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LightDiffu-DCE：基于光照强度扩散的
低光照图像增强

闫光辉， 吴佰靖*， 马 龙
（兰州交通大学  电子与信息工程学院，甘肃  兰州  730070）

摘要：针对低光照图像中不同光源的光照强度分布不均，在图像增强时造成轮廓特征丢失及效果不自然的问题，提出一

种基于光照强度扩散的低光照图像增强方法（Light Diffusion based Zero-DCE Image Enhancement Algorithm，LightDiffu-

DCE）。为增强模型的泛化能力，提出了基于光源光照强度建模的扩散模型，以生成不同光照强度的训练数据集。设计

了边缘特征融合的深度曲线估计网络，能够提取更丰富的低光照图像的多尺度轮廓和细节特征，提升对光照强度估计的

准确性。为恢复出光照更加自然的图像，融合大气光估计来计算不同图像区域的光照强度，实现了对光增强曲线和光增

强系数的动态微调。在无参考数据集 ExDark 和有参考数据集 LOL 上，使用 6 种评价指标进行实验分析。实验结果表

明，相较于基准方法，LightDiffu-DCE 在 ExDark 上的无参考评价指标 NIQE，PIQE 和 RISQ 上分别提升了约 8. 35%，

6. 20% 和 21. 83%，在 LOL 数据集上的有参考评价指标 PSNR，SSIM 和 RMSE 提升了约 12. 12%，4. 76% 和 49. 89%。

该方法可以有效增强低光照图像，且恢复出的低光照图像轮廓更加清晰，色彩鲜明且效果更自然。
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Abstract： A Light Diffusion-based Zero-Reference Deep Curve Estimation algorithm （LightDiffu-DCE） 
is proposed to address the uneven distribution of light intensity from multiple sources in low-light images， 
which often results in the loss of image contour features and unnatural enhancement effects.  To improve 
the model’s generalization capability， a diffusion model grounded in light intensity modeling of light sourc⁃
es is employed to generate training datasets with varied illumination levels.  Subsequently， a depth profile 
estimation network incorporating edge feature fusion is designed to extract richer multi-scale contour and 
detail features， thereby enhancing the accuracy of light intensity estimation.  Furthermore， atmospheric 
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light estimation is integrated to calculate the illumination of different image regions， enabling dynamic fine-

tuning of enhancement curves and coefficients for more natural lighting recovery.  Experimental evaluations 
on the challenging ExDark （non-contrast） and LOL （contrast） datasets， utilizing six rigorous metrics， 
demonstrate the superiority of LightDiffu-DCE.  Specifically， on the ExDark dataset， improvements of ap⁃
proximately 8. 35%， 6. 20%， and 21. 83% are achieved in the no-reference metrics NIQE， PIQE， and 
RISQ， respectively； on the LOL dataset， gains of approximately 12. 12%， 4. 76%， and 49. 89% are ob⁃
served in the reference-based metrics PSNR， SSIM， and RMSE.  These results substantiate that LightDif⁃
fu-DCE effectively enhances low-light images， restoring clarity， vividness， and naturalness.
Key words： computer vision； diffusion model； low light intensity enhancement； edge features； depth 

