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摘 要 低照度环境下采集的图像普遍存在亮度衰减、对比度弱化及细节模糊等退化现象,导致视觉质量显著降

低,严重制约计算机视觉系统在目标检测、语义分割等高级视觉任务中的性能表现。针对上述问题,本文提出了一

种基于小波变换的两阶段低照度图像增强网络TSUNet
 

(Two-Stage
 

Wavelet
 

Recovery
 

U-Net)。本文创新性地构

建了基于小波变换理论的U型网络架构,通过初级恢复与精细增强两阶段的渐进式处理,分别实现基础特征重建

和细节特征优化。为提升网络的特征表达能力,本文设计了增强小波域特征融合模块,该模块集成离散小波变换

与逆变换操作,并设计了由动态门控空间注意力与轻量融合曲线注意力组成的双重注意力机制,通过双重注意力

机制与小波变换协同工作,以更精细化的方式实现噪声抑制与细节增强的平衡。在优化策略方面,本文提出了融

合感知损失函数,通过综合考量像素级误差与视觉感知质量,引导模型生成具有自然的视觉效果的高质量图像。
实验结果表明,本文提出的方法在多个公开低照度数据集的关键指标(如峰值信噪比、结构相似性指数)中展现出

出色的性能。代码已开源在https://github.com/HibobacX/TSUNet。
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Abstract 
 

In
 

realistic
 

scenarios
 

characterized
 

by
 

complex
 

and
 

dynamic
 

environmental
 

conditions,
 

image
 

acquisition
 

devices
 

frequently
 

encounter
 

insufficient
 

ambient
 

illumination,
 

leading
 

to
 

wide-
spread

 

quality
 

degradation
 

issues
 

such
 

as
 

suboptimal
 

luminance
 

levels,
 

inadequate
 

contrast
 

ratios,
 

and
 

compromised
 

detail
 

retention.
 

This
 

significant
 

deterioration
 

in
 

image
 

quality
 

not
 

only
 

de-
grades

 

subjective
 

visual
 

perception
 

for
 

human
 

observers
 

but,
 

more
 

critically,
 

hinders
 

the
 

opera-
tional

 

effectiveness
 

of
 

computer
 

vision
 

systems
 

in
 

performing
 

advanced
 

visual
 

tasks-including
 

ob-
ject

 

detection
 

and
 

semantic
 

segmentation-resulting
 

in
 

notable
 

declines
 

in
 

both
 

accuracy
 

and
 

relia-
bility

 

when
 

processing
 

such
 

degraded
 

imagery.
 

The
 

performance
 

implications
 

of
 

low-light
 

ima-
ging

 

are
 

profound
 

and
 

multifaceted.
 

Such
 

performance
 

degradation
 

can
 

be
 

quantitatively
 

assessed
 

through
 

considerable
 

reductions
 

in
 

key
 

evaluation
 

metrics,
 

consequently
 

impeding
 

the
 

deployment
 

of
 

these
 

vision
 

systems
 

in
 

demanding
 

low-light
 

applications
 

across
 

diverse
 

domains
 

such
 

as
 

auton-
omous

 

driving,
 

medical
 

imaging,
 

security
 

surveillance,
 

and
 

scientific
 

research.
 

The
 

challenges
 

are
 

particularly
 

acute
 

in
 

scenarios
 

where
 

precise
 

visual
 

information
 

is
 

paramount
 

for
 

decision-mak-



ing
 

and
 

analytical
 

processes.
 

While
 

conventional
 

enhancement
 

algorithms
 

(e.g.,
 

histogram
 

e-
qualization

 

and
 

Retinex
 

theory)
 

provide
 

fundamental
 

luminance
 

correction,
 

they
 

remain
 

suscepti-
ble

 

to
 

noise
 

amplification
 

and
 

lack
 

adaptive
 

modeling
 

capabilities
 

for
 

complex
 

degradation
 

pat-
terns.

 

Recent
 

deep
 

learning-based
 

enhancement
 

approaches
 

have
 

overcome
 

limitations
 

of
 

tradi-
tional

 

methods
 

through
 

data-driven
 

paradigms;
 

however,
 

inherent
 

multi-objective
 

optimization
 

conflicts
 

persist,
 

rendering
 

these
 

methods
 

prone
 

to
 

over-enhancement
 

of
 

exposed
 

regions
 

and
 

de-
tail

 

distortion
 

when
 

handling
 

complex
 

scenarios
 

involving
 

simultaneous
 

uneven
 

illumination
 

dis-
tribution

 

and
 

noise
 

interference.
 

To
 

address
 

these
 

limitations,
 

this
 

paper
 

proposes
 

TSUNet
 

(Two-Stage
 

Wavelet
 

Recovery
 

U-Net),
 

a
 

dual-phase
 

wavelet
 

domain
 

enhancement
 

framework
 

for
 

low-light
 

image
 

restoration.
 

This
 

methodology
 

employs
 

a
 

wavelet
 

transform-enhanced
 

U-Net
 

ar-
chitecture

 

that
 

decomposes
 

the
 

complex
 

low-light
 

enhancement
 

problem
 

into
 

manageable
 

sub-
problems

 

through
 

sequential
 

phases
 

of
 

preliminary
 

restoration
 

and
 

refined
 

enhancement.
 

This
 

hi-
erarchical

 

processing
 

mechanism
 

emulates
 

the
 

progressive
 

perception
 

characteristics
 

of
 

human
 

vis-
ual

 

systems:
 

first
 

establishing
 

scene
 

structural
 

integrity
 

before
 

progressively
 

resolving
 

high-fre-
quency

 

details,
 

thereby
 

effectively
 

mitigating
 

multi-objective
 

optimization
 

conflicts
 

inherent
 

in
 

single-phase
 

models.
 

This
 

dual-phase
 

architecture
 

enables
 

TSUNet
 

to
 

achieve
 

superior
 

equilibri-
um

 

between
 

global
 

and
 

local
 

image
 

quality
 

improvements.
 

To
 

further
 

bolster
 

feature
 

representa-
tion

 

capabilities,
 

the
 

authors
 

introduce
 

an
 

augmented
 

wavelet
 

domain
 

feature
 

fusion
 

module
 

in-
tegrating

 

discrete
 

wavelet
 

transforms,
 

inverse
 

wavelet
 

transforms,
 

and
 

dual
 

attention
 

mecha-
nisms.

 

Within
 

this
 

module,
 

a
 

novel
 

dynamic
 

gated
 

spatial
 

attention
 

and
 

lightweight
 

fusion
 

curve
 

attention
 

mechanisms
 

synergistically
 

interact
 

with
 

wavelet
 

transforms,
 

empowering
 

TSUNet
 

to
 

process
 

image
 

features
 

with
 

enhanced
 

spectral-spatial
 

precision.
 

Moreover,
 

the
 

researchers
 

devise
 

a
 

perception-aware
 

composite
 

loss
 

function
 

combining
 

Charbonnier
 

loss,
 

VGG
 

perceptual
 

loss,
 

and
 

a
 

redesigned
 

lightweight
 

edge
 

loss
 

specifically
 

optimized
 

for
 

low-light
 

enhancement
 

tasks.
 

This
 

comprehensive
 

loss
 

function
 

guides
 

the
 

model
 

to
 

generate
 

visually
 

natural
 

enhancements
 

with
 

authentic
 

detail
 

preservation
 

by
 

concurrently
 

addressing
 

pixel-level
 

errors
 

and
 

perceptual
 

fi-
delity.

 

Experimental
 

results
 

demonstrate
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

achieves
 

state-of-the-art
 

per-
formance

 

across
 

multiple
 

public
 

low-light
 

datasets
 

in
 

key
 

metrics
 

including
 

Peak
 

Signal-to-Noise
 

Ratio
 

(PSNR)
 

and
 

Structural
 

Similarity
 

Index
 

Measure
 

(SSIM),
 

while
 

producing
 

restored
 

images
 

with
 

superior
 

visual
 

perception
 

that
 

effectively
 

suppress
 

noise
 

artifacts
 

while
 

preserving
 

critical
 

structural
 

details.
 

The
 

implementation
 

is
 

publicly
 

available
 

at
 

https://github.com/HibobacX/
TSUNet,

 

facilitating
 

further
 

research
 

and
 

practical
 

applications
 

in
 

low-light
 

image
 

enhancement.
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1 引 言

高质量的低照度图像增强已成为计算机视觉领

域的研究前沿。图像增强技术作为预处理手段,对
图像分类与目标检测[1]

 

等高级视觉任务具有重要价

值,同时也是一种有效的图像恢复方法。
该领域仍面临诸多技术挑战,主要包括:噪声抑

制、细节重构、色彩保真度下降、动态范围受限与局

部对比度退化等核心问题。为应对这些挑战,早期

研究形成了两类主要技术范式,即基于直方图处理

的方法和基于Retinex理论的方法。前者以直方图

均衡化(Histogram
 

Equalization,HE)和自适应直

方 图 均 衡 化 (Adaptive
 

Histogram
 

Equalization,

AHE)为代表,通过调节图像亮度分布和对比度来

提升低照度图像的视觉质量。后者则通过模拟人类

视觉系统的色彩恒常性实现增强。在Retinex方法

体系中,单尺度Retinex
 

(Single-Scale
 

Retinex,SSR)采
用高斯滤波器来估计照明分量,而多尺度 Retinex

 

(Multi-Scale
 

Retinex,MSR)
 

通过多尺度高斯核优
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化光照估计,在保持细节的同时提升亮度。
随着深度神经网络的快速发展,传统方法的局

限性逐渐显现。直方图均衡化虽能通过灰度调整改

善细节,但易导致过度增强与噪声放大。自适应直

方图均衡化通过局部处理缓解了过度增强问题,却
仍难以有效抑制噪声。基于Retinex理论的方法存

在光晕效应、色彩失真和噪声敏感性问题,且计算复

杂度较高。相较之下,深度神经网络凭借其强大的

非线性表征能力,通过自适应多层次特征学习,已成

为该领域的主流方法。
基于深度学习的增强方法可分为两个方向:传

统算法的深度学习改进与端到端深度学习方法。在

传统算法的深度学习改进方向上[2-4],RetinexNet[2]
 

基于Retinex理论构建光照与反射联合估计模块,
并通过控制曝光构建含合成噪声的LOL数据集[2]

 

以解决数据匮乏问题。端到端深度学习方法主要采

用两种架构:单尺度流水线[5-7]和与编解码器结

构[8-11]。前者如递归增强网络PERIN[6],通过递归

结构降低参数量,但受限于表达能力难以恢复极低

亮度图像的完整细节。后者以LLNet[8]为例,其编

解码设计虽能平衡对比度与噪声,却存在高分辨率

场景下的光照敏感性缺陷与泛化能力不足问题。
近年来,U-Net及其变体在图像恢复领域表现

突出:Yu等人[9]
 

提出面向艺术图像的 U-Net模型,

Chao等人设计了CUI-Net[10]
 

