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摘　要：图像高光层模型的模糊性和高光动态范围大的特点，使得图像去高光成为了一个挑战性的视

觉任务。纯局部性方法容易导致图像高光区出现伪影，纯全局性方法容易使图像非高光区色彩失真。

针对图像去高光中局部和全局特征不平衡导致的上述问题，以及高光层建模的模糊性，提出了基于并

行多轴自注意力机制的门限融合 U 型深度网络图像去高光算法。该方法通过隐式建模避免了高光层

模型模糊引入的问题，利用 U 型网络结构将上下文信息与低层信息融合对无高光图像进行估计，并在

U 型结构编码器和解码器之间引入门限融合结构进一步提升网络模型的特征表达能力。此外，U 型网

络的单元结构通过融合局部和全局自注意力平衡了局部和全局特征的编码和解码。定性实验结果表

明，文中方法可以更有效地去除图像中的高光，其他对比算法在高光处容易产生伪影和失真。定量实

验结果表明，文中方法在 PSNR 和 SSIM 指标上优于其他五种典型的图像去高光方法，在三个数据集

上，PSNR 值分别高于次优方法 4.10、7.09、6.58 dB，SSIM 值分别取得了 4％、9％和 3％的增量。
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0    引　言

高光是生活中常见的一种光学物理现象，通常表

现为光照作用下有光泽材料表面的高亮点。场景成

像后图像中的高亮点会对背景信息形成不同程度的

遮挡，特别是在一些文字图像中高光容易引起图像关

键信息的丢失。因此，图像去高光一直是计算机视觉

和图像处理领域的基本问题。通过去除图像中的高

光不仅可以复原图像中丢失的关键信息，而且可以提

高许多计算机视觉任务的性能，如图像分类[1-2]、本征

图像分解[3-4]、图像分割[5-7]、目标检测[8-9]、行为识别[10-11]

和目标跟踪[12-15]。

早期的图像去高光算法通常是基于不同先验信

息约束对无高光图像进行最优估计，进而对高光进行

去除，例如双色反射模型[16-17]、稀疏先验[18]、暗通道先

验 [19]、色度分布先验 [20-22] 和滤波 [17, 23] 等约束条件。

这类方法由于先验信息的局部性，无法去除大范围的

高光，且它们过度依赖先验信息，容易将图像中白色

像素误认为高光区域，将白色像素误去除，导致这些

方法的准确性降低。自然光照图像中存在丰富的纹

理、复杂的材料表面和阴影，这就导致图像高光层和

非高光层模型的模糊性，这种模糊性容易给经典的去

高光算法引入模型误差，所以图像去高光仍然是一个

具有挑战性的图像复原任务。近年来，随着深度学习

在视觉领域的迅速发展，出现了一些基于深度学习的

图像去高光方法。尽管目前基于深度学习的图像去

高光方法已经取得了显著的进展[24-30]，但它们仍然存

在一些局限性。首先，这些方法通常是在合成数据或

少量的真实数据上进行训练，训练数据和测试数据之

间的域差异，可能导致这些方法在真实高光图像上去
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高光的泛化性不强。为此，文中在较大的真实高光图