curve estimation network

1 引  言

在数字成像领域，低光照环境下的图像获取

一直是一个具有挑战性的难题。随着智能手机、

安防监控、医学成像，以及夜间摄影等应用的广

泛普及，对高质量低光照图像的需求日益增长。

然而，低光照条件下拍摄的图像伴随着噪声增

加、细节丢失、纹理模糊、亮度对比度较低等问

题，严重限制了图像的视觉质量和后续处理（如

低光照目标检测、低光照目标分类等）的性能。

因此，通过设计低光照图像增强模型，在提升整

体图像对比度的同时，恢复低光照图像的纹理和

细节信息，能够有效提升图像的整体质量［1］。

低光照图像增强算法经历了从传统处理方

法到深度学习技术的发展。在早期，研究人员主

要依赖空域和频域处理的低光照图像增强方

法［2-4］，如直方图均衡化、伽马变换、Retinex、小波

变换、暗通道先验算法等。这些传统方法通过对

图像的像素值或变换域中的系数进行直接操作

来提升图像的亮度和对比度。然而，这些方法对

噪声的抑制能力有限，在增强图像的同时放大了

噪声，造成细节丢失和色彩失真等问题，难以满

足复杂场景下对高质量增强图像的需求［5］。

随着深度学习技术在计算机视觉领域的广

泛应用，基于深度学习的低光照图像增强算法通

过构建深度神经网络模型，利用大规模数据集进

行训练，能够学习低光照与正常光照图像之间复

杂的映射关系，捕捉图像中的光照变化规律和细

节特征，从而在增强图像亮度和对比度的同时，

有效抑制噪声并恢复出更加自然的增强图像［6-7］。

基于深度学习的低光照图像增强算法从实现方

式上分为基于有监督和无监督两种。有监督的

方法需要事先搜集配对的低光照和正常光照的

图像，以此来建立正常图像与低光照图像的映射

关系［8］。低光照图像增强（Low-Light image en⁃
hancement Network，LLNet）［9］使用叠加稀疏去

噪自动编码器的一种变体来同时提亮和去噪。

Lv 等［10］提 出 了 一 种 端 到 端 多 分 支 增 强 网 络

（Multi-Branch Low-Light Enhancement Net⁃
work，MBLLEN），通过多层特征提取和多分支

特征融合网络设计，在提升亮度、对比度保持自

然色彩的同时，抑制了低光照图像中的噪声干

扰。RetinexNet［11］基于 Retinex 理论，通过深度卷

积网络估计光照和反射率，并对光照分量进行补

偿，从而提升图像的细节信息。然而，RetinexNet
的分解光照模型过于单一，增强后的图像容易出

现噪声放大和色差问题。Zhu 等［12］提出了一种边

缘增强多曝光融合网络（Edge Enhanced Multi-
Exposure Fusion Network，EEMEFN），利用多曝

光融合网络（Multi-Exposure Fusion，MEF）和边

缘增强（Edge Enhancement，EE）两阶段的增强策

略，使图像中的目标边缘更加清晰、锐利，提升了

图像的整体清晰度。此外，还可以通过引入高斯

金字塔网络［13］、残差网络［14］和拉普拉斯变换［15］来

增强低光照图像。上述方法通过端到端的网络

学习集成特征表示，获得了良好的性能，但在现

实低光环境中泛化性能受限，且在大多数场景中

无法获取成对数据，因此，有监督方法在这些场

景中的局限性较大［16］。

相比有监督方法，无监督方法不需要图像配
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对，极大降低了数据制作的要求，提高了模型的

计算效率。无监督方法从实现方式上分为基于

生成对抗网络（Generative Adversarial Networks，
GAN）和基于深度卷积的方法。GAN 的方法由

生成器和判别器两部分组成，生成器的目的是将

低光照图像转换为正常光照图像，判别器则是区

分生成的图像是真实的正常光照图像还是由生

成器生成的图像［17］。在训练过程中，生成器和判

别器通过相互对抗、不断优化，最终生成高质量

的增强图像。文献［18］提出了 CycleGAN（Cy⁃
cle-Consistent GAN）方法，该方法在图像转换方

面表现出色，但在低光照增强方面，增强的图像

细节和纹理特征模糊，出现颜色偏差和失真等现

象。为解决上述问题，文献［19］引入层分解和光

效应抑制网络对编码器进行重构训练，但该方法

的 增 强 效 果 不 稳 定 且 模 型 泛 化 能 力 欠 佳 。

文 献［20］提 出 的 EnlightenGAN（Enhancing 
Low-Light GAN）引入了全局 -局部判别器，在泛

化性方面较传统的 GAN 有了很大提升，但 En⁃
lightenGAN 在处理复杂纹理和结构的图像时，由

于画面中存在闪光灯、多个光源等过曝光或欠曝

光图像，无法准确还原出自然效果更好的图像。

GAN 的方法需要设计复杂的生成器和判别

器，且对超参数敏感，存在一定的局限性。相较

于 GAN 的方法，基于深度卷积的方法在一些特

定场景中更容易训练，对超参数的敏感性也较

低，因此逐渐成为低光照图像增强的主流。Li
等［21］提出了一种用于提高低光照图像质量的渐

进式递归图像增强网络（Progressive Recursive 
Image Enhancement Network，PRIEN），该 网 络

设计了一个递归单元用于处理输入图像，并结合

双重注意力模块进行全局和局部特征的提取，但

该方法处理的图像易出现过曝光现象。 Zhou
等［22］提出了一种轻量化低光照图像增强网络

（SurroundNet），该网络包含多个自适应 Retinex
块（Adaptive Retinex Blocks，ARBlock）和一个低

曝光去噪器（Low Exposure Denoiser，LED），用

于解决模型复杂性和图像增强性能间的矛盾问

题。该方法仅用较少的参数就实现了高性能的

低光照图像增强，但颜色信息计算存在偏差，导

致增强后的图像出现颜色失真现象。Li 等［23］提

出了一种轻量级的亮度感知金字塔网络（Lumi⁃

nance-aware Pyramid Network，LPNet），该网络

通过结合多尺度对比度特征块（Multi Scale Con⁃
trast Feature Block，MSCFB）和亮度感知机制，

由粗到细重建出高质量增强图像，解决了过曝光

的问题，但易造成图像边缘细节信息丢失的问

题。Guo 等［24］提出了一种无参考深度曲线估计

（Zero-Reference Deep Curve Estimation，Zero-

DCE），利用轻量化的深度网络（Deep Curve Esti⁃
mation，DCENet）来动态增强低光照图像，不需

要成对的数据集；但该方法并没有考虑噪声的影

响，且未突出图像轮廓特征和细节信息，会影响

后续任务的性能。Li等［25］提出了 Zero-DCE 的加

速和轻量化网络 Zero-DCE++，该模型具有较

快的计算速度，同时保持 Zero-DCE 的增强性能。

SCI（Self-Calibrated Illumination）［26］使用级联融

合网络搜寻适合低光增强的网络结构，该方法以

Retinex 理论作为先验知识，易在增强图像中放大

噪声。

综上所述，低光照图像增强虽取得了一定

进展，但仍面临诸多挑战。为了提升模型在不

同低光照场景中的泛化能力，在增强图像整体

亮度的同时增强低光照条件下几乎不可见的细

节轮廓信息，并动态控制亮度强度，使增强后的

图像不会出现色彩丢失等，本文提出一种基于

光 照 强 度 扩 散 模 型 的 低 光 照 图 像 增 强 方 法

（Light Diffusion based Zero-DCE Image En⁃
hancement Algorithm，LightDiffu-DCE），从低光

照增强的实际需求出发，在训练阶段为增加模

型的泛化能力，根据低光照图像不同光源造成

的光照强度不同的特点，设计了基于光源光照强

度建模的 PM 模型（Light source Illumination in⁃
tensity Probabilistic Models，LIPM）来生成不同

光照强度的训练数据集，使模型获得更多的低光

照和正常光照图像之间的非线性映射关系。其

次，引入离散小波变换，设计并行边缘特征融合

的 深 度 曲 线 估 计 网 络（Deep Curve Estimation 
Network of Wavelet Transform Convolution Net⁃
work，WTDCNet），来提取低光照图像的细节和

