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一种基于ARD‑GAN的低照度图像增强方法
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摘 要： 为解决低照度图像增强过程中噪声放大、细节不足以及色彩还原问题，本文提出一种基于注意力机

制残差密集生成对抗网络（Attention Residual Dense‑Generative Adversarial Networks, ARD‑GAN）的低照度图像增强方

法 .首先,该方法在全局光照估计模块（Global Illumination Estimation Module, GIEM）中生成全局曝光注意力图，以引

导后续模块更好地进行照度增强；其次，使用卷积残差模块（Convolution and Residual Module, CRM）和基于通道注意

力的残差密集模块（Channel Attention Residual Dense Module, CARDM）分别提取浅层特征和深层特征，并将不同层次

的特征融合以获取更好的细节信息；然后，在CARDM基础上将密集连接与批归一化相结合抑制噪声；最后改进了

损失函数，使增强后图像色彩还原更好.实验表明，ARD‑GAN有与主流算法相比，在主观视觉和客观评价指标上均

得到更好的效果.
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Low⁃Light Image Enhancement Method Based on ARD⁃GAN
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Abstract： In order to solve the problems of noise amplification, insufficient detail and color restoration in the process
of low⁃light image enhancement, this paper proposes a method of low⁃light image enhancement based on attention residual
dense⁃generative adversarial networks (ARD⁃GAN). Firstly, the method generates a global exposure attention map in the
global illumination estimation module (GIEM) to guide the subsequent modules to enhance the illumination better; second⁃
ly, it adopts the convolution and residual module (CRM) and the channel attention residual dense module (CARDM) to ex⁃
tract shallow features and deep features respectively, and fuses different features of levels to obtain better detailed informa⁃
tion; furthermore, based on the CARDM, the dense connection and batch normalization are combined to suppress noise. Fi⁃
nally, the improved loss function restores the enhanced image color better. Comprehensive experiments are conducted,
which show that ARD⁃GAN can significantly outperform mainstream algorithms in subjective vision and objective evalua⁃
tion indicators.

Key words： low⁃light enhancement；image detail enhancement；noise reduction；color reproduction；attention mecha⁃
nism；residual dense network

1 引言

在低光照环境获取的图像，由于环境光照不足会

导致采集到的图像存在亮度低、对比度低、信噪比低和

噪声污染大等特点 . 这类图像往往会严重影响图像分

类、目标检测和图像理解等计算机视觉任务的算法

性能 .
目前低照度增强方法可归纳为四类 .（1）基于直方

图均衡化（Histogram Equalization，HE）的增强方法［1］.
该方法通过对图像进行非线性拉伸，重新分配图像像

素值，使一定灰度范围内的像素数量大致相同，达到增
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强图像亮度和对比度的目的 .（2）基于Retinex的增强

