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边缘和颜色信息引导下的高分辨率低光图像增强算法
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摘　要　设备捕捉高分辨率图像的能力对图像处理提出了新的挑战,现有的低光图像增强算法多是针对低分辨率图像设计的,

在处理高分辨率图像时,存在细节不清晰、颜色失真等问题.利用图像自身包含的纹理信息和颜色信息,提出了一种边缘和颜

色信息引导的高分辨率低光照图像增强算法.为改善卷积神经网络局部特征学习的局限性,引入了边缘解码器,有助于捕获图

像中远距离的关键信息,提高对边界语义信息的编码.此外,为处理高分辨率图像,在上下文注意力块中引入了稀疏注意力机

制,集中关注图像中的重要信息,以有效减少噪声干扰.另一方面,颜色解码器有效利用了低光图像自身的色度线索,提升了颜

色信息恢复的准确性.
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Abstract　TheabilityofthedevicetocapturehighＧresolutionimagesposesanewchallengetoimageprocessing,andmostofthe

existinglowＧlightimageenhancementalgorithmsaredesignedforlowＧresolutionimages,andthereareproblemssuchasunclear

detailsandcolordistortionwhendealingwithhighＧresolutionimages．UsingthetextureinformationandcolorinformationconＧ

tainedintheimageitself,anedgeandcolorinformationguidedhighＧresolutionlowＧlightimageenhancementalgorithmisproＧ

posed．Toimprovethelimitationoflocalfeaturelearningofconvolutionalneuralnetwork,anedgedecoderisintroduced,which

helpstocapturethekeyinformationintheimageatalongdistanceandimprovestheencodingofsemanticinformationatthe

boundary．Inaddition,inordertodealwithhighＧresolutionimages,asparseattentionmechanismisintroducedinthecontextatＧ

tentionblocks,whichfocusesontheimportantinformationintheimageandeffectivelyreducesnoiseinterference．Ontheother

hand,thecolordecodereffectivelyutilizesthechromaticitycuesofthelowＧlightimageitselftoimprovetheaccuracyofcolorinforＧ

mationrecovery．

Keywords　Highresolution,Imageenhancement,Lowlight

　

１　引言

由于受到不可避免的复杂环境以及环境的不可控制性的

影响,如照明不足或曝光时间有限,因此通常会获取到一些低

光图像.这种低质量的低光图像影响了人们的视觉体验和高

像素拍照体验,也给高级的计算机视觉任务带来了负担.尤

其是在语义分割、目标识别和智能驾驶等领域,低质量的低光

图像给数据分析带来了很大的限制性,降低了后续算法的准

确性和精度.因此,对低光图像进行增强,恢复图像中的亮度

和对比度,得到更为准确和清晰的图像,是计算机视觉中的一

项重要且必要的任务[１Ｇ２].

随着高分辨率图像获取设备的广泛应用,人们获取的图

像分辨率也在逐步提高.高分辨率低光图像带来更高像素的

同时,也包含了更多的细节信息.现有的低光增强方法大多

只能处理低分辨率图像,在处理高分辨率图像时性能不佳,通
常存在细节不清晰、颜色失真等问题,而高分辨率低光图像在

其他视觉工作中应用广泛.

目前低光图像增强方法大体上分为传统方法和基于深度



学习的方法.传统的低光图像增强算法,如直方图均衡法[３]、

γ校正法[４]及基于 Retinex理论分解的方法[５]等,是对图像的

对比度、亮度和噪声进行调整,虽然一定程度改善了图像质

量,但是对于图像的细节和不同场景的图像缺乏关注,进而产

生图像失真和过度增强等现象.最近,深度学习也被广泛应

用于低光图像增强[６Ｇ１１].例如,LLNet[１２]采用了叠加稀疏去

噪自动编码器的变体对低光图像进行增亮和去噪,但该方法

在处理真实数据时会出现曝光不足的问题;Jiang等推出了用

于低光增强的EnlightenGAN[１３]和ZeroＧDCE[１４];Zhu等[１５]提

出了 RRDNet,用于曝光不足图像的修复;Cotogni等[１６]提出

了一种引导搜索策略来优化图像的增强过程;Zhang等[１７]提

出了一种跨尺度框架,减少了数据非线性映射过程中引入的

噪声.近年来很多学者将 Transformer嵌入到低光增强网络

中,但是其对数据的要求过高,导致模型参数过大,如 LLＧ

Former[１８].此外,扩散模型也被引入低光增强领域,虽然在

低光图像增强领域取得了不错的结果,但是其消耗的时间成

本不可被忽略[１９Ｇ２１].

