
 

 

密度与颜色信息引导的文本图像阴影消除算法①
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摘　要: 现有文本图像阴影消除方法已取得了一定的进步, 但是这些方法主要关注图像本身和文本背景颜色信息,

忽视了真实场景中文本图像通常伴随密度不一致的阴影, 因此这些方法可能存在图像局部细节丢失、内容不协调

等问题. 针对这个问题, 本文提出了一种基于密度和颜色信息指导的文本图像阴影消除算法. 首先, 设计了特征提取

模块, 以提取输入图像的阴影密度和背景颜色信息. 随后, 在每一级模块输入之前, 利用自适应模块调整初始的阴影

密度特征, 并结合背景颜色信息指导后续的阴影消除过程. 为了更好地提取图像的全局与局部特征, 本文提出了密

度和颜色引导的 Transformer模块和阴影敏感的局部特征提取模块, 并将两者结合作为主要阴影消除模块. 实验结

果表明, 相比现阶段的文本图像阴影消除方法, 所提出的网络模型在性能上更加优越.
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Abstract: Existing methods for shadow removal in document images have made certain progress. However, these
approaches primarily focus on the image itself and the background color information, neglecting the fact that in real-world
scenarios, document images often contain shadows with varying densities. Consequently, these methods may result in
issues such as loss of local details and content inconsistencies. To address these challenges, a document image shadow
removal algorithm guided by density and color information is proposed. A feature extraction module is first designed to
extract shadow density and background color information from the input image. Before each module receives its input, an
adaptive module adjusts the initial shadow density features, which are then combined with the background color
information to guide the subsequent shadow removal process. To better extract both global and local features, a density-
and color-guided Transformer module, along with a shadow-sensitive local feature extraction module, is proposed. The
two modules are combined to form the primary shadow removal module. Experimental results demonstrate that, compared
to current methods, the proposed network model outperforms existing text image shadow removal techniques.
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在日常生活中, 文本随处可见, 如教科书、传单、

杂志和漫画等. 这些文本通常需要保存为电子文件, 以
便进行数字存档或在线消息传输. 随着移动设备的广

泛流行, 人们更喜欢使用各类便捷移动设备来数字化

文本副本. 然而, 拍摄过程中, 光源常被拍摄设备或拍

摄者的手臂等遮挡, 导致图像上出现阴影[1,2], 严重影响

视觉质量和信息可读性, 甚至妨碍后续自动化处理任

务, 如目标检测[3,4]和图像分割[5]等. 在这些场景中, 清
晰的文本图像对于准确的目标检测至关重要. 因此, 文
本图像阴影消除成为各类视觉应用中的一项必要图像

