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基于最小噪声分离和生成对抗网络的影像阴影去除
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摘要  为了提高影像阴影去除的效果，提出一种基于最小噪声分离（MNF）和生成对抗网络（GAN）的影像阴影去除算

法。它以 GAN 作为基本框架，在生成器和判别器中分别引入条件信息，采用端到端共同学习的多任务模式。生成网络

采用编码解码结构，判别网络采用马尔可夫判别器结构。此外，此算法使用 MNF，将消除噪声的影像灰度化后与阴影影

像一起训练，进而恢复无阴影的影像。这样的网络在训练时可以专注于 MNF 变换后的单独特征嵌入，而非传统的跨任

务共享嵌入。实验结果表明，在指定数据集上，所提算法的结构相似性（SSIM）的平均值达 0. 9780，像素均方根误差

（RMSE）的平均值减小到 9. 8717。在主观感知和客观评价指标上，所提算法的实验结果均优于对比算法。
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Image Shadow Removal Based on Minimum Noise Fraction and 
Generative Adversarial Network
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Abstract An image shadow removal algorithm based on minimum noise fraction (MNF) and a generative adversarial network 
(GAN) is proposed to improve the shadow removal effect.  The algorithm takes GAN as its basic framework, introduces 
condition information into the generator and discriminator respectively, and adopts the multitask mode of end-to-end joint 
learning.  The generative network adopts the encoding-decoding structure, and the discriminant network adopts the Markov 
discriminator structure.  Additionally, the proposed algorithm uses MNF to restore the shade-free image after graying the noise-

eliminating image with the shadowed image.  Therefore, our network can focus on single feature embedding after the change in 
MNF instead of the traditional cross-task shared embedding.  Experimental results indicate that the proposed algorithm can 
increase the mean structural similarity (SSIM) to 0. 9780 and decrease the mean root mean square error (RMSE) to 9. 8717 on 
the specified dataset.  Both visual and statistic comparisons confirm that the proposed algorithm is better than other algorithms.
Key words shadow removal; minimum noise fraction; generative adversarial network; encoding and decoding structure

1　引 言

近年来，计算机视觉技术和数字影像分析技术迅

猛发展，在工业、医学、遥感等诸多领域都得到了广泛

应用。影像阴影作为视觉影像的一个重要方面，它的

存在一方面给特定场景提供了亮度信息和场景理解，

另一方面也给分类、目标检测、语义分割等工作造成了

极大的干扰。因此，阴影去除成为影像处理领域的一

个研究热点。

传统的阴影去除方法大致可分为三种：基于光照

迁移的方法、基于梯度域去阴影的方法、基于颜色域的

阴影去除方法。基于光照迁移的方法［1-3］对影像中的

阴影区域进行一致照明，根据阴影斑块与光照斑块之

间的对应关系，构造优化的恢复算子，进行信息填充，

但是需要进行实例分割、聚类等预处理工作，效率较

低。基于梯度域去阴影的方法［4-7］通过比较光照不变
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图与原始影像进行阴影检测，进而利用基于梯度的方

