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摘　要　在低质图像降质问题中,亮度偏离(如图像偏亮及偏暗)是较为常见的图像降质现象.基于全监督学习的图像增强方

法面临训练数据难以获取或获取成本过高、训练数据和应用场景不一致的困境.针对以上问题,提出了一种能够克服数据依赖

和亮度自适应的无监督图像增强方法.方法的具体细节为:针对图像去雾与低光增强任务,设计了一个基于通道与像素注意力

的深度卷积网络,对增强图像与输入图像进行比较,采用亮度饱和度、空间一致性、照明平滑度、伪标签监督损失等多种无监督

损失函数,在保证增强图像与输入图像一致性的同时,调节图像的亮度偏离程度,有效提高图像质量.实验结果表明,所提方法

在客观指标及视觉效果上不仅优于传统方法和基于无监督学习的方法,甚至优于近年来的全监督图像增强方法.将所提方法

与５种图像去雾方法及４种低光增强方法分别进行对比,相比性能次优的方法,其在图像去雾任务的 Reside数据集上,PSNR
和SSIM 值分别提高了２．８dB和０．０１;在低光增强任务的SICE数据集上,PSNR和SSIM 分别提高了０．５６dB和０．０１.结果表

明,所提无监督图像去雾与低光增强算法能够有效调节图像的亮度偏离程度,重建了亮度正常、细节清晰、对比度较好的增强复

原图像,较为有效地克服了当前底层视觉任务数据难以获取、训练数据与应用数据不一致、存在域迁移的难题,提升了算法在应

用中的适用性.

关键词:无监督学习;亮度调节;图像去雾;低光增强;深度学习
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Abstract　AmongthedegradationsoflowＧqualityimages,luminancedeviationssuchasbrighterordarkerimagesareverycomＧ

monimagedegradationphenomena．Theimageenhancementmethodbasedonfullysupervisedlearningfacesthedilemmathatthe

trainingdataisdifficulttoobtainortheacquisitioncostistoohigh,andthetrainingdataisinconsistentwiththeapplication

scene．Tohandletheseproblems,anunsupervisedimagedehazingandlowＧlightenhancementalgorithmbasedonluminanceadＧ

justmentisproposedinthispaper．Adeeparchitecturewithchannelattentionandpixelattentionmechanismaredesignedto

measurethedifferencesbetweenenhancedimagesandinputlowＧqualityimages．Avariablequadraticfunctionhasbeenappliedto

adjustthepixelluminanceoftheimage．Multipleunsupervisedlossesi．e．,brightnesssaturationloss,spatialconsistencyloss,illuＧ

minationsmoothnesslossandpseudoＧlabelsupervisionlossareutilizedtoalleviatetheilluminationdeviationsbuttoensurethe

identitybetweentheenhancedimagesandtheinputlowＧqualityimages,whichefficientlyimprovethequalityoftheimages．EmＧ

pirically,anintensitycompressionstrategyisappliedforthehazyimagestodarkenthehazyimagestohaveasimilarintensity
rangewithlowＧlightimages．Thus,thehazyimagescanbetreatedequallywithlowＧlightimageswithourdeepnetworktoadjust

theluminanceoftheimage．Forthedehazingtask,comparedwiththesecondＧbestmethod,ourmethodimprovesthePSNRvalue



for２．８dBandSSIMvaluefor０．０１inRESIDEdehazingdataset．ForthelowＧlightenhancementtask,ourmethodoutperformsthe

secondＧbestmethodfor０．５６dBand０．０１separatelymeasuredbyPSNRandSSIMintheSICEdataset．TheproposedimagedeＧ

hazingandlowＧlightenhancementalgorithmscanrestorehighＧqualityimagesfromhazyimagesandlowＧlightimages．Iteffectively
overcomesthedifficultyofacquiringthetargetedenhanceddataoralleviatestheproblemofdomaingapbetweentrainingdataand

applicationdatainthelowＧlevelvisiontasks,whichimprovesitsadaptivityinrealapplications．

Keywords　Unsupervisedlearning,Luminanceadjustment,Imagedehazing,LowＧlightenhancement,DeepLearning
　

１　引言

成像设备常因为不良成像条件或设备成像技术的限制而

采集到大量的低质图像,如存在雨、雾、霾、沙尘或亮度过暗的

图像.这些低质图像不仅严重影响人们的观感,也严重降低

了目标检测、图像分类等上游任务的算法精度.

