
书书书

第４６卷 第２期 国　防　科　技　大　学　学　报 Ｖｏｌ．４６Ｎｏ．２
２０２４年４月 ＪＯＵＲＮＡＬＯＦＮＡＴＩＯＮＡＬＵＮＩＶＥＲＳＩＴＹＯＦＤＥＦＥＮＳＥＴＥＣＨＮＯＬＯＧＹ Ａｐｒ．２０２４

ｄｏｉ：１０．１１８８７／ｊ．ｃｎ．２０２４０２０２３ ｈｔｔｐ：／／ｊｏｕｒｎａｌ．ｎｕｄｔ．ｅｄｕ．ｃｎ

　收稿日期：２０２２－０１－０６
　基金项目：国家自然科学基金资助项目（６２１６６０４８，６１２６３０４８）；云南省应用基础研究计划资助项目（２０１８ＦＢ１０２）；云南大学“中青年

骨干教师培养计划”资助项目（ＸＴ４１２００３）

　第一作者：余映（１９７７—），男，云南大理人，副教授，博士，硕士生导师，Ｅｍａｉｌ：ｙｕｙｉｎｇ．ｍａｉｌ＠１６３．ｃｏｍ

!

通信作者：徐超越（１９９７—），女，吉林长春人，硕士研究生，Ｅｍａｉｌ：ｘｕｃｈａｏｙｕｅ＠ｍａｉｌ．ｙｎｕ．ｅｄｕ．ｃｎ

金字塔渐进融合低照度图像增强网络

余　映，徐超越!，李　淼，何鹏浩，杨　昊
（云南大学 信息学院，云南 昆明　６５０５００）

摘　要：针对现有低照度图像增强网络对不同尺度特征信息存在感知与表达能力不足的问题，提出金字
塔渐进融合低照度图像增强网络模型。网络对图像进行多次下采样操作以组成特征金字塔，通过在特征金

字塔的三个不同分支上加入跳跃连接，将不同尺度的特征图进行相互融合。通过精细恢复模块进一步提取

精炼信息，将特征图恢复到正常的光照图像。结果表明，该网络模型不但能有效地提升低照度图像的整体亮

度，而且能很好地保持图像中的细节信息和清晰的物体边缘轮廓，同时能够有效地抑制图像中的暗部噪声，使
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增强后的图像整体画面真实自然。
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　　随着数字成像设备的普及，人们可以方便地
获取大量的数字图像，但在拍摄场景光照条件较

差或图像采集设备性能受限等情况下，容易产生

低照度图像。低照度图像的整体亮度和对比度较

低，将影响其实用价值。为提高低照度图像的实

用性和清晰度，需要采取低照度图像增强方法进

行处理。

传统低照度图像增强算法主要有直方图均衡

化的方法、频域的方法和 Ｒｅｔｉｎｅｘ计算理论的方
法。直方图均衡化的方法可以分为全局直方图均

衡化［１］、局部直方图均衡化［２］、自适应直方图均

衡化［３］、限制对比度自适应直方图均衡化［４］等，

该类方法容易受到图像中伪影的影响。频域的方

法主要利用小波变换［５］和傅里叶变换［６］来增强

处理低照度图像，但该类方法需要人工参与变换

参数的选择。Ｒｅｔｉｎｅｘ计算理论的方法［７－９］利用

颜色恒常知觉计算理论，通过获得反映物体固有

属性的反射分量来实现图像增强处理。该类方法

可以获得较好的图像增强效果，然而其模型计算

复杂度高，且容易产生局部区域过曝现象。此外，

余春艳等［１０］和 Ｄｏｎｇ等［１１］采用去雾方法来实现

低照度图像增强，但增强后的图像中物体边缘处

容易出现伪影。这些传统算法的图像增强能力有

限，模型泛化能力较差。
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近年来，基于深度学习的低照度图像增强方

法已成为研究热点。Ｌｏｒｅ等［１２］提出堆叠稀疏去

噪编码器对低照度图像进行增强去噪，但其增强

的图像细节模糊，模型鲁棒性弱。Ｌｉ等［１３］和 Ｗｅｉ
等［１４］ 将 Ｒｅｔｉｎｅｘ 理 论 与 卷 积 神 经 网 络
（ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＣＮＮ）相结合，采
用监督学习来训练网络参数以实现低照度图像增

强，但容易产生边缘轮廓模糊的问题。Ｌü等［１５］

提出ＭＢＬＬＥＮ网络，通过多个子网进行增强，以
多分支融合策略产生输出图像，但其增强图像整

体模糊。Ｚｈａｎｇ等［１６］提出 ＫＩＮＤ方法，具有很好
的泛化力，但其图像锐化过度，局部细节不清晰。

Ｊｉａｎｇ等［１７］ 提 出 生 成 对 抗 网 络 （ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ
ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＧＡＮ）的夜间图像增强模型，
无须使用图像对进行训练，但其模型鲁棒性仍然

较弱。文献［１８－２０］采用零样本学习方案来增
强图像，将低照度图像增强看成曲线估计任务，但

其增强的图像整体亮度偏暗。

虽然深度学习的方法是当前图像增强处理研

究的主要趋势，但都是对同一尺度的特征图进行

特征提取，导致对不同尺度图像特征的表达能力

不足，图像细节容易丢失，噪声易被放大，边缘轮

廓出现模糊。针对这些问题，有研究者将金字塔

网络［２１］和残差学习方式［２２］引入低照度图像增强

网络中，这些方法通过端到端的网络结构将特征

信息进行有效的表达和传递。受此启发，本文提

出了金字塔渐进融合低照度图像增强网络

（ｐｙｒａｍｉｄａｓｙｍｐｔｏｔｉｃｆｕｓｉｏｎｌｏｗｉｌｌｕｍｉｎａｔｉｏｎｉｍａｇｅ
ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔｎｅｔｗｏｒｋ，ＰＡＦＮｅｔ）。

对于低照度增强任务，局部信息和全局信息

都是必不可少的，因为全局信息能够评估整个图

像的光照状况，局部特征可以细化图像细节。

ＰＡＦＮｅｔ将特征金字塔的思想应用于低照度图像
增强网络中，采用特征金字塔的结构可以合并来

自不同层次的多尺度特征，使得网络模型可以包

含多个尺度的特征信息，并使所有尺度上的特征

图都具有较强的语义信息。ＰＡＦＮｅｔ还改变现有

深度学习的低照度图像增强网络对不同分辨率特

征图的连接方式，采用并行多分支网络与跨层串

行相结合的方式设计出金字塔渐进融合模块

（ｐｙｒａｍｉｄａｓｙｍｐｔｏｔｉｃｆｕｓｉｏｎｍｏｄｕｌｅ，ＰＡＦＭ）。该模
块不仅将不同分辨率的特征图进行并行连接，而

且在其基础上加入跳跃连接，把不同分辨率的特

征图进行反复融合，在不同网络分支之间保持信

息交互，使整个网络能够保持高分辨率的细节和

语义信息。其次，还设计了精细恢复模块（ｆｉｎｅ
ｒｅｃｏｖｅｒｙｍｏｄｕｌｅ，ＦＲＭ），采用渐进融合的方式进
一步提取精炼信息，从而恢复细节更加清晰、边缘

更加明朗的正常光照图。此外，该网络模型还加

入残差块来降低网络训练的复杂度，以减轻训练

过程中梯度消散的问题，从而提高网络模型的稳

定性。

１　算法模型

１．１　网络结构

为有效利用低照度图像局部和全局特征，解

决图像在增强过程中容易丢失细节的问题，提出

的金字塔渐进融合低照度图像增强网络 ＰＡＦＮｅｔ
的基本结构如图１所示，其中Ｃｏｎｖ３－３２×１表示
卷积核尺寸为３×３卷积层，通道数为３２，执行１
次卷积操作。ＰＡＦＮｅｔ首先将原始低照度图像通
过３×３卷积核以及 ＬＲｅＬＵ（ｌｅａｋｙｒｅｃｔｉｆｉｅｄｌｉｎｅａｒ
ｕｎｉｔｓ）激活函数得到特征图 Ｘｉ，其大小为 Ｈ×Ｗ，
与原始图像相同。之后对特征图 Ｘｉ进行卷积核
大小为２×２、步长为２的最大池化操作，得到特
征图Ｙｉ（大小为 Ｈ／２×Ｗ／２），以提取最显著的特
征信息。为了进一步提取最显著的特征信息，对

