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摘　要　　针对传统阴影检测方法存在精心设计特征、训练时间长与阴影检出率低等问题，提出一种有监督学习的阴影检测方法。
首先输入的图像经过拉普拉斯金字塔变换，确定聚类中心，分别以聚类中心为中心进行窗口提取；然后合成训练样本，训练样本在卷

积神经网络中进行训练得到后验分布；最后将得到的后验分布反馈给条件随机场生成有标签的图像。实验结果表明，该方法有较好

的场景适应性、训练时间短并且有较高的阴影检出率。
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０　引　言

阴影是许多图像的组成部分，有时候反映了物体形状、大小

等重要信息，然而图像中的阴影会对图像的后续处理造成不利

的影响。例如：在智能视频监控中，阴影会严重影响目标的跟

踪。阴影检测率会直接影响阴影消除的效果，因此阴影检测也

是近些年的研究热点之一。

目前阴影检测方法大体可以分为两类：基于模型［１－３］的方

法和基于特征［４－６］的方法。基于模型的方法利用一定的先验信

息建立光照模型来检测阴影；基于特征的方法根据阴影的色度、

亮度等特征来识别和检测阴影。基于模型的方法通常需要利用

多幅图像的先验信息进行建模，该类方法有一定的局限性，只适

合于特定的场景。基于特征的方法不需要场景的先验知识，仅

仅通过图像的特征检测阴影，时间复杂度较小。当阴影区被覆

盖时，虽然亮度变低却仍然保留着一定的色度信息，依据这一特

点，在阴影检测时往往将图像转换为亮度与色度相互独立的颜

色空间［７，８］。基于色度的阴影检测方法计算量小，但是对噪声

和光照比较敏感。近几年来，基于统计属性［９－１２］的阴影检测方

法受到了更高的关注。Ｚｈｕ等［９］基于图像的可变特征和不可变

特征、Ｌａｌｏｎｄｅ等［１０］基于图像的色彩特征和纹理属性、Ｊｉａｎｇ
等［１１］基于图像的色彩分割与照明估计、Ｇｕｏ等［１２］基于成对区

域，这类方法都采用条件随机场标识阴影区域。该类方法对不

同的场景与不同光照条件具有较强的适应性，代表了当前的研

究水平与未来的发展方向。但是该类方法都需要花费大量精力

小心的设计这些特征。Ｚｈｕ等［９］提取可变特征与不可变特征，

这些特征用来训练一个分类器，该方法消耗资源大训练时间长。

Ｌａｌｏｎｄｅ等［１０］使用了４８维的特征向量，虽然增加特征维数能够
达到很好的效果，但是阴影检测的时间大大的增长了。Ｊｉａｎｇ
等［１１］对Ｌａｌｏｎｄｅ等［１０］方法进行了改进，取得了更好的效果，却
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花费了更长的时间。Ｇｕｏ等［１２］首先采用均值漂移的方法对图

像进行分割，把提取的特征作为支持向量机（ＳＶＭ）的输入建立
分类模型。该方法对局部细节噪声较为敏感并且当场景比较复

杂时大大增加了ＳＶＭ的测试时间。
针对上述方法的缺点，本文提出一种新的多尺度特征学习

的阴影检测方法。与上述基于统计属性的方法相比，本文方法

是一种在场景中，通过特征学习的方法学习大部分相关特征，这

些特征用来进行阴影检测。卷积神经网络 ＣＮＮｓ（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ＤｅｅｐＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ）［１３］是人工神经网络的一种，已成为当前
图像处理领域的研究热点。它的权值共享网络结构使之更类似

于生物神经网络，降低了网络模型的复杂度，减少了权值的数

量。它模拟人脑进人脑的机制来解释、处理图像等。因此，本文

采用卷积神经网络进行特征学习。一个像素是否属于阴影区像

素，不仅与像素自身的亮度、色度等特征有关，还与其周围相邻

区域与不相邻区域有紧密的关系，多尺度（图像的拉普拉斯金

字塔）的特征学习很好地解决了这个问题。条件随机场 ＣＲＦ
（ＣｏｎｄｉｔｉｏｎａｌＲａｎｄｏｍＦｉｅｌｄｓ）［１４］是一种基于统计的模型。２００１
年，由 Ｊｏｈｎ等人首次提出，可在给定全局条件的前提下，计算全
局最优输出标记的条件概率。它是一种判别式概率模型，是随

