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摘　要：超低照度下（环境照度小于２×１０－３ｌｕｘ）微光图像具有低信噪比、低对比度等特点，使目标难以
辨识，严重影响观察效果。为了提高超低照度下微光图像质量，设计了一种用于微光图像增强的卷积自编码

深度神经网络，并针对传统的均方误差损失函数不符合人类视觉感知特性等问题，结合现有的全参考图像质

量评价指标，研究了包括感知损失在内的几种损失函数，并提出了一种新的可微分损失函数。实验结果表

明，在网络结构不发生改变的情况下，所提损失函数具有更好的性能，在提高微光图像信噪比和对比度的同

时，能够有效地增强图像内部细节信息。
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　　微光成像技术是彩色夜视技术的重要组成部
分，目前在军用和民用领域得到了广泛的应用，但

是受微光成像原理和器件水平的限制，微光夜视

仪在超低照度下所形成的微光图像（环境照度小

于２×１０－３ｌｕｘ，如图１所示）因为动态范围小、包
含各种随机噪声而具有低信噪比、低对比度等特

点，使目标难以辨识，这样的微光图像与红外图像

进行融合必然会影响最终所形成的彩色融合图像

的质量，因此提高超低照度下微光图像质量是一

个亟待解决的问题［１－２］。目前大多数微光图像增

强处理的方法都集中在降噪和提高对比度方面，

且提高对比度方面已经出现了比较经典的方法

（直方图均衡、图像强度的统计分布变换）。

传统的图像降噪算法通常假设噪声特性是已

知的（高斯噪声、泊松噪声或高斯泊松噪声），在

噪声不是很严重的情况下能够取得比较好的效

果。然而在高噪声或者噪声特性比较复杂的情况

下，由于对比度和信噪比比较低，图片内部可利用

的信息比较少，降噪性能会迅速下降。对于微光

成像系统，不仅噪声特性是先验未知的，且在超低

照度下，入射光子数不断减少，噪声非常严重，对

比度和信噪比也比较低，图片内部可利用的信息

也比较少。传统一流的图像降噪方法退化相当严

重，很难取得令人满意的效果。近年来，深度学习

方法在机器视觉领域取得了巨大成功，基于深度

学习的图像增强研究也得到了广泛关注，相对于

传统的图像降噪方法，基于深度学习的图像降噪

能够充分利用先验数据集内部的有效信息，通过
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学习自然图像的统计特性，借助外部信息来为降

噪过程服务，能够有效地增强噪声特性比较复杂、

噪声强度比较高的微光图像，而且深度神经网络

在对微光图像降噪的同时还可以从训练数据中学

习目标图像的对比度。

图１　１×１０－３ｌｕｘ照度条件下的微光图像

Ｆｉｇ．１　ＬＬＬｉｍａｇｅｕｎｄｅｒ１×１０－３ｌｕｘｉｌｌｕｍｉｎａｔｉｏｎｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ

目前，已经有学者将深度学习技术用于可见

光图像降噪，并取得了一系列引人瞩目的成果，但

学者们将主要研究方向都放在了网络结构的设计

上，而忽视了损失函数的设计。虽然设计了各种

各样的可见光图像降噪网络结构，但大都采用均

方误差（ＭｅａｎＳｑｕａｒｅＥｒｒｏｒ，ＭＳＥ）作为损失函
数［３－９］，仅有少量学者将感知损失函数引入到图

像合成和彩色图像复原领域中［１０－１１］。

本文利用深度学习技术，对超低照度下微光

图像进行了增强研究，设计了一种用于微光图像

增强的卷积自编码深度神经网络，并在此基础上

对微光增强网络的损失函数进行了重点研究，结

合现有的全参考图像质量评价指标，有针对性地

选择了均方根误差（ＲｏｏｔＭｅａｎＳｑｕａｒｅＥｒｒｏｒ，
ＲＭＳＥ）、平均绝对误差（ＭｅａｎＡｂｓｏｌｕｔｅＥｒｒｏｒ，
ＭＡＥ）和结构相似度（ＳｔｒｕｃｔｕｒａｌＳＩＭｉｌａｒｉｔｙ，ＳＳＩＭ）
三种图像评价指标作为损失函数［１２］，比较了ＭＳＥ
损失函数和这几种损失函数对微光增强影响，最