特征图进行卷积核大小为２×２、步长为２的最大
池化操作，得到特征图 Ｚｉ（大小为 Ｈ／４×Ｗ／４）。
需要说明的是，Ｘｉ、Ｙｉ、Ｚｉ是经过卷积、池化等操作
得到的浅层特征图，用来组成特征金字塔。通过

这种方式可以把低照度图像转换为特征图来提取

浅层特征，以使特征图更加稀疏化，有利于更好地

挖掘不同层次的特征信息。

图１　模型网络结构
Ｆｉｇ．１　Ｎｅｔｗｏｒｋｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆｔｈｅｍｏｄｅｌ

·５２２·
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　　ＰＡＦＮｅｔ把取到的浅层特征图送入金字塔渐
进融合模块 ＰＡＦＭ中，进行深层次的特征提取和
融合，从而得到含有丰富语义信息和细节信息的

特征图。最后把ＰＡＦＭ模块中获得的深层特征图
输入精细恢复模块ＦＲＭ中进行逐层融合，恢复出
正常的光照图像。整个网络的计算流程可以表

示为：

Ｘｉ＝Ｃｏｎｖ３×３（Ｉｎｐｕｔ） （１）
Ｙｉ＝Ｃｏｎｖ３×３（ｄｏｗｎ＿ｓａｍｐｌｉｎｇ（Ｘｉ）） （２）
Ｚｉ＝Ｃｏｎｖ３×３（ｄｏｗｎ＿ｓａｍｐｌｉｎｇ（Ｙｉ）） （３）

　 （Ｘｉ＋１１，Ｙｉ＋１１，Ｚｉ＋１１）＝ＰＡＦＭ（Ｘｉ，Ｙｉ，Ｚｉ） （４）
Ｏｏｕｔｐｕｔ＝ＦＲＭ（Ｘｉ＋１１，Ｙｉ＋１１，Ｚｉ＋１１） （５）

其中：Ｉｎｐｕｔ为原始低照度输入图像；Ｃｏｎｖ３×３表示
大小为３×３、步长为１的卷积核；ｄｏｗｎ＿ｓａｍｐｌｉｎｇ
表示采用最大池化操作对输入特征图进行尺度为

１／２的降采样；Ｘｉ＋１１、Ｙｉ＋１１、Ｚｉ＋１１为经过金字塔渐
进融合模块 ＰＡＦＭ输出的特征图，其大小分别为
Ｈ×Ｗ、Ｈ／２×Ｗ／２和 Ｈ／４×Ｗ／４；Ｏｏｕｔｐｕｔ为经过
ＦＲＭ模块逐层融合得到最终的正常光照图。

为了保持深层网络的学习能力，训练更高效

的网络模型，ＰＡＦＮｅｔ还使用残差块来确保特征信
息的有效传递。该模块采用跳跃连接，将输入特

征图直接与输出特征图进行相加，然后经过大小

为３×３的卷积层。与普通卷积相比，残差块可以
捕捉到更多的图像特征信息，能有效改善网络模

型的稳定性。

研究表明，批正则化（ｂａｔｃｈｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ，
ＢＮ）可以加速网络模型的训练速度。将 ＢＮ操作
应用于残差块Ｒｅｓ＿Ｂｌｏｃｋ，可以更好地解决网络模
型中的梯度消散问题。该处理过程可以表示为

Ｒ＿ｏｕｔ＝Ｃｏｎｖ３×３（Ａｄｄ［Ｒ＿ｉｎ，ＢＮ（Ｃｏｎｖ３×３（Ｒ＿ｉｎ））］）

（６）
式中，Ｒ＿ｉｎ是输入残差块的特征图，Ｒ＿ｏｕｔ是经过
残差块输出的特征图，Ａｄｄ表示逐像素相加。

１．２　ＰＡＦＭ模块

为了提高低照度图像增强网络对不同尺度特

征的表达和感知能力，ＰＡＦＮｅｔ设计了 ＰＡＦＭ模
块，该模块由两个阶段组成，其网络结构如图２所
示。由于在低照度图像增强任务中挖掘和利用图

像的深层特征非常重要，同时考虑到模型复杂度

的问题，因此在 ＰＡＦＭ模块中每个分支都包括６
个残差块和 ５个卷积层来提取图像的深层次
特征。

图２　ＰＡＦＭ模块结构
Ｆｉｇ．２　ＰＡＦＭｍｏｄｕｌｅｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

　　ＰＡＦＭ模块有三个不同尺度的分支，其中特
征图Ｘｉ所在的分支拥有高分辨率的特征图，它们
具有较小的感受野，能获得小区域图像信息；特征

图Ｙｉ所在的分支拥有中分辨率的特征图，可以同
时获得图像细节和整体结构信息；特征图Ｚｉ所在
的分支拥有低分辨率的特征图，具有较大的感受

野，可以更好地获取图像的整体结构。

ＰＡＦＭ模块在第一阶段将特征信息从低分辨
率分支输入高分辨率分支中，通过加入从低分辨

率到高分辨率的重建过程，使网络获得具有结构

信息的高分辨率特征图，从而提高了对图像整体

结构的恢复能力。通过第一阶段，网络可以获得

亮度适当增强但细节较少的粗糙图像。该阶段的

计算过程可以表示为：

Ｘｉ＋１＝Ｃａｔ［Ｒｅｓ３（Ｘｉ），（Ｃｏｎｖ３×３（ｄｏｗｎ＿ｓａｍｐｌｉｎｇ（Ｚｉ）））×２］

（７）
Ｙｉ＋１＝Ｃａｔ［Ｒｅｓ２（Ｙｉ），Ｃｏｎｖ３×３（ｄｏｗｎ＿ｓａｍｐｌｉｎｇ（Ｚｉ））］

（８）

Ｚｉ＋１＝Ｒｅｓ１（Ｚｉ） （９）
其中：Ｘｉ、Ｙｉ、Ｚｉ分别为并行的三个具有不同分辨
率的特征图，其大小分别为 Ｈ×Ｗ、Ｈ／２×Ｗ／２和
Ｈ／４×Ｗ／４；Ｒｅｓ１、Ｒｅｓ２、Ｒｅｓ３分别表示输入大小
为Ｈ×Ｗ、Ｈ／２×Ｗ／２和 Ｈ／４×Ｗ／４的残差块，它
们具有相同的网络结构，但其输入特征图的尺寸

不同；Ｘｉ＋１、Ｙｉ＋１、Ｚｉ＋１分别是经过 Ｒｅｓ１、Ｒｅｓ２、Ｒｅｓ３
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得到的特征图，其大小分别为 Ｈ×Ｗ、Ｈ／２×Ｗ／２
和Ｈ／４×Ｗ／４；ｄｏｗｎ＿ｓａｍｐｌｉｎｇ为最大池化操作，
Ｃａｔ表示连接操作，“×２”表示最大池化和卷积操
作执行２次。

ＰＡＦＭ模块在第二阶段将特征信息从高分辨
率分支输入低分辨率分支中。经过第一阶段的多

层卷积和残差块操作，图像细节信息损失严重。

为解决该问题，ＰＡＦＭ模块将高分辨率特征图加
到低分辨率特征图中，使网络模型在恢复图像整

体结构的同时，还能不断地找回丢失的细节信息。

通过第二阶段，网络可以获得亮度进一步增强、细

节信息更加丰富的精细图像。该阶段的计算过程

可以表示为：

Ｘｉ＋７＝Ｒｅｓ３（Ｘｉ＋６） （１０）
Ｙｉ＋７＝Ｒｅｓ２（Ｙｉ＋６） （１１）

Ｚｉ＋７＝Ｃａｔ［Ｒｅｓ１（Ｚｉ＋６），Ｃｏｎｖ３×３（ｕｐ＿ｓａｍｐｌｉｎｇ（Ｙｉ＋６）），
（Ｃｏｎｖ３×３（ｕｐ＿ｓａｍｐｌｉｎｇ（Ｘｉ＋６）））×２］ （１２）

