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基于交叉皮质模型的单幅图像阴影检测算法

李 成 1 孙 路 2 田润澜 1 毕笃彦 3

摘 要 图像中含有阴影区域对后续处理任务影响较大, 根据阴影特性, 提出基于交叉皮质模型 (Intersecting cortical model,

ICM) 的单幅图像阴影检测算法. 通过在点火连接矩阵构造上考虑邻域像素值依赖关系, 融入局部二值模式 (Local binary

pattern, LBP) 表征的纹理信息形成了 Te-ICM 模型. 根据阴影检测流程, 利用模型迭代特性, 通过设计停止条件自动检测本

影, 在本影修复后生成附着半影. 同时优化模型参数, 设计了基于分层聚类直方图划分的阈值下降策略. 仿真结果表明: 对于典

型影像集, Te-ICM 模型及相应参数设计可以较好地实现阴影检测, 输出阴影掩模准确度高, 为后续阴影去除提供了基础.
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Single Image Shadow Detection Based on Intersecting Cortical Model

LI Cheng1 SUN Lu2 TIAN Run-Lan1 BI Du-Yan3

Abstract Shadow is an integral part of many natural images, which can pose tough problems and limitations for further

image processing tasks. By the analysis of shadow characteristics, a single image shadow detection method based on the

intersecting cortical model (ICM) is proposed. Neurons in ICM possess dynamical spiking properties have the capability

to segment the image naturally. We modify the linking matrix among neurons and combine the local texture features

shown by local binary patterns (LBP) to make the Te-ICM for segment of shadow regions. The new model possesses the

capability of taking adjacent pixel information into the firing matrix. The optimized parameters produced by the modified

hierarchical clustering histogram partition method lead to the shadow detection sequences. We build an automatic stopping

condition for umbra and penumbra iterations. Experimental results demonstrate that the output shadow mask keeps the

size and shape of original objects well for typical image dataset, and that the proposed method can find wide applications

to monochromatic or chromatic images containing one or more shadow regions, yielding high-quality results for further

shadow removal operation.
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阴影是自然界中普遍存在的一种物理现象. 根
据生成的原因不同, 阴影可以分为两类: 自影和投
影. 障碍物没有被光线照射区域称为自影, 被障碍物
遮挡的背景区域称为投影, 而根据光线遮挡程度投
影又进一步分为本影和半影. 阴影可以提供场景空
间分布和表面几何形状等有用信息, 但阴影局部光
照变化导致的图像亮度降低和颜色信息偏移等变化
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给面向均匀/变化缓慢光照条件的计算机视觉应用
算法和系统带来了很多限制和挑战, 如进行图像分
割时, 通常阴影会被检测为目标, 在各种视频监控识
别等领域, 车辆行人等形成的阴影也会被认为是前
景而形成错误的目标轮廓, 而对于光学航拍、遥感等
图像, 由于建筑物对光线的阻挡, 使得阴影区域中地
物判断、标识等图像处理效能大幅下降[1−3]. 所以阴
影去除作为预处理步骤对后续图像分析和目标识别

等任务的有效进行具有非常重要的意义. 根据处理
对象和目标的不同, 阴影去除方法主要分为静态图
像阴影去除和视频序列阴影去除, 静态图像阴影去
除又可以分为依据多幅图像信息和单幅图像信息[4]

的方法.
根据阴影去除的典型流程, 阴影检测是阴影去

除的前提和基础[5]. 众多学者从阴影特征等角度出
发对阴影检测进行了大量研究. 基于阴影特征的方
法就是利用阴影的亮度、颜色和纹理等信息来检测

阴影,主要包括: 1)基于颜色特征的阴影检测: a)基
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于颜色比例的阴影检测. 对于同一表面, 阴影边缘两
侧的颜色比例是一个常数, 基于这一认知, Bernard
等[6] 对分割后的图像相邻区域计算颜色比例, 然后
与假定的光源集合比较来检测阴影. b) 基于颜色恒
常性的阴影检测. 为了实现颜色恒常性所要获得的
光照无关性, Finlayson 等[7] 提出了光照无关图的

概念, 指出阴影边缘存在于原图像边缘而不存在光
照无关图边缘中, 该方法在较复杂的场景条件下依
然可以获取比较完整的阴影边缘, 但其依赖于光照
无关图的准确获取. c) 基于颜色特征不变量的阴影
检测. 根据图像的颜色特征不变量对光照不敏感的
特点, 基于颜色空间进行阴影边缘的检测, 王宁[8] 采

用 CIELab 颜色空间的 a 和 b 分量分别检测边缘,
两个集合的差集作为阴影的边缘; 刘艳丽等[9] 利用

室外光照特点和改进的感知颜色空间进行阴影检测;
Tian 等[10] 根据图像信息理论提出了三原色稀释模

型, 形成了新的颜色空间不变量. 2) 基于纹理特征
的阴影检测: 阴影不会影响到纹理特征的实质, 但会
影响纹理特征的统计值. 何凯等[11] 通过计算共生矩

阵等指标, 设计一定的阈值化标准来确定阴影区域,
并通过形态学方法进行阴影区域的修正. 3) 基于机
器学习方法的阴影检测: 对应检测出的边缘属于阴
影还是非阴影, Levine等[12] 根据颜色向量的差异使

用支持向量机 (Support vector machine, SVM) 来
进行分类; Zhu 等[13] 进一步使用不依赖颜色信息的

三大类 10 种特征 (包括亮度、纹理、梯度等) 进行训
练和分类, 逐点判别是否属于阴影, 该方法可以实现
单通道灰度图像阴影的高效检测; Lalonde 等[14] 等