尽管低光图像增强已经取得实质性进展,但这些方法大

多是针对低分辨率图像,在高分辨率低光图像上表现不佳,主

要原因是高分辨率图像包含更多的图像细节和更加丰富的颜

色信息,对 于 细 节 特 征 的 捕 获 和 颜 色 的 恢 复 有 更 高 的 要

求[２２Ｇ２５].这些方法在处理高分辨率低光图像时,通常会先降

低图像的分辨率,这样容易造成细节丢失和颜色失真的问题.

目前有一些高分辨率图像增强的算法被 提 出,如 LLForＧ

mer[１８],虽然这些方法在高分辨率低光图像增强上取得了一

定的进展,但是因为缺乏全局上下文信息,不能让网络更好地

理解场景的全局光照分布,导致在处理光照不均匀图像时会

出现曝光的问题.

相比于低分辨率图像,高分辨率图像包含更多的像素和

细节信息.例如,高分辨率图像的边缘会更加清晰和明显,可

以更好地帮助识别物体的轮廓和形状;并且高分辨率图像保

留了更多的颜色信息,可以提供更多关于物体表面特征和材

质的线索,有助于更准确地理解物体的属性和环境.由此,边

缘和颜色信息对于图像增强任务有着重要的作用.

综上所述,本文利用图像本身保留的边缘纹理和颜色信

息作为引导,提出了一种新的高分辨率低光图像增强方法.

该方法首先构建了一个共享编码器,使得网络更全面地理解

图像中的语义信息,实现边缘和颜色的协同理解.接着分别

使用边缘解码器和颜色解码器重建清晰的图像边缘信息和颜

色信息,并利用获得的边缘信息和颜色信息生成最终的增强

结果.为了解决高分辨率图像处理时细节信息量过于庞大的

问题,边缘解码器引入了上下文注意力块,让模型更高效地捕

获关键内容.颜色解码器利用低光图像本身所包含的色度信

息提供线索,帮助网络恢复适当的颜色,同时解决了高分辨率

图像处理过程中出现的颜色超出其边界的问题.实验结果表

明,提出的方法优于现有的方法,并且能够取得不错的高分辨

率低光图像增强结果.

本文的主要贡献如下:

１)构建了一个共享编码器,更全面地理解低光图像中的

纹理和颜色信息,提高了网络在多任务处理中的性能和效率;

２)为了获得图像中长距离上下文信息,边缘解码器引入

了一个基于稀疏注意力机制的上下文注意力块,通过关注重

要内容解决了高分辨率图像处理时细节信息量过于庞大的

问题;

３)构建的颜色解码器利用门控卷积有效嵌入图像的色度

信息,帮助模型学习到图像中的真实颜色分布,进行色彩校

正,使得恢复图像的色彩更加自然和准确.

２　相关工作

２．１　低分辨率低光图像增强算法

１)传统方法.一种典型的传统方法是利用直方图均衡法

恢复照明[２６],通过寻找变换函数,使强度直方图具有均匀性,

从而提高图像的对比度.此外,基于直方图均衡的方法可以

分为全局直方图均衡[２７]、局部直方图均衡[２８]、自适应直方图

均衡[２９]、限制对比度自适应直方图均衡[３０]等.虽然这些方

法可以增强图像,但由于灰度合并,它们可能会丢失一些细节

信息.另一种典型的传统方法是利用 Retinex理论[３１],它恢

复一个照明映射来增强图像.Dong等[３２]使用去雾方法来实

现照明增强.Wang等[３３]提出了一种双对数变换和光通滤波

器来实现图像细节和照度的平衡.