处理任务.
尽管自然图像阴影消除已经取得了显著进展[6–23],

但是这些方法在文本图像上的表现通常不佳, 原因在

于它们与自然图像的特征截然不同. 例如, 自然图像强

调背景内容 (无阴影图像), 而文本图像则侧重于文本

内容. 如果不考虑文本图像的特定属性, 传统的自然图

像处理方法在应用于文本图像时通常会产生不正确的

结果, 而基于深度学习的方法同样也会受到影响.
目前的文本图像阴影消除方法深入研究了文本图

像的特定特征, 然而在处理复杂光照条件下的图像时,
往往会导致阴影残留或内容不一致的问题. 特别是在

多光源的照明环境中, 文本上的阴影表现出多样化和

高度不均匀的特性. 具体而言, 文本中的阴影可以大致

分为高密度的硬阴影和低密度的软阴影. 硬阴影通常

会导致下层表面的纹理和颜色信息大量丢失, 而软阴

影则由于照明强度不均匀, 其边界与非阴影区域逐渐

融合. 不同阴影类型带来了多样化的处理挑战.
为了解决这个问题, 本文提出了一种基于密度和

颜色信息引导的文本图像阴影消除网络. 该网络能够

自适应地处理不同类型的阴影. 并通过对阴影密度进

行自适应调整, 再结合背景颜色信息对图像进行补光,
以实现更精准的阴影去除效果. 首先, 本文构建了一个

特征提取模块, 用于提取输入文本图像的初始阴影密

度信息和背景颜色信息. 然后, 在输入到每一级模块之

前, 本文创新地提出了自适应密度调节模块, 它能对初

始阴影密度信息进行调整, 使得网络能够获取动态的

阴影密度信息, 让阴影消除过程更加精准. 此外, 本文

还设计了密度和颜色引导的 Transformer 模块和阴影

敏感的局部特征提取模块, 并将它们结合使用作为模

型的主要阴影消除模块. 通过自适应调整阴影密度信

息和背景颜色信息, 网络能够持续更新和优化图像的

全局和局部特征, 从而进一步提升阴影消除的效果. 实

验证明, 相比现阶段的文本图像阴影消除方法, 本文提

出的网络模型在性能上更加优越. 综上所述, 本文的贡

献可以总结为以下几点.
(1) 设计了一个结合阴影密度和背景颜色指导的

文本图像阴影消除网络, 并构建了一个特征提取模块,
用于更准确地提取输入文本图中的阴影密度和背景颜

色信息.
(2) 引入了一个自适应密度调整模块, 通过在不同

阶段对初始阴影密度信息进行调整, 实现对后续模块

的精确密度信息指导, 从而提升阴影消除效果的质量.
(3) 提出了密度和颜色引导的 Transformer模块和

阴影敏感的局部特征提取模块, 并将它们结合作为网

络的基本组件. Transformer 和 CNN 的结合使网络能

够处理长距离依赖关系的同时, 关注图像的局部特征,
进一步提高阴影消除结果的细节保留能力和内容一

致性. 

1   相关工作 

1.1   自然图像的阴影消除算法

传统的自然图像阴影消除方法通常关注阴影的不

同物理特性[10,11]. Finlayson 等人[11]基于梯度一致性重

建了阴影消除的图像. 然而, 由于光照变化, 这些方法

容易引入明显的阴影边界伪影. Shor 等人[12]定义了阴

影区域和非阴影区域之间的仿射关系. Xiao 等人[13,14]

通过将光照从非阴影区域传递到阴影区域来消除阴影.
然而, 这些方法依赖于参考的非阴影区域, 当参考区域

不理想时, 往往会导致光照不一致.
许多基于学习的方法已经被提出用于自然图像的

阴影消除. 例如, DeshadowNet[15]提取了多上下文特征

来预测阴影层以消除阴影. Wang 等人[8]使用堆叠的条

件 GAN进行联合的阴影检测和消除. Zhang等人[17]探

索了使用 GAN的残差和光照进行阴影消除. ARGAN[18]

利用注意力递归生成对抗网络来进行阴影检测和消除.
Liu 等人[19]通过生成阴影通过弱监督训练进行阴影消

除. 最近, ShadowFormer[9]通过在嵌入的特征空间中将

上下文信息从非阴影区域传递到阴影区域.
虽然这些方法对自然图像有效, 但由于自然图像

和文本图像的特性差异, 它们在文本图像阴影消除任

务中表现不佳. 

1.2   文本图像的阴影消除算法

大多数传统的文本阴影消除算法使用启发式算法

来挖掘文本图像的特定特征. Bako 等人[1]通过估计阴
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影图消除了阴影, 但在强阴影下该方法在边界上仍然

留有痕迹. Oliveira等人[20]使用自然邻域插值法来估计

阴影图. Jung 等人[21]采用水填充法通过将输入图像转

换为地形表面来校正文本图像的光照. 该方法在弱或

中等水平的阴影下表现良好, 但在处理重阴影场景时

容易产生颜色退化的结果.
最近, Lin等人[22]提出了通过估计恒定背景来消除

文本图像阴影的 BEDSR-Net. 这是第 1 个专门为文本

图像阴影消除设计的深度网络, 利用了文本图像的特

定属性. Zhang 等人[23]进一步提出颜色感知背景提取

网络 (CBENet), 提取空间变化的背景以提升阴影消除

效果. 然而, 这些方法在强调利用文本背景颜色信息的

同时忽视了阴影密度信息对于文本阴影消除任务的影

响, 这在处理高对比度图像时可能导致色彩失真. 而
Li 等人[24]提出了频率感知阴影消除网络 (FSENet), 结
合拉普拉斯金字塔的多频分解技术, 将高分辨率图像

分解为高频与低频分量, 其中低频部分主要负责光照

和颜色校正, 高频部分则用于细节与边缘恢复. 然而,
FSENet 在消除阴影的过程中忽视了文本的特定属性

也没有使用阴影密度信息选择合适的高低频特征进行

融合, 导致了其低频模块无法完全抑制颜色失真, 高频

模块则可能引入噪声, 使得最终消除结果出现较明显

的褪色伪影和残留阴影. 

2   文本图像阴影消除算法

本节首先介绍提出模型的总体架构. 接着详细讲

解模型中的各个模块, 包括阴影密度信息提取模块、

阴影密度信息自适应调整模块、密度和颜色引导的

Transformer 模块以及阴影敏感的局部特征提取模块.
最后介绍模型所使用的损失函数. 

