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摘　要　传统的图像增强方法对低曝光图像进行增强时，通常只考虑到了亮度的提升，忽略了增强过程中带来的
噪声放大问题．而当前基于深度学习的方法利用端到端的网络直接学习低曝光图像到正常图像的映射关系，忽略
了低曝光图像形成的物理原理，也没有考虑解决噪声放大的问题．针对上述问题，本文通过对图像降质的本质原因
进行分析，提出一种基于渐进式双网络模型的低曝光图像增强方法，该方法包含图像增强模块以及图像去噪模块
两个部分．对每个模块的构建也采用了渐进式的思想，考虑了图像由暗到亮的亮度变化，以及从粗到细的图像恢复
过程，使增强后的结果更接近真实图像．为了更好地训练网络，本文构建了一种双向约束损失函数，从图像降质模
型的正反两个方向使网络学习结果逼近真实数据，达到动态平衡．为了验证本文方法的有效性，本文与一些主流的
方法从主观和客观两方面进行了实验对比，实验结果证明了本文方法得到的结果更接近真实图像，获得了更优的
性能指标．
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１　引　言
在夜间等照明不良的情况下获取到的图像因为

曝光不足，往往导致图像存在可见度低、细节不可
见、噪声干扰大、光照不均匀等问题［１］．低照度的图
像不仅在视觉上给观察者带来较差的感受，而且会
严重影响基于图像信息的计算机视觉系统的正常工
作．随着各种工业相机设备技术的发展，其分辨率、
曝光时间等性能都有了较大的改善．但是利用硬件
提高分辨率的方法成本高，泛化能力差，很难做到普
及．因此，许多研究者开始运用图像增强的技术，对
图像进行后续处理，提高图像的质量．图１为图像增
强示例，其中第一行为低曝光的图像，第二行为采用
本文方法进行亮度增强后的图像．从结果可以看出，
图像增强算法使低曝光图像在亮度、细节等方面都
得到了很大的提升，因此，低曝光图像增强技术在目
标检测、智能驾驶、交通监控、遥感图像等领域具有
十分重要的价值．

图１　低曝光图像（第一行）和本文方法增强后的
图像（第二行）示意图

在过去的几十年间，图像增强技术发展迅速，很
多方法相继被提出用以解决低曝光图像增强的问
题．目前，针对图像增强的方法主要分为三种，分别
是基于直方图均衡化的增强方法［２５］、基于Ｒｅｔｉｎｅｘ
理论的增强方法［６９］以及近年来兴起的基于深度学
习的增强方法［１０１３］．

基于直方图均衡化的增强方法主要思想是将图
像直方图统计的像素动态范围进行拉伸，通过增加

图像的对比度来达到提升视觉效果的目的．这类增
强算法主要包含基于局部和基于全局的直方图均衡
化．该类方法在处理前景和背景都过暗的图像时能
取得较好的效果，同时由于计算量小，该类方法在处
理时间上也具有优势，但其往往因为对某些区域增
强过度而会出现细节丢失和偏色等问题．针对直方
图均衡化增强方法存在的问题，一些改进算法又相
继被提出来．Ｌｉ等人［２］提出了一种用于对低曝光图
像进行对比度增强和去噪的新型图像增强框架．该
框架利用基于超像素的局部自适应方法进行去噪，
在保持纹理细节的同时也可消除噪声，同时采用基
于暗通道先验去雾方法的亮度信息自适应增强参
数，克服了图像过增强或欠增强的问题．Ｌｉｎ等人［３］

提出了一种包括颜色通道拉伸、直方图平均和重映
射的流水线方法，能够取得较好的结果．Ｓｕｊｅｅ等
人［４］利用金字塔层直方图匹配的方法来增强图像对
比度，从而最大限度地提取图像的信息．基于直方图
均衡化的增强算法虽然在时间上具有较大优势，但
由于在亮度增强的过程中考虑的是图像整体的统计
特性，因此在处理复杂场景图像时并不能取得很好
的效果．

Ｒｅｔｉｎｅｘ理论是由Ｌａｎｄ［１４］在２０世纪６０年代
首次提出．该理论的主要思想是人眼所感知到的物
体的颜色和亮度由物体表面的反射特性和入射特性
（或光照特性）共同作用决定．其数学模型可表示为

犛＝犚犔 （１）
在低曝光图像形成过程中，犛代表获取到的低

曝光图像，犚是正常曝光图像，犔是照度图像，符号
“”代表逐元素点乘．基于Ｒｅｔｉｎｅｘ理论的图像亮度
增强算法的核心思想是首先估计照度图像犔，然后
从低曝光图像犛中去除犔分量，得到正常曝光的图
像犚，其数学表达式为

