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基于内容语义感知多模态融合的图像增强方法

祝汉城 1，2，刘新宇 1，2，姚 睿 1，2*，邵志文 1，2，周 勇 1，2，李雷达 3

（1. 中国矿业大学计算机科学与技术学院/人工智能学院，江苏徐州 221116；2. 矿山数字化教育部工程研究中心，江苏徐州 221116；
3. 西安电子科技大学人工智能学院，陕西西安 710126）

摘　要：　在图像增强方法中，基于曲线映射的修饰策略因其能够很好地保留图像的原始内容信息而成为研究的

热点 . 现有的基于曲线映射方法通常只关注修饰前后图像色彩空间的映射关系，而忽略了图像内容对修饰结果的影

响，导致具有相似色彩的不同图像内容修饰得不够精细和自然 . 针对上述问题，本文提出了一种基于内容语义感知多

模态融合的图像增强方法，旨在通过引入描述图像内容语义感知信息的文本特征作为图像特征的补充，将图像和文本

两个模态的特征进行融合得到内容语义感知的多模态特征，从而实现对图像不同内容的精细化修饰 . 首先，本文利用

多模态大语言模型生成描述图像内容的文本信息，并将文本信息对图像的内容进行多模态提示学习，该方法能够使模

型学习在内容文本信息的提示下对图像进行辅助增强；随后，提出了一种注意力机制将文本特征与图像特征进行充分

交互融合生成多模态特征；最后，利用多模态特征建立修饰图像的曲线映射关系，从而可以有效地根据图像的内容进

行针对性的修饰与增强 . 实验结果表明，本文提出方法在多个公开的基准数据集上取得了最优的性能表现，充分证明

了融入内容语义感知信息在图像修饰任务上的有效性和优越性 .
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Abstract:　Among image enhancement techniques, curve mapping-based retouching strategies have attracted signifi⁃
cant research interest due to their ability to effectively retain the original content information of images. However, current 
curve-mapping methods primarily focus on the changes in color space before and after enhancement, often neglecting the in⁃
fluence of image content on the enhancement results. This limitation leads to suboptimal adjustments for images with simi⁃
lar colors but different content, resulting in less refined and natural enhancements. To address this issue, this paper proposes 
an image enhancement method based on content-aware multimodal fusion, which supplements image features by incorporat⁃
ing text features that describe the semantic perception of image content. By fusing features from both image and text modali⁃
ties, the proposed approach captures multimodal content-aware semantics, enabling fine-grained adjustments tailored to dif⁃
ferent image content. Firstly, a multimodal large language model is employed to extract textual descriptions of image con⁃
tent, which are then used for multimodal prompt learning to guide the understanding of the image content. This method en⁃
ables the model to leverage content-based text prompts for auxiliary image enhancement. Then, an attention mechanism is 
then applied to effectively integrate and fuse the textual and image features into a unified multimodal representation. Final⁃
ly, this representation is used to construct a curve-mapping function, enabling content-specific image adjustments and en⁃
hancements. Experimental results on multiple public benchmark datasets demonstrate that the proposed method achieves 
state-of-the-art performance, highlighting the effectiveness and advantages of incorporating content-aware semantic infor⁃
mation into image enhancement tasks.
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1　引言

随着智能手机和数码相机等设备的普及，摄影已

成为日常生活中不可或缺的一部分 . 然而，由于拍摄环

境的复杂性、用户摄影水平的参差不齐以及设备本身

的限制，导致拍摄出的图像视觉效果欠缺，难以满足用

户对图像美感和质量的要求 . 在此背景下，图像增强技

术应运而生，旨在通过对图像进行后期处理，改善图像

的视觉效果，提升图像的整体美感 . 传统的图像增强方

法通常依赖于人工设计的规则，如直方图均衡化、伽玛

校正和滤波器等，但这些方法难以适应复杂的图像内

容和多样化的用户需求 . 随着深度学习技术的迅猛发

展，图像增强领域迎来了新的突破［1］. 与传统的增强方

法不同，深度学习能够通过大规模的数据训练，自动学

习图像特征并生成增强结果 .
目前，主流的深度学习图像增强方法主要分为两

大类 . 第一类是基于像素重建的增强方法［2~7］，其通过

深度神经网络直接预测增强后的图像 . 尽管该类方法

具有较强的图像生成能力，但其局限性也较为明显 . 由

于需要对大量像素进行逐一重建，训练和推理过程的

计算开销较高；此外，其生成的图像中常常会出现伪

影［8］，影响最终的视觉效果 . 第二类方法则是基于曲线

映射的修饰方法［8~18］. 该类方法将颜色变换从模型中分

离出来，通过估计一组中间参数，用于像素值的映射 .
这类方法具有以下优势：首先，通过像素映射的方式进

行增强，计算效率高，并且能够很好地保留图像原始细

节和相邻像素间的内在关系，避免了图像重建方法中

常见的伪影问题；其次，曲线映射过程简单明了，具有

较强的可解释性，这使得该类方法在实际应用中更具

吸引力 . 因此，本文主要研究基于曲线映射的图像修饰

方法 .
当前基于曲线映射的修饰方法主要侧重于对图像

色彩空间的变换［17，18］和映射方式的改进［9~11，19］，忽略了

图像内容对增强结果的影响 . 因此，在色彩相似的情况

下，不同图像内容的增强效果差异不显著，无法实现精

细的内容感知修饰 . 例如，CURL［18］和 NamedCurves［17］

等方法主要专注于图像色彩的调整，但未能结合图像

内容的语义信息，难以针对不同的图像内容进行差异

化 处 理 . Zero-DCE［9］、FlexiCurve［10］、3D LUT［11］和

AdaInt［19］等方法专注于改进像素值的映射方式，但仍然

主要依赖于图像的低层次特征，忽略了图像中各个对

象在语义上的差异，导致在处理复杂场景时，修饰效果

不够自然 . SpliNet［14］和 StarEnhancer［15］主要专注于对特

定风格的建模学习，同样缺乏对图像内容的深入理解，

难以实现真正的内容自适应增强与修饰 .
上述方法的主要问题在于过度关注色彩信息和映

射方式，而忽视了图像的内容语义信息 . 在本文的研究

中，内容语义指的是图像中视觉对象的实际含义 . 与传

统语义方法（如语义分割）主要依赖预定义的类别标签

不同，本文的内容语义更侧重于对象的具体特征、属性

及其在场景中的关系 .
在图像修饰过程中，专业摄影师通常会遵循“先理

解，后调整”的原则，即先分析图像中不同对象的语义

信息，再根据其特性进行针对性调整 . 如图 1 所示，尽

管云层与地面在原始图像中的颜色相近，摄影师在对

图像进行修饰时会基于不同内容的语义对其进行差异

化处理，最终修饰成不同颜色 . 受此启发，本文提出了

一种基于内容语义感知多模态融合的图像增强方法 .
通过引入内容语义信息，模拟人们修图过程中对图像

不同内容的差异化处理，实现更精细化的图像增强

效果 .

