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摘要：浮选现场环境恶劣、光照条件复杂多变，针对现场采集的浮选图像易出现曝光不足、颜色失真等问题，提出了一种

低照度图像颜色深度编解码校正及多尺度增强方法。首先，将低照度图像从 RGB 转换至 HSV 空间，针对明度（V）分

量，采用非下采样剪切波变换（NSST）进行多尺度分解；其次，提出基于全局空间模块的色彩编解码网络，通过挤压提

取、色彩编码、色彩解码、颜色校正构建颜色深度编解码校正网络模型，对色度（H）、饱和度（S）分量进行颜色校正；然后，

采用自适应模糊集增强 V 分量的低频子带图像，利用尺度相关系数有效滤除 V 分量中各高频子带的噪声成分，同时使

用非线性增益函数对高频边缘系数进行显著增强处理；最后，对增强后的 V 分量各子带图像作 NSST 反变换重构，并将

重构后的 V 分量与校正后的 H 分量、S 分量融合转换回 RGB 空间。通过实验验证，与当前的主流方法相比，本文方法

CIEDE 平均降低 14. 835 8，PSNR 平均提高 8. 48 dB，结构相似度平均提高 31. 32%，连续边缘像素比保持在 91% 以上。

本文方法显著改善了图像的亮度，提升了对比度、清晰度和信息熵，使图像颜色更接近真实色彩，保留了更多纹理细节，

并在有效抑制噪声的同时，实现了边缘增强。
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Abstract： The environment of flotation site is harsh， and the lighting conditions are complicated and vari⁃
able.  For the flotation images collected on-site were prone to underexposure， color distortion， and other 
problems， a low-illumination image color depth coding and decoding correction and multiscale enhance⁃
ment method was proposed.  First， the low-illumination image was converted from RGB to HSV space， 
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and for the value （V） component， the non-subsampled shearlet transform （NSST） was used to perform 
multi-scale decomposition.  Second， a color depth codec correction network based on the global spatial 
module was proposed， and the color depth coding and decoding correction network model was constructed 
through squeeze extraction， color coding， color decoding， and color correction.  Color correction was per⁃
formed for the hue （H） and saturation （S） components.  Then， the low-frequency subband images of the 
V component were enhanced by adaptive fuzzy set， and the noise components of each high-frequency sub⁃
band image of the V component were effectively filtered out using the scale correlation coefficient， while 
the high-frequency edge coefficients were significantly enhanced using the nonlinear gain function.  Finally， 
the enhanced images of the various subbands of the V component were reconstructed by the inverse trans⁃
form of the NSST， and the reconstructed V component was fused with the corrected H and S components 
and converted back to RGB space.  Experimental results demonstrate that， compared with current main⁃
stream methods， the proposed method achieves an average reduction of 14. 835 8 in CIEDE， an average 
increase of 8. 48 dB in PSNR， and an average improvement of 31. 32% in structural similarity， with the 
continuous edge pixel ratio maintained above 91%.  The proposed method enhances image brightness， 
achieving higher contrast， clarity， and information entropy.  The image colors are closer to true colors， 
preserving more texture details， and edges are enhanced while effectively suppressing noise.
Key words： flotation foam； low illumination images； color correction； color depth codec correction net⁃

work； multi-scale enhancement and denoising； non-subsampled shearlet transform； fuzzy sets

1 引  言

泡沫浮选是目前矿物分选中应用最广的技

术之一，也是矿物加工领域的重要核心手段。在

浮选过程中，泡沫层的表面包含了许多与工艺条

件和性能密切相关的关键信息，这些信息可以通

过提取泡沫表面特征来分析和优化浮选工艺［1-2］。

尤其是泡沫表面的颜色特征，其直接影响着浮选

试剂用量的动态调整以及相关工艺参数的设定。

然而，由于浮选过程通常在开放环境下进行，泡

沫层的颜色信息易受自然光、室内照明等多种光

源的综合影响。即使在同一日内，随着光照强度

和入射角度的变化，泡沫图像的颜色信息也可能

受到严重干扰。

目前，大部浮选泡沫视觉研究都是在理想光

照条件下进行，而忽视了实际现场中光照变化、

灰尘干扰和雾气等复杂因素的影响，采集的泡沫

图像普遍存在亮度低、对比度不足、噪声干扰、颜

色失真以及边缘模糊等问题，严重影响了后续对

泡沫颜色和形态提取的准确性与稳定性。浮选

泡沫图像常见的颜色校正策略多采用图像颜色

风格的跨域转换，Liu 等［3］通过双生成对抗网络

（GANs）实现了在泡沫纹理结构保持不变的前提

下对图像颜色的校正；针对浮选泡沫图像常因光

照条件不一致而导致颜色偏差及亮点过多的挑

战，Wang 等［4］设计了一种基于光照域信号引导

的无监督生成对抗网络框架（IDS-GUGAN），旨

在实现浮选泡沫图像光照条件的一致性校正，有

效解决了图像在光照变化下产生的颜色失真问

题。陈宁等［5］提出了一种基于 Contourlet 域统计

建模的颜色恒常校正方法，用于校正泡沫图像中

的颜色偏移问题。王宇龙等［6］提出一种融合局部

直方图均衡化与三维块匹配滤波技术的策略，有

效应对了浮选泡沫图像中光照缺失、噪声污染及

边缘模糊等问题。肖文辉等［7］针对浮选泡沫形变

和坍塌等特性，提出一种基于气泡稳定性评估的

时空联合去噪算法，该算法不仅能有效去除浮选

泡沫图像中的噪声，还能恢复泡沫的纹理细节，

提升了图像信息的可读性。Xie 等［8］提出一种结

合区域分解和引导滤波的方法，在光照不足的区

域该方法利用引导滤波器引导像素从相邻的较

亮点获取亮度信息，以增强暗部细节；而在其他

区域，则通过精细调节像素值的变化幅度，避免

了图像过度曝光，从而全面提升了图像的整体质

量。廖一鹏等［9］提出一种结合自适应分数阶微分

和非下采样 Contourlet 变换的多尺度图像增强方
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法，显著改善了图像的对比度、细节表现、噪声控

