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基于无监督学习的低照度图像增强算法

苏 赋,敬 梁*,罗仁泽,王龙业,张凯信,方 东

(西南石油大学 电气信息学院,四川 成都610500)

摘要::针对目前低照度图像增强算法存在恢复细节丢失、网络复杂度高和配 对 数 据 集 获 取 难 度

大等问题,提出了一种基于无监督学习的图像增强算法。在YIQ 色彩空间中,通过构建的轻量化

网络和幂指函数计算亮度通道Y 的增强曲线,从而获得曝光较差区域增强和高光区域遏 制 的 图

像。该网络使用的无参考损失函数可以隐式地评估图像增强质量并驱动网络学习。实验对比结

果表明,该算法在可训练参数和模型权重仅占9.5k/88kB的情形下,在视觉效果与图像质量指标

上都取得了具有竞争力的结果。
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Abstract:Animageenhancementalgorithmbasedonunsupervisedlearningisproposed,aimattheprob-
lemsoflowilluminationimageenhancementalgorithms,sufferingfromlossofrecoverydetails,highnet-
workcomplexity,anddifficultyobtainingpaireddatasets.InYIQcolorspace,theenhancementcurveof
luminancechannelYiscalculatedbytheconstructedlightweightnetworkandpowerindexfunctionto
gettheimageoftheenhancementofthepoorlyexposedareaandthecontainmentofthehighlightarea.
Theno-referencelossfunctionusedinthisnetworkcanimplicitlyevaluateimageenhancementquality
anddrivenetworklearning.Experimentalresultsshowthattheproposedalgorithmachievescompetitive
resultsregardingvisualeffectsandimagequalitywhenthetrainableparametersandmodelweightonly
accountfor9.5k/88kB.
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0 引 言

  近年来,图像处理和深度学习在人脸识别[1]

与目标检 测[2]等 人 工 智 能 领 域 取 得 了 广 泛 的 应

用。然而,这些应用需要图片具有良好的曝光水

平。曝光不足的图像容易造成细节的丢失,使得

主观视觉效果降低,同时也给下游视觉任务带来

困难。因此,展开对低照度图像增强的研究,减轻

光照对图像质量带来的影响,不仅可以提高视觉

感受,而且对下游视觉任 务 也 具 有 重 要 的 意 义。
现阶段常用的增强方法主要分为传统算法和基于

神经网络的算法。
在传统增强方法中,主要有基于直方图均衡

化算法、基于 Retinex(retinacortex)理论的算法、
基于频率域算法。直方图均衡化、直方图匹配是

最基本的图像增强算法,其通过重新调整图像灰

度级的概率分布,达到增大图像动态范围和提高

对比度的目的。该方法原理简单、实时性强且易

于实现。Retinex理论则认为图像由反射分量和

光照分量构成,其中反射分量反应图像本身的颜

色和纹理信息,是物体的内在属性,并不随光照强

度而改变。由于反射分量无法直接求得,许多学
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者通过不同方法获取并调整物体的光照分量[3-5]