法进行阴影去除，但这种方法只会改变阴影边界或半

影的梯度变量，因此不适用于全阴影区域的光照变量。

基于颜色域的阴影去除方法［8-9］将阴影分为半影和全

影区域，从局部到全局进行优化，可以保留阴影区域中

的细节，但是计算复杂度较高，存在重构误差。

随着计算机视觉领域对运算速度要求的提高，基

于深度学习的阴影去除方法［10-14］逐渐成为主流。Qu
等［10］基于卷积神经网络（CNN），提出一个自动的端到

端深度神经网络，采用多上下文结构，通过嵌入三个不

同角度的信息来预测输出的阴影。Wang 等［11］使用两

个条件生成对抗网络（CGAN）设计出一个堆叠组件，

采用多任务学习的方式分别进行阴影检测和阴影去

除。文献［12］基于 CGAN 构建阴影影像衰减器，以生

成多样的影像样本，既确保了足够的训练数据，也让模

型通过对各种类型阴影的识别与处理来提升泛化能

力。文献［13］采用多阶段阴影去除的结构，分别对全影

模块和半影模块两种不同类型的阴影分阶段进行去除。

其中文献［11-14］均使用了生成对抗网络（GAN）［15］，达

到了阴影去除的效果，生成器接收到的条件信息大致

可分为两类，为阴影二值掩模和阴影蒙版。阴影二值

掩模提取时多采用 Alpha matting 技术［16］，其可以简单

地标记阴影区域和非阴影区域。 Johnson 等［17］基于

CGAN 训练生成器，生成阴影蒙版，由于使用数据集

拍摄时不可避免地人为引入误差，生成一幅具有光照

衰减信息的阴影蒙版影像难度较大。

为了得到更好的阴影去除效果，本文在研究主成分

分析（PCA）的基础上提出一种基于最小噪声分离

（MNF）和 GAN 的影像阴影去除方法。该方法以堆叠

式条件生成对抗网络（ST-CGAN）为基本框架，生成器

接收到的条件信息为经过 MNF 变换的去噪灰度化影

像。这一条件信息一方面避免了提取二值掩模和阴影

蒙版的复杂操作，另一方面引入去噪灰度化影像的生成

对抗网络不仅能在环境信息复杂的阴影影像中快速准

确地识别阴影区域，而且能有效区分阴影及非阴影环境

下的暗色调区域，从而准确完成对阴影区域的提取，实

现阴影的去除。本文的主要贡献是：对 MNF 方法与

GAN 模型进行组合，形成新的影像阴影去除方法

（MNF-GAN），与 ST-CGAN 进行了全面的比较，验证

了 MNF-GAN 的可行性，并且效果优于 ST-CGAN；用

MNF 方法提取阴影影像的不同特征，作为额外的特定

数据集；对 MNF方法与 PCA 方法提取的特征进行了阴

影去除比较实验，证明了基于 MNF 的生成对抗网络的

阴影去除效果比基于 PCA的方法效果更好。

2　基本原理

2. 1　MNF法

MNF［18］改进了 PCA 变换［19-20］在消除噪声和增强

图像方面的不足。可以将 MNF 视为两次 PCA 变换，

图像经过 MNF 变换后，对应的波段信息将按照信噪

比（SNR） ［21-22］高低顺序进行排序。MNF 中各分量的

信噪比为

RSNi =
aT
i Σa i

aT
i ΣN a i

， （1）

式中：a i是 MNF 变换矩阵中的第 i个波段对应值；Σ为

信号分量 S的协方差矩阵 Σ S 和噪声分量 N的协方差

矩阵 ΣN 的和。通过 MNF 变换，前几个特性波段包含

了大部分的信号信息，使得影像阴影的特征提取变得

简单，而且特征波段的有限降维可以提高处理效率，特

别是涉及多个波段时。

2. 2　MNF效果图

本次实验的 MNF 变换是在 ENVI 遥感分析平台

上实现的。输入的阴影影像经过 MNF 变换后，可以

显示输出 MNF 的特征波段，正常情况下一般选特征

值大于 1 的特征作为输出特征波段。本次实验选取三

个特征波段，包括最小噪声的第一特征影像、第二特征

影像、第三特征影像和三特征叠加的特征影像，分别作

为 MNF-GAN 的特定数据集。特定数据集的分离效

果如图 1 所示。

由于光照信息和地物环境的影响，不同的阴影影

图 1　MNF 实验结果。（a）原始影像；（b）MNF 的前三个特征影像（依次用红、绿、蓝表示）；（c）MNF 的第一特征影像；

（d）MNF 的第二特征影像；（e）MNF 的第三特征影像

Fig. 1　MNF results.  (a) Original image; (b) the first three features of MNF image (displayed as R, G, B); (c) the first feature of MNF 
image; (d) the second feature of MNF image; (e) the third feature of MNF image

像的最佳特征波段也不同，本次实验选取第一、第二、

第三特征波段，一方面可以保证最大化去除噪声，使得

纹理信息提取效果更好，另一方面根据 MNF 变换后

的波段信噪比，这三个特征影像几乎可以占据阴影影

像上所有信息。因此采用这三个特征波段的影像作为

生成对抗网络的基础影像。

3　MNF-GAN 模型

MNF-GAN 组合模型将 ST-CGAN 作为基础模

型，用 MNF 特征影像代替传统阴影二值掩模作为输

入，将阴影影像、无阴影影像、经过 MNF 的灰度化影

像输入到生成对抗网络中，并构建了多项损失函数来

提升阴影去除的效果。MNF 处理后的不同特征图与

GAN 组 合 ，分 别 描 述 为 MNF-GAN（第 一 特 征）、

MNF-GAN（第二特征）、MNF-GAN（第三特征）和

MNF-GAN（三 特 征 叠 加）。 网 络 训 练 流 程 如 图 2
所示。

3. 1　模型结构

受 Wang 等［11］的启发，本文采用 ST-CGAN 的结

构，该网络以端到端方式共同学习，利用编码器与解码

器提取影像特征，进行去噪影像的阴影提取和阴影去

除。MNF 的阴影影像使得复杂地物环境的阴影区域

更为突出，CGAN 可以有效地利用信息条件，将其引

入到对抗损失中，从而生成更加真实的去阴影影像。

MNF-GAN 算法的执行流程如下：先将有阴影的影像

作为生成网络的输入，经过模型的推理得到生成影像；

并将生成影像和参考影像一起送到判别网络中，计算

出两张影像间的误差损失；再将计算出的误差损失送

回到生成网络的各个层，对网络的各层参数进行不断

更新，从而获得高质量的已去除阴影的影像。 ST-

CGAN 的结构和数据处理流程如图 3 所示。

3. 2　生成网络的构建

受生物医学影像分割领域的 U-net［23］的启发，生成

网络的构建包含了收缩路径和对称扩展路径，使得该

网络在学习过程中快速获取上下文信息的同时，也能

够准确进行对称定位。生成网络包含编码模块和解码

模块两个主要部分，网络是一个经典的全卷积网络（即

网络中没有全连接操作）。卷积层分两个部分，如图 4
所示，encoder 部分表示经典卷积层，decoder 部分表示

转置卷积层，跳跃连接可以有效地使 decoder部分进行

特征图上采样。其中，卷积层 512（×3）和卷积层 1024
（×3）是将相同的卷积层重复了 3 次的结果，感受野的

大小不变，减少了参数量，引入了更多非线性映射，提

高了决策函数的判断能力。
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像的最佳特征波段也不同，本次实验选取第一、第二、