进而使用颜色信息等特征对彩色图像中阴影进行检

测, 并延续边缘分类的方法, 对产生的强边缘进行分
类, 检测准确性较高; Guo 等[15] 提出基于区域配对

的阴影检测方法, Vicente 等[16] 同样都使用标定的

训练集合, 进而设计了多核模型支持向量机作为区
域分类器、新的边界分类器以及两个改进的成对区

域分类器, 并将阴影检测问题归结为马尔科夫随机
场二值标定问题, 张世辉等[17] 进而结合梯度方向特

征提高了阴影检测性.
虽然近年来基于机器学习的方法得到较多关注,

但其过程经过大量样本学习和优化, 对数据集外的
图像处理效果明显不足. Johnson 等[18]、Gu 等[19]

学者另辟蹊径, 发展了脉冲耦合神经网络 (Pulse
coupled neural network, PCNN) 点火特性在图像
分割的典型应用, 并进一步从图像分解的角度关注
了在阴影去除上的应用. Johnson 等提出在迭代过
程中将每次迭代时的阈值输出作为图像分解因子,
当前神经元状态由上一次神经元状态与阈值的比值

得到, 连接系数也逐次衰减; 图像重建时, 选择不同
因子的乘积得到不同性质的分解图像, 即可以对粗

场景 (如阴影) 和细场景 (如噪声) 进行分离. 同时
根据图像分割技术进展如 Graph cut[20] 等技术也
被应用到了阴影检测中; Matting 方法[21] 由于具

有较为完备的数学基础, 受到很多学者关注, 其可
以形成非常实际的阴影掩模, 进一步实现非常准确
的阴影区域的提取; 而不依赖阴影检测的阴影去除
方法在围绕本征图像求解等研究上也有很多关键性

进展[22]. 基于现有文献研究成果, 基于图像分解的
阴影检测思路无需样本学习过程, 兼具强化视觉特
性和关注图像特征, 具有很大应用潜力. 但是基于
PCNN 阴影去除方法只能依据亮度信息进行点火
实现分割, 而点火状态不能兼顾图像局部特性. 为
克服其缺陷, 本文引入交叉皮质模型 (Intersecting
cortical model, ICM)[23], 利用其兼具多种视觉皮质
模型特性, 并结合图像纹理特征来对单幅图像进行
阴影检测. 同时注意到 ICM 在原有点火连接矩阵构
造上未考虑邻域中像素值依赖关系, 本文进一步提
出融入局部二值模式表征纹理信息的 Te-ICM 模型;
而且着重设计了基于分层聚类直方图划分的阈值下

降策略以优化模型参数. 根据整个阴影检测流程, 利
用 Te-ICM 迭代特性, 通过设计停止条件自动检测
出本影, 在进行必要的后处理基础上在本影边缘生
成半影. 大量仿真结果表明该算法对于典型影像集
可以较好地检测出本影, 并提供相依赖的半影图像,
为后续阴影去除奠定了基础.

1 融入纹理信息的交叉皮质模型

交叉皮质模型源于 Eckhorn 对哺乳动物视觉皮
层神经元脉冲同步振荡现象的研究, 是具有生物背
景无需学习的单层二维局部连接神经网络[23]. ICM
的数学表达如下:

Fij[n + 1] = f · Fij[n] + Sij + W{Y [n]}ij

Yij[n + 1] =

{
1, Fij[n + 1] > Tij[n]
0, 否则

Tij[n + 1] = g · Tij[n] + h · Yij[n + 1]

(1)

ICM中每一个神经元对于上一个状态Fij[n−1]
具有记忆功能, 且随着时间的变化其记忆内容会发
生衰减. Sij 为输入图像像素值 (i, j 为像素点坐标),
Tij 为动态阈值, Yij 为神经元输出, f, g, h 为标量系

数. 该模型输出脉冲依赖于非线性作用 Fij>Tij 形

成的点火状态. 图 1 为 ICM 神经元架构图.
ICM 具有相似输入的神经元同时脉冲发放的特

性, 邻域连接使得输入激励空间不连贯和幅度的变
化得到补偿, 可以完整保留图像区域信息, 依据多种
视觉皮质模型核心所建立, 且计算复杂度低. 在图
像处理的应用中, 最直接自然的就是利于 ICM 的点
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火输出进行图像区域分割, 这方面已经进行了深入
研究[24], 所以可以充分利用其优良的图像分解特性,
并结合图像特征来对图像进行阴影检测.

图 1 ICM 神经元架构

Fig. 1 Schematic representation of the ICM element

1.1 连接函数构造

神经元间通过突触函数W {} 进行互联构成复
杂的非线性动力学系统, 由于其只考虑了相邻神经
元的距离和作用关系, 而没有考虑神经元本身输入
状态值, 其典型互联模式在迭代过程中会产生自动
波效应. 自动波效应会在图像暗区域受到图像亮区
域高强度的波干涉, 从而影响暗区域神经元状态, 造
成图像边缘特征畸变.
因为 ICM 连接函数W {} 的构造存在如上问

题, 阴影检测时更需要进行适应性分析. 阴影图像多
涉及到地面各种纹理, 如草地、路面等, 使用纹理分
析是阴影检测的常用方法, 而在 ICM 连接函数设计
中应该涉及纹理信息的表征, 这有利于提升阴影检
测的准确性. 本文在W {} 的设计上融入纹理特征
信息, 也就是利用纹理信息对在邻域中的 Yi 进行加

权, 其连接函数W TE{}表示为
W Te

ij {Yk} =
∑

k∈ΩN (i,j)

Tek(Sk, dk, · · · ) · Yk (2)

其中, Ω 表示以 (i, j) 为中心 N × N 的一个邻域,
Tek 表征邻域纹理特征计算值, 其设计需要考虑邻
域内像素值 Sk, 神经元 k 和中心神经元间欧氏连接

距离 dk 等信息. 本文将新模型简称为 Te-ICM.
在基于区域的纹理描述中, 形成了一系列的纹

理特征量. 基于统计法的纹理描述可以通过直方
图形成各阶统计矩描述; 灰度共生矩阵则描述了纹
理图像邻域像素的空间依赖关系, 基于共生矩阵的
统计量通常被用来进行纹理分类等应用. 而基于
模型的纹理表示中, 局部二值模式 (Local binary
pattern, LBP) 作为非参数模型具有对任何单调
灰度变换特征保持不变的特性, 得到了广泛应用,
Ojala 等[25] 进一步将 LBP 算子扩展为不同半径的
圆形邻域来描述大尺度下的纹理结构, 证明了其在
纹理分类中的高度区分能力. 为了使描述图像局部
空间结构清晰化同时提升邻域运算效率, 本文采用
改进 LBP 作为邻域纹理信息的生成方法.

