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摘要 为了提高低照度图像的清晰度和避免颜色失真,提出了基于注意力机制和卷积神经网络(CNN)的低照度图

像增强算法,以改善图像质量。首先根据Retinex模型合成训练数据,将原始图像从RGB
 

(red-green-blue)颜色空

间变换到 HSI
 

(hue-saturation-intensity)颜色空间,然后结合注意力机制和CNN构建 A-Unet模型以增强亮度分

量,最后将图像从 HSI颜色空间变换到RGB颜色空间,得到增强图像。实验结果表明,所提算法可以有效改善图

像质量,提高图像的清晰度,避免颜色失真,在合成低照度图像和真实低照度图像的实验中均能取得较好的效果,

主观和客观评价指标均优于对比算法。
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1 引  言

在光线较差的环境中拍摄的图像通常能见度较

低,影响许多高级计算机视觉任务,如目标检测[1]、
图像分割和视频监控等。目前,数字视频技术已广

泛应用于各种场合,如重要场所的安全监控、辅助驾

驶和交通管理等。在光照条件良好的条件下,所拍

摄的图像可以满足应用要求。而在弱光或夜间等条

件下所获得的图像质量往往较差,给后续的图像处

理带来较大挑战[2]。
目前,国内外针对低照度图像增强的方法主要

有三种:基 于 直 方 图 均 衡 化(HE)的 方 法、基 于

Retinex理论的方法和基于数据驱动的方法。HE
的基本思想是使图像像素的直方图分布基本符合均

匀分布,它可以分为基于全局的方法和基于局部的

方法。基于全局的直方图均衡化[3]方法利用整个输
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入图像的直方图信息进行变换函数估计,这种方法

