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摘 要：地物阴影的标注成本昂贵且难以全面覆盖高分辨率遥感影像蕴含的丰富信息，其训练样本的匮乏，严

重限制了监督学习模型的性能。针对上述问题，本文提出了一种基于阴影方向先验的高分辨率遥感影像地物阴

影检测方法，该方法探究了阴影方向先验对于遥感影像地物阴影高级语义特征表达的有效性，并基于阴影的方

向性先验构建了遥感地物阴影检测辅助任务，实现自监督的遥感地物阴影检测方法。本文方法设计了一种方向

变换无关性噪声处理机制和一种自监督阴影检测的数据增强策略，进一步提升深度神经网络对于地物阴影关键

特征的学习能力。在AISD数据集上的实验结果表明，本文方法仅使用少量的标签即可显著提升地物阴影检测精

度，并且地物阴影的边界更加平滑和规整，更接近于地面真实情况。
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1　引 言

随着全球空天地一体化信息网络的进步，兼

具覆盖范围广、获取成本低、宏观可视化水平高

等众多优势的遥感影像成为对地观测技术的主体

研究对象（童旭东，2016）。海量的高分影像可以

用于更加精细的地物识别，然而遥感影像中普遍

存在大量阴影，如城市中建筑物、高大树木和桥

梁等地物的阴影，严重制约遥感影像的应用

（Shahtahmassebi 等，2013；Shi 等，2023；廖楚江 
等，2023）。地物阴影的准确识别，是提升高分辨

率遥感影像视觉效果与可辨识度的一个重要研究

方向（李德仁 等，2012）。遥感影像地物阴影检测

方法是一种利用特定判别条件识别地物阴影像素

的技术手段。根据不同阴影检测方法对先验条件

的分析角度和依赖程度，我们可以将遥感影像地

物阴影检测的研究大致划分为两类：基于物理模

型的方法和基于特征的方法。

基于物理模型的方法通过探索光谱特性或建

立照明模型等方式实现地物阴影区域的提取。李

艳和宫鹏（2005）利用 DSM 阴影仿真和高度场光

线跟踪技术，提出了一种建筑物的阴影检测方法。

Makarau等（2011）根据照射光源的不同，提出了

一种黑体辐射模型，以区分阴影区域与非阴影区

域。段光耀等（2014）通过分析阴影的光谱特性，

提出一种特征分量构建与面向对象结合的阴影提

取方法。Li 等 （2016） 实现了一种高分影像和自

然图像的阴影检测方法，提取阴影轮廓之后使用
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色度和亮度参数优化阴影的检测结果。Wang 等