轮廓特征，并使用注意力机制来加权融合细节和

轮廓特征。最后，为避免增强后的图像出现过曝

光现象，提出融合大气光估计的光增强曲线

（Light Enhancement curve，LE-curve），对光增强

1116



第  7 期 闫光辉，等：LightDiffu-DCE：基于光照强度扩散的低光照图像增强

曲线和光增强系数进行微调，恢复出更接近正常

光照的增强图像。LightDiffu-DCE 增强了低光

照图像，并细化了图像的整体轮廓信息。经

LIPM 扩散训练，模型在不同低光照场景下的泛

化能力得到显著提高。

2 原  理

本文构建的 LightDiffu-DCE 总体框架如图 1
所示。首先，使用大气光估算出不同低光照图像

的大气光照强度，并构建基于光源光照强度的扩

散模型，根据不同光照强度来生成训练样本，以

提升模型在不同低光照图像增强场景中的泛化

能力。然后，引入离散小波变换，设计 WTDC⁃
Net，提取到更丰富的纹理和细节特征，并使用

迭 代 注 意 力 特 征 融 合 机 制（Iterative Attention 
Feature Fusion，iAFF）［27］由 WTCNet 和 DCENet
并行网络提取到的不同尺度特征，提升后续光

增强曲线的估计准确性，恢复出更接近真实场

景的低光照增强图像。最后，在光增强曲线 LE-

curve 估计低光照增强曲线时引入大气光估计，

对光增强曲线和光增强系数进行修正微调，避

免过曝光现象，突出增强图像的细节和纹理

特征。

2. 1　基于 LIPM 的不同光照强度扩散图像生成

为提升模型的增强效果和泛化能力，本文提

出基于光源光照强度建模的扩散模型 LIPM 来

生成训练数据集，模拟不同光照强度下的图像，

以获得更加多样的低光照图像和正常光照图像

的映射关系。

2. 1. 1　扩散模型

扩散模型的目的是学习一条马尔可夫链，将

高斯噪声的分布逐渐转化为训练数据。它是一

种基于概率论的生成模型，广泛应用于数据生成

任务，如图像、视频和音频的合成。扩散模型通

过模拟一个从数据分布到简单噪声分布的逐渐

“扩散”过程，并学习逆过程来从噪声中重构出高

质量的数据样本。

扩散模型的核心思想有正向和反向扩散两

个过程。正向扩散定义了一个由数据分布逐步

转化为高斯噪声分布的过程，通过正向学习数据

从纯净迈向噪声分布的过程，模型能深刻理解并

捕捉到数据的内在映射关系。反向扩散与正向

扩散形成对偶，它基于前一步的输出调整来逐步

图 1　LightDiffu-DCE 网络结构

Fig. 1　Architecture of LightDiffu-DCE network
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减少噪声，同时保留并增强主要特征［28-30］。正向

加噪过程表示为：

   q ( xt |xt - 1 )= N ( xt； ηt xt - 1，( 1 - ηt )H )，（1）
其中：xt 为 t步长时间上的输入图像数据，t - 1 为

