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摘 要： 目的　镜面反射会干扰视觉感知系统，降低目标检测和三维重建等任务的性能。尽管现有高光去除方法

已有进展，但大多依赖合成数据训练，难以有效处理真实场景中的反射。针对这一问题，本文构建了多光照条件下

的汽车高光数据集，并提出掩码引导的高光去除网络（mask guided Transformer U-Net，MG-TransUNet），显著提升高

光去除效果。方法　首先，构建了汽车高光数据集，覆盖多种光照条件及不同强度、分布的高光图像对，并提供高光

掩码。并且提出协同优化的两阶段网络架构，第 1 阶段采用轻量级 U 形网络（U-shaped network，U-Net）实现高光检

测，生成高光区域掩码；第 2 阶段将掩码作为空间先验，指导基于改进型窗口移位注意力（shifted window attention 
Transformer，SWAT）的 U-Net 高光去除网络。通过端到端联合训练，实现检测与去除网络的参数协同优化。结果　

本文在自建数据集和 3 个公开数据集 PSD（paired specular-diffuse image dataset）、SHIQ（specular highlight image qua⁃
druples）和 SSHR（synthetic specular highlight removal dataset）上进行了系统评估，与 8 种先进方法进行对比。在 PSD
数据集上，本文方法以 26. 37 dB 的峰值信噪比（peak signal-to-noise ratio，PSNR）位列第 2；在 SHIQ 数据集上以

35. 24 dB 的 PSNR 值优于第 2 名（34. 13 dB）1. 11 dB；在 SSHR 数据集上以 36. 54 dB 的 PSNR 值领先第 2 名（36. 16 dB）

0. 38 dB；在自建数据集上以 25. 14 dB 的 PSNR 值优于第 2 名（25. 03 dB）0. 11 dB。此外，消融实验表明掩码引导网络

和 SWAT 模块均能提升高光去除性能。结论　本文构建了面向真实场景的汽车高光数据集，提出了基于窗口移位

注意力机制的掩码引导网络（MG-TransUNet），本文方法在自建数据集上性能达到最优，并在多个公开数据集上取得

了具有竞争力的表现。代码地址：https://github.com/chenWULUQI/MG-Trans_Unet。
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practical value across various visual applications， including object detection， medical image analysis， industrial defect 
identification， and 3D imaging.  From an optical perspective， the specular highlight phenomenon originates from the direc⁃
tional reflection behavior of incident light on smooth non-Lambertian surfaces， and its physical mechanism is theoretically 
describable through Fresnel equations.  Traditional highlight removal methods typically rely on strict physical assumptions， 
which primarily encompass three classical approaches： 1） chromaticity space analysis-based techniques， 2） illumination 
estimation-based algorithms， and 3） polarization information-utilizing solutions.  However， these methods exhibit limited 
adaptability to complex and variable highlight removal requirements in real-world scenarios because of their constraints 
regarding specific scenes or object types.  By contrast， deep learning-based highlight detection and removal techniques 
adopt a data-driven approach to automatically learn the complex nonlinear mapping relationships between highlight reflec⁃
tions and scene content， thereby effectively circumventing the dependency on prior assumptions inherent in traditional 
methods.  The shifted window attention mechanism demonstrates unique advantages in highlight removal tasks and effec⁃
tively addresses issues， such as texture information loss and color distortion， caused by specular highlights.  This mecha⁃
nism integrates local window partitioning with cross-window interaction， thus reducing computational complexity while 
maintaining global modeling capability.  Building upon the exceptional modeling capability demonstrated by the shifted win⁃
dow attention mechanism during the feature extraction stage， this study proposes a two-stage mask-guided highlight removal 
network architecture.  The proposed framework employs the shifted window attention mechanism to extract multiscale cross-

channel features and utilizes highlight masks as prior knowledge to guide subsequent pixel recovery in highlight regions， 
thereby achieving highlight localization and removal.  Notably， existing deep learning methods face challenges regarding 
insufficient training data.  Current publicly available highlight datasets predominantly employ synthetic generation or 
laboratory-controlled lighting acquisition methods， failing to meet the requirements of real-world applications.  To address 
this limitation， this study additionally constructs an in-situ automotive highlight dataset captured under multiple illumina⁃
tion conditions.  This dataset has the following characteristics： 1） coverage of diverse natural illumination conditions， 2） 
inclusion of complex background interference， and 3） precise pixel-level annotations， thereby providing a data foundation 
for enhancing model generalization performance in real-world scenarios. Method　In this study， we construct a real high⁃
light dataset with cars as the main object， which is based on common cars in daily life with different highlight regions and 
intensities.  Each pair of highlight images has its corresponding real highlight mask image.  For highlight detection and 
removal， we propose a mask-guided two-stage highlight removal network （MG-TransUNet）.  This network explicitly divides 
the highlight detection and removal task into two phases.  In the first phase， we train with a lightweight U-Net architecture 
to extract the highlight regions in the highlight images and generate the highlight mask map.  In the second phase， a shifted 
window attention Transformer network that is based on the U-Net architecture is designed to recover the diffuse images of 
highlight regions by using the predicted highlight mask map as an a priori guide.  Our experimental dataset is selected from 
three major public datasets （i. e. ， paired specular-diffuse image dataset（PSD）， specular highlight image quadruples