像数据库上对深度网络进行了训练，以提升深度网络

模型的泛化性。其次，现有的去高光深度网络主要是

通过设计新的卷积拓扑结构来提升算法性能。这类

网络模型无法避免纯卷积结构的缺陷 (归纳偏置对模

型的局限、固定卷积核对感受野的局限、特征局部性

对语义的局限等)，并且结构越来越复杂。引入新的

卷积结构对基于深度网络的图像去高光方法在理论

意义和实际效果上都出现了瓶颈。为此，文中采用卷

积和自注意力机制相融合的复合结构避免纯卷积结

构的固有缺陷，提升基于深度网络的图像去高光算法

的性能。

综上，文中开发了一种基于多轴自注意力机制的

U型深度去高光网络模型 (UMAVTB)。采用了较大

规模的真实高光图像数据集对图像去高光深度网络

算法进行了训练和综合评估。同时，为了避免图像高

光层和非高光层模型的模糊性给经典的去高光算法

引入的误差，采用了变量归一化的非线性高光图像模

型。此外，为了避免纯卷积网络的局限性，开发了一

种基于多轴自注意力的 U型深度去高光网络模型。

该深度网络通过并行多轴自注意力机制的 U型门限

结构提取高光图像高低层的局部和全局特征，以准确

地去除不同范围和特征的高亮区域。在自然图像和

文字图像数据集上的实验结果表明，文中的深度网络

模型在高光去除方面优于目前典型的方法。 

1    高光去除算法
 

1.1   高光图像模型

I

高光去除领域有三种被广泛使用的典型模型，一

种是双色反射模型，该模型将彩色图像 分解为漫反

射图像和高光图像的线性组合：

I = D+H (1)

D H式中： 为漫反射图像 (无高光层)； 为高光层。第二

种流行的高光图像模型是在双色反射模型上增加了

区分高光区域和非高光区域掩膜的非线性模型：

I = D+M⊗H (2)

M ⊗式中： 为高光掩膜； 为逐元素相乘。通过引入掩

膜可以避免出现饱和模糊问题，即饱和度较低的像素

被误认为高光去除，导致非高光区域颜色失真，如白

色材料表面。另一种被广泛采用的高光图像模型是

在无高光图像进行建模的基础上形成的一种基于本

征图像的非线性高光图像模型：

I = R⊗S +H (3)

R S

I

式中： 为反射系数 (本征图像)； 为阴影；基于上述

三种模型，传统的去高光算法将高光去除视为信号分

离问题，即给定高光图像 ，依据高光层和无高光层的

先验信息，在基于先验信息约束下获得无高光图像的

最佳估计。该信号分离问题在数学上属于病态问

题。现实场景中的高光亮度值范围通常很广，且空间

分布不同，所以传统的基于优化的方法利用平滑先

验，并不能有效地对高光层建模以产生令人满意的结

果。这些方法的有效性很大程度上依赖于先验信息

的准确性。从本质上讲，造成上述问题的主要原因在

于无高光层和高光层建模固有的模糊性。

为了正确分解高光图像的同时能保留更多的图

像细节信息，避免显式模型优化方法的局限性，文中

对高光图像进行了隐式建模，并利用深度学习强大的

特征提取能力和非线性拟合能力，开发了基于多轴自

注意力机制的图像高光去除深度网络算法。将高光

图像建模为：

I = f (R,S ,H) (4)

f ()

f () g()

式中： 为从不同物理量特征层到高光图像的映射

函数，并设 的反操作是 。若采用不同的子网络

对漫反射层、阴影和高光掩膜等变量分别进行估计，

每个子网络的估计结果都存在一定的误差，如果根据

这些带有误差的估计代入显式模型求解高光图像，可

能会进一步放大一起使用时的误差，即将多个物理量

进行非联合的估计可能会进一步放大一起使用时的

误差，所以文中采用多变量归一化的分解模型方法，

进行端到端的从高光图像到正常光照图像的映射学

习，该深度网络学习模型求解过程可以表示为：

D = g(I) (5)
 

1.2   去高光深度网络

目前主流的图像去高光深度网络结构几乎都是

纯卷积，由于卷积结构自身的局限性，基于纯卷积结

构的图像去高光方法在理论意义和实际效果上都出
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现了瓶颈。为此，文中追随了目前一些主流方法[31-34]

中将卷积和注意力融合的设计思路，进行了卷积和多

轴自注意力的融合设计，采用卷积和自注意力机制相

融合的复合结构避免纯卷积深度网络的缺陷。对于

图像去高光任务，不仅需要低层的位置和光强信息，

也需要上下文语义信息引导高光区域图像的复原。

为了精准定位和提取丰富的上下文信息，利用 U型网

络框架的收缩路径捕获高光区域上下文信息和对称

的扩展路径对高光区域精确定位。同时，为了避免图

像去高光中局部和全局特征提取不平衡导致的图像

整体光照不自然和非高光区色彩的失真，设计了一种

新颖的多轴自注意力机制以自动调整通道特征的权

重，进而平衡局部特征和全局特征的提取和解码。文

中将该去高光深度网络简称为 UMAVTB，其整体结

构如图 1所示。
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图 1  网络整体结构图

Fig.1  The overall structure of the proposed network
 
 