并进一步获得增强图像。频率域算法是将图像信

息转换至频率域空间,通过改变图像不同频率的

信息进而增强图像。WANG等[6]在频率域采用

Retinex理论,利用双对数变换平衡反射分量和光

照分量,该算法能有效地增强图像细节信息。FU
等[7]则在此基础上使用加权变分模型估计图像的

反射分量和光照分量。文献[8]则将小波变换与

直方图均衡化结合,将变换后的高频信息进行非

线性增强,再逆变换后使用限制对比度直方图均

衡化保持色调。然而传统方法往往存在计算复杂

度高、泛化性能差等缺点。如基于直方图的增强

方法计算效率高,但不能适应复杂的光照环境;基
于Retinex和 频 率 的 方 法 适 应 性 更 强,但 计 算 效

率低。
针对传统增强方法存在的局限性,近年来,许

多学者采用深度神经网络的方法对低光图像进行

增强。相比于传统算法,基于深度神经网络的方

法普遍取得了更好的增强结果。LORE等[9]首次

提出使用深度学习实现低光图像增强,并使用自

然低光图像和基于伽马校正 的 合 成 图 像 进 行 训

练。受Retinex理论的启发,文献[10—14]将Ret-
inex理 论 应 用 于 模 型 构 建 和 损 失 函 数 中,其 中

WEI等[10]构建了第一个基于 Retinex理论的网络

模型RetinexNet。ZHAO等[11]则提出了一种以高

斯白噪声作为网络输入的生成式 Retinex分解模

型。FAN等[14]将 Retinex理论和语义分割结合,
根据不同的区域调节增强效果。文献[15,16]的
作者则构建了更复杂的多分支网络用于低光图像

恢复。与上述 图 像 到 图 像 的 映 射 方 法 所 不 同 的

是,WANG[17]等在网络中引入了中间照明,学习

图像到中间照明的映射。文献[18,19]则引入了

生 成 对 抗 网 络 (generativeadversarialnetwork,
GAN),解决了监督学习需要配对的低/正常光图

像的难点。文献[20,21]均引入了递归迭代的网

络模型,前者在训练模型时使用配对图像,在最后

判别增强效果时则使用了GAN的思想,而后者则

是在模型 中 引 入 了 循 环 层 和 注 意 力 图。WANG
等[22]则 巧 妙 地 在 模 型 中 嵌 入 了 “Light网”和

“Dark网”,作者认为,输入的低光图像经过“Light
网”后应该与标签相似,同样的,增强的图像经过

“Dark网”后,也应与输入的低光图像相似,以此

借助“Dark网”来提升“Light网”的增强效果。然

而,监督 学 习 需 要 配 对 的 是 低/正 常 光 图 像 数 据

集,但这样的配对图像在真实世界中获取难度极

大。现有的配对数据集通过调整相机曝光时间、
感光度,以及图像融合等操作生成,无法准确反应

真实世界的细节。同时,尽管GAN网络无需配对

图像,但仍然需要人为地筛选一组高质量的曝光

图片供判别器使用。
通过文献分析发现,现有的低照度图像增强

算法主要存在以下几个问题:
1)低光/正常光配对图像获取难度较大;
2)泛化能力较差,由于在不真实的配对数据

集上训练模型,导致模型在真实低照度场景下增

强效果较差,容易引入锐化、过曝光、增强不足等

现象;
3)现有的模型在取得优秀结果的同时,往往

会占据大量的计算资源。
为了解决上述问题,提出了一种无监督学习

方法,该方法不需要低光/正常光配对图像。通过

本文构建的幂指函数、轻量化网络以及一组无参

考的损失函数,可以快速得到特定的低照度图像

的增 强 曲 线(low-lightimageenhancementcurve,
LLIE-Curve)。该曲线作为一种特定于图像的曲

线,可 以 在 一 个 广 泛 的 照 明 范 围 内 进 行 图 像 的

增强。

1 本文算法

  本文设计了一种轻量化的低照度图像增强网

络 (low-lightimageenhancementnet,LLIE-Net),
用于估计给定LLIE-Curve,通过该曲线来获得最

终的增强图像。算法的整体框架如图1所示,在
本节中将详细介绍算法中的关键组件,即 LLIE-
Curve、LLIE-Net和无参考损失函数。
1.1 LLIE-Curve
  在图片编辑软件Photoshop中,往往通过曲线

图层调整图片的光照强度,并通过手动的设计曲

线形式,使图像原像素值按照曲线形式进行改变。
受此启发,本文设计了一种可以自动将弱光图像

映射到增强图像的LLIE-Curve(即曲线形式),其
中增强曲线的参数完全依赖输入图像。为了使增

强图像在色彩和对比度方面具有良好的效果,该
增强曲线的设计有4个目标:

  1)增强图像的每个像素值应在[0,1]的归一

化范围内,避免溢出截断造成信息丢失;

2)增强曲线应单调,能够保持相邻像素之间

的差异(即对比度);

3)在梯度反向传播过程中,增强曲线的形式

需简单且可微;

4)增强曲线需灵活,在低照度图像下,增强

曲线应增强低光区域,且不使高光区域产生过曝

现象。
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图1 本文算法的整体框架

Fig.1 Theoverallframeworkofthisalgorithm

  在过曝光图像下,该曲线能保持中低光区域,且
抑制高光区域。

为了实现上述4个目标,设计了一个幂指函数

作为增强曲线,其函数表达式为:

f(x,A)=xγ,γ=2x-A, (1)
式中,A 为模型LLIE-Net的输出,用于控制最终的

增强效果,x为输入像素值,f(x,A)为输出像素值。
为了使像素值不发生溢出和截断,每个像素都被归

一化到[0,1]的范围。图2中展示了不同参数A 对

增强曲线的影响,其中横轴表示输入像素值x,纵轴

表示增强后的输出像素值f(x,A)。当A=0.5时,

LLIE-Curve呈现“反S”曲线的形式,此时低光区域

的像素值增加,高光区域的像素值减少,LLIE-Curve
增强低光,抑制高光,适合低照度图像中含有过曝光

区域的图片;当A=0.7或1时,LLIE-Curve则增强

中低光区域的像素值,适合图像整体偏暗的情形,并

图2 不同参数A对LLIE-Curve的影响

Fig.2 InfluenceofdifferentparameterAonLLIE-Curve

且对低像素值的增强程度高于高像素值;当 A=0
时,则整体减弱像素值强度,此时LLIE-Curve适合

图像整体偏亮的情形,对高像素值的抑制程度也高

于低像素值。显然,LLIE-Curve满足上述4个目标。
同时,由于A 的取值不同,LLIE-Curve形式也有所

不同,使得本文设计的LLIE-Curve在图像增强上具

有广泛的适应能力。

  虽然LLIE-Curve具有较强的适应能力,但参数

A 作为一个全局参数作用于所有输入像素时,往往

无法平衡局部区域,会造成过度/不足的增强局部区

域。为了解决该问题,本文将A 作为一个像素级参

数,对给定输入图像的每个位置都生成一个局部参

数A(x),即每个输入像素都有一条对应的增强曲

线。因此式(1)的表达形式可以改写为:

f(x,A(x))=xγ,γ=2x-A(x), (2)
式中,A(x)是与给定输入图像大小相同的像素级参

数,仍是模型LLIE-Net的输出。由于局部区域的像

素具有相同的强度,因此以像素级参数A(x)生成的

LLIE-Curve,仍满足上述4个目标。图3是LLIE-
Curve增强的一个包含不均匀照明的弱光图像。从

图中可以看出,LLIE-Curve增强了图中的暗区域,而
没有使图中亮区域(墙上的壁灯)产生过曝现象。

  由于RGB 色彩空间3个通道之间存在强耦合

性,直接将LLIE-Curve作用于RGB 上,会使增强图

像产生色偏。为了解决该问题,将LLIE-Curve作用

于YIQ 色域中的亮度通道Y,在实验部分证明了在

YIQ 色域增强的效果好于对RGB 增强的效果。图1
中算法整体框架也展示了对YIQ色域增强的全部

过程。
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图3 典型弱光图像的增强效果:(a)原图;(b)增强图

Fig.3 Enhancementoftypicallow-lightimages:(a)Input;(b)Output

1.2 LLIE-Net
为了学习输入图像到增强图像之间的最佳映射

参数A(x),本文设计了一个LLIE-Net。在图1中,
给出了LLIE-Net详细的网络结构和参数。如图1
中LLIE-Net部分,LLIE-Net是一个包含6层卷积

层的普通CNN。在前5个卷积层中,每个卷积层由

16个尺寸为3×3、步幅为1的卷积核组成,激活函数

是Relu。最后一个卷积层由1个尺寸为3×3、步幅

为1的卷积核构成。最后一层卷积层组成了LLIE-
Curve的像素级参数A(x),为了使LLIE-Curve具

有更强的泛化能力,对最后一层卷积未设置激活函

数。同时,为了保持相邻像素之间的关系,LLIE-Net
丢弃了降采样和批处理归一化层。最后,在模型训

练时,将输入图片尺寸调整至512×512×3。
尽管本文构建的是一个轻量级模型结构,但主

观视觉感受和客观指标均能证明该结构的有效性。
值得注意的是,LLIE-Net仅有9.5k的可训练参数

和88kB的权重,小于多数基于深度学习的增强模

型,如 MBLLEN (multi-branchlow-lightenhance-
mentnetwork)[16]:450k/2MB,Zero-DCE(zero-ref-
erencedeep curve estimation)[23]:79k/340kB,

Exc-Net(shortforexposurecorrectionnetwork)[24]:

52583k/200MB。

1.3 无参考损失函数

  为了使LLIE-Net实现无监督学习,输出最优像

素级参数A(x),本文构建了一组无参考损失函数。
该损失函数能够隐式地评估增强图像的质量并驱动

LLIE-Net学习,损失函数由以下3种类型组成。

1.3.1 对比度损失

  在传统图像处理中,计算整幅图像对比度[25]方

法如式(3)所示:

spa=∑
δ
δ(i,j)2Pδ(i,j),δ(i,j)=|i-j|,

(3)
式中,δ(i,j)是相邻像素间的灰度差,Pδ(i,j)是相邻

像素间灰度差为δ的像素分布概率。根据相邻像素

范围的不同,对比度计算分为四近邻对比度和八近

邻对比度,图4是两种不同近邻计算方法的展示。
为保持局部区域之间的对比度差异,受图像对比度

计算方法的启发,ExcNet[24]通过最小化输入图像和

增强图像之间的局部对比度差异,使增强图像保持

良好的细节。因此对比度损失Lspa 如式(4)所示:

 Lspa= 1K∑
K

i=1
∑

j∈Ω(i)
(|(Yi-Yj)|-|Ii-Ij|)2,(4)

式中,K 为局部区域的数量,局部区域的大小设为4
×4,Y 和I分别为增强图像与输入图像局部区域的

平均灰度值,Ω(i)表示以区域i为中心的4个相邻区

域,即采用四近邻计算。

图4 两种近邻方式的展示:(a)四近邻;(b)八近邻

Fig.4 Displayoftwonearestneighbormethods:
(a)Fourneighbors;(b)Eightneighbors

1.3.2 曝光控制损失

  为了使低照度图像取得良好的曝光效果,Zero-
Dce[23]和JIANG等[26]通过衡量增强图像到良好曝

光水平之间的距离来调节曝光强度。受到以上工作
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启发,本文构建了一个曝光控制损失Lexp,其表示为

式(5):

  Lexp = 1K∑
K

i=1
tanh(Yi-E)×(Yi-Ii), (5)