机场的一种，常用于标注或分析序列资料。卷积神经网络特征

学习之后的后验分布反馈给条件随机场，条件随机场对图像进

行标注达到阴影检测的目的。

１　自学习阴影检测框架

给定一副图像，本文在像素级别下检测和定位阴影。对于

一个像素来说，不能简单地根据与周围相邻像素之间的关系来

判断它是否属于阴影区像素。一个像素与其周围较远处不相邻

的像素也有较为密切的关系。人眼能够根据图像中阴影区与其

周围非阴影区的不同快速定位阴影。本文对输入的图像经过拉

普拉斯金字塔变换，分别以确定的聚类中心为中心进行窗口提

取达到考虑像素周围较远处区域的目的。合成训练样本后在卷

积神经网络中进行训练，用小的测试集进行测试，最后产生的后

验分布反馈给条件随机场，不同标签集合的交集形成阴影检测

的结果。本文方法流程如图１所示。

图１　本文方法流程图

１．１　确定聚类中心
超像素是指许多相似的像素点组合在一起，作为一个整体

来处理，这个整体就称之为超像素。近年来，超像素已经被越来

越多地应用于图像预处理过程中。超像素利用像素与像素之间

特征的相似程度对像素进行分组，从而获取图像的冗余信息，在

很大程度上降低了后续图像处理任务的复杂程度。ＳＬＩＣ算
法［１５］是一种思想简单、效率很高并且运行速度快的算法，通常

只需迭代１０次就完成聚类。该方法将彩色图像转换为ＣＩＥＬＡＢ
颜色空间和ＸＹ坐标下的五维特征向量，然后对五维特征向量
构造度量标准，对图像像素进行局部聚类的过程。假设图像有

Ｎ个像素，预分割为Ｋ个超像素，则每个超像素的平均像素数目

为
Ｎ
Ｋ，聚类中心间的近似距离为 Ｓ＝

Ｎ
槡Ｋ。该聚类方法是对

ｋｍｅａｎｓ聚类算法的一种改进，为提高 ｋｍｅａｎｓ算法的运算速
度，在进行聚类时是以聚类中心的２Ｓ×２Ｓ正方形区域内搜索相
似的像素，而不是在整张图像搜索。本文进行聚类时在聚类中心