（2017）通过构造成像的几何关系确定地物阴影的

大致位置，利用抠图技术进一步准确提取地物阴

影。然而在复杂的现实场景中，遥感影像精确的

物理模型通常难以获取，并且这类方法过度依赖

于数据质量和使用方式，因此不利于实际应用。

基于特征的遥感影像地物阴影检测方法利用光谱、

纹理、形状和上下文语义信息等特性提取遥感影

像中的阴影区域。传统基于特征的方法通过探索

各种手工设计特征来提取遥感影像中的地物阴影。

例如，于东方等 （2008） 致力于拟合高分全色遥

感影像的灰度统计直方图函数，采用一阶差分法

计算直方图势函数，并利用其首个谷点的灰度值

作为阴影分割的阈值，提升阴影检测的精度。马

川等 （2012） 结合并优化了形态学和阈值分割两

种算法，从而更加精确地获取高分辨率影像中的

建筑物阴影边界。Su 等（2016）运用双峰直方图

阈值和抠图技术，构建了一种高分全色遥感影像

阴影检测方法。然而上述传统的方法通常需要人

为设定分割阈值，无法适应复杂环境下的遥感影

像地物阴影检测。

随着计算机视觉技术的高速发展，深度学习

方法凭借卷积神经网络结构化和层次化的高效学

习能力，为基于特征的阴影检测方法提供了新思

路。受限于遥感卫星重访周期和太阳光照的多样

变化，遥感影像阴影检测数据的制作成本昂贵，

难以获取足够的标签样本用于深度学习模型的训

练，所以这类方法目前主要应用于自然图像的阴

影检测（Hou等，2021；Khan等，2014；Shen等，

2015）。Luo 等 （2020） 发布了首个面向语义分割

的航空遥感地物阴影检测数据集 AISD （Aerial 
Imagery dataset for Shadow Detection），同时构建了

一种用于地物阴影检测的卷积神经网络。次年，

该团队基于多任务学习框架又提出了一种融合边

缘信息和显著性信息的模型（Luo 等，2021），在

AISD数据集上进一步提升了地物阴影检测的精度。

此后，学者们基于AISD数据集开展了一系列地物

阴影特征提取的相关研究 （Liu 等，2021a；Xie
等，2022；Yang等，2021；Zhu等，2022）。然而，

有标注样本数据规模有限一定程度上限制了深度

学习模型的泛化性能 （Belkin 等，2019；周培诚 
等，2021），已然成为制约高分辨率遥感影像地物

阴影检测领域发展的主要问题之一。

自监督视觉特征表达能够有效减轻卷积神经

网络对于标注样本规模的依赖，已有研究表明自

监督学习方法能够灵活获取遥感影像数据内部蕴

含的丰富特征（陶超 等，2021）。特别是在高分影

像场景分类任务中，基于对比约束的自监督方法

已经取得了超过大规模有标注自然图像预训练模

型的性能 （Jung 等， 2022； Stojnic 和 Risojevic，
2021；Tao 等，2022）。对于高分影像地物阴影检

测的问题，地物阴影在遥感影像中表现为信息的

衰减，上述自监督方法所捕获的语义特征难以满

足阴影这一非地物类别目标的特征表达，因此目

前已有的方法直接用于地物阴影表征的效果存在

一定的局限性。因此，如何实现基于自监督学习

的高分辨遥感影地物阴影检测，针对地物阴影的

特征表达设计适合于自监督学习的辅助任务，充

分利用遥感影像数据自身隐含的地物阴影语义表

征，是需要关注的重点。

在高分辨率遥感影像中，地物阴影的分布展

现出明显的定向规律。举例而言，在位于太阳赤

纬以北的地区，地物阴影的方向在一天中会随

着太阳高度角的变化而变化。在上午，阴影倾向

于指向西北；在正午，阴影方向趋向正北；而

在下午，阴影方向则偏向东北。同样地，在太阳

赤纬以南的地区，上午地物阴影指向西南，正

午时指向正南，下午则指向东南。地物阴影的方

向可以被推测，具体取决于太阳方位角和太阳高

度角。

对于地物阴影方向判别任务，模型需要同时

识别地物本身以及与之相关的阴影，方能精确判

断地物阴影的朝向。因此，我们提出通过设计地

物阴影方向的分类任务，协助卷积神经网络学习

地物和其阴影的特征表达。

然而，为了精确计算这些参数，通常需要准

确的成像时间和地理位置信息，但在实际应用中，

获取这些信息往往十分困难。因此，鉴于在太阳

赤纬以北或以南地区，阴影通常朝南或朝北，

相应地，本研究将地物阴影的方向划分为两个主

要类别，即 [ 0°，180° ]和 [180°，360° ]。如图 1（a）
所示，黄色区域代表地物阴影位于 [ 0°，180° ]，即

方向一的范围内，而蓝色区域代表地物阴影位

于 [180°，360° ]，即方向二的范围内。图 1 （b）和

（c） 展示了对应于遥感影像中地物阴影的这两个

方向示例。
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为了解决不同阴影方向类别下的图像数量不

均衡问题，针对阴影方向的特点，我们采用了一

种数据增广策略，即对同一地区的原始图像进行

垂直翻转，如图 2所示。这一策略的目的在于构建

一个数据集，其中不同阴影方向类别的样本数量

保持均衡，从而降低本文方法对于不同地区影像

的依赖性。最终，我们引入一个地物阴影方向判

别的辅助任务，旨在从无标注的遥感图像中学习

与地物阴影相关的语义信息，以提升在有限样本

情况的遥感影像地物阴影检测精度。

综上，本文提出了一种基于阴影方向先验的

高分辨率遥感影像地物阴影检测方法，在 AISD
阴影检测数据集上的实验结果证明了本文方法

的有效性与先进性。本文方法利用地物阴影的方

向先验知识构建自监督辅助任务，通过竖直翻

转影像构造伪标签；通过一种基于协同指导的方

向变换无关性噪声处理机制 DTICT （Direction 
Transformation Independent Co-Teaching），提高模

型对于噪声样本的辨别能力，以减轻无阴影和特

殊方向地物阴影的遥感影像对网络训练的干

扰；同时引入融合了对比剪裁和色彩变换的数据

增强策略以帮助网络充分学习地物阴影的关键

特征。

2　方 法

2.1　遥感影像地物阴影方向判别模型

为了验证地物阴影的方向先验及其应用于卷

积神经网络的可行性，本文通过图像的翻转构建

图像二分类任务，训练卷积神经网络识别图像是

否被翻转（本文中若无特殊说明外，翻转则指代

竖直翻转）。本文采用在遥感影像分类中广泛使用

的ResNet-18（He等，2016）网络进行实验，为了

避免由图像压缩引起的图像边缘像素非对称性

（Lin等，2020），需要裁剪大小为 16个像素的图像

边界。图 3为本文建立的遥感影像地物阴影方向判

别模型，具体步骤为：（1） 输入的图像首先进行

重采样整体放大 32个像素，然后通过中心剪裁去

除图像四周边界的 16个像素；（2）设置原始图像

的标签为Class 1 （原始图像），翻转操作后的图像

标签为 Class 2 （翻转图像），训练 ResNet-18 网络

模型；（3） 网络模型根据提取到的特征，通过分

类器输出类别预测的概率。

2.2　地物阴影自监督辅助任务模型

针对高分辨遥感影像地物阴影检测任务，本

文提出了一种自监督预训练方法。利用地物阴影

的方向先验知识，不依赖于人工标签，而是从遥

感数据自身出发构造地物阴影的监督信息，提升

卷积神经网络对于地物阴影的语义表征能力。图 4
为本文提出的遥感影像地物阴影自监督辅助任务

模型，该模型的具体流程为

（1） 对输入的无标签图像进行预处理，根据

地物阴影的方向性特征，将原始图像进行竖直翻

转，从而构造出影像数据的类别标签（伪标签）。

（a） 地物阴影方向划分方式

（a） Schematic diagram of shadow 
direction distribution

（b） 地物阴影位于方向一

（b） The figure shadow is 
located in direction one

（c） 地物阴影位于方向二

（c） The figure shadow is 
located in direction two

图1　地物阴影的方向划分示例图

Fig.1　Example of directional division of ground object shadows

（a） 原始图像

（a） Original image
（b） 竖直翻转

（b） Flip vertically
图2　遥感影像竖直翻转示例图

Fig. 2　Example of vertical flipping of remote sensing images
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（2） 面向地物阴影，建立基于协同指导的方

