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摘　要: 针对低光照人脸图像增强中真实配对数据不足和面部特征相关性较弱的问题, 提出了一种基于知识蒸馏与

三维先验引导的半监督低光照图像增强算法. 首先, 构建了基于扩散模型的三维先验提取网络, 在三平面特征空间

中扩散生成高质量的三维人脸先验, 为后续增强提供稳定的结构约束与细节参考. 随后, 设计了基于知识蒸馏的半

监督图像增强网络, 联合使用配对与未配对数据, 实现低光照人脸增强. 其中, 提出的三维先验融合模块提升了模型

对人脸空间结构的感知能力, 从而生成结构自然、细节逼真的增强结果. 同时, 无监督知识蒸馏策略结合网络内与

网络间一致性, 有效提升模型的泛化性能. 实验结果表明, 该方法在合成和真实低光照人脸数据集上均取得了优异

表现, 能够显著增强图像亮度与视觉真实感.
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Abstract: To address the scarcity of paired data and weak facial feature correlations in low-light face image enhancement,
this study proposes a semi-supervised algorithm guided by knowledge distillation and 3D priors. First, a 3D prior

extraction network based on a diffusion model is constructed to generate high-quality 3D facial priors in a tri-plane feature

space, providing stable structural constraints and detailed guidance for subsequent enhancement. Then, a semi-supervised

image enhancement network based on knowledge distillation is designed to jointly leverage paired and unpaired data for

low-light face enhancement. The proposed 3D prior feature fusion module enhances the model’s perception of facial

spatial structures, thus generating enhanced results with more natural geometry and realistic details. Meanwhile, the

unsupervised knowledge distillation strategy combines intra-network and inter-network consistency, effectively enhancing

the model’s generalization capability. Experimental results show that the proposed method achieves excellent

performance on both synthetic and real low-light face datasets. It significantly improves image brightness and visual

realism.
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在低光照条件下采集的人脸图像常伴随可见度不

足、细节丢失和噪声干扰. 这不仅降低了视觉质量, 还
会影响成像系统及高级视觉任务 (如人脸识别[1,2]、人

脸检测[3,4]等) 的性能表现. 因此, 低光照人脸图像增强

已成为计算机视觉领域一个重要且具有挑战性的任务.
现有基于深度学习的方法[5–8]从数据中学习光照

调整与细节恢复的映射. 然而, 它们大多依赖真实的成

对数据训练. 在实际中获取大规模的真实配对人脸数

据极为困难, 因此现有方法常使用合成数据训练, 但容

易造成过拟合并限制泛化能力. 部分方法[9–11]尝试摆脱

对配对数据的依赖, 但在真实场景中常出现过度或欠

增强、噪声放大等问题. 针对这些不足, 本文结合配对

与未配对数据进行学习, 以弥补各自的局限性.
在低级视觉任务中, 一些研究[12,13]利用知识蒸馏在

特征或预测层面建立一致性. 一类方法将大型模型压

缩为轻量化模型, 但依赖严格配对的数据, 在真实场景

下泛化性有限. 另一类方法蒸馏通用模型的知识以帮

助专一模型适应多种退化, 但主要关注特征幅值差异,
可能导致曝光不当或颜色偏移. 在高级视觉任务中, 知
识蒸馏常用于半监督学习[14,15], 通过有效利用标注与未

标注数据提升泛化性能. 受此启发, 本文从知识蒸馏角

度出发, 联合使用配对与未配对数据, 以克服单一监督

模式的局限. 此外, 现有一致性正则化方法主要约束同

一输入在不同扰动下的预测输出或概率分布, 在特征

层约束较弱, 难以捕捉人脸图像中的结构与光照差异,
容易导致颜色失真或细节丢失.