（SHIQ） and synthetic specular highlight removal dataset（SSHR）） with our proposed automotive dataset.  Among the four 
datasets， only SHIQ and automobile datasets provide highlight masks.  To make our method trainable on the PSD and SSHR 
datasets， we subtract and threshold the highlight images and the corresponding specular no-highlight images from the two 
datasets to obtain the highlight mask for each pair of images.  The highlight detection network is trained with the highlight 
images and masks at the first stage， and the obtained highlight masks are used as a priori information to guide the highlight 
removal task at the second stage.  Our mask-guided highlight removal network is implemented by the Pytorch toolbox.  The 
input images and ground truth maps are resized to 256 × 256 for training， the momentum parameter is set to 0. 99， and the 
initial learning rate is set to 2 × 10-4， which is reduced using a decay coefficient of 0. 8 every 5 cycles until it reaches 1 ×
 10-6.  The stochastic gradient descent learning process is accelerated using an NVIDIA GeForce GTX3090 GPU device， 
and 100 iterations requires about half a day. Result　Experiments are conducted on the proposed automotive dataset and 
three publicly available datasets to compare eight state-of-the-art methods.  The quantitative evaluation metrics include the 
structural similarity index measure and peak signal-to-noise ratio （PSNR）.  Experimental results show that the PSNR value 
ranks second on the PSD dataset.  It is improved by 1. 11 compared with that in the model with second-best performance on the 
SHIQ dataset and by 0. 38 compared with that in the model with the second-best performance on the SSHR dataset.  Comparative 
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experiments are also performed on automotive datasets to validate the effectiveness of the proposed dataset. Conclusion　We pro⁃
pose a car highlight dataset for real scenarios and a mask-guided network incorporating a window-shift attention mechanism 
to perform the highlight removal task.  The experimental results show that our highlight removal network can accurately rec⁃
ognize highlight regions and remove highlight images.  The code link： https://github.com/chenWULUQI/MG-Trans_Unet.
Key words： highlight detection； highlight removal； highlight dataset； U-Net model； shifted window attention mechanism

0　引 言

镜面高光反射是光线在非朗伯物体光滑表面上

发生定向反射时产生的光学现象，其物理机制可由

菲涅尔方程（Born 和 Wolf，1999）描述。这种光学效

应在计算机视觉领域会引发颜色失真、纹理细节丢

失和几何形变等负面效应，从而显著降低目标检测

（Fu 等，2024）、医疗图像分割（Li 等，2024；Zhu 等，

2024；Zhang 等，2023）、缺陷检测（Jiang 等，2024）及三

维成像（Li 等，2023）等视觉任务性能。因此，高光区

域检测与去除已成为计算机视觉领域的重要挑战。

现有高光检测与去除方法可分为传统方法和深

度学习方法两类。传统检测方法主要基于光学物理

模型与低层图像特征的结合，其核心基于 3 个假设：

1）理想白光光源；2）二色反射模型（Shafer，1985）的

线性可分离性；3）表面材质的均匀反射特性。然而，

这类方法存在较大的局限性。首先，由于缺乏语义

理解能力，难以准确区分镜面反射与高亮漫反射材

质；其次，在汽车表面检测等实际应用场景中，曲面

多角度反射与环境光的复杂相互作用往往导致误检

（如将白色标识误判为高光）和漏检问题。典型传统

高光去除方法主要包括基于色度分析（Lin 等，2002；

Shen 等，2008）、照明估计（Finlayson 等，2001）以及偏

振信息（Lei 等，2020；Wen 等，2021）的方法。实际图

像高光抑制结果表明，这些方法难以应用于真实世

界下的高光去除任务。

近年来，基于深度学习的高光检测与去除技术

取得重要进展。通过端到端学习，深度学习方法能

够自动学习高光反射与场景内容之间的复杂非线性

映射，减少对物理假设的依赖。在这之中，卷积神经

网 络（convolutional neural network，CNN）（Fu 等 ，

2020；Chen 等，2024；Huang 等，2022）通过局部感受

野捕获高光的空间分布特征；生成对抗网络（genera⁃
tive adversarial network，GAN）（Muhammad 等，2020；

Hu 等，2022；Wu 等，2022；Anwer 等，2023）通过对抗

训练机制改善了高光去除结果的视觉效果；Guo 等

人（2024）和 Wu 等人（2023）通过空间—通道双重注

意力机制提升了高光区域定位的能力；而新兴的扩

散模型（Pan 等，2024）通过渐进式去噪过程进一步

提高了对复杂反射现象的建模能力。然而，现有深

度学习方法仍面临数据依赖性挑战。现有公开数据

集主要存在两类局限：合成数据集（如 SHIQ（specu⁃
lar highlight image quadruples）（Fu 等 ，2021），SSHR

（synthetic specular highlight removal dataset）（Fu 等，

2023））容易导致模型在真实场景中泛化性能下降；

而真实场景数据集（如 PSD（paired specular-diffuse 
image dataset）（Wu 等，2022））又因场景单一而难以

支撑大型模型训练需求。因此，构建真实场景的高

质量数据集成为深度学习高光去除的一大关键。

基于此，本文构建了一个用于检测和去除汽车

表面高光的汽车高光数据集。该数据集包含 842 对

高分辨率图像，图像采集涵盖阳光直射、夜间路灯照

明和地下车库灯光条件，涵盖不同类型的车辆（轿

车、越野车、卡车）和不同的表面材料（金属漆、亚光

饰面、玻璃），每幅图像都配有像素级高光掩码和通

过偏振成像获得的无镜面反射图像。同时，本文提

出了掩码引导的高光去除网络 MG-TransUNet（mask 
guided Transformer U-Net），该网络第 1 阶段采用轻

量级 U-Net 实现高光检测，生成高光区域掩码；第 2
阶段设计基于 SWAT（shifted window attention Trans⁃
former ）的 U-Net 架构，引入窗口移位注意力模块和