上一时间步的输入图像数据，ηt 为一个随时间递

减的系数，控制噪声的增量，N ( x，ω，σ 2H ) 表示

均 值 为 ω，协 方 差 矩 阵 为 σ 2H 的 高 斯 分 布 ，

ηt xt - 1 是对上一时间步输入图像数据的缩放，

( 1 - ηt )H为噪声方差，H为单位矩阵，表示噪声

在各个维度上是相互独立的。

式（1）表明，在时间步长 t 的控制下，新扩散

（加噪）的数据 xt 是通过从 xt - 1 按照 xt - 1 ηt 进行

缩放并加入一个方差为 ( 1 - ηt ) 的高斯噪声计

算，随着时间步长 t的增加，产生的噪声干扰越来

越大，当到最大时间步长 T 时，几乎完全变成

噪声。

反向扩散与正向扩散过程相反，从纯噪声或

高度噪声化的数据中逐步恢复出原始数据样本，

在图像增强任务中，反向扩散过程通过逐步去除

噪声，最终生成清晰的图像。反向扩散过程从正

向扩散后的数据出发，通过一系列反向扩散操作

逐步去除噪声，恢复出原始的数据样本。这个过

程表示为：

   p ( xt - 1|xt )= N ( xt - 1；μ ( xt，t )，∑( xt，t ) )，（2）

其中：μ 和 ∑( ) 表示神经网络预测的均值和方

差，通过当前的噪声图像 xt 和时间步长 t 计算。

反向扩散通常采用迭代的方式进行，每一步基

于当前的噪声图像和预测的噪声来更新图像，

反向扩散过程能够学习并模拟反向扩散的复杂

非线性映射。因此，训练扩散模型的目标是通

过最小化损失函数，尽量降低扩散模型中的逆

向误差。

2. 1. 2　非线性扩散 PM 算法

PM 模型是一种基于偏微分方程的图像增强

技术，其基本思想是通过模拟图像中的扩散过程

来实现去噪效果，同时尽可能保持图像的边缘信

息［31］。在二维图像中，该模型根据图像中的梯度

信息对像素值进行非线性扩散，以达到去噪的目

的，具有保留图像前景、平滑背景内容的优点。

PM 将梯度的模值信息融合到传输系数中，得到：

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

∂I ( x，y，t )
∂t

= div [ ]g ( |∇I| ) ∇I

I ( x，y，0 )= I0 ( x，y )
， （3）

其中：I为图像的像素值在空间位置 ( x，y )和时间

t 的函数，∇I 为图像 I 的梯度，
∂I
∂t

表示图像像素值

随时间的变化率，|∇I|表示在空间位置上的模值：

|∇I ( x，y ) | = ( I 2
x + I 2

y )；div 是散度算子，用于计

算向量场的散度；g 为扩散系数，决定不同梯度值

下的扩散速率；k 为梯度阈值，可以控制 g 的扩散

速率。

常见的 PM 扩散系数表达式为：

g ( |∇I| )= 1

1 +( |∇I|
k

)2

. （4）

非线性扩散概率模型在低光照图像增强领

域，通过迭代学习不同光照强度的数据产生的正

向和逆向扩散过程，进行逐步去噪，实现了较高

质量的图像增强。该方法不仅可以生成多样化

的训练样本，增强模型的泛化能力，还能在逆向

过程中灵活调整扩散系数，以适应不同曝光度的

图像，有效保留了图像的细节信息。

2. 1. 3　基于光照强度建模的 LIPM 模型

为提升模型在不同低光照场景中的泛化能

力，根据低光照图像的不同光照强度值，来建立

不同光照强度的训练数据。低光照图像受不均

匀光照的影响，设计光源光照强度来补偿由于外

部条件变化（如时间或天气变化）引起的光照

变化。

LIPM 根据经典大气散射模型，图像像素强

度 I ( x，y )可用低光照图像场景中的真实光照强

度来表示：

  I ( x，y )= J ( x，y ) o ( x，y )+ A ( 1 - o ( x，y ) )，（5）
其中：I ( x，y )为图像像素在 ( x，y )位置的光照强

度，J ( x，y )是实际场景的亮度（无大气散射的影

响），A 是大气光强度。在计算过程中，通常取图

像中最亮区域（如光源）的颜色。o ( x，y )为透射

率，表示场景中的光线在到达观察者之前未被散

射的比例。A 和 o ( x，y )由暗通道去雾算法计算

得到［32］。

在低光照场景中，图像亮度受光源的影响。

因此，如果场景中有一个或多个光源，将每个光
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源视为在其位置产生一定强度的光，光源在图像

中的位置为 ( x 0，y0 )，对周围区域的影响用高斯表

达，即：

S ( x，y，I )= A exp ( )- ( x - x0 )2 +( y - y0 )2

2σ 2 ，（6）

其中 σ 为控制光源影响的范围。在 LIPM 中，将

式（3）修改为：

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

∂I ( x，y，t )
∂t

= div [ ]D ( I ( x，y，t ) ∇I + S ( x，y，t )

I ( x，y，0 )= I0 ( x，y )
，

（7）
其中 D ( I )是光照强度依赖的扩散系数：

D ( |∇I| )= o ( x，y )γ

1 +( |∇I|
k

)2

， （8）

式中：γ 为透射率调整系数，取值为［0-1］。为自

适应确定梯度阈值 k，有：

u = w 0 u0 + w 1 u1， （10）
k = w 0 ( u0 - u )2 + w 1 ( u1 - u )2， （11）

其中：w 0 为前景像素比例，w 1 为背景像素比例，u0

为前景梯度均值，u1 为背景梯度均值，u 为自适应

梯度均值。

2. 2　边缘特征融合的深度曲线估计网络

如图 2所示，WTDCNet由 DCENet和 WTC⁃
Net组成，DCENet使用具有对称连接的 6 个卷积

核大小为 3×3，步长为 1的 CNN 组成，并使用 Re⁃
LU 激活函数和跳跃连接的方式，实现不同卷积层

提取特征的拼接融合，提取到更加丰富的特征。

为增强低光照图像的轮廓特征并细化其纹

理细节，受 WTConv［33］启发设计了 WTCNet。该

网络首先使用一层 3×3Conv 卷积来整合纹理和

细节特征，然后使用三层 WTConv 实现由浅到深

的纹理和轮廓特征提取，进而计算出更准确的光

增强曲线。本文引入 iAFF 注意力将不同特征进

行深度融合，在实现特征互补的同时，提取到更

多的轮廓特征和纹理特征，使得增强后的低光照

图像纹理更加清晰，细节更加精细。

在 WTCNet中，WTConv 首先将输入特征经

过第一层 db1 小波变换，将输入特征分解为一个

低频分量 LL 和三个高频分量（HL，HH，LH）。

然后，将低频分量使用第二层 db1 小波变换，完成

低频分量的特征提取；三个高频分量经过卷积特

征提取后，再重新调整尺度，将特征提取后的高

频分量与低频分量进行小波逆变换。最后，将小

波变换后的特征与输入特征经卷积跳跃连接和

融合，实现不同尺度的特征融合。这样的网络设

计，不仅充分利用了小波变换多尺度特征信息的

分解和融合，突出了整个图像的边缘轮廓特征，

而且在计算量消耗极少的情况下，最大限度提升

了网络的感受野和特征提取能力。

为了更好地融合 DCENet 和 WTCNet 网络

不同层次的特征，采用“加权”和“门控”融合的思

想，引入 iAFF 注意力机制来实现两个网络不同

层次的特征互补融合，iAFF 结构如图 3 所示。首

先，将两个输入特征通过 MS-CAM（Multi-scale 
Channel Attention Module）计算各自的权重，然

后对两个输入特征进行加权融合，再将融合后的

特征经过第二层 MS-CAM 模块，计算出第二层

特征图的注意力权重。经过多次迭代融合后，最

终得到不同尺度的融合特征图。该注意力可以

有效整合不同尺度的语义特征，融合后的特征更

加丰富。

图 2　WTDCNet结构

Fig. 2　Structure of WTDCNet
图 3　 iAFF 注意力和 MS-CAM 的结构

Fig. 3　Structures of IAFF attention and MS-CAM
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在 iAFF 中，输出特征为：