其中：Ｘｉ＋６、Ｙｉ＋６、Ｚｉ＋６是第二阶段输入的特征图，
其大小分别为 Ｈ×Ｗ、Ｈ／２×Ｗ／２和 Ｈ／４×Ｗ／４；

Ｘｉ＋７、Ｙｉ＋７、Ｚｉ＋７分别是经过 Ｒｅｓ１、Ｒｅｓ２、Ｒｅｓ３模块
输出的特征图；ｕｐ＿ｓａｍｐｌｉｎｇ为大小为２×２、步长
为２的转置卷积操作。

１．３　ＦＲＭ模块

为了提高网络模型的稳定性，让网络能够输

出细节和边缘更加清晰的正常光照图像，ＰＡＦＮｅｔ
设计了ＦＲＭ模块，该模块的网络结构如图 ３所
示。ＦＲＭ模块由１个 Ｒｅｓ１、２个 Ｒｅｓ２、１个 Ｒｅｓ３
和６层卷积（卷积核为３×３、步长为１）组成。首
先，它将ＰＡＦＭ模块的输出特征图进行逐层融合，
将通过 Ｒｅｓ１低分辨率特征图 Ｚｉ＋１１与通过 Ｒｅｓ２
的中分辨率特征图Ｙｉ＋１１进行融合，得到中分辨率
特征图Ｙｉ＋１２（大小为 Ｈ／２×Ｗ／２）。然后，为了提
取精炼信息，将通过 Ｒｅｓ２的中分辨率特征图
Ｙｉ＋１２和通过Ｒｅｓ３的高分辨率特征图 Ｘｉ＋１１进行融
合，得到与原始图像一样大小的特征图Ｎ。最后，
将高分辨率特征图 Ｎ输入６层卷积中得到正常
的光照图。该模块的计算过程可以用式（１３）～
（１５）表示。

图３　ＦＲＭ模块结构
Ｆｉｇ．３　ＦＲＭｍｏｄｕｌｅｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

　 Ｙｉ＋１２＝Ｃａｔ［Ｒｅｓ１（Ｚｉ＋１１），Ｒｅｓ２（Ｙｉ＋１１）］ （１３）
Ｎ＝Ｃａｔ［Ｒｅｓ２（Ｙｉ＋１２），Ｒｅｓ３（Ｘｉ＋１１）］ （１４）
Ｏｕｔｐｕｔ＝（Ｃｏｎｖ３×３（Ｎ））×６ （１５）

其中，Ｏｕｔｐｕｔ为最终输出的正常光图像，“×６”表
示Ｃｏｎｖ３×３操作重复执行６次。

１．４　损失函数

为了让图像增强结果的纹理细节更清晰，亮度

分布更合理，将均方误差（ｍｅａｎｓｑｕａｒｅｅｒｒｏｒ，ＭＳＥ）、
结构性相似度（ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｉｎｄｅｘ，ＳＳＩＭ）和
梯度损失（ｇｒａｄｉｅｎｔｌｏｓｓ，ＧＬ）结合起来作为图像
增强模型的联合训练损失，其计算公式如下：

ＬＬＯＳＳ＝α×ＬＭＳＥ＋β×ＬＳＳＩＭ＋γ×ＬＧＬ （１６）
ＭＳＥ损失函数是网络训练时常用的回归损

失函数，在训练过程中具有较好的收敛性，其计算

公式为：

　ＬＭＳＥ ＝
１
ＳＴ∑

Ｔ－１

ｉ＝０
∑
Ｓ－１

ｊ＝０
［Ｉ（ｉ，ｊ）－Ｋ（ｉ，ｊ）］２ （１７）

式中：Ｉ表示原始正常图像，其大小为 Ｓ×Ｔ；Ｋ表
示经过网络模型增强后的图像。

为了衡量增强后的低照度图像和正常光照图

像之间的结构相似性，在联合训练损失中加入了

ＳＳＩＭ损失函数，其计算公式为：

　ＬＳＳＩＭ（ｘ，ｙ）＝
（２μｘμｙ＋ｃ１）（２σｘｙ＋ｃ２）
（μ２ｘ＋μ

２
ｙ＋ｃ１）（σ

２
ｘ＋σ

２
ｙ＋ｃ２）

（１８）

式中，μｘ和μｙ分别为图像ｘ和ｙ的均值，σ
２
ｘ和σ

２
ｙ

分别是图像ｘ和 ｙ的方差，σｘｙ表示图像 ｘ和 ｙ的
协方差，ｃ１和ｃ２为默认调节参数。

为了避免网络在训练过程中陷入局部最优

·７２２·
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解，在联合训练损失中加入了梯度损失函数，其计

算公式为：

ＬＧＬ＝
１
２［（"ｘＲｌｏｗ－"ｘＲｈｉｇｈ）

２＋
"ｙＲｌｏｗ－"ｙＲｈｉｇｈ）

２］

（１９）
式中：

"

是梯度算子，包含图像 ｘ和 ｙ两个维度方
向；

"ｘ和"ｙ分别表示水平和垂直方向的梯度；Ｒｈｉｇｈ
和Ｒｌｏｗ分别代表正常光照图像和低照度图像的像
素值。

２　实验部分

本节实验将提出的 ＰＡＦＮｅｔ与现有经典方法
进行性能比较和评估，并进行消融实验。基于ＬＯＬ
数据集对比了经典的低照度图像增强算法。为了

说明实验的有效性，又基于 ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ数据集
对比了２０１９至２０２１年最新深度学习方法的低照
度图像增强算法。实验平台配置 ＩｎｔｅｌＸｅｏｎＷ－
２１０２２９０ＧＨｚＣＰＵ、８ＧＢＲＡＭ和 Ｎｖｉｄｉａ２０８０
ＧＰＵ，实验程序在Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ１．１５框架上运行，联
合损失函数的权重参数设置为：α＝β＝γ＝１。

２．１　定性分析

２．１．１　在ＬＯＬ公开数据集上的测试
本小节实验将提出的 ＰＡＦＮｅｔ模型与９种经

典低照度图像增强算法进行比较：ＭＳＲＣＲ［７］，
ＤＯＮＧ［１１］，ＮＰＥ［２３］，ＳＲＩＥ［８］，ＭＦ［９］，ＬＩＭＥ［２４］，
ＢＩＭＥＦ［２５］， ＭＢＬＬＥＮ［１５］， ＫＩＮＤ［１６］。 其 中，

ＭＢＬＬＥＮ和ＫＩＮＤ为近阶段提出的深度学习的低
照度图像增强方法，其他７种为传统的低照度图
像增强方法。在本实验中，网络模型的训练和测

试采用 ＬＯＬ公开数据集［１４］，其包含４８５对低光／
正常光训练图像和１５幅低照度测试图像。

图４所示为 ＬＯＬ数据集中的３幅测试图像
以及１０种对比方法得到的低照度图像增强实验
结果，第一幅为“游泳馆”图像，第二幅为“衣柜”

图像，第三幅为“玩偶”图像。其中ＬＯＷ和ＨＩＧＨ
分别表示低照度图像和正常光照图像。可以看

出，本文模型可以有效地增强低照度图像的亮度，

还原图像细节，同时还能有效去除暗部区域中的

噪声。

　　（ａ）ＬＯＷ　　 　（ｂ）ＨＩＧＨ　　　　（ｃ）ＭＳＲＣＲ　　 　（ｄ）ＤＯＮＧ　 　　（ｅ）ＮＰＥ　　 　　（ｆ）ＳＲＩＥ

　　（ｇ）ＭＦ　　　　（ｈ）ＬＩＭＥ　　　　（ｉ）ＢＩＭＥＦ　　　（ｊ）ＭＢＬＬＥＮ　　　 （ｋ）ＫＩＮＤ　　 　（ｌ）ＰＡＦＮｅｔ

图４　ＬＯＬ数据集实验对比
Ｆｉｇ．４　ＥｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｎｔｈｅＬＯＬｄａｔａｓｅｔ

　　图５、图 ６、图 ７分别给出了“游泳馆”“衣
柜”和“玩偶”３幅测试图像的局部细节对比。

可以看出，ＤＯＮＧ、ＳＲＩＥ和 ＢＩＭＥＦ方法计算得到
的增强图像整体亮度仍然偏暗；ＭＳＲＣＲ方法在

·８２２·



　第２期 余映，等：金字塔渐进融合低照度图像增强网络

其增强图像的局部区域出现了过曝现象；

ＢＩＭＥＦ、ＭＢＬＬＥＮ和 ＫＩＮＤ方法在其增强图像的
物体边缘会出现模糊现象；ＭＳＲＣＲ、ＤＯＮＧ、
ＳＲＩＥ、ＢＩＭＥＦ、ＭＦ、ＮＰＥ和 ＬＩＭＥ方法在其增强
后的图像中产生了大量噪声。相比之下，