2.1   网络总架构

Ishadow

S 1 S 2 S 3 C1 C2 C3

本文提出的基于密度和颜色信息指导的文本图像

阴影消除网络如图 1 所示. 该网络由特征提取模块、

自适应密度调整模块和阴影消除模块 3 部分组成, 其
中自适应密度调整模块和阴影消除模块共同组成主干

网络, 采用了 3级水平编码器和解码器结构. 这种结构

设计使得网络能够逐级提取和处理图像的多尺度特征,
从而更有效地应对不均匀的阴影强度和复杂背景颜色.
首先, 特征提取模块根据输入图像 提取对应的阴

影密度特征 、 、 和背景颜色特征 、 、 .
由于在网络的不同编码和解码部分, 图像处于不同的

状态, 因此在网络的每一层前使用自适应密度调整模

块对阴影密度特征进行调整, 并利用调整后的特征对

后续模块进行指导. 这使得网络在每个阶段都能获取

有关阴影密度的信息, 有助于在特征提取过程中更准

确地捕捉阴影的特性, 从而提高特征提取质量, 避免过

度补光导致的图像失真.
 
 

阴影密度信息 背景颜色信息
S1 S1

S2

S2

S3

S′1 S′1
S′2 S′2
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C1 C1C1
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特征提取模块 自适应密度调整模块 阴影敏感的局部特征提取模块 阴影去除模块

ResultIshadow

密度和颜色引导的Transformer模块
 

图 1    网络结构图
 

然而, 传统的卷积神经网络 (CNN) 在处理全局特

征时存在局限性, 特别是在捕捉图像中远距离像素之

间的依赖关系时. 而 Transformer 擅长捕捉全局特征,

能够有效处理图像中长距离的依赖关系, 这对于文本

阴影消除任务中的全局一致性非常重要. 但相比于 CNN

网络, Transformer缺乏对局部特征提取的先验知识. 这

意味着它不能像 CNN 那样天然地捕捉到图像中的局

部特征和空间结构. 因此, 本文将 Transformer 模块和
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CNN 模块相结合, 使得网络可以捕捉图像中远距离像

素之间的依赖关系的同时, 也可以关注到图像当中的

局部特征, 从而进一步提升阴影消除效果. 

2.2   特征提取模块

在文本阴影消除任务中, 阴影区域的颜色补偿直

接依赖于该区域的背景颜色, 同时阴影密度的变化对

图像的清晰度和色彩保真度产生显著影响. 然而, 现有

的基于深度学习的文本阴影消除方法通常未能有效结

合阴影密度与背景颜色, 导致消除结果中频繁出现颜

色失真和细节退化等伪影现象. 为解决这一问题, 本文

构建了一个能够估计出阴影区域密度分布及其对应背

景颜色信息的特征提取模块. 通过这种方式, 阴影消除

网络能够基于阴影密度自适应调整策略, 并结合背景

颜色的先验信息进行颜色补偿, 以实现像素级的精确

处理. 该机制确保了在不同阴影强度下, 模型能够动态

优化消除效果, 并有效恢复颜色一致性, 从而提升整体

阴影消除的准确性和鲁棒性.

FC

CBENet[23]已经证实了其在提取空间变化背景图像

方面的能力, 能够精确地描绘文本背景颜色. 然而, 它生

成的背景图像是模糊的, 导致难以准确区分不同区域的

边界 (如图 2(a) 所示). 为了解决这一问题, 特征提取模

块引入了 Sobel 边缘检测算法[25]来捕捉图像的结构信

息 (如图 2(b) 所示). 考虑到文本图像的平面成像特性,
不涉及深度信息, 其纹理边缘信息较为简单且主要集中

在水平和垂直方向, Sobel 算子能够有效捕捉这些特征.
同时, Sobel 算子计算简单、效率高, 且对噪声具有较好

的抗性, 适合高效、准确地处理文本图像阴影消除任务.
另外, 通过保持预训练好的 CBENet 模型参数不变 (即
冻结网络的参数), 获取背景颜色信息, 并将这些颜色信

息与先前获得的结构信息拼接在一起得到 .
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图 2    特征提取模块

 

另外, 受 Grad-CAM[26]方法的启发, 利用 CBENet

学习的空间分布信息, 通过其最后一个卷积层的梯度,

生成阴影注意力图 (如图 2(c)所示).