处理不均匀光照,但
在处理具有高噪声的低照度图像时仍存在挑战。相

关研究表明[12-15],U-Net的层级化结构能自适应学

习局部/全局特征以适应复杂光照,其跳跃连接实现

多尺度特征融合。然而,低照度图像的高噪声特性

易导致U-Net增强过程中噪声放大,影响视觉质量

并增加后处理难度。因此,如何提升 U-Net架构在

噪声抑制方面的鲁棒性仍是亟待解决的问题。
除U-Net架构外,小波变换在低照度图像增强

领域亦展现出独特优势。尽管该技术近年来已被引

入低照度增强任务,但其应用仍存在固有局限性。
例如,Kannoth等人[16]

 

通过曲波变换与迭代投影技

术结合实现了优异的细节保持,但面临噪声放大、阴
影保留不足、马赛克效应及细节丢失等问题。Jiang
等人[17]

 

利用小波变换降低扩散过程的空间维度,但
其性能在极暗场景下显著下降,主要归因于噪声主

导效应。Wang等人[18]
 

提出的小波变换注意力机制

虽能有效抑制低频噪声,却因高频细节处理不足导

致细节丢失。
进一步分析表明,小波变换存在以下核心缺陷:

首先,计算复杂度高:大尺寸图像处理时显著降低增

强效率。其次,低频信息忽视:多数算法过度关注高

频分量,导致低频对比度恢复不足。此外,噪声敏感

性:高频增强过程易放大噪声干扰。最后,方向选择

性缺失:难以精确识别连续边缘,导致边缘粗糙化与

清晰度下降。这些缺陷要求在小波变换应用中需权

衡其优缺点,并通过多技术融合优化增强效果。
值得注意的是,针对上述技术的不足之处,一些

研究者开始探索 U-Net与小波变换的融合应用。

U-Net凭借其强大的特征提取与重建能力,可有效

弥补小波变换在细节重建方面的不足,而小波变换

的多尺度分解能力为 U-Net提供了更精细的特征

表征。通过深度学习网络对小波子带进行联合学习

与重构,二者协同作用可解决传统方法中的噪声放

大与细节损失问题,最终实现低照度图像的精准全

局增强。基于此,近期研究开始探索二者融合的技

术路径:例如,Batziou等人提出的 U-Net与 Haar
小波池化融合技术[19]在增强图像结构和纹理方面

表现突出,但其采用的 Haar小波池化在处理边缘

细节时容易引入伪影。需特别指出的是,小波变

换通过多尺度分解能够有效捕捉不同尺度的细节

信息,并通过频域中有选择地增强特定频率分量,
在保留边缘纹理细节的同时抑制噪声。然而,该
方法存在两方面的局限性:其一,小波变换对不同

类型低照度图像缺乏自适应性,在强噪声和不均

匀光照场景下难以实现有效的全局增强;其二,U-
Net网络结构可能进一步放大此类复杂场景下的

噪声干扰。
此外,由于小波变换本质上依赖频域特征分析,

其在强噪声和不均匀光照场景下的全局增强能力受

限,易导致局部区域增强失衡,影响视觉效果的自然

性和真实性。现有传统 U-Net与小波变换结合的

方法虽综合了两者优势,但仍存在以下局限:(1)边
界伪影问题:小波变换频域转换过程中引入的边界

伪影经U-Net处理后显著增强,降低视觉质量;(2)噪
声误识别:U-Net易将高频分量中的残余噪声误判

为有效特征并强化;(3)特征提取受限:基于固定基

函数的小波变换难以适应复杂场景的特征多样性;
(4)特征融合不一致:频域与空间域特征融合过程中

存在语义不匹配现象。这些问题表明,现有融合方

法在平衡细节增强与噪声抑制方面仍需优化,以实

现更符合人眼感知的图像增强效果。
综上所述,尽管现有低照度图像增强技术已取

得显著进展,但在噪声抑制与细节保留的平衡方面
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仍面临挑战。针对上述问题,本文提出以下创新性

解决方案:首先,本文设计了一种两阶段的 U型低

照度图像增强网络。通过将第一阶段增强结果与辅

助特征图在精细增强阶段融合,该网络在保留图像

全局结构的同时显著提升局部细节恢复能力,使低

照度场景的增强结果呈现更自然的光照分布与更清

晰的细节层次。该架构实现了多尺度特征的高效整

合与深层语义提取。其次,本文提出了一种新颖的增

强小波域特征融合模块。通过集成双重注意力机制

与离散小波变换,该模块可精准聚焦小波域高频信

息,提升模型对边缘和纹理的精细化处理能力,在避

免传统小波变换过度增强问题的同时有效抑制细节

丢失。最后,本文构建了一种融合感知损失函数。通

过融合Charbonnier损失、VGG感知损失与改进的轻

量边缘损失,该函数联合优化像素级重建误差与高层

语义特征匹配,引导模型生成兼具高保真度与强真实

感的增强图像。通过上述技术的协同优化,本文方法

解决了U-Net与小波变换融合中的边界伪影、噪声放

大和跨域特征失配等问题。
本文的主要贡献总结如下:
(1)提出了一种两阶段低照度图像增强框架。

该框架包含级联式的初步恢复与精细增强阶段。在

初步恢复阶段,通过重新设计的浅层特征处理等模块

共同作用,实现噪声抑制与基础亮度校正;在精细增

强阶段,通过跨阶段特征融合机制实现更高质量的图

像重建,显著提升图像的结构完整性与纹理真实性。
(2)设计了一种增强小波域特征融合模块。该模

块利用离散小波在小波域上捕捉不同尺度的图像特

征的能力,结合本文提出的动态门控空间注意力和轻

量融合曲线注意力来强化关键特征表达,保留更多细

节和纹理信息,从而实现更优异的图像增强效果。
(3)构建了一种融合感知损失函数。该损失函

数由VGG感知损失、Charbonnier损失以及改进的

轻量边缘损失三部分组成。其中,针对低照度图像

增强任务的特点,我们提出了一种轻量化边缘损失

函数。该函数通过引入多通道处理机制和更高效的

拉普拉斯核计算,能够高效提取图像边缘特征信息,
使算法在降低计算复杂度的同时,显著提升了边缘

细节的检测精度。

2 相关工作

2.1 低照度图像增强方法

  在近期的研究中,Chen等人针对夜间成像问题

创建了SID的数据集[20]。该数据集通过提供不同

曝光水平的图像对,为相关研究奠定了重要数据基

础。Jiang等人创新性地将注意力机制引入生成对

抗网络[21],有效验证了该机制在此任务中的适用

性。Zhang等人基于自监督学习改进了RetinexNet
模型[22],通过分离光照与反射分量实现了更高效的

图像增强。Jie等人提出的LLFlow网络[23]
 

创新性

地融入了光流信息,但该方法的效果仍受限于光流

估计的精度约束。Ma等人开发的SCI模型[24]
 

采用

级联照明学习框架,通过权重共享机制降低计算复

杂度,在提升模型效率的同时增强了实际应用价值。
在图像自然性恢复方面,Li等人提出的Zero-

DCE网络[25]
 

通过像素级曲线估计和零参考损失函

数实现了突破,后续研究团队进一步推出了加速版

本[26],在保持性能优势的同时显著提升了运算效

率。Jiang等人基于 MDARNet的增强方法[14]
 

在色

彩还原方面取得显著突破,而Zhang等人提出的

KinD网络[27]
 

通过引入多约束损失函数,增强了

Retinex架构的学习能力。值得关注的是,Cai等人

基于Retinex理论设计的新变体Retinexformer[3],
作为首个基于Transformer的低照度增强算法,充
分展现了该架构在视觉任务中的潜力。这些创新成

果共同推动了低照度图像处理领域的技术发展。

2.2 U型网络

  U-Net作为一种专为医学图像分割设计的卷积

神经网络[28],其架构灵感源于Long等人提出的全

卷积网络框架[29]。凭借强大的多尺度特征提取能

力与高效的上下文信息整合机制,U-Net已在计算

机视觉领域得到广泛应用。
然而,当直接迁移 U-Net至图像增强任务时,

其网络结构易导致纹理细节与边缘信息的丢失。针

对这一局限性,研究者提出了多种改进方案:Niu等

人通过任务解耦策略设计专用网络[12],部分研究采

用分阶段递归架构实现渐进式图像优化[6,13,15,30-31],
另有方法在编解码结构中引入多层次特征融合策略

以增强细节保留[32-33]。近年来,Shi等人基于 UNet
++算法[34]提出的改进方案,通过嵌套跳跃连接结

构与实例归一化残差模块的协同设计,显著提升了

低照度增强性能。尽管这些方法在不同程度上改善

了图像质量,但由于缺乏全局上下文建模能力,增强

图像易出现噪声放大、阴影残留及细节丢失等问题,
导致其在复杂光照场景下的泛化性能受限。

2.3 小波分析

  小波变换通过将复杂信号分解为多尺度子带信
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号,能够有效捕捉信号的多层次局部特征。针对低

照度图像普遍存在的噪声显著、对比度低下等问题,
其处理复杂性主要源于信号特征的耦合性。通过小

波域分解获得的频率子带,可精准区分图像细节与

噪声成分。基于子带系数调节的技术路线,在抑制

噪声的同时能有效保留关键特征。然而,由于多尺

度分解特性,其在处理大规模图像时面临计算资源

需求高的问题,且模型泛化性能受制于训练数据的

多样性与质量。更关键的是,小波变换过程中易引

发噪声放大与阴影残留,进而导致细节特征退化。
针对上述瓶颈,研究者提出基于小波-CNN的

融合框架[35],通过子带自适应机制提升低光场景适

应性。进一步研究表明,离散小波变换与注意力驱

动去噪网络的结合[36],可在降噪过程中有效保持低

照度细节。为增强结构特征与亮度分布,双分支网

络与密集小波变换的协同架构[37]展现出显著优势,
但其高计算复杂度导致伪影与噪声的平衡控制依然

具有挑战性。为此,学界开始探索 U-Net架构与小

波变换的深度耦合[38-40],利用编解码结构在浅层特

征提取上的优势实现精细建模。值得关注的是,小
波变换与扩散网络的创新性结合[17,41],通过扩散模

型的强生成能力产出高质量增强图像,但此类方法

对训练数据质量敏感度显著增加,且计算开销远超

传统小波方法。特别需要指出的是,扩散模型的引

入虽能提升生成质量,但需严格控制其潜在的噪声

干扰与输出稳定性。

3 方法实现

3.1 TSUNet网络框架

  针对低照度图像增强中存在的细节丢失、模糊

及噪点问题,本文提出了一种名为TSUNet
 

(Two-
Stage

 

Wavelet
 

Recovery
 

U-Net)
 