ＰＡＦＮｅｔ方法不但能更好地提升增强图像的整体
亮度，而且能防止出现局部区域过曝，其增强后

的图像保持了丰富的物体细节信息和清晰的边

缘轮廓，同时还能有效抑制暗部噪声，使整体画

面比较干净、真实自然。

２．１．２　在ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ公开数据集上的测试
本小节实验将提出的 ＰＡＦＮｅｔ模型与５种深

度学习的低照度图像增强算法进行比较：

ＤＲＢＮ［２６］，ＤＳＬＲ［２７］，ＫＩＮＤ＋＋［２８］，ＲＲＤＮｅｔ［１９］，
ＥｎｌｉｇｈｔｅｎＧＡＮ［１７］。其中 ＤＳＬＲ和 ＫＩＮＤ＋＋为监
督学 习 方 法，ＤＲＢＮ 是 半 监 督 学 习 方 法，
ＥｎｌｉｇｈｔｅｎＧＡＮ是无监督学习方法。ＲＲＤＮｅｔ是采
用零样本学习方案。

在本实验中，网络模型的训练和测试采用

ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ公开数据集［２９］，其包含人工合成

的１６９２５幅低照度图像、１４４张测试图像。该
数据集在合成时对相应普通图像的每个通道进

行随机伽马调整，并加入了峰值为 ２００的泊松
噪声。

（ａ）ＬＯＷ　　　　　　　　（ｂ）ＨＩＧＨ　　　　　　　　（ｃ）ＭＳＲＣＲ　　　　　　　　（ｄ）ＤＯＮＧ

（ｅ）ＮＰＥ　　　　　　　　（ｆ）ＳＲＩＥ　　　　　　　　　（ｇ）ＭＦ　　　　　　　　　（ｈ）ＬＩＭＥ

　（ｉ）ＢＩＭＥＦ　　　　　　　（ｊ）ＭＢＬＬＥＮ　　　　　　　　（ｋ）ＫＩＮＤ　　　　　 　　（ｌ）ＰＡＦＮｅｔ　

图５　“游泳馆”图像细节对比
Ｆｉｇ．５　Ｄｅｔａｉｌｅｄｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｈｅ“ｎａｔａｔｏｒｉｕｍ”ｉｍａｇｅ

·９２２·
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（ａ）ＬＯＷ　　　　　　　　（ｂ）ＨＩＧＨ　　　　　　　　（ｃ）ＭＳＲＣＲ　　　　　　　　（ｄ）ＤＯＮＧ

（ｅ）ＮＰＥ　　　　　　　　（ｆ）ＳＲＩＥ　　　　　　　　　（ｇ）ＭＦ　　　　　　　　　（ｈ）ＬＩＭＥ

（ｉ）ＢＩＭＥＦ　　　　　　　　（ｊ）ＭＢＬＬＥＮ　　　　　　　　（ｋ）ＫＩＮＤ　　　　　　　　（ｌ）ＰＡＦＮｅｔ

图６　“衣柜”图像细节对比
Ｆｉｇ．６　Ｄｅｔａｉｌｅｄｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｈｅ“ｗａｒｄｒｏｂｅ”ｉｍａｇｅ

（ａ）ＬＯＷ　　　　　　　　（ｂ）ＨＩＧＨ　　　　　　　　（ｃ）ＭＳＲＣＲ　　　　　　　　（ｄ）ＤＯＮＧ

·０３２·
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（ｅ）ＮＰＥ　　　　　　　　（ｆ）ＳＲＩＥ　　　　　　　　　（ｇ）ＭＦ　　　　　　　　　（ｈ）ＬＩＭＥ

（ｉ）ＢＩＭＥＦ　　　　　　　　（ｊ）ＭＢＬＬＥＮ　　　　　　 　（ｋ）ＫＩＮＤ　　　　　　　 （ｌ）ＰＡＦＮｅｔ

图７　“玩偶”图像细节对比
Ｆｉｇ．７　Ｄｅｔａｉｌｅｄｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｈｅ“ｄｏｌｌ”ｉｍａｇｅ

　　图８所示为 ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ数据集中的４幅
测试图像以及６种对比方法得到的低照度图像增
强实验结果。４幅测试图像分别取名为“人”“瓶
子”“墙”“飞机”。可以看出，ＤＲＢＮ算法图像细
节不够丰富；ＤＳＬＲ和ＲＲＤＮｅｔ算法在图像整体亮
度提升上不够理想，有些黑暗的地方仍模糊不清；

ＥｎｌｉｇｈｔｅｎＧＡＮ算法出现了少量噪声，图像细节轮
廓模糊；ＫＩＮＤ＋＋算法产生了过曝的现象。相比
之下，ＰＡＦＮｅｔ方法不但能更好地提升低照度图像
的整体亮度，而且能有效地去除原始低照度图像

中的噪声，同时增强后的图像保持了丰富的物体

细节和清晰的边缘轮廓，整体画面表现自然真实。

２．２　定量分析

本节实验采用图像质量客观评价指标来评估

所提出的ＰＡＦＮｅｔ模型。选用的评价指标包括峰
值信噪比 （ｐｅａｋｓｉｇｎａｌｔｏｎｏｉｓｅｒａｔｉｏ，ＰＳＮＲ）、
ＳＳＩＭ、信噪比（ｓｉｇｎａｌｔｏｎｏｉｓｅｒａｔｉｏ，ＳＮＲ）、视觉信
息保真度（ｖｉｓｕａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｆｉｄｅｌｉｔｙ，ＶＩＦ）、亮度顺
序误差（ｌｉｇｈｔｎｅｓｓｏｒｄｅｒｅｒｒｏｒ，ＬＯＥ）及信息保真度
准则（ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｆｉｄｅｌｉｔｙｃｒｉｔｅｒｉｏｎ，ＩＦＣ）。其中
ＭＳＥ值越小则ＰＳＮＲ值和ＳＮＲ值越大，表明图像
的质量越好，失真越少；ＳＳＩＭ值越大，表明图像的
质量越好，更符合人眼的评判标准；ＶＩＦ和 ＩＦＣ值
越大则说明图像质量越好，细节保留得越好；ＬＯＥ
值越小则待测图像越接近真实图像。

表１、表２、表３分别给出了对应 ＬＯＬ数据集
中３幅测试图像的各种对比方法所得到的客观评
价指标（表中加粗字体为每列最优值，后文同）。

可以看出，在表１中除了 ＰＳＮＲ、ＳＮＲ指标略低于
ＫＩＮＤ外，ＰＡＦＮｅｔ模型在其他评价指标上都是最
优的，而且在ＩＦＣ、ＬＯＥ、运行时间三个评价指标上
明显优于其他对比方法。在表２和表３中，除了
ＬＯＥ指标外，本文 ＰＡＦＮｅｔ模型在 ＰＳＮＲ、ＳＳＩＭ、
ＳＮＲ、ＶＩＦ、ＩＦＣ、运行时间指标上明显优于其他对
比方法。另外，在表４中还给出了 ＬＯＬ数据集中
全部１５幅测试图像所对应各种方法的平均指标。
可以看出，ＰＡＦＮｅｔ模型在整个数据集上的平均指
标也明显优于其他所有对比方法。由此可见，本

文该研究方法对低照度图像增强的效果在客观评

价指标上明显优于其他９种对比方法。
表５给出了对应ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ数据集中的４

幅测试图像的各种基于深度学习的低照度图像增

强方法所得到的客观评价指标。可以看出，对于

“人”“瓶子”“飞机”三幅测试图像，ＰＡＦＮｅｔ在所有
６种客观评价指标上，都明显优于其他５种深度学
习的方法。对于“墙”测试图像，除了ＬＯＥ指标外，
ＰＡＦＮｅｔ在ＰＳＮＲ、ＳＳＩＭ、ＳＮＲ、ＶＩＦ、ＩＦＣ指标上明显
优于其他对比方法。由此可见，本文研究方法对各

种场景类型的图像都能进行有效的低照度增强处

理，在客观评价指标上优于现有的深度学习方法。

·１３２·
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图８　ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ数据集实验对比
Ｆｉｇ．８　ＥｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｎｔｈｅＰＡＳＣＡＬＶＯＣｄａｔａｓｅｔ

