
第  31 卷  第  14 期
2023 年  7 月

Vol. 31 No. 14
Jul.  2023

光学  精密工程
  Optics and Precision Engineering

多通道融合注意力网络的低照度图像增强

陈清江， 顾 媛*

（西安建筑科技大学  理学院，陕西  西安  710055）

摘要：针对低照度图像亮度低、对比度低、颜色失真以及现有增强算法大多没有区别处理不同的通道，不利于提取多层次

特征的问题，提出多通道融合注意力网络的低照度图像增强算法。首先，通过将八度卷积（Octave Convolution， Oct⁃
Conv）引入通道拆分后的残差结构中提出多层级特征提取模块；其次，利用注意力机制与交叉残差结构提出跨尺度特征

注意模块；再次，通过大小与通道数不同的模块堆叠的方式获取多层次信息；最后，在通道维度上进行特征融合，并通过

重建模块获得输出。实验结果表明，与 RISSNet 算法相比，在真实图像上的峰值信噪比与结构相似度分别由 27. 001 6 
dB 和 0. 889 2 提升到 27. 978 1 dB 和 0. 925 5。所提算法在峰值信噪比、结构相似度、均方误差、视觉信息保真度 4 种客观

评价指标上均获得了最好的结果。该算法能够有效地提高低照度图像的亮度及对比度，且图像纹理细节及色彩保持

较好。
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Abstract： Low-light images have low brightness， low contrast， and color distortion， and most existing en⁃
hancement algorithms do not deal with different channels differently， which is not conducive to the extrac⁃
tion of multi-level features.  Therefore， this study proposes a low-light image enhancement algorithm 
based on a multi-channel fusion attention network.  Firstly， we introduced octave convolution （OctConv） 
into the residual structure after channel splitting and propose a multi-level feature extraction module.  Sec⁃
ondly， we proposed a cross-scale feature attention module using an attention mechanism and cross-residual 
structure.  Thirdly， we obtained multi-level information by stacking modules with different sizes and chan⁃
nels.  Finally， we performed feature fusion in the channel dimension and obtained the final output through 
the reconstruction module.  The experimental results showed that compared with the RISSNet algorithm， 
the peak signal-to-noise ratio and structural similarity of real images were improved from 27. 001 6 dB and 
0. 889 2 to 27. 978 1 dB and 0. 925 5， respectively.  The proposed algorithm achieved the best results in 
four objective evaluation indicators： peak signal-to-noise ratio， structural similarity， mean squared error， 
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and visual information fidelity.  The algorithm can effectively improve the brightness and contrast of low-

light images with well-maintained image textures and colors.
Key words： image enhancement； low light； attention mechanism； multi-channel； OctConv