犚＝犛犔－１ （２）
继Ｌａｎｄ提出关于人类视觉系统的Ｒｅｔｉｎｅｘ理

论后，基于Ｒｅｔｉｎｅｘ理论的图像增强方法被广泛研
究．基于单尺度Ｒｅｔｉｎｅｘ理论［６］，Ｊｏｂｓｏｎ等人［１５］提
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出了一种多尺度的Ｒｅｔｉｎｅｘ颜色恢复算法，在进行
图像增强的同时保持颜色的一致性．Ｆｕ等人［１６］结
合Ｒｅｔｉｎｅｘ理论提出了一种基于融合的低曝光图像
增强方法，既保护了细节又提升了对比度．受人类视
觉系统的启发，Ｙｉｎｇ等人［１７］设计了一种用于图像
增强的多曝光融合框架，来提供准确的对比度和亮
度增强．Ｇｕｏ等人［１８］提出了结构感知先验细化照度
图，并分别在红、绿、蓝三个通道上计算以增强图像．
尽管这些方法在某些情况下能取得较好的结果，但
它们在对Ｒｅｔｉｎｅｘ模型中的反射率和光照分解时仍
然存在局限性，因为设计一种适用于各种场景的图
像分解约束是图像增强中的主要难点．此外，由于求
解反射率图是一个病态问题，粗略的估计值容易导
致图像增强的结果出现过曝光或欠曝光现象．

图２　渐进式双网络低曝光图像增强模型

随着人工智能的发展及神经网络在图像处理领
域的优异表现，基于深度学习的方法在图像增强领
域得到了迅速发展．Ｌｏｒｅ等人［１０］提出了一种基于深
度自编码的方法对低曝光图像进行增强和去噪，既
提高了图像的亮度，又避免了图像过曝光的情况．
Ｃｈｅｎ等人［１９］创建了一个根据相机曝光时间而产生
的低曝光图像数据集，并设计了一种全卷积的端到
端网络来实现图像的增强．Ｗｅｉ等人［２０］将人类视觉
理论和卷积神经网络结合，把低曝光图像分解为反
射率图和光照图，并利用增强网络实现图像亮度的
增强．Ｊｉａｎｇ等人［２１］首次提出利用非配对的低／正常
亮度的图像来训练图像亮度增强网络，这种训练策
略消除了对成对训练数据的依赖．Ｗａｎｇ等人［２２］没

有直接学习低亮度图像和正常亮度图像之间的映
射，而是估计图像到光照图之间的映射来增强曝光
不足的图像，该方法增强了网络学习对复杂图像的
调整能力．虽然上述方法都能获得较好的效果，但是
这些基于深度学习的方法都是端到端的直接学习低
曝光图像到正常图像的映射关系，忽略了低曝光图
像形成的物理原理，同时没有显式地包含去噪过程
或仅仅依赖于传统的去噪方法，因而在图像增强后
存在细节丢失和噪声放大等问题．

基于上述分析，本文针对现有低曝光图像增强
方法存在的局限性，提出一种基于Ｒｅｔｉｎｅｘ理论的
渐进式双网络低曝光图像增强模型（如图２）．该网
络以低曝光图像作为输入，利用不同尺度的卷积核
进行特征提取，最终学习到Ｒｅｔｉｎｅｘ模型中的照度
图，接着将该照度图代入Ｒｅｔｉｎｅｘ模型中计算得到
亮度增强后的图像．然后针对增强过程中出现的
噪声放大问题，将增强后的图像再经过一个图像
去噪网络，得到最终的增强结果．论文的创新工作
如下：

（１）提出一种渐进式的双网络低曝光图像增强
模型．整个模型针对低曝光图像增强中的低亮度和
噪声放大问题，利用渐进式的思想设计了图像增强
模块和图像去噪模块．

（２）在图像增强模型的两个模块内部，分别采
用渐进式的思想构建其网络框架，对图像实现从粗
到细的修复过程，以取得更好的增强结果．

（３）考虑到图像降质理论的可逆性，提出了一
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种双向约束损失函数用于网络学习，从图像降质模
型的正反两个方向进行损失计算，使学习到的信息
更完整．

