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一种基于犕犚犞犃犈的低照度图像增强方法
江泽涛１）　伍　旭１） 张少钦２）

１）（桂林电子科技大学广西图像图形与智能处理重点实验室　广西桂林　５４１００４）
２）（南昌航空大学土木建筑学院　南昌　３３００６３）

摘　要　针对低照度图像多重失真特点（低亮度、多噪声和模糊等），本文基于变分自编码器提出了一种多重构变
分自编码器（ＭｕｌｔｉｐｌｅＲｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎＶａｒｉａｔｉｏｎａｌＡｕｔｏＥｎｃｏｄｅｒ，ＭＲＶＡＥ），逐步增强、从粗到细地生成高质量低照
度增强图像．ＭＲＶＡＥ由特征概率分布捕获、全局重构和细节重构三个模块构成，核心思想是将全局特征与局部特
征分阶段重建、将多重失真问题逐步解决，全局重构模块构建图像全局特征，提高全局亮度，得到较粗糙的图像；细
节重构模块权衡去噪与去模糊，生成细节更逼真、噪声更少与局部亮度更合适的图像；此外，本文定义了一个多项
损失函数替代犾２损失，以引导网络生成高质量图像．实验结果表明，多重构与多项损失函数的设计提高了网络生成
复杂图像、处理多重失真的低照度图像性能，且提高了生成图像的质量、信噪比和视觉特性．

关键词　低照度图像增强；多重构；多项损失；多重失真；变分自编码；残差网络
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１　引　言
低照度环境导致图像成像质量下降，图像噪声

较多、对比度较低，用于图像分类、目标识别、图像理
解分析、超分辨率重建等图像处理时，效果不理想．
因此需要对该类图像进行照度增强，即提高图像
整体和局部的对比度、去噪，适当调整图像背景和
边缘．

目前处理低照度图像主要通过物理途径和低
照度增强方法提高图像质量．物理途径可在一定程
度上提高成像质量，但实用性不强；如提高设备感光
度、增大光圈和延长曝光时间等．经典的低照度图像
增强方法主要有基于直方图均衡化（Ｈｉｓｔｏｒｇｒａｍ
Ｅｑｕａｌｉｚａｔｉｏｎ，ＨＥ）［１］和基于Ｒｅｔｉｎｅｘ理论［２］的方法．
ＨＥ是以累计分布函数为基础的直方图修改方法，
将图像直方图调整为均衡分布以拉伸图像的动态范
围，从而提高图像对比度．基于ＨＥ的改进方法有
Ｋｉｍ［３］、Ｃｅｌｉｋ［４］等，该类方法操作简单、效率高，但生
成图像易受伪影影响、真实感不强．

基于Ｒｅｔｉｎｅｘ理论的方法由Ｌａｎｄ等人［２］提出．
该类方法模拟人类视觉系统处理图像的过程，遵循
将图像分为反射、照明两个分量的假设．早期基于
Ｒｅｔｉｎｅｘ理论的算法有ＳｉｎｇｌｅＳｃａｌｅＲｅｔｉｎｅｘ（ＳＳＲ）［５］
和ＭｕｌｔｉＳｃａｌｅＲｅｔｉｎｅｘ（ＭＳＲ）［６］．后续算法有Ｄｏｎｇ
等人［７］提出的ＤｅＨＺ增强算法；Ｆｕ等人［８］提出的加
权可变模型；Ｇｕｏ等人［９］通过查找Ｒ、Ｇ、Ｂ通道中的
最大值重构低照度图像的光照图，以此估计环境光
照；文献［１０１２］也是基于Ｒｅｔｉｎｅｘ理论进行改进
的．由于图像通道间的非线性、数据复杂性，难以准
确估计光照分量，导致上述方法易出现过度增强、局
部失真等问题．

近年来，基于深度学习的低照度图像增强方法
陆续提出．Ｌｏｒｅ等人［１３］提出的ＬＬＮｅｔ通过构造栈
式稀疏去噪自编码器实现低照度增强；Ｆｕ等人［１４］

提出了基于融合的方法；Ｓｈｅｎ等人［１５］基于ＭＳＲ算
法，搭建了一个ＭＳＲＮｅｔ网络用于对比度增强和去
噪；Ｙｕ等人［１６］提出了基于对抗性学习的方法；Ｃｈｅｎ
等人［１７］构建了深度卷积神经网络实现低照度增强；
Ｃｈｅｎ等人［１８］基于Ｒｅｔｉｎｅｘ理论，提出了ＲｅｔｉｎｅｘＮｅｔ
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用于低照度增强；Ｇｈａｒｂｉ等人［１９］、Ｗａｎｇ等人［２０］提
出了学习图像预测二次变化，将其与输入结合的增强
方法．上述深度学习方法较经典方法取得了更好的增
强效果，但通常侧重于增强亮度，而忽略了实际低照
度图像会出现多重失真，如噪声、模糊、不同照度等．