第三特征波段，一方面可以保证最大化去除噪声，使得

纹理信息提取效果更好，另一方面根据 MNF 变换后

的波段信噪比，这三个特征影像几乎可以占据阴影影

像上所有信息。因此采用这三个特征波段的影像作为

生成对抗网络的基础影像。

3　MNF-GAN 模型

MNF-GAN 组合模型将 ST-CGAN 作为基础模

型，用 MNF 特征影像代替传统阴影二值掩模作为输

入，将阴影影像、无阴影影像、经过 MNF 的灰度化影

像输入到生成对抗网络中，并构建了多项损失函数来

提升阴影去除的效果。MNF 处理后的不同特征图与

GAN 组 合 ，分 别 描 述 为 MNF-GAN（第 一 特 征）、

MNF-GAN（第二特征）、MNF-GAN（第三特征）和

MNF-GAN（三 特 征 叠 加）。 网 络 训 练 流 程 如 图 2
所示。

3. 1　模型结构

受 Wang 等［11］的启发，本文采用 ST-CGAN 的结

构，该网络以端到端方式共同学习，利用编码器与解码

器提取影像特征，进行去噪影像的阴影提取和阴影去

除。MNF 的阴影影像使得复杂地物环境的阴影区域

更为突出，CGAN 可以有效地利用信息条件，将其引

入到对抗损失中，从而生成更加真实的去阴影影像。

MNF-GAN 算法的执行流程如下：先将有阴影的影像

作为生成网络的输入，经过模型的推理得到生成影像；

并将生成影像和参考影像一起送到判别网络中，计算

出两张影像间的误差损失；再将计算出的误差损失送

回到生成网络的各个层，对网络的各层参数进行不断

更新，从而获得高质量的已去除阴影的影像。 ST-

CGAN 的结构和数据处理流程如图 3 所示。

3. 2　生成网络的构建

受生物医学影像分割领域的 U-net［23］的启发，生成

网络的构建包含了收缩路径和对称扩展路径，使得该

网络在学习过程中快速获取上下文信息的同时，也能

够准确进行对称定位。生成网络包含编码模块和解码

模块两个主要部分，网络是一个经典的全卷积网络（即

网络中没有全连接操作）。卷积层分两个部分，如图 4
所示，encoder 部分表示经典卷积层，decoder 部分表示

转置卷积层，跳跃连接可以有效地使 decoder部分进行

特征图上采样。其中，卷积层 512（×3）和卷积层 1024
（×3）是将相同的卷积层重复了 3 次的结果，感受野的

大小不变，减少了参数量，引入了更多非线性映射，提

高了决策函数的判断能力。

original
shadow
image

minimum
noise first

feature image

minimum
noise second
feature image

minimum
noise third

feature image

minimum
noise first

three features
image

shadow
image

non-shadow
image

ST-CGAN ST-CGAN ST-CGAN ST-CGAN

shadow
removal
image(1)

shadow
removal
image(2)

shadow
removal
image(3)

shadow
removal
image(0)

MNF-GAN
(the first feature)

MNF-GAN
(the second feature)

MNF-GAN
(the third feature)

MNF-GAN
(first three features)

MNF

图 2　MNF-GAN 算法的训练流程

Fig.  2　Training flow of MNF-GAN algorithm



0428004-4

研究论文 第  60 卷  第  4 期/2023 年  2 月/激光与光电子学进展

3. 3　判别网络的构建

判别网络采用了马尔可夫判别器（PatchGAN）［24］

体系结构。判别器 1 和 2（D1和 D2）分别与生成器 1 和 2
（G1 和 G2）对应。该网络由 5 个卷积层构成，如图 5 所
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图 4　生成网络结构

Fig. 4　Generative network structure

图 3　ST-CGAN 结构

Fig. 3　ST-CGAN structure
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Fig. 5　Discriminative network structure

