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摘 要： 目的　现有的阴影去除方法通常依赖于像素级重建，旨在学习阴影图像和无阴影图像之间的确定性映射

关系。然而阴影去除关注阴影区域的局部恢复，容易导致在去除阴影的同时破坏非阴影区域。此外，现有的大多数

扩散模型在恢复图像时存在耗时过长和对分辨率敏感等问题。为此，提出了一种用于阴影去除的小波非均匀扩散

模型。方法　首先将图像通过小波分解为低频分量与高频分量，然后针对低频和高频分量分别设计扩散生成网络

来重建无阴影图像的小波域分布，并分别恢复这些分量中的各种退化信息，如低频（颜色、亮度）和高频细节等。

结果　实验在 3 个阴影数据集上进行训练和测试，在 SRD（shadow removal dataset）数据集中，与 9 种代表性方法进行

比较，在非阴影区域和整幅图像上，峰值信噪比（peak signal-to-noise ratio，PSNR）、结构相似性（structural similarity 
index，SSIM）和均方根误差（root mean square error，RMSE）均取得最优或次优的结果；在 ISTD+（augmented dataset 
with image shadow triplets）数据集中，与 6 种代表性方法进行比较，在非阴影区域上，性能取得了最佳，PSNR 和 RMSE
分别提高了 0. 47 dB 和 0. 1。除此之外，在 SRD 数据集上，ShadowDiffusion 方法在生成不同分辨率图像时性能有明显

差异，而本文方法性能基本保持稳定。此外，本文方法生成速度与其相比提高了约 4 倍。结论　提出的方法能够加

快扩散模型的采样速度，在去除阴影的同时，恢复出阴影区域缺失的颜色、亮度和丰富的细节等信息。

关键词： 阴影去除；扩散模型（DM）；小波变换；双分支网络；噪声调度表

Shadow removal with wavelet-based non-uniform diffusion model

Huang　Ying1，2， Cheng　Bin1*， Fang　Shaojie2， Liu　Xin2

1.  School of Computer Science and Technology， Chongqing University of Posts and Telecommunications， Chongqing 400065， China； 

2.  School of Software Engineering， Chongqing University of Posts and Telecommunications， Chongqing 400065， China

Abstract： Objective　Shadows are a common occurrence in optical images captured under partial or complete obstruction 
of light.  In such images， shadow regions typically exhibit various forms of degradation， such as low contrast， color distor⁃
tion， and loss of scene structure.  Shadows not only impact the visual perception of humans but also impose constraints on 
the implementation of numerous sophisticated computer vision algorithms.  Shadow removal can assist in many computer 
vision tasks.  It aims to enhance the visibility of shadow regions in images and achieve consistent illumination distribution 
between shadow and non-shadow regions.  Currently， deep learning-based shadow removal methods can be roughly divided 
into two categories.  One typically utilizes deep learning to minimize the pixel-level differences between shadow regions and 
their corresponding non-shadow regions， aiming to learn deterministic mapping relationships between shadow and non-

shadow images.  However， the primary focus of shadow removal lies in locally restoring shadow regions， often overlooking 
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the essential constraints required for effectively restoring boundaries between shadow and non-shadow regions.  As a result， 
discrepancies in brightness exist between the restored shadow and non-shadow areas， along with the emergence of artifacts 
along the boundaries.  Another approach involves using image generation models to directly model the complex distribution 
of shadow-free images， avoiding the direct learning of pixel-level mapping relationships， and treating shadow removal as a 
conditional generation task.  While diffusion models have garnered significant attention due to their powerful generation 
capabilities， most existing diffusion generation models suffer from issues such as time-consuming image restoration and sen⁃
sitivity to resolution when recovering images.  Inspired by these challenges， a wavelet non-uniform diffusion model 

（WNDM） is proposed， which combines the advantages of wavelet decomposition and the generation ability of diffusion mod⁃
els to solve the above problems.  Method First， the image is decomposed into low-frequency and high-frequency compo⁃
nents via wavelet decomposition.  Then， diffusion generation networks are designed separately for low-frequency and high-

frequency components to reconstruct the wavelet domain distribution of shadow-free images and restore various degraded 
information within these components， such as low-frequency （color， brightness） and high-frequency details.  Wavelet trans⁃
form can decompose the image into high-frequency and low-frequency images without sacrificing information， and the spa⁃
tial size of the decomposed images is halved.  Thus， modeling diffusion in the wavelet domain not only greatly accelerates 
model inference but also captures information that may be lost in the pixel domain.  Furthermore， considering the complex⁃
ity of the distribution of low-frequency and high-frequency components and their sensitivity to noise， for example， high-

frequency components exhibit sparsity， making it easier for neural networks to learn their features.  Hence， this study 
devises two separate adaptive diffusion noise scheduling tables tailored for low-frequency and high-frequency components.  
The branch for low-frequency diffusion adjustment independently fine-tunes the low-frequency information within shadow 
images， whereas the branch for high-frequency diffusion adjustment independently refines the high-frequency information 
within shadow images， resulting in the generation of more precise low-frequency and high-frequency images， respectively.  
Additionally， the low-frequency and high-frequency diffusion adjustment branches are consolidated to share a denoising 
network， thus streamlining model complexity and optimizing computational resources.  The difference lies in the design of 
two prediction branches in the final layer of this network.  These branches consist of several stacked convolution blocks， 
each predicting the low-frequency and high-frequency components of the shadow-free image， respectively.  Finally， high-

quality shadow-free images are reconstructed using inverse wavelet transform.  Result The experiments were conducted on 
three shadow removal datasets for training and testing.  On the shadow removal dataset （SRD） dataset， comparisons were 
made with nine state-of-the-art shadow removal algorithms.  The proposed model achieved the best or second-best results in 
terms of peak signal-to-noise ratio （PSNR）， structural similarity index （SSIM）， and root mean square error （RMSE） in 
both non-shadow regions and the entire image.  On the dataset with image shadow triplets dataset （ISTD）， the performance 
was the best in non-shadow regions， with improvements of 0. 36 dB in PSNR， 0. 004 in SSIM， and 0. 04 in RMSE com⁃
pared with the second-best model.  It ranked second in performance across all metrics for the entire image.  On the aug⁃
mented dataset with image shadow triplets （ISTD+）， compared with six state-of-the-art shadow removal algorithms， the per⁃
formance was the best in non-shadow regions， with improvements of 0. 47 dB in PSNR and 0. 1 in RMSE.  Additionally， 
regarding the advanced shadow removal diffusion model ShadowDiffusion， the RMSE for the entire image was 3. 63 on the 
SRD dataset when generating images of 256 × 256 pixels resolution.  However， a significant performance drop occurred 
when generating images of the original resolution of 840 × 640 pixels， with RMSE increasing to 7. 19.  By contrast， our 
approach yielded RMSE values of 3. 80 and 4. 06 for images of dimensions 256 × 256 pixels and 840 × 640 pixels， respec⁃
tively， showcasing consistent performance.  Additionally， the time required to generate a single original image of size 840 × 
640 pixels was reduced by roughly fourfold compared with ShadowDiffusion.  Furthermore， our method was expanded to 
address image raindrop removal tasks， delivering competitive results on the RainDrop dataset.  Conclusion In this paper， 
the proposed method accelerates the sampling time of the diffusion model.  While removing shadows， it restores missing 
color， brightness， and rich details in shadow regions.  It treats shadow removal as an image generation task in the wavelet 
domain and designs two adaptive diffusion flows for the low-frequency and high-frequency components of the image wavelet 
domain to address the degradation of low-frequency （color， brightness） and high-frequency detail information caused by 
shadow images.  Benefiting from the frequency decomposition of the wavelet transform， WNDM does not learn from the 