大多数低光照增强方法未能充分利用人脸先验知

识, 容易导致肤色不自然、五官细节恢复不佳. 部分研

究[16]引入人脸解析图等二维先验辅助增强, 但其仅反

映面部的平面布局和局部特征, 难以完整刻画面部空

间几何关系. 因此, 在复杂光照条件或极端姿态下难以

准确恢复面部细节. 相比自然场景图像, 人脸具有高度

结构化的三维形态特征, 这些三维结构不仅定义了面

部的空间布局, 还对光照分布具有显著影响. 引入三维

人脸先验可提供更丰富的空间信息, 提升结构完整性

与真实感. 基于此, 本文将三维人脸先验作为辅助增强

条件, 以改善模型在复杂光照下的表现.
本文提出了一种基于知识蒸馏与三维先验引导的

半监督低光照图像增强方法, 在恢复光照的同时提升

结构保真度. 首先, 构建一个基于扩散模型的三维先验

提取网络, 通过条件三维去噪网络逐步去除噪声, 以生

成高质量的三维先验. 与传统二维扩散模型在像素空

间建模噪声不同, 本文在三平面特征空间中进行扩散

建模, 以显式建模并重建面部几何与光照分布. 随后,
我们设计了一个基于知识蒸馏的半监督图像增强网络,
利用三维先验引导光照恢复与结构重建. 为实现三维

先验与二维特征的高效融合, 提出了一个三维先验融

合模块, 通过自适应通道注意力与动态特征聚合缓解

结构与纹理失真问题. 此外, 使用一种无监督蒸馏策略,
联合使用配对与未配对数据, 通过网络内与网络间的

特征一致性约束提升模型在真实场景下的泛化能力.
本文的主要贡献如下.

(1) 提出一种基于知识蒸馏与三维先验引导的半

监督低光照图像增强方法, 实现了光照自然、结构真

实的增强效果.
(2) 构建一个基于扩散模型的三维先验提取网络,

利用条件三维去噪网络生成符合真实分布的三维人脸

先验, 为图像增强提供几何约束.
(3) 设计一个基于知识蒸馏的半监督图像增强网

络, 包含三维先验融合模块和无监督蒸馏策略, 可以保

持人脸结构的一致性并提升模型的泛化性能.

 1   相关工作

 1.1   低光照自然图像增强

现有低光照增强方法主要分为两类: 传统方法与

深度学习方法. 传统方法[17,18]通常建立退化模型并估计

相关参数, 可在一定程度上改善亮度、对比度和噪声,
但易受手工先验限制而产生光照不均或色偏. 近年来,
深度学习方法已成为低光照增强的主流方法, 通常依

赖于成对的低光和正常光照图像进行训练. Lore 等
人[5]提出了第一个深度学习方法 LLNet, 采用叠加稀疏

去噪自动编码器来增强低光照图像. Wang 等人[6]设计

了一种通用的 Transformer 框架用于高分辨率图像增

强. Liu 等人[7]将传统的去噪扩散过程解耦为残差扩散

和噪声扩散. Yan 等人[8]提出了一个 HVI 颜色空间实

现亮度与颜色的分离建模. Zhang 等人[12]提出了一种

基于蒸馏的轻量级低光照图像增强网络以解决过曝和

噪声残留问题. 虽然这些方法可以获得良好的性能, 但
由于训练依赖严格配对数据, 限制了它们在真实低光

照环境下的泛化能力. 为了解决这个问题, 一些研究尝

试使用无配对的数据进行训练. Jiang 等人[9]采用了带

注意力的生成对抗网络学习非配对映射. Yang等人[10]
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以无监督的方式使用双循环协作对抗约束过程对增强

模块进行训练. Shi等人[11]考虑了去噪与增强之间的耦

合关系, 利用图像的固有信息增强低光照图像. 尽管这

些方法在低光照自然图像增强中取得了显著进展, 但
由于未考虑人脸的独特先验知识, 在人脸细节恢复和

光照一致性方面仍表现有限.
 1.2   低光照人脸图像增强

近年来, 针对低光照人脸图像增强任务, 已有多种

方法被提出. 早期研究主要集中于针对特定且可建模

的低光照退化进行增强. 例如, SeLENet[19]使用球谐函

数对人脸光照进行建模, 从而实现光照补偿与图像重

建. Fan 等人[16]提出了面向人脸识别的增强网络 Low-
FaceNet, 通过联合优化低级和高级视觉任务, 实现了

增强与识别的协同提升. 目前为应对低光照环境下人

脸图像更加复杂的退化问题, 研究逐渐转向同时恢复

光照与结构细节. IC-FSRDENet[20]采用两阶段策略, 第
1阶段进行光照调整与结构恢复, 第 2阶段利用扩散模

型进行细节增强. FRR-Net[21]在建模过程中综合考虑多

种退化因素, 以进一步提升增强质量. 然而, 这些方法

普遍使用合成的低光照人脸数据进行训练, 且忽略三

维几何信息的重要性, 从而在空间感知能力以及真实

场景下的泛化性能方面存在一定局限.