示，最后输出矩阵中的每一个输出代表一个像素点，与

参考影像中的局部感受野相对应，因此该判别网络可

以极大程度上确保影像细节的真实性，使得阴影边缘

纹理信息更加清晰。其中，Concat 表示将生成图像与

参考图像按通道维度叠加的操作，output 表示生成图

像与参考图像差异的平均响应。

3. 4　损失函数的构建

采用 ST-CGAN，该网络由两个 CGAN［25］组成，其

中第二个 CGAN 叠加在第一个 CGAN 上。在第一个

CGAN 中，生成器 G1和判别器 D1的条件信息均为三通

道的阴影影像 x，根据随机噪声 z训练 G1，生成与 x对

应的灰度影像 G 1 ( z，x )。将 x 经过 MNF 变换后的影

像灰度化，并表示为 y，G 1 ( z，x )的目标就是与 y无限接

近。因此，G1 需要对数据集的分布 P data ( x，y ) 进行建

模。构建第一个 CGAN 的目标函数，表达式为

L 1 = E x，y~Pdata ( x，y )[ logD 1 ( x，y )]+

E x~Pdata ( x ){log{1 - D 1[ x，G 1 ( x )] }}。 （2）
此外，为了使目标与无阴影影像更为贴近，采用全

局相似性损失，表达式为

L 2 = E x，y~Pdata ( x，y ) y - G 1 ( x ) 。 （3）
在第二个条件生成对抗网络中，与式（2）和式（3）

进行类比，可以得到

L 3 = E x，r~Pdata ( x，r ) r - G 2[ ]x，G 1 ( x ) ， （4）
式中：r表示 x对应的无阴影影像。G2 将 x和 G ( x )作
为影像对进行输入，而 D2将 G1和 G2的输出串联（条件

为 x）与实数对区分开来，得到

L 4 = E x，y，r~Pdata ( x，y，r )[ logD 2 ( x，y，r )]+ E x~Pdata ( x ){log{1 -

D 2{x，G 1 ( x )，G 2[ x，G 1 ( x )] }}}。 （5）

最后可以得出联合学习任务的整体目标，即解决

一个极小极大的问题，其中优化的目标是找到鞍点：

L= λ1L 1 + λ2L 2 + λ3L 3 + λ4L 4。 （6）

所提算法的目的是提高阴影去除的效果，因此阴

影去除的全局相似性损失 L 3 和生成对抗损失 L 4 为损

失函数的主体。引入 L 1 和 L 2 的目的是确保 MNF 和

GAN 结合后，GAN 能够更准确地接收到 MNF 识别出

的阴影区域信息，从而更大限度地确保阴影去除的效

果。λ的实际设置为 λ1 = 0. 1，λ2 = 1，λ3 = 5，λ4 = 0. 1。
3. 5　实验设置

本实验基于 PyTorch 深度学习框架，在 CentOS 
7. 6 操作系统环境内使用 Python 完成编程，服务器内

存 为 376 GB，CPU 为 40 核 的 Intel（R） Xeon（R） 
Gold5215，主 频 2. 50 GHz，图 形 处 理 器（GPU）为

NVIDIA Tesla V100（3 块）。

优化用 Adam 求解器，生成器和判别器交替来训

练 ST-CGAN。具体来说，采用上升步骤更新（D1，D2）

与（G1，G2）的组合。在训练过程中，ST-CGAN 的所有

权重按均值为 0、标准差为 0. 2 的正态分布进行设置；

采用裁剪的方法，将原始 286×286 的影像随机裁剪成

多个 256×256 的子影像，得到 4 张子图，经过水平翻转

后变成 8 张子图，数据集得以有效扩充；此外，采用了

ReLU、Tanh、Leaky ReLU 这三种不同的非线性激活

函数，确保模型的泛化能力；为了降低深度神经网络的

训练难度，在部分卷积操作后加入批量归一化（BN），

它能加速模型的收敛，减小振荡，使训练过程更加稳

定，有效地避免过拟合。

4　分析与讨论

4. 1　数据集

现有的大多数可用阴影数据集在多任务设置视图

中都是有限的，其中 SBU［26］和 UCF［27］仅用于阴影检

测，而 SRD［10］、UIUC［28］和 LRSS［29］则用于阴影去除。

因此 Wang 等［11］构建了一个大规模的影像阴影三联集

ISTD，为了便于对阴影理解方法的评价。 ISTD 数据

集将阴影影像、阴影掩模、无阴影影像组成了三元组，

表 1 列出了 ISTD 与其他阴影数据集的详细比较。

采用三个特征 MNF 影像来代替 ISTD 中的阴影

掩模（即本文额外的特定数据集），其中从第一特征、第

二特征、第三特征及三特征叠加的影像对应的数据集

中分别选取 70% 的数据作为训练集，用于网络的训

练；20% 作为验证集，目的是能够及时发现模型的参

数问题，确保泛化能力；剩下的 10% 用作测试集。

与此同时，在引入的 SRD 数据集中对所提算法与

其他算法进行横向对比。SRD 数据集中的阴影影像

采集于不同光照条件下，里面存在多云和晴天的阴影

影像以及在一天中不同时间点的影像。SRD 数据集

表 1　ISTD 数据集与其他主流阴影数据集的比较

Table 1　Comparison between ISTD dataset and other mainstream shadow datasets
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示，最后输出矩阵中的每一个输出代表一个像素点，与
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式中：r表示 x对应的无阴影影像。G2 将 x和 G ( x )作
为影像对进行输入，而 D2将 G1和 G2的输出串联（条件

