
高低频特征融合的低照度图像增强方法

王德文,胡旺盛,张润磊,赵文清

引用本文:

王德文, 胡旺盛, 张润磊, 等. 高低频特征融合的低照度图像增强方法[J]. 智能系统学报, 2025, 20(3): 641-648.

WANG Dewen, HU Wangsheng, ZHANG Runlei, et al. Low light image enhancement based on high and low

frequency feature fusion[J]. CAAI Transactions on Intelligent Systems, 2025, 20(3): 641-648.

在线阅读 View online: https://dx.doi.org/10.11992/tis.202405026

您可能感兴趣的其他文章

融入类贡献抑制因子的灰度级模糊C均值图像分割

Gray level-based fuzzy C-means algorithm for image segmentation with inhibitors of cluster contribution

智能系统学报. 2021, 16(4): 641-648   https://dx.doi.org/10.11992/tis.202009019

区域损失函数的孪生网络目标跟踪

Regional loss function based siamese network for object tracking

智能系统学报. 2020, 15(4): 722-731   https://dx.doi.org/10.11992/tis.201910005

基于生成式对抗网络的道路交通模糊图像增强

Enhancement of blurred road-traffic images based on generative adversarial network

智能系统学报. 2020, 15(3): 491-498   https://dx.doi.org/10.11992/tis.201903041

基于生成对抗网络的机载遥感图像超分辨率重建

Super-resolution reconstruction of airborne remote sensing images based on the generative adversarial networks

智能系统学报. 2020, 15(1): 74-83   https://dx.doi.org/10.11992/tis.202002002

基于改进的稀疏表示和PCNN的图像融合算法研究

Image fusion based on the improved sparse representation and PCNN

智能系统学报. 2019, 14(5): 922-928   https://dx.doi.org/10.11992/tis.201805045

自适应灰度加权的鲁棒模糊C均值图像分割

Adaptive gray-weighted robust fuzzy C-means algorithm for image segmentation

智能系统学报. 2018, 13(4): 584-593   https://dx.doi.org/10.11992/tis.201701008

 

http://tis.hrbeu.edu.cn/
http://tis.hrbeu.edu.cn/
https://dx.doi.org/10.11992/tis.202405026
https://dx.doi.org/10.11992/tis.202009019
https://dx.doi.org/10.11992/tis.201910005
https://dx.doi.org/10.11992/tis.201903041
https://dx.doi.org/10.11992/tis.202002002
https://dx.doi.org/10.11992/tis.201805045
https://dx.doi.org/10.11992/tis.201701008


DOI: 10.11992/tis.202405026
网络出版地址: https://link.cnki.net/urlid/23.1538.TP.20250410.1503.004

高低频特征融合的低照度图像增强方法
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摘    要：针对现有低照度图像增强方法中性能与开销不平衡的问题，本文提出一种高低频特征融合的低照度图

像增强方法。该方法在多尺度上提取几何特征丰富的低频特征与语义特征丰富的高频特征，经过高低频特征

融合得到增强图像，在保证良好图像质量的同时降低开销。为提升低照度环境下的特征提取能力，构建残差混

合注意力模块，从像素与通道两方面对重要的局部区域给予更多关注。针对下采样导致的信息丢失问题，提出

一种特征合并模块对下采样后的特征进行特征补充。此外，通过多级残差密集连接模块增强特征复用能力。

在 SID(see-in-the-dark) 数据集上的实验表明，该方法峰值信噪比和结构相似度分别达到 29.67 和 0.792，模型参

数量仅为 1.5×106。
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Abstract: To address the imbalance between performance and cost in existing low light image enhancement, a low light
image enhancement method is proposed based on high and low frequency feature fusion. By integrating multi-scale data,
this fusion combines geometrically rich low frequency features with semantically rich high frequency features to obtain
enhanced images, thereby reducing cost while guaranteeing good image quality. To enhance the feature extraction abil-
ity in a low light environment, the residual mix-attention module is designed to focus more on important local regions
from  the  pixel  and  channel  perspectives.  To  address  the  information  loss  due  to  downsampling,  the  feature  merging
module is used to supplement the features after downsampling. Additionally, a multi-residual dense block module is de-
signed to strengthen the feature-reuse capability. Furthermore, the see-in-the-dark dataset was subjected to experiments.
Overall, this method achieved peak signal-to-noise ratio and structural similarity of 29.67 and 0.792, respectively, with
only 1.5×106 parameters.
Keywords: low light; image enhancement; high frequency feature; low frequency feature; feature fusion; attention;
multi-scale; residual net; dense connection

