
 

 

颜色感知的双通道反射消除算法①
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摘　要: 为了解决现有反射消除算法在处理复杂场景时导致的图像质量下降问题, 本文提出了一种具有颜色感知的

双通道反射消除算法. 首先, 设计了背景颜色生成器, 以准确预测图像的背景颜色信息, 为基础反射消除网络提供背

景支持, 生成初步的反射消除结果. 接着, 提出了双通道反射消除网络, 对初步结果进行进一步的优化. 此外, 该算法

在双通道反射消除网络中设计了稀疏 Transformer模块、通道注意力模块以及特征融合模块, 从而提升了反射消除

的精度和效果. 实验结果表明, 该方法在 RRID和 Flash数据集上表现出色, 能够有效去除反射光并显著提升图像的

真实感.
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Abstract: To address the issue of image quality decline caused by existing reflection removal algorithms when handling

complex scenes, this study proposes a color-aware dual-channel reflection removal algorithm. First, a background color

generator is designed to accurately predict the background color information of an image, provide background support for

the basic reflection removal network, and generate preliminary reflection removal results. Subsequently, a dual-channel

reflection removal network is proposed to further optimize these preliminary results. Additionally, the algorithm designs a

sparse Transformer module, a channel attention module, and a feature fusion module within the dual-channel reflection

removal network, thereby enhancing the precision and effect of reflection removal. Experimental results demonstrate that

this method performs excellently on the RRID and Flash datasets, effectively removing reflected light and significantly

enhancing image realism.
Key words: image reflection removal; color awareness; dual-channel network; feature fusion; sparse attention

在通过玻璃窗或镜面拍摄物体时, 反射光往往会

掩盖图像中的关键细节, 并引入额外的噪声和伪影, 严

重影响图像的可用性和分析精度 ,  从而降低图像分

类[1,2]、图像分割[3,4]等视觉任务的准确性和有效性. 因

此, 图像的反射消除已成为计算机视觉领域中的一个

重要问题.

通常, 反射图像可以通过以下模型表示[5–7].

I = T +K ⊗R (1)

其中, I 是包含反射的图像, T 是无反射的背景图像,

R 是反射层图像, K 是用于建模反射效应的低通滤波
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⊗器,  表示离散卷积. 单图像反射消除的目标是从反射

图像 I 中分离出反射层图像 R, 得到背景图像 T. 由于

背景图像 T 和反射层图像 R 之间存在无限种可能的组

合, 这使得反射消除成为一个高度不适定的问题.
传统的图像反射消除算法通常依赖额外的先验信

息或辅助信息来处理特定类型的场景, 从而去除反射

层[8–13]. 然而, 这些先验信息仅适用于符合特定假设的

反射图像, 在应对复杂的现实世界反射场景时效果不佳.
当前基于深度学习的图像反射消除算法, 通常依赖

于 CNN 和 Transformer 等技术来自动识别和提取与反

射相关的图像特征, 从而提高去除反射的效率[14–22]. 然
而, 由于其依赖单一的 CNN 模型或 Transformer 模型,
这些方法在处理复杂场景时仍然面临挑战. 尽管 CNN
模型在捕捉局部特征方面表现优异, 但在处理全局信息

时存在不足, 容易引发细节丢失和伪影. 而 Transformer
模型, 虽然通过自注意力机制能有效捕捉全局信息, 但
由于计算复杂度较高, 不仅降低了处理速度, 还限制了

