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摘　要: 在低光照图像增强的研究中, 虽然现有技术在提升图像亮度方面取得了进展, 但细节恢复不足和颜色失真

等问题仍然存在. 为了解决这些问题, 本文提出一种基于 Retinex理论具有双重注意力的 Transformer增强网络——
DARFormer. 该网络由光照估计网络和损坏修复网络两部分组成, 旨在提升低光照图像的亮度, 同时保留更多的细

节并防止颜色失真. 光照估计网络是基于图像先验来估计亮度映射项, 用于低光照图像亮度增强; 损坏修复网络则

优化亮度增强后的图像质量, 采用具有空间注意力和通道注意力的 Transformer架构. 在 LOL_v1、LOL_v2和 SID
公开数据集上进行实验表明: 与主流的增强方法相比, DARFormer在定量和定性指标上取得了更好的增强结果.
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Abstract: In the research on low-light image enhancement, although existing technologies make progress in improving
image brightness, the issues of insufficient detail restoration and color distortion still persist. To tackle these problems,
this study introduces a dual-attention Retinex-based Transformer network—DARFormer. The network consists of an
illumination estimation network and corruption restoration network, which aims to enhance the brightness of low light
images while preserving more details and preventing color distortion. Illumination estimation network uses an image prior
to estimate the brightness mapping, which is used to enhance the brightness of low-light images. The corruption
restoration network optimizes the quality of the brightness-enhanced image, employing a Transformer architecture with
spatial attention and channel attention. Experiments carried out on public datasets LOL_v1, LOL_v2, and SID show that
compared with the prevalent enhancement methods, DARFormer achieves better enhancement results in quantitative and
qualitative indicators.
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在图像采集过程中, 由于环境光线不足、拍摄设

备的局限性以及设备参数设置不当等原因, 常会导致

采集到的图像出现亮度低、对比度差、细节丢失和噪

声增多等问题. 低光图像增强方法 (low-light image

enhancement, LLIE)正是针对这些问题, 通过技术手段

对图像进行改善, 旨在恢复图像中的光照并减少由于
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光照恢复过程中引入的噪声、伪影和克服颜色失真等

问题. 作为一种基础的视觉处理任务, 低光图像增强对

于提升高级视觉任务的性能至关重要, 比如夜间对象

识别[1]、目标检测[2]和动驾驶等场景. 因此, 深入研究

和开发有效的 LLIE方法, 对于推动相关领域的技术进

步具有显著的应用价值和实际意义.
近年来, 人们开发了多种 LLIE 方法, 主要分为两

大类: 传统方法和基于深度学习的方法. 传统方法包括

直方图均衡化[3]、伽马校正[4]和 Retinex理论[5]方法. 直
方图均衡化和伽马校正都是基于分布映射的方法, 它
们通过映射输入图像的低光照分布, 放大暗区域的像

素值, 以提升图像的整体亮度. 由于此类方法忽略了图

像中的语义信息, 生成的结果往往会存在曝光不当、

细节丢失和颜色失真等缺陷. Retinex 理论是一种基于

模型优化的方法, 它认为图像可以被分解为反射分量

和光照分量. 基于 Retinex模型的方法往往依赖于人工

设定的模型参数, 这限制了其在不同场景下的性能一

致性.
与传统的方法相比, 基于卷积神经网络 (convolu-

tional neural network, CNN)的方法能够理解和利用图

像中的语义信息, 并且能够从大量数据中自动学习低

光照图像与正常光照图像之间的复杂映射, 无需手动

设计参数. 研究者们使用 CNN来实现 LLIE, 主要的代

表方法有: EnlightenGAN[6]、URetinex-Net[7]、R2RNet[8]、
EEMEFN[9]、Bread[10]和 MSRNet[11]. 然而, 受感受野

(即网络中单个神经元能够“看到”的图像区域)的限制,
基于 CNN的方法在捕获全局信息方面存在局限性. 这
导致图像增强结果存在信息丢失的问题. Transformer[12]

模型在 2017 年被首次提出, 它弥补了基于 CNN 的方

法的缺陷. Transformer 模型的核心优势在于其自注意

力机制, 它通过单个自注意力层就可以获得远程依赖

关系, 这一方法提供了强大的全局上下文建模能力. 然
而, 标准的 Transformer模型的计算复杂度与输入序列

的长度呈平方关系, 这阻碍了其在实际应用中的发展.
因此, 混合 CNN与 Transformer网络架构被提出[13–15],
成为该方向的先驱. 尽管混合 CNN 与 Transformer 有
效地用于 LLIE, 但仍然依赖于繁重的 CNN主干, 并且

为了减少 Transformer计算量, 一般采取的措施是控制

输入的序列长度在可接受的范围内, 通常采用 CNN进

行下采样来达到目的. 这种方式不可避免地导致信息

丢失.