在低质图像的降质问题中,亮度偏离是较为常见的图像

降质现象.低光图像亮度偏暗,有雾图像则由于光线的大气

散射效应,图像发白,亮度偏亮.低质图像亮度偏移往往伴随

着细节信息模糊与清晰度差等图像退化情况.为了解决低质

图像亮度偏离的问题,研究者们提出了大量的解决策略,这些

方法大体可以分为两类:传统方法与基于深度学习的方法.

传统方法往往基于图像的像素统计分布或先验信息,进行图

像增强,如基于直方图的低光图像增强方法[１]、暗通道先验去

雾方法[２]以及基于 Retinex的图像增强方法[３];基于深度学

习的图像增强方法[４Ｇ６]往往从海量数据集中学习低质图像到

目标增强图像间的映射关系,其借助深度模型强大的特征提

取能力,能够生成更高质量的复原增强图像.基于深度学习

的低质图像增强方法已成为图像增强领域的主流研究方向.

然而,现有的基于深度学习的低质图像增强方法主要采

用监督学习方法,其性能极大地依赖于使用的训练数据集与

实际应用场景的一致性.低质图像增强数据集的构建需要收

集低质图像和对应的目标增强复原图像,而真实场景中往往

难以获取低质图像对应的目标增强复原图像,或获取目标图

像的成本较高,需要大量的人力物力.在图像去雾任务中往

往采用大气光散射模型,将清晰图像退化模拟生成不同浓度

的有雾图像,从而构建数据集.真实场景有雾图像的成像与

数据集合成图像的成像过程往往存在不一致性,造成了去雾

算法在真实场景中的性能退化.在低光增强任务中,构建真

实场景的低照度图像和清晰图像数据需要严格的成像条件控

制,现有低光增强数据集图像无法全面涵盖真实的应用场景,

训练集与应用场景的域迁移问题阻碍了基于深度学习的低光

增强算法性能的进一步提升.

无监督学习算法为克服目标增强监督图像缺失及模型训

练与应用时的领域差异难题提供了解决思路.基于无监督学

习的图像增强算法仅仅依赖输入的低质图像本身,其根据低

质图像本身的特性,学习数据的内在分布,提取较有判别力的

特征进行图像增强,有效地避免了目标增强图像的数据缺失

或应用场景与训练数据存在域迁移的难题.另一方面,深度

网络的注意力机制借鉴人类视觉,将深度模型的计算资源聚

焦于计算输入或特征图的难点部分,能够有效提升模型面对

低质图像进行增强过程的建模与特征提取能力.

有雾图像与低光图像分别存在亮度偏亮、偏暗的亮度偏

差.对于低光增强问题,本文采用基于深度学习的无监督学

习方法,采用注意力机制与精心设计的损失函数,来提取更有

判别力的特征,自适应地调整较暗的图像亮度,从而重建亮度

正常、细节清晰、对比度较好的增强复原图像.对于有雾图

像,本文引入亮度收缩过程,将图像亮度映射到较暗的亮度空

间,进而采用同样的无监督学习过程,通过亮度自适应调整,

最终达到图像去雾增强的目的.实验表明,本文建立了一种

亮度自适应的无监督图像增强方法,能够有效进行低光增强

与图像去雾,在相关数据集上,本文算法的性能超越了现有的

性能最优的无监督低光增强与图像去雾方法,并能够和有监

督学习的图像增强方法相媲美.其重建了亮度正常、细节清

晰、对比度较好的增强复原图像,有效避免了监督学习模型在

存在域迁移的应用场景下性能退化的问题.

２　相关工作

研究者对低光增强、图像去雾等低质图像增强任务进行

了大量探索,而无监督学习为解决低质图像增强领域训练数

据获取困难等难题提供了解决思路,日益成为研究热点.本

节将分别从低光增强、图像去雾与无监督方法３个方面对相

关研究进行回顾.

２．１　低光图像增强

传统的低光增强方法主要通过图像处理方法来调节图像

亮度,例如通过直方图均衡化[３,７]来调节图像动态范围,以及

利用基于 Retinex的方法及其衍生方法[８Ｇ９]来提高图像亮度.