本文第２节重点介绍本文所提出的方法；第３
节将实验方法与对比实验进行详细说明；第４节总
结全文工作及对未来研究展望．

２　渐进式图像增强方法
２１　网络框架

针对现有的方法在图像增强后存在细节丢失和
噪声放大的问题，本文提出一种渐进式的双网络低
曝光图像增强模型，该模型包括图像亮度增强模块
和图像去噪模块两个子网络，构建的整体框架如
图２所示．我们将网络设计与图像增强的物理模型
相结合，首先采用渐进式的思想对低曝光图像实现
亮度的增强，然后针对增强后图像出现的噪声被加
强的问题，对亮度增强结果加入图像去噪过程．值得
一提的是，为了取得更好的图像增强结果，本文在图
像增强和图像去噪两个模块内部都引入了渐进式的
思想，实现从粗到细的亮度增强和噪声的去除．图像
去噪模块和增强模块不同的是，图像噪声通常被认
为一种加性噪声，因此在图像去噪模块的最后采用
了减法操作，通过将输入图像直接减去学习到的噪
声得到最终的输出结果．为了更好地训练网络，本文
根据图像降质理论的可逆性，构建了一种正反双向
约束的损失函数来训练网络，其具体内容将在２．２
节进行详细介绍．
２．１．１　图像亮度增强模块

考虑到真实场景下亮度提升是一个由暗到亮的
过程，本文提出一种渐进式的图像增强模块，对低曝
光图像先后两次从粗到细地实现图像的亮度和色彩
的提升，来完成图像亮度增强的过程．该网络模块的
实现过程如下描述．

如图２的图像增强模块（上端虚线框）所示，该
模块的输入为低曝光图像，模块中的两个子框架输
出均为照度图犔，输入输出均为红、绿、蓝三个通道．
该模块包含亮度初步重建和亮度加强两步，第一步
的框架中包含六个卷积层，网络前两层利用卷积操
作实现特征图的下采样，该操作既可以保证下采样
的效果，同时也避免了下采样造成的信息丢失．通过
下采样减小特征图的尺寸，可以扩大卷积核的感受
野，使原本只能学习到３３范围信息的卷积核在两

次尺寸下降后可以学习到７７范围的信息．此外，
为了保证最后得到的照度图与输入图像的尺寸一
样，在网络中使用了２次反卷积操作，来实现尺寸增
大的目的，同时也方便梯度下降的计算．第二步的亮
度加强的网络框架与第一步类似，这一步的目的是
精细化增强后的图像．该部分网络中只设置了四个
卷积层，通过以较少的网络训练参数，来提高网络性
能．本文在３．３节也给出了实验，证明了使用四个卷
积层比直接使用六个卷积层得到了更好的结果．该
模块为了保证网络的有效性及更好地利用原图信
息，首先将初步增强的结果与原图采用一次拼接操
作，然后再采用两次卷积和反卷积操作，实现图像进
一步增强．在这些卷积层中，每层都包含权重和偏差
两类参数，其计算方式如下式：

犉（狓）＝ω狓＋犫 （３）
式中，犉是卷积之后得到的特征图，ω、犫分别是权重
和偏差，狓是输入，符号“”代表卷积计算．

在整个框架中，每个卷积层的后面都有一层激
活函数ＲｅＬＵ，其定义如下：

犚（狓）＝ｍａｘ（０，犉（狓）） （４）
其中，犉（狓）为卷积得到的结果，犚（狓）是ＲｅＬＵ函数
得到的结果．ＲｅＬＵ激活函数的目的是将有效信息
保存的同时去除无效信息，从而加快训练速度．
２．１．２　图像去噪模块

低曝光图像在成像过程中除了光照不足以外，
还会受多种噪声影响．在低亮度情况下由于图像的
对比度比较低，噪声难以被发现．但经过对低曝光图
像增强后，噪声同样也会出现被增强的问题．因此，
为了去除噪声，本文在图像增强模块之后增加了一
个噪声去除模块．

如图２的图像去噪模块（下端虚线框）所示，该
模块的网络设计思想与增强模块类似，采用渐进式
的思想先后两次从粗到细来学习噪声图像，实现对
亮度重建图像的噪声去除．在模块内部通过对多个
尺寸的特征图卷积的方式来扩大感受视野，学习更
丰富的特征．该网络模块的目的是学习图像中存在
的噪声成分，而通常图像中噪声被认为是一种加
性噪声，因此在两个子块后端采用了减法操作，将
增强后的图像与网络学习到的噪声成分相减，得
到去噪后的图像．由于该网络模块学习噪声成分
并不需要考虑图像特征信息复用的问题，因此在去
噪网络模块中并没有采用类似于增强模块中的拼接
操作．
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２２　损失函数
网络模型的执行功能主要取决于损失函数的定

