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恢复 
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摘要: 在弱光下捕获的图像不仅可见度低，而且质量差，可能会显著降低多媒体和计算机视觉任务的性能。目前

大量技术已经被提出以增强低光图像。大多数低光技术使用 sRGB 数据集，但是在极低光图像增强方面表现不佳。

一些技术使用原始数据进行极低光增强，但输出图像会遇到色彩校正和细节损失的问题。为了解决色彩校正的问

题，本文中提出了一种新的基于双 MultiResUnet 的网络。在所提出的方法中，原始数据和 sRGB 数据用作输入，

而 sRGB 图像是使用传统方法从原始数据生成的。双卷积神经网络的第一个分支从原始数据中学习结构细节，另

一个分支从 sRGB 数据中学习空间变化的颜色变换矩阵以进行颜色校正。通过将学习到的颜色变换矩阵应用于第

一个分支产生的结构信息来产生最终结果。实验结果表明，所提出的方法表现更好，并且很好地调整了极低光图

像的颜色信息。 
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Towards Low-light Image Restoration via Color 

Correction Matrix Learning 
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Abstract: Images captured in low-light not only suffer from low visibility but also result in poor quality, which may 

significantly degrade the performance of multimedia and computer vision tasks. A large number of techniques have been 

proposed to enhance the low-light images. The majority of the low-light techniques use sRGB datasets and do not 

perform well in extreme low-light image enhancement. A few techniques use the raw data for extreme low-light 

enhancement but the output images suffer color correction and details loss. In this paper, to address this color correction 

problem a new dual MultiResUnet based network is proposed. In the proposed approach, raw and sRGB data is used as 

input, whereas sRGB images are generated from raw data by using the traditional pipeline. One branch of the dual CNN 

learns the structural details from raw data and the other branch learns a spatially variant color transformation matrix from 

sRGB data for color correction. The final result is produced by applying the learned color transformation matrix to the 
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structural information produced by the first branch. The experimental results demonstrate that the proposed approach 

performs better and achieved well-adjusted color information for extremely low-light images. 

Keywords: Image Processing; Image Enhancement; Image Denoising; Image Restoration; Image Color Analysis 

 