1 引  言

近年来，图像增强技术已广泛应用于刑事侦

查［1］、医学成像［2］等领域。然而，在低照度环境下

拍摄的图像会存在亮度低、对比度低、颜色失真

等情况，这些现象不仅会降低用户的视觉体验，

还会干扰场景分析，对目标跟踪［3］、图像融合［4］等

后续计算机视觉任务造成困难。因此，对低照度

图像增强的研究具有重要的应用价值。

目前，低照度图像增强算法主要分为传统算

法与深度学习算法两大类。传统算法可分为：

（1）Hummel等提出了基于直方图均衡化（HE）方

法［5］，这种方法通过改变直方图的分布来增强图

像。针对 HE 方法只适用于处理动态范围较小的

图像的局限性，相继提出了自适应直方图均衡化

（AHE）方法［6］与限制对比度自适应直方图均衡

化（CLAHE）方法［7］。虽在视觉效果上优于 HE
方法，但这些算法都是直接增强图像的对比度，

忽略了图像内容，导致结果不理想。（2）Land 等提

出了 Retinex 理论［8］，将图像分解为反射分量与光

照分量。基于此理论，Jobson 等提出了单尺度

Retinex（SSR）算法［9］与带色彩恢复的多尺度 Ret⁃
inex（MSRCR）算法［10］。然而，这些算法将反射

分量作为最终增强结果，使得图像颜色失真，纹

理不清晰。

随着深度学习的发展，出现了许多用于低照

度图像增强的网络模型。其中，比较经典的有：

（1）Wei 等提出了 RetinexNet 算法［11］，利用 Ret⁃
inex 理论与深度学习相结合，通过分解图像，再

调整反射分量与光照分量的思想来增强图像；

Zhang 等在 RetinexNet 算法的分解和重建结构上

增加了调节网络，提出 KinD 算法［12］。然而，这些

算法不能解决图像对比度弱的问题，还会存在图

像 锐 化 过 度 等 问 题 。（2）随 着 生 成 对 抗 网 络

（GAN）在图像处理领域的应用，Guo 等提出了

Zero-DCE 算法［13］，利用高阶曲线调整图像的动

态范围，以获得增强后图像；Jiang 等通过设计一

种双鉴别器结构，提出了非配对训练的 Enlight⁃

enGAN 算法［14］。基于 GAN 增强的图像通常具

有较好的对比度，但存在增强结果不均匀的问

题。（3）Lv 等提出了 MBLLEN 算法［15］，对不同层

次的特征进行提取和融合，但会出现边缘模糊与

局部细节不清晰问题；Pan 等提出了多尺度融合

的残差编解码器的低照度图像增强算法［16］，直接

学习明暗图像之间的端到端映射，更好地去除噪

声；Zhao 等提出了基于图像分解网络和图像增强

网络的 RISSNet 算法［17］，该算法可以应用于任何

低照度图像。但是以上算法均忽略了通道的影

响，没有针对不同通道进行处理。

针对以上问题，提出了一种多通道融合注意

力网络，有区别地处理不同的通道，有利于提取

多层次特征。该网络利用不同通道具有不同信

息的特性，通过多通道融合方式，聚合更广的空

间上下文信息，有效提取多尺度特征。本文的贡

献如下：

（1）将 OctConv 引入通道拆分后构造的分层

残差结构中，提出了多层级特征提取模块。实现

高低频信息交互，减少空间冗余的同时以更细粒

度表示多尺度特征。

（2）利用注意力机制（CBAM）与多个尺寸卷

积核提取到的不同感受野的特征构造交叉残差

结构，提出了跨尺度特征注意模块。该模块可以

关注更重要的特征，提取多样化信息。

（3）通过三条支路上的特征图尺寸的成倍减

小，通道数的成倍增加，使得提取到的特征更具

有代表性。同时使用 VGG16 和 VGG19 混合的

感知损失函数，提高模型性能。

2 相关理论

2. 1　OctConv模块

一幅图像可分为保存大体信息的低频部分

与包含细节信息的高频部分，对于一个卷积层输

出的特征图，也可按通道分为低频通道与高频通

道两部分。 Chen 等提出了一种名为八度卷积

（Octave Convolution， OctConv）［18］的新的卷积方

2112



第  14 期 陈清江，等：多通道融合注意力网络的低照度图像增强

法，解决了编码过程中空间维度冗余的问题。根

据尺度空间理论，将特征图分解成两组不同频率

的特征图，并分别对其进行处理，以捕获更多的

上下文信息，具体结构如图 1 所示。

如图 1 所示，OctConv 将特征图 X转化成高

频分量 X H 与低频分量 X L 两部分，卷积核也分为

两个分量：W= (W H，W L)。首先对高频分量进

行卷积操作，得到特征图Y H → H，实现频率内的信

息更新，再进行平均池化与卷积操作，得到特征

图 Y H → L，实现高频向低频的信息更新。同样地，

对低频分量进行卷积操作，得到特征图 Y L → L，实

现频率内的信息更新，再进行上采样和卷积操

作，得到特征图 Y L → H，实现频率间的信息更新。