·２３２·
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表１　“游泳馆”图像评价指标对比
Ｔａｂ．１　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｈｅｅｖａｌｕａｔｉｏｎｍｅｔｒｉｃｓｏｆｔｈｅ“ｎａｔａｔｏｒｉｕｍ”ｉｍａｇｅ

方法 ＰＳＮＲ／ｄＢ ＳＳＩＭ ＳＮＲ／ｄＢ ＶＩＦ ＩＦＣ ＬＯＥ 运行时间／ｓ

ＭＳＲＣＲ １０．５１ ０．４０ ２．６２ ０．５５ ３．０９ ８８４．４３ ０．６５３

ＤＯＮＧ ２０．６０ ０．４９ １３．３９ ０．４５ ２．４０ ２９７．３１ ０．１９９

ＮＰＥ １９．２０ ０．４６ １１．６９ ０．５６ ２．９８ ９３１．６３ ７．８１５

ＳＲＩＥ １４．８５ ０．５７ ６．５１ ０．５７ ３．４３ ２６３．３８ ７．７４７

ＭＦ ２３．１６ ０．５２ １７．１０ ０．５２ ２．７８ ２６０．７１ ０．４３９

ＬＩＭＥ １５．９９ ０．４２ ７．８２ ０．６３ ３．２８ ４９５．８０ ０．４５４

ＢＩＭＥＦ １８．８６ ０．７０ １０．７０ ０．５９ ３．７１ ２６５．６３ ０．２２５

ＭＢＬＬＥＮ ２０．７６ ０．７５ １３．４１ ０．５７ ３．２３ ２３８．７９ ０．０９５

ＫＩＮＤ ２６．８１ ０．９０ ２１．１６ ０．５７ ３．５９ ３５７．０７ ０．０５４

ＰＡＦＮｅｔ ２４．７８ ０．９０ １９．９８ ０．６４ ４．１２ ２３１．８３ ０．０１６

表２　“衣柜”图像评价指标对比
Ｔａｂ．２　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｈｅｅｖａｌｕａｔｉｏｎｍｅｔｒｉｃｓｏｆｔｈｅ“ｗａｒｄｒｏｂｅ”ｉｍａｇｅ

方法 ＰＳＮＲ／ｄＢ ＳＳＩＭ ＳＮＲ／ｄＢ ＶＩＦ ＩＦＣ ＬＯＥ 运行时间／ｓ

ＭＳＲＣＲ １６．９９ ０．６９ １３．１６ ０．５６ ２．４１ １６３３．５０ １．２９９

ＤＯＮＧ ２０．９３ ０．６０ １６．４７ ０．５１ ２．６０ ５２９．２７ ０．２６７

ＮＰＥ １６．４０ ０．６５ １１．６０ ０．５６ ２．３９ ７３２．９２ ８．１５９

ＳＲＩＥ １１．１４ ０．６２ ６．２７ ０．５２ ２．４８ ４７８．７５ ９．７９９

ＭＦ １６．１０ ０．６５ １１．２５ ０．５６ ２．３８ ６９７．２５ １．８４４

ＬＩＭＥ ２０．７９ ０．５８ １６．９０ ０．６０ ２．４４ ７９９．８０ ０．８５１

ＢＩＭＥＦ １３．０１ ０．７２ ８．１４ ０．５３ ２．６４ ５７０．０４ １．２０５

ＭＢＬＬＥＮ ２３．０９ ０．８２ １９．２５ ０．５２ ２．３８ ３８５．１７ ０．０７４

ＫＩＮＤ ２３．３０ ０．８８ ２０．２４ ０．５２ ２．４６ ６４７．４５ ０．０９８

ＰＡＦＮｅｔ ２４．２４ ０．９０ ２１．６６ ０．５７ ２．６９ ４８６．１１ ０．０１９

表３　“玩偶”图像评价指标对比
Ｔａｂ．３　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｈｅｅｖａｌｕａｔｉｏｎｍｅｔｒｉｃｓｏｆｔｈｅ“ｄｏｌｌ”ｉｍａｇｅ

方法 ＰＳＮＲ／ｄＢ ＳＳＩＭ ＳＮＲ／ｄＢ ＶＩＦ ＩＦＣ ＬＯＥ 运行时间／ｓ

ＭＳＲＣＲ １２．３４ ０．５７ ７．６５ ０．５１ ２．７５ ２２８．００ ３．５５３

ＤＯＮＧ １７．０９ ０．５４ １２．９１ ０．４５ ２．２１ ３０４．０４ ０．３７６

ＮＰＥ １５．７６ ０．５７ １１．４６ ０．５４ ２．７７ ３８４．０３ ８．０２８

ＳＲＩＥ ９．９３ ０．５３ ５．３１ ０．４９ ２．８８ ２８２．４６ ８．０５６

ＭＦ １４．７８ ０．５７ １０．３６ ０．４８ ２．４７ ４２４．７５ ２．４８５

ＬＩＭＥ １９．３８ ０．５１ ５．７８ ０．２３ １．１６ １２５１．３０ ０．３８４

ＢＩＭＥＦ １１．４９ ０．６３ ６．９０ ０．４７ ２．９６ ３４３．７０ １．３９７

ＭＢＬＬＥＮ ２０．８１ ０．７８ １７．０８ ０．４３ ２．４７ ２１３．１２ ０．０８９

ＫＩＮＤ ２０．６６ ０．８８ １６．４２ ０．５２ ３．１２ ２７９．５０ ０．０８９

ＰＡＦＮｅｔ ２７．６９ ０．９０ ２８．２２ ０．５７ ３．４５ ２２１．８６ ０．０２５

·３３２·
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表４　整个ＬＯＬ数据集的图像评价指标对比
Ｔａｂ．４　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｈｅｉｍａｇｅｅｖａｌｕａｔｉｏｎｍｅｔｒｉｃｓｏｆｔｈｅｗｈｏｌｅＬＯＬｄａｔａｓｅｔ

方法 ＡＶＧ＿ＰＳＮＲ／ｄＢ ＡＶＧ＿ＳＳＩＭ ＡＶＧ＿ＳＮＲ／ｄＢ ＡＶＧ＿ＶＩＦ ＡＶＧ＿ＩＦＣ ＡＶＧ＿ＬＯＥ

ＭＳＲＣＲ １２．６７ ０．４５ ７．１４ ０．５１ ２．４１ １３５９．８５

ＤＯＮＧ １６．７２ ０．４７ １０．８４ ０．４３ ２．０４ ４０７．６７

ＮＰＥ １６．９７ ０．４７ １１．５７ ０．４９ ２．３５ ６８６．２１

ＳＲＩＥ １１．９２ ０．４９ ５．６７ ０．４７ ２．５３ ３６７．６７

ＭＦ １６．９７ ０．５０ １１．０７ ０．４６ ２．０８ ４２７．３８

ＬＩＭＥ １５．６４ ０．４４ １０．０３ ０．４７ ２．１７ ７５０．３７

ＢＩＭＥＦ １３．８９ ０．５９ ８．３６ ０．４７ ２．６０ ３８２．４３

ＭＢＬＬＥＮ １７．９０ ０．７９ １３．７５ ０．４５ ２．４５ ３８５．１６

ＫＩＮＤ １７．６５ ０．８０ １３．７４ ０．４８ ２．７１ ４３６．０２

ＰＡＦＮｅｔ ２０．５５ ０．８４ １４．７５ ０．５３ ２．８０ ３３２．９４

表５　ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ数据集评价指标对比
Ｔａｂ．５　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｈｅｅｖａｌｕａｔｉｏｎｍｅｔｒｉｃｓｏｆｔｈｅＰＡＳＣＡＬＶＯＣｄａｔａｓｅｔ