 2   基于扩散模型的低光照人脸三维先验建模

从低光照人脸图像中重建高质量的三维人脸先验

任务面临诸多挑战. 一方面, 低光照图像中常伴随纹理

退化、边缘模糊和噪声干扰, 增加了三维结构恢复的

不确定性. 另一方面, 传统的卷积回归方法[22]生成的结

果往往缺乏高频纹理信息. 为此, 本文引入扩散模型作

为三维先验建模的核心框架. 扩散模型通过学习从高

斯噪声逐步还原真实样本的过程, 能够更稳定地建模

低光照图像与真实三维结构之间的复杂映射关系.
本文使用去噪扩散概率模型 (DDPM)[23]框架从低

光照人脸图像中提取三维先验. 扩散模型包含一个前

向扩散过程与一个反向去噪过程. 在推理时, 可以将低

光照图像作为输入, 通过逐步去除噪声, 最终生成对应

的三维先验.
● 前向扩散: 前向扩散过程以正常光照图像对应

的三平面特征[24]作为前向马尔可夫过程的起点, 这些

特征由一个预训练的三维特征生成器[25]获得. 考虑到

渲染操作依赖相机参数, 本文将相机参数展平并广播,

与三平面特征拼接形成最终的扩散目标. 随后, 通过

T 步迭代逐步添加高斯噪声, 每一步定义如下:

xt =
√

1−βt xt−1+
√
βtε (1)

t = 1,2, · · · ,T βt ∈ (0,1)

ε ∼ N(0,I)

其中,  ,  是预定义的噪声方差调控

因子,  为标准高斯噪声, I 表示单位矩阵. 该

过程可以进一步简化[26]:

xt =
√
αt x0+

√
1−αtε (2)

αt =

t∏
i=1

αi αt = 1−βt其中,  ,  .

xT ∼ N(0,I)

● 反向去噪: 反向去噪过程的目标是从一个初始

高斯噪声样本 出发, 逐步去噪重建出高质

量的三平面特征. 每一步可表示为:

xt−1 = µt(xt, x0)+σtε (3)

µt(xt, x0) =
1
√
αt

xt −
1−αt√
1−αt

ε

 σ2
t =

1−αt−1

1−αt
βt ε

εθ(xt, t)

εθ(xt, I, t)

ε εθ(xt, t)

1−αt

其中 ,  均值 ,  方差

.  表示 xt 中的噪声成分, 是唯一的不确定变

量, 由去噪网络 进行估计. 在第 t 个时间步, 去噪

网络可表示为 , I 为低光照图像, 用作条件引

导. 通过引入条件图像, 模型能够更准确地从噪声中恢

复对应的人脸结构. 将式 (3)中的 用 进行替换,

并将方差设置为 , 可以得到最终的采样公式:

xt−1 =
1
√
αt

xt −
1−αt√
1−αt

εθ(xt, t)

+ √1−αtεt (4)

经过 T 次反向迭代后, 获得最终的三平面特征. 之

后, 利用预训练的三维渲染器生成三维渲染图和深度

图. 具体地, 首先对三平面特征应用双线性插值, 以实

现空间特征重采样并获得聚合特征. 随后, 通过轻量级

多层感知机对聚合特征进行非线性映射, 将高维几何

特征转换为颜色参数和密度参数. 最后, 使用体渲染沿

着相机视线方向进行离散采样, 对每个采样点的颜色

和密度进行数值积分, 生成对应视角下的三维渲染图

和深度图. 之后, 对三维渲染图和深度图执行两次下采

样操作, 获得 3 个尺度的三维图像特征 T1、T2、T3 和

深度特征 D1、D2、D3.

 3   低光照人脸图像增强算法

本文提出了一种基于知识蒸馏与三维先验引导的

半监督低光照人脸图像增强方法. 整体框架如图 1 所
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示, 主要包括两个部分: 基于扩散模型的三维先验提取

网络与基于知识蒸馏的半监督图像增强网络. 首先, 三

维先验提取网络从低光照图像中估计对应的三维人脸

先验, 为后续增强过程提供几何与细节指导. 随后, 在

三维先验的引导下, 半监督图像增强网络对低光照图

像进行亮度提升与细节恢复. 该网络采用知识蒸馏策

略, 教师网络与学生网络具有相同的结构. 在训练阶段,

合成与真实低光照图像共同输入两个网络, 学生网络

通过蒸馏学习教师网络的特征表达能力. 在推理阶段,

仅使用学生网络用于图像增强.
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图 1    整体框架图

 