67



Vol. 30，No. 1，Jan. 2025

entangled pixel space domain but effectively separates and trains them separately， thereby generating more refined low-

frequency and high-frequency information for reconstructing the final image.  Extensive experiments on multiple datasets 
demonstrate the effectiveness of WNDM， achieving competitive results compared with state-of-the-art methods.
Key words： shadow removal； diffusion model（DM）； wavelet transform； dual-branch network； noise schedule

0　引 言

阴影是在部分或完全被光遮挡的情况下拍摄光

学图像时普遍存在的现象。这类图像中的阴影区域

通常会产生各种退化，如低对比度、色彩失真和细节

丢失等。阴影图像不仅对人类的视觉体验产生影

响，还限制了许多高级计算机视觉算法的应用，如目

标识别（Long 和 Hua，2017）、目标检测和跟踪（Mikic
等，2000）等。

阴影去除旨在提高图像阴影区域的可见性，追

求阴影和非阴影区域之间的一致照明分布。目前的

阴影去除方法大致分为两种：基于物理先验的传统

方法和基于深度学习的方法。早期的阴影去除方法

（Finlayson 等，2006；Liu 和 Gleicher，2008；唐磊 等，

2008）依赖于理想化制作的手工先验信息，无法有效

地处理复杂真实场景中的阴影（Khan 等，2016）。近

年来，随着大规模阴影去除数据集的公布和深度学

习的兴起，这些问题已经得到了部分解决。基于深

度学习的方法直接学习退化的阴影图像和相应的高

质量无阴影图像之间的映射关系，从而比传统方法

更具鲁棒性。然而，这些方法难以逃脱拟合的本质，

通常深度学习用于最小化阴影区域与其对应的非阴

影区域之间的像素级差异，旨在学习阴影图像和非

阴影图像之间的确定性映射关系。但阴影去除关注

阴影区域的局部恢复，阴影区域和非阴影区域的边

界部分缺乏必要的约束，从而导致恢复的图像阴影

区域与非阴影区域亮度不一致、细节丢失以及边界

伪影问题。为了解决这个问题，图像生成模型被用

来直接对无阴影图像的复杂分布进行建模，从而避

免直接学习阴影区域到无阴影区域的映射关系。考

虑到阴影去除是在阴影图像引导下恢复无阴影图像

的过程，因此可将阴影去除视为具有条件信息的图

像生成任务。

目前，深度生成模型如生成对抗网络（genera⁃
tive adversarial network，GAN）（Wang 等，2018）在阴

影去除任务中展现出良好的效果，这些方法致力于

捕捉输入的多模态分布，以生成在感知上更为真实

的输出图像。生成对抗网络通过对抗性机制同时训

练生成器和鉴别器，因此 GAN 存在训练不稳定性，

容易导致模型崩溃、不收敛以及梯度消失等问题。

此外，由于 GAN 属于隐式生成模型，基于 GAN 的阴

影去除方法通常会通过训练后直接拟合生成无阴影

图像，从而导致可能产生额外的内容和伪影。近期，

扩 散 模 型（diffusion model，DM）（Sohl-Dickstein 等 ，

2015；Ho 等，2020）因其在图像生成（Song 等，2021）
和恢复任务（Whang 等，2022；Li 等，2022）中优异的

性能而备受关注。DM 依赖于去噪编码器的分层架

构，使其能够迭代地进行反转扩散过程，并实现从随

机采样的高斯噪声到目标图像或潜在分布的高质量

映射，而不会遇到先前生成模型中存在的不稳定性

和模型崩溃问题。然而，由于扩散模型生成图像时

需要多次迭代网络，这些基于像素空间建模的扩散

模型方法通常无法避免采样时间长、模型性能对图

像分辨率较为敏感等问题。而小波变换可以将图像

分解为低频分量和高频分量，低频和高频分量初始

尺寸的减少提高了网络的处理速度。因此，将扩散

模型与小波变换相结合可以加快模型的采样速度。

除此之外，对小波域扩散建模可以避免从信息纠缠

的像素空间域中学习，使模型能够捕捉到像素空间

可能丢失或失真的信息，从而提高图像重建质量。

本文为阴影去除任务设计了一种基于小波域的

非均匀扩散模型，该模型将阴影去除问题定义为小

波分解和条件图像生成。具体来说，首先使用 K 次

2D 离散小波变换将图像转换到小波域，该变换将每

个输入分解为代表全局信息的低频分量和表示稀疏

的高频分量。与目前大多数专注于空间域的扩散模

型不同，该模型对无阴影图像小波分解后的低频分

量和高频分量分别建模。考虑到低频分量和高频分

量在扩散过程中对噪声的敏感度不一样，对低频分

量和高频分量采用不同的扩散速度进行扩散，分别

解决阴影图像低频和高频分量中的各种退化，包括

暗照明、颜色偏差、场景内容丢失等问题。

本文主要贡献如下：1）提出一种基于小波的非
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均匀扩散模型（wavelet non-uniform diffusion model，
WNDM），该模型利用扩散模型的生成能力和小波变

换的优势来实现稳健高效的阴影去除；2）发现同量

级噪声对不同频率信息的影响有着显著的区别，并

对低频和高频分量分别制定了不同的噪声调度，以

适应不同频率信息的扩散生成；3）实验结果表明，

WNDM 更好地生成小波域中的低频和高频信息，并

对其重建后的质量有一定程度的提高。大量实验表

明了该方法的有效性。

1　相关工作

1. 1　阴影去除

阴影去除早期的工作主要通过各种手工制作的

先验，例如图像梯度、照明信息和区域信息，以增强

阴影区域的照明。例如，Liu 和 Gleicher（2008）通过

消除阴影光照变化引起的梯度，并对纹理特征进行

采样实现阴影去除。然而这些方法都是在理想的假

设下构建的，在转移到真实复杂场景下会导致明显

的性能退化。

近年来，利用从庞大数据中学习映射的强大能

力，基于深度学习的方法取得了优异的性能。例如，

BMNet（bijective mapping network）（Zhu 等，2022a）利

用可逆生成网络通过阴影生成的反向映射进行阴影

去除。ShadowFormer（Transformer for shadow removal）
（Guo 等，2023a）基于 Transformer 利用非阴影区域信

