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摘要：针对现有阴影去除方法在全局对比关系建模不足、区域差异化处理能力有限以及易产生阴影残留与边界伪影等问

题，提出一种基于区域对比与边界感知的阴影去除网络。首先，设计多尺度注意力机制，利用互补空间表征以及关键区

域增强提高图像结构一致性；其次，构建阴影感知模块，对阴影区域与非阴影区域采用差异化特征处理策略，提升阴影边

界及其过渡区域的连续性；然后，提出视觉对比注意力机制，在全局尺度上提高对跨区域对比关系的界定能力；最后，设

计联合损失函数，通过动态权重调节策略，引导模型实现像素精度、结构一致性与色彩稳定性的协同优化。实验结果表

明，在 ISTD 数据集上与 8 种代表性方法比较 PSNR 平均提高了 1. 57 dB，在 SRD 数据集上与 10 种代表方法比较 PSNR
平均提高了 2. 03 dB，同时，本文方法以 12. 3M 的参数量，实现了重建质量与模型复杂度的有效平衡。该方法显著降低

了像素级亮度误差并有效抑制了阴影残留与边界伪影，实现更加自然、可靠的阴影去除效果。
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Shadow removal network based on regional contrast 
and boundary perception
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Abstract： To address the limitations of existing shadow removal methods， such as insufficient modeling 
of global contrast relationships， limited regional differentiation processing capabilities， and the tendency to 
produce shadow residuals and boundary artifacts， a shadow removal network based on regional contrast 
and boundary perception is proposed. Firstly， a multi-scale attention mechanism is designed to enhance the 
consistency of image structure by utilizing complementary spatial representations and key region enhancement.  
Secondly， a shadow perception module is constructed to apply differentiated feature processing strategies 
to shadow and non-shadow regions， improving the continuity of shadow boundaries and their transition 
areas.  Then， a visual contrast attention mechanism is proposed to enhance the ability to define cross-

regional contrast relationships at the global scale.  Finally， a joint loss function is designed， with a dynamic 
weight adjustment strategy to guide the model to achieve a coordinated optimization of pixel accuracy， structural 
consistency， and color stability. The experimental results show that， compared with 8 representative methods 
on the ISTD dataset， the PSNR is improved by an average of 1. 57 dB， and compared with 10 representative 
methods on the SRD dataset， the PSNR is improved by an average of 2. 03 dB.  Meanwhile， with 12. 3M 
parameters， the proposed method achieves an effective balance between reconstruction quality and model 
complexity. This method significantly reduces pixel-level brightness errors and effectively suppresses 
shadow residuals and boundary artifacts， achieving a more natural and reliable shadow removal effect.
Key words： shadow removal； multi-scale attention； shadow aware； visual contrast attention； cross-regional 

comparison

1 引 言

阴影是自然场景中普遍存在的一种光照现

象，一方面承载着光源方向、物体几何结构及空

间关系等重要线索，另一方面易破坏图像的整体

视觉一致性，进而对图像处理和计算机视觉系统的

稳定运行产生干扰［1-2］。通常，阴影是由光线被物体

遮挡而形成的局部光照变化，在图像中表现为区

域亮度降低、颜色偏移以及纹理细节衰减等视觉

特征［3-6］，对后续视觉任务如检测、识别与重建的

性能构成挑战［7-8］。

为提升图像质量并改善下游视觉任务表现，阴

影去除作为基础性任务受到学界的持续关注。传

统方法主要基于颜色模型、光照一致性、Retinex
理论或图割等优化策略。经典工作如 Guo 等［9］提

出的区域关系图切割方法；Lu 等［10］通过在色度空

间中寻找熵最小的不变投影方向，获得对光照变化

近似不敏感的表示以实现阴影去除；Finlayson
等［11］在梯度域中校正阴影引起的光照变化，以保

持阴影去除前后纹理一致性。然而，由于真实场景

光照复杂多变，物体反射率与表面材质差异，传

统模型普遍依赖的简化物理假设在软阴影、彩色

阴影及复杂阴影边界处理方面存在明显不足，使

其在实际应用中难以保持鲁棒性。

深度学习的不断发展为阴影去除任务提供了
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新的技术思路。Qu 等［12］、Fan 等［13］通过卷积神经