适用于整体增强,但会使某些高频灰度信息主导其

他低频灰度信息。基于局部的直方图均衡化[4]方法

在图像上使用一个滑动窗口,仅考虑窗口内的像素,
这种方法的计算代价较高,而且会使图像的某些部

分过度增强。Retinex[5]理论假设人眼观察到的图

像可以表示为光照分量和反射分量的乘积[6],光照

分量反映光照的情况,而反射分量反映图像的固有

属性。基于该理论的方法根据各种先验信息获取光

照,然后通过调整光照来获取增强图像[7]。Guo
等[8]首先通过RGB通道中每个像素的最大强度来

估计光照图,然后利用光照的结构来细化输出。虽

然基于Retinex理论的方法可以有效突出图像细

节,但该方法可能会破坏图像的自然性,且仅把反射

分量作为增强图像不太合理[9]。基于数据驱动的方

法需要构造成对的低光照图像和清晰图像数据集,
然后通过各种模型学习它们之间的映射关系,以达

到图像增强的目的。Kang等[10]提出了一种基于示

例的方法,该方法使用距离度量学习技术来确定相

似性度量,从而增强相似区域的部分,然而这种方法

是无参数的。此外,其他一些算法通过将图像从

RGB色彩空间变换到 HSI颜色空间来实现图像增

强[11],获 得 了 较 好 的 效 果。深 度 学 习 在 图 像 分

类[12]和图像超分辨率成像[13]等领域应用广泛,而
卷积神经网络具有局部连接、权值共享和池化等特

性,可以有效学习低光照图像和清晰图像之间的映

射关系,使模型的泛化能力更强。文献[14]利用一

个多尺度特征映射的特殊模块来构建低照度图像增

强的神经网络,该方法的图像增强效果较好。文献

[15]提出了基于深度神经网络的低照度图像增强算

法,通过卷积神经网络增强亮度分量,从而改善图像

质量,但该方法会导致对图像的过度增强。
基于以上分析,本文提出了一种基于注意力机

制[16]和卷积神经网络的低照度图像增强算法。首

先将图像转化为 HSI图像,再利用构造的 A-Unet
模型对亮度分量进行增强,最后将图像从 HSI空间

变换到RGB空间以获得增强图像。该模型有效地

利用了HSI图像的优势来避免色彩失真,通过加入

注意力机制来有效提高增强效果。

2 基本原理

2.1 Retinex理论

Retinex理论认为物体的颜色是由物体表面的

反射属性决定的,与光照情况无关,它解释了人眼视

觉系统获取图像的过程,根据该理论可以合成需要

的训练数据集。Retinex模型可以表示为

I(x,y)=L(x,y)·R(x,y), (1)
式中:I(x,y)表示人眼观察到的低光照图像;L(x,

y)表示外界环境的光照分量;R(x,y)表示图像的

反射分量,反映了图像的固有属性。

2.2 HSI颜色模型

HSI颜色模型是由孟赛尔提出的,它反映了人

的视觉系统感知彩色的方式,使用色调、饱和度和亮

度描述物体的颜色。色调描述纯色的属性,饱和度

表示纯色被白光稀释的程度,亮度表示颜色的明亮

程度。HSI模型有两个重要特性:1)I分量与图像

的彩色信息无关;2)H和S分量与人感受颜色的方

式紧密相连。

2.3 注意力机制

2.3.1 通道注意力

给定一幅低照度图像,图像经过几个卷积层后,
将生成一幅多通道特征图F∈RC×H×W(其中C、H
和W 分别表示通道数、高度和宽度;R为实数集)。
每个通道的特征图所表达的信息是不同的。通道注

意力是利用特征图中每个通道之间的关系来学习一

个一维权重Wc∈RC×1×1,然后将其乘以相应的通

道。这样,通道注意力可以更加关注当前任务的有

意义的语义信息。为了学习有效的权重表示,首先

通过全局平均池化和全局最大池化来聚合空间维度

信息,为每个通道生成两个特征描述符,然后将这两

个特征描述符输入一个隐层(隐层单元数为C/8)的
共享多层感知器,生成具有代表性的特征向量,通过

元素求和操作合并输出特征向量,最后利用一个

sigmoid函数得到最终的通道注意力图。该计算过

程可以描述为

Wc(F)=sigmoid MLP[AvgPool(F)]+ 
MLP[MaxPool(F)] , (2)

式中:Wc(F)为通道注意力图;MLP为多层感知器;

AvgPool为平均池化;MaxPool为最大池化。

2.3.2 空间注意力

对于空间注意力,它关注的是对当前任务有价

值的地方。空间注意力利用不同空间位置之间的关

系来学习二维空间权重图Ws,然后将其与相应的空

间位置相乘,以学习更具代表性的特征。为了有效

地学习空间权重关系,首先通过全局平均池化和全

局最大池化操作为每个空间位置生成两个特征描述

符。然后通过7×7的卷积运算(f7×7)将两个特征

描述符集中在一起生成空间注意力图。最后使用一
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个sigmoid函数将空间注意力图缩放到0~1。Ws

的计算公式可以表示为

Ws(F)=
sigmoidf7×7 [AvgPool(F);MaxPool(F)]    。

(3)

3 A-Unet网络增强模型

3.1 模型结构

本文将HSI颜色空间和卷积神经网络的优点

相结合,对低照度图像进行增强。首先将原始图像

从RGB空间变换到HSI空间,得到色调分量 H、饱
和度分量S和亮度分量I,再利用构造的A-Unet网

络对亮度分量进行增强,最后将图像从 HSI空间变

换到RGB空间,得到增强的图像。

A-Unet网络结构如图1所示,由 U型结构的

卷积神经网络组成。整个网络的输入为亮度分量

I,输出为经过增强后的亮度分量,为了学习低光照

图像和正常光照图像之间的映射关系,要保证网络

输入和输出尺寸相同。整个网络的结构借鉴了 U-
net[17]网络,删除了copy和crop操作,在上采样后

添加了注意力模块用来提高增强效果,网络深度为

3。在卷积部分添加了padding操作来保证卷积前

后的图像尺寸相同,除了最后一层卷积核的大小为

1×1,其他卷积核的大小都为3×3。池化层都采用

2×2的池化来减少参数的数量。此外,添加了跳跃

连接 和concatenate操 作,激 活 函 数 为 Mish[18],

Mish函数没有硬零边界,从而使得梯度更加平滑。
整个算法的流程如图2所示。

图1 A-Unet网络结构

Fig 
 

1 A-Unet
 

network
 

structure

图2 算法流程图

Fig 
 

2 Algorithm
 

flowchart

3.2 损失函数

本文通过在代价函数中最小化损失函数和最大

化结构相似性来提高图像整体感知质量。均方误差

是为了度量增强后的图像和真实图像之间的像素值

的差异,其计算过程可以描述为

LMSE=
1
N∑

N

i=1
G(I)-A , (4)