式中,E 表示一个良好的曝光水平。局部区域 K 设

为16×16,E设为0.6。图5为该损失函数的说明,
图5(a)和图5(b)分别固定了Ii=0.2以及Ii=0.8,

用于演示当Ii 被固定时,Lexp 如何随着Yi 的变化而

变化。

  从图5中可以看出,曝光控制损失使Yi 尽可能

接近0.6,以便曝光不足和过度的区域都可以调整到

良好的曝光水平。此外,Lexp能够保持Ii 和0.6之间

的大小关系,如果Ii 大于(小于)0.6,Yi 也会倾向于

大于(小于)0.6。Lexp的该特性可以保证Ii 中较浅/

图5 固定Ii 时,Lexp随Yi 的变化

Fig.5 LexpchangeswithYiwhenIiisfixed

较暗的区域在Yi 中仍然保持较浅/较暗。

1.3.3 光照平滑损失

  为了使增强图像与输入图像在相邻像素之间的

单调性关系上保持一致,即需要保持局部区域的像

素值一致。在文献[10]—[12]中,对分离出的光照

分量进行了平滑处理。因此,本文通过在LLIE-Net
的像素级输出A(x)中添加一个光照平滑损失Ltv,
间接达到对最终增强的亮度通道Y 进行平滑。Ltv 可

以定义为式(6):

  Ltv = 1
(M-1)(N-1)∑(|▽xA(x)|+

|▽yA(x)|)2, (6)
式中,M 和N 分别为输入图像的宽、高,▽x 和▽y 分

别代表A(x)的水平梯度和垂直梯度。

1.3.4 总损失

  综上,本文LLIE-Net总损失函数L可以表示为

式(7):

L=λ1Lspa+λ2Lexp+λ3Ltv, (7)
式中,Lspa为对比度损失,Lexp为曝光控制损失,Ltv 为

光照平滑损失。λ1、λ2 和λ3 为各自的权重,用于平衡

图像细节和曝光水平。在2.3节实验部分,展示了关

于损失函数的消融实验,以验证文中构建的每个损

失函数对最终增强效果的影响。

2 实验结果与分析

2.1 实施细节和数据集

  本段描述图1算法的整体过程。假设输入的暗

光图像为RGB 格式,记为X,输出的增强图像仍为

RGB 格式,记为X̂ 。第一步先将输入图像从RGB转

为YIQ 色域;第二步将YIQ 色域的亮度通道Y送入

构建的模型LLIE-Net得到模型输出A(x)值,再通

过本文设计的增强曲线LLIE-Curve(式(2))得到增

强后的Ŷ;第三步通过式(8)调整两个色度通道I和

Q 得到̂I和Q̂ 。最后将增强后的Ŷ̂ÎQ 重新转为RGB
得到最终的输出 X̂ 。在2.4节实验部分,展示了关

于RGB 和YIQ 色域通道的消融研究,以证明选择

YIQ 色域进行增强的正确性。

  
Î= Ŷ

YI

Q̂ = Ŷ
YQ

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

。 (8)

为了使文中算法能够提升欠曝光区域并抑制过

曝光区域,选择了同时具有欠曝光和过曝光图像的

数 据 集 SICE (singleimage contrast enhance-
ment)[27]的第一部分作为训练集。该部分由360张
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不同图像的多曝光序列构成,共计有3021张图片作

为训练集,并且选择SICE的第二部分作为验证集,
同样的,该部分共包含1779张不同曝光序列的图

片。每一份曝光序列都有其对应的参考图像。
实验在 NVIDIA3060GPU 上使用python和

tensorflow实现,batch-size为8,使用Adam作为优

化器,学习率设为0.0001,训练200个批次。损失函

数权重λ1、λ2 和λ3 设为30、1和500。

2.2 实验对比

  为验证所提算法的有效性和泛化性,与6种不

同的增强算法在5个公开数据集上进行对比,包括

两种传统的算法 MSRCR-AL(multi-scaleRetinex
withcolorrestoration+autolevels)[28]、LIME(low-
lightimageenhancement)[29]以及4种基于CNN的

算法Zero-Dce[23]、ExcNe[24]、MBLLEN[16]、TBEFN
(two-branchexposure-fusionNetwork)[30]。每个算

法使用带有推荐参数的公开源代码来复现结果。5
个公开数据集包括SICE[27]、DICM[31]、MEF(multi-
exposureimagefusion)[32]、LIME[29]和 VV,其 中

SICE[27]含有专家修饰的参考图像,其余4个数据集

不含对应的参考图像。由于LLIE-Net是在含有参

考图像的SICE[27]数据集上进行训练,因此对其余4
个无参考图像数据集的评价是验证所提算法泛化能

力的一种重要方法。在图6—7中展示了两种典型

场景(室内、室外人像)弱光图像增强的视觉比较。
对于具有挑战性的低照度图像,文中算法可以产生

自然的曝光和清晰的细节。
在图6的室内场景中,ExcNet[24]与Zero-Dce[23]