为了实现上述目的，需要首先获取对图像内容的

准确描述 . 本文设计了特定的提示词，以引导多模态大

语言模型生成描述图像内容的文本信息 . 为了将这些

文本描述转化为可用于图像增强的特征，本文采用了

基于 CLIP（Contrastive Language-Image Pre-training）模

型［20］的方法 . CLIP模型的优势在于其通过大规模的图

文对数据预训练，能够同时理解图像和文本的语义关

联 . 这使得 CLIP 能够有效地捕捉图像中的内容信息，

将其与相应的文本描述进行匹配，从而为后续的多模

态融合提供高质量的文本和图像特征 . 为了实现文本

特征与图像特征的有效融合，本文设计了一个特征融

合模块 . 该模块采用基于注意力机制的多模态特征交

互网络，通过将图像特征和文本特征相互结合，生成包

含语义信息的多模态融合特征 . 最终，将多模态融合特

征转换为映射曲线，并对输入图像进行映射，以生成增

强后的图像 .

输入图像 目标图像

图1　输入图像和目标图像对比图
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综上所述，本文主要贡献如下：

（1）本文提出了一种基于内容语义感知多模态融

合的图像增强方法，通过在曲线映射修饰中融入图像

内容语义感知信息，有效地解决了现有曲线映射修饰

方法仅考虑图像色彩信息的问题 .
（2）本文提出的方法可以为图像生成描述内容语

义的文本信息，并通过多模态提示和注意力机制将文

本信息对图像信息进行引导学习，还可以通过生成文

本信息实现基于内容语义感知多模态特征融合的图像

增强方法 .
（3）本文提出的方法在多个公开的基准数据集中

取得了最佳的实验结果，验证了本文方法的有效性和

优越性 .
2　相关工作

目前，图像增强方法可根据输入信息模式的不同

分为两大类：基于单模态的图像增强方法与基于多模

态的图像增强方法 . 单模态方法只依赖于图像自身信

息进行增强；多模态方法则结合了其他模态的信息，如

文本提示信息等 .
2. 1　基于单模态的图像增强方法

基于单模态的增强方法可以主要分为两大类：基

于像素重建的增强方法和基于曲线映射的修饰方法 .
2. 1. 1　基于像素重建的增强方法

基于像素重建的增强方法直接预测增强后的图像，

利用深度神经网络对每个像素进行处理 . 该类方法主要

分为两类：全卷积网络（Fully Convolutional Network，
FCN）［21］和视觉Transformer（Vision Transformer，ViT）［5］.

在全卷积网络方面，Chen 等人［3］率先将 FCN 用于

图像增强任务，并证明了该方法在不同数据集和分辨

率上的泛化能力 . 随后，Ronneberger 等人［2］提出的 U-

Net，作为一种经典的 FCN 结构，也被广泛应用于图像

增强领域 . Chen等人［4］提出的 DPE 采用生成对抗网络

（Generative Adversarial Network，GAN）框架［22］，以 U-Net
作为生成器，提出了一种无配对学习的方法，通过增强

U-Net的全局特征处理能力，提高了图像增强的效果 . 在

视觉 Transformer［5］方面，Zamir 等人［6］提出的 Restormer
将ViT架构应用于图像增强，设计了一种高效的 Trans⁃
former模型，使其能够捕捉长距离的像素交互 . Wang等
人［7］提出的 LLFormer 则针对低光照图像增强任务，设

计了基于轴的多头自注意力和跨层注意力融合模块，

降低了 Transformer 模型的线性复杂度，使其能够高效

地处理高分辨率图像 .
尽管基于像素重建的方法取得了不错的结果，但

这类方法也存在一些固有的缺点 . 首先，由于需要对每

个像素进行预测，训练过程需要大量的计算资源和时

间成本，模型参数量大 . 其次，这类方法的推理速度较

慢，尤其是在处理高分辨率图像时，难以满足实时增强

的需求 . 最后，伪影问题也常见于这类方法的生成图像

中 . 模型在逐像素生成图像时，可能会忽略全局上下文

或局部像素之间的细微关联，导致增强后的图像出现

不自然的纹理或结构，影响了增强后图像的视觉效果 .
因此，基于曲线映射的图像修饰方法可以很好地保留

原始图像的内容信息，成为图像增强领域的研究热点 .
2. 1. 2　基于曲线映射的修饰方法

基于曲线映射的修饰方法通常估计一组中间参

数，例如曲线或查找表，用于像素值的映射，从而避免

了直接进行像素重建带来的计算负担 . 其中，曲线映射

方法因其高效和可解释性而受到广泛关注 .
Guo 等人［9］提出的 Zero-DCE 是首个将曲线映射

应用于低光照图像增强的方法 . 该方法将低光照图

像增强视为曲线估计问题，通过训练轻量级深度网

络 DCE-Net 来估计高阶曲线，实现图像动态范围的调

整 . 随后，Song 等人［23］提出的 MCT 进一步优化了曲线

映射的计算效率 . 该方法不仅预测输入像素的翻译结

果，还能预测邻近像素的翻译结果 . 这使得 MCT 可以

通过处理降采样图像来完成高分辨率图像的增强，大

幅降低了计算成本 . Li等人［10］提出的FlexiCurve则设计

了一种分段映射曲线，并考虑了非线性调整和可微性，

以更好地适应真实图像的复杂特性 . 另一类曲线映射方

法则关注于色彩信息的调整 . Moran 等人［18］提出了

CURL，该方法在多种颜色空间中估计分段线性曲线，以

实现对图像色彩的精细控制 . Serrano-Lozano等人［17］提
出的NamedCurves将曲线映射与颜色命名［24］结合，将图

像分解为一小组命名颜色，并通过调色曲线对每个特

定命名颜色进行全局调整，从而实现更直观的图像增

强 . 此外，曲线映射还被用于模拟专家的修图风格 . Bi⁃
anco等人［14］提出的 SpliNet通过训练网络输出曲线的控

制点，并将用户的配置文件注入网络，从而做到了使用

单个神经网络建模多种修饰风格 . Song 等人［15］提出的

StarEnhancer进一步扩展了这一思路，设计了额外的网

络生成风格向量，并引入风格迁移模块［25］，实现了单一

模型在多种风格之间的灵活映射 .
查找表（Look-Up Table，LUT）是另一种广泛应用于

图像增强的技术，通常用于相机成像流程和图像编辑

工具中［26］. 近年来，随着深度学习的发展，查找表与深

度学习的结合进一步提升了图像增强的效果 . Zeng等

人［11］提出的 3D LUT 是首个将查找表与深度学习相结

合的工作，通过成对或无配对数据集学习图像自适应

的三维查找表，实现了图像增强过程的自动化 . 为了进

一步提升 3D LUT的灵活性，Yang等人［19］提出的AdaInt
引入了自适应间隔学习机制，通过在三维色彩空间中进
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行非均匀采样，实现了灵活的采样点分布 . 在高度非线性