最 终 按 元 素 相 加 ，得 到 输 出 特 征 图

Y = (Y H，Y L)。其具体过程可用式（1）和式（2）

表示：

Y H = f (X H；W H → H )+

upsample ( f (X L；W L → H )，2)， （1）

Y L = f (X L；W L → L)+

f ( pool (X H，2)；W H → L) . （2）

2. 2　注意力机制

注意力机制的本质是聚焦局部信息，抑制无

用 信 息 。 CNN 中 常 见 的 注 意 力 机 制 有 ：SE
（Squeeze-and-Excitation）［19］注意力机制，在通道

维度增加注意力机制，关键是 squeeze 和 excita⁃
tion 操作。通过自动学习的方式，获取特征图的

每个通道的重要程度，提升对当前任务有用的特

征图的通道，抑制相对不重要的特征通道；ECA
（Efficient Channel Attention）［20］注意力机制，在

SE 模块的基础上，把 SE 中使用的全连接层改为

1 × 1 卷积，学习通道注意信息，减缩通道维度，

降低参数量；CBAM（Convolutional Block Atten⁃
tion Module）［21］注意力机制，它是解决 SE 只考虑

通道而忽略空间信息的弊端提出的结构，如图 2
所示。

图 1　八度卷积模块

Fig. 1　OctConv module

图 2　CBAM 中通道注意力与空间注意力模块

Fig. 2　Channel Attention and Spatial Attention Module in CBAM
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CBAM 的计算分为两个阶段：首先，在通道

维度上对输入特征图 F分别进行全局最大池化

和全局平均池化，得到两个一维的特征矢量，并

通过全连接对特征矢量分配权重，得到权重系数

M C。其次，将通道注意力与输入按元素相乘，得

到特征图 F ′，实现通道维度上的特征信息加强。

计算过程可用式（3）和式（4）表示：

M C = σ (MLP (MaxPool (F ) ) )+

σ (MLP (AvgPool (F ) ) )， （3）

F ′= M C (F )⊗ F， （4）
式（3）中，σ ( ·)为 sigmoid 激活函数，MLP 表示多

层感知机。式（4）中，⊗ 表示对应元素相乘。

再次，在空间维度上对特征图 F′再次进行全

局最大池化与全局平均池化，得到二维特征图，

然后对其进行卷积操作，得到权重系数 M S，实现

空间维度的特征信息加强。最后，将空间注意力

与 F ′相乘，得到新特征图 F ″。计算过程可用下式

表示：

M S = σ ( f 7 × 7 ([ MaxPool (F ′)；AvgPool (F ′) ] ) )
， （5）

F ″= M S (F ′)⊗ F ′， （6）

式（5）中，σ ( ·)为 sigmoid 激活函数，f ( ·)表示卷积

运算。式（6）中，⊗ 表示对应元素相乘。

3 本文算法

3. 1　网络结构

本文所提模型结构由多层级特征提取、跨尺

度特征注意、特征融合与图像重建四部分组成。

整 个 网 络 分 为 三 条 支 路 ，layer_1 支 路 首 先 对

256 × 256 大小的输入特征图进行 3 × 3 卷积，通

道数为 16；其次对其进行 MIFEM 与 CSFAM 操

作，获取特征信息；再次进行 1 × 1 卷积。 layer_2
支路首先对 layer_1 支路经过 MIFEM 操作后的

输出进行下采样与 3 × 3 卷积，通道数为 32；其次

对其进行 MIFEM 与 CSFAM 操作；再次通过扩

张因子为 2 的反卷积将其恢复至输入大小。同样

地，layer_3 支路首先进行下采样与 3 × 3 卷积，通

道数为 64；其次对其进行 MIFEM 与 CSFAM 操

作；再次通过扩张因子为 4 的反卷积将其恢复至

输入大小。最后对三条支路关注到的重要信息

进行融合，并对其使用四个 3 × 3 卷积获得增强

后的图像。具体结构如图 3 所示。

3. 2　多层级特征提取模块（MIFEM）

Chen 等［18］已证明 OctConv 可以降低空间冗

余，节省储存和计算，并且捕获更多上下文信息。

Gao 等提出了 Res2Net 结构［22］，利用其在一个残

差块内构造多通道残差连接，提高网络多尺度表

征能力。本文用 OctConv 替换改进的 Res2Net

图 3　本文整体的网络结构

Fig. 3　Overall network structure of this paper
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结构中的普通卷积，提出多层级特征提取模块