向变换无关性噪声处理机制 DTICT （Direction 
Transformation Independent Co-Teaching）。针对自

监督特征学习过程中的噪声样本，有效抑制噪声

样本对网络特征提取的干扰，帮助自监督网络学

习地物阴影正确的语义表征。

（3） 设计适合于遥感影像地物阴影自监督特

征学习的数据增强策略。借助对比剪裁实现顾及

语义信息的图像剪裁，通过随机改变遥感影像的

亮度、对比度和饱和度进行图像色彩结构的增强，

产生丰富且有价值的训练样本，保证卷积神经网

络的充分训练。

2.2.1　地物阴影方向性噪声的去除

针对地物阴影的方向性特征，本文将原始的

遥感影像视为默认方向，标记为正样本，竖直

（或水平）翻转变换后的影像为负样本，以此构建

两个不同的阴影方向类别，从而实现自监督辅助

任务模型的训练。

然而，高分辨率遥感影像中，地物阴影的分

布和形态是千变万化的，必然会存在一些无阴影

或者特殊方向阴影的图像（图 5）。这些区域的方

向性判别对于地物阴影特征的学习是毫无意义的，

并且这些遥感影像在进行翻转变换后仍然处于默

认方向（即自动分配的标签存在噪声）。如果直接

将其输入卷积神经网络中，难免将噪声引入模型

的训练。因此，针对高分辨率遥感影像地物阴影

的多样性和不确定性所引起的方向性噪声数据问

题，需要设计一种适合于地物阴影自监督学习网

络的噪声样本过滤策略。

图4　遥感影像地物阴影自监督辅助任务模型

Fig.4　Self-supervised auxiliary task model for shadow detection in remote sensing imagery

图3　遥感影像地物阴影方向判别模型

Fig.3　Shadow direction discrimination model of remote sensing image figures
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本文借鉴协同指导 （Co-teaching） 的噪声样

本选择方法（Han 等，2018），提出了一种基于协

同指导的方向变换无关性噪声处理机制（DTICT）。

本方法利用两个基础结构相同的网络分别选择各

自认为可能干净的训练数据并交换这些数据以完

成自身网络参数的更新，通过引入方向变换无关

性度量筛选阴影自监督学习过程中的正确样本，

进一步提升遥感影像地物阴影自监督特征的泛化

性能。

DTICT机制通过提取每个网络中原始图像和翻

转变换后图像的高层特征向量，计算其余弦距离

作为方向变换无关性的度量。图 6 为 Co-teaching
方法与DTICT方法的数据流对比示意图。DTICT方

法通过引入方向无关性表达网络对方向变换判别

的难易程度，距离越大表示判别越容易，样本属

于方向性噪声的概率越低；反之属于噪声样本的

概率越高。最终，结合网络模型的分类损失和方

向变换无关性度量，共同筛选出干净的样本。

基于协同指导的方向变换无关性噪声处理机

制 （DTICT） 的算法流程描述如下所示。其中，f
（网络参数为 wf）和 g（网络参数为 wg）表示两个

网络；D表示数据集，
-D表示一个批量的样本集

合；vo和 v t以及 vo'和 v t'分别表示不同网络提取的

原始图像和方向变换后图像最后一个卷积层的特

征向量，αot和αo't'表示不同网络中样本的方向变换

无关性权重；R (e ) 表示样本在第 e个回合时从每个

批次中选择无噪声样本的数量，随着回合数的增

多，逐渐减少选择样本的比例；r ∈ (0，1]表示样

本比例常数，ek表示第 k个回合样本比例的选择达

到最小值；L ( f，D') 为样本的损失函数。

算法：DTICT机制

1：输入wf和wg、学习率 δ、样本比例常数 r，总共

（a） 无地物阴影区域

（a） No feature shadow area
（b） 特殊方向地物阴影区域

（b） Shaded areas of specially oriented figures
图5　无阴影和特殊方向地物阴影的遥感影像样本示例

Fig.5　Examples of remote sensing image samples without shadows and with shadows in a special orientation

图6　Co-teaching与DTICT数据流对比示意图

Fig.6　Schematic diagram of Co-teaching and DTICT data streams
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的回合数E和迭代数T；
从 e = 1，2，…，E开始：

2：加载训练数据集D；

从 t = 1，2，…，T开始：

3：从D中取出
-D；

4：计算αot = cos (v0，vt )；
5：计算αo't' = cos (v0'，vt' )；
6：获得

-D f = argminD'：|D'| ≥ R(e)|-D |αotL ( f，D')；
7：获得

-D g = argminD'：|D'| ≥ R(e)|-D |αo't'L (g，D')；
8：更新wf = wf - δ∇L ( f，-D g )；
9：更新wg = wg - δ∇L ( f，-D f )；