为提高对多重失真的低照度图像的处理能力，
解决增强图像不真实、模糊等问题，本文提出了
ＭＲＶＡＥ用于低照度图像增强．ＭＲＶＡＥ由特征
概率分布捕获、全局重构和细节重构三个模块构成．
“特征概率分布捕获”用于获取涵盖了图像全局特征
的隐变量；“全局重构”主要用于增强图像全局亮度，
生成亮度显著提升、具有全局特征（场景、颜色分布
和照度特征等）的图像；“细节重构”主要用于权衡去
噪、去模糊，去噪的同时保留较多细节特征（细节锐
度、色差和视觉特性等），同时微调局部亮度，得到细
节锐度更高、视觉特性更好的图像．此外，本文定义
了一个涵盖图像质量评估、内容生成和细节构建的
多项损失函数替代犾２损失．实验结果表明，多重构与
多项损失函数提高了网络生成复杂图像、增强多重
失真的低照度图像能力，使其可生成高质量、高信噪
比且更符合视觉特性的图像．

２　相关工作
２１　变分自编码器

变分自编码器（ＶａｒｉａｔｉｏｎａｌＡｕｔｏＥｎｃｏｄｅｒ，ＶＡＥ）［２１］
是一种生成模型，其关键思想是对可能生成数据犡、
符合高斯分布的隐变量犣进行采样，并从中计算概
率分布模型犘（犡）．对于图像生成任务，给定数据集
犡＝｛狓（犻）｝犖犻＝１，ＶＡＥ能够学习图像特征的概率分布．
为此，ＶＡＥ训练一个θ参数化的概率分布模型
狆θ（犡）以近似数据分布，并用最大化对数似然来优
化模型［２２］．如式（１）所示．

ｌｏｇ狆θ（犡）＝ｌｏｇ狆θ（狓（１），狓（２），…，狓（犖））

＝∑
犖

犻＝１
ｌｏｇ狆θ（狓（犻）） （１）

但犡是高维数据，其结构化图模型的潜变量之
间相互作用导致犘θ（犡）求解困难，因此无法估计边
缘似然、无法使用ＥＭ等算法．故ＶＡＥ引入低维隐
变量犣，构造更易求解的近似推断模型狇φ（犣｜犡），采
用最大化似然对狇φ（犣｜犡）进行有效优化．单个样本
的最大似然如式（２）所示．
　　ｌｏｇ狆θ（狓（犻））＝犔（φ，θ；狓（犻））＋

犇ＫＬ（狇φ（狕｜狓（犻））狆θ（狕｜狓（犻）））（２）

因犇ＫＬ（狇φ（狕｜狓（犻））狆θ（狕｜狓（犻）））０，则有
ｌｏｇ狆θ（狓（犻））犔（φ，θ；狓（犻）） （３）

犔（φ，θ；狓（犻））＝犈狇φ（狕｜狓（犻））［ｌｏｇ狆θ（狓（犻）｜狕）］－
犇ＫＬ（狇φ（狕｜狓（犻））狆θ（狕）） （４）

其中，犇ＫＬ（狇φ（狕｜狓（犻））狆θ（狕））为狇φ（狕｜狓（犻））与狆θ（狕）
间的ＫＬ散度；犔（φ，θ；狓（犻））为狓（犻）的变分下界．由
式（２）～（４）可知，ＶＡＥ将求解狆θ（犡）转换成优化
犔（φ，θ；狓（犻））最大值的，相当于最小化ＫＬ散度．如
图１所示．

图１　ＶＡＥ变分下界与ＫＬ散度的关系

２２　残差网络
残差网络是Ｈｅ等人［２３］于２０１５年提出的深度

卷积网络，主要由残差块以串联形式组成，残差块由
卷积操作和跳跃结构构成．跳跃结构在未增加参数
量和计算复杂度的前提下，将浅层网络提取的特征
信息与卷积输出以逐通道、逐元素方式相加后作为
深层网络输入的一部分，可定义成式（５）所示．目前
残差网络的设计思想已应用于图像分类、目标识别
等领域．

狔＝犉（狓，｛犠犾，犫犾｝）＋犠狊狓 （５）
其中，狓与狔分别为残差块的输入和输出；犠犾和犫犾分
别为第犾层卷积操作的权重和偏移量，犉（狓，｛犠犾，犫犾｝）
为残差块的卷积操作；犠狊为调整残差块输入通道数
的矩阵．