局部特征的提取效果. 此外, 现有方法往往忽略了颜色

背景信息的关键作用, 导致反射消除后的图像缺乏细节

和自然感. 这些问题在复杂场景下尤其明显, 直接影响

了去反射后的图像质量和视觉信息的准确获取.
针对现有反射消除技术在处理复杂场景时的不足,

本文提出了一种具有颜色感知的双通道反射消除网络.
该网络由两个主要部分组成. 首先, 我们设计了一个背

景颜色生成器, 用于预测图像的背景颜色信息, 并将其

融入到基础反射消除网络中, 生成初步的反射消除结

果. 接着, 提出了双通道反射消除网络, 对初步结果进

一步优化, 以生成高质量的反射消除图像. 本文创新地

将颜色背景生成器在不同阶段与解码器结合, 充分利

用预测的真实颜色背景信息, 从而在反射消除过程中

提供更为精确的背景支持. 此外, 在双通道反射消除网

络中, 本文设计了稀疏 Transformer模块、通道注意力

模块和特征融合模块, 能够有效消除反射层, 提升在复

杂场景中反射消除的能力. 本文的主要贡献如下.
(1) 设计了颜色感知的双通道反射消除网络, 结合

颜色背景生成器和双通道反射消除网络, 利用背景颜

色信息提高了反射消除的质量, 尤其是在复杂场景中

能够更好地保留图像细节.
(2) 设计了稀疏 Transformer 模块, 该模块通过稀

疏注意力机制精准聚焦关键区域, 同时有效捕捉长距

离依赖关系, 提升了图像的恢复质量. 它能够减少无关

特征的噪声干扰, 适应不同场景下的特征变化, 进一步

增强模型的鲁棒性.
(3) 提出了特征融合模块, 结合稀疏 Transformer

模块和通道注意力模块, 通过特征融合机制实现了局

部特征与全局信息的高效结合, 从而提高了反射消除

的整体效果. 

1   相关工作 

1.1   传统的图像反射消除算法

传统的反射消除算法通常依赖一些额外的先验信

息或辅助信息来处理特定类型的场景, 从而去除反射

层. 在某些特定场景中, 图像中的物体大致位于背景和

反射层的同一焦平面上, 一些方法使用梯度稀疏先验

来分解背景和反射层, 使梯度和局部特征 (如边缘和角

落)最小化[8,9]. 例如, Li等人[10]假设反射层比背景层更

模糊, 并将其建模为两个不同的梯度分布在两个图像

层中以实现分离. Levin等人[11]使用稀疏先验来分解输

入图像, 但这种方法需要用户手动标记背景和反射边

缘, 这不仅需要大量的人工工作, 而且在纹理区域可能

会失败. 受图像平滑算法的启发, Arvanitopoulos等人[12]

提出了一个简单的优化公式, 其在背景图像上使用 l0
范数对梯度进行惩罚. Wan 等人[13]提出一种多尺度场

深图来指导边缘分类, 并使用 Levin 等人[11]中的方法

进行后续的图像重建. 这些方法虽然在特定条件下能

够一定程度上去除反射层, 但在不同成像条件和复杂

场景下, 仍然难以有效消除反射层. 

1.2   基于深度学习的图像反射消除算法

与传统的反射消除方法不同, 基于深度学习的方

法通过数据驱动的方式实现, 能够更有效地分离反射

和非反射部分, 生成更高质量的背景图像. 近年来, 深
度学习在去反射任务中受到越来越多的关注. 其主要

思路是构建特定的神经网络结构, 通过设计特征提取

器来提取必要的特征, 并基于这些特征引导反射消除.
Zhang 等人[14]设计了一种结合感知损失、对抗损失和

排除损失的神经网络模型, 并提出了一种线性方法合

成用于训练的图像数据集, 同时使用边缘图作为辅助

信息来指导反射消除. Yang等人[16]提出了一个由三元

数据集驱动的网络结构, 先预测背景层, 再利用背景层

辅助反射层的预测, 以双向方式观察和优化反射消除

效果. Li 等人[19]设计了一个级联网络, 使用反射图像、

背景层和反射层作为输入进行训练, 通过迭代方式持
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续优化背景层和反射层的分离. 关于 Yang 等人[16]和

Li 等人[19]提出的方法, 在每个阶段计算的误差都会累

积, 容易导致伪影. Li等人[20]提出了一种新的两阶段反

射消除网络 RAGNet, 通过 RAG模块在解码器上计算

背景图像和反射层特征之间的差异, 以抑制反射并增

强解码过程中的特征表达能力. Hu等人[21]提出了一种

双流交互机制, 分别使用不同的分支流来预测反射层

图像和背景图像, 并在两个分子之间进行交互. Song
等人[22]提出了一种集成跨尺度注意机制、多尺度融合

和对抗性图像鉴别器的网络框架, 该模型在消除反射

的同时表现出一定的稳定性. 然而, 这些方法在平衡全

局与局部特征时存在不足, 且未能充分利用图像中的

颜色信息, 导致关键细节的丢失和生成不自然的伪影. 

