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双分支金字塔网络的微光图像增强算法

陈清江,顾　媛∗,李金阳
(西安建筑科技大学 理学院,陕西 西安７１００５５)

摘要:针对微光图像存在亮度低、细节丢失严重以及现有算法增强后的微光图像存在曝光过度、颜色失真等问题,提出双

分支金字塔网络的微光图像增强算法.首先,将微光图像从 RGB颜色空间转换到 HSV 颜色空间.其次,对V 分量采

用双分支金字塔网络的微光图像增强算法,自适应获取图像特征.网络结构由并行双分支构成,含层级残差模块的分支

有效增强V 分量亮度,含特征金字塔注意力模块的分支获取深层特征信息.最后,对双分支结构提取的信息进行融合,

并将增强后的图像从 HSV颜色空间转换回 RGB颜色空间.所提算法在真实图像上的峰值信噪比及结构相似度的均值

分别达到２９．４５１dB和０．９３０１,均高于其他对比算法.实验结果表明,所提算法对V 分量进行增强提高了图像亮度,有

效地恢复了图像细节.
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LowＧlightlevelimageenhancementalgorithmbasedon
doubleＧbranchpyramidmodel

CHENQingＧjiang,GUYuan∗ ,LIJinＧyang

(SchoolofScience,Xi’anUniversityofArchitectureandTechnology,Xi’an７１００５５,China)

Abstract:Alowlightlevelimageenhancementalgorithmbasedondoublebranchpyramidmodelis
proposed．Itisusedtosolvetheproblemsoflowbrightness,seriouslossofdetail,overexposureand
colordistortionofthelowlightlevelimageenhancedbyexistingalgorithms．Firstly,thelowＧlight
levelimageisconvertedfrom RGBcolorspaceto HSVcolorspace．Secondly,thelowＧlightlevel
imageenhancement network of double branching pyramid networkis constructed fortheV
component,andtheimagefeaturesareobtainedadaptively．Thenetworkstructureiscomposedoftwo
parallelbranches．Thebranchwithhierarchicalresidualmodulecaneffectivelyenhancethebrightness
ofVcomponent,andthebranchwithfeaturepyramidattentionmodulecanobtaindeepfeatureinforＧ
mation．Finally,theinformationextractedfromthedualＧbranchstructureisfused,andtheenhanced
imageisconvertedfrom HSVcolorspacetoRGBcolorspace．ThepeaksignalＧtoＧnoiseratioandthe
averagestructuresimilarityoftheproposedalgorithmonrealimagesare２９．４５１dBand０．９３０１reＧ
spectively,whicharehigherthanothercomparisonalgorithms．Experimentalresultsshowthatthe



enhancementoftheVcomponentcaneffectivelyimprovetheimagebrightnessandrestoretheimage
details．
Keywords:lowlightlevelimageenhancement;hierarchicalresidual;characteristicpyramidattention;

convolutionalneuralnetwork;hsvcolorspace

１　引　　言

　　人类感知世界的大部分信息是通过视觉系统

获取的,图像是视觉系统最直接的体现.然而,在
夜晚或光照不足的场景中拍摄的图像存在视觉效

果不佳、对比度低等问题,难以进行深层分析,如
目标识别、目标检测等.因此,设计有效提升图像

视觉效果的微光图像增强算法,是一项重要任务.
目前,国内外主流的微光图像增强算法包含

传统算法与深度学习算法:(１)基于传统方法,

Hummel等[１]提 出 直 方 图 均 衡 化 (HE)方 法;

Pizer等[２]提出局部直方图均衡化(AHE)方法.
此类方法虽然简便快捷,但存在纹理模糊问题.
随后,基 于 Land 等[３] 提 出 的 Retinex 理 论,

