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基于生成对抗网络的低光照图像增强算法
杨镇雄，谭台哲

（广东工业大学    计算机学院, 广东    广州  510006）

摘要: 传统的基于深度学习的方法在低照度图像增强中已经有比较好的发挥，但是这些方法通常需要成对的数据集

进行训练，而相对应的数据集正是目前难以收集的。目前的增强方法在真实的低照度图像增强中也会产生增强效果

不完美和出现图像噪声等问题。针对这些问题，设计了无监督生成对抗网络，使其可以不用配对训练数据集进行训

练，并且把网络分解为注意力机制网络和增强网络2个子网络。通过注意力机制网络把低照度图像中的低光区域和

亮光区域区分开，并使用残差增强网络结合全局局部判别器，对图像进行增强。实验结果表明，本文的方法在低光

照图像增强方面优于Enlighten-GAN、Cycle-GAN等方法。
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Abstract: Traditional deep learning-based methods have achieved promising performance for low-illumination
image enhancement. However, these methods usually need to be trained on the pair-wise datasets, which are
difficult to collect. Moreover, most existing enhancement methods have the problems of imperfect enhancement
effect and image noise in real low illumination image enhancement. To address this, a unsupervised generative
adversarial network is designed for low-illumination image enhancement, which has no requirement of training on
the pair-wise datasets. The proposed network consists of two subnetworks: attentional mechanism network and
enhancement network. The attentional mechanism network is used to distinguish the low-light region from the
bright region of the low-illumination image, and the residual enhancement network is used to enhance the image by
combining with the global-local discriminator. By doing this, a low-illumination image can be well enhanced.
Extensive experimental results show that the proposed method outperforms the baseline Enlighten-GAN and
Cycle-GAN for low-light image enhancement.
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现阶段，图像处理技术在各个领域都有广泛的

应用，而图像增强是其中的一个重要方向。在不同情

况下获取图像时，环境因素会对图像的质量造成或

多或少的影响。而图像增强则是处理这些图像，使图

像中的细节增加，去除图像中因为环境而出现的噪

声，提高图像对比度，从而提高图像的整体质量，使

其和现实中的真实场景靠拢。特别是其中的低照度

图像，在监控、半晚拍照等情况下，由于光线不足，形

成图像的亮度严重不够，图像中的许多细节缺失[1]，

所以低照度图像增强方法随之产生。随着时间推移，

越来越多的研究者开始尝试通过深度学习解决图像

增强任务[2-3]。

目前基于深度学习的图像增强任务有LL-
Net(Low Light Network)[4]，通过增强和去噪2个阶段
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对图像进行增强；MSR-Net(Multi-Scale Retinex
Network)[5]引入卷积神经网络(Convolutional Neural
Networks, CNN)，仿照多尺度的Retinex理论(Multi-
Scale Retinex，MSR)，分为多尺度对数变换、卷积差