1.2.1    U型去高光网络

特征提取是语义理解的基础，有效的特征提取结

构能够提升网络的隐式表达能力。典型的深度网络

结构是将多层卷积层顺序地串联起来并最终通过全

连接层输出学习结果。这种结构随着层数的递进增

加，网络在后端层提取的是高层语义信息，但丢失了

图像的一些低层信息，并且随着网络层数的增加容易

出现梯度爆炸。U型网络采用一种收缩卷积的策略

能够更快地提取上下文语义信息，降低了提取上下文

语义信息的层数；同时，为了解决连续卷积深度网络

丢失低层信息的问题，U型网络在收缩路径的后面连

接了一个对称的扩张路径，通过扩张的方式来逐步恢

复图像的低层信息，并将收缩路径上各阶段的特征对

应串联到扩张路径上；最终扩张路径输出的是包含高

层上下文语义信息和低层信息的综合信息，可有效解

决连续型深度网络丢失低层信息的问题。U型网络

既可以充分利用每一卷积层的特征，又能避免层数增

加时对低层信息的丢失。具体地，U型网络第 i阶段

收缩路径的输出可以描述为：

U i
c = fc(U i−1

c ), i = 1,2,3 (6)

U0
c fc(·)式中： 为网络的输入特征图； 为两个连续操作

的复合函数：多轴自注意力块 (MAVT)和下采样。对

称地，扩展路径第 j阶段的输出可描述为：

U j
e = fe([U j−1

e ,U
7− j
c ]), j = 4,5,6 (7)

U3
e [U j−1

e ,U
7− j
c ]式中： 为收缩路径的输出； 为串联操作；
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fe(·)代表了两个连续操作的复合函数：上采样和多轴

自注意力块 (MAVT)。 

1.2.2    门限特征融合结构

在编码器和解码器之间采用门限机制来调节编

码器各通道的信息流，这使的编码器尽可能在通道层

面关注高光特征。通道门限结构首先对输入特征进

行高低频解耦和特征提取，然后通过逐点相乘将两类

特征进行融合，最后采用残差模式对低层特征进行补

充学习。门限结构特征提取和融合过程可以表示为：

O1 = fconv1( fconv3( fconv1(X)))
O2 = fsoftmax( fconv1( fconv1( fAvgPool(X))))
O = X+O1⊗O2

(8)

fconvm(·)
fsoftmax(·) fAvgPool(·)
式 中 ： 为 卷 积 核 大 小 为 m的 卷 积 操 作 ；

为 softmax激活函数； 为全局最大池

化操作。 

1.2.3    并行多轴自注意力模块

Transformer最近在计算机视觉领域获得了极大

的关注。但是 Transformer中的自注意力机制缺乏对

图像尺寸的自适应性，这种缺陷限制了它们在视觉任

务中的广泛应用。为此，文中采用了一种由尺度自适

应的多轴自注意力机制构成的 Transformer，其包括局

部和全局两种自注意力模块，将其简称为 MAVTB。

这种多轴自注意力机制允许在任意尺寸图像上进行

全局和局部空间的交互关注，并且计算复杂度是线性

的。与局部卷积相比，全局相互作用是自注意力的关

键优势之一。然而，标准的自注意力算子需要二次计

算复杂度，直接沿整个空间施加自注意力会消耗大量

的计算资源。为了降低自注意力的计算复杂度，文中

将全尺寸注意力分解为不同维度下的两种稀疏形式

的局部和全局自注意力模块，对特征进行不同感受野

下的自注意力交互关注。此外，标准的自注意力机制

是不具有平移不变性的，这是卷积神经网络在视觉任

务中起作用的关键，因此，文中通过有效地将多轴自

注意力模块与卷积融合来提升网络的特征提取和表

达能力。

X ∈ Rn×h×w×c

H×W

(H/P×W/P,P×P,C)

P×P P×P

局部注意力：设 为输入特征映射，局

部注意力不是将注意力集中在平坦的空间维度

上，而是将特征图划分为不重叠的窗口，即形状

为   的张量，每个窗口的大小为

。将自注意力集中在局部空间维度 的一个

小窗口内进行局部交互形成局部注意力。该窗口划

分过程可以表示为如下过程：

FLB : (H,W,C)→ (H/P×P,W/P×P,C)→(
HW/P2,P2,C

)
(9)