２)深度学习方法.许多基于学习的方法已经被提出来进

行低光图像增强.LLNet[１２]使用了叠加稀疏去噪自动编码

器[３４]的一种变体来同时提亮和去噪低光图像.Lv等[３５]提出

了一种端到端多分支增强网络(MBLLEN).Ren等[３６]设计

了一个更复杂的端到端网络,其中包括一个用于图像内容增

强的编码器Ｇ解码器网络和一个用于图像边缘增强的递归神

经网络.与 Ren等[３６]类似,Zhu等[３７]提出了一种称为 EEＧ

MEFN的方法.此 外,还 有 学 者 引 入 了 金 字 塔 网 络 (LPＧ

Net)[３８]、残差网络[３９]和拉普拉斯金字塔[４０]来解决这一问题,

这些方法可以通过共同的端到端网络结构学习集成特征表

示.虽然上述方法可以获得良好的性能,但由于使用了合成

的训练数据,它们在现实的低光环境中表现出了较差的泛化

性.为了解决这个问题,一些工作试图综合更真实的训练数

据或获得真实世界的数据,如LOL[４１].Wang等[４２]提出了一

种新型的流正则化模型 LLFlow,利用正则化流约束有助于

调整图像亮度,同时抑制图像伪影.最近,一些研究试图使用

级联融合网络搜寻适合低光增强的网络结构,但由于他们使

用 Retinex理论知识作为先验知识,尽管能在图像增强方面

取得比较好的结果,但是容易在最后的增强结果上引入噪声,

如SCIＧNet[４３].同时,扩散模型也应用在低光增强领域之中,

如ExposureDiffusion[４４].多模态的无监督生成对抗网络解

决了训练数据不足的问题,但是对于具有庞大细节信息的高

分辨率图像,其不能提供准确的物体的轮廓和边界信息,使增

强结 果 存 在 细 节 不 清 晰、颜 色 失 真 的 问 题,如 NeRＧ

CoGAN[４５].然而,这些深度学习方法都是在低分辨率低光

图像数据集上进行设计的,由于没有考虑高分辨率图像中更

丰富和具体的细节信息和颜色信息,这些方法应用到高分辨

图像中容易产生细节不清晰、颜色失真等问题,因为高分辨率

图像中的更多细节可能需要更加复杂的模型和更丰富的特征

表示.

８９２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５２,No．６,June２０２５



２．２　高分辨率低光图像增强算法

目前有一些高分辨率图像增强的算法被提出,如 LLＧ
Former[１８].现有的高分辨率低光图像增强算法在考虑高分

辨率图像时没有参考其上下文信息,在多样化的场景下不能

全面地考量图像的细节,导致图像细节丢失和伪影的产生.

３　高分辨率低光增强模型

本文提出了一个新的高分辨率低光图像增强模型,利用

图像自身所包含的纹理信息和颜色信息恢复图像中的光照及

对比度,为低光图像重建一张新的正常光照图像.

３．１　模型整体架构

低光图像中的语义信息主要包括边缘纹理和颜色信

息,这些特征有助于更好地理解和学习图像的语义信息.
因此,本文从边缘和颜色两个方向分别进行信息恢复,为
模型提供更为丰富的背景知识,从而更准确地理解和处理

图像,帮助网络更好地完成图像增强任务.其中,边缘特

征能够更准确地捕捉物体边界和结构信息,而颜色特征可

以提供物体的表面特征和颜色分布,有助于提高模型对图

像整体色彩的还原和保真度.通过将这两种信息结合起

来,神经网络能够更准确地理解图像中的语义信息.
本文提出的模型旨在处理低光图像.如图１所示,首

先构建一个共享编码器对输入的低光图像进行特征提取,
然后利用一个边缘解码器和一个颜色解码器对提取的特

征进行解码,从而获得清晰的图像边缘信息和颜色信息.
为了更好地利用图像中的有效信息,颜色解码器将低光图

像的 HSV颜色图作为辅助信息,帮助网络更好地恢复图

像的颜色.此外,本文方法使用canny边缘检测算法提取

了低光图像的边缘图,将边缘图和低光图像进行分块,并
将获得的图像块作为边缘解码器的输入,帮助边缘解码器

生成一张清晰的图像边缘图.由于恢复的边缘结果图和

颜色结果图涉及到两个不同域的信息,为了确保来自不同

任务的信息能够得到有效的协同表达,模型利用两个特征

融合块对颜色信息和边缘进行整合,生成最终的高质量图

像增强结果.