式中:I表示输入图像;G(I)和A 分别表示增强分

量和地面真实分量;N 为输入图像数量。通过引入

结构损失LSSIM 可以保持图像细节,避免图像模糊,
其计算过程可以描述为

LSSIM =
(2μxμy +C1)(2σxy +C2)

(μ2
x +μ2

y +C1)(σ2x +σ2y +C2)
, (5)

式中:μx 和μy 为像素平均值;σ2x 和σ2y 为方差;σxy

为协方差;C1 和C2 为防止分母为0的常量。本文

总的损失函数定义为

Ltotal=λMSELMSE+λSSIM(1-LSSIM), (6)
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式中:λMSE 和λSSIM 表示 MSE、SSIM 对应的平衡

权重。

3.3 实验设置

本文实验以Pycharm为实验平台,利用Keras和

Tensorflow 深 度 学 习 开 源 框 架,CPU(Central
 

Processing
 

Unit)为Inter
 

Core
 

I5-9300H,
 

主 频 为

2.40
 

GHz,
 

内存为24
 

GB,GPU(Graphics
 

Processing
 

Unit)为NVIDIA
 

GeForce
 

RTX2060(6
 

GB)。
在训练中,本文的batch_size为6,所有输入图

像的尺寸为128×128,并且被归一化为0到1。(6)
式中的权重λMSE=0.7,λSSIM=0.3。在每个卷积操

作后都添加批归一化(BN)来提高模型的训练速度,
从而减小网络中间数据分布的改变对模型参数训练

的影响;通过添加Dropout操作来减少训练时间,解
决过拟合问题。在训练过程中使用 Adam 优化器

并采用Lookahead[19]优化策略。Lookahead优化策

略通过提前观察另一个优化器生成的权重序列来选

择搜索方向,它不仅能够提高学习稳定性,还能提升

收敛速度和效果。此外,本文还采用学习率衰减策

略,初始学习率为0.001,每经过10个epoch就将

学习率缩小为前一个epoch的10%,总计训练50
个epoch。

4 实验结果分析

4.1 实验数据

由于标准参考图像不易采集,如何生成真实的训

练数据是低光照图像增强的主要挑战。从(1)式可以

看出,低光照图像为光照分量和反射分量(地面真实

图像)的乘积。为了保证合成数据的有效性,本文从

COCO
 

image
 

dataset[20]中挑选了14106张覆盖大多

数场景的光照充足图像作为标签数据,然后让光照分

量L 的元素值服从[0,1]的均匀分布,得到对应的低

照度图像数据集。图3给出了部分图像的合成图和

标签图,上面4张为标签图,下面4张为合成图。然

后按约4∶1的比例将数据集划分为训练集和验证集,
即训练集为11284张,验证集为2822张。

图3 样本数据示例

Fig 
 

3 Examples
 

of
 

sample
 

data

4.2 模型参数对比

不同的损失函数会给模型的性能带来不同的影

响,好的损失函数会使增强后的图像更加接近原始

图像。为了比较不同损失函数的增强性能,本文从

定性和定量的角度对LMSE、LSSIM 和Ltotal 三种损失

函数进行实验,从LIVE1数据集中挑选了5张图片

进行实验,实验结果如表1所示,其中最后一行表示

平均值±标准差(SD)。总体而言,Ltotal损失函数结

合了LMSE 和LSSIM 损失函数的优势,得到的PSNR
和SSIM的平均值都优于LMSE 和LSSIM 损失函数。
其中,采用LMSE、LSSIM、Ltotal 得到的PSNR平均值

