
第２期
２０２０年２月

电　　子　　学　　报
ＡＣＴＡＥＬＥＣＴＲＯＮＩＣＡＳＩＮＩＣＡ

Ｖｏｌ．４８　Ｎｏ．２
Ｆｅｂ．　２０２０

收稿日期：２０１９０４０３；修改日期：２０１９０８１０；责任编辑：李勇锋
基金项目：国家自然科学基金（Ｎｏ．６１５７２１４７，Ｎｏ．６１８７６０４９，Ｎｏ．６１７６２０６６）；广西科技计划（Ｎｏ．ＡＣ１６３８０１０８）；广西图像图形智能处理重点实验
项目（Ｎｏ．ＧＩＩＰ２０１７０１，Ｎｏ．ＧＩＩＰ２０１８０１，Ｎｏ．ＧＩＩＰ２０１８０２，Ｎｏ．ＧＩＩＰ２０１８０３）；广西研究生教育创新计划（Ｎｏ．ＹＣＢＺ２０１８０５２，Ｎｏ．２０１９ＹＣＸＳ０４３）

一种基于 ＵＮｅｔ生成对抗网络的
低照度图像增强方法

江泽涛，覃露露
（桂林电子科技大学广西图像图形处理与智能处理重点实验室，广西桂林５４１００４）

　　摘　要：　在低照度环境下采集的图像具有低信噪比、低对比度及低分辨率等特点，导致图像难以识别利用．为了
提升低照度图像的质量，本文提出一种基于ＵＮｅｔ生成对抗网络的低照度图像增强方法．首先利用ＵＮｅｔ框架实现生
成对抗网络中的生成网络，然后利用该生成对抗网络学习从低照度图像到正常照度图像的特征映射，最终实现低照度

图像的照度增强．实验结果表明，与主流算法相比，本文提出的方法能够更有效的提升低照度图像的亮度与对比度．
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１　引言
　　可见光图像的成像过程受光照强度及环境影响，
低照度环境下采集的可见光图像存在信噪比、对比度、

分辨率均较低等特点，给进一步图像处理，图像识别、目

标检测等任务带来更严峻的挑战［１］．
目前国内外常见的低照度图像增强方法主要分为

四种：（１）基于直方图增强法（ＨｉｓｔｏｇｒａｍＥｑｕａｌｉｚａｔｉｏｎ，
ＨＥ）．该方法通过整体调整图像直方图分布来增强图像
亮度和对比度，此类方法精简快捷，但常出现颜色失真、

细节丢失等问题［２］．（２）基于Ｒｅｔｉｎｅｘ增强法．Ｌａｎｄ［３］提出
人眼视觉亮度与颜色感知由实际物体自身的反射率决

定，与环境光强度无关．根据 Ｒｅｔｉｎｅｘ理论提出带色彩恢
复的多尺度Ｒｅｔｉｎｅｘ（ｍｕｌｔｉｓｃａｌｅＲｅｔｉｎｅｘｗｉｔｈｃｏｌｏｒｒｅｓｔｏｒａ
ｔｉｏｎ，ＭＳＲＣＲ）［４］和ＬＩＭＥ［５］等多种经典算法．此类方法容
易出现颜色失真，虽然有学者增加颜色校正模块，但仍无

法完全克服颜色失真问题．（３）基于伪雾图增强法．该方
法利用低照度图像的反转图像通过去雾算法进行增强．
如Ｄｏｎｇ［６］等提出增强方法取得较好的照度增强效果，但
在应对复杂场景增强时容易出现块效应和噪声．（４）基于
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神经网络的增强法．此类方法利用神经网络学习低照度
图像到正常照度图像的映射，如刘超［７］等提出利用卷积