制，但忽略了可能出现色偏及轻微过曝光等

问题。

近年来，研究人员对低照度图像颜色校正或

增强做了一定研究，Ning 等［10］提出了一种基于自

适应多尺度 Retinex 与色彩恢复（MSRCR）算法

的低照度图像增强技术，旨在克服传统 Retinex
算法中需要手动调整参数以及可能导致细节模

糊的问题，有效提升了低照度条件下的图像质

量。王昊天等［11］改进了 CycleGAN 算法，实现了

对水下图像颜色的高效校正；Li等［12］提出了一种

结合非下采样轮廓波变换与多尺度 Retinex 的增

强算法，用于改善浮选泡沫图像的低频子带；陈

清江等［13］设计了一种基于多通道融合注意力网

络的低照度图像增强算法，显著提升了图像亮度

与对比度；季渊等［14］针对舞台场景拍摄中的动态

范围受限问题，提出了一种改进 Retinex 算法用

于低照度增强；吕伏等［15］提出一种多尺度低照度

图像增强算法，通过亮度均衡和边缘强化改善图

像表现。这些方法在低照度环境下取得了一定

成效，但在提升图像色彩的过程中，往往无法有

效保留细微结构；而在关注细节增强时，又可能

削弱颜色校正效果。

目前，学术界已涌现出若干颇具成效的低照

度图像增强与颜色校正策略：Li等构建一种零参

考深度曲线估计网络（Zero-DCE）［16］通过动态范

围估计及像素与高阶曲线的关联，实现了对低照

度图像的有效调整；Gharbi 等［17］提出一种基于双

边网格处理和局部仿射颜色变换的神经网络结

构用于实时图像增强；针对图像中既存在曝光过

度又存在曝光不足的照明问题，Wang 等［18］创新

性地提出了局部颜色分布嵌入模块，并基于此构

建了多尺度的 LCDPNet；为了应对弱光环境中

的图像增强、曝光校正和色调映射挑战，Yang
等［19］提出了 LA-Net，该网络在低频层进行光自

适应调整，同时在高频层聚焦于噪声抑制与细节

增强；此外，石吉豪等［20］依据光线散射衰减模型，

开发了一种低照度图像增强算法，该算法能够有

效抑制噪声并提升图像的亮度与对比度。Shi
等［21］提出一种零样本框架，旨在联合执行低光图

像的去噪与增强任务，该方法通过融合反射与照

明信息，从原始低光图像中分离出反射成分，进

而实现噪声的有效去除。针对当前图像增强算

法普遍存在的颜色失真难题，Chang 等［22］提出一

种基于 Ghost-Block 和独特图像分解策略的低光

增强网络，其能够恢复出自然的颜色分布，并达

到照明平衡，显著提升图像视觉效果。Brateanu
等［23］提 出 一 种 轻 量 级 Transformer 模 型 LYT-

Net，该网络通过独立处理色度与亮度信息，增强

了模型在照度调整与受损区域恢复方面的能力，

为低光条件下的图像质量提升提供了新的解决

方案。然而，这些方法普遍面临一个共同的挑

战，即在进行颜色校正或细节增强时，往往难以

兼顾噪声抑制效果。

针对上述问题，提出一种结合颜色深度编解

码校正与多尺度增强策略的低照度图像处理方

法。首先，将低照度图像转换至 HSV 颜色空间，

并构建颜色深度编解码校正网络模型对 H，S 分

量进行颜色校正。其次，针对泡沫图像无背景、

全前景、泡沫排列紧密等特点，提出一种适用于

颜色校正的全局空间模块以更好地捕获图像空

间与通道之间的相互关系，有效解决泡沫图像颜

色失真问题。随后，对 V 分量进行 NSST 多尺度

分解，并采用自适应模糊集对分解得到的低频子

带分量进行有效增强处理，结合尺度相关系数消

除各高频方向子带中的噪声，并利用非线性增益

函数增强边缘系数，以减少图像亮度不足、对比

度低、细节少及噪声干扰等关键问题。最后，对

增强后的 V 分量各子带图像进行 NSST 重构，并

将重构后 V 分量与校正后 H，S 分量融合变换至

RGB 颜色空间。最后，用公用数据集和自构建的

铅、锌矿真实数据集来验证所提出方法的有效性

和优越性。

2 算法原理与流程

2. 1　颜色空间选取

选取恰当的颜色空间是校正颜色分量的首

要步骤，当前广泛采用的颜色空间涵盖了 RGB，

HIS，LCH，LAB 以及 HSV 等。相较于 RGB 空

间，HSV 空间展现出其独特优势，主要体现在 H，

S，V 三个分量彼此独立，互不干扰，且无需依赖

于 RGB 三原色的相互关联。HIS，LCH，LAB 以

及 HSV 这些颜色空间均是基于人类视觉系统的

特性构建，并具备光照稳定性，适用于多种图像
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处理场景。在运算效率方面，HSV 模型相较于

HIS，LCH 和 LAB 空间具备更优的处理速度，能

够满足实时性要求较高的应用场景。然而，HIS
空间的亮度分量（I）在转换过程中可能会损失部

分信息，从而对颜色的精确度造成一定影响。此

外，由于 LCH 和 LAB 空间转换过程具有非线性

特征，在跨设备使用时需特别关注色彩一致性的

保持，以避免出现色彩偏差。综合上述分析，本

文在进行颜色校正与增强任务时，选择了 HSV
颜色空间作为处理基础，以充分利用其分量独立

性、处理速度优势及光照稳定性特点。

2. 2　算法整体框架与步骤

本文提出的算法框架如图 1 所示，具体步骤

如下：

Step1：将低照度图像从 RGB 颜色空间转换

到 HSV 颜色空间，并分别处理 H，S 和 V 分量。

Step2：将低照度图像划分为训练集和测试

集，并将 H，S 分量输入至本文提出的颜色深度编

解 码 校 正 网 络（Color Depth Codec Correction 
Network， CDCC-Net）进行训练，以获得经过深

度颜色校正的 H，S 分量。

Step3：利用 NSST 对 V 分量进行多尺度分

解 ，得 到 低 频 子 带（Low Frequency Subband， 
LFB）和 高 频 子 带（High Frequency Subband， 
HFB），并分别进行如下优化：针对 LFB，采用广

义 对 比 度 增 强 算 子（Generalized Contrast En⁃
hancement Operator， GCEO）增强其模糊因子，

并 通 过 量 子 细 菌 觅 食 算 法（Quantum Bacteria 
Feeding Algorithm， QBFA）［24］对模糊因子进行

优化，以提升亮度的自适应调整能力；针对 HFB，

利用非线性增益函数（Nonlinear Gain Function， 
NGF）增强高频子带的弱边缘系数，并通过尺度

相关系数（Scale Correlation Coefficient，SCC）消

除高频子带中的噪声干扰。

Step4：对增强后的 V 分量各子带图像进行

NSST 反变换，以重构出优化后的 V 分量图像。

Step5：将深度颜色校正后的 H，S 分量与增

强后的 V 分量相结合，并从 HSV 空间转换回

RGB 空间，从而得到同时具备颜色校正、亮度增

强与去噪效果的优化图像。

图 1　算法整体框架图

Fig. 1　Overall framework diagram of the algorithm
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2. 3　颜色深度编解码校正网络模型