图１　网络的整体结构模型

Fig．１　Overallstructureofnetwork

３．２　共享编码器

在多任务学习中,网络被设计为能够共享一些层次的特

征表示,以便同时学习多个相关的任务.这种共享的架构有

助于提高模型的性能,特别是当多个任务之间存在相关性时.
受此启发,低光图像中的语义信息主要包括边缘纹理和颜色

信息,这是两个存在关联性的任务.其中,边缘结构对于低光

照图像的恢复至关重要,因为它能够指导网络在何处应用相

应的颜色.为了更有效地处理这两个任务,本文构建了一个

共享编码器,其能够同时进行边缘特征和颜色特征的提取.
共享编码器实现了边缘信息和颜色信息的交流,使得网

络能够更全面地理解低光图像中的语义信息及内容结构特

征,实现边缘和颜色的协同恢复,帮助提高网络对于低光图像

的恢复能力.
共享编码器包含４个特征编码块.４个特征编码块获取

的特征整合后一起输入到边缘解码器中,而颜色解码器仅使

用了前３个特征编码块的特征,并经过一个３×３的卷积和

ReLU激活函数之后再作为其输入.这种特征使用方式使得

边缘解码器和颜色解码器能够在特定的层次上获取最具信息

量的特征,专注于适当的特征提取,提高了网络在多任务处理

中的性能和效率.特征编码块的结构如图２所示,输入的特

征首先经过两层３×３卷积和一个 ReLU激活函数,获得的特

征分别进行１×１卷积与３×３卷积,将两个卷积的结果相乘

以获得全局的特征图;然后使用１×１的卷积调整特征图的通

道数,使其与输入的特征图通道数对应;最后进行逐元素相

加,让特征图中带上全局的信息.

图２　特征编码块的结构

Fig．２　Structureoffeaturecodingblocks

３．３　边缘解码器

现有的高分辨率低光照图像增强网络模型并没有考虑到

图像本身包含的长距离上下文信息,而由于光照不均匀,部分

反射材质在图像的局部会出现过度曝光和失真,造成局部特

征失真.由于边缘特征通常具有较高的信息密度,代表了图

像中物体的边界和轮廓信息,因此,利用边缘特征来获取上下

文注意力可以更有效地聚焦于图像中的关键区域,避免被无
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关信息干扰.基于此,本文在边缘解码器中引入上下文注意

力块,提升模型对高分辨率图像复杂结构的理解.如图１所

示,边缘解码器由４个上下文注意力块组成.为了防止在进

行针对高分辨率图像的庞大数据计算时出现梯度爆炸的问

题,在每个上下文注意力块之后添加了一个具有残差结构的

特征融合块.
特征融合块的网络结构如图３所示,首先对输入特征进

行１次１×１卷积调整并输入特征的通道数,再进行３次３×３
卷积操作,并且每个卷积后使用 ReLU函数作为激活函数,最
后使用一个１×１卷积调整特征通道数,得到特征D１.同时,

再次对输入特征进行一次１×１卷积操作来获取全局特征,并
与特征D１进行逐元素相乘,得到调合特征 D２.为了构成残

差结构,防止网络训练过程中的梯度爆炸,将 D２与输入特征

进行相加,生成最终的特征融合块结果.

