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摘  要 

单幅图像去阴影旨在恢复被光源遮挡区域的底层内容，是计算机视觉领域重要且极具挑战性的任务。现

有多数深度学习去阴影算法在特征修复时，往往过度依赖阴影区域内部的局部特征映射，忽视了同一图

像中非阴影区域所蕴含的丰富且干净的背景先验，导致大面积阴影的复原结果极易出现纹理模糊与结构

失真。针对此问题，本文提出了一种基于跨区域特征交互与掩码引导的单幅图像去阴影算法。该算法构

建了一个多尺度的编码器–解码器网络，并创新性地在网络的最深层(瓶颈层)引入了跨区域特征感知注

意力模块(SACA)。该模块以二值阴影掩码作为空间约束，将非阴影区域的高质量精细特征作为键(Key)
和值(Value)，将阴影区域特征作为查询(Query)。通过交叉注意力机制，网络能够跨越空间距离，将背

景处完整的纹理与结构信息精准对齐并传递至阴影目标区域，有效打破了阴影重构的信息瓶颈。在公开

的去阴影数据集上进行的广泛定性与定量实验表明，本文方法在客观评价指标上优于现有主流算法，生

成的无阴影图像具有更高的纹理清晰度与更平滑的边界过渡。 
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Abstract 
Single image shadow removal aims to recover the underlying content in regions occluded by light 
sources, which remains a crucial yet challenging task in computer vision. During feature restoration, 
most existing deep learning-based shadow removal algorithms rely heavily on local feature map-
ping within the shadow regions. However, they tend to overlook the rich and clean background pri-
ors inherent in the non-shadow regions of the same image, which often leads to texture blurring 
and structural distortion when dealing with large-area shadows. To address this issue, this paper 
proposes a single image shadow removal algorithm based on cross-region feature interaction and 
mask guidance. Specifically, we construct a multi-scale encoder-decoder network and innovatively 
introduce a Structure-Aware Cross Attention (SACA) module at the deepest bottleneck layer. With 
the binary shadow mask acting as a spatial constraint, this module utilizes the high-quality fine fea-
tures from the non-shadow regions as the Key and Value, while taking the shadow region features 
as the Query. Through a cross-attention mechanism, the network bridges spatial distances to accu-
rately align and propagate the intact texture and structural information from the background to the 
target shadow regions, thereby effectively breaking the information bottleneck in shadow recon-
struction. Extensive qualitative and quantitative experiments on public shadow removal datasets 
demonstrate that the proposed method outperforms mainstream algorithms in objective evalua-
tion metrics, generating shadow-free images with clearer textures and smoother boundary transi-
tions. 
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1. 引言 

阴影是自然场景中由于光源被遮挡而产生的普遍光学现象。尽管阴影在日常生活中极为常见，但它

们会显著改变目标物体的表面亮度和色度，导致图像特征表示发生严重畸变。因此，阴影的存在不仅降

低了图像的视觉质量，还极大地限制了诸如目标检测、语义分割和视觉跟踪等下游计算机视觉任务的性

能。实现高效、高保真的单幅图像去阴影，是提升复杂视觉系统鲁棒性的关键环节。 
近年来，随着深度学习技术的快速发展，图像去阴影任务取得了显著的进展。现有的主流方法大多

采用卷积神经网络(CNN)或生成对抗网络(GAN)来学习阴影到无阴影的端到端映射。然而，由于真实场景

中光照条件的多样性以及阴影边界的复杂性，现有模型在处理大面积阴影或具有复杂纹理的背景时，依

然面临着巨大的挑战。其核心痛点在于：传统的卷积架构受限于局部感受野，难以在空间上建立长距离

的特征依赖关系。当阴影区域由于光照严重衰减而丢失底层纹理时，网络仅靠阴影区域内部的局部特征

往往难以“凭空”重构出逼真的细节，最终导致复原图像在阴影区域出现纹理模糊、色彩失真或边界过

渡生硬等伪影现象。 
事实上，在一幅自然图像中，非阴影区域通常保留着完整、清晰的结构和材质信息，这些干净的特

征能够为阴影区域的修复提供极其可靠的“向导”。然而，现有的大多数去阴影网络未能显式地建模阴
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影与非阴影区域之间的交互关系，未能充分释放非阴影区域的特征潜力。 
为了打破这一信息瓶颈，本文提出了一种基于跨区域特征交互的图像去阴影算法。本文的核心贡献

如下： 
(1) 构建了一个基于编码器–解码器架构的深度去阴影网络，旨在通过长距离特征依赖来解决大面

积阴影的纹理恢复难题。 
(2) 创新性地在网络的深层瓶颈处提出了跨区域特征感知注意力模块(SACA)。该模块以阴影掩码为

空间先验，显式地将非阴影区域的高质量特征“搬运”并对齐到阴影区域，实现了精准的纹理传播。 
(3) 在公开的去阴影数据集上进行了广泛的实验。结果表明，本文方法在峰值信噪比(PSNR)和结构