变换的颜色区域内，进行密集采样；在接近线性变换的区

域内，采用稀疏采样，从而显著提升查找表的颜色映射能

力 . Yang等人［16］还提出SpeLUT，将单一的颜色变换分

解为两个子变换，分别使用串联的 1D LUT 和 3D LUT
来实现变换，既保留了 1D LUT 的高效性，又提升了 3D 
LUT的表现能力 . 此外，Liu等人［13］提出的 4D LUT将查

找表架构扩展到四维空间，通过增加上下文信息来对

不同内容进行更精细的颜色调整 .
尽管上述方法已经取得了显著进展，但它们仍然

主要关注图像的色彩信息的特征表示或像素数值之间

的映射关系，忽略了图像内容对修饰效果的影响 . 这导

致在处理具有复杂语义信息的图像时，修饰结果可能

不够精细和自然 . 因此，在进行图像修饰时也有必要提

取图像的内容信息，实现同时根据图像内容与色彩进

行自适应的增强 .
2. 2　基于多模态的图像增强方法

目前，多模态图像处理技术已在计算机视觉领域

得到广泛应用和发展，通过充分融合不同来源的数据

来有效提升算法模型的表现［27，28］. 基于此，本文主要研

究图像和文本两个模态的数据融合，利用 Radford 等

人［20］提出的CLIP模型对图像进行增强 . CLIP通过在大

规模图文对数据上进行预训练，具备了同时理解图像

和文本语义的强大能力，为多模态图像增强提供了丰

富的视觉语言先验 . Liang 等人［29］提出了一种名为

CLIP-LIT 的无监督逆光图像增强方法 . 该方法利用

CLIP 的先验来区分逆光图像和光照良好的图像，并感

知不同亮度区域，从而指导增强模型的优化 . Kosugi关
注于可解释性图像增强，提出了名为 IA-NILUT的滤波

器架构［30］. 该方法通过采用 CLIP 实现了提示引导损

失，使得每个滤波器具有可解释的名称 . Chen 等人［31］

提出了一种名为CLIP-LUT的图像增强方法 . 该方法结

合了 LUT 和 CLIP 引导的提示学习 . Lee 等人［32］提出的

CLIP-Tone 通过将文本特征直接应用于无监督的图像

色彩信息调整，实现了与文本信息描述一致的图像

修饰 .
虽然上述方法取得了不错的性能表现，但是现有

基于多模态的图像增强方法主要还是通过文本信息来

约束图像增强的方向，如指定期望的增强风格或修饰

效果等 . 但是这些方法往往忽略了图像本身不同内容

的实际语义信息，无法根据图像中的不同对象进行有

针对性的修饰 . 针对这一问题，本文方法借助于文本信

息来描述图像的具体内容，通过多模态融合方式为算

法模型提供描述图像内容的语义特征，从而实现基于

内容语义感知多模态融合的图像增强方法 .
3　基于内容语义感知多模态融合的图像增强

如图 2所示，本文提出的模型由特征提取、特征融

合和曲线映射三个模块组成 . 为了获取多模态特征，首

先将提示信息和图像输入到多模态大语言模型生成描

述图像内容的文本信息，然后采用预训练的 CLIP编码

器的特征提取模块，得到输入图像和对应文本信息的

多模态特征 . 为了实现输入图像和文本信息的相互补

充，本文设计了特征融合模块，采用并行交互式注意力

机制，将图像特征和文本特征进行有效融合 . 基于该融

合特征，曲线映射模块对输入图像进行像素级映射，以

生成残差图像，并最终将其与输入图像融合，从而得到

增强后的图像 .

文本描述
The image shows both ocean 
and sky. Soft clouds scatter 
across the fading sky, with 
warm light peeking through. 
The vast ocean is calm, with 
gentle waves rippling. 

CLIP
文本
编码器

. . .

参考图像

增强结果

损失计算

残差图像

输入图像

下采样

CLIP
 图像
编码器

. . .

GPT

特征提取模块 特征融合模块 曲线映射模块

0.4

0.3

0.2

0.1

0.4

0.3

0.2

0.1

0.0

−0.1

−0.2
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−0.4
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0            32            64          96            128          160          192         224

图2　本文提出方法的模型架构图
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3. 1　特征提取模块

3. 1. 1　文本数据集构建

在特征提取之前，首先需要为图像数据集{xi }(i =

12N ) 生 成 对 应 的 文 本 描 述 数 据 集

{ti }(i = 12N ). 其中，xi 和 ti 代表训练集中第 i幅图像

及其对应的文本描述，数据集中图像和文本的数量用N

来表示 . 本文采用了最新的多模态生成式预训练模型

（Generative Pre-trained Transformer，GPT）［33］生成文本

描述，以确保文本能够准确捕捉图像中的内容信息，为

后续的图像增强过程提供有效保障 . 为实现增强过程

中的内容语义感知，本文希望生成的文本描述主要关

注图像中不变的核心信息，如图像的主要对象，而非那

些在增强过程中可能会调整的属性（如颜色、亮度和对

比度等）.
因此，本文设计了特定的提示词，引导GPT在生成

文本时专注于描述图像的核心内容，具体的提示词为：

“Describe the image in 40 words.  Use short phrases.  Fol⁃
low this order： 1.  Main subject： appearance， shape， 
structure， texture， patterns.  2.  Secondary elements： key 
features.  3.  Spatial composition and perspective.  Avoid 
mentioning colors， lighting， or image quality”. 该提示词