Jobson等[４]提出单尺度Retinex(SSR)算法;林剑

萍等[５]结合 NSCT变换和改进的Retinex及分数

阶微分进行多尺度处理,获取增强图像.此类算

法存在颜色失真,边缘模糊问题.Guo等[６]通过

在RGB通道中找每个像素的最大值来估计照明

图,设计 LIME网络,但该算法增强后的图像存

在对比度低及伪影问题.(２)随着深度学习热潮,
众多基于卷积神经网络的微光图像增强算法被提

出.Singh等[７]提出基于梯度分解的神经网络图

像融合算法,但该方法增强后图像存在噪声及明

度分布不均匀现象;Tao等[８]设计了 LLCNN 网

络,使用一个模块提取多尺度特征图,用以增强图

像,但此方法易出现块效应和噪声;Li等[９]设计

了LightenNet网络,学习微光图像和相应照明图

之间的映射,用以增强图像,但增强后图像易出现

曝光过度问题;Jiang等[１０]提出非配对训练的EnＧ
lightenGAN方法,利用对称编码的生成器网络与

全局Ｇ局部判别器网络增强图像,但 GAN 难以训

练,在训练时易产生梯度消失或梯度爆炸等问题.
针对上述问题,本文提出一种新的微光图像

增强算法.该方法运用通道转换与分离的思想对

单通道进行增强,既降低了网络参数大小提升了

训练速度,也有效避免了使用RGB图像进行增强

后的图像存在色彩失真及明度分布不均匀的问

题.本文的主要贡献如下:
(１)考虑到 HSV 颜色空间各通道相对独立

的特性,仅处理V 分量.该算法与处理 RGB图

像相比,不仅增强后图像亮度提升较好、色彩自

然,且模型参数较小、运行时间较快.
(２)设计了一个层级残差模块,该模块提出交

叉学习机制,使用不同尺度的卷积核对不同尺度

的特征交叉组合相连,实现不同通道信息交互,再
将这些特征信息通过局部与全局残差进行自适应

特征融合,达到对V 分量亮度增强的目的.
(３)在编解码结构中引入特征金字塔注意力

模块,使网络关注不同尺度信息,保留细节,获取

深层特征信息.设计了并行双分支网络结构,在
提高图像亮度及对比度的同时有效加强图像特征

信息,使增强后的微光图像更好地还原图像原有

特征.

２　基本原理

HSV是由 A．R．Smith提出的一种颜色空间

模型,也称六角椎体模型,包含色调 H( ) ,饱和度

S( ) 和亮度 V( )３个参数.由于 HSV颜色空间比

RGB颜色空间更接近于人们对色彩的感知且具

有直观性的特点,因此本文利用 HSV 颜色空间

对微光图像的亮度分量V 增强.由 RGB颜色空

间向 HSV颜色空间的转换可表示为:

V＝max(R,G,B), (１)

S＝
V－min(R,G,B)

V
, if　V≠０

０, if　V＝０

ì

î
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ïï
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H＝
H′, ifH′⩾０

H′＋３６０,ifH′＜０{ 　, (４)

其中,０≤V≤１,０≤S≤１,０≤H≤３６０.

３　双分支金字塔网络的微光图像增

强算法

　　所提算法对 HSV颜色空间中的V 分量采用

双分支金字塔网络的微光图像增强算法,实现对

V 分量的增强.网络结构包含两个子网络:浅层

网络使用４种不同尺度的卷积核提取浅层特征;
深层网络包含２条并行金字塔注意力分支,在增

强V 分量亮度的同时提取深层特征.整个网络

包含４个子模块:浅层特征提取模块,层级残差模

块,特征金字塔注意力模块和特征重建模块,网络

结构如图１所示.

图１　双分支金字塔网络网络结构

Fig．１　TwoＧbranchpyramidmodelnetworkstructure

　　首先将微光图像转换到 HSV 空间,对V 分

量设计双分支金字塔网络,输出增强后的V 分

量;其次将增强后的V 分量与H 和S 分量合并,
得到 HSV颜色空间中的图像;最后转换回 RGB
颜色空间,整个算法流程图如图２所示.

图２　算法流程图

Fig．２　Flowchartofouralgorithm

３．１　浅层特征提取模块

首先对 HSV颜色空间中的亮度分量V 分别

使用大小１×１,３×３,５×５,７×７,个数均为１６的

卷积核提取具有不同尺度感受野的特征信息.４
次卷积后进行concat操作,获取更多的全局信

息,给深层网络提供不同尺度的特征信息,卷积计

算公式如式(５)所示.