周围半径为Ｓ的区域内进行搜索，如图２所示。

图２　不同方法搜索范围比较

在聚类中心点数目相同时，该方法能够减少重复计算的时

间，因为圆形具有严格的几何不变性［１６］，确定的聚类中心为：

Ｃｋ ＝［ｌｋ，ａｋ，ｂｋ，ｘｋ，ｙｋ］
Ｔ （１）

其中，ｌｋ、ａｋ与ｂｋ表示坐标为（ｘｋ，ｙｋ）的像素点在 ＣＩＥＬＡＢ颜色
空间下各通道的值，ｋ∈［１，Ｋ］。

１．２　窗口提取与特征学习
输入图像经过拉普拉斯金字塔变换，以每个聚类中心为中

心进行窗口提取，则对于坐标为（ｘｋ，ｙｋ）的像素点，此操作可以
描述为：

Ωｋ ＝Ｗ（Ｃｋ，ｔ） （２）
其中，Ωｋ为所提取的图像块Ωｋ∈Ω，Ｗ（·）为窗口操作，ｔ为提
取窗口的大小，由于所选图像集阴影区域的不平衡性，采用合成

少数类过取样算法［１７］合成训练样本：

Ο＝Λ（Ω） （３）
其中，Λ（·）为合成样本操作，Ο为样本集，样本集在卷积神经
网络中进行特征学习。本文卷积神经网络结构如图３所示。

图３　卷积神经网络结构图

对于卷积层来说，上一层的特征图被一个可学习的卷积核

进行卷积，然后通过一个激活函数，就可以得到输出特征图。每

一个输出特征图可能是组合卷积多个输入的特征图：

ｘｌｊ＝ｆ（∑
ｉ∈Ｍｊ

（ｘｌ－１ｉ ×ｋ
ｌ
ｉ，ｊ）＋ｂ

ｌ
ｊ） （４）

其中，ｘｌｊ和ｘ
ｌ－１
ｉ 分别为当前层ｌ和上一层ｌ－１的特征图（下同），

ｋ是卷积核，ｆ（·）是非线性激活函数，ｂ为偏置，Ｍｊ代表输入特征
图的一个选择。对于降采样层来说，有多少个输入特征图，就有

多少个输出特征图，只是每个输出特征图都变小了：

ｘｌｊ＝ｆ（ｋ
ｌ
ｊ×ｄｏｗｎ（ｘ

ｌ－１
ｊ ）＋ｂ

ｌ
ｊ） （５）

其中，ｄｏｗｎ（·）表示降采样函数，ｋｌｊ为权值，神经元的非线性作
用函数为ｆ（ｘ）＝（１＋ｅ－ｘ）－１。神经元的输出层：

ｘｏｕｔｊ ＝ｆ（∑
ｉ∈Ｍｊ

（ｘｏｕｔ－１ｉ ×ｋｏｕｔｉ，ｊ）＋ｂ
ｏｕｔ
ｊ） （６）

对于式（６）ｊ∈［ｓｈａｄｏｗ，ｎ－ｓｈａｄｏｗ］，卷积神经网络以一
个图像块作为输入，经过训练之后得到一个后验分布。在本文

中，池操作的步幅等于池邻域的均值，通过降采样层执行池操作

有助于学习不变性的特征描述。全连接层工作原理是有一层隐

藏层的多层传感器，这个隐藏层后边跟着一个逻辑回归的输出

层，逻辑回归的输出层提供类的分布。图像转化为二值图像，二
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值输出变量的后验分布：

ＰＣＮＮｓ（Ｙｉ｜Οｋ）＝［ｘ
ｏｕｔ
ｓｈａｄｏｗ，ｘ

ｏｕｔ
ｎ－ｓｈａｄｏｗ］ （７）

图像块训练之前先进行预处理，采用卷积神经网络可以把

概率分布的模型ＰＣＮＮｓ（Ｙｉ｜Οｋ）定义为：
ＰＣＮＮｓ（Ｙｉ｜Οｋ）＝Ｆ（θ（Οｋ）） （８）

其中，θ（·）是预处理，Ｆ（·）是有５层隐藏层的卷积神经网络。
预处理之后，通过在线学习（随机梯度下降），卷积神经网络进

行有监督的训练。在训练过程中，梯度通过反向传播的方式计

算，交叉熵损失函数被最小化［１７］。采用交叉验证的方法确定训

练参数，训练样本在训练之前被打乱，这是因为卷积神经网络对

未知样本学习得更快。卷积神经网络的初值是从０均值的高斯
分布中随机取样来初始化的。

卷积神经网络在训练过程的每个阶段用一个小的验证集来

评估正在训练的网络，一旦验证集在执行时不能达到κ步，训练
过程就停止（本文κ＝５）。在验证集上表现好的网络被用来在
图像库上进行测试，最初的学习率是试探性的选择能使误差收

敛的最大学习率。

１．３　条件随机场
给定输入图像，阴影检测的任务实际上就是把整幅图像的

像素分为了两类，也是对每一个像素进行标签的过程，一个像素

要么被标记为阴影像素要么被标记为非阴影像素。这种二分类

问题从有监督的特征学习中建立概率估计并提供给条件随机

场。条件随机场定义在网格拓扑结构图上，图的节点对应于图

像的像素，如式（９），条件随机场是对像素标签最常用的方法之
一。由于训练空间（标签图像）的大小增加了计算似然函数梯

度的难度，因此条件随机场的参数不能被简单的手工标签阴影

区的最大似然估计来得到，采用一种最大化利润学习方法［１８］来

学习条件随机场的参数。把阴影检测定义为条件概率分布：

　Ｐ（Ｙ｜Ｘ；ω）＝ １
Ｚ（ω）∏ｉ∈νφ

ωｉ
ｉ（Ｙｉ，Ｘ）∏

（ｉ，ｊ）∈ε
φωｉ，ｊｉ，ｊ（Ｙ（ｉ，ｊ），Ｘ） （９）

其中，ω是该模型的权值，Ｚ（ω）是归一化函数，ν表示节点（比
如单个像素），ε表示边（比如相邻像素），Ｘ表示整幅图像的像
素。对吉布斯能量函数而言，上述分布形式为：