息帮助阴影区域恢复。尽管这些方法展现出不错

的性能，但本质上仍然学习的是阴影图像到无阴影

图像之间的确定性映射关系，通常会带来颜色恢复

不 正 确 、产 生 边 界 伪 影 以 及 模 型 泛 化 性 不 强 等

问题。

随着生成对抗网络、流模型（Lugmayr 等，2020）
和其他生成模型的发展，图像生成模型可以产生高

质量的结果。ST-CGAN（stacked conditional genera⁃
tive adversarial network）（Wang 等，2018）通过将两个

条件生成对抗网络组合起来同时学习优化阴影检测

和去除任务。Hu 等人（2019）采用未配对数据对模

型进行训练，并使用对抗性学习和循环一致性约束

思想学习阴影图像和无阴影图像之间的潜在关系。

然而，由于 GAN 独特的对抗性训练，这些方法极易

导致模型训练不稳定等问题。最近，基于扩散模型

的图像生成方法（Song 等，2021）研究产生了优异的

结果。ShadowDiffusion（Guo 等，2023b）基于扩散模

型通过阴影掩膜迭代细化并结合生成先验的信息来

实现阴影去除。尽管与基于 GAN 和流模型的生成

方法相比，基于扩散模型的方法可以获得更高质量

的图像，但由于在生成图像过程中需多次迭代网络，

通常会需要更多的计算资源和推理时间。本文提出

将扩散模型与小波变换相结合，利用小波分解的优

势加速模型的推理。

1. 2　扩散模型

扩散模型受到热力学的启发，可以通过逐步添

加高斯噪声的方式在高斯分布与目标数据分布之间

构建一条马尔可夫链。由于其对数据分布建模的优

异能力，广泛应用于众多图像生成和恢复任务。受

条件生成模型的启发，Saharia 等人（2022）提出一种

通用的图像转换框架，以解决具有条件扩散概率模

型的图像恢复问题。Yi 等人（2023）将 Retinex 分解

模型和扩散模型相结合，通过扩散模型增强照明图

和反射率图来实现低照度图像增强。Phung 等人

（2023）和 Jiang 等人（2023）通过结合小波变换的优

势，以解决在各自任务中扩散模型采样时间长等

问题。

在扩散模型的前向过程中需要设定一个噪声调

度表来指导每一步加噪声的量级，因此许多工作对

此 展 开 了 研 究 。 IDDPM（improved denoising diffu⁃
sion probabilistic model）（Nichol 和 Dhariwal，2021）探

究了在扩散过程中的多种噪声调度设置方式。Yue
等人（2023）在图像超分辨率任务中制定了一个详细

的噪声调度表，通过多参数的选择，灵活地控制扩散

过程中的移动速度和噪声强度。Chen（2023）强调噪

声调度表的重要性，发现同量级噪声对不同分辨率

图像的影响有着显著的区别，提出在对不同分辨率

图像进行扩散建模时，应采用不同的噪声调度表。

与之前工作不同，本文发现在小波域中，相同噪声对

不同频率信息的影响有着显著的区别，因此本文对

低频和高频分量分别制定了不同的噪声调度，以适

应不同频率信息的扩散生成。

2　方 法

本文提出的 WNDM 方法框架如图 1 所示，该方

法充分结合了扩散模型的生成能力和小波变换的优

势。由于小波变换可以在不牺牲信息的前提下无损
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地将图像分解成高频图像和低频图像，分解后的图

像空间大小减半，因此对小波频域进行扩散建模不

仅可以极大地提升模型效率还可以捕捉到图像像素

域中可能丢失的信息。此外，高频分量具有稀疏性，

神经网络往往更加容易学习其特征，考虑到低频分

量分布和高频分量分布的复杂程度以及对噪声的敏

感度不同，本文为低频分量和高频分量设计了两条

自适应的扩散噪声调度表。低频扩散调整分支单独

调整阴影图像中的低频信息，高频扩散调整分支单

独调整阴影图像中的高频信息，从而各自生成更加

精细化的低频和高频图像，最后利用逆小波变换重

建出高质量的无阴影图像。

2. 1　离散小波输入模块

本文将阴影去除任务视为图像生成任务，而生

成模型生成一幅高质量的无阴影图像不仅需要生成

出精确的全局信息（光照、颜色等），还需要生成出精

细的局部细节信息（纹理等）。若基于图像原始像素

空间直接建模，会导致模型生成的内容顾此失彼，生

成图像中的全局信息和细节信息不能很好均衡，最

终生成不正确的颜色和亮度信息。因此，本文期望

构建两条扩散生成流，分别对全局信息和细节信息

进行精细化的建模生成，而离散小波变换可以无损

地将图像分解出低频全局信息和高频细节信息，这

为实现该方法提供了充分的可行性。

哈尔小波（Haar，1911）由于其简单性在实际应

用中被广泛采用，它涉及两种类型的操作：离散小波

变换（discrete wavelet transform，DWT）和离散小波逆

变换（inverse wavelet transform，IWT），本文采用此方

法将图像从像素空间域转换到小波频域之中。给定

一幅阴影图像 IS ∈ RH × W × C，将其转换到小波域中，

具体为

L 1S , {V 1S , H 1S , D1S } = DWT ( IS ) （1）

式中，L 1S，V 1S ，，H 1S ，D1S ∈ RH
2 × W

2 × C ，分别表示阴影图像

经 1 次小波分解得到的低频分量以及在垂直、水平

和对角线上的高频分量。同理，通过逆小波变换重

建出图像的计算为

IS = IWT (L 1S , V 1S , H 1S , D1S ) （2） 
由于小波一次分解后的图像空间维度是上一层

图像的 1/4，若小波分解 K 次后，则空间维度变为原

始空间的（1/4）K，因此对小波域中的分量进行扩散

建模可以显著减少扩散模型的推理时间和计算资

源。本文将阴影图像 IS、阴影掩膜图像m、无阴影图

像 INS 通过式（1）小波分解后的低频分量和高频分量

分别送入到低频扩散流和高频扩散流中进行扩散

建模。

2. 2　小波域中的双分支扩散生成

如图 1 所示，本文利用扩散模型分别对无阴影

图像的低频和高频分量的分布进行建模，而阴影图

像的低频和高频分量分别作为扩散模型的条件引导

信息。总的来说，该模型可以分为两条流，即低频扩

散 调 整 流（low-frequency diffusion adjustment，LDA）

和高频扩散调整流（high-frequency diffusion adjust⁃

图 1　本文提出的 WNDM 方法结构示意图

Fig. 1　Diagram of the proposed WNDM structure
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ment，HDA）。