网络实现从阴影图像到非阴影图像的映射；Guo
等［14］基 于 Retinex 理 论 构 建 Transformer 框 架

ShadowFormer，利用多尺度通道注意力与阴影交

互模块有效建模阴影与非阴影区域的全局关联；

Wang 等［15-16］在扩散模型框架下提出无监督阴影

去除方法，并通过 MaskGuideAttention 与掩码感

知增强模块进一步提升复杂阴影场景的处理能

力。黄颖等［17］提出小波非均匀扩散模型（WNDM），

先将阴影图像用小波分解为低频全局信息与高频

细节信息，再分别进行扩散生成并为两者设计不

同噪声调度，以在加速采样的同时更好恢复阴影

区域的颜色亮度与细节并减轻边界伪影。黄璞等［18］

提出用于阴影去除的 DNSNet，在 Transformer 框
架中融入通道注意力与空间注意力双通道注意

力模块，并加入噪声抑制注意力聚合模块以突出

关键特征、削弱噪声与伪影干扰，从而提升阴影区

域清晰度与整体一致性。黄颖等［19］提出 SRNet，
用多编码器把阴影图与无阴影图分解为共同特

征（纹理/场景）和差异特征（光照/阴影），再对差

异特征做更强的差异化映射并融合重建，从而

把主要变化限制在阴影相关区域、减少对非阴影

区域的误改动。Li等［20］提出像素级自适应照明模

型并设计阴影自适应归一化（Shadow Adaptive 
Normalization）在特征域用注意力对齐阴影/非阴

影统计分布，同时用复杂度降低策略与颜色约束

损失提升效率与颜色鲁棒性，从而实现更稳健的

非均匀阴影去除。Shao 等［21］提出的 AB-DFRNet
在生成子网中引入高频信息增强模块，在去阴影

子网中设计双注意力自适应融合模块，并结合色

度一致性损失来提升纹理细节恢复与颜色校正能

力。Li等［22］提出一种基于生成对抗网络的端到端

阴影检测与去除方法，通过联合学习阴影掩膜、

亮度信息和逆光照特征，提升了阴影去除效果。

尽管相关研究取得了较大进展，但由于阴影本

身的复杂性，现有方法依然面临多种挑战，主要

体现在以下 3 个方面：（1）阴影区域同时表现出连

续的亮度变化与边界不连续性，而现有方法在多

尺度信息的提取与融合方面存在不足，难以兼顾

细节保持与结构一致性；（2）由于阴影区域与非

阴影区域在亮度分布与结构特性上存在显著差

异，采用统一特征处理策略难以对不同区域进行

针对性建模，容易在阴影区域产生残留或在边界

处引入伪影；（3）现有阴影去除方法虽能充分建模

区域内部特征，但在全局尺度上对不同区域间的

差异感知能力不足，限制了其在复杂光照场景下

的阴影去除效果。

为应对上述挑战，本文提出基于区域对比与

边界感知的阴影去除网络，通过多模块协同优化，

显著提升模型的阴影消除能力。首先，通过多尺

度注意力强化阴影边界与局部细节表征；其次，利

用阴影感知模块，提升阴影边界及其过渡区域的

连续性；然后，利用视觉对比注意力建模全局对比

特征，提升阴影区域亮度恢复的准确性；最后，设

计联合损失函数，通过动态权重调节策略，引导网

络在减轻阴影残留的同时，保证边界过渡的自然

性与整体视觉一致性。

2 方 法

2. 1　整体结构

本文所设计的阴影消除网络由编码器、瓶颈层

和解码器组成，结构如图 1 所示。首先，设计多尺

度注意力机制模块（Multi-Scale Attention，MSA），

通过互补的多尺度特征提取策略建模不同尺度的

空间上下文，并结合空间、通道与边缘注意力增强

阴影边界信息。然后，提出阴影感知模块（Shadow-

Aware Module，SAM），利用阴影掩码对阴影区

域与非阴影区域施加不同的特征映射方式，在增

强阴影区域修复能力的同时保持非阴影区域的

结构与颜色一致性。最后，构建视觉对比注意力

（Visual Contrast Attention，VCA），通过正负对比

token 建模阴影与非阴影区域的光照差异，并以

差分注意力方式将全局对比信息引入局部特征

建模，强化了阴影与非阴影区域之间的上下文对

比关系。

2. 2　多尺度注意力机制

阴影区域既包含局部边界细节，又涉及大范

围亮度变化，使得单一尺度的特征建模难以同时

兼顾结构完整性与细节恢复。受 MSASDNet［23］

启发，现有方法通过多尺度特征提取与空间注意

力提升了对不同尺度阴影区域的表征能力，但对

通道依赖关系与边界结构信息的建模不足。为

此，本文提出一种多尺度注意力机制（Multi-Scale 
Attention，MSA），通过并行的多尺度标准卷积与
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多膨胀率空洞卷积构建互补的空间表征，并结合