后提出了一种新的损失函数，结果表明，该损失函

数对超低照度下微光图像的增强效果优于前面提

到的三种指标。

１　网络结构

目前出现了大量不同类型的网络结构，但大

都基于图像分类和目标检测研究，虽然能够很好

地提取目标的特征，但对超低照度条件下微光图

像增强并不适用。针对微光图像增强需要去除各

种类型噪声、提高对比度和保留细节信息这一特

点，设计了一种包含并行卷积、跳跃结构和子像素

卷积的卷积自编码深度神经网络（简写为 Ｓｋｉｐ
ＳｕｂｐｉｘｅｌＩＲＣＮＮ），网络结构如图２所示。其中并
行卷积包含不同尺度的滤波器，主要作用是处理

微光图像中不同尺度目标和不同类型噪声；跳跃

结构连接对应的卷积层和子像素卷积层，主要作

用是确保图像细节信息能够有效地传递到深层网

络，并加快网络的训练速度；子像素卷积是一种可

以自主学习滤波器参数的反卷积网络结构，主要

进行特征图的上采样操作，保证网络输入和输出

图像维度的一致性。

２　损失函数

２．１　损失函数要求

深度神经网络作为一种数据表达方法，理论

上可以逼近任何函数，其训练的本质是通过一种

学习算法找到合适的权重和偏置，确保网络的输

出ａ（ｐ）为能够拟合所有的训练输入 ｘ（ｐ），一般
通过损失函数来量化这一目标。

ＭＳＥ损失函数由于其数学形式的方便，在机
器学习领域得到了广泛应用，其表达如式（１）
所示。

Ｃ（Ｐ）＝ １２Ｎ∑ｐ∈Ｐ ａ（ｐ）－ｙ（ｐ）
２ （１）

其中，ｐ为像素，Ｐ表示整个图像块，ａ（ｐ）为网络
输入ｘ（ｐ）时的激活输出，ｙ（ｐ）为网络的真实参考
输出。

从式（１）中可以看到损失函数 Ｃ（Ｐ）是非负
的，此外，损失函数Ｃ（Ｐ）的值相当小，精确地说，
对于所有的网络输入 ｘ（ｐ），激活输出 ａ（ｐ）接近
于真实参考输出 ｙ（ｐ），即最小化损失函数，使
Ｃ（Ｐ）≈０。一般采用梯度下降学习技术来解决损
失函数的最小化问题，同时也要求损失函数具备

图２　网络结构
Ｆｉｇ．２　Ｎｅｔｗｏｒｋｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

·８６·
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可导性质。对于ＭＳＥ损失函数，由于Ｃ（Ｐ）／ｑ＝
０，ｑ≠ｐ，则图像块对每一个激活的导数为：

Ｃ（Ｐ）／（ｐ）＝１Ｎ［ａ（ｐ）－ｙ（ｐ）］ （２）

ＭＳＥ损失函数的目标形式包含平方项，梯
度容易计算，并且具有很好的收敛特性。然而

对于微光图像增强问题，ＭＳＥ损失函数存在一
定限制，首先 ＭＳＥ损失函数具有对离群值进行
大量加权的缺点，由于对每一项都进行了平方，

且对大的误差比对小的误差惩罚得多一些，因

此对离子噪声存在过度抑制问题；其次 ＭＳＥ损
失函数假设噪声服从高斯分布，但对于微光图

像，噪声特性复杂，不仅仅包含高斯噪声；最后

ＭＳＥ损失函数基于原始误差度量的方式，没有
考虑人眼视觉特性，并不能引起人眼视觉感受

质量的提高。

由于深度神经网络训练的本质是找到能够最

小化损失函数 Ｃ（Ｐ）的权重和偏置，因此不同形
式的损失函数能够引导网络向不同方向学习，对

最终的增强图像质量影响很大。全参考图像质量

评价指标主要通过标准参考图像来对目标图像质

量进行评价，因此可作为深度神经网络的损失函

数。为了满足网络的反向传播要求，选择了平滑、

可导的几种指标作为微光图像增强网络的损失函

数，主要包含基于原始误差度量和基于人眼视觉

系统（ＨｕｍａｎＶｉｓｕａｌＳｙｓｔｅｍ，ＨＶＳ）启发度量的两
种评价方式指标，其中 ＭＳＥ、ＲＭＳＥ和 ＭＡＥ指标
属于基于原始误差的度量方式；ＳＳＩＭ指标属于基
于ＨＶＳ启发的度量方式。