（Multi-Level Feature Extraction Module， MI⁃
FEM），在更细粒度级别提取多尺度特征，同时实

现高低频特征的信息交互，节约计算量，提高网

络性能。首先进行 1 × 1 与 3 × 3 的卷积，再将两

次卷积后的输出按通道平均划分为 5 组，除 X 1

外，其余子特征均进行 OctConv 操作。然后对输

出子特征进行通道拼接后再进行 3 × 3 卷积，并

与 1 × 1 卷积后的特征进行残差连接，获得最终

输出。该模块第一层卷积的通道数随着最后一

层卷积的通道数的改变而改变，分别设置为 16，
32，64。具体结构如图 4 所示。

通过构造分层残差连接，使得 MIFEM 中每

一个 OctConv 操作中都含有上一层的特征信息，

实现了在更细粒度的层面提取特征，同时每一个

输 出 都 能 增 大 感 受 野 。 计 算 过 程 可 用 式（7）
表示：

Y i =
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

X i， i = 1
Oct ( )X i ， i = 2

Oct ( )X i + Y i - 1 ， 2 < i ≤ 5
， （7）

其中：X i 表示第 i 块特征层，Oct ( ·)表示 OctConv
操作，Y i 表示经 OctConv 操作后的输出。

3. 3　跨尺度特征注意模块（CSFAM）

为了关注更重要的信息，提升网络性能，提

出跨尺度特征注意模块（Cross-scale feature at⁃
tention module， CSFAM）。首先，对输入特征分

别进行 3 × 3 与 5 × 5 的卷积，获取不同尺度的特

征，形成两条分支。其次，在不同分支上分别引

入注意力机制（CBAM）与 1 × 1 的卷积层，并使

用交叉残差连接方式捕获跨尺度特征。再次，将

CBAM 操作后的信息融合后分别进行 5 × 5 与

7 × 7 的卷积，继续使用交叉残差连接注意多尺

度特征。最后，将不同分支上注意到的信息按元

素相加后进行 1 × 1 的卷积，实现跨尺度信息交

互。该模块所有卷积层的通道数随着最后一层

卷积的通道数的改变而改变，分别设置为 16，32，
64。具体结构如图 5 所示。

CBAM 结合了特征通道和特征空间两个维

度的注意力机制，可以自动获取通道与空间维度

的重要程度。CSFAM 中包含了四个卷积核大小

不同的卷积层，同时引入 CBAM，在不同尺度的

感受野上关注多尺度特征信息，增加重要信息的

多样性。

3. 4　特征融合与图像重建模块

由于 layer_1，layer_2 与 layer_3 特征图的大

小不同，对 layer_2 与 layer_3 分别采用扩张因子

为 2 和 4 的反卷积将其恢复至输入大小并按通道

拼接，融合多级特征。图像重建模块由四个 3 ×
3 的卷积层组成，用以获得增强后的图像。其中，

前三个卷积层的通道数均为 16，最后一个通道数

为 3，且将第一层与第三层卷积后的输出按元素

相加，解决梯度消失问题，避免网络性能的退化。

3. 5　损失函数

本文的损失函数由结构相似性损失（Struc⁃
tural Loss）、平均绝对误差损失（MAE Loss）和混

合感知损失（Hybrid Perceptual Loss）三部分组

成，计算公式如式（8）所示：

L = αLs + βLm + γLp， （8）

图 4　多层级特征提取模块

Fig. 4　Multi-level feature extraction module

图 5　跨尺度特征注意模块

Fig. 5　Cross-scale feature attention module
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其中：L 为总损失，Ls 为结构相似性损失，Lm 为平