LBP 编码在 3× 3 邻域中为 8 位二进制数的十
进制表示形式, 即:

LBPk =
∑

k=0,··· ,7, k∈ΩN (i,j)

sgn(Sk − Sij)2k (3)

显然, LBP 值只与中心点与邻域点的差值有
关, 具有 256 种模式, 对应矩阵可以得到码书为
CB = [1, 2, 4; 8, 0, 16; 32, 63, 128]. LBP 直方图将
图像灰度映射为纹理谱, 其有效结合了结构方法和
统计方法. 虽然 LBP 值表示了纹理的微小结构信
息, 但其设计将中心点的码书权重设为 0, 忽略了
邻域 LBP 值构成的中心值信息, 所以本文采用 Jin
等[26] 的基本思路, 并融入距离函数, 提出基于改进
LBP 的纹理特性表征连接函数. 首先重新定义编码
集:

CB =




1 2 4
8 256 16
32 64 128


 (4)

这样, 中心像素权值即被增大, 其重要性与邻域重要
性相当. 而 LBP 值计算形式通过邻域值与邻域均值
比较得到, 即:

LBPk = sgn(Sk − SM)2k (5)

其中, SM 为邻域均值, 2k 形成式 (4) 的码书. 这样
的 LBP 值设计可以使得中心值不小于邻域值时的
纹理信息得以保存, 尤其在半影等区域原始像素值
结构的保持上更具有优势, 图 2 为典型图像[27] 原始

LBP 与改进 LBP 的对比示意图.

图 2 原始 LBP 和改进 LBP 输出及直方图

Fig. 2 The original LBP and modified one with

histograms

然后融入距离函数影响, 并完成归一化, 最终形
成连接函数W TE{}表达式为

W Te
ij {Yk} =

∑
k∈ΩN (i,j)

exp
(
− d2

k

d2
max

)
LBPk · Yk

∑
k∈ΩN (i,j)

exp
(
− d2

k

d2
max

)
LBPk

(6)

邻域内神经元连接关系在强有力的邻域差值和

距离的调制下, 可以更好地融入局部纹理结构. 这样
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的一种设计体现的也是在连接域内神经元之间的相

互作用, 加权连接系数与连接距离及像素值差异有
关.

1.2 阈值选择下降方法设计

ICM 迭代过程中阈值下降形成了阈值序列, 通
常采取的阈值下降方法包括:

1) 指数下降 (Exponential decay, ED): Tij[n+
1] = gTij[n] + hYij[n + 1] (g <1);

2) 线性下降 (Linear decay, LD): Tij[n + 1] =
Tij[n]−∆C + hYij[n + 1], ∆C 是经验设定的常数;

3) 直方图均衡式下降 (HE-based decay, HE-
D): Tij[n+1] = Tij[n]−∆n+hYij[n+1], ∆n 由图像

直方图累计分布函数 (Cdf ) 插值均匀下降所对应像
素值增量得到, 即 ∆n = Cdf−1(cn)− Cdf−1(cn−1),
其中, cn 为灰度值 si 前所有像素值出现频次的累积

概率, cn =
∑n

i=0 p(si), 迭代次数 N 即为 Cdf 的插
值数目.

通常采用的指数下降 g 值和线性下降 ∆C 值决

定了下降规律和速度, 指数下降符合神经元活动规
律, 但是下降速度较快, 不利于对图像增强等面向丰
富信息的图像进行操作; 线性下降可以保证原始直
方图的分布特性, 以单位步长分离相近的像素值, 但
实际直方图相邻像素值概率间隔较远时, 步长太小
会增大迭代次数, 存在较大的资源浪费. 同时二者没
有考虑图像像素值的分布特征, 阈值不能根据图像
分布自适应下降, 迭代过程中, 神经元状态与阈值进
行非线性比较时, 不易得到较为普适的参数, 通常针
对不同图像时最优参数各异, 在参数设计的自动化
上存在不足. 基于直方图均衡下降的实质是为了自
适应均衡化地进行阈值下降, 而不是均匀下降, 可以
较好反映图像全局信息, 在图像处理应用中可以在
输出中保留均衡化所带来的对比度提升等优点, 但
对于直方图动态范围较小的图像, Cdf 均匀下降的
速度需要根据经验设定, 下降规律呈现的均衡化会
导致大量处于同一区间值的像素同时点火, 同时累
积直方图不能体现原始直方图的分布特性.
在克服直方图均衡化增强方法的缺陷方面 (尤

其在概率引导灰度分配上的不均), 一些学者相继
提出了基于直方图划分和自适应映射的增强方

法[28−29]; Qiu 等[30] 在新型直方图划分映射上进

行了深入研究, 在图像增强和色调映射领域都做出
了相应工作. 本文基于以上文献研究成果, 将其引
入到 Te-ICM 阈值下降方法设计中, 结合线性下降
保持原始直方图分布特性和直方图均衡式下降方

式自适应的优点, 从图像原始直方图出发, 提出了
基于分层聚类直方图划分 (Hierarchical clustering
histogram partition, HCHP)的阈值选择下降方法,

以此构造适合 Te-ICM 的自适应下降序列.
为获取平滑的直方图包络, 避免噪声干扰点对

直方图划分的影响, 首先采用 Savitzky-Golay (S-
G) 滤波器对直方图进行平滑滤波. S-G 滤波器是广
义滑动平均多项式滤波器, 利用最小二乘法拟合来
进行平滑, 其可以很好地保持高频信息; 默认采用长
度为 7 的 3 次多项式的 S-G 滤波器.