2   本文方法

本文提出了一种具有颜色感知的双通道反射消除

算法来消除图像中的反射. 首先, 使用背景颜色生成器

预测图像的背景颜色信息, 为后续处理提供辅助信息.
在此基础上, 将背景颜色信息引入到基础反射消除网

络中, 在 3个不同的阶段融合背景颜色, 以生成初步的

去反射结果. 随后, 利用设计出的双通道反射消除网络

进一步优化初步的反射结果. 

2.1   背景颜色生成器

颜色信息在图像处理中具有重要意义[23–25], 尤其

是在图像反射消除任务中. 反射层和背景层的颜色特

征往往有明显的差异, 利用颜色信息可以有效地分离

和去除反射层. 传统的图像消除方法通常忽略了背景

颜色信息的作用, 导致消除反射后的图像出现颜色失

真和细节丢失. 在实际应用中, 背景颜色信息的充分利

用可以进一步提高反射消除算法的性能.
为了充分利用颜色信息, 本文设计了一个背景颜

色生成器, 旨在从输入图像中准确提取背景颜色信息,
进而辅助基础反射消除网络进行初步的反射消除. 该
网络采用经典的 U-Net 结构, 结合多层次卷积神经网

络 (CNN) 以提取和融合颜色特征. 具体设计包括 4 层

下采样卷积, 6个集成了通道注意力的残差块和 4层上

采样卷积. 在下采样阶段的瓶颈层集成了 6 个通道注

意力的残差块, 这些残差块由通道注意力模块和标准

残差块组成, 利用通道注意力模块增强对重要颜色特

征的关注, 并通过残差连接缓解梯度消失的问题. 跳跃

连接在编码器和解码器之间传递高分辨率颜色特征,
以保证颜色信息的充分保留和融合. 通过这一设计, 网
络能够有效提取图像中的颜色特征, 最终生成高分辨

率且细节丰富的背景颜色图, 用于辅助后续的反射消

除任务. 

2.2   基础反射消除网络

基础反射消除网络的结构如图 1 所示, 其结构与

背景颜色生成器相似, 包含 4层下采样卷积、6个通道

注意力的残差块以及 4 层上采样卷积. 在网络的输入

阶段和解码器的第 3 层、第 4 层之前, 将相应大小的

背景颜色信息融入到网络中. 该结构通过有效利用颜

色特征, 增强了反射消除的效果.
 
 

双通道反射消除网络

最终结果
初步结果

C C C C D1 D2

双路径模块

通道注意力的残差块

D3 D4 D5

C
A
M

C
A
M

C
A
M

…

C
A
M

C
A
M

基础反射消除网络

背景颜色图背景颜色生成器 Convblock_Batch_Normalization_LReLU

MaxPool-Convblock-ReLU

卷积块 (Convblock)

 
图 1    网络结构图

 
 

2.3   双通道反射消除网络

传统的反射消除网络主要依赖单一的 CNN 模型

或 Transformer模型, 这存在一定的局限性. 基于 CNN
的方法擅长处理局部特征, 但难以捕捉全局信息, 可能
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导致细节丢失和产生伪影. 基于 Transformer的方法虽

能捕捉长距离依赖, 但计算复杂度较高且可能忽视局

部特征. 为克服这些不足, 本文设计了双通道反射消除

网络, 将 CNN 和 Transformer 结合, 充分发挥 CNN 的

局部特征提取能力和 Transformer 的全局信息处理优

势, 从而实现了更准确的反射消除和更清晰的图像复原.
如图 1 所示, 双通道反射消除网络的整体结构包

括卷积头、5个双路径模块和卷积尾. 卷积头负责从输

入图像中提取初步特征, 生成特征图. 随后, 这些特征

图被送入 5 个双路径模块进行进一步的处理和优化.
最终, 通过卷积尾的整合处理, 生成去反射的图像. 在
每个双路径模块中, 输入特征图被并行地传递给稀疏

Transformer模块和通道注意力模块. 稀疏 Transformer
模块负责捕获特征中的长距离依赖信息, 以提取全局

特征, 而通道注意力模块则擅长捕获局部特征的细节

信息. 随后, 这两个模块的输出与原始特征图一起输入

到特征融合模块. 特征融合模块通过结合稀疏 Trans-
former 模块和通道注意力模块的输出, 实现了局部特

征与全局信息的有效融合, 从而生成更加精确的输出

特征. 每个组件的设计将在后续部分详细描述. 