掩码引导特征选择机制，以实现高光深层特征提取。

本文主要贡献可以总结如下：1）构建首个多种真实

光照条件下的汽车高光数据集，用于汽车表面图像

的高光检测与去除研究，弥补了现有高光去除领域

真实数据稀缺的不足。2）提出一种端到端两阶段网

络，通过窗口移位注意力机制融合全局与局部特征，

实现了高光检测与漫反射图像恢复。3）在 3 个主流

高光去除数据集（PSD、SHIQ、SSHR）和自建汽车数

据集上进行实验验证，定量结果表明本文方法相比

现有方法更具优势。
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1　相关工作

1. 1　传统高光检测方法

传统高光检测研究主要基于阈值分割方法，其

核心是通过设定光学特征阈值实现高光区域的初步

定位。典型研究包括： Park 和 Kak（2003）提出截断

最小二乘法检测彩色图像的镜面高光； Yang 等人

（2013）在 色 调 — 饱 和 度 — 明 度（hue-saturation-

intensity， HSI）颜色空间提高检测精度，通过区域增

长算法聚合具有相似漫反射色度的相邻像素，但未

解决高光与白色材质的语义歧义问题；Akashi 和

Okatani（2015）提出基于稀疏非负矩阵分解的方法，

通过非负性与稀疏性约束分离反射分量，为非负矩

阵分解（non-negative matrix factorization，NMF）在高

光相关任务中的应用提供了重要思路；Zhang 等人

（2019）通过设定亮度阈值将最亮像素归类为高光，

并用 NMF 求解高光检测问题。这类方法计算高效，

但存在语义理解的缺陷，难以应用在自动驾驶、工业

检测等复杂场景中。

1. 2　传统高光去除方法

传统高光去除方法主要基于物理模型、颜色空

间及纹理细节等先验信息对高光特征进行建模。

Shen 和 Zheng（2013）通过 HSI 颜色空间从每个像素

中分离出漫反射与镜面分量；Guo 等人（2018）将问

题建模为 NMF，增强算法的鲁棒性；高如新和李雪颖

（2018）提出了一种改进的双边滤波去高光算法，该

方法基于双色反射模型，通过阈值分割分类像素，并

分别估计其最大漫反射色度，最终将色度相似度融

入双边滤波的值域核，在有效抑制镜面反射的同时，

较 好 地 保 持 了 图 像 边 缘 与 颜 色 保 真 度 ；Fu 等 人

（2019）进一步提出稀疏约束的优化框架，从单幅图

像估计漫反射与高光层；Hao 等人（2025）利用暗通

道先验建立修正无镜面反射图像，再提取修改后图

像 的 最 大 色 度 值 指 导 镜 面 反 射 的 去 除 ；Shi 等 人

（2025a）将偏振光源与控制系统相结合，以动态调节

照明并消除镜面高光。然而，这类方法存在两大局

限：1）缺乏语义理解能力，难以区分镜面高光与高亮

漫反射材质（如玻璃或金属）。2）当场景中存在各向

异性反射材质（如金属）时，分离误差显著增加。

1. 3　基于深度学习的高光检测和去除方法

随着深度学习方法的发展，神经网络在高光检

测和去除领域得到了广泛应用。在高光检测领域， 
Fu 等人（2020）构建了真实场景高光数据集，并通过

多尺度上下文对比的特征提取方法提升了不同尺

度高光的检测精度； Anwer 等人（2022）设计了基于

U-Net 架 构 的 高 光 分 割 网 络（specular segmentation 
network，SpecSeg）；Wu 等人（2023）则提出两阶段处

理框架，先通过分割网络生成高光掩码，再将其作为

先验信息指导后续去除网络。在高光去除领域，Hu
等人（2024）提出基于改进二色反射模型的高光去除

网络，设计自适应高光感知网络，针对性解决高光去

除中颜色不一致和内容还原不真实的问题；Chen 等

人（2024）使用预训练模型学习金属表面的高光特

征；Huang 等人（2022）提出了跨场景一致性框架，可

同时处理合成图像、人脸图像等多种数据类型；Shi
等人（2025b）利用编码器—解码器结构实现联合检

测与去除。近年来，生成对抗网络（GAN）和基于自

注意力机制的 Transformer 架构（周丽娟和毛嘉宁，

2023）凭借其在生成质量、特征提取和长程依赖建模

等方面的卓越性能，正推动该领域研究取得新的突

破：Muhammad 等人（2020）提出 Spec-Net（specularity 
network）和 Spec-CGAN（specularity conditional gen⁃
erative adversarial network）网络处理低色度人脸图