分、颜色恢复3个模块；Retinex-Net[6]参考Retinex理
论，其分为2个子网络，解耦网络对输入图像进行解

耦得到光照图和反射图，增强网络再对光照图进行

增强处理，增强后再与反射图结合得到结果图等。但

基于深度学习的图像恢复和增强方法主要依赖于配

对的数据集。

但是，配对的数据集在获取方面有比较大的困

难，在很多场景中，因为现实光照增强不受控制，想

要获得相对应的正常光图像和低光图像几乎很难实

现[6-7]，所以现有大部分的低照度图像增强方法基本

都是使用合成的配对数据集进行训练。例如，LL-
Net[4]使用伽马校正和添加高斯噪声来模拟低光环

境，并通过2个阶段把图像进行增强和去噪；LOL数
据集中的低光照图像则是用Adobe Lightroom接口调

节得到的[6]。但合成的配对数据集和正常场景相对比

就显得不够真实，通过合成数据集训练的模型在现

实场景中的表现难以让人满意[2,8]。

因为配对数据集难以获得，为了解决这个问题，

在其他图像生成领域里已经有人通过无监督学习来

对图像进行转化增强[9-10]，而这些方法大多是基于生

成对抗网络(Generative Adversarial Networks，
GANs)，在对抗中生成图像和目标图像逐渐靠近，从

而达到不依赖于相对应配对的图像数据集的目的，

也可以在低照度图像和正常亮度图像之间转换。

目前这些无监督生成对抗模型在图像增强任务

上可以生成对比度比较好的图像[11-14]，循环生成对抗

网络(Cycle-Consistent Generative Adversarial
Networks，Cycle-GAN) [15]在图像转化、超生图像增强

等方面也有较好表现，但在低照度图像中就显得有

些不足，增强图像的对比度和照度没有那么理想。因

为低照度图像中的亮度分布不均匀，在增强过程中

可能一些相对高亮度区域被增强得过高，也可能对

一些低照度噪音进行加强而产生过多的噪音。

针对低照度图像增强方法的难点，本文进行了

以下研究：采用无监督学习网络，基于循环生成对抗

网络无监督网络结构，解决配对数据集难以获取的

问题；对生成器引入注意力机制，把低光照图像中的

低光区域和亮区域区分开来，从而促进网络对图像

中的低光区域给予更多的关注；使用残差增强网络，

通过加深网络层数，加强低照度图像的增强效果；判

别器采用全局−局部双判别器结构，保证生成的正常

亮度图像的所有局部区域看起来更接近于现实环

境，避免局部曝光过低。

 1     相关工作

 1.1     生成对抗网络

生成对抗网络是一个比较特殊的模型[16]，由生

成模型和判别模型组成。其中生成器用于处理输入

数据，输入图像到生成器后产生数据样本，这些数据

不仅适用于图像，在文本甚至语音等方面也可以使

用[17]。判别器则用来判断生成器生成图像相比于真

实图象的真实程度。两者互相更新对抗，生成器的目

的是处理数据生成判别器都无法判断的图像样本，

而判别器的目的则是提升判断能力，以确保判断数

据更准确。通过生成器和判别器的互相迭代升级，使

输出的数据更好。

其损失函数为

min
D

max
G

V (D,G)=−Ex∼Pdata ln D (x)−Ez∼Pz
ln (1−D (G (z)))

(1)

Ex∼Pdata

Pdata Ez∼Pz

Pz

式中：x为真实正常光照图像数据，z为真实正常光照

图像数据，G为生成器，D为判别器， z通过生成器后

输出，并且和x一起输入到判别器中，判别器判断其

真实程度； 为真实数据的数学期望，其中服从

概率分布 ； 为真实数据的数学期望，其中服

从概率分布 ；V(G，D)为二元交叉熵函数，通常用于

二元分类问题。若把判别器的判定标准转换为数据

显示，则把真实的判定真实的正常光照图像定为1，
生成器输出的不符合真实数据的伪正常光照图像定

为0，而生成器的目的是不断自我升级，使生成的图

像能够欺骗判别器，使判别器认为生成器输出的是

真实图像，判别器也不断自我升级使其能更好地进

行判断。

 1.2     注意力机制

视觉注意机制[18]是类似于人类眼睛的视觉，后

者是人类在进化过程中形成的特殊技能，视觉看到

的画面从人类的眼睛输入，在脑海故意排除无关的

信息，并对关心的对象领域集中更多的注意力。注意

力机制可以有效利用人类有限的视觉注意力，排除

其他无关因素，专注处理目标数据。因此，把注意力

机制引入深度学习中，使深度学习越来越高效化。

注意力机制主要分为柔性注意力和硬性注意

力[19-20]，柔性注意力和硬性注意力都可以分为基于输

入项和基于位置2个方向。
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 1.3     残差网络

在网络模型中，因为卷积层的层数加深，会出现

各种各样的问题，比如过拟合和梯度消失。由若干的

残差块所构成的残差网络(Residual Networks，Res-
Net)[21-22]能够很好地解决以上问题，残差网络已经发

展成了一种最为重要的特征提取方法。残差块的数

学模型如下。

yl = xl+F(xl,Wl) (2)

xl+1 = f (yl) (3)

xl xl+1

F(xl,Wl)