 3.1   基于扩散模型的三维先验提取网络

与自然场景图像相比, 人脸具有高度结构化的三

维形态. 而二维先验 (如人脸解析图、肤色图) 难以提

供完整的空间结构信息, 限制了模型在复杂光照下的

表现. 为增强模型的空间感知能力, 本文引入三维人脸

先验, 包括三维渲染图和深度图. 渲染图模拟标准光照

下的面部外观, 为光照校正和纹理补全提供细节参考;
深度图刻画面部几何和空间分布, 有助于提升轮廓与

立体感的建模能力. 通过融合这两种三维先验, 模型能

够在保持结构一致性的同时恢复更多细节.
为了获取稳定且高保真的三维先验, 本文基于扩

散模型构建了一个三维先验提取网络. 在反向去噪过

程中, 使用一个条件三维去噪网络估计噪声, 逐步恢复

高质量的三平面特征. 与在像素空间中建模的二维扩

散方法不同, 我们在三平面特征空间中进行扩散建模.
三平面[23]是一种高效紧凑的三维表示形式, 通过 3 个

正交平面有效编码人脸的三维几何结构, 在保留强几

何表达能力的同时具有较低的计算开销. 本文采用的

三平面特征的维度为 3×32×256×256.
 3.1.1    条件三维去噪网络

为从噪声三平面特征中逐步恢复高质量的三维人

脸表示, 本文设计了一个条件三维去噪网络, 如图 2所
示. 该网络由主干去噪网络和条件图像特征提取器组

成, 旨在利用低光照图像中的结构与纹理信息引导扩

散过程中的噪声估计, 从而提升三平面特征的重建质

量与结构稳定性. 不同于现有二维扩散模型仅简单拼

接条件图像与噪声图像的方式, 本文的去噪网络引入

多级条件引导机制, 在不同层级中动态注入条件特征,
对扩散重建过程进行逐步补偿与校正, 实现几何一致

性与细节恢复的协同优化.
条件图像特征提取器由 3 个串联的残差块构成,

用于从低光照图像中提取与三维结构相关的深层特征,
其输出与三平面特征在空间维度上保持一致, 以增强

结构感知能力. 主干去噪网络采用 3级 U-Net架构, 每
一级均包含一个残差块, 用于提取和恢复多尺度特征.
该网络以当前扩散步的噪声特征和条件特征为输入,
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预测相应的噪声分量. 在 U-Net 的第 2、3 级中, 通过

条件特征注入模块引入不同尺度的引导信息. 为避免

简单拼接造成特征失衡或噪声传播. 本文设计了一个

通道注意力引导的自适应融合块. 具体地, 首先将主干

特征与条件特征拼接后进行全局平均池化 (global

average pooling, GAP), 再经过两个卷积层, 并通过

Softmax得到通道注意力分布, 对拼接特征进行加权增

强. 最后将加权特征与主干特征逐元素相加. 该机制在

保持主干网络去噪能力的同时, 有效引入条件图像的

结构与纹理信息, 提升了噪声估计的准确性和鲁棒性.
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图 2    基于扩散模型的三维先验提取网络

 

 3.2   基于知识蒸馏的半监督图像增强网络

在低光照人脸图像增强任务中, 现有方法常受到

配对数据不足和无监督学习不稳定的限制. 因此, 本文

提出了一种基于知识蒸馏的半监督图像增强网络, 联
合使用配对数据和未配对数据, 在监督与无监督学习

之间取得平衡. 该网络由结构相同的教师网络和学生

网络组成, 均采用 3 级编码器-解码器结构. 每一级均

包含一个三维先验融合模块, 利用三维图像特征与深

度特征增强几何一致性. 编码器部分通过逐层下采样

在空间分辨率减半的同时将通道数扩展 2 倍. 解码器

则采用对称结构, 通过逐层上采样恢复分辨率, 并与对

应编码器特征进行跳跃连接, 以提升细节重建能力. 为
避免小批量训练引起的不稳定性并确保推理阶段的一

致性, 该网络未使用批归一化层. 此外, 本文使用无监

督知识蒸馏策略, 通过一致性约束挖掘配对与未配对

数据的互补信息, 从而提升泛化性.
 3.2.1    三维先验融合模块

如果直接将三维先验与图像特征进行拼接或简单

相加融合, 往往会造成特征分布不均衡, 导致三维先验

信息被弱化, 进而降低其对光照恢复与细节重建的引

导作用. 为此, 本文设计了一个三维先验融合模块, 如
图 3 所示. 该模块旨在充分挖掘三维先验与二维特征

的互补关系, 通过自适应通道注意力引导与动态特征

聚合协同优化结构一致性与细节重建. 与传统基于拼

接或简单注意力的融合方式不同, 该模块不仅区分三

维图像特征与深度特征的语义层次, 通过通道重加权

使网络聚焦于与光照和面部几何相关的关键通道, 还
将三维先验用作动态调制参数, 用于校正结构失真和

增强细节恢复.
首先, 对输入特征 F 进行预处理. 具体包括层归一

化操作以确保数据分布稳定, 接着通过 Swish 激活函

数引入非线性增强表达能力, 随后使用 3×3 卷积提取

局部空间特征. 然后, 预处理后的特征 F 利用深度特

征 D 对其进行调整, 以增强空间感知能力. 接着, 三维

图像特征 T 输入通道注意力单元以获得通道注意力权

重. 该单元由全局平均池化、1×1卷积、ReLU激活函
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数、另一个 1×1 卷积和 Sigmoid 激活函数组成, 使模