1 引言 

弱光是我们生活中不可或缺的一部分。我们不能

否认这样一个事实：夜间光线量减少并显着影响人类

的视觉能力。在弱光下执行任务不仅对人类来说是困

难的，而且对计算机视觉应用来说也是一个挑战。大

多数情况下，诸如目标检测[1]、目标跟踪和监控[2]等

计算机视觉任务处理高质量图像，但它们的性能在极

低光照条件下显著不足。由于光子计数和噪声较低，

极低光成像是一项不适定且具有挑战性的任务。值得

注意的是，每张图像中都存在噪点，但在极弱光图像

的情况下，噪点变得更具挑战性。然而，低光增强是

很困难的，因为它的影响深入到图像的特征[3]。 

在文献中，一些经典的[4-9]和基于深度学习的技

术[10-16]已被提出来增强低光图像。经典技术可分为

直方图均衡（HE）[7, 5, 4]、Gamma 校正[6, 8, 17]和

Retinex 理论[18-20]为基础的方法。然而，基于低光深

度学习的方法可以分为配对[21]、不配对[22, 23]、自监

督[24]和基于零样本学习[25, 15, 26]的技术。然而，几

种基于经典的方法的主要普遍缺点包括缺乏去噪能力、

曝光不足、过度增强以及出现奇怪的图案。例如，基

于 HE 的方法只是简单地重新排列像素以均衡直方图，

而伽玛校正对每个像素执行非线性函数。总之，HE 和

Gamma 校正都会单独处理每个像素。因此，单独处理

每个像素而不利用它们与邻域的关系有时会过度增强

噪声系数。基于 Retinex 理论的方法将图像分解为照明

和反射部分并对其进行增强。而将图像分解为照明度

和反射率是一个非常不适定的问题。 

洛尔等人[28]是第一个使用基于堆叠稀疏的自动

编码器方法（称为 LLNet）进行联合增强和降噪的人。

随后，提出了全球照明感知和细节保留网络（GLADnet）

[14]、多分支低光增强网络 MBLLEN [14]、低光卷积

神经网络（LLCNN）[29]以及其他几种基于学习的网

络用于弱光增强。但他们中的大多数使用 sRGB 空间

中的合成数据，而不是极端低光，他们的重点是相当

低光的图像。在极低光成像中使用 sRGB 空间的问题

是细节丢失。因为与原始图像相比，sRGB 图像的信息

相对较少，因此它们会遇到此问题（细节丢失）。陈

等人[27]是第一个引入真实原始图像（在黑暗中看到）

数据集的人，并提出了一种使用 U-net [30]的新通道来

增强极低光照下的原始图像。引入原始图像数据集进

行极低光增强的目的是：原始图像是 16 位的并且具有

更多信息。与直接增强 RGB 空间中的图像相比，以原

始形式增强极低光图像可以产生更好的结果。虽然黑

暗中看到的数据集的结果很有希望，但颜色调整不理

想，如图 1 所示。RAW 图像具有更多的亮度和结构细

节，但缺乏颜色信息[31]。 

本文提出了极端情况下的色彩校正解决方案。提出了

低光增强并确定了 Unet 的问题。用于色彩校正的新双

MultiResUnet 通道如图 3 所示。提出的通道由两个并行

MultiResUnet 组成。第一个分支将原始数据作为输入，

其中包含更多结构细节，但缺少颜色细节。为了获得

颜色细节，sRGB 图像被用作该模型第二个分支的输入

来学习颜色变换矩阵。由于相机对原始图像执行非线

性变换以生成 sRGB 图像。第二个分支将学习非线性

变换矩阵。该矩阵将用于恢复颜色信息。用作所提出

网络的第二个分支的输入的 sRGB 图像是使用传统通

道生成的。 

本文的主要发现是： 

1. 建议使用 MultiResUnet 通道在极低光增强的情

况下进行色彩校正。 

2. 所提出的通道能够通过将原始数据和 sRGB 图

像作为输入来分别获取结构细节并学习颜色变

换矩阵，从而改进极低光图像的颜色校正，然

后使用非线性变换矩阵来改进极低光图像的颜

色校正。恢复颜色信息。 

3. 经过实验和定量验证，与其他最先进的方法相

比，所提出的 MultiResUnet 通道在选定的测试

数据集上显示出改进的性能。 

本文的其余部分组织如下：在第二节中，我们简

要回顾了低光增强、去噪和去马赛克的文献工作。第 3

节详细描述了所提出的双 CNN 模型。在第 4 节中，我



 计算机科学与技术 2023, 2(3): 129-139  131 

 

http://www.computscitech.com 

们对所提出的方法的结果与最先进的技术进行了定性

和定量的比较。最后，第五节总结了结论。 

 

图 1 显示了极弱光方法 SID [27]和所提出方法的输出。图 1(a)

是相机生成的输入图像，图 1(c)表示地面实况图像。图 1(b)

表示 SID 方法产生的结果，该方法带有颜色细节的损失。

图 1(d)表示由所提出的方法生成的图像，该方法纠正了颜

色损失细节的损失。通过数字缩放可以更好地查看结果 

2 文献综述 

本节介绍包括经典和最先进的微光图像增强方法

的文献工作。所有提出的方法在研究界都很有趣并且

很有帮助，但它们有一些局限性，如下所述。 

经典的低光图像增强：直方图均衡[5]被认为是最

早、最简单的低光增强方法之一。它根据概率分布平

衡整个图像的直方图。平衡整个直方图会引入错误轮

廓、伪影以及过度增强某些区域。后来，引入了基于

HE 的方法的不同改进版本，例如动态直方图均衡

（DHE）[4]、对比度受限自适应直方图均衡（CLAHE）

[30]和亮度保持动态直方图均衡（BPDHE）[32]。这些

方法的主要缺点是缺乏去噪能力。然而，现在已经提

出了不同的图像增强方法。伽玛校正[6]等非线性方法

也被用来抑制亮区并增强暗区。基于伽玛校正的方法

的缺点是它们单独对每个像素执行操作而不考虑邻近

像素，因此输出图像与真实图像不一致。在[9]中，Tanka

等人引入了基于梯度的增强方法。但在该方法中，必

须手动调整增强参数。基于 Retinex 理论[18]的模型也

被广泛用于低光增强。根据 Retinex 理论，每幅图像可

以分解为光照度和反射率[30]，可以用方程1表示如下： 

( , ) ( , ) ( , )S x y R x y I x y           (1) 