Z = FMS - CAM ( I1 + I2 ) ⊙I1 +
( 1 - FMS - CAM ( I1 + I2 ) ) ⊙I2， （12）

其中：Z 为经过 iAFF 模块的输出特征，I1 和 I2 为

两个维度相同的输入特征，FMS - CAM 为通过 MS-

CAM 模块计算各个输入特征的权重。从式（12）
可以看出，iAFF 注意力通过计算两个输入特征

的融合权重，实现了特征的加权融合。

2. 3　融合大气光估计的光增强曲线

Zero-DCE 使用 LE-curve 来动态调整低光照

增强的强度，低光照增强通过二次曲线自适应调

整。整个过程描述为：

LE ( I ( x，y )，α )=
I ( x，y )+ αI ( x，y ) ( 1 - I ( x，y ) )， （13）

其中：LE ( )为增强后的像素点，α 为可训练曲线

参数，它可以调整光增强曲线的大小并控制曝光

水平，α ∈ [-1，1 ]。此外，LE-curve 还设计了三通

道光增强曲线求解和高阶迭代的曲线求解方法，

使得 Zero-DCE 算法能够更好地保留固有色彩，

降低过饱和度的风险。高阶增强曲线求解为：

LEn ( I ( x，y )，αn )= LEn - 1 ( I ( x，y ) )+ αn ⋅ I ( x，y )⋅
      LEn - 1 ( I ( x，y ) ) ( 1 - LEn - 1 ( I ( x，y ) ) )，    ( 14 )
其中：n 为模型的迭代训练次数，LEn ( I ( x，y )；α )
为给定输入 I ( x，y ) 的增强图像，α 为训练曲线

参数。

然而，在一些有光源的场景中，低光照还受

不同光源光照强度的影响，其光照强度不均匀，

导致增强后的低光照图像不自然，某些区域出现

过曝光现象。因此，在求解 LE-curve 曲线时，加

入大气光强 A 对曲线进行修正，降低过曝光的风

险，实现更加真实的低光照图像恢复。融合大气

光估计后的光增强曲线描述为：

     
LEn ( I ( x，y )，αn，βn )= LEn - 1 ( I ( x，y ) )+

αn I ( x，y )n - 1 ( 1 - LEn - 1 ( I ( x，y ) ) )+
βn ( A n - LEn ( I ( x，y ) ) )， （15）

其中：β 为大气光估计的影响强度参数，A 为通过

暗通道去雾算法计算的大气光估计值。

2. 4　训练损失函数设计

损失函数选择从增强图像的边缘轮廓连贯

性、是否出现过曝光现象、颜色是否偏差和增强

图像是否平滑四个角度来综合衡量，选择空间一

致性损失、曝光控制损失、色彩恒定损失和光照

平滑度损失来训练模型，以控制模型的增强效

果。将训练损失 L total 设置为：

L total = LSCloss + LECloss + LCCloss + L ISloss. （16）
空间一致性损失可以指导网络在进行低光

照图像增强时关注到目标的轮廓信息和背景的

连贯性，使得增强效果更连续。曝光控制损失能

够在网络训练时控制低光照图像的曝光水平，避

免过曝光和欠曝光现象。色彩恒定损失通过控

制 增 强 图 像 的 颜 色 色 彩 水 平 ，准 确 估 计 LE-

curve，避免出现颜色色彩失真或偏差的问题。光

照平滑度损失能够控制低光照图像整体的增强

程度，平滑整个增强图相邻区域的相关性，去除

增强图的伪影和伪迹。上述损失的具体计算过

程如下：

LSCloss = 1
H ∑

i = 1

H

∑
j ∈ Ω ( i )

( |(Y i - Y j ) | - |( Ii - Ij ) | )2，

（17）
其中：H 为局部区域的数量，Ω ( i )为以区域 i 为中

心的四个相邻区域（上、下、左、右），Y 和 I 分别表

示为增强图像和低光照图像中局部区域的平均

强度。

LECloss = 1
M ∑

m = 1

M

|Y m - E |， （18）

其中：M 为尺寸为 16×16 的非重叠局部区域的数

量，Y 为增强图像中的局部区域平均强度。

LCCloss = ∑
∀ ( p，q )∈ ε

( J p - J q )2，

ε ∈{ }( R，G )，( R，B )，( G，B ) ， （19）
其中：J 为增强图像中通道的平均强度，两个通道

分别为 ( p，q )。

L ISloss = 1
N ∑

n = 1

N

∑
c ∈ ε

( |∇ x A c
n | + |∇ y A c

n | )2，

ε ={ }R，G，B ， （20）
其中：N 为迭代次数，∇ x 和 ∇ y 分别是水平和垂直

方向的梯度值。

3 实验及结果分析

3. 1　数据集和实验参数设置

为验证本文方法对低光照图像的增强效果，

选择无对比的低光照公开数据集 ExDark［34］和有

对比低光照公开数据集 LOL［35］进行实验。Ex⁃
Dark 数据集是一个用于目标检测和图像增强的
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数据集，数据采集环境为低光照和黄昏，包含 10
种不同光照条件下的 7 363 张图像，标注 12 个类