但直方图均衡化与基于 Retinex的方法无法根据输入图像的

内容进行调节,且增强图像有时会产生不理想的照明效果或

有噪声.近年来,基于深度学习的方法相比传统低光增强方

法在性能上有了巨大的提升.基于深度学习的方法设计网络

架构,使用海量数据进行长时间的训练,能够在指定数据集上

生成质量极高的复原增强图像.研究者设计了不同网络架构

的众多低光增强模型[１０Ｇ１２],其中文献[１２]提出的 LLNet利用

深度自编码器在合成数据上进行图像低光增强,能够在提升

图像较暗部分的亮度的同时,避免图像较亮部分出现过饱和

现象.基于深度学习的方法是基于数据的方法,与传统的方

法相比,其图像修复的质量更高,噪声更少;但基于全监督的

深度学习低光增强方法的训练集或采用合成数据,或无法涵

盖应用场景,存在域迁移的难题.

为了克服对监督数据的依赖,文献[１３]提出了基于半监

督学习的低光修复网络.该网络结合了全监督与无监督学习

的优势,取得了高质量的修复效果,但其并未真正摆脱对真实

标签的依赖.文献[１４]提出了基于对抗学习的无监督网络

４２１ ComputerScience 计算机科学 Vol．５０,No．１,Jan．２０２３



EnlightenGAN,其不需要使用配对的训练图像数据即可完成

低光增强任务.但由于对抗网络的不稳定性,该方法仍需要

挑选恰当且有效的非配对数据对网络进行监督,且其生成的

图像中有时存在较为明显的伪影.本文方法采用无监督学习

思想,但不依赖对抗网络,算法较为稳定,可以取得较好的恢

复效果;且模型能够进行亮度的自适应调整,通过使用精心设

计的损失函数对生成结果进行约束,最终达到了观感良好的

恢复效果.

２．２　图像去雾

传统的图像去雾方法往往采用某种先验假设进行图像处

理,能够在某些数据上实现较好的去雾效果,代表性的算法有

暗通道先验[２]与非局部图像去雾方法[１５].对于先验假设不

满足的图像,传统方法通常存在严重色偏,图像恢复效果较

差.随着深度学习技术的发展,大量基于深度学习的算法使

用大规模合成数据集,取得了远超传统算法的去雾表现,并成

为图像去雾算法研究领域的主流研究方向.文献[５]提出了

FFAＧNet,该算法使用通道注意力与像素注意力以及全监督

的学习策略,在SOT测试集上取得了当时最优的图像去雾结

果.该方法证明了注意力机制对特征提取的有效性.本文提

出的方法同样采用了注意力机制来提取特征并对图像的亮度

进行调节,取得了高质量的去雾结果.文献[１６]根据大气光

散射模型,设计了同时估计光传播率与大气光值的深度网络

DCPDN算法.该算法充分体现了深度学习模型强大的特征

提取能力,但它极大地依赖于合成数据中光的传播率,无雾图

像的数据监督约束,制约了该方法在真实数据的表现.

图像去雾的研究者同样在探索使用半监督或无监督的学

习算法克服目标增强图像的数据缺失以及应用场景与训练数

据存在域迁移的难题.文献[１７]提出了一个半监督的去雾网

络,该网络采用两阶段的训练策略,期望将有标签数据的先验

信息迁移到无标签数据的修复上,但该策略使得模型学到的

先验偏向于建模有标签数据的数据分布,限制了其在不同真

实场景的去雾表现.文献[１８]提出的无监督图像增强网络

DDIP将３个随机噪声作为输入,并将其输入３个生成网络

中,通过早期停止的策略来生成去雾图.然而,早期停止的策

略造成了修复结果的不稳定性,需要研究人员具有丰富的经

验.本文方法通过亮度自适应调整,能够更好地调整真实场

景中有雾图像的亮度信息,提升图像的对比度,恢复较为清晰

的图像细节.本文方法不需要光传播率图或清晰无雾图像进

行监督,同时无监督的学习策略使得当前方法不会受到应用

时数据域迁移的难题的影响,能够在不同的合成数据集与真

实数据集上取得高质量的去雾效果.