随着智能手机夜间拍照、视频监视系统和无

人驾驶技术的发展，低照度场景下的成像问题备
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受关注。在黑暗或弱光条件下，图像容易出现信

息丢失，导致噪声、伪影、颜色失真等降质现象。

这些现象不仅损害了视觉感知效果，还对高级计

算机视觉任务造成不利影响。

尽管先进影像设备可以缓解图像降质问题，

但其成本昂贵。现代数码成像通常采用参数调整

方法，但会引入噪点并产生图像模糊问题。低照

度图像增强 (low-light image enhancement, LLIE) 在
一定程度上克服了上述两种方法的局限性，已成

为解决低照度场景应用问题的主要方法 [1]。然

而，由于低照度图像的信噪比极低，LLIE 仍面临

巨大挑战性。

围绕 LLIE，研究者们提出了大量有效方法[2]。

早期方法采用直方图均衡化及其变体来扩展动态

范围 [3-5]。随着 Retinex 理论的引入，后续研究将

图像分解为照明分量和反射分量，并采用不同方

法估算照明分量[6-10]。最近，基于深度学习的方法

已成为 LLIE 研究的主流方向，相关研究在 sRGB
域 [11-15] 与 RAW 域 [16-20] 都取得了显著进展。相较

于 sRGB 图像，RAW 图像在 LLIE 任务中具有多

重优势：1)RAW 图像数据几乎直接来自传感器，

保留了大量有利于恢复的元数据。sRGB 图像则

经过针对人类视觉偏好和系统要求的处理，部分

信息已经丢失。2)RAW 图像数据在不同曝光级

别下保持线性关系，而 sRGB 图像的处理具有非

线性关系。3)RAW 图像记录的位深度更高，更易

于区分低强度信号。这些优势使得基于 RAW
域的 LLIE 方法在噪声抑制和色彩复原方面表现

更优[21-22]，而且能够对极低照度图像进行增强。

SID(see-in-the-dark)[23] 作为开创性工作，相较

于传统方法取得了显著进步，同时为基于 RAW
域的 LLIE 提出了一个真实配对数据集，极大地

推动了 LLIE 在 RAW 域上的发展。随后文献 [24]
对 SID 方法进行优化，引入小波变换实现上下采

样操作，并采用感知损失函数以提升细节恢复效

果。DID(denoising in the dark)[25] 将 SID 中的 UN-
et 网络替换为残差网络结构，从而更好地保留图

像细节。LLPackNet(low-light packing network)[26]

进行了轻量化方向研究，但其恢复效果与其他方

法相比存在一定差距。SGN(self-guided network)[27]

通过融合多分辨率输入和大规模上下文信息，实

现了更精细尺度的图像恢复。MCR(mono-colored
raw)[28] 通过建立单色原始图像与彩色原始图像的

交互机制，有效提升了增强图像质量。DNF(de-
noising in the dark)[29] 通过分解子任务的方式建立

从 RAW 域到 sRGB 域的映射。

理想情况下，模型应当兼具较小的计算复杂

度、较少的参数量以及优异的图像增强效果。当

前主流 LLIE 方法通常通过牺牲训练和推理速度

来提高增强后的图像质量，但这种高计算开销的

策略不利于实际应用。因此，除了衡量图像质量

的峰值信噪和与结构相似度外，衡量模型开销的

参数量和计算量也应作为重要指标。高性能与低

开销之间常常存在矛盾关系。在低照度图像中，

由于同时面临颜色恢复和噪声抑制的双重挑战，

这种性能与开销的平衡显得更为困难。

针对上述问题，本文提出一种基于高低频特

征融合的低照度图像增强方法，旨在取得与先进

方法相近性能的同时降低开销。为降低开销，本

文在高尺度上进行大部分特征提取、复用和筛

选，在中、低尺度上只进行少量的特征提取操

作。为提高性能，本文通过特征合并模块对下采

样后的特征进行特征补充；设计残差混合注意力

模块以优化特征提取；构造多级残差密集连接模

块进一步提取特征，并实现特征的复用。 

1   相关工作
 

1.1    低照度图像增强数学建模

低照度图像可解释为正常光照图像经过了一

次未知的退化函数卷积，并叠加噪声干扰后的退

化结果，其数学表达为

I (x,y) = f (x,y) · g (x,y)+η (x,y) (1)
f (x,y)