图像名称 方法 ＰＳＮＲ／ｄＢ ＳＳＩＭ ＳＮＲ／ｄＢ ＶＩＦ ＩＦＣ ＬＯＥ

人

ＤＲＢＮ ２０．６４ ０．６６ １４．１６ ０．４０ ３．０４ ３４１．６７

ＤＳＬＲ １４．８０ ０．５９ ８．３２ ０．３４ ２．６６ １７５．４８

ＥｎｌｉｇｈｔＧＡＮ １６．２３ ０．６１ ９．７５ ０．４０ ３．０１ ２８０．２５

ＲＲＤＮｅｔ １３．５３ ０．４５ ７．０１ ０．３８ ２．９５ １７９．２７

ＫＩＮＤ＋＋ １７．１５ ０．５７ １０．６６ ０．３８ ２．８０ ４５１．１６

ＰＡＦＮｅｔ ２４．９１ ０．８４ １８．４３ ０．５１ ４．１７ １０４．７０

瓶子

ＤＲＢＮ １９．８８ ０．８０ １３．１５ ０．３７ ２．６２ ９１０．８０

ＤＳＬＲ ２２．５４ ０．７４ １５．８１ ０．３７ ２．５９ ２９０．４５

ＥｎｌｉｇｈｔＧＡＮ ２４．１０ ０．７９ １７．３７ ０．４２ ３．０２ ３４１．７１

ＲＲＤＮｅｔ １９．４７ ０．６０ １２．７４ ０．４１ ２．８８ １６０．５９

ＫＩＮＤ＋＋ １９．６６ ０．７０ １２．９４ ０．３６ ２．５４ ３２５．７３

ＰＡＦＮｅｔ ２４．２６ ０．９０ １７．５４ ０．５６ ４．２５ ７４．３１

墙

ＤＲＢＮ ２０．６１ ０．８０ １５．２９ ０．３８ ２．８６ ３６５．８２

ＤＳＬＲ １７．９７ ０．７１ １２．６５ ０．３３ ２．５３ １７５．４８

ＥｎｌｉｇｈｔＧＡＮ ２０．５９ ０．７３ １５．２６ ０．４０ ２．９６ ３６５．１１

ＲＲＤＮｅｔ １６．４３ ０．６０ １１．１０ ０．３８ ２．８３ １１３．３７

ＫＩＮＤ＋＋ ２０．３０ ０．６４ １４．９８ ０．３６ ２．６１ ４４８．６１

ＰＡＦＮｅｔ ２９．５０ ０．９１ ２４．１８ ０．５５ ４．３６ １３９．０２

飞机

ＤＲＢＮ ２２．００ ０．８４ １７．１５ ０．４３ ２．２８ ３４４．９１

ＤＳＬＲ ２０．３０ ０．７９ １５．４４ ０．４０ ２．１０ ７２９．３０

ＥｎｌｉｇｈｔＧＡＮ ７．５１ ０．１１ ２．６５ ０．０２ ０．０８ ３０５．３０

ＲＲＤＮｅｔ １６．７９ ０．５６ １１．９３ ０．４８ ２．４７ ２１２．５９

ＫＩＮＤ＋＋ ２０．４８ ０．６１ １５．６３ ０．４４ ２．１９ ３１４．７８

ＰＡＦＮｅｔ ３３．５１ ０．９４ ２８．６６ ０．５８ ３．３４ ９８．５４
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２．３　消融实验

本节对提出的 ＰＡＦＮｅｔ网络模型中各个网络
模块进行消融实验，本实验采用 ＬＯＬ数据集。为
公平比较，实验均在相同设置下进行训练，采用

ＰＳＮＲ、ＳＳＩＭ和 ＭＳＥ三个指标来定量评估模型中
各个模块的有效性。

表６给出了采用 ＬＯＬ数据集中的“玩偶”图
像来进行消融实验所得到的客观评价指标。另

外，ＡＶＧ＿ＰＳＮＲ是采用 ＬＯＬ数据集中所有１５幅
测试图像所得到的平均峰值信噪比。为了验证

联合损失函数中所采用的３个损失函数的有效
性，每次训练分别移除其中一个损失函数来进

行消融实验。从表 ６中可以看出，移除梯度损
失、ＳＳＩＭ损失、ＭＳＥ损失当中的任何一个损失
函数后，网络模型所得到的低照度图像增强效

果的客观评价指标都会有明显劣化。特别是移

除梯度损失函数会对结果产生较大的影响。若

采用全部三种损失作为联合损失函数对网络模

型进行训练，会得到最好的实验结果。

为了验证模型中精细恢复模块 ＦＲＭ和残差
块Ｒｅｓ＿Ｂｌｏｃｋ的有效性，每次训练分别移除其中
一个网络模块来进行消融实验，如表６所示。从
表中可以看出，加入Ｒｅｓ＿Ｂｌｏｃｋ模块和 ＦＲＭ模块
能够有效提升低照度图像的增强效果。加入

ＦＲＭ模块后，ＡＶＧ＿ＰＳＮＲ指标提升了３．１６％；而
加入Ｒｅｓ＿Ｂｌｏｃｋ模块后，ＡＶＧ＿ＰＳＮＲ指标提升了
６．８０％。为了直观表示消融实验中评价指标的变
化情况，将消融实验的各个数据绘制成散点图和

折线图，如图９和图１０所示。其中，图９所示为
各消融实验在迭代 ２０００次后所得到的平均
ＰＳＮＲ值。可以看出，ＰＡＦＮｅｔ的基础模型能取得
最好的结果。图１０所示为各消融实验每隔２００
次迭代所得到的平均ＰＳＮＲ值及其变化情况。由
此可见ＰＡＦＮｅｔ的基础模型在充分训练以后能逐
步达到最好的实验结果。

表６　关于损失函数和网络结构的消融实验
Ｔａｂ．６　Ａｂｌａｔｉｏｎｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓｏｎｔｈｅｌｏｓｓｆｕｎｃｔｉｏｎａｎｄｔｈｅｎｅｔｗｏｒｋｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

序号 消融实验模型
玩偶

ＰＳＮＲ／ｄＢ ＳＳＩＭ ＭＳＥ
ＡＶＧ＿ＰＳＮＲ／ｄＢ ＡＶＧ＿ＳＳＩＭ

１ 基础模型 ２７．６９ ０．９０ １１０．７３ ２０．５５ ０．８４

２ 无梯度损失 ２０．６２ ０．８７ ５６４．３０ １９．２４ ０．８２

３ 无ＳＳＩＭ损失 ２４．４８ ０．８９ ２４２．９３ ２０．０５ ０．８３

４ 无ＭＳＥ损失 ２５．１５ ０．８８ １９８．７２ ２０．３５ ０．８３

５ 无Ｒｅｓ＿Ｂｌｏｃｋ模块 ２３．２１ ０．８８ ３１０．８４ １９．２４ ０．８２

６ 无ＦＲＭ模块 ２４．６５ ０．８９ ２２２．６３ １９．９２ ０．８３

图９　消融实验散点图
Ｆｉｇ．９　Ｓｃａｔｔｅｒｄｉａｇｒａｍｏｆｔｈｅａｂｌａｔｉｏｎｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

图１０　消融实验折线图
Ｆｉｇ．１０　Ｂｒｏｋｅｎｌｉｎｅｄｉａｇｒａｍｏｆｔｈｅａｂｌａｔｉｏｎｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ
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　　ＰＡＦＭ模块是 ＰＡＦＮｅｔ的核心，为了分析
ＰＡＦＭ模块采用不同上下采样数量（即模型深度）
对网络性能的影响，表７给出了在上下采样数量
分别为２、３、４、５层时，网络模型所得到的 ＡＶＧ＿
ＰＳＮＲ、ＡＶＧ＿ＳＳＩＭ、ＡＶＧ＿ＭＳＥ指标。可以看出，
当上下采样数量为３层时，网络模型能取得较为
理想的结果。虽然５层的效果也很好，但其网络
参数量及训练所消耗的时间会急剧增加，计算和

存储成本也随之增加。因此，算法模型最终将金

字塔渐进融合模块ＰＡＦＭ的上下采样数量设定为
３层网络。

表７　关于上下采样数量的消融实验
Ｔａｂ．７　Ａｂｌａｔｉｏｎｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓｏｎｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆ

ｕｐｐｅｒａｎｄｌｏｗｅｒｓａｍｐｌｉｎｇ

上下采样数量
ＡＶＧ＿ＰＳＮＲ／

ｄＢ
ＡＶＧ＿ＳＳＩＭ ＡＶＧ＿ＭＳＥ

上下采样个数 ×２
（１４）

１９．６６５ ０．８２８ １１８３．２５１

上下采样个数 ×３
（１６）

２０．５５０ ０．８３９ ９５６．１３３

上下采样个数 ×４
（１８）

２０．２８６ ０．８３４ １０６６．０６９

上下采样个数 ×５
（２０）

２１．７０１ ０．８３９ １２０６．７４１

３　结论

本文提出了基于金字塔渐进融合的低照度图

像增强网络模型。在网络训练过程中采用渐进融

合的策略，对网络进行端到端的有监督学习。由

于使用跳跃连接将高、低分辨率的特征图进行反

复融合，所以金字塔结构的各网络层可以学习相

邻层的图像特征信息，从而提高了网络对不同尺

度特征的表达能力，而且使整个网络保持高分辨

率的细节信息和语义信息。为了验证所提出网络

模型的有效性，从主观视觉和客观性能指标角度

评价了ＰＡＦＮｅｔ模型对低照度图像的增强处理效
果。实验结果表明，与现有方法相比，ＰＡＦＮｅｔ模
型具有更优的性能。在增强图像亮度的同时，能

保持更多的图像结构和纹理信息，而且可以有效

地去除图像黑暗区域中的噪声。

基于研究提出的低光照图像增强网络模型，

未来的研究工作将会涉及以下两个方面的应用：

一方面，将该网络模型应用于云南壁画文化遗产

的数字化保护研究，针对在野外低光照情况下采

集到的古代壁画图像，需要尽可能地提升壁画图

像的亮度，同时还需要更真实地还原壁画图像的

细节信息，以便后续的破损壁画数字化修复研究；

另一方面，将进一步研究能应用于视频监控系统

的低照度视频增强方法，以提高夜间或低光照情

况下的实时视频监控能力。

参考文献（Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ）

［１］　 ＣＨＥＮＧＨＤ，ＳＨＩＸＪ．Ａｓｉｍｐｌｅａｎｄｅｆｆｅｃｔｉｖｅｈｉｓｔｏｇｒａｍ
ｅｑｕａｌｉｚａｔｉｏｎａｐｐｒｏａｃｈｔｏｉｍａｇｅｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ［Ｊ］．Ｄｉｇｉｔａｌ
ＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２００４，１４（２）：１５８－１７０．

［２］　 ＫＩＭＪＹ，ＫＩＭＬＳ，ＨＷＡＮＧＳＨ．Ａｎａｄｖａｎｃｅｄｃｏｎｔｒａｓｔ
ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔｕｓｉｎｇｐａｒｔｉａｌｌｙｏｖｅｒｌａｐｐｅｄｓｕｂｂｌｏｃｋｈｉｓｔｏｇｒａｍ
ｅｑｕａｌｉｚａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＣｉｒｃｕｉｔｓａｎｄＳｙｓｔｅｍｓ
ｆｏｒＶｉｄｅｏＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２００１，１１（４）：４７５－４８４．

［３］　 ＰＩＺＥＲＳＭ，ＡＭＢＵＲＮＥＰ，ＡＵＳＴＩＮＪＤ，ｅｔａｌ．Ａｄａｐｔｉｖｅ
ｈｉｓｔｏｇｒａｍ ｅｑｕａｌｉｚａｔｉｏｎａｎｄｉｔｓｖａｒｉａｔｉｏｎｓ［Ｊ］．Ｃｏｍｐｕｔｅｒ
Ｖｉｓｉｏｎ，Ｇｒａｐｈｉｃｓ，ａｎｄＩｍａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，１９８７，３９（３）：
３５５－３６８．　

［４］　 ＲＥＺＡ Ａ Ｍ．Ｒｅａｌｉｚａｔｉｏｎｏｆｔｈｅｃｏｎｔｒａｓｔｌｉｍｉｔｅｄａｄａｐｔｉｖｅ
ｈｉｓｔｏｇｒａｍ ｅｑｕａｌｉｚａｔｉｏｎ （ＣＬＡＨＥ） ｆｏｒｒｅａｌｔｉｍｅ ｉｍａｇｅ
ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＶＬＳＩＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ
ｆｏｒＳｉｇｎａｌ，ＩｍａｇｅａｎｄＶｉｄｅｏＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２００４，３８（１）：
３５－４４．

［５］　 ＷＡＮＧＸＨ，ＩＳＴＥＰＡＮＩＡＮＲＳＨ，ＳＯＮＧＹＨ．Ｍｉｃｒｏａｒｒａｙ
ｉｍａｇｅｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔｂｙｄｅｎｏｉｓｉｎｇｕｓｉｎｇｓｔａｔｉｏｎａｒｙｗａｖｅｌｅｔ
ｔｒａｎｓｆｏｒｍ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＮａｎｏＢｉｏｓｃｉｅｎｃｅ，２００３，
２（４）：１８４－１８９．

［６］　 ＡＧＡＩＡＮＳＳ，ＰＡＮＥＴＴＡＫ，ＧＲＩＧＯＲＹＡＮＡＭ．Ｔｒａｎｓｆｏｒｍ
ｂａｓｅｄ ｉｍａｇｅ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｗｉｔｈ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ
ｍｅａｓｕｒｅ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＩｍａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２００１，
１０（３）：３６７－３８２．

［７］　 ＲＡＨＭＡＮＺ，ＪＯＢＳＯＮＤＪ，ＷＯＯＤＥＬＬＧＡ．Ｍｕｌｔｉｓｃａｌｅ
Ｒｅｔｉｎｅｘｆｏｒｃｏｌｏｒｉｍａｇｅｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ
３ｒｄＩＥＥＥ ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＩｍａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，
１９９６：１００３－１００６．

［８］　 ＦＵＸ Ｙ，ＺＥＮＧ Ｄ Ｌ，ＨＵＡＮＧ Ｙ，ｅｔａｌ．Ａ ｗｅｉｇｈｔｅｄ
ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌｍｏｄｅｌｆｏｒｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅａｎｄｉｌｌｕｍｉｎａｔｉｏｎ
ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ［Ｃ］／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ
ＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ（ＣＶＰＲ），２０１６：
２７８２－２７９０．

［９］　 ＦＵＸＹ，ＺＥＮＧＤＬ，ＨＵＡＮＧＹ，ｅｔａｌ．Ａｆｕｓｉｏｎｂａｓｅｄ
ｅｎｈａｎｃｉｎｇｍｅｔｈｏｄｆｏｒｗｅａｋｌｙｉｌｌｕｍｉｎａｔｅｄｉｍａｇｅｓ［Ｊ］．Ｓｉｇｎａｌ
Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２０１６，１２９：８２－９６．

［１０］　余春艳，徐小丹，林晖翔，等．应用雾天退化模型的低照
度图像增强［Ｊ］．中国图象图形学报，２０１７，２２（９）：
１１９４－１２０５．
ＹＵＣＹ，ＸＵＸＤ，ＬＩＮＨＸ，ｅｔａｌ．Ｌｏｗｉｌｌｕｍｉｎａｔｉｏｎｉｍａｇｅ
ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔｍｅｔｈｏｄｂａｓｅｄｏｎａｆｏｇｄｅｇｒａｄｅｄｍｏｄｅｌ［Ｊ］．
ＪｏｕｒｎａｌｏｆＩｍａｇｅａｎｄＧｒａｐｈｉｃｓ，２０１７，２２（９）：１１９４－１２０５．
（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１１］　ＤＯＮＧＸ，ＷＡＮＧＧ，ＰＡＮＧＹ，ｅｔａｌ．Ｆａｓｔｅｆｆｉｃｉｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｆｏｒｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔｏｆｌｏｗｌｉｇｈｔｉｎｇｖｉｄｅｏ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ
ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭｕｌｔｉｍｅｄｉａａｎｄＥｘｐｏ，
２０１１：１－６．

［１２］　ＬＯＲＥＫＧ，ＡＫＩＮＴＡＹＯＡ，ＳＡＲＫＡＲＳ．ＬＬＮｅｔ：ａｄｅｅｐ

·６３２·



　第２期 余映，等：金字塔渐进融合低照度图像增强网络

ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ ａｐｐｒｏａｃｈ ｔｏ ｎａｔｕｒａｌ ｌｏｗｌｉｇｈｔ ｉｍａｇｅ
ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ［Ｊ］．ＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，２０１７，６１：６５０－
６６２．　