图３　特征融合块的结构

Fig．３　Structureoffeaturefusionblocks

Transformer模型可以通过计算图像中所有相关的信息

来捕捉高分辨率图像中的长距离依赖关系,这在众多高级和

低级计算机视觉任务中得到了充分验证.但是这种直接获取

的全局注意力图容易被不相干的信息干扰,尤其是对于噪声

污染严重的低光图像,导致拟合了不需要的信息,产生错误的

推理结果.考虑到高分辨率图像包含了丰富的信息,为了排

除干扰信息,本文提出了基于稀疏注意力的上下文注意力块,

让模型关注主要图像内容,更高效地捕获关键信息.
上下文注意力块包括两部分,如图４所示.首先,将输入

图像和检测的边缘图分解为大小为q×q的图像块,并将其输

入到稀疏注意力机制中计算全局注意力分布,获得注意力权

重 Attention.实验中根据经验将q设置为３.另一方面,共
享编码器的结果经过一次１×１卷积进行维度的变换,并利用

３×３卷积捕捉更大范围的特征和一个 ReLU 激活函数进行

非线性映射,这样有助于捕获数据中的复杂模式.最后通过

一个１×１的卷积调整大小,并将获得的结果Fin与注意力权

重 Attention进行逐元素相乘,得到边缘增强结果,再利用一

个残差结构防止训练过程中的梯度爆炸.

图４　上下文注意力块的结构

Fig．４　Structureofcontextattentionblocks

为了更有效地理解图像内容,本文使用稀疏注意力来提

取图像的注意力信息,具体包括全局注意力机制、梯度注意力

机制和扩张滑动窗口注意力机制,如图５所示.通过稀疏注

意力的热力图了解３种注意力机制的关注内容,如图６所示.
与自注意力不同的是,自注意力允许每个位置关注到其他位

置的信息,而全局注意力专注于整个低光图像的信息.本文

采用全连接层等方法来获取全局信息,最终应用 Softmax函

数来获得全局注意力分布 Attentionglobal.这种方法的目的是

强调整个图像中的全局特征,以便网络更全面地理解低光条

件下的图像内容.全局注意力表示为:

Attentionglobal＝S(FC(Finput,Fedge))
其中,S表示Softmax函数,FC表示全连接层,Finput表示输入

图像的特征图,Fedge表示输入图像的边缘图.

图５　稀疏注意力的计算图

Fig．５　Computationalmapsforsparseattention

图６　稀疏注意力的热力图

Fig．６Heatmapsforsparseattention

在图像处理领域,边缘通常表现为图像强度的显著变化,
梯度则用于量化图像中像素强度的变化程度.由于边缘具有

明显的梯度变化,因此关注梯度变化可以有效捕捉图像中的

边缘信息.然而,在低光图像中,由于局部亮度的不一致性,
边缘特征变得不够显著.为了优化低光图像的梯度特征,以
增强网络对边缘特征的学习能力,通过学习的方式对低光图

像的梯度特征进行了优化.乘法运算在图像处理中主要用于

实现图像的掩膜处理,即屏蔽或加强图像中的特定部分.本

文使用图像的乘法运算来精细调节梯度特征,以便更有效地

突显低光图像中的边缘信息.这一策略旨在提升网络对于低
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光条件下边缘特征的表示和理解能力.梯度注意力表示为:

Attentiongradient＝GN ∂(Finput∗Fedge)
∂Finput

( )
其中,GN 表示梯度归一化(GradientNormalization)操作,∗
表示像素点乘,Finput表示输入图像的特征图,Fedge表示输入图

像的边缘图.

在扩张窗口注意力机制中,通过设计扩张模式,能够更有

效地捕捉图像中的远程关系.然而,扩张注意力也可能导致

连接模式中出现间隙或扩张,因为在注意力模式中一些标记

可能被跳过.这些被忽略的标记在其他注意力机制中可能得

到关注并被记录下来.因此,在扩张滑动窗口注意力机制中,

本文根据经验选择了扩张率为２的感受野,以在更大范围内

有效地捕捉图像中的关联关系,同时避免过度的间隙和扩张

现象.这种选择旨在平衡扩张的范围和保持对关键信息的准

确关注.扩张窗口注意力表示为:

Attentiondilated＝S
WQ (WK)T

dk

æ

è
ç

ö

ø
÷WV

本文对共享编码器推理结果进行一次全连接,获得的结

果记为WQ,WK,WV .S是Softmax函数,用于归一化WQ 和

WK 转置相乘之后的结果,dk 是WQ,WK,WV 的维度.

因此,本文计算的注意力权重可表示为:

Attention＝(１－α－β)Attentionglobal＋αAttentiongradient＋

βAttentiondilated

其中,α和β是根据实验调整的超参数,根据经验设置为０．３２
和０．４.