分别为24.5200±1.3800、23.2200±2.0900和

26.4500±0.5700,SSIM 平均值分别为0.8180±
0.0550、0.8600±0.0410和0.8660±0.0450。由于

MSE求的是两张图片之间的像素值的差,所以在峰

值信噪比指标上,采用LMSE 得到的值比LSSIM 高一

些;而SSIM求的是两张图片之间的结构差异性,所
以在结构相似性指标上,采用LSSIM 得到的值要比

LMSE 大一些。此外,从SSIM 指标可以看出,采用

LSSIM 和Ltotal得到的值比较接近,说明采用Ltotal 时

SSIM值占了主要部分。综合考虑,本文选用Ltotal

损失函数。

4.3 实验分析

通过大量实验,将本文方法与现有方法进行比

较。在 定 量 对 比 中,本 文 使 用 MSE、PSNR 和

SSIM,以及最近提出的一些评价指标,包括GMSD
 

(Gradient
 

Magnitude
 

Similarity
 

Deviation)[21]、

LOE(Lightness
 

Order
 

Error)[22]、TMQI(Tone
 

Mapped
 

Image
 

Quality
 

Index)[23]、IE(Information
 

Entropy) 、 NIQE ( Natural
 

Image
 

Quality
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表1 不同损失函数的性能对比

Table
 

1 Performance
 

comparison
 

of
 

different
 

loss
 

functions

Image
PSNR

 

/dB SSIM
LMSE LSSIM Ltotal LMSE LSSIM Ltotal

img151 23.0820 23.4980 25.8330 0.7353 0.8126 0.8161
img165 22.7292 25.3378 26.5570 0.7832 0.8118 0.8115
img167 25.4330 22.8350 27.4850 0.8459 0.8929 0.9000
img168 26.3010 19.4620 26.1940 0.8943 0.9110 0.9253
img169 25.0620 24.9640 26.1580 0.8328 0.8734 0.8752

Average±SD24.5200±1.380023.2200±2.090026.4500±0.5700 0.8180±0.0550 0.8600±0.04100.8660±0.0450

Evaluator)[24] 和 SSEQ(Spatial-Spectral
 

Entropy-
Based

 

Quality)[25]。首先,进行合成低照度图像实

验,然后再进行真实低照度图像实验,从主观视觉和

客观评价指标两方面对实验结果进行对比,对比算法

包括CLAHE、NPE[7]、LIME[8]、LLCNN[14]和Ma[15]。

4.3.1 合成低照度图像实验

本文首先对人工合成的低照度图像进行实验,
为了与其他算法进行对比,从公开数据集LIVE1中

选取13张图片作为测试集,实验结果如图4和表2
所示。在定性对比中,从测试集中选取4幅图像作

为示例来进行说明,如图4(a)~(d)所示。从图4
可以看出,NPE、LIME、LLCNN、Ma和本文算法都

可以对合成低照度图像进行增强,从而提高图像清

晰度,而CLAHE算法对图像的增强效果较差,而
且还出现颜色失衡现象。在图4(b)中,飞机周围出

现明显的阴影区域,影响整体的视觉感官。从图像

亮度来看,NPE、LIME、LLCNN和本文算法的图像

增强效果明显;Ma算法增强后的图像在亮度方面

有所改善,但出现了阴影区域,如图4(b)和图4(d)
中,飞 机 和 塔 的 周 围 出 现 了 阴 影 条。NPE 和

LLCNN算法在局部区域的亮度增强方面效果稍差

一些,在图4(d)中,房子窗户区域和围栏处的亮度

提高不明显。整体来看,LIME和本文算法对低照

度图像改善效果最为明显,图像的清晰度明显提高,
也没有出现颜色失衡现象;但LIME算法增强后的

图像在部分区域出现曝光现象,在图4(c)和图4(d)
中,屋顶区域和塔壁部分区域图像被过度增强;而本

文算法结合SSIM和 MSE损失函数的优势,可以有

效增强低照度图像的亮度,提高图像的清晰度,避免

颜色失衡。

图4 不同算法在合成低照度图像方面的定性对比。(a)图像“flowersonih35”;
(b)图像“plane”;(c)图像“house”;(d)图像“lighthouse”
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  在定量对比中,由于参考图像已知,因此可以通