不能 清 晰 地 恢 复 玫 瑰 花 的 细 节。而 LIME[29]、

MSRCR+AL[28]、TBEFN[30]、MBLLEN[16]在恢复玫

瑰花细节的同时,LIME[29]出现了色彩偏差,MSRCR
+AL[28]降低了色彩饱和度,TBEFN[30]出现了伪影,

MBLLEN[16]和ExcNet[24]使图中白色杯子出现了过

度增强的现象。在图7的户外人像场景中,Exc-
Net[24]与 Zero-Dce[23]使 人 脸 产 生 了 过 度 曝 光。

LIME[29]与 MSRCR+AL[28]尽管对黑暗区域的增强

效果最明显,但出现了严重的色彩偏差。而 TBE-
FN[30]在增强黑暗场景时,与图6相同,引入了伪影,
且使黑暗区域的路灯出现了色彩畸变。本文算法对

黑暗区域的增强与 MBLLEN[16]相当,但对人脸细节

的保护优于 MBLLEN[16]。与其他算法在增强弱光

区域时,引入的过曝光、锐化过度以及增强不足相

比,本文方法能够很好地平衡图像在亮度与细节之

间的表现。

在定量评价中,对含有参考图像的SICE[28]数据

集,使用全参考图像质量评价指标峰值信噪比(peak
signaltonoiseratio,PSNR )和结构相似性(struc-
turalsimilarityindexmeasure,SSIM)衡量增强图像

的 质 量。 对 不 含 参 考 图 像 的 VV、MEF[32]、

LIME[29]、DICM[31]数据集,使用无参考图像质量评

价指标NIQE (naturalimagequalityevaluator)[33]、

LOE (lightnessordererror)[34]衡量增强图像的质

量。其中 PSNR 用于衡量两张图像之间的差异。

SSIM 用于衡量增强图像与参考图像之间的整体相

似性,是对增强图像在亮度、对比度、结构3个方面

的综合评价。NIQE [33]是一个用于衡量待测图像质

量的模型,该模型从一些简单并且高度规则的自然

景观中提取特征,并用一个多元高斯模型去拟合该

特征,用于衡量待测图像在多元高斯模型上的差异。

LOE [34]反映的是图像的自然保持能力,它能够检测

出因过度增强而导致的伪影和光晕现象,其值越小

说明图像具有更好的亮度顺序,看起来更自然,当亮

度顺序完全一致时,该值应为0。表1是不同算法在

SICE[27]数据集第二部分的相应指标。表2是不同算

法在VV、MEF[32]、LIME[29]、DICM[31]4个数据集上

的相应指标。其中最好的结果加粗表示,第二好的

结果添加下划线表示,指标中↑表示该指标越大越

好,↓表示该指标越小越好。

  从表1可以看出,由于LLIE-Curve在增强对比

度的同时,也会在一定程度上放大黑暗处的噪声,本
文算法在PSNR 指标上略低于TBEFN[30]算法。在

SSIM 指标上则优于其他6种算法,这得益于LLIE-
Net并非直接实现图像到图像的端到端训练,而是基

于LLIE-Curve进行增强,在增强亮度的同时,也能

更好地保持图像整体结构。
  从表2中可以看出,NIQE[33]和LOE [34]在4个

数据集上的平均指标取得了最优和次优,在单个数

据集上,也取得了具有竞争力的结果。由于所选数

据集涵盖人像、室内外场景、风景照以及不同程度照

明条件的图像,因此表2结果证明了本文算法具有

较强的泛化性能。在图8中,展示了所提算法在各

种场景中的增强效果,如前所述,本文算法在增强暗

部区域的同时,会很好地保持亮区域的细节,不会使

亮区域产生过曝光现象,为了更好地展示增强效果,
请放大观察图中的细节。
  由于LLIE-Curve具有的简洁性以及LLIE-Net
具有的轻量性,使得本文算法具有良好的计算效率。
表3是本文算法和其余算法在尺寸为5472×3648×
3的图片上的实际运行时间、权重大小、可训练参数
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图6 对典型室内场景弱光图像增强比较:
(a)原图;(b)ExcNet;(c)LIME;(d)MBLLEN;

(e)MSRCR+AL;(f)TBEFN;(g)Zero-Dce;(h)Our
Fig.6 Comparisonoflow-lightimageenhancementintypicalindoorscenes:

(a)Original;(b)ExcNet;(c)LIME;(d)MBLLEN;(e)MSRCR+AL;(f)TBEFN;(g)Zero-Dce;(h)Our

图7 对典型室外场景弱光图像增强比较:
(a)原图;(b)ExcNet;(c)LIME;(d)MBLLEN;

(e)MSRCR+AL;(f)TBEFN;(g)Zero-Dce;(h)Our
Fig.7 Comparisonoflow-lightimageenhancementintypicaloutdoorscenes:(a)Original;

(b)ExcNet;(c)LIME;(d)MBLLEN;(e)MSRCR+AL;(f)TBEFN;(g)Zero-Dce;(h)Our
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以 及 测 试 平 台。量 由 于 MSRCR + AL[28] 和