2.3.1    稀疏 Transformer模块

大多数 Transformer 模块中的注意力机制 [26 ,27]

在计算自注意力时通常会处理全局信息, 但这种全局

计算方式在图像恢复任务中存在一定的局限性, 因为

它可能导致无关特征之间的噪声交互, 从而影响恢复

效果. 为了解决这一问题, 本文提出了稀疏 Transformer
模块 (SATM). 该模块通过设定 top-k 算法中的 k 值来

选择保留元素的比例, 动态选择注意力的关注区域. 这
样, 网络能够避免无关特征的干扰, 聚焦于重要区域,
并捕捉长距离的依赖关系. 这种稀疏注意力机制不仅

减少了全局计算的复杂度, 还提高了处理效率. 此外,
SATM 能够适应不同场景和条件下的特征变化, 增强

了模型的鲁棒性.
如图 2 所示, SATM 首先对输入特征进行 Layer-

Norm 操作, 以标准化特征分布, 增强训练的稳定性和

收敛速度. 然后, 通过 1×1卷积和 3×3深度卷积对逐通

道特征进行编码, 以捕捉上下文信息. 接着, 将自注意

力机制应用到空间和通道维度, 以降低时间和空间复

杂度. 随后, 计算所有重塑的查询和关键字之间的像素

对的相似度, 并使用 top-k 算法筛选出重要的元素, 屏
蔽关注度较低的不必要元素, 从而得到注意力掩码 M.

注意力掩码 M 是一个二值化的掩码, 其中 1 表示需要

关注的位置, 0 表示屏蔽的位置. 在 top-k 算法中, k 是

一个固定的可调参数, 用于控制稀疏性的程度, 并决定

保留元素的比例. 在本文实验中, k 的值通过经验设定

为 3/4. 然后, 将该掩码 M 与 Softmax(QKT)相乘保留关

系较强的元素, 得到 (QKT)'. 将 (QKT)'与 V 进行矩阵乘

法运算, 得到重建的注意图. 上述过程可以通过以下公

式表示:M = top-k(QKT)

SAttention(Q,K,V) = Softmax(M⊗ (QKT))V
(2)

⊗其中, Q、K 和 V 分别表示查询、键和值. 这里的 表

示逐元素乘法. 最后, 本文使用 1×1卷积来调整特征图

的通道将结果与输入特征相加, 得到最终的特征.
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图 2    稀疏 Transformer模块

  

2.3.2    通道注意力模块

通道注意力模块旨在强化图像的局部特征, 通过

引入通道注意力机制来选择性地增强重要的通道特征.

如图 3 所示, 该模块首先对输入特征进行 LayerNorm

操作, 标准化输入特征以稳定训练过程并提高模型性

能. 然后, 通过两个并行分支分别进行 1次 1×1卷积和

1 次 3×3 卷积, 总共进行 4 次卷积操作, 以提取多尺度

的初步特征图: 1×1 卷积用于减少通道数量和计算量,

3×3 卷积用于捕捉局部细节. 接下来, 对上分支得到的

特征图进行 ResidualBlock 操作. ResidualBlock, 操作包

括以下步骤: 首先, 进行全局平均池化, 将每个通道的

特征图进行全局平均, 以获取通道级别的全局信息. 然

后, 使用两个全连接层和 ReLU 激活函数计算注意力

权重, 并通过 Sigmoid 激活函数生成通道注意力权重.

全局平均池化用于提取每个通道的全局特征, 全连接

层和激活函数用于为每个通道生成对应的权重. 最终,

将生成的注意力权重与下分支得到的特征图相乘, 强

调重要的通道特征, 再通过 1×1 卷积操作整合特征并
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减少通道数量, 最后将结果与输入特征相加, 得到最终

的特征. 通过这种设计, 该模块能够提升局部特征的提

取能力, 提高网络对细节的捕捉和处理效果.
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图 3    通道注意力模块

  

2.3.3    特征融合模块

特征融合模块旨在有效整合通道注意力模块和稀

疏 Transformer 模块的特征, 以充分利用两者的优势,
提高反射消除的效果.