X ∈ Rn×h×w×c X

Q,K,V ∈ Rn×h×w×c

1)局部自注意力的相关度计算过程可以描述为：

给定输入特征映射 ，首先将 通过 1*1的

卷积分别映射为 ，然后通过公式

(10)进行局部自注意力计算：

FLA(Q,K,V) = so f tmax(QKT/
√

d+B)V (10)

Q K V B

d

式中： 、 、 分别代表查询、键和值矩阵； 表示相

对位置偏移矩阵， 表示特征的维度。在计算完窗口

相关性后，通过窗口分割操作的反操作将窗口图像映

射为与输入图像维度相同的输出图像。

G×G

G×G

2)全局自注意力：全局自注意力是将输入特征划

分为感受野更大的 网格，每个网格为计算相关

性的一个单元，每个网格具有自适应大小的窗口空

间，将自注意力集中在网格空间维度 上。与局

部自注意力操作不同，全局注意力应用一个额外的转

置将网格维度放置在假定的空间轴上，且计算相关性

的窗口感受野更大，便于提取全局性的语义信息。全

局自注意力窗口划分和注意力计算过程可以通过公

式 (11)和公式 (12)进行描述。

GGB : (H,W,C)→ (H/G×G,W/G×G,C)→(
G2,HW/G2,C

)
(11)

GLA(Q,K,V) = FLA(Q,K,V) = so f tmax(QKT/
√

d+B)V
(12)

3)局部全局注意力：通过自适应加权融合局部注

意力和全局注意力，并通过残差学习的方式将注意力

和输入特征进行融合，融合后的特征再经过层归一化

处理和多层感知机特征映射，最后通过残差融合的方

式输出。局部全局注意力特征提取过程可以表示为：
Flg(X) = α(Funblock(FLA(FLB(FLN(X)))))+
β(Funblock(FGA(FGB(FLN(X)))))
X = X+Flg(X)
X = X+FMLP(FLN(X))

(13)

FLN FMLP式中 ： 表示层归一化处理 ； 是一个标准的

MLP网络，它由两个线性变换层和一个非线性激活

函数组成。
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在图像复原估计中，平方损失和平均绝对误差损

失是使用比较广泛的损失函数，但是平方惩罚会放大

大小误差之间的差异，即它惩罚大误差但容忍小误

差。这通常会导致平方损失约束下生成过度平滑的

图像复原结果。因此，文中采用平均绝对误差损失作

为损失函数，其计算公式如下：

L(Θ) =
1
N

N∑
i=1

(∥Îi− Ii||1) (14)