泡沫颜色特征对于矿物浮选过程监测起着至

关重要作用，本文构建的颜色深度编解码校正网络

如图 2（a）所示，主要包括四个关键模块，如图 2（b）~
2（e）所示，即挤压提取块（SEB），色彩编码块

（CEB），色彩解码块（CDB）和颜色校正块（CCB）。

2. 3. 1　挤压提取块（SEB）

SE 层函数［25］作为一种注意力机制，集成进

卷积神经网络后，能够增强网络对通道间依赖

关系的学习能力，从而提升网络对信息特征的

敏感性，并有效抑制无关特征的影响。为了解

决通道依赖性问题，在感受野较小的低层网络

中，学习过滤器通过局部感受野进行操作，确保

每个输出单元只能利用该区域内的信息，而无

法获得区域外的上下文。因此，使用全局平均

池化生成通道统计数据，将全局空间信息压缩

图 2　颜色深度编解码校正网络及其子模块架构

Fig. 2　CDCC-Net and submodules architecture
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为通道描述符，如图 2（b）所示。其中，输入特征

表示为 f i，处理后的特征 f o 可以通过以下方法

导出：

f i
1 = C 1 × 1{GAP ( f i) }， （1）

f i
2 = C 1 × 1{Relu ( f i

1 ) }， （2）

ωi = 1
1 + e- f i

2
， （3）

f o = f i × ωi. （4）
在 SE 模块的基础上，首先进行全局平均池

化 GAP，改进过程中采用 C 1 × 1 卷积层来取代原

SE 模块中用于通道注意力信息学习的全连接

层。首先，对输入的特征图 f i 进行了全局平均池

化，以提取更高层次的特征信息，从而将特征图

从 [h，w，c ]矩阵形式转换为 [1，1，c ]向量形式，将

此向量确定的内核大小应用于一维卷积运算得

到 f i
1 。然后，使用 Relu 激活函数将特征值 f i

1 限制

在非负范围内减少模型参数的数量，并再次输入

到一维卷积运算得到 f i
2 。随后使用 Sigmoid 函数

对这些通道权重进行标准化，得到 ωi。最后，将

归一化权重 f i 与原始输入特征图通道乘以 ωi，生

成加权特征图 f o。该模块通过调整卷积核大小

来优化感受野，从而更好地捕获全局信息中的局

部特征，进一步增强了模型在图像色彩校正方面

的性能。

2. 3. 2　色彩编码块（CEB）

如何对 SEB 处理后的特征信息进行编码是

一 个 关 键 性 问 题 ，本 文 受 LFENet［26］启 发 ，在

CDCC-Net 中设计了四层 CEB 模块，逐步进行下

采样编码，如图 2（c）所示。该模块采用带有残差

结构的网络模型用于特征提取，通过三个阶段分

别专注给每一个特征分配唯一的权重以及挖掘

空间依赖性和通道间的信息。最终，经过前两阶

段处理的特征输入至 GSM 模块，以进一步精确

提取空间信息。通常提高模型准确性的传统方

法是增加网络的深度或宽度，但这种做法会导致

参数量增加，进而提升计算成本和模型复杂度。

SIM 注意力机制［27］提供了一种无需增加参数复

杂度即可提升精度的方案，同时能够减少超参数

的数量。首先，在第一阶段对输入特征进行 LN

标准化，通过 SIM 注意力机制和 SimpleGate 机

制［28］与 C 5 × 5 卷积获取到一个特征权重，该机制有

助于最小化激活过程中的信息丢失，更有效地捕

获空间中的相关性。随后，将获得的权重与原始

图像相加，得到包含注意力信息的特征矩阵。其

中，LN 表示标准化，Attsim 表示 SIM 注意力机制，

SG 表示 SimpleGate 机制，第一阶段处理后的特

征 f o
1 可以通过以下方法导出：

f i1
1 = C 5 × 5{Attsim (LN ( f i) ) }， （5）

f i2
1 = C 1 × 1{SG ( f i1

1 ) }， （6）

f o
1 = f i + f i2

1 . （7）
第二阶段将该特征矩阵再次通过与第一阶

段类似的操作。其中，SE 表示 SE 函数，第二阶

段的输入特征为第一阶段的输出特征，第二阶段

处理后的特征 f o
2 可以通过以下方法导出：

f i1
2 = C 5 × 5{SE (LN ( f o

1 ) ) }， （8）

f i2
2 = C 1 × 1{SG ( f i1

2 ) }， （9）

f o
2 = f o

1 + f i2
2 . （10）

第三阶段，本文提出全局空间模块（Global 
Spatial Module， GSM），该模块由 Global Atten⁃
tion Module（GAM）和 Spatial Attention Module
（SAM）堆叠而成，使之具有更好地细化空间特

征信息的能力，强调图像中不同位置的重要性，

该模块及其子模块如图 3 所示，子模块 GAM 被

设计为一种降低信息损失并增强全局交互特性

的策略。首先采用两层多层感知器（MLP）来放

大跨维度通道的空间依赖性，然后使用两个 C 7 × 7

卷积层来处理空间信息融合，最后使用两个阶段

的 Sigmoid 函数对这些通道权重进行标准化。

在对输入特征图进行处理时，SAM 会沿着

通道维度分别执行最大池化和平均池化操作，这

两种池化方式能够捕捉并生成具有不同上下文

尺度的特征。具体来说，最大池化能够强化显著

图 3　GSM 及其子模块架构

Fig. 3　GSM and submodules architecture
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特征，而平均池化则提供了更加全面的上下文信