由 Grad-CAM方法生成的阴影注意力图能够有效

捕捉阴影区域的密度分布, 其中阴影越深的区域在注

意力图中, 对应的蓝色像素值越高, 同时该阴影注意力

图可以有效区分阴影图像中无阴影背景 (红色) 和其

他 (蓝色)像素的位置, 通过这种方法, 本文模型可以避

免使用阴影遮罩, 减少因阴影遮罩引入的错误信息, 并

FS

FC FS

节省准备遮罩的精力. 然而, 该注意力图存在一定局限

性, 即文本颜色过深的内容在注意力图中也可能呈现

出蓝色像素, 被误认为阴影. 因此为了更好地区分深色

文本内容和阴影, 特征提取模块也将 Sobel算法提取出

的纹理边缘信息和阴影注意力图拼接在一起得到 .

然后, 对 、 使用卷积核大小为 5、空洞率为 3 的

深度可分离卷积进行特征提取. 深度可分离卷积相较

于普通卷积具有更大的感受野, 在减少卷积神经网络

中的计算量和参数数量的同时, 保持较高的性能. 接着,
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B1

M1

使用 1×1 的卷积对其进行特征变换, 增强其特征的表

达能力, 最后通过一个激活函数得到对应的特征 、

. 该过程计算公式如下:
FC =Concat(Sobel(Ishadow),Color(Ishadow))
FS =Concat(Sobel(Ishadow),Map(Ishadow))
M1,B1 =GELU(PWConv(DWConv(FC ,FS )))

(1)

Sobel Color

Map DWConv

PWConv Concat

其中,  为边缘检测函数,  为背景颜色估计函

数,  为阴影注意力图计算函数.  为深度可

分离卷积层 ,   为 1×1 卷积层 ,   为拼接

操作.

GELU

M2

同时, 该模块使用动态可变性卷积对阴影图片进

行特征提取, 同样通过一个 1×1 的卷积核和 激

活函数得到特征 , 该过程公式如下:

M2 =GELU(PWConv(Deform(Ishadow))) (2)

Deform其中,  为动态可变形卷积.
M1 M2

S 1

最后, 将 和 拼接在一起输入到一个 1×1 卷

积层, 对其进行融合和降维, 得到阴影密度特征 . 随
后, 再依次使用两个 1×1的卷积对其进行下采样, 得到

S 2 S 3 B1

C1 C2 C3

和 . 同时,  也进行同样的操作, 得到背景颜色特

征 、 、 .
在文本阴影消除任务中, 结合阴影密度信息和背

景颜色信息指导图像阴影消除具有多方面的优势. 首
先, 阴影密度信息可使网络精准识别阴影的分布和强

度, 从而精确消除阴影而不误删图像中的其他细节. 其
次, 背景颜色信息可为阴影区域提供准确的颜色补偿,
避免色彩失真, 保持图像的外观一致性和整体质量. 此
外, 这些信息提供了图像的局部与全局特征, 网络通过

融合这些特征, 能够更深入理解图像的结构与内容, 从
而提高阴影消除效果. 

2.3   自适应密度调整模块

图像在网络的不同阶段会经历不同的处理操作,
其特征表示会不断变化. 因此, 需要为其提供更加精准

的阴影密度特征, 以指导后续模块的处理. 为此, 本文

提出了自适应密度调整模块. 如图 3所示. 该模块的设

计目的是在网络的每个阶段动态调整阴影密度信息,
从而为后续密度和颜色引导的 Transformer 模块和阴

影敏感的局部特征提取模块提供更准确的信息指导.
 
 

H×W×C

H×W×C

H×W×C

H×W×1

H×W×1

H×W×1

平均池化 最大池化

S

S'

深度可分离卷积 1×1 卷积层

F
1

F

 
图 3    自适应密度调整模块

 

F

A A

F1

具体来说, 输入特征 首先通过平均池化和最大池

化操作, 得到对应的池化结果. 随后, 将池化后的结果

拼接在一起, 并通过一个 1×1卷积进行融合和调整, 得
到变化系数 . 利用变化系数 对阴影密度特征进行调

整, 得到特征 . 该过程表示如下:A = PWConv(Concat(Favg,Fmax))
F1 = A⊙S

(3)

Favg Fmax

⊙
其中,  表示平均池化结果,  表示最大池化结果,
表示元素相乘.