为了克服现有方法存在的细节丢失和颜色失真的

问题, 本文提出基于 Retinex 理论具有双重注意力的

Transformer 增强网络 (dual-attention Retinex-based
Transformer, DARFormer). DARFormer 由光照估计网

络和损坏修复网络组成. 光照估计网络负责接收低光

照图像, 并结合图像先验信息来实现亮度的增强. 损坏

修复网络对亮度增强的图像进行进一步的处理, 以修

复图像存在的损坏, 在这整个修复过程受到亮度特征

图的指导, 以确保修复效果与光照条件相适应. 为了在

增强图像的同时保留更多的细节, 损坏修复网络采用

了一种结合空间注意力和通道注意力的 Transformer
架构. 这种架构以 U-Net的形式设计, 使得网络能够在

空间和通道两个维度上进行更精确的特征提取和增强,
从而在提升图像质量的同时, 最大程度地保留图像的

细节和色彩. 本文的主要创新点如下.
(1) 提出了基于 Retinex 理论具有双重注意力的

Transformer方法 DARFormer, 用于低光照图像增强.
( 2 )  设计一种新颖的光照指导的双重注意力

Transformer 模块, 该模块集成了空间注意力和通道注

意力机制, 旨在对亮度增强后的图像进行损坏修复, 同
时减少细节丢失和颜色失真.

(3) 在 LOL_v1、LOL_v2_real、LOL_v2_synthetic
和 SID 数据集上进行大量的定量和定性实验, 证明了

本文提出的方法在多个评价指标上普遍优于现有的主

流方法. 

1   相关工作 

1.1   基于 Retinex 模型的低光照图像增强

Retinex 理论为 LLIE 提供了直接的物理描述, 根
据这一理论, 低光照图像和正常光照图像之间存在一

种点除关系, 即通过低光照图像点除光照分量可以获

得接近正常光照的图像. 一些研究者利用传统的 Retinex
模型用于 LLIE[16–18]. 例如, Wang 等人[17]基于 Retinex
模型设计一个光照滤波器, 旨在增强非均匀光照图像,
同时保留图像的自然度, 但该方法的性能并不稳定, 时
常出现细节缺失和亮度不足的现象. 考虑到黑暗场景

下隐藏的噪声和伪影, Li等人[16]结合 Retinex模型和去

噪模型, 设计基于增广 Lagrange 乘子的 ADM 算法来

估计噪声图. 然而, 该方法仍然会出现亮度不足和对比

度不足的结果. 此外, 一些研究者侧重于光照估计. 例
如 Guo 等人[18]将图像的 R、G、B 这 3 个颜色通道中
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像素最大值作为初始光照, 后利用保留边缘的平滑方

法[19]优化初始光照, 最后利用 Retinex理论合成增强图

像. 该方法取得了良好的性能, 但是在某些情况会出现

曝光过度的现象. 总之, 基于传统的 Retinex 模型的核

心工作是人工设计的先验, 通常需要针对实际情况进

行手动调整参数, 这导致此类方法具有较差的泛化能

力. 此外, 不准确的先验会导致增强的结果产生伪影,
过度曝光或曝光不足等问题.

随着深度学习的崛起, 基于深度学习的 LLIE 方

法[6–11,13,14,20–24]应运而生, 克服了基于 Retinex模型方法

的局限性. 受 Retinex 理论的启发, Wei 等人[24]提出了

基于 Retinex的低光照图像增强网络 RetinexNet, 由分

解网络和增强网络组成, 其中增强网络包括光照估计

和反射分量估计两个模块组成. 此方法是多阶段训练,
对分解后的光照分量和反射分量分别进行调整, 这导

致生成的结果会出现未知的伪影, 细节丢失的现象. 进
一步地, Jiang等人[8]在Wei等人的工作基础上, 提出从

真实低光照图像到真实正常光照图像的增强方法 R2R-
Net, 该网络与 RetinexNet 类似, 在反射分量重建部分

增加了细节重建模块, 该模块使用快速傅里叶变换提

取图像的频域信息, 从而实现对图像细节的保留. 然而,
由于该方法仍然是在分解后对反射分量进行恢复, 细
节丢失的问题依然存在, 并且基于深度学习的方法缺

乏可解释性.
为了有效防止细节丢失并提高可解释性和灵活性,

Wu 等人[7]结合基于模型和基于学习方法的优势, 提出

了一种基于 Retinex 模型的深度展开网络 URetinex-
Net, 该网络继承了基于模型方法的灵活性和可解释性.
此外, 该方法利用 CNN 的强大建模能力对反射分量、

光照分量同时进行优化增强. 然而, URetinex-Net忽略

了噪声的影响, 并且以不明确的方式处理照明和反射

先验, 这导致产生不切实际的结果, 并伴有颜色失真.
与以往方法图像到图像的预测不同, Wang等人[23]提出

图像到光照映射的增强网络, 但该方法没有考虑到图

像的干扰信息, 这导致增强后的图像存在很大的噪声

且颜色失真. 总之, 这些方法普遍存在以下限制: 大多

依赖准确的基于 Retinex理论的分解, 这在复杂的光照

环境下具有挑战性; 其次, 基于 Retinex 理论的深度学

习的方法往往采用分阶段的训练策略, 这使得训练过

程变得较为复杂和耗时; 最后, 卷积核的感受野限制了

网络捕捉图像全局信息的能力. 

