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一种自适应去噪保真的无监督暗光图像增强模型
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摘　要　暗光环境下成像往往受到低照度和成像噪声等多种因素干扰,所得图片的视觉质量往往较低.当前各类暗光增强方

法多侧重于改善可视度,却常忽略了保持增强结果真实感这一同样重要的目标.为解决该问题,提出了一种自适应去噪保真的

无监督暗光图像增强方法,旨在高效便捷地实现改善图像可视度和去噪保真两个目标.模型由暗光增强阶段和去噪保真阶段

组成.在暗光增强阶段,构建无监督图像分解模块和光照增强模块,实现改善可视度的目标;在去噪保真阶段,基于前一阶段所

得的光照分布来自动构造成对训练数据,驱动去噪模块抑制原本昏暗处的噪声并保持原本明亮处的细节,实现增强结果保真的

目标.实验结果表明,相比其他暗光增强方法,所提方法在改善可视度和去噪保真之间能够取得良好的均衡.该模型无须事先

采集或准备“昏暗Ｇ明亮”成对图像来进行训练,且具有较小的模型尺寸和较快的计算速度,实用性良好.
关键词:暗光图像;光照增强;噪声抑制;图像分解
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UnsupervisedLowＧlightImageEnhancementModelwithAdaptiveNoiseSuppressionandDetail
Preservation
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Abstract　ThevisualqualityofimagestakenunderlowＧlightenvironmentisusuallylow,duetomanyfactorssuchaslowlightＧ
nessandimagingnoise．CurrentlowＧlightimageenhancementmethodshaveacommonlimitationthattheyonlyfocusonimproＧ
vinglightnessconditionandsuppressingnoise,butneglecttopreserveimagedetails．Tosolvethisproblem,anunsupervisedlow
lightimageenhancementmethodisproposedinthispaper,aimingtoimprovethevisibilityandpreservethefidelityofanimage
withgoodefficiency．Themodelconsistsoftwostages,i．e．,lowＧlightenhancementandnoisesuppression．Inthefirststage,an
unsupervisedimagedecompositionmoduleandalightnessenhancementmoduleareconstructedtoachievethegoalofimproving
visibility．Inthesecondstage,undertheguidanceoftheilluminationdistributionofanimage,wesynthesizepairwisetrainingdata
andtrainthedenoisingnetworktodepresstheimagingnoisefromtheoriginallyＧdimregionsandpreservetheimagedetailsofthe
originallyＧbrightregions．Comparedwithothermethods,experimentalresultsshowthatourmethodachievesbetterbalancebeＧ
tweenthegoalsofvisibilityimprovementandfidelitypreservation．Inaddition,ourmethodcanbeattractiveinrealＧworldapplicaＧ
tions,asitdoesnotneedtocollectbrightＧdimimagepairs,andithassmallmodelsizeandfastcalculationspeed．
Keywords　LowＧlightimage,Lightnessenhancement,Noisesuppression,Imagedecomposition

　

１　引言

拍照电子设备的快速普及让人们可以方便快捷地拍摄图

像.但由于环境光照不佳、拍照者对摄影知识了解甚少等,得
到图像的视觉质量往往不够理想.例如,在暗光环境中,成像

场景整体或局部亮度和对比度很低时,图像内容往往难以辨

识.除此之外,暗光环境下的成像过程容易引入严重的噪声

干扰.上述问题使得暗光下拍摄的图像视觉质量较低,影响

了用户观感体验和其他视觉分析任务.因此,通过暗光增强

来改善图像视觉质量具有重要意义.高质量的暗光增强

应包含改善可视度和维持保真度两大目标.前者指模型应能

有效改善暗光图像的亮度和对比度,从而使用户更容易看清

其中的内容;后者指模型能够有效抑制暗光之外的其他各类

成像干扰,并在此过程中尽可能保持增强结果的真实感,如保

持图像的细节、不引入新的伪影等.

学界围绕暗光增强开展了深入的研究,近年来提出了

Retinex模型[１]、融合模型[２]等模型驱动型方法,以及各类基

于深度神经网络的数据驱动型方法[３Ｇ４],在改善图像可视度方

面取得了良好的效果.但要同时高效地完成上述两大目标,

当前方法还有若干需要改善之处.首先,一些增强方法仅



注重改善图像的可视度,因而其增强结果往往含有过增强的

噪声或额外引入了新的伪影[５].虽然有众多方法专门对成像

噪声进行建模[６],或在模型中引入了噪声抑制环节[７],但它们

的处理结果往往存在局部细节丢失等问题.究其原因,当前

方法未能考虑非理想光照下成像噪声的分布规律,进而未能

构建出对光照感知的噪声抑制模型.其次,很多暗光增强网

络模型是建立在学习成对数据训练基础之上,获取大量此类

数据的难度较大,尤其是室外场景的明暗成对数据难以获取.

因此,当成对图像数据难以涵盖各类复杂暗光环境时,训练获

得的模型泛化能力不足,这也是增强结果表现仍有不足的另

一个主要原因.此外,部分暗光图像增强方法[７Ｇ１０]的模型尺

寸较大,计算效率较低,也是其表现欠佳的原因.