像；Hu 等人（2022）利用 MG-CycleGAN（mask-guided 
cycle-consistent generative adversarial network）网 络

实现未配对数据训练； Anwer 等人（2023）结合多偏

振角度信息识别高光像素；最新研究探索了混合架

构 ：Guo 等 人（2024）提 出 双 通 道 混 合 注 意 力 网 络

（dual-hybrid attention network for specular highlight 
removal，DHAN-SHR），引入新的混合注意机制捕获

和处理不同尺度的特征信息；Wu 等人（2023）设计

Unet-Transformer 网 络 实 现 高 光 去 除 ；Pan 等 人

（2024）首次将扩散模型应用到高光去除领域。这些

方法提升了高光去除网络的图像恢复效果，但在不

可预测的成像环境（如强烈日光照射）中性能下降。

因此，现有方法面临两大挑战：1）难以处理大面积高

光及高强度高光；2）图像恢复后高光与背景区域间

颜色不一致。这些问题仍待后续研究解决。

高光去除领域的数据集发展经历了以下关键阶

段：Fu 等人（2020）率先提出了真实世界高光数据

集，但仅提供高光掩码而缺少真实无高光图像，限制

了其在去除任务中的应用；Fu 等人（2021）通过合成

方法扩展了日常闪亮材料的高光—无高光图像对；
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Wu 等人（2022）利用偏振成像技术创建首个多角度

图像数据集 PSD；Fu 等人（2023）进一步提出基于合

成 渲 染 的 SSHR 数 据 集 ；Guo 等 人（2024）将 PSD、

SHIQ 和 SSHR 数据集合并构建了新数据集，并用于

训练 DHAN-SHR 网络；Zhang 等人（2024）开发了多

光源捕获系统，构建了大规模 NSH（natural specular 
highlight dataset）数据集。然而，这些数据集存在两

类 局 限 ：1）基 于 合 成 渲 染 的 数 据 集（如 SHIQ、

SSHR）存在域偏移问题；2）实验室受控环境下采集

得到的数据集（如 PSD、NSH）难以模拟真实复杂光

照。因此，未来研究需着力构建真实光照条件下的

数据集。

1. 4　现有公开数据集

现有高光去除领域的公开数据集有 PSD、SHIQ
和 SSHR，而 NSH 数据集尚未公开。表 1 总结了这些

数据集的基本信息。

1）PSD 数据集。该数据集在实验室可控光源条

件下，通过多角度偏振成像采集了 13 380 组真实场

景 高 光 图 像 对 ，解 决 了 合 成 数 据 的 域 偏 移 问 题 。

然而该数据集存在两大局限：（1）尽管样本总量达

10 000 对，但其在不同偏振角度对同一场景重复拍

摄，导致该数据集场景多样性不足；（2）受限于实验

室光照环境，光照条件和材质类型单一。

2）SHIQ 数据集。该数据集从现有闪亮材料数

据集中选取 25 000 幅高光图像，使用鲁棒主成分分

析方法生成对应的无高光图像，最终通过人工评价

方式来确保数据质量。虽然这种合成方法能够提供

丰富的材质类型和多样场景，但仍存在域偏移问题。

3）SSHR 数据集。该数据集基于改进的二值反

射模型原理并用开源渲染软件生成无高光图像，包

含不同材料表面和光照条件的图像。但其仅包含前

景分割图像（背景为纯色），缺少真实场景的复杂背

景信息。

4）NSH 数据集。该数据集和 PSD 数据集均采

用偏振成像技术获取无镜面高光图像，但 NSH 数据

集使用多光源图像捕获系统，解决了 PSD 数据集中

图像对错位和非高光区域亮度不一致等问题。

综上所述，现有高光数据集采集方式主要有两

种：一是基于合成渲染（如 SHIQ、SSHR）；二是在实

验室受控光源下采集（如 PSD、NSH）。这些数据集

均缺乏自然光照条件下的真实数据。因此，本研究

构建了首个包含自然光照场景的汽车高光数据集。

该数据集采集环境包括阳光直射、地下车库 LED
（light-emitting diode）照明及停车场混合光照。如表 1
所示，在现有的公共数据集中，只有汽车数据集考虑

到了在阳光直射条件下的物体表面高光。本文还比

较了现有几个数据集的高光图像与无高光图像之间

的 结 构 相 似 度（structural similarity index，SSIM）指

标。结果显示，汽车数据集有着最低的 SSIM 值，说

明汽车数据集的高光区域更为复杂。

2　数据集构建

2. 1　理论背景

从光学本质而言，光具有偏振特性，但自然光通

常表现为非偏振状态，这是因为其由大量偏振方向

随机分布的光波叠加而成（Born 和 Wolf，1999）。因

此，通过添加线性偏振片，可将非偏振光转换为偏振

光。由二值反射模型（Shafer，1985）可知，相机捕获

到的图像 I 可表示为

I = Ispec + Idiff （1）
式中，Ispec 是镜面反射分量，Idiff 是漫反射分量。当在

表1　不同数据集的基本信息

Table 1　Basic information on different datasets

数据集

SHIQ
PSD
SSHR
NSH
本文

数量

16 K
11.7 K
130 K
30 K
842

高光掩码

√
×
×
×
√

数据类型

合成

真实

合成

真实

真实

发表年份

2021
2021
2023
2024
2026

SSIM
0.925 8
0.857 0
0.892 6

-
0.734 1

采集光源

无

灯光

无

灯光

自然光及灯光

注：√和×分别表示包含和不包含，“-”表示无相关信息。
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相机前放置偏振片时，由马吕斯定律可知，通过偏振