要求生成模型按照图像的主要对象、次要元素及空间

构图的顺序进行描述，确保生成的文本能够捕捉图像

的核心语义特征，同时避免提及颜色、光照等可能在增

强过程中发生变化的因素 . 通过这种方式，生成的文本

描述为后续的增强任务提供了精确的语义支持 . 具体

而言，给定输入图像 xi 和提示词 p，GPT 生成对应的文

本描述 ti. 该过程可表示为

ti =GPT(xi；p) （1）
3. 1. 2　多模态特征提取

为有效地提取多模态信息，本文选择 CLIP预训练

模型［20］作为图像和文本的编码器 . CLIP模型能够将图

像与文本映射到同一语义空间中，从而实现跨模态的

特征对齐 . 具体地，图像特征通过 CLIP 图像编码器提

取得到 . 对于输入图像 xi，CLIP的图像编码器Ex将其转

换为 d维的特征向量Fxi
. 文本特征通过CLIP文本编码

器提取得到 . 对于文本描述 ti，CLIP的文本编码器Et将

其转换为 d维的特征向量F ti
. 因此，对于输入图像 xi 和

对应的文本描述 ti，特征提取过程可表示为

Fxi
= Ex (xi )F ti

= Et (ti ) （2）
其中，Fxi

ÎRd 和 F ti
ÎRd 分别代表第 i幅图像的特征和

对应的文本特征，d为特征维度 .
3. 2　特征融合模块

为了充分利用图像特征和文本特征，本文提出了

一种特征融合模块，其结构如图 3所示 . 该模块包含两

条并行的特征处理路径，分别用于处理图像特征与文

本特征 . 为了实现更紧密的跨模态关联，本文引入多头

注意力机制（Multi-Head Attention，MHA）［5］进行特征交

互，并设计了门控机制［7］，通过动态调整不同模态的贡

献度，得到表征能力更优越的多模态融合特征 .

3. 2. 1　多头注意力机制

在多模态特征融合阶段，本文基于多头注意力机

制，分别从文本指导图像和图像指导文本两个方向进

行特征的交互融合 .
具体来说，图像特征Fxi

和文本特征F ti
分别作为注

意力机制中的查询（Query）、键（Key）和值（Value）. 在

图像指导文本的路径中，图像特征Fxi
作为查询，文本特

征 F ti
作为键和值，模型通过计算图像特征与文本特征

的匹配程度，筛选出与图像内容最相关的文本信息，并

赋予更高的权重 . 该过程生成新的文本特征：

F ′ti
=MHA(Fxi

F ti
F ti

) （3）
其中，F ′ti

为更新后的文本特征；MHA 为多头注意力

机制 .
同样地，文本指导图像的路径中，文本特征F ti

作为

查询；图像特征Fxi
作为键和值，生成新的图像特征F ′xi

：

F ′xi
=MHA(F ti

Fxi
Fxi

) （4）
在注意力操作后，首先对图像特征 F ′xi

和文本特征

. . .

文本特征

. . .

图像特征

投影 投影

. . .

文本嵌入

. . .

文本嵌入

. . .

图像嵌入

. . .

图像嵌入

多头注意力 多头注意力

Query Key Value Value Key Query

层归一化 层归一化

前馈神经网络 前馈神经网络

. . .

文本嵌入

. . .

图像嵌入

前馈神经网络

G

. . .
输出特征 G 门控机制

×n

图3　特征融合模块
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F ′ti
进行层归一化（Layer Normalization，LN），来规范不同

模态的数据分布，减少图像与文本特征在数值尺度上

的差异 . 随后，通过前馈神经网络（Feed-Forward Net⁃
work，FFN）对特征进行非线性变化，以提升特征表示能

力 . 最后，采用残差连接用于缓解梯度消失问题，从而

得到最新的图像特征 F̂xi
和文本特征 F̂ ti

：

F̂xi
F̂ ti

= FFN(LN(F ′xi
F ′ti

))+ (Fxi
F ti

) （5）
3. 2. 2　门控机制

尽管图像特征和文本特征在注意力机制的作用下

已经建立了跨模态关联，但它们仍然保持一定的独立

性 . 为进一步融合两个模态信息，使模型能够自适应地

调整不同模态的贡献度，本文设计了一种门控机制 . 该

机制能够动态学习图像与文本的重要性权重，实现更

有效的特征融合 .
具体而言，将图像特征和文本特征进行拼接，通过

全连接（Fully Connected，FC）层并应用 Sigmoid 激活函

数，得到门控权重，用于衡量图像和文本在融合过程中

各自的贡献程度 . 最终，利用门控权重对图像特征和文

本特征进行加权求和，生成包含两种模态信息的融合

特征：

g i = σ ( )FCg( )[F̂xi
F̂ ti

] （6）
F fi

= g i × F̂xi
+ (1 - g i )× F̂ ti

（7）
其中，σ为 Sigmoid 激活函数；FCg 为门控模块中的全连

接层；[××]表示特征拼接操作；g i 和 F fi
分别是得到的门

控权重和融合特征 .
通过上述步骤，本文最终生成了包含文本语义信

息和图像视觉信息的多模态融合特征 F fi
，为后续的图

像增强提供了丰富的多模态信息 .
3. 3　曲线映射模块

在图像增强过程中，曲线映射模块的主要作用是

通过生成映射曲线对输入图像的像素进行非线性调

整，从而实现图像的增强 . 该模块分为两个步骤：生成

映射曲线和像素映射 .
在生成映射曲线的过程中，首先通过 FC层对多模

态融合特征 F fi
ÎRd 进行特征维度的变化，生成曲线

参数：

Cpi
= FCc (F fi

) （8）
其中，Cpi

ÎRcu ´ cn，cu表示曲线条数，cn表示曲线节点数，

FCc表示曲线映射模块中的全连接层 .
由于曲线节点的数量 cn 通常小于 8 bit色深图像对

应的灰度级，本文使用双三次插值（Bicubic Interpola⁃
tion，BI），对曲线参数进行插值调整，公式如下：

C i =BI(Cpi
256) （9）

其中，插值后得到映射曲线C i ÎRcu ´ 256.
得到曲线之后，对输入图像进行像素值的映射 . 对

于 RGB 图像 xi 的三个颜色通道 sÎ{rgb}的映射可以

表示为
ŷs

i = T (xs
i；C s

i )+ xs
i

= ŷs
res i
+ xs

i

（10）
其中，T代表曲线映射函数，也就是利用曲线 C s

i 在 s通

道上对训练集上第 i 幅输入图像 xs
i（xs

i Î xi）进行映射，

ŷs
res i

代表在映射过程中生成的残差图像，ŷi =[ ŷr
i ŷ

g
i ŷ

b
i ]