Îi
Ii

N

式中： 和 表示预测的无高光图像和相应的真实值；

代表训练数据的总数。 

2    实验结果分析
 

2.1   实验设置与评价指标

在 RD、SD1和 SHIQ三个基准数据集上进行了

大量的实验验证文中方法在图像去高光任务上的有

效性，三个数据库的训练集和测试集数据分布如

表 1所示。实验在单个 Nvidia RTX 3090上进行训练

和测试，训练期间采用 Adam优化器对网络进行了优

化学习，输入图像裁剪为 128 ×128大小，初始学习率

设置为 1e-3，批量大小设置为 60，训练总迭代次数设

置为 200次，训练过程中学习率在初始学习率基础上

逐步递减进行动态调整直至网络收敛。

  
表 1  三个公开高光数据集上的数据分布情况

Tab.1  Data  distribution  of  three  public  highlight

datasets
 

Dataset RD SD1 SHIQ

Training dataset 1 800 12 000 9 825

Testing dataset 225 2 000 1 000
 

为了定量评估各算法在数据集上的性能，文中使

用全参考指标 PSNR和 SSIM作为评估指标。PSNR

主要是从信噪比的角度评估预测图像与真实标签图

像之间的差异。SSIM主要从人类视觉系统感知上评

估预测图像和真实标签图像之间的差异。一般来说，

PSNR和 SSIM值越大，表明去除效果越好。此外，也

从视觉上直观地评估了各对比方法的定性性能。 

2.2   定性与定量实验结果对比分析

为了客观地评价算法在图像去高光上的有效性，

文中在真实高光图像数据集上对算法做了定量和定

性分析实验。与五种典型的图像去高光方法进行比

较 ， 五 种 方 法 包 括 ： DCSR[35]、 SHRBF[23]、 NMF[36]、

SCS[37]、SHRRI[18]。表 2列出了上述方法在三个基准

数据库上定量的性能指标，从表中可以看出，文中的

方 法 在 PSNR和 SSIM指 标 上 都 优 于 其 他 方 法 ，

PSNR值在数据集 SD1、RD和 SHIQ上高于次优方法

的增量分别为 4.10 dB、7.09 dB和 6.58 dB。SSIM值

在三个数据集上分别获得了 4％、9％和 3％的增量。
  
表 2    不同方法在三个公开数据集上的定量结果对比

Tab.2  Comparison of  quantitative  results  of  different

methods on three public datasets
 

Dataset
SD1 RD SHIQ

PSNR SSIM PSNR SSIM PSNR SSIM

DCSR 18.48 0.89 18.60 0.80 27.64 0.92

SHRBF 8.01 0.31 9.66 0.35 21.66 0.75

NMF 18.41 0.58 16.11 0.59 22.82 0.62

SCS 9.77 0.30 12.96 0.28 13.47 0.49

SHRRI 12.92 0.66 12.35 0.61 16.34 0.69

Ours 22.58 0.93 25.69 0.89 34.22 0.95
 

为了直观地评估各算法在高光数据集上的去高

光结果，分别从三个公开高光数据集中随机选择了两

个样本图像对各方法的去高光效果进行了对比。图 2~

图 4分别给出了各数据库上图像去高光直观的视觉

结果。从图中可以看出，文中方法在真实高光图像上

去高光效果较好，其他对比算法通常都无法准确有效

地去除高光，且在高光处容易产生伪影和失真。Saint

(DCSR) [35] 的方法容易有高光残留并在高光处无法恢
 

(a) Highlight (b) DCSR (c) SHRBF (d) NMF
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复背景信息；Yang (SHRBF) [23] 的方法使图像整体出

现 了 严 重 的 失 真 ； Yamamoto  (SCS)  [37] 和 Akashi

(NMF) [36] 的方法容易导致高光区域出现失真和严重

的伪影 ，且将白色背景错误地视为高光去除 ； Fu

 

(e) SCS (f) SHRRI (h) GT(g) Proposed method
 

图 2  各算法在 SD1 数据库上的视觉结果

Fig.2  The visual results of different methods on SD1 dataset

 

(a) Highlight (b) DCSR (c) SHRBF (d) NMF

(e) SCS (f) SHRRI (g) Proposed method (h) GT
 

图 3  各算法在 RD 数据库上的视觉结果

Fig.3  The visual results of different methods on RD dataset

 

(a) Highlight (b) DCSR (c) SHRBF (d) NMF

(e) SCS (f) SHRRI (g) Proposed method (h) GT
 

图 4  各算法在 SHIQ 数据库上的视觉结果

Fig.4  The visual results of different methods on SHIQ dataset
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(SHRRI) [18] 的方法容易在高光区域出现失真，并使图