型可以关注人脸图像中的关键结构通道. 之后, 利用注

意力权重, 分别对输入特征和三维图像特征进行逐元

素乘法, 得到融合特征 F1 和 F2. 随后将 F1 和 F2 拼接,

通过一个 1×1卷积、GELU激活函数和另一个 1×1卷
积 (以下将其简化描述为MLP)进行特征融合, 以提高

特征的紧凑性和有效性. 最后, 将融合结果与初始结果

F 进行逐元素加法, 获得中间输出 Fm.
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图 3    三维先验融合模块

 

γ β

中间输出 Fm 被输入到下一个单元, 再次进行层归

一化操作, 以保持特征分布的一致性. 随后, 将三维图

像特征 T 和深度特征 D 拼接, 通过卷积获得两个仿射

参数 和 , 并对 Fm 执行逐像素仿射变换, 得到重构特

征. 之后, 该重构特征一路经过 1×1卷积和 3×3深度可

分离卷积提取空间细节 ,  获得特征 F3 ;  另一路经过

1×1卷积、3×3深度可分离卷积和 GELU激活函数, 得
到带非线性的细节特征 F4. 将 F3 与 F4 进行逐元素乘

法, 实现特征的互补增强. 接着, 融合后的特征经过MLP
进一步优化. 最后, 优化后的特征和 Fm 进行逐元素加

法, 获得最终输出特征.
 3.2.2    无监督蒸馏策略

为充分利用有限配对数据之外的未配对数据, 本
文使用一种无监督蒸馏策略, 通过网络内和网络间一

致性蒸馏, 在配对与未配对数据间建立特征级约束. 与
常见的一致性正则化方法不同, 该策略不仅关注教师

与学生网络在相同输入下的输出一致性, 还进一步从

不同输入与不同网络两个层面约束特征分布的一致性,
使学生网络能够获得更稳定且细粒度的监督信号.

It
p Is

p It
u Is

u

如图 1 所示, 本文将配对数据和非配对数据统一

纳入教师-学生框架. 配对的低光照图像 Ip 与未配对的

低光照图像 Iu 同时输入教师网络与学生网络, 得到预

测结果 、 、 和 . 网络内一致性蒸馏使用余弦距

离约束教师网络与学生网络在配对与未配对输入下的

特征方向一致性, 避免幅值敏感问题, 增强特征表征的

稳定性. 网络间一致性蒸馏利用 Gram 矩阵计算通道

相关性, 保持特征结构的一致性.

θs

θt

本文中的教师网络和学生网络使用相同的数据集

训练, 但在优化方式上存在差异. 学生网络参数 通过

反向传播直接优化更新, 而教师网络参数 则使用学生

参数的指数移动平均 (EMA)进行更新:

θt = ηθt+ (1−η)θs (5)

η ∈ (0,1)其中,  为动量系数. 这种方式能够稳定教师网

络的输出, 为学生网络提供平滑的一致性蒸馏信号.
 3.3   损失函数

 3.3.1    三维先验扩散模型的损失

三维先验扩散模型通过最小化网络预测的噪声与

真实噪声之间的均方误差进行优化.

Lnoise = ||εθ −ε||22 (6)

εθ ε其中,  为网络预测的噪声,  为真实噪声.
 3.3.2    半监督增强框架的损失

优化半监督增强框架的损失函数由监督损失、无

监督蒸馏损失和对抗损失组成, 即:

Lenhance = Llabel+λ1Ldistill+λ2Ladv (7)

λ1 λ2其中,  和 是权重参数.
监督损失用于衡量学生网络输出与配对真实标签

图像的差异, 以减少对蒸馏的过拟合并保证基本重建
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质量. 它由重建损失和感知损失组成:

Llabel = Lrec+λ3Lper

= ||Is
p− Igt

p ||1+λ3||Φ(Is
p)−Φ(Igt

p )||22 (8)

Is
p Igt

p其中,  为学生网络的增强结果,  为对应正常光照图

像, Φ(·)表示预训练 VGG19模型的特征提取器.