３．４　颜色解码器

在低光图像中仍然存在大量的颜色信息,可以为网络提

供线索恢复图像的正常颜色信息.颜色解码器使用门控卷积

嵌入低光图像的颜色信息,为模型提供额外的颜色特征,帮助

模型学习到图像中的真实颜色分布,进行色彩校正,使生成的

色彩更加自然和准确.颜色解码器包含两个颜色融合模块,

与边缘解码器相同,为了防止梯度爆炸等问题,在每个颜色融

合模块后面添加了特征融合块.

图７　颜色融合块的结构

Fig．７　Structureofcolorfusionblocks

低光图像中不仅存在不少颜色信息,还包含许多无用信

息,为了获得更有效的颜色信息,颜色融合模块使用 GELU
和输入特征进行元素相乘过滤掉无用的信息,并通过双重门

控机制融合相关有用信息,帮助网络生成更有效的颜色图.

如图７所示,对从共享编码器中提取的特征以及 HSV颜色图

特征分别进行两次卷积,用于丰富局部特征,并使用 GELU激

活函数,然后把两个结果作为门控信号,进行联合控制特征的

融合.

３．５　网络损失函数

为了获得稳定的参数,设计网络模型的损失函数包含３
部分,重建损失、边缘损失和颜色损失.

重建损失是为了考量网络的重建正常光图像的能力,采
用均方误差(MeanSquareError,MSE)损失,定义为:

Lrecons＝１
N ∑

N

i＝１
(Ienhance－Igt)２

其中,N 为图像个数,Ienhance为网络增强结果,Igt为真实正常

光照图像.
边缘损失主要用来优化边缘解码器,本文利用 Canny算

法对正常光照图像进行处理,获取正常光照下的边缘图来约

束边缘解码器的推理能力.边缘损失函数的定义为:

Ledge＝１
N ∑

N

i＝１
(Ienhance－Canny(Igt))２

其中,N 为图像个数,Ienhance为网络增强结果,Igt为真实正常

光照图像,Canny(􀅰)表示Canny边缘检测函数.
颜色损失的目的是为了使增强的目标颜色更加符合人眼

对颜色的感知.在计算颜色损失时引入颜色感知权重,在

LAB颜色空间上计算颜色损失,其中L 表示亮度,a表示绿Ｇ
红轴,b表示蓝Ｇ黄轴.对于颜色感知损失,在a和b通道上引

入权重wa 和wb,颜色损失的定义为:

Lcolor＝１
N ∑

N

i＝１
(wa∗(aenhance－agt)２＋wb∗(benhance－bgt)２)

其中,aenhance为网络增强图像在 LAB颜色空间上a通道的通

道值,benhance为网络增强图像在LAB颜色空间上b通道的通道

值,agt为真实正常光照图像在LAB颜色空间上a通道的通道

值,bgt为网络增强图像在LAB颜色空间上b通道的通道值.
最终,图像增强网络的整体损失如下:

L＝Lrecons＋λedgeLedge＋λcolorLcolor

其中,λedge和λcolor是用来平衡的超参数.

４　实验与结果

４．１　数据集

本文使用来自 GLAD 数据集的４５００对低光和正常亮度

图像进行训练,并使用剩余的 ５２３ 对图像进行测试.此外,
还在 UHDＧLOL４K,MITＧAdobeFiveK 和 SID 数据集上进行

了测试.在 UHDＧLOL４K 数据集上选择了２１００对低光图像

进行测试.MITＧAdobeFiveK 测试数据集包含 ５００对图像.
对于 SID 数据集,选择了索尼相机拍摄的图像进行评估,并
选择１１９６对图像进行测试.

４．２　实验细节

本文利用 PyTorch实现网络模型的整体框架,并在一张

RTX３０９０GPU的Linux系统上进行了训练和测试.在模型的

训练阶段,将所有的图像大小调整为４００×６００,并且没有对输

入图像做任何的增强操作.对于 LOL数据集,训练２００个

epoch.增强网络由SGD训练,动量设置为０．９,编码器的初始

学习率设置为２×１０－４,解码器学习率设置为２×１０－３,学习率

通过２次多项式衰减降低.超参数wa,wb,λedge和λcolor分别设

置为０．０００００７,０．００００００５,０．００００００００５和０．０００００２.