直方图划分避免了高概率灰度对低概率灰度的

支配作用, Qiu 等[30] 在对直方图映射目标函数求解

时, 应用直方图划分方法, 通过直方图参考值与极值
的加权平均得到最终的划分值. 由于一次得到较多
数目划分值对于求解聚类中心非常耗时, 所以本文
根据其基本思路, 结合基于聚类直方图划分方法, 对
原始直方图进行分层划分, 每次进行 “二划分”, 得
到的划分值 PC 为

PC = αHC + (1− α)CC (7)

对于一段图像直方图分布 H(x), x=[xs, xe],
PC 通过两种划分方法加权得到, 分别为

1) 直方图累加划分 HC

进行二划分时, 寻求划分直方图分布的特
征值 –直方图累加中心 HC , 使得

∑HC

x=xs
H(x) =∑xe

x=HC
H(x);

2) 聚类划分 CC

进行二划分时, 通过聚类方法得到两个聚类中
心 CC1 和 CC2, 取二者的均值作为聚类划分值, 即
CC = (CC1 + CC2)/2. 直方图区域划分通常基于
局部最小值, 但极小值多且不易确定, 刘松涛等[28]

使用了Gustafson-Kessel (G-K) 聚类方法将经过滤
波的直方图划分为 4 个子区域. 硬聚类方法如 k-
means 和 k-medoid 是模糊聚类方法在隶属度函数
为 0和 1时的特例. 本文为了进一步增加适应性, 减
少参数设置提高效率, 同时降低对孤立点和噪声的
敏感程度, 根据实验, 选用 Gath-Geva (G-G) 模糊
聚类方法, 其距离范数 Dik 设计基于模糊最大似然

估计, 即:

Dik(xk, vi) =

√
det(Fwi)

αi

e
(xk−vi)

TF−1
wi

(xk−vi)
2 (8)

其中, Fwi 为模糊协方差矩阵, det为求行列式值, xk

为数据点, vi 为聚类中心, αi 为先验概率. G-G 聚
类由于采用指数项, 比 G-K 聚类的内积运算下降更
快, 同时 Fwi 的设计增加了指数项 w, 使得表达更具
一般性. 以上分层 PC 划分方法过程可以由图 3 描
述.
易知, 分层操作随着迭代得到的划分值序列为

PC(NS) = {PC{1}, PC{3}, PC{5}, PC{7}, · · · };NS

为每层所含划分值的数目. 具体应用中一般分层
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数 Nk = 5 ∼ 8, 相应 NS = 32 ∼ 256. 图 4 为典
型测试图像的直方图 (概率分布函数 (Probability
density function, PDF))、S-G 滤波后直方图及其
在 Ns = 31 时的划分值 (图中 ∗ 对应的横轴) 显示
结果 (更多划分的结果由于太密集, 不再列出). 从图
4 中可以看出, 本文方法可以自适应地根据直方图
特点进行划分, 在密集区域和稀疏区域划分的适应
性可以满足 Te-ICM 自适应阈值下降应用.

图 3 分层聚类直方图划分过程示意图

Fig. 3 The sketch map for HCHP

图 4 分层聚类直方图 32 划分图示

Fig. 4 The 32 partitions of HCHP

实际应用中根据需求, 按照直方图划分
值即可生成自适应的阈值下降序列 Pc[n] =
{0, Pc(NS), 1]}, n ∈ [1 : (NS + 2)], 第 n 次下降

值为 ∆Pc[n] = Pc[n] − Pc[n + 1], 构成的 Te-ICM
阈值下降公式为

Tij[n + 1] = Tij[n] −∆Pc[n] + hYij[n + 1] (9)

综上, 在迭代过程中, Te-ICM 模型神经元的动
力行为如下:

Fij[n + 1] = fFij[n] + Sij + vW Te
ij {Y [n]}

Yij[n + 1] = sgn (Fij[n + 1] > Tij[n])
Tij[n + 1] = Tij[n]−∆Pc[n] + hYij[n + 1]

(10)

新的融入纹理特征矩阵加权的 Te-ICM 比原始
ICM 进一步扩展了邻域连接方式的设计, 同时注重
了阈值选择下降设计, 从后文仿真结果可以看出混
合输入形式在阴影检测上的优势.

2 基于 Te-ICM的阴影检测

针对不同应用场合, 阴影检测和去除所要达到
的目标各不相同, 但是作为依赖于阴影检测操作的
阴影去除算法, 阴影区域是否能够正确检测是后
续操作的前提. 目前众多算法基本形成了典型的阴
影处理算法流程: 图像可视化 –阴影确认 –阴影检
测 –阴影去除. 本文根据以上典型流程, 提出了以
Te-ICM 为核心的阴影检测流程:

1) 输入含阴影图像, 进行图像可视化及亮度分
量计算;

2) 阴影确认;
3) 基于 Te-ICM 进行本影检测及对离散点进行

后处理;
4) 根据本影边缘和 Te-ICM 点火矩阵生成半影

图像;
5) 输出最终阴影掩模.
需要说明的是: 为了提供 Te-ICM 阴影检测的

自动停止条件, 增加阴影确认环节. 对于纹理较少的
阴影区域 (如路面阴影), 只手动选取一个显著性阴
影位置的 3× 3 邻域作为先验知识; 对于纹理较为复
杂的情况, 则手动选定一个矩形框MS (H × L) 作
为阴影确认的先验知识, 为后续检测提供相应坐标
和像素值.

