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采用两阶段混合策略实现的低照度图像增强算法

徐少平，陈孝国，李 芬，林珍玉，陈晓军
（南昌大学信息工程学院，江西南昌 330031）

摘 要： 在深入分析现有各主流低照度图像增强(Low Light Image Enhancement, LLIE)算法的基础上，提出了一

种采用两阶段混合策略实现的低照度图像增强(Hybrid LLIE, HLLIE)算法 .具体地，在第一阶段，对于给定的低照度图

像，利用互补效果较好的Fu和Ying两个主流LLIE算法分别对其进行增强预处理，所得到的两张增强后图像称为初步

增强图像；在第二阶段，将所得到的两张初步增强图像输入到预先训练好的多通道浅层卷积神经网络(Multi⁃channel
Shallow Convolution Neural Network, MSCNN)模型中，由MSCNN模型将两张初步增强图像优化组合为一张具有更高图

像质量的最终增强图像.实验结果表明：与各主流LLIE算法相比，所提出的HLLIE算法在各个客观图像质量评价指标

上有显著优势，人工主观评价亦能证实这一点.
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A Low⁃Light Image Enhancement Algorithm Using Two⁃Stage Hybrid
Strategy

XU Shao-ping，CHEN Xiao-guo，LI Fen，LIN Zhen-yu，CHEN Xiao-jun
（School of Information Engineering，Nanchang University，Nanchang，Jiangxi 330031，China）

Abstract： After carefully analyzing the characteristics of existing low light image enhancement (LLIE) algorithms,
we proposed a hybrid LLIE (HLLIE) algorithm with two-stage hybrid strategy. Specifically, in the first stage, for a given
low-light image, we chose the complementary LLIE algorithms, i.e., Fu and Ying, to enhance the low-light image, respec⁃
tively. In the second stage, the two preliminary enhanced images were used as the inputs of the multi-channel shallow con⁃
volution neural network (MSCNN), and then the pre-trained MSCNN conducted optimal combination of the two prelimi⁃
nary enhanced images to achieve further enhancement regarding the image quality. The experimental results show that, com⁃
pared with the state-of-the-art LLIE algorithms, the HLLIE algorithm has obvious advantages in terms of the objective im⁃
age quality metrics on the low-light images, and the subjective evaluation also can confirm this.

Key words： low-light image enhancement；two-stage hybrid strategy；initial enhanced image；multi-channel shallow
convolution neural network；combination

1 引言

在微光、夜间、背光等照明条件下，各种成像设备

所获取的图像在内容的对比度、可分辨程度上通常都

比较差，不经妥善处理将严重影响后续图像处理任务

的顺利执行 . 为此，研究者们提出了大量的低照度图像

增强（Low Light Image Enhancement，LLIE）算法来提高

低照度图像的图像质量［1~4］. 根据具体所采用的实现策

略，主流的 LLIE算法可以大致分为基于直方图均衡化

（Histogram Equalization，HE）［5］、基于Retinex模型［6］、基
于图像融合［7］、基于深度学习［8］等几类 . 其中，后三者

近年来受研究者关注度最高，是主流的实现策略 . 一般

地，基于Retinex模型的 LLIE算法所获得的增强图像，

整体上比较符合人类视觉感知特点，但是由于照射分

量和反射分量的分离操作还不能达到理想意义上的完

全分离，故这类算法对图像中某些局部纹理细节的处

理并不是很好，容易导致模糊的现象［9］. 近年来，研究

者开始采用多曝光图像融合（Multi⁃exposure Image Fu⁃
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sion，MEF）策略实现了一类 LLIE算法 . 基于融合策略

实现的LLIE算法虽在视觉上对图像细节的增强效果比

较好，但对增强过程中所引入的噪声和颜色失真的处

理能力不强［7］. 随着深度神经网络在图像处理领域的

广泛应用，基于深度学习的 LLIE算法成为研究者关注

的热点 . 该类方法所实现的LLIE算法能充分利用自然

图像中所蕴含的先验知识对低照度图像进行增强 . 一
般来说，基于机器学习实现的 LLIE算法充分利用深度

网络模型强大的非线性映射能力，能将输入的低照度

图像映射为视觉上令人满意的输出图像［8］. 然而，这些

模型易受数据依赖问题的困扰［10］，当低照度图像明显

异于训练模型所使用的图像集时，增强效果将受到显

著影响 .
在目前所提出的各类主流 LLIE算法中，仅依靠单

一策略实现的增强算法无法保证其能达到最佳的增强

效果，或多或少存在着不足 . 为此，本文提出了一种新

的采用两阶段混合策略实现的低照度图像增强（Hy⁃
brid LLIE，HLLIE）算法 . 该算法利用多通道浅层卷积

神 经 网 络（Multi⁃channel Shallow Convolutional Neural

Network，MSCNN）接收 Fu［6］和 Ying［9］2个互补性较好

的主流LLIE算法处理给定低照度图像所获得的初步增

强图像，充分利用卷积神经网络强大的非线性映射能

力将两张互补的初步增强图像组合成为图像质量更高

的最终增强图像 .
2 HLLIE算法

2. 1 改进方法与实现框架

如图 1所示，所提出的HLLIE算法执行流程可以分

为两个阶段：预处理阶段和组合阶段 . 其中，预处理阶

段首先使用 n个具有互补性的低照度图像增强算法（作

为增强器）分别对给定的低照度图像进行增强得到 n张
初步增强图像（实际仅使用Fu［6］和Ying［9］算法生成 2张
初步降噪图像）. 在组合阶段使用的MSCNN网络结构