相似性(SSIM)上均取得了优异的表现，能够生成纹理清晰、边界自然的无阴影图像。 

2. 相关工作 

2.1. 传统图像去阴影方法 

早期的图像去阴影方法主要依赖于物理光照模型或手工提取的先验特征。例如，部分研究通过计算

图像的梯度域或熵最小化来区分阴影边界与反射率边界，进而实现阴影的擦除。然而，这些方法通常建

立在较为理想的物理假设之上(如均匀光源或纯色背景)，当面对真实世界中复杂的光照变化和多样化的

物体材质时，往往容易失效，泛化能力较弱。 

2.2. 基于深度学习的图像去阴影方法 

随着大规模数据集的构建，基于数据驱动的深度学习模型逐渐主导了去阴影领域。早期的深度去阴

影模型如 DeshadowNet [1]通过提取多尺度上下文特征来预测阴影遮罩并恢复光照。随后，生成对抗网络

(GAN)被引入该任务，如 Mask-ShadowGAN [2]利用循环一致性损失实现了无监督或弱监督的去阴影训练；

DSC [3]网络则探索了方向感知的空间上下文特征以提升阴影区域的结构连贯性。 
尽管上述方法取得了显著进步，但大多依赖于局部卷积操作的堆叠。近期，部分学者开始引入

Transformer [4]架构以捕获长距离依赖。然而，现有模型依然缺乏对“阴影”与“非阴影”两个异质区域

之间信息流动的显式调控。本文与上述方法的核心区别在于，我们将去阴影任务建模为一个跨区域的特

征检索与映射过程，通过 SACA 模块显式地利用干净背景引导阴影重构，从而大幅提升了纹理恢复的上

限。 

3. 本文方法 

3.1. 整体网络架构 

为了充分利用非阴影区域的特征来引导阴影区域的修复，本文提出了一种基于跨区域特征交互的深

度编码器–解码器网络，整体采用 U-net 架构[5]，其整体框架如图 1 所示。 
如图 1 所示，网络的输入包含两部分：退化的 RGB 阴影图像 3 H W

inI × ×∈ 以及对应的二值阴影掩码
1 H WM × ×∈  (其中像素值为 1 表示阴影区域，0 表示非阴影区域)。将 inI 与 M 在通道维度上进行拼接后，

送入特征编码器。本文的编码器(Encoder)由 4 个连续的卷积模块(Encoder Block1~4)组成，通过逐步的下

采样操作，提取从浅层边缘到深层语义的多尺度特征表示。随着网络深度的增加，特征图的空间分辨率

逐渐降低。在到达网络的瓶颈层(即 Encoder Block 4 之后)时，特征图尺寸降至 8 8H W× ，此时感受野达

到最大，但阴影区域的底层纹理信息也极度匮乏。为了打破这种大面积阴影带来的信息孤岛，本文在瓶

颈层嵌入了跨区域特征感知注意力模块(Structure-Aware Cross Attention, SACA)。该模块利用深层特征的

全局感受野，跨越空间距离，将非阴影区(NS)的精细纹理对齐并传播至阴影区(S)。随后，经过 SACA 模
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块强化的特征被送入解码器(Decoder)。解码器同样包含 4 个层级(Decoder Block 4~1)，通过上采样操作逐

步恢复特征的空间分辨率为 2 2H W× 直至 H W× 。在此过程中，网络通过虚线所示的跳跃连接(Skip Con-
nections)，将前 3 个编码器层级的多尺度高分辨率细节与解码器特征进行融合，最终输出具有高保真纹理

的无阴影图像(Output)。 
 

 
Figure 1. Overall architecture of the shadow removal network based on cross-region feature interaction 
图 1. 基于跨区域特征交互的去阴影网络整体架构 

3.2. 跨区域特征感知注意力模块(SACA) 

在传统的编解码架构中，阴影区域的特征表征往往会因为多次下采样而变得极度匮乏。考虑到自然

图像中阴影与非阴影区域在物理材质上通常具有高度的连续性，充分利用非阴影区的干净特征来引导阴

影区的修复是突破信息瓶颈的关键。基于此，本文在网络的瓶颈层设计了跨区域特征感知注意力模块

(SACA)，其详细的内部网络构造如图 2 所示。 
 

 
Figure 2. Structure diagram of the Structure-Aware Cross Attention (SACA) module 
图 2. 跨区域特征感知注意力模块(SACA)结构图 
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如图 2 所示，SACA 模块的核心思想是通过阴影掩码将特征空间显式解耦，并利用交叉注意力机制 

