区域自适应归一化模块更准确地利用非阴影区域颜

色先验，保证了阴影去除后区域内外的颜色一致

性。实验结果表明，本文提出的FSNIG-ShadowNet

有效提高了阴影去除的效果，具有较好的阴影去除

性能。

此外，本文方法也存在若干不足之处。首先，

本文方法依赖于掩膜，掩膜的精确程度对于阴影去

除结果有很大的影响。其次，生成局部非阴影区域

的膨胀系数是根据 ISTD数据集的统计结果以及消

融实验计算出来的固定值。由于 SRD数据集掩膜

的不精确，无法基于统计计算出最优的膨胀系数，

因此无法确定最优局部非阴影区域。在未来的工作

中，将设法跳脱掩膜的限制，研究更好的区域一致

性指标，动态地指导阴影区域颜色的恢复。
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