的双阶段 U型低

照度图像增强网络,其整体结构如图1所示。

图1 TSUNet网络结构图

  低照度图像增强网络的设计需要在增强效果和

计算效率之间进行权衡。尽管增加网络阶段数可以

拓展特征提取与处理能力,但也带来了一系列技术

挑战。首先,网络参数量与计算复杂度呈近似线性

增长,显著提高了硬件需求与处理时间。其次,随着

网络深度增加,误差累积效应与梯度消失风险加剧,
降低了训练的稳定性。此外,过多的处理阶段可能

导致细节过度平滑或过度增强,从而引发整体亮度

分布失衡,以及高光过曝和暗区欠曝等问题。
通过深入分析低照度图像增强任务,我们发现

其核心挑战主要体现在两个相互关联但优化目标不

同的方面:噪声抑制与细节增强。基于此,本研究创

新性地提出了一种双阶段网络结构。其中,初级恢

复阶段专注于噪声抑制和基础照度提升,而精细增

强阶段侧重于图像细节重建与整体质量优化。这种

设计不仅确保了处理的完整性,同时有效避免了冗

余阶段可能导致的性能损失。实验结果充分表明,
该双阶段结构在控制计算复杂度的同时,确保了训

练的稳定性,实现了增强效果与计算效率的最佳平

衡。值得注意的是,进一步增加网络阶段数所带来

的性能提升有限,反而会显著增加模型复杂度与训

练难度。

TSUNet主要由初级恢复阶段与精细增强阶段

组成。在初级恢复阶段,首先利用梯度去噪模块

(Gradient
 

Denoising
 

Module,GDM)和浅层特征模

块(Shallow
 

Features,SF)
 

提取输入低照度图像的

特征,并进行去噪与初步增强。随后,结合编解码器

结构进一步处理图像特征,以完成初步增强和亮度
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提升。最后,将编解码器处理后的特征图像 Xd 与

提取并去噪后的特征Xin 共同输入有监督的注意力

模块(Supervised
 

Attention
 

Module,SA),以实现特

征的有效分离。其中,经过分离处理后的特征一部

分用于生成初步增强的特征图像Xout,并经由梯度

去噪模块和浅层特征模块处理,得到特征图像X'out;
另一部分则用于生成辅助特征图Xf。

经过梯度去噪和特征提取的特征图像 X'out 与

辅助特征图Xf 随后被输入第二阶段的融合模块

(Merge
 

Block),以提供细节恢复所需的特征信息。
精细增强阶段主要用于提升图像细节,并进一步精

细化重建第一阶段生成的特征。在该阶段,第一阶

段恢复的辅助特征图Xf 与初步增强的图像Xout 进

行融合,以进一步提炼和增强特征。最终,将精细增

强阶段的输出与输入图像逐像素相加,以生成最终

的增强图像。本文通过重新设计U型网络结构,并
结合双阶段策略,实现了去噪、去模糊和细节增强的

目标,从而有效提升了低照度图像的质量。

3.1.1 初级恢复阶段

本阶段的目标是实现初步的低照度增强,并为

后续的精细增强阶段提供丰富的图像特征。该阶段

主要由以下模块组成:梯度去噪模块(GDM)[42]、浅
层特征模块(SF)、编码器(Encoder)、解码器(De-
coder)以及有监督的注意力模块(SA)。

(1)梯度去噪模块:为有效抑制低照度图像中的

噪声与模糊,本文引入了梯度去噪模块(GDM)[42],
其结构如图2所示。该模块采用双残差分支处理输

入图像,并通过比例参数调控原始图像,从而实现初

步的去噪和去模糊。

图2 梯度去噪模块结构图

输入图像i0 先通过第一个残差分支(ResBlock,

RB)进行特征计算,随后,将i0 减去RB处理后的特

征ir,获得模糊噪声纹理信息ij。该信息随后经过

第二个残差分支处理,并与自学习比例参数(Self-
learning

 

parameters)相乘,生成噪声纹理信息ic。

通过迭代处理残差信息,可有效降低噪声纹理中

的误差。自学习比例参数r 作为步长调节因子,
其作用类似于梯度下降中的学习率。最终,通过

从输入图像i0 中减去噪声纹理信息ic,实现降噪

目标。
(2)浅层特征模块:为了有效捕获经过GDM 模

块去模糊与去噪处理后的低照度图像中的空间细节

信息,本文设计了一个浅层特征模块(SF)
 

,其结构

如图3所示。

图3 浅层特征模块结构图

SF模块由卷积层(Conv3×3)、通道注意力块

(Channel
 

Attention
 

Block,CABlock)和膨胀卷积块

(Dilated
 

Conv)[43]三部分组成。
具体而言,SF模块采用序列化结构,首先通过

3×3卷积层(Conv3×3)提取基础特征,随后将特征

输入CABlock进行局部特征优化。CABlock的设

计目标是通过以下三阶段处理生成高质量输入

特征:
(1)通过双层卷积与ReLU激活函数实现特征

精确提取;(2)引入通道注意力层(CALayer)筛选关

键特征通道;(3)利用增强小波域特征融合模块

(Enhanced
 

Wavelet
 

Domain
 

Feature
 

Fusion
 

Mod-
ule,EWFM)优化特征表示。

最终,处理后的特征图通过逐元素相加方式与

原始输入特征图融合,生成的特征信息图将输入膨

胀卷积块。通过膨胀卷积扩展感受野,该模块实现

了对空间上下文信息的高效捕获。

SF模块通过结合通道注意力机制与膨胀卷

积,实现了特征提取的双重优化:前者提升网络对

关键特征的敏感性,后者在保持计算效率的同时

增强上下文感知能力。实验表明,该设计显著提

升了低照度图像细节提取能力,进而改善整体增

强效果。
(3)编解码器:作为图像增强的核心组件,编解
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码器集成了增强小波域特征融合模块(EWFM)、混
合实 例 标 准 化 (Hybrid

 

Instance
 

Normalization,
HIN)以及残差结构(Residual

 

Block,RB),其结构

如图4所示。

图4 编解码器结构图

  编码器处理流程如下:EWFM首先对输入图像

执行特征去噪与优化,随后HIN模块提取多尺度特

征信息,通过残差连接(RB)将处理后特征与原始输

入特征进行融合。在下采样操作前,增强特征分两

路处理:一路通过跳跃连接传输至解码器作为融合

特征fres;另一路经下采样后输出特征fnext 作为下

一阶段输入。
解码器的处理流程与编码器相似,其核心差异

在于执行小波域特征融合前需先进行上采样(Up),
并将上采样结果与对应编码层特征进行残差融合。

编解码器的协同运作最终生成融合多尺度信息

的解码特征fup,该特征将作为有监督注意力模块

(SA)的输入。
(4)

 

有监督注意力模块:为深度挖掘增强图像

信息,本文引入有监督注意力模块(SA)[44],其结构

如图5所示。

图5 有监督注意力模块结构图

该模块接收解码器输出特征Xd 和经GDM 去

噪的输入特征Xin,通过双分支处理实现特征优化:
分支一:对Xd 执行卷积操作后与Xin 相加,生

成空间注意力增强特征表示Xf;
分支二:对Xd 执行卷积操作获得特征 Xc,将

其与Xf 相加生成初步处理后的特征 X'out。两路

输出Xf 和Xout 将被传入精细增强阶段进行后续

处理。

3.1.2 精细增强阶段

精细增强阶段由梯度去噪模块(GDM)、浅层特

征模块(SF)和融合模块(Merge
 

Block)构成,其核

心目标在于实现高质量图像重建。该阶段通过深度

融合初级恢复阶段输出的特征图与图像细节纹理特

征,最终输出经过增强的高品质图像。
在图像重建领域,多层级特征信息的有效融合

始终面临严峻挑战,特别是在处理具有丰富细节纹

理的图像时,传统融合方法往往存在信息冗余与特

征遗漏的双重缺陷。为此,我们在精细增强阶段引

入了一种新型融合模块,其结构如图6所示。该模

块通过联合处理保留细节纹理的特征 Xf 与经

GDM和SF二次优化的特征图X'out,实现更精细的

特征整合。
融合模块的处理流程包含四个关键步骤:
(1)特征拼接:将输入特征 X'out 与初级恢复阶

段输出的细节纹理特征Xf 沿特征维度进行拼接,
经卷积处理后得到复合特征Xcat;
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图6 融合模块结构图

(2)特征投影:通过投影计算[45](Projection
 

ca-
lculation,PC),将经过变形(Resize)处理的细节特

征vt
 

压缩至低维空间,生成特征投影m;
(3)特征融合:将降维后的特征投影m 与复合

特征Xcat 进行拼接,形成增强型融合特征X'cat;
(4)最终整合:对融合特征 X'cat 实施卷积处理

(Conv),并与原始输入特征X'out 进行最终拼接,输
出重建后的高分辨率图像 Xhi,在保障细节保真的

同时显著提升图像质量。

3.2 增强小波域特征融合模块

  深度神经网络凭借其强大的非线性拟合能力,
在计算机视觉领域取得了突破性进展。理论研究表

明,三层及以上的神经网络即可逼近任意非线性函

数。然而,在低照度图像增强任务中,单纯依赖端到

端的神经网络学习存在以下固有局限:
数据依赖性:需要大规模训练数据和计算资源,

且训练收敛性难以保证。

  可解释性缺失:网络的“黑盒”特性导致处理结

果缺乏透明性,难以针对性优化。
过拟合风险:易对噪声特征产生过拟合,导致增

强图像出现伪影或细节失真。
针对传统方法的固有缺陷,本文引入小波变换

理论以提升低照度图像增强效果。需要指出的是,
传统小波变换方法仍存在以下固有不足:第一,参数

固化:预设变换基函数缺乏自适应性,需人工调整参

数应对不同图像退化类型;第二,失真风险:简单阈

值处理易引发马赛克效应和边缘模糊;第三,信息利

用不足:复杂低照度场景下难以有效利用图像上下

文信息。
为克服传统小波变换方法的局限性,本文提出

一种新型增强小波域特征融合模块(EWFM),其核

心创新在于将小波变换与深度学习注意力机制深度

融合。该模块的技术方案包含:(1)引入双重注意力

机制,实现特征权重的自适应学习和调整;(2)采用

深度可分离卷积(Depthwise
 

Separable
 

Convolution
 

,

DSC)对高频分量进行编码,强化复杂纹理表征能力;
(3)运用特征分离与融合技术,保持原始图像低频信

息,避免过度增强导致的噪声放大与细节丢失。
在具体实现中,EWFM模块通过离散小波变换

(Discrete
 

Wavelet
 

Transform,DWT)与逆小波变换

(Inverse
 

Wavelet
 

Transform,IWT)的协同处理,结
合双重注意力机制和特征融合技术实现细节增强与

噪声抑制。通过双重注意力机制对小波域高频信息

的精细化处理,该模块显著提升了网络的去噪能力、
边缘锐化精度及纹理复原效果。该模块结构如图7
所示。

图7 增强小波域特征融合模块结构图
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  EWFM模块的结构流程如下:
(1)特征预处理:将输入特征Fin 进行维度变换