结束

10：更新R (e ) = 1 - min{ eek r，r}；
结束

11：输出wf和wg。

2.2.2　遥感影像数据增强策略的设计

自监督学习需要从大规模无监督数据中充分

挖掘自身有价值的监督信息，利用构造的监督信

息训练模型，使得模型学习到下游任务的正确语

义表征。目前，在图像分类任务中，随机剪裁

（RandomCrop）是以监督学习方式训练卷积神经网

络最为常用的数据增强手段之一。随机剪裁的方

式没有考虑图像自身的语义信息，极有可能裁剪

到没有任何阴影的区域，从而将无监督数据中对

下游任务造成干扰的信息引入卷积神经网络的

训练。

基于上述分析，本文引入一种顾及语义信息

的对比剪裁 （Peng 等， 2022）（ContrastiveCrop）
方式，协助网络充分训练从而更好地学习高分辨

率遥感影像地物阴影的关键特征。对比剪裁的基

本思想是，利用网络训练过程中的特征图来指导

图像剪裁区域的选取，以保证语义信息的准确性，

同时借助中心压制采样方法 （Center-suppressed 
Sampling）增加每次剪裁的差异性，以进一步提升

训练样本的丰富性。另外，对比剪裁即插即用，

其产生的计算量很小，不会给网络的训练增加负

担。图 7为随机剪裁与对比剪裁的效果对比示例，

随机剪裁可能会生成全部为背景的采样区域，对

网络的特征学习产生干扰；而对比剪裁在语义信

息的指导下生成了价值较高的采样区域，明显更

适合用于自监督学习辅助任务。

此外，色彩特征是高分辨率遥感影像解译最

为关键的特征之一（慕晓冬 等，2021）。本文采用

颜色抖动（Color Jitter）的数据增强方式对高分影

像的色彩结构进行建模。随机变换输入图像的亮

度、对比度和饱和度，使卷积神经网络可以充分

学习图像色彩变化所带来的差异，辅助网络掌握

遥感影像地物及其阴影在不同颜色下的特征表示，

从而模拟不同光照条件下遥感影像的阴影检测，

有利于提升模型对复杂语义情景的感知能力。

综上所述，本文设计了一种适合于高分影像

图7　随机剪裁与对比剪裁的效果对比示例

Fig.7　Example of how random clipping versus contrast cropping compares
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地物阴影自监督特征学习的数据增强策略。该策

略能够在不改变地物阴影方向性特征的前提下，

对遥感影像进行对比剪裁和随机色彩增强，使卷

积神经网络更加充分地训练以学习地物阴影正确

且丰富的语义信息，有助于改善自监督预训练网

络在下游地物阴影检测任务中的性能表现。基于

对比剪裁和色彩变换的数据增强策略如下所示：

算法：基于对比剪裁和色彩变换的数据增强

策略

1：输入图像G，剪裁尺寸 s，剪裁高宽比 r，颜色

抖动函数Tcj：

2：Gcj = Tcj (G )；
3：F = Forword (Gcj )；
4：M = Normalize (F )；
5：h = s ⋅ r，w = s r；

6：B = S (P [ M > δ ])；
7：x = Bx0 + (Bx1 - Bx0 ) ⋅ γ，γ ∼ β (α，α )；
8：y = By0 + (By1 - By0 ) ⋅ ε，ε ∼ β (α，α )；
9：输出CorpG = ( x，y，h，w )。

2.3　基于自监督预训练的地物阴影检测流程

自监督预训练的目标是充分学习高分辨率遥

感影像地物阴影的视觉表征，其性能的优劣需要

根据下游任务的表现进行评估。本文提出的基于

自监督预训练的遥感影像地物阴影检测方法总体

流程如图8所示。该方法的具体步骤为

（1） 在模型的预训练阶段，采用本文所提出

基于阴影方向先验的自监督特征学习方法完成预

训练，获取预训练权重W1。此阶段使用无标注数

据可，编码器E为去除全连接层的基础网络。

（2）在模型的正式训练阶段，编码器E加载上

一阶段得到的模型预训练权重 W1 并进行参数微

调，编码器E与解码器D组成完整的遥感影像地物

阴影检测网络，模型训练完成后得到更新的权重

W2。此阶段需要使用数据标签，并且设置编码器

E的学习率适当小于解码器D的学习率。

（3） 在模型的测试阶段，遥感影像地物阴影

检测网络加载上一阶段得到的权重W2，完成模型

性能的评估。此阶段同样需要使用数据标签。

3　实验结果与分析

3.1　实验配置及评价指标

本实验采用分类总体准确度 OA （Overall 
Accuracy）、交并比 IoU （Intersection over Union）
和 F1分数 F1 （F1-score）作为评价指标，指标的定

义如式（1）—式（5）所示。其中，TP 指正类被

判定为正类；FN指正类被判定为负类；FP指负类

被判定为正类；TN指负类被判定为负类。

OA = TP + TN
TP + FP + FN + TN × 100% (1)

Precious = TP
TP + FP × 100% (2)

Recall = TP
TP + FN × 100% (3)

图8　基于自监督预训练的遥感影像地物阴影检测流程

Fig.8　Shadow detection of remote sensing images based on self-supervised pre-training
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F1 = 2 × Precision × Recall
Precision + Recall × 100% (4)

IoU = TP
TP + FP + FN × 100% (5)