３　犕犚犞犃犈结构设计
ＭＲＶＡＥ是由卷积、池化和上采样操作构成的

全卷积网络结构［２４］．使用成对的“低照度正常照度
（犐犾犐狀）”图像作为训练集，其中犐犾由犐狀加噪、伽马校
正和模糊处理后得到，以模拟多重失真的真实低照
度图像；采用“端对端”训练策略，利用ＭＲＶＡＥ隐
含层学习低照度到正常照度、含噪图像到去噪图像
和模糊到清晰的复合非线性映射，即捕获真实低照
度到正常照度图像的近似非线性映射．则低照度图
像增强问题可表示如式（６）所示．

犐犾＝犕×犐狀 （６）
其中，犕表示导致犐狀退化成犐犾的高维、非线性矩阵，
因此低照度图像增强问题还可表示如式（７）所示．
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犖＝ａｒｇｍｉｎ犈犖×犐犾－犐狀２
２ （７）

其中，ａｒｇｍｉｎ为使目标函数取最小值的变量；犈为
期望；犖为真实低照度到正常照度图像的非线性映
射．通过训练一个θ参数化的犕犚犞犃犈θ网络来捕获
犖，θ＝｛犠１：犔；犫１：犔｝是犕犚犞犃犈θ的参数，表示一个犔
层多阶段变分自编码器的权重和偏置．在训练过程
中，通过优化损失函数犔狅狊狊犕犚犞犃犈θ逐步优化参数θ，
如式（８）所示，犖表示图像总数量．
珓θ＝ａｒｇｍｉｎθ

１
犖∑

犖

狀＝犻
犔狅狊狊犕犚犞犃犈θ（犕犚犞犃犈θ（犐犾），犐狀）（８）

３１　犕犚犞犃犈设计思想
ＭＲＶＡＥ由特征概率分布捕获（ＦｅａｔｕｒｅＰｒｏｂ

ａｂｉｌｉｔｙＤｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎＣａｐｔｕｒｅ，ＦＰＤＣ）、全局重构
（ＧｌｏｂａｌＲｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ，ＧＲ）和细节重构（Ｄｅｔａｉｌ
Ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ，ＤＲ）三个模块构成．其核心是将重
构图像分成相对独立、使用多项损失函数联合训练

的ＧＲ、ＤＲ两个模块，从粗到细、逐阶段地生成高质
量增强图像．ＭＲＶＡＥ结构如图２所示，犐狀为正常
照度图像，犐犾为低照度图像，犔ＺＣｏｎｔｅｎｔ为隐变量内容损
失，犔ＧＲ为全局重构码损失，犔ＤＲ为细节重构损失．若
有低照度图像数据犡＝｛狓（犻）｝犖犻＝１，ＭＲＶＡＥ增强的
步骤有３个．

（１）ＦＰＤＣ从先验分布狆θ（狕（犻））中采样可能产生
狓（犻）的隐变量狕（犻），如图２中的ＦＰＤＣ模块所示．

（２）ＧＲ主要捕获低照度到正常照度的非线性
映射，从条件分布狆θ（狓｜狕（犻））中，ＧＲ利用狕（犻）逐步生
成图像全局特征，得到亮度适当增强、质量较粗糙的
图像狓（犻），如图２中的ＧＲ模块所示．

（３）ＤＲ主要权衡去噪、去模糊，捕获恰当的含
噪到去噪、模糊到清晰的复合非线性映射，进而重构
狓（犻）细节特征、去除噪声和微调局部亮度，得到更高
质量的图像，如图２中的ＤＲ模块所示．

图２　本文ＭＲＶＡＥ结构图

３２　特征概率分布捕获模块
３．２．１　计算方差与均值

采用卷积网络计算隐变量概率分布的方差、均
值，并根据输入图像的尺寸犠×犎设计编码解码中
卷积核大小、卷积步长和上采样步长，使ＦＰＤＣ瓶
颈层的感受野可覆盖整张图像，从而使方差和均值
构造出的概率分布函数涵盖图像的所有特征信息．

该部分卷积网络共５层，每层编码块采用小核
卷积提取图像特征信息犳（犾）

犲狀，使用最大池化对犳（犾）
犲狀进

行下采样操作；同时将犳（犾）犲狀通过跳跃连接送至对应

的ＧＲ解码模块层犱犲（犾）．
３．２．２　获取隐变量

由式（９）可知，（狕－μ）／σ＝ε服从标准高斯分
布．因此，从犖（μ，σ２）中采样犣相当于从犖（０，犐）中
采样ε，令狕＝μ＋σ⊙ε，其中μ，σ由卷积网络计算
出，ε从犖（０，犐）中采样得到，‘⊙’表示逐元素相乘．
故可将从犖（μ，σ２）中采样转为从犖（０，犐）中采样，通
过重参数技巧得到犖（μ，σ２）的采样结果，从而获得
变分下界的可微分估计，使用梯度下降算法优化变
分下界．
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　犖（μ，σ２）＝１
２πσ槡２