２．２　ＭＡＥ损失函数

ＭＡＥ损失函数属于原始误差度量方式，由于
没有平方项，不会过度惩罚大的误差项，且每个像

素误差对ＭＡＥ损失的影响与误差的绝对值成正
比，因此其与 ＭＳＥ损失函数有不同的收敛特性，
其损失函数为：

Ｃ（Ｐ）＝１Ｎ∑ｐ∈Ｐ ａ（ｐ）－ｙ（ｐ） （３）

其中，ｐ为像素，Ｐ表示整个图像块，ａ（ｐ）为网络
输入ｘ（ｐ）时的激活输出，ｙ（ｐ）为网络的真实参考
输出，由于Ｃ（Ｐ）／ｑ＝０，ｑ≠ｐ，则图像块对每
一个激活的导数如式（４）所示，其中 ｓｇｎ为符号
函数。

Ｃ（Ｐ）／（ｐ）＝ｓｇｎ［ａ（ｐ）－ｙ（ｐ）］ （４）
从图５可知，ＭＡＥ损失函数在目标轮廓的对

比度、均匀区域的平滑效果方面优于ＭＳＥ损失函
数，且不会对大的离子噪声进行过度惩罚，从而导

致亮度很高的离子噪声变为黑色的椒盐噪声。

２．３　ＲＭＳＥ损失函数

由于ＭＳＥ损失函数强烈地惩罚大错误，因此
对异常值非常敏感，为了避免这种情况，可以尝试

使用平方根版本，即ＲＭＳＥ损失函数，属于原始误
差度量方式，其表达如式（５）所示。

Ｃ（Ｐ）＝ １

槡Ｎ
∑
ｐ∈Ｐ
ａ（ｐ）－ｙ（ｐ）

槡
２ （５）

由于Ｃ（Ｐ）／ｑ＝０，ｑ≠ｐ，则图像块对每一
个激活的导数为：

Ｃ（Ｐ）／（ｐ）＝ ２［ａ（ｐ）－ｙ（ｐ）］

２ Ｎ∑
ｐ∈Ｐ
ａ（ｐ）－ｙ（ｐ）

槡
２

（６）
ＲＭＳＥ损失函数对异常值的敏感性和 ＭＡＥ

损失函数相当，但相对于 ＭＡＥ损失函数，ＲＭＳＥ
避免使用绝对值，从图５中可以看到在对比度提
升、均匀区域平滑方面和 ＭＡＥ损失函数一致，但
在对离子噪声抑制方面优于ＭＡＥ损失函数。