1.2   基于 Transformer 的低光照图像增强

ViT[25]是首个将 Transformer引入到视觉领域的模

型, Transformer 模型及其变体已经成功应用于图像识

别[25]、对象检测[26]、超分辨率[27]、分割[28]以及图像恢

复 [29]等多个视觉任务中. 近年来, 一些基于 CNN 与

Transformer 的混合网络被提出[13–15,30]. 其中大部分方

法采用双分支结构[13–15], 即局部分支和全局分支. 局部

分支使用 CNN来捕获局部信息, 全局分支采用 Trans-
former 来构建全局上下文. 例如, Xu 等人[13]提出了一

个基于 Transformer 的信噪比感知网络框架 SNR-Net.
该框架在处理高信噪比区域时, 局部分支通过残差网

络结构专注于利用局部细节信息进行图像增强, 以突

出清晰度和纹理. 对于信噪比较低的区域, 全局分支发

挥作用, 利用 Transformer 的自注意力机制, 捕捉图像

中的上下文信息, 从而有效地增强这些区域, 改善整体

的视觉质量和亮度. 然而, 这类方法为了减少 Transformer
的计算量, 往往通过压缩输入序列长度方式来达到目

的, 这可能导致关键信息丢失, 影响细节保留.
为了更好地获取细节信息, Cai等人[22]提出一种基

于 Retinex 理论的 Transformer 模型 Retinexformer, 由
光照估计和损坏恢复两部分组成. 该方法与以往基于

Retinex 理论的深度学习方法的多阶段训练过程不同,
它通过单一训练阶段来实现图像增强. 在 Retinexformer
模型中, 采用 Transformer结构来处理经过亮度增强后

的图像, 以实现损坏修复. 然而, 该模型为了减少的计

算量, 对自注意力机制进行修改, 使复杂度与输入序列

长度呈线性关系, 这导致全局上下文信息在该方法中

只被部分捕获. 

1.3   注意力机制

SE (squeeze-and-excitation)注意力[31]是由 Hu等人

提出的一种通道注意力, 在图像分类任务上取得了优

异表现. 这种机制允许网络自适应地调整不同通道的

特征响应, 突出重要信息的同时抑制不重要的特征. 然
而, SE 注意力忽略了特征映射上的空间重要性. 因此,
Woo等人[32]在 SE注意力基础上, 进一步提出了 CBAM
(convolutional block attention module) 注意力, CBAM
引入空间注意力, 结合空间和通道两个维度, 能够更全

面地捕获特征信息. 众所周知, Transformer的自注意力

机制[25]是聚合全局信息的有效方法, 因其计算复杂度

较高, 这限制了在高分辨率图像处理中的发展. 因此,
El-Nouby等人[33]提出了协方差注意力 (cross-covariance
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attention, XCA), 可以高效处理高分辨率图像, 该注意

力是转置版的自注意力, 通过转置查询向量和键向量,
将计算复杂度降低到与输入序列长度呈线性关系. 随
后, Ding等人[34]提出了 DaViT, 一种包含空间注意力和

通道注意力的 Transformer架构, 在图像分类、目标检

测、图像分割任务上进行实验, 均取得了最好的性能.
类似地, Azad等人[28]结合空间注意力[35]和通道注意力

提出一种方法用于医学图像分割, 称为 DAE-former,
达到了领域内最佳水平. 这些研究结果证明了空间注

意力和通道注意力在提升图像处理性能方面的互补性

和有效性. 尽管这些注意力机制在多个领域都显示出

了其价值, 但在低光照图像处理领域, 空间和通道注意

力的重要性尚未得到充分研究. 因此, 本文提出了一种

新型的光照指导的双重注意力 Transformer模块, 该模

块集成了空间注意力和通道注意力, 旨在更全面地捕

获特征间的全局关系, 从而有效提升图像的增强效果.
图 1(a)和图 1(b)分别显示了图像的输入序列的空间注

意和通道注意力.
 
 

通道维度 通道维度

Head1 Head2 Head3 Head1 Head2 Head3

空
间
维
度

空
间
维
度

(a) 空间注意力 (b) 通道注意力 
图 1    输入序列的空间注意力和通道注意力的可视化

 
 

2   方法

本文提出的基于 Retinex 理论具有双重注意力的

Transformer网络 DARFormer, 如图 2所示. DARFormer

由图 2(a)光照估计 (illumination estimation, IE)网络和

图 2(b)损坏修复 (corruption restoration, CR)网络两部

分组成.
 
 

C

增强结果图Ien

残差图Ire

低光照图像I

Conv

DW_Conv

Conv

Conv

双重注意力

下采样

双重注意力

双重注意力

双重注意力

Conv

双重注意力

Conv

上采样

下采样

双重注意力

Conv

均值先验

亮度特征图Flu

亮度映射图L

亮度增强图Ilu

亮度特征图Flu 亮度增强图Ilu

Conv ConvDW_Conv

逐元素相乘 逐元素相加Connect拼接

C

…
…

Ip

(a) 光照估计图 (IE) (b) 损坏修复图 (CR)

卷积 (核=1) 卷积 (核=3)深度可分离卷积 (核=5) 
图 2    DARFormer的总体结构

 

IE采用简单的 CNN网络结构, 负责对低光照图像

进行亮度增强. CR 由编码器和解码器组成, 使用卷积

层进行下采样和上采样, 并通过跳跃连接将编码器与

解码器的特征进行融合, 以进一步处理亮度增强后的

计 算 机 系 统 应 用 http://www.c-s-a.org.cn 2025 年 第 34 卷 第 3 期

30 专论•综述 Special Issue

http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn


图像, 修复其中存在的损坏. 以光照指导的具有双重注

意力的 Transformer模块作为核心模块, 它通过集成空

间注意力和通道注意力来全面捕捉特征间的全局信息,
从而实现效果提升. 首先, 将低光照图像与平均先验图

像 Ip 进行通道连接, 输入 IE中. IE负责生成亮度增强图

像 (light-up image, Ilu) 和亮度特征图 (light-up feature,
Flu). 接下来, 将 Ilu 和 Flu 作为输入, 送入 CR中. CR的

任务是去除亮度增强过程中引入的干扰信息, 从而恢

复图像的细节和色彩, 进一步提升图像质量. 