实验环境是 Windows10 服务器，配置 Intel
（R）  Xeon （R）  W-2133处理器、64 G运行内存、

NVIDIA GeForce RTX 2080 Ti显卡，基于Pytorch深

度学习框架实现算法模型。使用交叉熵损失函数，

优化器采用 Adam，学习率（learning rate）设置为

1E-4，权重衰减（weight decay）系数设置为 1E-5，
批量大小（batch size）设置为16。
3.2　数据集及预处理

本文选用 AISD 阴影检测数据集 （Luo 等，

2020）进行实验，该数据集覆盖了北半球 5个具有

不同城市结构和光照特征的地区，保证了数据集

的复杂性和多样性。该数据集共包含 514张空间分

辨率为 0.3 m的影像，本文实验采用数据集的 80%
作为训练集，验证集和测试集则分别为 10%，即

训练集为 412 张，验证集和测试集各 51 张。训练

集采用 256×256 大小的窗口、每次滑动 64 个像素

的剪裁策略，最终得到 11836张训练图像。验证集

和测试集则按照 256×256 大小的窗口进行无重叠

剪裁。

在模型的预训练阶段，无标签数据量的增加

有助于提升自监督模型的性能 （Jing 和 Tian，
2021；Liu 等，2021b）。在高分辨率遥感影像中，

建筑物是产生地物阴影的典型因素之一，建筑物

数据集通常存在大量广泛分布的地物阴影。因此，

本文利用与 AISD 数据分辨率相当的 WHU 建筑物

数据集（Ji等，2019），进行地物阴影检测网络自

监督预训练阶段数据量的扩充，该数据集覆盖了

南半球不同外观和用途超过 18.7万座独立建筑物，

将其包含的 8188 张大小为 512×512 的图像全部无

重叠剪裁为 256×256，最终获得 32752 张图像。

WHU数据集和AISD数据集采集的地点不同，前者

WHU阴影基本位于地物的南方，而后者阴影大多

位于地物的北方。由于本实验是基于遥感影像地

物阴影的方向性特征辅助构建自监督学习模型，

因此需要对 WHU 数据集的图像全部进行竖直翻

转，将其与AISD数据集中地物阴影的分布方向保

持一致，图9为两个数据集的部分样本示例。

基于地物阴影方向先验的自监督特征学习阶

段采用竖直翻转后的 WHU 数据集和 AISD 数据

集的图像数据进行训练，无需使用标签数据。为了

验证本文自监督学习方法的有效性，需要评估下游

阴影检测模型的性能，为此，我们使用 AISD 阴

影检测数据集中的图像和标签数据对该模型进行

训练。

3.3　地物阴影方向先验的分析

本文采用所提出的方法在 AISD数据集上训练

ResNet-18 分类网络判别遥感影像中阴影的方向

（等价于是否翻转），实验结果如表 1所示。已知对

于二分类任务，随机判别的准确率为 50%。从本

文的实验结果可以看出，对于遥感影像的水平和

竖直翻转，模型的分类精度均高达 90% 以上，证

图9　AISD和WHU 数据集的部分样本示例

Fig.9　Examples of images in AISD and WHU datasets
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明地物阴影存在明显的方向先验特性。同时，网

络模型对于遥感影像竖直翻转的识别精度为

99.31% 左右，几乎能够正确识别全部样本，比识

别水平翻转的精度高 6.2%，这表明模型更擅长对

竖直翻转的图像进行分类，后文将通过实验对其

原因展开详细分析。

我们使用梯度—类激活图（Selvaraju等，2017）
对模型的特征进行可视化分析。根据梯度—类激

活图中模型关注区域的可视化结果，能够对模型

精准预测遥感影像是否翻转的原因进行定性分析。

本文采用 Jet彩色模式绘制梯度—类激活图，红色

和黄色区域代表对模型分类结果的影响较大。

图 10为遥感影像地物阴影方向判别模型的梯度—

类激活图可视化结果，可以发现模型主要关注建

筑物、树木和汽车等典型地物及其阴影的相关区

域。这表明借助自监督学习的方法，通过遥感影

像的翻转构造伪标签辅助前置任务，网络模型可

以自动发现遥感影像地物阴影相关的高级语义特

征，并且可能学习到比人工标注的数据标签更加

丰富的语义信息。将辅助任务提取到的特征用于

相关的下游任务，例如建筑物提取、阴影检测以

及遥感场景车辆检测等，这些特征可能会提升下

游分类任务的性能。

由于本实验采用的 AISD 数据集采集于北半

球，阴影基本位于地物的北方，而网络模型将地

物及其阴影作为识别遥感影像是否翻转的重点关

注区域，因此阴影与地物的相对位置关系将会直

接影响分类结果。本文选取了一些典型的遥感影

像进行说明，图11为遥感影像水平与竖直翻转的地

物阴影细节对比，从上至下三行图像依次为原始

影像、水平翻转影像和竖直翻转影像。图11中，原

表 1　遥感影像水平与竖直翻转识别的精度

Table 1　　The accuracy of the model to identify the 
horizontal and vertical flipping of the remote sensing image

图像翻转方式

水平翻转

竖直翻转

OA/%
93.11±0.46
99.31±0.43

图10　自监督阴影特征学习网络的梯度—类激活图可视化结果

Fig.10　Gradient-class activation maps of shadow images for self-supervised feature learning model
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始影像阴影位于地物的正北方，水平翻转不会改