其中，S 表示源图像，R 和 I 分别表示反射率和光

照度，运算 符表示逐元素相乘。 

反射率部分被认为是固有属性并且保持不变。后

来，Retinex 理论被用于单尺度 Retinex（SSR）[18]和

多尺度 Retinex（MSR）[25]，将低光图像分解为光照

度和反射率，而反射率部分用作最终的增强图像。然

而，通过去除照明，图像的细节得到增强，但破坏了

图像的自然度。此外，王等人[14]提出了非均匀照明图

像的算法，以保持自然度，同时增强细节和感知质量。

郭等人设计了一种名为低光光照图估计（LIME）的方

法[33]，首先估计每个像素的光照，然后对其施加先验

结构并将其用作最终的光照图。其他基于 Retinex 理论

的方法包括使用同时光照度和反射率估计进行图像增

强的概率方法（PM-SIRE）[2]、内-外先验（JieP）[34]

以及同时光照度和反射率估计的加权变分模型

（WV-SRIE）[35]。总之，将图像正确分解为光照度和

反射率本身就是一个具有挑战性的部分。且大多数技

术需要手动微调参数。 

最先进的低光图像增强：最近，深度学习已广泛

用于图像增强。基于深度学习的方法，如双边学习[36]、

Retinex-Net [37]、MBLLEN [13]、LightenNet [21]和

EnlightenGAN [22]，优于传统方法。另一种方法[38-40]

提出图像增强，假设图像是由一些专业摄影师拍摄的，

这通常不适用于日常生活。王等人[31]在网络中提出了

一种中间照明方法来增强曝光不足的图像。郭等人[25]

提出了一种零参考深度曲线估计（DCE-Net）网络来估

计一组光增强曲线，并迭代地将这些曲线应用于 RGB

通道以获得增强图像。 

在 [41]中，作者使用深度半监督递归带网络

（DRBN）来增强低光图像的感知质量。赵等人[15]受

到深度图像先验（DIP）思想的启发，提出了名为

RetinexDIP 的零参考框架。在 RetinexDIP 中，他们以

生成方式执行 Retinex 分解。RetinexDIP 同时根据随机

噪声作为输入生成反射率和光照图，并增强所获得的

光照图。所提出的模型在各种场景上都能很好地推广，

但需要数百次迭代才能生成光照图，需要花费大量时

间才能产生优化结果。王等人[16]使用几个闪电反投影

（LBP）块提出了用于低光增强的深度闪电（DLN）网

络。此外，为了融合来自多个反投影块的局部和全局

特征图，提出了特征聚合（FA）块。 

此外，徐等人[42]利用低频噪声比高频噪声更容易

去除的事实，提出了一种基于频率的分解和增强模型。

将图像分解为低频和高频部分，在低频部分恢复目标，

然后在恢复的目标的基础上增强高频细节。总之，大
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多数网络使用 sRGB 数据集进行低光图像增强。在极

端低光条件下，由于光子计数低，像素值非常小，并

且噪声变得很大。有趣的是，RGB 图像的信息量比

RAW 文件少。然而，极端低光增强本身是一个不适定

问题，增强 RGB 图像可能无法恢复隐藏的细节。RAW

文件具有更多的结构细节，这就是为什么我们的网络

使用 RAW 文件来恢复结构细节以进行低光增强。 

图像去噪和去马赛克：任何相机传感器的输出都

会受到不同类型的噪声的污染[43]。去噪和去马赛克是

所有相机流程的基础。许多去马赛克技术在没有噪声

的情况下提供了令人印象深刻的结果，并且没有解决

传感器噪声的问题。单独应用去噪和去马赛克并不是

最优的[43]。如果首先对马赛克数据进行去噪，那么利

用跨颜色相关性就会变得更加困难[44]，类似地，如果

将去马赛克应用于嘈杂的 RAW 数据，噪声就会相互关

联，并且在以后变得更难以去除[30]。最近，联合去马

赛克和去噪（JDD）方法已被用于传统方法[45, 46, 3]