２．４　ＳＳＩＭ损失函数

尽管基于原始误差度量的损失函数计算简单

方便，但由于其与人眼视觉主观感受不相关，因此

需要考虑人眼视觉特性，选择新的基于人眼视觉

系统启发度量的评价指标作为损失函数。研究发

现，人眼视觉系统适合从图像中提取结构信息，而

图像质量的退化主要由于图像中结构化信息的丢

失，因此构思测量结构失真的质量度量与人眼感

知的图像具有良好的相关性。在这里我们选择误

差函数满足感知特性的结构相似度，结构相似度

被表示为：

ＳＳＩＭ（ａ，ｙ）＝［ｌ（ａ，ｙ）］α［ｃ（ａ，ｙ）］β［ｓ（ａ，ｙ）］γ

（７）

ｌ（ａ，ｙ）＝
２珔ａ．珋ｙ＋Ｃ１
珔ａ２＋珋ｙ２＋Ｃ１

（８）

ｃ（ａ，ｙ）＝
２σａσｙ＋Ｃ２
σ２ａ＋σ

２
ｙ＋Ｃ２

（９）

ｓ（ａ，ｙ）＝
２σａｙ＋Ｃ３
σａσｙ＋Ｃ３

（１０）

其中：α，β和γ控制ＳＳＩＭ中三个项中的每一项的
相对重要性；ｌ，ｃ，ｓ分别是亮度、对比度和结构分
量；珔ａ和 珋ｙ表示原始和编码图像的平均值；σａ和
σｙ是标准偏差；σａｙ是两个图像的协方差。如果
α＝β＝γ，Ｃ３＝Ｃ２／２，则结构相似度如式（１）所示。

ＳＳＩＭ（ａ，ｙ）＝
２珔ａ·珋ｙ＋Ｃ１
珔ａ２＋珋ｙ２＋Ｃ１

·
２σａｙ＋Ｃ２
σ２ａ＋σ

２
ｙ＋Ｃ２

＝ｌ（ｐ）·ｃｓ（ｐ） （１１）

·９６·
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令单个像素误差函数为ε（ｐ）＝１－ＳＳＩＭ（ｐ），
则损失函数可以被定义为：

Ｃ（Ｐ）＝１Ｎ∑ｐ∈Ｐ１－ＳＳＩＭ（ｐ） （１２）

ＳＳＩＭ（ｐ）的计算需要观察像素 ｐ的邻域。这意味
着Ｃ（Ｐ）及其导数不能在Ｐ的一些边界区域中计
算，但这些边界区域对整体的影响并不重要，为了

计算ｐ邻域的结构相似度，需要给 ｐ设定一定大
小的邻域Ｇ。然后计算图像块 ｐ对其中任何其他
像素ｑ的导数：
Ｃ（Ｐ）
ｘ（ｑ）

＝－１Ｎ∑ｐ∈Ｐ


ｘ（ｑ）
ＳＳＩＭ（ｐ）

＝－１Ｎ∑ｐ∈Ｐ
ｌ（ｐ）
ｘ（ｑ）

ｃｓ（ｐ）＋ｌ（ｐ）ｃｓ（ｐ）
ｘ（ｑ[ ]）
（１３）

ｌ（ｐ）
ａ（ｑ）

＝２Ｇ 珋ｙ－珔ａ·ｌ（ｐ）
珔ａ２＋珋ｙ２＋Ｃ( )

１
（１４）

ｃｓ（ｐ）
ａ（ｑ）

＝２Ｇ［（ｙ（ｑ）－珋ｙ）－ｃｓ（ｐ）·（ａ（ｑ）－珔ａ）］
σ２ａ＋σ

２
ｙ＋Ｃ２

（１５）
ＳＳＩＭ损失函数能够很好地恢复图像的结构

和局部细节，但是 ＳＳＩＭ损失函数在提高对比度
方面的效果弱于ＭＡＥ和ＲＭＳＥ损失函数。

２．５　ＭＡＥ＋ＳＳＩＭ损失函数

由前面分析可知，ＳＳＩＭ损失函数由于引入结
构约束，在保持图像高频细节和图像内容方面优

于其他损失函数，ＭＡＥ和ＲＭＳＥ损失函数对所有
误差采用相等的权重而不去考虑图像的局部结

构，能够有效平滑图像均匀区域和提高轮廓对比

度，但由于 ＲＭＳＥ求导计算比较复杂，因此结合
ＳＳＩＭ和 ＭＡＥ两种误差函数的优势，本文提出了
下面的损失函数。

Ｃ（Ｐ）＝αＣＳＳＩＭ（Ｐ）＋（１－α）ＣＬ１（Ｐ） （１６）
其中，α是权重超参数，主要用来平衡 ＭＡＥ损
失函数和 ＳＳＩＭ损失函数对最终误差的贡献，
因为该超参数改变了损失函数的误差值，不能