Ｐ（Ｙ｜Ｘ；ω）＝ １
Ｚ（ω）

ｅｘｐ（－Ｅ（Ｙ，Ｘ；ω）） （１０）

由式（７）与式（８）可知，存在两个隐函数：一元隐函数和二
元隐函数。一元函数 φωｉｉ（Ｙｉ，Ｘ）从卷积神经网络的概率估计
得到：

φωｉｉ（Ｙｉ，Ｘ）＝ｅｘｐ（－ωｉ）ＰＣＮＮｓ（Ｙｉ｜Ｘ） （１１）
二元函数φωｉ，ｊｉ，ｊ（Ｙ（ｉ，ｊ），Ｘ）由类转移隐函数和空间转移隐函

数结合得到：

φωｉ，ｊｉ，ｊ（Ｙ（ｉ，ｊ），Ｘ）＝ｅｘｐ［ω（ｉ，ｊ）φｐ１（Ｙｉ，Ｙｊ）φｐ２（Ｘ）］ （１２）
当Ｙｉ≠Ｙｊ时φｐ１（Ｙｉ，Ｙｊ）＝α，否则φｐ１（Ｙｉ，Ｙｊ）＝０，φｐ２（Ｘ）

如下：

φｐ２（Ｘ）＝ ｅｘｐ －
‖Ｘｉ－Ｘｊ‖

２

β＜‖Ｘｉ－Ｘｊ‖
２( )[ ]＞

（１３）

其中，α和β通过在每个数据集上交叉验证得到，对随机变量
Ｙ∈ΓＮ，通过采用最大后验估计Ｙ′来确定像素的标签，由于归
一化函数Ｚ（ω）不依赖与Ｙ′，这种估计转化为能量最小化问题：

Ｙ′＝ａｒｇｍａｘ
Ｙ∈ΓＮ

Ｐ（Ｙ｜Ｘ；ω）＝ａｒｇｍｉｎ
Ｙ∈ΓＮ

Ｅ（Ｙ，Ｘ；ω） （１４）

根据Ｙ′求标签集合ＳＪ最后求交集：
Ｓ＝ ∩

ｉ∈［１，Ｊ］
Ｓｉ （１５）

２　结果与讨论

２．１　实验方案
为了验证提出方法的有效性和高效性，本文实验方案如下：

（１）图像库：本文实验图像库来源于文献［９］图像库（大部
分阴影图像背景复杂，多为硬阴影，阴影面积小）和文献［１２］图
像库（大大部分阴影图像背景简单，多为软阴影，阴影面积大）。

（２）实验参数：本文聚类数目 Ｋ取１５０，拉普拉斯金字塔 Ｊ
取５。实验条件为Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）Ｃｏｒｅ（ＴＭ）ｉ３－２３７０＠２．４０ＧＨｚ处理
器，２ＧＢ内存，３２位操作系统，ＶｉｓｕａｌＳｔｕｄｉｏ２０１２开发平台编程
实现。

Ｋ的值小于图像大小与样本大小的商，这样能够保证在窗
口提取时能够提取每个超像素的大部分像素，从而能够得到更

可靠的样本。而当Ｋ等于１５０时，对于图像库中的所有图像，窗
口提取都能够满足条件。对于一些特定的实时领域，Ｋ的值需
要简单的计算与测试确定。实验的精度并不随 Ｊ的增大而增
大，当Ｊ＝５时，阴影的检出率最高，而当 Ｊ＞５时，阴影的检出
率反而下降，因此Ｊ取５。