本 文 采 用 去 噪 扩 散 概 率 模 型（denoising diffu⁃
sion probabilistic model，DDPM）（Ho 等，2020）对低频

分量和高频分量的分布进行建模，它可以被描述为

正向扩散和逆向去噪两个过程。其建模原理是通过

在前向过程中逐步添加高斯噪声来破坏训练数据，

然后在逆向过程中通过去除添加的噪声过程来学习

如何恢复数据，图 2 展示了扩散模型的正向扩散和

逆向去噪过程。在扩散过程中，将无阴影图像分解

的低频和高频分量表示为 I0 ∈ RH × W × C （在 LDA 中

C = 3，在 HDA 中 C = 9）。将阴影图像和阴影掩膜分

解的低频和高频图像表示为 IC，并分别与低频扩散

分支和高频扩散分支中的噪声图像通道连接作为条

件信息引导扩散模型的去噪生成。

2. 2. 1　正向扩散过程

正向扩散过程可以看做是一个马尔可夫链，它

将高斯噪声逐步添加到数据中，步骤 t 时刻的数据状

态仅取决于 t−1 时刻的数据。因此，任意 t ∈ [ 0，T ]，
可以得到噪声图像的数据分布，具体为

q ( I t| I0 ) = N ( I t ; āt I0, (1 - āt )I ) （3）
式中，āt = ∏

i = 0

t

αi，αt = 1 - βt，βt 是预定义的噪声调度

表，I0 和 I t 分别表示未加噪的初始图像和加 t 步噪声

后的图像。当第 t 步的分布 q ( I t| I0 ) 接近正态分布

N (0，I ) 时，则认为完成了扩散的正向过程。

2. 2. 2　逆向去噪过程

逆向去噪过程是从纯噪声的高斯分布中恢复原

始分布的过程。与正向扩散过程类似，逆向去噪过

程也是逐步进行的。在第 t 步时，对数据 I t 执行去噪

操作是以在条件图像 IC 的指导下得到 I t - 1 的概率分

布过程。因此，给定 I t 可以将条件概率分布 I t - 1 公

式化为

pθ ( I t - 1| I t , IC ) = N ( I t - 1 ; μθ( I t, IC, t) , σ2
t I ) （4）

式中， μθ( I t，IC，t)是第 t 步估计去除噪声的均值， σ2
t

是方差，本文在 LDA 和 HDA 中遵循 DDPM（Ho 等，

2020）的设置将方差设置为固定值，因此只需要训练

一个神经网络预测式（4）中分布的均值μθ，即可完成

扩散模型的逆向去噪过程。又根据 DDPM，预测 μθ

可以优化成预测噪声εθ。

在逆向去噪过程的每一步（t ∈ [ 0，T ]）中，对网

络预测的噪声 εθ 与正向扩散过程中实际添加的噪

声ε~N (0，I ) 的均方根误差函数进行优化。因此，逆

向去噪过程的损失函数为

LDF = 



ε - εθ ( āt I0 + 1 - āt ε, IC, t ) 2

F
（5）

当 网 络 训 练 完 成 后 ，可 从 高 斯 噪 声 图 像

IT~N (0，I ) 迭代网络去噪。为了减少模型的采样时

间，本文选择 DDIM（denoising diffusion implicit model）
（Song 等，2021）作为扩散模型的采样策略。它与

DDPM 有相同的优化目标函数，但却可以在几乎不

牺牲图像质量的前提下进行跳跃式去噪。

当前逆向去噪过程中的去噪网络通常使用结合

注 意 力 模 块 的 U-Net（Ronneberger 等 ，2015）结 构 。

在 LDA 和 HDA 中，本文设计的去噪网络借鉴了 SR3
模型（Saharia 等，2023）的主干网络，并遵循扩散去

噪网络的设计。由于传统的 U-Net 网络中的下采样

和上采样方法通常采用插值或池化，这种方法会导

致信息的丢失。小波变换可以无损地将图像下采

样，分解出低频和高频分量，因此本文利用该特性，

将去噪网络的下采样使用小波分解，上采样使用小

波逆变换，使网络可以较好地区分低频和高频信息。

除此之外，为了减少模型复杂度和计算资源，本

文将 LDA 和 HDA 共享去噪网络，不同之处是在该网

络的最后一层设计了两个预测分支。该分支由几个

叠加的卷积块组成，分别预测低频分量的噪声 εL
θ 和

高频分量的噪声 εH
θ 。因此，整个扩散模型网络的训

练总目标函数为

LT = LLDF + λLHDF （6）
式中，LLDF 是低频分量扩散损失函数，LHDF 是高频分量

扩散损失函数，λ 是平衡低频扩散分支和高频扩散

分支的权重因子。

综上所述，整个扩散生成过程是从阴影图像的

小波频域恢复无阴影图像小波频域的过程。

2. 3　基于小波域的非均匀扩散

对于扩散模型来说，扩散过程中的噪声调度表

图 2　扩散框架

Fig. 2　Framework of diffusion
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至关重要，它影响着模型生成能力的好坏，许多工作

（Nichol 和 Dhariwal，2021；Chen，2023）都研究了不同

的噪声调度表对于扩散模型性能的影响。在扩散的

前向过程中，加噪声实际上起到一种掩盖信息的作

用，若每一步添加的噪声太多，则会增加网络学习去

噪的难度，在逆向过程中，网络就很难估计出每步应

该去除的噪声；若每一步添加的噪声太少，则在加噪

T 步后，图像无法转换成高斯噪声，导致无法对数据

的分布精确建模，极大地影响模型的性能。

根据图 3 可以发现，相同噪声对图像的低频和

高频信息有着不同的影响，L0 是小波分解后低频全

局信息，V0，H0，D0 是高频细节信息，相比于低频信

息，噪声对高频信息的影响更大，即掩盖的信息更

多。由于本文的目标是构建小波域的双流扩散模

型，该模型能够对低频信息和高频信息进行精细化

的生成，因此在模型的低频扩散分支和高频扩散分

支上理应有不同的扩散速度。

扩散模型控制正向扩散速度通常是根据噪声调

度表实现的。当前大多数扩散模型都遵循 DDPM 中

的先验设定，将噪声调度表 βt ∈ (0. 000 1，0. 02) 进

行 1 000 步的线性采样，如图 4（a）所示。

将无阴影图像小波分解后的低频和高频图像都

应用该时间表，得到扩散过程中各分量图像与原始

干净图像的结构相似性（structural similarity index，

SSIM）值，如图 4（b）所示。SSIM 是衡量两幅图像之间

结构相似度的指标，更能体现噪声对图像的整体破

坏程度。由此可知，在整个扩散过程中，高频图像在

同一时刻 t 下往往会比低频图像掩盖更多的信息。当

t足够大时，由于低频和高频图像添加的高斯噪声足够

多，已经变成了满足正态分布的高斯噪声图像，所以

之后无论添加多少高斯噪声，它们的SSIM值都会趋于

接近。

图 4　噪声调度表的图解

Fig. 4　Illustration of the proposed noise schedule 
（（a） diffusion coefficient of DDPM and ours； （b） SSIM 