过比较增强图像和参考图像来说明各种算法的性

能。本文实验选取 MSE、PSNR、SSIM、TMQI和

GMSD作 为 合 成 低 照 度 图 像 的 定 量 评 价 指 标。

TMQI用于评估图像质量,其值越大表示结构保真

度越高,图像质量越好。GMSD可以反映图像的质

量,其值越小表示图像质量越好。表2为不同算法

在测试集上获得的指标平均值。从表2可知,本文

算法在MSE、PSNR、SSIM和GMSD指标上的平均

值均优于其他算法,虽然其在TMQI指标上不占优

势,但总体来说本文算法的泛化性能较好,增强后的

图像更加接近于原始图像。
表2 不同算法在合成低照度图像上的定量对比

Table
 

2 Quantitative
 

comparison
 

of
 

synthetic
 

low-light
 

images
 

obtained
 

by
 

different
 

algorithms

Image MSE PSNR
 

/dB SSIM TMQI GMSD
Input

 

image 7600.19 9.83 0.46 0.82 0.115
Image

 

obtained
 

by
 

CLAHE 2799.89 15.75 0.76 0.83 0.087
Image

 

obtained
 

by
 

NPE[7] 463.44 22.06 0.85 0.87 0.034
Image

 

obtained
 

by
 

LIME[8] 1885.24 16.34 0.79 0.82 0.052
Image

 

obtained
 

by
 

LLCNN[14] 463.49 22.17 0.87 0.86 0.054
Image

 

obtained
 

by
 

Ma[15] 417.77 22.64 0.82 0.88 0.085
Image

 

obtained
 

by
 

our
 

method 146.56 26.72 0.88 0.88 0.033

4.3.2 真实低照度图像实验

为了验证本文算法在真实低照度图像上的有效

性,实验从DICM[26]、LIME[8]和 MEF[27]数据集中

挑选15幅图像作为测试集,实验结果如图5和表3
所示。在定性对比中,从测试集中挑选4幅图像作

为示例来进行说明,如图5(a)~(d)所示。从图5
可以看出,不同算法都可以提高图像的清晰度,但

NPE 算 法 对 亮 度 的 增 强 效 果 稍 差 一 些,且

CLAHE、NPE和LIME算法增强后的图像颜色不

协调。在图5(a)和5(c)中,教堂墙壁和矿井轨道的

颜色和原始图像相差较大,并且矿井中灯的颜色泛

红,出现光晕现象。相反,基于神经网络的方法

(LLCNN、Ma和本文算法)在图像细节处理方面效

果较好,增强后的图像更符合人的视觉感官。

图5 不同算法在真实低照度图像上的定性对比。(a)(c)图像来自DICM数据集;
(b)图像来自LIME数据集;(d)图像来自 MEF数据集
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  在对真实低照度图像进行定量对比时,选取了

无参考评价指标,包括IE、NIQE、LOE和SSEQ。
其中,IE表征图像所含信息量的大小,其值越大,则
图像所含信息量越丰富;NIQE用来评估图像的失

真程度,其值越小表示图像失真程度越小;LOE用

来评估图像自然度的保持能力,其值越小表示图像

越自然;SSEQ用于评估图像的失真程度,其值越小

表示图像失真程度越小。表3为不同算法在测试集

上各种评价指标的平均值。从表3可知,本文算法

除 了在IE上略低于CLAHE算法,在NIQE、LOE
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表3 不同算法在真实低照度图像上的定量对比

Table
 

3 Quantitative
 

comparison
 

of
 

different
 

algorithms
 

on
 

real
 

low-light
 

images

Method IE NIQE LOE SSEQ
CLAHE 7.59 8.08 1279.36 15.64
NPE[7] 7.44 6.64 997.36 19.79
LIME[8] 7.55 8.24 875.33 13.50
LLCNN[14] 7.21 7.42 805.73 17.93
Ma[15] 7.27 7.06 942.97 14.84
Ours 7.56 6.29 664.76 11.06

和SSEQ指标上都高于其他算法,说明本文算法得

到的增强图像失真程度更小,图像更加自然。

5 结  论

为了解决低照度图像清晰度不高、颜色失衡的

问题,提出了一种基于注意力机制和卷积神经网络

的低照度图像增强算法。首先根据人的视觉特征,
将原始低照度图像从RGB空间变换到 HSI空间,
充分利用HSI空间的优势来解决颜色失衡问题,通
过构建一个 A-Unet模型对亮度分量进行增强,再
将图像从 HSI空间变换到RGB空间,得到增强图

像。实验结果表明,本文算法可以有效提高图像清

晰度,改善图像质量,避免颜色失真,在图像细节增

强方面表现较好。下一步研究将继续优化模型,以
改善图像阴影区域的增强效果。
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