变阴影与地物的相对位置，导致网络难以辨别图

像是否水平翻转。而竖直翻转将阴影转变为地物

的正南方，与原始影像阴影的方向相反，易于网

络的学习。在 AISD 数据集中，受成像时间影响，

这种一张图像中阴影全部位于地物正北方的情况

是极少的，大多数阴影向东或西偏离。原始影像

阴影分别位于地物的东北方和西北方，水平翻转

会将这两种情况混淆，即原始影像与水平翻转影

像同时存在东北方和西北方的阴影，导致网络无

法学习到正确的类别信息。而竖直翻转后，阴影

全部位于地物的东南方和西南方，不会对分类结

果的辨别产生任何干扰，并且竖直翻转影像的地

物阴影方向与原始影像之间的差别比较明显。

综上，对于识别遥感影像是否翻转的图像二

分类任务，依据遥感影像中地物阴影分布的方向

性规律，原始影像与竖直翻转影像之间阴影的方

向分布差异显著，便于模型学习地物与阴影之间

的位置关联，从而可以取得十分精准的分类结果。

3.4　消融实验

为研究方法中方向性噪声去除机制和数据增

强策略中不同组成部分对本文所提出自监督学习

算法性能的影响，本文分别以 ResNet18 和 VGG16
为主干网络的 Unet 模型作为基准，评估 DTICT 机

制、对比剪裁和色彩变换 3个模块的作用。在色彩

变换模块中，我们经过比较不同参数对图像中阴

影的变换效果，最终采用了以下参数范围：亮度

范围为 0.6—1.8、对比度范围为 0.6—1.8、以及饱

和度范围为 0.4—1.2。在Unet模型的正式训练阶段

使用 10%的AISD训练集数据（即N10%为 1183张图

像），采用 IoU和F1作为评价指标。

3 个模块在 AISD 数据集上的消融实验结果如

表 2所示，DTICT、对比剪裁和色彩变换均对高分

辨率遥感影像地物阴影检测模型的性能有促进作

用，证明本文所提出自监督辅助模型中每个组成

部分均有助于提升遥感影像地物阴影检测的精度。

其中，在只添加 DTICT 的情况下，模型性能

就有明显的提升效果。以 ResNet18 为编码器基础

结构时，IoU 和 F1分别提升了 1.63% 和 0.81%；以

VGG16为编码器基础结构时，IoU和F1分别提升了

1.05% 和 0.56%。这表明遥感数据中存在的一些无

地物阴影和特殊方向地物阴影的影像具有方向变

图11　遥感影像水平与竖直翻转的地物阴影细节对比

Fig.11　The comparison of horizontal and vertical flipped for the shadow in remote sensing images

表 2　AISD数据集上不同模块的消融实验（N10%）

Table 2　　Ablation experiments of different modules on the 
AISD dataset（N10%）

DTICT

×
√
√
√√

Contrastive-Crop

×
×
√
√√

Color Jitter

×
×
×
√√

ResNet18
IoU/%
77.42
79.05
80.37
80.42

F1/%
88.63
89.44
89.81
89.93

VGG16
IoU/%
79.96
81.01
81.23
81.41

F1/%
89.59
90.15
90.78
90.96

注：加粗表示最优结果。
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换无关性，为这些遥感影像自动分配的标签存在

噪声，对自监督模型的训练产生了较多干扰，卷

积神经网络的“记忆”效应导致模型最终拟合这

些噪声标签。本文基于协同指导思想建立的方向

变换无关性噪声处理机制能够有效过滤噪声样本，

从而提升模型对高分辨率遥感影像复杂语义情景

的感知能力，协助网络模型学习地物阴影正确的

语义表征。

结合对比剪裁和色彩变换两个数据增强机制

后，以 ResNet18 为编码器基础结构的模型相比于

原始情况， IoU 和 F1 分别提升了 3.00% 和 1.30%；

以 VGG16 为基础结构的模型对应的 IoU 和 F1则分

别提升了 1.45%和 1.37%。其中，对比剪裁机制利

用网络训练过程中的特征图来指导遥感影像剪裁

区域的选取，可以保证地物阴影语义信息的准确

性，并通过中心压制采样增大每次剪裁的差别以

提升训练样本的丰富性。色彩变换机制则能够帮

助网络学习地物及其阴影在不同颜色下的特征表

示，应对遥感影像色彩变化所带来的差异。实验

结果表明，融合了对比剪裁与色彩变换的数据增

强策略能够有效改善网络对于地物阴影关键特征

的提取能力。

3.5　与其他方法的对比实验

总结近年来基于 AISD数据集发表的高分辨率

遥感影像地物阴影检测方法与本文方法进行比较。

表 3为不同阴影检测方法的对比结果，利用这些研

究中通用的评价指标F1进行分析，F1是语义分割准

确率与召回率的调和平均数，能够较为全面地衡

量各方法的有效性。实验结果表明，与现有的方

法相比，本文方法仅在 10% 的训练数据下对于地

物阴影的识别准确率就能达到 90% 以上，较其他

方法在 100% 训练数据下的精度仅有 0.25%—

3.12%的差距，有力证明了本文方法的优越性。通

过自监督学习预训练，模型能够提前捕捉地物阴

影的相关特征，因此在下游任务中仅使用少量的

样本标签即可取得接近于监督学习的性能表现。

3.6　结果的讨论与分析

3.6.1　噪声样本筛选结果对比

本节旨在验证 DTICT 方法相对于 Co-teaching
方法在阴影方向识别任务中噪声去除策略方面的

有效性。在第 3.2 节对 WHU 建筑物数据集的预处

理之后，我们最终获得了 32752张样本数据。通过

对比实验，我们发现协同指导方法在噪声去除方

面成功剔除的噪声样本占总样本数的 11.3%，而

DTICT方法则成功去除了 13.6%的噪声样本。实验

结果验证了本文提出的 DTICT 方法筛选阴影方向

判别任务中噪声样本的有效性。图 12 展示了 Co-
teaching方法未能去除而本文方法成功剔除的噪声

样本示例。

3.6.2　不同训练数据量的模型性能

本文分别以编码器为 ResNet18 和 VGG16 的

Unet 模型作为基准，不同方法在 AISD 数据集 1%
（即 N1%=118 张）、2% （即 N2%=236 张）、5% （即

N5%=591张）和10% （即N10%=1183张）训练数据下

的 IoU和 F1结果对比如表 4所示，加粗的数字表示

模型在每种训练数据比例下的最高精度。

本节分别与其他 3种预训练方法进行了对比分

析，其中MoCo模型（He等，2020）是一种先进的自

监督学习方法，于 2020年首次发表并得到了广泛

的应用，目前已在多种任务中取得了优异的性能。

表 3　不同阴影检测方法的F1结果

Table 3　　F1-scores for different shadow detection methods

方法

CADNet （2021）
DSSDNet （2020）
ESPFNet （2021）
CDANet （2022）

本文方法（ResNet18）
本文方法（VGG16）

训练数据

100%

10%

F1/%
91.21
91.79
92.04

92.99 ± 0.17
89.93
90.96

图12　DTICT去除噪声样本示例

Fig.12　Example of removing noise samples using DTICT
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当训练数据比例为 1% 时，本文方法的 IoU 和