为解决这些问题,本文提出了一种无监 督 暗 光 增 强 模

型,如图１所示.该模型将暗光增强过程分为暗光增强和

去噪保真两个阶段.在暗光增强阶段,为克服成对数据集

难以涵盖各类光照场景的 问 题,构 建 了 无 监 督 型 Retinex
分解网络N１,将图像S分解为光照层I和反射层R(并满足

约束);在此基础上,针对光照层I构建了无监督型光照增

强网络N２,以改善图像可视度.在去噪保真阶段,构建了

自适应去噪保真网络N３,使其在光照信息的引导下抑制S
中暗处的噪声且尽量保持S中亮处的细节,从而达到维持

保真度的目的.

图１　自适应去噪保真的暗光图像增强模型示意图

Fig．１　Schematicdiagramofadaptivedenoisingandlowlightimageenhancementmodel

　　本文的主要创新点如下:

１)构造了光照引导的去噪模型,在此模型下可以针对性

地去除图像暗处的噪声并保留图像亮处的细节,使最终的增

强图像具有更好的保真效果.

２)图像分解网络N１、光照增强网络N２和去噪保真网络N３

的模型训练无需真实的“昏暗Ｇ明亮”成对图像,仅需要暗光图

像即可完成训练.

３)本文方法中各个网络模型尺寸较小,处理速度较快,具
有较好的实用性.

本文第２章简要介绍了相关工作及文中涉及的算法;第

３章介绍本文算法细节;第４章通过直观和量化实验来验证

本文算法的有效性;最后总结全文并展望未来.

２　相关工作

２．１　模型驱动型暗光增强方法

Lee等提出直方图均衡化方法(HistorgramEqualization,

HE)[１１],通过改变图像直方图分布来改善图像可视度.但由

于直方图并不包含图像的空间位置信息,因此会出现过增强

或欠增强等问题.基于 Retinex模型的暗光增强方法将输入

图像分解为光照层和反射层之后,对光照层进行非线性伽马

变换,再将其余反射层重新合 并,得 到 所 需 增 强 结 果.Li
等[６]聚焦于图像分解这一逆问题的高效精准求解,并考虑暗

光图像的成像噪声.近年来,Ren等对 Retinex图像表示模型

进行推展,将成像噪声也纳入了模型构建之中,提出了 LR３M
算法[１２],实现了对成像噪声的抑制.但这些方法仍然存在将

图像细节过度平滑和引入额外伪影等问题.不同于基于

Retinex模型的方法,融合型增强方法旨在将不同曝光程度的

图片融为一体.Hao等[１３Ｇ１４]通过其他增强方法产生若干中

间增强结果来模拟不同曝光下的输入,再将其融合得到增强

结果.融合型方法本质上是将各个输入进行加权求和,因此

能在一定程度上抑制成像噪声的干扰.

模型驱动型暗光增强方法的优势在于其具有明确的物理

８４１ ComputerScience 计算机科学 Vol．５１,No．３,Mar．２０２４



含义,但此类方法若要在增强可视度基础上实现去噪等维持

保真度目标,还需要将图像表示模型加以拓展,或引入额外的

先验知识,这往往会使得问题求解过程更加复杂.

２．２　数据驱动型暗光增强方法

近年来,深度神经网络模型被成功应用至暗光增强任务

之中.此类方法的基本思路是从训练数据中学习出暗光图像

到明亮图像的映射,进而完成图像光照增强.Lore等首先提

出了基于自编码器的暗光增强模型LLNet[４]来提升图像可视

度.由于模型驱动型暗光增强方法中所采用的图像表示模型

往往具有明确的物理意义,因此很多数据驱动型暗光增强方

法也基于这些图像表示框架来进行建模,例如 Ren等提出了

基于结构层和细节层的图像表示模型[１５],Ma等提出了基于

多曝光序列融合模型[１６Ｇ１７]等.上述方法采用了全监督学习

的范式,需要大量具有像素级对应关系的“昏暗Ｇ明亮”成对图

像作为训练数据.但获得此类数据集的难度和开销往往较

大,在室外场景下更是如此.因此,模型的泛化能力欠佳,并
在一定程度上制约了全监督暗光增强方法的发展.近年来,

无监督或半监督暗光增强方法相继被提出,如无监督暗光图

像 增 强 方 法 EnlightenGAN[１０] 和 半 监 督 图 像 增 强 方 法

DRBN[１８].此类方法较好地摆脱了成对数据规模有限的制

约,能够充分地从更多非成对图像数据中学习出图像表观映

射的函数,因而具有更好的泛化性能和应用潜力.

从维持增强结果保真度的视角来看,需要搭建专门的网

络结构来实现噪声抑制、色彩校正等目标.Zhang等提出的

KinD算法[７]专门为图像分解得到的反射层构建了复原网络,

用于抑制其中的噪声等干扰和失真.Yang等构建了一种两

阶段的增强模型 DRBN[１８],在改善图像可视度之后,专门构

建了旨在综合提升增强结果视觉质量的网络模型.本文亦构

建了一种两阶段的增强模型,利用第一阶段获取的光照分布

构建了数据集,并在第二阶段利用这些数据驱动和引导去噪

模型完成去噪保真作用.此外,Chen等[１９]直接构建面向成

像过程的端到端网络模型,用于学习 Raw图像到８比特像素

图像间的映射函数,将光照增强和噪声抑制统一在单个模型

之中.但该方法是面向成像过程而建,若直接将其应用在

８比特数字图像的后处理中,则效果欠佳.