方法［2］是由Land等人在 1971年提出 . 该方法将人类视

觉的颜色感知和亮度理解为由物体颜色对光线的反射

率所决定的，与反射光强度无关 .（3）基于伪雾图的增

强方法［3］. 该方法根据低照度环境下的图像取反后与

雾天图像相似的特点，使用去雾算法进行增强 .（4）基

于深度学习的方法与其他方法最大的区别在于它利用

数据作为驱动，将大量不同的低照度图像送到模型中

进行训练，使其获得低照度图像增强的能力 . 如 Tao L
等［4］提出了 LLCNN，通过使用卷积结构实现低照度图

像增强 . 该类方法能对低照度图像进行照度增强，但增

强后的图像往往在图像细节、噪声和色彩方面表现

欠佳 .
为了解决上述问题和更有效地增强图像细节、降

噪和色彩还原，本文基于生成对抗网络，并结合注意力

机制和残差密集块，提出一种基于ARD‑GAN的低照度

图像增强方法 . 首先，该方法在GIEM中生成全局曝光

注意力图，以引导后续模块进行照度增强并具有抑制

噪声作用；其次，使用CRM和CARDM分别对浅层特征

和深层特征进行提取以获取更丰富的细节信息；然后，

在 CARDM基础上将密集连接与批归一化相结合抑制

噪声，采用DnCNN［5］监督生成网络，达到更好的降噪效

果；最后改进损失函数并结合多个损失函数作为联合

损失函数，使增强后图像色彩还原更好 . 经实验结果表

明，本文方法与主流算法相比，具有更好的增强图像细

节、降噪和色彩还原性能 .
2 相关工作

2. 1 生成对抗网络

生成对抗网络（Generative Adversarial Networks，
GANs）最先由 Ian Goodfellow［6］提出，目前已广泛应用于

图像的各个领域 . GAN由生成网络（G）和判别网络（D）
组成 . G用于模拟目标图像真实数据的潜在分布 . D是

一个二分类器，用于分辨输入数据是真实数据还是生

成数据 . 当D无法分辨输入数据是真实数据还是生成

数据时，说明 G生成的图像达到最优 . GANs的优化目

标函数为：

min
G
max
D
V (D，G) = Ex~Pdata ( )x [ logD (x) ]

+Ez~Pz ( )x [ log (1 - D (G (z))) ]
（1）

其中，Pdata表示真实数据的分布，Pz表示生成网络的输

入 . 整个目标函数的目的是让 Pz尽可能的模拟 Pdata的
数据分布 .
2. 2 残差密集块

残差密集块（Residual Dense Block，RDB）由Yulun
Zhang等［7］提出，用于超分辨率重建任务中提取低分辨

率图像中的特征 . 密集连接首先由Huang等［8］提出，为

保证网络层与层之间信息传输的最大化，将前面所有

层的输出作为后一层的输入 . 残差连接［9］是为了解决

网络层数太深，导致信息丢失和梯度问题所提出的，它

将本层的信息作为随后若干层的输入，保证了信息的

完整性 . 残差密集块将残差连接和密集连接进行融合，

通过密集连接充分利用所有层的特征，并使用残差连

接将原始输入与提取到的特征相融合，以获取更为丰

富的特征 .
3 基于ARD‑GAN的低照度增强方法

3. 1 ARD‑GAN网络结构

为更好地还原低照度图像细节、抑制噪声和色彩，

本文基于Attention、RDN和GAN结构提出了ARD‑GAN
方法 . 该方法由生成网络和判别网络组成，生成网络包

含全局光照估计模块、卷积残差模块和基于通道注意

力的残差密集模块，分别用于引导后续模块进行照度

增强、提取浅层特征和深层特征，如图 1（a）. 采用

DnCNN作为判别网络，以进一步提高ARD‑GAN对噪声

的抑制作用 .
3. 2 改进的全局光照估计模块

GIEM通过生成全局曝光注意力图去引导后续模

块进行照度增强，同时也具有降噪的作用，GIEM结构

如图 1（b）所示 . 全局曝光注意力图根据图像不同位置

的曝光强度，自适应地对各个位置进行加权 . 由于低照

度图像中的噪声多分布在较暗区域，故全局曝光注意

力图在引导后续模块进行照度增强的同时也能起到抑

制噪声的作用 . GIEM采用基于空间注意力机制的跳跃

连接（Spatial Attention Skip connection，SAS），以突出编

码阶段的关键信息，弥补信息丢失和准确定位曝光不

足区域，如图1（d）.
首先，将低照度图像 x送入 FBEM ( x )中得到光照分

布图 xBEM，其中网络 FBEM ( x )采用了基于空间注意力机

制的跳跃连接 .
其次，将光照分布图 xBEM和低照度输入图 x送入

Mask中计算得到全局曝光注意力图 xMask，采用通道注

意力机制对 xMask通道间的依赖关系进行建模，以提高重

要通道的表征能力并抑制无关特征 . 如式（2），max(·)返
回三个颜色通道中的最大值 .

xMask = ||max( x ) - max ( xBEM )
max ( x ) （2）

3. 3 改进的卷积残差模块

CRM用于提取输入图像中较为浅层的特征，由 3
个CRB和 1个浅层特征融合块组成 . CRB包含 1×1卷积

层、ReLU激活函数、平均池化层和跳跃连接，如图 1
（e）. 首先，由于ReLU激活函数对非正数输入会统一压

缩为 0且无法恢复，故将其放在 CRB首位以压缩输入
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特征；其次采用 1×1卷积以便于编码通道间的信息；再