自编码网络从低照度图像训练集中学习图像特征．此类
方法能够有效的对低照度图像进行照度增强，但增强的

图像在细节及色彩方面有所欠缺．
生成对抗网络（ＧｅｎｅｒａｔｉｖｅＡｄｖｅｒｓａｒｉａｌＮｅｔｓ，ＧＡＮ）是

由Ｇｏｏｄｆｅｌｌｏｗ等［８］提出的新型生成模型，它通过观测真

实数据，学习其潜在分布规律，从而生成符合该分布规

律的数据．
为了提高低照度图像的图像质量，本文利用生成

对抗网络的学习能力，提出一种基于 ＵＮｅｔ生成对抗网
络的低照度图像增强方法．该方法利用ＵＮｅｔ结构和深
度卷积结构构造生成对抗网络，实现利用低照度图像

生成照度与正常照度图像拟合的增强图像．实验表明，
该方法能够有效提高低照度图像的亮度、对比度．

２　生成对抗网络

　　ＧＡＮ由两个相互博弈的生成网络（Ｇ）和判别网络
（Ｄ）构成，其中Ｇ的目的是尽可能捕获真实数据的潜在
分布；Ｄ是一个二分类器，其目的是正确判断输入数据
是来源于真实数据还是生成数据．ＧＡＮ可视为求极大
极小博弈问题：

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

＋Ｅｚ～Ｐｚ（ｚ）［ｌｏｇ（１－Ｄ（Ｇ（ｚ）））］ （１）

其中，Ｅ表示求期望；ｘ～Ｐｄａｔａ（ｘ）来源于真实数据；ｚ为
服从某种先验分布ＰＺ（ｚ）（一般为高斯分布等）的随机
噪声．

条件生成对抗网络（ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌＧＡＮ，ｃＧＡＮ）［９］是
为了增加ＧＡＮ的稳定性而提出的，它在随机噪声 ｚ中
添加额外的条件变量 ｙ作为约束条件．ｃＧＡＮ目标函数
如式（２）所示：
ｍｉｎ
Ｇ
ｍｉｘ
Ｄ
Ｖ（Ｄ，Ｇ）＝Ｅｘ～Ｐｄａｔａ（ｘ）［ｌｏｇＤ（ｘｙ）］

＋Ｅｚ～Ｐｚ（ｚ）［ｌｏｇ（１－Ｄ（Ｇ（ｚｙ）））］（２）

文献［１０］证明了省去随机噪声 ｚ时，ＧＡＮ仍然会
学习从条件变量ｙ到真实数据ｘ的一对一映射．

３　本文算法原理

　　在低照度图像增强问题中，将低照度图像ｄｉｍ作为
网络中的条件变量，输出为照度增强图像 Ｇ（ｄｉｍ）；该
低照度增强ＧＡＮ目标函数为：
ｍｉｎ
Ｇ
ｍｉｘ
Ｄ
Ｖ（Ｄ，Ｇ）＝Ｅｒｇｂ［ｌｏｇＤ（ｒｇｂ）］

＋Ｅｄｉｍ［ｌｏｇ（１－Ｄ（Ｇ（ｄｉｍ））］ （３）
３．１　改进的ＧＡＮ模型

本文提出的基于 ＵＮｅｔ生成对抗网络的低照度图
像增强网络模型（ＬｏｗＬｉｇｈｔＥｎｈａｎｃｅＧＡＮ，ＬＬＥＧＡＮ），

如图１所示．

一般生成网络使用编码解码（ｅｎｃｏｄｅｄｅｃｏｄｅ）网
络，如图２（ａ）所示．在编码解码网络中，首先将图像进
行编码，然后需要将图像的全部信息压缩到瓶颈层的

细长向量，最后再解码得到结果图．这种方式常导致信
息瓶颈丢失问题，即输入与输出之间出现大量信息丢

失．ＵＮｅｔ［１１］网络架构是在编码器和解码器相对称的层
之间添加跳跃连接构成，如图２（ｂ）所示．

为了避免在低照度图像增强的生成网络出现瓶颈

层信息丢失问题，本文利用 ＵＮｅｔ跳跃连接结构构建
ＬＬＥＧＡＮ的生成网络，如图３所示，其中 ｋ为卷积核尺
寸，ｎ为卷积核数量，ｓ为步长．

在ＬＬＥＧＡＮ网络中，将一个非线性映射定义为：首
先对输入进行卷积运算（）；然后用批量归一化（ＢＮ）
对卷积结果进行规范化处理；最后对结果应用激活函

数．在生成网络中，除输出层使用 ｓｉｇｍｏｉｄ激活函数外，
其余均使用 ＲｅＬＵ激活函数，而判别网络使用 α＝０２
的ＬｅａｋｙＲｅＬＵ激活函数．这样的非线性映射结构能够