ｅｘｐ－（狕－μ）
２

２σ（ ）２ ｄ狕

＝１
２槡πｅｘｐ－

１
２
狕－μ（ ）σ（ ）２ｄ狕－μ（ ）σ （９）

３３　全局重构模块
ＧＲ主要用于捕获从低照度到正常照度的非线

性映射关系．利用卷积与上采样操作，逐步将编码得
到的低维特征映射到高维空间，构建图像全局特征，
得到亮度适当增强，但细节信息较少、噪声未完全去
除的粗糙图像．

ＧＲ初始输入为ＦＰＤＣ获得的低维隐变量犣，
其涵盖了所有特征分布信息；ＧＲ每层输入由ＦＰＤＣ
跳跃连接送来的犳（犾）

犲狀与上采样信息犳（犾－１）
犱犲 以拼接的

方式组合得到，以弥补编码下采样丢失的特征信息；
ＧＲ每层对输入信息进行卷积和上采样操作，其中
卷积模块的设计与编码部分保持一致；上采样操作
采用“Ｒｅｓｉｚｅｃｏｎｖ”的方式，避免了上采样后出现“棋
盘伪影”，且不限制输入图像的大小．
３４　细节重构模块

细节重构模块（ＤｅｔａｉｌＲｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ，ＤＲ）主
要用于捕获含噪到去噪图像、模糊到清晰的复合非
线性映射关系，在去噪与保留细节特征间找到合适
的关系，调整局部亮度．其输入由ＧＲ输出、ＦＰＤＣ
第一个编码块输出组成．前者具有丰富的场景、颜色
分布和照度特征，但下采样过程丢失了部分信息；后
者为浅层特征图，包含了大量的基础特征信息，但颜
色分布和照度特征不明显（可添加特征图示意图）．
两个结合后具有丰富的特征信息，有利于ＤＲ捕获
复合非线性映射关系．从而较好地重构图像细节特
征、去除噪声和调整局部图像亮度，以忠实地将低照
度图像还原或近似还原到正常照度图像．

ＤＲ的提出相当于增加了ＭＲＶＡＥ的网络深
度，以学习更复杂的复合非线性映射关系，但更深的
网络会带来梯度消失或爆炸、网络学习能力退化等问
题．为此，Ｉｏｆｆｅ等人［２５］提出了批归一化处理（Ｂａｔｃｈ
Ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ，ＢＮ），提高训练时模型对不同超参
（学习率、初始化）的鲁棒性［２６］；Ｈｅ等人［２３］提出了
残差网络，通过跳跃连接将浅层网络提取的特征信
息作为深层网络输入的一部分，这两种方法都有效
保持了深层网络的学习能力，有助于训练高效的深
层网络模型．

鉴于此，ＤＲ引入残差思想以确保特征信息的
有效传递，添加ＢＮ层以提高网络性能，故ＤＲ主要

由跳跃连接、残差模块和普通卷积模块组成．跳跃结
构将ＦＰＤＣ第一层的卷积输出和ＧＲ的输出以拼接
的方式组合后送入ＤＲ．残差模块如图３所示，Ｃｏｎｖ
ｋ３ｎ６４ｓ１表示卷积核大小为３×３、卷积核数量为
６４、卷积步长为１的卷积操作，‘’表示逐像素的相
加．普通卷积模块由３个卷积操作组成．

图３　ＤＲ残差块结构

４　多项损失函数设计
本文定义了一个涵盖图像质量评估、内容生成

和细节构建的多项损失函数替代犾２损失，以弥补生
成图像质量评判标准不足，引导网络生成高质量图
像．如式（１０）所示，犔ＺＣｏｎｔｅｎｔ为隐变量内容损失；犔ＧＲ
为传统解码模块损失；犔ＤＲ为细节重构模块损失．ω１、
ω２和ω３为各项损失的权重，采用网格法调参并结合
实验验证，最终设置ω１＝１、ω２＝１０和ω３＝１．
犔狅狊狊犕犚犞犃犈θ＝ω１犔ＺＣｏｎｔｅｎｔ＋ω２犔ＧＲ＋ω３犔ＤＲ （１０）