values of noisy image and clean image for low-frequency and 
high-frequency components； （c） SSIM values of non-uniform 

diffusion between noisy image and clean image）

图 3　对小波变换分解出的低频和高频分量添加相同的

噪声得到的可视化结果

Fig. 3　Visualization results obtained by adding the same noise 
to the low-frequency and high-frequency components 

decomposed by wavelet transform
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根据 2. 2 节中介绍的基于小波的扩散生成过程

中，LDA 和 HDA 共享去噪网络，因此为了简化网络

的学习难度，期望在每个步骤 t 处，无论对低频还是

高频信息网络应该去除相接近的噪声影响。为此本

文重新设计了低频和高频扩散分支的噪声调度表，

它能让在整个扩散过程中的每个步骤 t 处，噪声对低

频和高频信息的影响是接近的，如图 4（c）所示。

通过低频和高频分支的非均匀扩散，定义了分

别适应自身的扩散速度，导致模型能够在低频分量

和高频分量上生成更加精细化的结果。具体方法为

β L
t = N( βt )γL,     β H

t = N( βt )γH （7）

式中， β L
t 和 β H

t 表示低频和高频分量的噪声调度表，

N（∙）表示将输入归一化到 0 至 1 之间。β L
t 和 β H

t 具体

的值由伽马变换系数 γL、γH 控制，本文中 γL 和 γH 的

默认设置为 0. 8 和 1. 25。

图 5 展示了本文基于小波变换的非均匀扩散模

型生成无阴影图像过程。该模型从小波空间而不是

像素空间进行去噪，并对低频和高频分量执行不同

的去噪调度。在每个步骤 t，通过去噪网络生成 t-1
步噪声较小的样本 It - 1，通过 T 个步骤后，生成原始

干 净 的 低 频 和 高 频 分 量 I0，并 通 过 逆 小 波 变 换

（IWT）重建最终图像。

3　实验结果及分析

3. 1　实验设置

3. 1. 1　训练细节

本文所有的实验均采用 PyTorch1. 8. 1 框架和单

个 NVIDIA RTX A5000 GPU 实现。在训练阶段主要

有两种类型数据增强。1）首先将图像缩减为 286 × 
286 像素，再从 286 × 286 像素的图像随机裁剪出

256 × 256 像素部分；2）从水平和垂直两个方向进行

随机翻转。训练期间，使用 Adam 优化器优化所提

出的网络，其中，第 1 阶和第 2 阶动量分别设置为

0. 9 和 0. 999，网络初始学习率为 3 × 10-5，并在整个

训练阶段保持恒定，批处理大小为 8，训练迭代轮次

（epoch）设置为 1 500。扩散模型的扩散步数 T 设为

1 000，采样步数为 25，损失权重 λ 为 0. 7。

3. 1. 2　数据集

本文在 3 个具有代表性的数据集上进行了阴影

去除实验，ISTD（image shadow triplets dataset）（Wang
等，2017）数据集、ISTD+（augmented dataset with image 
shadow triplets）（Le 和 Samaras，2019）数据集和 SRD

（shadow removal dataset）（Qu 等，2017）。ISTD 数据集

由 1 870 个图像三元组（阴影图像、无阴影图像和阴

影掩膜）组成，该数据集划分为 1 330 个训练三元组

和 540 个测试三元组。ISTD+数据集调整了 ISTD 数

据集中阴影图像和无阴影图像之间的色差，因此该

数据集的训练和测试三元组的数量与 ISTD 相同。

SRD 数据集分别包含 2 680个训练对和 408个测试对

的阴影和无阴影图像，由于 SRD 不提供阴影掩膜，因

此本文遵循之前大多数方法在训练和测试阶段直接

使用DHAN（Cun 等，2020）提供的公开SRD阴影掩膜。

3. 1. 3　评估指标

为了量化和比较模型的性能，遵循先前大多数

方法，选择 256 × 256 像素分辨率的阴影去除结果，

并选择 3 个客观的评价指标：LAB 颜色空间中的均

方根误差（root mean square error，RMSE）、峰值信噪

比（peak signal to noise ratio，PSNR）和 结 构 相 似 性

（SSIM）。给定一个阴影去除结果和相应的真值图，

RMSE 测量它们的平均像素误差，PSNR 测量它们的

平均像素相似度，SSIM 测量它们的结构相似度。

RMSE 值越低表示生成结果越好，PSNR 和 SSIM 值

越高表示生成结果越好。

图 5　WNDM 生成图像过程

Fig. 5　Image generation process of WNDM model
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3. 2　在SRD数据集上实验

表 1 展示了在 SRD 数据集上与近期最佳方法的

定量比较结果，包括非深度学习的方法（Guo 等，

2013）和基于深度学习的方法 DSC（direction-aware 
spatial context）（Hu 等，2020）、DHAN（dual hierarchi⁃
cal aggregation network）（Cun 等 ，2020） 、DC-