Fi(Y)＝Wi∗Fi－１(Y), (５)
其中:Y 为输入图像,Fi(Y)为第i层的特征图,

Fi－１(Y)为第i－１层的特征图,Wi 为第i层的卷

积核,∗为卷积操作.每一层卷积均采用 ReLU
激活函数,其公式表示如下:

f(x)＝
xi, ifxi⩾０
０, otherwise{ 　, (６)

其中:xi 为第i层的特征输入.将提取到的多尺

度浅层特征信息按深度方向进行叠加,用以提升

信息维度.

３．２　层级残差模块

本文结合由 He等人[１１]在ImageNet竞赛中

提出的残差网络,提出层级残差模块.该模块首

先采用１个INT模块,其次采用３个INT模块,
每个INT模块进行局部残差后进行层间堆叠形

成层级残差模块,最后对层级残差模块提取的特

征信息采用１个INT模块并进行全局残差,形成

金字塔注意力分支,实现对V 分量的亮度增强.
其中INT模块采用交叉学习机制,利用不同大小

卷积核提取到的信息交叉组合相连,将不同通道

的信息交互,加速模型收敛,INT模块结构如图３
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图３　INT模型结构

Fig．３　INTmodelstructure

所示.

３．３　特征金字塔注意力模块

利用 UＧNet网络结构模型,将特征金字塔注

意力(FPA)[１２]模块嵌入编码器与解码器之间,最
大程度保留细节特征.FPA 模块结构如图４所

示,分别采用３×３,５×５,７×７大小的卷积核,形
成金字塔结构,该结构精确整合了不同尺度的特

征信息.通过１×１大小的卷积核,将原始特征与

金字塔注意的特征像素相乘,有效关注全局上下

文特征,提高了FPA模块性能.

图４　FPA模块结构

Fig．４　FPA modelstructure

３．４　特征重建模块

对上述金字塔注意力双分支提取的深层信息

进行特征融合,采用大小为１×１×１的卷积核,输
出单通道重建特征图,其中１×１卷积核用来减少

网络参数,加快收敛.

３．５　损失函数

为了从微光图像中恢复细节完整、色彩丰富

的高 质 量 图 像,本 文 提 出 由 平 滑 的 L１ 损 失

(SmoothL１Loss)和感知损失(PerceptualLoss)
组合的损失函数,即:

L＝λ１LS＋λ２LP, (７)
其中:L 为总损失;LS 为平滑的L１ 损失;LP 为感

知损失;λ１、λ２ 代表权重,其中λ１＝０．８５,λ２＝０．１５.

平 滑 的 L１ 损 失:针 对 平 均 绝 对 误 差

(L１Loss)在训练后期难以收敛到更高精度,均方

误差(L２Loss)在训练后期不稳定,易产生梯度消

失或爆炸的问题,本文采用平滑的L１ 损失,避免

两者的缺点,以确保最佳的网络训练.计算公式

如式(８)所示.

LS(x)＝
０．５x２

i,j, |xi,j|＜１
|xi,j|－０．５, otherwise{ 　,(８)

其中xi,j为增强图像与真实图像第i行第j 列的

像素值之差.
感知损失:为了获得真实图像并保留细节,引

入训练过的 VGG１９[１３]产生的特征图计算感知损

失,测量重建图像的特征和相应真实图像之间的

差异,计算公式如式(９)所示.

LP＝
１

Wi,jHi,jCi,j
∑
Wi,j

x＝１
∑
Hi．j

y＝１
∑
Ci,j

z＝１

‖φi,j (Ih)x,y,z －φi,j (Ig)x,y,z‖１ , (９)
其中:φi,j 表示在ImageNet数据集上预处理的

VGG１９[１３]网络φ 的第i块第j 个卷积输出的特

征图,具体是指第３块第３个卷积的特征图;Ih,

Ig 分别为增强图像与真实图像,Wi,j、Hi,j、Ci,j

分别表示第i块第j 个卷积特征图的宽、长及其

通道数.

４　实验结果与分析

为评估模型性能,将本文算法与其他算法分

别从主观与客观方面进行对比,７种对比算法包

括 HE[１]、AHE[２]、SSR[４]、LIME[６]、LLCNN[８]、

BIMEF[１４]和Li[９]算法.