４１　隐变量内容损失
犐犾较于犐狀噪声更多、亮度和对比度更低，但两者

本质内容是一致的（场景、主要物体和轮廓等），为捕
获更能反映图像本质内容概率分布的隐变量，本文
提出了隐变量内容损失．此外，该损失函数还可激励
犕犚犞犃犈θ网络生成具有感知相似性的图像、提高图
像信噪比，且允许生成图像与目标图像有细微的变
化，进而减少过拟合并提高网络的泛化能力．将犐犾、
犐狀同时送入编码器，分别得到隐变量犣犾、犣狀，其内容
损失如式（１１）所示，犖表示犐犾数量．

犔ＺＣｏｎｔｅｎｔ＝１犖∑
犖

犻＝１
（犣（犻）

犾－犣（犻）
狀）２ （１１）

４２　全局重构损失
ＧＲ的损失函数由网络输入狓与ＧＲ输出间误

差、狇φ（狕｜狓（犻））与狆θ（狕）间的ＫＬ散度组成，其中ＫＬ
散度相当于一个正则项，确保ＭＲＶＡＥ不会退化
成普通自编码器．如式（１２）所示．

犔ＧＲ＝犔ＭＳＥ＋犔ＫＬ （１２）
令犑为隐变量犣的维度数量，μ犻，σ犻分别为第犻

张图像的均值和方差，由式（３）、（４）知：
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犔ＭＳＥ＝－犈狇φ（狕｜狓（犻））［ｌｏｇ狆θ（狓（犻）｜狕）］

＝１２σ２∑
犖

犻＝１
（狓（犻）－犵θ（狕（犻）））２ （１３）

犔ＫＬ＝犇ＫＬ（狇φ（狕｜狓（犻））狆θ（狕））

＝１２∑
犑

犼＝１
（１＋ｌｏｇ（σ犼）２－μ２犼－σ２犼）（１４）

４３　细节重构损失
ＤＲ主要目的是重构粗糙图像和高分辨率图像

间的细节特征，且对噪声具有更强的鲁棒性．ＤＲ损
失函数受偏离正常范围的离群样本影响小、鲁棒性
更好，有利于提高图像轮廓对比度、构建图像细节信
息，如式（１５）所示，犖为低照度图像数量；犐（犻）狀为第犻
张正常照度图像；犇犚（犻）为第犻张ＤＲ的增强图像．

犔ＤＲ＝１犖∑
犖

犻＝１
｜犐（犻）狀－犇犚（犻）｜ （１５）

５　实验结果与分析
５１　数据集制作

本文从ＭＳＣＯＣＯ［２７］数据集中随机选择２２００张
图像用于制作ＭＲＶＡＥ的训练和部分测试数据
集：２０００张用于制作训练集Ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ＿ｔｒａｉｎ＿ｓｅｔ、

２００张用于制作测试集Ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ＿ｔｅｓｔ＿ｓｅｔ．此外，本
文还从ＥｘＤａｒｋ①、ＤＩＣＭ［２８］、ＴＩＤ２０１３［２９］数据集分
别随机选取１２０、７０、２５张图片构成真实低照度图像
测试集Ｔｒｕｅ＿ｔｅｓｔ＿ｓｅｔ．

本文对２２００张原始图像添加噪声、降低亮度和
模糊处理，以模拟多重失真的低照度图像．对于
Ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ＿ｔｒａｉｎ＿ｓｅｔ，每张图像在４个光照等级上分
别处理３、７、７、３次，得到２０张合成图，共４００００张；
对于Ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ＿ｔｅｓｔ＿ｓｅｔ，１张图像处理１次，共２００
张．其中，采用４个不同参数范围的伽马校正模拟四
个不同的光照等级，如式（１６）所示，犐犾为低照度图
像；犐狀为原始图像；根据亮度越低，噪声越多的特点，
设定高斯噪声参数与伽马校正参数成指数关系，如
式（１７）所示；使用σ∈［０，１．１］的高滤波器对图像做
模糊化处理．合成低照度图像示例如图４所示，可见
上述合成策略可较好地模拟不同照度条件．顶行图
像参数为相机曝光系数，底行图像参数分别为伽马
校正系数、高斯噪声系数和高斯模糊系数．合成图像
的系数设置如表１所示．

犐犾＝（犐狀）γ，γ∈［１．５，４．５］ （１６）

σ＝犲
γ，γ∈［１．５，４．５］
１０，γ＞｛ ３ （１７）

图４　合成低照度图像示例（顶行为相机拍摄，底行为合成的低照度图像）

表１　每张原图制作合成图像的系数设置
光照
等级

Ｃａｎｏｎ５ＤｍａｒｋШ
曝光系数

伽马校正
系数γ

高斯噪声
系数σ

合成图像
占比

１ ［－０．５，－１］ ［１．５，２］ 犲γ ３
２ ［－１，－２］ ［２，３］ 犲γ ７
３ ［－２，－３］ ［３，４］ １０ ７
４ ［－３，－３．５］ ［４，４．５］ １０ ３