(Cross-Attention)完成纹理的跨界传播。设输入到瓶颈层的深层特征图为 8 8
H WC

X
× ×

∈ ，对应的下采样二值 
掩码为 M ′  (1 代表阴影，0 代表非阴影)。首先，利用掩码将全局特征 X 在空间维度上分离为阴影特征 sX
与非阴影特征 nsX ： 

 sX X M ′=   (1) 

 ( )1nsX X M ′= −  (2) 

其中表示空间维度的逐元素相乘。 
在跨区域注意力计算阶段，特征被划分为“待修复区”与“引导字典”两个独立分支。具体而言，阴

影特征 sX 作为待修复目标，通过1 1× 卷积映射为查询矩阵 sQ ；而非阴影特征 nsX 作为包含干净纹理的引

导源，被映射为键矩阵 nsK 和值矩阵 nsV ： 
 s q sQ W X= ⋅  (3) 

 ,ns k ns ns v nsK W X V W X= ⋅ = ⋅  (4) 

其中 , ,q k vW W W 为对应的可学习线性投影权重。 
随后，计算阴影区与非阴影区之间的跨区域相关性矩阵 crossA 。该矩阵精准度量了阴影区每一个像素

位置与背景区所有像素位置在结构语义上的相似度： 

 Softmax s ns
cross

Q K
A

d
 ⋅

=  
 



 (5) 

其中 d 为缩放因子，用于维持梯度的稳定性。在获取相似度矩阵后，利用该矩阵对背景值特征 nsV 进行

加权聚合。这一步在物理意义上等效于根据结构相似性，将背景区域的有效纹理特征“复制”并填补到

阴影区域对应的空间位置： 
 fill cross nsY A V= ⋅  (6) 

最后，为了保证网络在传播过程中的特征完整性，将重构后的阴影特征 fillY 与原始输入特征 X 进行

通道拼接(Concatenation)，并通过残差连接输出 SACA 模块的最终特征表示Y ： 

 ( )Convout fillY Y X X= ⊕ +  (7) 

其中⊕表示特征拼接，Convout 为用于特征平滑降维的卷积层。通过上述精细的特征交互机制，SACA 模

块在最底层的语义空间中有效打破了阴影重构的信息壁垒。 

3.3. 损失函数 

为了端到端地优化所提出的去阴影网络，本文设计了联合损失函数来约束网络的训练过程，确保复

原图像在像素级与感知级均具备极高的逼真度。总损失函数 total 定义如下： 
 total char perλ= +    (8) 

(1) Charbonnier 损失( char )：为了提高模型对异常值的鲁棒性，本文采用 Charbonnier 损失代替常规

的 L1 或 L2 损失，用于约束网络输出 outI 与真实无阴影标签 gtI 在像素级别的差异： 

 
2 2

char out gtI I= − +   (9) 

其中 为防止梯度爆炸的极小常数(本文设为 310− )。 
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(2) 感知损失( per )：为了消除由于像素级损失导致的图像过度平滑问题，提升人类视觉感知的真实

感，本文引入了基于预训练 VGG-16 网络的感知损失： 

 ( ) ( )
1

1
per j out j gt

j j j j

I I
C H W

φ φ= −∑  (10) 

其中 ( )jφ ⋅ 表示 VGG-16 网络第 j 层提取的特征图， , ,j j jC H W 分别为其通道数、高度与宽度。λ 为平衡各

项损失权重的超参数(本文实验中经验性地设为 0.1)。 

4. 实验结果与分析 

4.1. 实验环境与数据集 

本文在公开的单幅图像去阴影基准数据集 AISTD 上对所提算法进行验证。原有的 ISTD 数据集虽然

应用广泛，但其提供的无阴影标签图像在阴影与非阴影区域之间存在一定的色彩不一致问题。AISTD 数

据集通过专业的色彩匹配算法对此进行了修正，从而能够更精准地评估网络在色彩与纹理恢复上的真实

性能。该数据集共包含 1870 组高质量的图像三元组(阴影图像、阴影掩码、无阴影图像)，其中 1330 组用

于网络训练，剩余的 540 组用于测试评估。 

4.2. 定量结果对比 

为了验证本文算法的优越性，将其与近年来主流的深度学习去阴影算法(包括 DSC [3]、DHAN [6]、
DC-ShadowNet [7]、SG-ShadowNet [8]、FusionNet [9]以及 DeS3 [10])在 AISTD 测试集上进行了定量对比。

所有客观评价数据均整理自原论文或其官方开源代码的复现结果，具体如表 1 所示。 
由表 1 可知，本文方法在 AISTD 数据集上取得了最佳的综合性能表现。在 MAE 指标上，本文方法