２．３　基于深度学习的无监督图像处理

基于深度学习的无监督图像增强是一项极具挑战性的任

务,研究者们也进行了大量探索.文献[１９Ｇ２０]利用对抗学习

零和博弈的训练策略结合高质量的非配对数据进行图像增

强.文献[２１]通过重新设定对抗博弈的训练范式来优化低质

图像的修复效果,但对抗学习的训练难度较大,过程有时不太

稳定,应用中生成图像的质量参差不齐,且生成的部分图像中

存在伪影.文献[２２]从构造无监督学习的监督信息出发,采用

双目图像视差估计任务辅助单目深度估计任务的学习,利用

图像视差与深度内在几何关系监督网络的输出.该策略需要

引入额外数据,实际应用时对单幅图深度估计任务构造视差

估计的过程会引入额外误差,进而影响算法性能.文献[２３]

提出采用相同噪声分布的含噪图像来训练神经网络,避免了

含噪图像对应的清晰图像无法获取的难题,但该方法相比采

用清晰图像的全监督学习过程,仍存在一定的性能损失,对于

存在某种统一模式的噪声,性能不佳.文献[２４]提出的零参

考低光图像增强方法ZeroＧDCE通过对亮度曲线进行迭代式

的高阶调整,克服了需要使用清晰参考图像训练低光图像增

强模型的局限性,取得了较好的低光增强效果.

本文同样采用了亮度调整的思想,但与 ZeroＧDCE[２４]不

同的是,本文舍弃了迭代式的亮度高阶逼近方法,而是设计了

无监督深度网络,直接进行亮度调整,减少了迭代的计算量及

迭代阶数的选取.本文方法未使用对抗学习的方式,不需要

配对或者非配对数据来训练网络,只需要低质量输入图像本

身,极大地降低了训练难度.本文提出的方法通过采用注意

力机制与图像特性度量损失函数(亮度饱和度损失、空间一致

性损失、照明平滑度损失)对输出进行约束,能够保留增强图

像与输入图像的同一性并实现亮度调节,从而完成较高质量

的图像增强.

３　本文方法

本文提出的基于亮度自调节、采用注意力机制的无监督

图像增强模型是一个端到端的深度卷积网络模型,输入低光

或有雾图像,能够得到低光增强图像或去雾图像.如图１所

示,整个无监督图像增强模型由两个部分组成,分别是基于注

意力机制的特征提取层(FA组件)与重建高质量图像的图像

重建层.

图１　基于亮度自调节的无监督图像去雾与低光增强网络

Fig．１　UnsupervisedimagedehazingandlowＧlightenhancement

networkbasedonluminanceadjustment

该模型首先通过基于像素与通道双重注意力机制的特征

提取层对低质输入图像进行特征抽取,特征提取层包含３个

基于注意力机制的 FA 组件,每个 FA 组件由通道注意力模

块与像素注意力模块级联而成,网络层与卷积之间均使用

Relu层作为激活函数,特征抽取层的特征维度即通道数保持

在３２.模型的图像重建层根据亮度自适应可变二次函数来

完成图像的增强映射,其能够有效学习该函数的亮度调节参

数B,达到亮度自适应调节的效果.图像重建层通过１个FA
组件对特征提取层提取的特征进行降维,并根据注意力机制

进行特征加权,特征维度会由３２降低到２４,随后,特征经过２
个卷积映射到亮度自适应可变二次函数的亮度调节参数B.

模型通过应用恰当的损失函数对输出与低质输入图像进行
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比较,在调节图像亮度的同时保证增强图像与低质输入图像

的同一性,最终得到高质量的增强图像.下面将分别介绍算

法细节与各个网络模型组件.

３．１　数据预处理

低光图像和有雾图像均存在亮度偏离,且伴随着图像对

比度低、细节信息模糊、清晰度差等图像退化情况.其中低光

图像亮度偏暗,有雾图像由于光线的大气散射效应,图像发

白,亮度偏亮.而在图像去雨、图像去反射光与图像去噪任务

中,整幅图像的亮度偏离问题并不严重,主要是去除图像中的

干扰信息.各类低质图像在视觉感知上明显不同.为了探讨

该问题,本文对雾图、低光图、自然图像、雨图与添加噪声的图

像的像素亮度数值(即０．３０R＋０．５９G＋０．１１B)的分布进行

了统计,如图２所示,不同图像的像素值分布不同,相比高质

量的自然图像,低光图像多数像素值偏低,而雾图多数像素值

偏高;高质量的自然图像、雨图与包含噪声的图像像素值分布

大体一致.