为 x）与实数对区分开来，得到

L 4 = E x，y，r~Pdata ( x，y，r )[ logD 2 ( x，y，r )]+ E x~Pdata ( x ){log{1 -
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最后可以得出联合学习任务的整体目标，即解决

一个极小极大的问题，其中优化的目标是找到鞍点：

L= λ1L 1 + λ2L 2 + λ3L 3 + λ4L 4。 （6）

所提算法的目的是提高阴影去除的效果，因此阴

影去除的全局相似性损失 L 3 和生成对抗损失 L 4 为损

失函数的主体。引入 L 1 和 L 2 的目的是确保 MNF 和

GAN 结合后，GAN 能够更准确地接收到 MNF 识别出

的阴影区域信息，从而更大限度地确保阴影去除的效

果。λ的实际设置为 λ1 = 0. 1，λ2 = 1，λ3 = 5，λ4 = 0. 1。
3. 5　实验设置

本实验基于 PyTorch 深度学习框架，在 CentOS 
7. 6 操作系统环境内使用 Python 完成编程，服务器内

存 为 376 GB，CPU 为 40 核 的 Intel（R） Xeon（R） 
Gold5215，主 频 2. 50 GHz，图 形 处 理 器（GPU）为

NVIDIA Tesla V100（3 块）。

优化用 Adam 求解器，生成器和判别器交替来训

练 ST-CGAN。具体来说，采用上升步骤更新（D1，D2）

与（G1，G2）的组合。在训练过程中，ST-CGAN 的所有

权重按均值为 0、标准差为 0. 2 的正态分布进行设置；

采用裁剪的方法，将原始 286×286 的影像随机裁剪成

多个 256×256 的子影像，得到 4 张子图，经过水平翻转

后变成 8 张子图，数据集得以有效扩充；此外，采用了

ReLU、Tanh、Leaky ReLU 这三种不同的非线性激活

函数，确保模型的泛化能力；为了降低深度神经网络的

训练难度，在部分卷积操作后加入批量归一化（BN），

它能加速模型的收敛，减小振荡，使训练过程更加稳

定，有效地避免过拟合。

4　分析与讨论

4. 1　数据集

现有的大多数可用阴影数据集在多任务设置视图

中都是有限的，其中 SBU［26］和 UCF［27］仅用于阴影检

测，而 SRD［10］、UIUC［28］和 LRSS［29］则用于阴影去除。

因此 Wang 等［11］构建了一个大规模的影像阴影三联集

ISTD，为了便于对阴影理解方法的评价。 ISTD 数据

集将阴影影像、阴影掩模、无阴影影像组成了三元组，

表 1 列出了 ISTD 与其他阴影数据集的详细比较。

采用三个特征 MNF 影像来代替 ISTD 中的阴影

掩模（即本文额外的特定数据集），其中从第一特征、第

二特征、第三特征及三特征叠加的影像对应的数据集

中分别选取 70% 的数据作为训练集，用于网络的训

练；20% 作为验证集，目的是能够及时发现模型的参

数问题，确保泛化能力；剩下的 10% 用作测试集。

与此同时，在引入的 SRD 数据集中对所提算法与

其他算法进行横向对比。SRD 数据集中的阴影影像

采集于不同光照条件下，里面存在多云和晴天的阴影

影像以及在一天中不同时间点的影像。SRD 数据集

表 1　ISTD 数据集与其他主流阴影数据集的比较

Table 1　Comparison between ISTD dataset and other mainstream shadow datasets

Dataset
SBU
UCF
SRD

UIUC
LRSS
ISTD

Data volume
4727
245

3088
76
37

1870

Content of images
Shadow/shadow mask
Shadow/shadow mask
Shadow/shadow-free
Shadow/shadow-free
Shadow/shadow-free

Shadow/shadow mask/shadow-free

Type
Pair
Pair
Pair
Pair
Pair

Triplet

Usage
Detection
Detection
Removal
Removal
Removal

Both
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的数据量足够得多，可以方便进行横向对比实验数据

的筛选，以确保最佳的阴影去除效果。

4. 2　客观评价指标

使 用 像 素 均 方 根 误 差（RMSE）和 结 构 相 似 性

（SSIM）作为阴影去除衡量指标。其中 RMSE 衡量阴

影去除影像和真实无阴影影像之间的误差；数据集中

的阴影影像的背景大多源于自然，具有极高的结构性，

SSIM 这一指标能够很好地对比两幅影像之间的空间

信息，贴合人类的视觉感官体验。

ERMSE = 1
n∑ n

i= 1 ( I i - I i ' )2 ， （7）

式中：I和 I'分别代表去阴影影像和无阴影影像；n为
像素点个数。

M SSIM ( x，y )= ( 2μx μ y + c1 ) ( 2σxy + c2 )
( μ2

x + μ2
y + c1 ) ( σ 2

x + σ 2
y + c2 )

