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摘　要　图像重照明普遍应用于图像编辑和数据增强等任务.现有图像重照明方法去除和重建复杂场景下的阴影时,存在阴

影形状估计不准确、物体纹理模糊和结构变形等缺陷.针对以上问题,提出了基于上下文门控残差和多尺度注意力的图像重照

明网络.上下文门控残差通过聚合局部和全局的空间上下文信息获取像素的长程依赖,保持阴影方向和照明方向的一致性.

此外,利用门控机制有效提高网络对纹理和结构的恢复能力.多尺度注意力通过迭代提取和聚合不同尺度的特征,在不损失分

辨率的基础上增大感受野,它通过串联通道注意力和空间注意力激活图像中重要的特征,并抑制无关特征的响应.文中还提出

了照明梯度损失,它通过有效学习各方向照明梯度,获得了视觉感知效果更好的图像.实验结果表明,与现有的最优方法相比,

所提方法在PSNR指标和SSIM 指标上分别提升了７．４７％和１２．３７％.
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WANG Wei,DUXiangchengandJINCheng
SchoolofComputerScience,FudanUniversity,Shanghai２００４３８,China

　

Abstract　Imagerelightingiscommonlyusedinimageeditinganddataaugmentationtasks．Existingimagerelightingmethods

sufferfromestimatingaccurateshadowsandobtainingconsistentstructuresandcleartexturewhenremovingandrenderingshaＧ

dowsincomplexscenes．Toaddresstheseissues,thispaperproposesanimagerelightingnetworkbasedoncontextＧgatedresiＧ

dualsandmultiscaleattention．ContextualgatingresidualscapturethelongＧrangedependenciesofpixelsbyaggregatinglocaland

globalspatialcontextinformation,whichmaintainstheconsistencyofshadowandlightingdirection．Besides,gatingmechanisms

caneffectivelyimprovethenetwork’sabilitytorecovertexturesandstructures．Multiscaleattentionincreasesthereceptivefield

withoutlosingresolutionbyiterativelyextractingandaggregatingfeaturesofdifferentscales．Itactivatesimportantfeaturesby
concatenatingchannelattentionandspatialattention,andsuppressestheresponsesofirrelevantfeatures．Inthispaper,lighting

gradientlossisalsoproposedtoobtainsatisfactoryvisualimagesthroughefficientlylearningthelightinggradientsinalldirecＧ

tions．Experimentalresultsshowthat,comparedwiththecurrentstateＧofＧtheＧartmethods,theproposedmethodimprovesPSNR

andSSIMby７．４７％and１２．３７％,respectively．

Keywords　Imagerelighting,Contextualinformation,Gatingmechanism,Lightinggradient,Attention

　

１　引言

随着显示设备的发展,人们对图像质量的要求越来越高,

合适的照明条件是其必要条件.例如,人们在进行网上教学、

网上购物和网上会议时,需要根据需求和场景特点为其赋予

合适的照明条件.不合适的照明条件,会使得图像产生异常

的纹理、颜色以及冗余的光影.图像重照明以给定照明条件

(光源位置和色温)为目标,改变输入图像的照明条件.

目前,图像重照明方法主要包括传统方法和基于深度学

习的方法.基于物理的传统图像重照明方法泛化能力弱,

局限于肖像、人身、建筑等特定对象.而基于深度学习的图像

重照明方法是通用的,只需要训练一个模型,便可以泛化到其

他场景进行重照明.然而,大多数基于深度学习的方法需要

图像深度信息和多照明方向的视图以供训练.同时,现有方

法存在未充分考虑局部和全局空间上下文信息导致阴影形状

估计错误,特征表达能力不足导致生成图像中物体结构扭曲、

边缘模糊等问题.

根据上述问题,本文提出了融合上下文门控残差和多尺

度注意力的网络.具体来说,受到 Retinex理论的启发,本文

将图像重照明分解为场景结构恢复、照明估计和场景重渲染



３个子任务.在场景结构恢复和照明估计子网中,将目标图

像的照明条件(色温、照明方向、照明)转移到输入图像中,而
不是在输入图像上直接学习目标照明条件映射.全局信息和

局部信息对照明转换操作都非常重要:全局信息有利于增强

照明效果和阴影的一致性,局部信息则可以强化细节表现.