够采用传统的通过观察损失函数误差的方式

进行设置。本文采用 ＳＳＩＭ 和峰值信噪比
（ＰｅａｋＳｉｇｎａｌｔｏＮｏｉｓｅＲａｔｉｏ，ＰＳＮＲ）两种评估指
标进行 α超参数的设置，由于 ＳＳＩＭ的提升更
加符合人眼的视觉感受，因此将 ＳＳＩＭ设置为
优化指标，ＰＳＮＲ设置为满足指标，这里 ＰＳＮＲ
的阈值设置为采用 ＳＳＩＭ损失函数时获得的峰
值信噪比 Ｔ＝２１２３ｄＢ，不同 α值的测试结果
如表１所示。

表１　不同α值的量化指标
Ｔａｂ．１　Ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅｉｎｄｉｃａｔｏｒｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔαｖａｌｕｅｓ

α ０．１ ０．３ ０．５ ０．７ ０．９

ＰＳＮＲ ２１．２１ ２１．０３ ２０．７６ ２２．２５ ２１．９８３

ＳＳＩＭ ０．７７１００．７５５１０．７４５３０．７６０２ ０．７５６３

可以看到，当α＝０７时峰值信噪比满足最低
阈值限制，并且取得了最优的结构相似度。

３　实验

３．１　训练集建立

由于真实场景环境照度变化不可控，难以进

行大量数据集的采集，本文通过在添加不同透过

率的衰减片来模拟不同照度效果。

本文采集了５×１０－２ｌｕｘ条件下的微光图像，
然后依次添加透过率分别为 ５０％、１０％、１％、
０５％、０１％的衰减片，分别模拟２５×１０－２ｌｕｘ、
５×１０－３ｌｕｘ、５×１０－４ｌｕｘ、２．５×１０－４ｌｕｘ、５×１０－５ｌｕｘ
的照度条件，采集的图像如图３所示，可以看到在
５×１０－２ｌｕｘ照度下，微光图像成像质量较好，对
比度和信噪比都比较高，随着环境照度的降

（ａ）５×１０－２ｌｕｘ　　　　　 （ｂ）２５×１０－２ｌｕｘ

（ｃ）５×１０－３ｌｕｘ　　　　　（ｄ）５×１０－４ｌｕｘ

（ｅ）２５×１０－４ｌｕｘ　　　　　 （ｆ）５×１０－５ｌｕｘ

图３　通过添加衰减片得到的不同环境照度下的微光图像
Ｆｉｇ．３　Ｌｏｗｌｉｇｈｔｌｅｖｅｌｉｍａｇｅｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ
ｉｌｌｕｍｉｎａｔｉｏｎｏｂｔａｉｎｅｄｂｙｔｈｅａｄｄｉｔｉｏｎｏｆａｔｔｅｎｕａｔｏｒ

·０７·



　第４期 刘超，等：超低照度下微光图像增强神经网络损失函数设计分析

低，图像质量越来越差，图像亮度、对比度、信噪比

不断下降。本文训练集采用高照度下的退化前图

像（５×１０－２ｌｕｘ照度下）和真实的退化后图像
（５×１０－４ｌｕｘ照度下）。

虽然５×１０－２ｌｕｘ照度下的微光图像有较好
的对比度，但由于成像机理的限制，同可见光图像

相比，其对比度水平依旧很低。因此需要对该照

度图像进行预处理操作，进一步提高训练集图像

质量；同时由于高照度图像（５×１０－２ｌｕｘ照度下）
和低照度图像（５×１０－４ｌｕｘ照度下）亮度信息不
一致，因此需要通过亮度处理，确保其亮度和低照

度图像亮度处于一个水平上，便于指导网络更好

地训练。图４为训练集中一对典型照片的处理
效果。

（ａ）高照度
（ａ）Ｈｉｇｈｉｌｌｕｍｉｎａｔｉｏｎ

　 （ｂ）预处理
（ｂ）Ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ

　 （ｃ）低照度
（ｃ）Ｌｏｗｉｌｌｕｍｉｎａｔｉｏｎ

图４　高照度图像预处理前后对比
Ｆｉｇ．４　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｏｒｉｇｉｎａｌｈｉｇｈｉｌｌｕｍｉｎａｔｉｏｎ