，（8）

式中：μx 是 x 的平均值，μ y 是 y 的平均值；σ 2
x 是 x 的方

差，σ 2
y 是 y 的方差，σxy 是 x 和 y 的协方差；c1 = ( k1L )2，

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。
4. 3　MNF-GAN与 ST-CGAN实验分析

4. 3. 1　ST-CGAN 与 MNF-GAN（三特征叠加）的对

比实验

为 了 验 证 MNF-GAN 算 法 的 有 效 性 ，与 ST-

CGAN 模型进行对比实验，结果如图 6 所示。其中，

图 6（c）为用传统的 ISTD 数据集（即原始阴影影像、二

值掩模、无阴影影像所组成的三元组）训练得出的去阴

影影像，而图 6（d）为本文特定数据集（前三特征叠加

的 MNF 特征影像代替三元组的二值掩模）训练得出

的去阴影影像。从图 6 第一行的影像可以明显地看

出，MNF-GAN 由于引入了 MNF 特征影像，使得对暗

区域的阴影区域提取更加准确，进而使得去阴影影像

的边界轮廓更加自然；从图 6 第二行的影像可以看出，

杂草的存在使得地物环境更加复杂，MNF-GAN 可以

在复杂地物环境中准确识别阴影区域，细节区域的纹

理信息得到了更好的恢复。

对 MNF-GAN（三特征叠加）在三特征叠加数据

集上的影像阴影去除效果与 ST-CGAN 方法进行量化

评估，结果如表 2 所示。在 ISTD 数据集上挑选不同场

景进行测试，表 2 中的 SSIM 越接近 1 说明去阴影影像

从结构上与无阴影影像之间更为相似。相较于 ST-

CGAN 方法，MNF-GAN（三特征叠加）的 SSIM 提高

了 0. 99%。表 2 中的 RMSE 越小说明阴影去除影像与

真实无阴影影像之间的误差越小。相较于 ST-CGAN
方 法 ，MNF-GAN（三 特 征 叠 加）的 RMSE 降 低 了

13. 69%。

4. 3. 2　基于不同特征的 MNF-GAN 的对比实验

为了使 MNF-GAN 算法达到最优效果，继续在第

一、第二、第三特征的三个数据集上对 MNF-GAN 进

图 6　ST-CGAN 与 MNF-GAN（三特征叠加）阴影去除效果比较。（a）原始阴影影像；（b）无阴影影像（参考影像）；（c）ST-CGAN；

（d）MNF-GAN（三特征叠加）

Fig. 6　Comparison of shadow removal effect between ST-CGAN and MNF-GAN(first three features).  (a) Original shadow image; 
(b) shadow-free image (reference image); (c) ST-CGAN; (d) MNF-GAN (first three features)

表 2　ST-CGAN 和 MNF-GAN（三特征叠加）的阴影去除的统

计比较

Table 2　Statistical results of shadow removal between ST-

CGAN and MNF-GAN (first three features)