2.1   基于 Retinex 理论的框架

RH×W×3

RH×W×3 RH×W×1

Retinex 理论认为图像 I∈ 可以被分解为两

个部分: 反射分量 R∈ 和光照分量 L∈ .
在数学中的表达如式 (1)所示:

I = R ·L (1)

·

L̃ ∈ RH×W×1 R̃ ∈ RH×W×3

其中,  表示的是逐元素相乘. 反射分量 R 代表了图像

的固有属性, 如图像的颜色、纹理等, 是一个相对稳定

的量. 而光照分量 L 则代表了场景的光照条件. 传统的

基于 Retinex理论的 LLIE方法通常假设低光照图像的

反射分量 R 可以近似作为正常光照图像, 从而可以通

过将低光照图像的光照分量从低光照图像中分离出来

恢复图像. 然而此类方法忽略了低光照条件下反射分

量受噪声和伪影的影响. 为了解决这一问题, 引入干扰

项 和 , 分别作为光照分量和反

射分量的干扰项, 然后, 通过消除图像中的干扰项来达

到增强效果. 因此, 将低光照图像 I 重新表示如式 (2)所示:

I =
(
R+ R̃

)
·
(
L+ L̃

)
= R ·L+R · L̃+ R̃ ·L+ R̃ · L̃ (2)

L̄ ∈ RH×W×1

L̄ L · L̄

根据传统的基于 Retinex理论的假设, 将 R 视为正

常曝光的图像. 因此, 引入亮度映射图 来进

行亮度增强, 在等式两边同乘 , 使得 =1, 因此得到

亮度增强图 Ilu, Ilu 表示如式 (3)所示:

Ilu = I · L̄ = R+R · L̃ · L̄+ R̃+ R̃ · L̃ · L̄ (3)

然后, 用 C 表示亮度增强后图像包含干扰的所有

项, 简化式 (3)得到式 (4).

Ilu = R+C (4)

通过消除所有干扰项就能得到增强结果. 因此本

文 DARFormer方法可以表示为式 (5)、式 (6):

(Ilu,Flu) = IE
(
I, Ip
)

(5)

Ien =CR (Ilu,Flu) (6)

其中, IE 为光照估计网络, CR 为损坏恢复网络, Ip∈

RH×W×1

RH×W×3 RH×W×40

RH×W×3

代表图像平均先验 ,   I p 如式 (7 ) 所示 ,   I l u∈
代表亮度增强后的图像, Flu∈ 代表亮度

特征图, Ien∈ 代表增强结果图像.

Ip =
1
C

C∑
c=1

I (H,W,C) (7)
 

2.2   光照估计网络

L̄ L̄

如图 2(a)结构所示, 首先, 将低光照图像 I 和平均

图像先验 Ip 在通道的维度上进行连接. 接着, 通过一

个 3 层卷积神经网络进行特征提取. 首先, 使用一个

1×1 卷积来初步融合 I 和 Ip 的特征. 随后, 采用一个

5×5深度可分离卷积来捕捉不同区域的光照变化, 生成

亮度特征图 Flu. 最后, 使用一个 1×1 卷积来生成一个

亮度映射图 . 最终, 将这个亮度映射图 和输入图像

I 进行逐元素相乘得到亮度增强图像 Ilu. 

2.3   损坏修复网络

如图 2(b) 结构所示, 损坏修复网络采用以光照指

导的双重注意力 Transformer 模块为基础块的编码器

和解码器架构. 编码器负责下采样, 而解码器则执行上

采样, 两者在结构上呈对称性. 首先, 将亮度增强图像

Ilu 通过一个 3×3卷积, 进行通道维度的映射, 以匹配亮

度特征图 Flu 的通道数. 随后, 将 Ilu 和 Flu 输入编码器

中. 编码器由 3层堆叠的编码器块组成, 每个编码器块

包含若干个双重注意力 Transformer 层和一个 4×4 卷

积, 在双重注意力 Transformer 层中, 串联的光照指导

的多头注意力和通道注意力模块共同用于特征提取,
这意味着每个通道序列包含了整个图像的空间信息. 图 3
显示了双重注意力 Transformer 的结构细节. 采用 4×4
卷积执行下采样, 其功能是降低输入特征的空间分辨

率至原尺寸的一半, 同时将特征的通道数翻倍. 这一过

程允许网络在不同层次上捕捉并整合多尺度的特征信

息. 解码器与编码器结构类似, 使用 4×4的卷积进行上

采样, 将特征图的空间尺寸放大至原尺寸的两倍, 同时

将通道数减半. 通过跳跃连接与编码器层的特征沿通

道维度进行拼接, 实现了特征的整合. 紧接着, 利用一

个 1×1 卷积对拼接后的特征进行融合, 以增强特征的

表达能力 .  融合后的特征随后输入到双重注意力的

Transformer模块中, 该模块进一步提炼和优化特征. 最
终, 解码器的输出通过一个 3×3卷积, 将其通道数映射

为 3 通道的 RGB 格式, 得到残差图 Ire, 然后将残差图

Ire 和亮度增强图像 Ilu 进行残差相加, 得到最终的增强

结果图 Ien.
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图 3    双重注意力的结构图

 
 