９５２
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增加网络对图像特征的提取能力，且ＢＮ层的加入能够
减少冗余信息、加快训练速度，增强网络的稳定性．

设ｇＦ（ｘ）为非线性映射单元，ｇＦ０（ｘ）＝ｘ，即：
ｇＦｊ（ｘ）＝ｍａｘ｛０，ＢＮαｊ，βｊ［ＷｊｇＦｊ－１（ｘ）＋ｂｊ］｝

０＜ｊ≤２ （４）
其中αｉ，βｉ为ＢＮ的重构参数．若Ｇ０（ｘ）＝ｄｉｍ为生成网
络的输入，Ｇｉ（ｘ）为编码卷积单元的输出，则：

ｓｋｉｐ（ｘ）＝ｇＦｉ，２［ｇＦｉ，１（Ｇｉ－１（ｘ））］，
Ｇｉ（ｘ）＝ｍａｘｐｏｏｌｉｎｇ｛ｓｋｉｐ（ｘ）｝，０＜ｉ≤３ （５）

其中ｓｋｉｐ（ｘ）表示跳跃特征图．瓶颈卷积单元由两个非
线性映射构成，记为Ｇ４（ｘ）．生成网络的解码部分在进
行特征提取前，需要对特征图进行放大（ｒｅｓｉｚｅ）并与跳
跃特征图进行连接（ｃｏｎｃａｔ），则有：

ｕｐ（ｘ）＝ｃｏｎｃａｔ（ｒｅｓｉｚｅ（ｘ），ｓｋｉｐ（ｘ）） （６）
Ｇｉ（ｘ）＝ｇＦｉ，２｛ｇＦｉ，１［ｕｐ（Ｇｉ－１（ｘ））］｝，４＜ｉ≤７（７）

最后，生成网络的输出层为：

Ｇ（ｄｉｍ）＝ｇ＿ｏｕｔ（ｘ）＝Ｇ８（ｘ）＝
１

１＋ｅ－［Ｗ８Ｇ７（ｘ）＋ｂ８］
（８）

判别网络的设计遵循 Ｒａｄｆｏｒｄ等在文献［１２］中总
结的架构指南构建，使用步长为２的卷积层代替池化
层；第一个非线性映射不使用批量归一化层．设 ｄＦ（ｘ）
为Ｄ的非线性映射单元，ｄＦ０（ｘ）＝Ｇ（ｄｉｍ）或ｒｇｂ，则：

ｄＦｊ（ｘ）＝ｍａｘ（αＨ（ｘ），Ｈ（ｘ）），α＝０２；
Ｈ（ｘ）＝ＢＮαｊ，βｊ［ＷｊｇＦｊ－１（ｘ）＋ｂｊ］，０＜ｊ≤２ （９）
设Ｄｉ（ｘ）为判别网络中卷积单元输出，且 Ｄ０（ｘ）＝

０，则：
Ｄｉ（ｘ）＝ｄＦｉ，２［ｄＦｉ，１（Ｄｉ－１（ｘ））］，０＜ｉ≤５ （１０）

接着用１×１卷积对 Ｄ５（ｘ）进行通道压缩，用两个
全连接层将结果映射到一个值，并用 ｓｉｇｍｏｉｄ函数将其
映射到（０，１），由此得到输出Ｄ（Ｇ（ｄｉｍ））和Ｄ（ｒｇｂ）．
３．２　改进的损失函数