Algorithm
ST-CGAN

MNF-GAN （first three features）

SSIM
0. 9401
0. 9494

RMSE
15. 6675
13. 5222

行实验，阴影去除的效果如图 7 所示。可以看出，

MNF-GAN（第一、二、三特征）均可进行影像阴影去

除，但是效果不一。因此，MNF-GAN 阴影去除的效

果与选取的特征影像有关，选择最佳匹配特征影像可

以最大限度地提取影像阴影信息，使得去阴影效果最

大化。

从图 7 可以看出，MNF-GAN（第二特征）的阴影

去除效果比第一、三特征以及三特征叠加的 MNF-

GAN 更好。对基于不同特征的 MNF-GAN 的影像阴

影去除效果进行量化评估，结果如表 3 所示，可以清晰

地看出，MNF-GAN（第二特征）阴影去除的 SSIM 最

高，RMSE 最低，在两个评价指标上，皆为最佳。

从量化的实验结果分析可以得出，与传统的 ST-

CGAN 算法相比，所提 MNF-GAN 算法的影像阴影去

除效果显著提高。具体来说，MNF-GAN（第二特征）

的阴影去除效果最佳，相比于 ST-CGAN 方法，SSIM
提高了约 1. 16%，RMSE 降低了约 21. 48%。根据阴

影性质和阴影场景的不同，不同的阴影对应着不同的

特征，会产生最佳的阴影去除效果。综上所述，所提

MNF-GAN 影像阴影去除算法能取得比 ST-CGAN 算

法更好的阴影去除效果。

4. 4　MNF-GAN与 PCA-GAN对比实验

MNF-GAN 能够提升阴影去除效果，最主要的原

因是 MNF 在复杂地物环境下能够更好地凸显阴影区

域，并且能够有效地保留阴影表面的纹理信息这一细

节问题。而 MNF 变换的原理是两次重叠的主成分分

析，因此，不妨假设利用 PCA 进行阴影去除的效果会

介于传统方法和 MNF 之间。为了验证这一想法，选

取 MNF-GAN（第二特征）进行实验分析。实验中所

指的 PCA-GAN 是类似于 MNF-GAN 的网络模型（即

把 MNF 特征影像替换成 PCA 特征影像）。实验结果

图 7　不同 MNF-GANs的阴影去除效果比较。（a）原始阴影影像；（b）无阴影影像（参考影像）；（c）MNF-GAN（第一特征）；

（d）MNF-GAN（第二特征）；（e）MNF-GAN（第三特征）；（f）MNF-GAN（三特征叠加）

Fig. 7　Comparison of shadow removal effects of different MNF-GANs.  (a) Original shadow image; (b) shadow-free image (reference 
image); (c) MNF-GAN (the first feature); (d) MNF-GAN (the second feature); (e) MNF-GAN (the third feature); (f) MNF-GAN 

(first three features)

表 3　基于不同特征的 MNF-GAN 阴影去除效果与 ST-CGAN 的对比

Table 3　Comparison of shadow removal effects between MNF-GAN based on different features and ST-CGAN
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行实验，阴影去除的效果如图 7 所示。可以看出，

MNF-GAN（第一、二、三特征）均可进行影像阴影去

除，但是效果不一。因此，MNF-GAN 阴影去除的效

果与选取的特征影像有关，选择最佳匹配特征影像可

以最大限度地提取影像阴影信息，使得去阴影效果最

大化。

从图 7 可以看出，MNF-GAN（第二特征）的阴影

去除效果比第一、三特征以及三特征叠加的 MNF-

GAN 更好。对基于不同特征的 MNF-GAN 的影像阴

影去除效果进行量化评估，结果如表 3 所示，可以清晰

地看出，MNF-GAN（第二特征）阴影去除的 SSIM 最

高，RMSE 最低，在两个评价指标上，皆为最佳。

从量化的实验结果分析可以得出，与传统的 ST-

CGAN 算法相比，所提 MNF-GAN 算法的影像阴影去

除效果显著提高。具体来说，MNF-GAN（第二特征）

的阴影去除效果最佳，相比于 ST-CGAN 方法，SSIM
提高了约 1. 16%，RMSE 降低了约 21. 48%。根据阴

影性质和阴影场景的不同，不同的阴影对应着不同的

特征，会产生最佳的阴影去除效果。综上所述，所提

MNF-GAN 影像阴影去除算法能取得比 ST-CGAN 算

法更好的阴影去除效果。

4. 4　MNF-GAN与 PCA-GAN对比实验

MNF-GAN 能够提升阴影去除效果，最主要的原

因是 MNF 在复杂地物环境下能够更好地凸显阴影区

域，并且能够有效地保留阴影表面的纹理信息这一细

节问题。而 MNF 变换的原理是两次重叠的主成分分

析，因此，不妨假设利用 PCA 进行阴影去除的效果会

介于传统方法和 MNF 之间。为了验证这一想法，选

取 MNF-GAN（第二特征）进行实验分析。实验中所

指的 PCA-GAN 是类似于 MNF-GAN 的网络模型（即

把 MNF 特征影像替换成 PCA 特征影像）。实验结果

图 7　不同 MNF-GANs的阴影去除效果比较。（a）原始阴影影像；（b）无阴影影像（参考影像）；（c）MNF-GAN（第一特征）；

（d）MNF-GAN（第二特征）；（e）MNF-GAN（第三特征）；（f）MNF-GAN（三特征叠加）

Fig. 7　Comparison of shadow removal effects of different MNF-GANs.  (a) Original shadow image; (b) shadow-free image (reference 
image); (c) MNF-GAN (the first feature); (d) MNF-GAN (the second feature); (e) MNF-GAN (the third feature); (f) MNF-GAN 

(first three features)

表 3　基于不同特征的 MNF-GAN 阴影去除效果与 ST-CGAN 的对比

Table 3　Comparison of shadow removal effects between MNF-GAN based on different features and ST-CGAN

Algorithm
ST-CGAN

MNF-GAN （the first feature）
MNF-GAN （the second feature）
MNF-GAN （the third feature）

MNF-GAN （first three features）

SSIM
0. 9401
0. 9478
0. 9510
0. 9499
0. 9494

RMSE
15. 6675
14. 1621
12. 3016
13. 8513
13. 5222

Rising rate of SSIM/%

0. 82
1. 16
1. 04
0. 99

Decline rate of RMSE/%

9. 61
21. 48
11. 59
13. 69
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如表 4 所示，相较于 ST-CGAN 方法，PCA-GAN 的