ShadowNet（domain-classifier shadow removal network）

（Jin 等，2021）、Auto-Exposure（Fu 等，2021）、Zhu 等人

（2022b）、BMNet（Zhu 等 ，2022a）、ShadowDiffusion

（Guo 等，2023b）、ShadowFormer（Guo 等，2023a）。为

了确保比较的公平性，所有的结果均使用论文作者

发布的指标或官方结果，结果均采用四舍五入取值

法。本文方法在整幅图像区域和无阴影区域的所有

指标上均取得了最优或次优的结果，特别是与目前

最新方法 ShadowDiffusion 相比，无阴影区域的 RMSE
从 3. 44 显 著 降 低 到 3. 11，SSIM 从 0. 985 提 升 到

0. 990，验证了本文方法在阴影去除任务中取得了较

为优异的性能。

为验证本文方法的视觉效果，图 6 给出了 SRD
数据集上的可视化结果。值得一提的是，SRD 数据

集的图像与 ISTD 数据集相比具有更复杂的纹理和

颜色分布。由于本文将阴影去除视为图像生成任

务，对图像的低频和高频独立地非均匀扩散生成，因

此生成后的无阴影图像无论在高频细节和低频全局

内容上都取得了优异的结果。如图 6 的最后一行，

由于草地上的阴影遮挡住了大部分细节信息，其他

方法在去除阴影时通常会产生模糊或者错误的结

果，而本文方法可以重建出草地的细节信息和正确

的颜色。此外，当图像阴影区域和非阴影区域的亮

度差异较小时，此部分的阴影容易被现有方法忽略，

如图 6 的第 4 个示例右下角处。当图像整体亮度较

小、结构信息缺失严重时，现有方法无法恢复出图像

的颜色和亮度信息并有效地去除阴影，如图 6 第 2 个

示例中，Auto-Exposure 在无阴影区域产生了错误的

颜色信息，ShadowDiffusion 在无阴影区域产生了错

误的亮度信息，并且阴影完全未被去除。而得益于

本文方法的低频信息和高频信息独立非均匀重建，

无论是颜色和照明信息（低频）还是纹理细节信息

（高频），本文方法都能够重建出更高质量的无阴影

图像。

3. 3　在 ISTD和 ISTD+数据集上实验

表 2 和表 3 分别展示了在 ISTD、ISTD+数据集上

与近期最佳方法的定量比较结果，包括非深度学习

的方法（Guo 等，2013）和基于深度学习的方法 ST-

CGAN（Wang 等，2018）、DHAN（Cun 等，2020）、Auto-

Exposure（Fu 等，2021）、BMNet（Zhu 等，2022a）、Shad⁃
owDiffusion（Guo 等，2023b）、ShadowFormer（Guo 等，

2023a）等。本文方法在 ISTD 和 ISTD+ 数据集上同

表1　SRD数据集上不同方法的定量比较

Table 1　Quantitative comparison of different methods on the SRD dataset

方法

输入图像

Guo 等人（2013）
DSC（Hu 等，2020）
DHAN（Cun 等，2020）
DC-ShadowNet（Jin 等，2021）
Auto-Exposure （Fu 等，2021）
Zhu 等人（2022b）
BMNet（Zhu 等，2022a）
ShadowDiffusion（Guo 等，2023b）
ShadowFormer（Guo 等，2023a）
WNDM（本文）

阴影区域（S）
PSNR/dB↑

18.96
-

30.65
33.67
34.00
32.26
34.94
35.05
38.72

36.91
36.39

SSIM↑
0.871

-
0.960
0.978
0.975
0.966
0.980
0.981
0.987
0.989

0.985

RMSE↓
36.69
29.89

8.62
8.94
7.70
9.55
7.44
6.61
4.98

5.90
5.33

无阴影区域（NS）
PSNR/dB↑

31.47
-

31.94
34.79
35.53
31.87
35.85
36.02
37.78

36.22
37.14

SSIM↑
0.975

-
0.965
0.979
0.981
0.945
0.982
0.982
0.985
0.989
0.990

RMSE↓
4.83
6.47
4.41
4.80
3.65
5.74
3.74
3.61
3.44
3.44
3.11

整幅图像（ALL）

PSNR/dB↑
18.19

-
27.76
30.51
31.53
28.40
31.72
31.69
34.73

32.90
32.94

SSIM↑
0.830

-
0.903
0.949
0.955
0.893
0.952
0.956
0.970

0.958
0.970

RMSE↓
14.05
12.60

5.71
5.67
4.65
6.50
4.79
4.46
3.63

4.04
3.80

注：加粗和下划线字体分别表示各列最优和次优结果。↑（↓）表示越高（越低）越好，“-”表示原文未提供数据。
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表2　ISTD数据集上不同方法的定量比较

Table 2　Quantitative comparison of different methods on the ISTD dataset

方法

输入图像

Guo 等人（2013）
ST-CGAN（Wang 等，2018）
DHAN（Cun 等，2020）
DC-ShadowNet（Jin 等，2021）
Auto-Exposure（Fu 等，2021）
Zhu 等人（2022b）
BMNet（Zhu 等，2022a）
ShadowDiffusion（Guo 等，2023b）
ShadowFormer（Guo 等，2023a）
WNDM（本文）

阴影区域（S）
PSNR/dB↑

22.40
27.76
33.74
35.53
31.69
34.71
36.95
35.61
40.15

37.03
36.67

SSIM↑
0.936
0.964
0.981
0.988
0.976
0.975
0.987
0.988
0.994

0.985
0.990

RMSE↓
32.10
18.65

9.99
7.49

11.43
7.91
8.29
7.60
4.13

6.76
6.51

无阴影区域（NS）
PSNR/dB↑

27.32
26.44
29.51
31.05
28.99
28.61
31.54
32.80
33.70
32.20
34.06

SSIM↑
0.976
0.975
0.958
0.971
0.958
0.880
0.975
0.976
0.977
0.953
0.981

RMSE↓
7.09
7.09
6.05
5.30
5.81
5.51
4.55
4.59
4.14
4.44
4.10

整幅图像（ALL）

PSNR/dB↑
20.56
23.08
27.44
29.11
26.38
27.19
29.85
30.28
32.33

30.47
31.37

SSIM↑
0.893
0.91
0.929
0.954
0.922
0.945
0.960
0.959
0.969

0.935
0.967

RMSE↓
10.88

9.26
6.65
5.66
6.57
5.88
5.09
5.02
4.12

4.79
4.50

注：加粗和下划线字体分别表示各列最优和次优结果。↑（↓）表示越高（越低）越好。

图 6　在 SRD 数据集测试集上对 state-of-the-art 方法与本文方法的可视化比较

Fig. 6　Visual comparison of the state-of-the-art methods and ours on the test set of the SRD dataset （（a） shadow images； 
（b） Auto-Exposure； （c） DC-ShadowNet； （d） Zhu et al.（2022b）； （e） BMNet； （f） ShadowDiffusion； （g） ours； （h） ground truth）
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样取得了优异的性能。如在表 3 中，本文方法在无