表示模型输出的增强图像 .
通过上述过程，曲线映射模块实现了对图像的逐

像素非线性调整，利用残差图像的方式进行增强，从而

在保留原始图像细节的同时，依据内容信息实现自适

应的修饰与增强 .
3. 4　损失函数

在图像增强任务中，合适的损失函数能够有效指

导模型生成高质量的图像［34］. 具体而言，均方误差

（Mean Squared Error，MSE）损失常用于衡量增强图像与

目标图像之间像素值的差异，确保增强后的图像在像

素层面接近目标图像 . 结构相似度（Structural Similar⁃
ity Index Measure，SSIM）损失则关注图像的结构信息，

衡量两幅图像结构的相似性 . 此外，DE 损失用于评估

图像颜色差异，确保增强后的图像在颜色空间中逼近

目标图像 .
为了使得增强图像像素、结构和颜色三个维度上

都能接近目标图像，本文设计了联合特征损失函数 . 该

函数由MSE损失、SSIM损失和DE损失三部分组成 . 下

面对该损失函数进行详细介绍，对于训练集{xi }(i =

12N )，yi 和 ŷi 分别表示训练数据集中第 i幅目标图

像和本文模型增强后的图像 .
MSE损失计算增强图像与目标图像之间像素值差

平方的均值，其公式如下：

LMSE =
1
N∑

i = 1

N 1
K ∑

k = 1

K

( )ŷi (k)- yi (k)
2

（11）
其中，K为图像中像素的总数，ŷi (k)和 yi (k)分别表示增

强图像和目标图像第 k个像素的值 .
SSIM 损失用于衡量两幅图像结构的相似性 . 与

MSE损失不同，SSIM损失考虑了图像的亮度、对比度和

结构信息，更符合人类的视觉感知 . SSIM 值的范围为

0~1，值越大表示两幅图像越相似，因此损失函数可以

表示为

LSSIM =
1
N∑

i = 1

N

( )1 - SSIM( ŷi yi ) （12）
其中，SSIM( ŷi yi )表示增强图像和目标图像之间的结

构相似度，可以表示为
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SSIM( ŷi yi )=
(2μŷi

μyi
+C1 )(2σŷi yi

+C2 )

(μ2
ŷi
+ μ2

yi
+C1 )(σ 2

ŷi
+ σ 2

yi
+C2 )

（13）
其中，μŷi

和 μyi
分别代表增强图像和目标图像的均值；σ 2

ŷi

和 σ 2
yi
分别表示它们的方差；σŷi yi

表示它们的协方差；C1

和C2是用于避免除零操作的常数 .
DE损失用于评估图像颜色差异 . 由于 Lab颜色空

间更接近人类的视觉感知，本文采用CIE Lab颜色空间

计算DE损失 . 其公式如下：

LDE =
1
N∑

i = 1

N 1
K ∑

k = 1

K

 Lab( ŷi (k))-Lab(yi (k))
2

（14）
其中，Lab 表示将 RGB 图像转换到 Lab 颜色空间的操

作，采用欧几里得距离衡量两幅图像在Lab颜色空间中

的差异 .
综上所述，本文使用的联合损失函数由MSE损失、

SSIM损失和DE损失加权组合而成，其公式如下：

L total = LMSE + αLSSIM + βLDE （15）
其中，α和β分别是SSIM损失和DE损失的权重系数 .

在训练阶段，本文采用成对的数据进行监督学习 .
模型通过最小化联合损失函数 L total 来优化所有参数，

确保增强结果在多个维度上接近目标图像 . 为了更好

地适应不同模块的特性，本文对不同部分的参数采用

了不同的学习率 . 具体地，对于CLIP编码器的参数，使

用较低的学习率进行微调；而对于特征融合模块和曲

线映射模块，则使用较高的学习率训练 . 模型使用

Adam优化器进行参数更新，并采用余弦退火策略动态

调整学习率，以在训练过程中获得更好的收敛效果 .
在测试阶段，给定一幅待增强的图像 . 首先使用

GPT 模型生成文本描述，随后将图像和文本输入训练

好的模型 . 模型依次通过特征提取、多模态特征融合和

曲线映射三个核心模块，最终输出增强后的图像 . 整个

推理过程是端到端的，能够自适应地根据内容进行修

饰与增强 .
4　实验

4. 1　图像数据集

本文使用MIT-Adobe-5K数据集［1］进行实验，以验证

提出方法的有效性 . MIT-Adobe-5K数据集包含 5 000幅

由数码单反相机拍摄的RAW格式图像，并由五位专业

摄影师（A/B/C/D/E）使用 Adobe Lightroom 进行后期修

饰 . 尽管数据集中所有图像的内容保持一致，但由于图

像预处理和数据集划分方式的不同，形成了几个版本 .
为了公平地与现有先进方法进行对比，本文选用了三

个常用版本的数据集：DPE［4］、UPE［35］和3D LUT［11］.
DPE 数据集［4］采用前 2 250幅图像作为训练集，中

间 2 250 幅作为验证集，最后 500 幅作为测试集 . 输入

图像采用相机原始白平衡设置，没有经过额外调整；与

图像增强领域主流方法相同，目标图像选用专家C修饰

的结果 . 图像分辨率统一调整为短边 512 像素，采用

PNG格式存储 .
UPE数据集［35］使用前 4 500幅图像构建训练集，最

后500幅作为测试集 . 输入图像在专家C白平衡设置的

基础上，减少了 1.5 的白平衡值；目标图像依然选用专

家 C 修饰的结果 . 图像分辨率统一调整为短边 512 像

素，采用PNG格式存储 .
3D LUT数据集则是Zeng等人［11］挑选了 4 500幅图

像用于训练，剩余 500幅用于测试 . 输入图像采用专家

C 的白平衡设置；目标图像同样选用专家 C 修饰的结

果 . 图像分辨率统一调整为短边 480像素，采用 JPG格

式存储 .
通过使用以上三个版本的数据集进行算法模型训

练和测试实验，本文能够全面评估所提出方法在不同

数据集设定下的性能表现，从而验证其在多种场景中

的泛化能力，确保实验结果的公正可靠 .
4. 2　实验细节

本文的实验在配备了一张 NVIDIA RTX 3090显卡

的服务器中进行，使用深度学习框架PyTorch实现模型

的训练和评估 . 本文采用预训练的CLIP模型作为骨干

网络 .
模型训练采用 Adam 优化器［36］进行参数更新 . 考

虑到模型不同模块的特性，对 CLIP编码器参数采用较

小的学习率（1×10⁻5），以保持其预训练特征；对特征融

合和曲线映射等其他模块采用了 1×10⁻4的学习率，以

加快模型收敛 . 为了使模型训练更加稳定，本文引入余

弦退火学习率调度器［37］来动态调整学习率，并将最大

训练轮次设定为80轮，批次大小为10.
为提升模型的泛化能力，本文采用了随机水平垂

直翻转、随机裁剪和随机转置三种数据增强策略 . 模型

训练的损失函数由 MSE 损失、SSIM 损失和 DE 损失组

成，α和 β分别设置为 0.4和 0.1，以确保增强后的图像在

像素、结构和颜色三个方面都有较好的视觉效果 .
4. 3　结果对比

为了测试提出方法的性能，本文采用峰值信噪比

（Peak Signal-to-Noise Ratio，PSNR）、SSIM和DEab三种定

量评价指标对方法进行客观评价 . PSNR 和 SSIM 值越

高，表示增强后图像质量越好［38］；DEab 值越低，表示颜

色差异越小 . 本文在 MIT-Adobe-5K［1］数据集的三个版

本上分别对提出的方法进行了训练和测试，并将实验

结果与每个数据集中主流的图像增强方法进行了对

比 . 实验结果如表 1所示，其中，最优结果以加粗标记，

次优结果以下划线标记 .
在 DPE 数据集上，本文方法的 PSNR 和 SSIM 分别
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达到了25.14 dB和0.932，均优于现有的图像增强方法 .
与其他最佳的 NamedCurves［17］方法相比，PSNR 提升了