ｉｍａｇｅａｎｄａｆｔｅｒｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ

３．２　训练细节

训练样本：首先从建立的３０对微光复原数据
集中随机抽取１５０００对图像块（ｘｉ，ｙｉ），其中 ｙｉ

表示２×１０－５ｌｕｘ照度下的微光图像块，ｘｉ表示
５×１０－４ｌｕｘ照度下的微光图像块。并从中随机
提取１０００对作为验证集，其余作为训练集。

训练参数：优化算法采用学习率可以自适应

优化的 Ａｄａｍ算法，初始学习率 ｌｒ＝０００１；权重
初始化采用 ｘａｖｉｅｒ初始化方法［１３］；激活函数采用

ＲｅＬＵ函数；Ｂａｔｃｈｓｉｚｅ设置为 １００；周期数设置
为６０。

训练环境：训练过程均采用 Ｋｅｒａｓ库实现，训
练平台采用 ＣＰＵ为 ｉｎｔｅｌｉ７４７１０ＭＱ，ＧＰＵ为
ｎｉｖｉｄｉａｇｔｘ８６０，内存为１６Ｇ的笔记本。

训练方式：将处理好的训练样本作为网络的

输入和输出；然后利用反向传播算法不断进行参

数的更新，直至损失函数不再降低，可认为网络模

型已经训练成功；最后利用训练好的模型对测试

集数据进行测试。

３．３　实验结果

采用前面分析的不同损失函数和所设计的网

络结构分别在所提供的硬件环境中进行训练，并

将测试结果与传统经典３维块匹配滤波（Ｂｌｏｃｋ
Ｍａｔｃｈｉｎｇａｎｄ３Ｄｆｉｌｔｅｒｉｎｇ，ＢＭ３Ｄ）去噪算法［１４］进

行了比较。图５为４幅典型测试图像的处理结
果，每个场景子图中从左至右、从上至下依次为目

标图像、超低照度下图像、ＢＭ３Ｄ方法效果、ＭＳＥ
损失函数效果、ＲＭＳＥ损失函数效果、ＭＡＥ损失
函数效果、ＳＳＩＭ损失函数效果和 ＭＡＥ＋ＳＳＩＭ损
失函数效果。

（ａ）场景１复原效果
（ａ）Ｓｃｅｎｅ１ｒｅｓｔｏｒａｔｉｏｎｅｆｆｅｃｔ

（ｂ）场景２复原效果
（ｂ）Ｓｃｅｎｅ２ｒｅｓｔｏｒａｔｉｏｎｅｆｆｅｃｔ

（ｃ）场景３复原效果
（ｃ）Ｓｃｅｎｅ３ｒｅｓｔｏｒａｔｉｏｎｅｆｆｅｃｔ

（ｄ）场景４复原效果
（ｄ）Ｓｃｅｎｅ４ｒｅｓｔｏｒａｔｉｏｎｅｆｆｅｃｔ

图５　各种场景下不同损失函数的处理结果
Ｆｉｇ．５　Ｒｅｓｕｌｔｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｌｏｓｓｆｕｎｃｔｉｏｎ

通过人眼可以看到采用基于深度神经网络的

·１７·
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增强效果都好于传统的 ＢＭ３Ｄ方法，且不同损失
函数效果有所不同，总的来说采用传统的ＭＳＥ损
失函数获得的效果最差；ＭＡＥ和ＲＭＳＥ能够很好
地提高对比度，且均匀区域平滑效果好；ＳＳＩＭ能
够很好地恢复图像的结构和局部细节；ＭＡＥ＋
ＳＳＩＭ能够很好地综合两者优势。

为了更好地展示不同方法的增强效果，对

图６中用方框标记的区域（从左至右依次为区域
１至区域５）进行了复原并放大显示，结果如图７
所示，可以看到，ＭＳＥ损失函数复原的效果相对
于其他几种损失函数较差，如图７（ｂ）中树干轮廓