λ4 λ5

无监督蒸馏损失包含网络内一致性蒸馏损失 Lintra

和网络间一致性蒸馏损失 Linter, 权重分别为 和 :

Ldistill = λ4Lintra+λ5Linter (9)

Φi j

网络内一致性蒸馏损失旨在保持同一网络在不同

输入下预测的低层特征差异的一致性 .  设 表示

VGG19 的第 i 个残差块中的第 j 层特征, 则教师网络

与学生网络的特征距离分别定义为:d
i j
t = c(Φi j(It

p),Φi j(It
u))

di j
s = c(Φi j(Is

p),Φi j(Is
u))

(10)

其中, c(·,·) 表示余弦距离. 相比于常用的 L1 距离, 余
弦距离更注重特征方向的一致性, 从而能够在忽略幅

值变化的情况下, 更准确地保持特征间的结构化关系.
为了进一步对齐教师和学生网络的特征分布, 对二者

的特征距离进行 Softmax归一化后, 计算交叉熵损失:

Lintra = −
1

hw

∑
i, j,m,n

S (di j
t [m,n]) logS (di j

s [m,n]) (11)

其中, [m, n]为空间索引, S(·) 表示 Softmax 函数. 交叉

熵损失能够提升预测结果的局部判别性与细节锐度.

{It
p, I

s
p} {It

u, I
s
u}

网络间一致性蒸馏损失约束不同网络在相同输入

下预测的低层特征变化保持一致. 对于同一输入的两

组预测 和 , 首先计算它们的特征差异:∆
i j
p = Gram(Φi j(Is

p)−Φi j(It
p))

∆
i j
u = Gram(Φi j(Is

u)−Φi j(It
u))

(12)

其中, Gram(·) 表示 Gram 矩阵运算, 通过计算通道维

度上的特征相关性, 有效消除了空间布局差异对对齐

过程的影响. 最终的网络间一致性蒸馏损失定义为:

Linter =
∑
i, j

||∆i j
u −∆i j

p ||F (13)

|| · ||F其中,  为 Frobenius 范数, 用于度量 Gram 矩阵的

分布差异.
对抗损失用于最小化增强图像与正常光照图像在

分布上的差距, 使输出图像更具自然感.

Ladv = E[(D(Is
u, I

gt
p )−1)

2
] (14)

Is
u Igt

p其中,  为学生网络中未配对图像的增强结果,  为正

常光照图像, D(·)是判别器. 本文使用双通道颜色边缘

判别器[10]来区分图像.

 4   实验结果与分析

 4.1   实验准备

● 数据集: 本文在合成数据集 FFHQ[27]和真实世界

数据集 CelebV-Low 上进行训练和测试. 具体而言, 从
FFHQ数据集中选取 5 000张图像作为训练集, 另外选

取 1  000 张图像作为测试集, 对应的低光照图像通过

与 FRR-Net[21]相同的退化策略合成. CelebV-Low来源

于大规模视频人脸数据集 CelebV-HQ[28], 该数据集包

含多样化的真实拍摄场景和光照变化. 为获得真实低

光照样本, 本文根据亮度分布筛选 CelebV-HQ中的帧,
选取平均亮度低于 0.2的帧作为低光照样本. 为进一步

保证数据质量, 人工剔除了部分存在严重模糊、遮挡

或异常曝光的人脸图像. 最终, 随机选取 5 000 张图像

作为训练集, 892 张图像作为测试集. 该数据集未包含

配对的正常光照样本, 因此用于本文的半监督学习与

泛化性能评估.

λ1、λ2、λ3、λ4、λ5

● 实验设置: 本文方法基于 PyTorch 实现, 并在

NVIDIA GeForce RTX 3090上训练. 首先, 在 FFHQ数

据集上训练三维先验提取网络, 迭代次数为 1×106. 优
化器为 Adam, 动量参数为 β1 = 0.9, β2 = 0.99. 学习率使

用余弦退火从 4×10−5 逐渐衰减至 2×10−6 .  随后 ,  在
FFHQ 与 CelebV-Low 数据集上训练半监督图像增强

网络 200 个 epoch. 优化器为 Adam, 动量参数为 (0.5,
0.999), 学习率使用余弦退火从 1×10−4 衰减至 1×10−6.
实验中 ,  预训练的三维渲染器的渲染分辨率设为

128×128, 权重参数 分别设置为

0.5、0.01、0.1、0.5和 0.5. 所有输入图像均调整为 256×
256分辨率, 并通过随机水平翻转进行数据增强.