义．在图像复原的网络模型学习中，通常使用均方误
差犕犛犈（ＭｅａｎＳｑｕａｒｅｄＥｒｒｏｒ）或平均绝对误差
犕犃犈（ＭｅａｎＡｂｓｏｌｕｔｅＥｒｒｏｒ）之类的误差指标来定
义损失函数．但是，由于低曝光图像亮度较低，仅使
用诸如犕犛犈或犕犃犈之类误差指标可能导致结构
失真，例如模糊效应或伪影．所以为了提高视觉质
量，本文设计由结构损失和双向约束损失构建新损
失函数来训练网络．其中，图像亮度增强模块的损失
函数定义如下：

犔犈＝犔犛＋犔犳 （５）
式中，犔犛为结构相似度损失函数，犔犳为双向约束损
失函数．

图像去噪模块的损失函数定义为
犔犖＝犔狊狆＋犔狊狀 （６）

其中，犔狊狆是正向结构损失函数，犔狊狀是反向结构损失
函数．双向约束损失函数是从图像降质模型正反两
个方向，通过分别向真实数据逼近来定义的．结构相
似度损失函数是用来保证图像结构信息的完整性，
具体定义将在下面给出．
２．２．１　结构相似度损失函数

在获取全局信息的同时，网络还通过对多个尺
寸的特征图卷积来学习结构细节信息，因此我们用
多尺度结构相似性犕犛犛犛犐犕（ＭｕｌｔｉＳｃａｌｅＳｔｒｕｃｔｕａｌ
Ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ）［２３］质量评价方法作为损失函数，以保持
图像结构，避免模糊．其获取方式为

犕犛（犪１，犪２）＝犾（犪１，犪２）α犿犿∏
犿

犻
犮（犪１，犪２）β犻犻狊（犪１，犪２）γ犻犻（７）

其中，犪１、犪２为对应的图像输入，犾（犪１，犪２）为亮度信
息，犮为对比度信息，狊为结构相似性，犻为像素坐标，
犿为像素总数，α、β、γ为调整重要性的参数，犕犛的
值越大，则结构信息越完整，结构相似度损失函数定
义为

犔犕犛（犪１，犪２）＝１－犕犛（犪１，犪２） （８）
因此，基于上述式（８），图像亮度增强模块的结

构相似度损失函数犔犛可以定义为
犔犛＝犔犕犛（狔犻，犳（犛）） （９）

其中，狔代表真实正常曝光图像，犛为低曝光图像，
犳（犛）为网络输出结果．
２．２．２　双向约束损失函数

增强模块学习的目的是得到精确的照度图犔＝
犳（犛），再根据成像模型（２）计算得到增强后的图像
犚＝犛犳（犛）－１．传统的深度学习定义损失函数的方

法，主要是通过将网络输出与真实数据之间的差异
最小化来训练网络，这样可以让输出结果向真实数
据快速接近．因此，本文也将考虑利用将图像增强结
果与正常曝光图像之间差的绝对值最小化来训练增
强网络模块，其计算方法为

犔狆＝∑
狀

犻
狔犻－（犛犳－１（犛））犻 （１０）

其中，狀指的是样本的数量，犻指的是第犻个样本．
根据式（１），我们也可以通过反推的方法来验证

增强网络输出的照度图犳（犛）的精确性，即将犳（犛）
代入到式（１）中，用真实的图像与犳－１（犛）相乘，得到
的降质图像与网络输入的低曝光图像进行比较，如
果越接近网络的输入图像犛，则说明网络模型输出
结果越精确．基于该思想，本文将反推过程引入到网
络训练中，我们将上述式（１０）定义为正向推进损失，
将反推过程定义为反向推进损失，使网络不仅能正
向逼近真实结果，还能反向逼近输入，达到动态平
衡，提高网络准确率．基于上述分析，本论文提出一
种双向约束的损失函数，其定义如下：

犔犳＝犔狆＋犔狀 （１１）
其中，

犔狀＝∑
狀

犻
犛犻－（狔犳（犛））犻 （１２）

表示反向推进损失．
双向约束损失的思想不仅在图像增强模块中有

效，在去噪模块中也能起到同样的作用．同样基于双
向约束的思想，本文定义正向与反向结构损失函数
来训练图像的去噪模块，其分别表示为

犔狊狆＝犔犕犛（狔，狔狀－犳（狔狀）） （１３）
犔狊狀＝犔犕犛（狔狀，狔＋犳（狔狀）） （１４）

其中，狔狀是加噪的数据集，犳（狔狀）为去噪网络学习得
到的噪声．
２３　网络训练
２．３．１　训练方法

由于增强模块和去噪模块是分开训练的，所以
在最小化损失函数的时候，两个模块的损失函数也
是不同的．我们采用式（５）来训练图像增强模块，用
式（６）训练图像去噪模块，优化方式为Ａｄａｍ梯度下
降方法．整个网络的训练过程如算法１所示．