式中： 为残差块的输入， 为残差块的输出特征图

的映射， 为运算过程，f()为激活函数。通常残

差块是通过卷积操作组成的，每次卷积都有非线性

激活函数。

 2     方法

 2.1     循环生成对抗网络

传统的生成对抗网络都是需要输入图像相对应

的真实数据图像，即输入图像通过生成器生成一个

假的数据图像，再通过判别器判断这个假数据是否

属于真实图像，并把结果发送回给生成器，生成器通

过这个结果自我更新，使下次生成的图像能更接近

于答案，通过反复循环提高，生成最贴近于真实图像

的输出。这样的设计在有相对应的图像数据集的情

况下是没有问题的。

由于现实中成对低照度图像数据集难以获取，

并且光照的模式和风格种类繁多，人工合成的光照

和噪声通常与自然中的有所不同，导致这些基于合

成图像的低照度增强方法对来自真实世界的低照度

图像增强能力有限，可以利用无监督学习，从循环生

成对抗网络出发，设计一个网络解决当前低照度图

像增强方法依赖配对图像数据集的问题。

循环生成对抗网络不仅将低照度图像生成正常

亮度图像，而且将生成的正常亮度图像作为输入，让

生成器生成低照度图像，并和原输入的低照度图像

进行对比，使两者更加接近，以此来摆脱对相应数据

集的依赖。

如图1所示，循环生成对抗网络分为2组生成器

和判别器，输入分别为低照度图像和正常照度图像，

两者数据集不用互相对应。首先，向生成器1输入低

照度图像，生成的正常光照度图像通过判别器1判断

是否是正常光照度图像，同时输入生成器2，生成伪

低照度图像，其要与原输入的低照度图像尽可能相

似。另一组原输入为正常照度图像，流程一致。

 

输入的低照
度图像

判别是否低照度图像

生成的正常
光照度图像

生成的低照
度图像

输入的正常
光照度图像

生成的正常
光照度图像

生成的低照
度图像

尽可能相似

尽可能相似

生成器 1

生成器 1

生成器 2

生成器 2

判别器 1判别器 2
判别是否正常光照度图像

 

图 1   Cycle-Gan网络结构

Fig.1   The network structure of the Cycle-Gan
 

Cycle-GAN的损失函数总体来说可以分为2部

分，一部分是对抗损失，另一部分是循环损失。

L (G,F,DX ,DY) =LGAN (G,DY ,X,Y)+LGAN (G,DY ,X,Y)+
λLcyc (G,F)

(4)

对抗损失函数为

LGAN (G,DY ,X,Y) =Ey∼Pdata(y)

[
lnDY (y)

]
+

Ex∼Pdata(x) [ln(1−DY (x))] (5)

循环损失函数为

Lcyc (G,F) =Ex∼Pdata(x) [||F (G (x))− x||1]+

Ey∼Pdata(y)

[
||G (F (y))− y ||1

]
(6)