（３）实验方法：宏观上交叉训练，交叉测试；微观上选取９
幅场景复杂度不同的图像进行测试。

（４）计算方法：
对于一副有阴影标签的图像来说，假设 Ａ表示阴影区像素

的集合，Ｂ表示非阴影区像素的集合，Ａ＇、Ｂ＇分别表示经过实验得
到的阴影区与非阴影区像素的集合。阴影检测效果采用阴影检

出率ＳＤ、阴影误检率ＳＥ来评价，ＴＰ计算方法如下（其中 Ｎ（·）
表示计算像素的数目）：

ＳＤ＝Ｎ（Ａ∩Ａ′）Ｎ（Ａ） 　　ＳＥ＝Ｎ（Ａ∪Ａ′－Ａ）Ｎ（Ａ）

２．２　实验结果
（１）宏观测试
本文采用在其中一个图像库上训练然后在另一图像库进行

测试的方法，然后比较本文在不同图像集上所能达到的最高精

度（阴影检出率 ＳＤ）。在文献［９］图像库上进行训练，在文献
［１２］图像库测试的精度达到８１．９％；而在文献［１２］图像库上训
练，在文献［９］图像库上测试的精度为７９．８％。这是因为文献
［９］图像库的图像场景比较复杂能够训练得到一个更好的网
络。本文方法在文献［９］图像库与文献［１２］图像库上测试达到
的最高精度分别为９０．７１％与９３．３７％。由阴影检测计算公式
可知：在相同条件下误检率相同时，阴影区的面积越大阴影的检

出率相对较高，而文献［１２］图像库的阴影区面积较大，因此本
文方法在文献［１２］图像库上取得较高的精度。

（２）微观测试
为了验证本文方法的场景适应性，选取了９幅场景复杂度

不同的图像作为本位阴影检测结果的实例，如图４所示。其中
第一排、第三排和第五排为源图像，第二排、第四排和第六排为

阴影检测效果图。

定性上，从阴影检测的效果来看，本文方法能够很好地检测

软阴影、硬阴影、自阴影以及场景非常复杂的阴影。（ａ）、（ｂ）、
（ｄ）与（ｆ）场景较为简单且无自阴影，但是（ａ）与（ｂ）阴影多为软
阴影，（ｄ）与（ｆ）阴影接近硬阴影；（ｃ）、（ｄ）、（ｇ）、（ｈ）与（ｉ）都包
含自阴影，其中（ｃ）与（ｄ）场景较为简单，（ｇ）、（ｈ）与（ｉ）场景较



　
１８８　　 　　　 计算机应用与软件 ２０１６年

为复杂，（ｇ）与（ｈ）为遥感图像，（ｉ）为复杂的室外自然场景。实
验表明，本文提出方法在各种不同场景下的图像的阴影检测效

果较好，能够准确检测出由于遮挡产生的自阴影。

图４　阴影检测结果实例

定量上，本文对选取的图像进行测试并将本文方法的阴影

检出率与误检率和传统的方法进行比较，如表１、表２所示。

表１　阴影检出率ＳＤ（％）

（ａ） （ｂ） （ｃ） （ｄ） （ｅ） （ｆ） （ｇ） （ｈ） （ｉ）

文献［９］ ８７．５ ８７．２ ８４．６ ８３．８ ８８．２ ８４．１ ８６．９ ８６．６ ８６．４

文献［１２］８８．６ ８８．３ ８８．０ ８８．５ ８７．３ ８４．９ ８５．７ ８６．１ ８４．３

本文方法 ９３．１ ９２．５ ９１．７ ９２．８ ９１．４ ９０．６ ８９．０ ８８．８ ８８．１

表２　阴影误检率ＳＥ（％）

（ａ） （ｂ） （ｃ） （ｄ） （ｅ） （ｆ） （ｇ） （ｈ） （ｉ）

文献［９］ １５．４ １６．２ １５．１ １４．６ １５．２ ２４．５ １７．３ １８．５ １８．４

文献［１２］１５．２ １６．６ １５．７ １５．３ １７．６ ２０．４ １６．８ １６．０ １７．１

本文方法 １０．４ １１．２ １１．３ １０．２ １１．４ １３．２ １２．４ １２．７ １３．３

从表１与表２可以看出，本文方法阴影检出率较传统的方
法高，阴影误检率较传统方法低。而ＳＤ与 ＳＥ并没有完全的相
关性，这与ＳＤ与ＳＥ的计算方法有关。传统方法阴影的检出率
随场景的变化变化较大且检出率较低，而本文方法相对较为稳