图２　雾图、雨图、噪声图、低光图与清晰图的像素值分布

Fig．２　Pixelvaluedistributionofhaze,rain,noise,lowlight

andclearimages

为了有效地处理存在亮度偏离的低光图像与有雾图像这

两类数据,利用亮度变换的策略将雾图变暗,或将低光图像变

亮,将两类图像变换为较为一致的亮度分布空间.如图２所

示,低光图像较亮的像素数目比有雾图像亮度较暗的像素数

目更少.同时在实验中发现,通过映射变换,部分低光图像中

的较暗区域无法通过亮度增强达到较好的视觉效果,而将雾

图变暗则不存在局部区域无法变暗的问题,故本文提出通过

亮度压缩过程,将雾图变暗,从而将雾图的亮度分布变换到与

低光图像一致的区间,进而采用无监督方法,实现同一网络对

两类数据进行亮度调节的目的.

３．２　特征抽取层

特征抽取层主要由基于注意力机制的网络组件FA模组

构成,图３给出了FA模组的具体结构.

图３　由通道注意力与像素注意力模块组成的FA组件

Fig．３　FAcomponentcomposedofchannelattentionandpixel

attentionunit

我们在实验中发现,雾与低光等不利成像条件对真实场

景低质图像的不同像素或不同颜色通道的干扰强度并不一

致,这就要求图像增强模型对不同像素与不同颜色通道应采

用不同的特征提取方式,而注意力机制有助于建模该问题.

类似文献[５]提出的工作,FA 组件包含了通道注意力与像素

注意力双机制,针对不同数据分布,特征注意力机制模块可对

不同通道特征和不同位置像素进行不同程度的关注,这可以

为模型处理不同信息提供额外的灵活性,并可有效扩展卷积

神经网络的表达能力.

３．２．１　通道注意力

本文方法引入的通道注意力模块具体操作为:首先对待

处理特征Fc 的每一个通道采用全局平均池化操作,求出每个

通道的平均值,特征维度由C×H×W 转变为C×１×１.此

时特征的每个通道利用特征度量来表示响应强度.随即将该

C×１×１维度的特征度量输入两层卷积与 Sigmoid激活函

数,表达式如下:

CA＝Conv(δ(Conv(Avgpool(Fc)))) (１)

其中,Fc 代表网络中间某层的多通道特征,Conv代表卷积

层,δ代表Sigmoid激活函数,CA 代表不同通道的加权系数.

最后将加权系数与多通道特征进行点乘,得到通道注意力的

输出:

F∗
c ＝CA􀱋Fc (２)

３．２．２　像素注意力

低质图像不同位置的雾浓度或低光退化程度并不均匀,

因此本文引入了一个像素注意力模块,使得特征提取网络更

加关注降质严重的区域以及图像高频区域的信息特征.具体

操作是,与通道注意力计算相似,首先将通道注意力生成的特

征输入卷积与Sigmoid激活函数.

PA＝Conv(δ(Conv(F∗
c ))) (３)

其中,F∗
c 代表通道注意力输出的结果,Conv代表卷积层,δ

代表Sigmoid激活函数,PA 代表不同像素的加权系数.然后

将不同像素的加权系数与通道注意力的输出进行点乘,得到

计算结果:

F∗
p ＝PA􀱋F∗

c (４)

３．３　图像重建层与损失函数

有雾图像与低光图像均存在亮度偏移降质现象.有雾图

像发白,亮度偏亮;低光图像亮度不足.本文引入的图像重建

层与损失函数主要针对存在亮度偏移的低质图像增强问题,

尤其适合图像去雾与低光图像增强问题.而对于亮度偏移不

明显的低质图像,如失焦图像、有雨图像与含噪图像,本文方

法无法进 行 有 效 处 理.本 文 运 用 的 亮 度 饱 和 度 损 失 (见

式(６)),能够有效抑制色偏,使得去雾图像和低光增强图像的

亮度饱和度分布更加符合自然图像的分布规律;运用的空间

一致性损失(见式(７))能够保证去雾图像和输入的有雾图像、

低光增强后的图像和低光图像具有邻域间的一致性;采用的

照明平滑度损失(见式(８)),能够建模自然图像具有的平滑

性,从而增加了去雾及低光增强后图像的局部平滑性.通过

运用多重损失,有效减少了去雾图像及低光增强图像的亮度
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偏移,使得去雾及低光增强图像更加符合自然图像的数据分

布.以下是对图像重建层与损失函数的详细介绍.