［１３］　ＬＩＣＹ，ＧＵＯＣＬ，ＬＯＹＣＣ．Ｌｅａｒｎｉｎｇｔｏｅｎｈａｎｃｅｌｏｗｌｉｇｈｔ
ｉｍａｇｅｖｉａｚｅｒｏｒｅｆｅｒｅｎｃｅｄｅｅｐｃｕｒｖｅｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥ
ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＰａｔｔｅｒｎＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，
２０２２，４４（８）：４２２５－４２３８．

［１４］　ＷＥＩＣ，ＷＡＮＧＷ Ｊ，ＹＡＮＧＷ Ｈ，ｅｔａｌ．ＤｅｅｐＲｅｔｉｎｅｘ
ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎｆｏｒｌｏｗｌｉｇｈｔｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ［ＥＢ／ＯＬ］．［２０２１－
０８－２０］．ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ｐｄｆ／１８０８．０４５６０．ｐｄｆ．

［１５］　ＬＹＵＦＦ，ＬＵＦ，ＷＵＪＨ，ｅｔａｌ．ＭＢＬＬＥＮ：ｌｏｗｌｉｇｈｔｉｍａｇｅ／
ｖｉｄｅｏ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔｕｓｉｎｇ ＣＮＮｓ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ
ＢＭＶＣ，２０１８．

［１６］　ＺＨＡＮＧ Ｙ Ｈ，ＺＨＡＮＧ ＪＷ，ＧＵＯ Ｘ Ｊ．Ｋｉｎｄｌｉｎｇｔｈｅ
ｄａｒｋｎｅｓｓ：ａｐｒａｃｔｉｃａｌｌｏｗｌｉｇｈｔｉｍａｇｅｅｎｈａｎｃｅｒ［Ｃ］／／
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２７ｔｈＡＣＭ ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ
Ｍｕｌｔｉｍｅｄｉａ，２０１９：１６３２－１６４０．

［１７］　ＪＩＡＮＧＹＦ，ＧＯＮＧＸＹ，ＬＩＵＤ，ｅｔａｌ．ＥｎｌｉｇｈｔｅｎＧＡＮ：ｄｅｅｐ
ｌｉｇｈｔｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔｗｉｔｈｏｕｔｐａｉｒｅｄｓｕｐｅｒｖｉｓｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥ
ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＩｍａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ：ａＰｕｂｌｉｃａｔｉｏｎｏｆｔｈｅＩＥＥＥ
ＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｏｃｉｅｔｙ，２０２１，３０：２３４０－２３４９．

［１８］　ＺＨＡＮＧＬ，ＺＨＡＮＧＬＪ，ＬＩＵＸ，ｅｔａｌ．Ｚｅｒｏｓｈｏｔｒｅｓｔｏｒａｔｉｏｎ
ｏｆｂａｃｋｌｉｔｉｍａｇｅｓｕｓｉｎｇｄｅｅｐｉｎｔｅｒｎａｌｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｃ］／／
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２７ｔｈＡＣＭ ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ
Ｍｕｌｔｉｍｅｄｉａ，２０１９：１６２３－１６３１．

［１９］　ＺＨＵＡＱ，ＺＨＡＮＧＬ，ＳＨＥＮＹ，ｅｔａｌ．Ｚｅｒｏｓｈｏｔｒｅｓｔｏｒａｔｉｏｎ
ｏｆｕｎｄｅｒｅｘｐｏｓｅｄｉｍａｇｅｓｖｉａｒｏｂｕｓｔＲｅｔｉｎｅｘｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ［Ｃ］／／
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ ＩＥＥＥ ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ
ＭｕｌｔｉｍｅｄｉａａｎｄＥｘｐｏ（ＩＣＭＥ），２０２０：１－６．

［２０］　ＬＩＣＹ，ＧＵＯＣＬ，ＨＡＮＬＨ，ｅｔａｌ．Ｌｉｇｈｔｉｎｇｔｈｅｄａｒｋｎｅｓｓｉｎ
ｔｈｅｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｅｒａ［Ｊ／ＯＬ］．ＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎ
Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，２０２１［２０２２－０１－０１］．ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ｐｄｆ／

２１０４．１０７２９ｖ１．ｐｄｆ．
［２１］　ＬＩＪＱ，ＬＩＪＣ，ＦＡＮＧＦＭ，ｅｔａｌ．Ｌｕｍｉｎａｎｃｅａｗａｒｅｐｙｒａｍｉｄ

ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒｌｏｗｌｉｇｈｔｉｍａｇｅ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ［Ｊ］． ＩＥＥＥ
ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＭｕｌｔｉｍｅｄｉａ，１８０９，２３：３１５３－３１６５．

［２２］　ＷＡＮＧＬＷ，ＬＩＵＺＳ，ＳＩＵＷＣ，ｅｔａｌ．Ｌｉｇｈｔｅｎｉｎｇｎｅｔｗｏｒｋ
ｆｏｒｌｏｗｌｉｇｈｔｉｍａｇｅｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎ
ＩｍａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２０２０，２９：７９８４－７９９６．

［２３］　ＷＡＮＧＳＨ，ＺＨＥＮＧ Ｊ，ＨＵ Ｈ Ｍ，ｅｔａｌ．Ｎａｔｕｒａｌｎｅｓｓ
ｐｒｅｓｅｒｖｅｄｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒｎｏｎｕｎｉｆｏｒｍｉｌｌｕｍｉｎａｔｉｏｎ
ｉｍａｇｅｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＩｍａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２０１３，
２２（９）：３５３８－３５４８．

［２４］　ＧＵＯＸ Ｊ，ＬＩＹ，ＬＩＮＧ Ｈ Ｂ．ＬＩＭＥ：ｌｏｗｌｉｇｈｔｉｍａｇｅ
ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔｖｉａｉｌｌｕｍｉｎａｔｉｏｎｍａｐｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥ
ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＩｍａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２０１７，２６（２）：９８２－９９３．

［２５］　ＹＩＮＧＺＱ，ＬＩＧ，ＧＡＯＷ．Ａｂｉｏｉｎｓｐｉｒｅｄｍｕｌｔｉｅｘｐｏｓｕｒｅ
ｆｕｓｉｏｎｆｒａｍｅｗｏｒｋｆｏｒｌｏｗｌｉｇｈｔｉｍａｇｅｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ［Ｊ］．
ＪｏｕｒｎａｌｏｆＬａｔｅｘＣｌａｓｓＦｉｌｅｓ，２０１５，１４（８）：１－１０．

［２６］　ＹＡＮＧＷＨ，ＷＡＮＧＳＱ，ＦＡＮＧＹＭ，ｅｔａｌ．Ｆｒｏｍｆｉｄｅｌｉｔｙ
ｔｏｐｅｒｃｅｐｔｕａｌｑｕａｌｉｔｙ：ａｓｅｍｉｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄａｐｐｒｏａｃｈｆｏｒｌｏｗｌｉｇｈｔ
ｉｍａｇｅｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ［Ｃ］／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ／ＣＶＦ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
（ＣＶＰＲ），２０２０：３０６０－３０６９．

［２７］　ＬＩＭＳ，ＫＩＭＷ．ＤＳＬＲ：ｄｅｅｐｓｔａｃｋｅｄＬａｐｌａｃｉａｎｒｅｓｔｏｒｅｒｆｏｒ
ｌｏｗｌｉｇｈｔｉｍａｇｅｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎ
Ｍｕｌｔｉｍｅｄｉａ，２０２１，２３：４２７２－４２８４．

［２８］　ＺＨＡＮＧＹＨ，ＧＵＯＸＪ，ＭＡＪＹ，ｅｔａｌ．Ｂｅｙｏｎｄｂｒｉｇｈｔｅｎｉｎｇ
ｌｏｗｌｉｇｈｔｉｍａｇｅｓ［Ｊ］．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒ
Ｖｉｓｉｏｎ，２０２１，１２９（４）：１０１３－１０３７．

［２９］　ＥＶＥＲＩＮＧＨＡＭＭ，ＶＡＮＧＯＯＬＬ，ＷＩＬＬＩＡＭＳＣＫＩ，ｅｔａｌ．
Ｔｈｅｐａｓｃａｌｖｉｓｕａｌｏｂｊｅｃｔｃｌａｓｓｅｓ（ＶＯＣ）ｃｈａｌｌｅｎｇｅ［Ｊ］．
ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ，２０１０，８８（２）：
３０３－３３８．

（编辑：熊立桃，杨琴）

·７３２·