该操作可以帮助网络集中关注输入特征中的重要

S

S

F2 F1 F2

S ′

区域, 并根据这些区域对初始阴影密度特征 进行自适

应调整. 随后, 将输入的阴影密度特征 通过一个卷积

核大小为 5、空洞率为 3 的深度可分离卷积层进行处

理得到特征 . 最后, 将上述调整后的特征 和 相

加, 得到最终调整后的阴影密度特征 . 该过程表示为:

S ′ = F1+DWConv(S ) (4)

通过自适应调整模块, 网络能够更有效地聚焦于

图像中的阴影区域, 并在各阶段动态提取和精确校正

阴影密度信息. 该动态调整机制显著提升了对不同密

度阴影的消除精度, 有效抑制了过度亮化带来的图像
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失真, 确保网络在各阶段均能获取准确的阴影密度信

息, 从而在决策时实现更为精确的阴影消除效果. 

2.4   密度和颜色引导的 Transformer 模块

在真实场景中, 图像中的阴影密度往往是不一致

的. 这种不一致性给 Transformer模块提取全局信息带

来了很大的挑战, 特别是对于硬阴影. 不准确的全局信

息可能导致色彩失真和对比度不平衡, 从而导致图像

外观不一致.
基于此, 本文提出了密度和颜色引导的 Transformer

模块, 如图 4所示. 该模块主要由多头自注意力模块和

前馈网络组成, 旨在解决阴影消除任务中全局特征提

取问题. 具体来说, 该模块的作用是利用阴影密度信息

来调整特征表示, 使得网络在处理图像时能够更好地

关注重要区域并准确建立长距离依赖关系.
 
 

H
×

W
×

C

H
W

×
C

Q

K C×C

H
W

×
C

H
W

×
C

HW×C

In
p
u
t

O
u
tp

u
t

V

H
×

W
×

C

H
×

W
×

C

H
W

×
C

C
×

H
W

层归一化 深度可分离卷积

S'

C

1×1 卷积层 GELU 激活函数

V' HW×C

 
图 4    密度和颜色引导的 Transformer模块

 

F

Q K V

S ′ V

V′

在多头自注意力模块当中, 首先对输入特征 经过

层归一化操作, 然后分别通过 3 个 1×1 卷积和深度可

分离卷积 ,  分别得到对应的 、 和 ,  分别代表查

询、键和值. 考虑到不同区域会有不同密度的阴影, 硬
阴影区域通常会丢失更多的文本信息, 更加难以恢复.
而软阴影区域可以提供上下文信息, 帮助修复硬阴影

区域. 而调整后的阴影密度特征表示每个阶段不同区

域的阴影密度, 通过利用这些信息来调整自注意力机

制中的权重分配. 使模型能够更加关注到硬阴影区域,
并从无阴影和软阴影区域学习有用的上下文信息. 因
此利用调整后的阴影密度特征 对特征 进行调整得

到调整后的特征 . 该过程表示如下:

V′ = V ⊙Reshape(S ′) (5)

Reshape其中,  表示调整形状.
Q K

V′

F

然后, 将 与转置后的 相乘, 得到全局注意力, 再
将全局注意力与调整后的特征 相乘, 并经过 Reshape
操作得到与输入特征 相同的形状, 最后与输入特征相

加, 得到输出结果. 该过程表示如下:

F = (Q×KT)⊙V′+F (6)

T其中, ×表示矩阵相乘,  表示转置操作.
在前馈网络中, 将中间结果输入到前馈网络中, 首

先进行层归一化, 然后背景颜色特征对其进行引导. 接
着, 引导后的特征分别输入到对应的分支结构中, 得到

的结果相乘, 再经过一个 1×1 卷积层后与输入特征相

加, 最终得到输出特征.
密度和颜色引导的 Transformer 模块通过自注意

力机制和前馈网络, 结合阴影密度调整特征表示, 准确

捕捉长距离依赖关系, 利用背景颜色信息更好地恢复

全局一致性特征, 从而提高文本图像阴影消除的效果. 

2.5   阴影敏感的局部特征提取模块

在真实场景中, 不均匀的阴影强度和复杂的背景

颜色给 CNN 模块在提取局部信息时带来了显著挑战,
尤其是在不同颜色背景且阴影强度还差异很大的情况.
不准确的局部信息可能导致阴影消除结果中出现不真

实的细节或伪影现象, 严重影响图像的视觉质量和真

实性.
为了解决上述问题, 本文提出了阴影敏感的局部

特征提取模块. 如图 5所示. 该模块旨在解决阴影消除

任务中局部特征提取的问题. 该模块利用背景颜色信

息和阴影密度信息来指导图像阴影消除过程, 使得网

络能够更精准地补偿图像中阴影部分的颜色, 从而提

升阴影消除的效果和质量.
F

C

F̄

首先, 输入特征 经过批量归一化操作, 然后利用

背景颜色特征 对其进行引导, 随后输入到一个 1×1
卷积层进行初步特征变换, 接着通过一个 5×5 卷积层

和一个深度可分离卷积层进行特征提取得到特征 .
5×5卷积层具有较大的感受野, 有助于捕捉更大范围内
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F̄