４．１　实验条件及参数设置及其算法步骤

本文实验使用的是 Tensorflow２．０深度学习

框架,在 Windows１０,Interi７Ｇ１０７５０H,２．６GHz,

１６GRAM,NvidiaGeForce１６６０TiGPU 平台上

完成.采用 Adam 优化器对模型进行优化,动量

参数为β１＝０．９,β２＝０．９９９,学习率lr＝０．０００１,

epoch设置为３０００次.

４．２　合成微光图像实验

首先对人工合成的微光图像进行实验,从公

开数据集BerkeleySegmentationDataset[１５]中选

取１１０幅正常光照图像.首先对１１０幅图像分别

进行９０°与１８０°翻转,将数据集扩充至３３０幅图

像;其次利用 Retinex理论[３]将每幅正常光照图
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像的光照分量在(０,１)之间随机取值;最终合成

３３０幅微光图像.其中２６４幅图像作为训练集,
６６幅图像作为测试集,从测试集随机选取４幅图

像进行主观评价,如图５所示.

图５　不同算法对合成微光图像增强效果对比

Fig．５　ContrastofdifferentmethodsforsynthesizinglowＧlightimagesenhancement

　　从图５可以看出,所提算法的主观视觉效果

优于其他算法.其中,经 AHE[２]算法处理后的图

像亮度几乎没有增强;经 BIMEF[１４]算法处理后

的图像比 AHE亮度虽有所提升,但依然偏低;经

HE[１]算法增强后的图像,其颜色严重偏离真实图

像;经 LIME[６]和 LLCNN[８]算法增强后的 Bird
图像中出现不规则蓝点,Scenery和 Building图

像的天空中出现不存在的纹理;经SSR[４]和 Li[９]

算法增强后的图像出现过曝光现象,且Li增强后

的Building图像存在伪影;经本文算法增强后的

图像真实自然,最接近原始图像.
为进一步说明本文算法的有效性,利用峰值

信噪比(PSNR)[１６]与结构相似度(SSIM)[１７]两项

客观评价指标,对上述４幅图像进行计算.本文

算法与其他７种对比算法的客观评价指标计算结

果如表１所示.
从表１可以看出,本文算法的 PSNR 值与

SSIM 值均高于其他对比算法,说明该双分支金字

表１　合成微光图像上不同算法的PSNR与SSIM
Tab．１　PSNRandSSIMofdifferentalgorithmsforsynthesizinglowＧlightimages

Image
Evaluation

index

Method

HE AHE SSR LIME LLCNN BIMEF Li Ours

Bird
PSNR/dB １３．０９４ １０．５４３ ８．４６１６ ２３．７７６ ２０．２３２ １７．１０５ ２１．５１４ ２９．３２６

SSIM ０．４９９２ ０．４２０５ ０．６２５６ ０．８１７６ ０．７６３２ ０．７２９８ ０．８１９４ ０．８７０６

Scenery
PSNR/dB １４．９７０ ８．７３７１ ７．７７８０ ２３．７５６ ２１．２９４ １４．２１７ １１．７１４ ２８．３５８

SSIM ０．６５４２ ０．４１６３ ０．６６８２ ０．８２９５ ０．８２９５ ０．７７１４ ０．７６００ ０．８６３５

Bear
PSNR/dB １５．２０５ ８．１４２８ ９．３２９９ ２１．６８７ １８．１４９ １２．８１７ ２１．６１９ ２９．６８６

SSIM ０．５５１０ ０．４０９２ ０．７０７０ ０．８３５７ ０．８００７ ０．７０７９ ０．８１０７ ０．８７１８

Building
PSNR/dB １６．２０４ ９．５７８１ ８．１７６７ ２７．００３ ２２．３０２ １３．８３１ １６．５６２ ２８．０２６

SSIM ０．６６８４ ０．４３６５ ０．５８４５ ０．８４７９ ０．８１５６ ０．６７３３ ０．７８６３ ０．８６８８

Average
PSNR/dB １４．８６８ ９．２５０３ ８．４３６６ ２４．０５６ ２０．４９４ １４．４９３ １７．８５２ ２８．８４９

SSIM ０．５９３２ ０．４２０６ ０．６４６３ ０．８３２７ ０．８０２２ ０．７２０６ ０．７９４１ ０．８６８７
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字塔网络的微光图像增强算法具有明显优势.