为平均池化层，可减轻因邻域大小受限造成的估计值

方差问题；最后，输入特征通过跳跃连接与平均池化层

的输出相加，确保信息的完整性 . 此外，在CRM的第一

个卷积层中引入通道扩张系数 ρ［10］，用于扩张通道数，

如式（3），conv (·)表示卷积操作，ρ表示通道扩张系数 .
x0 = ρ•conv ( x-1 ) （3）

3. 4 基于通道注意力的残差密集模块

CARDM用于提取输入图像的深层特征，由多个通

道注意力残差密集块（Channel Attention Residual Dense
Block，CARDB）组成 . CARDB由密集连接层、深层特征

融合、深层特征残差学习和通道注意力机制组成，

CARDB结构如图1（c）.
受启发于DnCNN，本文结合密集连接与批归一化

进行降噪，其中密集连接通过在通道维度拼接前面所

有层得到的特征来实现特征复用，批归一化可加快训

练速度且提升网络降噪性能 . 密集连接层可提取丰富

的深层特征信息，但并不是每个通道的特征都有助于

图像增强，故使用通道注意力机制为每个通道特征赋

予不同的权重，使网络对有助于图像增强的通道给予

更多的关注 .
3. 5 改进的损失函数

ARD‑GAN的训练目的是将低照度图像送入网络，

使增强后的图像与相关正常照度图像尽可能的相近 .
为获得更好的增强效果，本文改进了损失函数，由生成

网络和判别网络损失函数组成，如式（4）.
L total = LAdv + LGen （4）

生成网络损失函数由MSE、MAE、全变分损失（To‑
tal Variation，TV）损失和区域损失函数组成 . 其中，

MSE通过计算增强图像和正常照度图像的均方误差，

可较好地度量两张图像像素之间的差异；相较MSE，
MAE对噪声具有更强的鲁棒性；TV能够对平滑噪声操

作进行一定的约束，避免丢失细节信息；此外，本文引

入区域损失函数将图像中最暗的 40%像素和其他像素

分开处理，以达到更好的增强效果 .
LGen = λ1 × LMAE + λ2 × LMSE + λ3 × LTV + λ4 × LRegion（5）

LMSE = 1n∑i = 1
n

( )yi - f ( )xi
2

（6）
LMAE = 1n∑i = 1

n

|| yi - f ( )xi （7）
LTV = 1

CHW  ∇xFw ( )Is + ∇yFw ( )Is （8）

LRegion = wL 1
mLnL
∑
i = 1

nL∑
j = 1

ml

( ) EL ( )i，j - GL (i，j ) +

wH
1

mHnH
∑
i = 1

nH∑
j = 1

mH

( ) EH ( )i，j - GH (i，j )
（9）

其中，λ1、λ2、λ3和λ4是各子损失函数的权重，参考文献

［11］和文献［12］并在 4. 3. 2节通过大量实验验证，最终

确定各个权重为λ1 = 1、λ2 = 1、λ3 = 10和λ4 = 3. 在式

（8）中，∇x和 ∇y分别代表 x方向和 y方向的梯度，C、H和

W分别代表生成图像 Fw (Is)的维度；式（9）中，EL和 GL
表示增强图像和真实图像的低照度区域，EH和GH表示

两种图像的其他区域，WL和WH表示它们的权重系数 .
判别网络损失函数采用最小二乘法损失函数［13］，

用于引导生成网络和判别网络之间达到纳什均衡 . 如
式（10），其中 E为期望值，D为判别网络，G为生成

网络 .
LAdv = 12 E éë(D (x) - 1)

2ù
û +

1
2 E éë(D (G (z)))

2ù
û
（10）

4 实验和结果分析

4. 1 实验数据集

本文从COCO数据集中选取 3525张正常照度的图

像，对每张图片随机裁剪成 16张 128×128大小，将这些

图像进行添加噪声、伽马校正和高斯模糊等操作，构成

56000对低照度与正常照度对应的训练集和400对测试

集（Syn_testSet）.
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图1 ARD‑GAN生成网络及子模块结构图
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4. 2 训练细节及评价指标