图６　参考图像
Ｆｉｇ．６　Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｉｍａｇｅ

（ａ）区域１复原效果
（ａ）Ｚｏｎｅ１ｒｅｓｔｏｒａｔｉｏｎｅｆｆｅｃｔ

（ｂ）区域２复原效果
（ｂ）Ｚｏｎｅ２ｒｅｓｔｏｒａｔｉｏｎｅｆｆｅｃｔ

（ｃ）区域３复原效果
（ｃ）Ｚｏｎｅ３ｒｅｓｔｏｒａｔｉｏｎｅｆｆｅｃｔ

（ｄ）区域４复原效果
（ｄ）Ｚｏｎｅ４ｒｅｓｔｏｒａｔｉｏｎｅｆｆｅｃｔ

（ｅ）区域５复原效果
（ｅ）Ｚｏｎｅ５ｒｅｓｔｏｒａｔｉｏｎｅｆｆｅｃｔ

图７　各种场景下不同损失函数的处理结果放大图
Ｆｉｇ．７　Ｅｎｌａｒｇｅｄｄｒａｗｉｎｇｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｌｏｓｓｆｕｎｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ

区域的 ＭＳＥ损失函数复原效果的对比度比较
差，且均匀区域不够平滑，图７（ｃ）中均匀区域的
ＭＳＥ损失函数复原效果对离子噪声进行了过度
惩罚，将灰度值很高的离子噪声增强为灰度值

很低的椒盐噪声；ＲＭＳＥ和 ＭＡＥ损失函数的复
原图像对比度比较好，且均匀区域比较平滑，但

对图像的结构复原不够好；ＳＳＩＭ损失函数由于
引入了结构约束，且符合人眼视觉感受，因此复

原结构能够很好地保留图像结构和内部细节信

息，图７（ａ）中汽车前盖饱和区域的ＳＳＩＭ损失函
数复原效果使得细节信息得到了更好的保留，

但是对比度提升效果不如ＭＡＥ和ＲＭＳＥ损失函
数；ＳＳＩＭ＋ＭＡＥ损失函数能够综合 ＭＡＥ损失函
数对离子噪声的抑制、对比度的提高和 ＳＳＩＭ损
失函数对结构细节保留的优势，从而产生了很

好的结果。

最后对所有的结果进行了量化分析，采用结

构相似度［１５］、峰值信噪比［１６］和具有感知特性的

视觉信噪比［１７］等指标对测试结果进行了量化。

测试图像在这些指标上的平均值如表２所示。采
用基于深度神经网络的微光图像增强方法在大部

分指标上优于传统的ＢＭ３Ｄ算法，且采用ＭＡＥ＋
ＳＳＩＭ损失函数的网络能够综合两种损失函数的
指标优势，同时取得较好的峰值信噪比和结构相

似度，且视觉信噪比指标最优，这说明相对于其他

·２７·
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损失函数，该损失函数能够在有效的综合降噪、提 高对比度和保留图像细节的优势。

表２　不同测试数据集上不同图像质量度量的平均值
Ｔａｂ．２　Ａｖｅｒａｇｅｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉｍａｇｅｑｕａｌｉｔｙｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓｉｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｄａｔａｓｅｔｓ

图像评价指标 噪声 ＢＭ３Ｄ ＭＳＥ ＲＭＳＥ ＭＡＥ ＳＳＩＭ ＭＡＥ＋ＳＳＩＭ

ＳＳＩＭ ０．４７９７ ０．６１４１ ０．７５６７ ０．７５４８ ０．７５２７ ０．７６２７ ０．７６０２

ＰＳＮＲ １５．０６ １８．１８ ２１．６４ ２１．１５ ２１．２３ ２２．１９ ２２．２５

ＶＳＮＲ １２．１２ １４．９５ １３．１９ １３．８５ １３．８１ １４．２１ １４．３５

４　结论

本文主要进行了深度卷积自编码网络对超低

照度下微光图像的增强研究，结合现有的全参考

图像质量评价指标，研究了包括感知损失在内的

几种损失函数对微光增强的影响，并提出了一种

新的损失函数，实验结果表明，采用该损失函数训

练的网络胜过其他网络，并且增强结果与现有的

一流降噪方法相比，具有较好的增强效果。
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