0.23 dB，SSIM提升了 0.5%. 这表明，本文方法在图像质

量上具有显著优势 . 尽管在色彩差异指标DEab上，本文

方法略低于 NamedCurves，这一差异主要源于 Named⁃
Curves采用了颜色命名机制，能够更有效地调整特定颜

色区域，从而在色彩差异上获得更优越的表现 .
在 UPE 数据集上，本文方法展现出更为显著的性

能优势 . 与之前最优方法相比，本文方法的 PSNR提升

了 0.56 dB，达到了 26.07 dB；SSIM 提升了 0.6%，达到了

0.912；DEab 则降低了 0.19，达到 7.03. 充分证明了本文

方法在该数据集上的全面优势 .
在 3D LUT数据集上，本文方法同样取得了最优的

结果，PSNR为25.52 dB，SSIM为0.934，均超过了现有最

优方法AdaInt［19］的 25.49 dB和 0.926. 特别是在 SSIM指

标上，本文方法的优越性更加显著，表明其在保持图像

结构和细节方面具有明显的优势 . 此外，本文方法在

DEab 指标上以 7.41 取得了最优结果，进一步验证了本

文方法在色彩还原能力上的有效性 .
为进一步检验本文方法的计算效率，本文方法与代

表性轻量级 LUT方法AdaInt［19］在计算复杂度和推理速

度方面进行比较 . 在相同硬件环境（NVIDIA RTX 3090
显卡）下处理单张 1080p 图像时，AdaInt 的平均推理时

间为 1.52 ms，参数量为 619.7 K；本文方法的平均推理

时间为 29 ms，参数量为 457 M. 主要原因在于：本文方

法需执行CLIP编码器的前向传播及特征融合模块的计

算，而AdaInt只需通过一个小型网络生成LUT参数 . 虽

然本文方法在计算复杂度和推理速度方面存在劣势，

但是这一计算开销带来了显著的性能提升 . 正如表 1
所示，本文方法在各项指标上均取得最优或接近最优

的结果 . 同时，29 ms的推理时间，即以 34帧/s的速度，

能满足实时视频处理等下游任务的需求 .
此外，为了更直观地展示本文方法的有效性，本文

在MIT-Adobe-5K数据集中随机选取若干图像进行可视

化实验，并对比不同方法的定性增强效果 . 如图 4 所

示，本文不仅展示了不同方法的增强结果，还展示了增

强图像与目标图像的差分图 . 差分图中色彩的变化用

于直观反映增强结果与目标图像之间的差异：颜色越

接近蓝色，差异越小；反之，颜色越偏向红色，则表示差

异越大 . 从图中可以观察到本文方法相对于其他主流

方法在不同场景下均得到优秀的增强效果 .
具体来说，在图 4（a）的室内人像场景中，4D LUT

和NamedCurves方法虽然提高了整体亮度，但未能准确

还原西服和领带的颜色，导致色彩失真 . 相比之下，本

文方法正确地将西服增强为蓝灰色，使增强后的图像

更接近目标图像，同时保持丰富的细节 . 差分图整体呈

现深蓝色，表明本方法与目标图像的误差较小 .
图 4（b）展示了一个典型的逆光场景 . 逆光场景亮

度的调整难度较大，容易出现过曝或过暗的情况 .
NamedCurves方法调整幅度过大，导致火箭及云层区域

出现过曝现象 . 在差分图中，火箭主体和天空云层区域

呈现明显的黄红色 . 相比之下，StarEnhancer 方法未能

充分提升亮度，使画面整体偏暗 . 本文方法在亮度调整

上实现了更好的平衡，使火箭与天空之间的明暗对比

更加自然 . 其最终增强结果更接近目标图像，差分图中

呈现更为一致的深蓝色，进一步验证了本方法在亮度

增强方面的有效性 .
在图 4（c）的室内运动场景中，台球桌的蓝色和背

景的颜色存在较大差异，这对图像增强方法提出了更

高的挑战 . 3D LUT和 AdaInt方法对整体色调的调整不

够准确，导致图像偏色严重，这些方法的差分图中台球

桌区域和人物区域均显示出较大的偏差 . 相比之下，本

文方法能够准确理解场景内容，对台球桌的蓝色进行

精准还原，同时保持人物与背景的自然过渡，使增强结

果更接近目标图像 . 在差分图中也可以直观证明本文

方法的增强效果，特别是在台球桌和人物区域，其误差

明显小于其他方法 .
为了更直观地展现文本描述信息的有效性，本文

随机选取 DPE 数据集中的一幅图像，并与该数据集上

其他性能最好的两种方法进行对比，实验结果如图 5所

示 . 可以观察到，4D LUT［13］和NamedCurves［17］两种方法

在增强该图像时未能有效区分前景人物和背景墙，导

表1　与现有主流图像增强方法的比较结果

数据集

DPE[4]

UPE[35]

3D LUT[11]

方法

DPE[4]

CURL[18]

DeepLPF[39]

FlexiCurve[10]

4D LUT[13]

NamedCurves[17]

本文方法

UPE[35]

CURL[18]

DeepLPF[39]

NamedCurves[17]

StarEnhancer[15]

本文方法

HDRNet[8]

CSRNet[40]

3D LUT[11]

SepLUT[16]

AdaInt[19]

本文方法

PSNR↑
23.80
24.04
23.93
24.03
24.61
24.91
25.14

23.04
24.20
24.48
25.20
25.51
26.07

24.66
25.17
25.21
25.47
25.49
25.52

SSIM↑
0.900
0.900
0.903
0.910
0.918
0.927
0.932

0.893
0.880
0.887
0.906
0.890
0.912

0.915
0.924
0.922
0.921
0.926
0.934

DEab↓
—

—

—

—

9.74
7.82

8.30
—

—

—

7.58
7.22
7.03

8.06
7.75
7.61
7.54
7.47
7.41
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致整体增强效果较为平均，缺乏层次感，最终增强结果