F1分数在 ResNet18 为基础结构的情况下，较随机

初始化的方式分别提升了 1.32% 和 0.88%，较

ImageNet 预训练的方式则提升了 0.62% 和 0.54%；

在 VGG16为基础结构的情况下，较随机初始化的

方式分别提升了 7.81%和 4.15%，提升效果十分显

著，较 ImageNet预训练的方式也有 1.55%和 0.87%
的提升。当训练数据比例扩大至 2%—10%时，本

文方法在ResNet18上较其他方法的 IoU和F1分别提

升了 2.46%—3.02% 和 1.18%—1.42%，在 VGG16
上则分别提升了 1.44%—4.44% 和 1.19%—2.38%。

上述实验结果显示，本文提出的自监督预训练方

法在下游地物阴影检测任务中，相比于随机初始

化、ImageNet 预训练和 MoCo 方法所得到的 IoU 和

F1结果都有较为明显的提升，并且本文方法在所

有情况下都取得了最高的地物阴影检测精度，达

到了设计的预期效果。

如表 4 所示，本文实验中 MoCo 方法性能不足

的主要原因是，本文采用的训练数据量无法满足

MoCo充分学习特征表示的需求。这也证明了本文方

法在地物阴影检测任务中的优势，由于引入了方向

先验，相比于通用自监督特征学习方法，如 MoCo
对于数据量的需求较为宽松。因此，本文方法为地

物阴影检测任务提供了一种有效的解决方案，特

别是在面对数据规模和计算资源有限的情况下。

图 13和图 14为各类方法在不同比例训练数据

下 IoU和F1的精度变化曲线。可以看到，本文方法

在训练数据极少的情况下具有较大优势，随着训

练数据的增多，各个模型的性能逐渐接近，但本

文方法依旧保持领先水平。这是由于本文所提出

的自监督特征学习辅助模型是专门针对遥感影像

地物阴影检测任务设计的，充分考虑了地物阴影

的方向先验特征，构建了针对地物阴影的方向性

噪声处理机制和数据增强策略，有效提高了模型

对于地物阴影的识别准确率。

除此之外，在训练数据规模有限的情况下，

几乎所有的方法都能取得较高的地物阴影检测准

确率。这是因为AISD数据集覆盖的主要为城市地

区，建筑物所占比例较大，大多数建筑物所产生

的阴影具有相似的纹理信息，即使存在少量建筑

物的阴影细节区域或是出现一些复杂的树影很难

区分，但是这些识别难度大的地物阴影所占区域

较小，因此使用少量的标签数据依旧可以取得相

图13　各类方法在不同比例训练数据下的 IoU变化对比

Fig.13　IoU of various methods under different proportions of 
training data

表 4　各类方法在不同比例训练数据下的 IoU和F1结果

Table 4　　IoU and F1-scores of various methods under different proportions of training data

基础结构

ResNet18

VGG16

预训练方式

Random
ImageNet

MoCo
本文方法本文方法

Random
ImageNet

MoCo
本文方法本文方法

带标签训练数据的比例

1%
IoU/%
72.56
73.26
72.58
73.88

71.72
77.98
73.09
79.53

F1/%
85.70
86.04
85.61
86.58

85.11
88.39
86.42
89.26

2%
IoU/%
75.32
77.33
76.18
78.31

75.42
79.40
76.51
79.86

F1/%
87.36
88.35
87.44
88.58

87.11
89.16
88.57
89.49

5%
IoU/%
76.92
79.34
75.98
79.38

78.89
80.19
79.70
80.34

F1/%
88.25
89.39
88.05
89.43

88.84
90.09
89.33
90.21

10%
IoU/%
77.40
80.36
79.20
80.42

80.06
80.91
79.97
81.41

F1/%
88.51
89.72
88.93
89.93

89.77
90.63
89.24
90.96

注：加粗字体表示最优结果。
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对较高的地物阴影总体识别精度。 3.6.3　地物阴影识别结果的可视化分析