如图 4 所示 ,  该模块首先将来自通道注意力模

块、稀疏 Transformer 模块和上一个特征融合模块的

特征图进行相加, 形成一个联合特征图. 接着, 对联合

特征图进行两个分支的并行操作: 上分支进行全局平

均池化, 提取全局特征信息, 然后通过两次卷积操作进

一步处理这些全局特征. 并行的下分支则直接对联合

特征图进行两次卷积操作, 提取局部细节特征. 随后,
将上分支处理后的全局特征与下分支处理后的局部特

征相加, 进行 Sigmoid 激活操作, 生成融合权重. 最后,
将生成的融合权重与联合特征图逐元素相乘, 输出最

终融合的特征图. 通过这种设计, 特征融合模块能够有

效结合来自通道注意力模块的局部特征和稀疏 Trans-
former模块的全局特征, 实现两者的优势互补.
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图 4    特征融合模块

  

2.4   损失函数

本文所提出的反射消除算法中包括的背景颜色生

成器、基础反射消除网络以及双通道反射消除网络,
均采用像素损失和感知损失两种损失函数进行约束. 

2.4.1    像素损失

像素损失通过衡量预测的无反射图像与真实无反

射图像之间的像素差异来评估重建质量 .  本文采用

L1 损失函数计算像素损失, 以减少预测与真实结果之

间的误差, 确保去反射图像在像素级别上的精确度. 像
素损失表示为:

Lpixel =
∥∥∥Ipred − Igt

∥∥∥
1 (3)

其中, Ipred 表示各个网络预测的图像, Igt 表示对应的真

实图像. 

2.4.2    感知损失

卷积神经网络的高层特征能够提取和编码图像的

深层次语义信息, 包括图像的细节、质感和对象结构

等关键要素. 为了增强模型对图像感知内容的理解, 本
文引入了感知损失, 以确保生成的结果在语义层面上

与目标图像更为一致. 感知损失表示为:

Lper =
∥∥∥∥φ (Ipred

)
− φ
(
Igt
)∥∥∥∥

2
(4)

φ(·)其中,  为特征提取函数, 本文使用 VGG19 网络第

3个卷积层的输出特征来评估图像的感知损失.
综合上述两种损失函数, 背景颜色生成器、基础

反射消除网络以及双通道反射消除网络的总损失函数

可以表示为:

Ltotal = λ1Lpixel+λ2Lper (5)

λ1 λ2其中,  、 分别是各个损失函数的权重系数, 用于调

节各部分损失对总损失的贡献. 在实验中分别设置为

0.5和 1. 

3   实验分析 

3.1   实验配置

数据集:  本文使用 Flash 和 RRID 两个数据集 .
Flash数据集 [28]是一个室内场景的反射数据集, 并且反

射光偏强. 该数据集, 包括 950 个图像对, 每个图像对

包含一张反射图像和一张对应的无反射图像 ,  其中

750 对用于训练, 200 对用于测试. RRID 数据集 [29] 是
在真实场景下拍摄的数据集, 场景集中在室外, 反射类

型多样 (弱反射和强反射). 该数据集, 包括 2 100 个图

像对, 其中 1 900对用于训练, 300对用于测试.
评估指标: 为了评估论文中方法的性能, 本文采用

了峰值信噪比 (PSNR)[ 30]、结构相似性 (SSIM)[31]两个

常图像与真实无反射图像之间的差异. PSNR值越高表
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示图像失真越小, 质量越高. SSIM 用于衡量图像的结

构相似性, 更好地反映了人类视觉系统的感知, SSIM
值越接近 1表示图像质量越高.

实验环境: 该模型使用 Adam [32]优化器优化, 固定

学习率为 1×10−4. 本文首先训练背景颜色生成器、基

础用的图像质量评价指标. PSNR用于衡量去除反射光

后反射消除网络各 100个 epoch, 然后对双通道反射消

除网络训练 100个 epoch. 所有实验均在 PyTorch 环境

中进行, 并在一张 RTX 3090 GPU 的 Linux 系统上进

行了训练和测试. 