和深度学习方法[47, 48]以避免误差积累。基于深度学

习的方法已经超越了传统的最先进的传统技术。加尔

比等人[36]利用 JDD 深度学习的优势来训练数百万张

图像并实现最先进的性能。 

 

图 2 在不同曝光时间（即 0.1 秒、0.04 秒和 0.033 秒）拍摄的多

个输入图像的映射被映射到单个地面实况图像 x100 

此外，埃雷特等人[43]使用特定 RAW 图像的突发，

无需地面实况图像即可微调 JDD 的自监督网络。刘等

人[1]提出了密度图引导来帮助自引导网络（SGNet）处

理各种频率以进行去马赛克和去噪。上述技术要么适

用于合成拜耳图像，要么适用于在良好照明条件下收

集的真实数据，而不是适用于在极低照明条件下收集

的图像。陈等人[27]引入了基于真实极低光 RAW 图像

的暗视（SID）数据集，并使用 U-net 进行快速图像增

强。输出图像会出现细节丢失、HDR 色调映射和色彩

校正问题。 

3 提出的模型 

在本节中，我们提出了一种新的基于双 

MultiResUnet 的通道来恢复极低光图像的隐藏细节和

色彩校正。 

通常，图像处理通道对原始传感器数据应用一系

列算法，例如去马赛克、去噪、锐化、色彩校正、色

调映射等，以在 sRGB 空间中生成图像。利用原始传

感器数据来学习使用深度神经网络的图像处理任务仅

对恢复图像细节是有利的。原始传感器数据缺乏色彩

校正和色调映射细节[49]。在[27]中，陈等人。结果表

明，由于转换过程中细节丢失，极低光图像增强的原

始数据比 sRGB 空间中的数据表现更好。SID 的输出结

果很有希望，但存在色彩校正和色调映射的问题。为

了解决极低光图像增强中的色彩校正问题，基于[49]，

我们提出了一种双分支CNN方法，将原始数据和 sRGB

数据都视为输入，如图 3 所示。 

图 3 有两个部分/分支，网络的第一个分支用于从

原始传感器数据恢复所有 3 个颜色通道的图像线性结

构，第二个分支用于从 sRGB 数据。然后，将变换矩

阵应用于第一个分支的输出以恢复像素的颜色细节。

经过探索，我们重点关注两个 CNN 网络，即 U-net [50]

和 MultiResUNet [51]。值得注意的是，Unet 因其内存

需求低、收敛速度快、性能好而闻名。跳跃连接使得

训练更容易，但是通过跳跃连接将编码器的低级特征

与解码器的高级特征合并可能会导致差异。为了避免

这种差异，MultiResUNet 是首选，并且被认为相对更

有效。在 MultiResUNet 中，低级编码器特征通过多个

resnet 模块与高层特征合并。 

在本研究中，考虑使用索尼 SID 数据集[27]进行网

络训练。SID 数据集由 x100、x250 和 x300 输入原始图

像组成，对应于单个地面实况图像，如图 2 所示。减去

原始数据中的黑电平，然后将其打包到 r 通道中，如稍

后的 SID [27]中所示。，通过乘以放大因子 γ 进行放大，

并馈送到模型的图像结构恢复分支。对于色彩校正分支，

使用图像处理库 libraw 将原始数据处理到 sRGB 空间。

该模型的图像恢复和色彩校正分支解释如下。 
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图 3 所述通道概述。在第一个分支中，原始输入 rawI 被传递到网络以估计 3 通道 linI 的线性测量。第二个分支根据 L 估计像素级