本文设计了上下文门控残差模块,用于聚合局部和全局空间

上下文信息,捕获像素的长程依赖,并利用门控机制抑制信息

较少的特征,以产生更精细的图像.

在场景重渲染阶段中,本文提出多尺度注意力模块,通过

多个平滑膨胀卷积组级联聚合不同尺度的全局信息,然后使

用双重注意力选择利于重照明的关键特征,避免无关信息的

干扰.双重注意力由坐标通道注意力[１]和照明空间注意力组

成.坐标通道注意力[１]可以捕获跨通道信息,将通道注意力

分解为两个并行的特征编码来高效整合空间坐标信息到生成

的特征图中,并重新校准通道的权重.照明空间注意力则在

空间维度上进行最大池化和平均池化,引导特征在空间维度

上具有全局视角.
除此之外,在场景结构恢复和照明估计子网进行阴影去

除和重建的过程中,本文结合了自校准卷积和自正则化注意

力实现对特征信息的有效标定,强化网络对阴影区域的定位

能力.为了避免产生伪影,使用双线性插值加卷积的方法替

换反卷积进行上采样,并将多尺度感知模块中的膨胀卷积替

换为平滑膨胀卷积.此外,为了生成视觉感知质量更好的图

像,设计了照明梯度损失,目的在于通过模糊纹理,使得网络

更加关注于各方向上的照明梯度.本文贡献分为以下４点:

１)提出了上下文门控残差模块,通过深度卷积和通道注

意力机制编码局部和全局空间上下文信息,提升图像的整体

协调性.同时,利用门控机制有效提高了网络对纹理和结构

的恢复能力.

２)提出了多尺度注意力模块,利用平滑膨胀卷积,在不损

失分辨率的基础上增大感受野,并通过通道和空间注意力串

联聚焦图像中重要的特征,抑制无关区域的响应.

３)提出了自校准采样模块,通过添加自校准卷积至上采

样和下采样模块,实现特征信息的迭代标定,提高了特征的表

示能力.

４)提出了照明梯度损失,使得网络能够更加关注各方向

上的照明梯度,生成视觉感知质量更好的图像.

２　相关工作

目前的图像重照明主要分为基于物理的图像重照明和基

于深度学习的图像重照明两种方法.

２．１　基于物理的图像重照明

基于物理的传统图像重照明方法主要是通过先预测图像

的几何形状、材料反射属性和照明条件,然后进行重渲染得到

重照明图像的.Zhang等[２]设计了一个可以同时估计场景中

物体的材料反射特性和场景的照明条件的逆渲染框架,从而

对空房间中新摆放的物体进行重照明.Duchêne等[３]将一组

相同照明下的多视角户外图像和照明方向作为输入,进而将

图像分解为反射层和照明层进行图像重照明.Karsch等[４]

利用几何来改善亮度估计,以进行更好的图像分解重照明.

Peers等[５]和 Reddy等[６]则通过计算目标场景的照明传输

函数来更改输入图像的照明条件.虽然以上方法可以通过物

理建模,对输入图像进行重渲染而生成高质量的重照明图像,

但是它们大部分是为特定场景而设计的,缺乏泛化性,并且需

要复杂的设备或系统来采集或估计明确的照明参数,这些桎

梏限制了传统照明的发展.本文的方法是以数据作为导向,

模型经数据集训练,即可对单张图像进行重照明.

２．２　基于深度学习的图像重照明

近年来,基于深度学习的图像重照明方法有了显著的进

步.这些方法的目的是学习两个照明条件之间的映射,将图

像重照明近似看作图像之间的转换问题.UNet[７]网络因能

够结合底层信息和高层信息的优势,被广泛应用在低级图像

视觉任务中.Wang等[８]和 Hu等[９]都针对图像重照明任务

包含多个子任务的特点进行改进.Wang等在 Pix２Pix[１０]框

架的基础上提出了 DRN[８].此后,Wang等[１１]在 DRN[８]的

基础上做了改进,提出了 MCN[１１].MCN将下采样特征自标

定块和上采样特征自标定块作为编码器和解码器的基本块,

强化对图像照明的重标定能力.Hu等[９]基于 UNet[７]网络,

通过两个辅助网络估计引导图像的照明,并向解码器提供照

明特征.