像整体亮度变暗和出现模糊现象。 

2.3   消融实验分析

为了证明网络中各模块的有效性，文中进一步对

网络结构进行了消融实验研究，包括 UMAVTB总体

结构有效性验证和MAVTB结构有效性验证。

UMAVTB总体结构有效性的验证。UMAVTB

网络包含两个关键的功能模块门限融合模块和并行

多轴自注意力模块。为了证明这两个模块的有效性，

文中在高光数据集 SHID上进行了五个消融实验。首

先建立了一个基准网络 M0，该网络由普通的卷积层

串联构成，层数与 U型网络相同。第二个基准网络

为 M1，该基准网络由三阶段的普通卷积模块构成

U型网络，但不含门限融合结构。然后，在基准网络

M1基础上通过增加 U型网络编码器和解码器之间的

门限融合结构形成网络模型 M2。进一步地，通过将

网络模型 M2中的普通卷积模块替换为局部自注意

力模块形成网络模型 M3，将网络模型 M2中的普通

卷积模块替换为全局自注意力模块形成网络模型

M4。为了检验多轴自注意力模块的有效性，通过替

换 M3中普通局部自注意力模块为多轴自注意力模

块，形成更有效的去高光深度网络模型 M5。表 3显

示了消融实验的结果。通过对比 M0和 M1的结果可

以看出，U型网络结构性能更优越。基准网络 M1使

PSNR和 SSIM值分别达到 30.78 dB和 0.92。M2在

M1中 增 加 了 门 限 模 块 ， 将 PSNR提 高 0.68 dB，

SSIM提高 1％。模型 M5将模型 M3的标准局部自

注意力模块改进为多轴自注意力模块。通过比较

M5和 M3的结果可以看出，多轴自注意力模块可以

使 PSNR平均值增加 0.55 dB，SSIM提升 1％。通过

比较 M5和 M4的结果可以看出，多轴自注意力模块

可以使 PSNR平均值增加 1.07 dB，SSIM提升 1％。

这两组对比实验性能的提升说明了多轴自注意力模

块的有效性。

 
 

表 3  门限融合模块和并行多轴自注意力模块功效验证

消融实验

Tab.3  Ablation experiments of the contribution of the

threshold  fusion  structure  and  parallel  multi-

axis self-attention mechanism
 

Model M0 M1 M2 M3 M4 M5

PSNR 30.15 30.78 31.46 33.67 33.15 34.22

SSIM 0.91 0.92 0.93 0.94 0.94 0.95
 

各消融模型的直观视觉对比如图 5所示，可以看

出，随着网络结构的逐步优化，去高光的效果在视觉

上都得到了改善。基于纯卷积的深度网络模型

MI和M2的输出结果有较多的高光残留，并在高光处

 

(a) Highlight (b) M0 (c) M1 (d) M2

(e) M3 (f) M4 (g) M5
 

图 5  消融模型去高光视觉结果对比

Fig.5  Comparison of visual results by ablation models for image highlight removal

  红外与激光工程  
第 3 期 www.irla.cn 第 53 卷

20230538–7



会产生失真。基于卷积和自注意力融合的深度网络

模型 M3、M4和 M5在视觉上都取得了较好的结果，

但模型 M3和 M4在部分局部区域也存在少量的高光

残留和失真。与此相比，文中采用的基于多轴自注意

力模块的深度网络模型 M5能够使网络可以同时学

习全局和局部特征，使算法在准确去高光的同时保留

了更多的背景细节信息，并且几乎无失真和伪影。 

3    结　论

图像高光层和非高光层模型的模糊性导致了典

型的基于先验信息的优化算法在去高光任务上的局

限性，因此，文中利用深度学习强大的特征提取和非

线性拟合能力，融合了卷积和自注意力机制在特征提

取和表征上的优势，建立了基于复合型深度网络结构

的图像去高光方法。通过门限融合 U型网络将上下

文信息与低层信息更好地融合提高像素级估计的准

确性。通过并行多轴自注意力机制融合局部和全局

稀疏型自注意力平衡了局部和全局特征的提取和解

码。在真实高光数据集上的定量和定性实验结果表

明，文中方能够获得较好的高光去除视觉效果，并在

量化评价指标上优于其它主流的方法。虽然文中方

法在公开的数据库上取得了可观的效果，但因这些数

据库没有给出高光区域大小和高光强弱等信息，所以

没有对这些因素与去高光性能之间的关系做定量的

分析，这方面需要进一步优化。
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Abstract:　
Objective　Highlights are manifested as high bright spots on the surface of glossy materials under the action of
light. The highlights of the image can obscure background information with different degrees. The ambiguity of
the image highlight layer model and the large dynamic range of highlights enable highlight removal to be still a
challenging visual task. The purely local methods tend to result in artifacts in the highlight areas of the image, and
the  purely  global  methods  tend  to  produce  color  distortion  in  highlight-free  areas  of  the  image.  To  address  the
issues  caused  by  the  imbalance  of  local  and  global  features  in  image  highlight  removal  and  the  ambiguity  of
highlight layer modeling, we propose a threshold fusion U-shaped deep network based on parallel multi-axis self-
attention mechanism for image highlight removal.
 