空间、通道及梯度感知边缘注意力从位置分布、

特征语义及结构梯度 3 个维度对关键区域进行联

合增强，其结构如图 2 所示。

首先，分别执行不同策略的多尺度特征提取

操作。在第一个分支中，分别使用 1×1、3×3、

5×5、7×7、9×9 标准卷积获取不同空间感受野

下的局部与全局空间特征。在第二个分支中，引

入膨胀率为 2、4、6 的空洞卷积扩展感受野，以建

模更长程的空间上下文信息。两类分支分别建

模阴影边界细节与全局光照变化，具有较强的互

补性。其次，在特征融合阶段，将拼接后的多尺

图 2　多尺度注意力机制结构图

Fig. 2　Structure of multi-scale attention mechanism

图 1　整体结构图

Fig. 1　Overall structure diagram
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度特征通过 1×1 卷积进行通道压缩，并通过归一

化与 ReLU 非线性激活函数完成特征整合，其过

程可表示为：

X k = Conv k × k(Fm )，k ∈{1，3，5，7，9} ，（1）
X d = DConv3 × 3

( )d (Fm )，d ∈{2，4，6} ，（2）
X c = Conv1 × 1 (Concat (X k，X d) ) ， （3）

X fuse = Re LU (GN (X c) ) ， （4）
其中：k 表示卷积核大小，d 表示空洞卷积分支中

采用的膨胀率，X（k）、X（d）表示多尺度特征，Xc表示

经 1×1 卷积通道压缩后的特征，Xfuse 表示融合

特征。

然后，构建 3 个并行注意力分支。其中，空间

注意力分支强调与阴影区域及其边界相关的关

键空间位置；通道注意力分支则自适应强化与光

照变化和结构信息相关的通道；梯度感知边缘注

意力用于强化物体边缘与阴影边界区域。

空间注意力机制通过卷积、归一化以及激活

函数操作使阴影区域及其过渡位置在特征更新

过程中得到重点关注。通道注意力机制利用全

局平均池化与 1×1 卷积对通道特征进行调整，以

增强阴影去除过程中光照与结构信息的表达。

上述过程可以表示为：

As = σ ( )Conv1 × 1 ( )ReLU ( )GN ( )Conv1 × 1 ( )X fuse  ，

（5）

Ac=σ ( )Conv1×1 ( )ReLU ( )Conv1×1 ( )GAP ( )X fuse  ，

（6）
其中，σ（·）表示 Sigmoid激活函数，GN（·）为组归一

化（Group Normalization），GAP（·）为全局平均池

化，所得As、Ac表示空间注意力权重图和通道注意

力权重向量。

梯度感知边缘注意力机制在融合特征上引入

梯度先验，通过逐通道的 Sobel 卷积提取特征空

间中的梯度幅值，并将其与原特征进行融合，经

卷积映射与激活函数生成边缘权重，用以增强阴

影边界等高频结构区域，其过程可以表示为：

G = |∇X fuse | ， （7）
X g = Concat (X fuse，G ) ， （8）

A e = σ ( )Conv1 × 1 ( )ReLU ( )GN ( )Conv3 × 3 ( )X g  ，

（9）
其中，|∇ ( ∙ ) |表示通过 Sobel算子计算的梯度幅值，

Xg 表示融合特征与其梯度幅值图在通道维进行

拼接后得到的联合特征。

最后，将不同注意力获得的结果作用于融合

特征，实现对空间位置、通道响应及边缘结构的

联合约束。为防止注意力增强引入过强的特征

偏移，模块采用残差连接将增强特征与输入特征

进行融合，从而在强化阴影边界与结构表达的同

时维持特征分布的稳定性，其过程可以表示为：

F 'm = Fm + λ (X fuse ⊙A s ⊙A c ⊙A e) ，（10）
其中：⊙ 表示逐元素乘法，λ 为残差分支的权重系

数，用于控制注意力增强特征对原始特征的影响

强度。

2. 3　阴影感知模块

阴影区域与非阴影区域在光照分布和成像特

性上存在明显差异，而传统静态卷积采用空间无

关的固定卷积核，难以对不同光照状态进行针对

性处理，容易在阴影区域产生残留现象。Wang等

人提出的 DAIC［24］通过对不同区域的光照变化进

行差异化卷积处理，有助于提升阴影恢复质量并

减轻非阴影区域的纹理破坏。为此，本文基于该

策略设计了一种阴影感知模块（Shadow-Aware 
Module，SAM），通过阴影掩码对阴影区域与非

阴影区域采用不同的卷积处理策略，在增强阴影

区域亮度与结构恢复能力的同时抑制非阴影区

域的特征扰动，从而实现对阴影边界及过渡区域

的有效建模，其结构如图 3 所示。

SAM 以特征图 FS∈RC×H×W 和阴影掩码 IM∈
R1×H×W 作为输入，其中 C 表示通道数，H 和 W 分

别表示特征图的高度和宽度，掩码中 1 表示阴影

区域，0 表示非阴影区域。为保证掩码与特征图