Kubiak等[１２]和 Yazdani等[１３]都是基于 Retinex理论进

行图像重照明.前者提出了一种将输入图像分解为内容域和

风格域的自监督照明传输方法;后者使用图像内在分解重照

明和直接重照明两种策略生成目标图像,再通过权重学习的

方式将两者融合.文献[１４Ｇ１５]则考虑了图像的深度信息,设

计以 RGBＧD图像作为输入和输出的深度引导重照明网络.

Yang等[１４]利用双分叉主干同时提取图像的深度信息和特

征,并引入动态膨胀金字塔来融合深度特征.相关方法大多

需要图像深度信息或多视图数据集,而本文的方法关注图像

本身,减少了对输入的约束,通过上下文门控残差聚合局部和

全局空间上下文信息,增强了阴影和照明的空间一致性.同

时,本文通过多尺度注意力提升网络对图像纹理和结构的重

建能力,并在无需图像深度信息的基础上进一步提升了重照

明的效果.

３　基于上下文门控残差和多尺度注意力的图像重

照明网络

３．１　网络结构

如图１所示,重照明网络由场景结构恢复、照明估计和场

景重渲染３个部分组成.本文定义 Xα 是在预先设置的照明

条件(照明方向、色温、阴影效果)α下的输入图像,Xβ 则是在

目标照明条件β下的图像.受Retinex理论的启发,学习照明

的过程分为场景结构恢复操作 R－１
α (􀅰)和照明估计操作

Rα→β(􀅰).前者提取和照明无关的主要场景结构S,后者将

目标照明条件β转移到输入图像Xα 中.

S ＝R－１
α (Xα) (１)

L ＝Rα→β(Xα) (２)

最后,场景重渲染子网得益于上述两个操作提取出的主

要场景结构和所估计的阴影,感知全局照明效果.

Xβ＝P(S,L) (３)

其中,P 代表的是联合渲染的过程.

９６１王　威,等:基于上下文门控残差和多尺度注意力的图像重照明网络



图１　重照明网络结构图

Fig．１　Architectureofourimagerelightingnetwork

３．２　场景结构恢复子网

场景结构恢复子网的主要目标是提取和照明无关的场景

结构信息.该子网生成器采用特征自校准下采样编码器Ｇ上

下文门控残差Ｇ特征自 校 准 解 码 器 的 结 构,判 别 器 采 用 与

Pix２Pix[１０]相同的四层跨步卷积来递进获取全局表示.给定

输入图像Xα∈ℝ３×H×W ,由大小为７×７的卷积层提取浅层特

征表示F′∈ℝC×H×W ,C 表示通道数量,H×W 代表空间维

度.接着,将其通过４次特征自校准下采样层提取场景的

全局判别特征F↓４∈ℝ１６∗C×H
１６×W

１６.在编码器提取到图像的全

局特征F↓４之后,将其输入上下文门控残差块,聚合局部和全

局空间上下文信息以丰富特征表示,以更好地进行场景细节

结构的恢复.如图２所示,特征自校准上采样和下采样采用

类似的结构.此外,受到Enlightengan[１６]的启发,本文归一化

RGB图像的照明通道I至[０,１],然后通过１－I
~

构建自正则

化注意力图,并将其调整至合适的大小与各层输入特征图拼

接.其中,I
~

代表的是照明通道I的逐元素差值.

图２　自校准上采样和下采样模块

Fig．２　SelfＧcalibratingupＧsamplinganddownＧsamplingmodules

３．２．１　特征自校准采样

引入特征自校准卷积[１７]能够自适应编码每个空间位置

周围的上下文信息,增大感受野,利于准确定位阴影区域,从

而更好地实施去除和重建阴影的操作.本文设置ξi(i＝１,２,

３,４)表示第i个大小为３×３的卷积操作.第一条路径仅使

用ξ１ 保留特征的原始空间;第二条路径通过ξ２,ξ３,ξ４ 在下采

样后的小尺度空间和保持分辨率的原始空间进行卷积特征

提取.