LIME[29]受图片尺寸影响较大,将其下采样至(512,

512)进行增强后,再上采样至原始尺寸。从表3中

可以看出,传统算法 MSRCR+AL[28]、LIME[29]以及

含有全连接层的ExcNet[24]算法复杂度较高,处理时

长 均 超 过 1s。 全 卷 积 层 算 法 Zero-Dce[23]、

MBLLEN[16]、以及TBEFN[30]随着参数量的增加,处
理时长也随之增加。本文算法在计算效率各项指标

上均优于其他6种算法。

表1 不同算法在SICE数据集上的PSNR↑、SSIM↑指标

Tab.1 PSNR↑,SSIM↑indicatorsofdifferent
algorithmsonSICEdataset

Method PSNR ↑ SSIM ↑

MSRCR+AL[28] 13.17 0.442

LIME[29] 13.64 0.485

ExcNet[24] 13.13 0.474

Zero-Dce[23] 12.18 0.462

MBLLEN[16] 14.07 0.471

TBEFN[30] 15.42 0.516

Our 14.93 0.54

2.3 损失函数的消融研究

  在图9中展示了本文构建的损失函数对最终增

强效果的视觉对比,以证明文中选择的每个损失函

数的重要性。图9(b)中,当缺少曝光控制损失Lexp
时,无法对低光区域进行有效恢复。图9(c)中,当缺

少对比度损失Lspa时,算法更倾向于增强图像整体亮

度,无法保留输入图像和增强图像相邻区域之间的

差异性。图9(d)中,当缺少光照平滑损失Ltv时,将
丢失相邻区域的相关性,使最终恢复结果产生色彩

畸变和伪影。结果表明,文中使用的每个损失函数

对最终增强效果都起着重要的作用。

2.4 YIQ 色域调整的消融研究

为展示本文算法在YIQ 色域中的优势,在RGB
色域中对RGB3个通道运用LLIE-Curve,并进行可

视化对比实验,图10为视觉对比效果图。从图10中

可以看出,无论在RGB 还是YIQ 色域中进行增强,
对于给定低照度图像在亮度方面都能有效地增强,
然而,从图中可以看出,RGB3通道之间由于存在强

耦合性,同时对3个通道进行增强会导致色偏存在,
使增强图像整体出现“泛白”的现象,导致RGB 色域

增强的结果在对比度方面不如YIQ 色域,如图10草

坪中的红色椅子所示。

表2 不同算法在VV、MEF、LIME、DICM数据集上的NIQE↓/LOE↓指标

Tab.2 NIQE↓/LOE↓indicatorsofdifferentalgorithmsonVV,MEF,LIMEandDICMdatasets

Method

MSRCR+AL[28] LIME[29] ExcNet[24] Zero-Dce[23] MBLLEN[16] TBEFN[30] Our

Data

LIME 4.28/0.048 5.36/0.144 4.29/0.088 5.18/0.109 4.66/0.171 4.21/0.118 4.08/0.031
DICM 3.75/0.157 3.8/0.185 3.59/0.211 3.76/0.193 3.79/0.2 3.22/0.172 3.51/0.196
MEF 3.67/0.058 3.9/0.091 3.67/0.077 3.85/0.047 3.97/0.178 3.36/0.123 3.46/0.035
VV 3.43/0.147 7.09/0.266 3.21/0.183 4.48/0.243 4.49/0.23 4.63/0.217 3.05/0.172

Average 3.78/0.103 5.03/0.172 3.69/0.14 4.31/0.148 4.22/0.195 3.85/0.158 3.52/0.109

图8 本文算法在不同场景下的增强效果:(a)街道;(b)大厅;(c)凉亭;(d)山区;(e)书房

Fig.8 Theenhancementeffectofthisalgorithmindifferentscenarios:(a)Thestreet;
(b)Thehall;(c)Thepavilion;(d)Themountain;(e)Thestudy
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表3 不同算法在尺寸为5472×3648×3图片上的运行时间、权重大小、可训练参数和测试平台

Tab.3 Runningtime,weightsize,trainableparametersandtestplatformof
differentalgorithmson5472×3648×3images

Method Run/s Weightsize/MB Para/k Platform

MSRCR+AL[28] 1.83 - - Python(CPU)

LIME[29] 16.4 - - Python(CPU)

ExcNet[24] 2.6 200 52593.2 Tensorflow(GPU)

Zero-Dce[23] 0.31 0.33 79.4 Tensorflow(GPU)

MBLLEN[16] 0.92 1.95 450.1 Tensorflow(GPU)

TBEFN[30] 0.43 1.85 390 Tensorflow(GPU)

Our 0.26 0.09 9.5 Tensorflow(GPU)

图9 各损失函数对最终增强效果的贡献:
(a)原图;(b)缺少Lexp;(c)缺少Lspa;(d)缺少Ltv;(e)本文算法

Fig.9 Thecontributionofeachlossfunctiontothefinalenhancementeffect:(a)Input;(b)WithoutLexp;

(c)WithoutLspa;(d)WithoutLtv;(e)Our

图10 YIQ 色域调整优势的消融研究:(a)原图;(b)RGB色域增强;(c)YIQ 色域增强

Fig.10 AblationofYIQgamutadjustmentadvantage:(a)Input;(b)RGBgamutenhancement;(c)YIQgamutenhancement