５２　训练细节与参数
训练前对低照度图像进行像素值归一化处理，

有助于提高网络的收敛速度与精度、减缓过拟合问

题．输入图像大小为５１２×５１２，４张／次．ＦＰＤＣ、ＧＲ
和ＤＲ模块的卷积核为３×３，卷积步长为１，分别使
用犚犲犔犝、犚犲犔犝和犘犚犲犔犝作为激活函数；ＦＰＤＣ
的最大化池化操作步长为２；初始学习率为０．００１，
每５０００次以０．９６的衰减率减小；共６批次，１００００
次训练／批次；使用Ａｄａｍ优化器．ＭＲＶＡＥ详细设
计如表２所示．
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表２　犕犚犞犃犈详细参数
Ｏｕｔｐｕｔｓｉｚｅ ＦＰＤＣ Ｏｕｔｐｕｔｓｉｚｅ ＧＲ Ｏｕｔｐｕｔｓｉｚｅ ＤＲ Ｐａｒａｍｓ

２５６×２５６ ［ｃｏｎｖ３×３，６４，ｓ１］×２
ｍａｘｐｏｏｌ，２×２，ｓ２ ６４×６４

［ｃｏｎｖ３×３，６４，ｓ１］×２
ｒｅｓｉｚｅ５１２×５１２
ｃｏｎｖ３×３，６４，ｓ１

１２８×１２８ ［ｃｏｎｖ３×３，１２８，ｓ１］×２
ｍａｘｐｏｏｌ，２×２，ｓ２ １２８×１２８

［ｃｏｎｖ３×３，６４，ｓ１］×２
ｒｅｓｉｚｅ５１２×５１２
ｃｏｎｖ３×３，６４，ｓ１

５１２×５１２ ｃｏｎｖ３×３，６４，ＢＮ，ｐｒｅｌｕ
ｃｏｎｖ３×３，６４，（ ）ＢＮ ×５

６４×６４ ［ｃｏｎｖ３×３，２５６，ｓ１］×２
ｍａｘｐｏｏｌ，２×２，ｓ２ ２５６×２５６

［ｃｏｎｖ３×３，６４，ｓ１］×２
ｒｅｓｉｚｅ５１２×５１２
ｃｏｎｖ３×３，６４，ｓ１

３２×３２ ［ｃｏｎｖ３×３，５１２，ｓ１］×２
ｍａｘｐｏｏｌ，２×２，ｓ２ ５１２×５１２

［ｃｏｎｖ３×３，６４，ｓ１］×２
ｒｅｓｉｚｅ５１２×５１２
ｃｏｎｖ３×３，６４，ｓ１

３２×３２ ［ｃｏｎｖ３×３，１０２４，ｓ１］×２５１２×５１２ ｃｏｎｖ３×３，６４，ｓ１
ｃｏｎｖ３×３，３，ｓ１

５１２×５１２ ｃｏｎｖ３×３，６４
ｃｏｎｖ３×３，３

６７９８０７４５

５３　网络结构与损失函数作用评估
５．３．１　细节重构模块消融实验

３．４节提出的ＤＲ相当于增加了网络的深度，
一方面有助于提取更多的细节特征，一方面有利于
捕获复合非线性映射关系．

ＤＲ模块消融实验的结果如图５所示．可见，
图５顶行船的左上角区域，有ＤＲ结构去噪效果更
好，能够更好地处理光渐变、图像更自然；图５底行
街景图的招牌字体，有ＤＲ结构的边缘更好，细节信
息保留的较多，且字体背景相对更平滑，噪声更少．

图５　细节重构模块消融实验结果比较

５．３．２　细节重构模块特征图分析
ＤＲ各残差块生成的特征如图６顶行所示，可

知网络逐步生成更多的纹理信息，如图６中的救生
圈、天空的颜色渐变；ＤＲ普通卷积模块的第一个卷
积组合ＤＲ输入和残差模块的输出，故特征信息较
乱，第二个卷积整合特征信息，进一步提高图像的对

比度，如图６中底行的ｃｏｎｖ１，ｃｏｎｖ２．最终将通道
数调整为３，得到输出．
５．３．３　多项损失函数消融实验

本文提出了多项损失函数替代原始的单一损失函
数．其有利于在抑制噪声的同时，保留较多细节信息、
提高增强图像的视觉特性．消融实验的结果如图７所示．
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图６　细节重构各阶段生成的特征图