F１″􀬈＝ξ１(F″１) (４)

W＝σ(Up(ξ３(Down(F２″))＋F２″) (５)

F″２􀬈＝ξ４(W∗ξ２(F２″)) (６)
其中,F′为中间特征,Fj″(j＝１,２)为下采样后通过１×１卷积

按通道划分成的两个相同的部分,σ是Sigmiod激活函数,Up
和Down分别代表双线性插值和平均池化,W 为小尺度空间

校准原始空间特征的权重.最后,将校准过的特征和保留原

始空间的特征按通道维度相加,生成最终的校准特征 F″∈
ℝC×H×W .该过程的表达式如下:

F″＝concat(F１″􀬈,F２″􀬈) (７)

０７１ ComputerScience 计算机科学 Vol．５０,No．９,Sep．２０２３



３．２．２　上下文门控残差

如图３所示,上下文门控残差模块使用深度卷积获取来

自于空间相邻像素位置的上下文信息以丰富特征.本文定义

中间特征F↓４
i ∈ℝ１６∗C×H

１６×W
１６(i∈[１,９]),i表示位于第i个残

差块.首先,F↓４
i 通过１×１卷积Cp(􀅰)在像素层面上进行

跨通道上下文聚合;然后,通过３×３深度卷积Cd(􀅰)在通道

层面上 进 行 局 部 空 间 上 的 上 下 文 聚 合,得 到 特 征 Fl ∈

ℝ３２∗C×H
１６×W

１６;接着,使用门控机制抑制信息较少的特征,促进

有效信息向前流动,使得后续层更加关注信息丰富的区域,生

成更加清晰的场景结构.整个过程的表达式如下:

Fl＝Cd(Cp(LN(F↓４
i ))) (８)

F１
l,F２

l＝Split(Fl) (９)

Fc＝CA(Φ(F１
l)☉F２

l)＋F↓４
i (１０)

其中,LN 代表层归一化;Φ 代表 GELU[１８]非线性激活;☉表

示对应元素逐个相乘;Split为分块操作;CA 为SE[１９]通道注

意力,被广泛应用于低级视觉任务.通道注意力提供了两个

关键优势:１)聚合全局上下文信息;２)对通道进行权值校准.

全局上下文信息有助于准确定位阴影区域,而局部上下文信

息有助于更好地进行阴影去除和重建工作.为了进一步强化

有用信息的传递,使用两个１×１卷积C１
p 和C２

p 进行线性变

换,并在中间插入上述门控机制.

F′c＝C２
p(C１

pLN(Φ(F１
c)☉F２

c))＋Fc (１１)

然后,将上下文门控残差与标准残差通过通道压缩模块

级联.

Fout＝Res(Comp[Fc′,F↓４
i ]) (１２)

其中,Comp代表的是通道压缩的过程.通道压缩通过并行

卷积分支进行,一个分支由１×１卷积构成,另一个分支由两

个３×３卷积串联而成,Res为标准残差块.

图３　上下文门控残差模块

Fig．３　ContextＧgatedresidualmodules

３．３　照明估计子网

照明估计子网的目标是在输入图像上施加目标照明条

件.首先,为了更好地感知全局照明变化,去除带有自正则化

注意力的跳跃连接.然后,在使用多尺度判别器的基础上添

加结构类似的阴影判别器.阴影判别器首先通过校准值C

来对低照明区域(黑暗区域、阴影区域)进行校正.校准值表

达式如下:

C＝min(α,β) (１３)

其中,α表示所估计的像素亮度,β为一个超参数,预先定义阴

影敏感度阈值,参考先前工作,将其设置为０．０５９＝１５/２５５.

３．４　场景重渲染

输入图像在通过场景结构恢复子网和照明估计子网后,

得到所估计的场景结构和照明效果.场景重渲染子网的目标

是将两者融合,生成具有目标照明条件的图像.首先,将场景

结构特征图和照明估计特征图按通道维度进行拼接,并通过

１×１卷积生成具有固定深度的混合特征图(深度为８).膨胀

卷积可以在不损失分辨率的情况下扩大感受野并捕获多尺度

信息.具体来说,通过８个膨胀卷积层并行构成膨胀卷积组

来提取多层次信息.然后,通过级联３个膨胀卷积组获取更

好的信息提取能力.

多尺度感知模块将不同空间感知的特征合并为单个特征

图,可以将每个特征通道图看作特定尺度的响应.本文使用

了双重注意力,通过坐标通道注意力[１]对不同通道的照明信

息进行权值校准,挑选利于重照明的关键特征;同时,通过照

明空间注意力提升关键照明区域的特征表达.

３．５　损失函数设计

本文为场景恢复、照明估计和场景重渲染３个子网分别

设计了相应的损失函数.