器的镜面反射分量强度 I'spec 与偏振角 θ 之间的关系

可表示为

I'spec = Ispec ×  cos2θ （2）
最终，在偏振器后捕捉到的图像 I 可表示为

I = Ispec ×  cos2θ + Idiff （3）
式中，当 θ 等于

π
2 时，I = Idiff，此时捕获到的图像滤除

了镜面反射分量 Ispec。因此，使用偏振相机调整偏振

角度可以获取高光抑制的图像。

2. 2　数据采集

采用数码相机结合高消光比圆形偏振片实现偏

振去高光图像的采集，通过三脚架固定以减小图像

配对误差，整个数据集采集系统由图 1 所示。

与在实验室受控环境采集的 PSD 和 NSH 数据

集不同，本文在真实场景中拍摄汽车在阳光直射、路

灯照明和地下车库 LED 光源等多种光照条件产生

的高光图像。每组图像对的采集都按照先拍摄原始

高光图像、再旋转偏振片获取对应的无高光图像的

顺序，最终获得 842 对高光图像对。如图 2 所示，汽

车数据集涵盖了金属曲面车身的多向异性高光和车

窗玻璃的高光—倒影混合现象等复杂情况。与合成

数据集相比，本数据集的高光图像对表现出更大的

色度偏移和更高的纹理复杂度，为高光去除算法的

评估提供了更接近实际应用的测试基准。

图 1　数据集采集系统

Fig. 1　Data collection system

图 2　汽车数据集中不同光照条件下的图像对

Fig. 2　Images in car datasets under different lighting conditions 
（（a） natural light； （b） street lamp illumination；（c） underground garage light）
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3　方 法

3. 1　总体架构

如图 3 所示，MG-TransUnet 是一个端到端两阶

段网络，网络采用双分支协同设计。先将高光图像

输入至检测分支，通过轻量级 U-Net 生成像素级高

光掩码；去除分支在通道维度上将高光图像与分割

掩码拼接，融合原始特征与高光区域特征，并构建增

强型 U 型架构以实现高光区域图像恢复。

3. 2　高光检测网络

高光检测网络如图 4 所示，该网络以镜面高光

图像 Ispec 作为输入，输出对应的高光区域掩码 M，实

现过程可由 M = Ndetect（Ispec）给出，其中，Ispec ∈ RH×W×3是

输入高光图像，M ∈ RH×W×1 是输出分割掩码，H 和 W

分别代表图像的高度和宽度，Ndetect 代表高光检测网

络。该网络采用四级对称编码器—解码器结构，并

通过跳跃连接实现多尺度特征的有效融合。编码器

部分采用渐进式特征提取策略：每个编码模块包含

两个 3 × 3 卷积层（步长为 3）、批归一化层、ReLU
（rectified linear unit）激活函数和 2 × 2 最大池化层，

其中第 1—5 层分别采用 0. 1、0. 1、0. 2、0. 2、0. 3 的

dropout 率以增强鲁棒性；解码器部分通过转置卷积

（卷积核 k 为 2、步长 s 为 2）逐步上采样，配合 3 × 3 卷

积层和跳跃连接的特征融合，最终输出与输入同尺

寸的高光掩码。

3. 3　高光去除网络

在高光去除任务中，本文旨在恢复被高光遮挡

的底层图像信息，提出一种基于 Transformer 的高光

去除框架，如图 3 所示，该网络以镜面高光图像 Ispec

图 3　MG-TransUnet 网络整体架构

Fig. 3　MG-TransUnet network overall architecture

图 4　高光检测网络

Fig. 4　Specular highlight detection network
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和分割掩码 M 作为输入，通过端到端的学习输出无

镜 面 反 射 图 像 Idiff，这 一 过 程 可 简 化 表 示 为 Idiff = 
Nremoval（Ispec，M），其中，Ispec ∈ RH×W×3 表示输入高光图