３　本文算法

图１给出了本文提出模型的框架,在模型训练和推理阶

段均包含图像分解网络N１、光照增强网络N２和去噪保真网络

N３这３个模块.在模型训练阶段,首先,训练图像分解网络

N１,使之能将待处理图像S分解为光照层I 和反射层R;其

次,训练光照增强网络N２,使之能对光照层I进行改善,并获

得可视度增强后的图像S′;最后,在光照层I的引导下,构建

合成图像对{S′,SN′}来驱动N３网络的训练,使其能同时抑制

S中原本昏暗区域的噪声和保持S 中原本明亮区域的细节.

在模型推理阶段,如图１下半部分所示,将训练得到的图像分

解网络N１、光照增强网络N２和去噪保真网络N３组成可用的暗

光图像增强模型.

３．１　图像分解网络

基于 Retinex理论,图像S可分为光照层I 和反射层R

的逐像素相乘:

S＝I☉R (１)

图像分解网络N１旨在将S分解为I和R,所得的光照层I
可为后续可视度增强和自适应去噪保真环节提供核心支撑.

N１网络结构如图１所示,包含获取反射层R分支和获取光照

层I分支.获取反射层R分支由５层 UＧNet网络[２０]、３×３卷

积＋LReLU层和１×１卷积＋Sigmoid层组成.获取光照层

I分支网络首先包含两层３×３卷积＋LReLU 层,其中一层

卷积层与反射层R分支网络的一个卷积层进行串联,该分支

网络的最后同样是１×１卷积＋Sigmoid层.N１网络构建的

损失函数Ldecom如式(２)所示:

Ldecom＝Lrec１＋w１LB＋w２LS＋w３LVGG１ (２)

对其中各损失项构建思路和过程的简述如下:

Lrec１用于衡量分解结果重构图像(I☉R)与原图像(S)之
间的距离:

Lrec１＝‖S－I☉R‖１ (３)

其中,☉表示逐像素相乘.

构建LB损失项的动机简述如下:由于我们采取无监督学

习的范式训练N１,即只使用暗光图像进行网络训练,因而基

于待处理图像S得到光照分布预估B,能粗略地描述暗光图

像中的光照分布,对精准获取I有很大帮助;根据暗通道先验

假设[２１]可知,暗通道先验是大多数图像固有之属性,同时,取
反的暗光图像可近似认为与雾天图片的整体表观类似.由此

可衍生出暗光图像的亮通道先验假设,并据此来初步估计S
的光照层:

Smax＝ max
c∈{r,g,b}

Sc(p) (４)

其中,c表示颜色通道,p表示S 中的像素.由于式(４)获得的

结果Smax是通过逐像素估计得到的,而光照层往往满足分段

线性平滑的特点,因此进一步利用引导滤波器来对Smax进行

后处理:

B＝GF(Smax,max
Ω
　Smax,r,) (５)

其中,GF(∗)表 示 引 导 滤 波 器(GuidedFilter),用 于 细 化

max
Ω
　Smax和去除其中的块效应;Smax为引导图像;max

Ω
　Smax为输

入图像;max
Ω

∗表示最大值滤波;Ω表示局部滤波块;r为空间

正则化参数;为灰度正则化参数.在本文中,Ω＝３×３,r＝
６０,＝１０－７.基于所得B,N１中的亮通道先验损失函数LB 可

定义为:

LB＝‖I－B‖２
２ (６)

光照层I应具有分段线性光滑特性,该特性不但能确保

图像分解的结果质量,还将对后续光照增强和去噪保真环节

起到重要作用.因此,本文使用平滑损失函数LS以保证图像

分解过程中光照层I的分段线性平滑:

LS＝ |ÑxI|
max(ÑxL,ε)＋

|ÑyI|
max(ÑyL,ε) (７)

其 中,Ñx,y 表 示 x 和 y 方 向 的 梯 度;L＝log(gray(S));

gray(S)表示输入暗光图像S的灰度图像;ε＝０．０００１用于数

值稳定,避免分母为０.

最后,采用预训练的 VGGＧ１９网络模型[２２],在语义特征

层面衡量分解结果重构图像I☉R与原图像S 之间的差异,其
损失函数LVGG１构建如下:
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LVGG１＝ １
CiHiWi

‖ψi(S)－ψi(I☉R)‖ (８)

其中,ψi(∗)表示 VGGＧ１９模型第i层卷积得到的特征映射,

Ci,Hi,Wi表示特征映射的维度.

基于上述４个损失函数构建N１的总损失函数Ldecom.其

中,经验式地设定权重参数为w１＝１,w２＝１和w３＝０．５.

３．２　光照增强网络

为了完成对S的光照增强,本文对分解所得的I进行增

强,继而再与R进行逐像素相乘,得到光照增强后的图像Ie.

受ZeroＧDCE算法[２３]的启发,本文构建了基于深度曲线估计

的网络N２来改变光照层I中的亮度分布.相比ZeroＧDCE模

型,本文方法仅需对表观较为简单的光照层I进行处理,因而

N２可被视为ZeroＧDCE模型的一种简化版本.如图１所示,

N２仅由４层３×３卷积＋LReLU层、１层３×３卷积＋Tanh层

构成,其中前两层卷积通过跳跃连接结构和后两层卷积相连,

以此提升特征的利用率.N２能在保证增强效果的同时保持

较小的网络参数量,维持了较高的处理效率.