后分为两部分:一部分是保留低频信息的分离融合

特征Fidentity,用于DWT处理的待分解特征Finw;
(2)小波变换处理:对Finw 进行DWT分解,获取

高频分量(包含噪声、纹理信息)与低频分量,采用深

度可分离卷积[46](DSC)和参数化修正线性单元[47]

(Parametric
 

Rectified
 

Linear
 

Unit,PReLU)对高频分量

编码,经双重注意力单元处理后获得深度特征Finwd;
(3)特征融合重建:通过IWT将特征信息Finwd

重建为原始的空间分辨率的重建特征图Finwt,与

Fidentity 拼接生成拼接特征Fr;经卷积层(Conv1×1)
和PReLU激活函数处理产生残差特征Fout,最终通

过将Fout 与原始输入残差连接输出增强特征。
为优化高频信息处理,本文提出包含动态门控

空间注意力(Dynamic
 

Gated
 

Spatial
 

Attention,DG-
SA)和轻量融合曲线注意力(Lightweight

 

Fusion
 

Curve
 

Attention,LFCA)
 

的双重注意力机制,其协

同优势体现在:
(1)动态范围扩展:在不同维度增强模型处理能

力,提升暗区细节的同时抑制亮区过曝;
(2)局部特征调控:实现细节与纹理的高质量恢

复,显著提升图像整体质量。
动态门控空间注意力(DGSA):通过自适应权

重调节聚焦关键空间区域,采用门控结构控制信息

流向,根据图像内容动态调整注意力分布,实现对空

间细节的精准处理。
轻量融合曲线注意力(LFCA):通过像素级特

征调节优化细节表现与对比度,结合轻量化网络与

曲线融合策略,在保证计算效率的同时提升色彩恢

复效果。

DGSA与LFCA协同作用显著增强了小波域

特征融合模块的图像恢复性能,具体实现细节将在

后续章节详细阐述。

3.2.1 动态门控空间注意力

在现有低照度图像增强研究中,注意力机制通

常聚焦于图像显著区域以增强特征表达能力。然

而,在处理具有复杂光照和纹理的图像时,传统方法

往往难以全面捕捉关键细节。因此,本文提出一种

集成门控卷积的新型注意力模块:动态门控空间注

意力模块(DGSA),其结构如图8所示。该模块通

过引入门控调制机制能够增强注意力的表达能力,
实现注意力分配的精细化控制,从而显著提升模型

对低照度图像细节的恢复性能。

图8 动态门控空间注意力结构图

  DGSA模块由空间注意力计算与门控调制两个

核心单元构成,具体实现流程如下:
(1)空间特征提取:采用最大池化(Maximum

 

Pooling,MaxPool)和平均池化(Average
 

Pooling,

AvgPool)并行提取空间特征。其中,MaxPool能够

捕获图像的极端特征,而AvgPool能够获取图像平

均响应。双路径特征互补融合,为模型提供全局内

容理解与局部细节感知能力。
(2)空间注意力计算(AWC):将 MaxPool和

AvgPool两种池化结果(Fs
Avg,Fs

ma)沿通道维度拼

接。经注意力权重计算(Attention
 

Weight
 

Calcula-
tion,AWC)处理:使用5×5卷积层和Sigmoid激活

函数生成初始空间注意力图Fsa。具体计算过程如

公式(1)所示:
Fsa =σ(Conv5(Cat([Fs

Avg;Fs
ma]))) (1)

其中,σ表示Sigmoid激活函数,Fs
Avg 表示经过平

均池化操作得到的特征图,Fs
ma 表示经过最大池化

操作得到的特征图,Cat表示特征拼接操作,Conv5
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表示5×5的卷积操作。
(3)门控权重生成(GWC):门控卷积层用于门

控权 重 计 算 (Gate
 

Weight
 

Calculation,GWC)。

GWC采用1×1卷积核来调节特征响应,通过Sig-
moid函数处理生成门控权重 WG。具体计算过程

如公式(2)所示:

WG =σ(Conv1(Cat([Fs
Avg;Fs

ma]))) (2)
其中,Conv1 表示1×1的卷积操作。

(4)注意力权重生成:将门控权重WG 与空间注

意力图Fsa 逐元素相乘,生成精细化注意力分布

FG。具体计算过程如公式(3)所示:

FG =WG ×Fsa (3)

  (5)特征增强处理:将调制后的注意力权重FG

与输入特征F 进行相乘,获得增强特征图FGP,该过

程如公式(4)所示:

FGP =FG ×F (4)

  通过门控调制机制,模型能够自适应地调节空

间位置的权重系数,精准增强图像特征,从而显著提

升对图像细节的处理能力。
(6)特征融合计算:为了增强恢复图像细节及视

觉效果,本文设计了一个带有自学习参数(Self-
learning

 

parameters)的残差连接机制。将增强特征

图FGP 与原始输入F 加权融合,动态门控机制通过

可学习参数α自动调节融合强度,生成处理后的特

征图FP。动态门控空间注意力如式(5)所示:

FP =FGP +α×F (5)

  DGSA不仅能够保留原始图像信息,还避免了

因过度调制而导致的信息损失,确保模型在不同光

照条件下的图像处理效果。

3.2.2 轻量融合曲线注意力

动态门控空间注意力(DGSA)机制通过增强模

型对全局结构的感知能力,有效缓解了局部光照不

足导致的细节丢失问题,同时显著抑制了噪声背景

对图像质量的干扰。然而,仅使用DGSA难以有效

理解局部照明。因此,本文提出一种结合曲线估计

方法的轻量融合曲线注意力机制(LFCA),旨在提

升关键特征提取能力并实现高效噪声抑制。DGSA
模块结构如图9所示。

LFCA模块的核心架构包含三个关键组件:曲
线参数计算(Curve

 

Parameter
 

Calculation,CPC)、
梯度放大模块(Gradient

 

Amplifier,GA)和多尺度

特征融合(Multi
 

Scale
 

Feature
 

Fusion,MSF)。该

机制通过协同优化多层次特征提取与融合,实现图

像细节恢复、色彩校正和对比度增强,同时保持计算

图9 轻量融合曲线注意力结构图

效率。具体实现流程如下:
(1)多尺度特征融合(MSF):采用不同尺寸卷

积核(Fs×s (s
 

=
 

1,3,5))从输入图像中提取多尺度

特征,多尺度特征通过分支内局部通道压缩与相加

融合生成融合特征XFe。该特征将并行输入至曲线

参数计算(CPC)和梯度放大模块(GA)进行后续处

理,其计算过程如公式(6)所示:

XFe = ∑
s∈{1,3,5}

Fs(x) (6)

其中,s表示多尺度特征融合中s×s大小的卷积核;

Fs 表示使用s×s大小的卷积核提取的特征;x 表示

输入的特征图像。
(2)曲线参数计算(CPC):为了优化计算,CPC

 

模块引入了深度这种方法将标准卷积分解为深度卷

积和逐点卷积,从而在降低模型参数和计算复杂度

的同时,确保了特征提取能力。融合特征XFe 通过

CPC生成逐像素的曲线参数Li
 (i=1,2,3)。其表

达式如公式(7)所示:

Li=σ(Conv1(θ(DSC(θ(DSC(XFe))))))(7)
其中,DSC 表示深度可分离卷积;θ 表示ReLU激

活函数;σ 表示Sigmoid激活函数。该设计增强了

轻量融合曲线注意力在低照度图像增强任务中的效

率,更适用于实时或资源受限的应用场景。
(3)梯度放大模块(GA):采用双路ReLU激活

策略对融合特征信息XFe 进行特征选择:第一路保

持原始特征传递,第二路执行零值截断,通过计算两

路输出的差值生成窗口函数形式的特征图Fa。在

保留关键特征信息,抑制冗余特征。具体计算过程

如公式(8)所示:

Fa =θ(XFe)-θ(XFe -1) (8)

  该模块通过在[0,1]区间的非线性窗口函数来
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突出关键特征。更具体地说,GA使用双路 ReLU
激活函数处理融合特征,以确保特征值被限制在0
到1之间,超出该范围的值则被截断。随后,将这个

窗口函数与自适应的曲线参数结合,动态优化特征

权重的分配,最终增强重要区域的特征表达并抑制

非关键区域。相较于固定的注意力权重机制,该方

法具有更强的自适应性和灵活性,能够根据不同场

景动态调整特征权重,从而提高模型性能。
(4)

 

整合处理与特征调整:将梯度放大模块输

出的特 征 Fa 和 曲 线 参 数 Li 通 过 非 线 性 变 换

(1-Fa)进行融合:首先对融合的特征Fa 经过非线

性变换,随后与各曲线参数逐元素相乘并累加,最终

将优化结果与融合特征Fa 相加得到增强特征FL。
轻量融合曲线注意力如式(9)所示:

FL =Fa +∑
3

i=1
Li×Fa ×(1-Fa) (9)

其中,i表示第i个像素集曲线参数。
在上述公式中,非线性项Fa×(1-Fa)确保了

当特征值Fa 接近1时抑制增长,而接近0时促进增

长。通过这种自适应的动态平衡机制可精准增强关

键区域特征表达,显著提升模型在低照度场景下的

特征判别能力。

3.3 融合感知损失函数

  传统的低照度图像增强方法通常使用L1 损失

函数作为训练的损失函数,然而,由于L1 损失函数

在度量图像结构信息和高层语义相似度方面存在局

限性,会导致生成的图像缺乏真实感,制约了图像质

量提升。针对此局限性,本文提出一种融合感知损

失函数,该损失函数旨在利用Charbonnier损失函

数优化局部像素级重建精度,利用 VGG感知损失

函数提取并匹配高层语义特征。该损失函数兼具

Charbonnier损失函数[48]和VGG感知损失函数的

优点,综合考虑了全局特征和局部细节,同时辅以本

文改进的边缘损失函数,实现了图像细节信息和整

体视觉感知之间的平衡。

3.3.1 Charbonnier损失

Charbonnier损失[48]作为L1 损失函数的改进

形式,具有连续光滑特性。Charbonnier损失被用

于计算生成图像像素矩阵X 与真实图像像素矩阵

Y 的单像素相似性,相较于标准L1 损失,其在单像

素误差X-Y 等于0处一阶连续可导,避免了L1 损

失在零点不可导的问题,从而确保优化过程的数值

稳定性。通过调节参数 ,该损失函数在误差接近0
时具有类似

 

L2
 损失的平滑性,能够提供更精细的梯

度信息,而在
 

误差较大时表现出类似L1 损失的鲁

棒性。其公式如公式(10)所示:

LChar = X-Y 2+ 2 (10)
其中,是一个常数,用于保证数值稳定性。该损失

函数通常在总损失函数中占主导地位。

3.3.2 VGG感知损失

为提升重建图像的视觉真实性,本文引入VGG
感知损失函数[49],其通过预训练VGG网络提取多

层级特征,模拟人类视觉系统的特征感知机制。通

过匹配中间层特征,提升图像纹理细节保真度与全

局结构一致性。VGG感知损失的数学定义为

LVGG =
1

CjHjWj
ϕj(ŷ)-ϕj(y)2

2 (11)