均方误差（ＭＳＥ）损失是计算机视觉任务重常用的
损失函数，它在图像内容增强表现较好；感知对抗损失

反映判别网络的“判伪”能力，它能使生成图像视觉效

果更接近于目标图像；Ｌ１损失能够有效提升图像均匀
区域的平滑度和对比度．

ＬＭＳＥ ＝
１
ｗｈ∑

ｗ

ｉ＝１
∑
ｈ

ｊ＝１
［ｒｇｂｉ，ｊ－Ｇ（ｄｉｍ）ｉ，ｊ］

２ （１１）

ＬＡｄｖ＝∑
Ｎ

ｎ＝１
－ｌｏｇＤ（Ｇ（ｄｉｍ）） （１２）

ＬＬ１ ＝
１
ｗｈ∑

ｗ

ｉ＝１
∑
ｈ

ｊ＝１
ｒｇｂｉ，ｊ－Ｇ（ｄｉｍ）ｉ，ｊ （１３）

单一ＬＭＳＥ能够得到较好的增强效果，但其结果较为
平滑，在视觉效果上有所欠缺．ＬＬ１相对于 ＬＭＳＥ鼓励少量
的噪声，对于低照度图像增强任务，这个特性能使像素

均匀较暗区域得到更好的增强．

为了更好实现低照度图像增强，本文联合ＬＭＳＥ、ＬＡｄｖ
和ＬＬ１作为损失函数，使增强结果保留更多的细节从而
得到更好的视觉效果：

Ｌｔｏｔａｌ＝λ１ＬＭＳＥ＋λ２ＬＡｄｖ＋λ３ＬＬ１ （１４）
其中λ１、λ２、λ３为各个损失函数的权重，参考文献［１０］
和文献［１３］，并在４３２节通过大量实验验证，最终将
取值定为λ１＝１００００、λ２＝１０、λ３＝１０．０．

４　实验设置及结果分析

４１　数据集
由于真实场景环境的不可控性，要同时获取一个

场景的低照度图像与正常照度图像难度极高．因此，本
文参考文献［１４］的数据集构造方法，从 ＣＯＣＯ数据库
中选取２２００张典型正常照度图像，通过对图像进行高
斯模糊、添加噪声和伽马校正来模拟真实情况下采集

的低照度图像，制作４００００对低照度正常照度图像的
训练集，２００对测试集（Ｔｅｓｔｄａｔａｓ）．
４２　训练细节及评价指标

本文实验使用Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ开源框架在 Ｗｉｎｄｏｗｓ１０＋
ＮＶＩＤＩＡＧＴＸ９６０ＧＰＵ上对网络进行训练．训练时每次
使用４对５１２×５１２的低照度图像与正常照度图像对生
成网络与判别网络进行交替训练直到损失收敛，期间

使用β１＝０９，学习率为１ｅ－４的 Ａｄａｍ优化算法对模
型进行优化．

实验采用峰值信噪比 （ＰＳＮＲ）、结构相似度
（ＳＳＩＭ）、均方误差（ＭＳＥ）对有参照的合成低照度图像
测试结果进行评价；采用信息熵（Ｅｎｔｒｏｐｙ）、ＮＩＭＡ［１５］、
ＢＩＱＩ［１６］、ＲＩＳＱＵＥ［１７］对无参照的真实低照度图像测试结
果进行图像质量评价．
４３　网络结构评估
４．３．１　ＵＮｅｔ跳跃结构作用评估

本节通过有跳跃连接的 ＵＮｅｔ模型构造的 ＧＡＮ网
络模型———ＬＬＥＧＡＮ（ＵＮｅｔ）和没有跳跃连接的ｅｎｃｏｄｅ
ｄｅｃｏｄｅ模型构造的 ＧＡＮ网络模型———ＬＬＥＧＡＮ（ｅｎ
ｃｏｄｅｄｅｃｏｄｅ）进行对比实验，分析跳跃结构对增强效果
的影响，结果如图４和表１所示．
表１　跳跃连接结构对照度增强效果影响的客观评价指标对比

评价指标 低照度图像
ＬＬＥＧＡＮ
（ＵＮｅｔ）

ＬＬＥＧＡＮ
（ｅｎｃｏｄｅｄｅｃｏｄｅ）

ＳＳＩＭ ０３５１６ ０７６９２ ０５５４０

ＰＳＮＲ １０６７ ２２３４ １９３４

ＭＳＥ ００８９４７ ０００６５ ００１３１

　　从图 ４看出 ＬＬＥＧＡＮ（ＵＮｅｔ）具有更好的图像细
节，且颜色增强效果更接近真实正常照度图像；而 ＬＬＥ
ＧＡＮ（ｅｎｃｏｄｅｄｅｃｏｄｅ）出现严重细节丢失且颜色严重失
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真．表１中用ＵＮｅｔ比用ｅｎｃｏｄｅｄｅｃｏｄｅ的增强结果平均
ＳＳＩＭ提升了０２１５３，平均 ＰＮＳＲ值提升３０，平均 ＭＳＥ
降低０００６６．由此证明使用跳跃连接结构的 ＵＮｅｔ，能
够有效保留增强图像的细节，提高色彩真实度，更好的