在维度、尺度和数值范围上的一致性，首先对输

入掩码进行统一预处理，包括通道维度规范化、

空间尺寸对齐以及数值范围约束，从而确保后续

卷积与融合操作的稳定性。

其次，针对阴影区域亮度衰减与结构信息受

损的问题，在阴影分支中引入增强型卷积以提升

特征重构能力。该分支通过反射填充缓解边界

伪影，并采用标准卷积与归一化对特征进行逐层

变换，结合非线性激活函数强化阴影区域的结构

响应，从而提升亮度恢复能力与结构表达效果，

其过程可以表示为：
~
F s = φ 1 ( )IN1 ( )Conv1 ( )RefPad ( )F s  ，（11）
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F shadow = φ 2( )IN2( )Conv2( )~F s  ， （12）

其中：Conv1、Conv2 表示权重分别为 W1、W2 的标

准 卷 积 层 ，IN1、IN2 表 示 实 例 归 一 化（Instance 
Normalization），φ 1、φ 2 表 示 LeakyReLU 激 活 函

数，RefPad（·）表示反射填充，
~
F s 表示输入特征 FS

经反射填充、卷积、实例归一化以及非线性激活

后的中间特征。

同时，非阴影区域在亮度与结构上已较为稳

定，过度的特征重构容易引入不必要的扰动。为

此，在非阴影分支中采用轻量化的逐通道卷积进

行特征约束，在保证数值稳定性的同时限制特征

映射的变化幅度，其过程可以表示为：

F unshadow = φ ( IN (ConvDs(RefPad (F s) ) ) ) ， （13）

其中，ConvDs表示权重为 WDs的深度可分离卷积。

最后，利用预处理后的阴影掩码对两路特征

进行动态融合得到 F 's，其过程可以表示为：

F 'shadow = M w ⊙ (F shadow + F s) ， （14）
F 'unshadow = (1 - M w ) ⊙ (F unshadow + F s) ，（15）

F 's = F 'shadow + F 'unshadow ， （16）
其中：Fshadow、Funshadow 表示阴影分支与非阴影分支

的输出特征，MW、1-MW 表示阴影权重图和非阴

影权重图，⊙ 表示逐元素相乘。

2. 4　视觉对比注意力

尽管多尺度空间注意力机制能够增强区域

内部的多尺度结构表达，但其建模方式仍局限于

单一区域内，难以有效建模阴影与非阴影区域之

间的全局差异关系。而传统多头自注意力机制

（MHSA）在理论上可通过全局 token 交互建模跨

区域关系，但其计算复杂度随分辨率平方增长，且

对所有 token进行无差别建模，在高分辨率场景下

难以高效、稳定地学习阴影对比特征［25］。因此，本

文提出视觉对比注意力（Visual Contrast Attention，
VCA）机制，通过全局对比聚合阶段提取对比增

强的全局上下文表示，并在逐块差分注意力阶段

将该对比信息引导至各空间位置的特征更新过

程，从而在较低计算开销下学习阴影与非阴影区

域的全局差分表征，其结构图如图 4 所示。

图 3　阴影感知模块结构图

Fig. 3　Structure of shadow aware module
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首先，对输入特征进行线性投影生成查询

（Query，Q）、键（Key，K）和值（Value，V）特征并

拆分为多头表示。

接着，Query 特征经二维重排与自适应平均

池化获得具有全局感受野的粗尺度表征，并在空

间维度展平形成紧凑的对比 token 序列，建模大

范围阴影分布及其与非阴影区域之间的整体亮

度差异。随后，通过引入两组可学习的位置嵌入

构建正、负对比 token，为后续阴影与非阴影区域

的差分建模提供全局参考，其过程可以表示为：

t͂ ( )m = AdaptiveAvgPool2d (Q h) ， （17）
t ( m )

+ = t͂ ( )m + pospe ， （18）
t ( m )

- = t͂ ( )m + negpe ， （19）
其中：t ( )m

+ 为正对比 token，t ( )m
- 是负对比 token。

其次，在 StageⅠ（全局对比聚合阶段），正、负

对比 token在每个注意力头内独立地与 Key特征计

算缩放点积注意力，并对 Value 特征进行加权聚

合，从而分别形成正向与负向的全局上下文表示，

突出阴影区域与非阴影区域之间的整体照度差

异与语义差异。随后，对两类上下文特征进行差分

聚合，并通过引入可学习的差分系数自适应调节

负对比分支的抑制强度，以突出对比信息。为保

证数值稳定性，差分结果在各注意力头内分别经

RMSNorm 归一化处理，最终融合多头输出，得到

紧凑的全局对比上下文特征表示，其过程可以表

示为：

v ( m )
+ = Soft max ( )t ( m )