● 评估指标: 为了全面评估所提方法的性能, 针对

不同类型的数据集采用相应的评价指标. 对于配对数

据集 FFHQ, 使用 PSNR[29]、SSIM[30]和 LPIPS[31]衡量

增强图像与真实图像之间的差异. 对于非配对数据集

CelebV-Low, 使用无参考图像质量指标 NIQE [32]和

BRISQUE[33]对结果的感知质量进行评估.
 4.2   对比实验

为验证所提方法的有效性, 本文将其与一些主流

的低光照增强方法进行比较. 为确保公平比较, 所有监
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督方法在 FFHQ 数据集上重新训练, 无监督方法在

FFHQ和 CelebV-Low数据集上重新训练. 实验结果如

表 1所示, 可以看出, 本文方法在数据集 FFHQ上取得

了最好的 PSNR、SSIM 和 LPIPS 分数, 并在数据集

CelebV-Low上取得最佳 NIQE和 BRISQUE表现.
为了进一步验证方法的效果, 本文在合成与真实

数据集上进行了可视化对比, 结果如图 4 与图 5 所示.
当低光照图像出现严重退化时, EnlightenGAN[9]容易产

生面部畸变. ZERO-IG[11]和 Low-FaceNet[16]虽然推理速

度较快, 但由于光照估计不准确, 常出现明显的光照伪

影或不均衡增强. UHDformer[6]借助长程依赖建模提升

了整体亮度, 但容易导致细节模糊. DLIENet[12]也采用

知识蒸馏策略增强低光照图像, 但在未知场景中泛化

能力有限, 容易出现欠增强. IC-FSRDENet[20]利用扩散

模型对图像进行细化, 但增强结果仍存在光照不均的

现象. 相比之下, 本文方法更好地保持了人脸结构完整

性, 有效减轻光照伪影, 增强结果更加自然.
  

表 1    评估得分对比
 

方法
FFHQ数据集 CelebV-Low数据集

PSNR (dB) SSIM LPIPS NIQE BRISQUE

EnlightenGAN[9] 17.19 0.57 0.35 3.85 35.91
ZERO-IG[11] 18.28 0.58 0.42 3.94 40.85
UHDformer[6] 23.85 0.74 0.32 4.92 37.97
DLIENet[12] 24.03 0.75 0.29 4.51 34.57

Low-FaceNet[16] 17.33 0.54 0.43 3.77 39.42
IC-FSRDENet[20] 23.92 0.73 0.31 5.11 32.68

RDDM[7] 22.25 0.72 0.28 4.88 36.13
HVI-CIDNet[8] 24.01 0.75 0.24 4.19 35.84
本文方法 24.09 0.75 0.21 3.36 31.79

注: 加粗数据表示最佳结果

 
 

(a) 输入图像 (b) EnlightenGAN (d) UHDformer (f) IC-FSRDENet (g) 本文结果 (h) 真实图像(c) ZERO-IG (e) Low-FaceNet 
图 4    在合成数据集 FFHQ上的视觉比较图

 
 

(a) 输入图像 (b) EnlightenGAN (d) UHDformer (e) DLIENet (g) IC-FSRDENet (h) 本文结果(c) ZERO-IG (f) Low-FaceNet 
图 5    在真实世界数据集 CelebV-Low上的视觉比较图
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 4.3   消融实验

为验证所提出方法各个组成部分的有效性, 本文

构建了一系列变体, 各变体设置如下.
变体 1: 不使用知识蒸馏, 仅在 FFHQ 数据集上进

行监督训练.
变体 2: 不使用无监督蒸馏策略, 仅将教师网络输

出作为伪标签对学生网络进行监督.
变体 3: 移除网络内一致性蒸馏损失.
变体 4: 移除网络间一致性蒸馏损失.
变体 5: 不使用三维人脸先验引导.
变体 6: 移除基于扩散模型的三维先验提取网络,

使用 RDDM[9]中的普通 U-Net回归三平面特征.
变体 7: 将三维先验融合模块替换为普通残差块,

直接拼接融合三维先验.
本文在 FFHQ 与 CelebV-Low 数据集上训练并评

估了这 7个模型变体, 结果如表 2所示. 图 6展示了变

体 1–4 在真实低光照图像上的可视化结果. 可以观察

到, 变体 1在完全去除蒸馏机制后, 增强结果易出现光

照失真或颜色偏差, 说明仅依赖监督训练难以应对真

实场景中复杂多变的光照条件. 变体 2 使用伪标签虽

然较变体 1有所改善, 但仍明显不如完整方法, 反映出

单一伪监督在泛化能力上的不足. 变体 3 (缺少网络内

一致性) 和变体 4 (缺少网络间一致性) 则出现细节模

糊或局部光照伪影, 说明无监督蒸馏策略在提升泛化

性和图像自然度方面起到了关键作用.
 