别，分别为自行车（Bicycle）、船（Boat）、瓶子（Bot⁃
tle）、公交车（Bus）、汽车（Car）、猫（Cat）、椅子

（Chair）、杯子（Cup）、狗（Dog）、摩托车（Motor⁃
bike）、人（People）和桌子（Table）。LOL 数据集

是专门用于评估低光照条件下图像增强算法性

能的数据集，包含 787 对低光照与正常光照条件

下的图像对，这些图像覆盖了室内和室外环境、

自然风景和人物肖像等场景和对象。该数据集

通过在同一场景下拍摄低光照和对应的正常光

照图像对，为算法提供真实的测试环境。

实验采用深度学习框架 Pytorch 1. 12. 1，Py⁃
thon3. 7. 6，CUDA10. 0，硬 件 为 Intel（R） Xeon
（R） CPU E5-2678 v3，GPU 为 NVIDIA GeForce 
RTX 3060 进行单卡训练。在训练过程中，学习

率设置为 0. 000 1，epoch 为 100，batch size 为 8。
在两个数据集的训练过程中，按照 8∶2 的比例来

划分训练集和测试集，使用无参考图的方式对

LightDiffu-DCE 进行网络训练，不引入预训练权

重，对网络进行重新训练，以达到最优效果。

3. 2　评价指标

本文选择两个低光照公开数据集 ExDark 和

LOL，在 ExDark 数据集上使用无参考评价指标，

从增强图像的总体质量（自然程度）、噪声干扰程

度和图像的亮度及对比度 3 方面来评价增强图

像，选择 NIQE（Naturalness Image Quality Evalu⁃
ator），PIQE（Perception based Image Quality 
Evaluator）和 RISQ（Referenceless Image Spatial 
Quality Evaluator）为该数据集的评价指标。在

LOL 数据集上使用有参考的评价指标，从增强图

像的噪声干扰信噪比、正常光照图与增强图之间

的视觉结构相似度、正常光照图与增强图之间的

误差以及自然度和亮度顺序上的一致性 4 方面来

评价增强图像，选择峰值信噪比（Peak Signal-to-

Noise Ratio，PSNR）、结构一致性参数（Structural 
Similarity Index Measurement，SSIM），均方根误

差（Root Mean Squared Error，RMSE）和 NIQE
来评价各个算法在 LOL 数据集上的表现。其

中，PSNR 用于衡量经过低光照增强后的图像与

正常光照图之间的质量差异，其值越高，表示增

强后的图像失真越小，质量越高；SSIM 用于评估

经过低光照增强后的图像与正常光照图间的视

觉相似度，其值越接近 1，越能够更全面地反映图

像之间的相似程度；RMSE 衡量模型经过低光照

增强后的图像与正常光照图之间的误差，其值越

低，误差越小；NIQE 反映图像的自然保持能力，

值越小说明增强的图像具有更好的亮度顺序，效

果更自然；PIQE 利用图像的块状结构和噪声特

征来计算图像的质量分数，从对比度敏感度、亮

度适应、颜色视觉等方面进行综合评估，其值越

低表示图像质量越高；RISQ 使用支持向量机来

学习图像质量与图像特征之间的映射关系，能够

反映图像局部区域的对比度变化，且可以计算增

强后的图像是否失真，其值越低表示图像质量

越高。

3. 3　改进策略的消融实验

在两个公开数据集上分别进行消融实验，

以验证本文所提不同改进策略的有效性和合理

性 。 实 验 中 ，基 准 算 法 为 ZERO-DCE，使 用

LIPM 扩散数据生成方法记为 M1，边缘特征融

合的深度曲线估计网络记为 M2，融合大气光

估计的光增强曲线方法记为 M3。在 Exdark 数

据集上的消融实验结果如图 4 和表 1 所示，在

LOL 数 据 集 上 的 消 融 实 验 结 果 如 图 5 和 表 2
所示。

图 4　在 Exdark 数据集上的可视化消融实验

Fig. 4　Visualization ablation experiments on Exdark dataset
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由表 1 和图 4 可知，优化改进策略具有一定