颜色校正变换矩阵 linI ，以产生最终的增强图像 Ȋ 

3.1 图像结构估计网络 

图 3 展示了整个方案的流程。在图 3 中，第一个

分支代表图像结构恢复网络。拜耳阵列 raw?I 以与[4]中

提到的相同方式打包成四个通道，即 R；G；B；G。

然后，从相机封装的四通道  rgbgI 中减去黑电平，将

其乘以输入与地面实况图像之间的曝光差之比（用 

表示），然后将其馈送到 MultiResUnet-1 [51]。

MultiResUnet 的输出是 12 个特征通道，这些通道由子

像素[52]层重新排列，以恢复 3 通道
3ˆ H W

linI   的线

性测量。结构学习可以用等式 2 解释如下； 

          (  (        ))        (2) 

其中 rgbgI 是传统通道从原始图像（ rawI ）生成的

sRGB 图像，L 是颜色校正矩阵。但是如何得到这个色

彩校正矩阵 L 呢获取此矩阵信息很棘手，因为它是相

机内部设置的一部分。其中 是黑电平， rgbgI 被打

包成 rawI 到 R、G、B、G 通道，     表示 MultiResUnet-1

网络。     学习线性结构并输出特征通道（即    ）。 

    具有学习到的结构细节，这些特征图将通过子像素

层重新排列以获得 RGB 通道的结构信息。重排过程可

以表示如下： 

     PS(                     (3) 

其中 PS 是周期性改组算子[39]。PS 将 feaI （即

/ 2 / 2 12H W  ）的元素重新排列成 3H W  的形状。

ˆ
linI  3H W  是具有详细结构信息的输出图像，而颜

色信息缺失。颜色信息学习和恢复将在接下来的小节

中解释。 

3.2 色彩校正恢复工具 

使用原始数据进行极低光增强可以很好地恢复结

构和精细细节，但输出图像会丢失颜色信息。在传统

的通道中，原始图像通过矩阵乘法运算转换为 sRGB，

可以用下面的公式 4 表示， 

     L                     (4) 

受[51]的启发，我们在通道中引入了色彩校正的概念，

以提高相机传感器输出（即 rawI ）产生的增强图像的

色彩质量。在建议的通道中如图所示。3 第二个分支用

于颜色校正矩阵估计。为了学习这个矩阵(L)，我们首

先将原始输入 rawI 图像转换为 RGB 图像，并将其输入

到所提出的网络的第二个分支来学习这个矩阵。学习

过程可以用方程 5 表示如下； 

L      (    )               (5) 

其中 L       是由网络     的第二个分支估计

的学习颜色校正矩阵，
3H W

refI   是馈送到网络的

第二个分支的低光 RGB 图像。 

然后将颜色校正矩阵应用于第一分支的预测线性

输出 ˆ
linI 以产生最终的增强图像 Î 。整个网络的输出是

通过在
3H W

refI   上应用 L 产生的，可以用公式 6

表示如下： 

 ̂      L(    )      ̂                             (6) 
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其中 L(    )          是像素[i,j]处RGB向量的空间