均绝对误差损失，Lp 为混合感知损失，α = 0. 8，
β = 0. 1，γ = 0. 1。

结构相似性损失（Structural Loss）：衡量真实

图像与所提算法增强后的图像之间的差异性，用

于改善图像的整体视觉质量。计算公式如式（9）
所示：

Ls = 1- 1
N ∑

img ( )2μx μy + C 1

μx
2 + μy

2 + C 1
⋅ 2σxy + C 2

σx
2 + σy

2 + C 2
，

（9）
其中：μx，μy 为像素平均值，σx

2，σy
2 为像素值的方

差，σxy 为像素的协方差，C 1 和 C 2 为常量。

平均绝对误差损失（MAE Loss）：衡量真实

图像与所提算法增强后的图像之差绝对值和的

均值，用以表示平均误差幅度。计算公式如式

（10）所示：

Lm = 1
N ∑

i = 1

N

 yi - f ( )xi 1
， （10）

其中，yi 与 f ( xi) 分别表示真实图像与增强后

图像。

混 合 感 知 损 失（Hybrid Perceptual Loss）：

Structural Loss 与 MAE Loss 不能有效的关注图

像的深层信息，为此提出混合感知损失改善图像

质量。 VGG 网络［23］是一种有效的特征提取网

络，本文利用训练好的 VGG16 与 VGG19 作为特

征提取器，分别测量重建图像的特征和相应真实

图像之间的差异，并对其计算 L 2 损失。计算公式

如式（11）所示：

Lp=0. 5 ( L̂VGG16- LVGG16 1
+ L̂VGG19- LVGG19 1 )，

（11）
其中，L̂ 与 L 分别为增强图像和真实图像。

4 实  验

4. 1　实验条件及参数配置

本文实验基于 Tensorflow2. 0 深度学习框架

与 python3. 7 环 境 进 行 训 练 与 测 试 ，在 Win⁃
dows10，Inter i7-10750H，2. 6 GHz，16 G RAM，

Nvidia GeForce 1660Ti GPU 平台上完成。在训

练过程中，对所有输入图像裁剪为 256 × 256 的

大小。采用 Adam 优化器对模型进行优化，动量

参数为 β1 = 0. 9，β2 = 0. 999，设置固定学习率

lr = 0. 000 1，epoch = 3 000。
4. 2　评价指标

本文使用峰值信噪比（Peak signal-to-noise 
ratio， PSNR）［24］、结构相似度（Structural similari⁃
ty， SSIM）［25］、均 方 误 差（Mean squared error， 
MSE）、视觉信息保真度（Visual information fidel⁃
ity， VIF）［26］与信息熵（Information entropy， IE）
五项评价指标，对合成的与真实的低照度图像进