采用了深度卷积网络中常采用的Conv+BN+ReLU网络

结构［11］，将预先得到的 n张初步增强图像同时输入到

MSCNN网络中得到残差图像（利用残差学习技术），将

输入的 n张初步增强图像的均值 L̄加上残差图像 R ( L̄ )
即可获得最终的增强图像 x̂.

具体地，第一层（Conv+ReLU）使用 64个大小为 3 ×
3 × n的滤波器主要作用在于接受 n张初步增强图像，

并对输入图像执行局部加权组合 . 线性修正单元（Rec⁃
tified Linear Units，ReLU）作为非线性激活函数，共输出

64个特征映射图 . 中间若干层使用多个（Conv+BN+Re⁃
LU）重复结构，仍然使用64个大小为3 × 3的滤波器，并

在卷积和非线性激活的基础上增加了批归一化（Batch
Normalization，BN）操作 . 最后一层（Conv）只用了 1个
通道的卷积层输出残差图像，利用残差图像与输入图

像的均值图像即可重构增强后的图像 .

2. 2 混合策略优势

HLLIE算法充分利用了非数据驱动和数据驱动两

大类 LLIE算法的各自优势 . 其中，非数据驱动的 Fu和
Ying算法受图像内容的限制少，且所获得增强图像在

图像质量上具有很好的互补性，相对于低照度图像来

说图像质量已经大幅度得到改善，可以确保第二阶段

组合器的性能受数据依赖缺陷的制约大幅度减弱；另

外一方面，一旦组合器训练完成，图像融合过程能充分

利用训练所获得的先验知识，无需手工计算融合权重，

能自动为输入的图像设置融合权重以获得最佳的增强

图像 .
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图1 两阶段HLLIE算法的执行流程
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3 具体实现

3. 1 模型训练

形式化地，对于给定的一张低照度图像 y，HLLIE
算法首先使用 n个低照度图像增强器E1，E2，...，En分别

对输入的低照度图像进行初步增强，得到 n张初步增强

图像 L 1，L 2，...，Ln；其次，将所得到的初步增强图像

L 1，L 2，...，Ln同时输入MSCNN网络中进行自动组合完

成图像质量再次增强 . MSCNN网络利用了残差学习

（Residual Learning）技术，对所得的初步增强图像求均

值得到均值图像 L̄并将其作为MSCNN网络的输入，并

利用该网络输出均值图像的残差图像 R ( L̄ )，通过将均

值图像 L̄与残差图像R ( L̄ )相加即可得到一张最终的增

强图像 x̂. 为训练所提出的MSCNN模型，从文献［12］中

所提出的数据库中随机选取 200张图像作为训练集

Y = { y1，y2，…，y200}，用于训练的每张图像都有与之对

应的原始无失真标签（Label）图像 . 首先，利用 n个

低照度图像增强器分别对训练集中的低照度图像进行

初 步 增 强 ，得 到 n 张 增 强 后 图 像 (L11，L21，…，L2001 )，
(L12，L22，…，L2002 )，...，(L1n，L2n，…，L200n )；再将所得的 n张增强

图像的均值图像和相应的残差图像组成的训练对

{( L̄i，R ( L̄i )) } ni = 1输入MSCNN网络模型中进行训练 . 其
中，L̄i为 n个初步增强图像的均值图像作为网络的输

入，而均值图像 L̄i与对应 Label图像之间的残差图像

R ( L̄i )作为网络的输出 . 需要说明的是：具体实现时，n
值实际取值为 2，HLLIE算法仅利用 Fu和 Ying算法作

为增强器，MSCNN网络为双通道结构 .
3. 2 组合模式分析

理论上来讲，任意多种 LLIE算法均可以用于预处

理阶段，但其实它们之间的搭配组合模式对第二阶段

的影响会有较大区别，它们之间的互补性存在一定的

差别 . 实验数据表明：2个以上的LLIE算法对增强效果

的提升幅度并不是很大（限于篇幅，文中未提供相应的

实验数据），本文仅考虑两种主流LLIE算法 . 为了确定

各种 LLIE算法之间的最佳的两两组合模式，分别使用

HVS［13］、Ying［7］、Fu［6］、LIME［9］、Li［14］和 Fu2016［15］这 6个
具有代表性的非数据驱动的LLIE算法进行两两组合测

试，其所有可能的组合方式如表1所示 .