Ex∼Pdata(x) Ey∼Pdata(y)式(4)~(6)中： 和 分别为循环生成对抗

网络的X和Y两组输入图像在数据空间中定义的真实

数据的数学期望，λ为用于控制循环一致性损失和对

抗损失之间的相对权重。因为需要使循环生成的低

照度图像和原输入图像尽可能接近，所以在生成器

1生成正常亮度图像后，在生成器2中尽可能恢复成

原输入图像，除了对抗损失之外，还需要循环损失来

保证循环一致性[23]。
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 2.2     改进的网络

为了增强低照度图像的同时解决图像噪声，把

网络分解[24]为注意力机制引导网络和残差增强网

络。如图2所示，首先输入图像通过注意力机制网络

区分低光区域和亮光区域，生成注意力机制图，以便

后续的增强网络能对其进行区分增强。接着把输入

图像和注意力机制图像通过串接形式一起输入残差

网络，通过注意力机制图象的区域划分，对输入图像

进行精准亮度增强。因为低照度图像中的光线普遍

偏暗，所以图像中的特征信息较少，并且会有部分噪

声干扰，在这个基础上，使用残差连接构建基础残差

模块，使网络的层数加深。通过增强模型的弱光图

像，避免由于网络加深造成特征损失。
 

输入 输出
注意力
网络

+残差网络

 
图 2   生成器网络结构

Fig.2   Generator network diagram
 

 2.2.1    注意力机制网络

传统图像增强学习方法一般针对图像整体发展

进行不断增强，而忽略了照片中各个区域亮度不一

致的情况，进而容易造成高亮度区域过曝光，低亮度

区域相对欠曝光的问题。为解决低照度图像中亮度

区域分布不均匀的问题，打算引入注意力机制，通过

注意力机制网络区分低光区域和亮光区域，生成注

意力机制图象，从而促进网络对图像中的弱光区域

给予更多的关注和增强。在低照度图像生成正常图

像时，尽管图中的不同区域进行了不同增强，各个部

分的亮度尽可能靠近，但生成亮度还是有所区别。因

此在正常图像中，也有亮度分配不同的情况，通过对

亮度情况进行区分，同样也能生成低照度图像。

U-Net[25]在图像生成领域特别是图像恢复和增

强方面有着不错的表现，可以在输入图像中获取不

同深度的特征信息，保留比较完整的特征信息，并且

利用多层次信息多尺度地生成效果较好的图像，因

此使用类U-Net网络作为主要网络。

注意力机制网络作为辅助网络，其训练得到的

注意力图与原输入图像相结合，以待后续的加强网

络对低光区域进行特别加强，确保低照度图像中低

光区域的增强效果。

图3为注意力机制网络，采取类U型网络，首先

输入低照度图像通过下采样层的池化和卷积，对输

入图像进行分解，加深维度。卷积操作增加图像的

维度，池化操作减小图像每一维度的尺寸，以达到

提取特征有效地收集光照信息的目的。再结合上采

样层得到的光照信息，对得到的信息进行建模，得

到注意力图，如图4所示。图中的白色区域代表输入

图像的低照度区域，黑色区域代表输入图像的较亮

区域。

A =

∣∣max(Ix)−pixel (Ix)
∣∣

max(Ix)
(7)

Ix pixel (Ix)

max(Ix)

式中： 为低照度图像， 为输入图像本身的像

素值， 为输入图像中的最大像素值。
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图 3   注意力网络结构

Fig.3   Attention network structure
 

 

(a) 低照度图像 (b) 注意力图像
 

图 4   低照度图像和注意力图像

Fig.4   Low illumination images and attention-based images
 

 2.2.2    增强网络模块

如图5所示，残差增强网络分为3个部分，其中第

1部分为卷积层，首先将图像合并在一起，然后进行

卷积运算，步长为2，即将每一维度的尺寸大小减半。

中间的残差单元部分为第2部分，通过建立连接多个

残差单元提高低照度图像的增强能力，通过一系列

的残差块，利用上采样恢复图像的尺寸以及维度。第

3部分为普通卷积层，把前面处理的多特征转换成

RGB图像。
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图 5   残差增强网络结构

Fig.5   Residuals enhance network architecture
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 2.3     判别器

在传统的生成对抗网络方法中[26]，判别器不能

很好地对光线变化大的低照度图像发挥作用，和上

述注意力机制的作用相比，不能很好地处理低照度

图像中特别亮或者特别暗的区域，原因在于传统方

法中使用的是全局判别器，对于局部信息变化大的

部分不能拥有比较好的自适应能力。为了提高判别

器对于低照度图像任务的作用，使用了全局加局部

的双判别器结构[27]，其中全局判别器在工作的期间，

局部判别器也同时工作。从生成器输出的图像和真

实的光照图像当作输入，输入全局判别器中，同时把

输入分解成多个局部区域输入局部判别器中，局部

判别器使用PatchGAN对真实图像和输出图像进行

判别，通过对抗，使输出图像包括其局部区域看起来

更加接近于真实图像，避免局部过度曝光。

如图6所示，把生成器生成的图像和正常亮度的

图像作为输入在全局判别器中进行判定，从全局的

角度来保证完整图像的真实性；同时把两者裁剪数

量相等的若干局部区域输入局部判别器中，并输出

每份局部区域的真实度，保证图像中每个区域都更

靠近真实图像。
 

全局判别器

局部判别器

正常亮度
图像

True/False

True/False

生成器生
成的正常
亮度图像

随机裁剪局部
小块

 
图 6   全局−局部判别器

Fig.6   Global-local discriminator
 

在全局判别器中，使用LSGAN版本的相对论平

均GAN损失[28]，损失函数如下。

Lglobal
D =Exr∼Pr

î(
Dg (xr)−Exf∼Pf Dg (xf)−1

)2
ó
+

Exf∼Pf

î(
Dg (xf)−Exr∼Pr Dg (xr)