2.3.1    光照指导的多头注意力

标准的 Transformer自注意机制如式 (8)所示:
A (Q,K,V) =Concat

(
head1, · · · ,headNh

)
headi = Attention (Qi,Ki,Vi)

Attention (Qi,Ki,Vi) = Softmax
[

Qi(Ki)T
√

Ch

]
Vi

(8)

Qi = XiW
Q
i

Ki = XiWK
i Vi = XiWV

i Qi Ki Vi

RHW×Cd WQ
i WK

i WV
i

RCd×Cd X =

Concat
(
X1, · · · ,XNh

)
RHW×Cd

Nh×Cd =C C

其中, Q, K, V 分别代表查询、键和值向量;  ,

,  ,  ,  和 代表第 i 个头的视觉

特征 ,  维度都是 ;   ,   和 分别表示第

i 个头的 Q ,  K ,  V 的映射权值 ,  维度为 .  
, X 代表总的输入特征的序列大小,

其中 Xi 的维度是 , Nh 表示多头注意力的头数,
,  表示的是输入特征的总的通道数量.

Nh

Flui Vi Vi×Flui

Nh

本文提出的光照指导的多头注意力, 在一个标准

的 Transformer的自注意力机制的基础上, 给值向量添

加一个光照特征权重 Flu, 把 Flu 分成 个头, 如式 (9)
所示, 使 符合 的维度, 通过 操作进行光照

指导.  是由输入特征的通道数和 feat 值动态确定的,
如式 (10) 所示, feat 表示第 1 次下采样前的特征维度.
光照指导的多头注意力如式 (11)所示:

Flu =Concat
(
Flu1 , · · · ,FluNh

)
(9)

Nh =
C
feat

(10)

Attention (Qi,Ki,Vi) = Softmax
[

Qi(Ki)T

ai

] (
Vi×Flui

)
(11)

ai其中,  是一个可学习的参数. 光照指导的多头注意力

采用标准的 Q 和 K 的点积操作, 以捕捉输入特征映射

的空间信息. 更多的细节如图 3(b)所示. 

2.3.2    通道注意力

通道注意力的细节如图 3(c)所示. 通过转置查询向

量和键向量的操作, 使其沿着通道维度运行, 而不是像

自注意力一样沿着空间维度运行. 通道注意力如式 (12)、
式 (13)所示:

T (Q,K,V) = VAXC (K,Q) (12)

AXC (K,Q) = Softmax
(
KTQ/τ

)
(13)

AXC其中,  表示的是通道注意力. 并且引入可学习的温

度参数 τ, 这个参数在 Softmax 函数之前对内积结果进

行缩放, 允许模型在生成注意力权重时有更大的灵活

性. 通过调整温度参数, 可以控制注意力分布的集中程

度或平滑程度. 将通道分为 8个组, 并在每个组中进行

自关注, 设置 Nd=8, Cd=C/8. 通过这种方式, 可以实现

跨通道进行交互. 

2.3.3    双重注意力 Transformer网络

双重注意力结构如图 3(a) 所示. 由光照指导的多

头注意力和通道注意力组成. 在这两个注意力的上方,
包括一个 LN (layer normalization)层和一个 FFN (feed-
forward network) 层. 其中 Add 表示残差连接, 用于防

止网络退化. LN 用于对每一层的激活值进行归一化.
FFN 层代表前馈网络层, 是由一系列卷积层和 GELU
激活函数来实现的. 双重注意 Transformer用数学公式
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表示如式 (14)–式 (17)所示:

S block (X,Qs,Ks,Vs) = As (Qs,Ks,Vs×Flu)+X (14)

T = FFN1(S block) = FFN (LN (S block))+S block (15)

Cblock (T,Qc,Kc,Vc) = Ac (Qc,Kc,Vc)+T (16)

Y = FFN2(Cblock) = FFN (LN (Cblock))+Cblock (17)

As Ac

S block Cblock

Qs、Ks、Vs

Qc、Kc、Vc

其中,  和 分别表示光照指导的多头注意力和通道

注意力.  和 分别表示光照指导的多头注意

力块和通道注意力块.  分别表示输入特征 X
映射出的查询、键和值向量.  分别表示输

入特征 T 映射出的查询、键和值向量. FFN1 和 FFN2
分别表示光照指导的多头注意力和通道注意力的前馈

网络, FFN 用数学公式表示如式 (18)所示:

FFN (X) =Conv
(
GELU

(
DW_Conv (GELU (Conv (X)))

))
(18)

1×1其中, Conv 表示 的卷积, GELU 指的是 GELU 激

活函数[36], DW_Conv 指的是一个深度可分离卷积. 