拟合真实图像数据．
４３２　各损失函数作用评估

从图５和表２可知，当 ＬＭＳＥ的权重取 λ１＝１０００时
增强效果最佳，取其他值时出现不同程度的对比度低、

细节模糊和颜色增强欠佳等问题．

表２　不同ＭＳＥ损失权重增强效果的客观评价指标对比

ＭＳＥ ＡＤＶ Ｌ１ ＰＳＮＲ ＳＳＩＭ ＭＳＥ

１ １ １０ １６６３ ０５６６４ ００２３３７

１０ １ １０ １８６７ ０６１３５ ００１４９１

１００ １ １０ １９８３ ０７００４ ００１１４２

１０００ １ １０ ２２３４ ０７６９２ ０００６４９

表３　不同感知损失权重增强效果的客观评价指标对比

ＭＳＥ ＡＤＶ Ｌ１ ＰＳＮＲ ＳＳＩＭ ＭＳＥ

１０００ ０ １０ ２１５６ ０７８３６ ０００７４８

１０００ １ １０ ２２３４ ０７６９２ ０００６４９

１０００ １０ １０ １９２１ ０６９０９ ００１２８６

　　从图６和表３可以看出，当 ＬＡｄｖ的权重取 λ２＝１的
图像细节更清晰且块效应得到改善，同时客观评价指

标得分有一定的提高．

从图７和表４可以看出，ＬＬ１对增强图像亮度的影
响较小，但能够增强图像的对比度，综合视觉效果与客

观评价指标得分，最终ＬＬ１权重取λ３＝１０．

表４　不同Ｌ１损失权重增强效果的客观评价指标对比

ＭＳＥ Ａｄｖ Ｌ１ ＰＳＮＲ ＳＳＩＭ ＭＳＥ

１０００ １ １ ２１７９ ０７５５０ ０００７７６

１０００ １ １０ ２２３４ ０７６９２ ０００６４９

１０００ １ １００ ２２４１ ０７６９２ ０００６５７

　　从图８和表５可以看出，取 ＬＭＳＥ＋ＬＡｄｖ＋ＬＬ１为损失
函数时得到的增强图像在亮度、对比度和色彩等方面

更接近于原始正常照度图像．ＬＭＳＥ也能得到客观评价较
好的增强图像，但视觉上细节较平滑，暗区域增强效果

欠佳；ＬＭＳＥ＋ＬＡｄｖ的增强图像细节部分的复原效果得到
提升，但客观评价略小于单一 ＬＭＳＥ；ＬＬ１和 ＬＡｄｖ＋ＬＬ１也能
得到较好的亮度增强，但去噪和细节增强效果欠佳．综
上对比实验分析可知，损失函数采用 ＬＭＳＥ＋ＬＡｄｖ＋ＬＬ１时
得到的增强效果最好．

表５　不同损失函数组合增强效果的客观评价指标对比

ＭＳＥ ＡＤＶ Ｌ１ ＰＳＮＲ ＳＳＩＭ ＭＳＥ

１０００ ０ ０ ２２０３ ０７６８２ ０００７１８

１０００ １ ０ ２１９０ ０７４４５ ０００７１９

０ ０ １０ ２１２８ ０７６８１ ０００８４２

０ １ １０ ２００３ ０６４７５ ００１０９０

１０００ ０ １０ ２１９６ ０７８１５ ０００７１６

１０００ １ １０ ２２３４ ０７６９２ ０００６４９

　　综合以上分析，本文采用 ＬＭＳＥ＋ＬＡｄｖ＋ＬＬ１且权重取
值为λ１＝１０００、λ２＝１和λ３＝１０的联合损失函数．
４４　照度增强模型评估

为了评估网络模型的性能，本文复现 ＨＥ［２］、

１６２
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ＭＳＲＣＲ［４］、ＬＩＭＥ［５］、Ｄｏｎｇ［６］和刘超（Ｌｉｕｃｈａｏ）［７］等经典
算法，并分别使用合成低照度图像测试集和真实采集