像，M ∈ RH×W×1是输出分割掩码，Idiff ∈ RH×W×3为输出无

高光图像，Nremoval代表高光去除网络。该网络核心在

于 ：1）特 征 提 取 阶 段 引 入 窗 口 移 位 注 意 力 模 块

（shifted window attention Transformer，SWAT），该 模

块通过局部窗口计算与跨窗口信息交互机制，在保

持线性计算复杂度的同时捕获长程空间依赖关系；

2）编码器路径集成通道注意力模块（channel atten⁃
tion Transformer， CAT），通过建立跨通道依赖关系

实现特征选择，从而增强网络对高光区域的鉴别

能力。

3. 3. 1　基于窗口移位的注意力模块（SWAT）

如 图 3 所 示 ，基 于 窗 口 移 位 的 注 意 力 模 块

（SWAT）位于 U 形架构的最顶层，其目标是对输入图

像进行特征提取，并增强网络对高光区域的建模能

力。整体流程表示为

Y = F + SWA( LN (F ) )
SWAT (F ) = Y + FFN ( LN (Y ) ) （4）

式中，F 表示输入特征，LN 表示层归一化，SWA 表示

窗口注意力块（shifted window attention，SWA），Y 表

示第 1 阶段的输出，FFN 表示前馈神经网络（feed-

forward network，FFN），SWAT 表示窗口移位注意力

模块。计算过程可分为两个阶段。第 1 阶段将输入

特征 F 进行层归一化，并输入至 SWA 模块中以建模

局部上下文关系，随后将该模块输出与原始输入特

征 F 进行残差连接，得到中间特征表示 Y；第 2 阶段

将 Y 进行层归一化，并输入至由 3 个卷积层构成的

FFN 模块中进行非线性映射，最后将输出结果与 Y

相加，完成第 2 次残差连接，得到最终输出。该设计

通过双阶段的注意力增强与前馈建模，有效提升了

模型对复杂高光区域特征的表达能力。

SWA 模块设计了两个级联的窗口注意力块，用

于增强模型对局部细节与空间结构的感知能力。如

图 5 所示，在第 1 个窗口注意力块中，针对输入特征

F ∈ RH×W×C（C 表 示 通 道 数 量），首 先 ，将 其 划 分 为

H ⋅ W/M 2 个不重叠的 M × M 大小的局部窗口。为确

保窗口划分后的数量为整数，划分前对输入特征图

进行零填充（类似于卷积操作中的填充处理）。完成

窗 口 划 分 与 张 量 重 塑 后 ，输 入 特 征 的 维 度 变 为

( H ⋅ W/M 2 ) ⋅ C ⋅ M 2。随后，将特征 F 投影至 Qs（查

询）和 Ks（键）空间上，Qs 通过重塑和转置操作变为

( H ⋅ W/M 2 ) ⋅ M 2 ⋅ C 维度，Ks 与 V（值）通过重塑操作

变为 ( H ⋅ W/M 2 ) ⋅ C ⋅ M 2，再计算 Qs与 Ks之间的自注

意力权重，以捕捉局部区域内的细粒度结构特征与

微小变化。再将得到的注意力权重与 V 相乘，以生

成加权特征表示并得到维度为 ( H ⋅ W/M 2 ) ⋅ C ⋅ M 2

的特征图，最终，将该特征图重塑回原始输入维度得

到窗口注意力块的输出特征图。该窗口注意力块具

体计算过程为

SWA (Qs,Ks,V ) = V ⋅ softmax ( QT
s × K s

M ) （5）

与第 1 个注意力块不同，第 2 个注意力块采用移

位窗口的划分策略。具体而言，该模块首先对输入

特征图执行循环移位操作，使得注意力机制的感受

图 5　SWAT 模块示意图

Fig. 5　Architectural diagram of the SWAT
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野能够覆盖前一阶段窗口中未被充分建模的边界区