可视化图像可以清晰直观地对预测结果进行

定性评价，本文以 ResNet18 为编码器基础结构、

带标签训练数据比率为 10% 的情况为例，在 AISD
测试集中选择了 4张具有代表性的遥感影像，其中

包含了丰富的地物及阴影类型，通过对比不同方

法所提取的地物阴影细节，能够全面证明本文方

法的有效性与先进性。图 15为地物阴影检测结果

的可视化图像，黄色矩形框区域代表不同方法对

于该部分的预测结果细节差别较大。其中，第 1列

图像为原始遥感影像，第 2列为真值标签，第 3列

至第 5列为其他对比方法的识别结果，第 6列为本

文方法的识别结果，可以看到本文方法所提取地

物阴影的完整程度和精细程度最高。

如图 15所示，在第一行的图像中，随机初始

化的方式难以识别细碎的树影和建筑物边缘的阴

影，MoCo和 ImageNet的方法能够检测到这些复杂

区域的阴影，但识别结果的细节相对较差。相比

于其他方法，本文方法能够较好地还原地物阴影

的真实形态，得到平滑和规则的阴影轮廓。在图

15 中第二行的遥感图像中，存在许多紧密停靠的

汽车阴影，由于这些阴影非常微小，上述 4种方法

均未能有效识别这些小尺度连续阴影，从而导致

了一些连续阴影区域的误检和漏检。这个问题一

方面源于数据集本身对于这些微小阴影的忽视，

另一方面，检测这类微小阴影本身就具有相当大

的难度，需要设计相应的策略来加以处理。值得

注意的是，本文方法采用了对比剪裁技术，这使

得在自监督学习时难以剪裁出仅包含上述小尺度

地物及其阴影的区域，从而导致忽略了位于图像

角落的微小阴影。这些因素都会对本文方法的性

能产生一定的影响，这也是本文方法在处理小尺

度连续阴影时的局限性。

对于图 15中第 3行和第 4行图像中的深绿色树

木，由于树木阴影的颜色与树木本身的颜色非常

相似，因此容易导致错误的检测结果。相对于其

他方法的识别结果，本文方法在辨别图像中的深

色区域和阴影区域方面表现更为出色，输出了相

图14　各类方法在不同比例训练数据下的F1变化对比

Fig.14　F1-score of various methods under different 
proportions of training data

图15　不同方法的地物阴影检测结果可视化（N10%）
Fig.15　Shadow detection results for different methods （N10%）
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对清晰的地物阴影边界。这一优势的背后在于本

文采用了随机色彩变换的数据增强方法，学习出

的自监督特征能够有效协助模型学习地物阴影明

暗程度变化所带来的差异。

上述实验表明，基于自监督学习方法预训练

的地物阴影检测模型不依赖于人工标签，可以提

供比传统的监督学习更加抽象和丰富的监督信息，

更好地保留高分辨率遥感影像自身蕴含的特征，

从而在下游任务中取得更好的性能表现。

4　结 论

地物阴影是高分辨率遥感影像中普遍存在的

典型特征之一，本文提出了一种基于阴影方向先

验的高分辨率遥感影像地物阴影检测方法，其贡

献在于探究了阴影方向先验对于遥感影像地物阴

影高级语义特征表达的有效性；依据地物阴影的

方向先验特征构造伪标签，设计 DTICT 方向性噪

声去除策略以减轻无阴影和特殊方向阴影样本对

网络训练的干扰；引入融合了对比剪裁和色彩变

换的数据增强策略以帮助网络获取更丰富的训练

样本，提高预训练模型对地物阴影特征的提取能

力。本文方法在AISD数据集上进行了实验，结果

表明本文方法相较于对比方法具有一定的优越性，

仅使用少量的样本标签训练模型即可取得较好的

地物阴影检测结果。

由于数据量和计算能力的限制，我们无法进

行大规模数据的实验，判别模型是否能够在少量

标注样本下达到监督学习的性能。未来的研究将

继续深入探索优化的方法，旨在进一步提高自监

督学习方法的性能。此外，本文采用的是图像级

别的阴影方向性先验知识，难免限制其在像素级

的阴影检测任务中的性能，下一步工作将探究像

素级的阴影方向性先验知识，进一步提升阴影检

测的性能。
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Shadow detection method for high-resolution remote sensing images on 
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Abstract： Given the high cost and difficulty of shadow annotation, the shadow detection performance of supervised learning models in 

high-resolution remote sensing images is severely limited mainly because of the lack of training samples. To solve this problem, this study 

proposes a shadow detection method that is based on shadow direction prior, which has unique advantages in learning the inherent shadow 

information contained in unlabeled high-resolution remote sensing images. Through self-supervised learning methods, the advanced 

semantic information of ground object shadows contained in remote sensing images can be deeply explored, thereby improving the 

applicability and accuracy of the model. This innovative approach provides a new way to overcome the data limitation problem in shadow 

detection and offers new possibilities for improving the model’s ability to understand complex high-resolution images.

This study proposes an innovative shadow detection method for high-resolution remote sensing images that is based on prior 

knowledge of the shadow direction and explores the effectiveness of shadow direction prior in representing high-level semantic features of 

object shadows in remote sensing images. The key task in this method is to construct an auxiliary task through shadow direction prior so that 

the deep neural network can effectively understand the shadow of objects in remote sensing images. Moreover, to further enhance the deep 

neural network’s ability to learn the key features of object shadows, this study designs a direction transformation-independent noise 

processing mechanism and data enhancement strategy for self-supervised shadow detection, both of which improve the generalization ability 

of the model.

The effectiveness of the proposed method is proven through verification on the Aerial Imagery Dataset for Shadow Detection (AISD). 

Experimental results show that compared with the traditional Unet benchmark model, the proposed method can successfully learn prior 

knowledge in unlabeled high-resolution remote sensing images. By leveraging this prior knowledge, the developed method improves the 

accuracy of the Unet model and demonstrates competitive efficiency and performance in small sample cases. The results of this study 

highlight the superiority of the proposed method in addressing the challenge of shadow identification in high-resolution remote sensing 

images, especially in the absence of labeled samples. By fully utilizing prior knowledge, the method successfully extends the performance of 

the Unet model and provides a promising solution for processing unlabeled high-resolution remote sensing images in practical applications.

The qualitative and quantitative results consistently show that using a shadow direction prior method can considerably improve the 

accuracy of shadow detection. The use of the DTICT strategy helps alleviate the interference caused by shadow-free samples and samples 

containing shadows in special directions during network training. The data enhancement strategy combined with contrast cropping and color 

transformation provides the network with diverse training samples, thereby enhancing the pre-trained model’s ability to extract object 

shadow features. The proposed method achieves competitive object shadow detection accuracy by using a small number of labeled samples.

Key words： shadow detection, self-supervised learning, data augmentation, shadow direction prior, high-resolution remote sensing imagery
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