图像重建层由１个注意力组件、２个卷积组件与１个图

像亮度调节函数构成.本文采用的亮度调节函数主要参考文

献[２４]提出的工作,增强后的图像亮度可由输入图像的亮度

经过自适应可变二次函数变化得到.函数的数学定义如下:

J
∧

＝I１(１＋B(１－I１)) (５)

其中,J
∧

代表增强后的图像,I１ 代表输入的低质量图像,B 代

表增强曲线的亮度调节参数,自适应增强曲线的参数B 完全

依赖于输入图像.该二次函数可微,具有良好的单调性,能够

保持输入图像像素之间的相对亮度关系.

根据文献[１５]提出的假设,成像良好的自然图像的亮度

饱和度之差应尽可能趋向于０.依据该假设,对于亮度偏离

的低质图像,本文使用了亮度饱和度损失,其定义如下:

Lvs＝‖V(J
∧

p)－S(J
∧

p)‖F (６)

其中,J
∧

p 代表网络修复的图像,V 计算图像亮度,S计算图像

的饱和度.

该损失函数可有效抑制修复函数对生成图像造成的色

偏,使增强图像３个色道的分布趋向于自然图像.

为了使生成图像的纹理结构与输入图像一致,本文使用

了空间一致性损失,该损失函数可以有效保证输出与输入之

间的邻域一致性.其定义如下:

Lspa＝１
K ∑

K

i＝１
　 ∑

j∈Ω(i)
(|J

∧

i－J
∧

j|－|Ii－Ij|)２ (７)

其中,K 是局部区域的数量,Ω(i)是以区域i为中心的４个相

邻区域(上、下、左、右),J
∧

和I分别表示为增强图像和输入图

像中局部区域的强度平均值.根据经验设置局部区域大小为

４×４.

为了保持相邻像素之间的单调性关系,本文认为亮度调

节参数B应当平滑变化,故增加了照明平滑度损失,其定义

如下:

Ltv＝∑
c∈ξ

(|ÑxBc
n|＋ÑyBc

n)２,ξ＝{R,G,B} (８)

其中,Ñx与Ñy分别为水平方向与垂直方向的梯度运算.

本文模型采用的损失函数由以上函数共同构成:

Ltotal＝Lvs＋Lspa＋wtvLtv (９)

其中,wtv为损失的权重.该组合损失可以有效提高低光增强

的复原效果,但对于图像去雾任务,增强图像中仍有局部区域

存在雾块.为了解决该问题,本研究引入了多重伪标签监督

损失,其中伪标签由雾图通过简单的伽马变换的亮度调节生

成.其定义如下:

Lfake＝∑
i
wi‖J

∧

p－Jfake
i ‖ (１０)

其中,Jfake
i 代表子伪标签;wi 为每个子伪标签监督损失的超参

数,且超参数之和等于１.实验表明,伪标签的引入能够有效

提高算法复原效果.

最终用于图像去雾的总损失函数如下:

Ltotal＝Lvs＋Lspa＋wtvLtv＋Lfake (１１)

４　实验介绍

４．１　数据集介绍与实验细节

对于低光增强任务,本文采用文献[１０]提出的 SICE多

重曝光数据集的第一部分即３６０组低光图像作为训练集,将

第二部分数据作为测试集.该数据集被广泛应用于低光增强

的研究中,如文献[１３Ｇ１４]提出的低光增强工作.

对于图像去雾任务,本文采用了业内广泛应用的 REＧ

SIDE数据集[２５],其中的ITS子数据集包含１４９００组图像对.

本文采用通用的做法,即采用ITS作为训练集,SOTS作为测

试集.对于大面积有雾场景,本文使用了 KITTI道路场景数

据集[２６].本文方法在两类数据集及网络搜索得到的真实数

据上与主流去雾工作进行了比较.

本实验在 Ubuntu１８．０４平台上采用 PyTorch工具池实

现,显卡型号为 NvidiaＧ２０８０Ti,CUDA 型号为１０．１.在网络

初始训练阶段,使用 Adam 作为模型优化器,初始学习率为

０．０００１,使用plateau作为学习率衰减策略.

为了更好地分析不同方法的客观评价结果,本文采用峰

值信噪比(PSNR)与结构相似性(SSIM)两种度量方法作为标

准.PSNR用于分析增强图像与真实数据之间的失真程度,

SSIM 用于评价二者之间的几何、色彩、对比度等的一致性.