息。随后，SAM 将最大池化和平均池化后的特

征在通道维度上进行连接。这一步骤旨在融合

两种池化方式所捕获的不同尺度信息，从而生成

一个包含丰富上下文信息的特征图。接下来利

用 C 7 × 7 卷积层处理这个特征图，以生成空间注意

力权重再通过 Sigmoid 函数将权重限制在 [0，1]。
最后，将计算出的空间注意力权重用于原始特征

图，并对各个空间位置的特征进行了加权

处理。这样可以突出重要的图像区域，并减

少不重要的区域的影响。将经过前两阶段的输

出特征输入到 GSM 得到最终输出，具体过程

如下：

GAM =
Sigmoid { C 7 × 7 ( C 7 × 7 ( Sigmoid ( MLP ( xi ) ) ) ) }，

（11）

  SAM = Sigmoid{C 7 × 7 (PAvg (PMax ( yi) ) ) }，（12）

GSM = xi × GAM ( xi)× SAM ( yi)，（13）
其中：xi 表示输入特征，yi 表示输入特征 xi 与经过

GAM 的输入特征相乘，即 yi = xi × GAM ( xi)，
MLP 表示两层多层感知器，PAvg 表示平均池化，

PMax 表示最大池化。该模块能对图像信息进行

颜色编码，并通过通道与空间注意力对特征进行

细化处理，减少冗余信息的同时提高模型的鲁

棒性。

在颜色解码部分，本文采用三层 CDB 进行

三层上采样，如图 2（d）所示。与 CEB 模块不同，

CDB 模块在最后阶段减少了 GSM 模块的处理，

这是因为在编码阶段的特征提取需要更加精确，

并强调有用信息的提取，而在解码阶段，这种精

细的处理并非关键。

2. 3. 3　颜色校正块（CCB）

在颜色校正阶段，输入特征经过编码块后将

分为 5 个支路进行下一步的处理，其中一路即经

过下采样后输入到下一个编码块，而其余的四路

则是输入到 CCB 中，如图 2（e）所示，首先将编码

后的输入特征 f i 经过 C 3 × 3 卷积获取到一个特征

权重，再与原输入特征逐元素相乘得到 f i
1 。然后

将此特征权重 f i
1 分别经过 Softmax 激活函数与

Re lu 激活函数，Re lu 函数优化了梯度消失的问

题，并显著提升了收敛速度，调整网络参数以最

小化损失，与 f i
1 逐元素相乘得到 f i

2 。最后将 f i
2 与

原输入特征向量 f i 逐元素相加通过 C 1 × 1 卷积得

到最后输出。计算公式如下：

f i
1 = f i × C 3 × 3 ( f i)， （14）

f i
2 = f i

1 × Relu (Softmax ( f i
1 ) )， （15）

fo = C 1 × 1 ( f i + f i
2 ). （16）

2. 4　NSST域 V分量低照度增强及去噪

为了解决低照度增强过程中噪声放大、纹理

细节流失等问题，本文对低照度泡沫图像的 V 分

量进行 NSST 多尺度分解为高低频域分别进行

增强与去噪，其流程如图 4 所示。采用自适应模

糊集方法增强低频子带，在高频方向子带结合尺

度相关系数去除噪声，同时通过非线性增益函数

增强边缘系数，综合应对图像亮度、对比度不足、

细节模糊以及噪声干扰等问题。

2. 4. 1　低频子带自适应模糊集增强

模糊集增强方法在模糊特性域处理图像中

的像素［29］，将一幅具有 L 个灰度级的 M × N 元图

像作为图像的模糊特征平面。首先，将图像数据

从直观的空间域转换到更为复杂的模糊域表示：

Z = ∪
m = 1

M

∪
n = 1

N Gmn

Zmn
， （17）

其中：Z 表示整个图像的模糊域，由所有像素点的

模糊特征组成；Zmn 表示图像中位置 (m，n)处的像

素值；Gmn 为像素 Zmn 的模糊隶属度函数值，如式

（18）所示：

图 4　V 分量多尺度增强与去噪流程

Fig. 4　Multiscale enhancement and denoising process of V
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Gmn = D ( Zmn )=[ 1 + Zmax - Zmin

Y f
]-Y e，（18）

其中：m ∈ [ 1，M ]，n ∈ [ 1，N ]；参数 Y f 表示指数型

模糊因子，控制模糊变换的尺度；Y e 表示倒数型

模糊因子，控制模糊度的衰减速率；D ( ·)表示模

糊变换函数。然后，采用了广义对比度的增强

算子：

V 'mn =
ì
í
î

2i - 1 (V mn )i，    0 ≤ V mn ≤ 0. 5
1 - 2i - 1 ( 1 - V mn )i，   0. 5 < V mn ≤ 1

.

（19）
最后，进行模糊集反变换 D-1：

Z 'mn = D-1 ( u′mn )= Zmax - Y f [ (V 'mn )-1/Y e - 1 ].
（20）

在模糊集增强算法中，参数 Y f 和 Y e 对增强

效果具有重要影响。随着乘幂值 i 的增大，增强

后图像的对比度也随之提高，但过大的 i 值可能

导致图像失真。为了优化 Y f，Y e 和参数 i，本文采

用改进的量子细菌觅食算法进行寻优，其适应度

函数为：

L = B × lg (C × Q )， （21）
其中：L 表示适应度函数，B 为图像信息熵，C 为

图像对比度，Q 为图像清晰度。

2. 4. 2　结合尺度相关系数的边缘系数增强及去噪

为降低噪声对后续处理干扰，在边缘增强前

先剔除噪声系数。本文结合高频域的能量特征，

计算出合适的阈值和尺度相关系数。设子带在

位置 ( p，q) 的系数为 Rj
s，子带系数的平均值为

-
Rj

s，在第 s尺度方向上，子带的总数量是 J，而在第

s尺度的第 j方向上的子带系数能量表示为 E j
s，计

算噪声阈值 TH j
s：

TH j
s =

∑
j = 1

J

E j
s

2JE j
s

1
P × Q ∑

p = 1

P

∑
q = 1

Q

[ ]Rj
s( )p，q - R̄ j

s

2

.