在阴影、非阴影和全局区域分别达到了 6.13、2.49 和 3.15，显著降低了图像的整体像素误差。在反映结

构保真度的 SSIM 指标上，本文方法在全局区域达到了 0.967 的最优水平。尤其值得注意的是，本文方法

在非阴影区域(NS)的 PSNR 达到了 38.52 dB，远超其他所有对比方法。这表明我们的方法不仅能够高效

擦除阴影，还能在极大程度上保护并增强未受阴影遮挡的高亮度细节区域，有效避免了传统算法中常见

的背景特征退化问题。 
 

Table 1. Comparison table of AISTD Dataset 
表 1. AISTD 数据集对比表 

Method MAE↓ 
(S.) 

MAE↓ 
(NS.) 

MAE↓ 
(All) 

SSIM↑  
(S.) 

SSIM↑ 
(NS.) 

SSIM↑ 
(All) 

PSNR↑ 
(S.) 

PSNR↑ 
(NS.) 

PSNR↑ 
(All) 

DHAN [6] 9.49 7.39 7.74 0.988 0.972 0.958 33.08 27.28 25.75 

DCShadowNet [7] 10.83 3.44 4.70 0.977 0.973 0.939 32.20 34.45 29.17 

DSC [3] 7.72 5.04 5.59 0.984 0.969 0.944 34.64 31.26 29.00 

FusionNet [9] 6.60 3.80 4.20 - - - 36.04 31.16 29.45 

SG-ShadowNet [8] 5.9 2.9 3.4 - - - - - - 

Auto-Exposure [9] 6.57 3.83 4.27 0.976 0.874 0.838 36.30 31.10 29.44 

PaletteDiff [11] 15.4 7.82 6.41 - - - - - - 

RepaintDiff [12] 12.9 10.66 24.9 - - - - - - 

DeS3 [10] 6.5 3.4 3.94 0.989 0.972 0.958 36.49 34.7 31.8 

Ours 6.13 2.49 3.15 0.989 0.983 0.967 37.78 38.52 34.32 
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4.3. 定性视觉结果与局限性分析 

为了直观评估所提算法的去阴影效果，本文在 AISTD 和 SRD 数据集上进行了视觉对比(如图 3、图

4 所示)。 
在 AISTD 数据集中(图 3)，本文方法能够鲁棒地去除硬阴影和柔和的投射阴影。即便在背景存在强

烈色彩变化的复杂场景下，得益于 SACA 模块精准的特征搬运，本文方法依然能在不引入伪影的情况下

消除阴影，复原图像边界清晰、纹理与色彩高度一致。 
在 SRD 数据集中(图 4)，真实的阴影掩码常伴有噪声或边界对齐偏差。实验表明，即便在这些不完

美掩码的干扰下，本文算法依然展现出了极强的鲁棒性，如图 4 前两行所示。跨区域特征对齐机制有效

抑制了常规方法中容易出现的严重边界伪影，证明了本算法在复杂真实场景下的可靠性。 
 

 
Figure 3. Visual qualitative results of the AISTD dataset 
图 3. AISTD 数据集视觉定性结果 

 

 
Figure 4. Visual qualitative results of the SRD dataset 
图 4. SRD 数据集视觉定性结果 
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然而，本文算法也存在一定的局限性，即特征重构过程高度依赖输入掩码的质量。如图 4 后两行所

示，当面临极端情况(即输入掩码质量极差，存在大面积雪花状破碎噪声或严重错位)时，去阴影效果会受

到较大影响。其本质原因在于，极端劣质的掩码会严重误导 SACA 模块在深层空间中的特征解耦，导致

网络将错误的背景纹理提取并搬运至目标区域，从而使最终复原结果中残留明显的阴影轮廓或色彩伪影。 

5. 结论 

本文针对单幅图像去阴影任务中大面积纹理丢失与色彩失真的难题，提出了一种基于跨区域特征交

互的去阴影网络。该算法的核心在于引入了跨区域特征感知注意力模块(SACA)。SACA 模块以阴影掩码

为空间先验，显式地将非阴影区的高质量纹理与色彩特征精准迁移至阴影区，有效克服了局部卷积产生

的信息瓶颈。在 AISTD 和 SRD 公开数据集上的大量实验表明，本文方法在定量指标与定性视觉上均优

于现有主流算法，生成的无阴影图像边界自然、色彩一致，且对常规的掩码边界偏差展现出了良好的鲁

棒性。针对极端劣质掩码下特征重构受限的局限性，未来我们将重点探索无掩码(Mask-free)的特征交互机

制，以进一步提升算法在复杂且不可控真实场景下的泛化与修复能力。 
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