算法１．　网络训练过程．
输入：单次训练样本数狀
输出：照度图犳（犛），去噪后图像
步骤：
ｆｏｒ狀狌犿＝１；狀狌犿犻狋犲狉犪狋犻狅狀狊ｄｏ
　　低曝光图像集犛；
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输出增强图：犚←犳（犛）；
梯度下降法更新图像增强损失函数；

ｅｎｄ
ｆｏｒ狀狌犿＝１；狀狌犿犻狋犲狉犪狋犻狅狀狊ｄｏ
　　加噪图像狔狀；

输出去噪图：犚′←犳（狔狀）；
梯度下降法更新图像去噪损失函数；

ｅｎｄ

２．３．２　网络设置
整个网络共有２０个卷积层，包含增强和去噪两

个部分．其中每个模块有三个采用步长为２的卷积
层以及３个反卷积层，在所有卷积层中，除了３３
大小卷积核以外，还采用了１１大小的卷积核，来
增强模型的非线性，减少参数量，提高计算速度．其
具体参数设置如表１所示．

表１　网络参数表
网络部分 卷积层 输出尺寸 卷积核数量 卷积核尺寸 步长

图像亮度增强模块

输入 ３３８４３８４ － － －
１ ３２３８４３８４ ３２ ３３ １
２ ６４１９２１９２ ６４ ３３ ２
３ １２８９６９６ １２８ ３３ ２
４ １２８９６９６ １２８ １１ １
５ ６４１９２１９２ ６４ ３３ ２
６ ３２３８４３８４ ３２ ３３ ２
输出 ３３８４３８４ ３ ３３ １

图像去噪模块

输入 ３３８４３８４ － － －
１ ３２３８４３８４ ３２ ３３ １
２ ６４１９２１９２ ６４ ３３ ２
３ ６４１９２１９２ ６４ １１ １
４ ３２３８４３８４ ３２ ３３ ２
输出 ３３８４３８４ ３ ３３ １

３　实验结果与分析
我们将在合成图像数据集和真实场景图像数

据集上验证本文提出方法的有效性，并与其它六
种图像增强方法进行比对，这六种方法分别是：
ＢＩＭＥＦ［１７］、Ｒｅｔｉｎｅｘｎｅｔ［２０］、ＬＩＭＥ［１８］、ＭＳＲＣＲ［１５］、
ＭＦ［１６］、ＤＯＮＧ［２４］．

此外，对低曝光图像只经过第一个亮度增强模
块后的结果与对亮度增强后图像进行去噪的结果也
分别进行了展示，来验证只对图像进行增强会产生
噪声放大的问题，进一步说明了本论文提出的渐进
式的双网络模型的有效性．相关的实验在３．３节进
行了说明．
３１　实验设置

用于图像增强模块训练的数据库包括两个，
一是低曝光图像对数据库（ＬＯＬ）［２０］，其中包含了
５００张低曝光图像和对应的正常曝光图像，每张图
像的大小为４００６００．ＬＯＬ的大部分图像都是在自
然场景下通过调整曝光时间来获得的，场景包括房
屋、郊区、街道等，本文方法将使用该数据库４８５个

图像对用于训练，余下１５个图像对用于测试．
另一个数据库为合成数据库，该数据库从

ＲＡＩＳＥ［２５］数据库挑选１０００张原始图像，用Ａｄｏｂｅ
Ｌｉｇｈｔｒｏｏｍ提供的接口，调整图像亮度通道犢的值，
将这些图像合成低曝光图像，得到１０００对相应图像
对．最后，将这些图像对调整为４００６００大小．在对
网络训练时，为了方便计算，所有输入都将调整为
３８４３８４大小．

对于去噪网络，由于现有带噪声的低曝光图像
数据库缺乏，所以我们结合低曝光图像噪声的特征，
在增强模块训练集的正常曝光图像上进行了泊松噪
声添加的处理，以此作为去噪模块的训练数据，图３
为部分原始数据及对应加噪数据展示．

在训练时，上述ＬＯＬ数据库及合成数据库所有
图像都会作为训练数据，出于方便计算，输入与输出
的像素值都会经过归一化操作变换到０至１之间．
为了避免在计算正常曝光图像时出现分母为零的现
象，我们将照度图的值设定在０．００３９（１／２５５）到１
之间．网络学习率设置为０．００００１．