（22）

若简单地将低于阈值的系数去除，可能会导

致部分弱边缘系数被错误地识别为噪声而被剔

除，反之则有可能将噪声误认为弱边缘系数而增

强。根据边缘系数与噪声系数在 NSST 多尺度

域分别展现出强相关和弱相关的特征，本文为进

一步区分并去除弱相关的噪声系数，同时增强强

相关的边缘系数，定义∏
s = 1

S

Rj
s( )p，q 为位置 ( p，q)

处不同尺度系数相乘后的结果，E (∏
s = 1

S

Rj
s( )p，q )

代表第 s尺度、第 j方向子带∏
s = 1

S

Rj
s( )p，q 中系数的

能量值。基于此，定义 ( p，q)在第 s 尺度第 j 方向

子带上的尺度相关系数 C j
s ( p，q)为：

  C j
s ( p，q)= ∏

s = 1

S

Rj
s( )p，q

E j
s

E ( )∏
s = 1

S

Rj
s( )p，q

.（23）

在调整边缘系数时，依据特定的增强函数进

行修正大于 0. 8TH j
s 的系数，其中，a 作为控制强

度的参数，此处设定为 20；而 b 表示增强的范围，

其值位于 [0，1]的区间内。 x 为函数自变量 ；

W ( x)= 1/ (1 + e-x)。为了更精确地描述增强

过程引入子带的最大系数 max (Rj
s)，并基于这些

参数定义增强函数如下：

 k ( x)=
W ( )a ( )x - b - W ( )-a ( )x + b

W ( )a ( )1 - b - W ( )-a ( )1 + b
.（24）

假设增强处理的系数为 I j
s ( p，q)，处理方法如

式（25）所示，直接剔除小于阈值 0. 8TH j
s 的噪声

系数，增强大于阈值 1. 2TH j
s 的边缘系数。当系

数位于 [0. 8TH j
s，1. 2TH j

s ]范围内时结合尺度间

的相关系数，一方面增强弱边缘系数，另一方面

去除噪声系数。

I j
s =

ì

í

î

ï

ï

ï

ï
ïï
ï
ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

0，              Rj
s( )p，q < 0. 8TH j

s

0，              0. 8TH j
s ≤ Rj

s( )p，q ≤ 1. 2TH j
s  and C j

s ( )p，q < Rj
s( )p，q

max ( )Rj
s k ( )Rj

s( )p，q

max ( )Rj
s

，  0. 8TH j
s ≤ Rj

s( )p，q ≤ 1. 2TH j
s  and C j

s ( )p，q ≥ Rj
s( )p，q

max ( )Rj
s k ( )Rj

s( )p，q

max ( )Rj
s

，  Rj
s( )p，q > 1. 2TH j

s

. （25）

1616



第  10 期 孙 磊，等：浮选泡沫低照度图像颜色深度编解码校正及多尺度增强

3 实验结果与分析

3. 1　实验环境与数据集

本文实验环境：软件平台为 Ubuntu 20. 04 操

作 系 统 、Python3. 8，PyTorch1. 8. 1 和 Matlab 
2023a，硬 件 平 台 为 具 有 24 GB 内 存 的 Nvidia 
RTX 3090 GPU。在训练阶段模型使用 AdamW
优化器进行优化，学习率为 2×10-4。批量大小

设置为 4，训练 200 个 epoch。
铅锌浮选泡沫数据集（Lead-Zinc Flotation 

Foam Dataset， LZFF）：在福建金东矿业有限公

司的梅仙选矿厂采集了铅 -锌浮选泡沫图像，均

在正常的工业浮选生产条件下，于白天正常光照

和夜晚低光照环境下获取，详细记录了铅、锌浮

选回路中粗选、扫选和精选状态下的泡沫图像，

80% 的 4 725 张图像用作训练数据，剩余 20% 的

1 181 张图像作为测试数据。铅精选泡沫数据集

（Lead Refined Flotation Foam Dataset， LRFF）：

与 LZFF 数据集的采集过程相同，LRFF 数据集

是对铅的进一步精选过程，该过程是对粗选得到

的产物进行进一步的提纯，以提高铅矿的品位。

精选过程结束后，得到的精选槽泡沫经过浓密、

烘干等后续处理，最终成为浮选过程的选矿产

品。LRFF 数据集中 80% 的 2 880 张图像用作训

练数据，剩余 20% 的 720 张图像作为测试数据。

Low-Light 数据集：为了验证提出模型及方法的

泛化性能，本文额外选用来自北京大学 Wei 等［30］

从真实场景中获取的用于低光增强的图像对的

数据集，包含 500 个低光/正常光图像对，尺寸为

400×600 大小，这个数据集包含各种类型的自然

图像，旨在检验所提出的模型对于与矿物浮选不

直接相关的图像数据的处理能力。

为了全面且准确地量化评估各方法在低照

度泡沫图像处理中的性能，引入了信息熵、对比

度、清晰度、纹理相关性、峰值信噪比（PSNR）以

及连续边缘像素比（EPI）作为核心评估指标。

3. 2　低照度增强效果及对比分析

三种不同工况泡沫图像的低照度增强效果

及比较如图 5 所示，各项指标统计如表 1 所示。

文献［13］方法在提升泡沫图像的信息熵、对比度

和清晰度方面取得了一定成效，但该方法在放大

图像细节的同时，也显著放大了噪声，增强后图

像存在大量噪声点，导致 PSNR 值较低，整体提

升效果有限。文献［14］所提出的方法在对比度、

清晰度及信息熵方面均实现了显著提升，但这一

过程中同样伴随着噪声的放大，气泡内部的大量

图 5　各方法在三种不同工况泡沫数据集上的增强效果

Fig. 5　Enhancement effect of each method on three different working condition foam dataset
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纹理细节在增强过程中丢失，导致纹理相关性指