的合理性和优越性，其 LIPM 扩散数据生成方法

生成的不同光照强度下的训练数据，增加了模型

的泛化和增强能力；使用边缘特征融合的深度曲

线估计网络提取到更多纹理细节特征，使得增强

后的图像轮廓纹理更加细腻；融合大气光估计的

光增强曲线方法将高曝光图像进行微调，增强后

的图像更接近正常光照下的图像。

由表 2 和图 5 可知，LightDiffu-DCE 方法对

低光照图像中的色彩恢复更加接近真实场景，且

增强后的图像色彩未出现颜色失真现象。

综上，对比基准 ZERO-DCE 方法，LightDif⁃
fu-DCE 方法在两个公开数据集上具有一定优越

性，在 Exdark 数据集上 NIQE，PIQE 和 RISQ 指

标分别提高了 0. 88，0. 78 和 2. 6，分别提升了约

8. 35%，6. 20% 和 21. 83%。 在 LOL 数 据 集 上

PSNR，SSIM，RMSE 和 NIQE 分别提高了 2. 13，

0. 06，1 080. 14 和 1. 58，分别提升了约 12. 12%，

4. 76%，49. 89% 和 12. 52%，增强效果明显。

3. 4　在 ExDark和 LOL数据集上的对比实验

为进一步验证 LightDiffu-DCE 方法的有效

性，在两个数据集上选择与现有经典低光照增强

方 法（RetinexNet［11］ ，ZERO-DCE［24］ ，ZERO-

DCE++［25］，NeRCo［36］和 SCINet［26］）进行对比实

验，结果如图 6、图 7 和表 3 所示。

图 6 是 Exdark 数据集上的可视化结果，第 1
列为整体亮度较低场景，第 2 列为有光源光照强

度不均匀场景，第 3 列为光照不均匀场景、第 5 列

为存在阴影场景，第 4 列为第 3 列和第 5 列的局部

放大图，第 6 列为彩色细节恢复场景，第 7 列为第

6 列的局部细节放大图。在第 1 列整体亮度较低

图像的增强结果中，RetinexNet和 SCINet增强的

图 像 存 在 过 曝 光 现 象 ，ZERO-DCE，ZERO-

DCE++，NeRCo 和 Light Diffu-DCE 恢复出的

图像未出现过曝光现象，且 LightDiffu-DCE 恢复

出的低光照图像整体亮度和对比度较好，对阴影

区域恢复效果最好，符合自然条件下拍摄图像的

特点。在有光源光照强度不均匀图像中，ZERO-

DCE，ZERO-DCE++ ，NeRCo 和 SCINet 的方

法增强后的图像存在较大区域的阴影且轮廓信

息模糊，RetinexNet 的增强方法存在颜色色彩失

真现象，LightDiffu-DCE 方法增强的图像对光源

光照强度不均匀的细节处理更好，且恢复出的图

像整体亮度细节较高。在光照不均匀场景中，

SCINet 出现过曝光现象，RetinexNet 和 NeRCo
出 现 较 为 明 显 的 色 彩 颜 色 失 真 现 象 ，ZERO-

DCE，ZERO-DCE++ 和 Light Diffu-DCE 方 法

的恢复效果较好，但由局部放大图对比可以看

出，LightDiffu-DCE 增强图中的“小狗”周围轮廓

较为明显且颜色细节更接近真实场景。在阴影

图 5　在 LOL 数据集上的可视化消融实验

Fig. 5　Visualization ablation experiment on LOL datase

表 1　在 Exdark数据集上的消融实验

Tab. 1　Ablation experiments on Exdark dataset

M1

√
√
√

M2

√
√

M3

√

NIQE↓
10. 54
9. 91
9. 75
9. 66

PIQE↓
12. 59
12. 07
11. 94
11. 81

RISQ↓
11. 91
10. 14
9. 76
9. 31

表 2　在 LOL数据集上的消融实验

Tab. 2　Ablation experiments on LOL dataset

M1

√
√
√

M2

√
√

M3

√

PSNR↑
17. 57
18. 49
19. 52
19. 70

SSIM↑
0. 63
0. 67
0. 68
0. 69

RMSE↓
2165. 03
1876. 41
1319. 17
1084. 89
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场景中，RetinexNet 和 NeRCo 同样出现较为明显

的色彩颜色失真现象，本文方法的增强效果更

好，在第 4 列局部放大图的对比中，本文方法在

“沙发”底下的阴影面积更少且整体亮度更亮。

在彩色细节图像中，RetinexNet 存在颜色失真，

ZERO-DCE，ZERO-DCE++ ，NeRCo，SCINet
和 LightDiffu-DCE 方法的恢复效果良好。从第

七列的两个局部放大图可以看出，LightDiffu-

DCE 对图像彩色颜色更加艳丽生动，细节纹理更

加清晰，与背景的边界区分更加明显。Exdark 数

据集上的可视化结果表明，LightDiffu-DCE 方法

增强后的低光照图像细节轮廓特征更加明显，整

体亮度对比度较高，颜色色彩更加绚丽，图像的

整体质量较高。

图 7 为不同算法在 LOL 数据集上的可视化

结果，第 1 列图像为细节轮廓增强场景，第 2 列为

第一列图像的局部放大图，第 3 列为颜色色彩恢

复场景，第 4 列为颜色亮度对比度恢复场景，第 5

图 6　在 Exdark 数据集上的可视化结果

Fig. 6　Visualization results on Exdark dataset
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列为低对比度恢复场景，第 6 列为背景/远景细

节恢复场景，第 7 列为第 6 列的局部放大图。在

细节轮廓增强图中，RetinexNet 存在颜色失真现

象，NeRCo 方法的亮度最高；但从第 2 列的局部

放大图中可以看出，该方法造成细节和纹理特

征的丢失，ZERO-DCE，ZERO-DCE++ ，SCI⁃
Net 和 LightDiffu-DCE 方法的恢复效果良好，其

中 LightDiffu-DCE 方法增强后的图像整体亮度、

细节和轮廓信息更为全面。在颜色色彩恢复场

景 中 ，RetinexNet，ZERO-DCE，SCINet 三 种 方

法均存在颜色色彩失真的现象，NeRCo 方法的

亮 度 最 高 ，但 出 现 了 过 曝 光 现 象 ，LightDiffu-

DCE 和 ZERO-DCE++ 的 恢 复 效 果 良 好 ，且

LightDiffu-DCE 的增强图像与背景对比度更加

明显，纹理和轮廓信息更加丰富。在颜色亮度

对比度恢复场景中，RetinexNet 出现过曝光现

象，相较于其他方法，LightDiffu-DCE 恢复出的

图像色彩对比度更加艳丽，更加接近正常光照

图 7　LOL 数据集上的可视化结果

Fig. 7　Visualization results on LOL datase
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条件下的图像，且整体亮度较高。在低对比度