3.2   结果对比与分析

为验证算法在图像反射消除中的效果, 本文将其

与目前几种主流的反射消除方法进行比较, 包括文献[33]、
ERRN[34]、文献[14]、IBCLN[27]、RAGN[20]、文献[22]
和文献[21]. 为确保公平比较, 在 RRID和 Flash这两个

数据集上重新训练并测试了所有方法 ,  实验结果见

表 1.

 

表 1    评估得分对比
 

方法
RRID数据集 Flash数据集

PSNR (dB) SSIM PSNR (dB) SSIM
文献[14] 24. 201 0. 847 24.940 0. 922
IBCLN[27] 23.314 0. 838 23.408 0.913
RAGN[20] 23.775 0.841 24. 810 0. 923
文献[22] 23.632 0. 851 25. 931 0. 929
文献[33] 22. 975 0. 836 24. 672 0.917
ERRN[34] 24. 472 0.852 26.481 0.932
本文方法 25.172 0. 865 27.649 0. 944

 

可以得出, 本文方法在两个数据集上都取得了更好

的结果. 在 RRID 数据集上, 对比文献[14]与 ERRN[34],
在 PSNR指标上分别提升了 0.971 dB, 0.7 dB, 在 SSIM
指标上分别提升了 0.018, 0.013. 在 Flash数据集上, 对
比文献[14]与 ERRN[34], 在 PSNR 指标上分别提升了

2.709 dB, 1.168 dB. 在 SSIM指标上分别提升了 0.022,
0.012. 图 5展示了一些代表性视觉反射消除的结果, 以
进一步验证本文方法的性能.

 
 

(a) 输入图像 (c) ERRN[34] (d) RAGN[20] (e) IBCLN[27] (g) 本文方法 (h) 真实图像(b) 文献[33] (f) 文献[22] 
图 5    对比实验图

 

从图 5 中可以看到, 文献[33]和 IBCLN[27]虽然在

处理大面积反射时能一定程度上减弱反射, 但无法完

全去除, 且在修复过程中产生了伪影, 导致图像内容失

真, 如图 5(b) 和 (e) 所示. ERRN[34]在较弱反射区域表
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现较好, 但在较强反射区域, 修复信息与原始图像不一

致, 真实感较差, 如图 5(c) 所示. RAGN [20]通过估计反

射层进行反射消除, 但由于反射层的预测比背景层更

具挑战性, 不准确的反射层预测导致最终图像的反射

消除效果不理想, 如图 5(d) 所示. 文献[22]的方法在简

单场景下能够有效去除大部分反射光, 但在复杂场景

中, 生成的图像仍然欠缺细节和真实感, 如图 5(f)所示.
相比之下, 本文提出的方法能够更加精确地去除反射

层, 并生成高质量的去反射图像. 图像在细节保留、颜

色准确性以及整体视觉真实感方面表现更好, 如图 5(g)
所示. 

3.3   消融实验 

3.3.1    k 参数的选择与分析

在稀疏 Transformer 模块中, 使用 top-k 算法来控

制稀疏性的程度. k 是一个固定且可调的参数, 决定了

保留元素的比例, 取值范围在 0–1之间. 为确定合适的

k 值, 本文进行了多组实验, 分别在 k 取值为 1/4、3/8、
1/2、5/8、3/4、7/8 和 1的情况下, 评估了模型在 RRID
和 Flash 数据集上的效果. 实验结果如表 2 所示, 随着

k 的增大, 模型性能逐渐提升. 当 k 为 3/4时, 模型在两

个数据集上的表现最优, PSNR 分别为 25.172 dB 和

27.649 dB, SSIM 分别为 0.865 和 0.944. 较小的 k 虽然

降低了计算复杂度, 但性能有所下降; 而较大的 k 虽然

包含更多信息, 性能提升有限, 且计算开销增加. 因此,
实验中, k 设置为 3/4能够在性能和效率之间取得良好

的平衡.
 