在此,对I中的像素p 进行处理:

LE(I(p),A(p))＝I(p)＋A(p)I(p)(１－I(p)) (９)

其中,A(p)是可学习参量矩阵A在像素p 位置的取值.为了

获得更好的增强效果,可以用迭代的形式形成更高阶的映射

曲线:

LEn(p)＝LEn－１(p)＋An(p)LEn－１(p)(１－LEn－１(p))

(１０)

其中,n＝１,􀆺,N.本文中将迭代次数 N 统一设定为８.

在损失函数方面,首先采用曝光损失Lexp来最小化增强

图像局部区域的亮度强度的平均值与曝光阈值 E 之间的

距离:

Lexp＝１
M∑

k
‖Yk－E‖２

２ (１１)

其中,Yk表示尺寸为１６×１６的不重叠局部块亮度强度的平均

值,阈值常数E统一设定为０．７,M 是图像中局部像素块的个

数.为进一步优化增强效果,又引入了平滑损失LTV 来平滑

An的结构,以避免或抑制增强结果中的伪影:

LTV＝１
N ∑

N

n＝１
((ÑxAn)２＋(ÑyAn)２) (１２)

综上所述,无监督光照增强网络的总损失函数为:

LIllumination＝Lexp＋w４LTV (１３)

其中,由于我们希望N２网络输出{An}保持良好的局部平滑特

性,以适应I层同样分段线性平滑特性,故为LTV项赋于较大

的权重,本 文 经 验 式 地 将w４ 设 为 ４０.获 得 {An}后,基 于

式(１０)得到改善后的光照层Ie,进而得到可视度增强结果

S′＝Ie☉R.

３．３　自适应去噪保真网络

在成像过程中,昏暗区域往往会混入较多的成像噪声,这
些噪声随着可视度增强过程得以显现,影响了视觉质量.为

解决这一问题,需引入相关处理来抑制S′中的噪声干扰.在

常规的图像去噪中,往往需要给无噪的真值图像添加噪声来

构建“有噪Ｇ无噪”成对图像,从而训练网络.但对本应用而

言,无噪的真值图像难以直接获得.本文拟通过人为加噪进

而形成图像对的策略来近似解决该问题.另一方面,暗光

场景的成像噪声往往源于昏暗区域,对图像全局去噪易使本

就明亮的区域产生细节损失.本文基于所构建的图像驱动去

噪网络专注于暗处噪声的抑制.为实现上述目标,首先在光

照层I的引导下构建了成对的数据集,进而驱动去噪网络N３

的训练,使得该网络兼具光照感知能力和去噪能力,在抑制原

本昏暗区域成像噪声的同时,保持原本明亮区域的图像细节,

使整个模型兼顾改善可视度和维持保真度两大目标.

由于光照层I描述了原暗光图像S 中的明暗分布,因此

假定该分布与S中成像噪声的强弱分布大体相同.基于这一

假定,采取融合的方式构造“有噪声”的图像数据集SN′:

SN′＝(S′＋N(m,σ))☉(１－I)＋S′☉I＝S′＋
N(m,σ)☉(１－I) (１４)

其中,N(m,σ)为均值为m、标准差为σ的高斯噪声,实验中均

取m＝０,σ＝０．０５.基于该过程,可获得成对图像数据对

SN′－S′,用于驱动去噪网络N３的训练优化.
如图２所示,N３的网络结构与图像分解网络N１中获取反

射层R 的分支网络结构相似,由５层 UＧNet、３×３卷积＋
LReLU层和１×１卷积＋Sigmoid层构成.在训练阶段,SN′

为输入,S
∧

′为输出.基于式(１４)的构造方式,SN′与S′在光照

原本较为明亮区域是高度相似的,而在原本黑暗之处存在噪

声差异.因而大量的此类成对图像数据可驱动 N３网络学会

保持原本明亮部分不变,而对原本昏暗之处进行去噪.
训练N３使用的损失函数Ldenoising构造如下:

Ldenoising＝Lrec２＋w５LVGG２ (１５)
其中,经验式地设定权重参数w５＝１.

Lrec２项计算S
∧

′与S′之间的L１损失:

Lrec２＝‖S′－S
∧

′‖１ (１６)
由于S′本身就是含有噪声的图像,加入噪声之后的SN′的

图像质量会变得更差,因此,仅用Lrec２不能很好地恢复细节.

本文采用预训练的 VGGＧ１９模型来进一步缩短S
∧

′与S′之间

的距离以促进图像内容细节的恢复,支撑N３去噪保真的能

力.该损失函数定义为:

LVGG２＝ １
CiHiWi

‖ψi(S
∧

′)－ψi(S′)‖ (１７)

如图２所示,在推理阶段,只需将一张新的图片S′输入去

噪网络,N３网络即可对其进行有针对性的噪声抑制,并较好

地保持原本明亮处的细节,得到最终的增强结果S
∧

′clear.

图２　自适应去噪保真模型示意图

Fig．２　IllustrationofadptivefidelityＧpreservingdenoisingmodel
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４　实验结果与分析

４．１　数据集及实验设置

本文 方 法 使 用 Tensorflow 实 现,模 型 在 NvidiaRTX

２０８０TiGPU上进行训练.将每一模块的网络训练初始学习

率统一设置为１×１０－４,优化器选取 ADAM.本文模型的训

练基于SICE方法[２４]提出的数据集完成,该数据集由４４１３张

高分辨率的多重曝光图片组成,本文实验选取其中的２００２
张图片作为训练集.同时,本文从有真值参考的公共数据集

MBLLEN[２５]中选取１４４例成对图片,以及若干无真值参考的

公共数据集 DICM(４４张)、LIME(１０张)、VV(２４张)、MEF
(７９张)、Fusion(１８张)、Fu(１０张),构成本文的测试数据集.