行质量评估，说明本文算法的有效性。其中，

PSNR 的值越大表明图像质量越好；SSIM 是一

种衡量两幅图像相似度的指标，其值越大表明增

强图像越接近参考图像；MSE 是一种反映两幅

图像之间差异性的指标，其值越小表明图像失真

越小；VIF 是一种衡量两幅图像之间互信息的指

标，其值越大表明图像细节信息保留越好；IE 用

来反应图像信息量的大小，其值越大图像信息越

丰富。

4. 3　对合成的低照度图像实验结果分析

对人工合成的低照度图像进行实验，从公开

数据集 Berkeley Segmentation Dataset［27］中选取

330 幅正常光照图像，利用 Retinex 理论［8］对光照

分量随机取值，合成 330 幅低照度图像。为验证

本文模型的有效性，将本文算法与两种传统的

HE［4］与 SSR［9］算法及五种基于深度学习的 Ret⁃
inexNet［11］，KinD［12］，Zero-DCE［13］，MBLLEN［15］与

RISSNet［17］算法进行对比，本文随机选取了 15 幅

图 像 作 为 测 试 集 ，主 观 视 觉 对 比 结 果 如 图 6
所示。

图 6 中，HE 算法出现了严重的颜色失真问

题；SSR 算法存在过曝光现象；RetinexNet 算法

增强后的图像整体亮度偏暗；KinD 算法在图像 3
与图像 4 中的部分区域出现了噪声与颜色失真现

象；Zero-DCE 算法虽提升了图像的亮度，但与参

考图像相比，整体亮度依然偏暗；MBLLEN 算法

虽亮度方面较接近参考图像，但图像 3 中的花朵

与图像 4 的房顶出现了明显的噪声；RISSNet 算
法增强后的图像虽然亮度恢复较好，但纹理信息

增强不佳，图像 2 中出现伪影，图像 4 中存在噪

声；本文算法主观视觉效果最好，在图像亮度提

升与色彩保持方面最接近参考图像。
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进一步对本文算法进行客观评价，对每种方

法进行 PSNR［24］，SSIM［25］，MSE、VIF［26］与 IE 值

计算，测试集上的平均值如表 1 所示。

表 1 中，本文算法除了在 IE 指标上低于 HE

算法，在其他的 PSNR，SSIM，MSE 与 VIF 四项

客观评价指标上均优于其他对比算法。说明本

文算法在低照度图像亮度提升、色彩及纹理细节

保持方面较好，图像失真程度较小。

4. 4　对真实的低照度图像实验结果分析

使用 LOL dataset［28］公开数据集对模型进行

测试，LOL dataset 数据集中包含 500 对低照度图

像和正常照度图像。为验证本文模型的有效性，

将本文算法与两种传统的 HE［4］与 SSR［9］算法及

四种基于深度学习的 RetinexNet［11］，KinD［12］，Ze⁃
ro-DCE［13］，MBLLEN［15］与 RISSNet［17］算法进行

对比。本文随机选取了 15 幅图像作为测试集，主

观视觉对比结果如图 7 所示。

图 7 中，HE 算法出现了颜色失真问题；SSR
算法存在颜色失真与过曝光的现象；RetinexNet
与 KinD 算法不仅整体亮度提升不足，且图像模

糊，存在黑色伪影；Zero-DCE 算法基本可以提升

图像的亮度，但图像 5 与图像 6 出现了偏色情

况；MBLLEN 算法在图像亮度提升方面较接近

参考图像，但在细节恢复方面存在不足。例如，

图像 5 中墙面上的花纹比较模糊；RISSNet 算法

与本文算法在主观视觉方面较为接近，但本文

算法在图像亮度提升与色彩保持方面更接近参

考图像。

进一步对本文算法进行评价，对每种方法进

行客观评价指标值计算，测试集上的平均值如表

2 所示。

表 2 中，由于 HE 算法的原理是将原始图像

的灰度直方图从比较集中的某个灰度区间变成

全部灰度内的均匀分布。当灰度分布更均匀时，

图像所含信息量越大，因此本文算法在 IE 指标上

略低于 HE 算法，但在其它四项客观评价指标上

图 6　不同算法在合成低照度图像上的主观视觉对比

Fig. 6　Subjective visual contrast of different algorithms on synthesizing low-light images

表 1　不同算法在合成低照度图像上的评价指标平均值

Tab. 1　Average value of evaluation indicators for different algorithms on synthesizing low-light images