)2
ó

(8)

Lglobal
G =Exf∼Pf

î(
Dg (xf)−Exr∼pr Dg (xr)−1

)2
ó
+

Exr∼Pr

î(
Dg (xr)−Exf∼pf Dg (xf)

)2
ó

(9)

Pr

xr Pf

xf Exr∼Pr Exf∼Pf

式中：G为生成器，D为判别器， 为真实图像的正态

光分布， 为其相对应的样本； 为生成图像的正态

光分布， 为其相对应的样本， 和 分别为真

实数据和生成数据的数学期望。

对于局部判别器，也采用原始LSGAN损失来进

行训练，生成器和判别器的损失函数如下。

Llocal
D = Exr∼Pr-patches

[
(Dl (xr)−1)2]+Exf∼Pf-patches

[
(Dl (xf))2]

(10)

Llocal
G = Exr∼Pf-patches

[
(Dl (xr)−1)2] (11)

 3     实验

在本节，首先比较每个模型在Enlighten-GAN的
未配对增强数据集中的对比度和照明增强性能。然

后，报告合成的低光(Low-Light，LOL)数据集的对比

度增强后的结果，这些数据集都包含具有明显噪声

的低光图像。

 3.1     数据集

未配对的增强(Enlighten) 数据集：Jiang等[26]收集

了一个未配对的数据集，用于训练对比度增强模型。

训练集由914张较暗但没有显著噪声的低光图像和

1 016张来自公共数据集的正光图像组成。本文使用

这个数据集来比较每个模型的对比度增强性能。该

评价集由公共数据集的148对低光/正光图像对组

成。所有来自训练和评估集的图像的分辨率都被重

新调整到400×600。
LOL数据集[6]：LOL数据集由500对弱光和正光

图像对组成，分为485对训练对和15对测试对。低光

图像包含了在照片捕获过程中产生的噪声。大部分

的图像都是室内的场景。为了使数据集适应本文的

无监督设置，这里采用485张训练图像作为本文的弱

光训练集，并采用未配对增强Enlighten数据集中的

正光图像作为正光训练集。测试映像与LOL数据集

保持相同。所有图像的分辨率都为400×600。

 3.2     实施细节及评价指标

10−4使用Adam优化器，学习率设置为 ，批量大

小设置为32。为了对增强后的图像进行质量评价，

本文采用峰值信噪比(Peak Signal to Noise Ratio，
PSNR)和结构相似度 (S t ruc tu ra l  S imi la r i ty，
SSIM)[29]2个指标进行定量分析。SSIM表示了一种

全参考的图像评价质量指标，代表结构相似性指

标，包括亮度、对比度以及图像具体的结构3个部

分，PSNR是峰值信噪比指标。

 3.3     Enlighten数据集上的实验

这里比较了本文模型以及包括UNIT[25]、Cycle-
GAN[15]和Enlighten-GAN[26]在内的低光照图像增强模

型在Enlighten数据集上的表现。所有的模型都在训
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练集上进行训练，并在测试集上进行评估。

在图7中可以看出UNIT模型和Cycle-GAN模型

提升了一定的亮度，但对比其他模型，其色彩有一定

的缺失，产生沉重的伪影和遭受轻微的颜色扭曲；而

Enlighten-GAN模型的增强效果很明显，并且色彩鲜

艳，在天空和地上行人部分都能得到很好的增强，和

本文的模型一样可以在全局和局部区域生成具有合

理对比度和清晰度的图像。

除了主观视觉感官外，本文还报告了生成图像

的PSNR和SSIM，作为对未配对增强数据集的数据

评价。结果如表1所示，本文的模型比现有的模型表

现得更好，这与视觉结果是一致的。
 

(a) 低照度图像 (b) UNIT (c) Cycle-GAN (d) Enlighten-GAN (e) 本文方法 

图 7   Enlighten数据集上的结果

Fig.7   Results on the Enlighten dataset
 
 