域。随后，在位移后的特征图上进行窗口划分，确保

注意力计算仍能映射回原始像素位置。这一设计不

仅保持了窗口计算的高效性，同时增强了模型对边

缘细节的建模能力，从而提升了局部特征与全局上

下文的融合效果。

3. 3. 2　通道注意力模块（CAT）

该模块通过编码器路径中的渐进式下采样和解

码器路径中的对称上采样操作，实现了多尺度通道

级上下文信息的层次化提取。针对跨通道上下文关

系建模的挑战，采用注意力机制对高层语义特征进

行建模。具体而言，该模块通过建立通道间的长程

依赖关系，动态学习各通道特征在当前任务中的权

重分布，从而实现对关键通道特征的增强与非必要

特征的抑制。CAT 根据其与其他通道的上下文关系

衡量每个通道的重要性。具体为

CA (Q̂,K̂,V̂ ) = V̂ ⋅ softmax ( Q̂ ⋅ K̂ T

Ĉ/h
) （6）

如图 6 所示，Q̂、K̂ 和 V̂ 表示特征图 F̂ ∈ RĤ × Ŵ × Ĉ

的投影，该投影被调整为原始输入图像的分辨率 1/2
或 1/4，以对应于 U 形结构中的不同比例层级。

然后，这些投影被重塑为 h × (Ĉ/h ) × ( Ĥ ⋅ Ŵ ) 的

维度，其中，h 表示注意头的数量，Ĉ 表示通道数量，

再计算 Q̂ 与 K̂ 之间的自注意力权重，以捕捉不同通

道空间内的重要程度。最后用注意力权重与 V̂ 相乘

得到维度为 h × (Ĉ/h ) × ( Ĥ ⋅ Ŵ ) 的特征表示，并重塑

回 Ĥ × Ŵ × Ĉ 大小输出。CAT 在通道维度上运行，

使网络能够根据其上下文相关性动态调整对不同通

道的强调。实验结果表明，该机制有效提升了模型

在复杂光照条件下对高光区域的感知能力与细节恢

复性能。

3. 4　损失函数

高光检测网络本质上是一个像素级二分类问

题，其目标是判定每个像素是否属于高光区域，从而

推断出整个高光区域的空间位置，因此在损失函数

的设计上，本文选用了相似系数损失（Dice loss）与

焦点损失（focal loss）的组合对检测网络进行优化指

导。其中，相似系数损失用于缓解前景与背景类别

不平衡带来的训练偏差，增强模型对高光区域的敏

感性，具体的定义为

LDice ( p, p̂ ) = 1 - 2∑p ⋅ p̂/ (∑p + ∑p̂ ) （7）
式中，p 是真实掩码图的二值表示，p̂ 是预测概率且

p ∈ { 0，，1}，，0 ≤ p̂ ≤ 1。

但是，Dice loss 通过从区域层面优化预测掩码

与真实标签之间的交并比来保证预测高光区域的整

体完整性，对于边界的精细化程度关注不足。因此

引入了 focal loss 作为辅助损失去驱动模型学习如何

更精确地分割高光区域的边缘细节，从而生成边界

更准确的掩码。其定义为

LFocal ( p, p̂ ) = -α ⋅ (1 - p
t
)γ ⋅ log ( p

t
) （8）

p
t
= ì

í
î

1 - p̂    p =  0
p̂           p =  1

式中，α 是平衡超参数，用于平衡正负样本的重要

性。γ 是调节超参数，用于调节难易样本的损失

占比。

最终，整个高光检测网络的损失可定义为

LDetect = LDice + LFocal （9）
高光去除任务的目标是尽可能地使网络输出与

真实漫反射图像保持一致，这不仅要求实现高精度

重建，同时也需保留图像的亮度、对比度及结构等关

键视觉属性。为此，本文引入了一个复合损失函数，

综合考虑了像素保真度与结构一致性两个方面。具

体而言，该复合损失函数由峰值信噪比（peak signal-
to-noise ratio，PSNR）与 SSIM 共同构成。PSNR 作为

衡量像素级重建误差的指标，用于确保重建图像在

数值上的精确性；SSIM 侧重于图像结构信息的保

图 6　CAT 模块示意图

Fig. 6　Architectural diagram of the CAT
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持，有助于提升高光去除后的感知质量。两者结合，

有效提升了模型在高光去除任务中的整体表现。最

终整个网络的损失函数为

LRemoval = ω ⋅ Lssim + Lpsnr + LDice + LFocal （10）
式中，ω 设置为 0. 4。

4　实 验

4. 1　实验环境

本网络使用 NVIDIA GeForce GTX3090 显卡并

在 PyTorch 中实现，使用 Adam 优化器在训练集上训

练网络 100 个 epoch，初始学习率设置为 2 × 10-4，每

5 个周期使用 0. 8 的衰减系数减小至 1 × 10-6。

4. 2　实验结果

4. 2. 1　高光检测网络

本网络第 1 阶段需要高光掩码作为先验指导，

而现有公开数据集中仅 SHIQ 数据集提供了真实的

高光掩码，因此，针对 SSHR 和 PSD 数据集，通过对

高光图像与对应的无高光图像进行像素级差分并阈

值化生成对应的高光掩码。

为验证高光检测网络的性能，本文在 SHIQ 数据

集上与现有多种算法进行了对比实验，并采用准确

率（accuracy， Acc）作为评价指标。表 2 汇总了各方

法在 SHIQ 数据集上的性能表现。从表 2 可以看出，

本网络在准确率指标上优于其他先进方法（state-of-
the-art，SOTA），能够生成准确的高光掩码并满足对

高光区域精确定位的需求。

4. 2. 2　高光去除网络

本文将高光检测网络与高光去除网络进行联合

训练，并在三大公开数据集上进行了测试。表 3 展

示了联合高光检测和高光去除网络与现有高光去除

方法在三大公开数据集上训练和测试的实验结果。

从表 3 可以看出，本文方法在 SHIQ 和 SSHR 数据集

上的两大评价指标均优于所有对比方法，而在 PSD
数据集上仅次于 HighligtRNet，说明本文方法能够有

效地提升高光去除任务的性能。

4. 2. 3　汽车高光数据集

汽车高光数据集有高光强和大面积高光场景，

为了验证现有高光去除方法能否有效地去除这类复

杂场景中的高光，本文选取了 3 个公开网络在汽车

数据集上进行了实验，具体结果如表 4 所示。可以

看出，本文方法在所构建的汽车数据集上同样展现

出良好的性能，能够应对更为复杂的真实场景下的

表2　高光检测网络与其他方法在SHIQ数据集的对比

Table 2　Comparison of results between highlight 
detection network and other methods on SHIQ dataset

方法

Orhlr（Shi 等，2025b）
Shdnet（Fu 等，2020）
Unet-Transformer
本文

Acc
0.90
0.87
0.97
0.98

注：加粗、下划线字体表示各列最优、次优结果。

表3　本文算法和现有SOTA算法在三大公开数据集的对比结果

Table 3　Comparison of results between our algorithm and SOTA algorithms on three major public datasets

方法

SHIQ（Fu 等，2021）
PSD（Wu 等，2022）
MG-GAN（Hu 等，2022）
Unet-Transformer（Wu 等，2023）
TSHR（Fu 等，2023）
DHAN（Guo 等，2024）
HighlightRNet（Zhang 等，2024）
L2HRNet（Pan 等，2025）
本文