选取峰值信噪比(PeakSignalＧtoＧNoiseRatio,PSNR)、结构相

似度(StructuralSimilarity,SSIM)和基于感知的图像质量评

价指标(PerceptionbasedImageQualityEvaluator,PIQE)作

为客观评价量化指标.对比方法结果均基于原文献公布的代

码实现.

为验 证 本 文 方 法 的 有 效 性,选 取 了 模 型 驱 动 方 法

NPE[２６],SIRE[２７],LIME[５],以 及 数 据 驱 动 方 法 RetinexＧ

Net[８],DeepUPE[９],KinD[７],RRDNet[２８],DRBN[１８],EnlighＧ

tenGAN[１０],ZeroＧDCE[２３]进行主观视觉和客观量化指标上的

比 较.接 下 来,与 相 关 去 噪 方 法 BM３D[２９],DnCNN[３０],

DIDN[３１]进行了主观视觉上的比较,用于验证本文方法能够

更好地完成去噪保真.

４．２　对比实验

４．２．１　主观视觉评估

如图３所示,所有方法均能在整体上较好地改善图片的

可视度.但在维持保真度上,各方法的表现不一.部分对比

方法或整体出现了较大的过曝(如LIME)和失真(如RetinexＧ

Net),或在局部区域未能较好地保留图像细节,如图３(f)－
图３(i)所示的 DeepUPE,KinD,EnlightenGAN 和 DRBN 结

果中的红框区域就未能较好地保持该局部纹理细节,出现了

过曝或模糊的问题.

(a)Input (b)NPE[２６] (c)SIRE[２７] (d)LIME[５]

(e)RetinexNet[８]

　

(f)DeepUPE[９]

　

(g)KinD[７]

　

(h)EnlightenＧ
GAN[１０]

(i)DRBN[１８] (j)RRDNet[２８] (k)ZeroＧDCE[２３] (l)本文方法

图３　本文算法与其他算法增强的图像对比示例１(电子版为彩图)

Fig．３　Example１ofthevisualcomparisonbetweentheproposed

algorithmandotheralgorithms

图４进一步展示了各方法在抑制噪声方面的效果.整体

来看,所有方法均能改善图像的可视度,但 RetinexNet有较

为明显的失真.从各图右下角放大的局部来看,DeepUPE和

RRDNet对原图极暗处的增强效果并不明显(见图４(f)和图

４(j)),其他方法均能在一定程度上改善该处的可视度.但

NPE,SIRE,EnlightenＧGAN和ZeroＧDCE(见图４(b)、图４(c)、

图４(h)、图４(k))对该处的成像噪声未能实现较好的抑制.

相比之下,本文方法则能在较好地改善整体可视度的同时,有

效地抑制成像噪声并保持了局部的细节,达到了维持增强结

果保真度的目的.

(a)Input (b)NPE[２６] (c)SIRE[２７] (d)LIME[５]

(e)RetinexNet[８]

　

(f)DeepUPE[９]

　

(g)KinD[７]

　

(h)EnlightenＧ

GAN[１０]

(i)DRBN[１８] (j)RRDNet[２８] (k)ZeroＧDCE[２３] (l)本文方法

图４　本文算法与其他算法增强的图像对比示例２

Fig．４　Example２ofthevisualcomparisonbetweentheproposed

algorithmandotheralgorithms

为验证光照层引导下去噪保真模块的有效性,我们将可

视度增强结果S′直接交由 BM３D,DnCNN,DIDN 处理,并与

本文方法进行对比.

表１　本文算法及其他算法在 MBLLEN数据集上的PSNR均值和

SSIM 均值↑

Table１　PSNRandSSIMaveragevaluesofouralgorithmandother

algorithmsonMBLLENdataset

分类 算法 PSNR SSIM

模型驱动型方法

NPE[２６] １６．７８９０ ０．６４７０
SIRE[２７] １５．２１５９ ０．５４２２
LIME[５] １７．０２８９ ０．６４６５

数据驱动型算法

RetinexNet[８] １６．４８２１ ０．５８４７
DeepUPE[９] １７．５３８９ ０．６０４８

KinD[７] １９．７３９３ ０．６８８５
RRDNet[２８] １６．１２７３ ０．５４９５
DRBN[１８] １６．３４３４ ０．５９３５

EnlightenGAN[１０] １８．３９８５ ０．６８６８
ZeroＧDCE[２３] ２０．３４１１ ０．６９４８

本文方法 １９．３１３１ ０．７０４０

　注:粗体表示最优结果,下划线表示次优结果,↑表示该指标越大越好.

如图５中蓝框所示,本文方法与各类去噪方法均能有效

抑制暗处的成像噪声;但对比图５中红框可以看到,BM３D,

DnCNN,DIDN的处理结果使图像中原本明亮区域的纹理

丢失,而本文方法则可以有效保留该处的细节.其原因在于

本文通过光照引导的策略构建了训练数据集,使得N３在处理

原本明亮的区域时可近似视为一个不变映射.
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(a)Input (b)BM３D[２９] (c)DnCNN[３０] (d)DIDN[３１] (e)本文方法

图５　去噪同时保持图像细节的视觉效果对比(电子版彩为图)

Fig．５　VisualcontrastofdeＧnoisingwhilemaintainingimagedetails

４．２．２　客观定量评估

首先,基于含有真值图像的 MBLLEN 数据集,使用全

参考图像质量评价指标 PSNR和SSIM 对所有方法进行了

量化比较.从表１的结果可以看到,本文方法在结构相似

度SSIM 上取得了最佳的效果,在峰值信噪比 PSNR上也

取得了良好的表现.