2.1 本影的形成

基于 PCNN 进行阴影去除是以 PCNN 迭代和
点火信息作为阴影去除的基础. 本文根据其基本
经验, 进一步设计了基于 Te-ICM 的本影自动检测

方法. 本文将本影的输出设计为迭代点火累积值,
根据迭代阈值 Thr[n], 依次得到的分割掩模图像
SegMask 为

SegMask[n] = SegMask[n− 1] + Thr[n]× Y [n]
(11)

而迭代过程中分割结果累积形成本影:

SegUmbra =
∑

Y [n] (12)

根据预先进行的阴影确认步骤所获取的位置和

像素值, 设计迭代停止条件为

Thr[n + 1] ≤ gSF (MS) (13)

其中, F (MS) 为阴影确定时得到的矩形阴影区域
MS (H × L) 的均值, 自动选定阴影大小默认为
H = L = 20, gS 为阈值跳出调制系数.

迭代输出本影结果极大依赖于 Te-ICM 的参数
设计, 在本节重点进行讨论:

1) h 值要足够大, 保证神经元点火后能较大地
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提升阈值, 使神经元在下次迭代不被激发, 默认取为
1E−10.

2) 为了保证阈值最终能小于神经元状态而产生
脉冲发放, f 通常小于 1, 默认值为 0.9. 但是作为
Fij 的衰减系数 f 也表征了反馈信息的有效程度, 其
值如果很接近 1, 影响到阈值下降和当前信息的比
较, 点火输出效果结果往往点火非常快, 不易控制.
为了进一步增大邻域信息作用, 控制全局点火速度
与阈值下降同步, f 应设置适度来保证衰减和反馈

的有效, 取值范围为 0.1∼ 0.3.
3) 由于在阴影检测中, 不需要所有像素值都点

火, 所以在阈值设计时, 基于分层聚类直方图划分时
分层划分数不需达到 28, 只要分层数足以保证 T [n]
衰减能够把相邻的灰度级通过不同的点火时刻区分

开来即可. 为了保证迭代速度和质量, 本文分层数
Nk 为 5∼ 6 (对应 32∼ 64 划分), 对于细节较多的
图像, 设置为 64 划分.

4) 关于调制系数, 由于神经元状态受到 f 的调

制反馈, 在阶跃比较时, 比较量不仅仅是外部刺激量
S, 而是以 F 整体出现, 所以在邻域神经元信息的权
重和跳出条件的调制系数设置也至关重要; 适度调
整作为 Fij 构成的W {Y } 连接项作用以保证迭代
质量和速度上的折中, 设置调制系数 v 取值范围为

0.2∼ 0.5; 而阈值跳出调制系数 gS 与 f 值相协调,
保证迭代次数在阈值下降的 32 或 64 之内, 设置 gS

取值范围为 1.1∼ 1.8.
综 上, 本 文 Te-ICM 默 认 选 取 参 数 为

h =1E−10, f =0.2, Nk =5, v =0.2, gS =1.1, 在
典型参数下的输出结果与采用原始 ICM 及参数的

输出结果见图 5.

图 5 本影输出结果对比 ((a) 原始图像[27] 及阴影确定; (b)

ICM 输出结果; (c) 直方图下降阈值显示; (d) Te-ICM 检测

得到的本影)

Fig. 5 The comparison of umbra results ((a) The original

image[27] with identification region; (b) The umbra result

by ICM; (c) The partitions of HCHP; (d) The umbra

result by Te-ICM.)

2.2 本影的后处理

本文基于 Te-ICM 阴影检测虽然尽可能利用了
纹理等信息, 但其核心仍是基于灰度信息进行的分
割. 尤其对于具有很多纹理信息, 如包含草地、路面
等的航拍遥感图像, 纹理中灰度信息的多值性导致
结果容易出现离散点和空洞现象, 图 5 中也包含部
分被检测为阴影的离散点. 本文处理不基于先验知
识和样本学习, 依靠图像处理手段对这些离散点进
行消除和对某些空洞进行修复. 对于离散点的消除
也可以通过椒盐噪声去除的方法, 如改进中值滤波
等. 为了操作简洁, 本文主要使用形态学基本方法进
行以上两个操作.
在迭代输出的本影中出现的离散点, 由于其构

成的面积较小, 所以可以通过统计本影中所有前景
的连接面积, 以去除其中面积较小的目标来实现. 基
本步骤为: 1) 计算本影中所有的连接分量, 得到所
有连接的标记矩阵ML{i = 1, · · · , NL}, i 表示分配
给第 i 个分量的值, 共 NL 个连接分量; 2) 计算ML

中各个分量值的面积 ALi, 即 ALi =
∑

ML{i}/i; 3)
设定面积阈值 TA, 当 ALi < TA 时, 对应 SegUmbra

中的值反转.
同理, 将本影反转即可通过以上方法填充孔洞,

得到最后的本影图像. 图 6 为一幅含两种纹理的典
型测试图像的输出结果, 可以看出本文本影后处理
方法的有效性, 默认的最小面积分别为 100 和 10.

图 6 本影的后处理 ((a) 原始图像[7]; (b) 阴影确认; (c) 输

出本影; (d) 去除离散点; (e) 填充空洞)

Fig. 6 The post-process of umbra result ((a) The original

image[7]; (b) Shadow identification; (c) The umbra result;

(d) Removing the scattered points; (e) Filling the holes.)