恢复场景中，SCINet，RetinexNet 和 ZERO-DCE
均出现过曝光，其细节信息较为模糊，较于 ZE⁃
RO-DCE++ 和 NeRCo 方 法 增 强 后 的 图 像 ，

LightDiffu-DCE 增强后的图像细节恢复到位，对

“洗衣液”细节和轮廓的恢复更加明显。在背

景/远景细节恢复场景中，RetinexNet 方法出现

了色彩失真的现象，从第 7 列的局部放大图可以

看出，LightDiffu-DCE 对远景区域的恢复结果中

“塑料座椅”轮廓明显，图像的整体亮度更加准

确，对远景目标和阴影细节的处理更加细腻。

通过在两个公开数据集上的定性分析，证明了

本文方法能够更好地增强不同场景下的低光照

图像，性能更优。

表 3 表明，相较于其他算法，本文算法在两个

数据集上具有一定的优越性，在 Exdark 数据集上

PIQE 和 RISQ 指标最优，分别为 11. 81 和 9. 31，
NIQE 指标排名第二；相较于基准 ZERO-DCE 方

法，NIQE，PIQE 和 RISQ 指标分别提高了 0. 88，
0. 78 和 2. 6；在 LOL 数 据 集 上 PSNR，SSIM，

MSE 和 NIQE 指标最优 ，分别为 19. 70，0. 69，
1 084. 89 和 11. 04。本文方法增强后的低光照图

像在亮度顺序和整体自然度上更接近正常自然

的图像，较好地平滑了低光照图像中的块状效应

和噪声问题，从而提升了图像的整体质量，增强

图像的整体色彩、亮度对比度和清晰度。

通过在两个公开数据集上的定性和定量的

对比实验，证明了 LightDiffu-DCE 方法能够较好

地完成低光照图像增强的任务，恢复出的低光照

图像整体亮度对比度较高，细节和轮廓信息更加

丰富。

3. 5　LightDiffu-DCE 增强图对后续任务的实

验分析

为验证本文所提方法对后续目标检测的有

效性，在低光照目标检测 ExDark 数据集上进行

实验，实验选择经典的目标检测算法 YOLOv7 和

RTDETR （Real time detection transformer），经

过目标检测网络提取的特征热力图如图 8 所示。

从图 8 可以看出，LightDiffu-DCE 方法不仅

能够增强图像的整体亮度，而且增强了图像中目

标的轮廓、纹理和颜色信息，使得目标检测网络

能够提取到更加丰富的特征，进一步提升检测

表 3　不同算法在 ExDark和 LOL数据集上的对比实验结果

Tab. 3　Comparative experimental results of different algorithms on ExDark and LOL datasets

算  法

RetinexNet

ZERO-DCE

ZERO-DCE++

NeRCo

SCINet

LightDiffu-DCE

Exdark

NIQE

11. 23

10. 54

10. 17

9. 41

9. 83

9. 66

PIQE

13. 75

12. 59

12. 46

11. 98

12. 49

11. 81

RISQ

13. 31

11. 91

11. 20

10. 63

10. 95

9. 31

LOL

PSNR

16. 77

17. 57

18. 02

18. 28

17. 78

19. 70

SSIM

0. 56

0. 63

0. 64

0. 66

0. 62

0. 69

MSE

4 830. 05

2 165. 03

1 847. 43

1 608. 50

2 810. 28

1 084. 89

NIQE

12. 94

12. 62

12. 45

12. 07

11. 47

11. 04

图 8　LightDiffu-DCE 对目标检测的热力图结果

Fig. 8　Heatmap results of LightDiffu-DCE for object detection
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精度。

目标检测结果如图 9 所示。从图 9 可以看

出，使用 LightDiffu-DCE 方法对低光照图像进

行增强，能够提升后续低光照目标检测的精

度，验证了本文方法具有一定的优越性和可

靠性。

4 结  论

为了更好地提升低光照图像的亮度，同时

精细保留自然色彩与光照分布的细节和轮廓细

信息，避免过曝光现象，本文提出一种低光照图

像增强模型 LightDiffu-DCE。根据低光照不同

光源的光照强度和特性设计了 LIPM，以生成不

同光照强度的训练数据集，提升模型的泛化能

力。为恢复图像的整体轮廓和细节信息，设计

了边缘特征融合的深度曲线估计网络，提取更

丰富的低光照图像多尺度轮廓和细节特征，避

免噪声放大的同时，提升后续光照强度估计的

准确性。最后，融合大气光估计来微调图像，避

免恢复出的图像出现过曝光现象，通过计算不

同区域的光照强度，恢复出光照亮度更加自然

的图像。采用 3 个有参考评价指标和 3 个无参

图 9　LightDiffu-DCE 对低光照目标检测的可视化结果

Fig. 9　Visualization results of LightDiffu-DCE for low light target detection
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考评价指标，在无对比数据集 ExDark 和有对比

数据集 LOL 上进行了消融实验和对比实验。消

融实验证明了改进优化策略的有效性，相较于

基准算法，LightDiffu-DCE 在 Exdark 数据集上

的 NIQE，PIQE 和 RISQ 指 标 分 别 提 升 了

8. 35%，6. 20% 和 21. 83%，在 LOL 数据集上的

PSNR，SSIM、RMSE 和 NIQE 分 别 提 升 了

12. 12%，4. 76%，49. 89% 和 12. 52%。 对 比 实

验结果表明，本文算法具有更好的增强效果，增

强后的图像质量较高，且轮廓纹理信息更加丰

富，效果更加自然。未来，将在低光照增强时融

合更多的多模态复杂特征，以获得质量更高的

增强图像。
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