图７　损失函数消融实验结果比较

当仅有（犔ＫＬ＋ω３犔ＤＲ），低照度图像较亮的区域
易被增强过度，如图７顶行图像中红框内的白墙，且
图像细节信息较少，如底行的红框内的墙砖线；

当仅有（ω２犔ＧＲ＋ω３犔ＤＲ），增强后的颜色容易失
真，如图７顶行图像中绿框内的草地；

当仅有（ω１犔ＺＣｏｎｔｅｎｔ＋ω３犔ＤＲ）两项，低照度图像稍
亮的区域极易被过度增强、失真，如图７中红框内的墙．

当为多项损失（ω１犔ＺＣｏｎｔｅｎｔ＋ω２犔ＧＲ＋ω３犔ＤＲ），图
像细节信息保留的较好、亮度适当增强、视觉特征更
好，整体的增强效果最好．

损失函数消融实验在Ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ＿ｔｅｓｔ＿ｓｅｔ上的
犘犛犖犚／犛犛犐犕均值如表３所示，可知多项损失函数
的犘犛犖犚／犛犛犐犕均值最高，客观说明了其在该函数
的引导下，网络生成的图像质量最好．

表３　损失函数消融实验的犘犛犖犚／犛犛犐犕均值比较
测试集 犔ＫＬ＋ω３犔ＤＲ ω３犔ＧＲ＋ω３犔ＤＲ ω１犔ＺＣｏｎｔｅｎｔ＋ω３犔ＤＲ ω１犔ＺＣｏｎｔｅｎｔ＋ω２犔ＧＲ＋ω３犔ＤＲ

Ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ＿ｔｅｓｔ＿ｓｅｔ ２２．８４７／０．７７６ ２２．２７６／０．７７２ ２２．７６５／０．７８９ ２３．７６１／０．８０６

５４　训练模型评估
分别在Ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ＿ｔｅｓｔ＿ｓｅｔ、Ｔｒｕｅ＿ｔｅｓｔ＿ｓｅｔ上比

较ＭＲＶＡＥ与ＭＳＲＣＲ［３０］、ＤｅＨＺ和ＬＩＭＥ传统增
强方法，及ＭＳＲＮｅｔ的效果．在Ｔｒｕｅ＿ｔｅｓｔ＿ｓｅｔ上比
较ＭＲＶＡＥ与ＭＳＲＮｅｔ、ＲｅｔｉｎｅｘＮｅｔ两种基于深
度学习方法的效果．对比实验中，本文优先使用作者
开源的代码、参数或依据相关论文的描述复现算法；
对于基于深度学习的方法，ＭＳＲＮｅｔ使用Ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ＿
ｔｒａｉｎ＿ｓｅｔ进行训练，ＲｅｔｉｎｅｘＮｅｔ①直接使用作者提

供的模型文件．
５．４．１　模型复杂度分析

为捕获低照度到正常照度、含噪图像到去噪图
像和模糊到清晰的复合非线性映射，本文设计了更
深的ＭＲＶＡＥ，其由ＧＲ、ＤＲ两个模块组成．下面
将简要分析ＭＲＶＡＥ与对比实验中的基于深度学
习方法的模型参数量、模型大小，如表４所示．
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表４　模型复杂度分析
Ｎｅｔｗｏｒｋ Ｐａｒａｍｓ Ｍｏｄｅｌｓｉｚｅ／ＫＢ
ＭＳＲＮｅｔ ９９７４ １３２
ＲｅｔｉｎｅｘＮｅｔ ４４４６１３ ８２６３
犕犚犞犃犈 ６７９８０７４５ ７９６６５５

５．４．２　主观视觉评估
由图８知，ＭＲＶＡＥ在亮度、内容和细节锐度

等方面的增强效果是相对较好的．图８为ＭＲＶＡＥ
与传统、基于深度学习方法在Ｔｒｕｅ＿ｔｅｓｔ＿ｓｅｔ的增强

效果．分析可知，ＭＳＲＣＲ的图像内容基本生成，但
整体偏暗；ＤｅＨＺ的整体效果不错，但局部亮度过度
增强、边缘易出现伪影，如第二个场景中的招牌、第
三个场景中的窗户边缘；ＬＩＭＥ处理后的颜色存在
明显过度增强、不自然，如第四个场景的草地，成深
绿色；ＭＳＲＮｅｔ出现了局部颜色失真，如第三、四个
场景中的草；ＲｅｔｉｎｅｘＮｅｔ的细节信息保留较好，但
色彩增强过度、图像整体失真．