2.4   损失函数

本文采用平均绝对误差 (mean absolute error, MAE)
作为损失函数. MAE 定义为预测值与真实值之间差的

绝对值的平均, 数学表达式如式 (19)所示:

MAE =
1
n

n∑
i=1

|yi− ŷi| (19)

yi ŷi其中,  表示真实图像的第 i 个像素值, 而 表示增强

结果的第 i 个像素值, n 为总像素数. 该函数对于异常

值具有鲁棒性. 低光图像中有大量的噪声和不准确的

亮度, 使用 MAE 能够使增强结果的质量更加稳定. 

3   实验 

3.1   数据集

本文方法在公开数据集 LOL_v1[24]、LOL_v2[37]

和 SID[38]上进行性能评估. 这些数据集都是成对的数

据. LOL数据集是用于低光图像增强的 RGB基准数据

集, 有 LOL_v1 和 LOL_v2 两个版本. 其中 LOL_v1 数

据集, 包含室内、室外等多个场景, 458 对图像用于训

练, 15对图像用于测试. LOL_v2是对 LOL_v1的补充,
LOL_v2 分为 LOL_v2_real 和 LOL_v2_synthetic 两个

子集. LOL_v2_real 子集是通过改变 ISO 和曝光时间

拍摄得到的, 589 对图像用于训练, 100 对用于测试.
LOL_v2_synthetic子集是基于 RAW图像合成得到的.

900 对图像用于训练, 100 对用于测试. SID 数据集是

基于 RAW 格式的图像, 包含富士和索尼两个子集. 本
文采用索尼相机捕获的子集, 该数据集包含室内和室

外两个场景, 其中室内图像是在极暗的条件下拍摄的,
室外图像通常是在路灯或者月光等照明条件下拍摄的.
本文使用 SID 提供的脚本将低光照图像从 RAW 转换

为 RGB格式. 2 099对图像用于训练, 598对用于测试. 

3.2   细节说明

本文所提 DARFormer 方法使用 PyTorch (CUDA
11.3, Python 3.8, PyTorch 1.11) 以端到端的方式实现,
所有的实验都是在 Linux 系统下进行训练和测试的,
使用 1 张 RTX 4090 的显卡. 实验中本文将 patch_
size的大小设置为 128×128, batch_size设置为 8, 使用

Adam[39]作为优化器, 设置动量项参数为 0.9, RMSprop
参数为 0.999. 使用余弦退火方法来动态设置学习率.
初始的学习率为 2×10−4, 随后稳步降低到 1×10−4. 实验

的目的是最小化增强结果和真实图像之间的平均绝对

误差. 

3.3   评价 

3.3.1    定量评价

本文用到的图像质量评价指标有峰值信噪比

(peak signal to noise ratio, PSNR) [40]、结构相似度

(structural similarity index, SSIM)[41]、学习感知图像块

相似度 (learned perceptual image patch similarity,
LPIPS) [ 4 2 ]和均方根误差 (root mean square error,
RMSE). SSIM和 PSNR是图像增强中最常用的两个指

标, PSNR 是一种衡量信噪比的方法, 计算增强图像和

真实图像之间的峰值信噪比, PSNR值越高表示图像清

晰度越高, 细节保留能力更强, 图像质量越好. SSIM分

别从亮度、对比度、结构 3个方面度量图像的相似性.
SSIM 值越大, 表示图像越相似, 图像更符合人眼视觉

特性. LPIPS 是基于深度学习方法的, 可以更好地捕捉

人类视觉系统对图像质量的感知, LPIPS 值越低表示

图像越相似. RMSE 通过计算两张图像之间像素的差

值的平方, 然后求均值再开方, 是一种非常直观的误差

度量方法, RMSE值越小, 表示图像越相似.
表 1 展示了本文方法 DARFormer 与其他 7 种方

法在 4 个数据集上的定量结果. 其中“↑”表示值越高越

好, “↓”表示值越小越好. 加粗的字体为最优值. 表 1 中

所有数据都是使用原论文提供的公开代码进行训练和

测试获得.
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表 1    各方法在 4个数据集上的 PSNR、SSIM、RMSE、LPIPS结果
 

方法

LOL_v1 LOL_v2_real LOL_v2_synthetic SID
PSNR
(dB)↑

SSIM↑ RMSE↓ LPIPS↓
PSNR
(dB)↑

SSIM↑ RMSE↓ LPIPS↓
PSNR
(dB)↑

SSIM↑ RMSE↓ LPIPS↓
PSNR
(dB)↑

SSIM↑ RMSE↓ LPIPS↓

LIME[18] 14.02 0.57 10.04 0.37 17.14 0.57 10.21 0.34 17.63 0.78 9.95 0.2 12.4 0.17 10.08 0.93
Zero-Dce[20] 14.86 0.57 10.22 0.34 18.06 0.59 10.02 0.31 17.76 0.7 10.03 0.17 13.07 0.18 10.07 0.9

EnlightenGAN[6] 17.46 0.64 10.08 0.32 16.05 0.61 10.08 0.42 16.57 0.73 10.08 0.36 16.33 0.32 10.17 0.56
R2RNet[8] 18.14 0.61 10.01 0.29 17.9 0.65 10.19 0.29 16.05 0.55 10.21 0.35 14.71 0.39 10.51 0.54
SNR-Net[13] 24.61 0.82 8.54 0.16 21.48 0.81 9.69 0.16 24.14 0.93 8.74 0.06 22.56 0.61 9.24 0.44
LLformer[21] 23.65 0.79 8.78 0.17 21.43 0.81 9.58 0.14 17.16 0.69 9.96 0.24 16.48 0.32 9.98 0.71