为了测试主流 LLIE算法最佳的组合模式，从文献

［12］中所提的图像集中随机选取90张低照度图像（与训

练阶段所使用的图像不重叠）进行了测试 . 由于这些用

于测试的低照度图像都有与其对应的 Label图像，故可

以使用 IW⁃PSNR（Information Content Weighted Peak Sig⁃
nal to Noise Ratio）［16］和 IW⁃SSIM（Information Content
Weighted Structural Similarity）［16］2个有参考的图像质量

评价指标衡量各种组合模式的增强效果 . IW⁃PSNR和

IW⁃SSIM指标值其值越大，表明图像增强的效果越好 .
从表2中可知：Case10所代表的Fu和Ying算法组合模式

在 IW⁃PSNR和 IW⁃SSIM指标上表现最佳，因此本文选用

Fu和Ying算法作为MSCNN模型的预处理增强算法 .

3. 3 MSCNN网络层数选择

如表 3 所示，通过对比有参考图像评价指标

IW⁃PSNR值可以看出，随着 Conv + BN +ReLU层数的

增加，HLLIE算法的图像增强效果仅在Conv+BN+ReLU
网络层数重复次数为 15时有小幅度提升，与重复次数

为1时相比仅提高了0. 18dB. 而由表4中对应的执行时

间可知，在核心网络层重复次数分别为 15和 1时，其平

均执行时间相差一倍 . 故综合考虑模型的执行效率和

增 强 性 能 ，将 Conv+BN+ReLU 网 络 层 重 复 次 数 设

置为1.
4 实验与分析

4. 1 测试环境

为了验证所提出的HLLIE增强算法对低照度图像

表1 两种增强算法组合模式列表

组合模式

Case1
Case3
Case5
Case7
Case9
Case11
Case13
Case15

Fu+LIME
Fu+Fu2016
Li+LIME
Li+Ying
Fu+HVS

Fu2016+HVS
Fu2016+Ying
LIME+Ying

组合模式

Case2
Case4
Case6
Case8
Case10
Case12
Case14
-

Fu2016+LIME
Fu+Li

Fu2016+Li
Li+HVS
Fu+Ying
LIME+HVS
HVS+Ying

-

表2 各种算法组合在90张低照度图像上所获评价指标值的平均值

评价指标

IW⁃PSNR
IW⁃SSIM

IW⁃PSNR
IW⁃SSIM

组合模式

Case1
23. 6894
0. 9417
Case9
22. 6713
0. 9298

Case2
22. 0059
0. 9156
Case10
24. 3390

0. 9510

Case3
21. 3225
0. 9123
Case11
23. 0180
0. 9368

Case4
22. 5234
0. 9294
Case12
22. 2188
0. 9183

Case5
22. 3017
0. 9215
Case13
21. 9148
0. 9219

Case6
21. 5752
0. 9181
Case14
23. 4783
0. 9441

Case7
22. 5093
0. 9354
Case15
21. 7534
0. 9203

Case8
21. 6897
0. 9135
-
-
-
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的增强效果，从文献［14，17，18］中收集了 50张低照度

图像组成无参考（无 Label图像）图像集 . 另外，从文献

［12］所使用的图像集中随机选取了 90张低照度图像作

为有参考图像集，该测试集中图像均含有对应的 Label
图像作为参考图像 . 所有实验均在统一环境下（Inter
（R）Core（TM）i7-3770 CPU @ 3. 40GHz 16GB RAM）完

成的 .
4. 2 主观图像质量评价

如图 2所示，House图像不同区域的曝光程度差异

比较大，部分区域（左半边）曝光度较差，而部分区域

（右半边）曝光度尚可 . 总体来说，HLLIE算法从视觉

上看亮度和对比度均较为适中，细节展示的非常好，

整体视觉效果与 Label图像最为接近，显著优于对比

算法 . 表明MSCNN网络充分利用了 Fu和Ying算法所

得到的两张初步增强图像中的互补性信息，在提高图

像亮度的同时能很好地增强图像纹理细节 . 另外，从

IW⁃PSNR指标值也验证了 HLLIE算法的增强效果是

最好的 .

4. 3 算法整体性能评价

由表 5可以看出：所提出的HLLIE算法的整体性能

与上文在单个图像上所表现出的情况类似，其平均性

能仍然是最佳的，显著优于各个对比算法 .

5 总结

提出利用MSCNN网络接收主流 Fu和Ying低照度

增强算法生成的 2张互补性较好的初步增强图像，并将

它们最佳组合后作为最终的增强图像 . 实验结果表明：

相对于参与比较的各主流 LLIE算法，HLLIE算法对于

低照度图像具有更好的增强效果，对不同内容的场景

也更为鲁棒 .
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