2.3 半影的形成

半影是本影与非阴影区域的过渡区, 半影的确
定和去除对于阴影去除、实现良好视觉效果非常关

键, 如在基于比例的颜色恢复方法中, 一旦半影没有
包括某些处于边缘上的点, 则会导致在阴影恢复时
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乘以比例因子而会出现奇异值. 首先需要得到的就
是半影的二值掩模. 从阴影的形成和模型可以获知,
半影跟随本影出现, 附着在本影边缘. 本文根据所
得到的本影边缘和 Te-ICM 点火矩阵生成半影图像.
首先通过 Canny 算子得到本影边缘, 然后通过方形
结构元素 (宽度为 DP ) 进行二值图像膨胀操作即可
以形成半影图像. 图 7 描述了以上两个典型测试图
像的半影生成与附着效果, 可以看出本文方法的准
确性.

图 7 半影生成结果 ((a) 半影的生成 (DP=5); (b) 本影边

缘; (c) 半影附着效果)

Fig. 7 The penumbra results ((a) The formation of

penumbra (DP=5); (b) The edge of umbra; (c) The

penumbra attachment.)

3 仿真实验及讨论

本文采用 Matlab 2012b, 在 Intel CoreDuo
2.26GHz CPU, 内存为 3GB 的 PC 机上对更多
的含阴影测试图像进行了阴影检测的仿真. 首先,
对较为简单的合成图像进行阴影检测, 测试算法效
果, 并在此基础上对典型户外场景和航拍遥感测试
图像进行阴影检测. 由于本文阴影检测依赖亮度信
息, 所以可以对单通道和多通道图像进行阴影检测.
测试图像来源于文献中的典型图像和图像测试数据

库; Zhu 等[13] 建立了面向阴影检测包含 245 幅图
像的数据库, 并手动标注了本影区域, 其中拍摄各
种户外场景 117 幅, 具有丰富的光照场景, 74 幅是
Overhead Imagery Research Dataset (OIRDS) 数
据库的航空图像, 54 幅来自 LabelMe 数据库中自
然场景图像; Lalonde 等[14] 也建立了来自 Flickr 和
LabelMe 包含 135 幅户外场景图像的数据库. 将这
些典型影像资源作为本文算法测试集. 由于半影随
本影出现, 所以下面的仿真结果主要体现本影的检
测结果.

3.1 人工合成图像的仿真

Gu 等[19] 设计了人工合成的阴影图像, 并定义
了一个参量 –阴影强度 (Shadow intensity, SI), 即
形成阴影区域亮度与原始亮度值的比例. 由于合成

图像的阴影形成时具有一致性, 可以较好地检验阴
影检测方法的适应性和有效性, 所以本文首先对文
献 [19] 中的合成图像进行测试, 采用默认参数, 结果
见图 8. 其中, 第 1 幅和第 2 幅图像 SI 为 10%, 第 3
幅图像栅格 SI 依次为 10% 和 30%, 阴影构成复杂
性逐渐升高: 从单个阴影到多个阴影, 从单一强度阴
影到多强度阴影. 方框为依靠主观判读、随机确定的
初始阴影位置. 从结果可以看出, 对于合成的阴影区
域, 可以实现较好的检测效果, 为进一步阴影去除奠
定了基础. 对于条行栅格阴影, 阴影已经与其掩盖信
息相交叠, 但本文方法阴影检测仍尽可能保证了阴
影形状, 同时具有一定的鲁棒性. 尤其对于第 3 幅图
像, 首先实现阴影确认时即使含有部分非阴影区域,
仍能通过迭代过程实现阴影检测.

图 8 本文合成图像阴影检测结果 (上图为阴影图像[19] 及阴

影确认; 下图为阴影检测结果)

Fig. 8 The shadow detection results of manmade

shadows by Te-ICM (The above image: the original

images[19] with identification region; the below one:

shadow detection results.)

3.2 户外场景图像的仿真

除了在上文算法设计时出现的典型图像阴影检

测结果, 本节对更多的图像进行了测试和对比. 图
9 为本文算法对典型户外场景图像在不同参数设置
时的仿真结果, 图 9 (b) 和 (c) 对应阈值下降分层数
Nk 分别为 5 和 6, 阈值跳出调制系数 gS 分别为 1.1
和 1.3, 其他参数不变. 跳出时迭代次数分别为 17 和
35. 可见对于阴影一致性较高、构成较为简单的图
像, 在保证检测效果的前提下可以尽量减少迭代次
数, 而对于构成较为复杂的图像 Nk 值可以适当增

大.
进而对更加复杂的含阴影场景图像进行测试和

比较实验, 结果见图 10 和图 11. 图 10 为较多文献
常用的典型场景图像, 其含有两种以上不同纹理, 阴
影中草地含有空洞, 相比前述图像更为复杂. 结果显
示各种算法都能较好地得到大部分阴影的正确检测.
但是图 10 (b) 中 Finlayson 等[31] 基于颜色分量计

算本征图像得到的阴影边缘检测结果中容易含有不

能闭合的阴影边缘; 而目前对于实际场景中的阴影
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检测与去除, 在主观标定基础上, 逐渐引入较多的特
征量进行识别[12−13], 复杂度非常高, 同时依赖于所
建数据库的训练与测试; 图 10 (c) 中 Lalonde 等[14]

基于多特征分类的阴影检测结果较好, 但是也在部
分信息上产生误检测; 图 10 (d) 中 Tian 等[10] 结果

在路沿较高亮度的点也检测为阴影, 不利用后续移
除; 图 10 (e) Guo 等[15] 结果空洞效果较为严重, 半
影信息缺失; 图 10 (f) 和 (g) 为基于 PCNN 和 ICM
的方法 (采用文献 [23] 的典型参数, 指数下降) 处理
结果, 由于邻接神经元设计没有考虑图像纹理特征,
在较容易混淆的草地区域不能够正确检测, 阴影边
缘亦非常凌乱; 而图 10 (h) 本文算法结合纹理信息
的 Te-ICM 能够在局部结构中得到纹理的区分, 得
到边缘清晰的本影检测图像.