变化变换矩阵。我们使用具有平均池化层的

MultiResUnet-2 [21]来直接估计每个像素的 3×3 权重。 

4 实验结果与讨论 

在本节中，详细描述了我们提出的通道的实验性

能，并衡量了所提出的通道与其他方法相比如何显示

出显着的性能。特别地，SID-Sony 测试数据集用于实

验结果评估。峰值信噪比（PSNR）和结构相似性（SSIM）

[53]指标用于定量比较。此外，本节还提供了实验设置

详细信息和结果讨论。 

4.1 实施和训练细节 

我们在 Tensorflow 框架中实现了该模型，并在四

个 NVIDA TITAN Xp GPU 上进行了训练。该网络使用

损失函数和具有学习率的 Adam 优化器从头开始训练。

在训练期间，原始数据（四个通道的包）作为输入传

递到网络和 sRGB短曝光图像以及 sRGB空间中相应的

地面实况（长曝光）图像。使用 libraw（图像处理库）

将短曝光图像和长曝光图像覆盖在 sRGB 空间中。放

大率的使用与 SID [27]中提到的完全相同。此外，我们

在每次迭代期间随机裁剪 512×512 的补丁。这些补丁

被随机翻转和旋转以进行数据增强。将网络训练 6000

个 epoch 需要 8 天。 

MultiResUNet 中删除了批量归一化层，斜率为 0.2

的 LeakyReLU 用作除最后一层之外所有层的激活函数，

MultiResUNet 使用=1.67 以保持参数与 U-net 中提到的

相同。 

表 1 SID [27]数据集子集的 PSNR 和 SSIM 比较 

Method Subset PSNR↑ SSIM↑ 

SID 

x100 29.68 0.085 

x250 27.95 0.799 

x300 28.97 0.758 

Ours 

x100 30.08 0.816 

x250 28.47 0.799 

x300 28.17 0.744 

4.2 视觉比较 

我们首先在 SID-Sony 测试数据集上将我们提出的

模型与最先进的方法进行直观比较。测试数据集具有

三个难度级别 x100、x250 和 x300。图 2 显示了这三种

不同曝光输入图像及其曝光时间与地面实况的映射。

而 x250 和 x300 被认为相对更具挑战性。x100、x250

和 x300 的结果分别如图 4、5 和 6 所示。从这些图中

可以看出，所提出的双 MultiResUnet 不仅成功地恢复

结构细节，而且还产生了良好调整的颜色信息。另一

方面，直方图均衡同时过度增强了图像和噪声。它不

仅无法正确恢复颜色信息，也无法恢复结构信息。而

且，HE 的结果看起来不自然。MSRCR [20]是一个多

尺度 Retinex。 

基于 MSRCR 的颜色恢复方法，完全无法恢复图

像的颜色和对比度，输出看起来像灰度图像。CLAHE

和 BIMEF 的结果对于 x100 和 x300 来说较暗，而它们

在一定程度上增强了 x250 图像。但在 x250 图像上的

结果中可以观察到绿色。噪声、颜色信息丢失是最常

见的因素。缺乏抑制噪声的能力是在大多数经典方法

中可以观察到的最常见因素。 

LIME 是另一种基于 Retinex 理论的方法，它估计

用于增强的照明图以产生最终结果。然而，LIME 的结

果并不理想，但与 NPE、CLAHE、BIMEF 和 MSRCR

相比还是好得多。此外，LIME 方法产生的结果更清晰

且噪声更少。LIME 无法正确渲染颜色信息，无法完全

恢复隐藏的细节。PM-SIRE [2]使用概率方法同时估计

照度和反射率，而 NPE [19]使用亮通滤波器将图像分

解为反射率和照度，以在细节和自然度之间取得平衡，

从而实现图像增强。虽然这两种方法都会增强图像和

噪声，但无法正确恢复颜色。KinD [54]将图像分解为

光照和反射率两部分，CNN 用于增强照明部分以进行

光调整，反射率部分用于退化去除。由于严重的噪点

和极低的光照，KinD 在 x250 上的结果比在 x100 和

x300 上的结果要好得多。它无法正确分解图像。基于

CNN 的方法，即 DPED [38]被训练以将低质量图像改

善为更高质量的图像，但无法消除噪声。 

其中 See-in-the-Dark (SID) [27]是在 SID 原始数据

集上训练的基于 Unet 的网络。它成功地抑制了噪声并

产生了有希望的结果。结构细节比基于 RGB 的方法好

得多。该方法的输出图像存在不正确的颜色和 HDR 色

调映射，如图 4(k)、5(k)和 6(k)中的红色框中所示。相

比之下，我们的方法不仅增强了图像细节，而且还消

除了噪声并正确估计了颜色，因此所提出的方法产生

的结果与其他方法相比是显著的。 

4.3 定量比较 

在本节中，提供了定量分析，以将我们的模型与
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最先进的增强方法进行比较。为了比较，使用了峰值

信噪比（PSNR）和结构相似性（SSIM）[53]两种指标。

我们计算了 RGB 空间中所有三个通道的 PSRN 和

SSIM。这两个指标的值越高，表明性能越好。从表二

中可以看出，我们的方法优于传统方法和最先进的方

法，并表现出出色的性能。 

 