+ ⋅ ( )K ( )m
T

d
⋅V ( )m  ，（20）

v ( m )
- = Soft max ( )t ( m )

- ⋅ ( )K ( )m
T

d
⋅V ( )m  ，（21）

v ( m )
diff = v ( m )

+ - λ( )1 ⋅ v ( m )
-  ， （22）

v͂( )m = RMSNorm (v ( m )
diff ) ， （23）

其中：d 为每个注意力头的维度；λ( 1 )是可学习的差

分参数，用于自适应调节负对比分支的抑制强度。

然后，在 StageⅡ（逐块差分注意力阶段），原

始 Query 特征在每个注意力头内分别与正负对比

token 进行缩放点积注意力计算，以建模不同空

间位置对两类对比信息的响应关系，使网络提升

对阴影区域与非阴影区域的区分能力。随后，对

上述两组注意力权重进行差分聚合并利用 StageⅠ
中生成的全局对比上下文特征 v͂( )m 进行加权聚

合，从而实现对原始特征的更新。进而将全局对

比信息传递至局部位置，以促进阴影边界区域的

亮度过渡与结构恢复。为增强数值稳定性，聚合

结果在各注意力头内分别经过 RMSNorm 归一化

处理。其过程可以表示为：

A ( m )
+ = Softmax ( )Q ( )m ⋅ ( )t ( m )

+
T

d
 ， （24）

图 4　视觉对比注意力结构图

Fig. 4　Structure of visual contrast attention
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A ( m )
- = Softmax ( )Q ( )m ⋅ ( )t ( m )

-
T

d
 ， （25）

A ( m )
diff = A ( m )