本文实验基于Pytorch、Windows Server 2016+NVID‑
IA GTX 1080Ti GPU训练模型 . 训练时，输入为 8对

128×128的低照度和正常照度图像，生成网络和判别网

络采用交替训练的方式直至损失收敛，使用学习率为

1e‑4的Adam优化模型 .
本文实验选用该领域最为常用的峰值信噪比

（PSNR）、结构相似度（SSIM）和均方误差（MSE）对有参

照的合成数据集测试结果进行图像质量评价 .
4. 3 网络结构及损失函数评估

4. 3. 1 网络结构评估

为评估全局光照估计和注意力机制的增强效果，本

文对GIEM和CARDM进行消融实验，并在合成数据集上

进行测试 . 由表1知，本文设计皆可有效提升网络性能 .

4. 3. 2 联合损失函数评估

ARD‑GAN的生成网络采用联合损失函数，本节通

过固定判别网络损失函数，将其与不同联合损失函数

组合的方式进行对比分析（见表 2~表 5），本文提出的联

合损失函数，当权重为 λ1 = 1、λ2 = 1、λ3 = 10和 λ4 = 3
时，增强效果可达到最优 .

由表 6可知，除 LAdv + LTV之外，其他联合损失函数

均取得较好的效果 . 此外，无论 LMAE、LMSE、LRegion如何两

两组合，得到的增强效果都低于三者的组合，并且加入

LTV后，在三个指标上的测试结果都有明显地提高 .
4. 4 照度增强模型评估

为评估本文方法，将分别对合成低照度图像测试

集和真实低照度图像测试集进行实验和对比分析 . 将
本文方法与常见低照度图像增强方法比较，包括基于

学习的GLADNet［14］、MBLLEN、LLCNN和MSRNet［15］方
法和基于非学习的LIME、Dehaze和CLAHE方法 .
4. 4. 1 合成低照度图像测试集增强结果评估

由图 2可知，LLCNN、MBLLEN和MSRNet都存在不

同程度降噪效果差的问题 . 由图 2细节图可知，MSRNet
拥有较差的降噪效果，图像整体偏绿且伪影明显 .
LLCNN和MBLLEN细节恢复较好，但照度提升不足 .
GLADNet有较好的降噪效果，但图像整体也偏绿 . 本文