标下降。文献［15］中的算法在对比度、清晰度及

信息熵上都有一定提升，PSNR 值也相对较高，

但该方法由于采用单一的噪声阈值处理策略，导

致部分噪声被误判为边缘而过度放大，同时部分

弱边缘则被当作噪声进行平滑处理，引发了散斑

现象和边缘失真。相比之下，文献［9］方法在对

比度、清晰度及信息熵的提升上表现较佳，且较

好地保留了图像的纹理细节，PSNR 值也相对较

高，表明其在抑制噪声方面取得了一定的成效，

但该方法的亮度和对比度有待进一步提升。本

文所提方法不仅显著改善了图像的亮度，还保持

了较高的对比度、清晰度和信息熵水平，在有效

抑制噪声的同时，更好地保留了图像中的纹理细

节。从数据上看，本文方法的纹理相关性提高了

3. 7%，PSNR 值提高了 1. 82 dB，表明本文方法

在提升图像质量的同时，还实现了更好的噪声抑

制和纹理细节保留效果。

3. 3　颜色校正效果及对比分析

为对颜色校正性能进行客观评价与对比，采

用 CIEDE［31］作为衡量颜色校正效果的评价指标。

铅锌矿浮选泡沫数据集实验及比较：表 2 详

细对比了在 LZFF 数据集上应用不同方法的颜

色校正效果，本文方法的 PSNR，SSIM 和 CIEDE
分别达到了 24. 090 dB，0. 841 和 1. 007，这三项

指标均显著优于所有参与比较的方法。图 6 直观

地展示了不同方法在该数据集上的增强视觉效

果。LA-Net与 GDNet虽然在细节修复方面有一

定的优势，但增强后的图像在色彩方面存在一定

的偏差；LCDPNet，ZeroIG 以及 MSRCR 在处理

过程中均出现了较为明显的颜色失真现象，影响

了图像的视觉质量；RUAS 因为过曝光的问题，

导致许多重要的图像细节丢失；而 Zero-DCE 和

HDRNet 虽然在一般光照条件下表现出色，但在

面对极端黑暗环境下采集到的图像时，其增强效

果并不理想；LYTNet 在亮度提升方面表现出优

越性能，但在处理泡沫等复杂纹理时，边缘出现

伪影，导致细节纹理的丢失问题较为严重；相比

之下，本文方法则展现出了卓越的颜色校正能

力，能够显著提升图像的色彩还原度和整体视觉

效果。

铅精选泡沫数据集实验及比较：表 3 对比了

在 LRFF 数据集上应用不同方法的颜色校正效

果，本文方法的 PSNR，SSIM 和 CIEDE 分别达

到了 28. 461 dB，0. 905 和 2. 502，这三项指标均

显著优于其他参与比较的方法。图 7 直观地展示

了不同方法在该数据集上的增强视觉效果。在

亮度增强方面，Zero-DCE，HDRNet 和 LCDPNet
适当提升了亮度，但仍然偏暗，细节未完全恢复；

LA-Net 和 RUAS 提升亮度较明显，但部分区域

表 1　各方法在三种不同工况泡沫数据集上的增强比较

Tab. 1　Comparison of the enhancement of each method on three different working condition foam datasets

Method

Low illumination foam image

Method in Ref.［13］

Method in Ref.［14］

Method in Ref.［15］

Method in Ref.［9］

Proposed method

Comentropy

6. 397 0

7. 200 7

6. 682 7

6. 508 4

7. 540 5

7. 683 1

Contrast

22. 300 8

22. 453 3

50. 603 8

30. 750 9

59. 052 4

61. 431 6

Resolution

12. 114 0

15. 758 5

19. 868 1

16. 368 4

24. 614 3

25. 677 8

Texture correlation/%

20. 93

7. 82

12. 87

9. 30

23. 13

24. 71

PSNR/dB

24. 043 1

14. 582 2

15. 011 4

24. 706 1

25. 867 0

26. 391 7

表 2　各方法在铅锌浮选泡沫数据集上的性能比较

Tab. 2　Comparison of the performance of the methods on 
LZFF dataset

Method
Zero-DCE［16］

HDRNet［17］

LCDPNet［18］

LA-Net［19］

RUAS［20］

MSRCR［10］

ZeroIG［21］

GDNet［22］

LYT-Net［23］

Proposed method

PSNR/dB↑
16. 841
9. 910

10. 995
20. 727
19. 577
10. 861
9. 318

15. 246
20. 813
24. 090

SSIM↑
0. 510
0. 594
0. 304
0. 599
0. 632
0. 278
0. 153
0. 789
0. 750
0. 841

CIEDE↓
24. 440
21. 338
21. 211
6. 728
5. 497

21. 387
35. 890
18. 686
11. 720
1. 007
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出现了过曝现象，尤其是 RUAS 的亮度过度增

强，导致对比度失衡；本文方法在亮度提升上表

现均衡，既提升了亮度又保持了图像的自然感，

没有出现明显的过曝或欠曝问题。在细节恢复

方面，Zero-DCE 和 HDRNet 在暗部区域的细节

恢复不够充分，许多关键信息仍然隐藏在阴影之

中 ，难 以 辨 识 ；MSRCR，ZeroIG，GDNet 和

LYTNet 在增强亮度的同时，提升了一定的细节

信息，但 MSRCR，ZeroIG，GDNet 出现了色彩失

真问题，影响了图像的真实性；LYTNet 在泡沫

边缘等复杂纹理处出现了伪影；本文方法在增强

细节的同时，仍能较好地保持原始纹理信息，避

免了伪影的产生。在色彩校正方面，Zero-DCE，

HDRNe 和 LCDPNet 存在颜色偏差问题，导致图

像整体偏暗；RUAS 在颜色上过度增强，使得图

像的自然感降低；本文方法颜色还原较为准确，

没有出现明显的色偏和过饱和问题，保持了图像

的自然色彩和真实感。

图 6　各方法在铅锌浮选泡沫数据集上的增强效果

Fig. 6　Enhancement effect of each method on LZFF dataset

图 7　各方法在铅精选泡沫数据集上的增强效果

Fig. 7　Enhancement effect of each method on LRFF dataset
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Low-Light 数据集实验及比较：在 Low-Light
数据集上使用不同算法的增强效果如图 8 所示，

客观指标统计如表 4 所示，本文所提方法，其峰值

信噪比（PSNR）性能指标达到了 21. 657 dB，结构

相似性指数（SSIM）达到了 0. 872，CIEDE 指标

达到了 10. 088。在亮度提升方面，Zero-DCE 和

HDRNet 仍然保留了一定的暗部信息，增强幅度

不足，导致部分细节难以辨认；LCPDNet 亮度提

升上表现较为显著，但出现了严重的色偏问题，

影响视觉体验。RUAS 和 LA-Net 在亮度增强上

较为显著，PSNR 达到了 23. 387 dB；但 RUAS 过

度增强导致了局部过曝；本文方法亮度提升较为

自然，与 GroundTruth 相比，没有出现明显的欠曝

或过曝现象，增强效果较为均衡。在细节方面，

Zero-DCE 和 HDRNet 由于增强幅度较小，暗部

仍然存在细节丢失的问题；LCDPNet 由于色彩

失真，细节恢复效果较差；MSRCR 和 ZeroIG 在

细节恢复方面表现较好，但 ZeroIG 在部分区域层

次感较低；本文方法在细节保留方面表现较佳，

能够在提升亮度的同时保留丰富的纹理信息。

在色彩校正方面，LCDPNet 颜色失真严重，不符

合真实场景；RUAS 虽然提升了亮度，但出现了

颜色失真的问题；GDNet 和 LYTNet 在色彩还原

方面表现较好，能够较为准确地还原图像中的颜

色信息；本文方法在色彩还原方面优于大多数比

较方法，能够在保持颜色真实感的同时，有效地

表 3　各方法在铅精选泡沫数据集上的性能比较

Tab. 3　Comparison of the performance of the methods on 
LRFF dataset

Method
Zero-DCE［16］

HDRNet［17］

LCDPNet［18］

LA-Net［19］

RUAS［20］

MSRCR［10］

ZeroIG［21］

GDNet［22］

LYT-Net［23］

Proposed method

PSNR/dB↑
6. 876
7. 956
5. 859

27. 348
9. 212
9. 930
8. 660

21. 729
24. 922
28. 461

SSIM↑
0. 290
0. 390
0. 181
0. 872
0. 372
0. 451
0. 365
0. 830
0. 835
0. 905

CIEDE↓
83. 815
72. 202
91. 877
3. 734

62. 047
51. 305
68. 310
5. 965
5. 283
2. 502

图 8　各方法在 Low-Light数据集上的增强效果

Fig. 8　Enhancement effect of each method on Low-Light dataset
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提升整体亮度、恢复和保留细节信息以及准确地