显得平淡且不够自然 . 相比之下，本文方法在人物和背

景墙的处理上表现出显著的优势 . 具体而言，本文方法

有效提升了人物的亮度，使人物的面部和手部细节更

加清晰 . 与此同时，墙体的颜色得到了更准确的还原，

墙面的纹理也得到了很好的保护 . 这表明，基于内容语

义感知的图像增强策略能够根据图像内容进行针对性

处理，灵活调整不同区域的增强效果，从而使结果更加

贴近目标图像 .
为进一步验证本文方法在内容语义感知方面的有

效性，本文随机选取 DPE 数据集中三幅图像，并在图 6
中展示了增强前后图像的视觉对比结果 . 从图中可以

看出，输入图像中存在大范围色彩相似但语义不同的

内容，而本文方法能够更精准地根据不同内容的语义

信息进行针对性的增强 . 例如，在第一行的输入图像

中，天空和海洋均呈现灰蓝色，在采用本文方法增强的

图像中，天空被调整为更明亮的天蓝色，而水面则呈现

出更具层次感的水绿色 . 在第三行的输入图像中，天空

和雪地都呈现深灰色，导致画面缺乏层次感 . 采用本文

方法增强后，天空被优化为更富有层次的蓝灰色，而雪

地则被调整为更自然的浅灰色 . 从上述对比结果可以

看出，本文方法能够有效利用文本感知图像内容的语

义信息，实现对图像中不同内容的精准修饰，使得增强

图像的效果更加自然 .
4. 4　消融实验

为了进一步验证引入多模态框架对图像增强效果

的影响，本文设计了针对模型编码器权重的消融实验 .
本次实验选用的预训练权重分为两大类：单模态预训

练权重和多模态预训练权重 . 单模态预训练权重来源

于 PyTorch 提供的 ResNet［41］和 ViT［5］模型权重，这些权

重仅在图像数据集上训练 . 在单模态权重的实验设计

中，所使用的模型直接采用图像编码器生成映射曲线，

不包含文本编码器和特征融合模块 . 作为对比，多模态

预训练权重由CLIP官方提供［20］，这些权重基于大规模

输入图像 目标图像本文方法NamedCurves[17]4D LUT[13]
0.0

0.1

4D LUT[13] NamedCurves[17] 本文方法

(a) DPE数据集中图像增强效果对比

目标图像本文方法NamedCurves[17] StarEnhancer[15]输入图像
0.0

0.2

NamedCurves[17] StarEnhancer[15] 本文方法

(b) UPE数据集中图像增强效果对比

输入图像 目标图像本文方法3D LUT[11] AdaInt[19] 3D LUT[11] AdaInt[19] 本文方法
0.0

0.1

(c) 3D LUT数据集中图像增强效果对比

图4　可视化实验的对比结果
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文本-图像配对数据集进行训练，具备处理图像和文本

的能力 . 在多模态权重的实验设计中，模型架构与图 2
所示一致，包含完整的特征提取模块和特征融合模块 .

表 2展示了在DPE数据集［4］上的消融实验结果，其

中最优结果以加粗标记，次优结果以下划线标记 . 从表

中可以看出，基于 ViT 架构的模型在 PSNR、SSIM 和

DEab 三项指标上均优于基于ResNet架构的模型 . 特别值

得注意的是，多模态ViT权重与单模态ViT权重的对比 .
使用CLIP提供的ViT权重，在PSNR上提升了 0.70 dB，

SSIM 提升了 0.7%，DEab 降低了 0.56. 这一显著的性能

差异主要归功于CLIP模型的文本-图像多模态能力，证

明了引入文本信息对图像增强任务的必要性 .

为进一步分析CLIP编码器学习率对模型性能的影

响，本文设计了CLIP编码器微调学习率的消融实验，在

DPE数据集［4］上的结果如表 3所示，表中对最优结果进

行加粗标记，下划线标记次优结果 . 实验过程中，除

CLIP编码器外，其余模块（如特征融合模块与曲线映射

模块）的学习率固定为 1×10⁻⁴，仅对CLIP编码器的学习

率进行调整 . 从表 3结果可见，当CLIP编码器的学习率

设为 1×10⁻⁵时，模型在 PSNR、SSIM 和 DEab 三个指标上

均取得最优性能，表明对预训练的 CLIP编码器采用较

低学习率进行微调是有效的 . 这一现象可归因于CLIP
模型在大规模图像和文本数据上预训练所获得的先验

知识 . 若采用较高的学习率（如 5×10⁻⁵或 1×10⁻⁴），则可

能破坏这些有价值的特征表示，导致模型性能下降 . 相

反，若采用的学习率较低（如 1×10⁻⁶或 5×10⁻⁶），则编码

器参数更新幅度过小，难以适应下游图像增强任务，同

样限制了模型性能的提升 .

为了验证本文设计的基于并行交互式注意力机制

的特征融合模块的有效性，本文进行了特征融合方式

的消融实验 . 实验将此方法与其他常见的融合方式进

行对比，包括特征拼接（Concat）、加法融合（Add）和乘

法融合（Multiply），在 DPE 数据集［4］上的实验结果如

表 4所示 . 表中对最优结果进行加粗标记，下划线标记

次优结果 .
从表 4可以看到，本文方法在所有指标上均取得了

表4　特征融合方式消融实验

特征融合方式

特征拼接(Concat)
加法融合(Add)

乘法融合(Mutiply)
本文方法

PSNR↑
24.73
24.86
24.90
25.14

SSIM↑
0.929
0.921
0.926
0.932

DEab↓
8.58
8.70
8.48
8.30

表3　CLIP编码器学习率消融实验

学习率

1×10-6

5×10-6

1×10⁻⁵(本文方法)
5×10-5

1×10-4

PSNR↑
24.68
24.87
25.14

24.66
24.63

SSIM↑
0.928
0.927
0.932

0.926
0.925

DEab↓
8.74
8.48
8.30

8.60
8.67

表2　编码器权重消融实验

预训练模型权重

单模态

多模态

ResNet
ViT

ResNet
ViT(本文方法)

PSNR↑
23.93
24.44
24.00
25.14

SSIM↑
0.903
0.925
0.906
0.932

DEab↓
9.94
8.86
9.90
8.30

输入图像 目标图像

4D LUT[13] NamedCurves[17]

本文方法文本描述

The man sits upright, short hair, 
mustache, wearing a plain T-
shirt, holding several cards, 
hands prominent. Background 
wall is smooth, flat, patterned 
wi th  smal l  repeat ing dots . 
Centered perspective.