MLP

的上下文信息. 然后, 将提取到的特征 与归一化后的

特征拼接在一起, 经过一个 1×1 卷积层、激活函数和

另一个 1×1 卷积层进行特征融合和降维 (以下将其简

化描述为 )得到输出结果. 激活函数能够引入非线

性, 提升模型的表达能力. 这个过程的目的是将拼接后

的特征进一步融合, 减少冗余信息, 提高特征的紧凑性

和有效性. 该过程表示如下: F̄ = DWConv(Conv(PWConv(BatchNorm(F)⊙C)))
F =MLP(Concat(F̄,BatchNorm(F)))

(7)
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图 5    阴影敏感的局部特征提取模块

 

S ′

F̄

F̄

MLP

随后该结果被输入到下一个模块, 再次进行层归

一化操作, 以确保特征处理过程的一致性和稳定性.
利用调整后的阴影密度特征 和其进行点积操作, 并
输入到一个 1×1 卷积层进行初步特征调整. 接着, 使
用像素注意力[27]和通道注意力[28]对调整后的特征进

行提取得到中间特征 . 像素注意力机制通过计算每

个像素的重要性权重, 使模型关注图像中的重要细节,
增强关键区域的清晰度, 从而更有效地消除阴影并恢

复图像细节. 通道注意力机制通过调整特征通道的权

重, 优化特征提取和信息融合的效率, 使网络更好地

利用特征通道中的重要信息. 通过这两种注意力机制

的协同作用, 模型能够更加灵活和精准地处理特征,
提高阴影消除效果. 最后将中间特征 与归一化后的

特征拼接后输入到一个 当中得到最终的输出特

征. 该过程表示为:

F̄ =CA(PA(PWConv(BatchNorm(F)⊙S ′))) (8)

CA PA其中,  表示通道注意力,  表示像素注意力.
阴影敏感的局部特征提取模块通过结合卷积层、

深度可分离卷积层、像素注意力和通道注意力机制,
能够更有效提取和融合特征, 从而显著提升文本图像

阴影消除的质量. 

2.6   损失函数

Ltotal

Lappearance Lstructure

该网络的损失函数 由两项构成, 分别是外观

一致性损失 和结构一致性损失 . 其定

义如下:

Ltotal = αLappearance+βLstructure (9)

α β其中,  和 为对应损失的权重值, 分别取值为 1和 0.05.
● 外观一致性损失: 将生成图像和目标图像的每

个像素间的差值的绝对值相加, 其定义如下:

Lappearance =
∣∣∣∣∣∣Igt− Ishadow

∣∣∣∣∣∣
1 (10)

Ishadow Igt其中,  表示最终阴影消除的图像,  表示真实的

无阴影图像.
● 结构一致性损失: 用来评估输出图像与真实图

像的结构损失. 其计算公式为:

Lstructure =
∥∥∥∥VGG

(
Igt
)
−VGG (Ishadow)

∥∥∥∥
2

(11)

VGG (·)其中,  是预先训练好的 VGG19[29]模型的特征提

取器.
综合这两项损失, 网络能够更有效地进行训练, 从

而提升文本图像阴影消除的效果. 

3   实验结果与分析 

3.1   实验准备

● 实验设置: 基于 PyTorch 框架搭建和实现, 并在

单块 NVIDIA GeForce RTX 3090 GPU上进行训练. 实
验过程中使用 AdamW 优化器[30]对模型进行训练和反

向优化. 训练图像为 256×256, 并采用随机裁剪、随机

翻转和随机旋转进行数据增强操作. 初始学习率设置

为 0.000 2, 并使用 CosineAnnealingLR 学习率调整策

略对其进行调整, 批量大小设置为 8.
● 数据集: 为了公平比较, 所有方法均在 RDD[23]

和 SD7K[24]数据集上进行训练和测试. RDD 数据集是

为文本阴影消除任务设计的真实世界数据集, 包含了
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纸张、书籍、宣传册等常见的阴影和无阴影文本. 该
数据集共收集了 4 916 对图像, 其中 4 371 对用于训练,
545 对用于测试. 而 SD7K 数据集专注于高清文本阴影