表 1   在Enlighten数据集和LOL数据集上的结果

Table 1   Results on the Enlighten and LOL datasets

Model
Enlighten数据集 LOL数据集

PSNR SSIM PSNR SSIM

UNIT 13.74 0.462 7 15.72 0.739 1

Cycle-GAN 15.59 0.683 6 16.38 0.758 3

Enlighten-GAN 17.53 0.804 1 18.48 0.796 3

本文方法 18.86 0.818 5 19.26 0.820 7

 3.4     LOL低光图像增强实验

在合成数据集的LOL弱光图像增强数据集上评

估了本文的方法，并将其与先进的无监督图像转换

进行比较，包括Cycle-GAN和Enlighten-GAN。 图8
显示了LOL数据集的表现结果。Cycle-GAN的数据存

在严重的颜色失真，无法保留LOL数据集的细节。

Enlighten-GAN能够提高图像的对比度，但图像上仍

存在噪声和伪影。

放大图8中保龄球道增强的细节，如图9所示，

Enlighten-GAN中的球瓶显示情况并没有本文方法

的清晰，从此细节看出本文方法在单一模型的真实

低光图像增强中同样具有优势。
 

(a) 低照度图像 (b) UNIT (c) Cycle-GAN (d) Enlighten-GAN (e) 本文方法 

图 8   LOL数据集上的结果

Fig.8   Results on the LOL dataset
 

同样，对于LOL数据集的实验，本文也报告了生

成图像的PSNR和SSIM，作为LOL数据集的数据评

价。结果如表1所示，本文的模型同样领先，进一步证

明了本文模型的优越性。

 3.5     消融研究

为研究本文模型中的每个组件对最终结果的贡

献设计了2个实验，分析了使用残差网络而不用注意

力机制网络的情况，和使用了注意力机制网络并且
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调整残差块数量的情况，对比整个模型，明确看出其

发挥的关键作用。

具体来说，第1个实验不使用注意力机制网络来

进行训练并和完整的模型进行对比，以此看出注意

力机制网络在本文模型中的作用。第2个实验则是因

为本文使用了残差块进行增强，并且在残差增强网

络中残差块的数量也对实验结果有着一定的差异影

响，所以进行额外对比，分别选取数量为4，6，8，10的
残差块数量进行对比实验。

实验结果如图10所示，在没有注意力机制网络

时，结果与完整模型相比，在两侧的玻璃和玻璃柜子

上的亮度偏低，并且出现了一些亮度噪声。而残差块

部分，几种残差块数量的结果在感官上大致相差不

大。随着残差块数量的增加，增强网络的层数也增加

时，在一些局部复杂部分，部分线条会出现重叠，出

现过拟合的现象。残差块数量为6块时，得到的图像

最为平滑。
 

(a) 低照度图像 (b) 没有注意力 (c) Res4

(d) Res6 (e) Res8 (f) Res10 

图 10   在Enlighten数据集上的消融研究

Fig.10   Ablation studies on the Enlighten dataset
 

同时，对于消融实验，本文报告了生成图像的

PSNR和SSIM，作为消融实验的数据评价。结果如表2
所示，在残差块数量为6块时取得的效果最好，虽然

随着数量增加，PSNR和SSIM数值同时也在增加，但

是在超过6块时，残差块数量增加会导致模型深度增

加，从而使网络的复杂程度和时间消耗增加。所以选

取残差块数量为6块的残差网络作为增强网络是最

好的选择。

 4     结论

本文所介绍的方法采用无监督生成对抗网络作

为主要网络，并把网络分解为注意力网络和残差增

强网络，对低照度图像进行增强，达到比较理想的效

果。相比较传统的方法，不仅能适应多种低照度环境

下的图像增强，同时也提高了增强后图像的视觉效

果。通过实验表明，本文所提方法，得到的结果细节

描述更准确，色彩深度更丰富，局部对比度更强，在

主观和客观验证下都优于Enlighten-GAN、Cycle-
GAN等方法。
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