图5　带有文本描述的可视化对比结果

本文方法输入图像

图6　增强前后图像的视觉对比结果
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最佳性能 . 具体而言，本文方法的PSNR达到了25.14 dB，

SSIM 为 0.932，DEab 为 8.30，均高于其他多模态融合策

略 . 通过上述实验可以证明，基于并行交互式多头注意

力机制的特征融合方式能够在图像增强任务中更好地

捕捉图像与文本之间的语义关联 . 相比于简单的特征

拼接、加法或乘法，注意力机制能够在不同模态间自动

选择重要特征进行融合，从而显著提升模型的性能 .
为了验证本文提出的联合损失函数的有效性，本

文设计了消融实验，分别分析了平均绝对误差（Mean 
Absolute Error，MAE）损失、MSE 损失、SSIM 损失和 DE

损失对模型性能的影响，在 DPE 数据集［4］上的实验结

果如表 5所示 . 表中对最优结果进行加粗标记，下划线

标记次优结果 .
从表 5 可以看出，单独使用 MAE 损失或 MSE 损失

性能较差 . 在 MSE 损失的基础上增加 SSIM 损失后，模

型性能获得了显著提升 . PSNR 和 SSIM 分别提高到

25.06 dB 和 0.932，DEab 降低到 8.32. 这表明 SSIM 损失

能够有效地保持图像的结构信息，使增强后的图像在

视觉效果上更接近目标图像 . 进一步加入 DE 损失使

PSNR 提升了 0.08 dB，同时 DEab 也有所下降 . 这说明

DE 损失能够指导模型在 Lab 颜色空间中进行优化，提

高图像颜色还原的准确性 .

上述消融实验结果充分证明了本文设计的联合损

失函数的有效性 . 三种损失函数的组合能够从像素值、

结构信息和颜色差异三个维度共同约束模型的训练过

程，使模型在各项评价指标上都达到较好的性能 .
为进一步验证联合损失函数中各项权重设置的合

理性，本文对 SSIM损失权重 α和DE损失权重 β进行了

系统的消融实验，在 DPE 数据集［4］上的结果如表 6 所

示，表中对最优结果进行加粗标记，下划线标记次优结

果 . 在分析 SSIM损失权重 α的影响时，将 β固定为 0.1.
实验结果表明，随着 α从 0逐步增加至 0.4，模型在 SSIM
指标上持续提升；当 α达到 0.4 时，性能达到最优 . 然

而，进一步增大 α至 0.6或 0.8时，PSNR 数值明显降低，

DEab 数值明显上升，可能是由于结构信息约束过强，抑

制了像素精度和颜色还原能力 .
在分析 DE 损失权重 β对模型的影响时，将 α固定

为 0.4. 实验结果显示，随着 β从 0 增加至 0.1，PSNR 由

25.06 dB提升至 25.14 dB，DEab达到最优值 8.30，表明适

度引入颜色差异损失有助于提升颜色还原效果 . 然而，

当 β进一步增大时，尽管 PSNR 变化不大，SSIM 数值有

所下降，DEab 数值有所上升，说明过度强调 Lab颜色空

间中的颜色差异可能破坏图像结构一致性，甚至引发

颜色失真 .
综上，当 α设为 0.4、β设为 0.1 时，模型在 PSNR、

SSIM与DEab三项指标之间实现了较好的平衡 .
为了验证文本描述对模型性能的影响，本文设计

了相应消融实验 . 在该实验中设置四种不同的文本输

入，并分别训练模型以评估其性能：无文本，不使用任

何文本信息；随机文本，使用随机生成的文本作为模型

输入；简短文本，使用由 GPT 生成的简短概括性描述 .
本文方法，使用精确描述图像视觉内容的文本，以充分

发挥文本信息的辅助作用 . 在UPE数据集［35］上的实验

结果如表 7所示 . 表中对最优结果进行加粗标记，下划

线标记次优结果 .

从表 7中可以看出，在不使用文本描述时，与本文

方法相比，模型的PSNR和SSIM分别下降至25.92 dB和

0.900，DEab则增加至 7.08. 此外，当输入为随机文本时，

模型的性能甚至低于无文本的情况 . 这表明，只有当文

本描述能够准确反映图像内容时，文本信息才能有效

指导图像增强，从而提升增强结果的质量 . 值得关注的

是，当采用仅包含概括性描述的简短文本时，PSNR 和

SSIM分别提升至 25.98 dB和 0.904，较无文本基准提升

0.06 dB 和 0.4%. 而采用更具体文本描述的本文方法，

PSNR 和 SSIM 分别达到 26.07 dB 和 0.912，较简短文本

描述分别提升了 0.09 dB 和 0.8%. 因此，上述消融实验

结果表明，准确且详细地描述图像视觉内容的文本能

够为本文模型提供有效的先验知识，从而实现内容感

表6　损失项权重消融实验

损失项权重

α

β

0
0.2
0.4
0.6
0.8

0
0.05
0.1
0.15
0.2

PSNR↑
25.02
24.85
25.14

24.83
24.89
25.06
24.98
25.14
25.15

24.95

SSIM↑
0.926
0.931
0.932

0.929
0.931
0.932

0.930
0.932

0.928
0.931

DEab↓
8.41
8.59
8.30

8.47
8.52
8.32
8.41
8.30

8.44
8.42

表5　损失项消融实验

MAE
√

MSE

√
√
√

SSIM

√
√

DE

√

PSNR↑
24.89
24.95
25.06
25.14

SSIM↑
0.929
0.928
0.932

0.932

DEab↓
8.43
8.38
8.32
8.30 表7　文本描述消融实验

文本描述

无文本

随机文本

简短文本

本文方法

PSNR↑
25.92
25.85
25.98
26.07

SSIM↑
0.900
0.902
0.904
0.912

DEab↓
7.08
7.12
7.05
7.03
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知的多模态融合，提高图像增强的效果 .
5　结论

本文提出了一种基于内容语义感知多模态融合的

图像增强方法 . 该方法通过引入描述图像内容语义感

知信息的文本特征作为图像特征的补充，进而得到内

容语义感知的多模态融合特征，从而实现对图像不同

内容的精细化修饰，有效地增强了图像 . 本文方法提

出的特征提取模块能够有效地提取描述图像内容语

义信息的多模态特征；提出的基于并行交互式注意

力机制的多模态融合策略可以充分地将文本和图像

特征进行交互融合；提出的曲线映射模块能够根据

包含内容语义信息的多模态特征生成更有效的曲线

映射关系，从而高效地完成对图像内容的修饰与增

强 . 通过大量定量实验验证、可视化分析以及算法

模型的消融实验表明，本文方法在三个数据集上的

性能表现均优于当前最先进的图像增强方法，充分

验证了引入内容语义感知信息对提升图像增强效果

的必要性 .
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