还原颜色信息。

3. 4　边缘增强及抗噪声性能比较

铅锌浮选泡沫数据集实验及比较：分别对图

像叠加方差为 10%，20%，30% 的噪声进行实验，

几种方法的图像增强和边缘检测效果如图 9 所

示 ，PSNR 和 EPI 的 统 计 结 果 如 表 5 所 示 。

RUAS 检测边缘附近存在大量噪点且明暗细节

丢失，效果不佳。LANet 对于低照度图像的抗噪

声能力较差，且在亮度提升方面需要进一步加

强。HDRNet 方法检测到的边缘存在断裂现象，

且边缘附近有大量噪点。文献［14］和文献［20］
方法相较其他对比算法的 PSNR 值和 EPI 值较

高，增强后检测到的边缘虽然较为完整，但是过

滤掉了许多边缘细节信息，色偏较为严重。文献

［9］方法除本文方法外指标均高于其他方法，抗

噪能力较强，边缘清晰且完整，但该方法增强后

的图像存在色偏现象。在噪声方差 10% 的情况

下，本文方法得到的 PSNR 平均提升了 6. 21 dB，

而 EPI 平均提升了 21. 86%；当噪声方差达到

20% 时，PSNR 的平均增幅为 7. 48 dB，而 EPI 的
平均增幅为 25. 33%；当噪声方差达到 30% 时，

PSNR 的平均增幅为 8. 02 dB，而 EPI平均提升了

29. 42%。本文方法指标均为最佳，有较优的抗

噪声和边缘增强能力，从视觉效果上看所提方法

不仅能够有效地改善亮度和对比度，而且色彩、

纹理还原效果较好；细节增强方面也优于其他算

法，增强光照不佳的浮选图像鲁棒性强。

表 4　各方法在 Low-Light数据集上的性能比较

Tab. 4　Comparison of the performance of the methods on 
the Low-Light dataset

Method
Zero-DCE［16］

HDRNet［17］

LCDPNet［18］

LA-Net［19］

RUAS［20］

MSRCR［10］

ZeroIG［21］

GDNet［22］

LYT-Net［22］

Proposed method

PSNR/dB↑
9. 406

14. 734
10. 239
23. 387

13. 067
14. 210
18. 835
23. 746
16. 545
21. 657

SSIM↑
0. 353
0. 622
0. 357
0. 869
0. 680
0. 523
0. 712
0. 784
0. 799
0. 872

CIEDE↓
43. 697
45. 445
53. 697
15. 375
14. 826
18. 681
13. 147
17. 131
14. 804
10. 088

图 9　各方法对铅锌矿浮选泡沫数据集的去噪和边缘检测效果

Fig. 9　Denoising and edge detection effectiveness of each method on LZFF dataset
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Low-Light 数据集实验及比较：为了进一步

客观验证所提方法的抗噪声性能和边缘增强效

果，对低照度图像叠加了均值为 0，10%，20%，

30% 方差的高斯噪声进行增强实验，如图 10 第

一到三行所示。利用 Laplacian 算子检测增强后

的低照度图像中的边缘信息，采用峰值信噪比

PSNR 评估降噪性能，以连续边缘像素比 EPI 来
衡量边缘增强效果，EPI 值越高说明图像的边缘

连续性越好，边缘增强效果相应也越好。将所

提方法与现有文献方法进行对比分析，增强及

边缘检测效果如图 10 所示，PSNR 和 EPI 的统

计结果如表 6 所示。本文方法在噪声方差为

10% 的情况下，增强后的噪声图像的 PSNR 值

为 23. 8748 dB，EPI 值为 0. 690 9。文献［9］方法

相较其他对比算法的 PSNR 值和 EPI 值较高，但

从图 8 的视觉效果可以看出该方法的降噪效果

不佳，图像中仍残留一定噪点；尽管增强后的边

缘检测较为完整，但图像过饱和，影响视觉效

果。文献［14］方法的增强效果和去噪效果较

好，但亮度较低。RUAS 由于曝光过度导致检

测到的边缘明显，但存在许多噪点，去噪性能不

佳。LA-Net 和 HDRNet 方法检测到的边缘较为

完整，但存在色彩偏差、模糊效应等问题，且边

缘附近有大量噪点。文献［20］方法增强后的图

像出现了过曝光现象，但该方法的去噪效果相

较于其他方法表现出卓越性能。本文方法在噪

声方差为 30% 的情况下，PSNR 值欠佳于 LA-

Net 方 法 ，但 PSNR 依 然 保 持 在 21. 524 2 dB，

EPI 保持在 66. 35%，且有较优的抗噪声能力，检

测到的边缘较为清晰、完整、噪点较少，在添加

噪声方差为 10% 和 20% 的情况下指标较其他

方法均为最优。

表 5　各方法在 Low-Light数据集上的去噪和边缘检测性能统计

Tab. 5　Denoising and edge detection performance statistics of each method on Low-Light dataset

Noise 
variance

10%

20%

30%

Index

PSNR/dB
EPI/%

PSNR/dB
EPI/%

PSNR/dB
EPI/%

RUAS

14. 191 1
0. 551 9

14. 186 0
0. 547 8

14. 130 0
0. 543 0

LA-Net

22. 608 8
0. 662 7

22. 520 1
0. 664 6

22. 333 5

0. 660 8

HDRNet

12. 455 2
0. 569 3

12. 291 7
0. 568 1

11. 275 1
0. 556 1

Method in 
Ref.［20］
22. 812 7
0. 332 3

22. 780 2
0. 337 4

21. 782 6
0. 520 2

Method in 
Ref.［14］
22. 903 9
0. 189 5

21. 903 3
0. 194 1

20. 909 4
0. 588 1

Method in 
Ref.［9］
23. 271 3
0. 647 2

22. 294 3
0. 635 8

21. 392 6
0. 661 8

Proposed 
method

23. 874 8

0. 690 9

22. 684 1

0. 675 7

21. 524 2
0. 663 5

图 10　各方法对 Low-Light数据集的去噪和边缘检测效果

Fig. 10　Denoising and edge detection effectiveness of each method on Low-Light dataset
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3. 5　消融研究