图 4 SID 数据集（Sonyx100 子集）图像上最先进方法的视觉结果。红框显示了该区域的近距离观察，其中大多数方法都失败了。放

大进行详细比较。而“GT”代表地面实况图像 

 

图 5 SID 数据集（Sonyx250 子集）图像上最先进方法的视觉结果。红色框代表了该区域的近距离观察，大多数方法都失败了 

 

图 6 SID 数据集（Sonyx300 子集）图像上最先进方法的视觉结果。红色框代表了该区域的近距离观察，大多数方法都失败了 
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此外，我们的方法与 SID [27]进行了比较，实验结

果表明我们的方法表现得相当好。还分别计算测试数

据集的 x100、x250 和 x300 子集的 PSNR 和 SSIM，如

表 2 所示。此外，从表 2 中可以看出，与 SID 相比，

x100 和 x250 子集上的 PSRN 和 SSIM 的值更高。据观

察，在 x300 子集中，图像非常暗并且丢失细节。然而，

x300 子集的结果并没有改善，因为颜色矩阵无法从中

学习。图 7 和图 8 表示子集 x100、x250 和 x300 上不

同方法的 PSNR 和 SSIM。可以看出，由于严重的噪声、

细节和颜色信息的丢失，大多数方法在 x300 子集上无

法表现得更好。这表明在丢失细节和极端低光照条件

的情况下，这些方法不是合适的选择。该网络的另一

个具有挑战性的部分是将具有不同曝光度的 3 个图像

映射到单个地面实况图像。尽管图像乘以曝光时间比

率，但曝光时间仍然与图像的亮度不成线性正比。当

网络尝试将 x100 图像映射到真实情况时，x250 和 x300

的结果映射就变得具有挑战性。所有这三个图像之间

都具有非线性关系，如图 2 所示。子集（即 x100、x250

和 x300）的 PSNR 和 SSIM 可以在图 7 和 8 中看到。 

表 2 在 SID 数据集上与最先进的增强方法进行定量比较。最佳性能以粗体标记。表中的值是 SID 测试数据集上的平均 PSNR/SSIM 

Input Method PSNR↑ SSIM↑ 

sRGB 

Hist. Eq. 6.07 0.099 

MSRCR [20] 9.671 0.133 

CLAHE [7] 13.85 0.358 

BIMEF [55] 13.89 0.121 

LIME [33] 13.29 0.073 

PM-SIRE [2] 13.06 0.0583 

KinD [54] 13.94 0.199 

NPE [19] 13.96 0.188 

DPED [38] 15.69 0.474 

SID [27] 17.40 0.554 

RAW 
SID [27] 28.88 0.787 

Ours 28.92 0.789 

 

 

图7 SonySID测试数据集的x100、x250和x300子集的平均PSNR 

 

图 8 SonySID 测试数据集的 x100、x250 和 x300 子集上的平均
SSIM 

5 结论 

在本文中，我们提出了一种使用原始数据和 sRGB

数据进行极低光图像增强的双卷积神经网络通道。在

所提出的流程中，引入了一个新概念来提高极低光增

强下图像的色彩质量。所提出的方法基于端到端训练。

据观察，极低光图像的传统方法存在严重的噪声和色

偏问题。另一方面，与在 sRGB 数据集上训练的模型

相比，在原始数据上训练的模型表现更好。值得注意

的是，原始数据存在一些局限性，例如色彩校正问题。

为了解决这个问题，我们要考虑到这一点。实验结果

表明，我们的网络增强的结果噪声低、对比度好、颜

色调整良好。此外，与传统和先进方法相比，所提出

的方法在PSNR和SSIM两个评价指标方面显示出优越

性。尽管双卷积神经网络通道能产生较好的结果，但

大量参数增加了处理时间。未来我们将进一步优化网

络并探索其在去模糊和去噪方面的应用。另一个未来

的方向是探索在不同曝光时间拍摄的图像之间的关系，

并利用该关系将多个不同曝光图像映射到单个地面实

况图像。 
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