g (x,y) η (x,y)
式中： I(x ,  y) 为低照度图像， 为正常光照

图片， 为退化函数， 为引入的噪声

影响。

相应地，LLIE 本质上是利用低照度图像来求

解正常光照图像的逆问题。 

1.2    基于 RAW 域的图像增强

基于 RAW 域的 LLIE 方法通常以 RAW 图像

作为输入，以 sRGB 图像作为输出。RAW 图像由

单通道的 RGB 色彩信息组成，其中每个像素仅记

录单一颜色分量而非完整的 RGB 三通道信息。

大多数数码相机传感器采用 Bayer 排列记录图像

信息，这使得 RAW 图像中存在的绿色通道信息

占比更大。由于人眼对绿色更敏感，这种占比能

够提供更自然、清晰的图像信息，从而为低照度

图像增强带来更优秀的清晰度和色彩保真度。

近年来，随着硬件设备的快速发展和摄像需

求的持续增长，智能手机的 RAW 图像处理技术

备受瞩目，其在低照度场景下的成像也成为当前

的研究热点。 
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1.3    多尺度网络

多尺度方法能够有效保留低照度图像的细节

纹理，其最主要的优势在于能够同时利用图像的

高频信息 (图像的边缘轮廓信息) 和低频信息 (图
像光滑部位的整体灰度信息)[30]。

在低尺度下，特征图分辨率较高，空间几何特

征细节丰富，感受野较小但几何表征能力强；在

高尺度下，特征图分辨率较低，感受野较大且语

义表征能力强。多尺度方法通过融合不同感受野

和粒度下的特征，结合高频与低频特征的优势，

充分挖掘 RAW 图像的潜力，从而实现低光图像

增强。

传统 UNet 结构采用五尺度设计，通过 4 次下

采样和 4 次上采样完成特征提取与重建。然而，

过多的尺度会导致显著的延迟和计算开销，多次

上下采样和池化操作则会造成细节信息丢失。

因此，本文放弃部分尺度，仅保留 3 个尺度，

(低尺度、中尺度和高尺度)，其特征大小分别为输

入图像的 1/2、1/8 和 1/32。为减少计算开销，大部

分特征提取、复用与筛选操作均集中在高尺度上

进行。 

1.4    多级残差密集连接

早期神经网络存在限制：当网络深度达到一

定程度时，性能会随网络深度增加而下降。残差

网络通过残差连接实现恒等映射，极大程度增加

了网络深度。多级残差提出，将学习输入到输出

的映射转变为学习多级残差的映射，即通过长连

接将多个连续的短连接残差块整合为单一模块。

相较于传统残差连接，多级残差结构具有更好的

适应性，在复杂任务处理中具有更好的效果。

密集连接网络的基本思想与残差网络类似，

其区别在于密集网络建立了前面所有层与后面层

的密集连接。该网络通过特征在通道上的连接来

实现特征重用，在参数量和计算成本更少的情况

下，具有良好的性能。残差密集网络 [31] 结合了残

差块和密集块的特点，设计了残差密集块。残差

密集块由密集连接层、局部特征融合及局部残差

组成，多个残差密集块之间形成了连续记忆机

制。残差密集网络实现了极高程度的特征复用，

有效降低了参数量。

本文将残差密集块与多级残差相结合，并引

入特征筛选机制，设计出多级残差密集连接模

块，实现特征复用并降低参数量。 

2   网络模型

模型整体结构如图 1 所示。首先在多尺度上

分别获取低频特征与高频特征，随后通过高低频

特征融合获得增强图像。
 
 

中尺度: H/8×W/8

高尺度: H/32×W/32

卷积层 (Conv)

残差混合注意力模块 (RMA)

特征合并模块 (FM)

多级残差密集连接模块 (MRDB)

低尺度: H/2×W/2

亚像素卷积
特征拼接

↓1/8

↓1/32

↓1/2

 

图 1    高低频特征融合的低照度图像增强网络

Fig. 1    Low-light image enhancement network based on the fusion of high and low-frequency features
 

I1 I2

I3

为适应不同分辨率的图片，输入图像统一预

处理为 512×512 大小并作为训练输入，而在检测

时使用原始尺寸。对于大小为 512×512 的图像，

通过亚像素卷积操作获得多尺度图像输入 、 、

，大小分别是原始图像的 1/2、1/8、1/32。
I1

I2 I3

在低尺度上， 直接作为输入。在中、高尺度

上， 、 经过初步的特征提取后，通过特征合并

模块 (feature merge，FM) 对下采样后的特征进行

特征补充。

在各尺度上，经过补充后的特征送入残差混

合注意力 (residual mix-attention，RMA) 模块中进

行特征提取。RMA 从通道与像素两方面，增强对

低照度图像重要信息的关注度。

在高尺度上，RMA 提取的特征被送入多级

残差密集连接模块 (multi-residual dense block，
MRDB)。MRDB 模块进一步对特征进行提取、复

用，并筛选有效信息。

最后，经过上采样、特征拼接与卷积等操作
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实现高低频特征融合，获取增强后的图像。 