结构和模块：本文进行了消融研究来分析

CDCC-Net 中 每 个 模 块 的 有 效 性 和 贡 献 。 在

LZFF 数据集上进行消融研究，结果如表 7 所

示，在网络的编码器部分添加 GSM 块或 SimA
块能提升颜色校正性能。与基线网络相比，同

时包含 GSM 块和 SimA 块的网络在 PSNR 和

SSIM 方面均有改进：PSNR 从 22. 438 dB 提升

至 24. 090 dB，增幅达 1. 652；SSIM 从 0. 815 提

升至 0. 841，增幅为 2. 6%；CIEDE 从 3. 572 降低

至 2. 313，降幅达 1. 259。结果表明，CDCC-Net
中的 GSM 模块和 SimA 模块对图像色彩校正和

增强任务有益，能有效学习全局和局部语义特

征，尤其在浮选图像上效果显著，验证了本文方

法的有效性。

颜 色 空 间 ：以 LZFF 数 据 集 为 例 对 LAB，

LCH，HIS 和 HSV 四种颜色空间进行消融实验，

结果如表 8 所示，视觉效果如图 11 所示。使用本

文方法的图像恢复质量排名如下：HSV，HIS，

LCH 和 LAB。比较表 8 可得最好的是 HSV 颜色

空间，其存在显著的性能增强。在 LAB 空间在

增强后的图像在某些区域过于均匀，导致部分细

节缺失，局部对比度较弱；LCH 空间对噪声较为

敏感，增强后放大了低照度区域的噪声；HIS 空

间对比度提升明显，但在泡沫崩塌区域产生过度

对比，影响自然度；HSV 空间的色彩稳定性好，增

强后颜色信息较为自然，最接近真实值，适用于

浮选实时任务。

表 6　各方法在铅锌矿浮选泡沫数据集上的去噪和边缘检测性能统计

Tab. 6　Denoising and edge detection performance statistics of each method on LZFF dataset

Noise 
variance

10%

20%

30%

Index

PSNR/dB

EPI/%

PSNR/dB

EPI/%

PSNR/dB

EPI/%

RUAS

14. 191 1

0. 551 9

14. 186 0

0. 547 8

14. 130 0

0. 543 0

LA-Net

22. 608 8

0. 662 7

22. 520 1

0. 664 6

22. 333 5

0. 660 8

HDRNet

12. 455 2

0. 569 3

12. 291 7

0. 568 1

11. 275 1

0. 556 1

Method in 
Ref.［20］

22. 812 7

0. 332 3

22. 780 2

0. 337 4

21. 782 6

0. 520 2

Method in 
Ref.［14］

22. 903 9

0. 189 5

21. 903 3

0. 194 1

20. 909 4

0. 588 1

Method in 
Ref.［9］

23. 271 3

0. 647 2

22. 294 3

0. 635 8

21. 392 6

0. 661 8

Proposed 
method

23. 874 8

0. 690 9

22. 684 1

0. 675 7

21. 524 2

0. 663 5

表 7　铅锌浮选泡沫数据集上 CDCC-Net 各模块的消融

研究

Tab. 7　Ablation study of CDCC-Net modules on LZFF 
dataset

Backbone

√

√

√

√

GSM

√

√

SimA

√

√

PSNR/dB↑

22. 438

23. 696

22. 604

24. 090

SSIM↑

0. 815

0. 835

0. 825

0. 841

CIEDE↓

3. 572

3. 719

3. 644

2. 313

表 8　铅锌浮选泡沫数据集上颜色空间的消融研究

Tab. 8　Ablation study of color space on LZFF dataset

Color 
Space

LAB

LCH

HIS

HSV

CDCC-

Net

√

√

√

√

√

√

√

√

Proseed meth⁃
od of V

√

√

√

√

√

√

√

√

PSNR/
dB↑

22. 209

21. 552

22. 397

21. 274

21. 519

22. 681

23. 853

23. 044

24. 916

24. 090

23. 281

29. 062

SSIM↑

0. 717

0. 805

0. 829

0. 824

0. 784

0. 837

0. 826

0. 845

0. 893

0. 841

0. 857

0. 930
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4 结  论

针对浮选现场环境恶劣、光照条件复杂多变

等因素，采集到的图像易出现曝光不足、颜色失

真等问题，提出了低照度图像颜色深度编解码校

正及多尺度增强方法。将 RGB 转换为 HSV 颜色

空间，构建颜色深度编解码校正网络，对 H，S 分

量进行颜色校正，对 V 分量在 NSST 多尺度域进

行低照度增强和去噪处理，以综合解决浮选泡沫

图像颜色失衡、细节模糊、噪声干扰等问题。针

对泡沫图像无背景、全前景、泡沫排列紧密等特

点，本文设计并验证了一种适用于颜色校正的全

局空间模块，该模块能够更有效地捕获图像空间

与通道之间的相互关系，实验结果表明，该方法

显著改善了泡沫图像的颜色失真问题。对 V 分

量进行了 NSST 多尺度分解，并采用自适应模糊

集来增强低频子带信息，在各高频方向子带上结

合尺度相关系数有效去除噪声，同时利用非线性

增益函数有效增强边缘系数。通过该方法，可同

时提升图像亮度和对比度，增强细节信息，并有

效抑制噪声干扰。实验结果表明，与当前的主流

方法相比，本文方法 CIEDE 平均降低 14. 835 8，

PSNR 平 均 提 高 8. 48 dB，SSIM 平 均 提 高

31. 32%，连续边缘像素比保持在 91% 以上。该

方法可以综合提升浮选泡沫图像的信噪比、细节

清晰度和色彩稳定性，使得重构图像保留了更丰

富的纹理细节，在有效抑制噪声的同时，增强了

图像边缘的清晰度和连贯性。与当前主流的低

照度图像增强方法相比，所提方法颜色校正结果

更接近真实色彩，并在抗噪性能和边缘增强能力

上表现更优，为后续浮选泡沫图像特征提取和工

况识别等任务奠定基础。
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