阴影区域和整幅图像的 RMSE 指标上均取得了最佳

的结果。如表 3 中 ISTD+ 数据集上的无阴影区域结

果所示，一些阴影去除方法会在去除阴影后破坏非

阴影区域。凭借本文提出的低频、高频非均匀扩散

生成的优点，可以对图像重建出更精细化的低频和

高频信息，从而生成的无阴影图像具有更加正确的

颜色、亮度和纹理信息。此外，图 7 展示了在 ISTD
和 ISTD+数据集上的可视化比较。

3. 4　与ShadowDiffusion的进一步比较

ShadowDiffusion（Guo 等，2023b）是当前基于扩

散模型效果最优的阴影去除方法，其结合阴影物理

先验信息并逐步迭代细化阴影掩膜，为扩散生成提

供了更加精确的指导信息，在去除较低分辨率图像

阴影时取得了优异的结果。然而，由于其对图像像

素空间进行扩散建模，本文方法在去除更高分辨率

的阴影图像时，效果上更具优势。表 4 展示了其与

本文方法在去除不同分辨率图像阴影时的定量比

较，图 8 展示了视觉对比。ShadowDiffusion 和本文方

法训练时均将原图缩放至 256 × 256 像素在 SRD 数

据集进行训练。可以观察到，本文方法无论生成

256 × 256 像素分辨率图像还是生成 840 × 640 像素

（原图）都取得了几乎一致性的效果。而 ShadowDif⁃
fusion 虽然在生成 256 × 256 像素分辨率图像时，取

得了不错的效果， 但生成原图分辨率大小的图像时，

性能迅速恶化，特别是阴影区域，阴影几乎不能去除。

由于 ShadowDiffusion 对 256 × 256 像素分辨率图像的

像素空间进行扩散建模，因此在生成同样分辨率大

小图像时会取得很好的效果，但若生成高分辨率的

原图大小图像时，由于模型对像素空间的分辨率较

为敏感（模型并不具备超分效果），因此其性能发生

恶化。而本文方法由于对小波空间的低频和高频分

量进行扩散建模，因此对图像分辨率并不敏感，对不

同分辨率的阴影去除效果更具鲁棒性。

除此之外，扩散模型由于需要迭代生成图像，因

此采样时间长是其一大劣势，而本文在小波空间进

行扩散建模可以极大地缩减采样时间。根据表 4，

本文方法与 ShadowDiffusion 相比，在生成一幅 840 × 

图 7　在 ISTD 和 ISTD+数据集测试集上对 state-of-the-art 方法与本文方法的可视化比较

Fig. 7　Visual comparison of the state-of-the-art methods and ours on the test sets of the ISTD and ISTD+ datasets
（（a） shadow images； （b） DHAN； （c） DC-ShadowNet； （d） BMNet； （e） ShadowDiffusion； （f） ours； （g） ground truth）

表3　ISTD+ 数据集上不同方法的定量比较

Table 3　Quantitative comparison of different methods on 
the ISTD+ dataset

方法

输入图像

ST-CGAN（Wang 等，2018）
DHAN（Cun 等，2020）
Auto-Exposure （Fu 等，2021）
BMNet（Zhu 等，2022a）
ShadowDiffusion（Guo 等，2023b）
ShadowFormer（Guo 等，2023a）
WNDM（本文）

RMSE
阴影
区域

40.2
13.4
11.2

6.6
5.6
4.9

5.2
5.3

无阴影
区域

2.6
7.7
7.1
3.8
2.5
2.3
2.3
2.2

整幅
图像

8.5
8.7
7.8
4.2
3.0
2.7

2.8
2.7

注：加粗字体表示各列最优结果。

76



第 30 卷 / 第 1 期 / 2025 年 1 月
黄颖，程彬，房少杰，刘歆 

用于阴影去除的小波非均匀扩散模型

640 像素分辨率的图像时，提升了约 4 倍的速度。为

与更多方法比较生成图像速度，表 5 展示了基于不

同类别的阴影去除方法处理 256 × 256 像素分辨率

图像的时间。

3. 5　消融实验

3. 5. 1　小波域扩散生成效果分析

为了验证对小波域进行扩散建模的优势，本文

在 ISTD+数据集上分别对小波空间和像素空间扩散

建模进行实验。除了扩散目标不同，该两组实验的

其余网络组件和参数均相同。表 6 提供了该两组实

验的结果，可以发现对图像小波空间扩散建模的

RMSE、PSNR 指标在阴影区域和无阴影区域均有提

升，且在不同分辨率下的阴影去除结果更具稳定性。

3. 5. 2　小波变换尺度分析

为了研究不同的小波分解尺度对模型性能的影

响，表 7 报告了在 SRD 数据集上整幅图像的 PSNR、

RMSE、SSIM 结果，实验中除了小波分解尺度不同，

其余变量均相同。结果表明，随着小波分解尺度 K

的增加，模型的推理时间逐级减少，但性能也整体下

降。推理时间减少是由于随着小波尺度的增加，对

小波域扩散的空间维度减少了 4K倍。由于本文方法

在低频和高频扩散流上共享去噪网络，K 的增加会

加剧低频和高频扩散建模分支的通道失衡，如 K = 1
时，低频扩散建模的通道数为 3，高频为 9；而当 K = 3
时，低频和高频的建模通道数分别为 3 和 189。因

此，这会增加网络的学习难度，导致最终性能下降。

表5　不同方法生成256 × 256像素分辨率图像的时间比较

Table 5　Time comparison of different methods for 
generating 256 × 256 resolution images

方法

Auto-Exposure
BMNet
ShadowFormer
ShadowDiffusion
WNDM（本文）

主要类型

CNN
INN

Transformer
Diffusion
Diffusion

生成时间/s

0.08
0.07
0.15
0.92
0.39

表4　ShadowDiffusion与本文方法的定量比较

Table 4　Quantitative comparison of ShadowDiffusion and ours

方法

ShadowDiffusion

WNDM（本文）

分辨率/像素

256 × 256
840 × 640
256 × 256
840 × 640

RMSE↓
阴影区域（S）

4.98
9.50
5.33
5.75

无阴影区域（NS）
3.44
6.19
3.11
3.37

整幅图像（ALL）

3.63
7.19
3.80
4.06

生成时间/s↓

0.92
6.97
0.39
1.65

注：↓表示越低越好。

图 8　ShadowDiffusion 与本文方法在生成不同分辨率无阴影图像的质量对比

Fig. 8　Comparison of ShadowDiffusion and ours in generating shadowless images of different resolutions
（（a） shadow images； （b） ground truth； （c） ShadowDiffusion； （d） ours）
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表 7 表明，当 K = 1 时，生成一幅 256 × 256 像素分辨