的低照度图像测试集进行对比实验分析．
４．４．１　合成低照度图像增强对比实验

如图９所示，可以看出ＨＥ、Ｄｏｎｇ、ＬＩＭＥ方法虽也能

改善照度问题，但出现颜色失真且无法应对噪声和模

糊效应；ＭＳＲＣＲ应对复杂场景图像时结果较暗．Ｌｉｕｃｈａｏ
方法能明显提升亮度，但结果图细节和对比度效果欠

佳．ＬＬＥＧＡＮ模型能更好的提升亮度、对比度，且效果图
更接近于正常照度图像．

表６　不同算法在合成低照度图像测试集上的客观评价指标对比

合成测试集 Ｇｒｏｕｎｄｔｒｕｔｈ ＨＥ Ｄｏｎｇ ＭＳＲＣＲ ＬＩＭＥ Ｌｉｕｃｈａｏ ＬＬＥＧＡＮ

ＰＳＮＲ １０６７ １７０６ １７４７ １３１６ １７１４ ２３５５ ２２３４

ＳＳＩＭ ０３４９６ ０５７２９ ０５９９５ ０５６１８ ０５８１１ ０７４４２ ０７６９２

ＭＳＥ ００８９５ ００２２５ ００１９５ ００５１１ ００２１３ ０００５０ ０００６５

　　从表６可知，在同等条件下 ＬＬＥＧＡＮ能得到较好
的客观评价值，即增强效果图更加接近真实图像．虽然
ＰＳＮＲ和ＭＳＥ值比Ｌｉｕｃｈａｏ欠佳，但视觉上 ＬＬＥＧＡＮ的
对比度和细节效果更佳．
４４２　真实低照度图像增强对比实验

本文从常见的低照度图像数据库 ＶＶ［１８］、ＤＩＣＭ［１９］

和ＬＩＭＥ［２０］中选出 １００幅图像，与搜集的包含夜景图
像、逆光图像等１００幅图像，构成２００幅真实低照度图
像测试集．使用上述增强算法对该数据集的测试结果
如图１０和表７所示．

从视觉效果和客观指标可以看出，ＨＥ能得到更高

的信息熵，但其视觉效果出现噪声、色彩偏差等现象；

Ｄｏｎｇ方法无法很好的应对光照不均匀图像的增强；
ＭＳＲＣＲ方法的结果较平滑，没有出现块效应，但视觉和
客观指标结果较差；而ＬＩＭＥ方法出现颜色过度增强和
暗区域增强效果欠佳的问题；Ｌｉｕｃｈａｏ方法结果图从视
觉上有蒙上雾的效果，且客观评价指标欠佳于ＬＬＥＧＡＮ
方法；ＬＬＥＧＡＮ方法在客观评价指标中除了信息熵欠佳
于ＨＥ，其余指标均为最好，从视觉效果看 ＬＬＥＧＡＮ能
够有效提升图像的亮度、对比度且色彩增强效果较好．
综上，本文提出的 ＬＬＥＧＡＮ方法在对真实低照度图像
数据集的测试结果中得到比其他方法更好的结果．

表７　不同算法在真实低照度图像上的客观评价指标对比

真实测试集 ＨＥ Ｄｏｎｇ ＭＳＲＣＲ ＬＩＭＥ Ｌｉｕｃｈａｏ ＬＬＥＧＡＮ

ｅｎｔｒｏｐｙ ６４１２８ ５５９１９ ５２６９８ ５６８３６ ５７１２７ ５９０７７

ＮＩＭＡ ５２４（２５４） ５００（２８２） ５７１（２７９） ４９５（２６０） ５９６（２８０） ６０３（２７４）

ＢＩＱＩ ３５７５４０ ３５２８７５ ３３８８８７ ３５６６４９ ３８０４９４ ３１９９２９

ＢＲＩＳＱＵＥ ３３４４３４ ３１６６３２ ３３８５９６ ３３５８５１ ３８００８５ ３３８２５６
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５　结论
　　针对低照度图像增强问题，本文提出了一种基于
ＵＮｅｔ生成对抗网络的低照度图像增强方法———ＬＬＥ
ＧＡＮ．该方法利用ＵＮｅｔ跳跃结构对图像信息的保留优
势改进生成网络，提升了照度增强模型性能，使其在颜

色和细节的修复方面表现更好；利用不同损失函数的

特性改进网络总损失函数，使网络得到视觉与客观评

价都更佳的照度增强图像．通过实验验证了本文方法
切实可行，且相较于一些经典照度增强算法，本文的

ＬＬＥＧＡＮ方法得到更好的照度增强图像．
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