定且能够达到更高的检出率。

在训练资源的消耗上，文献［９］所采用的方法需要更大的
内存（９ＧＢ）和更大的时间消耗（大约 １０小时训练 １２５幅图
像）。本文的多尺度特征学习方法只需要２ＧＢ内存，训练时间
也更短（大约４小时能训练两个图像库全部的图像）。在实验
中当用网络ｉ的权值初始化网络 ｉ＋１时（１＜＝ｉ，ｉ＋１＜＝５），
本文方法的训练时间能够缩短到２．５小时左右。文献［１２］采
用的支持向量机方法只适合小数据，卷积神经网络模拟人的可

视域可以用多个卷积核映射出多个特征图，更适合图像像素的

分类。当图像扩展到三维，或图像场景非常复杂，卷积神经网络

的优势就体现出来了。就目前来说，图像越来越复杂，卷积神经

网络的适应性越强。

３　结　语

本文主要阐述了一种新的阴影检测方法，利用卷积神经网

络进行特征学习，结合条件随机场对图像进行标签。该方法场

景适应性强，在阴影面积较大、软阴影较多的图像中也取得了很

好的效果，而且训练的时间也比现有的基于统计属性的方法大

大缩短，阴影检出率也较现有传统的算法高。

本文方法虽然在当前图像库和一些采样的图像上取得了较

好的效果，而一些参数仍需简单的计算与测试得到。如何自适

应的确定参数、减少网络训练时间以及三维图像的阴影检测是

以后研究的重点。
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三个分量。然后将Ｓｔｅｐ１中的预分割结果首先与Ｈ分量作交集
运算，再将交集运算结果与 Ｈ分量作差集运算，得到初分割结
果。最后将初分割结果与Ｈ和Ｓ分量的交集运算结果做并集运
算得到最终分割结果。算法的伪代码如下：

ｂｅｇｉｎ
　　计算原图像在ＨＳＶ空间的分量
　　通过２．２节的集合运算得到最终分割结果
ｅｎｄ

算法的具体流程如图６所示。

图６　算法流程图

４　实验与分析

为验证改进算法的有效性，本文在 ＩｎｔｅｌＩ５处理器、Ｗｉｎ７操
作系统、Ｍａｔｌａｂ２００９ｂ平台上进行实验。图７为大鼠肝脏免疫
组化图像的分割效果对比，可以看到，改进算法可以将图像下方

的阴性区域更好地分割出去，如图７中的圆圈所示。

图７　实验对比

本文联系病理医师对图７（ａ）的各区域做了细致划分，并将
各区域单独分离出来二值化后与分割结果进行比对，表 ２为
Ｍａｔｌａｂ上得到的比对结果。可以看到，本文算法能够保留更多
的阳性区域，移除更多的阴性区域和假阳性区域，即算法能够更

好地分割出病变区域，排除干扰区域，使医师能够通过对分割结

果的分析获得准确度更高的结论。由于算法增加了运算步骤，

分割时间会有所增加，但是因为本文的二维Ｏｔｓｕ算法采用快速
递推公式实现，所以改进算法分割效率依然优于传统的二维

Ｏｔｓｕ算法。

表２　二维Ｏｔｓｕ算法和本文算法分割图７（ａ）的相关数据对比

分割

时间（ｓ）
保留的阳

性区域（％）
移除的阴

性区域（％）
移除的假阳

性区域（％）

二维Ｏｔｓｕ ０．１１ １７．１１９ ２．４８１ ０．４０６

本文算法 ０．１２ １８．７４３ ３．０７５ ０．４１０

此外将本文改进算法应用于人的肝穿图像，如图８所示。

算法很好地分割出了染色剂标记出的病变区域，效果理想。

图８　肝穿图像的分割

５　结　语

本文使用二维Ｏｔｓｕ算法对免疫组化图像进行预分割，然后
结合图像自身特性利用ＨＳＶ颜色模型中的 Ｈ和 Ｓ分量的集合
运算对分割结果进行改进。实验表明，改进算法更为精确地实

现了真彩色免疫组化图像中阳性区域的分割。同时观察可知，

实验结果中依然存在部分假阳性区域，这是由于假阳性区域的

颜色与阳性区域十分相近，很难将其分割出去。因此，研究假阳

性像素的特征，提高分割精度将是今后的研究重点。
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