率的图像也仅需 0. 39 s。因此，综合模型的性能和

效率，选择 K = 1 作为本文实验的默认设置。

3. 5. 3　扩散控制系数 γL和 γH对模型的影响分析

为了验证对小波域低频和高频分量进行非均匀

扩散建模的优势以及探究扩散速度控制系数 γL 和

γH 对模型的影响，图 9 展示了不同控制系数对噪声

调度表的影响，表 8 和图 10 分别展示了在 ISTD 数据

集上对性能影响的客观比较与可视化比较。表 8
中，（a）代表原始的均匀扩散，（b）—（e）分别代表低

频和高频不同程度的非均匀扩散。从图 9 可知，γL
和 γH 的值越小代表扩散过程中每一步加噪的程度

更大，图像更快接近高斯噪声，即加速扩散，反之则

减速扩散。经过实验发现，当 γL = 0. 8、γH = 1. 25，即

低频略微加速扩散，高频略微减速扩散，本文方法取

得较好结果，因此将该组参数作为本文方法的默认

设置。

根据表 8 中的（a）和（e）可验证非均匀扩散的有

效性，图 10（a）（e）表明，对低频和高频信息进行非均

匀扩散可以产生更加精细化的低频信息和高频细

节。根据表 8 中的（b）和（e），当 γL 从 0. 8 降到 0. 4，

即低频分量的扩散速度更快时，模型性能发生显著

下降。经分析发现，若低频扩散速度过快，扩散正向

过程每步添加的噪声过多时，会增加网络在逆向去

噪过程中的难度，导致生成不正确的低频信息，如

图 10（b）中的阴影区域会产生不正确的颜色和亮度

信息。根据表 8 中的（c）和（e），当 γH 从 1. 25 升到

2. 5 时，高频分量进行过缓的减速扩散，模型同样会

发生性能下降。经分析，若扩散正向过程中每步添

加的噪声过少，可能 T 步后高频分量仍未接近高斯

噪声，导致不正确的扩散建模，因此会生成不精确

的高频信息，如图 10（c）中的阴影边缘处产生严重

的伪影。

表6　对小波域扩散建模影响的消融研究

Table 6　Ablation studies on the influence of wavelet 
domain diffusion mode

方法

像素空间
建模

小波空间
建模

分辨率
/像素

256 × 256
640 × 480
256 × 256
640 × 480

阴影区域

P/dB↑
37.14
35.20
38.03
37.40

R↓
6.4
7.7
5.3
5.8

无阴影区域

P/dB↑
38.35
35.54
39.37
38.98

R↓
2.4
3.7
2.2
2.3

整幅图像

P/dB↑
33.91
31.08
34.85
34.48

R↓
3.0
4.3
2.7
2.9

注：↑（↓）表示越高（越低）越好，P 为 PNSR，R 为 RMSE。

表7　不同的小波分解尺度对模型性能的影响

Table 7　The influence of different wavelet decomposition 
scales on model performance

小波
尺度

K = 1
K = 2
K = 3

PSNR
/dB↑

32.94
32.64
31.58

SSIM↑

0.970
0.966
0.943

RMSE↓

3.80
3.97
4.81

时间↓/s

256 × 256
/像素

0.39
0.18
0.11

840 × 640
/像素

1.65
0.56
0.35

注：↑（↓）表示越高（越低）越好，P 为 PNSR，R 为 RMSE。

图 9　不同扩散控制系数对 βt（噪声调度表）的影响

Fig. 9　The influence of different diffusion control 
coefficients on βt （noise schedule）

表8　低频分支和高频分支的扩散控制系数对模型性能的影响

Table 8　The influence of diffusion control coefficients of 
low frequency and high frequency branches on model 

performance

(a)
(b)
(c)
(d)
(e)

γL

1.0
0.4
0.8
0.4
0.8

γH

1.0
1.25
2.5
2.5
1.25

阴影区域

P/dB↑
36.15
35.74
36.42
35.48
36.67

R↓
6.87
7.14
6.67
7.35
6.51

无阴影区域

P/dB↑
32.96
32.33
33.62
31.80
34.06

R↓
4.54
4.73
4.38
4.85
4.10

整幅图像

P/dB↑
30.56
30.01
31.03
29.59
31.37

R↓
4.88
5.08
4.76
5.21
4.50

注：↑（↓）表示越高（越低）越好，P 为 PNSR，R 为 RMSE。
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3. 6　扩展到其他图像恢复任务

本文的 WNDM 方法可以很容易地应用于其他

图像恢复任务。为了验证本文方法的通用性，在图

像去雨任务（胡明娣 等，2022）中进行了实验验证。

WNDM 应用于图像雨滴去除任务中时只需要移除小

波输入模块中的掩膜条件信息即可。表 9 展示了本

文方法在 RainDrop 数据集上与其他方法的定量比

较，可以发现 WNDM 在图像去雨任务中同样取得了

良好的结果。图 11 提供了雨滴去除的视觉效果。

图 10　γL 和 γH 对模型效果的可视化对比

Fig. 10　Visual comparison of model performance with different γL and γH （（a） γL = 1. 0，γH = 1. 0；（b） γL = 0. 4，γH = 1. 25；

（c） γL = 0. 8，γH = 2. 5；（d） γL = 0. 4，γH = 2. 5；（e） γL = 0. 8，γH = 1. 25；（f） shadow images；（g） ground truth）
表9　在RainDrop数据集上实验的定量比较

Table 9　Quantitative comparison of experiments on the 
RainDrop dataset

方法

AttnGAN（Qian 等，2018）
CCN（Quan 等，2021）
IDT（Xiao 等，2023）
RainDropDiff（Özdenizci 和 Legenstein，2023）
WNDM（本文）

PSNR/dB
31.59
31.44
31.87
32.29
31.77

SSIM
0.917
0.947
0.931
0.942
0.928
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4　结 论

本文提出了一种基于小波变换的非均匀扩散模

型，即 WNDM。其将阴影去除任务视为小波域的图

像生成任务，对图像小波域的低频和高频分量设计

了两条自适应的扩散流，分别解决阴影图像带来的

低频（颜色、亮度）和高频细节退化信息。得益于小

波变换的频率分解，WNDM 不是从纠缠的像素空间

域学习，而是将其分离，分别进行有效的训练，从而

为重建最终图像生成更加精细化的低频和高频信

息。本文在多个数据集上进行了广泛的实验，证明

了 WNDM 的有效性，与最先进方法相比，取得了有

竞争力的结果。此外，本文方法还具有一定的通用

性，除了阴影去除领域，还可以应用于其他图像恢复

任务，如图像雨滴去除。在图像去雨数据集上的实

验表明，本文方法在该任务中也表现出了优异的

性能。

本 文 尚 存 在 若 干 不 足 之 处 。 首 先 ，提 出 的

WNDM 模型依赖于配对数据集的监督式训练；其

次，由于并未结合传统阴影物理模型，导致模型在阴

影去除任务可解释性不够强。因此，未来的研究工

作将着重结合阴影物理先验模型和条件扩散模型，

为基于未配对数据集的扩散生成提供更加丰富的信

息，以恢复出更高质量的无阴影图像。
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