继而选取基于感知的图像质量评价指标PIQE对各类方

法进行测试和比较.如表２所列,本文方法在 LIME,Fusion
和Fu数据集上均取得了最优的表现,在 VV和 MEF数据集

上取得了次优的表现.

表２　本文算法及其他算法在不同数据集上的PIQE均值↓

Table２　AveragevaluesofPIQEofouralgorithmandotheralgorithmsondifferentdatasets

分类 方法 LIME VV MEF Fusion Fu

模型驱动型

方法

NPE[２６] ３６．４１２０ ３０．２５７０ ４２．２３５０ ３６．６５２０ ３７．１０７０

SIRE[２７] ３６．４６２０ ３１．４５９０ ４０．０６５０ ３８．２７２０ ３８．３７６０

LIME[５] ６１．２５４０ ５５．７９２０ ６５．５６２０ ５２．６９６０ ５１．４８８０

数据驱动型

方法

RetinexNet[８] ４２．９５５６ ３０．３９４６ ４０．９１０６ ４０．８２７８ ３４．２５７２

KinD[７] ４５．３０９０ ３７．７３９０ ５６．４１１０ ４３．３２４０ ４３．８５３０

DeepUPE[９] ３４．５２３０ ２７．５７２０ ３６．０９２０ ４４．５９７０ ３３．７５５０

RRDNet[２８] ３２．６０９０ ３１．３６２０ ３６．３３００ ３９．０６１０ ３７．４８１０

DRBN[１８] ４４．１０９０ ４２．７１８０ ５９．２５６０ ４５．７１００ ４６．２４５０

EnlightenGAN[１０] ３３．０８１０ ２５．７４６０ ３１．３９５０ ３６．１３５０ ３２．３９２０

ZeroＧDCE[２３] ３５．８６７０ ２９．６２３０ ３６．５８９０ ３６．４１６０ ３７．５２２０
本文方法 ３０．９０００ ２６．４３７０ ３５．６８８０ ３０．３２２０ ２９．５４３０

注:粗体表示最优结果,下划线表示次优结果,↓表示指标越小越好.

４．２．３　计算效率评估

本文从计算效率的视角对各个数据驱动型方法进行了比

较,在 NvidiaRTX２０８０TiGPU硬件平台上测试了各类模型

的可训练参数、FLOPs(处理１２００×９００×３图像的结果)和时

间(处理１０张１２００×９００×３图像的总时间),结果如图６
所示.

图６　各类方法计算效率方面的综合比较

Fig．６　Comprehensivecomparisonofvariousmethodsin

computationalefficiency

图６中横坐标表示模型的可训练参数量(Parameters),

纵坐标表示模型的浮点运算次数(FLOPs),散点的大小表示

模型处理图像的时间(runtime).越趋近于坐标右上角且

散点越小的模型,其参数量越小、复杂度越低、处理速度越快.

综合来看,ZeroＧDCE方法在计算效率方面具有最佳的综合性

能表现.与 RRDNet方法相比,本文方法的 FLOPs和 PaＧ

rameters略高,但处理速度更快.

４．３　消融实验

本文对模型损失函数进行了消融实验.针对模型３个子

网络的损失函数,分别单独移除其中的单一损失函数项,再对

网络进行重新训练得到相应结果,然后与本文方法相应结果

进行比较,结果如图７所示.在图像分解阶段,去除Lrec１或

LVGG均会导致N１分解的反射层带有局部失真;去除平滑损失

LS会导致N１分解的光照层不能很好地保持线性平滑;去除亮

通道先验损失LB 则会导致N１分解结果不能准确描述原图像

的光照分布.在光照增强阶段,去除曝光损失Lexp会导致N２

无法增强暗光区域的亮度(如天花板区域);去除平滑损失

LTV会使得N２无法学习出有效的参量矩阵{An},使得光照增

强趋于失败.因此,在选取该损失项参数时,本文选取了一个

较大的权重w４＝４０.在去噪阶段,消除Lrec２会导致N３输出具

有明显的棋盘效应,而消除LVGG２则会导致N３输出在暗处(如

天花板区域)的去噪效果不佳.
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(a)分解阶段无L_

rec１损失
　　

(b)分解阶段无L_

S损失
　

(c)分解阶段无L_

B损失
　　

(d)分解阶段无L_

VGG１损失
　　

(e)分解阶段本文

方法

(f)光照增强阶段无Lexp损失 (g)光照增强阶段无LTV损失 (h)光照增强阶段本文方法

(i)去噪阶段无Lrec２损失 (j)去噪阶段无LVGG２损失 (k)去噪阶段本文方法

图７　面向损失函数的消融实验

Fig．７　Ablationstudyonlossfunctions

　　为验证通过构建光照引导数据集来训练N３这一策略的

有效性,改为简单的全局加噪S′N ＝S′＋N(m,σ),相关参数仍

与式(１４)相同.基于该数据集训练所得的处理结果和本文方

法的结果如图８所示.基于式(１４)构造成对数据集得到的N３

在有效抑制噪声的同时,能更好地保留原图像中的细节(如图

８(c)红框所示的云层细节),实现了兼顾可视度和保真度的

目标.