其中,j表示网络的第j层,ϕ(·)表示VGG网络第

j层的特征映射函数,CjHjWj 表示第j 层特征图

的通道数、高度和宽度,ŷ 表示生成图像像素矩阵,

y 表示真实图像像素矩阵。

3.3.3 轻量边缘损失

在低照度图像增强任务中,细节恢复是影响增

强效果的关键因素,特别是对高频边缘特征和纹理

结构的精确重建。尽管当前的低照度增强方法逐步

提升了整体亮度恢复能力,但在边缘细节保真度方

面仍存在显著局限。本文从图像超分辨率领域的边

缘损失[50]获得启发:在图像超分辨率任务中,边缘

损失函数借助高斯核来提取图像边缘信息,通过比

较原始图像和增强图像的边缘差异来计算损失。然

而,这一过程涉及复杂的下采样和上采样操作,不仅

带来了较高的计算复杂度,还会因多通道信息交叉

混合影响边缘检测的准确性。
针对上述技术瓶颈,本研究提出了一种面向低

照度图像增强的轻量化边缘损失函数。该创新性设

计摒弃了传统方法依赖高斯模糊的间接特征提取范

式,通过端到端的边缘特征提取机制,在降低计算复

杂度的同时显著提升了边缘检测精度。具体而言,
本方案采用了两种关键技术改进:

(1)采用标准3×3拉普拉斯卷积核对图像进行

直接特征提取,省却了传统流程中的高斯预处理和

下采样操作。
(2)设计多通道独立处理机制,允许RGB各颜

色通道独立执行边缘检测,有效避免跨通道信息耦

合导致的特征混淆。该损失函数的具体公式如下:

Ledge =
1
N∑

N

i=1

(ΔLO(X)-ΔLO(Y))2+ε2(12)

其中,X 和Y 分别代表生成图像像素矩阵和真实图
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像像素矩阵,ε为调整参数,ΔLO 表示拉普拉斯核处

理,N 表示像素数量乘以通道数得到的像素总数。

3.3.4 融合感知损失

为实现主观视觉质量与客观指标的综合优化,
本文构建了融合多维度约束的复合感知损失函数。
该函数创新性地整合了VGG感知损失、Charbonni-
er平滑损失以及新型轻量边缘损失,通过联合优化

局部细节重建质量与全局视觉一致性,有效提升了

模型对低照度场景的适应能力。融合感知损失定

义为

Ltotal =αVGGLVGG +αCharLChar +αEdgeLEdge (13)
其中,αVGG、αChar 和αEdge 为权重系数。通过对不同

权重系数的对比实验和消融研究,发现当权重系数

设置为αVGG =1.3、αChar =1.7、αEdge =0.05时,模
型在保留图像结构信息和抑制噪声方面能够达到最

佳平衡。这种权重配置使模型在保留图像结构信息

的同时,有效抑制了噪声产生,避免了细节丢失和噪

声过度增强等问题。

4 实验结果及分析

4.1 实验细节

  本文使用 NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

4090
 

GPU,
基于PyTorch深度学习框架,在LOLv1基准数据

集上进行了300轮次的训练。在训练过程中,将低

照度图像随机裁剪为256×256大小的图像块,作为

模型的输入,批量大小设置为2。实验中采用Adam
优化器,初始学习率设置为1e-4,随后通过余弦退火

算法将其衰减到1e-6。在测试阶段,使用256×256
大小的测试集图像进行评估。

4.2 数据集

  本文分别在真实数据集LOLv1[2]、LSRW[51]、

LOLv2-real[52]、LOLv2-synthetic[52]和无参考数据

集DICM[53]、LIME[54]、MEF[55]上进行测试,以验证

本文方法的有效性。其中,LOLv1包含500对图

像,本文将其中485对图像作为训练图像,剩余的

15对图像作为测试图像。LSRW 数据集包含两个

子数据集:一个是使用华为手机拍摄的2480对图

像,其中2450对用于训练,30对用于测试;另一个

是使用尼康相机拍摄的3170对图像,其中3140对

用于训练,30对用于测试。LOLv2数据集包括两

个 子 集,即 LOLv2-real 和 LOLv2-synthetic。

LOLv2-real子集是在真实场景中通过调整ISO和

曝光时间捕获得到的,本文使用其中689对图像用

于训练,100对用于测试。LOLv2-synthetic子集则

通过分析低光照图像的照明分布,从RAW 图像合

成低光照图像。该子集包含1000对低光照/正常图

像,其中900对用于训练,100对用于测试。无监督

数据集DICM、LIME和MEF分别包含69张、10张

和44张商用数码相机采集的低照度图像,均用于

测试。

4.3 方法比较

4.3.1 客观评价

将本文提出的方法与当前先进方法进行比较,
包括无监督学习方法:EnlightenGAN[21]和SCI[24];
零样 本 学 习 方 法:ZeroDCE[26];监 督 学 习 方 法:

IAT[56]、LLFormer[23]、CF-Uformer[11]、R2RNet[51]、

MIRNet[57]、Instruct-IR[58]、PPFormer[59]和Entro-
py-SDE[60];基 于 小 波 变 换 的 方 法:CFWD[41]和

HWMNet[61]。此外,实验中采用峰值信噪比(Peak
 

Signal
 

to
 

Noise
 

Ratio,PSNR)、结构相似性(Struc-
tural

 

Similarity
 

Index
 

Measure,SSIM)[62]以及学习

感知图像相似度(Learned
 

Perceptual
 

Image
 

Patch
 

Similarity,LPIPS)[63]
 

作为客观评估指标。
表1展示了本文方法与现有先进方法在LOLv1

和LSRW数据集上的对比结果,最优和次优结果分

别用加粗和下划线表示(后面表格同此)。实验结果

表明,本文提出的方法在PSNR、SSIM、LPIPS三个

指标上均优于所有对比方法。其中,在LSRW 数据

集中,SSIM相比于次优方法提升较大,这一优势源

于:(1)小波域高频分量的精细化处理:增强小波域

特征融合模块(EWFM)通过动态门控空间注意力

(DGSA)强化边缘梯度信息,DGSA更关注图像的

边缘和梯度等结构信息,并精准地增强这些关键信

息。这种精细化处理直接优化了SSIM 指标,有效

提升了图像的结构相似度;(2)噪声抑制与细节解

耦:双阶段设计中的梯度去噪模块(GDM)
 

有效抑

制了噪声对梯度信息的影响,避免噪声干扰网络学

习图像的真实结构。这种设计让网络
 

更专注于学

习和恢复图像的本质结构,这对提升结构信息敏感

的
 

SSIM
 

指标至关重要。
为了进一步验证本文所提方法的性能优势具有

统计学意义,我们对实验结果进行了显著性检验。
在LOLv1和LSRW 数据集的所有评价指标上,为
确保t检验方法的适用性,我们首先验证了数据满

足独立性和正态性假设(通过Shapiro-Wilk检验,

p>0.05),且方差齐性检验(Levene检验)显示组间

方差无显著差异(p>0.05)。在满足参数检验前提

99115
 

期 孙 静等:一种基于小波变换的两阶段低照度图像增强方法



  表1 在LOLv1数据集和LSRW 数据集上的结果比较

方法
LOLv1 LSRW

PSNR↑ SSIM↑
 

LPIPS↓
 

PSNR↑ SSIM↑ LPIPS↓
MIRNet

 

2020[57] 24.140 0.842 0.131 16.470 0.477 0.430
EnlightenGAN

 

2021[21] 14.311 0.575 0.315 15.932 0.482 0.315
ZeroDCE

 

2021[26] 14.861 0.562 0.256 16.105 0.467 0.291
SCI

 

2022[24] 13.806 0.528 0.279 15.087 0.413 0.288
IAT

 

2022[56] 23.380 0.809 0.216 16.211 0.492 0.271
HWMNet

 

2022[61] 22.920 0.830 0.114 19.221 0.592 0.208
LLFormer

 

2022[23] 22.529 0.792 0.173 19.077 0.542 0.305
R2RNet

 

2023[51] 18.132 0.739 0.207 17.256 0.541 0.306
CFWD

 

2024[41] 22.730 0.853 0.087 19.566 0.572 0.374
CF-UFormer

 

2024[11] 23.820 0.850 0.079 16.217 0.430 0.215
PPFormer

 

2024[59] 23.910 0.845 0.217 19.281 0.552 0.350
Instruct-IR

 

2024[58] 22.830 0.836 0.116 19.043 0.532 0.311
Entropy-SDE

 

2024[60] 24.050 0.848 0.081 19.241 0.548 0.195
本文方法 24.336 0.861 0.056 21.175 0.642 0.158
p-value 4.40e-4 1.35e-4 5.51e-5 2.31e-6 1.33e-6 1.05e-8

条件的基础上,采用配对t检验将四次训练得到的

指标与基准指标进行对比分析。统计结果显示,我
们将四次训练得到的指标和基准指标进行了统计显

著性检验,在所有指标上均满足p-value<0.05。本

文方法均具有统计显著性,表明本文方法的性能提

升显著且非随机。
同时,为展现本文模型的鲁棒性,在LOLv2-re-

al和LOLv2-synthetic数据集上也进行了对比实

验,实验结果如表2所示。

表2 在LOLv2-real数据集和LOLv2-synthetic数据集上的结果比较

方法
LOLv2-real LOLv2-synthetic

PSNR↑ SSIM↑ LPIPS↓
 

PSNR↑ SSIM↑ LPIPS↓
MIRNet

 

2020[57] 20.020 0.820 0.233 21.940 0.846 0.249
EnlightenGAN

 

2021[21] 18.640 0.677 0.309 16.570 0.770 0.212
ZeroDCE

 

2021[26] 16.059 0.580 0.352 17.577 0.815 0.187
SCI

 

2022[24] 17.304 0.540 0.345 16.695 0.723 0.242
IAT

 

2022[56] 20.310 0.789 0.220 15.956 0.743 0.259
HWMNet

 

2022[61] 22.831 0.827 0.193 15.150 0.706 0.268
LLFormer

 

2022[23] 20.056 0.792 0.260 24.038 0.909 0.067
R2RNet

 

2023[51] 20.267 0.803 0.395 16.052 0.736 0.409
CFWD

 

2024[41] 23.321 0.825 0.193 23.872 0.903 0.078
CF-UFormer

 

2024[11] 22.273 0.837 0.092 22.231 0.892 0.107
PPFormer

 

2024[59] 23.721 0.830 0.187 24.807 0.919 0.053
Instruct-IR

 

2024[58] 22.912 0.841 0.271 23.310 0.891 0.116
Entropy-SDE

 

2024[60] 21.310 0.832 0.120 22.145 0.872 0.173
本文方法 24.604 0.877 0.053 25.296 0.943 0.029
p-value 3.61e-4 8.19e-5 1.04e-6 3.26e-5 1.75e-6 2.52e-5