消除, 提供了更为丰富和挑战性的测试环境. 该数据集

由 7 620个样本组成, 其中 6 860对用于训练, 760对作

为测试集. SD7K 数据集的显著特点在于使用了超过

30 种不同的遮挡物类型以及 350 多份文本材料, 而且

每个阴影图像中的阴影面积占总面积的比例大约为

41.38%, 标准差约为 13.58%. 这样的设置增加了数据

集的多样性, 能够有效模拟真实场景下的文本阴影消

除任务.
● 评估指标: 为了评估论文中方法的性能, 本文采

用了峰值信噪比 (PSNR)[31]、结构相似性 (SSIM)[32]两
个常用的图像质量评价指标. PSNR用于衡量文本图像

去除阴影后图像与真实无阴影图像间的差异, PSNR值

越高表示图像失真越小, 质量越高. SSIM 用于衡量图

像的结构相似性, 更好地反映了人类视觉系统的感知,
SSIM值越接近 1表示图像质量越高. 

3.2   对比实验

表 1 展示了在相同硬件条件下, 本文方法在 RDD
和 SD7K 数据集上的表现均优于其他方法, 尤其在阴

影条件复杂、文本图像色彩丰富的 SD7K 数据集上,
本文方法显著优于其他方法. 表 1 中列出了 2 种自然

图像阴影消除方法 (ST-CGAN[8]和 ShadowFormer[9])
和 5 种文本图像阴影消除方法 (文献[21]、BEDSR-
Net[22]、ShadocNet[33]、FSENet[24]和 BGShadowNet[23]).
在文本颜色变化较少的 RDD数据集上, ST-CGAN[8]和

ShadowFormer[9]表现尚可, 但在 SD7K 数据集上表现

不佳. 这主要是因为自然图像阴影消除方法在处理复

杂背景颜色的文本图像时存在局限性. 而在文本图像

阴影消除方法中, 文献[21]倾向于冲淡颜色, 其泛化性

较差. BEDSR-Net[22]、ShadocNet[33]和 BGShadowNet[23]

在 SD7K 数据集上的表现不佳, 这可能是因为它们对

阴影密度的感知不敏感, 难以处理复杂的阴影情况. 而
FSENet[24]在 RDD数据集上的效果一般, 主要原因在于

其设计更适合处理高分辨率图像, 如 SD7K数据集. 综
上所述, 本文方法在不同特性的文本图像中均能稳定

提供优异结果, 展现出比现有方法更强的稳健性.
图 6 提供了一些视觉阴影去除结果, 进一步展示

了本文方法的优越性. 可以看到, 文献[21]方法由于忽

视了文本复杂的背景颜色, 导致了显著的颜色失真和

光照不均. ShadowFormer[9]和 ShadocNet[33]未能充分利

用图像中的局部信息和背景颜色信息, 因此结果中出

现了伪影和光照失真. 基于恒定背景假设的 BEDSR-
Net[22]在处理过程中未考虑阴影密度信息, 导致其在阴

影边界处有时会产生伪影. FSENet[24]忽略了图像的全

局信息和阴影密度, 导致阴影消除结果外观不一致.
BGShadowNet[23]同样未考虑文本中的阴影密度信息,
导致光照失真问题. 相比之下, 本文所提方法能够有效

恢复阴影区域的光照, 避免伪影的产生, 结果与真实图

像更加接近.
 
 

表 1    本文所提出的方法与其他方法在各个数据集上的对比
 

方法
RDD SD7K

PSNR (dB) SSIM PSNR (dB) SSIM
文献[21] 14.364 0.861 20.863 0.881

ST-CGAN[8] 34.328 0.974 23.407 0.892
ShadowFormer[9] 36.337 0.978 23.810 0.903
BEDSR-Net[22] 34.928 0.973 24.930 0.928
ShadocNet[33] 31.870 0.961 22.672 0.897
FSENet[24] 32.443 0.985 28.691 0.971

BGShadowNet[23] 37.585 0.983 29.143 0.979
本文方法 37.725 0.990 30.089 0.987

  

3.3   消融实验

为了验证本文所提出的网络中各个模块的有效性,
进行了一系列消融实验, 针对所提文本阴影消除模型

设置了不同结构上的变化, 并对变化后的模型进行了

实验. 以探索各模块的贡献. 具体包括以下 5个变化后

的模型.
变体 1: 移除背景颜色提取, 只使用阴影密度提取

指导 Transformer和阴影敏感的局部特征提取模块, 评
估背景颜色信息对文本阴影消除效果的影响.