(a)Input (b)无光照引导去噪 (c)光照引导去噪

图８　面向光照引导的消融实验(电子版为彩图)

Fig．８　Lightguidedablationexperiment

结束语　本文提出了一种两阶段的暗光图像增强模型,

旨在同时改善暗光图像的可视度和维持增强结果的保真度.

在暗光增强阶段,构建了无监督的图像分解网络和光照增强

网络,仅需暗光图像即可完成分解和增强网络的训练.在去

噪保真阶段,在图像分解所得光照层的引导下构建成对数据

集,进而训练自适应去噪保真网络,实现对原本昏暗处的噪声

抑制和原本明亮处的细节保真.通过在多个数据集上的直观

视觉效果比较和量化评价指标对比可以看出,相比其他暗光

增强方法,本文方法在兼顾暗光增强、噪声抑制和图像保真方

面均取得了较好的平衡,且具有模型尺寸小、计算速度较快等

特点.在接下来的研究工作中,将重点考虑如何将语义信息

引入暗光增强模型之中,为提升增强结果的自然度[３２Ｇ３３]提供

更丰富的技术框架.

参 考 文 献

[１] CAIBL,XUX M,GUOKL,etal．AJointIntrinsicＧExtrinsic

PriorModelforRetinex[C]∥InternationalConferenceonComＧ

puterVision(ICCV)．IEEE,２０１７:４０２０Ｇ４０２９．
[２] FUXY,ZENGDL,HUANGY,etal．AfusionＧbasedenhanＧ

cingmethodforweaklyilluminatedimages[J]．SignaProcesＧ

sing,２０１６,１２９:８２Ｇ９６．
[３] LICY,GUOCL,HANLH,etal．LowＧLightImageandVideo

EnhancementUsingDeepLearning:ASurvey[J]．arXiv:２１０４．

１０７２９,２０２１．
[４] LOREKG,AKINTAYO A,SARKARS．LLNet:ADeepAuＧ

toencoderApproachtoNaturalLowＧlightImageEnhancement
[J]．PatternRecognition,２０１７,６１:６５０Ｇ６６２．

[５] GUOXJ,LIY,LING HB．LIME:LowＧLightImageEnhanceＧ

mentviaIlluminationMapEstimation[J]．IEEETransactionson

ImageProcessing,２０１７,２６(２):９８２Ｇ９９３．
[６] LIM D,LIUJY,YANG W H,etal．StructureＧRevealingLowＧ

LightImageEnhancementViaRobustRetinexModel[J]．IEEE

TransactionsonImageProcessing,２０１８,２７(６):２８２８Ｇ２８４１．
[７] ZHANGYH,ZHANGJW,GUOXJ．KindlingtheDarkness:

APracticalLowＧlightImageEnhancer[C]∥ACMInternational

Conferenceon Multimedia,AssociationforComputing MachiＧ

nery．２０１９:１６３２Ｇ１６４０．

３５１高　仁,等:一种自适应去噪保真的无监督暗光图像增强模型



[８] WEIC,WANG WJ,YANG W H,etal．DeepRetinexDecomＧ

positionforLowＧLightEnhancement[C]∥BritishMachineViＧ

sionConference．IEEE,２０１８:４０２０Ｇ４０２９．
[９] WANG R X,ZHANG Q,FU C W,etal．UnderexposedPhoto

EnhancementUsingDeepIlluminationEstimation[C]∥２０１９

IEEE/CVFConferenceonComputerVisionandPatternRecogＧ

nition(CVPR)．IEEE,２０１９:６８４２Ｇ６８５０．
[１０]JIANG Y F,GONG X Y,LIU D,etal．EnlightenGAN:Deep

LightEnhancement Without Paired Supervision[J]．IEEE

TransactionsonImageProcessing,２０２１,３０:２３４０Ｇ２３４９．
[１１]LEEC,LEEC,KIM CS．ContrastEnhancementBasedonLaＧ

yeredDifferenceRepresentationof２D Histograms[J]．IEEE

TransactionsonImageProcessing,２０１３,２２(１２):５３７２Ｇ５３８４．
[１２]REN X T,YANG W H,CHENG WH,etal．LR３M:Robust

LowＧLightEnhancementvia LowＧRank Regularized Retinex

Model[J]．IEEE TransactionsonImageProcessing,２０２０,２９:

５８６２Ｇ５８７６．
[１３]HAOSJ,GUOYR,WEIZ．LightnessＧawarecontrastenhanceＧ

mentforimageswithdifferentilluminationconditions[J]．MulＧ

timediaToolsandApplication,２０１９,７８:３８１７Ｇ３８３０．
[１４]HAOSJ,HANX,GUOYR,etal．LowＧLightImageEnhanceＧ

mentWithSemiＧDecoupledDecomposition[J]．IEEE TransacＧ

tionsonMultimedia,２０２０,２２(１２):３０２５Ｇ３０３８．
[１５]REN W Q,LIUSF,XUQQ,etal．LowＧLightImageEnhanceＧ

mentviaaDeep Hybrid Network[J]．IEEE Transactionson

ImageProcessing,２０１９,２８(９):４３６４Ｇ４３７５．
[１６]MA KD,DUANMUZF,ZHU H W,etal．DeepGuidedLearＧ

ningforFastMultiＧExposureImageFusion[J]．IEEETransacＧ

tionsonImageProcessing,２０１９,２９:２８０８Ｇ２８１９．
[１７]MA K D,LI H,YONG H W,etal．Robust MultiＧExposure