  从表2可以看出,在PSNR、SSIM、LPIPS三个

指标上,本文提出的方法较于其他方法,均取得了最

佳性能表现。LOLv2数据集上的实验结果进一步

验证了本文提出方法的鲁棒性,无论是在真实场景

的LOLv2-real数据集上还是合成场景的LOLv2-
synthetic数 据 集 上,本 文 模 型 在 PSNR、SSIM、

LPIPS三个评价指标中均表现最优,这表明本文提

出的模型能够适应不同的环境和条件,在真实和合

成场景下均能表现出稳定的性能。同样,在表2中

对LOLv2-real和LOLv2-synthetic数据集的实验

结果进行了统计显著性检验,为确保t检验方法的

适用性,我们首先验证了数据满足独立性和正态性

假设(通过Shapiro-Wilk检验,p>0.05),且方差齐

性检验(Levene检验)显示组间方差无显著差异

(p>0.05)。在满足参数检验前提条件的基础上,
采用配对t检验将四次训练得到的指标与基准指标

进行对比分析。统计结果显示,我们将四次训练得

到的指标和基准指标进行了统计显著性检验,在所
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有指标上均满足p-value<0.05,再次表明本文方法

的性能提升具有统计学显著性且非随机。
为了深入理解本文方法在低照度图像增强方面

的优越性能,我们对实验结果进行了详细分析。首

先,得益于本文设计的增强小波域特征融合模块和

两阶段网络中的初步恢复阶段,本文方法在LOLv1、

LSRW、LOLv2-real和LOL-synthetic数据集中的

PSNR和SSIM 两个失真评价指标上均取得了领

先。这表明,采用本文提出的方法增强的图像具有

更多的高频细节和结构完整性,为图像恢复结果提

供了更高质量的输出。
此外,LPIPS是一种用于衡量图像感知质量的

指标。通过观察对比实验结果,发现本文方法在

LPIPS指标上表现显著优于现有技术,这种提升得

益于本文模型中融合感知损失函数和两阶段网络中

精细恢复阶段的设计。
最后,为进一步评估本文模型的有效性与泛化

能力,对本文和主流方法使用无参考数据集DICM、

LIME和 MEF进行了对比实验。由于这三个数据

集无参考图像,所以选用无参考评价指标(Natural
 

Image
 

Quality
 

Evaluator,NIQE)来客观评价模型

的恢复效果,实验结果如表3所示。

表3 在DICM、LIME、MEF数据集上的NIQE分数对比

方法 DICM LIME MEF Avg
原始输入 7.623 7.624 7.146 7.464

EnlightenGAN[21]
 

7.297 6.914 6.738 6.983
ZeroDCE[26] 7.612 7.356 6.920 7.296
SCI[24] 6.678 7.341 6.557 6.859

HWMNet[61]
 

7.230 7.011 6.605 6.949
R2RNet[51] 6.771 7.797 6.757 7.108
CFWD[41] 6.963 6.982 6.535 6.827
本文方法 7.070 6.899 6.279 6.750

实验结果表明,本文方法在LIME和 MEF数

据集中取得了最优结果,且在三个数据集的平均表

现上优于其他对比方法,这显示了该方法在低照度

图像增强任务中的有效性和泛化能力。
以上实验结果表明,本文提出的方法不仅能够

显著增强图像质量,还能在恢复图像的结构和感知

质量方面表现出色,并在不同场景和条件下表现出

良好的鲁棒性。本文方法在算法设计和模型优化上

的创新是实现这些优势的关键,使其能够在不同的

数据集和场景下均保持稳定的性能。
表4给出了本文方法和具有代表性的低照度增

强方法以及基于小波变换的低照度增强方法在参数

数量和计算复杂度方面的对比结果。结果显示,尽
管本文方法在参数数量和计算复杂度上与其他方法

相近,但在性能表现上更为优越。

表4 低照度增强方法的复杂度和参数对比

方法 参数量
 

(M) Flops
 

(G)

MIRNet[57] 31.79 785.00
HWMNet[61]

 

29.59 86.50
CFWD[41] 24.67 87.72
本文方法 24.29 84.07

4.3.2 主观评价

如图10所示,本研究对各方法的体育场图像增

强效果进行了可视化对比分析,实验结果表明:Ze-
roDCE和SCI方法虽能提升全局亮度,但在恢复座

椅等关键细节方面表现欠佳,不仅出现了严重的细

节丢失,还伴有明显的噪声和色彩偏差。这些问题

无疑会对后续的高级计算机视觉任务产生负面影

响。EnlightenGAN方法虽然在整体亮度方面有所

提升,但存在色彩偏黄、细节丢失和噪声等问题,其
性能瓶颈会限制后续视觉任务的进行。反观 MIR-
Net方法在亮度增强方面表现过度,导致细节丢失

和局部模糊。IAT方法在色彩恢复方面表现较佳,
座椅细节较为清晰,但存在较多噪声和点状模糊。

HWMNet和CFWD方法在座椅细节和色彩恢复方

图10 不同方法在LOLv1数据集的体育场图像上增强结果的视觉对比
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面表现较优,但在深层细节处理时出现棋盘效应,细
节边缘模糊,色彩饱和度不足。相比之下,本文提出

的方法在细节保持方面表现突出,准确恢复了座椅

的细节与轮廓,同时有效保留了原始图像的色彩信

息,显著抑制了模糊现象。实验结果表明,本文方法

在图像质量、细节信息以及色彩真实性等方面均展

现出卓越的综合性能。
图11展示了各方法在储物柜图像上的增强效

果。可以观察到,ZeroDCE、EnlightenGAN和SCI方

法的亮度提升效果有限,具体表现为纸盒边缘消失且

盒子细节丢失;此外,EnlightenGAN方法存在严重的

色偏问题。虽然MIRNet和IAT方法提升了亮度,但
存在边缘噪点较多、细节不清晰的情况,导致盒子花纹

因噪点变得模糊不清。相较于前述方法,HWMNet和

CFWD方法相对于其他方法恢复效果更佳,但仍存在

花纹和盒子不清晰、色偏的问题。而本文提出的方法

不仅成功恢复了左侧盒子的边缘细节,有效抑制了噪

点和模糊,还清晰地恢复了右侧盒子的花纹,且更准确

地还原了盒子的颜色。这些结果进一步证明了本文

方法在细节保留和色彩真实性方面的优势。

图11 不同方法在LOLv1数据集的储物柜图像上增强结果的视觉对比

  最后,为了更全面地评估本文所提方法的鲁棒

性,我们又选取了三个不同数据集的图像进行测试:
从LOLv2-synthetic数据集中随机选取了3张图像

(图12),从LIME和 MEF数据集中各选取了1张

图像(图13、图14),增强效果如图12至图14所示。

实验结果表明,相比于其他方法,本文方法在亮度提

升、细节恢复和颜色还原方面均表现出优越性,有效

抑制了噪声,恢复了细节信息,生成的结果更加真实

自然。以上结果进一步证明了本文提出的TSUNet
网络在低照度图像恢复方面的优越性能。

图12 不同方法在LOLv2-synthetic数据集上的主观视觉对比效果

4.3.3 复杂场景对比分析

为了全面评估本文所提方法在极限场景下的图

像恢复能力,我们设计了三组具有挑战性的低照度

测试场景:(1)真实环境下的多光源高动态范围场

景,用于验证算法在复杂光照条件下的细节保持能

力;(2)接近全黑的极限暗光场景,用于测试算法对

极弱光信号的提取能力;(3)高度退化的高噪声场

景,用于评估算法的噪声抑制及细节重建效果。这

三组测试场景分别对应低照度图像增强中的关键难

点:高动态范围压缩、极限弱光细节恢复以及噪声
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图13 不同方法在LIME数据集上的主观视觉对比效果

图14 不同方法在 MEF数据集上的主观视觉对比效果

抑制。这些挑战性场景将有助于全面评估所提算法

在极端情况下的表现,并揭示其在处理不同类型低

照度图像时的优势和局限性。
在多光源高动态范围场景测试中,我们选择了一

个具有代表性的室内建筑场景,对比结果如图15所

示。该场景包含水晶吊灯、壁灯等多种不同亮度的光

源,并呈现拱形穹顶、墙面浮雕等精细的建筑细节,对
算法处理能力构成显著挑战。从对比实验结果中可

观察到,现有方法在处理此类复杂场景时均存在不同

程度的颜色失真问题,其中 MIRNet
 

(图e)、IAT
 

(图

g)、CFWD
 

(图h)
 

均出现不同程度的灯光过曝现象。
尽管其他方法提升了图像亮度,但仍然存在不同程度

的细节丢失和恢复不足。相比之下,本文所提出的方

法不仅保持了场景整体的亮度层次,而且准确还原了

建筑细节,尤其在吊灯周围的穹顶纹理和墙面装饰等

区域表现突出;此外,本文所提方法还对参考图像中

的暗部场景也进行了增强,展现出TSUNet优异的细

节恢复能力,使得增强后的图像更接近真实场景。

图15 不同方法在极限多光源高对比度场景上的主观视觉对比效果
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  在接近全黑的极限暗光场景测试中,我们选取了

一个具有挑战性的户外山地低照度场景作为测试对

象。该场景整体亮度极低,且包含从近景松树到远景

山体的不同景深层次,这对算法在暗光条件下提取弱

光信号和恢复细节能力构成了严峻考验,尤其是在极

限暗光场景下,针对树木、树叶以及水面细节的恢复

难度极大。如图16所示,对比实验结果显示,现有方

法在处理极限暗光场景时存在明显局限:ZeroDCE
 

(图b)、SCI
 

(图d)、MIRNet
 

(图e)和IAT
 

(图g)方法

虽然增强了亮度并恢复了部分山体轮廓,但在树木和

树叶细节的恢复方面表现出明显局限,恢复程度有

限。EnlightenGAN
 

(图c)方法相较其他方法较好地

恢复了树叶细节,但相对于参考图像出现了严重的色

偏问题。HWMNet
 

(图f)方法在图像恢复过程中出

现了不自然的夕阳色调,并完全丢失了树木和树叶的

细节。CFWD
 

(图h)方法则表现出大量细节丢失和

马赛克效应。相比之下,本文方法不仅成功提取出极

弱光条件下的图像细节,并且还原了场景的自然色

彩,尤其是在树木和树叶的细节以及水面反光等方

面,展现了TSUNet在极限暗光场景下的恢复能力。

图16 不同方法在极限暗光条件下恢复细节的主观视觉对比效果

  为进一步验证本文方法在高噪声场景下的处

理能力,我们选取了一张具有显著噪声干扰的室

内图像作为测试图像,如图17所示。该图像包含

标准色卡、玩偶等目标物体。从对比实验结果来

看,现有方法在处理高噪声图像时存在一定的局

限性,均无法有效去除噪声:EnlightenGAN
 

(图c)
方法的恢复颜色呈现偏色,MIRNet

 