图 9 本文阴影检测结果 ((a) 阴影图像[27] 及阴影确认; (b)

和 (c) 为两种参数下阴影检测结果)

Fig. 9 The shadow detection results of Te-ICM ((a) The

original images[27] with identification region; (b) and (c)

Shadow detection results by different parameters.)

图 10 本影检测对比 ((a) 阴影图像[31]; (b)∼ (h) 分别为

Finlayson 结果[31]、Lalonde 结果[14]、Tian 结果[10]、Guo

结果[15]、PCNN 结果、ICM 结果和本文结果)

Fig. 10 The comparison of different shadow detection

ways ((a) The original image[31]; (b)∼ (h) Resulsts of

Finlayson[31], Lalonde[14], Tian[10], Guo[15], PCNN, ICM,

and the proposed one.)

图 11 是另外两幅含有单阴影的典型图像, 比较
不同的阴影掩模输出. 图 11 (b) 为 Shor 等[32] 得到

的阴影掩模, 其结果虽然边缘经过较好的修饰, 但
是却将亮度很高的球也合并到阴影中, 本文认为作
为图像篡改加入的中心球, 一旦作为阴影区域的一
部分时, 结合其后续进行的基于比例恢复阴影内亮

度的方法, 此区域亮度会大幅提高, 从其结果即知
中心球的亮度为最高值, 完全丢失信息; 图 11 (e) 为
Arbel[27] 通过 MRF 得到的半影检测结果, 可以看
出其包含了周边其他信息; 图 11 (c) 和 (f) 是本文相
应附着半影的阴影检测结果, 本文半影依赖于本影
出现, 能够较好地覆盖从本影到非阴影的过渡区域.
基于阴影边缘检测的算法在得到阴影边缘后需要提

取阴影区域才能进行阴影去除, 而基于区域的阴影
检测则不需要这一步骤. 对于更多户外场景测试图
像阴影检测结果见图 12.

图 11 半影检测对比 ((a) 阴影图像[32]; (b) Shor 结果[32];

(d) 阴影图像[27]; (e) Arbel 结果[27]; (c) 和 (f) 为本文结果)

Fig. 11 The comparison of penumbra results ((a) The

original image[32]; (b) Result of the Shor[32]; (d) The

original image[27]; (e) Result of the Arbel[27]; (c) and (f)

results of the proposed one.)

3.3 航拍遥感图像的仿真

在航拍等复杂图像应用中, 阴影检测非常具有
挑战. 航拍与遥感图像中主要是建筑物遮挡产生阴
影, 对于来自 Yao 等[33] 测试图像, 仿真结果见图
13. 各种算法都可以将图中存在的阴影信息检测
出来, Salvador 等[34] 的结果比较细致, 基于颜色信
息尤其对树木等区域的阴影检测较好, 但也引入了
很多噪点, 阴影的形状和完整性上也有一定的缺乏;
Yao 等[33] 算法最大的优点是可以较好地检测投影

信息, 但是由于纹理、光照等信息的相近性, 都无法
将各种如树木等阴影的信息检测完全, 仍不能完全
区分自影和投影, 同时这两种算法阴影检测后对于
阴影去除方法并没有过多考虑; Guo 等[15] 结果去

除大量小阴影区域, 且没有在树木等区域有所区分;
Tian 等[10] 结果整体效果较好, 但在墙体部分存在
误检测; 基于 PCNN 与 ICM 的方法同样在树木等

部分存在较高的误检率, 这与缺少足够的纹理信息
和核心参数设计策略密切相关; 而本文 Te-ICM 阴

影检测结果对于本影的分离更加充分, 在边缘尽可
能避免了离散亮点的影响, 但是也不能避免将树木
等区域的自影检测为阴影. 图 14 为来自卫星遥感图
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像的阴影检测结果, 本文方法达到了与 Dare[35] 相

当的性能, 图 15 为本文更多的应用检测实例.

图 12 典型户外场景图像的阴影检测结果

Fig. 12 Shadow detection results of typical

outdoor images

3.4 客观评价

对于阴影检测和后续的阴影去除, 尤其对于自
然场景, 客观评价的标准制定较为困难. Salvador
等[34] 使用正确率来衡量算法性能, 其依赖于人工标
定的阴影掩模. 本文认为, 同样类似的方法在处理实
际场景图像人工标定阴影时, 只能粗略区分出本影,
而对于半影几乎不可能达到准确确认, 所以这样的
阴影检测正确率一定程度上失去了意义. 大部分文
献对于阴影检测都只采用主观评价, 而正确率等客
观评价指标仅起到辅助作用. 对于 Zhu 等[13] 所建

的阴影图像库, 本文也进行了初步客观评价, 将检测
出的本影与其提供的人工标定的阴影掩模相比较并

统计, 二者重合的比例即是正确检测概率, 而在本影
中区别于人工掩模的比例则是错误检测概率, 图像

集合的平均值为最终的检测正确率. 为了增加自动
性, 本文在阴影确认环节采用滑动窗均值最小自动
确认阴影. 本文对比了典型阴影图像库的阴影正确
检测率, 见表 1.

图 13 阴影检测结果及比较 ((a) 阴影图像[33]; (b)∼ (h) 分

别为 Salvador 结果[34]、Yao 结果[33]、Guo 结果[15]、Tian

结果[10]、PCNN 结果、ICM 结果和本文结果)

Fig. 13 Shadow detection results and comparison ((a)

The original image[33]; (b)∼ (h) Results of Salvador[34],

Yao[33], Guo[15], Tian[10], PCNN, ICM, and the proposed

one.)