４．３　定量分析

表１列出了在 GLAD,UHDＧLOL４K,MITＧadobe和SID
数据集上本文模型和现有方法的定量结果比较.本文方法在

４个数据集上都优于对比模型.评估指标为PSNR和SSIM.
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表１　评估得分对比

Table１　Comparisonofevaluationscores

方法
GLAD

PSNR SSIM
UHDＧLOL４K

PSNR SSIM
MITＧAdobe

PSNR SSIM
SID

PSNR SSIM
SCIＧNet[４３] ２３．４８ ０．８４ ３６．０１ ０．９８ ２０．４５ ０．８９ ３６．０９ ０．５９
LLflow[４２] ２４．３２ ０．８４ ３７．２９ ０．９７ ２３．２２ ０．９１ ３４．３３ ０．６１

LLFormer[１８] ２４．０９ ０．８２ ３７．３３ ０．９８ ２５．７５ ０．９２ ３５．２５ ０．６２
ExposureDiffusion[４４] ２４．６９ ０．８８ ３７．５４ ０．９８ ２５．８１ ０．９２ ３８．８８ ０．９０

NeRCoGAN[４５] ２４．７２ ０．８８ ３７．６１ ０．９８ ２４．９５ ０．９０ ３７．５２ ０．８３
Ours ２７．２０ ０．９２ ３８．３６ ０．９９ ２６．２１ ０．９３ ３９．３６ ０．９２

４．４　定性结果

本文在高分辨率低光图像上也进行了可视化,结果如图

８所示,生成的结果细节非常充分和自然.同时可视化了部

分对比模型的低光图像增强结果(包含现有效果最好的模

型).图９给出了定性比较的结果,虽然测试时不需要正常光

照图像,但是为了更好地可视化比较,图中仍然显示了它们.

SCIＧNet[４３]使用 Retinex理论[５]作为先验知识消除噪声,但它

们可能引入其他曝光因素,导致细节信息缺失的问题,如图

９(b)所示.LLflow[４２]的结果也可能出现颜色退化,在高分辨

率图像中会出现一些伪影,如图９(c)所示.LLFormer[１８]仅

学习图像的长距离相关性,导致高分辨率图像的上下文细节

信息并不完善,增强的结果会出现亮度不均衡,如图９(d)所

示.ExposureDiffusion[４４]虽然在抑制噪声方面取得了不错

的结果,但是在处理光照不均匀的低光图像时,仍然会出

现曝光的问题,如图９(e)所示.NeRCoGAN[４５]在多模态

的生成对抗网络方面有较好的生成结果,但是由于在处理

高分辨率图像时没有考虑高分辨率低光图像带来的庞大

细节信息,在生成结果中容易出现伪影和亮度增强不佳的

问题,如图９(f)所示.本 文 方 法 能 够 生 成 令 人 满 意 的 结

果,如图９(g)所示.

(a)高分辨率低光图像 (b)增强结果

图８　高分辨率低光图像的增强结果

Fig．８　EnhancementresultsofhighＧresolutionlowＧlightimages

(a)输入图片 (b)SCIＧNet (c)LLflow (d)LLFormer (e)ExposureDiffusion (f)NeRcoGAN (g)本文结果 (h)原始图像

图９　对比实验的可视化结果

Fig．９　Visualisationresultsofcomparativeexperiments
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４．５　消融实验

为了进一步评估模型中使用到的每个组件的性能,通过

从模型中删除不同的组件,考虑了几种消融变体设置.

变体１　低光图像增强网络中去掉全局注意力.

变体２　低光图像增强网络中去掉梯度注意力.

变体３　低光图像增强网络中去掉扩张窗口注意力.

变体４　低光图像增强网络中去除边缘预测分支.

变体５　低光图像增强网络中去除颜色预测分支.