Retinexformer[22] 23.21 0.81 9.22 0.15 21.25 0.82 9.73 0.16 25.09 0.92 8.63 0.06 24.14 0.72 8.45 0.34
DARFormer 24.13 0.82 8.78 0.14 21.81 0.84 9.60 0.14 25.78 0.93 8.46 0.06 24.56 0.74 8.30 0.33

 

从表 1 可以看到, DARFormer 在 SSIM 指标上全

面超越其他方法, 这一结果凸显了其在图像亮度、对

比度和结构信息方面的卓越表现. 然后, 在 PSNR指标

上, DARFormer同样展现出色的表现, 除了在 LOL_v1
数据集上略低于 SNR-Net 方法 0.48 dB 外, 在其他数

据集上的 PSNR值均优于 SNR-Net, 分别提升 0.33 dB、
1.64 dB和 2.00 dB. PSNR值的提升能够直接反映图像

清晰度的增加和细节保留能力的增强. 此外, DAR-
Former在 LPIPS指标上也取得了最高分, 这说明 DAR
Former 能够生成更符合人类视觉系统感知特性的图

像. RMSE 作为衡量像素级差异的指标, DARFormer
在 LOL_v2_synthetic 和 SID 数据集上取得了最优值,
而在 LOL_v1和 LOL_v2_real数据集上位列第 2, 这验

证了该方法在图像保真度方面的优势.
本文还分析了 DARFormer与其他 3种 Transformer

模型的复杂度, 包括参数量、浮点运算次数 (FLOPs)

和推理时间. 使用 NVIDIA A4000显卡进行实验, 控制

图片分辨率和批处理大小相同. 结果如表 2所示. 明显

地, DARFormer方法在计算资源的消耗上面有所增加,
但结合图像质量的评价指标来看, 它可以保持较低参

数量和计算成本, 提供高质量的图像增强效果.
  

表 2    各 Transformer方法的复杂度分析对比
 

方法
参数量

(M)
FLOPs
(G)

推理时间

(s)
批处理

大小

分辨率

大小

SNR-Net[13] 4.01 57.63 0.16 8 128×128
LLformer[21] 24.52 44.07 0.51 8 128×128

Retinexformer[22] 1.61 34.04 0.19 8 128×128
DARFormer 1.93 55.11 0.23 8 128×128

  

3.3.2    定性评价

图 4–图 7分别展示了各方法在 LOL_v1、LOL_v2_
real、LOL_v2_synthetic 和 SID 数据集上的视觉对比.
红色框标记的区域被特别关注, 并在下方提供了这些

区域的放大视图, 以便更细致地观察细节.
 
 

Input LIME Zero-Dce R2RNet

LLformer Retinexformer Ours GT

EnlightenGAN

SNR-Net 
图 4    各方法在 LOL_v1数据集上的视觉对比图

 

通过观察这些图像, 可以发现 LIME、Zero-DCE

和 EnlightenGAN 这 3 种方法在噪声抑制和伪影控制

方面存在明显不足, 它们的增强结果整体偏暗, 在视觉

上也缺乏应有的明亮度和清晰度. R2RNet虽然在清晰

度方面有所表现, 但在颜色准确性和对比度上却不尽

如人意.
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Input LIME Zero-Dce R2RNet

LLformer Retinexformer Ours GT

EnlightenGAN

SNR-Net 
图 5    各方法在 LOL_v2_real数据集上的视觉对比图

 
 

Input LIME Zero-Dce R2RNet

LLformer Retinexformer Ours GT

EnlightenGAN

SNR-Net 
图 6    各方法在 LOL_v2_syhthetic数据集上的视觉对比图

 
 

Input Zero-DceLIME R2RNet

OursLLformer Retinexformer GT

EnlightenGAN

SNR-Net 
图 7    各方法在 SID数据集上的视觉对比图

 

尽管 SNR-Net、LLFormer 和 Retinexformer 在光

照提升方面取得了一定成效, 基本能产生令人满意的

图像, 但在处理复杂纹理和极暗区域时仍面临挑战. 具

体来看, 图 4展示了各方法在 LOL_v1数据集上的视觉
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对比. 虽然 SNR-Net实现了最高的 PSNR, 但其去噪过

程的过度平滑化却导致了细节的模糊和丢失, 如书籍

名字“苦茶花”文本细节处较为明显. LLFormer 在增强

图中书柜架子的极暗区域时, 增强结果中引入了明显

的黑色伪影. Retinexformer 虽然在细节保留方面表现

良好, 但在亮度增强方面却不如本文的 DARFormer
方法. DARFormer不仅能够有效恢复光照, 还能够有效

地保留图像的细节与色彩.
图 5展示了各方法在 LOL_v2_real数据集上的视

觉对比. SNR-Net 和 Retinexformer 在重建体育馆座椅

的清晰度上存在明显不足. 而 LLFormer则因噪声放大

问题, 导致整体视觉效果受损. 相比之下, DARFormer
不仅成功抑制了噪声, 还保持了图像细节的完整性.