变体 2: 移除阴影密度提取, 改用输入特征替代初

始阴影密度特征, 并将其输入至自适应密度调整模块,
只使用背景颜色提取指导 Transformer 和阴影敏感的

局部特征提取模块, 评估阴影密度信息对文本阴影消

除效果的影响.
变体 3: 移除自适应密度调整模块对阴影密度信息

进行调整, 仅使用初步提取到的阴影密度信息对 Trans-
former和阴影敏感的局部特征提取模块进行指导.

变体 4: 移除阴影敏感的局部特征提取模块, 仅使

用密度和颜色引导的 Transformer模块.
变体 5: 移除密度和颜色引导的 Transformer模块,

仅使用阴影敏感的局部特征提取模块.
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(a) 阴影图片 (e) ShadocNet (f) FSENet (g) BGShadowNet (i) 真实无阴影图像(b) 文献[21] (h) 本文方法(c) ShadowFormer (d) BEDSR-Net
 

图 6    在 RDD和 SD7K数据集上的视觉比较图
 

为保证实验公平性, 每组消融实验均在 SD7K 数

据集上进行, 并在对应测试集上完成了评估. 结果如表 2

所示, 证明各个模块均有效提升了网络性能.
 
 

表 2    消融实验结果
 

方法 PSNR (dB) SSIM
变体1 29.187 0.984
变体2 29.013 0.981
变体3 28.815 0.975
变体4 28.872 0.979
变体5 28.541 0.973

本文方法 30.089 0.987
 

移除背景颜色信息 (变体 1) 后, PSNR 数值下降

0.902 dB, 表明背景颜色信息对于文本阴影消除效果至

关重要; 去除阴影密度提取模块 (变体 2) 导致 PSNR
下降 1.076 dB, 说明阴影密度信息有助于防止图像过

度补光而引起失真; 不使用自适应密度调整模块 (变
体 3)时, PSNR数值下降 1.274 dB, 证明在不同阶段提

供精准阴影密度信息是必要的; 去除阴影敏感局部特

征提取模块 (变体 4) 导致 PSNR 下降 1.217 dB, 体现

出局部特征提取对提升效果的重要性; 移除密度与颜

色引导的 Transformer 模块 (变体 5) 时, PSNR 下降

1.548 dB, 表明全局信息对于保持图像整体一致性具有

关键作用. 整体来看, 本文方法中的各模块均对文本图

像阴影消除任务做出了有效贡献.
图 7 展示了各变体的可视化结果: 变体 1 缺少背

景颜色信息引导, 硬阴影区域出现颜色失真或过度补

光; 变体 2因缺少阴影密度信息, 轻度阴影区域边缘出

现伪影; 变体 3移除自适应密度调整模块, 导致过度亮

化引发图像失真; 变体 4缺少局部特征提取模块, 结果

细节表现不真实; 变体 5 去除 Transformer 模块引导,
导致图像整体外观不一致. 相比之下, 本文方法综合各

模块后, 生成了更加自然、真实的阴影消除结果. 

4   总结

本文提出了一种基于密度和颜色信息指导的文本

图像阴影消除网络, 通过阴影密度和背景颜色信息的

引导, 显著提高了文本图像阴影消除的精度和效果. 该
网络首先通过特征提取模块提取阴影区域的密度分布

及其对应的背景颜色信息. 接着, 使用自适应密度调整

模块对提取的阴影密度进行调节, 确保阴影区域的密
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度信息更加准确和可靠. 在此基础上, 本文提出了密度

和颜色引导的 Transformer 模块和阴影敏感的局部特

征提取模块, 并将它们结合, 作为模型的基本组件. 通
过密度和颜色信息的引导, Transformer 模块能够有效

处理长距离依赖关系, 确保阴影消除后的图像在全局

上保持一致性; 而阴影敏感的局部特征提取模块则能

够提取局部特征, 确保阴影区域的局部细节得到准确

处理, 避免颜色失真和细节退化等伪影现象. 实验证明

本文所提出的方法在文本图像阴影消除方面的可行性

和有效性. 然而本文方法存在一定局限性, 当面对具有

复杂光照条件或极端阴影情况的文本图像时, 阴影消

除效果可能欠佳, 出现阴影残留或过度消除现象. 同时,
模型在计算资源消耗上相对较高. 针对这些局限, 未来

将研究引入更多场景先验知识, 提升模型对复杂情况

的适应性. 同时探索不同方法来进一步减少所需参数,
使其能够在智能设备上使用.

 
 

(a) 阴影图片 (b) 变体 1 (c) 变体 2 (d) 变体 3 (e) 变体 4 (f) 变体 5 (h) 真实无阴影图像(g) 本文方法
 

图 7    消融实验的可视化结果
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