(图e)方法整

体呈现蓝色。其他方法在图像恢复和噪声抑制方

面虽有一定效果,但均未能完全消除噪声,且图像

整体清晰度和细节恢复方面存在明显不足。相比

之下,本文方法在噪声抑制与细节恢复之间取得

了良好平衡,不仅有效抑制了大量图像噪声,还同

时保留并恢复了诸如牛奶盒和图书文字等细节。
此外,通过色卡观察,本文方法在颜色恢复方面也取

得了良好效果,展现了本文方法在高噪声极限环境

下的恢复能力。

图17 不同方法在高噪声场景上的主观视觉对比效果
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  最后,为了有效分析不同光照对本文方法的影

响,我们在不同曝光条件下对同一图像进行恢复并

进行对比。如图18所示,从左向右(A到D),原始

图像的亮度逐渐降低,代表了从轻微昏暗到极度不

足的光照条件。从恢复效果来看,在所有亮度等级

下,算法成功将暗部细节提升至相近的视觉水平,展
现出优异的稳定性。特别是书架上的书籍颜色和纹

理,在四种不同程度的暗光条件下,恢复后都呈现出

高度一致的视觉效果。即使在最暗的亮度D下,算
法仍然保持了与轻微昏暗条件 A下相当的恢复能

力,展示了该方法出色的鲁棒性,即不会因为输入图

像亮度的显著降低而导致恢复质量的明显下降,这
表明该算法具有稳定的输出一致性,这对于实际应

用场景来说是极为重要的特性。

图18 不同光照场景下本文方法恢复效果的主观视觉对比效果

4.4 消融实验

  为了验证子模块的有效性,针对增强小波域特

征融合模块、融合感知损失函数以及两阶段低照度

图像增强网络进行了消融实验。通过逐一测试这些

关键子模块能够验证它们对所提出的低照度图像增

强网络的有效性。

4.4.1 增强小波域特征融合模块

为了展示EWFM、双重注意力单元(DGSA+
LFCA)以及其中的动态门控空间注意力(DGSA)

 

和轻量融合曲线注意力(LFCA)对图像恢复的影

响,我们设计了消融实验。这些消融实验清晰展示

了各组成部分在低照度图像恢复中的作用,为整体

网络优化提供了实验依据。
(1)从整体模块的影响来看:将增强小波域特征

融合模块(EWFM)从TSUNet网络中移除,保持其

他模块不变,并重新训练模型,实验结果如表5所示。

表5 增强小波域特征融合模块对模型性能的影响

测试集 PSNR SSIM
w/o

 

EWFM 22.92 0.839
TSUNet 24.34 0.861

移除EWFM 后,模型的PSNR从24.34下降

至22.92,SSIM 从0.861下降至0.839。这一显著

的性能下降表明EWFM 在低照度图像增强中起到

了关键作用。EWFM 通过DWT将图像分解为不

同频率子带,使模型能够捕捉多尺度特征。移除

EWFM意味着失去了这种多尺度分析能力,导致模

型无法有效地区分和处理图像中的噪声和细节信

息。EWFM 中的双重注意力机制(DGSA 和 LF-
CA)为模型提供了精细化的特征选择和融合机制。
缺少这些机制会削弱模型的多尺度特征整合能力,
影响图像增强效果。EWFM 专为提升低照度图像

质量而设计,尤其在噪声抑制和细节保留方面。移

除EWFM后,模型难以有效抑制噪声并增强细节,
使图像质量下降。

(2)从双重注意力单元的影响来看:将双重注意

力单元(DGSA+LFCA)、动 态 门 控 空 间 注 意 力

(DGSA)和轻量融合曲线注意力(LFCA)分别从

TSUNet网络中移除,保持其他模块不变,并重新训

练模型,实验结果如表6所示。

表6 双重注意力单元对模型性能的影响

测试集 PSNR SSIM
w/o

 

DGSA 23.90 0.853
w/o

 

LFCA 23.67 0.846
w/o

 

DGSA+LFCA 23.13 0.844
TSUNet 24.34 0.861

根据表6的结果显示,移除 DGSA 时,PSNR
和SSIM 分别下降至23.90和0.853。这是因为

DGSA通过门控机制和空间注意力强化特征图中的

关键空间信息,有助于模型更好地理解并恢复图像

结构和纹理。DGSA的移除导致模型无法充分捕捉

这些关键信息,从而影响增强效果。此外,移除

LFCA后,PSNR和SSIM分别下降至23.67和0.846。
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LFCA通过调整像素间的权重,优化了图像的色彩

和对比度,这对于低照度图像中的暗区域细节恢复

尤为重要。没有LFCA,模型无法有效地区分和增

强这些细节,导致视觉质量下降。当同时移除DG-
SA和 LFCA 时,PSNR 和 SSIM 进 一 步 下 降 至

23.13和0.844。这一结果强调了两种注意力机制

在提升图像质量方面的互补性。DGSA能够提供空

间维度的关注点,LFCA则可以在逐像素上进行优

化,两者结合使模型能更全面地理解并增强图像

特征。

4.4.2 融合感知损失函数

为验证本文设计的融合感知损失 TotalLoss,
包含 VGG感知损失 VGGLoss、Charbonnier损失

CharLoss和轻量边缘损失EdgeLoss对模型性能的

影响,进行了消融实验,结果如表7所示。实验结果

表明,融合感知损失函数在提升模型性能方面发挥

了显著的积极作用。

表7 不同损失函数对模型性能的影响

测试集 PSNR SSIM
w/o

 

VGGLoss 23.11 0.818
w/o

 

EdgeLoss 23.71 0.851
w/o

 

CharLoss 22.83 0.847
w/o

 

CharLoss+VGGLoss 22.39 0.822
w/o

 

EdgeLoss+VGGLoss 22.93 0.821
w/o

 

CharLoss+EdgeLoss 22.81 0.848
w/o

 

TotalLoss 21.92 0.805
TSUNet 24.34 0.861

当仅使用 VGGLoss
 

(w/o
 

CharLoss+Edge-
Loss)时,SSIM 指标相比于单独使用CharLoss和

EdgeLoss时得到了显著提升,但PSNR指标明显下

降。这表明VGGLoss有效捕捉了图像的高级语义

和全局结构特征,增强了图像的结构相似性。然而,
由于缺乏对像素级细节和边缘信息的约束,导致图

像的细节还原不足,细节纹理有所损失。在移除

VGGLoss
 

(w/o
 

VGGLoss)后,PSNR指标轻微下

降,SSIM指标显著下降。这意味着VGG感知损失

虽然在像素级细节上有一定作用,但在全局结构和

语义一致性方面具有更重要的作用。VGGLoss利

用预训练的VGG网络提取高级特征,对全局结构

进行约束,有助于保持图像的结构相似性。
当仅使用CharLoss

 

(w/o
 

EdgeLoss+VGGLoss)
时,PSNR指标相比于单独使用VGGLoss和Edge-
Loss时得到了明显提升,这说明模型在像素级细节

恢复方面表现良好。但相对较低的SSIM 指标表

明,图像的整体结构和纹理一致性有所欠缺。这种

现象是因为CharLoss专注于最小化像素级误差,而
忽视了对全局结构和高级特征的约束。当移除

 

CharLoss
 

(w/o
 

CharLoss)后,模型无法有效减少像

素级误差,导致PSNR和SSIM 指标均有下降。这

强调了CharLoss在细节恢复中的关键作用,通过直

接约束像素差异,提升了图像的细节质量。
当仅使用EdgeLoss

 

(w/o
 

CharLoss+VGGLoss)
时,相比于单独使用CharLoss和VGGLoss时PSNR
和SSIM指标均出现略微下降。虽然EdgeLoss强

化了边缘特征的恢复,但由于缺乏对整体像素级细

节和高级语义信息的约束,导致图像的整体质量不

佳。这表明虽然EdgeLoss能够指导模型在图像恢

复时生成更丰富的细节信息和更完整的结构,但仅

依赖EdgeLoss无法满足图像恢复的全面需求。当

移除EdgeLoss
 

(w/o
 

EdgeLoss)后,模型的PSNR
和SSIM指标都有所下降,这说明EdgeLoss在增强

图像边缘细节和清晰度方面发挥了重要作用。缺少

EdgeLoss后,图像的边缘细节变得模糊,影响了视

觉效果中的细节表现。
当移除融合感知损失函数(w/o

 

TotalLoss)时,
模型的PSNR和SSIM指标均显著下降。这表明各

个损失函数在模型训练中协同作用,共同提升了图

像恢复的质量。融合感知损失函数通过综合Char-
Loss、VGGLoss和EdgeLoss的优点,平衡了细节

恢复、结构保持和边缘增强,显著提升了模型性能。
各损失函数的协同作用使模型在细节、结构和边缘

等方面取得了良好的平衡。消融实验结果验证了这

些损失函数在提升模型性能中的关键作用,缺少任

何一个函数都会导致图像恢复质量的下降。因此,
融合感知损失函数能够更有效地满足图像恢复过程

中对细节、结构和边缘信息的综合需求。

4.4.3 两阶段低照度图像增强网络

为验证两阶段低照度图像增强网络中各部分对

模型性能的影响,本文对浅层特征模块(SF)、精细

增强阶段、改进的编-解码器以及有监督注意力模

块
 

(SA)进行了消融实验,实验结果如表8所示。
实验结果表明,这些改进部分对模型性能都产生了

显著的正面影响。
具体而言,浅层特征模块(SF)负责提取图像的

初级特征,为后续增强过程奠定基础。消融实验结

果显示,移除 SF后,模型的 PSNR 降至23.22,

SSIM降至0.841,相较于TSUNet模型存在显著的

性能下降。这一变化表明,SF在保留图像基本信息

方面发挥了重要作用,为后续处理提供了高质量输
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入。SF能有效捕获低层次特征,使模型更好地保留

图像的整体结构,从而在初步恢复阶段中避免信息

丢失,为细节增强奠定基础。

表8 不同模块对模型性能的影响

测试集 PSNR SSIM
w/o

 

SF 23.22 0.841
 

w/o
 

精细增强阶段 23.46 0.849
 

w/o
 

改进的编-解码器 22.92 0.839
w/o

 

GDM 24.06 0.855
w/o

 

Mergeblock 23.63 0.851
w/o

 

SA 23.75 0.852
w/o

 

SA+GDM 23.01 0.848
w/o

 

SF+GDM 23.04 0.845
w/o

 

SA+SF 22.75 0.836
w/o

 