方法

PSNR↑
SSIM↑
MSE↓
VIF↑
IE↑

HE
13. 661 1
0. 660 8
0. 037 6
0. 237 5
7. 771 5

SSR
9. 137 5
0. 564 2
0. 084 3
0. 410 1
6. 158 1

RetinexNet
18. 280 4
0. 816 4
0. 023 3
0. 519 2
6. 444 0

KinD
21. 779 5
0. 825 9
0. 006 2
0. 536 7
6. 642 1

Zero-DCE
22. 978 8
0. 849 1
0. 004 8
0. 571 2
6. 658 5

MBLLEN
25. 986 4
0. 874 0
0. 002 9
0. 578 5
6. 767 3

RISSNet
27. 341 6
0. 884 2
0. 001 2
0. 631 0
0. 671 6

本文算法

28. 346 5

0. 906 5

0. 000 7

0. 682 0

6. 962 3
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均优于其他对比算法。说明本文算法增强后的

图像色彩及纹理细节保持方面较好，最接近参考

图像。

4. 5　消融实验

为验证所提算法的有效性，本文分别对不同

的模型结构及损失函数进行消融实验。实验选

用 PSNR［24］，SSIM［25］与 VIF［26］三项客观评价指标

对 LOL dataset测试结果进行评价。

4. 5. 1　网络结构评估

为评估 OctConv、CBAM 模块的作用及 lay⁃
er_1、layer_2 与 layer_3 支路使用不同通道数的增

强效果，分别对不使用 OctConv 的 MIFEM、不使

用 CBAM 的 CSFAM、将 CSFAM 结 构 中 的

CBAM 替换为 SE，ECA 模块以及 layer_1、layer_
2 与 layer_3 支路的通道数均为 16、32 或 64 的网

络结构进行消融实验。以图像 7 和图像 8 为例，

主观视觉效果如图 8 所示。

表 2　不同算法在真实低照度图像上的评价指标平均值

Tab. 2　The average value of evaluation indicators for different algorithms on real low-light images

方法

PSNR↑
SSIM↑
MSE↓
VIF↑
IE↑

HE
14. 056 9
0. 712 8
0. 041 2
0. 301 3
7. 944 7

SSR
10. 359 3
0. 593 2
0. 103 3
0. 308 2
6. 826 6

RetinexNet
19. 853 3
0. 812 8
0. 028 9
0. 440 2
6. 607 4

KinD
21. 468 5
0. 840 9
0. 018 3
0. 480 6
6. 799 3

Zero-DCE
22. 250 1
0. 853 7
0. 011 3
0. 483 3
6. 710 8

MBLLEN
26. 046 8
0. 888 5
0. 003 5
0. 576 0
6. 856 7

RISSNet
27. 001 6
0. 889 2
0. 001 3
0. 634 6
6. 876 7

本文算法

27. 978 1

0. 925 5

0. 000 7

0. 669 9

6. 984 2

图 8　不同网络结构增强效果的主观视觉对比

Fig. 8　Subjective visual contrast of enhancement effects of different network structures

图 7　不同算法在真实低照度图像上的主观视觉对比

Fig. 7　Subjective visual comparison of different algorithms on real low-light images
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图 8 中，无 OctConv 增强后的图像局部区域

出现过曝光现象；无 CBAM 增强后的图像整体

亮度提升不足；将 CBAM 替换为 SE 模块后的图

像出现过曝光现象，且有噪声；将 CBAM 替换为

ECA 模块后的图像局部区域出现过曝光；layer_
1、layer_2 与 layer_3 支路通道数均为 16 时，增强

后的图像出现偏色情况；通道数均为 32 或 64 时，

增强后的图像色彩恢复不足。本文算法色彩及

细节保持方面较好，视觉效果最接近参考图像。

为进一步衡量本文模型的有效性，进行客观评

价，测试集上的平均值如表 3 所示。

表 3 中，本文算法增强效果最优，说明在 MI⁃
FEM 中使用 OctConv 代替普通卷积，以及在 CS⁃
FAM 中加入 CBAM 的有效性。此外，说明 lay⁃

er_1，layer_2 与 layer_3 支路的通道数分别为 16、
32、64 的多通道融合网络的效果优于单一通道数

的网络。

4. 5. 2　损失函数评估

本文所用总损失函数为结构相似性损失

（Structural Loss）、平 均 绝 对 误 差 损 失（MAE 
Loss）和混合感知损失（Hybrid Perceptual Loss）
三部分的加权和，其中不同的权重系数对实验结