３．５．１　场景恢复子网损失函数

场景结构恢复子网的判别器遵循与Pix２Pix[１０]相同的结

构,使用４层跨步卷积逐层提取全局表示.对抗损失LcGAN如

下所示:

LcGAN(G,D)＝E(X,Ystr)[logD(X,Ystr)]＋EX[log(１－

D(X,G(X)))] (１４)

其中,G和D 分别代表生成器和判别器,X 和Ystr分别代表输

入图像和目标无阴影图像.

LC(G)＝E(X,Ystr
)[ (Ystr－G(X))２＋ ２ ] (１５)

G∗ ＝argmin
G
　max

D
LcGANL(G,D)＋λLC(G) (１６)

为了使估计图像和目标无阴影图像尽可能接近,使用被

近似看作鲁棒的 L１ 损失的 Charbonnier[２０]损失 LC.CharＧ

bonnier[２０]损失有助于恢复全局结构,可以鲁棒地处理异常

值. 是一个非常小的常数,本文设置为１０－６,用于稳定训练.

λ用于平衡对抗损失和Charbonnier[２０]损失.

３．５．２　照明估计子网损失函数

照明估计子网的损失与场景结构恢复子网有两处不同:

１)目标图像为照明图像而不是无阴影图像;２)额外添加了聚

焦于阴影区域的对抗训练.具体损失如下:

G∗
light＝argmin

G
　max

D
LcGAN(G,D)＋argmin

G
　max

Dshad

LcGAN(G,

DS)＋λLC(G) (１７)

其中,DS 为额外添加的阴影判别器.

３．５．３　场景重渲染子网损失函数

场景重渲染子网的损失函数主要由５部分组成,分别是

拉普拉斯损、SSIM 损失、像素级损失、照明梯度损失和感知

损失.总的损失函数可表示为:
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LReＧrendering＝LC＋LLight＋λ１LLap＋λ２LSSIM＋λ３LPer (１８)

其中,LLap表示拉普拉斯损失;LSSIM 表示 SSIM 损失;LC 表示

像素级损失;LLight表示照明梯度损失;LPer表示感知损失;λ１,

λ２,λ３ 是平衡系数,本文分别设置为０．１,０．０１,０．０１.

拉普拉斯损失LLap表示为:

LLap＝∑
ij

(D(Y)－D(Y
~))２ij (１９)

其中,D(􀅰)表示拉普拉斯滤波器和输入图像卷积获得拉普

拉斯矩阵的操作;i,j为第i或第j个特征图;Y,Y
~

分别表示

目标图像和估计图像.

其次,本文应用了SSIM 损失,以帮助网络呈现更具有视

觉吸引力的图像.SSIM 表示如下:

LSSIM＝１－SSIM(Y,Y
~) (２０)

使用LC 计算逐像素重建误差,具体表达式如下:

LC＝ (Y,Y
~)２＋ε２ (２１)

在改变照明方向后,所估计的图像中距离光源越近的物

体,照明强度应该越强;而距离光源较远的物体所受的照明强

度应该越弱.为了使网络能够更加关注图像照明梯度的重

建,首先对估计图像和目标图像进行高斯模糊,通过平滑细节

纹理让网络聚焦学习图像中的照明梯度信息.照明梯度损失

LLight如下:

LLight＝ (B(Y)－B(Y
~))２＋ε２ (２２)

其中,B表示高斯模糊.感知损失被广泛应用于低级视觉任

务.在重照明任务中,感知损失通过预训练深度神经网络提

取的特征表示差距来评估估计图像和目标图像之间的视觉差

异.感知损失LPer定义为:

LPer＝‖VGG１９(Y)－VGG１９(Y
~)‖ (２３)

其中,VGG１９(．)代表从 VGGＧ１９网络中提取特征图的操作.

４　实验结果与分析

４．１　数据集和训练细节

４．１．１　数据集

本文使用由虚幻游戏引擎生成的虚拟数据集 VIDIT[２１]

来评价所提方法的性能.VIDIT[２１]数据 集 提 供 分 辨 率 为

１０２４×１０２４的图像,包含３９０个不同的虚拟场景,其中３００
个场景用于训练,４５个场景用于验证,４５个场景用于测试.