提出的ARD‑GAN，在视觉效果方面与真实图像最为接

表1 不同的网络结构增强效果的客观评价指标

评估模块

GIEM

CARDM
CRM
Ours

模型

ARD‑GAN w/o GIEM
ARD‑GAN w/o SAS（GIEM）
ARD‑GAN w/o CA（GIEM）

ARD‑GAN w/o CA（GIEM）& SAS（GIEM）
ARD‑GAN w/o CA（CARDB）

ARD‑GAN w/o CRB
ARD‑GAN

PSNR
22. 11
22. 47
22. 52
22. 23
22. 17
22. 68
23. 03

SSIM
0. 8363
0. 8334
0. 8360
0. 8382
0. 8301
0. 8354
0. 8475

MSE
0. 0063
0. 0069
0. 0066
0. 0062
0. 0069
0. 0061
0. 0057

表3 不同MSE损失权重增强效果的客观评价指标对比

ADV
1
1
1

MAE
1
1
1

MSE
1
10
100

PSNR
22. 43

21. 83
22. 37

SSIM
0. 8409

0. 8302
0. 8402

MSE
0. 0065

0. 0079
0. 0069

表2 不同MAE损失权重增强效果的客观评价指标对比

ADV
1
1
1

MAE
1
10
100

PSNR
22. 32

20. 37
20. 06

SSIM
0. 8341

0. 7951
0. 7881

MSE
0. 0068

0. 0105
0. 0112

表4 不同Region损失权重增强效果的客观评价指标对比

ADV
1
1
1

MAE
1
1
1

MSE
1
1
1

Region
1
10
100

PSNR
22. 58
22. 62

22. 59

SSIM
0. 8447
0. 8391

0. 8406

MSE
0. 0064
0. 0064

0. 0064
表5 不同TV损失权重增强效果的客观评价指标对比

ADV
1
1
1

MAE
1
1
1

MSE
1
1
1

Region
10
10
10

TV
1
3
10

PSNR
22. 69
23. 03

22. 82

SSIM
0. 8452
0. 8475

0. 8436

MSE
0. 0062
0. 0057

0. 0060

表6 不同联合损失函数增强效果的客观评价指标

损失函数

LAdv + λ1LMAE
LAdv + λ2LMSE
LAdv + λ3LRegion
LAdv + λ4LTV

LAdv + λ1 × LMAE + λ2 × LMSE
LAdv + λ1LMAE + λ3LRegion
LAdv + λ2LMSE + λ3LRegion

LAdv + λ1LMAE + λ2LMSE + λ3LRegion
LAdv + λ1LMAE + λ2LMSE + λ4LTV
LAdv + λ1LMAE + λ3LRegion + λ4LTV
LAdv + λ2LMSE + λ3LRegion + λ4LTV

LAdv + λ1LMAE + λ2LMSE + λ3LRegion + λ4LTV

PSNR
22. 32
22. 43
22. 62
11. 61
22. 46
22. 13
22. 36
22. 67
22. 70
22. 65
22. 94
23. 03

SSIM
0. 8341
0. 8409
0. 8391
0. 2450
0. 8428
0. 8399
0. 8388
0. 8431
0. 8413
0. 8474
0. 8458
0. 8475

MSE
0. 0068
0. 0065
0. 0064
0. 0743
0. 0067
0. 0072
0. 0068
0. 0063
0. 0063
0. 0063
0. 0058
0. 0057
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近且客观评价指标均为最佳 .

4. 4. 2 真实低照度图像增强结果评估

为评估 ARD‑GAN在真实场景下的低照度增强效

果，本文从ExDark［16］、SICE［17］和TID2013［18］数据集中选

取多张图像进行增强效果对比，如图3所示 .
LIME在亮度和对比度方面表现不错，但色彩过度增

强和细节还原不够清晰 . Dehaze图像亮度增强不足，在光

照不均的逆光区域尤为明显 . CLAHE方法增强效果整体

偏暗且色彩还原较差，但在逆光条件下的图像增强效果

较好 . 由图3（b）可知，传统方法在对逆光场景进行图像增

强时，能够较好地保留图像背景的亮度和色彩等信息，但

在图像亮度增强方面不如基于深度学习的方法 .
由图 3（c）可知，MSRNet亮度增强较好，但色彩还

原方面表现较差 . 而GLADNet方法在色彩还原方面表

现较好，但从图 3（b）可看出，该方法增强较暗图像时会

出现伪影且对逆光图像不能很好地保留背景信息 .
LLCNN能有效提高图像的亮度和对比度，但从图 3（c）
可以看出LLCNN对伪影处理欠佳 .

综上，从增强图像的亮度、对比度、图像细节、色彩

恢复和噪声抑制等方面分析可知，ARD‑GAN取得了最

佳的增强效果 .
5 结论

针对低照度图像存在的问题，本文提出了一种基于

注意力机制、残差密集块和生成对抗网络的低照度增强

方法——ARD‑GAN. 首先，该方法利用GIEM生成全局

曝光注意力图，以引导后续模块进行照度增强；其次，使

用CRM和CARDM提取到的不同层次特征并融合从而

获得更丰富地细节信息；然后，在CARDM基础上将密集

Low-light image GLADNet LLCNN MBLLEN MSRNet ARD-GAN（Ours） Ground Truth

(a)

(b)

 

图2 基于学习的低照度增强算法在Syn_testSet上的主观视觉效果对比

图3 不同算法在VV数据集上的主观视觉效果对比

表7 不同方法在 Syn_testSet上的客观评价指标

方法

GLADNet
LLCNN
MSRNet
MBLLEN
ARD‑GAN

PSNR
20. 90
20. 63
20. 01
20. 25
23. 03

SSIM
0. 7941
0. 8301
0. 8045
0. 8026
0. 8475

MSE
0. 0090
0. 0098
0. 0108
0. 0105
0. 0057
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连接和批归一化相结合以达到降噪作用；最后改进损失

函数并结合多个损失函数作为联合损失函数，使增强后

的图像色彩还原更好 . 实验表明，本文方法能有效提升

低照度图像的亮度、对比度并使噪声得到了有效抑制，

在色彩和细节恢复上更加接近于真实图像水平 .
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