４．３　真实微光图像实验

在 真 实 微 光 图 像 上 进 行 实 验.LOL
dataset[１８]公开数据集中包含５００对微光图像和

正常光照图像.选取４００幅图像作为训练集,１００
幅图像作为测试集,从测试集中随机选取４幅图

像进行主观评价,评价结果如图６所示.
从图６可以看出,经 AHE[２]、BIMEF[１４]与

图６　不同算法对真实微光图像增强效果对比

Fig．６　ContrastofdifferentmethodsforreallowＧlightimagesenhancement

Li[９]算法处理后的图像亮度较暗,尤其是经 AHE
算法处理后的图像亮度几乎没有得到增强;由于

传统的 HE[１]算法泛化性能较差,对不同数据集

的表现不同,经 HE算法处理后的图像较图５中

HE算法处理后的图像没有出现严重偏色现象,
但存在不规则噪点;经SSR[４]算法处理后的图像

存在曝光过度,颜色失真现象;经 LIME[６]与 LLＧ
CNN[８]算法处理后的图像存在边缘模糊,明度不

均匀现象;经文本算法处理后的图像颜色和纹理

保留相对完整,最接近原始像.
进一步对本文算法进行客观评价,对上述４

幅图像计算PSNR与SSIM 值,结果如表２所示.

表２　真实微光图像上不同算法的PSNR与SSIM
Tab．２　PSNRandSSIMofdifferentalgorithmsforreallowＧlightimages

Image
Evaluation

index

Method

HE AHE SSR LIME LLCNN BIMEF Li Ours

Clothes
PSNR/dB １６．２９１ １０．２００ ９．４５６７ ２２．４１２ ２２．５６１ １６．２４８ １６．５７７ ２９．８８０

SSIM ０．５９６３ ０．５７８４ ０．７３４７ ０．７７９０ ０．８１９９ ０．８４４６ ０．７２６４ ０．９４３３

Fans
PSNR/dB １５．３２３ ９．１８７２ １１．４３５ ２３．２５６ ２１．０８４ １５．３１１ １２．１２０ ２９．４４２

SSIM ０．５０７４ ０．４９２０ ０．７７１６ ０．７１５８ ０．７４４９ ０．７９７８ ０．６５６７ ０．９１４０

Bathroom
PSNR/dB １５．７５０ ９．２９９８ １３．１２１ ２５．４６９ ２２．５２４ １５．９３５ １４．０１９ ２９．６１９

SSIM ０．４３６０ ０．４７５４ ０．７８４６ ０．６８３１ ０．６８３７ ０．７９９７ ０．７１４５ ０．９３４９

Rabbit
PSNR/dB １２．１３６ １３．０４５ ７．８７８２ １８．９９９ ２０．２２１ ２１．５９６ １６．０１４ ２８．８６４

SSIM ０．３７２３ ０．５５３４ ０．６１７９ ０．６０８０ ０．６０１２ ０．８２２４ ０．６９９１ ０．９２８１

Average
PSNR/dB １４．８７５ １０．４３３ １０．４７３ ２２．５３４ ２１．５９８ １７．２７３ １４．６８３ ２９．４５１

SSIM ０．４７８０ ０．５２４８ ０．７２７２ ０．６９６５ ０．７１２４ ０．８１６１ ０．６９９２ ０．９３０１
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　　从表２可以看出,本文算法的PSNR值与SSIM
值明显高于其他对比算法,说明了该算法的有效性.

４．４　无参考图的微光图像实验

为进一步说明本文算法有效性,在 DICM 数

据库[１９]中随机选取２幅图像进行主观评价,如图

７所示.

从图７可以看出,经 HE[１]算法增强后的图

像色彩失真;经 AHE[２]与BIMEF[１４]算法增强后

的图像亮度不足;经SSR[４]算法处理后的图像出

现过曝光;经 LIME[６]与 Li[９]算法增强后的图像

出现明度分布不均现象;经 LLCNN[８]与本文算

法增强后的图像色彩恢复较好,明度分布均匀.

图７　不同算法对无参考微光图像增强效果对比

Fig．７　ContrastofdifferentmethodsfornoreferencelowＧlightimagesenhancement

　　由于难以采集同一时刻的真实图像与微光图

像,为此 使 用 信 息 熵 (IE)与 梯 度 结 构 相 似 度

(NRSS)[２０]两项无参考图像质量评价指标,对上

述２幅图像计算其值,结果如图８所示.其中IE
值越大表明图像信息越丰富,NRSS值越大表明

图像失真越小.