所有实验都在Ｗｉｎｄｏｗｓ１０系统、ＰｙＴｏｒｃｈ框
架以及英伟达２０８０ＴｉＧＰＵ上运行的．
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图３　数据库实例

３２　客观指标
为了证明本文方法的性能优势，我们采用峰值

信噪比（犘犛犖犚）、结构相似度（犛犛犐犕）［２６］以及色差
值（犆犐犈犇犈２０００）［２７］三种指标来对各种方法进行客
观评价．
犘犛犖犚是一种全参的图像质量评价指标，计算

每个像素点之间的差异，其计算方法为
犘＝１０ｌｏｇ犐

２
ｍａｘ（ ）犕犛犈 （１５）

其中，犐ｍａｘ指的是图像中像素点的最大值，一般取
２５５，犕犛犈指的是均方误差，犕犛犈计算如下：

犕犛犈＝１
犎犠∑

犎

犻∑
犠

犼
（犡（犻，犼）－犢（犻，犼））２（１６）

其中，犎、犠是图像长宽，犡、犢对应图像中的像素
值，（犻，犼）是图像中像素点的坐标．犘犛犖犚的值越高，
则图像质量越好．
犛犛犐犕也是全参的图像质量评价指标，其值分

布在０到１之间，值越大说明差异越小，则图像质量
越好．其计算方法为

犛犛＝犾（犪１，犪２）·犮（犪１，犪２）·狊（犪１，犪２）（１７）
其中，犾、犮、狊分别表示两张图片的亮度、对比度、结构
三方面的相似度．
犆犐犈犇犈２０００能够测试增强图像与真实数据之

间的色差．首先，将ＲＧＢ图像转换到Ｌａｂ颜色空
间，参照犆犐犈犇犈２０００计算色差的方法得到两幅图
像狔和犔对应的每个像素点之间的色差Δ犈，并按
如下定义计算两幅图像的色差：

犆＝１犖∑
犖

犻
Δ犈（狔犻，犔犻） （１８）

其中，犖是为像素数量，Δ犈表示Ｌａｂ空间中两个
图像之间的每个像素的色差，狔为网络输出图像，
犔为真实数据，色差值越低，表示颜色越接近真实
图像．
３３　实验结果

在这一部分，我们将展示本文方法对ＬＯＬ数据
集以及合成数据库中部分图像进行增强的最终结
果．主观效果好坏是人眼最直接的感受，如图４所
示，为本文方法与其它六种方法在不同场景下得到
的结果．从图中可以看出，ＢＩＭＥＦ得到了较为清晰
的细节，并且控制了噪声的扩张，但是其结果整体亮
度偏低．ＤＯＮＧ在亮度增强方面比较有效，但其在
图像增强后出现了噪声放大的问题，如在第二列和
第三列中的图像，白色框中的平滑区域，可以看出噪
声放大非常严重；同样，在第五列的图像中也出现了
偏色问题．ＬＩＭＥ和ＭＳＲＣＲ方法在得到丰富细节
信息的同时，产生了过曝的现象，并且也出现了噪声
放大的问题，如白色框中区域可以观察到明显的过
曝光情况，所有图像的亮度都高于真实图像，同样在
第五列中可以看到较严重的偏色问题．ＭＦ实现了
较为自然的结果，但也伴随了轻微的噪声与偏色效
果；ＲｅｔｉｎｅｘＮｅｔ出现了较严重的色彩失真和噪声放
大问题，如平滑区域可以观察到较严重的噪声存在，
在白色框区域也可以看到明显的色彩失真．与这些
方法相比，我们的方法既实现了亮度增强，图像的色
彩更自然，也没有产生多余的噪声，其结果也最接近
真实图像．
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图４　图像增强结果

除了主观效果以外，本文也利用了３．２节中介
绍的客观指标来对各方法进行了比较．图５给出了
本文方法与其它六种方法对１５幅图像进行增强得
到的客观指标犘犛犖犚，犛犛犐犕和犆犐犈犇犈２０００的平

均值，Ｏｕｒｓ柱状数据是本文方法的结果．通过比较
可以看出，本文方法的结果得到的犘犛犖犚、犛犛犐犕及
犆犐犈犇犈２０００值与其它六种方法相比都是最优的，说
明了本文方法的有效性．
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图５　本文方法与其它方法的犘犛犖犚、犛犛犐犕以及犆犐犈犇犈２０００指标比较（其中，犘犛犖犚和
犛犛犐犕的值越大图像质量越好，犆犐犈犇犈２０００越小图像质量越好）