图８　不同方法在Ｔｒｕｅ＿ｔｅｓｔ＿ｓｅｔ上的低照度增强效果

５．４．３　客观定量评估
采用犘犛犖犚、犛犛犐犕指标衡量增强效果的结构

相似度、对比度与信噪比．由表５、图９可知，ＭＲ

ＶＡＥ方法较于其他几种方法的ＰＳＮＲ／ＳＳＩＭ值更
高，客观验证了ＭＲＶＡＥ增强结果噪声更少，对比
度、结构更接近原始图像．

表５　几种方法在犛狔狀狋犺犲狋犻犮＿狋犲狊狋＿狊犲狋上的犘犛犖犚／犛犛犐犕均值
测试集 ＭＳＲＣＲ ＤｅＨＺ ＬＩＭＥ ＭＳＲＮｅｔ 犕犚犞犃犈

Ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ＿ｔｅｓｔ＿ｓｅｔ １１．９２５／０．５２６ １７．４０６／０．５９７ １７．１３８／０．５１３ １５．６２５／０．５７８ ２３７６１／０８０６

图９　几种方法在Ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ＿ｔｅｓｔ＿ｓｅｔ上的犘犛犖犚和犛犛犐犕比较
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图１０展示了不同方法在Ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ＿ｔｅｓｔ＿ｓｅｔ的
低照度增强结果，右下角表示该图像的犘犛犖犚／
犛犛犐犕．分析可知，对于亮度低、噪声多或模糊的图
像，ＭＲＶＡＥ仍然得到整体质量更接近于原始图
像的结果．如图１０所示，ＭＳＲＣＲ方法亮度没有明
显增强；ＤｅＨＺ和ＬＩＭＥ还原了亮度，但边缘存在伪
影，色彩还原过度，如第一个场景中的窗户边缘比较
模糊，第二个场景的绿色被过度增强、人脸比较模
糊；ＭＳＲＮｅｔ亮度还原效果较好，但细节信息较少，
整体偏模糊，如第一个场景中的窗户线条；此外，
上述对比方法降噪能力较弱，如图１０中的噪声
明显．

　　此外，采用谷歌公司提供的ＧＣＶＡ①（Ｇｏｏｇｌｅ
ＣｌｏｕｄＶｉｓｉｏｎＡＰＩ）检测和识别ＭＲＶＡＥ与几个基
于深度学习方法增强结果中的物体信息，评估各方
法对提高其他计算机视觉任务性能的作用．其中
ＧＣＶＡ具备物体识别、ＯＣＲ文字识别等功能，且识
别准确率较高．

由图１１可知，ＧＣＶＡ在原图上检测出５个物体，
ＧＣＶＡ在ＭＳＲＮｅｔ的增强结果检测出的物体数
量最少，ＲｅｔｉｎｅｘＮｅｔ次之，ＭＲＶＡＥ最多，有７个物
体，尤其是检测到“ｃａｒ”，是其他方法都未检测到的．
从上述分析可知，ＭＲＶＡＥ对提升ＧＣＶＡ识别性
能的作用较好．

图１０　不同方法在Ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ＿ｔｅｓｔ＿ｓｅｔ上的低照度增强效果

图１１　不同方法增强结果在ＧＣＶＡ的处理效果

７３３１７期 江泽涛等：一种基于ＭＲＶＡＥ的低照度图像增强方法

①ｈｔｔｐｓ：／／ｃｌｏｕｄ．ｇｏｏｇｌｅ．ｃｏｍ／ｖｉｓｉｏｎ／
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综上可知，相较于对比实验中的传统方法、基于
深度学习的方法，ＭＲＶＡＥ增强效果的色彩和整体
亮度更接近原图、细节信息更多．可调整全局亮度，
且在局部过曝区域不会过度增强，这得益于ＧＲ模
块基于整张图像调整亮度、重构图像；且图像噪声较
少、细节锐度较好，这得益于ＤＲ模块恰当地权衡了
去噪、保留细节间的关系．

６　结　论
本文通过借鉴变分自编码、残差网络设计思想，

提出了一种基于ＭＲＶＡＥ的低照度图像增强方
法，逐阶段、由粗到细生成高质量图像．ＭＲＶＡＥ主
要由特征分布概率捕获、全局重构和细节重构模块
组成，特征分布概率捕获模块用于捕获图像特征信
息，全局重构模块生成涵盖图像基本内容、粗糙的图
像，细节重构模块在此基础上生成细节锐度更好、噪
声更少、色差更小的图像．此外，本文提出了多项损
失函数替代犾２损失函数，该函数涵盖了图像质量评
估、内容生成和细节构建，可引导网络生成高质量图
像．实验验证了本文提出的方法对增强多重失真的
低照度图像有较好的性能．
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