Methods　Our  method  avoids  the  ambiguity  of  highlight  layer  modeling  by  implicit  modeling.  It  uses  the  U-
shaped  network  structure  to  combine  the  contextual  information  with  the  low-level  information  to  estimate  the
highlight-free image, and introduces a threshold fusion structure between the encoder and decoder of the U-shape
structure to further enhance the feature representation capability of the network. The U-shaped network uses the
contraction  convolution  strategy  to  extract  the  contextual  semantic  information  faster.  It  gradually  recovers  the
low-layer  information  of  the  image  by  expanding,  and  connects  the  features  of  the  various  stages  of  the
contraction path in the corresponding stages of the expansion path. The threshold mechanism between the encoder
and decoder is used to adjust the information flow in each channel of the encoder,  which allows the encoder to
extract features related to highlights as much as possible at channel level. The threshold structure first performs
high-  and  low-frequency  decoupling  and  feature  extraction  for  the  input  features,  then  fuses  the  two  types  of
features  by  pixel-wise  multiplication,  and  finally  uses  the  residual  pattern  to  learn  the  low-level  features
complementary. In addition, the parallel multi-axis self-attention mechanism is used as the unit structure of the U-
shaped network to balance the learning of local and global features, which eliminates the distortion and artifacts
of the recovered highlight-free images caused by the imbalance extraction of local and global features. The local
self-attention calculates local interactions within a small P*P window to form local attention. After the correlation
calculation of the small window, the window image is mapped to an output image with the same dimension as the
input  image by the inverse operation of  the window segmentation operation.  Similarly,  the global  self-attention
divides  the  input  features  into  G*G  grids  with  larger  receptive  fields.  Each  grid  is  a  cell  for  calculating
correlation,  which  has  an  adaptive  size  of  the  window space.  The  larger  receptive  field  window of  calculating
correlation facilitates the extraction of global semantic information. For the loss function, the squared loss and the
mean  absolute  error  loss  are  the  widely  used  loss  functions  in  the  image  restoration  field.  The  squared  penalty
magnifies the difference between large and small errors. It usually results in excessively smooth restored images.
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Therefore, the mean absolute error loss is used as the loss function to train our network.
 

Results  and Discussions　Qualitative experiments  on real  highlight  images show that  our  method can remove
highlights  from  images  more  effectively,  and  other  compared  methods  usually  cannot  remove  highlights
accurately and efficiently. They are prone to produce artifacts and distortion in highlight-free areas of the image.
Quantitative  experiments  on  real-world  highlight  image  datasets  show  that  our  method  outperforms  five  other
typical  image  highlight  removal  methods  in  both  PSNR  and  SSIM  metrics.  The  PSNR  values  are  higher  than
those  of  the  second-best  method  by  4.10  dB,  7.09  dB,  and  6.58  dB  on  the  datasets  of  SD1,  RD,  and  SHIQ,
respectively. The SSIM values of our method also outperform those of the second-best method with gains of 4%,
9%,  and  3% on  three  datasets.  In  addition,  we  also  conduct  ablation  studies  for  the  network  structure,  and  the
experiment  verifies  the  effectiveness  of  the  threshold  fusion  module  and  the  parallel  multi-axis  self-attention
module; The threshold fusion module can increase the PSNR by 0.68 dB and the SSIM by 1%, and the multi-axis
self-attention module can increase the average PSNR value by 0.55 dB and the SSIM by 1%. It can also be seen
from  the  visual  results  of  each  ablation  experimental  model  that  with  the  gradual  optimization  of  the  network
structure, the results of image highlight removal are visually improved. The outputs of the pure convolution-based
deep  network  models  of  MI  and  M2 have  more  highlight  residuals  and  produce  distortion  in  the  highlight-free
areas  of  the  image.  The  models  of  M3,  M4  and  M5  combining  CNN  with  the  self-attention  module  visually
achieve better results.
 

Conclusions　The experimental results show that good visual results for highlight removal on both public natural
and  textual  image  datasets  are  achieved  with  our  method,  which  outperforms  other  methods  in  terms  of
quantitative evaluation metrics.
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