果的影响不同，故本文分别验证 α，β，γ 取不同值

时对实验结果的影响。表 4 为 α，β，γ 取不同值时

网络模型在 LOL dataset 测试集上的指标平均值

对 比 结 果 。 表 4 结 果 表 明 ，当 α = 0. 8，β =
0. 1，γ = 0. 1 时，网络性能最好。

本文使用了 VGG16 与 VGG19 的混合感知

损失函数，为验证所提损失函数的有效性，分别

对仅含 VGG16、仅含 VGG19 及无 VGG 损失函

数的网络模型进行消融实验。以图像 7 和图像 8
为例，主观视觉效果如图 9 所示。

表 3　不同网络结构增强效果的评价指标平均值

Tab. 3　The average value of the evaluation index for the 
enhancement effect of different network structures

模型

无 OctConv
无 CBAM

CBAM 替换为 SE
CBAM 替换为 ECA

通道数均为 16
通道数均为 32
通道数均为 64

本文算法

PSNR↑
25. 091 5
24. 633 8
24. 064 1
26. 318 2
26. 553 4
25. 911 7
24. 918 5
27. 978 1

SSIM↑
0. 890 1
0. 892 5
0. 879 1
0. 893 7
0. 899 8
0. 899 9
0. 891 0
0. 925 5

VIF↑
0. 499 7
0. 505 1
0. 489 2
0. 536 6
0. 515 4
0. 497 7
0. 509 9
0. 669 9

表 4　不同权重系数的损失函数的评价指标平均值

Tab. 4　Average of the evaluation indicators for loss func⁃
tions with different weight coefficients

损失函数

α = 0. 1，β = 0. 1，γ = 0. 8
α = 0. 3，β = 0. 3，γ = 0. 4
α = 0. 5，β = 0. 3，γ = 0. 2
α = 0. 7，β = 0. 1，γ = 0. 2
α = 0. 8，β = 0. 1，γ = 0. 1

PSNR↑
23. 613 4
24. 921 3
26. 613 8
27. 122 6
27. 978 1

SSIM↑
0. 831 3
0. 856 2
0. 873 7
0. 899 5
0. 925 5

VIF↑
0. 486 7
0. 509 3
0. 550 9
0. 621 0
0. 669 9

图 9　不同损失函数增强效果的主观视觉对比

Fig. 9　Subjective visual contrast of the enhancement effects of different loss functions
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图 9 中 ，损 失 函 数 中 仅 含 VGG16 与 仅 含

VGG19 时，增强后的图像出现轻微的偏色情况；

无 VGG 时，增强后的图像存在噪声。本文算法

的视觉效果最接近参考图像。为进一步衡量所

提损失函数的有效性，进行客观评价，测试集上

的平均值如表 5 所示。

表 5 中，本文算法增强效果最优，说明所提混

合感知损失能够较好地保留图像的色彩及纹理

细节信息。

5 结  论

针对低照度图像现存的问题，本文提出了

一种多通道融合注意力网络的低照度图像增强

算法。首先，将八度卷积引入通道拆分后的残

差结构中，提出 MIFEM，以更细粒度提取多层

级特征；其次，利用注意力机制与交叉残差结

构，提出 CSFAM，使网络关注更重要的特征；再

次，对不同通道数的三条支路上提取到的信息

进行融合；最后，在通道维度融合，获得输出。

实验结果表明，所提算法在真实图像上的峰值

信噪比与结构相似度分别达到 27. 978 1 dB 和  
0. 925 5，均优于其他对比算法。本文所提算法

针对不同的通道进行区别处理，有效提高网络

的特征提取能力，从而增强后的图像色彩及纹

理细节保持较好。现实生活中许多低照度场景

是以视频的形式存在的，所提算法未来将应用

于低照度视频增强。
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