４．１．２　训练细节

对３个子网络(场景结构恢复、照明估计和重渲染)分别

进行训练.首先,利用输入图像和无照明图像的所有可能配

对来进行场景结构恢复子网的训练;其次,利用输入图像和目

标图像配对进行照明估计子网的训练.最后,固定前两个子

网,训练场景重渲染网络.训练阶段,图像分辨率由１０２４×

１０２４统一调整为５１２×５１２,使用 Adam[２２]优化器,动量设置

为０．５,学习率为２×１０－４.

４．２　视觉感知主观评价

图４展示了利用代表性方法的重照明结果来评估视觉感

知质量.DRN[８]和 WDRN[２３]来自 AIM２０２０,WDRN[２３]取得

比赛的第一名,它将小波变换应用于 UNet[７]网络的编码Ｇ解

码模块,以实现高效的图像照明转换.DRN[８]则获得最佳的

PSNR.MCN[１１]是基于 DRN[８]的改进方法.NTIRE２０２１
提供图像深度信息,比赛的冠亚军分别为 MBNet[１４]和 OIDＧ

DRNet[１３].GridNet[２４]和 RetinexNet[２５]是在去雾和低光照

增强领域具有代表性的方法.

图４　重照明结果的对比(木桩)

Fig．４　Comparisonofrelightingresults(woodenpiles)

在当图像照明方向发生较大变化时,GridNet[２４]和 ReＧ

tinexNet[２５]未能进行阴影的去除和重建.如图４和图５所

示,DRN[８],MCN[１１],WDRN[２３],SILT[１２]和 OIDDRNet[１３]生

成的图像存在伪影和结构扭曲等缺陷,且生成阴影与照明方

向不一致.同时,虽然 DFNIR[１５]和 MBNet[１４]生成了符合目

标照明方向的阴影,但是在阴影边缘与目标照明图像仍然存

在差异.从图５中可以很明显地看出,本文方法在地面上恢

复出的阴影与目标照明有着高度的空间一致性,且能够很好

地恢复出纹理复杂的木桶表面阴影.在没有深度图先验情况

下,本文通过聚合局部和全局上下文信息,重新校准照明特

征,展现出最接近于目标照明条件的全局照明效果,最大化恢

复局部纹理,呈现出了更好的视觉效果.

图５　重照明结果的对比(木桶)

Fig．５　Comparisonofrelightingresults(barrels)
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４．３　图像质量客观评价

选取PSNR,SSIM[２６],LPIPS[２７]和 MPS[１５,２８]４种评估指

标对所提方法与上述９种方法进行全面客观的比较,实验结

果如表１所列.可以看出,文中所提出的方法总体上获得了

最高的 分 数.具 体 来 说,所 提 方 法 获 得 了 最 高 的 PSNR,

SSIM[２６]和 MPS[１５,２８];同时,其在 LPIPS[２７]指标对比中具有

竞争优势.深度信息可以提高网络对场景几何结构的理解,

促使其生成符合人类视觉感知的图片.但是拥有深度信息的

图像在日常生活中较难获取,这限制了此类方法的适用范围;

同时,添加深度信息的操作并不能增强物理材质特性所引起

的反光、透射等照明表现.如图６所示,OIDDRNet[１３],DFＧ
NIR[１５]和 MBNet[１４]均使用了深度图,但只有本文方法很好

地展现出了金属地板的反光效果.

表１　客观指标对比

Table１　Comparisonofobjectiveindicators

Algorithm PSNR(↑) SSIM(↑) LPIPS(↓) MPS(↑)

RetinexNet[２５] １２．１４９０ ０．１６６０ ０．５６９０ ０．２９９０
SRN[２９] １５．６７２０ ０．５７００ ０．４０７０ ０．５８２０

GridNet[２４] １６．６７３０ ０．２８１０ ０．３６９０ ０．４５６０
DRN[８] １７．５８６０ ０．６０９０ ０．３９２０ ０．６０８０

WDRN[２３] １７．４５４０ ０．６６４０ ０．２７７０ ０．６９４０
MCN[１１] １７．８５８０ ０．６４９０ ０．３８００ ０．６３５０
SILT[１２] １７．００００ ０．６０６０ ０．４４９０ ０．５７８５
DFNIR[１５] ２０．６８３０ ０．６６３０ ０．３０５０ ０．６７９０