图８　无参考微光图像的信息熵与梯度结构相似度

Fig．８　IEandNRSSoflowＧlightimageswithoutreference

　　从图８可以看出,对无参考微光图像增强的

算法中,本文算法的IE值最大,说明所含信息最

丰富.对于Image１,本文算法的 NRSS值最大,
对于Image２,LLCNN 算法的 NRSS值最大,但
本文算法仅次于最优值,说明图像的色彩及细节

恢复程度较好.

４．５　消融实验

通过实验证明所提算法的有效性,展示训练

细节,在 LOLdataset[１８]的测试集中随机选取１
幅图像,执行消融实验,将仅含第一分支(Model
１)、仅含第二分支(Model２)、无层级残差(Model
３)以 及 无 特 征 金 字 塔 注 意 力 (FPA)模 块[１２]

(Model４)与本文模型(Model５)进行对比,不同

模型的主观视觉效果如图９所示,其客观评价指

标如表３所示.

图９　不同模型的主观视觉对比

Fig．９　ComparisonofsubjectivevisualresultsofdifＧ
ferentmodels

从图９可以看出,经 Model１增强后的图像

出现边缘信息丢失及伪影现象;经 Model２与

Model４增强后的图像中植物绿叶颜色失真;经
Model３增强后的图像背景细节不足;经 Model５
增强后的图像色彩与细节方面最接近真实图像.
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表３　不同模型的PSNR与SSIM
Tab．３　PSNRandSSIMofdifferentmodels

Image 不同模块 PSNR/dB SSIM

Fans

Model１ １９．７３０ ０．８８６０

Model２ ２５．５２４ ０．８９１６

Model３ １８．４５７ ０．８５１４

Model４ ２６．０８４ ０．８９４５

Model５ ２９．４４２ ０．９１４０

　　 从表 ３ 可以看出,Model１ 和 Model３ 的

PSNR值与SSIM 值与 Model５相比较低,说明

含FPA 的金字塔注意力分支较好地防止了特征

丢失,获取了深层信息;Model２和 Model４的

PSNR值与SSIM 值与 Model５相比略低,说明

含层级残差模块的金字塔注意力分支较好地增强

了V 分量的亮度;Model５的 PSNR 值与SSIM
值均为最高,说明所提网络模型无论是在特征提

取还是亮度增强方面都是最优的.

４．６　模型时间复杂度分析

除了对模型的主客观分析外,模型时间复杂

度也是一项评测指标,运行时间越短,即模型复杂

度越小.在测试集中随机选取２幅图像计算本文

算法与其他对比算法的运行时间,每种方法分别

对每幅图像运行４次,取其均值作为最终结果,如
表４所示.

表４　不同算法的运行时间

Tab．４　Runningtimeofdifferentalgorithms (s)

Image HE AHE SSR LIME LLCNN BIMEF Li Ours

Clothes １．５９４３ １．８４０５ １．９９５７ １．８８２５ ５．３４６７ ２．９８７６ １．５５６４ ３．６２１２

Fans １．８２７６ １．５４３４ １．８２６２ １．７９３４ ５．３３９８ ２．７６５７ １．５２４３ ３．４９６０

　　从表４可以看出,由于Li算法模型结构较简

单,运行时间最短;而本文模型参数较大,因此运

行时间较长,这将是下一步要优化的问题.

５　结　　论

本文提出的双分支金字塔网络的微光图像增

强算法是将微光图像在 HSV颜色空间上的V 分

量增强.并行双分支网络结构的设计改进了传统

的残差结构,提出层级残差模块,缓解了梯度消

失,实现了V 分量的亮度增强.同时,优化了网

络结构,在编码器与解码器之间引入特征金字塔

注意力模块,获取深层特征,整合上下文信息.实

验结果表明,所提算法在真实图像上的峰值信噪

比及结构相似度的均值分别达到２９．４５１dB 和

０􀆰９３０１,均优于其他对比算法.随后将对网络结

构进一步优化,降低了模型的空间复杂度与时间

复杂度,获得更好的增强效果.
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