2.1    残差混合注意力模块 (RMA)
鉴于不同通道、不同像素对 LLIE 的重要性不

相同，本文结合通道注意力、像素注意力与残差

连接，构建残差混合注意力模块。该模块优化特

征提取过程，可以选择聚焦位置，对重要信息给

予更多的关注。该模块结构如图 2 所示，由两个卷

积层、通道注意力和像素注意力经过残差连接构成。
 
 

通道注意力 像素
注意力

像素注意力

输入特征
F′

像素注意力
的输出特征

卷积+ReLU+卷积

H×W×C H×W×1

通道注意力

输入特征
F

平均池化 卷积+ReLU+卷积
通道注意力
的输出特征

H×W×C 1×1×C

 

图 2    残差混合注意力模块

Fig. 2    Residual mix-attention module
 

通道注意力 (channel attention, CA) 是一种针

对通道域的筛选操作，其操作可分为压缩和提取

两个阶段。在压缩阶段，通过全局平均池化将尺

寸为 H×W×C 的特征图压缩为 1×1×C 的特征图，

此时压缩后的特征在一定程度上具有全域性的感

受野。随后通过卷积层和 Sigmoid 激活函数预测

各通道的重要性权重，最终通过卷积乘为对应通

道赋予不同权重。该过程可表示为

F1 = CA(σ (X))⊗σ (X) (2)
F1 σ式中：X 为特征输入， 为通道卷积输出， (·) 为

卷积特征提取，CA(·) 为通道注意力卷积过程。

像素注意力 (pixel attention, PA) 是一种空间

域上的筛选操作，能够使重要像素得到更多关

注。像素注意力通过卷积、ReLU、卷积完成过

滤，经过 Sigmoid 函数生成像素权重。其中，第

1 层卷积过滤器深度为 8，第 2 层卷积过滤器深度

为 1。该过程可表示为

F2 = PA(F1)⊗F1 (3)
F2式中：PA(·) 为像素注意力卷积过程， 为像素卷

积输出。以 Y 表示残差混合注意力模块输出，则

整体流程表示为
Y = PA(CA(σ (X))⊗σ (X))⊗

CA(σ (X))⊗σ (X)+X
(4)

 

2.2    多级残差密集连接模块 (MRDB)
在高尺度上，特征输入 MRDB 中进行特征提

取，通过多次特征复用和局部特征融合实现特征

的充分利用，随后采用通道注意力机制筛选有效

特征。

MRDB 结构如图 3 所示，其主体部分由 3 个

密集块 (dense block，DB)、1 个通道注意力块，以

及多级残差连接构成。深层特征通过 3 个短连

接的 DB 进行特征提取与复用，然后通过 CA
进行筛选和获取重要信息，最后通过长连接进

行信息交流。
 
 

密集块密集块密集块

通道注意力

 
图 3    多级残差密集连接模块

Fig. 3    Muti-residual dense block module
 

DB 结构如图 4 所示，由多个卷积与 Leak-
yReLU 激活函数组成，通过多次跳跃连接实现特

征复用和前后信息交互。LeakyReLU 激活函数能

够解决 ReLU 激活函数导致部分神经元失问题，

从而减少信息损失。
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图 4    密集块

Fig. 4    Dense block 
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2.3    特征合并模块 (FM)
下采样操作会导致特征丢失部分细节信息，

进而影响图像增强效果。为此，本文采用 FM 对

下采样后的特征进行特征补充。FM 模块如图 5
所示。原始输入经过初步特征提取后，首先与下

采样特征进行逐元素乘实现特征集成，随后通过

两个 3×3 卷积进行特征转换，最后与下采样后的

特征相加完成特征补充。
 
 