４．２　低光增强

对于低光增强任务,本文与业界性能最好的４类算法进

行了比较,分别是:文献[２７]提出的通过加权可变模型同时预

测照明图与反射图进而实现低光增强的方法SRIE、文献[２８]

提出的通过准确预测照明图来实现低光增强的方法 LIME、

文献[４]提出的基于 Retinex分解实现图像复亮的深度神经

学习网络 RetinexNet,以及文献[１４]提出的使用非配对数据

实现低光增强的无监督学习对抗网络EnlightenGAN.

４．２．１　定量分析

对于低光增强任务的定量分析的比较如表１所列.本文

方法 相 比 传 统 方 法 SRIE 和 LIME 在 性 能 指 标 PSNR 与

SSIM 上极具优势,甚至优于采用监督数据的全监督学习方

法 RetinexNet.与采用无监督学习方法基于对抗学习策略的

EnlightenGAN算法相比,本文方法在性能指标SSIM 上高出

了０．０１,在PSNR高出０．５６dB.该结果有效证明了本文提

出的亮度自调节的图像增强方法不仅超过了现有性能最好的

基于无监督学习的低光增强方法,并且超过了部分全监督学

习的低光增强方法,显示出在低光增强任务中的有效性.

表１　不同方法在SICE测试集上的结果

Table１　ResultsofdifferentmethodsonSICEtestset

Method PSNR/dB SSIM
SRIE １４．４１ ０．５４
LIME １６．１７ ０．５７

RetinexNet １５．９９ ０．５３
EnlightenGAN １６．２１ ０．５９

Proposed １６．７７ ０．６０

４．２．２　定性分析

为了进一步体现本文方法相比对比的低光增强算法的
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优势,本文对采用不同方法得到的低光增强结果进行了可视化

对比.如图４所示,对于低光增强,SRIE算法增强效果不明

显;LIME与 RetinexNet的修正图噪声较多;EnlightenGAN则

会导致轻微色差,而本文算法恢复的图像更加自然且噪声更小.

(a)低光图 (b)SRIE (c)LIME (d)RetinexNet (e)EnlightenGAN (f)Ours

图４　在经典的低光图像下各类方法的可视化对比

Fig．４　VisualizationcomparisonofvariousmethodsontypicallowＧlightimages

４．３　图像去雾

对图像去雾任务,本文同样与具有代表性的业界性能最

好的５类算法进行了比较,分别是:文献[２]提出的暗通道先

验去雾算法 DCP、文献[１５]提出的通过点聚类方法对图像整

体像素进行聚类进而生成光传播率实现去雾的非局部图像去

雾方法 NLD、文献[１１]提出的基于多尺度与全监督的训练策

略实现去雾的 MSCNN、文献[２９]提出的基于深度图像先验

的无监督图像增强网络 DIP,以及文献[１８]提出的基于耦合

深度图像先验完成图像去雾的方法 DDIP.

４．３．１　定量分析

对于图像去雾任务的定量分析比较如表２所列.可以看

出,本文提出的方法性能不仅优于传统方法DCP和 NLD,并且

超过了有监督的深度学习方法 MSCNN,PSNR值比 MSCNN
高出了２．８dB.相比无监督深度学习算法 DIP与 DDIP,本文

提出的方法占据明显优势,体现了其在去雾问题上的有效性.

表２　不同方法在去雾标准集SOTS上的定量结果

Table２　Quantitativeresultsofdifferentmethodsonstandardset

ofdehazingSOTS

Method PSNR/dB SSIM
DCP １６．６２ ０．８１
NLD １７．２９ ０．７５

MSCNN １７．５７ ０．８１

DIP １２．２８ ０．５８

DDIP １６．９７ ０．７１

Proposed ２０．３７ ０．８２

４．３．２　定性分析

图５、图６给出了图像去雾任务中不同方法的可视化对

比结果.其中 DIP的去雾效果不明显;DDIP在局部区域

有很好的 去 雾 效 果,但 会 导 致 全 局 的 色 值 失 衡;DCP 与

NLD对较远区域的去雾效果不彻底;MSCNN 的去雾效果

不够充分.