+ - λ( )2 ⋅A ( m )
-  ， （26）

h͂( )m = RMSNorm (A ( m )
diff ⋅ v͂( )m ) . （27）

最后，通过融合 StageⅠ所建模的全局对比

上下文与 StageⅡ的逐块差分增强特征，输出具

有更强区域区分能力的特征表示，从而为阴影去

除中的亮度一致性恢复、边界过渡优化以及纹理

结构重建提供有效支撑。

2. 5　损失函数

现有基于像素重建的优化策略虽然有利于

降低整体重建误差，但往往忽略局部结构与边界

信息，容易造成细节模糊；而过强的结构或平滑约

束可能牺牲像素精度，限制 PSNR 等客观指标的

进一步提升。与此同时，阴影区域在亮度校正过

程中易产生色彩漂移，尤其在边界附近影响整体

一致性。针对上述问题，本文设计了一种以像素重

建误差为主导，并辅以结构约束与色彩正则的联

合损失函数，实现像素精度、结构一致性与色彩

稳定性的协同优化。总损失函数定义为：

L= L rec + λ eL edge + λ tL tv + λ cL color ，（28）
其中，Lrec为像素级重建损失，用于直接约束预测

结果与真实图像之间的像素差异；Ledge为边缘一

致性损失，用于强化结构与边界信息；Ltv 为总变

分正则项，用于抑制噪声与局部伪影；Lcolor为色彩

一致性损失，用于缓解阴影区域及其边界处的色

彩漂移。各分项损失定义如下：

L rec = 1
N ∑

i = 1

N

 I ̂ i - Ii

2

2
 ， （29）

L edge = ∇I ̂ - ∇I
2

2
 ， （30）

L tv = ∇ x I ̂
2

2
+ ∇ y I ̂

2

2
 ， （31）

L color = 1
N ∑

i = 1

N

 A I ̂ - A I ⋅ (M shadow + λe M boundary) ，
（32）

其中，I ̂表示网络预测的去阴影图像，I表示对应的

无阴影真实图像，N 为像素总数，∇ ( ∙ )表示基于

Sobel 算子的梯度提取操作，A（·）表示建模色彩

差异的色度通道映射函数。

此外，本文采用分段线性动态权重策略，根

据训练进程自适应调节色彩一致性损失比例，以

避免早期训练对学习产生干扰：

λ c ( t )=
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

0. 02， t < 10
0. 05， 10 ≤ t ≤ 30
0. 08， t > 30

 . （33）

通过上述联合损失函数的设计，模型能够在

以像素重建精度为主导的优化过程中，同时兼顾

结构一致性与色彩稳定性，从而有效缓解阴影区

域的结构与颜色失真问题。

3 实验与分析

3. 1　实验细节

本实验的硬件配置采用NVIDIA GeForce RTX 
4090显卡和 Intel Core i9-14900K 处理器。软件环

境基于 Windows 操作系统，搭配 PyTorch2. 0. 1
深 度 学 习 框 架 、CUDA11. 8 和 Python3. 8 编 程

环境。

训练阶段采用 AdamW 优化器对网络参数进

行优化，初始学习率设置为 2×10-⁴，权重衰减系

数为 0. 02。模型共训练 500 个 epoch，批处理大

小为 4，所有输入图像在训练前统一调整为 320×
320 的空间分辨率。

3. 2　数据集与评价指标

本文在 ISTD 数据集和 SRD 数据集上进行

阴影去除实验。 ISTD 数据集［26］包含 1 870 个图

像三元组（即阴影图像，非阴影图像和阴影掩

膜），其中 1 330 和 540 个三元组分别用于训练和

测试。SRD 数据集［12］包含 2 680 个训练图像对和

408 个测试图像对，每对包含阴影图像和非阴影

图像。因为缺乏真实掩模，所以利用 DHAN［27］阴

影检测方法获取阴影掩膜图像进行训练和预测。

本文在 LAB 颜色空间中计算阴影去除结果

与真实无阴影图像的均方根误差（Root Mean 
Square Error，RMSE）。在 RGB 颜色空间中采用

峰值信噪比（Peak Signal-to-Noise Ratio，PSNR）
和结构相似性指数（Structural Similarity，SSIM）

评估重建质量。

3. 3　定量对比

为了全面验证本文模型的性能，在 ISTD 和

SRD 两个主流阴影去除数据集上进行了对比实

验。在 ISTD数据集上，将本文方法与多种流行的

阴影去除算法进行比较，包括 Li［22］、DHAN［27］、

DSC［28］、AEF Net［29］、Liang［30］、CRFormer［31］、Guo［32］

以及 G2R［33］方法。在 SRD 数据集上，同样选取
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了具有代表性的高性能方法进行对比，包括

SMGDM-SRA［15］、DNSNet［18］、SRNet［19］、Li［20］、

Shao［21］、Li［22］、DSC［28］、AEF Net［29］、BMNet［34］以

及 DeS3［35］方法。为确保比较的公平性，所有对

比数据均从公开论文中获取。

表 1和表 2分别列出了各算法在 ISTD和 SRD
数据集上的对比实验结果。从对比结果可以看出，

在 ISTD 数据集上，本文提出方法在大多数指标上

都取得了较好的性能。与Li［22］相比，整幅图像、阴影

区域和非阴影区域的 RMSE 分别降低了 65. 1%、

64. 9% 和 66. 5%，同时整幅图像的 PSNR和 SSIM
分别提升了 1. 25 dB 和 0. 005。与 CRFormer［31］相

比，整幅图像、阴影区域、非阴影区域的 RMSE 分

别降低了 58. 1%、54. 3% 和 59. 6%，对应的 PSNR
分别提升了 1. 23 dB、1. 51 dB和 0. 98 dB。在 SRD
数据集上，本文提出方法表现依然稳健，与 Shao［21］