SF+GDM+SA 22.42 0.835
TSUNet 24.34 0.861

精细增强阶段在进一步细化图像的细节和纹理

方面起到了重要作用。移除该阶段后,PSNR降至

23.46,SSIM降至0.849。尽管其对性能的影响略

小于SF等模块,但依然表明了其对图像增强的重

要贡献。精细增强阶段通过进一步提取局部特征,
能够提升图像的边缘清晰度和纹理细节,使增强后

的图像呈现更为细腻和丰富的视觉效果。该阶段有

效地补充了初级恢复阶段难以捕捉的细节特征,特
别是在复杂光照场景下,通过提升纹理和对比度质

量,显著改善了整体的视觉感知效果。
改进的编-解码器模块是 TSUNet架构的核

心,负责多尺度特征的提取与融合,并通过增强小波

域特征融合模块(EWFM)优化特征表示。消融实

验中移除编解码器导致PSNR降至22.92,SSIM降

至0.839,表现出最显著的性能下降。结果表明,
编-解码器模块通过有效的上下采样和多尺度特征

融合,增强了模型对图像全局信息的捕捉能力,从而

更好地恢复图像的对比度和结构。特别是EWFM
模块的引入,极大地提升了图像的细节保真度,使得

模型能够在保留细节和抑制噪声方面表现优异。因

此,编-解码器模块对于TSUNet的整体性能具有

重要的意义,是实现高质量图像恢复的关键之一。
梯度去噪模块(GDM)在去除图像噪声和增强

清晰度方面发挥了作用。移除GDM导致PSNR
 

降

至24.06,SSIM 降至0.855,性能略有下降。GDM
模块通过双重残差机制有针对性地抑制噪声信息,
使得图像增强过程更加稳定和清晰。实验结果表

明,尽管去除GDM对模型性能的影响较小,但其在

细节保留和噪声抑制方面提供了重要支持,特别是

在高噪声的低照度环境中,通过降低干扰和抑制噪

声放大,提升了图像的整体质量。
融合模块(Mergeblock)的消融实验显示,在移

除该模块后,PSNR 和 SSIM 分别降至23.63和

0.851,性能略有下降。Mergeblock负责将不同阶

段的特征进行融合,促进上下文信息的交互。这种

特征融合能够增强图像的整体一致性和细节表现

力,特别是在多层次信息的整合上,Mergeblock发

挥了关键作用。其作用在于确保图像的结构信息保

持连贯性,并进一步提升细节层次感。
有监督注意力模块(SA)在聚焦图像的关键区

域和提升细节表现上起到了辅助作用。移除SA
后,PSNR降至23.75,SSIM 降至0.852,性能略微

下降。该模块通过注意力机制显著聚焦于关键特征

区域,使得模型在复杂场景下能够更好地捕捉到重

要细节。尽管SA对模型整体性能的影响小于其他

核心模块,但其引入确保了对目标区域的聚焦,从而

在细节增强和对比度提升方面发挥了积极作用。
联合消融实验进一步分析了各模块之间对增强

效果的协同作用。例如,移除SA 和 GDM 导致

PSNR和SSIM 分别降至23.01和0.848,而移除

SA、SF和GDM后,PSNR和SSIM分别降至22.42
和0.835,表现出显著的性能下降。这表明,多模块

的协同作用对于最终的增强效果具有至关重要的意

义。尤其是SA和GDM 的结合,能够同时提升关

键区域的噪声抑制和细节保真度,而SF与GDM的

组合则在初步恢复阶段提供了稳健的基础。联合消

融实验揭示了TSUNet各模块的互补性,表明其协

同作用对实现高质量图像增强效果不可或缺。
通过以上消融实验的深入分析,我们可以明确

各模块在 TSUNet中的独特贡献和重要性。这些

模块在增强图像细节、降低噪声以及保持图像结构

的一致性方面密切配合,共同促进了模型的整体性

能提升,从而显著增强了低照度图像的视觉质量。

5 讨 论

本研究提出的双阶段小波增强网络TSUNet,
已在多个公开标准数据集上展现出其卓越的性能。
深入分析表明,其性能优势主要源于以下几项核心

创新:
(1)增强型小波域特征融合模块(EWFM)的创

新设计:相较于CFWD等传统小波方法,EWFM
 

通

过小波多尺度分析与双重注意力机制的嵌入式融合

提升性能优势。具体而言,EWFM
 

模块采用离散小
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波变换实现图像特征的频域解耦,并通过动态门控

空间注意力(DGSA)和轻量融合曲线注意力
 

(LF-
CA)的协同作用实现了高频细节的定向强化。实验

结果表明,相比同类方法,TSUNet不仅能够在保证高

质量增强效果的同时,还能够降低计算资源的消耗,进
而在模型的复杂度和性能之间实现了良好平衡,显著

提升了增强后图像的视觉质量和客观评价指标。
(2)双阶段级联网络架构的优化策略:相比主流

U-Net类方法(如R2RNet、CF-UFormer等),TSU-
Net采用创新的双阶段架构:初级恢复阶段旨在对

输入的图像进行去噪和进行基础亮度增强,主要通

过梯度去噪模块和浅层特征模块的协同作用来抑制

噪声、提取基础特征;而精细增强阶段则进一步重建

和细化图像的细节特征。通过双阶段处理任务,

TSUNet能够更为细致地逐步提升图像质量。不仅

如此,TSUNet在初级恢复阶段还整合了 EWFM
模块来增强模型的特征提取能力,使模型能够精确

处理不同光照条件下的图像特征差异,从而提高图

像增强的稳定性和鲁棒性。实验结果表明,与其他

同类型方法相比,TSUNet在多个数据集的图像质

量评价指标中均方面处于领先地位。
尽管TSUNet在多个方面取得了显著进展,但

该方法仍存在一些局限性:
(1)尽管TSUNet在静态图像增强任务中表现

出色,但在处理动态视频的低照度增强时,动态场景

中的复杂变化会对其性能产生不利影响,需进一步

研究以解决动态场景中的帧间一致性问题。
(2)该方法在计算资源方面的消耗依然相对较

高,尤其是在处理高分辨率图像时,这限制了其在实

时或资源受限的应用场景中的适用性。因此,未来

的工作将致力于优化网络结构,减少计算复杂度,并
提高运行效率。

6 结 论

本文提出一种基于小波变换的双阶段低照度图

像增强方法,该方法由初级恢复阶段和精细增强阶

段构成。在初级恢复阶段,通过重新设计的浅层特

征提取模块等组件的协同作用,有效提取图像信息

与特征,实现初步的低照度增强,并为后续阶段输送

丰富的恢复特征。精细增强阶段则专注于细节重

建,最终生成高质量的增强图像。
为进一步提升性能,初级恢复阶段引入增强小

波域特征融合模块,并结合本文重新设计的双重注

意力机制(包含轻量融合曲线注意力与动态门控空

间注意力),实现对图像特征的精细化处理。同时,
设计融合感知损失函数以优化训练过程,改善增强

效果。实验表明,该方法在性能上优于现有先进方

法。未来工作将重点优化模型结构以提升效率,并
验证各模块在其他模型中的迁移能力,同时探索该

方法在低照度视频增强中的应用潜力。
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Background
  Images

 

acquired
 

in
 

low-light
 

environments
 

often
 

exhibit
 

issues
 

such
 

as
 

insufficient
 

luminance,
 

reduced
 

contrast,
 

and
 

obscured
 

details.
 

These
 

degradations
 

not
 

only
 

compromise
 

visual
 

perception
 

but
 

also
 

induce
 

feature
 

extraction
 

biases,
 

substantially
 

impairing
 

the
 

performance
 

of
 

advanced
 

comput-
er

 

vision
 

tasks
 

including
 

object
 

detection
 

and
 

semantic
 

seg-
mentation.

While
 

conventional
 

enhancement
 

techniques
 

based
 

on
 

histogram
 

equalization
 

and
 

Retinex
 

theory
 

achieve
 

elementary
 

luminance
 

correction,
 

they
 

exhibit
 

marked
 

limitations
 

in
 

multi-objective
 

optimization
 

involving
 

noise
 

suppression,
 

de-
tail

 

enhancement,
 

and
 

dynamic
 

range
 

expansion,
 

and
 

are
 

prone
 

to
 

chromatic
 

aberrations
 

and
 

artifacts.
 

Deep
 

learning-
based

 

approaches,
 

despite
 

leveraging
 

data-driven
 

feature
 

re-

pressentation
 

for
 

notable
 

progress,
 

remain
 

constrained
 

by
 

multi-objective
 

optimization
 

conflicts
 

in
 

complex
 

scenarios,
 

struggling
 

to
 

holistically
 

resolve
 

detail
 

loss,
 

noise
 

suppres-
sion,

 

and
 

balanced
 

enhancement
 

across
 

all
 

dimensions.
To

 

address
 

these
 

challenges,
 

this
 

paper
 

presents
 

TSU-
Net—a

 

dual-stage
 

low-light
 

enhancement
 

network
 

integrating
 

wavelet
 

transforms
 

with
 

U-Net
 

architecture.
 

First,
 

we
 

con-
struct

 

a
 

cascaded
 

two-phase
 

network
 

employing
 

progressive
 

preliminary
 

restoration
 

and
 

refined
 

enhancement.
 

By
 

decou-

pling
 

the
 

process
 

into
 

distinct
 

stages,
 

this
 

architecture
 

ena-
bles

 

targeted
 

optimization
 

at
 

each
 

phase,
 

mitigating
 

risks
 

of
 

over-correction
 

or
 

under-correction
 

inherent
 

in
 

simultaneous
 

multi-degradation
 

resolution
 

attempts.
 

Second,
 

we
 

design
 

an
 

enhanced
 

wavelet-domain
 

feature
 

fusion
 

module
 

incorporating
 

discrete
 

wavelet
 

transforms,
 

inverse
 

wavelet
 

transforms,
 

and
 

dual-attention
 

mechanisms
 

(dynamic
 

gated
 

spatial
 

attention
 

and
 

lightweight
 

fusion
 

curves
 

attention).
 

This
 

configuration
 

empowers
 

the
 

network
 

to
 

adaptively
 

prioritize
 

spatially
 

criti-
cal

 

regions
 

in
 

feature
 

maps,
 

thereby
 

accentuating
 

and
 

pro-
cessing

 

essential
 

details.
 

The
 

lightweight
 

fusion
 

curve
 

atten-
tion

 

(LFCA)
 

further
 

facilitates
 

efficient
 

multi-branch
 

and
 

multi-scale
 

feature
 

integration,
 

ensuring
 

comprehensive
 

yet
 

refined
 

feature
 

representations
 

for
 

subsequent
 

enhancement.
 

Finally,
 

a
 

perceptual
 

fusion
 

loss
 

function
 

balancing
 

pixel-level
 

accuracy
 

with
 

visual
 

quality
 

metrics
 

guides
 

the
 

model
 

to
 

pro-
duce

 

enhanced
 

images
 

with
 

naturalistic
 

aesthetics
 

and
 

authen-
tic

 

detail
 

presservation.
 

Experimental
 

validation
 

demon-
strates

 

state-of-the-art
 

performance
 

across
 

LOL
 

and
 

LSRW
 

benchmarks,
 

achieving
 

superior
 

metrics
 

in
 

PSNR,
 

SSIM,
 

and
 

LPIPS
 

evaluations
 

compared
 

to
 

mainstream
 

methods.
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