图 14 阴影检测结果及比较 ((a) 阴影图像[35]; (b) Dare 结

果[35]; (c) 本文结果)

Fig. 14 Shadow detection results and comparison ((a)

The original image[35]; (b) Result of Dare[35]; (c) Result of

the proposed one.)
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图 15 更多的航拍遥感场景图像的本影检测结果

Fig. 15 More shadow detection results of aerial images

and remote sensing images

表 1 典型数据集的平均准确率 (%)

Table 1 Average detection accuracy for typical image

dataset (%)

文献 [13] 数据集 Zhu 等[13] Lalonde 等[14] 本文

Road 类图像 85

OIRDS 中航空图像 87.3 84.8 73

Labelme 库和其他图像 66

从综合检测率来看, Zhu 通过结合决策树和二
值条件随机场模型二者优势, 在其训练的样本集
中可以达到 87.3% 的检测率; Lalonde 等[14] 采用

条件随机场模型和场景布局等策略, 最高可以达到
84.8% 的正确率, 而本文方法在具有较清晰边缘的
Road 类图像中检测率较高, 在航空类图像和较复
杂的自然场景的阴影检测准确率偏低. 实际上, 尤
其对于含有复杂纹理的自然场景 (如树木、草地等),
人工标定的掩模本身也无法精确, 存在误差 (如树叶
投影等较复杂), 甚至错误; 同时基于样本训练的方
法依赖于样本集, 这也是后续多种改进方法如文献
[15−17] 依据多特征能够进一步提升准确率的原因,
但复杂度和计算时间不断升高.

3.5 讨论

通过以上大量实验仿真可以获知, Te-ICM 与

PCNN 和 ICM 相比具有以下几方面优势:
1) 利用 PCNN/ICM 进行图像分割的实质是基

于迭代的变阈值分割, 分割的对象不再是原始图像
S (外部激励), 而是涉及迭代和邻域信息的神经元
状态 F [n]. Te-ICM 的设计融入了局部纹理特征信

息 (其兼顾了邻域内像素值信息和距离信息的双重
影响), 在分割时可以促使下次点火情况发生局部改
变, 有利于阴影区域的检测.

2) 融入局部纹理信息的 Te-ICM 阴影检测输出

结果边缘更加符合原始目标形状, 阴影形状的保持
较好, 而原始 ICM 固有自动波效应在内外扩散时未
能考虑局部信息, 输出结果容易形成扩散效应本身
的形状.

3) PCNN/ICM 经常采用的指数下降和线性下
降方法不能形成自适应下降序列, 在阴影检测时不
能同时识别处于不同灰度级的阴影区域, 如采用指
数下降时为了提高迭代效率, g 通常选取较小, 较大
则会导致过分割, 即分割的区域减小, 且与原始形状
有所区别, 而本文提出的自适应阈值选择下降方法
比固定下降方式在质量和效率上优势明显, 同时有
效控制了迭代次数. 同时本文在 Te-ICM 的具体处

理中, 邻域操作采用 “大” 卷积 “小” 的方式, 使得整
个检测过程耗时对于 400 像素 × 300 像素图像在 3
秒之内, 640 像素 × 480 像素图像在 5 秒之内, 并能
够达到较高的阴影正确检测概率.
同时从理论到仿真实验, 更应注意到本文方法

还有待深入研究的几个方面:
1) 关于未加先验知识的阴影确认, 采用简单自

动标定阴影区域方法非常直接, 但只通过亮度分量
一个因素确定阴影, 有时会将亮度较低的植被和建
筑物自影等包括在内.

2) 本文算法由于采取了局部操作, 虽然本影的
后处理有利于去除引入的非阴影区域和奇异点, 但
在噪声和边缘直性方面仍有所不足, 很多自然图像
中存在自影, 在亮度分布上与投影一致, 也会被检测
出来. 对于产生的部分误检测, 可以在阴影去除方法
设计时进行一定的弥补, 在一定程度上有利于处于
亮度较低区域的增强, 从而提升整个算法的鲁棒性.

3) 在阴影检测中, 只依赖于亮度信息远远不够,
特征越多阴影检测性能越好; 本文算法尽管融入了
一定的纹理特性, 但对于实际复杂的场景还非常欠
缺, 这需要借鉴多特征分类的方法[13−14, 16], 进一步
针对已有测试数据库加以扩充. 尤其是城市航空图
像中常含有亮度值低且具有较大面积的水体或植被,
其通常与阴影区域相混淆, 对于依赖于像素值的图
像分割算法还不能精确到识别不同类别, 可以通过
人工交互的方法来进一步消除. 当然此误分概率越
低越好, 可以通过建立图像库对于已有阴影进行标
定来衡量阴影检测算法的优劣和误分概率.

4 结论

本文提出了融入纹理特性的 Te-ICM 模型实现
单幅图像阴影检测, 其不只依赖于亮度信息, 能够比
原始 PCNN/ICM 更加准确快速地检测阴影, 在模
型设计、参数设计上进行了细致研究, 仿真结果表明
该算法的有效性. 融入纹理信息 Te-ICM 的提出表

明了基于图像分解、无需样本学习过程的阴影检测
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思路的应用潜力, 为阴影去除步骤奠定了基础.
对于自然场景图像的复杂性, 尤其是受到复杂

光照和气象条件的影响时, 阴影的准确检测更加依
赖于多种特征信息的融合, 单独依赖亮度、纹理等信
息还远远不够; 同时本文的纹理映射方法在适用场
景上还有局限; 由于 ICM 涉及迭代, 也需要进一步
依赖并行算法和自适应、鲁棒性好的参数设置优化

设计. 阴影检测对于人类视觉系统非常简单, 但对于
计算机视觉任务的高效自动化实现却非常具有挑战,
较复杂场景的阴影检测困难很大, 该领域一直是国
际研究的热点和前沿. 而如何进一步发挥人类视觉
系统的优良特性, 甚至探索人脑视觉信息处理的核
心机制来进行仿生应用更具有极大的挑战性.
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