ImageFusion:AStructuralPatchDecompositionApproach[J]．

IEEETransactionsonImageProcessing,２０１７,２６(５):２５１９Ｇ

２５３２．
[１８]YANG W H,WANGSQ,FANGY M,etal．FromFidelityto

PerceptualQuality:ASemiＧSupervisedApproachforLowＧLight

ImageEnhancement[C]∥２０２０IEEE/CVFConferenceonComＧ

puter Vision and Pattern Recognition(CVPR)．IEEE,２０２０:

３０６０Ｇ３０６９．
[１９]CHENC,CHENQF,XUJ,etal．LearningtoSeeintheDark

[C]∥２０１８IEEE/CVF Conferenceon ComputerVisionand

PatternRecognition．２０１８:３２９１Ｇ３３００．
[２０]RONNEBERGER O,FISCHER P,BROX T．UＧNet:ConvoluＧ

tionalNetworksforBiomedicalImageSegmentation[C]∥InterＧ

nationalConferenceonMedicalImageComputingandComputer

AssistedIntervention．２０１５:２３４Ｇ２４１．
[２１]HEK M,SUNJ,TANGXO．Singleimagehazeremovalusing

darkchannelprior[C]∥２００９IEEE ConferenceonComputer

VisionandPatternRecognition．IEEE,２００９:１９５６Ｇ１９６３．
[２２]SIMONYANK,ZISSERMAN A．VerydeepconvolutionalnetＧ

worksforlargeＧscaleimagerecognition[C]∥InternationalConＧ

ferenceonLearningRepresentations．２０１４:１９５６Ｇ１９６３．
[２３]GUOCL,LICY,GUOJC,etal．ZeroＧReferenceDeepCurve

Estimationfor LowＧLightImage Enhancement[C]∥２０２０

IEEE/CVFConferenceonComputerVisionandPatternRecogＧ

nition(CVPR)．IEEE,２０２０:１７７７Ｇ１７８６．
[２４]CAIJR,GUS H,ZHANG L．LearningaDeepSingleImage

ContrastEnhancerfrom MultiＧExposureImages[J]．IEEE

TransactionsonImageProcessing,２０１８,２７(４):２０４９Ｇ２０６２．
[２５]LV F F,LU F,WU J H,etal．MBLLEN:LowＧLightImage/

VideoEnhancementUsingCNNs[C]∥British MachineVision

Conference．２０１８．
[２６]WANGSH,ZHENGJ,HU H M,etal．Naturalnesspreserved

enhancementalgorithmfornonＧuniformilluminationimages[J]．

IEEE TransactionsonImageProcessing,２０１３,２２(９):３５３８Ｇ

３５４８．
[２７]FUXY,LIAOY H,ZENGDL,etal．AProbabilisticMethod

forImageEnhancementWithSimultaneousIlluminationandReＧ

flectanceEstimation[J]．IEEE TransactionsonImageProcesＧ

sing,２０１５,２４(１２):４９６５Ｇ４９７７．
[２８]ZHUAQ,ZHANGL,SHENY,etal．ZeroＧShotRestorationof

UnderexposedImagesviaRobustRetinexDecomposition[C]∥

２０２０IEEEInternationalConferenceon MultimediaandExpo
(ICME)．IEEE,２０２０:１Ｇ６．

[２９]DABOVK,FOIA,KATKOVNIKV,etal．ImageDenoisingby

Sparse３ＧDTransformＧDomainCollaborativeFiltering[J]．IEEE

TransactionsonImageProcessing,２００７,１６(８):２０８０Ｇ２０９５．
[３０]ZHANGK,ZUO W M,CHEN YJ,etal．BeyondaGaussian

Denoiser:ResidualLearningofDeepCNNforImageDenoising
[J]．IEEETransactionsonImageProcessing,２０１７,２６(７):３１４２Ｇ

３１５５．
[３１]YUS,PARK B,JEONGJ．DeepIterativeDownＧUpCNNfor

ImageDenoising[C]∥２０１９IEEE/CVFConferenceonCompuＧ

ter Vision and Pattern Recognition Workshops(CVPRW)．

IEEE．２０１９:２０９５Ｇ２１０３．
[３２]SHENR H,ZHOU M R,LINGS．ImageEnhancementTechＧ

nologyBasedonImprovedFA AlgorithmandIncompleteBeta

Function[J]．JournalofChongqing TechnologyandBusiness

University(NaturalScienceEdition),２０２３,４０(２):５７Ｇ６３．
[３３] WANG M M,PENG DLRetinexＧADNet:aLowＧlightImage

EnhancementSystem[J]．JournalofChineseComputerSysＧ

tems．２０２２,４３(２):３６７Ｇ３７１．

GAORen,bornin１９９７,postgraduate．
His main research interests include
imageprocessingandpatternrecogniＧ
tion．

HAOShijie,bornin１９８３,Ph．D,profesＧ
sor,isamemberofCCF(No．７７７２１M)．
His main research interests include
imageprocessingandpatternrecogniＧ
tion．

(责任编辑:何杨)

４５１ ComputerScience 计算机科学 Vol．５１,No．３,Mar．２０２４