3 结 论

针对低照度图像在细节和对比度上的不足,提
出了一种基于无监督学习的图像增强算法,通过文

中设计的增强曲线以及构建的无参考损失函数实现

轻量级网络的无监督学习。不同于传统神经网络学

习图像到图像的映射,本文算法在Y 通道上实现图

像到 对 应 增 强 曲 线 的 映 射。构 建 的 轻 量 级 网 络

LLIE-Net不仅具有更快的速度,同时具有更好的增

强效果,在增强弱光区域的同时,不使高光区域产生
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过曝光现象。与其他6种算法在5个公开数据集上

的实验结果表明,本文算法在计算效率最高和权重

最小的情形下,在图像质量评价指标PSNR、SSIM、

NIQE、LOE 和视觉效果上都取得了具有竞争力的

结果。

参考文献:

[1] KURMIY,CHAURASIAV.Content-basedimageretrieval

algorithmfornucleisegmentationinhistopathologyima-

ges[J].MultimediaToolsandApplications,2021,80(2):

3017-3037.
[2] ZHUX,LYUS,WangX,etal.TPH-YOLOv5:improved

YOLOv5basedontransformerpredictionheadforobject

detectionondrone-capturedscenarios[C]//IEEE/CVF

InternationalConferenceonComputerVision,October

11-17,2021,Montreal,Canada.NewYork:IEEE,2021:

2778-2788.
[3] LIUZC,WANGDW,LIUY,etal.Adaptivecorrectional-

gorithmforimageunevenilluminationbasedontwo-di-

mensionalgammafunction[J].JournalofBeijingInstitute

ofTechnology,2016,36(5):191-196.
刘志成,王殿伟,刘颖,等.基于二维伽马函数的光照不

均匀图像自适应校正算法[J].北 京 理 工 大 学 学 报,

2016,36(2):191-196.
[4] LIGF,LIGJ,HANGL,etal.Brightchannelpriorretinex

illuminationcompensationforlow-lightimages[J].Sys-

temsEngineeringandElectronicTechnology,2018,26
(5):1191-1200.
李赓飞,李桂菊,韩广良,等.亮通道先验Retinex对低

照度图像的光照补偿[J].光学精密工程,2018,26(5):

1191-1200.
[5] WANGDW,WANGJ,XUZJ,etal.Anadaptivecorrec-

tionalgorithmforimageswithunevenillumination[J].

SystemsEngineeringandElectronicTechnology,2017,39
(6):1383-1390.
王殿伟,王晶,许志杰,等.一种光照不均匀图像的自适

应校正算法[J].系统工程与电子技术,2017,39(6):

1383-1390.
[6] WANGSH,ZHENGJ,HUHM,etal.Naturalnesspre-

servedenhancementalgorithmfornon-uniformillumina-

tionimages[J].IEEETransactionsonImageProcess,

2013,22(9):3538-3548.
[7] FUXY,ZENGDL,HUANGY,etal.Aweightedvariation-

almodelforsimultaneousreflectanceandilluminationes-

timation[C]//2016IEEEConferenceonCopputerVision

andPatternRecognition,June27-30,2016,LasVegas,

NV,USA.NewYork:IEEE,2016:2782-2790.

[8] ABUDURUSULIA,AILIMINUERA.Colorimageenhance-
mentalgorithmbasedonwavelettransformandhistogram

equalization[J].JournalofOptoelectronics·Laser,

2021,32(1):14-18.
阿卜杜如苏力·奥斯曼,艾力米努·阿布力江.小波

变换和直方图均衡化的保持色调不变彩色图像增强算

法[J].光电子·激光,2021,32(1):14-18.
[9] LOREKG,AKINTAYOA,SARKARS.LLNet:Adeepau-

toencoderapproachtonaturallow-lightimageenhance-
ment[J].PatternRecognition,2017,61:650-662.

[10]WEIC,WANGW,YANGW,etal.Deepretinexdecompo-
sitionforlow-lightenhancement[EB/OL].(2018-08-14)

[2022-08-10].https://arxiv.org/abs/1808.04560.
[11]ZHAOZ,XIONGB,WANGL,etal.RetinexDIP:Aunified

deepframeworkforlow-lightimageenhancement[J].
IEEETransactionsonCircuitsandSystemsforVideo

Technology,2021,32(3):1076-1088.
[12]ZHANGY,ZHANGJ,GUOX.Kindlingthedarkness:A

practicallow-lightimageenhancer[C]//27thACMInter-

nationalConferenceonMultimedia,October21-25,2019,

Nice,France.NewYork:ACM,2019:1632-1640.
[13]YANG W,WANG W,HUANGH,etal.Sparsegradient

regularizeddeepretinexnetworkforrobustlow-lightim-

ageenhancement[J].IEEETransactionsonImagePro-
cessing,2021,30:2072-2086.

[14]FANM,ANGW,YANGW,etal.Integratingsemanticseg-
mentationandretinexmodelforlow-lightimageenhance-

ment[C]//28thACMInternationalConferenceonMulti-
media,October12-16,2020,Seattle WA,USA.New

York:ACM,2020:2317-2325.
[15]LVF,LIY,LUF.Attentionguidedlow-lightimageen-

hancementwithalargescalelow-lightsimulationdataset
[J].InternationalJournalofComputerVision,2021,129
(7):2175-2193.