图 6展示了各方法在 LOL_v2_synthetic数据集上

的视觉对比. LLFormer增强结果整体出现明显颜色失

真、过曝情况, 整体颜色偏向单一的黑白色. Retinex-

former和 SNR-Net则在亮度恢复和颜色恢复上有所欠

缺. 与之相比, DARFormer增强结果具有更均匀的光照

和更接近真实场景的颜色.
图 7 展示了各方法在 SID 数据集上的视觉对比.

Retinexformer 在颜色一致性上存在问题, 将黄色背景

光照增强为偏淡粉色背景光照. SNR-Net 细节丢失问

题依然明显, 在图书的本文细节中尤为明显. LLFormer
增强结果则出现整体噪声扩大, 且墙角区域引入绿色

的杂色. 相比之下, DARFormer 不仅有效抑制了噪声,
还恢复了图像的细节和颜色信息. 通过以上详细对比,
DARFormer在细节保留、颜色恢复和整体视觉等多个

方面具有优越性. 

3.4   消融实验

表 3显示了在 4个数据集上的消融实验的定量结

果. 其中“↑”表示值越高越好, “↓”表示值越小越好. 加粗

的字体为最优值.
 
 

表 3    在 4个数据集上消融实验的定量结果
 

方法

LOL_v1 LOL_v2_real LOL_v2_synthetic SID
PSNR
(dB)↑

SSIM↑ RMSE↓ LPIPS↓
PSNR
(dB)↑

SSIM↑ RMSE↓ LPIPS↓
PSNR
(dB)↑

SSIM↑ RMSE↓ LPIPS↓
PSNR
(dB)↑

SSIM↑ RMSE↓ LPIPS↓

方法1 21.69 0.8 9.89 0.17 22.01 0.83 9.55 0.17 24.64 0.92 8.62 0.07 23.88 0.70 8.43 0.40
方法2 19.98 0.64 9.81 0.47 19.98 0.63 9.81 0.62 18.51 0.71 9.92 0.34 21.51 0.60 9.25 0.51
方法3 22.66 0.81 9.51 0.16 21.4 0.83 9.63 0.18 24.80 0.91 8.68 0.08 22.88 0.67 8.80 0.40

DARFormer 24.13 0.82 8.78 0.14 21.81 0.84 9.60 0.14 25.78 0.93 8.46 0.06 24.56 0.74 8.30 0.33
 

方法 1采用通道注意力和一个大核注意力 LKA[43]

作为双重注意力块. 将光照特征图引入到通道注意力

中, 进行有光照指导的通道注意力. 然后再输入到 LKA
注意力进行空间注意力的特征交互. 方法 2 采用一个

有效注意力[35]和一个通道注意力作为双重注意力, 在
有效注意力中, 引入光照特征图指导空间信息的捕获.
其中设置有效注意力头数 head=1. 然后再输入 head=8
的通道注意力中. 方法 3 采用光照指导的多头注意力

和一个通道注意力, 连接方式采用并行的方式, 然后使

用一个卷积进行特征融合.
在进行消融实验的过程中, 本研究采用了不同空间

注意力和通道注意力机制的组合, 以期对亮度增强后的

图像进行精细的损坏修复. 从表 3可以得到: DARFormer
方法在多个评价指标上均优于其他消融实验方法.

进一步地, 图 8 显示了在 4 个数据集上消融实验

的视觉对比. 通过观察可以发现: 方法 1存在颜色失真

和伪影问题, 如 SID 中窗户的颜色偏绿; LOL_v1 中立

柜部分存在黑色伪影. 方法 2 在整体上表现出纹理丢

失, 如 LOL_v2_real中座椅细节模糊不清. 方法 3则与

方法 1 有着类似的问题, 不仅在颜色恢复上表现不佳,
其抑制噪声的能力也相对较弱, 如 LOL_v2_syhthetic
中花朵的颜色不够鲜艳, LOL_v1 中毛衣有大量噪声.
相比之下, DARFormer 则展现出了其在噪声抑制、颜

色和细节恢复方面的卓越能力, 提供了更为优秀的视

觉效果. 

4   总结

本文针对现有的 LLIE 方法存在细节丢失和颜色

失真等问题, 提出了基于 Retinex理论具有双重注意力

的 Transformer增强网络 DARFormer. 基于 Retinex理
论, 考虑到亮度增强后图像存在部分信息损坏, 将网络

设计为两个部分: 光照估计网络和损坏修复网络. 光照

估计网络中估计亮度映射来点亮低光照图像, 然后在

损坏恢复网络中, 设计具有空间注意力和通道注意力

的双重注意力机制来捕获全局上下文, 来进行损坏修

复. 在空间特征捕获上, 通过引入了亮度特征图进行光
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照指导, 增强网络对图像中不同区域的光照变化的理

解, 从而在修复过程中保持图像的自然性和一致性. 然
后, 利用通道注意力进一步丰富空间信息. 这种设计不

仅有效增强图像的亮度, 还有助于保留更多的细节和

色彩. 大量的实验结果验证了 DARFormer与其他主流

算法相比的竞争优势. 从算法的复杂性来看, DARFormer
算法以其较低的参数量和延迟时间, 展现出在自动驾

驶领域应用的潜力.
 
 

Input 方法1 方法2 方法3 DARFormer GT

SID

LOL_v2_synthetic

LOL_v2_real

LOL_v1

 
图 8    在 4个数据集上的消融实验的视觉对比
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