卷
积

卷
积

 
图 5    特征合并模块

Fig. 5    Feature merge module
  

2.4    损失函数

MS-SSIM(multi-scale structural similarity) 损失

函数相较于其他损失函数能更好地保留高频区域

的对比度，使增强图像更符合人类感知。然而，

MS-SSIM 损失函数对均匀偏差不敏感，从而可能

出现亮度与颜色的偏暗。L1 损失函数通过计算

像素预测值的平均误差幅度，能保留颜色和亮

度，却不能产生与 MS-SSIM 相同的对比度。为了

提高增强图像的质量，本文同时使用 L1 损失函数

和 MS-SSIM 损失函数，计算方式为

L = αL1+ (1−α) Lms−ssim (5)
L1式中 α为权重参数。 为 L1 损失函数，计算过程为

L1 =
∣∣∣Y− Ŷ

∣∣∣ (6)

Y Ŷ Lms−ssim式中： 为真实数据， 为预测图像。 为

MS-SSIM 损失函数，计算公式为

Lms−ssim

Ä
Y, Ŷ
ä
=1−

M∏
j=1

Ç
2µYµŶ + c1

µ2
Y +µ

2
Ŷ + c1

åα j

·
Ç

2σYŶ + c2

σ2
Y +σ

2
Ŷ + c2

åβ j

(7)
µY、µŶ

σY、σŶ

σYŶ

α j、β j c1、c2

式中：j 为不同尺度； 分别为真实图像和预

测图像的均值； 分别为真实图像和预测图

像的标准差； 为真实图像与预测图像的协方

差； 为相对重要性； 为常数项，防止除

数为 0。 

3   实验结果及分析
 

3.1    实验设置

实验环境配置如下：操作系统采用 Ubuntu
18.04.6 LTS，GPU 为 Tesla V100，CUDA 版本 11.6。
本文将所有图像都随机剪切成大小为 512×512 的

图像块用于训练。将初始学习率设置为 1×104，经

过 300 000 轮次后降至原值的 1/10，batchsize 设置

为 8，使用 Adam 优化器训练模型，训练轮次为

106。以 5×104 为间隔进行测试，结果取最佳轮

次。对比方法与本文方法均在相同条件下进行训练。 

3.2    评价指标

选取峰值信噪比 (peak signal to noise ratio，
PSNR) 和结构相似度指数 (structural similarity in-
dex，SSIM) 衡量图像质量，选取参数量和计算量

衡量网络开销。

PSNR 通过计算对应像素点之间的误差来判

断图像之间的差异，其值越高表明图像失真越

小、质量越好。

SSIM 是将感知误差的度量转移到对感知结

构失真的度量，其值越大表示图像与原图越相似。

参数量受模型影响。参数量越小，则训练时

更新参数的开销越少，网络训练速度越快。

计算量受图片大小和模型影响，本文衡量计

算量采用统一图像尺寸。理论上，计算量越小，

模型推理速度越快 (计算另用每秒乘法累加运算

次数表示)。 

3.3    实验结果及分析

本文在被广泛使用的 SID 数据集上进行实

验，并与多种基于 RAW 的 LLIE 模型进行比较，

包括 SID、DID、SGN、LLPackNet 以及 MCR。

SID 数据集包含短曝光和长曝光的的配对的

真实数据，按文献 [23] 给定建议划分训练集与测

试集，其中测试集数量占比约为 21%。在测试集

中，3 张图像的真实图像 (ground truth, GT) 存在问

题，因此在测试阶段按照文献 [23] 建议丢弃这些

图像。 

3.3.1   定量分析

本文模型与多种模型的比较结果如表 1 所

示，该模型平衡了性能与开销，在保证图像恢复

质量的情况下，降低参数量与计算量。
 
 

表 1    在 SID 数据集上的不同 LLIE 方法对比实验
Table 1    Comparison experiments of different LLIE meth-

ods on the SID dataset
 

方法 参数量/106 计算量/109 PSNR/dB SSIM
SID[23](2018) 7.7 440.59 28.98 0.790
DID[25](2019) 2.6 5 504.83 28.17 0.786
SGN[27](2019) 3.5 1 712.20 28.75 0.796

LLPackNet[26](2020) 1.2 83.46 26.88 0.757
MCR[28](2022) 15.0 805.30 29.72 0.798

本文方法 1.5 137.36 29.67 0.792
 

从数据上看，SID 具有较高的参数量。DID
与 SGN 相比 SID 具有较小的参数量，但推理时的

计算量远高于其余方法。LLPackNet 具有更低参
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数量、计算量，但恢复图像较模糊。MCR 具有优