[16]LVF,LUF,WUJ,etal.MBLLEN:Low-lightimage/video
enhancementusingCNNs[C]//TheBritishMachineVi-

sionConference,September3-6,2018,Newcastle,UK.
Durham:BMVAPress,2018,220(1):4.

[17]WANGR,ZHANGQ,FUCW,etal.Underexposedphoto
enhancementusingdeepilluminationestimation[C]//

IEEE/CVFConferenceonComputerVisionandPattern
Recognition,June15-20,2019,LongBeach,CA,USA.

NewYork:IEEE,2019:6849-6857.
[18]YUR,LIUW,ZHANGY,etal.DeepExposure:learningto

exposephotoswithasynchronouslyreinforcedadversarial
learning[C]//32ndInternationalConferenceonNeuralIn-

formation Processing Systems,December3-8,2018,

Montréal,Canada.RedHook,NY:CurranAssociatesInc.

·5401·第10期 苏 赋等:基于无监督学习的低照度图像增强算法                 



2018:2153-2163.
[19]JIANGY,GONGX,LIUD,etal.Enlightengan:Deeplight

enhancementwithoutpairedsupervision[J].IEEETrans-
actionsonImageProcessing,2021,30:2340-2349.

[20]YANGW,WANGS,FANGY,etal.Fromfidelitytoper-
ceptualquality:Asemi-supervisedapproachforlow-light
image enhancement[C]//IEEE/CVF Conference on
ComputerVisionandPatternRecognition,June13-19,

2020,Seattle,WA,USA.New York:IEEE,2020:3063-
3072.

[21]LIJ,FENGX,HUAZ.Low-lightimageenhancementvia

progressive-recursivenetwork[J].IEEETransactionson
CircuitsandSystemsforVideoTechnology,2021,31
(11):4227-4240.

[22]WANGLW,LIUZS,SIUWC,etal.Lighteningnetwork
forlow-lightimageenhancement[J].IEEETransactions
onImageProcessing,2020,29:7984-7996.

[23]LIC,GUOC,LOYCC.Learningtoenhancelow-lightim-
ageviazero-referencedeepcurveestimation[J].IEEE
TransactionsonSoftwareEnginering,2021,44(8):4225-
4238.

[24]ZHANGL,ZHANGL,LIUX,etal.Zero-shotrestorationof
back-litimagesusingdeepinternallearning[C]//27th
ACMInternationalConferenceonMultimedia,October21-
25,2019,Nice,France.New York:ACM,2019:1623-
1631.

[25]JIAYH.Digitalimageprocessing[M].3rded.Wuhan:

WuhanUniversityPress,2015:197-206.
贾永红.数字图像处理[M].3版.武汉:武汉大学出版

社,2015:197-206.
[26]JIANGZ,LIH,LIUL,etal.Aswitchedviewofretinex:

deepself-regularizedlow-lightimageenhancement[J].
Neurocomputing,2021,454:361-372.

[27]CAIJ,GUS,ZHANGL.Learningadeepsingleimage
contrastenhancerfrommulti-exposureimages[J].IEEE
TransactionsonImageProcessing,2018,27(4):2049-
2062.

[28]JIANGB,WOODELLGA,JOBSONDJ.Novelmulti-scale
retinexwithcolorrestorationongraphicsprocessingunit
[J].JournalofReal-TimeImageProcessing,2015,10
(2):239-253.

[29]GUOX,LIY,LINGH.LIME:Low-lightimageenhancement
viailluminationmapestimation[J].IEEETransactionson
ImageProcessing,2016,26(2):982-993.

[30]LUK,ZHANGL.TBEFN:Atwo-branchexposure-fusion
networkforlow-lightimage enhancement[J].IEEE
TransactionsonMultimedia,2020,23:4093-4105.

[31]LEEC,LEEC,KIMCS.Contrastenhancementbasedon
layereddifferencerepresentationof2Dhistograms[J].
IEEETransactionsonImageProcessing,2013,22(12):

5372-5384.
[32]MAK,ZENGK,WANGZ.Perceptualqualityassessment

formulti-exposureimagefusion[J].IEEETransactionson
ImageProcessing,2015,24(11):3345-3356.

[33]MITTALA,SOUNDARAJANR,BOVIK A C.Makinga
“completelyblind”imagequalityanalyzer[J].IEEESig-
nalProcessingLetters,2012,20(3):209-212.

[34]YINGZ,LIG,GAO W.Abio-inspiredmulti-exposurefu-
sionframeworkforlow-lightimageenhancement[EB/

OL].(2017-11-02)[2022-08-10].https://arxiv.org/

abs/1711.00591.

作者简介:

苏 赋 (1973-),女,博士,副教授,硕士生导师,主要从事信号与信

息处理的模式识别、目标检测、图像检索等研究.

·6401·                 光 电 子 · 激 光 2023年 第34卷