SSIM 提高了约 0. 52%，RMSE 降低了约 4. 89%，但其

两种评价指标均未达到 MNF-GAN（第二特征）的效

果。因此，假设成立，即 MNF-GAN 的阴影去除效果

比 PCA-GAN 的效果更好。

4. 5　MNF-GAN与其他算法的对比实验

为了证明 MNF-GAN 算法的优越性，选取其他算

法在 SRD 数据集上进行横向对比实验。

相较于 ISTD 数据集，SRD 数据集场景更加丰富

且大部分场景地物环境复杂，阴影多处于复杂纹理的

环境表面，这样可以最大限度地发挥所提算法的优越

性。由上述实验可以看出，MNF-GAN（第二特征）的

阴影去除效果明显优于其他特征的 MNF-GAN。在

MNF-GAN 与其他算法的对比实验中，默认 MNF-

GAN 输入的特征影像为第二特征的特征影像。

图 8 为所提算法与几种基于深度学习的阴影去除

算 法 DeshadowNet［10］ 、 Mask-ShadowGAN［14］ 、

CGAN［11］在 SRD 数据集上的阴影去除结果。从图 8
可以看出：DeshadowNet 能够识别出阴影区域并对阴

影区域进行光照补充、色彩恢复，但是由于条件信息

的 制 约 ，并 不 能 很 好 地 将 阴 影 彻 底 去 除 ；Mask-

ShadowGAN 对阴影区域进行影像恢复时由于选取

的图片表面纹理复杂，使得影像恢复后的阴影区域存

在失真现象，在地物环境较为简单、纹理清晰的物体

表面，该方法才能有效地发挥作用；CGAN 方法有效

地引入了条件信息，细节处的阴影去除效果也做得很

好，但有时会将颜色比较暗的区域视为阴影区域，并

且在暗区域进行光照恢复，这样一来无阴影区域的颜

色会改变，这是不可取的；所提算法充分考虑整个图

像的颜色信息，有效地在暗区域提取信息，并结合条

件可以产生更自然更真实的图像，纹理细节得到很好

保存。

表 5 为不同算法在 SRD 数据集上的阴影去除定

量对比。通过表 5 可以看出，所提算法的阴影去除两

项指标均优于对比算法，而且所提算法采用了 SRD 数

据集的筛选数据集，为了最大限度地发挥所提算法的

优越性，筛选场景的天气多为多云天气，时间段多为下

午或黄昏等光照强度较弱的时间点。实验结果表明，

所提算法的 SSIM 和 RMSE 分别为 0. 9780 和 9. 8717，
阴影去除后的影像纹理清晰，失真程度小，视觉质量

高，极大程度上契合了阴影去除的初衷。

表 4　ST-CGAN、PCA-GAN 和 MNF-GAN（第二特征）阴影去

除的统计比较

Table 4　Statistical results of shadow removal batween ST-

CGAN and PCA-GAN and MNF-GAN (the second 
feature)

Algorithm
ST-CGAN
PCA-GAN

MNF-GAN （the second feature）

SSIM
0. 9401
0. 9450
0. 9510

RMSE
15. 6675
14. 9006
12. 3016

图 8　在 SRD 数据集上的不同算法的阴影去除效果比较。（a）原始阴影影像；（b）无阴影影像（参考影像）；（c）DeshadowNet；
（d）Mask-ShadowGAN；（e）CGAN；（f）所提算法

Fig. 8　Comparison of shadow removal effects of different methods on SRD dataset.  (a) Original shadow image; (b) shadow-free image 
(reference image); (c) DeshadowNet; (d) Mask-ShadowGAN; (e) CGAN; (f) proposed algorithm

5　结 论

为了提高影像阴影去除的效果，得到更逼真的阴

影去除后的影像，在生成对抗网络的基础上加入了

MNF 方法，提出了基于 MNF 和生成对抗网络的影像

阴影去除方法。对堆叠条件下的基于生成对抗网络的

阴影去除方法进行实验比较，实验结果表明，采用

MNF 的前三个特征都能明显地提升阴影去除效果，基

于 MNF 的生成对抗网络比基于主成分分析的生成对

抗网络更能有效地去除影像阴影。根据现有的 ISTD
数据集和 SRD 数据集，构造了包含特征影像的特征数

据集，所提算法对特征数据集的 SSIM 和 RMSE 评价

指标都领先于其他深度学习算法。将来着重研究根据

阴影所处场景和阴影特性不同，选择对应的最佳匹配

特征，最大限度地使用 MNF 提高阴影去除效果的

内容。
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5　结 论

为了提高影像阴影去除的效果，得到更逼真的阴

影去除后的影像，在生成对抗网络的基础上加入了

MNF 方法，提出了基于 MNF 和生成对抗网络的影像

阴影去除方法。对堆叠条件下的基于生成对抗网络的

阴影去除方法进行实验比较，实验结果表明，采用

MNF 的前三个特征都能明显地提升阴影去除效果，基

于 MNF 的生成对抗网络比基于主成分分析的生成对

抗网络更能有效地去除影像阴影。根据现有的 ISTD
数据集和 SRD 数据集，构造了包含特征影像的特征数

据集，所提算法对特征数据集的 SSIM 和 RMSE 评价

指标都领先于其他深度学习算法。将来着重研究根据

阴影所处场景和阴影特性不同，选择对应的最佳匹配

特征，最大限度地使用 MNF 提高阴影去除效果的

内容。
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