相比，整幅图像、阴影区域和非阴影区域的 RMSE
分 别 降低了 66. 1%、76. 2% 和 51. 7%，对应的

PSNR 分别提升了 3. 99 dB、7. 13 dB、0. 13 dB，整

幅图像的SSIM提升了 0. 041。与Li［22］相比，整幅图

表 2　在 SRD数据集上阴影去除的定量结果

Tab. 2　Quantitative results of shadow removal on the SRD dataset

方法

SMGDM-SRA［15］

DNSNet［18］

SRNet［19］

Li［20］

Shao［21］

Li［22］

DSC［28］

AEF Net［29］

BMNet［34］

DeS3［35］

Ours

Shadow region

PSNR↑

34. 31

34. 52

---

37. 21

28. 59

---

30. 65

32. 26

30. 48

36. 88

35. 72

SSIM↑

0. 979

0. 984

---

0. 985

0. 950

---

0. 960

0. 966

0. 969

0. 982

0. 986

RMSE↓

8. 60

---

6. 70

---

13. 00

10. 16

8. 62

9. 55

6. 61

5. 88

3. 09

Non-Shadow region

PSNR↑

32. 96

31. 95

---

32. 44

33. 57

---

31. 94

31. 87

29. 58

31. 92

33. 70

SSIM↑

0. 980

0. 972

---

0. 958

0. 983

---

0. 965

0. 945

0. 961

0. 950

0. 938

RMSE↓

4. 30

---

3. 60

---

4. 10

6. 41

4. 41

5. 74

3. 61

2. 83

1. 98

All image

PSNR↑

29. 78

29. 41

---

30. 58

26. 99

29. 42

27. 76

28. 40

26. 02

30. 08

30. 98

SSIM↑

0. 950

0. 949

---

0. 937

0. 924

0. 903

0. 903

0. 893

0. 922

0. 926

0. 965

RMSE↓

5. 20

---

4. 60

---

6. 70

7. 53

5. 72

6. 50

4. 46

3. 72

2. 27

注：加粗数据代表最优值，下划线数据代表次优值。

表 1　在 ISTD数据集上阴影去除的定量结果

Tab. 1　Quantitative results of shadow removal on the ISTD dataset

方法

Li［22］

DHAN［27］

DSC［28］

AEF Net［29］

Liang［30］

CRFormer［31］

Guo［32］

G2R［33］

Ours

Params/M

---

21. 8

22. 3

19. 7

---

4. 9

---

22. 8

12. 3

Shadow region

PSNR↑

---

35. 53

34. 56

36. 10

35. 92

35. 66

---

33. 58

37. 17

SSIM↑

---

0. 989

0. 984

0. 975

0. 989

0. 988

---

0. 979

0. 986

RMSE↓

9. 06

7. 48

8. 45

7. 77

6. 29

6. 96

---

8. 90

3. 18

Non-Shadow region

PSNR↑

---

31. 05

31. 26

30. 97

30. 04

31. 25

---

35. 52

32. 23

SSIM↑

---

0. 971

0. 970

0. 887

0. 965

0. 968

---

0. 976

0. 951

RMSE↓

6. 78

5. 29

5. 03

5. 56

5. 64

5. 63

---

2. 90

2. 27

All image

PSNR↑

29. 30

29. 10

28. 99

29. 33

28. 57

29. 32

26. 70

30. 52

30. 55

SSIM↑

0. 930

0. 954

0. 944

0. 858

0. 989

0. 957

0. 870

0. 944

0. 935

RMSE↓

7. 04

5. 65

5. 59

5. 92

3. 35

5. 85

---

3. 90

2. 45

注：加粗数据代表最优值，下划线数据代表次优值。
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像、阴影区域和非阴影区域的 RMSE 分别降低了

69. 8%、69. 5% 和 69. 1%，同时整幅图像的 PSNR
和 SSIM 提升了 1. 56 dB 和 0. 062。与 DeS3［35］相

比，整幅图像、阴影区域、非阴影区域的 RMSE 分

别降低了 38. 9%、47. 4% 和 30. 0%。尽管在阴影

区域的 PSNR 略低于 DeS3［35］，但本文方法在非阴

影区域取得了 1. 78 dB 的提升，从而使整幅图像

上的 PSNR 仍较 DeS3［35］提高了 0. 90 dB。

总体来说，本文提出方法相较于对比方法，在

RMSE指标上实现了大幅下降，同时在 PSNR上取

得稳定提升，表明模型能够有效恢复阴影区域的

亮度与颜色，并在非阴影区域保持细节与结构一致

性。尽管 SSIM 相较个别方法略有差距，但整体

仍呈提升趋势。上述结果表明，所提方法在阴影

去除任务中具有更强的鲁棒性与泛化能力，能够

在保证结构一致性的同时有效提升图像质量。

此外，从表 1中可以看出，本文方法的参数量为

12. 3M，相比 CRFormer［31］，本文模型参数量有所

增加，但在RMSE和PSNR指标上取得了较大提升，

表明通过适度增加模型复杂度可以有效改善图

像重建质量。相较于DHAN［27］、DSC［28］、AEF Net［29］

以及 G2R［33］，本文方法在降低参数量的同时在

PSNR和 RMSE指标上仍取得了较优的结果，验证

了其在参数利用效率及结构设计方面的有效性。

3. 4　定性分析

为更加直观地展示本文模型的阴影消除能力，

在 ISTD 与 SRD 数据集上分别选取不同场景的图

片进行可视化结果对比。图 5（a~f）分别为在 ISTD
数据集上输入阴影图像、G2R［33］、DHAN［27］、AEF 
Net［29］、本文方法的阴影消除可视化结果以及真