PSD
PSNR/dB

21.52
21.80
22.12
23.93
22.76
25.17
29.79

-
26.37

SSIM
0.88
0.88
0.82
0.86
0.90
0.87
0.92

-
0.88

SHIQ
PSNR/dB

34.13
23.42
30.94
31.57
25.58
33.64
30.23
32.71
35.24

SSIM
0.86
0.92
0.97

0.96
0.93
0.97

0.93
0.96
0.97

SSHR
PSNR/dB

26.98
25.73
28.40
33.45
28.63
36.16
30.07

-
36.54

SSIM
0.90
0.89
0.87
0.95
0.94
0.96
0.96

-
0.97

注：加粗、下划线字体表示各列最优、次优结果。“-”表示未公开在该数据集的结果。
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高光去除任务。然而，从最终恢复图像的 PSNR 指

标来看，现有方法在该数据集上的表现与其在三大

公开数据集上的结果存在差距。这一现象说明，在

面对光照强度更大、高光区域分布更广泛的场景时，

当前高光去除方法仍面临挑战，需进一步提升其在

复杂自然环境下的泛化能力与鲁棒性。

为 提 供 更 直 观 的 验 证 ，图 7 展 示 了 MG-

TransUnet 的可视化效果。可以清晰地观察到，对于

大面积高光与复杂纹理高光，本模型均能有效地抑

制高光，同时精准地恢复其下的车身结构与表面纹

理，其输出结果与真实无光图像在视觉上高度一致。

这一方面佐证了前述定量指标的可靠性，另一方面

也直观体现了本文方法在真实场景的实用价值。

表4　本文算法和其他算法在汽车数据集上的对比结果

Table 4　Comparison of results between our algorithm and 
other algorithms on the car dataset

方法

PSD
MG-GAN
DHAN
本文

PSNR/dB
22.66
25.03
23.78
25.14

SSIM
0.74
0.80
0.82
0.83

注：加粗、下划线字体表示各列最优、次优结果。

图 7　MG-TransUnet 算法在汽车数据集上的实验结果

Fig. 7　Experimental results of MG-TransUnet on the car dataset
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4. 3　消融实验

本研究提出的网络基于 U-Net 结构实现。为了

准确地评估各模块对高光去除性能的影响，本文用

标准的纯 U-Net 模型重新训练，并基于此结构引入

不同的模块进行对比实验，从而验证各组件的有效

性。表 5 展示了掩码引导模块与窗口移位注意力模

块在标准 U-Net 结构下的实验结果。从表 5 可以看

出，掩码引导网络与窗口移位注意力模块均在不同

程度上提升了整体网络的性能。在标准 U-Net 模型

的基础上，引入掩码引导模块使 PSNR 指标平均提升

了 0. 993 3 dB，SSIM 指标平均提升了 0. 026 7；引入窗

口移位注意力模块后，PSNR指标平均提升了1. 49 dB， 

SSIM 指标平均提升了 0. 033 3。由此可见，窗口移位

注意力模块在性能提升效果上相较掩码引导模块更

为显著。最终，将两种模块联合构建的完整网络架构

在各项指标上均取得了最佳实验结果，验证了各子模

块在高光去除任务中的有效性与协同增强作用。

此外，为了更直观地验证本文提出的窗口移位

注意力模块在高光区域特征提取方面的有效性，本

研究对该模块的输出特征图进行可视化，并与原始

高光图像进行对比分析，从而评估其高光特征提取

能力。实验结果如图 8 所示，SWAT 模块提取出的特

征热力图能够准确地显示高光区域，达到对高光区

域特征建模的要求。

5　结 论

本文构建了首个面向室外自然光照条件下汽车

表面高光检测与去除的小型高光图像数据集。该数

据集采集于自然环境中的白天直射光、夜间路灯照

明以及地下车库等多种真实场景，涵盖了太阳光与

灯光等光源，弥补了现有高光去除研究中缺乏真实

场景数据的不足。此外，本数据集还包含大量具有

曲面金属材质和玻璃反射属性的图像，为高光检测

与去除任务带来了更高挑战。

基于该数据集，本文进一步提出了两阶段高光

去除网络。在三大主流公开数据集上的实验结果表

明，该网络能够精准地定位高光区域，并有效恢复被

表5　掩码引导网络与窗口移位注意力模块的消融实验结果

Table 5　The ablation experiment of mask guided network and shifted window attention Transformer module

方法

U-Net
U-Net + 掩码引导网络

U-Net + 窗口移位注意力模块

本文方法

PSD
PSNR/dB

24.34
25.78
26.16
26.37

SSIM
0.83
0.86
0.86
0.88

SHIQ
PSNR/dB

32.81
33.64
34.37
35.24

SSIM
0.91
0.94
0.95
0.97

SSHR
PSNR/dB

35.18
35.89
36.27
36.54

SSIM
0.91
0.93
0.94
0.97

注：加粗、下划线字体表示各列最优、次优结果。

图 8　SWAT 模块输出特征热力图与输入高光图像比较结果

Fig. 8　Comparison results between SWAT module output feature heatmap and input highlight image 
（（a） input highlight image； （b） highlight area mask； （c） SWAT module outputs feature heatmap）
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高光覆盖的像素信息。同时本文在所构建的汽车高

光数据集上对当前主流的高光去除方法进行了系统

评估，实验发现，在处理光照强度较高、区域分布较

广的高光场景时，现有方法的性能仍存在明显提升

空间。
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