我们在 GLAD 数 据 集 上 训 练 这 ５ 组 消 融 设 置,并 在

GLAD和 UHDＧLOL４K数据集上评估了实验结果.从变体１

－变体３看出,去除全局注意力后,如图１０(b)所示,图像曝

光程度加深,说明了其对增强图像曝光水平的控制作用;去除

梯度注意力后,如图１０(c)所示,图像边缘出现伪影和噪点,

说明了其对增强图像边缘信息稳定性的控制作用;去除扩张

窗口注意力后,如图１０(d)所示,图像亮度增强变弱,图像变

暗,同时出现了细节信息丢失的问题,说明了其能够增强对图

像细节信息的恢复.通过表２可以看出,移除任何一项都会

使评价指标出现一定程度的下降,同时使用全局注意力、梯度

注意力和扩张窗口注意力可以在高分辨率低光图像上关注到

更多的细节信息,有助于网络获得更好的结果.图１０中,第

２,４,６行的b,c,d３列都是针对第１,３,５行中的低光照图像

分别做出的全局注意力、梯度注意力和扩张窗口注意力的热

力图结果,从热力图中可以看出,单独使用３种注意力,关注

的信息会比本文提出的做法更粗糙.如图１０的第２,３,４行

的第e列,是针对第１,３,５行中的低光照图像使用本文提出

的稀疏注意力做出的注意力热图,可以看出,将３种注意力整

合,能够获得更加细致的注意力热图,进而表明网络能够更加

关注图像的细节信息.图１０的第２,３,４行的第f列,是将正

常光照图像放入网络,使用本文的注意力获得的网络关注的

热力图,图１０的第２,３,４行的第e列和第f列非常接近,进一

步说明了将３种注意力整合,能够获得与正常光照图像注意

力热图一样的注意力热图.

(a)输入图像 (b)变体１ (c)变体２ (d)变体３ (e)本文结果 (f)原始图像

图１０　消融实验的可视化结果(I)

Fig．１０　Visualisationresultsofablationexperiments(I)

表２　消融实验评估得分对比

Table２　Comparisonofevaluationscoresinablationexperiments

方法
GLAD

PSNR SSIM
UHDＧLOL４K

PSNR SSIM
变体１ ２１．４８ ０．７２ ３１．４１ ０．８３
变体２ ２０．２５ ０．６９ ２９．５７ ０．８０
变体３ ２１．８１ ０．７２ ３０．１４ ０．８２
变体４ ２２．５２ ０．７９ ２８．０４ ０．７９
变体５ ２４．０１ ０．８２ ３１．０４ ０．８５

本文方法 ２７．２０ ０．９２ ３８．３６ ０．９９

从图１１中变体４和变体５可以看出,边缘预测分支和颜

色预测分支的设计可以提升高分辨率低光图像的增强效果,

从图１１(b)中可以看出,去掉了边缘预测分支后图像的曝光

比较严重,缺少边缘信息可能导致颜色在图像中扩散,因为边

缘预测有助于模型更好地区分物体之间的边界,说明边缘预

测分支可以给网络提供更加清楚的边缘信息,使网络对图像

的细节信息有更强的感知能力.同时,在图１１(c)中,因为去

掉了颜色预测分支,图像的整体恢复和亮度恢复比较模糊,说

明颜色预测分支可以很好地增强图像的整体亮度效果和准确

的颜色,使网络对图像的颜色信息有更强的感知.
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(a)输入图像 (b)变体４ (c)变体５ (d)本文结果 (e)原始图像

图１１　消融实验的可视化结果(II)

Fig．１１　Visualisationresultsofablationexperiments(II)

　　结束语　本文利用图像自身所包含的纹理信息和颜色信

息提出了一种边缘和颜色信息引导的高分辨率低光照图像增

强网络,从边缘和颜色两个方面分别进行信息恢复,帮助网络

更好地完成图像增强任务.提出的共享编码器实现了边缘信

息和颜色信息的交流,使得网络能够更全面地理解低光图像

中的语义信息.所提方法在边缘解码器中引入了基于稀疏注

意力机制的上下文注意力块,有利于捕获长距离的关键信息,

解决了高分辨率图像中信息量过大的问题.此外,颜色解码

器利用门控卷积有效地嵌入了低光图像中所包含的色度信

息,更好地帮助网络恢复低光图像的颜色.实验结果表明,提

出的方法在高分辨率图像上取得了不错的恢复结果.
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