(a)雾图 (b)DCP (c)NLD (d)MSCNN (e)DIP (f)DDIP (g)Ours (h)GT

图５　SOT标准去雾数据集上不同方法的可视化对比

Fig．５　VisualizationcomparisonofdifferentmethodsonSOTstandardhazeremovaldataset

　　本文提出的方法基于无监督的学习策略,运用了亮度饱

和度损失,能够有效抑制色偏,使得去雾图像的亮度饱和度分

布更加符合理想自然图像的分布规律;运用空间一致性损失,

保证了去雾图像和有雾图像具有邻域间的一致性;自然图像

具有平滑性,因此本文采用照明平滑度损失,增加了去雾图像

的局部平滑性,通过多重伪监督损失,提升了算法精度.本文

采用的无监督策略不需要成对的退化图像与目标增强图像,

减小了对训练数据的依赖,避免了对比方法由于训练数据和

测试数据存在领域差异(DomainGap)时方法性能的退化.

本文通过运用多种损失,基于深度模型无监督地使用海量数

据学习图像的亮度调节映射,使得去雾图像更加符合理想自

然图像亮度、饱和度、平滑性等数据分布规律,从而取得了更

加自然的去雾效果.如图７所示,本文提出的的算法与工业

环境常用的去雾算法 DCP相比,具有明显优势.

图６　在室外浓雾场景下各类方法的可视化对比

Fig．６　Visualizationcomparisonofvariousmethodsinoutdoor

densehazescenes
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(a)真实雾图 (b)DCP (c)Ours

图７　本文方法与工业环境常用的图像去雾算法 DCP在真实

场景的表现比较

Fig．７　PerformanceoftheproposedmethodandDCPinrealscenes

４．３．３　运算效率分析

本文提出的算法设计了端到端的深度卷积网络进行图像

增强,应用时的运算时间为深度模型推理的前向计算时间,较

为高效.深度模型推理的前向计算时间复杂度主要与模型的

运算次数有关,常采用每秒浮点运算次数 FLOPS来衡量.

本文实验对比方法主要包括传统图像增强方法和采用迭代的

图像增强方法以及端到端的基于深度学习的图像增强方法.

一些性能较好的传统图像增强方法如 DCP和 NLD采用手工

设计的计算步骤,操作较为繁琐,计算时间复杂度较高.采用

迭代优化的图像增强方法由于循环迭代过程的存在,时间复

杂度较高,如 LIME,SRIE,DIP,DDIP方法.下面将重点对

比基于深度学习的端到端图像增强模型的运算效率,如表３
所列.

表３　不同方法的时间复杂度与模型参数量的结果

Table３　Resultsoftimecomplexityandmodelparametersof

differentmethods

Method FLOPs Parameters
RetinexNet １３．６７×１０９ ０．４４×１０６

EnlightenGAN １２．５６×１０９ ８．６３×１０６

DIP ０．３５×１０９ ０．５８×１０６

DDIP ０．７１×１０９ １．１４×１０６

MSCNN ０．４６×１０９ ０．０１×１０６

Proposed ９．４８×１０９ ０．１９×１０６

表３列出了不同模型的每秒浮点运算次数 FLOPS及其

对应的参数量Param,即分别提供了相应的时间、空间复杂度

依据.可以看出,本文提出的方法在使用较少参数的情况下,

得到了较大的每秒浮点运算次数FLOPS,从而拥有较大的模

型容量.本文提出的方法的 FLOPS小于近年来性能较好的

方法,如 RetinexNet和 EnlightenGAN.参数量和 FLOPS都

较小的方法 MSCNN为全监督学习图像去雾方法,而本文方

法的去雾性能远远好于该方法.可见本文方法在取得更好性

能的情况下,在时间和空间复杂度方面进行了较好的折中.

结束语　本文提出了一种可用于低光增强与图像去雾任

务亮度自调节的无监督图像增强模型.本方法首先利用基于

注意力机制的深度卷积网络抽取输入图像的特征,然后对重

建图像与输入低质图像进行度量损失函数比较,在保证增强

图像与输入图像同一性的同时增强修复图像,从而实现图像

的无监督增强.本文方法较为有效地克服了当前底层视觉任

务目标增强数据难以获取、训练数据与应用数据不一致且存

在域迁移的难题,提升了算法的适用性.虽然相比其他图像

增强算法,本文方法得到了更好的图像去雾与低光增强效果,

但在处理图像景深较远的低质量图像时,增强的结果图会出

现远处光照修复效果差,去雾不彻底等问题.在接下来的工

作中,我们计划在图像增强算法的网络模型设计中考虑图像

的视觉深度信息,进一步加强图像的增强效果.
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