 

表 2    不同 k 值的得分对比
 

k值
RRID数据集 Flash数据集

PSNR (dB) SSIM PSNR (dB) SSIM
1/4 23.487 0.823 25.239 0.852
3/8 24.436 0.841 26.318 0.921
1/2 24.791 0.853 27.042 0.931
5/8 25.089 0.861 27.412 0.939
3/4 25.172 0.865 27.649 0.944
7/8 25.096 0.860 27.467 0.941
1 24.815 0.854 27.251 0.934

  

3.3.2    模块的性能验证

为了验证每个模块的性能, 本文做了以下几组变

体设置.
变体 1: 移除背景颜色生成器, 直接使用原始图像

进行处理, 评估背景颜色生成器对去反射效果的影响.
变体 2: 只保留通道注意力模块的网络来处理反射

消除任务, 评估双通道结合的优势.

变体 3: 移除通道注意力模块, 仅使用标准的 Trans-

former网络进行反射消除, 评估双通道结合的优势.

变体 4: 移除通道注意力模块, 仅使用本文设计的

稀疏 Transformer 模块进行反射消除 ,  以验证稀疏

Transformer模块的有效性.

变体 5: 使用一个包含卷积和残差操作的常见融合

模块替换本文设计的特征融合模块, 评估特征融合模

块对最终性能的影响.

本文在 RRID 和 Flash 数据集上对 5 种变体进行

了评估, 结果如表 3所示, 证明每个模块均提升了网络

性能. 对比变体 1、变体 2、变体 5 和本文方法, 可以

得出以下结论: 在移除背景颜色生成器的情况下 (变

体 1), 两个数据集的 PSNR 分别下降了 1.353 dB 和

1.887 dB, 表明背景颜色对图像色彩保真度至关重要;

在不使用注意力机制的情况下 (变体 2), PSNR在两个

数据集上分别下降了 2.129 dB 和 2.821 dB, 说明该机

制在捕捉全局反射区域方面发挥了重要作用; 在变体 5

中, 使用常见的卷积和残差块组成的融合模块代替本

文设计的特征融合模块, 导致 PSNR 在两个数据集上

也有所下降, 表明特征融合模块对整体性能的提升效

果显著. 通过对比变体 3和变体 4, 可以看出稀疏 Trans-

former 模块相较于标准 Transformer 模块在反射消除

任务中的优势更为明显. 整体来看, 完整的模型在两组

数据集上均表现优异, 验证了方法的有效性. 图 6展示

了各变体在反射去除任务中的表现. 变体 1 缺少背景

颜色生成器, 导致高反射区域的色彩还原不准确. 变体 2

由于未使用注意力机制, 反射光在强反射区域残留较

多. 变体 5采用了普通的融合模块, 虽然部分反射被去

除. 但边缘细节处理不足, 影响了图像的质量. 相比之

下, 完整的双通道网络在去除强反射光的同时, 能够保

留更多细节, 生成的图像更加清晰且真实.
 
 

表 3    模块的消融实验
 

方法
RRID数据集 Flash数据集

PSNR (dB) SSIM PSNR (dB) SSIM
变体1 23.819 0.822 25.761 0.928
变体2 23.043 0.819 24.828 0.842
变体3 23.313 0.828 25.121 0.903
变体4 24.186 0.842 25.379 0.927
变体5 24.752 0.854 25.817 0.933

本文方法 25.172 0.865 27.649 0.944
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(a) 输入图像 (b) 变体1 (c) 变体2 (d) 变体3 (e) 变体4 (f) 变体5 (g) 本文方法 (h) 真实图像 
图 6    消融实验的可视化结果

 
 

4   结论与展望

本文提出了一种基于颜色感知的双通道反射消除

算法, 解决了复杂反射光区域的细节保留和准确去除

问题. 该方法通过背景颜色生成器预测图像的背景颜

色信息, 帮助生成初步结果; 随后, 结合通道注意力模

块的局部特征提取和 Transformer 模块的全局信息处

理, 进一步优化反射消除效果. 特征融合模块有效整合

了不同特征信息, 提高了去除反射光的精度和自然度.
实验结果表明, 该算法在 RRID和 Flash数据集上取得

了良好的表现. 在未来工作中我们将侧重于提升模型

的泛化能力和适应性, 并探索其在更广泛的视觉任务

中的应用潜力.
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