图６　对比实验结果（Ｍ为本文方法，ＤＭ为在本文方法
基础上加深网络深度，ＭＬ为本文方法不使用双
向约束损失函数，ＭＮ为本文方只含增强模块）

最后，为了验证本文方法所提出的渐进式双网
络模型及双向约束损失函数的有效性，我们对本文
构建的网络做了大量的实验进行对比．图６给出了
双渐进网络框架的几种变形网络所得结果的客观指
标犘犛犖犚和犛犛犐犕的变化趋势．其中，纵坐标为客
观指标值，横坐标为网络训练的迭代次数．图中黑色
粗线条显示的是本文渐进式双网络模型的结果值；
黑色虚线条显示的是没有采用双向约束损失得到的
结果值；黑色点划线条为本文方法基础上加深网络
深度（精细部分采用６个卷积层结构）得到的结果
值；黑色细线条是只有第一部分的增强模块得到的
结果值．从图（ａ）和（ｂ）中指标曲线的走势可以看出，
只有第一部分增强模块得到的结果计算的犘犛犖犚
和犛犛犐犕值都比较低；其它三种网络结构包含去噪

模块的渐进式增强网络得到的增强结果的犘犛犖犚
和犛犛犐犕值都有了明显的提高；但从黑色点划线条
的走势来看，增加精细化部分网络的深度相比采用
四个卷积层降低了客观指标值；从黑色虚线条和黑
色粗线条的走势可以看出，采用本文提出的双向约
束损失函数对网络的训练进一步提高了网络的精确
性，得到了更高的指标．由此可以说明，本文提出的
网络结构是有效的，具有较强鲁棒性．

４　总结与展望
本文提出了一种渐进式双网络结构的低曝光图

像增强方法，针对低曝光图像的亮度降质和噪声降
质的问题，采用渐进式的思想先对图像进行亮度和
色彩的增强，然后再去除被放大的噪声．针对这两步
操作，本文构建了两个渐进式的模块来拟合现实场
景亮度由暗到亮的亮度变化，及从粗到细的图像恢
复过程，使结果更自然．为了更好地训练网络，本文
提出一种双向约束的损失函数，不仅能正向逼近真
实结果，还能反向逼近输入，达到动态平衡，提高网
络准确率．

为了验证所提出的方法的有效性，本文做了大
量的实验，并与多个方法从主观和客观两方面进行
比较，实验结果也验证了本文方法具有更优的性能．
未来我们计划将视频监控应用与图像增强算法研究
相结合，提高实时视频监控在夜间或者光照不足等
情况下的监控能力．
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ｏｆｔｈｅＩＥＥＥＶｉｓｕａｌＣｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓａｎｄＩｍａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．
Ｆｌｏｒｉｄａ，ＵＳＡ，２０１７：１４
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［２０］ＷｅｉＣ，ＷａｎｇＷＪ，ＹａｎｇＷＨ，ＬｉｕＪＹ．ＤｅｅｐＲｅｔｉｎｅｘ
ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎｆｏｒｌｏｗｌｉｇｈｔｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ
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３９３２期 黄淑英等：基于渐进式双网络模型的低曝光图像增强方法
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犎犝犃犖犌犛犺狌犢犻狀犵，Ｐｈ．Ｄ．，ａｓｓｏｃｉａｔｅ
ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｅｒｍａｉｎｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓ
ｉｎｃｌｕｄｅｉｍａｇｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇａｎｄｍａｃｈｉｎｅ
ｌｅａｒｎｉｎｇ．

犎犝犠犲犻，Ｍ．Ｓ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓ
ｉｎｃｌｕｄｅｉｍａｇｅｄｅｈａｚｉｎｇａｎｄｉｍａｇｅｒｅｓｔｏｒａｔｉｏｎ．

犢犃犖犌犢狅狀犵，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｉｓｍａｉｎｒｅｓｅａｒｃｈ
ｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｉｍａｇｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇａｎｄｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ．

犔犐犎狅狀犵犡犻犪，Ｍ．Ｓ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｅｒｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓ
ｉｎｃｌｕｄｅｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇａｎｄｉｍａｇｅｒｅｓｔｏｒａｔｉｏｎ．

犠犃犖犌犅犻狀，Ｍ．Ｓ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓ
ｉｎｃｌｕｄｅｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇａｎｄｉｍａｇｅｒｅｓｔｏｒａｔｉｏｎ．

犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱
Ｗｉｔｈｔｈｅｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｏｆａｒｔｉｆｉｃｉａｌｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅａｎｄｔｈｅ

ｅｘｃｅｌｌｅｎｔｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｉｎｔｈｅｆｉｅｌｄｏｆｉｍａｇｅ
ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，ｔｈｅｍｅｔｈｏｄｂａｓｅｄｏｎｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｈａｓｂｅｅｎ
ａｐｐｌｉｅｄｔｏｖａｒｉｏｕｓｆｉｅｌｄｓｏｆｉｍａｇｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．Ｓｕｃｈａｓｉｍａｇｅ
ｆｕｓｉｏｎ，ｉｍａｇｅｄｅｆｏｇｇｉｎｇ，ｉｍａｇｅｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ，ｉｍａｇｅｓｕｐｅｒ
ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎａｎｄｉｍａｇｅｑｕａｌｉｔｙｅｖａｌｕａｔｉｏｎ．Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓ
ｓｈｏｗｔｈａｔｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｉｓｅｆｆｅｃｔｉｖｅｆｏｒｆｅａｔｕｒｅｅｘｔｒａｃｔｉｏｎａｎｄ
ａｎａｌｙｓｉｓｏｆｄｉｇｉｔａｌｉｍａｇｅｓ．Ｗｉｔｈｔｈｅｒａｐｉｄｉｎｃｒｅａｓｅｏｆｔｈｅ
ｎｕｍｂｅｒａｎｄｔｙｐｅｓｏｆｉｍａｇｅｄａｔａ，ｔｈｅｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎａｂｉｌｉｔｙｏｆ
ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｍｅｔｈｏｄｈａｓｂｅｅｎｇｒｅａｔｌｙｃｈａｌｌｅｎｇｅｄ．

Ｔｈｅｒｅａｒｅｔｈｒｅｅｋｉｎｄｓｏｆｉｍａｇｅｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓ，
ｗｈｉｃｈａｒｅｂａｓｅｄｏｎｈｉｓｔｏｇｒａｍｅｑｕａｌｉｚａｔｉｏｎ，Ｒｅｔｉｎｅｘｔｈｅｏｒｙ
ａｎｄｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ．Ｈｉｓｔｏｇｒａｍｂａｓｅｄｍｅｔｈｏｄｓｍａｉｎｌｙｅｎｈａｎｃｅ
ｔｈｅｖｉｓｕａｌｅｆｆｅｃｔｂｙｅｎｈａｎｃｉｎｇｔｈｅｉｍａｇｅｃｏｎｔｒａｓｔ．Ｓｕｃｈ
ｍｅｔｈｏｄｓｈａｖｅｌｏｗｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ，ｂｕｔａｒｅｐｒｏｎｅ

ｔｏｄｅｔａｉｌｌｏｓｓａｎｄｃｏｌｏｒｄｅｖｉａｔｉｏｎｐｒｏｂｌｅｍｓ．Ｒｅｔｉｎｅｘｂａｓｅｄ
ｍｅｔｈｏｄｓｃａｎｇｅｔｔｈｅｂｅｔｔｅｒｖｉｓｕａｌｅｆｆｅｃｔ，ｂｕｔｔｈｅｙｓｔｉｌｌｈａｖｅ
ｌｉｍｉｔａｔｉｏｎｓｉｎｍｏｄｅｌｓｏｌｖｉｎｇ．Ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｂａｓｅｄｍｅｔｈｏｄｓ
ｃａｎａｖｏｉｄｔｈｅｌｉｍｉｔａｔｉｏｎｓｏｆｍｏｄｅｌｓｏｌｖｉｎｇ，ｂｕｔｔｈｅｙａｌｓｏ
ｉｇｎｏｒｅｔｈｅｉｍａｇｉｎｇｐｒｉｎｃｉｐｌｅｏｆｉｍａｇｅｓ．

Ｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ，ｗｅｃｏｍｂｉｎｅｔｈｅａｄｖａｎｔａｇｅｓｏｆｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ
ａｎｄｐｈｙｓｉｃａｌｍｏｄｅｌ，ａｎｄｐｒｏｐｏｓｅａｌｏｗｅｘｐｏｓｕｒｅｉｍａｇｅ
ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔｍｅｔｈｏｄｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｐｒｏｇｒｅｓｓｉｖｅｄｕａｌｎｅｔｗｏｒｋ
ｍｏｄｅｌ，ｗｈｉｃｈｉｓｄｉｖｉｄｅｄｉｎｔｏｔｗｏｍｏｄｕｌｅｓ：ｉｍａｇｅｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ
ａｎｄｉｍａｇｅｄｅｎｏｉｓｉｎｇ．Ｗｅａｌｓｏｐｒｏｐｏｓｅａｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ
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