实无阴影图像。图 6（a~f）分别为在 SRD 数据集

上输入阴影图像、BMNet［33］、SMGDM-SRA［15］、

DeS3［34］、本文方法的阴影消除可视化结果以及

真实无阴影图像。

从阴影去除效果来看，本文方法表现出更优

的阴影消除性能。如图 5（b）第 1、3、5 行所示，阴

影区域边界处均出现明显伪影；图 6（d）第 2 行同

样存在边界伪影现象。针对上述问题，本文在多尺

度空间注意力模块中引入边缘注意力机制，使网

络在特征增强阶段更加关注阴影边界区域，从而

在一定程度上缓解了边界处伪影的生成。

此外，从图 5（d）第 3 行以及图 5（c）第 5 行的

结果中可以观察到明显的阴影残留，图 6（b）第 1
行以及图 6（c）第 1 行同样存在阴影残留问题。本

文通过引入视觉对比注意力模块，强化阴影与非

阴影区域之间的全局差分特征，并结合阴影感知模

块的差异化建模能力，有效提升了阴影区域的特

征重构质量，从而显著减轻了阴影残留现象。

图 5　在 ISTD 数据集上阴影去除的定性结果

Fig. 5　Qualitative results of shadow removal on the ISTD dataset

587



第  41 卷液晶与显示

3. 5　消融实验

为系统验证本文所提出模型中各核心模块的

有效性，在 ISTD 数据集上开展了消融实验研究。

本实验采用控制变量策略，以基于 CATransformer
的 3 层编码器-解码器搭建的基线模型为基础，依

次引入多尺度注意力模块（Multi-Scale Attention，
MSA）、阴影感知模块（Shadow-Aware Module，
SAM）以及视觉对比注意力模块（Visual Contrast 
Attention，VCA），分析各组件对于阴影去除性能

的实际贡献。

消融实验结果如表 3 所示，其中基线模型的

PSNR为 30. 16 dB，RMSE为 3. 12，SSIM为 0. 920。
当仅加入 MSA、SAM、VCA 三个模块之一时，模

型性能均得到稳定提升，其中多尺度注意力模块

（MSA）的效果最为明显，使用该模块后，RMSE
降低至 2. 52，PSNR 提升至 30. 25 dB，验证了多尺

度特征提取在阴影结构恢复中的有效性。加入

SAM 与 VCA 两个模块后，RMSE 降低至 2. 51，
PSNR 提升至 30. 43 dB，验证了加入两个模块在

阴影结构恢复中的有效性。当 3 个模块全部加入

时，各项指标均达到最优水平。上述结果表明，所

提出的 3 个模块均对阴影去除性能具有贡献，且

其协同作用能够显著降低像素级亮度误差，验证

了本文方法在结构设计上的合理性与有效性。

为直观验证各核心模块对模型预测性能的

影响，本文对消融实验结果进行了可视化对比分

析，结果如图 7所示。图 7（a~j）依次给出了输入图

像、基线模型结果、分别引入 MSA、SAM 与 VCA
模块的结果、联合引入两个模块的结果、完整模

型的结果以及对应的真实无阴影图像。

从图 7（b）可以观察到，基线模型在阴影主体

区域仍存在一定程度的亮度残留，且在阴影与非

阴影过渡区域易出现边界不连续和局部伪影。

随着 MSA、SAM 或 VCA 模块的分别引入，模型

对关键特征的建模能力得到增强，阴影区域的亮

度恢复更加充分，局部结构细节也得到一定改

善，如图 7（c~e）所示。

表 3　消融实验

Tab. 3　Ablation experiments

Baseline
√
√
√
√
√
√
√
√

MSA
×
√
×
×
√
×
√
√

SAM
×
×
√
×
√
√
×
√

VCA
×
×
×
√
×
√
√
√

PSNR↑
30. 16
30. 25
30. 23
30. 22
30. 37
30. 43
30. 33
30. 55

SSIM↑
0. 920
0. 930
0. 931
0. 928
0. 931
0. 932
0. 932
0. 935

RMSE↓
3. 12
2. 52
2. 53
2. 56
2. 47
2. 51
2. 52
2. 45

注：×代表未添加模块，√代表添加模块。

图 6　在 SRD 数据集上阴影去除的定性结果

Fig. 6　Qualitative results of shadow removal on the SRD dataset
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当联合使用两个模块时，阴影去除效果在视

觉上更加自然和稳定，阴影边界过渡质量进一步

提升，如图 7（f~h）所示。在完整模型中，阴影残

留与边界伪影得到有效抑制，恢复结果在亮度一

致性和细节保持方面均最为接近真实无阴影图

像，如图 7（i）所示。

上述可视化结果表明，所提出的各模块能够

通过互补协同逐步提升模型对阴影主体与边界

区域的建模能力，从而实现更加高质量的阴影去

除效果。

4 结 论

本文提出了一种基于区域对比与边界感知的

阴影去除网络，通过在不同特征层级引入多尺度

注意力机制、阴影感知模块和视觉对比注意力机

制，提升了对跨区域关系的辨别能力并增强了阴影

边界及其过渡区域的连续性。同时，设计了联合

损失函数，通过动态权重调节策略，引导模型在

不同训练阶段实现稳定优化。在 ISTD 数据集上

对 8 种代表性方法进行比较，PSNR 平均提高了

1. 57 dB，在 SRD 数据集上对 10 种代表方法进行

比较，PSNR 平均提高了 2. 03 dB。然而，模型整

体参数规模仍有优化空间，后续将重点探索轻量

化设计策略，在不显著影响阴影去除性能的情况

下进一步降低模型复杂度。同时，我们还将进一

步围绕该算法的实际应用开展深入研究，以验证

和提升所提方法的应用价值。
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