 

表 2    消融实验结果
 

方法
FFHQ数据集 CelebV-Low数据集

PSNR (dB) SSIM NIQE BRISQUE
变体1 22.58 0.69 4.23 40.07
变体2 22.99 0.72 3.92 39.08
变体3 23.73 0.74 3.44 32.59
变体4 23.51 0.73 3.67 36.13
变体5 21.97 0.69 4.07 38.97
变体6 22.53 0.68 3.71 36.29
变体7 23.08 0.73 3.47 32.86

本文方法 24.09 0.75 3.36 31.79
注: 加粗数据表示最佳结果

 
 

(a) 输入图像 (b) 变体1 (c) 变体2 (d) 变体3 (e) 变体4 (f) 本文结果 
图 6    消融实验的可视化结果 (变体 1–4)

 

图 7展示了变体 5–7在合成低光照图像上的可视

化结果. 变体 5在缺少三维先验引导时, 会出现明显的

噪声放大和结构失真, 表明三维几何信息在噪声去除

与结构保持中不可或缺. 在变体 6 中, 由于普通 U-Net
难以准确预测三平面特征, 其生成的三维先验质量明

显下降, 导致增强结果存在噪声残留. 图 8中也可看到

变体 6所生成的三维渲染图与深度图存在较强噪声与

细节缺失. 变体 7采用直接拼接融合, 未能有效利用三

维先验的结构信息, 出现局部细节缺失. 综上所述. 无
论从定量指标还是视觉结果来看, 完整方法均取得最

佳表现. 知识蒸馏显著提升了模型的泛化能力与光照

一致性, 而高质量三维人脸先验及其有效融合机制对

结构恢复与细节增强发挥了重要作用.
 4.4   更多讨论

为更全面评估本文方法的计算复杂度与资源消耗,
本文对比了多类代表性的低光照图像增强方法在参数
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量、FLOPs和显存占用方面的结果, 如表 3所示. 对比

方法包括基于 CNN 的方法 (EnlightenGAN[9])、基于

Transformer的方法 (UHDformer[6])、零样本方法 (ZERO-

IG [11]和 Low-FaceNet [16]) 以及基于扩散模型的方法

(RDDM[7]和 IC-FSRDENet[20]). 所有实验均在 NVIDIA
RTX 3090 GPU上进行, 输入分辨率为 256×256.

 
 

(a) 输入图像 (b) 变体5 (c) 变体6 (d) 变体7 (e) 本文结果 (f) 真实图像 
图 7    消融实验的可视化结果 (变体 5–7)

 

  

(a) 输入图像 (b) 变体6 (c) 本文结果 
图 8    三维先验的可视化结果

 
  

表 3    计算复杂度结果
 

方法 参数量 (M) FLOPs (G) 显存占用 (MB)

EnlightenGAN[9] 114.35 61.01 230.71
UHDformer[6] 13..35 164.69 932.33
ZERO-IG[11] 0.12 32.42 166.73

Low-FaceNet[16] 0.46 30.76 182.82
RDDM[7] 15.47 658.74 480.11

IC-FSRDENet[20] 19.67 9 332.43 494.38
本文方法 9.29 411.86 225.36

 

尽管本方法在三平面特征空间中进行扩散建模,
整体计算资源需求相对较高, 但其复杂度仍低于现有

基于扩散模型的方法. 从结果可以看出, 轻量级零样本

方法具有更低的参数量与 FLOPs, 但是此类方法在光

照一致性和人脸细节恢复方面存在明显不足. 与基于

CNN 和 Transformer 的方法相比, 我们的方法由于扩

散模型逐步去噪的推理机制, FLOPs 高于单次前向网

络. 然而在模型参数量与显存占用方面, 本文方法更具

优势. 与基于扩散模型的方法相比, 本方法在计算效率

与显存占用上均表现更优. 此外, 我们的方法在增强质

量方面表现优异, 尤其在结构保真度和光照一致性方

面显著优于现有方法. 这些结果表明, 本文方法在保持

高质量增强效果的同时, 兼具良好的计算可控性.

 5   总结

本文提出了一种基于知识蒸馏与三维先验引导的

半监督低光照人脸图像增强方法. 该方法首先构建了

基于扩散模型的三维先验提取网络以生成高质量的三

维人脸先验. 随后, 提出了基于知识蒸馏的半监督图像

增强网络, 提升了增强结果的质量与稳定性. 所提出的

三维先验融合模块有效增强了人脸空间结构的感知能

力, 而无监督知识蒸馏策略则提高了在真实场景下的

泛化性能. 实验结果表明所提方法在低光照人脸图像

增强方面的可行性和有效性. 在未来工作中将继续优

化该方法将其应用扩展到动态视频领域, 并探索其在

更广泛视觉任务中的应用潜力.
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