OIDDRNet[１３] １７．９９７０ ０．６８３０ ０．２７８０ ０．７０３０
MBNet[１４] １８．４７４０ ０．６６４０ ０．２７４０ ０．６９５０
OurMethod ２２．２２８０ ０．７４５０ ０．３２１０ ０．７１２０

图６　重照明结果对比(金属地板)

Fig．６　Comparisonofrelightingresults(metalfloor)

４．４　消融实验

为了证明本文方法的有效性,对其中的３个模块进行消

融实验,如图７和表２所示.如表２(b)列所示,添加了上下

文门控残差模块后,４个评价指标均有提升.如图７(a)列所

示,重建过程缺少局部和全局空间上下文信息会导致所估计

的阴影区域呈现不规则状,缺少门控机制则会导致被重新照

明的无照明区域边缘模糊.图７(b)添加了上下文门控残差

模块后,目标照明下的阴影形状被正确估计,并且具有清晰的

边缘.

如表２(d)列所示,添加多尺度注意力有利于 PSNR指标

的提升.具体来说,如图７(d)列所示,多尺度感知模块能在

不损失分辨率的情况下增大感受野,较好地捕获全局照明

信息.

图７　消融实验结果对比

Fig．７　Comparisonofablationexperimentalresults

表２　消融实验的对比结果

Table２　Comparativeresultsofablationexperiments

Module (a) (b) (c) (d)

ContextＧgatedresiduals × √ √ √
Lightinggradientloss × × √ √
MultiＧscaleattention × × × √

PSNR(↑) １７．５０ ２０．１０ ２１．７０ ２２．２０
SSIM(↑) ０．５３ ０．６９ ０．７３ ０．７５
LPIPS(↓) ０．４４ ０．３７ ０．３２ ０．３２
MPS(↑) ０．５５ ０．６６ ０．７０ ０．７１

为了更明显地观察添加模块后所产生的变化,图８放大

了局部细节进行比较.

图８　消融实验图像细节

Fig．８　Detailsofablationexperimentalimages

从图８(b)列和图８(c)列木桶上的照明效果可以明显地
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看出,添加了照明梯度损失后生成的阴影区域边缘细节更加

清晰.本文方法虽然取得了很好的效果,但依然会丢失许多

木桶上去阴影的重照明区域的纹理细节,没有将木质纹理很

好地恢复出来.其原因是,输入图像的阴影区域包含大量无

效像素,难以为纹理重建做出贡献.因此,未来对于相似纹理

区域,其阴影部分可通过周围纹理进行填补.从图７(b)列和

图７(c)列的第一行图像对比中可以明显看出,添加了照明梯

度损失所估计的金属地板的反光明显和目标图像更相似.照

明梯度损失由于是平滑了细节信息的模糊图像产生,因此能

保证网络更加关注于学习不同方向的照明梯度,并生成更符

合人类视觉感知的重照明图像.值得注意的是,如图７所示,

虽然本文方法较好地渲染出了金属地板重照明之后的反光,

但是其形状仍不规则,没有聚焦,之后应该在该区域施加

惩罚项,以呈现更好的效果.同时,为提升模型鲁棒性,需

要增加训练数据集图像中所涵盖的材质,特别是玻璃、塑

料、瓷砖等易受照明变化而产生不同的反光和透射效果的

材质.

结束语　文中提出了一种基于上下文门控残差和多尺度

注意的图像重照明算法.上下文门控残差能够聚合局部和全

局空间上下文信息,丰富特征表示能力,并通过门控机制生成

更精细的重照明图像.多尺度感知能够扩大感受野,改善全

局照明变换效果,同时应用双重注意使得网络关注阴影的去

除和重建,保持照明和阴影的空间一致性.此外,本文添加了

照明梯度损失,模糊纹理,使得网络更加关注照明的变换,增

强了对低频纹理和照明效果差异的辨别能力.实验结果证

明,文中所提方法既能完成关注全局照明效果的变换,又能生

成符合目标照明形状准确的阴影.值得一提的是,本文算法

在未使用深度信息的情况下依然能达到和使用深度信息方法

相匹敌的性能.

未来,将侧重依靠周围的像素对重照明区域(阴影区域或

黑暗区域)进行纹理修复(参考图８);针对金属、玻璃等材质

物体的重照明任务进行研究,使重照明的结果更加逼真(参考

图７).
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