秀的图像质量，但参数量过于庞大，导致其在应

用中存在一定问题。

本文模型在 PSNR、SSIM 指标与 MCR 接近

的同时，参数量与浮点数运算量分别仅为 MCR
的 10%、17%。与 SID、DID 相比，本文模型参数

量和计算量更小，且 PSNR、SSIM 指标更高。与

SGN 相比，本文模型参数量和计算量更小，PSNR
高出 0.92 dB，SSIM 低 0.004。与轻量模型 LL-
PackNet 相比，本文模型参数方面仅增加 0.3×
106，但 PSNR 与 SSIM 分别提升 2.79 dB 与 0.35。 

3.3.2   定性分析

各方法的对比实验可视化结果如图 6 所示。

本文选择 4 幅图像以展示各环境下的低照度图像。
 
 

(a) DID (c) SGN(b) MCR (f) GT(e) 本文方法(d) LLPackNet

室内
低照度环境

室外
低照度环境

道路点光
源微光环境

偏置光
源微光环境

 

图 6    对比实验可视化结果

Fig. 6    Visualization of comparative experiment results
 

第 1 幅图像为室内低照度环境，具有色彩、物

品种类多的特点。从对比中可以看出，本文方法

的结果更接近原始图像 (GT)，具有较好的颜色恢

复与对比度。DID 出现色差问题，例如将蓝色错

误地恢复为黄色，同时对比度较低。MCR 恢复结

果对比度高、颜色饱满，但在红色区域存在不明

蓝色污点。SGN 同样出现不明蓝色污点，且存在

色差。LLPackNet 则在对比度、清晰度、色差等方

面存在问题。

第 2 幅图像为室外低照度环境，具有较多阴

影区域，但同时出现的颜色种类较少，且包含连

续大面积目标。本文方法的结果与真实图像 GT
最为相近。DID 增强图像呈现出比 GT 更多的阴

影。MCR 虽然对比度高，但出现了色差。SGN
在室外图像上的颜色表现良好，但对比度较低。

LLPackNet 的增强图像产生比 GT 更明亮的背景，

但图像模糊。

第 3 幅图像为道路点光源场景，其色彩单一，

但点光源照射区域与其他区域照度差距明显，且

草丛区域对细节还原要求较高。全部结果在草丛

的细节恢复上存在模糊现象，LLPackNet 结果的

灯光中出现黑点。从远处天空交接处与路面可以

看出，本文方法在色彩与对比度方面存在优势。

第 4 幅图像为偏置微光源场景，其中本文方

法和 MCR 能正确增强指示灯光颜色，而其余算

法则将绿色指示灯错误地增强为白色，并在未被

灯光照射区域产生噪点。

整体看来，本文提出方法具有色差小、对比

度高、细节保留相对完善的特点，对各种环境展

现出较好的适应能力。 

3.4    消融实验

本文模型在 SID 数据集上进行消融实验，以

验证每个模块的有效性。未使用 RMA 特征提取

的模型仍有必要进行特征提取过程，因此本文使

用卷积层作为 RMA 的替代，消融实验结果如表 2
所示。
 
 

表 2    消融实验
Table 2    Ablation experiment

 

序号 方法 PSNR/dB SSIM

1 本文方法 29.67 0.792
2 w/o RMA 28.62 0.790

3 w/o MRDB 29.28 0.786

4 w/o FM 29.05 0.792

5 L→L1 29.35 0.781

6 Lms−ssimL→ 29.09 0.791
 

与实验 1 相比，实验 2、3、4 分别去除 RMA、

MRDB、FM 模块并对剩余网络进行训练。实验
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结果表明，当去除上述模块时，PSNR 出现不同程

度的下降，SSIM 出现降低或持平，证明各模块均

产生效果。其中，RMA 模块对增强图像的 PSNR
和 SSIM 影响最大，这是由于 RMA 模块能给予重

要区域更多关注。同等数量的卷积层无法替代

RMA 模块，而使用过多数量的卷积层则会由于网

络深度限制而导致更差的结果，并带来大量的

开销。

Lms−ssim

实验 5、6 验证了损失函数的有效性，当单独

使用 L1 或 时，PSNR 与 SSIM 均产生下降。 

4   结束语

针对现有低照度图像增强性能与开销不平衡

的问题，本文提出高低频特征融合的低照度图像

增强方法，该方法同时利用图像的高、低频特征，

优化特征提取与复用方式，实现性能与开销的相

对平衡，这对于高级计算机视觉具有实际应用参

考价值。但是，增强后的图像仍然存在难以解决

的微小物体细节模糊问题。在今后的工作中，将

致力于研究微小物体细节恢复，以提高图像细节

质量。
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